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摘　 要:数据驱动的超声缺陷识别在航空航天和工业制造等领域中应用广泛,但大量实验数据难于获取。 软件仿真数据虽易于

获取,但与实验数据存在差异,直接应用效果并不理想。 对此,提出基于深度迁移学习的超声缺陷识别方法研究。 首先同时对

试件中的不同形状、尺寸和深度的缺陷进行超声检测实验和超声检测仿真,得到实验数据和仿真数据。 进而基于仿真数据建立

超声缺陷识别深度学习模型,然后基于少量实验数据利用深度迁移学习方法对所建模型进行迁移学习,从而建立能够对实验数

据实现准确缺陷识别的模型,最后对所建模型的预测效果进行实验验证。 结果表明,基于仿真数据建立的超声损伤识别模型经

过迁移后,缺陷识别准确率和精确率大幅提升,均达到 0. 956。
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Abstract:
 

Data-driven
 

ultrasonic
 

defect
 

identification
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

aerospace
 

and
 

industrial
 

manufacturing.
 

However,
 

obtaining
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

experimental
 

data
 

remains
 

challenging.
  

While
 

software-generated
 

simulation
 

data
 

is
 

easier
 

to
 

acquire,
 

it
 

differs
 

significantly
 

from
 

experimental
 

data,
 

leading
 

to
 

suboptimal
 

performance
 

when
 

applied
 

directly.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

ultrasonic
 

defect
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

transfer
 

learning
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

ultrasonic
 

testing
 

experiments
 

and
 

ultrasonic
 

testing
 

simulations
 

were
 

carried
 

out
 

for
 

defects
 

of
 

different
 

shapes,
 

sizes
 

and
 

depths
 

in
 

the
 

specimen
 

at
 

the
 

same
 

time,
 

generating
 

both
 

experimental
 

and
 

simulation
 

data.
 

Furthermore,
 

a
 

deep
 

learning
 

model
 

for
 

ultrasonic
 

defect
 

recognition
 

was
 

established
 

based
 

on
 

simulation
 

data.
 

Then,
 

a
 

small
 

amount
 

of
 

experimental
 

data
 

was
 

employed
 

to
 

fine-tune
 

the
 

pre-trained
 

model
 

through
 

transfer
 

learning.
  

So
 

as
 

to
 

established
 

a
 

model
 

that
 

can
 

achieve
 

accurate
 

defect
 

recognition
 

on
 

the
 

experimental
 

data.
 

Finally,
 

the
 

prediction
 

effect
 

of
 

the
 

built
 

model
 

was
 

verified
 

through
 

experiments. .
 

The
 

results
 

show
 

that
 

after
 

transfer
 

learning,
 

the
 

accuracy
 

and
 

precision
 

of
 

the
 

ultrasonic
 

defect
 

recognition
 

model
 

significantly
 

improved,
 

both
 

achieving
 

a
 

value
 

of
 

0. 956.
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0　 引　 　 言

　 　 超声探伤具有广泛应用,如 Zhou 等[1] 通过高周疲劳

测试,创建具有不同疲劳损伤程度的试样,并使用超声导

波测量技术进行评估。 Liu 等[2] 利用超声波导波技术检测

铁路轨道上的裂缝,以实现精确的裂纹定位。 随着人工智

能的发展,深度学习算法在超声探伤的应用越来越广泛。
2022 年 Miao 等[3]提出了一种基于卷积神经网络的焊接缺

陷识别方法,大大提高了焊缝缺陷识别效率。 2022 年

李丹等[4]提出轻量级卷积神经网络模型,满足工业现场实

时检测带钢表面缺陷的要求。 2023 年王敏等[5] 提出了
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一种基于 SKPE-ShuffleNetv2 的药片缺陷识别算法,提高了

药片在生产过程中缺陷识别精度。 2023 年张涛等[6] 提

出一种改进算法模型
 

YOLO-M,提高了玻璃杯表面缺陷

检测速度与精度。 2024 年顾桂梅等[7] 引入了一种轻量

级神经网络, 提高了对小目标的识别效果。 2024 年

Bai 等[8] 针对钢板缺陷尺度大、特征多样、样品不平衡等

问题,提出一种改进的具有编解码结构的缺陷分割网络,
并使用实验验证了其有效性。

这些研究通过引入深度学习,显著提高了探伤的准确

性和效率。 然而现阶段研究普遍面临一个问题:缺陷识别

模型对大量实验数据的依赖。 而收集大量超声波探伤检

测数据难度较大,且不同场景之间检测数据的通用性较

差,这使得相关研究的发展受到了一定的限制。 在此背景

下,仿真技术逐渐成为无损检测技术中的关键辅助工具。
通过仿真能够获取大量的超声探伤数据,用于构建

超声缺陷识别模型。 2022 年李灏天等[9] 对成像的过程

进行了仿真模拟,利用改进的支持向量机建立缺陷识别

模型。 2023 年唐若笠等[10] 基于包含不同管道裂纹等级

的有限元仿真数据库,提出了一种管道裂纹等级识别模

型,取得了较高的识别精度。 2024 年何存富等[11] 建立了

风机主轴阵列检测仿真模型,利用仿真数据和全聚焦算

法进行了成像检测,提高了成像质量。 此外仿真技术还

可以用于检测工艺和探头参数的优化, 提高检测效

率[12-14] 。 但仿真数据与实验数据之间始终存在一定的差

异性,导致完全基于仿真数据建立的超声缺陷识别模型

在实际应用的识别效果难以满足高精度要求。 对此,本
文提出一种基于深度迁移学习的超声缺陷识别方法,以
有效解决该难题。

迁移学习的核心思想是将在一个任务上学到的知识

迁移到其他任务上,从而加速新任务的学习过程并提高性

能。 深度迁移学习使用深度学习模型进行迁移学习,具备

提高训练效率和提升模型性能的优势,目前深度迁移学习

在工业制造领域[15-17] 、农业领域[18-20] 和医疗领域[21-25] 均取

得了较好的应用效果。 本文首先对不同形状、尺寸和深度

的缺陷进行超声检测实验,获取超声探伤实验数据;同时

对不同形状、尺寸和深度的超声缺陷检测进行仿真分析,
利用数据增强扩充仿真数据,进而构建基于卷积神经网

络的缺陷识别原始模型;然后利用实验数据对缺陷识别

原始模型进行迁移,获得缺陷识别迁移模型;最后利用

实验数据对缺陷识别迁移模型进行效果验证。

1　 基于深度迁移学习的超声缺陷识别方法

1. 1　 超声缺陷检测基本原理

　 　 超声缺陷检测基本原理可以分为脉冲反射法、穿透

法和共振法[26] 。 本文采用的是脉冲反射法,即由超声波

探头发射脉冲波到待检测试件内部,通过观察来自内部

缺陷的反射波情况来判断试件内部的缺陷情况,其原理

如图 1 所示。

图 1　 脉冲反射法超声缺陷检测基本原理

Fig. 1　 Basic
 

principle
 

of
 

ultrasonic
 

defect
 

detection
 

using
 

pulse
 

reflection
 

method

当试件中存在缺陷时,反射波有始波、缺陷波和一次

底波 3 种信号。 缺陷波脉冲数量由缺陷的数量确定,缺
陷波的形状和高度受缺陷的大小、形状等因素的影响。
1. 2　 卷积神经网络

　 　 卷积神经网络是一种常用于分类预测的深度学习模

型,常用于超声缺陷识别[27] 。 其中卷积层通过卷积运算

对超声探伤数据进行卷积操作,以提取数据中特征。 池

化层对卷积层输出的特征进行筛选,本文选用最大池化

层进一步筛选特征。
全连接层将池化层输出特征通过权重和偏执映射到

缺陷类别,实现超声探伤缺陷类型的识别。 全连接层计

算公式为:
x i = f(Ψ·x i -1 + zi) (1)

式中: Ψ表示权重矩阵;x i -1 和 x i 分别表示输入和输出的

特征向量;z 表示偏置向量;
 

f 表示激活函数;i 表示神经

网络的层。
输出层将全连接层的输出利用 softmax

 

函数转换为

一个 0 ~ 1 之间的值,表示每个类别的概率值,概率值越

大代表属于该类别的可能性越大,作为类别预测结果。
分类层通常跟在输出层之后,定义了网络的损失函数和

评估指标。
1. 3　 深度迁移学习

　 　 深度迁移学习[28] 利用深度学习方法将从源域(超声

探伤仿真数据集)中学到的知识或模式,有效地迁移到目

标域(超声探伤实验数据集) 中。 设源域为 DS = {( xi,

yi)}NS
i= 1,目标域为 DT ={(xj,yj)}NT

j= 1,其中(xi,yi)表示超声

探伤数据和缺陷类别的样本数据,NS 和 NT 分别表示超声

探伤仿真数据集和超声探伤实验数据集中的样本个数。
深度迁移模型的建立过程如图 2 所示。 首先基于源

域的超声缺陷检测仿真数据集,采用卷积神经网络算法

训练深度学习模型。 进而保留训练好的模型中卷积层和
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池化层的参数不变,作为特征提取的冻结层;然后利用目

标域的超声缺陷检测实验数据集,对全连接层、输出层和

分类层新的神经网络进行迁移训练,从而建立深度迁移

模型。

图 2　 深度迁移模型的建立过程

Fig. 2　 The
 

building
 

process
 

of
 

deep
 

migration
 

model

2　 超声波探伤实验与仿真

2. 1　 超声波探伤实验

　 　 本文对不同类型缺陷进行超声探伤检测,不同形状

和尺寸的缺陷共 10 种,考虑缺陷的深度则共 32 种缺陷,
分别位于 3 个试件中,具体情况如表 1 所示。

表 1　 不同缺陷类型具体情况

Table
 

1　 Specific
 

situations
 

of
 

different
 

types
 

of
 

defects

序号 形状 尺寸 / mm 深度 / mm 编号 所处试件

1 方孔 边长 1 15、20、65、80 F1

2 方孔 边长 2 35、40、45、60 F2

3 方孔 边长 4 15、20、65、80 F4

4 圆孔 直径 1 15、20、65、80 Y1

5 圆孔 直径 2 35、40、45、60 Y2

6 圆孔 直径 4 15、20、65、80 Y4

7 不规则-1 外接圆直径 2 35、45 B1

8 不规则-2 外接圆直径 2 35、45 B2

9 不规则-3 外接圆直径 2 35、45 B3

10 不规则-4 外接圆直径 2 35、45 B4

方孔缺陷

实验试件

圆孔缺陷

实验试件

不规则缺

陷实验

试件

　 　 探伤实验系统如图 3 所示,试件尺寸(单位为
 

mm)
及各类缺陷的位置分布如图 4 所示。

图 3　 探伤实验系统

Fig. 3　 Flaw
 

detection
 

test
 

system
图 4　 缺陷实验试件尺寸及缺陷位置

Fig. 4　 Defect
 

test
 

specimen
 

size
 

and
 

defect
 

location
 

diagram
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　 　 本文对不同类型缺陷(图 4)进行超声检测,具体检

测顺序如图 5 所示。 考虑缺陷所在试件中深度的影响,
得到不同形状、尺寸和深度的共 32 种不同缺陷检测信

号。 为了提高实验结果的可靠性,本文进行 3 次重复实

验,得到共 96 组缺陷检测信号的实验数据,记为 K1
批次。

图 5　 超声缺陷检测实验顺序

Fig. 5　 Experimental
 

sequence
 

of
 

ultrasonic
 

defect
 

detection

2. 2　 超声波探伤仿真

　 　 将缺陷试件(图 4)的 CAD 模型导入 COMSOL 软件

中进行仿真分析,以得到超声缺陷检测的仿真信号。
为了保证与实验的一致性,仿真时设置的参数与实验

设备参数一致,包括频率、声速和声程等,如表 2 所示。

表 2　 仿真参数设置

Table
 

2　 Simulation
 

parameter
 

settings

参数名称 字母 数值

频率 / MHz f0 2. 5

周期 / s T0 4×10-7

声速 / (m·s-1 ) V0 6
 

000

波长 / mm H0 2. 4

仿真结束时间 / s T1 8. 35×10-5

　 　 仿真时产生超声波的激励函数为常见的以 Hanning
窗调制的正弦函数,其表达式为:

y( t) = 0. 5(1 - cos(2πf0 t))sin(2πf0 t),
　 　 　 　 　 0 < t ≤ T0

y( t) = 0, T0 < t ≤ T1

ì

î

í

ïï

ïï

(2)

同理按照图 5 检测顺序进行超声缺陷检测的仿真分

析,得到包含 32 组不同缺陷检测仿真信号的仿真数据,
记为 K2 批次。 超声发射位置位于图 5 中箭头 2 的仿真

过程如图 6 所示。 仿真与实验数据如表 3 所示。

图 6　 箭头 2 处的超声检测仿真过程

Fig. 6　 Simulation
 

process
 

of
 

ultrasonic
 

detection
 

at
 

arrow
 

2

表 3　 仿真与实验数据批次
Table

 

3　 Simulation
 

and
 

experimental
 

data
 

batches

探伤方法 编号
数据

组数
说明

实验 K1 96 对图 4 中 32 类缺陷各进行 3 次重复实验

仿真 K2 32 对图 4 中 32 类缺陷各进行 1 次仿真实验
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2. 3　 数据分析

　 　 为了直观表现超声检测实验与仿真数据的异同,
图 5 中箭头 2 的缺陷检测实验数据和仿真数据结果如

图 7 所示。 其中 A1 和 A2 分别表示实验信号和仿真信号

的始波波峰横坐标,B1 和 B2 分别表示实验信号和仿真

信号的缺陷波波峰横坐标,C1 和 C2 分别表示实验信号

和仿真信号的一次底波波峰横坐标。

图 7　 仿真信号与实验信号对比

Fig. 7　 Comparison
 

diagram
 

between
 

simulated
 

signal
 

and
 

experimental
 

signal

从图 7 可以看出,仿真数据与实验数据中的各波波

峰出现位置相同,验证了仿真实验的可靠性,同时这种相

似性也是能够实现迁移学习的基础。
但仿真数据与实验数据的始波、缺陷波幅值存在明

显差异,这也是本文进行迁移学习所解决的问题。 分析

可知,造成这种差异的原因在于被测试件存在成分分布

不均匀、表面粗糙度不一致的问题,同时超声检测过程会

受到实验环境的影响,而仿真分析则不存在这些问题,最
终造成仿真数据与实验数据存在明显差异。 这种差异性

导致基于仿真数据构建的缺陷识别模型难以对实验检测

数据实现准确预测。

3　 深度迁移学习模型建立与预测效果分析

3. 1　 数据预处理

　 　 为确保卷积神经网络训练的高效性与泛化能力,本
文对仿真得到的数据集 K2 进行数据增强,以保证模型训

练充足的数据量。 做法是改变仿真信号的整体幅值,将
仿真信号向上依次平移 5 次,每次增加 2

 

dB,可得到

32×5 = 160 组数据;将仿真信号向下平移 4 次,每次减少

2
 

dB,可得到 32×4 = 128 组数据。 从而将仿真数据集 K2
样本数量变为原来的 10 倍,即 320 组数据,记为 K3,扩
增后的仿真数据集如表 4 所示。

表 4　 扩增后的仿真数据集

Table
 

4　 Amplified
 

simulation
 

data
 

set

数据名称 编号 数据增强方法 包含数据组数 总计

扩增后仿真数据集 K3

幅值不变 32

幅值增加 160

幅值减小 128

320

3. 2　 缺陷识别原始模型的建立

　 　 将数据集 K3 输入卷积神经网络建立缺陷识别原始

模型,通过梯度下降算法调整卷积神经网络各层的参数

以极小化损失函数,建立由仿真数据构建的超声缺陷识

别模型。 本文采用常用的交叉熵损失函数计算训练模型

时的损失,具体如式(3)所示。

L =- 1
M∑

M

m = 1
[yb ln

 

yb

(

+ (1 - yb)ln(1 -
 

yb

(

)] (3)

式中: M 为网格分类数;yb 为预期输出;
 

yb

(

为神经网络输

出。 所建立的卷积神经网络模型的卷积层、池化层数均

为 2。 训练过程采用 Adam 优化算法,最大训练轮数、初
始学习率分别为 10 和 0. 001,学习率规则为下降且下降

因子为 0. 5,学习率下降的周期为 5。
3. 3　 缺陷识别原始模型预测效果分析

　 　 使用 K1 数据集对缺陷识别原始模型进行验证。 通

过式(4) ~ (7)计算模型的识别准确率( accuracy)、精确

率(precision)、召回率(recall)和 F1 分数( F1
 

score)来定

量评价模型的缺陷识别效果。

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(4)

Precision = TP
TP + FP

(5)

Recall = TP
TP + FN

(6)

F1 Score = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(7)

式中:TP 是真阳性样本;TN 是真阴性样本;FP
 

是假阳性

样本;FN 是假阴性样本。
通过计算可得缺陷识别原始模型的预测结果。 为了

提高计算结果的可靠性,进行 15 次运行取平均值作为最

终结果。 由此得到缺陷识别原始模型的预测准确率、精
确率、召回率和 F1 分数分别为 0. 042、0. 042、0. 003 和

0. 006。 该结果表明基于仿真数据集 K3 建立的缺陷识别

原始模型对实验数据集 K1 的预测效果较差,分析可知主

要原因在于实际实验数据与仿真数据之间存在较大

差异。
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3. 4　 缺陷识别迁移模型的建立

　 　 为了解决 3. 3 小节预测结果差的问题,基于 1. 3 节

深度迁移学习的理论方法,对 3. 2 节所建立的缺陷识别

原始模型进行迁移学习,流程如图 8 所示。

图 8　 基于深度迁移学习的缺陷识别模型建模过程

Fig. 8　 Modeling
 

process
 

of
 

defect
 

identification
 

model
 

based
 

on
 

deep
 

transfer
 

learning

将 K1 数据集划分为训练集和测试集,划分比例为

2 ∶ 1。 利用训练集数据对缺陷识别原始模型进行迁移学

习,即保留缺陷识别原始模型中 2 层卷积层和 2 层池化

层的参数不变,并对全连接层、输出层和分类层新的神经

网络进行迁移训练。 设置全连接层的权重学习率因子和

偏置学习率因子的值均为 20,采用 Adam 算法进行训练,
最大训练轮数和初始学习率分别为 60 和 0. 005,学习率

规则为下降且下降因子为 0. 5,学习率下降的周期为 40。
通过训练可建立缺陷识别迁移模型。
3. 5　 缺陷识别迁移模型预测效果分析

　 　 使用 K1 数据集随机划分出的测试集对建立好的缺

陷识别迁移模型进行预测效果分析。 同理可得缺陷识别

迁移模型的预测准确率、精确率、召回率和 F1 分数分别

为 0. 956、0. 956、0. 934 和 0. 942。 迁移前后缺陷识别结

果对比如图 9 所示。

图 9　 迁移前后缺陷识别效果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

defect
 

identification
 

effects
 

before
 

and
 

after
 

transfer
 

learning

由图 9 可明显观察出,缺陷识别迁移模型的预测结

果明显优于迁移前的卷积神经网络模型,由此证明了本

研究所提基于深度迁移学习的超声缺陷识别方法的优

越性。

4　 结　 　 论

　 　 本研究针对超声缺陷识别中面临的依赖大量实验数

据的问题,提出了一种基于迁移学习的超声缺陷识别方

法。 该方法利用少量实验数据对基于仿真数据构建的超

声损伤识别模型进行迁移学习,建立缺陷识别迁移模型,
并利用实验数据对模型预测效果进行验证。 经过计算,
所建立的缺陷识别迁移模型的平均识别准确率为

0. 956,平均精确率为 0. 956,平均召回率为 0. 934,平均

F1 值为 0. 942,由此说明了本研究所提方法的有效性。
本文所提基于深度迁移学习的超声缺陷识别方法能够有

效解决超声探伤仿真数据与实验数据存在较大差异的问

题,大大降低了超声损伤智能识别的成本和难度。 与目

前常用的超声成像技术相比,本研究所提方法的主要优

势在于准确率、检测效率高,便于工程应用。
本研究利用实验数据对基于仿真数据建立的缺陷识

别模型进行迁移学习,得到缺陷识别迁移模型。 但受实

验设备和时间的限制,本研究方法主要集中在单一类型

的超声信号上,而多种模态的超声信号则更加有利于提

高缺陷识别准确率。 因此,下一步工作将研究多模态超

声数据的融合识别技术,以及如何在模型中加入对噪声

的鲁棒性处理机制,以提高模型在实际复杂环境下的适

应性。
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