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摘 要:使用基于电磁超声技术的智能缺陷检测算法可以实现对重要零件质量状态的监测,保证设备安全可靠运行。
在实际检测过程中,一方面采集的信号往往会被噪声污染进而对检测结果造成干扰,另一方面重要零件缺陷信号往往

数据量较少不能满足神经网络训练的需求。因此本文提出了一种基于变分模态分解的降噪算法对检测信号进行降噪

预处理以提升信号质量,提出了一种改进型的虚拟样本生成技术用来扩充样本集,并使用迁移学习技术减少神经网络

训练的参数量以解决样本数量不足的问题。在铝板表面缺陷的深度检测样例中该方法达到了97.2%的平均预测准

确率,因此该方法对非铁磁性材料表面缺陷检测有一定的借鉴意义。
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Abstract:
 

The
 

intelligent
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

electromagnetic
 

ultrasonic
 

technology
 

can
 

be
 

used
 

to
 

monitor
 

the
 

quality
 

status
 

of
 

important
 

parts
 

and
 

ensure
 

the
 

safe
 

and
 

reliable
 

operation
 

of
 

equipment.
 

In
 

the
 

actual
 

detection
 

process,
 

on
 

the
 

one
 

hand,
 

the
 

collected
 

signals
 

are
 

often
 

polluted
 

by
 

noise,
 

which
 

interferes
 

with
 

the
 

detection
 

results.
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

the
 

defect
 

signals
 

of
 

important
 

parts
 

often
 

have
 

less
 

data
 

and
 

cannot
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

neural
 

network
 

training.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

noise
 

reduction
 

algorithm
 

based
 

on
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

to
 

pre-process
 

detected
 

signals
 

to
 

improve
 

signal
 

quality,
 

proposes
 

an
 

improved
 

virtual
 

sample
 

generation
 

technology
 

to
 

expand
 

the
 

sample
 

set,
 

and
 

uses
 

transfer
 

learning
 

technology
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

in
 

neural
 

network
 

training
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

sample
 

number.
 

The
 

average
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

this
 

method
 

is
 

97.2%
 

in
 

the
 

depth
 

detection
 

example
 

of
 

aluminum
 

plate
 

surface
 

defects.
 

Therefore,
 

this
 

method
 

has
 

certain
 

reference
 

significance
 

for
 

the
 

surface
 

defect
 

detection
 

of
 

non-ferromagnetic
 

materials.
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0 引  言

  随着我国航空航天、国防军工、船舶、汽车和轨道交通

等工业领域的飞速发展,在提高性能和轻量化等需求下,新
型合金材料被广泛应用于设备重要部件,特别是非铁磁性

合金材料(铝合金、钛合金、镁合金等)[1-2]。但这些零件长

期处于复杂的工作环境中,不可避免会产生缺陷。开展非

铁磁性合金材料重要零件的质量状态无损检测与评估研究

有助于保证设备安全可靠运行,避免重大事故的发生。
目前,对于缺陷的识别与评估,通常是基于某一检测技

术(射线检测[3]、涡流检测[4]、激光超声检测[5-6]等)获取蕴

含大量缺陷信息的信号,然后提取缺陷信号的关键特征量

(如幅值大小,频带分布等),进而基于智能识别和评估算法

实现缺陷的识别。其中决定缺陷识别与表征精度的关键是

缺陷关键特征量的识别和表征能力。针对蕴含大量缺陷特

征的信号,不同的分析方法可以从不同角度和以不同方式

对信号进行描述,在客观上存在各自的优势和劣势[7],然而

仅仅使用单一分析方法获取的特征量很难全面且精确的反

映缺陷的特征。通过对检测信号不同分析域的优势进行互

补在一定程度上可以改善单一分析域信息不完备的问题[8]。
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另外在进行缺陷关键特征选取时,对操作者的专业知

识有较强的需求,如果选择的特征量不同,缺陷的识别与评

估 将 存 在 差 异。卷 积 神 经 网 络 (convolutional
 

neural
 

network,CNN)作为一个强大的特征提取工具[9]可以在一

定程度上克服缺陷关键特征选取对专业知识的依赖。随着

深度学习理论的迅猛发展,基于卷积神经网络的缺陷识别

方法越来越成为研究热点。谷玉海等[10]使用经验模态分

解(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)算法对滚动轴承

表面缺陷故障振动数据进行关键固有模态函数(inherent
 

mode
 

function,IMF)分量的提取,并将其进行二维化处理,
使用CNN神经网络进行训练,其故障识别准确率达到了

97.61%。高艺平[11]对冷轧钢铁表面缺陷识别的研究工作

中使用了基于特征聚类卷积神经网络方法,其平均识别准

确率达到91.87%,边裂、孔洞、拼接的识别准确率达到

了100%。
但深度学习往往需要大量的数据进行训练,在大多数

情况下实际样本数量不能达到网络训练的需求[12-13]。为了

解决小样本的数据驱动深度学习问题,学者们提出了一些

包括虚拟样本生成的数据增强技术[14-16]。由于数据是由计

算机基于原始真实数据虚拟生成的,理论上可以产生无限

的虚拟数据,在很大程度上可以解决原始数据不足的问题。
为解决小样本电磁超声缺陷检测问题,本文提出了一

种基 于 变 分 模 态 分 解(variational
 

mode
 

decomposition,

VMD)的信号降噪预处理算法以提升采集信号的质量;提
出了一种改进的虚拟样本生成技术以扩充样本集,并使用

迁移学习技术减少训练参数量以解决小样本困境;通过融

合频域与小波域信号分析的优势,解决单一分析域信息不

完备的问题以提升缺陷检测准确度。

1 算法流程

  小样本铝板表面缺陷检测算法流程如图1所示。首先

使用4.1节中的信号采集设备采集真实样本数据,将其分

为两部分,一部分用来生成虚拟样本扩充现有样本集,由于

采集的信号包含噪声,为加快网络训练,使用基于VMD的

降噪技术对该部分进行降噪处理。之后使用虚拟样本生成

技术得到用于训练与验证的虚拟样本集,并使用2.2节中

介绍的谱图融合方法将一维样本信号的小波域图与频域图

作为红绿蓝三色(red
 

green
 

blue,
 

RGB)图像的不同通道以

融合多域特征。
通过迁移学习技术并设计新的全连接层得到铝板表面

缺陷识别的网络结构,使用经处理的二维图片对该网络进

行训练与验证,最后使用另一部分真实样本数据用于对神

经网络进行测试。

2 数据预处理

2.1 基于VMD的降噪算法

  为了减少噪声成分的干扰,需要对原始信号进行降噪

图1 小样本铝板表面缺陷检测算法流程图

处理,这里本文使用了基于变分模态分解的降噪技术。变

分模态分解是Dragomiretskiy等提出的一种自适应信号分

解方法[17]。不同于经验模态分解容易发生混叠现象,在对

非线性、非平稳信号的处理上 VMD拥有更为坚实的理论

基础,目前 VMD 已经被广泛地应用在降噪[18]、缺陷检

测[19]以及故障诊断[20]等领域。经VMD分解后,部分IMF
分量保留了信号中的主要信息,本文提出使用综合评价系

数Kw 对IMF分量进行选择,综合评价系数Kw 定义如下:

Kw =sign(C)K|C|rQ (1)
其中,K 为信号峰度值反应了随机变量概率分布的峰

态,K 值可以作为评价信号衰减的指标;交叉相关系数C
反应两个信号之间的关联度,噪声信号和去噪信号的相似

性可以通过C 值来体现。同时,纯净信号的能量随 VMD
分解层级的增加会快速衰减,可以通过引入功率Q 进一步

区分噪声与纯净信号。
算法完整步骤为:

1)初始化 VMD 分解层数k=3,对信号进行k 层

VMD分解。

2)计算各IMF分量的Kw 值以及相邻IMFKw 值的比

值Kc =
Kw(i+1)
Kw(i)

,当min{Kc}<Ta时不再进行更深层

次的分解;否则增加分解层级k=k+1并返回步骤1)。

3)当min{Kc}<Ta可以认为有用信号与噪声的分界

点已经产生,此时Kc 对应的序号记为i,选择i+2,…,k-1
对应的IMF分量对信号进行重构。

步骤2)、3)中的阈值Ta所代表的含义为:由于噪声信

号的无序性,当VMD分解到一定的层级时,相邻IMFKw

的比值Kc 将接近于1,此时IMF(i)与IMF(i+1)均为噪
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声,仅选择到k-1对应的IMF是因为在此次的工作中k
阶IMF分量对应的是由电子元件产生的无有效信息的低

频偏置。由于 Kc 是由大逐渐减小到1的,Ta 值可由

式(2)进行 保 守 估 计,其 中ς 为 裕 度,本 文 中 使 用 的ς
为1.2。

Ta=1×ς (2)
图2展示了信号经上述方法处理后的结果,可以看出

信号的低频偏置与高频噪声已从原始信号中分离,但仍有

部分微弱中频噪声残留,该部分噪声在2.2节中的二值化

处理中将被滤除。

图2 VMD降噪算法处理前后检测信号对比图

2.2 缺陷检测信号谱图融合

  为融合多域谱图的不同信息,首先对经2.1节降噪处

理后的信号进行快速傅里叶变换与小波变换,分别得到信

号的频谱图(如图3所示)与小波谱图(如图4所示)。为提

升神经网络训练时的梯度,使边缘特征更加明显对小波域

图像进行二值化处理将处理后的小波域图、小波域图、频域

图分别作为RGB通道数据组合成包含两域信息的彩色图

像,如图5所示。由于小波域进行了二值化处理,丢失了信

号绝对能量信息,只保留了相对能量信息,而通过引入频域

图可以弥补这一问题。这里小波域图使用了两次是因为本

文在实验中发现使用频域与小波域的信息CNN已经能够

达到很好的分类效果,由于小波域包含的信息比频域中包

含的信息更多,为提高小波域信息在训练中所占的权重,因
此RG通道均使用了小波域谱图。

3 卷积神经网络与数据增强

3.1 卷积神经网络与迁移学习

  一个典型的CNN的结构包含一个接受输入图像的输

入层,提取特征的卷积层,通过非线性变换增强特征的激活

层,减少数据大小的池化层,以及将输入分类为预设标签的

全连接层和一个归一化分类层[21]。网络的参数通过训练

图3 检测信号频谱图

图4 检测信号小波谱图

图5 不同缺陷深度检测信号二维化对比图

数据进行训练,并使用反向传播算法进行更新。CNN通过

在其架构中结合和堆叠卷积层、池化层和全连接层来学习

如何提取和识别目标任务的特征。当网络参数被现有数据

正确训练后,可以在一个抽象的层次中自动提取代表性的

特征,而不需要手动提取特征。
在一个特定的图像识别任务中,可以通过先使用预训

练的模型初始化目标模型的参数,然后用少量的任务相关

的图像样本进行微调,从而获得一个具有良好性能的模

型[21]。该过程的原理为CNN神经网络模型的浅层结构用
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以提取图像的通用特征,仅在最后的全连接层起分类作用,
因此针对某一特定问题只需更改最后全连接层的结构并进

行训练,如图6所示。另一方面,该过程由于除全连接层外

的其他层参数均保持不变,大大减少了新任务模型训练参

数,在一定程度上能弥补数据不足的问题。在本文的工作

中,使 用 了 He等[22]等 提 出 的 残 差 神 经 网 络(residual
 

network
 

50,
 

ResNet50)进行迁移学习。

图6 卷积神经网络的迁移学习示意图

迁移学习具体步骤为:

1)复制ResNet50预训练神经网络的结构与参数,并删

除ResNet50神经网络中用于分类的全连接层。

2)根据特定的分类任务重新分配全连接层神经元个

数,神经元个数与分类问题的种类相等。

3)将新的全连接层接入步骤1)的神经网络中并随机

初始化参数。

4)固定步骤1)中神经网络所有神经元参数,仅对最后

全连接层的神经元参数使用训练集数据进行训练,最终得

到求解特定问题的网络模型。

3.2 虚拟样本生成技术

  本小节的目的是通过增加虚拟样本来提高预测模型的

准确性,换句话说,本文试图设计一个独特的虚拟样本生成

机制,该机制可以生成不同的虚拟样本用以扩充现有样本

集。虚拟样本质量的优劣将直接影响神经网络训练结果,
如图7所示,可采纳的虚拟样本数据将对神经网络参数的

更新起推进作用,相反不可采纳的虚拟样本数据将对参数

的更新起阻碍作用。

图7 虚拟样本集、小样本集与最大真实样本集关系图

虚拟样本生成技术的关键在于确定虚拟样本集的界

限,文献[12]中给出了一种利用三角形相似性确定虚拟样

本界限的方法,如图8所示。
其中,LB 为虚拟样本下界,UB 为虚拟样本上界,CL

图8 虚拟样本边界确定方法示意图

为样本中心,min为真实样本最小值,max为真是样本最大

值。但该方法仅考虑了分布在样本中心两侧的样本数量,
并未考虑样本分布的集中程度,事实上相同样本数目的不

同分布情况将对样本上下界的确定有重要影响,如图9所

示。因此本文提出了一种考虑样本分布集中程度的改进型

虚拟样本上下界计算方法,如式(3)~(6)所示。其中 NL

与NU 分别为分布在样本中心左右两侧的样本数量;σL 与

σU 为分布在样本中心左右两侧的样本的标准差;λ为平衡

参数,可通过试凑法获得。

图9 分布集中程度对边界确定的影响示意图

SkewL =λ(
NL

NL +NU
)+(1-λ)(

σU

σL +σU
) (3)

SkewU =λ(
NU

NL +NU
)+(1-λ)(

σL

σL +σU
) (4)

LB =CL-
1

SkewL
(CL-min) (5)

UB =CL+
1

SkewU
(max-CL) (6)

上下界确定后,虚拟样本生成问题随即转换为如何在

[LB,UB]的区间中寻找某一函数f(x)使得该函数与真

实样本数据fr(x)的相似性最大。在本文的工作中,相似

性使用相对百分比误差进行描述,如式(7)所示,α 越小则

f 越接近真实样本。因此上述问题转化为式(8)的最优化

问题。文献[12]中指出只有当α<0.1时,生成的虚拟样

本才能用以扩充样本集,因此式(8)转化为式(9),由于粒子

群优化算法正是求解此类问题的一种优化算法,本文使用

了文献[12]中提供的粒子群约束算法对式(9)进行求解。
使用上述方法便可大量生成虚拟样本扩充样本集以解决小

样本问题。

α= f-fr

fr
×100% (7)
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min f-fr

fr
×100%  

s.t.
 

LB ≤x≤UB (8)

min f-fr

fr
×100%  

s.t.
LB ≤x≤UB
f-fr

fr
<0.1 

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(9)

4 实验与结果讨论

  实验设备及型号如下:信号发生器型号为SDG6032X;
门控脉冲放大器型号为GA-2500A;电磁超声探头为回折

线圈;带宽接收器型号为BR640;示波器型号为DPO7254,
一台PC机处理器为Inter

 

i3-9100F
 

3.60
 

GHz,
 

RAM规格

16
 

GB,显卡型号为NVIDIA
 

GeForce
 

GT
 

1030以及数据处

理使用的软件 MATLAB2020b。

4.1 原始实验数据获取

  实验平台搭建如图10所示,信号发生器产生的激励信

号与永磁铁的电磁相互作用在铝板表面激发表面波,当表

面波沿固体表面传播遇到缺陷时,会在缺陷处产生反射、透
射和模式转换。表面波经接收端的回折线圈再次转化为电

信号,对接收端信号进行分析即可完成对缺陷的识别与检

测。图11为表面缺陷深度1.5mm铝板俯视图,图12分

别为缺陷深度为1、1.5和2mm铝板截面图,在本文的实

验中缺陷截面形状为矩形。其它深度缺陷与图11,图12
展示类似。图13展示了实测完整信号,图14为包含大量

有用信息的信号局部放大图。

图10 实验设备连接图

图11 1.5
 

mm深度缺陷俯视图

图12 不同缺陷深度铝板截面图

图13 电磁超声检测信号

图14 电磁超声检测信号局部放大图

4.2 样本集扩充

  对原始信号使用2.1节中的降噪技术预处理后,使用

3.2节中的虚拟样本生成技术将50%的原始样本集作为虚

拟样本生成的源数据集,为每种缺陷深度扩充500个虚拟

数据。其中式(3)~(4)中的λ 在本文的工作中使用的是

0.7。图15展示了该技术生成的部分虚拟数据时域图。

4.3 神经网络训练与结果讨论

  本文通过使用3.1节中介绍的迁移学习技术,充分利

用ResNet50预训练模型的通用特征提取能力,分别对缺陷

检测信号的频域图及小波域图的特征进行提取,通过训练

全连接层以及输出层之间的权重系数实现缺陷识别的任

务。真实样本数目每个类别各24个原始数据,使用其中的
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图15 不同缺陷深度虚拟样本数据时域图

12个生成虚拟样本并参与训练与验证,另12个进行测试,
各样本集样本数目如表1所示。为提升神经网络的鲁棒性

与进一步扩充样本集,使用了常见的数据增强技术:平移变

换。神经网络训练过程的准确率曲线与损失函数曲线如

图16所示,可以看到经过15次迭代该网络在验证集上迅

速收敛到100%的准确率。

图16 神经网络准确率与损失曲线

表1 训练集验证集及测试集样本数量

缺陷深度/

mm
训练集 验证集 测试集

真实样本

数量

0 412 100 12 24
1 412 100 12 24
1.5 412 100 12 24
2 412 100 12 24
3 412 100 12 24
5 412 100 12 24

  将模型进行保存,使用未参与生成虚拟样本的原始数

据集进行测试,并与文献[10]、文献[23]中的方法进行对

比,结果如表2所示。另外为了对比结合小波域与频域的

方法与单独使用二者的方法之间的差异性,本文将单独使

用频谱图与小波谱图的相同神经网络分别独立地进行训练

其结果如表3所示。

表2 不同算法预测准确率

缺陷深度 0
 

mm1
 

mm1.5
 

mm2
 

mm3
 

mm5
 

mm
平均

准确率

本文方法/% 100 100 91.7 100 100 91.7 97.2
文献[10]/% 100 83.3 100 100 100 33.3 86.1
文献[23]/% 100 91.7 100 100 100 83.3 95.8
文献[6]/% 100 91.7 91.7 91.7 100 91.7 94.4

表3 单一谱图预测结果

缺陷深度 0
 

mm1
 

mm1.5
 

mm2
 

mm3
 

mm5
 

mm
平均

准确率

频谱图/% 100 33.3 33.3 66.766.733.3 55.6
小波谱图/% 100 91.7 91.7 100 83.383.3 91.7

  结果表明本文提出的缺陷深度检测方法具有更优异的

性能,在小样本数据的情况下对4种缺陷深度的识别准确

率均达到了100%,对缺陷深度为1.5mm、5mm的识别准

确度为91.7%,平均识别准确度达到了97.2%。相比于只

使用频谱与小波谱的预测结果,使用频谱与小波谱共同分

析的方法融合了二者的优势,使得最终预测结果的平均准

确率分别提升了41.6%与5.5%。
图16中神经网络收敛速度较快与2.2节中的二值化

操作有着必然的联系,表2~3中的结果表明小波谱图比频

谱蕴含更多的有用信息,与本文设想的一样,由于为了提高

训练时的梯度而进行的二值化处理使小波谱图丢失了相关

幅值信息,因此在引入包含幅值信息的频谱后相比于单一

小波谱,神经网络的预测准确率提升了5.5%。
相比于文献[10]中的EMD-CNN方法,本文提出的方

法使正确率提升了11.1%,性能的显著提升主要表现在缺

陷深度为5mm的情况,本文猜测是与本文使用的降噪算

法有关。与文献[23]的方法对比,本文提出的方法仍有

1.4%的优势。本文猜测或许是相比于一维时域信号二维

谱图能够提供更多的有效信息。与文献[6]方法的对比结

果表明,使用深度学习的方法对缺陷深度进行检测比使用

扫查位置-峰峰值特征图的方法更具优势。

5 结  论

  无损检测技术中常常面临信号质量差与样本数量不足

的问题。本文提出了一种小样本铝板表面缺陷识别检测方

法,通过使用基于变分模态分解的降噪算法对原始信号进

行降噪处理,使用虚拟样本生成技术扩充样本集以及使用

迁移学习技术减少参数量。将一维电磁超声检测信号的小

波域图及频域图分别作为图片的不同通道以融合多域信

息,在验证集与测试集上分别达到了100%与97.2%的平
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均准确率,相比于单独使用频谱图与小波谱图,该方法的准

确率有了大幅提升。研究得知,使用该方法对小样本铝板

表面缺陷的检测中有着优异的性能,对非铁磁性合金材料

关键零部件表面缺陷的智能化检测有一定的参考意义。
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