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基于犉犘犌犃及犚犅犉神经网络的电磁无损检测技术

王丽霞，杨惠春
（北京信息科技大学 自动化学院，北京　１００１９２）

摘要：电磁无损检测技术是无损检测领域的一个研究重点，针对电磁无损检测技术中的超声波处理，提出了一种基于ＦＰＦＡ

的参数优化的ＲＢＦ神经网络；首先，通过ＦＰＧＡ编程实现对电磁超声波信号的采集，设计了放大电路将原始的电磁超声波进行

放大处理已满足ＲＢＦ神经网络的需求；提出一种采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法来计算 ＲＢＦ中径向基函数的中心和宽度的参数优化

ＲＢＦ算法，Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法的初始聚类中心难以确定会导致ＲＢＦ算法的参数无法优化，提出ＫＬ散度，采用数据密度分析法

来计算Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的聚类中心；试验表明，改进后的Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的聚类误差的数量级为１０－１２，传统Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的聚

类误差为１０
－１３，改进后的Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的聚类结果更准；参数优化后的ＲＢＦ神经神级网络对具有１．０２ｍｍ缺陷长度的发动机

涡轮叶片的缺陷长度预测结果为０．９～１．１ｍｍ，传统的ＲＢＦ神经网络的预测结果为０．７～１．２ｍｍ，参数优化后的ＲＢＦ神经网络

的预测结果更准确。
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０　引言

无损检测技术是指在不破坏物体表面或者内部的情况

下，检测物体的性能、材料组织状态的一种技术，被广泛

应用到航天、铁路、机械制造、石油化工等领域。无损检

测技术通过不断的发展，也逐渐的出现很多检测技术，比

如Ｘ射线、磁粉、超声、电磁超声等，其中电磁超声无损

检测技术是近年来无损检测技术领域的研究重点，无损检

测技术的重点在于对采集数据的处理和分析，得到检测结

果。对于电磁超声波信号的处理与分析，本文采用ＲＢＦ神

经网络对电磁超声波信号进行分析，但是需要对其参数进

行进一步的优化。

在现有的ＲＢＦ神经网络参数优化研究中，文献 ［１］提

出一种采用自适应混沌果蝇算法来优化ＲＢＦ神经网络，首

先采用自适应混沌来优化果蝇算法，然后将其用来改善

ＲＢＦ神经网络的结构参数，能够减少较大预测误差出现的

概率，但是需要进行迭代运算，计算量较大；文献 ［２］针

对ＲＢＦ神经网络对ＤＮＡ序列的分类问题，提出一种改进

粒子群算法来优化 ＲＢＦ神经网络参数，虽然也能够提高

ＲＢＦ的收敛速度和泛化能力，但是也需要进行迭代运算。

基于以上内容，本文采用Ｋ－ｍｅａｎｓ算法对ＲＢＦ神经网
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络的参数进行优化，引入ＫＬ散度对传统Ｋ－ｍｅａｎｓ算法进

行改进以提高其分类准确度，根据Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的聚类结

果，计算ＲＢＦ神经网络中的径向基函数的中心和宽度两个参

数，最后，以发动机涡轮叶片为例来验证算法的可行性。

１　电磁无损检测技术及原理

电磁无损检测技术是利用电磁感应原理产生的超声波对

材料内部进行检测的一种技术［３］，其主要原理如图１所示。

图１　电磁检测原理

首先在被检测金属零件表面的线圈中通入高频电流，

根据电磁感应被检测金属零件的内部会产生一个形同频率

的感应电流，感应电流在永磁体的磁场下会产生相同频率

的洛伦兹力，此时金属的结晶点阵会受到该洛伦兹力的作

用，晶体会产生周期性的振动，进而产生超声波［４］。当被

检测零件的材料是铁磁性材料时，该零件内部晶体不仅会

受到洛伦兹力的作用，还会受到磁致伸缩力的作用，为了

减少该力对检测结果的影响，需要采用电磁超声换能器

（ＥＭＡＴ，ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃａｃｏｕｓｔｉｃｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ），其主要由

高频线圈、外界线圈、被测导致三部分组成［５］。在实际的

检测过程中，通过设计线圈的结构和改进线圈的摆放位置，

或者改变线圈的的物理参数，不仅可以减少磁致收缩力对

检测结果的影响，还能改变被检测零件的受力方向，产生

不同的超声波用来检测［６］。

电磁无损检测主要应用于金属探伤，高温、高压管道

状态下的管道测量、无缝钢管检测等领域［７］。其主要的优

势在于可以检测任意的金属材料，并且不需要耦合剂，对

金属表面的光洁度和检测环境也没有太高的要求，并且很

容易产生水平剪切波和兰姆波。其主要的缺陷是只能检测

导电介质，检测时会受到被检测零件的尺寸和外观的影响，

并且检测的精度较低［８］。

总之，随着电磁无损检测技术的不断发展，结合人工

智能技术，能够在工业生产过程中对产品的质量进行把关，

通过检测结果，能够优化生产工艺，提高产品质量和效率，

会大幅度提高生产力，节省人力物力和成本［９］。

２　基于犉犘犌犃的超声波信号采集与处理

电磁无损检测技术是一个 “硬件＋软件”结合的综合

技术［１０］。为了实现多维度电磁超声波的信号采集和快速处

理，本文采用大规模可编程逻辑器件 （ＦＰＧＡ）来实现对电

磁超声波信号进行采集和处理［１１］，基本架构如图２所示。

图２　超声波信号采集与处理架构

该系统主要分为３个子模块，信息采集模块、信息处

理模块模块和电源模块。信号采集模块主要通过信号采集

电路实现超声波信号的采集；信号处理模块包括配置、状

态与中断模块、信号处理和信号处理打包３个子模块，配

置、状态与中断模块与信号采集与ＡＲＭ处理器相连，对信

号采集和ＡＲＭ的工作状态进行控制；电源模块则负责给整

个信号采集和处理的过程进行供电［１２］。

但是采集到的超声波的信号较小，需要进行放大达到

一定的功率范围后才能被Ａ／Ｄ采样器转化
［１３］，因此本研究

设计出一个放大电路来实现超声波信号的放大，放大电路

如图３所示。

图３　放大电路

在放大电路的输入端接入一个７１５Ω的电阻，不仅增

加了整个放大电路的阻抗，还提高了电路的耦合性［１４］。采

用ＬＣ回路作为反馈支路，提高了整个放大电路的稳定

性［１５］。ＦＰＧＡ的软件部分则为超声波信号的处理算法，下

文进行详细的描述。

３　参数优化犚犅犉神经网络

３１　聚类犚犅犉神经网络

本研究采用的信号分析算法为ＲＢＦ神经网络，ＲＢＦ神

经网络是一种多层前向型神经网络，其建立的基础为函数

逼近理论，能够逼近任意的非线性函数，具有快速的收敛

能力和泛化能力，已被广泛的应用到故障诊断、时间序列

分析、系统建模等领域［１６］，其结构如图４所示。

ＲＢＦ神经网络由输入层、隐含层、输出层三层的前馈

神经网络构成。假设输入层的节点数为狀，隐含层的节点数

为犿，输出层的节点数为狆，输入层的向量用狓表示，狓＝

（狓１，狓２，…，狓狀）
犜，根据ＲＢＦ结构和原理，则隐含层的第犼个

节点的输出为：

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ
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图４　ＲＢＦ神经网络

犺犼（狓）＝ｅｘｐ －
狓－φ犼

２

２σ
２（ ）犼

（１）

式 （１）中，犺犼（狓）为径向基函数；· 为欧式范数；φ犼 为径

向基函数的中心向量，φ犼 ＝ （φ犼１，φ犼２，…，φ犼犿）
犜；σ犼为第犼个基

函数的扩展宽度。

输出层的第犽个节点的输出为：

狔犽（狓）＝∑
犿

犻＝１

狑犽犻犺犻（狓）＋狑犽狅 （２）

式 （２）中，狑犽犻为隐含层中第犻个节点到输出层的第犽个节

点的连接权重；狑犽狅 为输出层第犽个节点的偏差项。

输出层的第犽个节点的误差函数为：

犈犽 ＝
１

２
（狔犽（狓）－狔犱，犽）

２ （３）

式 （３）中，狔犱，犽为节点犽的期望输出。

ＲＢＦ神经网络的总误差函数为：

犈＝∑
犿

犽＝１

犈犽 （４）

　　在ＲＢＦ神经网络中，基函数的宽度初始值和隐含层中

心节点两个参数对网络的收敛速度具有较大的影响［１７］，为

了提高ＲＢＦ神经网络的收敛速度，采用聚类算法来确定这

两个参数，将聚类算法得到的聚类中心μ犼（犼＝１，２，…，犿）

作为径向基函数的中心μ
［１８］，则径向基宽度的计算公式为：

σ１＝σ２＝ … ＝σ犿 ＝
犱ｍａｘ

２槡犿
（５）

式 （５）中，犱ｍａｘ为所有中心的最大距离。

本文计算ＲＢＦ神经网络的权重参数的方法为最小二乘

法［１９］，将式 （２）转换成矩阵形式：

犢＝犎狑 （６）

犎＝

１ 犺１１ 犺１２ … 犺１犿

１ 犺２１ 犺２２ … 犺２犿

   

１ 犺狆１ 犺狆２ … 犺狆

熿

燀

燄

燅犿

（７）

狑＝ （狑１，狑２，…，狑犿）
犜 （８）

　　采用矩阵犎的伪逆犎’＝ （犎
犜犎）－１犎犜 可以求得：

狑＝犎’犢 （９）

　　采用聚类算法计算ＲＢＦ神经网路中的径向基函数的中心

和宽度的最大优势在于可以提前求出，不必在ＲＢＦ训练完成

后再进行求解，训练时只需求出隐含层输出矩阵的伪逆φ’，

然后根据式 （９）计算出输出层和隐含层的权重即可
［２０］。

本研究采用的聚类算法为 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法，由于 Ｋ－

ｍｅａｎｓ算法的聚类中心难以确定，导致参数的计算不准确，

同时宽度的计算为考虑数据的分布，因此提出基于ＫＬ散度

的Ｋ－ｍｅａｎｓ算法来计算径向基函数的中心和宽度
［２１］。

３２　基于犓犔散度的犓－犿犲犪狀狊算法

假设数据的真实概率分布为犡，理论分布为犢，根据ＫＬ

散度，则有［２２］：

犇（犡 犢）＝∑犡ｌｎ（犡／犢）

犡＝０，犢 ＝０时，ｌｎ（犡／犢）＝０

犡＝０，犢 ≠０时，ｌｎ（犡／犢）＝｛ １
（１０）

　　聚类个数犽和初始聚类中心的确定是Ｋ－ｍｅａｎｓ算法中

最核心的部分［２３］，初始聚类中心的位置会影响到同一支数

据点的平均距离犱，犽与犱的关系如图５所示。

图５　犽值与犱值关系图

从图中可以看出，当犽值较小的时候，数据的平局距

离犱会非常大，而随着犽值的不断增大，犱值会随之减小，

最后趋于平稳。

基于上述描述，对如何利用ＫＬ散度来确定聚类个数加

以说明，主要步骤为：

１）在无法确定聚类个数犽时，可以随机取值１，２，４，

５，７，……，然后通过Ｋ－ｍｅａｎｓ计算每个犽值对应的犱值。

２）犱值的变化趋势计算：

Δ犿 ＝ （犱犿－１－犱犿）／２
犿－１ （１１）

　　３）根据步骤的 （２）的结果，可以确定犱值变化率变

化最快的区间，就可以确定犽值的范围
［１２］：

犽∈ ［２
犿－２，２犿］ （１２）

　　４）根据２分法可以缩小区间，最终可以求得犓值
［１３］。

数据密度分析法是确定初始聚类中心问题上最常用的

方法［２４］，本研究采用ＫＬ散度来进行数据密度分析。

当某一数据同时满足数据密度较大、与其他数据较小

两个条件，就可以将其作为初始聚类中心。

基于ＫＬ散度和数据密度分析的初始聚类中心确定步骤：

１）设狓１，狓２…狓狀为对象集合犕 里的元素，根据式 （１０）

可以得出第犻个对象对第犼个对象的ＫＬ散度：

犱犻犼 ＝犱犽犾（狓犻 狓犼）＝∑狓犻ｌｎ（狓犻／狓犼） （１３）

式中，犱犻犼为差异值矩阵犇 中的元素。

２）将差异值矩阵犇中的元素按从小到大排序，然后分

别计算每个行元素到其他行元素之间的平均距离：

犱犻＝∑
狀

犼＝１

犱犻犼／狀 （１４）

　　３）将矩阵犇第犻行中与狓犻距离大于犱犻／２的元素剔除，

然后根据式 （９）计算其他元素到狓犻的平均距离珟犱犻，根据
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计算结果统计距离小于珟犱犻的元素个数狀犻，求得密度：

犱犲狀犻＝狀犻／犱犻
２ （１５）

　　４）将所有的元素密度值犱犲狀犻进行比较比较，其中最大

的为第一个中心点。

５）根据犱犲狀犻的大小将狓犻按从大到小排序，然后按照排

序结果依次处理其他元素，直到选取了犽个中心点。

６）如果最后选取的中心点数量过少，是因为密度选取

的较大，可以适当的减小密度，重新进行选取，直至选取

到合适数量的初始聚类中心。

３３　犚犅犉径向基函数宽度的计算

径向基函数宽度的选择应该考虑到每个聚类中心的距

离以及样本数据的分布密度［２５］，基于此，引入距离基数概

念，距离基数为每个聚类中心与其他聚类中心距离的平均

值，用犿犲犪狀犇 来表示距离基数，则距离基数的计算公式为：

犿犲犪狀犇（μ犻）＝
∑
犻≠犼

犱犻狊狋（μ犻，μ犼）

犽－１
（１６）

　　样本数据的分布密度可以用方差来表示，根据聚类结

果，可以计算每个聚类的方差：

犛犻＝
１

狊犻狕犲（犆犻）∑狓∈犆犻
犱犻狊狋（狓，μ犻）

２ （１７）

式 （１７）中，犛犻为聚类方差；狊犻狕犲（犆犻）为聚类中心μ犻的样本

数；犱犻狊狋（狓，μ犻）为欧式距离。

根据式 （１７），可以求得该中心宽度的缩放因子ε犻：

ε犻 ＝
犛犻

１

犽∑
犽

犻＝１

犛犻

（１８）

　　可以得到每个中心的宽度：

σ犻 ＝ε犻·犿犲犪狀犇（μ犻） （１９）

３４　参数优化的ＲＢＦ神经网络算法

基于上述描述，得到的参数优化ＲＢＦ神经网络算法的

步骤为：

１）采用基于ＫＬ散度的Ｋ－ｍｅａｎｓ算法求得ＲＢＦ神经

网络隐含层节点的犽个聚类中心。

３）根据式 （１６）求得每个聚类的距离基数。

４）根据式 （１７）求得每个聚类的方差。

５）根据式 （１８）求得该中心宽度的缩放因子。

６）根据式 （１９）计算该核函数的宽度，进而求得ＲＢＦ

神经网络中对应中心的宽度。

７）根据求得的中心和宽度，采用最小二乘法计算隐含

层与输出层之间的连接权重，然后进行模型训练。

４　仿真分析

采用 Ｍａｔｌａｂ软件对上述的改进 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法和优化

后的ＲＢＦ算法进行仿真以验证其性能，使用的计算系统为

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０６４位，计算机ＣＰＵ为ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ７－９７００ｆ，硬

盘大小为５００Ｇ，运行内存为ＤＤＲ４３２００ＭＨｚ１６Ｇ。

４１　基于犓犔散度的犓－犿犲犪狀狊算法仿真

采用经典Ｋ－ｍｅａｎｓ算法与基于ＫＬ散度的Ｋ－ｍｅａｎｓ

算法 （ＫＬ－Ｋ－ｍｅａｎｓ）进行对比试验来验证基于ＫＬ散度

的Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的性能，用平方误差 （犈）来评价分类

的准确度，平方误差的计算公式为：

犈＝∑
犽

犻＝１
∑
狆∈犆犻

犱犻狊狋（狆，μ犻）
２ （２０）

式 （２０）中，μ犻为聚类中心；狆为进行试验的数据对象。

选取 ＵＣＩ开源的数据集作为试验样本数据，采用上述

两种聚类算法分别进行１０次聚类，根据式 （２０）计算两种

算法的平方误差，为了直观的表示两种算法的平方误差差

距，采用直方图的形式表现，如图６所示。

图６　两种算法的误差对比

根据图６可以看出，经典Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的平方方差的

数量级大多为１０
－１３，ＫＬ－Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的平方误差的数

量级大多为１０
－１２，可以得到ＫＬ－Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的聚类误

差小于传统的Ｋ－ｍｅａｎｓ算法，即分类的准确率高于传统的

Ｋ－ｍｅａｎｓ算法。

４２　参数优化的犚犅犉算法仿真

选取发动机涡轮叶片作为电磁无损检测技术的检测对

象，将ＦＰＧＡ中信号采集到的模拟信号转化成数字信号，

采用传统的ＲＢＦ算法和参数优化后的ＲＢＦ算法进行对比试

验来验证参数优化后的ＲＢＦ算法的性能，依旧在上述计算

机中进行仿真。

选取两个性能不同的发动机涡轮叶片作为检测对象，

它们的性能数据如表１所示。

表１　３种涡轮叶片的性能数据

项目 表面硬度／ＨＢ 表面光洁度 缺陷长度／ｍｍ

涡轮叶片１ ８０ Ｒａ３．２ １．０２

涡轮叶片２ ８２ Ｒａ３．２ ０．６８

涡轮叶片３ ８５ Ｒａ３．２ ０．９５

采用上述两种算法对表１中的３种涡轮叶片的缺陷长度

进行预测，记录预测的数据，可以得到表２的预测对比数据。

表２　两种算法的缺陷预测对比

项目
缺陷长度真

实值／ｍｍ

ＲＢＦ预测

值／ｍｍ

参数优化后的

ＲＢＦ预测值／ｍｍ

涡轮叶片１ １．０２ １．３５ １．１３

涡轮叶片２ ０．６８ ０．８５ ０．７２

涡轮叶片３ ０．９５ ０．７１ ０．８３
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从表２中可以看出，参数优化后的ＲＢＦ算法的预测结

果更接近真实值，但是由于试验的样本数据较少，说服力

不足，采用上述两种算法对涡轮叶片１进行１００次预测，记

录数据，可以得到图７的预测结果变化图。

图７　两种算法的１００次缺陷预测值

从图中可以看出，虽然两者的预测结果都会有起伏，

但是与缺陷真实值相比，参数优化后的ＲＢＦ算法的预测结

果相比传统的ＲＢＦ算法差距更小，即更接近真实值，说明

预测的结果更准确。

５　结束语

本文针对电磁超声波的处理分析问题，提出了一种参

数优化的ＲＢＦ神经网络，并在ＦＰＧＡ上通过编程实现，并

得出以下结论：

（１）ＦＰＧＡ是一种用途广泛的大规模可编程器件，能

够实现电磁超声波的采集、放大与分析。

（２）径向基函数的中心和宽度两个参数对ＲＢＦ神经网

络的影响较大，采用聚类算法来计算这两个参数的效果

较好。

（３）Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的聚类中心难以确定，引入ＫＬ散

度，采用数据密度分析法能够解决问题。

通过试验和仿真验证了上述算法的可行性，在电磁无

损检测领域具有一定的应用前景，但是由于试验的不足，

在后续的研究中需要进一步的改进和完善。
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