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摘要：　 对黏钢加固结构黏接层缺陷对超声检测信号的影响进行了深入研究，并提出了一种基于机器学习的黏接

层缺陷识别的新型方法．首先，该文基于直接接触式的脉冲回波反射法对黏钢构件进行有限元模拟，并阐述了超声

波在黏钢构件中的传播规律；其次，通过分析局部段超声回波信号及相关信号特征，讨论了不同缺陷变量对超声回

波信号的影响规律；最后，建立了黏钢构件超声时程响应数据集，并对比了不同机器学习模型对缺陷大小、位置的

分类识别性能，形成了黏钢构件黏接层缺陷识别方法．结果表明，局部段超声回波信号及其特征随着缺陷大小、位置

的改变呈规律性变化，能够对缺陷信息进行初步区分．同时，该文提出的基于 ＲＦ 模型的黏钢构件黏接层缺陷识别

方法能够有效识别黏钢构件黏接层缺陷，具有较广阔的工程应用前景．

关　 键　 词：　 超声检测；　 机器学习；　 黏钢构件；　 黏接层缺陷

中图分类号：　 Ｏ３　 　 　 文献标志码：　 Ａ　 　 　 ＤＯＩ： １０．２１６５６ ／ １０００⁃０８８７．４４０３６５

Ａ Ｄｅｆｅｃｔ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｂｏｎｄｉｎｇ Ｌａｙｅｒｓ ｏｆ Ａｄｈｅｓｉｖｅ
Ｓｔｅｅｌ Ｍｅｍｂｅｒｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ＹＡＯ Ｈａｏ１，　 ＸＩＡ Ｇｕｉｒａｎ２，　 ＬＩＵ Ｚｅｊｉａ２，　 ＺＨＯＵ Ｌｉｃｈｅｎｇ２

（１． Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ Ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ Ｇｒｏｕｐ Ｃｏ．， Ｌｔｄ．，
Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ ５１０３３０， Ｐ．Ｒ．Ｃｈｉｎａ；

２． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｉｖｉｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ， Ｓｏｕｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ ５１０６４１， Ｐ．Ｒ．Ｃｈｉｎａ）

（Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｄ ｂｙ ＺＨＯＵ Ｌｉｃｈｅｎｇ， Ｍ．ＡＭＭ Ｙｏｕｔｈ Ｅｄｉｔｏｒｉａｌ Ｂｏａｒｄ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｂｏｎｄｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｄｅｆｅｃｔｓ ｏｎ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｂｏｎｄｅｄ ｓｔｅｅｌ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ ｓｔｒｕｃ⁃
ｔｕｒｅｓ ｗｅｒｅ ｄｅｅｐｌｙ ｓｔｕｄｉｅｄ ａｎｄ ａ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｂｏｎｄｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｄｅｆｅｃｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔ ｃｏｎｔａｃｔ ｐｕｌｓｅ⁃ｅｃｈｏ ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｓｉｍｕｌａ⁃
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｓｃｏｕｓ ｓｔｅｅｌ ｍｅｍｂｅｒ ｗａｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ， ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｌａｗ ｏｆ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｗａｖｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｖｉｓｃｏｕｓ
ｓｔｅｅｌ ｍｅｍｂｅｒ ｗａｓ ｅｘｐｏｕｎｄｅｄ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｅｃｈｏ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ
ｗｅｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｆｅｃｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｎ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｅｃｈｏ ｓｉｇｎａｌｓ ｗｅｒｅ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ． Ｆｉｎａｌｌｙ，
ｔｈｅ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｔｉｍｅ⁃ｈｉｓｔｏｒｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｄｈｅｓｉｖｅ ｓｔｅｅｌ ｍｅｍｂｅｒ ｗａｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ⁃

９２４

应用数学和力学
４５ 卷 ４ 期　 ２０２４ 年 ４ 月

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ
　 　 　 　 　 Ｖｏｌ．４５，Ｎｏ．４，Ａｐｒ．，２０２４

∗ 收稿日期：　 ２０２３⁃１２⁃２５； 修订日期：　 ２０２４⁃０１⁃２４
基金项目：　 广东省自然科学基金（２０２３Ａ１５１５０１２９４２）
作者简介：　 姚浩（１９９１—），男，硕士（Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｙｙａｏｈａｏ＠ ｆｏｘｍａｉｌ．ｃｏｍ）；

周立成（１９８７—），男，副教授，博士（通讯作者． Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｃｔｌｃｚｈｏｕ＠ ｓｃｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ）．
引用格式：　 姚浩， 夏桂然， 刘泽佳， 周立成． 基于机器学习的黏钢构件黏接层缺陷识别方法研究［Ｊ］ ． 应用数学和力

学， ２０２４， ４５（４）： ４２９⁃４４２．



ｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔｓ ｗｅｒｅ
ｃｏｍｐａｒｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｄｈｅｓｉｖｅ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｎｄｅｄ ｓｔｅｅｌ ｍｅｍｂｅｒ ｗａｓ ｂｕｉｌｔ．
Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ， ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｅｃｈｏ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｃｈａｎｇｅ ｒｅｇｕｌａｒｌｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔ
ｓｉｚｅ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｈｅｌｐ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｉｌｙ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＲＦ
ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｆｅｃｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｄｈｅｓｉｖｅ ｌａｙｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｂｏｎｄｅｄ
ｓｔｅｅｌ ｍｅｍｂｅｒ， ａｎｄ ｈａｓ ａ ｂｒｏａｄ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｓｐｅｃｔ．

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｔｅｓｔｉｎｇ； ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｂｏｎｄｅｄ ｓｔｅｅｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ； ｂｏｎｄｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｄｅｆｅｃｔ

０　 引　 　 言

根据交通运输部统计，截止 ２０２１ 年，我国公路桥梁数量总计达 ９６．１１ 万座，总长度达 ７ ３８０．２１ 万米，且
在近年来分别以 ３．１５％，７．５８％的增速不断发展．随着中国经济的高速发展，交通量增加趋势明显，桥梁结构

特别是一些大型桥梁在服役期间长期处于超负荷的运营状态［１⁃２］ ．为维持桥梁结构的刚度和强度，工程上使

用最广泛的桥梁修复加固措施为黏钢加固法［３⁃４］，而对于黏钢加固体系，加固后结构的承载力能否得到有效

提高，取决于黏接层质量，即黏接层是否能使钢板与结构协同受力［５］ ．黏接层缺陷是影响黏接质量的重要因

素，缺陷的存在会造成结构强度下降、应力集中和不均匀分布以及疲劳寿命下降等负面影响，从而降低黏钢

加固结构的承载能力和使用寿命［６⁃７］ ．
当今在黏接结构缺陷识别领域，无损检测方法已经相当多样化，超声波法、红外热像法、渗透法、Ｘ 射线

法等均有应用．由于超声波法具有灵敏度高、成本低和使用方便等优点，更受检测单位的青睐［８⁃９］ ．然而，在研

究损伤检测机理以及相关规律时，使用传统试验方法通常存在某些局限性和困难，因此采用有限元模拟技术

辅助超声检测方法的研究手段成为科研人员的主要选择．相关的主要研究可以分为两类：一类是基于回波信

号简单信息及波场分布的研究，如孙朝明等［１０］ 利用回波幅值成功识别出钢⁃铅两层黏接结构脱黏尺寸的大

小；此外，Ｓｕｎ 等［１１］以铅⁃钢黏接结构为对象，模拟了超声波的传播过程，并阐明了脱黏缺陷对波场分布的影

响．另一类是对回波信号深层信息的研究，如陈军等［１２］ 采用非线性超声检测的方法，研究了 ＡＺ３１ 镁铝合金

不同尺寸黏接缺陷对非线性系数的影响；郝威等［１３］探究了实际超声 Ｃ 扫描检测中含不同类型缺陷的复合材

料蜂窝夹芯层超声大幅衰减的问题；李伟等［１４］有效模拟了碳纤维布多层复合材料的超声检测过程，准确识

别出缺陷存在及缺陷位置；此外，Ｗｏｊｔｃｚａｋ 等［１５］ 通过对在某一区域记录的波速信号进行 ＲＭＳ 处理，实现了

单搭接钢板缺陷实际位置和几何形状的识别．这些研究通过有限元模拟技术辅助超声波检测方法，实现了缺

陷位置、形态和尺寸等信息的准确定位、识别和评估，提高了结构缺陷检测的准确性和可靠性，为相关领域的

发展提供了新思路和方法．
然而，目前大多数超声检测方法的相关研究仅局限于实验室或苛刻的实验条件（如水浸超声），难以实

际应用于工程．除去工程的可操作性外，要将超声检测应用于黏钢加固的实际工程之中仍存在着以下局限：
一方面是不同材料之间的声阻抗差异大，使回波信号的缺陷特征不明显，导致缺陷信息难以直接通过信号辨

别；另一方面，超声波在不同界面中的反射和折射受到多种因素的影响，通常需要有经验的检测人员进行数

据采集和分析，即便如此，也会带来极大的不确定性．对此，机器学习方法可以通过对大量数据的学习和分析

来自动提取不同特征的信息，具有高效的数据处理和模式识别能力，在解决这些问题方面有着很大的潜力．
近年来，机器学习在缺陷识别领域的应用主要涵盖图像识别、声波信号识别等方向．在图像识别方面：Ｗａｎｇ
等［１６］采用超声相控阵全聚焦法获取能源管道焊缝中不同类型缺陷的图像，分析探讨了四种不同机器学习模

型对图像进行缺陷分类的可行性、有效性；Ｌｉｕ 等［１７］基于铸铁缸盖缺陷信号对应的特征谱图，使用卷积神经

网络提高了对单孔、多孔等不同类型缺陷的识别效率．在声波信号识别方面，Ｌｖ 等［１８］ 提取了 １２ 个激光超声

信号的敏感特征向量，并结合主成分分析以及机器学习方法，实现了金属构件表面缺陷宽度和深度的量化；
Ｓａｍｂａｔｈ 等［１９］结合超声波扫描信号的小波特征和人工神经网络，实现了对焊缝四种不同类型缺陷的识别区

分．这些成果表明，机器学习在缺陷识别领域具有广泛的应用前景和潜力，有望为黏接结构的缺陷检测提供

有效手段和技术支持．
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近年来，有关黏钢加固结构的超声脉冲回波技术的相关研究匮乏，仅有的研究所使用的方法或仅局限于

实验室条件，难以应用于实际工程，或仅局限于黏接层缺陷大小的识别，忽略了缺陷在黏接层厚度方向上的

位置变化，或存在数据分析过于复杂、难以实现实时检测等问题．针对以上问题，本文将基于直接接触式的脉

冲回波反射法，采用有限元模拟技术并结合相关特征提取方法，对黏钢加固结构开展不同缺陷工况下超声波

信号影响的研究分析，为实际工程应用提供了必要的技术支持．此外，为实现黏结层缺陷大小、位置的高效检

测，本文将使用机器学习算法对不同缺陷工况对应的超声波信号进行识别，可为工程上黏钢加固质量检测方

法的制定提供新方向．

１　 脉冲反射回波法及有限元模拟原理

１．１　 脉冲反射回波法

超声波传播原理与光线类似，声波会在传播介质的界面上发生反射、折射等现象，其在黏钢构件中的传

播如图 １ 所示，脉冲反射回波法利用界面两端介质声阻抗的不同，使超声波发生不同程度的反射、透射，从而

产生不同的波形信号，以达到对被检工件中有无缺陷以及缺陷信息的判断与识别，其中，超声波在不同传播

介质界面上的反射率 Ｆ ｉｊ 和透射率 Ｔｉｊ 由界面两侧介质的声阻抗 Ｚ ｉ 决定［２０］：

　 　 Ｔｉｊ ＝
２Ｚ ｊ

Ｚ ｉ ＋ Ｚ ｊ
， （１）

　 　 Ｆ ｉｊ ＝
Ｚ ｊ － Ｚ ｉ

Ｚ ｉ ＋ Ｚ ｊ
． （２）

图 １　 黏钢构件中超声波传播示意

Ｆｉｇ． １　 Ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｂｏｎｄｅｄ ｓｔｅｅｌ ｍｅｍｂｅｒ

１．２　 超声检测有限元模拟原理

弹性动力学主要研究在动荷载作用下弹性体内各点的位移场、应力场以及应变场随位置和时间改变而

改变的规律，通常可用于解释超声波的传播过程．在讨论弹性介质中波的传播时，利用位移表示的方程较为

方便，对此，结合位移形式下的运动微分方程、几何方程、物理方程，推导得到 Ｎａｖｉｅｒ 方程如下［１０⁃１１，２１］：

　 　 （λ ＋ Ｇ） Ñ（Ñ·ｕ） ＋ Ｇ Ñ２ｕ ＋ ρＸ ＝ ρ ∂２ｕ
∂ｔ２

， （３）

式中， λ，Ｇ为 Ｌａｍé 常数，其数值与材料的弹性模量 Ｅ和 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比 υ有关； Ñ为矢性 Ｈａｍｉｌｔｏｎ 微分算子； ｕ为

位移； Ñ２ 为 Ｌａｐｌａｃｅ 算子； ρ 为密度； Ｘ 为外荷载．
在二维情况下，将式（３）简化，可得出关于时间的弹性运动方程的有限元形式如下［１０⁃１１，２１］：

　 　 Ｍ ∂２Ｕ
∂ｔ２

＋ ＫＵ ＝ Ｆ， （４）

式中， Ｍ 为单元质量矩阵； Ｕ 为单元位移矩阵； Ｋ 为单元刚度矩阵； Ｆ 为外载荷矩阵．求解式（４）即可得到作

用载荷在被检工件中激励的弹性波声场．
此外，超声波纵波在固体中传播速度的计算公式为［１０］

　 　 Ｃｐ ＝ Ｅ（１ － υ）
（１ ＋ υ）（１ － ２υ）ρ

． （５）
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２　 黏钢构件模型建立及实验验证

本文黏钢构件超声检测有限元模型采用 ＣＯＭＳＯＬ 软件中的二维轴对称模型构建，图 ２ 展示了黏接层无

缺陷的黏钢构件有限元模型．在几何上，黏钢构件为三层结构，由 １０ ｍｍ 厚的钢板与 １０ ｍｍ 厚的混凝土通过

环氧树脂结构胶黏接而成，且黏接层厚度为 ６ ｍｍ ．考虑到钢材声阻抗与环氧树脂结构胶、空气声阻抗差异较

大，超声波从钢板表面处开始纵向传播，当超声波传播至钢板 ／环氧树脂结构胶界面或缺陷处时，超声波发生

强烈反射，使进入混凝土内部和反射至探头处的超声波占比极低，可忽略不计．同时，在混凝土底部和整体模

型外围设置低反射边界，用以吸收残余波，从而消除边界对数值模拟结果的影响．

图 ２　 黏钢构件有限元模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｄｈｅｓｉｖｅ ｓｔｅｅｌ ｍｅｍｂｅｒ

在材料方面，采用 Ｑ３４５ｂ 钢板、Ｅ２３００Ｓ 环氧树脂结构胶以及 Ｃ２５ 混凝土，对应材料参数计算数值如表 １
所示．

表 １　 材料参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍａｔｅｒｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍａｔｅｒｉａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ρ ／ （ｋｇ ／ ｍ３） ｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｍｏｄｕｌｕｓ Ｅ ／ ＭＰａ Ｐｏｉｓｓｏｎ’ｓ ｒａｔｉｏ υ

ｓｔｅｅｌ ７．８５×１０３ ２．００×１０５ ０．２８

ｅｐｏｘｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｄｈｅｓｉｖｅ １．２０×１０３ ２．０２×１０３ ０．４８

ｃｏｎｃｒｅｔｅ ２．５０×１０３ ２．５０×１０４ ０．２０

　 　 在有限元计算中，超声激励信号设置为工程上超声波检测中常用的 Ｇａｕｓｓ 脉冲，并通过添加一个正弦函

数的窗函数将频率集中，具体表达式如下：
　 　 Ａ（ ｔ） ＝ ｅ －１０·Ｓ（ ｔ）·ｓｉｎ（２πｆｔ）， （６）

式中， Ａ（ ｔ） 为随时间变化的超声激励幅值； Ｓ（ ｔ） 为 Ｇａｕｓｓ 脉冲函数； ｆ 为超声波中心频率．对应以上激励表

达式，将超声激励的中心频率设置为 ｆ ＝ ２．５０ ＭＨｚ，得到具体超声激励信号如图 ３ 所示，图中信号幅度将作为

位移载荷作用于探头对应范围内的节点上．

图 ３　 超声激励信号

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ
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在前处理设置中，为使所划分网格尽量规则、均匀，对钢板和混凝土采用映射的方式进行四边形网格划

分，对环氧树脂结构胶层则使用自由三角形网格．此外，为保证有限元模拟的准确性，将网格允许最大单元的

大小限制为超声波纵波波长的十分之一．
图 ４ 展示了实验用黏钢构件的整体概况及测点分布．该构件根据公路桥梁黏钢加固现场等比例制作而

成，构件整体为三层结构，由上到下分别为钢板、环氧树脂结构胶以及混凝土块，所用材料厚度尺寸、牌号均

与有限元模型相对应．同时，构件通过预置环氧树脂圆环形成特定尺寸缺陷，并在黏接层中均匀布置．此外，
本次实验的超声检测设备选型为 ＣＴＳ⁃９００６ＰＬＵＳ，配备探头型号为 ２．５Ｚ６Ｎ，且分别对均匀布置的 ３ 个缺陷测

点及 ６ 个无缺陷测点进行检测，并通过取平均的方式分别采集黏接层缺陷测点和无缺陷测点的检测信号．

（ａ） 黏钢构件整体结构 （ｂ） 测点分布

（ａ） Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｅｅｌ ｍｅｍｂｅｒｓ （ｂ） Ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
图 ４　 黏钢构件整体概况及测点分布情况

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ｌａｙｏｕｔ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｅｅｌ ｍｅｍｂｅｒｓ

以下通过对比超声检测信号及有限元模型计算结果以验证有限元模型的有效性．为了更好地进行对比

分析，本研究预先将信号统一处理为全波输出模式，并剔除信号的激励部分后对信号幅值进行归一化，得到

黏接层缺陷 ／无缺陷测点的实验及仿真信号对比结果，如图 ５ 所示．可见，对于黏接层缺陷工况，有限元模拟

信号中的幅值、声时值与实验检测差异最大分别不超过 ０．０９ 和 ０．２ μｓ；而对于黏接层无缺陷工况，仿真与实

验结果在幅值、声时值上差异最大分别不超过 ０．０４ 和 ０．２２ μｓ ．可以看出，无论是无缺陷测点还是缺陷测点，
经校正后的有限元模型的计算结果与实验结果在波峰幅值以及波峰对应的声时上差异极小，而这些微小偏

差一般是由于实验中材料尺寸厚度及其属性参数无法与有限元中的设定完全一致所导致的．因此，可认为本

研究所构建的有限元模型能够真实模拟实际检测情况，具有较高的可靠性．

（ａ） 黏接层缺陷测点检测结果对比 （ｂ） 黏接层无缺陷测点检测结果对比

（ａ） Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔ ｐｏｉｎｔｓ （ｂ） Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔ ｆｒｅｅ ｐｏｉｎｔｓ
ｏｎ ｔｈｅ ａｄｈｅｓｉｖｅ ｌａｙｅｒ ｏｎ ｔｈｅ ａｄｈｅｓｉｖｅ ｌａｙｅｒ

图 ５　 黏接层超声检测与有限元模拟结果对比结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｄｈｅｓｉｖｅ ｌａｙｅｒ

注　 为了解释图中的颜色，读者可以参考本文的电子网页版本，后同．

３３４第 ４ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 姚浩，等： 基于机器学习的黏钢构件黏接层缺陷识别方法研究



３　 缺陷对超声信号的影响规律研究

３．１　 黏接层无缺陷的黏钢构件

超声检测对被检工件的判定方法，其基本依据是超声探头所接收的 Ａ 扫描信号，即在设定时间和探头

范围内随时间变化的一维波形信号．在计算时，计算时间步长设置为 ０．０２ μｓ，共计 １ ０００ 个载荷步，得到黏接

层无缺陷的黏钢构件超声检测仿真结果，如图 ６ 所示．图中，第一个波为超声波激励，当超声波传播至钢板⁃
黏接层界面时，部分超声波发生反射形成钢板回波被探头接收；其余部分透射进入黏接层，并依次在黏接层⁃
混凝土界面、钢板⁃黏接层界面发生反射、透射，形成黏接层回波并被探头接收．根据建模所设材料参数及式

（５）可知，超声纵波在钢板中传播的速度为 ５ ７０７．０ ｍ ／ ｓ，在环氧树脂黏接层中传播的速度为 ３ ６７７．７ ｍ ／ ｓ，且超声

波在钢层、环氧树脂黏接层中往返一次分别耗时 ３．５０ μｓ，１．６３ μｓ，推知钢板、黏接层各回波位置如图 ６ 所示．

图 ６　 超声检测回波信号

Ｆｉｇ． ６　 Ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｃｈｏ ｓｉｇｎａｌｓ

此外，通过有限元仿真的声场云图，能够实现超声波在黏钢构件中传播过程的可视化，能更直观地展现

超声波在黏钢构件中的传播规律．取超声波声场分布时间 ｔ ＝ ２．００ μｓ，２．８０ μｓ，４．６０ μｓ，１４．００ μｓ 进行考察，如
图 ７ 所示，图中模型由上往下分别为钢板、环氧树脂黏接层和混凝土，示意条上不同颜色代表的数值为 ｚ 方
向上的位移．

（ａ） ｔ ＝ ２．００ μｓ （ｂ） ｔ ＝ ２．８０ μｓ

（ｃ） ｔ ＝ ４．６０ μｓ （ｄ） ｔ ＝ １４．００ μｓ
图 ７　 超声检测声场云图

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｏｕｎｄ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

４３４ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２４ 年　 第 ４５ 卷



图 ７（ａ）、７（ｂ）为超声波从黏钢构件的钢板上表面垂直入射的初始阶段，可见，随着时间增加，超声波沿

着指定位移方向传播，且能量较大．由图 ７（ｃ）可见，超声波在接触到钢板⁃黏接层界面后，部分声波反射，而部

分声波透过界面在黏接层中继续传播且展示了超声波在黏接层⁃混凝土界面的行为，同理，超声波在此处亦

发生反射及透射现象．图 ７（ｄ）为超声波在黏钢构件中发生多次反射、透射后的声场云图，由图中代表超声波

能量大小的颜色深浅也可以基本判断，超声波能量随着发生反射及透射现象的次数增加而逐步减小，最终将

衰减至零．
３．２　 黏接层缺陷尺寸对超声信号的影响

在实际的黏钢加固施工中，手工涂胶和压力注胶是两种主要的黏贴工艺．由于施工不严谨、环氧树脂结

构胶中气泡难以去除或黏钢加固后结构继续服役等因素的影响，常常会导致黏钢加固结构黏接层出现缺陷．
目前常见的典型缺陷包括上紧贴型缺陷、中层缺陷以及下紧贴型缺陷，其中，上紧贴型缺陷的上表面与钢板

下表面重合，中层型缺陷完全包含在黏接层内且不与外界相通，而下紧贴型缺陷的下表面则与混凝土上表面

贴合．具体情况如图 ８ 所示．

图 ８　 黏钢构件缺陷示意图

Ｆｉｇ． ８　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｂｏｎｄｅｄ ｓｔｅｅｌ ｍｅｍｂｅｒ

由图 ８ 可知，典型缺陷主要是以缺陷在黏接层的不同位置区分的，而缺陷的大小也是缺陷的一个重要特

征，因此以下分别讨论缺陷大小、位置对超声检测信号的影响．在黏钢构件有限元模型中，通过在黏接层不同

位置设置不同大小的空洞，以达到模拟缺陷的效果．在超声检测模拟时，模型参数均按照 ３．１ 小节设置，且为

研究缺陷大小对波形信号的影响，在黏钢构件黏接层处分别加入缺陷厚度为 １ ｍｍ，缺陷半径分别为 １ ｍｍ，２
ｍｍ，３ｍｍ，４ ｍｍ 的上紧贴型缺陷．

由于缺陷上表面与钢板⁃黏接层界面重合，当超声波第一次传播至钢板⁃黏接层界面处时，发生强烈反射

部分的超声波继续在钢板中传播，直至第二次抵达钢板⁃黏接层界面，此时产生的回波幅值包含了黏接层缺

陷的信息，且信号更加稳定，故截取该信号区段进行对比分析．如图 ９（ａ）所示，在所选区段超声回波信号，黏
接层无缺陷工况下对应的回波幅值最低，这是由于缺陷中空气的声阻抗小于环氧树脂的声阻抗，使超声波在

第一次和第二次抵达钢板⁃黏接层界面时反射较少，导致该区段回波幅值低．此外，随着黏接层内缺陷半径的

增加，回波幅值逐渐增加，但当黏接层缺陷半径为 １ ｍｍ 时，其回波幅值略高于黏接层无缺陷工况下的回波

幅值．
为更好地研究黏接层中缺陷尺寸对超声回波整体信号的影响，本文将黏接层不同缺陷尺寸工况下波形

信号的超声激励部分去除，并提取剩余信号的归一化时域特征进行讨论．如图 ９（ｂ）所示，所选的时域特征的

变化均具有一定的规律性，总体可以分为两大类．其中，平均值、峭度、偏度、峰值因子、脉冲因子、裕度因子指

标均在黏接层无缺陷时达到最大值，且随着缺陷尺寸的增大而减小；而方差、均方根指标在黏接层无缺陷时

值最小，且随着缺陷尺寸的增大，指标值有上升的趋势．由上述分析可知，结合超声回波信号及其时域特征，
可以实现对缺陷尺寸的区分．
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（ａ） 局部回波信号对比

（ａ） Ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｅｃｈｏ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

（ｂ） 超声回波信号时域特征对比

（ｂ） Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｅｃｈｏ ｓｉｇｎａｌｓ

图 ９　 不同缺陷尺寸对超声信号的影响

Ｆｉｇ． ９　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｆｅｃｔ ｓｉｚｅｓ ｏｎ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｓｉｇｎａｌｓ

３．３　 黏接层缺陷位置对超声信号的影响

为了研究缺陷位置对超声检测信号的影响，本研究以半径为 ４ ｍｍ、厚度为 １ ｍｍ 的缺陷为例，将缺陷分

别布置在黏接层的上、中、下部．由于缺陷位于不同位置且超声波在不同介质中传播的衰减特性，使得超声波

在缺陷表面反射的时间和后续在黏钢构件中传播的超声波强度存在差异，因此很难直接通过超声时序信号

判断缺陷位置．为解决这个问题，我们使用各种特征指标进行分析．在去除信号激励部分后，本研究提取剩余

超声检测信号的归一化时域特征，如图 １０（ａ）所示．在该图中，含有下紧贴型缺陷和无缺陷的黏接层回波信

号在峭度、偏度、脉冲因子和裕度因子指标上表现较强；而含有上紧贴型缺陷和无缺陷的超声回波信号则在

平均值和方差指标上表现最弱．
为深入挖掘缺陷位置对超声检测信号的影响，本研究结合经验模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，

ＥＭＤ）法获取信号的时频域特征，并提取前 ５ 个本征模态函数（ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ， ＩＭＦ）的归一化频谱

幅值、归一化功率谱幅值以及归一化边际谱幅值进行分析．其中，图 １０（ｂ）显示了具有明显区分度的特征．从
图中可以看出，在第三个 ＩＭＦ（ＩＭＦ３）的功率谱幅值指标中，下紧贴型缺陷的回波信号取得最大值；而在第二

个 ＩＭＦ（ＩＭＦ２）的频谱幅值和边际谱幅值指标上，中层型缺陷的回波信号均取得最大值；此外，在第四个 ＩＭＦ
（ＩＭＦ４）的功率谱指标上，上紧贴型缺陷的回波信号取得最小值．综合上述各种特征指标，可以直观地看出不

同位置的缺陷对超声检测信号的影响，并能以此对黏接层中的 ３ 种不同缺陷位置进行初步区分．
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（ａ） 超声回波信号时域特征对比

（ａ） Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｅｃｈｏ ｓｉｇｎａｌｓ

（ｂ） 超声回波信号 ＩＭＦ 特征对比

（ｂ） Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＩＭＦ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｅｃｈｏ ｓｉｇｎａｌｓ
图 １０　 不同缺陷位置对超声信号的影响

Ｆｉｇ． １０　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｆｅｃｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｎ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｓｉｇｎａｌｓ

４　 基于机器学习的缺陷识别方法

４．１　 超声时程响应数据集

在第 ３ 节的讨论中，我们得知超声波信号的局部区域幅值、浅层的时域特征以及深层的信号特征会随着

黏钢加固结构中黏结层缺陷大小、位置不同产生规律性变化，该结果进一步增强了机器学习算法在缺陷信息

识别应用上的可行性．
为了产生大量的数据以供机器学习模型进行学习，本文在第 ２ 节建立的有限元模型基础上，将缺陷厚度

设置为 １ ｍｍ，并通过改变胶层厚度、缺陷直径以及缺陷在胶层厚度方向上的位置来生成一系列符合实际工

程情况的缺陷工况．具体而言，根据黏接层的厚度，将胶层厚度设置在 １ ～ ４ ｍｍ 之间；缺陷直径范围在 １ ～ １５
ｍｍ，步长为 ０．５ ｍｍ；缺陷位置沿着胶层方向移动，步长为 ０．１ ｍｍ，移动次数根据胶层厚度的变化而变化．综
合计算得到总共 １ ８５６ 个不同的工况，具体统计情况详见表 ２．这样的设计能够更好地模拟实际工程中的缺

陷情况，并且为机器学习模型提供足够的训练数据．
考虑到实际工程中的检测要求，本研究根据相应的容许误差对计算得到的工况数据打上对应的缺陷大

小、位置标签，形成超声检测数据集．此外，在标记数据前，均从信号中去除了超声激励部分，仅保留了代表缺

陷大小和位置信息的局部信号，以减少输入数据的冗余度．
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表 ２　 超声检测数据集工况统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｓｅｔ

ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｏｆ ａｄｈｅｓｉｖｅ
ｈａ ／ ｍｍ

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｈａｎｇｅｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｈａｎｇｅｓ
ｉｎ ｄｅｆｅｃｔ ｄｉａｍｅｔｅｒ

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｖａｒｉｏｕｓ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓｅｓ

１ １ ２９ ２９

２ １１ ２９ ３１９

３ ２１ ２９ ６０９

４ ３１ ２９ ８９９

４．２　 机器学习模型选用及参数设置

机器学习的优势在于可以自动从大规模和复杂的超声检测信号中提取信息，并快速构建分类预测模型．
然而，不同的模型适用于不同类型和大小的数据集．对于本研究中的超声时程响应数据集，我们将采用三种

传统的机器学习模型进行黏钢加固结构黏结层缺陷大小、位置的分类识别，并通过比较不同模型的分类识别

能力来进行研究．具体包括随机森林（ＲＦ）模型、决策树（ＤＴ）模型以及 Ｋ 近邻（ＫＮＮ）模型．其中，ＲＦ 模型可

以处理高维度数据和大规模数据集，且具有较好的鲁棒性和准确性；ＤＴ 模型则能够处理非线性关系的数据，
在小样本情况下表现良好；ＫＮＮ 模型对于数据分布没有限制，适用于非线性和高度复杂的数据．

在进行模型搭建时，主要包括数据预处理、训练集和测试集划分以及模型参数设置等几个部分．本研究

中，ＲＦ、ＤＴ 和 ＫＮＮ 模型均使用最小⁃最大规范化方法（ｍｉｎ⁃ｍａｘ ｓｃａｌｅｒ）对原始超声时域数据进行归一化处

理，将数据范围限制在［－１，１］之间，以避免数据差异对模型造成的影响．同时，为提高模型的泛化能力和稳

定性，在训练集和测试集上按 ８ ∶ ２ 的比例进行划分，并通过设置 ｒａｎｄｏｍ＿ｓｔａｔｅ 参数来控制随机数种子，保证

实验结果更加可靠和稳定．
针对 ＲＦ 模型，主要可以调整树的数量和每棵 ＤＴ 的最大深度两个参数．增加树的数量可以提高模型的

准确度和鲁棒性，但也会带来计算开销和过拟合风险；而限制每棵 ＤＴ 的最大深度则可以控制模型的过拟合

程度，防止模型复杂度过高而导致泛化能力下降．因此，本研究中采用了 １００ 棵 ＤＴ 和每棵 ＤＴ 最大深度为 １０
的 ＲＦ 模型．相较于 ＲＦ 模型，ＤＴ 模型只需要创建一棵 ＤＴ，因此只需设定 ＤＴ 的最大深度为 １０．在 ＫＮＮ 模型

中，应设置的近邻数量不宜过多，否则容易忽略信号的局部特征，本研究中将分类器的近邻数量设置为 ２．
４．３　 结果与讨论

在评估分类模型性能时，常见的指标包括准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ）、精准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ１ 值

（Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ） 等．不同的指标适用于不同的场景．本研究针对黏钢加固结构中黏结层缺陷大小、位置的分类识别

问题，且在数据集中各容许误差范围内样本数量均衡的条件下，可选用准确率作为机器学习模型分类能力的

评判指标．其中，该指标表示分类正确的样本数占总体样本数的比例．
为了降低机器学习算法计算误差并提高识别结果的可靠性，本文中所有模型在分类识别缺陷大小和位

置时，均进行了十次计算，并取平均值作为最终结果，具体结果如图 １１ 所示．在分类识别中，容许误差指设定

的标签值与真实值之间允许存在的最大差异，例如，当所设标签值与真实值之间的差异小于或等于 ２．５ ｍｍ
时，则认为是符合要求的；反之，若差异大于 ２．５ ｍｍ，则被认为不符合要求．

在无噪声条件下，所使用的三种模型在缺陷大小的识别任务中均能达到较高的识别准确率，且随着容许误

差精度的提升，识别准确率有一定程度的下降．其中，ＲＦ 模型表现最优，无论是容许误差为±１．０ ｍｍ 或±２．５ ｍｍ，
该模型的识别准确率均高于 ＫＮＮ 和 ＤＴ 模型的识别准确率， 达到 ９５％以上；其次为 ＫＮＮ 模型， 在缺陷大小

的容许误差为±１．０ ｍｍ 或±２．５ ｍｍ 时，识别准确率分别达到 ８９．７８％，９４．０９％；ＤＴ 模型虽然在缺陷大小的识

别准确率上表现最差，但在一定误差范围内，也能达到 ８０％以上的识别准确率．在缺陷位置的识别任务中，
ＲＦ 模型的表现略差于 ＤＴ 模型，但其识别准确率也能达到 ７０％以上．因此，在没有噪声影响的情况下，ＲＦ 模

型表现最优，并且在黏钢加固结构黏结层缺陷大小和位置的识别任务中具有优良的识别性能．
在实际的生产应用中，超声检测的信噪比会受到多种因素的影响，例如探头、声束、被检测物体及其表面

条件等，而超声信号的精度和可靠性与信噪比的高低密切相关．根据不同的应用场景和检测需求，超声信号

８３４ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２４ 年　 第 ４５ 卷



的信噪比范围一般在 ２０ ｄＢ 到 ５０ ｄＢ 之间，同时可以通过优化检测参数或调整超声探头等方法来提高信噪

比．为了更好地模拟实际工程检测中不能避免的噪声干扰，本研究通过向超声波信号添加不同强度的 Ｇａｕｓｓ
白噪声（信噪比为 １０ ｄＢ，２０ ｄＢ 和 ３０ ｄＢ）来实现．

使用 ＲＦ、ＤＴ、ＫＮＮ 三个机器学习模型对加噪后的超声信号进行缺陷大小和位置的分类识别，具体结果

如图 １２ 所示．相较于图 １１ 中无噪声的情况，可以看出在分别添加了信噪比为 ３０ ｄＢ，２０ ｄＢ 和 １０ ｄＢ 强度的

噪声后，各模型在缺陷大小和缺陷位置识别任务中的性能均有所下降，并且随着噪声强度的增加，识别准确

率下降越明显．在信噪比为 ３０ ｄＢ 和 ２０ ｄＢ 的检测信号中，ＲＦ 模型对于缺陷大小的识别能力下降幅度很小，其
识别准确率仍高于 ＤＴ 模型和 ＫＮＮ 模型．其中，当缺陷大小识别容许误差为±２．５ ｍｍ 时，识别准确率为 ９７．２６％，
９１．６７％；当缺陷大小识别容许误差为±１．０ ｍｍ 时，识别准确率仍能达到 ９３．３３％，８４．１４％．在信噪比为 １０ ｄＢ 的条

件下，ＲＦ 模型对两种容许误差下的识别准确率则分别降至 ７７．８５％，６２．７４％．此外，在缺陷位置识别任务中，
ＲＦ 模型的识别准确率对含噪信号较为敏感，从无噪条件下的 ７２．１０％下降至 １０ ｄＢ 强噪声条件下的 ６０．９７％．
可见，在含噪信号中 ＲＦ 模型对缺陷位置的识别也能维持 ６０％以上的准确率．

图 １１　 无噪工况下 ＲＦ、ＤＴ、ＫＮＮ 模型缺陷大小、位置识别准确率

Ｆｉｇ． １１　 Ｄｅｆｅｃｔ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ＲＦ， ＤＴ， ＫＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅｌｅｓｓ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

（ａ） 噪声强度 ３０ ｄＢ

（ａ） Ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ３０ ｄＢ
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（ｂ） 噪声强度 ２０ ｄＢ

（ｂ） Ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ２０ ｄＢ

（ｃ） 噪声强度 １０ ｄＢ

（ｃ） Ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ １０ ｄＢ

图 １２　 不同噪声条件下 ＲＦ、ＤＴ、ＫＮＮ 模型缺陷大小、位置识别准确率

Ｆｉｇ． １２　 Ｄｅｆｅｃｔ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ＲＦ， ＤＴ， ＫＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＮＲ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

相对而言，ＤＴ 模型在各种识别任务中的性能均差于 ＲＦ 模型，尤其当信号的信噪比达到 １０ ｄＢ 时，缺陷

大小的识别准确率低至 ３６．８３％和 ５９．５７％，而缺陷位置的识别准确率仅能达到 ５０．５９％，该结果说明 ＤＴ 模型

的识别结果受噪声影响极大，在强噪声条件下并不能正确学习到缺陷大小、位置的相关有效特征，不能对缺

陷大小、位置进行有效地分类识别．ＫＮＮ 模型在缺陷大小的识别任务上表现良好，即使在信噪比为 １０ ｄＢ 的

强噪声信号下，其在两种容许误差条件下识别准确率也能分别达到 ８０．６５％，７０．９７％，略高于相同条件下 ＲＦ
模型的识别准确率，但在缺陷位置的识别任务中表现欠优．值得一提的是，本研究中各模型的识别结果波动

很小，每次的识别准确率与平均值的偏差基本在 １％～３％的范围内上下浮动，这表明本研究中采用的三个模

型均具有高稳定性和一定的鲁棒性，可以认为它们是可靠的．
综合各模型在不同信噪比下对于黏钢加固结构黏结层缺陷大小和位置的分类识别表现，并结合超声检

测工程中的实际情况，本研究建议采用 ＲＦ 模型来建立基于机器学习的黏钢加固结构黏结层缺陷识别方法．
若考虑受到极强噪声影响的检测情况，则可在 ＲＦ 模型的基础上综合 ＫＮＮ 模型在强噪声下的识别优势建立

缺陷识别方法．

０４４ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２４ 年　 第 ４５ 卷



５　 结　 　 论

１） 本文基于直接接触式的脉冲回波反射法建立了黏钢构件超声检测有限元模型，通过对波形信号及声

场云图进行了分析，阐述了超声波在黏钢构件中的传播规律．
２） 本研究获取了不同缺陷工况下黏钢构件黏接层的超声检测信号，并采用相关信号处理方法从局部段

幅值、特征等角度进行了分析．结果显示，随着缺陷大小和位置的变化，信号局部段幅值和信号相关特征会呈

现出规律性变化，能够一定程度上区分不同的缺陷大小和位置．
３） 本研究改变黏钢构件黏接层缺陷大小和位置，形成超声时程响应数据集，并采用 ＲＦ、ＤＴ、ＫＮＮ 三种

机器学习模型进行分类识别．另外，本研究还添加了不同信噪比的噪声来验证模型的工程适用性．结果表明，
在无噪声和不同噪声条件下，ＲＦ 模型均能有效地识别黏钢构件黏接层的缺陷大小和位置．
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［１７］　 ＬＩＵ Ｑ， ＪＩＡＮＧ Ａ， ＦＡＮＧ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔｓ ｉｎ ｖｅｒｍｉｃｕｌａｒ ｇｒａｐｈｉｔｅ ｃａｓｔ ｉｒｏｎ ｅｎｇｉｎｅ ｃｙｌ⁃
ｉｎｄｅｒ ｈｅａｄ ｂｙ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｔｅｓｔｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｃｓ： Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｅｒｉｅｓ， ２０２１， １８９４（１）： １２０３４．

［１８］　 ＬＶ Ｇ， ＧＵＯ Ｓ， ＣＨＥＮ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｌａｓｅｒ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｍｅｔａｌ⁃
ｌｉｃ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ［Ｊ］ ． ＮＤＴ ＆ Ｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ， ２０２３， １３３： １０２７５２．

［１９］　 ＳＡＭＢＡＴＨ Ｓ， ＮＡＧＡＲＡＪ Ｐ， ＳＥＬＶＡＫＵＭＡＲ Ｎ． Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｅｆｅｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ＮＤＴ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ， ２０１１， ３０（１）： ２０⁃２８．

［２０］　 徐猛， 李宇涛， 徐彦霖， 等． 粘接层厚度对粘接质量超声检测的影响分析［Ｊ］ ． 兵器材料科学与工程， ２００８， ３１
（３）： ６２⁃６５．（ＸＵ Ｍｅｎｇ， ＬＩ Ｙｕｔａｏ， ＸＵ Ｙａｎｌｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｂｏｎｄｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｏｎ ｕｌｔｒａ⁃
ｓｏｎｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｏｎｄｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ［Ｊ］ ． Ｏｒｄｎａｎｃｅ Ｍａｔｅｒｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２００８， ３１（３）： ６２⁃６５．（ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２１］　 马晓磊． 基于 ＣＯＭＳＯＬ 仿真的材料缺陷超声检测模式识别［Ｄ］ ． 南昌： 南昌航空大学， ２０１９．（ＭＡ Ｘｉａｏｌｅｉ． Ｐａｔ⁃
ｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｔｅｓｔｉｎｇ ｏｆ ｍａｔｅｒｉａｌ ｄｅｆｅｃｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＯＭＳＯＬ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ［Ｄ］ ． Ｎａｎｃｈａｎｇ： Ｎａｎ⁃
ｃｈａｎｇ Ｈａｎｇｋｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１９．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

２４４ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２４ 年　 第 ４５ 卷


