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摘　 要：针对焊缝应力集中及隐性损伤等级的磁记忆定量识别难题，提出一种基于免疫优化的动态模糊聚类模型。 以 Ｑ２３５ 钢

预制未焊透焊缝试件为试验材料，进行疲劳拉伸试验，参比 Ｘ 射线同步检测结果与定量标准，提取不同等级的磁记忆信号特征

参数向量，考虑试验数据在焊缝缺陷各等级临界状态识别上的模糊、不确定性，引入动态模糊聚类算法，通过输出阈值 λ 获得初

始模糊聚类划分，进一步考虑动态模糊聚类算法易陷入局部最优值等问题，采用具有全局搜索和并行能力的免疫算法进行优

化，获得最优阈值 λ，最终建立免疫优化的动态模糊聚类模型。 验证结果表明，该模型预测损伤等级准确率达 ９０％ ，为实际工程

焊缝缺陷等级评定与设备安全定量评价提供新思路。
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０　 引　 　 言

焊缝作为一种常见结构广泛存在于各类设备中，由
于焊接过程中焊接缺陷和残余应力的存在，投产运行后

焊缝极易产生泄漏，进而引发安全事故，因此对在役设备

的焊缝早期诊断尤为重要。 目前，传统的无损检测方式

无法准确检测出应力集中和隐性损伤缺陷，只能对成型

的宏观裂纹进行评估，因此对焊缝早期隐性损伤临界状

态判定以及缺陷等级识别成为目前急需解决的一个

难题。
目前，国内外学者利用磁记忆检测技术在焊缝缺陷

检测与评价方面展开大量研究。 俄罗斯学者 Ｄｕｂｏｖ［１⁃３］

首次提出将金属磁记忆（ｍｅｔａｌ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｍｅｍｏｒｙ， ＭＭＭ）
检测技术，作为一种新的无损检测方法，通过探测铁磁性

构件表面的磁场信息，不但能发现宏观裂纹，还能探测应

力集中及早期隐性损伤。 Ｅｌ⁃Ａｂｂａｓｙ 等［４］ 采用蒙特卡洛

法建立了基于综合仿真和网络分析法的油气管道状态评

价模型。 任吉林等［５］ 提出了二维磁记忆信号检测方法，
采用相对峰值判断试件的应力集中区。 刘斌等［６⁃７］ 利用

线性增强平面波法建立力磁耦合模型，分析了临界屈服

点处磁记忆信号特性情况，以及应力集中与漏磁场之间

的关系。 张卫民等［８］针对磁记忆检测易受外界磁场干扰

的问题，提出强化磁激励场的方法以提高磁记忆检测灵

敏度和可靠性。 黄海鸿等［９⁃１０］ 介绍了磁记忆技术在构件

损伤程度判定和修复质量评价方面的应用，并将主成分

分析法与遗传算法优化神经网络法结合，对载荷、缺陷宽

度及深度进行定量识别。 Ｘｕ 等［１１］ 通过拉伸疲劳试验对

位错与切向磁记忆信号间的关系进行研究，解释了不同

疲劳阶段下磁信号表征状态。 何峰等［１２］ 将欧拉法反演

方法与磁记忆技术结合，对油气管道应力集中区进行定

量反演。 陈海龙等［１３⁃１４］通过计算磁梯度模量与梯度局部

波数极值点，得到应力集中边界与中心位置的对应关系，
提出形态滤波与经验模态分解组合的方法消除干扰噪

声，以得到高精度的磁记忆梯度张量数据；笔者等［１５］ 建

立了基于无偏灰色模糊加权马尔科夫链焊缝隐性损伤状

态定量预测模型。 但是磁记忆检测过程中干扰因素较

多，数据存在分散性、波动性及模糊性等问题，造成焊缝

应力集中及隐性损伤等级划分困难。 针对这一难题，本
文以预制未焊透缺陷的 Ｑ２３５ 钢为试验材料进行疲劳拉

伸试验，并引入 Ｘ 射线同步检测作为定量参考标准，通过

提取不同阶段磁记忆信号特征参数，利用免疫优化的动

态模糊聚类算法，建立焊缝缺陷等级磁记忆定量识别

模型，区分焊缝缺陷的临界状态，对于实际工程中焊缝

缺陷等级评定与设备安全定量评价提供理论依据与新

思路。

１　 试验研究

１ １　 试验方法

焊接试件材料为 Ｑ２３５ 钢，焊丝为 Ｈ０８Ｍｎ２ＳｉＡ，试件

厚度为 ６ ｍｍ，其余尺寸如图 １ 所示。 为控制裂纹生成位

置及扩展方向以便观察，在焊缝中间预制长 １５ ｍｍ，宽
１ ｍｍ的未焊透焊缝缺陷。 使用 ＱＢＧ⁃３００ 型高频疲劳试

验机，如图 ２ 所示，对试件进行疲劳拉伸试验，静载

３０ ｋＮ，动载 １５ ｋＮ。 在试验过程中，每循环到一定千周，
采用 ＴＳＣ⁃５ Ｍ⁃３２ 型金属磁记忆检测仪进行磁记忆信号

检测，检测路径为沿焊缝方向的纵向测试线 Ｌ１、Ｌ２、Ｌ３ 和

垂直焊缝方向的横向测试线 Ｖ１、Ｖ２、Ｖ３。

图 １　 试件尺寸、检测路径与实体

Ｆｉｇ．１　 Ｓｐｅｃｉｍｅｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ， ｔｅｓｔ ｌｉｎｅｓ ａｎｄ ｐｈｏｔｏ

图 ２　 试验装置

Ｆｉｇ．２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｄｅｖｉｃｅ

通过同步 Ｘ 射线检测结果对比观察试验过程，焊缝

缺陷变化可分为：正常状态、隐性损伤萌生（隐性裂纹长

约 ２～３ ｍｍ）、未穿透性裂纹及穿透性裂纹 ４ 个过程。 为

保证检测结果更加准确，焊缝缺陷磁记忆检测试验选取

１４ 组作为训练样本，２０ 组作为测试样本进行测试。
１ ２　 试验结果

焊接过程中未焊透缺陷 Ｘ 射线检测结果如图 ３ 所

示，图 ３（ ａ）为循环周次 ３０ ｋｃ 的正常状态 Ｘ 射线图；图
３（ｂ）为循环周次 ６５０ ｋｃ 的隐性裂纹萌生 Ｘ 射线图，图
中箭头所指处为预制缺陷右侧萌生疲劳裂纹，裂纹长
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度约 ２ ｍｍ；图 ３（ ｃ）为循环周次 １ ０２０ ｋｃ 的未穿透性裂

纹 Ｘ 射线图；图 ３（ｄ）为循环周次 １ ２０９ ｋｃ 的穿透性裂

纹 Ｘ 射线图。 将 Ｘ 射线检测结果与磁记忆检测结果相

对比，更能准确可靠地判断焊缝早期隐性损伤的发展，
同时为焊缝缺陷等级的磁记忆定量识别提供对照

依据。

图 ３　 Ｘ 射线检测图

Ｆｉｇ．３　 Ｘ⁃ｒａｙ ｔｅｓｔ ｐｈｏｔｏｓ

不同循环周次下的切向、法向磁记忆分量及其梯

度的对比，如图 ４ 所示，对照图 ３ 的 Ｘ 射线检测结果，
其中循环周次 ３０、６５０、１ ０２０、１ ２０９ ｋｃ 分别对应正常状

态、隐性损伤萌生、未穿透性裂纹及穿透性裂纹 ４ 个阶

段，当疲劳循环周次达到 １ ２０９ ｋｃ 时试件裂纹已穿透

性断裂，磁记忆信号切向分量 Ｈｐ（ ｘ）出现明显极值，法
向分量 Ｈｐ（ ｙ）及切、法向梯度均出现剧烈跳变，符合磁

记忆信号检测的判据特征。 但除了穿透性裂纹以外，
正常状态、隐性裂纹萌生和未穿透性裂纹的磁记忆信

号区分并不明显，因而无法提取隐性损伤萌生与未穿

透性裂纹的临界特征，进而无法正确定量识别与评价

焊缝缺陷等级。

图 ４　 不同损伤等级下未焊透试件的金属磁记忆参数分布规律

Ｆｉｇ．４　 ＭＭＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ
ｗｉｔｈ ｎｏｎ⁃ｐｅｎｅｔｒａｔｅｄ ｃｒａｃｋ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｍａｇｅ ｌｅｖｅｌｓ

针对试验数据在焊缝缺陷各等级临界状态识别上的

模糊和不确定性，考虑动态模糊聚类算法不需事先确定

聚类数，通过模糊聚类分析描述样本归属不同类别的不
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确定程度，同时考虑到每个特征指标的特点及其对分类

决策的影响，使最后的分类结果具有更好的模糊相似关

系，为此本文引入动态模糊聚类，解决磁记忆参数分类效

果模糊不确定性的难题。

２　 免疫优化的动态模糊聚类

动态 模 糊 聚 类 算 法 （ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｕｚｚｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＤＦＣＡ）是根据客观事物间的特征、亲疏程度以

及相似性，对客观事物进行分类，通过建立模糊相似关

系，动态确定样本集合的亲疏程度，使样本的分类由定性

走向定量化。 但是动态模糊聚类算法易陷入局部最优值

和分类等级数不定的难题，本文进一步引入免疫算法对

个体的亲和度进行评价，根据亲和度和抗体浓度选择进

行免疫操作的个体，增大群体的多样性，保证算法终止时

得到的结果为全局最优解，并确定最佳分类等级数，提高

分类准确性。

２ １　 动态模糊聚类算法

动态模糊聚类能快速初步估计出样本所属类别，通
过迭代计算模糊相似关系矩阵，不断更新所属类别和分

布参数，直至迭代收敛。 通过试验发现各等级间磁记忆

信号存在模糊性和不确定性，无法给出严格的分类界限，
缺少有效解决信号间模糊关系的量化方法。 针对这一问

题，通过建立模糊相似矩阵和传递闭包，利用不同阈值 λ
对初 始 数 据 集 进 行 动 态 模 糊 聚 类。 设 论 域 Ｕ ＝
ｘ１，ｘ２， ．．．，ｘｎ{ } 为样本空间，样本总数 ｎ，每个样本对应 ｍ

个特征，即 ｘ ｉ ＝ （ｘ ｉ１，ｘ ｉ２，．．．，ｘ ｉｍ），可得到原始数据矩阵

（ｘ ｉｊ） ｎ × ｍ，其中 ｘ ｉｊ（ ｉ ＝ １，２，．．．，ｎ；ｊ ＝ １，２，…，ｍ） 表示第 ｉ个
样本第 ｊ个特征指标。 不同的数据对应不同的量纲，为了

使不同的量纲也能进行比较，需要对数据做适当的变换，
即对原始数据进行标准化处理，采用式（１） 平移 ⁃极差变

换公式，将数据压缩到区间［０，１］ 标准化矩阵。

ｘ′ｉｊ ＝
ｘ ｉｊ － ｍｉｎ｛ｘ ｉｊ １ ≤ ｉ ≤ ｎ｝

ｍａｘ｛ｘ ｉｊ １ ≤ ｉ ≤ ｎ｝ － ｍｉｎ｛ｘ ｉｊ １ ≤ ｉ ≤ ｎ｝
（１）

　 　 采用绝对值减数法 ⁃ 欧氏距离，计算样本 ｘ ｉ 与 ｘ ｊ 的

相似度 ｒｉ ｊ 为：
ｒｉｊ ＝ １ － ｃｄ（ｘ ｉ，ｘ ｊ）

ｄ（ｘ ｉ，ｘ ｊ） ＝ ∑
ｍ

ｋ ＝ １
（ｘ ｉｋ － ｘ ｊｋ）

２

ì

î

í

ïï

ïï

（２）

式中：ｄ（ｘ ｉ，ｘ ｊ） 表示样本 ｘ ｉ 与 ｘ ｊ 的欧氏距离；ｃ 为权值参

数，使得 ０ ≤ ｒｉ ｊ ≤ １，本文 ｃ 取 ０ １。
在相似度 ｒｉｊ 基础上建立样本的模糊相似矩阵

Ｒ（ｘ ｉ，ｘ ｊ）：

　 　 Ｒ ＝

１ ｒ１２ … ｒ１ｎ
ｒ２１ １ … ｒ２ｎ
︙ ︙ ⋱ ︙
ｒｎ１ ｒｎ２ … １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（３）

　 　 由于 Ｒ 一般只满足自反性和对称性，为了进行模糊

聚类分析，须将 Ｒ 改造成模糊等价矩阵 ｔ（Ｒ），即 Ｒ 的传

递闭包 ｔ（Ｒ）。 利用式（４） 平方法依次计算，求出包含该

模糊相似矩阵 Ｒ 的等价矩阵 ｔ（Ｒ）。
Ｒ → Ｒ·Ｒ → （Ｒ２） ２ → … （Ｒ２） ｋ → … （４）
在已建立的模糊等价关系中，对 Ｒ 的传递闭包 ｔ（Ｒ）

进行模糊聚类，为能够客观反映样本数据集的聚类状态，
引入阈值 λ ∈ ［０，１］，作 Ｒ的 λ 截矩阵 Ｒλ ＝ （λ ｒｉｊ） ｎ×ｎ，因
不同阈值 λ 对应不同的分类等级数，因此可以达到动态

分类的目的，如式（５） 所示。

λ ｒｉｊ ＝
１， ｒｉｊ ≥ λ
０， ｒｉｊ ＜ λ{ （５）

根据式（５）初始划分聚类数据集，可获得显示动态

模糊聚类的分类结果。 但由于阈值 λ 取值不同，分类等

级数也不同，因此需要进一步进行最佳聚类分析，以优化

阈值 λ，获得最佳等级分类结果与分类等级数。
２ ２　 免疫优化的动态模糊聚类

考虑动态模糊聚类算法易陷入局部最优值和分类等级

数不定的缺点，结合免疫算法全局收敛性、多样性及并行性

等特点，通过动态模糊聚类算法建立初始划分聚类数据集

后，将高维样本映射到二维平面，使样本之间的欧氏距离趋

近于模糊相似性，根据抗体亲和度的高低，确定最佳阈值 λ，
获得全局最优解和最佳分类等级数，输出最优聚类划分。

免疫优化的动态模糊聚类算法流程如图 ５ 所示，具
体实现过程如下：

１）根据磁记忆参数赋予样本坐标值，执行动态模糊

聚类算法，通过上述式（１ ～ ３）建立模糊相似矩阵，依据

式（４～５）计算传递闭包矩阵 ｔ（Ｒ） 的 λ 截矩阵，得到阈值

λ，输出初始聚类划分；
２）采取二进制编码，得到初始种群；

３）测算抗体间亲和度： ａｆｆ（ｘ ｉ，ｘ ｊ） ＝ １
１ ＋ ｄ （ｘ ｉ，ｘ ｊ）

；

４）判断是否满足终止条件，如满足则利用亲和度高

的抗体分类，确定最佳阈值 λ，输出最优聚类划分，否则

继续寻优计算；
５） 计算抗体浓度和激励度， 其中抗体浓度为：

ｄｅｎ（ｘ ｉ，ｘ ｊ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｒ（ｘ ｉ，ｘ ｊ）， 激励度为： ｓｉｍ（ｘ ｉ，ｘ ｊ） ＝

ａ·ａｆｆ（ｘ ｉ，ｘ ｊ） － （１ － ａ）·ｄｅｎ（ｘ ｉ，ｘ ｊ），ａ 为计算参数；
６）选择亲和度高、抗体浓度低的抗体，进行免疫操作；
７）种群刷新，生成的新抗体代替种群中激励度较低
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的抗体，形成新一代抗体，转步骤 ３）。

图 ５　 免疫优化的动态模糊聚类算法流程

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＤＦＣＡ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ｉｍｍｕｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 模型建立与验证

３ １　 磁记忆特征参数提取

由于单一的磁记忆特征参量无法准确判别焊缝缺陷

的临界状态，为提高判断的准确性，因此有必要引入多维

磁记忆参量对焊缝缺陷进行分类。 通过大量的试验观

察，综合提取以下 ３ 种磁记忆信号临界特征参数。
１）磁场强度峰峰值 ΔＨｐ。
ΔＨｐ ＝ Ｈｐｍａｘ － Ｈｐｍｉｎ （６）

式中：Ｈｐｍａｘ、Ｈｐｍｉｎ 分别为磁记忆信号在缺陷附近区域的

最大值、最小值。
２） 法向或切向梯度 Ｋｍ。
Ｋｍ ＝ Ｈｐ（ｍ ＋ １） － Ｈｐ（ｍ） ／ ΔＬ （７）

式中：ｍ 为采样点序号；Ｈｐ（ｍ ＋ １） 和 Ｈｐ（ｍ） 表示相邻 ２
个采样点处的法向磁场强度，单位均为 Ａ ／ ｍ；ΔＬ为相邻 ２
个采样点间的距离，单位为 ｍｍ。

　 　 ３）切向或法向梯度极限系数 ｍ。
ｍ ＝ Ｋｍａｘ ／ Ｋａ （８）

其中：Ｋｍａｘ 为缺陷附近区域切向或法向梯度的最大值，Ｋａ

为整个埋地管道切向或法向梯度的平均值，二者单位均

为 Ａ ／ （ｍ·ｍｍ）。
３ ２　 模型实现

通过分析疲劳载荷下的磁记忆检测试验数据，将其作

为训练样本，如表 １ 所示。 通过参比 Ｘ 射线同步检测结

果，获得不同疲劳程度下的磁记忆参数，表 １ 中的类别标

签 １、２、３、４ 分别对应焊缝等级（Ⅰ级正常状态、Ⅱ级隐性裂

纹萌生、Ⅲ级未穿透性裂纹和Ⅳ级穿透性裂纹状态）。

表 １　 训练样本

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

序号 ΔＨｐ Ｋｍ ｍ 类别标签

ｘ１ ３８ ７ ４ ５６ １ １５ １

ｘ２ ４１ ４ ８９ １ ２３ １

ｘ３ ４６ ７ ４ ７９ １ ２１ １

ｘ４ ４４ ７ ４ ４９ １ １３ １

ｘ５ ７０ １ １９ １８ ４ ８２ ２

ｘ６ ８５ ２ ２０ ３１ ５ １１ ２

ｘ７ ９９ １ ２６ ２４ ６ ６０ ２

ｘ８ ９３ ９ ２８ ２６ ７ １１ ２

ｘ９ １２３ １ ４０ ０２ ９ ８１ ３

ｘ１０ １５３ １ ５２ ８６ １１ ３０ ３

ｘ１１ １３５ ６ ４５ ４３ ９ ９２ ３

ｘ１２ １７０ ６ ４９ ６１ １３ ９３ ３

ｘ１３ １５９ ７ ５６ ９４ １５ ８９ ４

ｘ１４ １６４ １ ６１ ３９ １４ ６３ ４

　 　 根据磁记忆参数赋予样本坐标值，通过式（１ ～ ３）建

立模糊相似矩阵如下：

　 　 Ｒ ＝

１．０００ ０ ０．９９７ １ ０．９９３ １ ０．９９５ ２ ０．９２５ ６ ０．９１０ ２ ０．８７９ ２ ０．８７６ １ ０．８１５ ０ ０．７５９ ６ ０．７９５ ３ ０．７３４ ２ ０．７１６ ３ ０．７１３ ７
０．９９７ １ １．０００ ０ ０．９９５ ４ ０．９９５ ８ ０．９２８ ５ ０．９１３ １ ０．８８２ ０ ０．８７９ ０ ０．８１７ ９ ０．７６２ ５ ０．７９８ ２ ０．７３７ １ ０．７１９ ２ ０．７１６ ６
０．９９３ １ ０．９９５ ４ １．０００ ０ ０．９９７ ４ ０．９３２ ５ ０．９１７ １ ０．８８６ １ ０．８８３ ０ ０．８２１ ９ ０．７６６ ５ ０．８０２ ２ ０．７４１ １ ０．７２３ ２ ０．７２０ ６
０．９９５ ２ ０．９９５ ８ ０．９９７ ４ １．０００ ０ ０．９２９ ９ ０．９１４ ５ ０．８８３ ５ ０．８８０ ４ ０．８１９ ３ ０．７６３ ９ ０．７９９ ６ ０．７３８ ５ ０．７２０ ６ ０．７１８ ０
０．９２５ ６ ０．９２８ ５ ０．９３２ ５ ０．９２９ ９ １．０００ ０ ０．９８４ ６ ０．９５３ ５ ０．９５０ ５ ０．８８９ ４ ０．８３４ ０ ０．８６９ ７ ０．８０８ ６ ０．７９０ ７ ０．７８８ １
０．９１０ ２ ０．９１３ １ ０．９１７ １ ０．９１４ ５ ０．９８４ ６ １．０００ ０ ０．９６８ ９ ０．９６５ ９ ０．９０４ ８ ０．８４９ ４ ０．８８５ １ ０．８２４ ０ ０．８０６ １ ０．８０３ ５
０．８７９ ２ ０．８８２ ０ ０．８８６ １ ０．８８３ ５ ０．９５３ ５ ０．９６８ ９ １．０００ ０ ０．９８９ １ ０．９３５ ８ ０．８８０ ４ ０．９１６ １ ０．８５５ １ ０．８３７ ２ ０．８３４ ５
０．８７６ １ ０．８７９ ０ ０．８８３ ０ ０．８８０ ４ ０．９５０ ５ ０．９６５ ９ ０．９８９ １ １．０００ ０ ０．９３８ ９ ０．８８３ ５ ０．９１９ ２ ０．８５８ １ ０．８４０ ２ ０．８３７ ６
０．８１５ ０ ０．８１７ ９ ０．８２１ ９ ０．８１９ ３ ０．８８９ ４ ０．９０４ ８ ０．９３５ ８ ０．９３８ ９ １．０００ ０ ０．９４４ ６ ０．９８０ ３ ０．９１９ ２ ０．９０１ ３ ０．８９８ ７
０．７５９ ６ ０．７６２ ５ ０．７６６ ５ ０．７６３ ９ ０．８３４ ０ ０．８４９ ４ ０．８８０ ４ ０．８８３ ５ ０．９４４ ６ １．０００ ０ ０．９６４ ３ ０．９６３ ２ ０．９５６ ７ ０．９５４ １
０．７９５ ３ ０．７９８ ２ ０．８０２ ２ ０．７９９ ６ ０．８６９ ７ ０．８８５ １ ０．９１６ １ ０．９１９ ２ ０．９８０ ３ ０．９６４ ３ １．０００ ０ ０．９３９ ０ ０．９２１ １ ０．９１８ ４
０．７３４ ２ ０．７３７ １ ０．７４１ １ ０．７３８ ５ ０．８０８ ６ ０．８２４ ０ ０．８５５ １ ０．８５８ １ ０．９１９ ２ ０．９６３ ２ ０．９３９ ０ １．０００ ０ ０．９６５ ６ ０．９６９ ６
０．７１６ ３ ０．７１９ ２ ０．７２３ ２ ０．７２０ ６ ０．７９０ ７ ０．８０６ １ ０．８３７ ２ ０．８４０ ２ ０．９０１ ３ ０．９５６ ７ ０．９２１ １ ０．９６５ ６ １．０００ ０ ０．９８０ ３
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　 　 通过式 （４） 计算模糊相似矩阵 Ｒ 的传递闭包，
式（５） 计算传递闭包矩阵 ｔ（Ｒ） 的 λ 截矩阵，获得不同阈

值 λ，并根据它对 Ｘ划分，动态分类结果如图 ６所示，可以

看出 λ 取值不同，分类等级数也不同，例如 λ ＝ ０ ９６３ ２
时，分类等级数为３。 因此需要进行最佳聚类分析优化阈

值 λ，避免 λ 陷入局部最优值，以达到全局最佳分类结果

的目的。 为此，利用免疫算法优化各样本数据集，免疫参

数设置为初始种群数 ２００，最大迭代次数 １００，激励度系

数 ０ ７，变异概率 ０ ９，克隆个数 １０，优化过程亲和度曲线

变化如图 ７所示，当迭代次数达到 １０以后，优化结果的目

标函数值趋于稳定，亲和度达到最大值，表明每个个体都

在最优解附近，即最佳阈值 λ，输出最优聚类划分。 λ ＝
０ ９６４ ３ 为最佳阈值，此时将样本 Ｘ 分为 ４ 类：｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，
ｘ４｝，｛ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８｝， ｛ｘ９，ｘ１０，ｘ１１，ｘ１２｝， ｛ｘ１３，ｘ１４｝， 分别对

应着焊接试件损伤程度的 ４ 种不同状态。

图 ６　 动态模糊聚类图

Ｆｉｇ．６　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｆｕｚｚｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ

图 ７　 亲和度进化曲线

Ｆｉｇ． ７　 Ａｆｆｉｎｉｔｙ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

３ ３　 模型验证

为进一步验证该模型对焊缝缺陷临界状态的识别，
另取 ２０ 组焊缝试件作为测试样本，如表 ２ 所示。

对上述模型进行验证，通过式（４） 计算模糊相似矩

阵 Ｒ 的传递闭包，公式（５） 计算传递闭包矩阵 ｔ（Ｒ） 的 λ
截矩阵，获得不同阈值λ，并根据λ 对 ｘ划分，利用免疫算

法优化各样本数据集，免疫参数设置为初始种群数 ２００，

　 　 　 表 ２　 测试样本

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ

序号 ΔＨｐ Ｋｍ ｍ 输出标签 最佳 λ 值分类 实际等级

ｘ１ ３１ ９６ ２ ４１ ３ ４６ １ Ⅰ级 Ⅰ级

ｘ２ ２６ ２８ ２ ３５ ２ ３７ １ Ⅰ级 Ⅰ级

ｘ３ ３０ １５ １ ４０ ３ ５１ １ Ⅰ级 Ⅰ级

ｘ４ ３１ ０９ １ ９２ ３ ３９ １ Ⅰ级 Ⅰ级

ｘ５ ３６ ４４ １ ６０ ３ ２８ １ Ⅰ级 Ⅰ级

ｘ６ ３５ ８６ １ ８７ ２ ５９ １ Ⅰ级 Ⅰ级

ｘ７ ５０ ６９ １ ７１ ７ ０４ ２ Ⅱ级 Ⅱ级

ｘ８ ５６ ２７ ２ ６２ ６ ６６ ２ Ⅱ级 Ⅱ级

ｘ９ ６１ ２９ １ ８５ ６ ２４ ２ Ⅱ级 Ⅱ级

ｘ１０ ６０ ５０ １ ８７ ８ １０ ２ Ⅱ级 Ⅱ级

ｘ１１ ５８ ２７ ３ ７３ ７ ３４ ２ Ⅱ级 Ⅱ级

ｘ１２ １００ ３ ３ １３ １０ ４６ ３ Ⅲ级 Ⅲ级

ｘ１３ ６９ ６８ ２ ９８ ７ ３５ ２ Ⅱ级 Ⅲ级

ｘ１４ ８１ ６１ ２ ５９ １０ ３８ ３ Ⅲ级 Ⅲ级

ｘ１５ ９４ ５７ ２ ７２ ９ ５２ ３ Ⅲ级 Ⅲ级

ｘ１６ １２１ １９ ３ ５１ １０ ６０ ３ Ⅲ级 Ⅳ级

ｘ１７ ２２１ １６ ３ ６６ １５ ３７ ４ Ⅳ级 Ⅳ级

ｘ１８ ２５８ ８０ ５ ８９ １５ ４０ ４ Ⅳ级 Ⅳ级

ｘ１９ ２４９ ６５ ６ １９ １４ ４８ ４ Ⅳ级 Ⅳ级

ｘ２０ ２４０ ０１ ５ ２７ １５ １５ ４ Ⅳ级 Ⅳ级

最大迭代次数 １００，激励度系数 ０ ７，变异概率 ０ ９，克隆

个数 １０，当迭代次数达到 ２３ 以后，其亲和度达到最大值，
获得最佳阈值 λ，即 λ ＝ ０ ９７８ ６时输出最优聚类划分，样
本 Ｘ 分类如图 ８ 所示，分别为｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６｝，｛ｘ７，
ｘ８，ｘ９，ｘ１０，ｘ１１，ｘ１３｝，｛ｘ１２，ｘ１４，ｘ１５，ｘ１６｝，｛ｘ１７，ｘ１８，ｘ１９，ｘ２０｝。
将样本数据的实际等级与预测等级相对比，得出预测样

本分类准确率达 ９０％ ，验证了免疫优化的动态模糊聚类

模型对焊缝缺陷等级划分的有效性，为实际工程中准确

区分损伤状态提供理论依据。

图 ８　 缺陷分类二维示意图

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｔｗｏ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ
ｄｅｆｅｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
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３ ４　 应用实例

为验证实际应用效果，以弯管焊接结构为例，如图 ９
所示，圆圈所划之处分别为：Ｎｏ．１ 处为角焊缝，无任何缺

陷；Ｎｏ．２ 处为预制的隐性缺陷，即Ⅱ级缺陷，其尺寸为：
３ ｍｍ（长）×１ ｍｍ（宽） ×１ ｍｍ（高）；Ｎｏ．３ 处为预制的未

穿透性缺陷，即Ⅲ级缺陷，其尺寸为：１０ ｍｍ（长） ×２ ｍｍ
（宽） × ４ ｍｍ（高）。 磁记忆检测获得的各特征参数见

表 ３，应用上述免疫优化的动态模糊聚类模型，得到预测

的分类结果 Ｎｏ．１ 为Ⅰ级、Ｎｏ．２ 为Ⅱ级、Ｎｏ．３ 为Ⅲ级，如
表 ３ 所示，结果表明：应用免疫优化的动态模糊聚类模型

获得的缺陷等级与预制的缺陷等级相符。

图 ９　 弯管焊接结构试件

Ｆｉｇ．９　 Ｅｌｂｏｗ ｗｅｌｄｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｓｐｅｃｉｍｅｎ

表 ３　 弯管焊接结构 ＭＭＭ 特征参数与分类效果

Ｔａｂｌｅ ３　 ＭＭＭ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｅｌｂｏｗ ｗｅｌｄｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

序号 ΔＨｐ Ｋｍ ｍ 输出标签 预测等级分类 实际等级

Ｎｏ．１ ２１ ３ ２ ２１ ０ ８３ １ Ⅰ级 Ⅰ级

Ｎｏ．２ ３８ １９ ４ ６１ ２ ０８ ２ Ⅱ级 Ⅱ级

Ｎｏ．３ ６３ ６３ ６ ７４ ４ ４２ ３ Ⅲ级 Ⅲ级

４　 结　 　 论

针对磁记忆检测在焊缝缺陷等级识别上存在的不确

定性难题，在实验基础上，建立了免疫优化的动态模糊聚

类模型，实现了焊缝缺陷等级的磁记忆定量识别，获得结

论如下：
１） 参照Ｘ射线检测结果，对不同循环周次下Ｈｐ（ｘ）、

Ｈｐ（ｙ） 及其梯度 Ｋ 进行分析，发现当裂纹穿透性断裂时，
Ｈｐ（ｘ）、Ｈｐ（ｙ） 及其梯度Ｋ均出现剧烈跳变，但正常状态、
隐性裂纹萌生和未穿透性裂纹的 Ｈｐ（ｘ）、Ｈｐ（ｙ） 及切、法
向梯度 Ｋ 区分并不明显，存在不确定性。

２）针对正常状态、隐性损伤萌生、未穿透性裂纹 ３ 种

状态磁记忆数据区分不明显，提取不同循环周次下的磁

记忆三维特征向量，引入动态模糊聚类算法，利用不同阈

值 λ 对初始数据集进行动态模糊聚类划分，将不确定性

定量化。
３）进一步考虑动态模糊聚类算法易陷入局部最优值

等问题，采用免疫算法对阈值 λ 进行优化，最终建立免疫

优化的动态模糊聚类模型。 验证结果表明，该模型预测

损伤等级准确率达 ９０％ ，为实际工程焊缝缺陷等级评定

与设备安全定量评价提供理论依据与新思路。
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