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摘　 要： 高铁齿轮箱是高速列车的重要部件，为保障高铁的安全、稳定运行，需要对高铁齿轮箱箱体出厂及检修时的铸件内部

缺陷进行检验，并对箱体内部缺陷实现自动、准确的分类和识别．基于此利用三维工业 ＣＴ 技术，设计实验获取到高铁齿轮箱体

材料的 ４ 种内部缺陷的三维体数据，根据齿轮箱体内部缺陷的物理背景知识，对三维体数据进行特征提取，设计

Ａｄａｂｏｏｓｔ＿ＢＴＳＶＭ多分类算法，实现基于三维工业 ＣＴ 的箱体材料内部缺陷的自动分类识别，并使重点关注的收缩类缺陷的分

类准确率达到 ８５％以上、裂纹类缺陷的分类准确率达到 １００％，为实现高铁齿轮箱箱体材料的缺陷自动识别提供技术保障．
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　 　 高铁齿轮箱箱体结构复杂，多采用铸造方法生

产．由于铸造工序繁多，影响铸件质量的因素复杂且

具有较大的相关性，难以综合控制，铸造缺陷难以避

免［１］ ．同时，铸件的部分缺陷在服役过程中会不断演

化，最终导致铸件失效，使高铁齿轮箱报废、缩短使

用寿命甚至造成高铁运行事故．因此，检测和识别高

铁齿轮箱箱体的铸件内部缺陷［２］，对保障高铁齿轮

箱的服役安全和高铁列车安全稳定运行具有重要意

义，对高铁齿轮箱箱体铸件的内部缺陷检测和质量

评估将成为高铁齿轮箱箱体安全评价的首要环节．
工程结构材料铸件中存在各种尺度和维数的缺

陷，在服役过程中，微结构形态、缺陷分布和形貌、界
面特性、孔隙率等都极大的影响着材料宏观整体韧

性、强度、硬度等力学性能［３］ ．依据铸造铝合金规范，
高铁齿轮箱体的铸造缺陷相当于晶粒级，与微结构

强烈相互作用，超声、红外等无损检测手段并不适



用，而工业 ＣＴ（ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ）是材料内部微

观结构状况的最佳无损检测手段［４－５］ ．目前在齿轮箱

箱体裂纹失效分析中，采集二维图像信息，很难将箱

体材料疲劳短裂纹检测出来，其他缺陷，如气孔和渣

孔等也同样难以识别，但三维立体结构数据能够有

效、完整的记录材料中几乎所有的缺陷．因此本文以

高铁齿轮箱箱体材料作为研究对象，重点研究高铁

齿轮箱体材料的 ４ 种内部缺陷通过工业 ＣＴ 技术获

取高铁齿轮箱箱体材料的三维体数据，提取铸件内

部缺陷的三维几何特征作为缺陷的特征数据，并针

对待分类铸件内部缺陷特点设计齿轮箱体内部缺陷

分类算法， 应用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 改进 ＢＴＳＶＭ （ 二叉树

ＳＶＭ）方法设计分类器，实现高铁齿轮箱体材料内部

缺陷的有效检测和缺陷类型的识别．

１　 高铁齿轮箱体铸件内部缺陷类别

高铁齿轮箱体材料的内部缺陷种类众多，根据

国家分类标准中对不同种类铸造缺陷的定义，将铸

件内部缺陷划分为 ４ 类：气孔类缺陷，收缩类缺陷，
夹杂类缺陷和裂纹类缺陷［６］ ．

根据高铁齿轮箱体质检要求，在出厂检测和定

期检修时，有裂纹类缺陷视为不合格，其他缺陷也要

满足几何尺寸要求．裂纹类缺陷，会导致高铁齿轮箱

在服役过程中，出现开裂、断裂等，严重影响高速列

车的运行安全．虽然出厂检测合格的箱体被视为不

存在裂纹类缺陷的，但高铁齿轮箱体在服役一段时

间后，箱体材料中可能会出现裂纹类缺陷；此外，箱
体材料中的其他缺陷在服役中也容易演化为裂纹缺

陷，特别是收缩类缺陷，在服役过程中容易造成应力

集中而使力学性能大大降低，演化为裂纹类缺陷．因
此，在高铁齿轮箱体材料出厂检测和服役过程中定

期检修时，需要特别注意裂纹缺陷和收缩类缺陷的

识别．

２　 高铁齿轮箱体材料内部缺陷数据采集

本文采用 ＧＥ ｖ ｜ ｔｏｍｅ ｜ ｘ ｍ ＣＴ 全能型微焦点 Ｘ
射线工业 ＣＴ 检测系统，对高铁齿轮箱体材料试样

进行内部缺陷检测，检测试样最小分辨率为 ５ μｍ．
由铸件内部缺陷可知，合格的高铁齿轮箱体材

料被视为不存在裂纹缺陷的，要得到裂纹类缺陷数

据就需要对合格箱体的试样材料进行加速试验，模
拟箱体材料的服役过程中内部裂纹类缺陷的产生．
选取高频疲劳试验机对试样进行高频疲劳加载实

验，依据箱体材料的屈服强度，确定疲劳加载载荷为

１５０ ＭＰａ，设置实验机频率下降 １ Ｈｚ 自动停止，观察

是否出现裂纹，如此反复，直到试样出现肉眼可见时

裂纹停止实验．由于疲劳裂纹较小，设计了试样加持

工具，使试样在进行 ＣＴ 扫描时，也能持续提供大约

１．５ ｋＮ 的拉力，提取清晰裂纹三维数据．

３　 高铁齿轮箱体材料内部缺陷自动识别

３．１　 箱体材料内部缺陷特征提取

对实验得到的数据进行处理，首先采用阈值

分割的方法进行缺陷提取．通过灰度值，可以将夹

杂类缺陷从背景材料中区分出来；裂纹类缺陷的

三视图中可以发现试样内部条状缺陷，即为裂纹

缺陷．如图 １ 所示为夹杂类缺陷，图 ２ 所示为气孔

类缺陷和收缩类缺陷，图 ３ 中箭头所指示的为裂

纹缺陷．

图 １　 夹杂类缺陷

图 ２　 气孔类缺陷和收缩类缺陷

图 ３　 裂纹（箭头所指）类缺陷

在区分缩孔类缺陷和气孔的时候，可以借助缺

陷的断层截面图和 ３Ｄ 图进行区分．根据气孔与缩孔

的定义，气孔为圆形孔洞且内壁光滑，而缩孔形状不

规则且孔壁表面粗糙，在图 ４ 和图 ５ 中可明显区分

出 ２ 种缺陷．
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图 ４　 收缩类缺陷断层截面

图 ５　 气孔断层截面图和气孔 ３Ｄ 图

　 　 因此，利用工业 ＣＴ 三维数据进行缺陷类别的

识别需要考虑缺陷灰度、缺陷内壁光滑程度、缺陷的

基本形状、缺陷几何大小等等．４ 类铸造缺陷的三维

数据类别较多，最终选取如下参量作为分类的特

征值．
１）半径、表面积、体素等从整体上描述缺陷的

大小．
２）紧密度．缺陷表面及其体积之间的比值．对于

体积差不多的气孔类缺陷和收缩类缺陷，由于气孔

类缺陷内壁光滑，收缩类缺陷内壁凹凸不平，紧密度

差距很大．
３）球度．与缺陷体积相同的球体表面与缺陷表

面之间的比率．对于裂纹类缺陷、气孔类缺陷以及收

缩类缺陷的区分很明显．
４）尺寸（Ｘ、Ｙ、Ｚ）、ＰＸ、ＰＹ、ＰＺ（封闭缺陷的边界

框的尺寸和缺陷投影形状）．对于气孔类缺陷、收缩

类缺陷和裂纹类缺陷的区别非常有效．
５）平均灰度值、灰度偏差（缺陷内的平均灰度

值和灰度值偏差）．用于区分夹杂类缺陷，并对所有

缺陷的灰度平均值和灰度偏差进行归一化后作为分

类特征值．
虽然依据缺陷的几何特征，可以对缺陷类型进

行人工标记，但铸件检测尤其在服役检修时，内部缺

陷较多，对于缺陷的分类识别还需要开展自动识别

方法研究．
３．２　 多分类器设计

支持向量机（ＳＶＭ）是一种机器学习算法［７－８］，
通过构造不同的超平面，引入非负松弛变量集合，在

错误最小的情况下尽量将样本准确分离［９］ ．ＳＶＭ 算

法在解决小样本［１０］、非线性、数据不平衡［１１］ 及高维

模式［１２］识别中表现出许多特有的优势．ＳＶＭ 本质是

二分类器［１３］，通过对 Ｋ 个类别设定 Ｉ 个分类器实现

多分类功能，二叉树方法可以与 ＳＶＭ 结合，实现多

分类算法．
本研究中，由于缺陷数据中，夹杂类缺陷较多，

气孔、缩孔类缺陷次之，裂纹缺陷较少，夹杂类缺陷

差别区分度大、裂纹类缺陷次之，且各类缺陷数据严

重不平衡，考虑选用 ＳＶＭ 进行作为二叉树多分类器

的基础分类器［１１］，即 ＢＴＳＶＭ 分类器．
依据各类铸件内部缺陷的不同特点，对缺陷进

行分类，分类器设计主要考虑如下：
１） 夹杂类缺陷．空隙的灰度值低于周围材料的

灰度值，而夹杂的灰度值高于周围材料的灰度值，由
此设计第 １ 层分类器用以区分夹杂类缺陷．

２） 裂纹类缺陷．呈现条状或者片状（平面），与
气孔收缩类缺陷有明显不同．

３） 考虑裂纹缺陷在产品出厂检测时的重要性，
在进行多分类时，第 ２ 层分类把裂纹看做一类，气孔

和缩孔看做一类，设计第 ２ 层分类器．在第 ２ 层分类

时就将裂纹缺陷区分出来，可以有效避免裂纹缺陷

遭受 ２ 次分类错误．如果将裂纹缺陷放在第 ２ 层分

类器区分，第 １ 层区分时会对一部分裂纹缺陷进行

错误区分，第 ２ 层区分时又会对裂纹缺陷进行一次

错误区分，裂纹的准确率就会降低．
４） 第 ３ 层分类器，将气孔类缺陷和收缩类缺陷

分开．
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高铁齿轮箱箱体铸造缺陷多分类器设计如图 ６
所示．

4类缺陷

气孔、缩孔、裂纹 夹杂

裂纹气孔、缩孔

气孔 缩孔

图 ６　 高铁齿轮箱箱体内部缺陷多分类器设计

由于铸件各类内部缺陷的数量差别很大，待分

类的样本数量不均衡，此外气孔和缩孔两类缺陷在

形貌上相似度高、错分率较高，特别是对裂纹缺陷的

识别希望尽可能达到 １００％，需要设计有效的分类

器来实现铸件内部缺陷的分类识别．
３．３　 Ａｄａｂｏｏｓｔ＿ＢＴＳＶＭ 多分类算法

目前，基于 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 方法中 Ａｄａｂｏｏｓｔ “ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ”（自适应增强）方法应用较多，它能够自适

应的调整弱学习算法的错误率，使其在弱学习算法

学习的过程中经过若干次迭代以后整体错误率能够

达到期望值［１４］ ．Ａｄａｂｏｏｓｔ 方法能够调整增加易分错

样本的权值，增加易错分样本训练次数，并通过不断

地加入新的“弱分类器”，直到联合生成一个强分类

器，以达到某个预定的足够小的误差率，这正与高铁

齿轮箱体材料铸造缺陷分类识别的数据特点相吻

合，因此采用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法与 ＢＴＳＶＭ 分类器相结

合来进行铸造缺陷分类研究．
Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法的具体流程如图 ７ 所示，总的训

练样本集为 Ｄ，有 ｎ 个样本，每个样本都有自己的权

值 Ｗｋ（ ｉ），初始权值为 １ ／ ｎ，在选取每个分类器的样

本时，都是由权值从大到小选择．Ｃｋ 为多个弱分类

器，每次由当前权值（根据上一次训练结果，将易分

错的样本权值增加，分对的样本的权值减小）分布

选取不同的样本放到 Ｃｋ 中进行训练（按权值大小

将对样本进行排队，权值大的排在前面，由前往后选

取样本放到 Ｃｋ 中进行训练），以达到对容易分错的

样本进行多次训练的目的，从而提高分类准确度．
对于 ｋ 个弱分类器，也都对应一个权值 ａｋ，表示

这个分类器的准确程度．最终的强分类器 ｇ（ｘ）由 ｋ
个弱分类器组成，分类准确的弱分类器相应的权值

较大，分类不准确的分类器，权值较小， ｇ（ｘ） ＝

［ Σ
ｋｍａｘ

ｋ ＝ １
ａｋｈｋ（ｘ）］ ．测试时，将样本代入每个分类器进行

检查，根据每个分类器的权值，计算 ｇ（ｘ），得到样本

的类别．
本文选择 ＳＶＭ 作为二叉树节点位置的分类器，

组成二叉树 ＳＶＭ 多分类器． 在每个节点处， 用

Ａｄａｂｏｏｓｔ 改进 ＳＶＭ 算法，即 ＳＶＭ 为 Ａｄａｂｏｏｓｔ 的弱

分类器．这就是 Ａｄａｂｏｏｓｔ＿ＢＴＳＶＭ 多分类算法．

总的样本训练集D

W1 W2

C2C1

h1 h2

Wk-1

Ck-1

hk-1

Wk

Ck

hk

g(x)

D1 D2 Dk-1 Dk

a1h1

a2h2

akhk

ak-1hk-1

图 ７　 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法流程

４　 结果分析

依据上述分类算法，选取了 ３２０ 个缺陷进行训

练和测试，其中气孔类缺陷有 １１０ 个，收缩类缺陷有

１７０ 个，裂纹类缺陷有 ４０ 个．分别用一对多 ＳＶＭ，二
叉树 ＳＶＭ 和用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 改进二叉树 ＳＶＭ 方法进行

多分类学习．利用数据的 ６０％作为训练样本，４０％作

为测试样本，分类准确率比较如表 １ 所示．

表 １　 ３ 种分类器分类准确率比较 ％

分类方法 总准确率 裂纹类 气孔类 缩孔类

一对多 ＳＶＭ ７６．３８ ４３．３３ ８１．８２ ７７．９４

二叉树 ＳＶＭ ７７．１７ ３３．３３ ８１．８２ ８３．８２

Ａｄａｂｏｏｓｔ＿ＢＴＳＶＭ ８４．４２ １００．００ ８０．００ ８５．２９

通过表 １ 比较学习结果，可见：
１） 用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 改进二叉树 ＳＶＭ 方法，取得了

较好的分类结果，这是由于应用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法，通
过反复迭代与权值调整，减少了由于裂纹数据训练

样本少而导致错误分类结果．
２） Ａｄａｂｏｏｓｔ＿ＢＴＳＶＭ 算法的裂纹识别准确率最

高能达到 １００％，收缩类缺陷的准确率达到 ８５．２９％，
显著提高了收缩类缺陷和裂纹缺陷的分类准确率，
对于有效识别裂纹缺陷保障高铁齿轮箱的安全运行

具有重要意义．
３） 结果中气孔和缩孔类缺陷识别率较低，是由

于而且物理几何形态相似，且训练样本数据有限，存
在一定的错分情况．

５　 结　 论

１） 本研究针对高铁齿轮箱体铸件的 ４ 种缺陷

的特征，对缺陷工业 ＣＴ 三维数据进行处理，选取缺

陷的半径、表面积、紧密度、球度、体素、平均灰度值、
灰度偏差等几何特征作为缺陷分类的特征值．
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２） 利用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 改进二叉树 ＳＶＭ 算法进行高

铁齿轮箱体内部缺陷自动识别后，较 ＳＶＭ 方法与二

叉树 ＳＶＭ 方法准确率有较大提高，收缩类缺陷和裂

纹类缺陷分类准确率明显提高，总准确率达到

８４．４２％，其中裂纹类缺陷的分类准确率达到 １００％，
收缩类缺陷的准确率达到 ８５．２９％．
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