
2025 年 　 　 1 月 郑 州 大 学 学 报 ( 工 学 版 ) Jan. 　 2025
第 46 卷 　 第 1 期 Journal

 

of
 

Zhengzhou
 

University
 

( Engineering
 

Science) Vol. 46　 No. 1

收稿日期:2024-04-24;修订日期:2024-06-10
基金项目:河南省重点研发与推广专项(222102220025)
作者简介:李阳(1988— ) ,男,河南焦作人,郑州大学副教授,博士,主要从事激光超声无损检测、超声导波等研究,E-mail:

 

yangli@ zzu. edu. cn。
引用本文:李阳,朱文博,静丰羽,等 .

 

基于局部离群因子与隔离森林的激光超声缺陷检测[ J] .
 

郑州大学学报(工学版) ,
2025,46(1) :105-112. ( LI

  

Y,
 

ZHU
 

W
 

B,
 

JING
  

F
 

Y,et
 

al.
 

Laser
 

ultrasonic
 

defect
 

detection
  

based
 

on
 

local
 

outlier
 

factor
 

and
 

isolated
 

forest[ J] .
 

Journal
 

of
 

Zhengzhou
 

University
 

( Engineering
 

Science) ,2025,46(1) :105-112. )

　 　 文章编号:1671-6833(2025)01-0105-08

基于局部离群因子与隔离森林的激光超声缺陷检测
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摘 　 要:
 

针对激光超声(LU)缺陷检测中最大振幅图存在伪像的问题,结合主成分分析(PCA)和两种无监督的机器

学习算法局部离群因子(LOF)与隔离森林( IF),以实现对 LU 数据的无监督异常检测。 首先,利用 PCA 算法对 LU
数据进行降维处理,减轻了 LU 数据的复杂度;其次,利用 LOF 算法和 IF 算法进行了数据异常值的识别分析,并利

用累积分布函数和核密度估计确定异常值的阈值大小;最后,对比了 LOF 算法、IF 算法以及最大振幅图的检测结

果。 结果表明:LOF 算法有更优的缺陷识别精度和更低的误判率。
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　 　 激光超声( LU) 检测技术 [ 1] 作为一种无损检测

新技术涵盖领域广泛。 激光超声的原理是利用高能

量密度的激光脉冲在材料表面激发超声波,然后用

激光干涉仪或探头接收超声波。 LU 检测技术是非

接触式无损检测技术,具有频段宽、空间分辨率高等

优点,在缺陷检测方面具有广泛的应用 [ 2] 。 弓鹏飞

等 [ 3] 基于 LU 理论和有限元方法提出了定量表征缺

陷的模型,采用时域与飞行散射法的结合来分析缺

陷特征信号,发现表面波反射回波信号可以用来确

定棒材表面缺陷的深度。 杨连杰等 [ 4] 利用 LU 可视

化技术生成缺陷处的超声波声场,通过对 A 扫信

号、B 扫信号分析发现在一个表面波传播深度内,反
射和透射系数与缺陷深度呈近似线性关系,超出其

传播深度后,其系数将不再变化。 黄燕杰等 [ 5] 基于

LU 理论与有限元方法,成功分辨出横波、纵波和表

面波,发现缺陷深度越深,反射表面波的幅值越大,
可通过反射表面波的到达时间来计算缺陷的具体位

置,而缺陷宽度对于反射波的影响作用有限。 Liu
等 [ 6] 通过分析 A 扫信号、B 扫图像发现,不同直径

的缺陷会对纵波的传播造成影响,即通过纵波到达

时间可得到内部缺陷大小。 Zeng 等 [ 7] 对脉冲激光

激发的超声波传播过程进行可视化,研究了超声波

与缺陷相互作用的特性,观察到缺陷会对超声波频

率与振幅产生影响。 以上的 LU 检测方法主要是对

超声波在缺陷上的反射和透射信号进行特征分析,
用信号的振幅、频率和相位等特征值实现缺陷信号

的识别与缺陷成像。 但这种缺陷检测方法受人为主

观因素的影响较大,非常考验分析人员的专业知识

水平。
随着计算机技术的发展,机器学习的应用越来

越广泛,其强大的数据处理能力、自我学习和适应能

力,以及通过数据揭示模式和趋势的能力,比较适合

激光超声缺陷检测领域。 姜瀚彬等 [ 8] 将最大振幅

图作为神经网络的输入,利用监督学习训练后的网

络对缺陷的识别率可达 97. 22%。 Liu 等 [ 9] 建立了

基于 VGG 卷积神经网络( CNN) 的深度学习缺陷分

类模型,发现对于不同类型的亚毫米级尺寸金属表

面缺陷、裂纹、气孔和表面划痕的分类精度分别为

94. 6%、94%、94. 6%。 Guo 等 [ 10] 使用小波变换将超

声信号转换成尺度图像,这些图像随后作为 CNN 模

型的输入以自动提取缺陷特征,该方法在验证集上

的预测准确率达到了 98. 5%。 魏博文等 [ 11] 通过激

光超声技术获取铸件的最大振幅图像,并将其作为

CNN 的输入,该 CNN 架构达到了 93. 5% 的平均识
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别率,能够有效识别铸件缺陷。 可以看出,机器学习

在激光超声缺陷检测领域的研究多以监督学习算法

为主,但监督学习方法在这一领域的应用存在显著

的依赖性,特别是对于大量精确标注数据的需求,这
不仅限制了模型训练的可行性和效率,而且可能对

模型的泛化能力构成约束。
为了克服监督学习算法在激光超声缺陷检测领

域的不足,本文利用 LU 方法对金属材料缺陷进行

检测,并采用机器学习方法实现无监督的缺陷信号

分类与识别,进而对缺陷进行可视化成像。 首先,利
用 LU 设备采集缺陷试样上的 LU 信号;其次,利用

隔离森林( isolated
 

forest,IF) 和局部离群因子( local
 

outlier
 

factor,LOF)两种机器学习方法对异常信号进

行识别;最后,将识别到的异常信号进行可视化成

像,并与最大振幅图成像进行对比。

1　 激光超声实验

1. 1　 试样

本文采用的试样材料为铝合金,缺陷试样如图

1 所示,长、宽、厚分别为 200、200、3
 

mm,在试样上

预置两个缺陷,缺陷长和宽为 10、2
 

mm,埋藏深度距

离表面依次为 0. 4、0. 6
 

mm。

图 1　 铝合金试样二维示意图(mm)
Figure

 

1　 Two-dimensional
 

diagram
 

of
 

aluminum
 

alloy
 

sample(mm)

1. 2　 激光超声检测

激光超声检测系统主要由脉冲激光器、步进位

移平台、超声波探头、前置放大器、带通滤波器、A / D
采集卡、PC 电脑端等设备组成,系统结构示意图如

图 2 所示。
采用 Nd:YAG 脉冲激光发射器作为激励源,脉

冲激光由聚焦透镜聚焦并经过偏转镜反射后辐照到

试样表面。 此脉冲激光的特性为峰值能量 2
 

mJ,激
光波长 1

 

064
 

nm,脉冲宽度 2
 

ns,光斑直径 200
 

μm,
最大重复频率 2

 

kHz。
试样在脉冲激光辐照下诱发出两种超声波的激

图 2　 激光超声检测系统

Figure
 

2　 Laser
 

ultrasonic
 

testing
 

system

发效应:热弹效应和烧蚀效应。 热弹效应是由于激

光瞬时加热材料表面,诱发瞬态温度场的变化,进而

在材料上引起局部的应力,该应力形成的机械波即

为超声波 [ 12] 。 烧蚀效应指激发能量超过材料阈值

时,由于辐照区域内的温度过高,材料表面会产生熔

融、气化以及形成等离子等现象。 在固体表面主要

产生垂直于辐照区域的反向力其次产生沿表面的切

向应力从而激发出超声波,在材料表面会产生微小

的凹坑或刻痕,造成不可逆的损伤。 因热弹效应对

材料无损的特性,故本文利用热弹效应在试样表面

激发超声波。
接收信号部分采用 70°超声波斜探头,其中心

频率为 1
 

MHz。 带通滤波器用来减少杂波干扰。 试

样和探头放置在步进位移平台上。 步进位移平台在

x、y 方向上的最大移动范围均为 400
 

mm,两个方向

上的位移精度均为 4
 

μm。 平台控制器负责控制二

维步进位移平台的步进电机,使其沿滑轨精确移动。
激光超声信号通过 A / D 采集卡进行记录,采样频率

为 125
 

MHz,采样长度为 4
 

000。 表 1 给出了激光超

声检测参数。
表 1　 激光超声检测参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

laser
 

ultrasonic
 

testing

激光能

量 / mJ
扫描间

隔 / mm
扫描区

域 / mm
采样频

率 / MHz
信号

长度

1. 2 0. 5
  

20×20
 

125
 

4
 

000

　 　 如图 3( a)所示,步进位移平台带动试样做 S 形

运动,脉冲激光位置保持不动,探头接收超声波信

号。 如图 3( b)所示,扫描区域内超声波信号保存为

一个三维数据矩阵。 数据的 x 坐标和 y 坐标表示扫

描位置,z 坐标表示信号时间或采样点数。 最终采

集到激光超声信号以一个 41×41×4
 

000 的三维数据

矩阵形式保存,即有 1
 

681 个激光超声的时域信号,
每个时域信号有 4

 

000 个采样点。



　 第 1 期 李阳,等:基于局部离群因子与隔离森林的激光超声缺陷检测
 

107　　

图 3　 激光超声扫描图

Figure
 

3　 Laser
 

ultrasonics
 

scan

图 4( a)给出了缺陷深度 0. 6
 

mm 试样的扫描数

据中坐标为(20,20) 的时域信号。 由于斜探头的入

射角为 70°,可判定超声波模态为表面波。 为了深

入分析表面波信号的频域特性,对其进行了快速傅

里叶变换( FFT) ,所得频谱如图 4( b) 所示,可知其

中心频率约为 1
 

MHz。 已知表面波在铝合金材料中

的传播速度约为 2
 

900
 

m / s[ 13] ,由式(1)可计算出表

面波波长约为 2. 9
 

mm。

λ =
cp

f
。 (1)

式中: λ 为超声波波长;cp 为超声波的相速度; f 为
表面波中心频率。 表面波传播深度约为 1 个波长,
故其传播深度约为 2. 9

 

mm,而本实验中缺陷最大埋

藏深度为 0. 6
 

mm,故表面波与缺陷有相互作用。

图 4　 缺陷深度 0. 6
 

mm 试样上位置(20,20)的超声信号

Figure
 

4　 Ultrasonic
 

signal
 

at
 

the
 

position
 

(20,20)
 

on
 

the
 

specimen
 

with
 

defect
 

depth
 

0. 6
 

mm

为了进行缺陷识别,取每个位置上 A 扫信号的

最大振幅,并绘制出最大振幅图。 最大振幅图的成

像原理为当结构在受到外部激励时,其振动响应和

其内部特性有着密切关系,当结构内存在缺陷或损

伤,其在这些缺陷区域的振动响应常与未受损区域

存在显著差异。 通过对振幅变化的观察,就可以直

观地识别并定位异常 [ 14] 。 如图 5 所示为缺陷深度

0. 6
 

mm 对应的最大振幅图,可以看出缺陷处与非缺

陷处较为相似,无法直接观测。

2　 信号处理
 

机器学习大致可分为 3 类:监督学习、无监督学

习、强化学习。 监督学习需要提前给出标记数据,建

立输入-输出对的数据集。 与监督学习不同,无监督

学习不依赖于预先标记的输出,而是依赖数据自身

的分布和关系,实现诸如聚类、降维的任务,常见算

法有:K-means[ 15] 、主成分分析 ( PCA) [ 16] 等。 强化

学习主要通过与环境的互动来学习最佳策略。 在激

光超声缺陷检测过程中,因缺陷在试样内部,在对缺

陷进行激光超声扫查时,并不知道缺陷的位置,且无

法对检测信号进行标记,故需要采用无监督算法来

对激光超声信号进行分类与识别。

图 5　 缺陷深度 0. 6
 

mm 的最大振幅图

Figure
 

5　 Maximum
 

amplitude
 

image
 

of
 

defect
 

with
 

depth
 

of
 

0. 6
 

mm

本文技术路线如图 6 所示,激光超声检测后的

测试数据首先经过 PCA 处理,将复杂高维的数据进

行降维处理,方便后面的无监督学习;然后,利用 IF
和 LOF 算法处理信号并确定阈值后进行分类;最

终,通过信号的各自阈值来判断是否为缺陷信号。

图 6　 技术路线图

Figure
 

6　 Technology
 

roadmap

2. 1　 主成分分析

若直接使用原始高维数据进行处理,可能会产

生维度灾难、过拟合、冗余信息和计算效率降低等问

题,故采用 PCA 对原始高维数据进行降维处理。
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PCA 通过线性变换将原始特征空间通过投影的方

式转换到一个新的特征空间,新空间中的特征就被

称为主成分。 PCA 主要计算数据的协方差矩阵,然
后找出此矩阵的特征值和特征向量,第 i 个主成分

可表示为 [ 17]

y i = aT
i x。 (2)

式中: a i 为协方差矩阵的第 i 个特征向量;x 为中心

化后的数据矩阵,是经过中心化处理的数据矩阵。
对于原始数据矩阵 X 的每列 ( 特征) ,计算其均值

u j,然后将每个观测值 X ij 减去其对应的均值 u j 来形

成中心化后的数据矩阵 x。
由图 7 可知,对于 0. 4、0. 6

 

mm 这两种缺陷深

度,分别选取前 47 个主成分和前 40 个主成分即可

代替原始数据方差的 95%,这是因为尽管两次实验

参数一致,但受到耦合剂及人为操作的影响,导致采

集到的 LU 信号信噪比并非完全一致。 PCA 方法在

减少数据维度的同时还最大程度地保留了数据的原

始信息,减少了过拟合的风险,提高了后续信号异常

检测的效率。

图 7　 A 扫数据经 PCA 处理后的主成分占比图

Figure
 

7　 Principal
 

component
 

ratio
 

of
 

the
 

A
 

scanned
 

data
 

after
 

PCA
 

processing

以图 4 中的时域信号为例,经过 PCA 处理后的

时域和频域信号如图 8 所示。 从时域信号来看,信
号的主要特征成分得以保存,信号信噪比有适当提

高;从频域信号来看,PCA 算法去除了部分能量占

比较低的频率成分。

图 8　 PCA 处理后的结果

Figure
 

8　 Result
 

of
 

PCA
 

processing

2. 2　 隔离森林法

IF 旨在利用其独特的树结构来高效地隔离出

异常点 [ 18] ,即从数据集中随机抽取子样本,然后在

所有特征中随机选择一个进行切分,即在树的每个

节点上,算法随机选择数据集中的一个特征,并基于

该特征的随机阈值将数据分为两部分。 这种方法的

目的是快速隔离出异常数据点,由于它们在数据集

中相对较少且通常在某些特征上与正常数据点明显

不同,因此可以在较短的路径内被隔离出来。 异常

分数计算为 [ 19]

s( x,n) = 2
-E( h( x) )

c( n) 。 (3)

　 E(h( x) ) =
∑ t

i = 1
h i( x) + C( | leaf i( x) | )

t
。 (4)

c(n) =
2H(n - 1) - 2(n - 1)

n
,n > 2;

1,n = 2;
0,其他。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(5)

式中:n 为训练隔离树的样本数;E(h( x) )为所有隔

离树的平均路径长度;c( n) 为标准化因子,用于比

较不同数据集大小构建的隔离树; | leaf i( x) | 为数据

点 x 落 在 第 i 棵 树 的 叶 节 点 中 的 数 据 点 数 量;
C( | leaf i( x) | )为标准化因子,用于树未完全生长时

的调整;H(n-1) = ln( n- 1) + 0. 577
 

215
 

664
 

9,其中

常数为欧拉常数。
将 IF 法 应 用 于 经 PCA 降 维 后 缺 陷 深 度

0. 4
 

mm 和 0. 6
 

mm 激光超声检测数据中,结果如图

9 所示。 可以看出数据集异常分数值分布大致呈现

正态分布。

图 9　 IF 异常分数直方图

Figure
 

9　 IF
 

anomaly
 

score
 

histogram

尽管 IF 作为一个无监督学习模型在异常检测

中不需要标签即可进行训练,其性能的优劣仍然依

赖于适当的阈值设定。 这个阈值定义了何种程度的

异常分数将被视为异常行为。 由于决策函数输出的

分数具有统计意义且呈现正态分布的特性,因此阈

值的选择不是任意的,而是应该基于数据点的分数

分布来决定。
核密度估计 ( KDE) 是一种用于估计随机变量

的概 率 密 度 函 数 的 非 参 数 方 式; 累 积 分 布 函 数

( CDF)是一个概率函数,给出了随机变量将处于某
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一值以下的概率。 为了更好地确定阈值,综合考虑

不同缺陷深度的核密度估计和累积分布函数,如图

10 所示。

图 10　
 

IF 法不同缺陷深度的 KDE 与 CDF 图
 

Figure
 

10　 KDE
 

and
 

CDF
 

images
 

of
 

different
 

defect
 

depths
 

of
 

IF
 

method

以缺陷深度 0. 6
 

mm 为例,从图 10 ( a) 可以看

出,IF 异常分数出现 1 个尖峰后迅速下降,在异常

分数值约 0. 1
 

之后其概率密度较低且下降缓慢;图
10( b)表明,概率密度在 IF 异常分数约为 0. 1 时达

到 95%
 

以上。 这表明超过 95%的数据点拥有低于

或等于此阈值的 IF 异常分数,因其类似正态分布,
且分数越高,其异常的可能性越大,故取 95% 的单

边右侧置信区间,其 IF 异常分数为 0. 1。 因此,可以

将 IF 分数大于 0. 1 的数据点视为异常值。 同理,缺
陷深度 0. 4

 

mm 的 可 取 0. 1 作 为 确 定 异 常 值 的

阈值。
根据上述阈值判断,将信号异常分数大于阈值

的记为缺陷信号标记为黄色,将信号异常分数小于

阈值的记为非缺陷信号标记为蓝色,最终成像图如

图 11 所示。 超声波探头在扫查区域正上方,故超声

波的传播方向自上到下,超声波传播过程中受缺陷

影响,一部分超声波被反射,一部分超声波会越过缺

陷传播形成透射波;同时,缺陷处的超声波与非缺陷

处的反射波在某些特征上会有一定的相似性,因此,
当采用 IF 这种基于全局特征方法进行异常检测时,
由于特征的相似性就会产生一定的误判率。
2. 3　 局部离群因子法

与 IF 不同,LOF 并不主要侧重于全局的异常检

测策略 [ 20] ,LOF 更强调数据点在其近邻上的相对密

度。 因此,在处理具有不均匀密度和复杂数据分布

结构的数据集时,LOF 往往能展现出更优越的性能。

图 11　 IF 成像结果

Figure
 

11　 IF
 

imaging
 

results

与 IF 相同,LOF 也是基于异常分数来判断数据

点是否为异常。 可达距离是一种衡量两个数据点之

间距离的方法。 任意两个数据点 p 和 o 间的可达距

离为 reachability
 

distancek(p,o)= max(distance(p,o),
 

k-distance( o) ) 。 局部可达密度 [ 21] 为

LRDk(p) = 1
1
k ∑ o∈Nk(p)

reachability
 

distancek(p,o)
。

(6)
式中: N k( p) 为点 p 的 k 个最近邻。

数据点 p 的 LOF 计算公式为

　 LOF k( p) =
 

∑ o∈N k( p)
LRD k( o)

| N k( p) |
× LRD k( p) 。 (7)

　 　 当 LOF k( p) 接近 1 时,意味着数据点 p 的密度

与其邻居类似,当 LOF k( p)大于 1 时,意味着数据点

p 的密度比其邻居低,则更可能为一个异常点。 将

LOF 法应用于经 PCA 降维后缺陷深度 0. 4
 

mm 和

0. 6
 

mm 激光超声检测数据中,得到的异常分数如图

12 所示,可以看出,与 IF 法相同的是其异常分数分

布均大致呈现正态分布形态,不同的在于异常分数

评价指标不同,这是因其内部原理所致。

图 12　 LOF 异常分数直方图

Figure
 

12　 LOF
 

anomaly
 

score
 

histogram

绘制缺陷深度 0. 4、0. 6
 

mm 的 KDE 和 CDF 图

如图 13 所示。 可以看出,在 LOF 异常分数为 1. 1
附近时,存在着正常和异常值分布的界限,取 95%
的单边右侧置信区间,其 LOF 分数为 1. 2。 因此,可
以将 LOF 异常分数大于 1. 2 的数据点视为异常值。
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图 13　 LOF 法不同缺陷深度的 KDE 与 CDF 图
 

Figure
 

13　 KDE
 

and
 

CDF
 

images
 

of
 

different
 

defect
 

depths
 

of
 

LOF
 

method

基于上述阈值判断,LOF 法最终成像如图 14 所

示。 由图 14 可知, LOF 法判断出的异常值更为精

确,误判率更低。

图 14　 LOF 成像结果

Figure
 

14　 LOF
 

imaging
 

results

为了验证算法的可靠性,保证实验的严谨性,采
集试样无缺陷区域的激光超声实验数据,以 LOF 算

法为例,使用同样的阈值分数,其结果如图 15 所示。
从图 15 中可看出,绝大多数区域显示为蓝色,表明

没有缺陷,而只有极少数的黄色点,表示被误判为有

缺陷,这种低误差率是可以接受的。 因此,实验结果

有效证明了 LOF 算法能够准确地区分试样中的无

缺陷数据和有缺陷数据。

3　 结果与讨论

最大振幅图如图 16 所示,颜色变化代表了振幅

的变化,深黄色区域表明此处存在显著的物理或结

构性缺陷。 图 16 中出现了多处深黄色区域,而实际

试样中只存在了一个缺陷,这种不一致性可能与超

声波在试样中的反射与透射有关。 结合经 IF 和

LOF 算法处理后的图 11 和图 14 可以看出:LOF 可

以更清晰地观察到缺陷位置和大小;LOF 算法基于

局部与全局的密度偏差来识别异常,使其能够有效

地处理那些在大体上看似正常,但在某些局部区域

存在明显偏差的情况。 因此,LOF 算法成像不仅展

示了缺陷的清晰位置,还较为完整地显示出了缺陷

的边界。

图 15　 无缺陷数据实验结果

Figure
 

15　 Experiment
 

results
 

of
 

data
 

without
 

defects

图 16　 最大振幅图

Figure
 

16　 The
 

maximum
 

amplitude
 

images

4　 结论

本文首先使用 PCA 对原始激光超声信号进行

降维处理,然后分别采用了 IF 和 LOF 算法对降维

后的数据执行异常检测,利用 KDE 和 CDF 确定阈

值 0. 1 和 1. 2,基于此阈值得到损伤成像图,并与最

大振幅图进行了对比。 研究表明,LOF 算法不仅显

示出比 IF 更佳的识别效果和更低的误判率,而且与

最大振幅图相比, 其成像效果更为准确和清晰。
LOF 算法有效规避了传统手工提取特征所带来的误

差,为激光超声信号处理开辟了一条新的路径,展示

出机器学习方法在激光超声信号后处理方面的优越

应用前景。
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Abstract:
   

In
 

response
 

to
 

the
 

issue
 

of
 

artifacts
 

in
 

the
 

maximum
 

amplitude
 

images
 

in
 

laser
 

ultrasonic
 

( LU)
 

defect
 

detection,
 

principal
 

component
 

analysis
 

( PCA)
 

was
 

integrated
 

with
 

two
 

unsupervised
 

machine
 

learning
 

algorithms
 

including
 

local
 

outlier
 

factor
 

( LOF)
 

and
 

isolated
 

forest
 

( IF)
 

to
 

perform
 

unsupervised
 

anomaly
 

detection
 

on
 

LU
 

data.
 

Firstly,
 

the
 

PCA
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

dimensionality
 

of
 

the
 

LU
 

data,
 

simplifying
 

its
 

complexity.
 

Secondly,
 

the
 

LOF
 

and
 

IF
 

algorithms
 

were
 

employed
 

to
 

identify
 

outliers
 

in
 

the
 

data,
 

and
 

the
 

thresholds
 

for
 

these
 

outliers
 

were
 

determined
 

using
 

the
 

cumulative
 

distribution
 

function
 

and
 

kernel
 

density
 

estimation.
 

Finally,
 

a
 

comparison
 

of
 

the
 

detection
 

results
 

from
 

the
 

LOF,
 

IF
 

algorithms,
 

and
 

the
 

maximum
 

amplitude
 

images
 

revealed
 

that
 

the
 

LOF
 

algorithm
 

offered
 

superior
 

defect
 

detection
 

precision
 

and
 

a
 

lower
 

false
 

positive
 

rate.
Keywords:

 

laser
 

ultrasonic;
 

defect
 

detection;
 

principal
 

component
 

analysis;
 

local
 

outlier
 

factor; isolated
 

forest;
 

aluminium
 

alloy
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Optimization
 

of
 

Piezoelectric
 

Flexible
 

Ultrasonic
 

Sensors
 

Based
 

on
 

Backing
 

Layer
 

Matching

YU
  

Yongjie1 ,
 

DU
  

Yuqi1 ,
 

HUANG
  

Shilei2 ,
 

GAN
  

Fangji1
 

(1. School
 

of
 

Mechanical
 

Engineering,
 

Sichuan
 

University,
 

Chengdu
 

610065,
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Electronic
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and
 

Electrical
 

Engineering,
 

Chengdu
 

University,
 

Chengdu
 

610106,
 

China)

Abstract:
  

Even
 

with
 

the
 

advantages
 

of
 

small
 

size,
 

light
 

weight,
 

and
 

easy
 

matrixing,
 

flexible
 

ultrasonic
 

sensors
 

based
 

on
 

polyvinylidene
 

fluoride
 

( PVDF)
 

piezoelectric
 

film
 

are
 

susceptible
 

to
 

back
 

clutter
 

and
 

impedance
 

mismatc-
hing,

 

resulting
 

in
 

a
 

complex
 

frequency
 

component
 

of
 

the
 

return
 

signal
 

and
 

a
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio.
 

In
 

order
 

to
 

effectively
 

absorb
 

the
 

stray
 

waves
 

at
 

the
 

back
 

of
 

the
 

sensor
 

and
 

improve
 

the
 

ability
 

of
 

unidirectional
 

radiation
 

of
 

ultrasonic
 

tungsten
 

powder
 

and
 

silica
 

gel
 

were
 

used
 

to
 

design
 

the
 

backing
 

layer
 

for
 

flexible
 

ultrasonic
 

sensors,
 

which
 

could
 

increase
 

the
 

signal
 

voltage
 

amplitude
 

of
 

the
 

sensor
 

by
 

200%
 

while
 

maintaining
 

the
 

overall
 

flexibility
 

of
 

the
 

transducer.
 

Secondly,
 

according
 

to
 

the
 

electrical
 

characteristics
 

of
 

the
 

flexible
 

ultrasonic
 

sensor,
 

an
 

impedance
 

matching
 

method
 

for
 

flexible
 

ultrasonic
 

sensors
 

was
 

proposed,
 

and
 

the
 

best
 

matching
 

parameters
 

were
 

obtained
 

through
 

experiments,
 

so
 

that
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

of
 

the
 

sensor
 

was
 

increased
 

from
 

2
 

dB
 

to
 

30
 

dB.
 

The
 

optimized
 

flexible
 

ultrasonic
 

sensors
 

had
 

the
 

excellent
 

performance
 

of
 

wide
 

bandwidth,
 

high
 

frequency,
 

narrow
 

pulse.
 

The
 

experimental
 

results
 

of
 

the
 

measurement
 

of
 

the
 

thickness
 

of
 

pipe
 

test
 

specimens
 

with
 

different
 

curvatures
 

and
 

wall
 

thicknesses
 

showed
 

that
 

it
 

could
 

reach
 

the
 

accuracy
 

of
 

0. 01
 

mm.
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