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摘　 要:针对超声波检测的储罐缺陷的面积量化问题,提出一种改进的储罐腐蚀缺陷面积量化模型。 该模型利用 XGBoost 的特

征重要度对人工神经网络(ANN)的参数进行先验初始化实现 ANN 模型的改进。 该模型可以更快的收敛,并且提高准确率。 按

照国家标准设计实验平台,获取实验信号,并提取信号的统计特征得到特征数据集,利用数据集训练和测试改进的模型,并与传

统模型进行对比。 通过实验验证得出,改进的 ANN 模型能够更快的收敛,并且准确量化缺陷面积,相比于 ANN 量化模型,在训

练集上准确率提高了 17. 9%,达到了 98. 3%,在测试集上提高了 16. 6%,达到了 92. 2%。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

quantifying
 

the
 

area
 

of
 

tank
 

defects
 

detected
 

by
 

ultrasonic
 

wave,
 

an
 

improved
 

quantitative
 

model
 

of
 

tank
 

corrosion
 

defect
 

area
 

is
 

proposed.
 

This
 

model
 

uses
 

the
 

feature
 

importance
 

of
 

XGBoost
 

to
 

initialize
 

the
 

parameters
 

of
 

artificial
 

neural
 

network
 

(ANN)
 

a
 

priori
 

to
 

improve
 

the
 

ANN
 

model.
 

The
 

model
 

can
 

converge
 

faster
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy. Design
 

an
 

experimental
 

platform
 

according
 

to
 

national
 

standards,
 

obtain
 

experimental
 

signals,
 

and
 

extract
 

the
 

statistical
 

features
 

of
 

the
 

signals
 

to
 

obtain
 

a
 

data
 

set.
 

Use
 

the
 

data
 

set
 

to
 

train
 

and
 

test
 

improved
 

models,
 

and
 

compare
 

them
 

with
 

traditional
 

models.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

ANN
 

model
 

can
 

converge
 

faster
 

and
 

quantify
 

the
 

defect
 

area
 

accurately.
 

Compared
 

with
 

the
 

ANN
 

quantization
 

model,
 

the
 

accuracy
 

in
 

the
 

training
 

set
 

has
 

been
 

improved
 

by
 

17. 9%,
 

reached
 

98. 3%. and
 

increased
 

by
 

16. 6%
 

on
 

the
 

test
 

set,
 

reached
 

92. 2%.
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0　 引　 言

金属储罐容易在自然环境中或者和存储介质发生化

学作用而产生金属缺陷[1-2] 。 为规避以及降低安全风险,
相关部门需要对储罐进行定期检查、评估,然后对储罐进

行质量定级,而质量定级与储罐的缺陷面积相关[3] 。 目

前针对储罐的缺陷检测一般使用超声波检测方式,通过
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检测信号来推断缺陷的面积。 众多学者针对缺陷量化进

行了大量的研究,如李东升等[4] 对超声检测回波和缺陷

的对应关系,建立了对管道壁缺陷量化模型。 周正干

等[5] 针对浸没式超声波探伤,研究了一种新的基于频域

合成孔径聚焦技术(FSAFT-DQM)的 6
 

dB 跌落缺陷量化

方法。 这些方法均具有一定的优势,但是相比于缺陷量

化的另一些方法,其量化过程和模型结构不够方便和快

捷。 如程迪等[6] 提出一种基于最小二乘支持向量机的缺

陷漏磁检测的缺陷量化方案,建立了缺陷的三维漏磁信

号与缺陷的长度、宽度、高度的映射关系,仿真结果表明

具有有效性。 王太勇等[7] 针对油管缺利用人工神经网络

解决了信号特征量与缺陷几何外形特征之间的非线性映

射问题,建立了基于特征分类的油管缺陷量化识别模型,
实验表明能够得到较好量化结果。 Liu 等[8] 利用 CNN-
LSTM 模型对在线检测的 CO2 焊接缺陷进行了量化识

别。 Wu 等[9] 利用 BP 神经网络量化钢棒中的缺陷。
Ding 等[10] 提出了一种基于 ADABOOT-SVM 集成学习模

型的缺陷检测与识别框架用来识别量化印刷桶的缺陷问

题。 唐东林等[11] 针对的管道腐蚀超声内检测研究了基

于主成分分析(PCA)和支持向量机( SVM)的量化模型。
梁远远等[12] BP 神经网络定量化针对脉冲涡流检测工业

缺陷进行了定量化研究。 但是这些方法针对超声波检测

缺陷面积的量化并不能有理想的效果,所以需要一种针

对面积的量化模型去实现超声检测的缺陷面积量化。
本文针对超声波检测方式,提出了一种基于 XGBoost

特征重要度的 ANN 量化模型,将该模型用于超声数据集

进行实验,结果显示该模型能够准确量化储罐缺陷,并且

和其他无损检测的量化模型做了对比,展示了其优良

性能。

1　 超声波检测介绍

超声波检测信号利用超声波技术发射超声脉冲进入

工件内部,由工件内部的反射信号来判断是否有缺陷。
其检测形式如图 1 所示,图 1(a)为超声直探头检测示意

图,超声波的反射信号如图 1(b)所示。 目前针对超声波

检测方式的缺陷量化模型精度普遍不高[13-15] ,所以提出

一种改进的模型来提高精度是必要的。

图 1　 超声波检测

Fig. 1　 Ultrasonic
 

detection

2　 基于 XGBoost 特征重要度的单神经元

设有训练集: D = {(x1,y1),(x2,y2),…,(xN,yN)} ,
其中 x1 为一特征组成的向量, y1 为样本 x1 对应的输出,
以此类推。 假设一棵 CART 回归树的模型为:

y︿ i = f(x i) (1)
则 XGBoost 的目标函数可表达为:

Objective = ∑
n

i = 1
loss(y i,y i

︿ ) + ∑
t

i = 1
( f(x i)) (2)

其中:

loss(y i,y i
︿ ) = 1

2
 

m∑
m

j = 1
(y︿ i - y i)

2

Ω( f(x i)) = γT + 1
2
λ∑

T

j = 1
f(x j

i)
2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(3)

其中 yi、
  

y︿ i 分别代表真实值和模型的预测值。 将目标

函数经由贪心算法和去掉常数项,最终目标函数可表达为:

Objective = ∑
T

j = 1
G iw j +

1
2

(H i + λ)w2
j

é

ë
êê

ù

û
úú + γT (4)

式中:γ 和 λ 为常数系数;T 为决策树的总叶子节点个

数;j 代表叶子节点的序号; W j 代表树模型关于叶子节点

序号的函数; G i 和 H i 为贪心算法关于第 i 颗树的一阶导

和二阶导常数。 如果树的结构确定,则:

w∗
j =-

G i

H j + λ

loss∗ =- 1
2 ∑

T

j = 1

G2
i

H j + λ
+ γT

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(5)

因为损失函数越小越好,即是
G2

i

H j + λ
越大越好;从

而,对于一个叶子节点的分裂的分裂,分裂前后的信息增
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益定义为:

Gain = 1
2

G2
L

HL + λ
+

G2
R

HR + λ
-

(GL + GR) 2

(HL + HR) + λ
é

ë
êê

ù

û
úú - γ

(6)
Gain 值越大,分裂后减少的损失值越大。 所以对于

一个叶子节点分割时,计算所有候选的特征对应的 Gain,
选择 Gain 最大特征进行分割。 划分结束后,即回归树模

型构建完毕,特征 j 在单棵树中的重要度计算公式为:

J︿ 2
j (T) = ∑

L-1

t = 1
i︿ 2
t I(vt = j) (7)

式中:L 为树的叶子节点数量;L-1 为树的非叶子结点的

数量; vt 是和节点 t 相关联的特征; i︿ 2
t 是节点 t 分裂之后

平方损失的减少值;I 为 sign 函数,即 vt = j时其值取 1,不
等时取 0。 则特征 j 在 XGBoost 模型下的全局重要度通

过特征 j 在所有树中的重要度的平均值来衡量,其计算

公式如下:

J︿ 2
j = 1

M∑
M

m = 1
J
︿

2
j (Tm) (8)

式中: M 是 树 的 数 量。 ANN 的 单 个 神 经 元 的 输 出

hW,b(x i) 可表达为:

hW,b(x i) = f(WT,b) = f(∑
n

j = 1
W jx

j
i + b) (9)

其中 f 为激活函数,本文利用 Relu 函数作为激活函

数, WT 为 x i 的权重参数,b为输入的偏置。 则将 XGBoost
的特征重要度加入 ANN 模型可表达为:

hW,J,b(x i) = f WT,J︿ 2 T,b( ) = max(0,∑
n

j = 1
J︿ 2
j W jx

j
i + b)

(10)
式(10)即为基于 XGBoost 的 ANN 模型的一个神经

元的计算公式。

3　 基于 XGBoost 特征重要度的 ANN 模型的
构建

　 　 ANN 即人工神经网络,其大致可分为 3 部分组成,
即输入层、隐藏层和输出层。 其中输入层即一个数据样

本,其由多个特征组成,隐藏层为多个神经元组成,其可

为多层结构,输出层即为隐藏层神经元的输出[16] 。
基于 XGBoost 特征重要度的 ANN 模 型 由 基 于

XGBoost 特征重要度的神经元组成。 如第 i 个样本输入

到单个神经元的示意图如图 2 所示,输入到到神经网络

如图 3 所示。
构建基于 XGBoost 特征重要度的 ANN 模型的步骤

如下。
1)由数据集 D 构建第一棵树模型,此模型的构建方

法由式(5)、(6)决定。 由式(7)计算此棵树模型的所有

图 2　 单神经元示意图

Fig. 2　 Single
 

neuron
 

diagram

图 3　 深度神经网络示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

deep
 

neural
 

network

特征的重要度。
2)由第 1 棵树模型预测 (X,Y) 样本,得到预测值

Y︿ 。 以 (X,Y - Y︿ ) 为样本构建第 2 棵树模型。
3)重复步骤 1) ~ 2),直至构建的模型使得 Y - Y︿ =

0,或者达到给定阈值。
4)将构建时的计算的特征重要度按式(8)进行计算

统计,得到最终所有特征重要度。
5)按照式(10) 得到基于 XGBoost 特征重要度的单

个神经元。
6)根据需求由多个基于 XGBoost 特征重要度的神经

元构建 ANN 模型。

4　 实验

4. 1　 超声波信号的采集和处理

实验平台由含缺陷的符合储罐要求的高强度 Q235B
金属钢板,2. 5

 

MHz 超声波探头,RIGOL
 

DS4024
 

型示波

器,信号激发和前端处理电路板,电源,导线等构成,如图

4 所示。

图 4　 实验装置图

Fig. 4　 Experimental
 

device
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本文针对缺陷的面积量化设计了对应的实验样本,
实验样本依据中华人民共和国能源行业标准[3] 设计了

1
 

220 个缺陷的样本库,缺陷面积在 0 ~ 314
 

mm2,具有 6
种不同形状和 3 种不同深度,部分缺陷实物如图 5( a)所

示,其中形状以及深度的设计如图 5( b)所示。 实际超声

波检测信号如图 6(a)所示,经过去噪和有效信息段截断

得到的信号如图 6(b)所示。

图 5　 金属缺陷样本

Fig. 5　 Metal
 

defect
 

sample

图 6　 超声波检测信号

Fig. 6　 Ultrasonic
 

detection
 

signal

4. 2　 特征提取

信号的特征提取是模式识别方法取得良好结果的基

础,本文着重研究模型的改进对结果的影响,所以本文大

多仅提取超声波的统计学的特征参数来表征超声波信

号。 特征参数的计算公式如表 1 所示。 其中补充了信号

能量,信号过零率、信号谱熵 3 个特征来表征信号在能量

域,频率域以及功率域的状态信息。
表 2 为部分缺陷信号提取的特征值(所有值保留 4

位有效数字)。 一个缺陷对应着 11 个特征数据,其标签

即为该缺陷对应的面积。

4. 3　 模型的训练和测试

在缺陷量化领域,量化的模型常有线性回归模型

(LR)、ANN、支持向量机回归( SVR),本文引入了在目前

在回归问题上表现比较好的 XGBoost[17] , 并且利用

XGBoost 特征重要度来改进 ANN 模型用来量化储罐缺陷

面积,利用特征集分别训练和测试这 5 种机器学习模型。

表 1　 特征类型

Table
 

1　 Feature
 

types
编号 特征名称 描述 公式

1 mean 信号均值 ∑X / N

2 std 信号方差
　 ∑(X-mean) 2 / N - 1

3 peak 信号峰值
peak =

max
x

X
　 ∑Sig2

N
4 gradient 信号梯度 ∑(X-mean) 3 / ((N - 1) ×std3 )

5 kurtosis 峰态 ∑(X-mean) 4 / ((N - 1) ×std4 )

6 Clear 清除指标
max

x
X

∑ 　 X / N

7 shape 信号的形状指标

　 ∑X2 / N

∑ X / N

8 impulse 脉冲指标
max

x
X

∑ X / N

9 energy 信号能量 ∑X2

10 zerocro 信号过零率 N(X > 0) / N

11 spectral 信号谱熵 ln 　 2πe + 1
2 ∫

1
2

- 1
2

lnGx(X)df

　 　 由 4. 1 节的实验平台采集 1
 

220 个缺陷的超声波信

号,为增加实验数据以及对抗实验采集偏差带来的数据

噪音,每个缺陷采集 10 次超声波信号,最终得到 12
 

200
个实验信号,按照 4. 2 节方法提取每个实验信号的特征,
并给每个数据贴上对应的面积标签,最终构成 12

 

200 个

特征数据集,将 80%用作训练数据其余作为测试数据用
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　 　 　 　 　 表 2　 部分缺陷特征提取结果

Table
 

2　 Partial
 

defect
 

feature
 

extraction
 

results

面积 / mm2 mean std peak gradient kurtosis clear shape impulse energy zerocro spectral
78. 510

 

0 1. 174
 

0 1. 266
 

0 1. 011
 

0 28. 240
 

0 7. 332
 

0 6. 407
 

0 4. 021
 

0 1. 456
 

0 2. 734
 

0 0. 324
 

6 0. 161
 

3
94. 990

 

0 2. 408
 

0 3. 519
 

0 1. 892
 

0 33. 870
 

0 10. 790
 

0 8. 688
 

0 5. 825
 

0 2. 247
 

0 0. 611
 

9 0. 389
 

5 1. 936
 

0
113. 000

 

0 2. 988
 

0 5. 126
 

0 2. 058
 

0 35. 860
 

0 15. 640
 

0 12. 350
 

0 6. 863
 

0 3. 485
 

0 0. 455
 

6 0. 356
 

4 3. 654
 

0
132. 7 3. 784

 

0 6. 694
 

0 3. 254
 

0 39. 650
 

0 19. 540
 

0 14. 580
 

0 9. 654
 

0 4. 658
 

0 0. 406
 

8 0. 338
 

7 5. 497
 

0

来训练和测试模型。
本文选用了 Accuracy@ x%作为评价模型在数据集

上的表现,如 Accuracy@ 80%其表示预测方法可以保证

至少 80%测试数据集的误差区间的半宽度[18] 。 Accuracy
@ 80%±10%意味着至少 80%的数据集的预测误差在真

实缺陷面积的±10%范围内。 根据应用任务的敏感性,也
可以考虑更高或更低的确定性级别 ( 例如 @ 95% 或

@ 70%)。 本文还采用了均方根误差( RMSE) 和拟合优

度 R2 来评价模型效果[19-20] 。 RMSE 可以度量模型真实

值与预测值之间的总损失。 拟合优度 R2 可表征模型预

测值和真实之间的拟合情况,可以表达模型预测准确率,
其范围为( -∞ ,1]。 RMSE 和 R2 表达式如式(11)所示。
本文最终的结果如表 3 所示,图 7 所示为模型的累计误

差随数据集大小变化(即 x 的变化)的分布。

Accuracy@ x% = x
N ∑

N

i = 1

y i -y
︿
i

y i

RMSE = MSE = 1
N ∑

N

i = 1
(y i -y

︿
i)

2

R2 = 1 - RSS
TSS

= 1 -
∑

N

i = 1
(y i -y

︿
i)

2

∑
N

i = 1
(y i - y

-

) 2

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(11)

式中:N 表示样本的数量, y
-
= 1

m∑
m

i = 1
y i 。

图 7　 5 种模型的累计误差分布

5　 结果与讨论

图 7 为 5 种模型的数据集比例随累计误差分布的变

化曲线,即 Accuracy 曲线,当曲线和横轴之间的面积越大

时,表示模型的累计误差越小,模型结果越优。 表 3 为 5
种模型在测试集上 Accuracy @ 70%、 Accuracy @ 80%、
Accuracy@ 90%、拟合优度 R2 和均方根误差 RMSE 的结

果。 其中拟合优度 R2 越接近数值 1 表示模型拟合效果

　
表 3　 模型效果

Table
 

3　 Model
 

effects

模型名称
不同数据集缺陷范围 / % 拟合优度 R2 均方根误差 RMSE

Accuracy@ 70% Accuracy@ 80% Accuracy@ 90% 训练 测试 训练 测试
收敛时间 / s

LR 49 91 100 0. 706 -4. 471 35. 637 115. 354 135. 0
SVR 100 100 100 0. 405 0. 365 60. 126 68. 541 153. 0
ANN 72 100 100 0. 804 0. 756 28. 455 30. 957 176. 0

XGBoost 26 42 100 0. 954 0. 841 1. 879
 

7 21. 685 168. 0
改进的 ANN 2 4 9 0. 983 0. 922 1. 450

 

2 11. 289
 

4 94. 0

越好,其取值为负数时表明量化模型对数据集的

拟合非常差。 均方根误差 RMSE 代表了量化模型

预测数据集的总损失,其值越接近 0 表示模型效果

越好。
从图 7 可以看到,改进的 ANN 模型在 Accuracy 指标

上,其曲线和横轴的面积最大,代表改进的模型优于其他

4 种模型。

从表 3 可知,本文提出的改进的 ANN 模型 Accuracy
@ 90%为 9%,意味着至少 90%的数据集的预测误差在真

实缺陷面积的± 9%范围内,Accuracy@ 80%仅为 4%,而
Accuracy @ 70% 为 仅 为 2%。 反 观 其 他 4 种 模 型,
Accuracy@ 90%全为 100%,即 90%的数据集预测误差在

真实缺陷面积的 100%范围内,其中仅有 XGBoost 的 70%
的数据预测误差在真实数据的 26%范围内,其余表现均
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不是很理想,所以从 Accuracy 指标上来看,改进的 ANN
具有最佳性能。

从表 3 的拟合优度 R2、均方根误差 RMSE 来看,改进

的 ANN 模型在训练集和测试集的拟合优度值分别为

0. 983 和 0. 922,均方根误差分别为 1. 450
 

2 和 11. 289
 

4,
均优于其他 4 种模型,说明改进的 ANN 模型能够很好的

拟合数据集,具有较强的稳定性。 从表 3 的收敛时间来

看,改进的 ANN 模型完成收敛的时间为 94. 0
 

s,相比于

其他模型大大缩短了收敛时间。 这与理论是相符的,因
为基于 XGBoost 特征重要度的先验参数使得模型进行参

数寻优时更加容易。
综合分析以上各个评价指标,改进的 ANN 模型具有

更好的准确度和收敛速度,模型对储罐缺陷面积量化更

具有稳定性和适用性。

6　 结　 论

本文旨在为储罐缺陷构建一个能准确量化缺陷面积

的模型。 本文针对传统无损检测模型难以量化超声干耦

合检测的缺陷的面积问题,提出了一种改进的 ANN 模型

进行面积量化。 本文对比了改进的 ANN 和无损检测常

用的 3 种模型以及 XGBoost 模型的优劣,结果表明基于

XGBoost 特征重要度的 ANN 模型能更好的适应超声波检

测的腐蚀缺陷面积量化。
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