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基于声场特征和C扫描图像的棒材缺陷定量评价

董 明 1，2，田 辉 1，马宏伟 1，2，陈 渊 2，曹现刚 1，2，万 翔 1，2
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摘　要：　缺陷定量评价是无损检测领域研究的重点，超声波的扩散导致C扫描图像边缘模糊，影响缺陷定量精

度 . 为了提高棒材缺陷定量的准确性，提出了基于声场特征和C扫描图像的棒材缺陷定量评价方法 . 基于多元高斯声

束模型，根据超声波在曲面界面的传播规律，建立了水浸条件下棒材内部的声场模型，仿真得到棒料内部的声场分布，

提取缺陷所在目标平面的声场特征值 . 以尼龙棒为研究对象，对含有不同深度、不同直径平底孔的尼龙棒试件进行超

声C扫描成像，提取C扫描图像的特征值 . 建立数据集并训练随机森林回归模型，利用训练后的回归模型对测试集进行预

测，得到的平底孔尺寸值比6 dB下降法的结果更接近于标准值，对于1.5 mm平底孔的定量误差为19.33%，下降了27.34个
百分点 . 对含有自然缺陷的尼龙棒试件进行定量评价，结果表明该方法能够准确得到尼龙棒自然缺陷的尺寸信息 .
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Quantitative Evaluation Defects in Rod Workpieces Based on Acoustic 
Field Characteristics and C-Scan Images
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Abstract:　 Flaw sizing is the focus of research in the field of non-destructive testing. The diffusion of ultrasonic 
waves causes edge blurring of C-scan images, which affects the accuracy of flaw sizing. A defects quantitative evaluation 
method for rod workpieces is proposed based on acoustic field characteristics and C-scan images. Based on the multi-Gauss⁃
ian beam model, according to the propagation law of the ultrasonic wave at a curved interface, the acoustic field distribution 
of the spherical focusing probe under the curved surface condition is deduced, and the acoustic field characteristic values of 
the target plane where the defect is located are extracted. Nylon rod samples with flat-bottomed holes of different depths 
and diameters are scanned by ultrasonic C-scan system, and the characteristic values of the C-scan images are extracted. A 
dataset is created and a random forest regression model is trained. The test set is processed by the trained model, and the pre⁃
dicted results are closer to the standard values compared with the quantitative results of the 6 dB drop method. The quantita⁃
tive error for the 1.5 mm flat-bottomed hole is 19.33%, a 27.34 percentage points reduction compared to the 6 dB drop meth⁃
od. The quantitative evaluation is performed on nylon rod with natural defects, the results show that the model can effective⁃
ly predict the size information of natural defects in nylon rods.
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1　引言

各种棒料，如金属棒、尼龙棒、转子等是工业领域中

重要的原始坯料［1~3］，其成型过程或加工过程中会产生

各种缺陷，若缺陷不能及时发现，将影响结构的完整
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性，甚至造成断裂事故 . 为保障材料及其产品使用的安

全性，有必要对棒料进行无损检测，及时发现内部缺陷 .
常用磁粉［4］、涡流［5］、射线［6］和超声［7］等方法对棒

材进行检测 . 超声检测具有可靠性高、易于实现自动化

的优点，是棒料缺陷检测的重要手段 . 超声C扫描由棒

料和探头的组合运动实现栅格扫查或螺旋扫查，生成

扫描图像 . 从C扫描图像可以直观得到缺陷的形状、大

小、深度等信息［8］. 缺陷的评价一直是无损检测领域研

究的重点［9］，缺陷定性分析已有较好的准确性，但缺陷

尺度的定量识别还存在一定困难［10］. 传统利用含横通

孔的试块制作距离幅值校正（Distance Amplitude Cor⁃
rection，DAC）或者用含平底孔的试块制作距离增益尺

寸（Distance Gain Size，DGS）曲线，根据A超信号中缺陷

回波出现的时刻和幅值得到缺陷的当量尺寸［11］，不能

直观得到缺陷形状和尺寸信息 . 随着超声检测自动化

技术的发展，超声 C 扫描图像能够提供幅值和位置信

息，具有直观、准确的特点［12］，基于 C 扫描图像对缺陷

进行精确分析和表征一直是超声无损检测领域的难

题 . 6 dB下降法是一种常见的缺陷定量方法，缺陷大小

表示为回波幅值下降到峰值一半时所对应的图像宽

度，该方法适用于缺陷尺寸大于声束宽度的情况［13］. 若

缺陷处于探头远场区，由于声场扩散和声束变宽，使得

C扫描图像边缘模糊，影响到缺陷定量的准确性［14］. 虽

然采用聚焦探头可以改善图像的边缘模糊问题，但当

缺陷位于非聚焦区或缺陷尺寸小于声束宽度时，此问

题依然存在 .
对 C 扫描图像进行处理可提高缺陷表征的精度 .

曹宗杰等人［15］提出了一种基于局部协方差特征的超声

C扫描图像分辨率提高方法，减小了边缘模糊效应，实

现图像缺陷边缘的快速准确检出 . 李凌等人［16］使用边

缘跟踪算法从C扫描图像中提取缺陷边缘，并构建了缺

陷特征参数，实现缺陷几何特征的表征 . 但是这些方法

都是针对图像本身，没有考虑声波的扩散现象对缺陷

成像的影响 . 学者们采用反卷积来解决由声扩散所导

致的图像边缘模糊问题，Zhao 等人［17］基于探头的点扩

散函数对C扫描图像进行频域维纳反卷积处理，提高了

缺陷的横向分辨率 . Dalitz等人［18］基于瑞利积分推导了

点扩散函数的解析式，分别用 Wiener 滤波、ForWard 和

Richardson-Lucy（RL）3 种方法对 C 扫描图像进行反卷

积处理，结果表明RL算法性能最佳 . Lyu等人［19］基于点

扩散函数用RL迭代算法对铝合金板平底孔超声C扫描

图像进行处理，相比于 6 dB下降法，提高了定量评价的

精度，但是对于小尺寸缺陷仍存在较大误差 .
近年来，学界开始引入机器学习改进缺陷定量评

价的精度 . Hutchins 等人［20］使用神经网络校正因为声

束尺寸引起的 C 扫描图像失真，提高了缺陷空间分辨

率 .  Li等人［21］采用广义回归神经网络获得动态阈值对

超声 C 扫描图像进行二值化处理，改善 6 dB 下降法的

性能，明显提高了小尺寸缺陷的定量精度 . 然而，神经

网络在训练的过程中通常需要大量的数据来保证输出

的准确性，这需要制作大量的含缺陷试块，增加了人力

和 财 力［22］. 随 机 森 林（Random Forest，RF）算 法 是

BREIMAN 于 2001 年提出的一种机器学习算法［23］，RF
对异常值和噪声具有鲁棒性，比其他决策树方法学习

过程更快，且不会发生过度拟合的问题［24，25］.  在被检测

工件中，探头发射的超声波分布是决定缺陷检测结果

的重要因素，影响着检测范围和检测分辨率 . 以上研究

中都没有考虑探头的声场特征，若能提取相关声场特

征值并用于随机森林模型的训练，必能提高模型对缺

陷的定量评价精度 .
因此，本文以尼龙棒为研究对象，建立分层曲面声

场仿真模型提取声场特征，获取一批含有不同直径和

深度平底孔尼龙棒试件的C扫描图像，以声场特征和超

声 C扫描图像特征作为 RF训练的数据源，建立基于随

机森林回归预测的尼龙棒缺陷定量评价模型，为棒材

缺陷定量评价提供了一种新的解决思路 .
2　特征子集构建

特征值的选取是回归预测中的重要环节，特征值

和输出值之间有着非线性的关系，且这种关系是不被

确定的 . 为提高缺陷定量分析的精度，本文采用探头在

工件中的声场特征和缺陷 C 扫描图像特征构建特征

子集 .
2. 1　声场特征值

探头声场分布特征是影响缺陷检测效果的重要因

素，但难以确定声场特征和缺陷大小之间的关系，可以

将声场特征输入随机森林回归模型进行训练，以此来

提升缺陷定量预测的准确性 .
基于多元高斯声束模型，计算水浸聚焦探头在分

层曲面下三维空间的声场 . 基于傍轴近似和曲面相位

修正，液体中任意点的声压可表示为［26］

p ( xyz ) =∑
l = 1

25 p0 Al exp ( )ikz

1 + iBxl z/DR 1 + iByl z/DR

exp ( ikx2

2
iBxl /DR

1 + iBxl z/DR

+
iky2

2

iByl /DR

1 + iByl z/DR ) （1）

其中，p0 为探头表面初始声压，Al 为 25 组复值膨胀系

数［27］，k为液体中声波的波数，DR 为瑞利距离 . 点聚焦

探头的迭代系数表达式为［28］

Bxl = Byl = Bl +
ika2

2ft

（2）
其中，Bl 为 25组复值膨胀系数［27］，ft 为聚焦探头的标称
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焦距，a为探头半径 .

声束在曲面界面处的传播过程如图 1 所示 . 基于

高斯声束在液体和各向同性固体介质中基于近似傍轴

理论的传播解析解，并考虑声束在分层曲面上的透射

规律，得到声束由液体传播到固体中的稳态声场为

H ( xyz ) = ρcp
2∑

l = 1

25

Al v0T
p； γ
12 w ( z )

×exp[q ( xyz ) ] Al

（3） 

其中，T p； γ
12 为声波从液体到固体的透射系数［17］，ρ为固

体介质的密度，cp
2 为固体中纵波波速，v0 为探头表面的

初始速度，q ( xyz )和w ( z )分别为

q ( xyz ) = ik1 z1 + ik2 z2

+i
k1

2
[ xy ]T[ ]cp

1 M p
2 ( )z2

l
[ xy ]

（4）

w ( z ) =
det [ ]M p

2 ( )z2
l

det [ ]M p
2 ( )0

l

det [ ]M p
1 ( )z1

l

det [ ]M p
1 ( )0

l

（5）

其中，k1 和 k2 分别为声波在两种介质中的波数，cp
1 为液

体中纵波波速，M p
1 和 M p

2 分别为声束在液体介质和固

体介质中的传输矩阵［3］. 传输矩阵中曲面的曲率系数

可表示为 h11 = 1/r1，h22 = 1/r2，h12 = h21 = 0，r1 和 r2 分别为

曲面的主曲率和次曲率 .

基于声场仿真模型，提取以下4种声场特征（图2）.
（1）声束宽度方差 . 选取缺陷所在目标平面上的声

束宽度值 d和缺陷最大直径D，计算声束宽度和声束宽

度方差与直径进行比值，将该比值作为特征值 . 声束宽

度会影响缺陷的成像效果，理论上只有尺寸大于声束

宽度的缺陷才能实现较为准确的成像 . 该特征值表示

了声束宽度相对于缺陷最大直径的偏移程度 .
（2）近场偏移 . 取缺陷所在目标平面与声束焦点的

距离作为特征值 . 当缺陷位于聚焦区时会有较高的分

辨率 .

（3）声压峰值 . 缺陷所在目标平面上声压的最大

值 . 声压会直接影响缺陷的检测结果 .
（4）声压均值 . 缺陷所在目标平面上声压均值 . 该

特征值表示在缺陷目标平面上高能量点源所占的比例 .

2. 2　C扫描图像特征值

利用超声 C扫描图像可获取不同截面的信息用于

对缺陷进行定位、定性和定量分析 . 由于声场扩散，当

声束扫查到缺陷的边缘时，使得C扫描图像边缘模糊，

影响到缺陷定量的准确性，得到有效的缺陷C扫描特征

信息是实现缺陷准确定量评价的关键 . C扫描图像特征

值示意图如图3所示 .
（1）-6 dB 点数 . 对于尺寸大于声束截面的缺陷，

6 dB 下降法具有较高的定量精度 . 在缺陷超声 C 扫描

图像中，统计回波幅值>0.5 倍峰值幅值的像素点数作

为特征值 .
（2）-3 dB 点数 . 统计回波幅值>0.7 倍峰值幅值的

像素点数作为特征值 . 选取该特征值是为了优化回归

模型对于小尺寸缺陷的预测性能 .
（3）回波平均幅值 . 取缺陷超声回波幅值的平均值

作为特征值 . 超声回波幅值的大小表示目标缺陷所反

射回的能量，缺陷尺寸和回波幅值大小之间有着非线

性的关系 .

图1　声束在曲面界面处的传播

       (a) 声束宽度方差                        (b) 近场偏移

           (c) 声压峰值                               (d) 声压均值

图2　声场特征值示意图

      (a) -6 dB点数       (b) -3 dB点数    (c) 回波平均幅值

图3　C扫描图像特征值示意图
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3　基于随机森林回归的缺陷定量方法

3. 1　随机森林理论

随机森林由弱模型决策树（Classification And Re⁃
gression Tree，CART）、结合装袋算法（Bagging）和随机

特征子空间（Random Subspace Method，RSM）组成［29］，
随机森林在构建过程中会生成数百甚至数千个决策

树，这些决策树本身会充当回归函数，RF回归预测的最

终输出是所有决策树输出的平均值 . 每个决策树由决

策节点和叶子节点组成，决策节点通过测试函数评估

每个输入的样本，并根据样本的特征将其传递给不同

的子节点分支 .
设 X表示包含 m 个特征的输入向量，其中有 X =

{x1 x2 xm}，Y表示输出向量，Sn 表示包含 n个观测值

的训练集，表示为

Sn = {( X1 Y1 )  ( X2 Y2 )  ( Xn Yn )}  XÎRm   YÎR

（6）
RF基本框架如图4所示，步骤如下 .

（1）采用 Bagging 算法从 Sn 中随机选择 q 个观

测 值 构 建 q 个 自 举 样 本 ，得 到 训 练 样 本 集 合

(S Θ1

n S Θ2

n S Θq

n ).
（2）在CART算法的基础上，生成二叉树，每棵树有

m 个特征向量，在每个节点处随机选取 r 个特征向量，

从根节点开始，每个节点将自己的分割函数应用于新

输入的X向量，经过递归地重复上述过程，直到击中终

端叶子节点，当达到最大级别数时，或者当节点包含的

观测值少于预定义数量时，停止树的生长，训练过程

结束 .
（3）将 测 试 集 带 入 训 练 好 的 回 归 树 模 型 中 ，

得 到 q 个 预 测 值 ，表 示 为 Y1 = ĥ ( XS Θ1

n )  Y2 =

ĥ ( XS Θ2

n )  Yq = ĥ ( XS Θq
n ).

（4）对所有预测树的输出求平均，输出向量Y的估

计可表示为

Ŷ =
1
q∑

l = 1

q

Y l =
1
q∑

l = 1

q

ĥ ( XS Θl

n ) （7）
一般来说，森林中树越多，预测模型的鲁棒性就越

高，而树数量的增加会增加计算负担 . 泛化误差随着树

数量的增加而收敛，这意味着在达到某一点后，预测的

精度无法提高 .
3. 2　评价指标

对于构造的任意回归树，都会生成一个新的训练

集，并替换原始数据 . 并非所有样本都被选择用于装袋

过程中的训练，一些样本数据可以在训练样本中重复

使用 . 未选择的样本称为袋外样本（Out Of Bag，OOB）.
通常，大约 2/3的训练样本用于构建回归函数，另外 1/3
构成 OOB 样本 . 每次使用训练样本构建回归树时，

OOB 样本都用于评估回归树的性能 . 通过这种方式，

RF可以在不使用外部数据子集的情况下计算泛化误差

的无偏估计，这种内置的验证功能提高了RF的泛化能

力，使用RF也可以大大减少过度拟合的危险 .
OOB误差计算公式为

MSE »MSEOOB = p-1∑
i = 1

p

[ ]Ŷ ( )X i - Y i

2

（8）
其中，Ŷ ( X i)是与给定输入样本 X i 对应的预测输出，Y i

是表示样本X i对应的真实值，p是OOB样本的总数 .
4　随机森林模型预测及结果分析

4. 1　预测模型原始数据集

4. 1. 1　声场特征值数据集

根据探头参数和水声距，计算尼龙棒中的声压分

布，对声压幅值进行归一化处理，如图 5所示，声场聚焦

区域能很好地覆盖尼龙棒一半区域 .图4　随机森林回归预测框架

图5　尼龙棒中声压二维切片图
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根据 2.1节声场特征值确定规则，可以确定声束宽

度方差和近场偏移2个特征值 .
4. 1. 2　C扫描图像特征值数据集

为了得到合适的数据集用于决策树训练，设计了

12个含有不同大小、不同深度平底孔的尼龙棒试件，如

图6所示，尼龙棒直径为50 mm，平底孔参数如表1所示 .

尼龙为高衰减材料，故采用频率为 1.5 MHz、直径

为 25 mm、焦距为 55 mm的点聚焦探头 . 设置水声距为

40 mm，采用四自由度超声水浸检测系统对尼龙棒试件

进行 C 扫描，水浸检测系统如图 7所示，该扫描装置由

三自由度的直线运动（X、Y、Z 轴）和一个旋转机构（R
轴）组成，Z轴可调节探头与工件间的水声距，X轴带动

探头直线往复运动，尼龙棒装夹在R轴所在的卡盘上，

R轴带动工件旋转实现周向步进运动 . 对 12个试样进

行扫查，得到60个C扫描图像，如图8所示 .
根据C扫描图像所在的层数，可以得到各缺陷深度

信息，基于如图 5所示的声压二维切片图，确定缺陷所

在目标平面上的声压峰值和声压均值2个特征值 .
根据 2.2节 C扫描图像特征值确定规则，可以确定

-6 dB点数、-3 dB点数和回波平均幅值 3个特征值 . 将

平底孔的实际尺寸作为特征向量的输出值，组合成

60  ́8大小的特征集矩阵，将该矩阵 90%的数据作为训

练数据集用于随机森林回归模型的训练，10% 的数据

作为模型验证测试对比样本 .
4. 2　回归模型预测训练

影响随机森林回归模型预测能力的主要参数有决

策树的数量、节点最大特征数和最小叶子节点数 . 改变

决策树数量、最小叶子节点数等参数进行试验，以获得

较好的预测性能 . 将所建立的 54  ́8 大小的训练数据

集随机排序并导入随机森林回归预测模型，设置决策

树数量为 1 000，得到最小叶子节点取不同值时的OOB
误差值曲线如图 9所示，可见，随着决策树数量的增加，

OOB误差快速下降，决策树数量>200后，OOB误差逐渐

收敛到一个稳定值，再增加决策树的数量并不能提升

估计精度，且会增加不必要的计算成本 . 此外，随着叶

子节点的增大，OOB误差的收敛值也随之增大，因为本

文的训练集数据较少，增大叶子节点会使得预测值误

图6　尼龙棒试件

表1　平底孔参数 单位：mm
试件编号

#1
#2
#3
#4
#5
#6
#7
#8
#9

#10
#11
#12

平底孔尺寸

A1
8
6
5
3
2

1.5
8
8
8
8
8
8

A2
8
6
5
3
2

1.5
5
5
5
5
5
5

A3
8
6
5
3
2

1.5
3
3
3
3
3
3

A4
8
6
5
3
2

1.5
2
2
2
2
2
2

A5
8
6
5
3
2

1.5
1.5
1.5
1.5
1.5
1.5
1.5

平底孔深度

A1
48
48
48
48
48
48
43
36
29
23
16
7

A2
43
43
43
43
43
43
43
36
29
23
16
7

A3
34
34
34
34
34
34
43
36
29
23
16
7

A4
27
27
27
27
27
27
43
36
29
23
16
7

A5
18
18
18
18
18
18
43
36
29
23
16
7

图7　四自由度超声水浸检测系统

图8　超声C扫描图像数据集
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差较大，因此，选取最小叶子节点数为2.

设定决策树为200，最小叶子节点为2，将上述54 × 8
训练集导入回归模型中进行训练学习，其训练结果如

图 10所示，此时 OOB 误差为 0.035，回归模型预测结果

有较好的精度 .

为验证本文方法的正确性，将未参与模型训练的

6  ́8大小的测试数据集用于回归模型的验证 . 将测试

集输入训练好的回归模型中，测试结果如图 11所示，回

归模型预测值与真实值接近 . 用 6 dB下降法对测试用

的 6个平底孔C扫描图像进行定量分析，并与本文方法

预测结果进行对比，如表 2所示，可见 6 dB下降法对大

尺寸缺陷有较高的定量精度，但对小尺寸缺陷定量误

差大，特别是对于 1.5 mm 平底孔的定量误差高达

46.67%. 结合图像特征和声场特征对尼龙棒平底孔的

超声扫描数据进行随机森林回归模型预测，得到的定

量评价结果更加接近实际尺寸，其误差有所下降，对于

1.5 mm平底孔的定量误差为 19.33%，下降了 27.34个百

分点 . 证明本文训练的随机森林回归模型对于尼龙棒

缺陷的定量评价是有效的 .
5　尼龙棒缺陷定量评价

对直径 50 mm，长 280 mm，含有自然缺陷的尼龙棒

进行水浸超声C扫描成像，并利用训练好的随机森林回

归预测模型对其内部缺陷进行定量评价 . 通过扫查得

到了 7个缺陷的超声C扫描图像，包括 1个较大的缺陷

和 6个较小的缺陷，如图 12所示 . 根据C扫描图像所在

的层数，可以得到各自然缺陷深度信息，如表3所示 .

从图 12 的 C 扫描图像中提取图像特征值，根据缺

陷对应的深度信息提取相应的声场特征值，组成一个

7  ́7数据集，并输入已训练好的回归模型里，得到自然

缺陷回归预测结果如表4所示 .
为了获得尼龙棒内部缺陷的实际尺寸，采用 nano 

Voxel-3000型显微CT检测系统对含自然缺陷的尼龙棒

进行扫描，如图 13 所示 . 工作台到探测器之间的距离

为 317 mm，电压为 150 kV，电流为 190 mA，曝光时间

0.42 s，尼龙棒试件每旋转 0.2°，CT射线源便照射一次，

图9　不同最小叶子节点时的OOB误差值

图10　随机森林回归模型训练结果

图11　随机森林回归模型测试结果

表2　回归预测与6 dB下降法结果对比

平底孔

直径/mm
8
6
5
3
2

1.5

6 dB下降法

尺寸/mm
8.80
6.38
5.72
3.52
2.64
2.20

误差/%
10.00

6.33
14.40
17.33
32.00
46.67

回归预测

尺寸/mm
7.66
5.71
5.25
2.81
2.19
1.21

误差/%
4.25
4.83
5.00
6.33
9.50

19.33

误差下降/
个百分点

5.75
1.50
9.40

11.00
22.50
27.34

    (a) 1号缺陷      (b) 2号缺陷    (c) 3号缺陷     (d) 4号缺陷

     (e) 5号缺陷         (f) 6号缺陷          (g) 7号缺陷

图12　自然缺陷的超声C扫描图像

表3　自然缺陷深度信息 单位：cm
缺陷编号

1
2
3
4

深度

23.7
24.6
37.6
24.1

缺陷编号

5
6
7

深度

35.7
29.3
18.9
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扫描帧数为1 080 fps/s.

由工业 CT 扫描得到的尼龙棒二维图像数据须经

过图像处理与数字建模才能进行图像识别与量化分

析 . 将尼龙棒CT扫描原始数据导入AVIZO软件中进行

三维重构，可以得到尼龙棒结构特征的三维数据体，然

后对数据体进行阈值分割，最终得到缺陷分布的三维

空间透视图如图 14所示 . 从图 14中可以看出，在尼龙

杆中有 7 处明显的孔隙缺陷 . 从左到右各缺陷编号为

1~7，分别对应于图12（a）~图12（g）.

提取每个缺陷的X-Y横截面图和X-Z横截面图，并

使用AVIZO软件中的测量工具测量缺陷在空间各方向

的最大尺寸作为缺陷的大小，测量缺陷中心到最近表

面的距离作为缺陷的深度，各缺陷的信息如表5所示 .

从图 15可知，对于 2号、5号、6号和 7号缺陷，本文

回归预测模型的预测结果与CT扫描结果接近，误差较

小 . 然而，对于1号、3号和4号缺陷，其预测结果误差较

大 . 这是因为本文所建立的训练集中最小的平底孔直

径为 1.5 mm，回归模型缺少对尺寸<1.5 mm 缺陷的学

习，导致了回归模型对尺寸<1.5 mm缺陷的预测结果误

差较大，这需要建立更加完备的训练数据集来解决此

问题 .

6　结论

基于声场特征和 C扫描图像建立特征集对随机森

林回归模型进行训练，并利用该模型对平底孔和自然

缺陷进行定量评价，提高了棒材缺陷定量评价的精度，

结论如下：

（1）基于多元高斯声束模型，建立了点聚焦探头在

分层曲面下的声场仿真模型，得到探头在棒料内部的

声场分布，提取缺陷所在目标平面对应的声束宽度方

差、近场偏移、声压峰值和声压均值4个特征值 .
（2）以尼龙棒为研究对象，对 12个含有不同深度、

不同直径平底孔的尼龙棒试件进行超声C扫描成像，提

取 C 扫描图像的 -6 dB 点数、-3 dB 点数和回波平均幅

值3个特征值 .
（3）对比不同参数下的OOB误差值，确定决策树为

200，最小叶子节点为 2 时 OOB 误差最小，与 6 dB 下降

法相比，随机森林回归模型得到的定量评价结果更加

接近于实际尺寸，1.5 mm平底孔的定量误差为 19.33%，

下降了27.34个百分点 .
（4）将训练后的回归预测模型用于尼龙棒自然缺

陷的定量评价，并与 CT 扫描结果进行对比，回归模型

对尺寸<1.5 mm缺陷的预测结果误差较大，这是因为本

文建立的训练集中最小的平底孔直径为 1.5 mm，需要

建立更加完备的训练数据集来解决此问题 .
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