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摘　要：针对传统Ｘ射线焊缝缺陷检测方法普遍存在分类识别精度不高的问题，提出了一种

基于分离程度的自适应ＳＶＭ决策树算法。首先对滤波后的ＸＲａｙ焊缝缺陷图像进行数学形态学

重建，然后根据分离程度，每次将分离程度最大的缺陷类别首先分离出来，构造自适应二叉树的

ＳＶＭ分类器，从而达到了减小二叉树的累积误差，得到了分类性能优良的的ＳＶＭ决策树，并用其

对ＸＲａｙ焊缝缺陷图像进行分类识别。实验结果表明，该算法取得了好的分类精度和识别效果。
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　　焊缝缺陷是造成锅炉、压力容器失效和事故的

主要原因。长期对锅炉Ｘｒａｙ焊缝检测，发现气孔、

夹钨、未焊透、夹渣，裂纹或未熔合是其主要的缺

陷［１］，这类缺陷严重危害锅炉的安全运行。每种缺

陷都有各自的产生原因、主要形态和影像特征，准确
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识别焊缝缺陷类别，对于改进焊接工艺，提高焊接的

质量和电站安全保障具有一定的意义。

国内在对焊缝Ｘ射线底片的自动评判进行了一

些深入研究［２－４］，国外 Ｎａｃｅｒｅｄｄｉｎｅ．Ｎａｆａ和 Ｄｒａｉ

Ｒｅｄｏｕａｎｅ等人利用根据边缘的几何不变矩，利用

ＢＰ神经网络技术实现了焊缝缺陷的分类
［５］，俄罗斯

飞行器焊接及表面涂层技术研究所的ＡＥＫａｐｕｓ

ｔｉｎ和ＩＩＢａｒｄｕｓｏｖａ等人也研究了焊缝底片的计算

机辅助识别技术［６－７］。但都存在缺陷定位不准、对

比度不高及微小缺陷丢失现象，对裂纹和未熔合等
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缺陷的分类和识别仍存在分类精度不高等问题。

ＳＶＭ是近年发展很快的用于焊接缺陷的分类

和识别的方法［８］。ＳＶＭ本质上是一个二分类器，目

前对于多分类ＳＶＭ 的算法有① ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ算

法［９］。② 一对一的多分类算法
［１０］。③ 一对多的多

分类算法［１１］；但这些算法存在计算复杂程度高、泛

化能力差等问题。

基于二叉决策树的ＳＶＭ，由于采用分类器和决

策树的结构，使得ＳＶＭ决策树有很多的优点，特别

是识别的精度比较高。基于此考虑，笔者设计了一

种自适应二叉树的ＳＶＭ，用来解决ＸＲａｙ图像中

的焊接缺陷的分类和识别，提高识别焊缝缺陷的准

确率，以达到进一步改进焊接工艺的目的。

１　犛犞犕理论基础

对于给定样本集（狓犻，狔犻），犻＝１，…，狀，狓犻∈犚狀，

狔犻∈｛－１，＋１｝，若是线性可分，ＳＶＭ通过在特征空

间中构造最优分类面（狑·狓）＋犫＝０来实现结构风

险最小化，最优分类面的求解为：

ＭａｘΦ（狑）＝
１
２
‖狑‖

２ （１）

Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ
（狑·狓犻）＋犫≥１　狔犻＝１

（狑·狓犻）＋犫≤－１　狔犻＝－｛ １

狔犻［（狑·狓犻）＋犫］≥１

　　若是线性不可分，则引入松弛变量ξ犻，把式（１）

的求解改写成下式：

Ｍｉｎ
１
２
‖狑‖

２
＋犆∑

犻
ξ（ ）犻

Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ狔犻（狑·狓犻＋犫）≥１－ξ犻，ξ犻≥０

（２）

　　其原理为将输入向量映射到一个高维的特征向

量空间，并构造最优分类面。通过定义核函数转化

到输入空间进行计算，且不同的核函数可以构造不同

的支持向量机，目前，ＳＶＭ普遍采用的内积核函数主

要有多项式、径向基ＲＢＦ和多层感知器三类
［１２］。

２　自适应多类犛犞犕决策树算法

２．１　分离程度的定义

目前测量向量类与类间距离时有基于计算各类

重心间距离的欧氏距离。但对于在映射空间有类交

叉情况（如图１所示），当仍用欧氏距离进行计算时，

得到图１（ａ）类间的欧氏距离与图１（ｂ）一样，从而无

法判别图１（ａ）与（ｂ）中各类的分离难易程度。但明

显图１（ｂ）比图１（ａ）中的类更容易分离出来，由此可

知类间分离难易程度，不仅与类与类的重心间距离

　（ａ）类１ （ｂ）类２

图１　类分布图

有关，也与各类所包围圆的半径有关。故而定义分

离程度为：犵犻犼＝
犱犻犼
狉２犻＋狉

２
犼

，犱犻犼为类犻与类犼中心间的距

离；狉犻为在类犻中以犮犻为圆心，以距离犮犻最远的元

素为半径。分离程度犵犻犼越大，则类犻与类犼也越容

易分离开。

２．２　基于分离程度的犛犞犕决策树算法

针对传统二叉树的ＳＶＭ存在的问题诸如分类

器性能很大程度取决于树的结构、依赖于先验知识、

易产生大的累积误差和推广性能不好等，笔者设计

了基于分离程度的ＳＶＭ决策树算法。

算法思想是通过计算犽类样本空间中各类的分

离程度，每次只先将分离程度最大的类分离出来，构

成一个结点的ＳＶＭ分类器，计算出来的最优分类

面则对应决策树中相应根结点，直至得到犽－１个

ＳＶＭ分类器，并利用其检测识别缺陷类型。这种基

于分离程度的思想，每次都先把最易分出的类先分

离出来，可使错分点远离决策树根结点，从而有效地

减小了累积误差，大大提高了分类器的性能。具体

分类算法步骤如下：

（１）根据训练样本在属性空间的几何分布位置

计算出每个类各自的中心：犮犻＝
１
犖犻
∑
狓犻∈犡犻

狓犻（犻＝１，２，

…，６），犖犻为类犡犻的样本个数。

（２）求类犻与类犼的分离程度犵犻犼＝
犱犻犼
狉２犻＋狉

２
犼

，

犱犻犼＝‖犮犻－犮犼‖，犵犻犼越大，表示类犻与类犼的分离程

度越高，且易知犱犻犼＝犱犼犻。

（３）对于犽类样本，计算类犻与其它各类的分

离程度犵犻犼（犼＝１，２，…，犽且犼≠犻），以类犻与其他所

有类的最小分离程度作为类犻的分离程度，即犵犻＝

ｍｉｎ
犼≠犻

犻＝１，２，…，犽

犵犻犼。

（４）用训练数据集选择样本狓中分离程度最大

的类犻，作为决策树根结点的左子结点，剩下的类为

右子结点，利用ＳＶＭ训练算法构造根节点处的二

值ＳＶＭ子分类器。
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（５）重新调整样本数据集狓＝狓－犻，转步骤

（４），直至得到犽－１个ＳＶＭ子分类器。

（６）用训练得到的犽－１个二值ＳＶＭ子类器对

样本缺陷进行测试识别，判断焊缝的具体缺陷类型。

（７）程序结束。

３　试验

３．１　犡射线焊缝图像的特征提取

采用东方汽轮机厂的电站锅炉的ＸＲａｙ图像

进行分析，先对滤波后的二值图像进行形态学开运

算犳犫＝ （犳Θ犫）犫
［１３］，选取结构元素犫＝

０ ０ ０

１ １ １
熿

燀

燄

燅０ ０ ０

，开运算可以去除较小的散点和毛刺（相

对结构元素而言），即对图像进行平滑处理，同时保

留所有的灰度和较大的亮区特征不变。然后进行形

态学开运算重建，其中形态学开和闭重建运算分别

定义为：犗ｒ
（ｒｅｃ）（犳）＝犇ｒ

（ｒｅｃ）（犳犫，狉），犆ｒ
（ｒｅｃ）（犳）＝

犈ｒ
（ｒｅｃ）（犳·犫，狉）

［１４］，犳是给定的图像；狉为参考图像。

其缺陷原始图像及经过数学形态学重建后的图像分

别如图２所示，形态学重建后共得到７６３个缺陷样

本数据，包括气孔缺陷１４６个，夹钨１２４个，夹渣

１２６个，未焊透１２２个，裂纹１２２个，未熔合１２３个。

对重建后的焊接图像特征提取是区分焊接缺陷

的关键点，其中几何形状是判断焊接缺陷的最重要

的依据。基于此将图像特征分为以下几类［１５－１６］：

① 区域的密集度犆；② 边缘平滑度犚ｖ；③ 端部形

态变化犜；④ 长宽比犔１／犔２；⑤ 重心坐标相对焊缝

中心的位置犱。

区域的密集度犆越高，围成的面积就越大；邻

接码值差的平均值若越大，则目标区域边界越不平

滑，犚ｖ越小，根据犚ｖ可区分夹渣与气孔缺陷；端部

形态变化犜越大表示端部形态越尖；根据长宽比

犔１／犔２可区分长形缺陷和圆形缺陷；重心坐标相对

焊缝中心的位置犱也是反映缺陷类别的重要指标。

表１为气孔和夹渣缺陷的特征参数测量值。

表１　样本缺陷的特征参数

缺陷类型 犮 犚ｖ 犜 犔１／犔２ 犱

气孔１ ０．０５８４ ２．０５１３ ０．９７４４ １．１１１８ ０．６７０３

气孔２ ０．０５５９ ２．６６６７ １．２３９５ １．１５０１ ０．６２８６

夹渣１ ０．００３８ ６．７９６４ ０．９９７１ ２２．６３４６ ０．２８８２

夹渣２ ０．００７９ ５．５７４３ １．０２１１ ２３．９１０３ ０．２７７９

针对以上５个特征信息对得到的缺陷样本进行

ＳＶＭ训练测试，由于不同的特征参数具有不同的物

（ａ）气孔 （ｂ）形态学重建的气孔二值图像 （ｃ）金属夹钨

（ｄ）形态学重建后的金属

夹钨二值图像
（ｅ）夹渣

（ｆ）形态学重建后的夹渣

缺陷的二值图像

（ｇ）未焊透
（ｈ）形态学重建后的未焊透

缺陷的二值图像
（ｉ）裂纹

（ｊ）形态学重建后的裂纹

缺陷的二值图像
（ｋ）未熔合

（ｌ）形态学重建后的未熔合

缺陷的二值图像

图２　ＸＲａｙ缺陷原始图像和数学形态学重建后图像
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理意义，数值区间差别很大，因此对实际输入的特征

参数进行归一化处理，将输入数据变换为［０，１］区间

的数值，这样可大大提高ＳＶＭ 学习和测试精度。

一组学习样本归一化处理后如表２所示。

表２　归一化后样本缺陷的特征参数

缺陷类型 犮 犚ｖ 犜 犔１／犔２ 犱

气孔１ ０．０３２５ ０．４０３７ ０．８３５５ ０．０４１３ ０．９３６４

气孔２ ０．０５２７ ０．４０３７ ０．２０４９ ０．０２１５ ０．９７２４

气孔３ ０．０３７３ ０．０１６１ ０．１５７６ ０．４６１８ ０．６１３３

气孔４ ０．０３０５ ０．１４５３ ０．０５８９ ０．０９６２ ０．９４７５

夹渣１ ０．０１２８ ０．７４４１ ０．４８３５ ０．６８７２ ０．３５９１

夹渣２ ０．３７３１ ０．７４９５ ０．４４９４ ０．６９７１ ０．２５３９

夹渣３ ０．０４３３ ０．６９５３ ０．４７９９ ０．２７８９ ０．３０９５

夹渣４ ０．０４７５ ０．６２０３ ０．２１６８ ０．０５７３ ０．２５３９

夹渣５ ０．０８７１ ０．３６９５ ０．５１４７ ０．６８８６ ０．３７１１

未熔合１ ０．７８０７ ０．１６６８ ０．４６６６ ０．０７７３ ０．２６６５

未熔合２ ０．３２８９ ０．９４９９ ０．４４９６ ０．２５６５ ０．２４４７

３．２　犛犞犕建模及试验结果

对已得的缺陷样本参数，采用本文的自适应的

ＳＶＭ决策树算法，其中分类器采用ＳＶＭ，其核函数

采用ＲＢＦ。通过测试不同的参数对（犆，σ）来获取推

广精度高的犆和σ参数，以气孔和夹渣为例来进行

交叉验证，计算得到的最优惩罚系数犆和ＲＢＦ核参

数σ为：犆＝４３４８．０１０８，σ＝０．００１６４９。

通过ＳＶＭ决策树算法，先对第一个根结点中６

种缺陷类型计算类与类间的分离程度，将分离程度

最大的类提出来作为左子结点，利用二值ＳＶＭ训

练算法构造二叉树第一个根结点的最优超平面，得

到分类器ＳＶＭ１，依此类推ＳＶＭ２，ＳＶＭ３等分类

器分别表示对二叉树第二个、第三个内结点进行训

练得到的分类器。由本文算法可知对于６种缺陷类

型会在５个结点处得到５个ＳＶＭ分类器。

经过ＳＶＭ训练后，得到的最后的二叉树结构

如图３。

图３　基于分离程度的ＳＶＭ决策树

最后计算出来的气孔、夹钨、未焊透、夹渣、裂纹

和未熔合的正确识别率如表３所示，并与其它的多

类ＳＶＭ算法进行了比较如表４所示。

表３　最后的识别结果

类别 气孔 金属夹钨 夹渣 未熔合 未焊透 裂纹

训练数据 ８５ ７３ ７５ ７１ ７１ ７１

测试数据 ６１ ５１ ５１ ５２ ５１ ５１

训练数据

识别率／％
９６．３ １００ ９６．７ ９１．０ ９１．６ ９２．１

测试数据

识别率／％
９５．５ １００ ９１．４ ８７．８ ８８．５ ８７．０

表４　与其它多分类犛犞犕算法结果比较 （％）

类别 气孔 夹钨 夹渣 未熔合 未焊透 裂纹

一对一 ９３．２ ９８．７ ８８．６ ８０．４ ８１．９ ８１．０

一对多 ９０．４ ９４．６ ９１．２ ７８．５ ８３．８ ８０．８

自适应ＳＶＭ

决策树
９５．５ １００ ９１．４ ８７．８ ８８．５ ８７．０

４　结论

（１）在构造决策树的过程中，通过计算分离程

度来逐层优先选择最容易分的类出来，最大程度地

减小了累积误差，从而提高了缺陷的分类识别精度。

（２）在与其它多分类ＳＶＭ精度比较后，表明在

不需要先验知识的情况下，改进后的ＳＶＭ决策树

比其它ＳＶＭ多分类算法具有更高的正确分类率。

（３）良好的识别分类特性表明，支持向量机在Ｘ

Ｒａｙ焊接图像中的缺陷识别是很有发展前途的技术。

参考文献：

［１］　中国机械工程学会．射线检测［Ｍ］．北京：机械工业出

版社，１９９７：４－１７７．

［２］　李德元，邵成吉，徐鲁宁．焊接缺陷自动检测中区分典

型条形缺陷判据的建立［Ｊ］．焊接技术，１９９８，２８（１）：７

－８．

［３］　傅德胜．焊接缺陷计算机自动识别模式的研究［Ｊ］．控

制与决策，１９９８，１３（增刊）：４６９－４７４．

［４］　孙忠诚，李鹤歧，陶维道．焊缝Ｘ射线实时探伤数字图

像处理方法研究［Ｊ］．无损检测，１９９２，１４（２）：３７－４０．

［５］　ＮａｃｅｒｅｄｄｉｎｅＮａｆａ，ＤｒａｉＲｅｄｏｕａｎｅ．Ｗｅｌｄｄｅｆｅｃｔｅｘｔｒａｃ

ｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｒａｄｉｏｇｒａｐｈｉｃｔｅｓｔｉｎｇｂａｓｅｄａｒｔｉ

ｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆ１５ｔｈＷＣ

ＮＤＴ．Ｒｏｍａ：［ｓ．ｎ．］，２０００． （下转第１７８页）

４７１



汪明辉等：ＬＬＴ探头在厚壁窄间隙焊缝检测中的应用

　　 ２０１０年 第３２卷 第３期

因此，如果根据反射信号的声程信息来判断缺陷的

深度，误差较大。现场焊缝和试块上的波形图见图

１３和图１４。

图１３　现场焊缝检测波形图

图１４　试块上的波形图

３．４　检测结果分析

从上述检测结果来看，ＬＬＴ探头能发现明显的

回波，信噪比＞２０ｄＢ，而无缺陷区域则没有任何明

显的回波显示，这说明焊缝中确实存在有利于ＬＬＴ

探头声束传播的反射体；２Ｚ１０×１０Ａ４５探头发现信

号时信噪比也比较高，同时移动探头时能观察到明

显的端点反射信号，而这是裂纹的典型特征；直探头

检测时需要将仪器增益提高到很高的数值才能发现

微弱的反射信号，据此可以辅助判断该缺陷是面积

性缺陷，而不是体积性缺陷。

根据以上分析，检测人员最终确定该缺陷为裂

纹，并对裂纹的自身高度进行了测量。

４　结语

从现场检测效果来看，ＬＬＴ探头对垂直于检测

面的区域性缺陷有着很高的检测灵敏度和信噪比。

因此，对厚壁窄间隙焊缝进行超声检测时，除采用传

统斜探头检测外，在现场条件允许的情况下，还应采

用ＬＬＴ探头尽量扫查到整个焊缝截面，发现信号后

再采用端点反射法对缺陷高度进行测量。但是，肯

定ＬＬＴ技术检测能力的同时，也应该注意该技术在

工件上、下表面存在检测盲区，且当缺陷方向倾斜角

度较大时，采用ＬＬＴ技术也可能得不到很好的效

果。因此，ＬＬＴ法必须结合其他超声检测方法一起

使用，才能保证检测结果的准确性。

致谢：本文得到了国核电站运行服务技术公司毕炳荣老

师的指导和提出的宝贵意见。
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