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摘　要：针对传统电磁检测技术对金属内部缺陷检测能力不足问题，提出一种基于深度学习与电磁检测的金属板材
表面和内部缺陷识别方法。实验建立了不同深度、位置、数量的９类表面与内部典型气隙缺陷模型，验证了多频检测
可行性，考虑阵列传感器激励电压与感应电压关系，引入保持平衡性的数据采集方法扩充数据集并预处理；构建ＤＮＮ
与ＣＮＮ深度学习网络对各类检测数据特征训练，并由实验效果选取合适参数的网络。实验结果表明，应用ＤＮＮ或

ＣＮＮ的电磁检测，可实现９类金属板材表面与内部缺陷识别，准确率为９０％以上，解决电磁检测数据分类困难问题；

对比ＤＮＮ、ＣＮＮ效果，ＤＮＮ分类训练速度更快且更高效。
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０　引　　言

　　金属材料制品已广泛应用于社会生活的各个行业中。
在生产过程中，若缺陷存在于金属材料内部，其位置隐蔽却
始终存在安全隐患，这会对使用者造成难以估量的损失。

近些年来，随着科技发展，针对金属表面缺陷的检测技术已
取得较大发展，最常用的手段有超声波检测［１］、磁粉检
测［２］、工业视觉法［３］等，但对内部缺陷的检测能力仍需
提高。
基于电磁感应原理并兼具无辐射、非接触、灵敏度高等
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优点的电磁检测［４－５］技术，能实时反映目标体内物质分布的
电特性变化情况。不同被测对象的检测信号包含了不同特
征信息，传统电磁检测通过单线圈检测方法［６］得到被测目
标单点特征数据。而对于实际的工业检测过程，局部单点
测量数据并不足以反映被测对象的整体信息。所以，由传
统单点测量模式发展成为面向二三维空间分布的多点测量

模式，可为实时检测设计提供一种全新的优化手段。文中
采用阵列传感器［７］获取被测目标体多组检测数据，但检测
过程中多种噪声干扰因素常导致检测数据不确定性。电磁
检测数据识别属于不确定性数据分类问题，传统分类算法
有ＫＮＮ［８］、贝叶斯［９］等。但传统分类算法有其局限性，例
如：对未知样本的识别，ＫＮＮ可取得较高准确率，但其时
间、空间的高复杂度表现易出现在多维样本中；贝叶斯算法
假定样本单一属性独立，但实际情况下常不成立，故分类准
确率在实际情况表现不佳。而深度学习作为一种处理大量
先验信息实现数据分类的方法，能结合模拟与实际数据中
寻找映射关系，以获取有效的特征表示，并具有较强的鲁棒
性、泛化性。
近年来，深度学习在电学检测领域的应用已有初步进

展。Ｘｉａｏ等［１０］提出ＳＳＡＥ＋ＲＢＦ和优化的全连接网络两
种深度学习方法来学习电磁检测样本之间输入与输出的关

系以对检测数据识别。李峰等［１１］以电阻检测数据为基础，
提出了一种基于深度学习的６层全连接深度网络图像重建
算法，实现了表面缺陷识别可视化。然而，已有研究不仅在
数据集、分类算法上存有局限性，且研究对象多为金属表面
缺陷或实体，对金属内部缺陷的研究并未涉及。针对这些
问题，本文将深度学习与电磁检测相结合，建立９类在金属
表面和内部存在典型气隙缺陷的铝板作为研究对象，验证
多频检测可行性并建立数据集；搭建深度学习网络训练得
到表面和内部缺陷分类模型，实现对金属材料中不同位置、
数量、深度的缺陷与测量数据的映射分类。

１　电磁检测系统

１．１　系统结构与检测原理

　　本文基于电磁测量原理设计了多频电磁检测系统用于
金属板材的数据采集。它由电磁传感器、激励模块、

ＳＴＭ３２控制模块、采集模块、多路选通模块和上位机组成，
其原理和实际系统如图１所示。系统总体工作流程为：在
激励模块对系统施加激励信号时，控制模块与上位机通过

ＵＳＢ双工通信以实现激励通道和测量通道的选择与驱动。
其中，激励信号通过激励通道传输至传感器特定线圈，而传
感器线圈的感应电压通过测量通道输出，最后测量信号经
差分放大电路后由ＮＩ采集卡传至上位机。
为与实际检测匹配，设计了阵列传感器，实现了对金属

材料电磁检测的感应电压信号获取［１２］。其数据采集策略
是先向一个线圈施加激励电流，再依次测量其余线圈感应
电压。之后按次序将下一个线圈作为激励线圈通入电流并

图１　系统原理结构与实际系统

测量其余线圈感应电压，重复该过程直到末位线圈激励，最
终得到９×８个测量数据。传感器既要实现各线圈自感值
等同以保证各线圈检测信号的一致性，又要考虑传感器大
小与实际板材形状与大小匹配，所以线圈设置了相同且合
适的几何参数。线圈模型与几何参数如图２、表１所示。

图２　平面阵列电磁传感器

表１　平面阵列传感器的线圈参数

平面阵列传感器线圈参数

线圈匝数／ｎ　 ５０
线圈外径／ｍｍ　 ２．２
线圈内径／ｍｍ　 １．２
线圈高度／ｍｍ　 ６
线径／ｍｍ　 ０．２５

１．２　多频检测可行性测试

　　基于阵列传感器的电磁检测，通过传感器线圈对被测
目标体施加一定频率激励来检测包含目标体内部电特征信

息的感应电压［１３］。为验证电磁检测对被测目标的内表缺
陷可行性，观察了内表部缺陷铝板的磁通密度模的分布情
况。３类表面缺陷模型的磁通密度模分布如图３所示，可
以发现，表面缺陷直接影响了被测材料的磁通密度模分布，
验证了电磁检测对于金属表面缺陷的可行性。

·９１１·
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图３　表面缺陷对铝板磁通密度模影响

　　电磁检测对金属深度下的内部缺陷测量，须考虑集肤
效应［１４］，它提供了多激励频率下传感器感知金属材料不同
深度层信息的理论支撑。交流信号通过导体，导体表面电
子相对集中，有效载流空间相对狭窄，此现象为集肤效应。

δ＝
２
ωμσ槡 ＝

１
πｆμ槡 σ

（１）

式中：δ表示集肤深度；ω为角频率；σ为电导率；μ为磁导
率；ｆ为频率，ω＝２πｆ。 由式（１）可知金属的集肤深度与

频率的１／２次方成反比。可知金属的集肤深度与频率的

１／２次方成反比。在材料确定时检测频率越高所对应集肤
深度越小。若缺陷深度远大于检测频率对应集肤深度，缺
陷不会对感应磁场产生扰动而导致无法检测，所以多频激
励［１５］被广泛用于电磁检测以获取金属材料不同深层的信

息。因此，实验建模分析了多激励频率下缺陷铝板内部的
磁通密度模分布状态，如图４所示，直观展现了多激励频
率对检测深度的影响。

图４　多频激励对缺陷铝板深度的磁通密度模影响

　　在此分析的基础上，进一步量化了检测频率与铝板检
测深度深度的非线性映射关系，从而得到铝板检测深度与
敏感检测频率的对照曲线，如图５所示。
由图４、５分析可知，线圈激励频率为１００、５００、１　０００、

２　０００、５　０００、１０　０００Ｈｚ时，被测铝板磁通密度受频率影
响，被测铝板的可检测缺陷深度随激励频率变化而改变。
当激励频率减小，内置缺陷铝板感应磁场深度会增大，此
时集肤深度基本符合该激励频率参数下的理论值：当检测
频率区间为［５００Ｈｚ，１　０００Ｈｚ］、［１ｋＨｚ，３ｋＨｚ］、［５ｋＨｚ，

１５ｋＨｚ］时，其对应检测深度区间约为［２．５ｍｍ，３．７ｍｍ］、

［１．５ｍｍ，２．５ｍｍ］和［０．０５ｍｍ，１．１ｍｍ］。这验证了电
磁检测对于内部缺陷的可行性。同时，根据此对应关系对
金属板材深度区间进行传感器信号的采集，为数据集建立
提供了理论依据。

２　适用于电磁检测的深度学习网络

　　为实现对金属缺陷的识别，本文结合了深度学习的特
征提取能力，以建立多频率激励条件下的电磁检测数据与
缺陷的映射关系。为选择适合电磁检测数据分类的网络，
需要考虑检测数据输入与各网络输入特性的匹配度。由
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图５　铝板检测深度与敏感频率对照曲线

于检测数据为维度为９×８的数据矩阵，这与 ＤＮＮ 或

ＣＮＮ网络输入相匹配，所以本文采用ＤＮＮ与ＣＮＮ网络
进行了电磁检测对金属板材表面、内部缺陷缺陷识别研
究，并对比两种网络的识别效果。

２．１　深度神经网络（ＤＮＮ）

　　本文采用ＤＮＮ网络［１６］对金属板材表面和内部缺陷识
别。ＤＮＮ包括输入层、多个隐含层和输出层。每一层输
出作为下一层输入，利用激活函数对输出做非线性变换以
预测输出。根据电磁检测过程设计了用于缺陷识别的

ＤＮＮ网络结构，如图６所示。将７２个检测信号预处理后
作为网络输入层。根据输入数据大小设置了不同深度与

　　

结点的网络层来满足实验要求，最后通过全连接ｓｏｆｔｍａｘ
层选择输出最大概率的缺陷类别，以实现分类识别。

图６　适用于电磁检测的ＤＮＮ网络

２．２　卷积神经网络（ＣＮＮ）

　　ＣＮＮ已广泛应用于图像识别［１７－１８］等领域，将电磁检测
数据转化为图像格式同样可将ＣＮＮ网络应用于电磁检测
信号识别。为对比识别效果，本文进一步构建ＣＮＮ缺陷
识别网络，如图７所示。首先，将测量数据矩阵经插值算
法扩展为维度为３２×３６的数据矩阵以满足ＣＮＮ输入需
求，然后经卷积与池化对输入压缩并提取反映缺陷位置、
数量、深度的数据特征，最后经ｓｏｆｔｍａｘ输出识别结果。

图７　适用电磁检测的ＣＮＮ网络

３　数据集与预处理

　　在金属板材中常见缺陷主要为表面凹坑、内部气隙
等［１７］。不同缺陷的电磁检测数据存在不同的特征状态。
本文设计了不同数量、位置、深度的同种属性的９类典型
气隙缺陷，采用铝板为被测对象，其尺寸为 １２ｃｍ×
１２ｃｍ×１ｃｍ，缺陷为半径０．５ｃｍ，高度０．１ｃｍ的典型气
隙圆柱。

３．１　数据集组成与扩充

　　不同缺陷模型的检测数据集构建在研究中占有很大
工作量，也是后续研究的基础。建立了气隙缺陷数量为１、

２、４，缺陷分布如图８所示的３种金属板材表面缺陷模型。
为便于分析，３种模型对应命名为１Ｄ、２Ｄ、４Ｄ。

图８　平面下不同数量、位置的缺陷设置

为表现缺陷深度差异，将３种模型的缺陷置于３种深
度，最终得到９类缺陷模型。因缺陷自身属性决定其占用
相对深度间隔为１ｍｍ。深度区间换算为铝板高度后，将
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缺陷放置于金属铝板的［９ ｍｍ，１０ ｍｍ］、［７．５ ｍｍ，

８．５ｍｍ］、［６．３ｍｍ，７．３ｍｍ］３种深度区间，各区间对应
命名为ｄｅｐｔｈ１、ｄｅｐｔｈ２、ｄｅｐｔｈ３，则缺陷在铝板截面深度分
布如图９所示。

图９　缺陷深度分布

由１．２中集肤效应模拟结果可为缺陷深度区间的检
测频率范围设定提供依据。需特别指出的是，当检测频率
在１５ｋＨｚ以上时，其检测深度基本趋于金属表面，所以该
频率区间可用于进行表面缺陷的检测。因此，将３种深度
区间对应的检测频率区间设置为［５００Ｈｚ，１　０００Ｈｚ］、
［１ｋＨｚ，３ｋＨｚ］、［５ｋＨｚ，３０ｋＨｚ］。为获得足量数据集，本
文将处于较浅深度的缺陷检测频率上限取为３０ｋＨｚ。为
便于说明，将９类模型分别命名为１Ｄ＿ｄｅｐｔｈ１、２Ｄ＿ｄｅｐｔｈ１、

４Ｄ＿ｄｅｐｔｈ１、１Ｄ＿ｄｅｐｔｈ２、２Ｄ＿ｄｅｐｔｈ２、２Ｄ＿ｄｅｐｔｈ３、１Ｄ＿

ｄｅｐｔｈ３、４Ｄ＿ｄｅｐｔｈ２、４Ｄ＿ｄｅｐｔｈ３。
以上述的检测频率设定方法对９类模型进行测量，得

到对应的电磁检测数据，如图１０所示。分析发现，铝制
板材虽受缺陷数量、位置和深度的影响，但各类电磁检测
数据之间区分度并不明显。所以，采用深度学习网络对
数据样本进行训练，通过提取各类缺陷的电磁检测数据
特征，得到分类网络模型，最终可实现对金属板材表内部

　　

图１０　９类缺陷对应的电磁检测数据对比

缺陷的识别。
由于电磁检测训练数据不充足时常导致训练过程过

拟合，影响识别准确率。各类数据不均衡，数据偏斜也对
其有影响。所以，为保证电磁检测数据的样本容量及平衡
性，需获取各类模型足量且具有良好质量的样本。因此，
本文构建数据集时采取了最优测量深度区间与最优检测

频率区间的数据等距离交叉［１９］选取的采集方法来保证样

本分布均衡性。将检测深度区间和对应检测频率区间以
特定深度步长和频率步长分割，分别得到对应数量的深度
序列（ｍ）和频率序列（ｎ），由二者组合确定检测激励条件，
最终得到理论条件ｍ×ｎ＝ｘ 个均衡分布的感应电压数
据。经数据筛选，９类模型得到４３　１２０个样本。每类数据
的采集策略和样本数量如表２所示。将样本按４∶１的比
例分为训练集、测试集用网络训练和测试。

表２　９类模型电磁检测数据集采集策略和样本集

被测模型 检测深度区间／ｍｍ 检测深度步长／ｍｍ 检测频率区间／ｋＨｚ 检测频率步长／Ｈｚ 理论样本量 实际样本量

１Ｄ＿ｄｅｐｔｈ１ ［９，１０］ ０．１ ［５，３０］ １００　 ６　０６１　 ５　５５０
２Ｄ＿ｄｅｐｔｈ１ ［９，１０］ ０．１ ［５，３０］ １００　 ６　０６１　 ５　１００
４Ｄ＿ｄｅｐｔｈ１ ［９，１０］ ０．１ ［５，３０］ １００　 ６　０６１　 ５　３００
１Ｄ＿ｄｅｐｔｈ２ ［７．５，８．５］ ０．１ ［１，３］ ３　 ５　５１１　 ４　８００
２Ｄ＿ｄｅｐｔｈ２ ［７．５，８．５］ ０．１ ［１，３］ ３　 ５　５１１　 ４　７５０
４Ｄ＿ｄｅｐｔｈ２ ［７．５，８．５］ ０．１ ［１，３］ ３　 ５　５１１　 ４　７７０
１Ｄ＿ｄｅｐｔｈ３ ［６．３，７．３］ ０．１ ［０．０５，１］ １　 ５　５１１　 ４　２００
２Ｄ＿ｄｅｐｔｈ３ ［６．３，７．３］ ０．１ ［０．０５，１］ １　 ５　５１１　 ４　３５０
４Ｄ＿ｄｅｐｔｈ３ ［６．３，７．３］ ０．１ ［０．０５，１］ １　 ５　５１１　 ４　３００

３．２　数据预处理

　　电磁检测中不同属性缺陷模型所检测的信号相似且
复杂，故对数据集进行了预处理。因检测数据包含了金属
材料内部物场信息并反映在测量数据幅值高点，为提高数
据质量，设定幅值在０附近的检测数据为无效数据点并置０。

为提高模型求解精度和求解速度，保证每组数据序列差异
性，将数据进行分组归一化。

Ｕ＊ ＝
Ｕｉ－Ｕｍｉｎ

Ｕｍａｘ－Ｕｍｉｎ

（２）

式中：Ｕｉ 表示检测信号序列第ｉ个电压；Ｕｍｉｎ 表示检测信
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号序列最小电压；Ｕｍａｘ表示检测电压序列最大电压；Ｕ＊表

示第ｉ个检测信号归一化值。另外，为满足ＣＮＮ输入条
件并保持数据特征稳定，将８×９的数据矩阵插值扩充为

３２×３６大小作为输入。

４　实验方法和结果分析

４．１　实验环境与参数设定

　　本文实验的硬件环境为：ＣＰＵ：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）

ｉ７－７７００ＣＰＵ＠３．６０ＧＨｚ；ＧＰＵ：ＮＶＩＤＩＡ　ＧｅＦｏｒｃｅ　ＲＴＸ２０６０；

ＲＡＭ：１６Ｇ。
通过检测获得预处理数据集后，对深度学习网络进行

训练实验。为选取合适的超参数以识别不同检测数据，两
类深度学习网络训练过程中，以训练误差来反映训练的状
态。其中，在ＤＮＮ训练中，将隐含层设置为２层，通过更
改隐含层结点数，设置不同学习率训练，最后分析两种网
络实验结果。两种ＤＮＮ隐含层结点数为３０，１５和１５，１５，
对应网络以ＤＮＮ－１、ＤＮＮ－２表示；在ＣＮＮ训练中，设定了

４种卷积核大小或网络层数存在差异的ＣＮＮ结构，并用

ＣＮＮ－１、ＣＮＮ－２、ＣＮＮ－３、ＣＮＮ－４表示。ＤＮＮ和ＣＮＮ网络
参数设置分别如表３、４所示。

表３　ＤＮＮ网络参数设置

ＤＮＮ　 ＤＮＮ－１ ＤＮＮ－２
输入层 ９×８　 ９×８
隐含层１　 １５　 ３０
隐含层２　 １５　 １５
输出层 ９类输出 ９类输出

表４　ＣＮＮ网络参数设置

ＣＮＮ　 ＣＮＮ－１ ＣＮＮ－２ ＣＮＮ－３ ＣＮＮ－４
输入层 ３２×３６　 ３２×３６　 ３２×３６　 ３２×３６
卷积核 ５×５／步长１　３×３／步长１　３×３／步长１　３×３／步长１
卷积层 ２８×３２　 ３０×３４　 ３０×３４　 ３０×３４
池化核 ２×２　 ２×２　 ２×２　 ２×２
池化层 １４×１６　 １５×１７　 １５×１７　 １５×１７
卷积核 ３×３／步长１　４×４／步长１　６×６／步长１　４×４／步长１
卷积层 １２×１４　 １２×１４　 １０×１２　 １２×１４
池化核 ２×２　 ２×２　 ２×２ Ｎｏｎｅ
池化层 ６×７　 ６×７　 ５×６ Ｎｏｎｅ
输出层 ９类输出 ９类输出 ９类输出 ９类输出

４．２　ＤＮＮ训练

　　为确定两种适用于电磁检测的 ＤＮＮ网络最优学习
率，令数据训练达到良好收敛速度。两种ＤＮＮ网络训练
模型将初始学习率分别设置为０．００５、０．０１、０．１，以训练误
差随迭代次数的变化来反映训练收敛过程，如图１１所示。
可以发现，两种网络训练模型在迭代次数为２００次的训练
过程中逐步学习，训练误差逐渐减小，最终达到０．０１左右，
说明输出值与电磁检测的归一化输入数据之间的误差在

逐渐减小；两种网络结构在学习率设定为０．１时，训练误
差下降最快，迭代次数最少，说明此条件下 ＤＮＮ－１与

ＤＮＮ－２网络训练速度最快。
根据所得的最优学习率０．１，进一步对比学习率０．１

时，ＤＮＮ－１与 ＤＮＮ－２训练过程中的训练误差变化，如
图１２所示。可以发现，ＤＮＮ－１与ＤＮＮ－２分别在迭代次数

　　

图１１　学习率为０．００５、０．０１、０．１时，ＤＮＮ－１与ＤＮＮ－２的训练误差变化

为７０和５０时下降平缓，说明ＤＮＮ－２训练模型的用时最
少，训练效率更高。因此，在ＤＮＮ网络实验中，应用ＤＮＮ－２
更适用于电磁检测对金属板材表面和内部缺陷的识别

问题。

４．３　ＣＮＮ训练

　　为分析学习率对ＣＮＮ训练检测数据过程的影响，对

４种ＣＮＮ网络设置了３种学习率来进行实验。图１３反映
了学习率为０．２、０．５、１时，４种ＣＮＮ网络训练过程中的训
练误差变化。ＣＮＮ－１、ＣＮＮ－２、ＣＮＮ－３、ＣＮＮ－４在学习率设
定为０．５、１时，训练误差在迭代过程中不断减小，最终均保
持在０．０５以下；学习率为１时训练误差最小，说明网络学
习９类数据特征表现相对最佳；学习率为０．２时，４种网络

·３２１·
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图１２　学习率０．１时ＤＮＮ－１与ＤＮＮ－２训练误差变化

　　

训练误差下降至０．４并保持，说明训练遇到瓶颈，不适合
实验中的缺陷识别，所以在训练过程选取最佳学习率为１
效果最优。
选取学习率为１时的４种ＣＮＮ网络训练过程下的训

练误差变化状况作对比，如图１４所示。训练过程中，ＣＮＮ－３
的训练误差下降最快至０．０１。所以，ＣＮＮ－３在４种ＣＮＮ
模型中具有更好训练效果。

４．４　网络效果对比

　　根据ＤＮＮ和ＣＮＮ网络训练的训练误差变化，选取了训
练误差最小的ＤＮＮ－２和ＣＮＮ－３两种网络以进行实验效果的
对比。利用测试集中的电磁检测数据在网络模型中进行测
试，分析了９类缺陷模型的每一类识别率与平均识别率。另
外，对两类模型训练用时进行了分析比较，如表５所示。

图１３　学习率０．２、０．５、１时，４种ＣＮＮ网络训练误差变化

图１４　学习率１时，４种ＣＮＮ网络训练误差变化对比

表５　ＤＮＮ、ＣＮＮ网络对电磁检测数据识别率

网络类型 ＤＮＮ２ ＣＮＮ３
１Ｄ＿ｄｅｐｔｈ１　 ９７．５％ ９５．８％
２Ｄ＿ｄｅｐｔｈ１　 ９７．８％ ９６．０％
４Ｄ＿ｄｅｐｔｈ１　 ９７．１％ ９４．６％
１Ｄ＿ｄｅｐｔｈ２　 ９５．３％ ９５．０％
２Ｄ＿ｄｅｐｔｈ２　 ９６．６％ ９６．３％
４Ｄ＿ｄｅｐｔｈ２　 ９６．３％ ９６．０％
１Ｄ＿ｄｅｐｔｈ３　 ９４．４％ ９４．５％
２Ｄ＿ｄｅｐｔｈ３　 ９７．５％ ９５．８％
４Ｄ＿ｄｅｐｔｈ３　 ９７．８％ ９４．６％
平均识别率 ９６．７％ ９５．４％
训练时间 ２００ｓ ３　６００ｓ
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　　在识别准确率方面，ＤＮＮ－２和ＣＮＮ－３对不同位置、数
量、深度的各类缺陷均可得到９０％以上的平均识别率，其
平均识别率分别为９６．７％和９５．４％。且该方法为直接识
别，检测数据直接映射对应缺陷种类标签。
在网络训练用时方面，ＤＮＮ－２明显耗时更短，故相比

于ＣＮＮ－３，ＤＮＮ－２更适合于电磁检测数据的分类问题。
归结耗时区别原因，主要由于与ＣＮＮ相比，ＤＮＮ网络的
数据输入较少而具有较小运算量。

５　结　　论

　　本文提出了一种基于深度学习与多频电磁阵列检测
的金属板材表面和内部缺陷识别方法，通过缺陷模型设
置、检测数据采集、深度学习网络训练，实现了对铝制金属
板材中不同深度、位置、数量的９类典型气隙缺陷的分类，
有效解决了目前检测方法对于金属板材表面和内部缺陷

识别能力不足的问题。实验结果表明，ＤＮＮ和ＣＮＮ对于
金属表面和内部缺陷分类能力可以达到９０％以上的准确
率；ＤＮＮ输入数据尺寸小，网络参数量小，速度快，更适用
于工业电磁检测中大批量产品在线实时的连续测量任务，
充分证明了ＤＮＮ应用于电磁检测缺陷识别的优越性。考
虑到真实环境下的板材缺陷种类复杂，在今后的工作中还
需进一步建立多缺陷种类的模型以扩展数据集，从而提高
网络识别的泛化性。
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