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支持向量机在超声无损检测中的应用
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摘要：无损检测设备可以在不破坏对象结构的情况下，检测其内部缺陷，在文物、建筑、大型土木工程中应用广泛，对结构

监测和修复起着重要作用；其中，超声无损检测由于其穿透力强、指向性好，在无损检测中占据重要地位；但对于超声无损检测

设备，检测不同的材料和缺陷类型时判断规则并不通用，从而导致检测对象有限，或者检测精度太低；对此提出一种基于支持向

量机原理的超声无损检测处理方法，该方法具有机器学习能力，通过有限的学习过程，理论上可以完成对任何类型材料及任何类

型内部缺陷的的准确识别；针对该方法，搭建了超声无损检测试验台，通过实验验证了该信号处理方法的有效性。

关键词：无损检测；信号处理；机器学习；支持向量机

犃狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀狅犳犛狌狆狆狅狉狋犞犲犮狋狅狉犕犪犮犺犻狀犲犻狀犖狅狀犱犲狊狋狉狌犮狋犻狏犲犝犾狋狉犪狊狅狌狀犱犜犲狊狋犻狀犵

ＺｈａｎｇＸｉａｎ，ＬｅｎｇＷｅｉ，ＬｉｕＹａｎｇｙａｎｇ，ＺｈａｎｇＬｅｉ，ＺｈｏｕＹｉｎｇ
（ＢｅｉｊｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＳｐａｃｅｃｒａｆｔＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００９４，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｎｏｎ－ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｔｅｓｔｉｎｇｅｑｕｉｐｍｅｎｔｃａｎｄｅｔｅｃｔｉｎｔｅｒｎａｌｄｅｆｅｃｔｓｗｉｔｈｏｕｔｄｅｓｔｒｏｙｉｎｇｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｏｂｊｅｃｔ．Ｉｔｉｓ

ｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｃｕｌｔｕｒａｌｒｅｌｉｃｓ，ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ａｎｄｌａｒｇｅｃｉｖｉｌｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ａｎｄｐｌａｙｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｏｌｅｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇａｎｄｒｅ

ｐａｉｒ．Ａｍｏｎｇｔｈｅｍ，ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｔｅｓｔｉｎｇｐｌａｙｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｏｌｅｉｎｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｔｅｓｔｉｎｇｂｅｃａｕｓｅｏｆｉｔｓｓｔｒｏｎｇｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇ

ｐｏｗｅｒａｎｄｇｏｏｄｄｉｒｅｃｔｉｖｉｔｙ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｆｏｒｕｌｔｒａｓｏｎｉｃｎｏｎ－ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｔｅｓｔｉｎｇｅｑｕｉｐｍｅｎｔ，ｔｈｅｊｕｄｇｍｅｎｔｒｕｌｅｓａｒｅｎｏｔｃｏｍｍｏｎｗｈｅｎ

ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍａｔｅｒｉａｌｓａｎｄｄｅｆｅｃｔｔｙｐｅｓ，ｒｅｓｕｌｔｉｎｇｉｎｌｉｍｉｔｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｂｊｅｃｔｓｏｒｌｏｗｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ａｎｕｌｔｒａ

ｓｏｎｉｃｎｏｎ－ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｔｅｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｈａｓｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｂｉｌｉｔｙ．Ｔｈｒｏｕｇｈｌｉｍｉｔｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ，ｉｔｃａｎｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｌｙｃｏｍｐｌｅｔｅｔｈｅａｃｃｕｒａｔｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｎｙｔｙｐｅｏｆｍａｔｅｒｉａｌａｎｄａｎｙｔｙｐｅ

ｏｆｉｎｔｅｒｎａｌｄｅｆｅｃｔｓ．Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄ，ａｎｕｌｔｒａｓｏｎｉｃｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｔｅｓｔｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍｗａｓｂｕｉｌｔ，ａｎｄｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｓｉｇｎａｌ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｗａｓｖｅｒｉｆｉｅｄｂｙｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｎｏｎ－ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｔｅｓｔｉｎｇ；ｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ

０　引言

目前国外的超声无损检测系统已经发展到很高的水平，

研制出了很多数字化、智能化的超声无损检测设备，当然

价格也是十分高昂，但国内相关研究却乏善可陈，因此这

方面的研究具有重要的意义［１２］。

超声波在被测试件中传播，在穿过界面和障碍块时会

发生以上的反射、折射、衍射和干涉等现象，超声波的频

率幅值和相位等参数会发生变化，因此回波信号可以反映

试件内部众多的缺陷信息。但是如今大部分的手持式的超

声无损探伤仪器均为通过人工读取到的首波时间、幅值来

判断该被测试件是否有内部缺陷，大大降低的检测的效率

和准确性［３］。

实际上，回波信号中的首波时间，波速，波形峰值，

频率分量等，都蕴含着大量的信息，通过算法将多种信息

融合，可以令机器对缺陷的判断与识别更加准确，从而代

替当前的人工肉眼观看并依赖经验判断的方法［４５］。对信息

特征的提取根据处理域可分为：频域分析法，时域分析法

和时频分析法［６］。

支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是一种

监督式学习的机器学习方法，机器学习本质上就是对问题

真实模型的逼近［７８］。

支持向量机的基本思想是：针对低维空间中的非线性

可分的数据样本，为了实现其线性可分，建立一个非线性

映射，将样本转换到高维空间，并在高维空间中搜索分类

超平面，当某个分类超平面两侧的两类样本之间距离最远，

这就是最优的超平面［９１１］。其特点有：实现了最优化结构风

险，对小样本数据的学习具有良好的泛化能力，避免了神

经网络算法中存在的过拟合问题；可以通过设置惩罚参数

和核函数等参数来实现非线性分割。由于ＳＶＭ算法有这些

特点，因此它经常被应用在小样本的分类上和非线性实际

问题的分类上。

对于实际的超声无损检测实验来说，我们只能从被测

试件表面，通过肉眼判断出该被测试件的表面某一部分是

完好的，测试此部分的数据即可得到数据标签均为无缺陷

的训练集。在这种情况下，无法得到标签为有缺陷的训练

集信号，训练数据不均衡，比例严重失调，那么此时用到

的方法就是单分类支持向量机 （ＯｎｅＣｌａｓｓＳＶＭ），即为一

分类支持向量机。与传统二分类的ＳＶＭ 相比，ＯｎｅＣｌａｓｓ



　　 计算机测量与控制　 第２７


卷· ６０　　　 ·

ＳＶＭ可以训练出一个高维超球面，把训练数据尽量紧的包

围起来。

ＯｎｅＣｌａｓｓＳＶＭ常用于数据离群点检测、异常检测等。

对于实际的被测试件来说，在缺陷诊断之前，通常不能得

到含有缺陷信息的回波信号，只能根据试件表面的完整性

测得一些代表无缺陷的回波信号，也就是支持向量机只有

一类标签为 “无缺陷”的训练数据，所以选择 ＯｎｅＣｌａｓｓ

ＳＶＭ实现分类。

１　超声无损检测系统结构及原理

１１　系统硬件设计

本系统设计的超声无损检测系统如图１所示，包括４大

部分：

图１　超声无损检测系统结构

１．１．１　ＦＰＧＡ核心控制模块

控制系统的整体工作时钟，控制ＬＣＤ１６０２显示激发信

号的幅值和频率，产生方波控制信号，通过ＵＳＢ接口实现

与上位机的通讯，传到上位机显示并保存，以便后期进行

回波信号的处理。

１．１．２　激励信号发射模块

对方波控制信号进行两次功率放大，以产生幅值为

５０—３００Ｖ可调、频率为１０—８０Ｈｚ可调的高压负脉冲，激

发换能器。

１．１．３　超声回波信号接收模块

超声回波信号接收模块主要是对超声回波信号做放大、

滤波等预处理使其满足研究要求，放大倍数为前置放大６２

ｄＢ，二级放大０—２５ｄＢ可调，带通滤波器带宽１—１００ｋＨｚ

左右。

１．１．４　超声回波信号采集模块

超声信号采集模块完成回波信号的调理和１２位的 ＡＤ

采样，采集频率为 ５ＭＨｚ，分辨率为 ２．４ｍＶ，精度为

１．５ｍＶ。将模拟回波信号变为数字信号存储在ＦＰＧＡ片内

存储器中。

１．１．５　ＰＣ上位机

ＰＣ上位机作为人机交互接口，可以进行数据的存储和

重现。ＰＣ机通过ＵＳＢ接口与下位机的ＦＰＧＡ进行通讯。

１２　犉犘犌犃逻辑模块化设计

模块化设计思想在大规模复杂ＦＰＧＡ系统设计时应用

广泛，模块化设计可以提高设计效率并减短设计周期同时

保证工程的质量。模块化设计指的是将一个大系统按照一

定标准分割成几个相对独立的模块，模块间做好接口的统

一，然后每个模块就有了输入输出参数，可以对每个相对

简单的模块就行设计，最后将所有模块整合在一起，完成

整体设计。

本系统ＦＰＧＡ逻辑设计主要包含：

ＰＬＬ时钟模块：利用ＦＰＧＡ内部的ＩＰ核对输入的全局

时钟信号进行倍频移相处理，产生用于ＳｉｇｎａｌＴａｐＩＩ显示和

ＵＳＢ传输的分频时钟；

ＡＤ模块：采集超声回波信号的数据，并且产生发射电

路需要的激励控制信号；

ＡＤＣ０８０９模块：采集发射电路用到的高压电源的电压；

ＵＳＢ模块：传输数据到上位机软件进行显示和保存；

ＳｉｇｎａｌＴａｐＩＩ模块：利用ＪＴＡＧ传输数据并在电脑端

显示；

ＡＤＣｏｎｖｅｒｓｉｏｎ模块：把ＡＤＣ０８０９模块采集到的高压电

源电压的数据转换成实际电压的ＢＣＤ码；

ＦＲＥＱＵＥＮＴ＿ＢＣＤ模块 ：把发射电路中激励控制信

号的频率转换成实际频率的ＢＣＤ码；

ＬＣＤ１６０２显示配置模块，显示高压电源的实际电压和

激励控制信号的频率。

２　超声回波信号分析及缺陷诊断方法设计

本系统中超声回波信号分析及ＳＶＭ缺陷诊断过程为：

１）时域、时频域特征分析；

２）主成分分析法特征提取；

３）ＳＶＭ模型参数优化；

４）训练缺陷诊断ＳＶＭ模型；

５）缺陷诊断结果输出。

２１　回波信号特征提取

２．１．１　时域特征分析

回波信号的声程不同时，差异首先会在时域特征参数

中显示出来，首先进行时域特征的提取，每个信号提取出

九种特征：

首波时间；峰峰值；整流平均值；方差；均方根；波

形因子；峰值因子；峭度因子；脉冲因子，组成特征向

量犜１。

２．１．２　时频域特征分析

分析平稳时变信号时，单独进行频域和时域分析就可

以得到足够的信号信息了，而在实际的工程中，往往面对

的是非平稳时变信号。而在超声检测中，分析的回波信号

就是典型的非平稳时变信号。这时候，时频分析法 （ＪＴ

ＦＡ）即时频联合域分析 （ＪｏｉｎｔＴｉｍｅ－ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＡｎａｌｙｓｉｓ）

就可以发挥作用，时变非平稳信号可以通过时频分析进行

有效分析。时频分析方法能够分析得到信号在时间维度和

频率维度上的联合分布信息，可表示出频率能量在时间维

度上的变化情况，相较于单独的时域分析法和频域分析法，

有着天然的优势，的到了广泛的关注。时频分析实际是建

立了信号在时间和频率两个参数下的表达函数，可以得到

信号能量在时域和频域的二位分布，这种分布成为时频
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分布。

小波分析是一种对信号进行变换分析的新方法，它是

在短时傅里叶变换局部化思想的基础上发展来的。

如果给定母小波ψ（狋）＝犱犫１８、尺度因子犪和位移因子

犫 （其中犪＞０），那么母小波ψ（狋）＝犱犫１８做伸缩和平移后得

到一组小波函数ψ（狋）＝犱犫１８，其中：

ψ犪，犫（狋）＝
１

槡犪
ψ
狋－犫（ ）犪

（１）

　　则原始信号犳（狋）以小波ψ（狋）为基的小波变换是：

犠犳
（犪，犫）＝∫

＋∞

－∞
犳（狋）ψ犪，犫（狋）ｄｔ （２）

　　小波时频分析的窗口大小固定，但可以改变频率窗和

时间窗的形状，具有多分辨率分析的特点，对于分析超声

回波这类非平稳信号非常适合。

而小波变换中，高频部分的分辨率较低，分析精度低，

而小波包分析则是把该段高频部分继续细分，明显提高了

时频分辨率，具有广泛的应用价值。

小波包分解将信号频带进行了多层次划分，每个结点

都可以重构出一个新的信号，即为原始信号在特定频段下

的分解波形。其近似系数和细节系数对原始信号的局部信

息做了更为精细的刻画。由于不同频率的信号声衰减系数

不同，那么声波遇到缺陷就会在频率上和不同频率的波形

上反映出来某些特征信息。

选取小波基ψ（狋）＝犱犫１８，对回波信号进行五层小波包

分解，分别计算第五层每个节点的的能量占总能量的比值，

得到能量最大的两个节点 （５，０） （５，１），以两点的能量

占比作为参数，组成２维的特征向量犜２。同时对节点 （５，

０）（５，１）重构的信号分别选取犜１ 所述的９维数学特征和

统计特征参数，并将其组成１８维的特征向量犜３，组成结合

了时域和时频域分析结果的２９维特征向量：

犜＝ ［犜１，犜２，犜３］

２２　主成分分析降维法

提取回波信号的各个特征参数是诊断的重要环节，直

接决定了检测结果的准确性，在实际情况中，如果采用了

多种信号表征方式，则得到的参数会包含相同的信息，而

且与结果相关的特征参数只占参数的一部分，所以会有大

量的特征参数是重复参数。有用特征的重复表达对于信号

处理增加了难度，降低了效率。为了实现参数压缩，聚焦

有用的关键参数，减小分析计算量，人们提出了主成分分

析法 （ＰｒｉｎｃｉｐｌｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ），对提取的特

征指标在不影响分析结果的情况下进行简化，进而降低数

据维度，提高分析效率。

原始数据归一化后的特征矩阵犡可表示为：

犡＝

狓１１ 狓１２ … 狓１犱

狓２１ 狓２２ … 狓２犱

   

狓狀１ 狓狀２ … 狓

烄

烆

烌

烎狀犱

（３）

　　其均值为 珚狓犼＝∑
狀

犻＝１

狓犻犼
狀
，方差为狊２犼 ＝∑

狀

犻＝１

（狓犻犼－珚狓犼）
（狀－１）

，对样

本矩阵犡进行标准化为犡０＝（狓犻犼－珚狓犼），可以得出样本协方

差矩阵：

犛＝ （狊犻犼）＝
１

狀－１
犡０

犜犡０ （４）

　　最后根据此样本协方差进行主成分分析即可得到样本

的各主成分。根据主成分的计算过程可以得知，它是将犱个

随机变量的方差和表示成犓 个不相关的特征向量的方差和

λ１＋λ２＋…λ犓。这里不同的方差λ犻表示所对应的特征向量占

所有方差和的比率，也即是通常说的贡献率，此贡献率值

越大，表示所对应的主成分能表征原始样本的可能就越大。

通常说来，第一主成分不足以表征原始样本，需要按

照贡献率从大到小的顺序从中选取狉个主成分来表示原始样

本，可通过一个贡献率累积值来确定狉的值，贡献率累计值

可表示为：

狑狉 ＝
∑
狉

犻＝１

λ犻

∑
犓

犻＝１

λ犻

（５）

　　根据实际需要，狑狉 可有不同的选择，通常控制在８５％

以上。

２３　犛犞犕缺陷诊断

在机器学习中，单分类主要是通过从只包含一类数据

的训练集中学习，从而在所有测试数据中识别该特定类。

单分类与传统的二分类问题不同，甚至比传统分类问题更

复杂，传统分类模型的训练集中包含所有类的数据，分类

面是由所有类的数据共同决定的，目标是将各类数据区分。

而单分类模型的训练集中只包含一类数据，目标是判断测

试数据是否属于这一类。

在针对实际试件的检测中，我们只需要知道此试件的

某一部分是有缺陷还是无缺陷，而不需要知道具体是什么

类型的缺陷，所以选择ＯｎｅＣｌａｓｓＳＶＭ 算法对特征提取后

的数据集进行训练，建立缺陷分类模型。

所以测试方案为：针对试件中有一部分已知是无缺陷

的，测得此无缺陷部分的回波信号作为训练集，另一些代

表有缺陷和无缺陷的信号作为测试集。基于ＳＶＭ分类的超

声回波信号缺陷诊断模型工作流程如图２所示。

１）将所有回波信号的高维原始特征向量归一化，归一

化的区间是 ［０，１］。

２）为了实现参数压缩，聚焦有用的关键参数，减小分

析计算量，采用主成分分析法 （ＰｒｉｎｃｉｐｌｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌ

ｙｓｉｓ，ＰＣＡ）降维，为了尽可能还原原始样本，将累积贡献

率定为９７％，进而降低数据维度，提高分析效率。

３）训练集中的特征向量进行ＳＶＭ 分类器建模，按照

网格搜索算法给惩罚参数狀狌和核函数参数犵赋值。本论文

是按照最小值－１０，最大值０，步进值大小为０．２给狀狌赋

值；按照最小值－１０，最大值１０，步进值大小为０．５给ｇ
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图２　缺陷诊断流程

赋值。与此同时，按照交叉验证思想，进行１０折交叉验证，

选择出学习准确率最高的一组最优参数组合，作为最终

ＳＶＭ 分类模型参数。

４）利用测试集中的数据作为分类器的输入数据，检验

模型的准确率是否达到要求。

３　实验结果与分析

３１　检测系统及诊断算法测试方案

为了证明系统的有效性，我们选用有缺陷的木质材料

作为被测试件，对系统的整体性能进行验证，包括验证系

统硬件各模块的可用性及ＳＶＭ方法进行缺陷诊断结果的准

确率。

木质被测试件的俯视图如图３所示。在试件上表面比

较均匀的分布２８个待测点，每两个点之间测一组数据，共

可得到３７８组数据。其中试件的上半部分分布着待测点１到

１６号，我们认定这一部分是已知的、试件无缺陷的部分，

这一部分的１６个点，可以测得１２０组数据，这些数据将作

为ＳＶＭ分类器的训练集，其余的２５８组数据作为测试集。

图３　被测试件

对同一试件的测试中，保持激发电压恒定，测量不同

测试点之间的回波信号，保存并分析其特征。本实验中，

激发电压为１２０Ｖ恒定，ＡＤ采样率为５ＭＨｚ，超声传感器

主频为５０ｋＨｚ。

３２　检测系统实测信号特征分析

实际测得３７８组回波信号数据，得到８１９２×３７８的一个

矩阵，每一列是信号的８１９２个数据点，其中部分无缺陷和

有缺陷的回波信号波形如图４和图５所示。两图对比可以看

出部分有无缺陷的回波信号之间差异很大，部分差异很小，

很多信号依靠人工判读都无法识别。

进行回波信号缺陷诊断，首先对每一组回波信号进行

特征分析，得到２．１节所述的２９维特征向量，即得到一个

２９×３７８的特征矩阵，特征分析可以让回波信号数据的维数

大大减小。

图４　无缺陷回波信号

图５　有缺陷回波信号

特征矩阵每一列是一个样本，由于同一个样本中，不

同特征值之间数值差异较大，所以对特征矩阵进行行归一

化，归一化范围为 ［０，１］。

然后利用ＰＣＡ降维算法进行特征提取，前十维特征的

贡献率如表１所示，为了兼顾尽量更好地还原数据样本和

特征降维减少计算量，贡献率定为９７％，所以选取降维矩
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阵中的前八维特征向量。

表１　降维矩阵前 维特征向量的累积贡献率

犻 １ ２ ３ ４ ５

η ０．６０１ ０．７７６ ０．８６０ ０．９０５ ０．９３８

犻 ６ ７ ８ ９ １０

η ０．９５４ ０．９６７ ０．９７６ ０．９８３ ０．９８７

利用已知数据分类标签为无缺陷的１２０组数据作为训

练集，建立ＳＶＭ分类器模型，利用网格搜索法结合十折交

叉验证对模型参数进行调整，调整后的具体模型参数为：

１）ＳＶＭ类型：单分类ｏｎｅ－ｃｌａｓｓＳＶＭ。

２）核函数类型：高斯核函数。

３）交叉验证模式：１０折交叉验证。

４）惩罚参数狀狌：０．００３４。

５）核函数参数犵：０．００７８。

最后得到在上述模型参数下，模型的准确率为９８％。

３３　基于犛犞犕的缺陷诊断算法诊断结果分析

利用未在训练集中用到的２５８组数据作为测试集，输

入到模型中进行测试，有２４８个数据都预测正确，准确率

为９６．１２４％，结果如图６所示。

图６　测试数据分类结果

其中有波形５０，１００，１３０，１３２，１４１，１５１，１６１，１６２，

２１０，２１１共计１０个数据发生判断错误，波形５０，１００，１３０，

１３２，１４１是无缺陷被判断为有缺陷，波形１５１，１６１，１６２，

２１０，２１１是有缺陷的被判断为无缺陷，这些波形差异很小，

每个波形都既有有缺陷的特征和无缺陷的特征，无法诊断

其损伤特性。此种误差带来的诊断的不确定性，可以通过

多测几组不同距离和方向的数据来尽量减小和消除。

通过上述实验可以发现，本检测系统在波形显示和数

据分析方面有较好的正确性和可靠性。分类模型训练只需

要较少的数据就可以得到较高的准确率。

４　结束语

本论文针对传统的超声波检测设备对试件缺陷诊断不

准确的问题，提出了一种机器学习在超声波无损检测中的

应用，并对实际试件进行了实验验证。

首先从时域和时频域两个方面进行了回波信号的特征

选择，然后运用ＰＣＡ的方法进行数据特征提取与筛选，接

着建立ＳＶＭ分类器模型，并利用网格搜索算法结合十折交

叉验证对模型参数进行调整，最后用测试集数据对模型进

行评估，最终使用硬件系统实际测量超声波回波信号和对

回波信号进行分析诊断并验证诊断准确率，实验表明回波

信号发射和采集稳定可靠，诊断准确率较高，本检测系统

比较完善。

本研究中的基于ＳＶＭ方法的缺陷诊断算法，是通过对

时频域分析后的回波信号进行学习，建立判断规则，就可

以得知试件各个部分的缺陷诊断结果，并实验验证该算法

的准确率可达９５％以上，解决了传统的人工肉眼识别、经

验判断的缺陷诊断模式不准确的问题，对解决自动化诊断

超声回波信号具有切实可行的指导意义。
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