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基于磁记忆的金属管道缺陷检测方法∗
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摘　 要:作为油气输送媒介的金属管道,其缺陷处产生应力集中将造成安全隐患,为实现金属管道缺陷的非接触式定量检测,研
究了一种磁记忆检测方法。 采用磁异常梯度矩阵实现对产生应力集中的缺陷进行定位;利用平移不变量小波去噪( TI)与特征

提取进行信号处理;麻雀搜索算法(SSA)优化 BP 神经网络实现缺陷尺寸反演。 实验表明,平移不变量小波去噪相比小波阈值

去噪,信噪比提升 1. 56%,均方误差降低 4. 87%;SSA_BP 神经网络反演均方误差比 BP 神经网络降低 67. 2%;检测方法能在提

离状态下实时检测管道缺陷并反演缺陷尺寸。
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Abstract:As
 

the
 

medium
 

of
 

oil
 

and
 

gas
 

transportation,
 

the
 

stress
 

concentration
 

in
 

the
 

defects
 

of
 

the
 

metal
 

pipeline
 

will
 

cause
 

safety
 

hazards.
 

In
 

order
 

to
 

realize
 

the
 

non-contact
 

quantitative
 

detection
 

of
 

metal
 

pipeline
 

defects,
 

a
 

magnetic
 

memory
 

detection
 

method
 

has
 

been
 

studied.
 

Adopt
 

the
 

magnetic
 

anomaly
 

gradient
 

matrix
 

to
 

locate
 

the
 

defects
 

with
 

stress
 

concentration;
 

use
 

translation
 

invariant
 

wavelet
 

denoising
 

(TI)
 

and
 

feature
 

extraction
 

for
 

signal
 

processing.
 

Sparrow
 

search
 

algorithm
 

(SSA)
 

optimizes
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

to
 

achieve
 

defect
 

size
 

inversion.
 

Experiments
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

wavelet
 

threshold
 

denoising,
 

the
 

translational
 

invariant
 

wavelet
 

denoising
 

can
 

increase
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

by
 

1. 56%
 

and
 

reduce
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

by
 

4. 87%;
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

SSA_BP
 

neural
 

network
 

inversion
 

is
 

67. 2%
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

BP
 

neural
 

network.
 

The
 

detection
 

method
 

can
 

detect
 

pipeline
 

defects
 

in
 

real
 

time
 

in
 

the
 

lift-off
 

state
 

and
 

invert
 

the
 

defect
 

size.
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0　 引　 言

　 　 金属管道作为石油与天然气的重要运输媒介,是国

民经济和社会发展不可缺少的“生命线” [1] 。 金属管道

安装过程中会不同程度上出现气孔、夹渣、未焊透及裂纹

等焊接缺陷,长期服役的金属管道可能发生凹坑、变形、
裂纹等缺陷,这些缺陷受应力分布不均,将产生应力集中

区,而缺陷处集中应力的持续发展,会对油气输送安全和

生产发展造成重大威胁[2] 。
针对金属管道缺陷检测方法主要有涡流法、漏磁法

及超声波法等。 涡流法是通过瞬变电磁检测技术,令管

道周围形成感应涡流[3] ,但涡流法对金属管道的表面缺

陷有较好的检测效果,对内部缺陷难以有效地检测。 超

声波法是利用超声波与管道中的缺陷和材料相互作用,
其传播方向和特征会发生改变来判断试件内部的缺

陷[4] 。 超声波法灵敏度较高、检测成本低,但要求管道表

面光滑平整,并需要耦合剂。 漏磁无损检测技术包括磁
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声发射法、漏磁法、磁巴克豪森法等,均需要外磁场激励。
磁记忆检测技术是通过在地磁环境下,铁磁材料应

力集中区域表面自有磁场信息的变化来实现检测[5] 。 在

运行过程中,金属管道缺陷处产生应力集中区域,因此磁

记忆检测技术不仅是金属管道早期诊断(判断应力集中

区和微裂纹)行之有效的方法,更能快速检测出已产生的

缺陷位置[6] 。 近年来,针对基于磁记忆的缺陷检测技术

国内外进行了大量的研究,穆大鹏等[7] 针对油气储罐罐

壁典型缺陷磁记忆信号进行定量分析,证明磁记忆检测

能定性地反映罐壁缺陷的位置信息及基本特性。 曲杰

等[8] 结合磁记忆与磁梯度测量实现对油气管道的焊缝和

缺陷进行检测。 武莉波[9] 针对含孔缺陷宽板试件结合磁

记忆原理进行形状反演。 为实现金属管道缺陷的非接触

式检测和定量评估,基于磁记忆检测原理,设计了一种金

属管道缺陷检测系统:通过两个固定间隔的高精度三轴

磁通门传感器监测磁异常梯度参数是否超出安全阈值,
实现管道缺陷的实时检测。 定位缺陷后,传输缺陷附近

的原始磁信号,采用平移不变量小波去噪算法对磁信号

进行降噪,提取其中的磁记忆信号特征,并结合麻雀搜索

算法(SSA)优化 BP 神经网络(SSA_BPNN),实现对管道

缺陷尺寸的分析反演。 所设计的磁记忆检测系统结合实

时采集检测、滤波处理、多特征提取以及算法反演,满足

了金属管道缺陷的非接触识别、快速检测和尺寸评估的

需求。

1　 检测原理

　 　 磁记忆检测技术可以实现检测金属管道表面应力集

中区的漏磁场信息来推断该管道缺陷的位置与尺寸。 这

是由于管道缺陷处几何形状发生突变产生应力集中,而
应力集中区边缘在地磁场和工作载荷的作用下,产生磁

极并出现磁荷聚集,形成漏磁场。 漏磁场在工件载荷消

除后仍被保留,具有切向分量最大,法向分量改变符号且

具有零值点的特征[10] ,其强度也与缺陷及应力集中区的

尺寸相关。
磁偶极子模型被广泛应用于目标物体的定位及状态

测量[11] ,在管道缺陷处形成的漏磁场可等效为磁偶极子

模型,由于地磁场和工作载荷的作用,在管道缺陷的两侧

便形成磁偶极子的两个磁极,可用矩形槽来代替缺陷状

　 　 　 　

态,如图 1 所示。

图 1　 磁偶极子模型

Fig. 1　 Magnetic
 

dipole
 

model

磁偶极子模型中,磁荷分布在矩形槽的两壁形成面

密度为 ρms 的磁偶极子,其中,磁偶极子密度[12] 为:

ρms = 4πμ0δs,δs =
265
2π

( h / b + 1
h / (bμ) + 1

)Ha (1)

式中:Ha 为施加场强度。 则模型中,矩形槽两壁高度为

dy′的面元在点 P 处产生的磁场强度为[13] 。

dH1 =
ρmsdy′
2πμ 0r

2
1

r1

dH2 =-
ρmsdy′
2πμ 0r

2
2

r2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(2)

式中:dH1,dH2 分别表示矩形槽两壁在点 P 的磁场强

度; μ0 为真空磁导率;r1、r2 表示点 P 离两壁的距离, r1 =

(x + b) 2 + (y - y′) 2 ,r2 = (x - b) 2 + (y - y′) 2 。
则 dH1、dH2 在直角坐标系中 x、y方向的分量 dH1x、dH1y、
dH2x、dH2y 分别为:

dH1x =
ρms(x + b)dy′

2πμ 0[(x + b) 2 + (y - y′) 2]

dH1y =
ρms(y - y′)dy′

2πμ 0[(x + b) 2 + (y - y′) 2]

dH2x =
- ρms(x - b)dy′

2πμ 0[(x - b) 2 + (y - y′) 2]

dH2y =
- ρms(y - y′)dy′

2πμ 0[(x - b) 2 + (y - y′) 2]

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

(3)

对 式 ( 3 ) 积 分, 并 将 ρms = 4πμ0δs, δs = 265
2π

(
h / b+1

h / (bμ) +1
)Ha,代入可得切向与法向方向上的总磁场

强度:

　 　

Hx = ∫0

-h
dH1x + ∫0

-h
dH2x =

2. 65
π

( h / b + 1
h / (bμ) + 1

)Ha[arctan h(x + b)
(x + b) 2 + y(y + h)

- arctan h(x - b)
(x - b) 2 + y(y + h)

]

Hy = ∫0

-h
dH1y + ∫0

-h
dH2x = 2. 65

2π
( h / b + 1
h / (bμ) + 1

)Haln [(x + b) 2 + (y + h) 2][(x - b) 2 + y2]
[(x + b) 2 + y2][(x - b) 2 + (y + h) 2]

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(4)



· 46　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

　 　 由式(4)可看出,缺陷处产生的磁记忆信号的切向

分量及法向分量与缺陷的形状、尺寸及分布相关,而缺陷

的方向是任意的,当检测方向与缺陷走向的夹角变化时,
法向和切向检测分量随之会发生变化,影响了缺陷判断

的可靠性,因此,本方法将磁异常梯度矩阵引入金属管道

缺陷检测中。
磁异常梯度是指磁场强度在三维空间中的 3 个分量

Bx、By、Bz 在检测方向上的变化率,表示为
∂Bx
∂x

、 ∂By
∂y

、

∂Bz
∂z

,可反映磁场信号在各个方向上的异常变化。 dQ 为

磁 异 常 总 梯 度 模 量, 表 示 为 dQ =

∂Bx
∂x( )

2

+ ∂By
∂y( )

2

+ ∂Bz
∂z( )

2

,dQ 为一个旋转不变

量[14] ,当检测方向相对于被测试件的方向改变时,对磁

异常梯度各个分量测量会带来影响,但对 dQ 值没有

影响。

因此,根据磁异常梯度矩阵 [ ∂Bx
∂x

∂By
∂y

∂Bz
∂z

dQ] 得到

的缺陷信号特征,能够克服检测方向变化的影响,准确地

判断出缺陷位置;在确定缺陷位置后,从缺陷附近的原始

磁信号中提取出能表征缺陷尺寸的磁记忆信号切向特征

与法向特征,结合算法来反演缺陷的尺寸。

2　 检测方法

　 　 为实现金属管道缺陷的非接触式定位检测和缺陷分

析,基于磁记忆检测原理与磁异常梯度矩阵,设计金属管

道缺陷检测方案如图 2 所示。

图 2　 金属管道缺陷检测整体方案

Fig. 2　 The
 

overall
 

plan
 

of
 

metal
 

pipeline
 

defect
 

detection

2. 1　 信号采集

　 　 信号采集部分包括:信号处理电路(选频放大器、相
敏检波器、 模数转换器 A / D 和 CPU 控制器); 2 个

Maxwell 三轴磁通门传感器(分辨率能够达到 0. 1
 

nT,具
备对微磁记忆信号的测量能力);上位机检测与显示模块

(便携式上位机以及上位机检测软件);GPS 定位方法

(RTK 功能状态下水平精度小于 1. 5
 

cm,高程精度小于

2
 

cm 的高精度 GPS 模块 M9P617B 以及 GPS 有源天线)
以及蓝牙模块。

采集管道缺陷磁信号时,首先利用两个固定间隔的

高精度三轴磁通门传感器采集 x、y、z
 

3 个方向的磁场分

量,信号处理电路对三轴磁通门传感器输出的感应电压

进行放大、解调、滤波、A / D 采样,处理后的磁信号进入主

控芯片,主控芯片再将电压信号转换为磁场信号,传感器

信号采集过程如图 3 所示。
图 3 中两个三轴磁通门传感器,其各敏感轴相互平

行放置。 两个传感器采集 x、y、z
 

3 个方向的磁场分量,同
一条检测迹线上两个检测点测得的磁感应强度分别为

B1、B2,传感器之间三维距离为 Δx、Δy、Δz,即可求出三维

磁异常梯度以及磁异常总梯度模量 dQ:
∂Bx
∂x

= B(x + Δx) - B(x)
Δx

=
B1(x) - B2(x)

Δx
(5)
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图 3　 信号采集过程示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

signal
 

acquisition
 

process

∂By
∂y

= B(y + Δy) - B(y)
Δy

=
B1(y) - B2(y)

Δy
(6)

∂Bz
∂z

= B( z + Δz) - B( z)
Δz

=
B1( z) - B2( z)

Δz
(7)

dQ = ∂Bx
∂x( )

2

+ ∂By
∂y( )

2

+ ∂Bz
∂z( )

2

(8)

式中: ∂Bx
∂x

、∂By
∂y

、∂Bz
∂z

表示任一磁场分量沿检测方向上的

磁异常梯度;Δx、Δy、Δz 为常数;B1(x) 、B1(y) 、B1( z) 与 B2(x) 、
B2(y) 、B2( z) 分别表示两个传感器测得的三维磁场分量。

当上位机检测到磁异常梯度矩阵的某项参数大小超

过预先设定的缺陷判断阈值时,判定该处存在缺陷异常,
该位置前后共 30

 

s 内采集到的原始信号与 GPS 数据通

过蓝牙模块传输给计算机,计算机对采集到的信号进行

处理,筛分出其中的缺陷磁记忆信号,提取磁记忆信号切

向特征与法向特征并进行算法反演,最终对管道缺陷的

尺寸进行定量化分析,输出缺陷尺寸。
2. 2　 信号去噪

　 　 现场采集到的磁记忆信号中掺杂有噪声,硬件滤波

处理后的缺陷信号仍难以直接进行缺陷尺寸的准确反

演。 因此必须再对原始信号进行滤波处理,取得较为纯

净的磁记忆信号,经过对比多种滤波算法的研究,发现平

移不变量小波去噪对磁记忆信号具有较好的去噪效果。
假设原始磁记忆信号为 x t

 (0≤t≤n),计算平移量 h,
h= 1,2,…,n,其中 n 为信号长度。 用 Sh 表示对原始磁

记忆信号进行 h 的时域循环平移,得到平移后的磁记忆

信号:
(Shx) t = x( t +h)modn

(9)
T 表示进行小波阈值去噪[15] ,去噪后的磁记忆信号

用 T(Shx) 表 示。 用 S -h 表 示 反 向 循 环 平 移,
S -h(T(Shx)) 表示小波阈值去噪后的信号,令 Hn = {h:0
≤ h < n} 。 则平移不变量小波去噪可以表示为:

T(x;(Sh) h∈Hn
) = Aveh∈Hn

S -h(T(Shx)) (10)

T(x;(Sh) h∈Hn
) 为经过平移不变量小波去噪后得到

的磁记忆信号。
以仿真的圆柱形凹坑缺陷信号为例,添加噪声后的

磁记忆原始信号如图 4 所示。

图 4　 磁记忆原始信号

Fig. 4　 Original
 

magnetic
 

memory
 

signal

普通小波阈值去噪与平移不变量小波去噪对磁记忆

信号的去噪结果分别如图 5、6 所示。

图 5　 小波阈值去噪后的磁记忆信号

Fig. 5　 Magnetic
 

memory
 

signal
 

after
 

wavelet
 

threshold
 

denoising

图 6　 TI 去噪后的磁记忆信号

Fig. 6　 Magnetic
 

memory
 

signal
 

after
 

TI
 

denoising

对比图 5、6 可以看出,平移不变量小波去噪消除了

小波阈值去噪的伪吉布斯现象,去噪后的切向分量信号

信噪比相较小波阈值去噪提高了 1. 15%,法向分量信号
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信噪比提高了 1. 69%。
2. 3　 信号特征提取

　 　 为建立磁场信号与缺陷尺寸间的映射模型,同时降

低数据复杂度、提高预测模型的实时性,需要对原始数据

进行预处理,提取磁记忆信号中能够有效反映缺陷尺寸

的特征,作为反演算法的输入参数。 当检测方向一定时,
缺陷的尺寸主要与磁信号的切向分量与法向分量的参数

特征相关,提取切向与法向的 6 种磁记忆信号时频域

特征。
1)时域特征

目前国内外通常以漏磁信号法向分量过零点及磁场

梯度取最大值作为铁磁构件应力集中区域定性评价判

据,结合前文的方法检测原理,针对金属管道缺陷反演选

取 4 种时域特征,磁记忆切向信号峰峰值 Hpp( x) 、切向信

号梯度值 Kx、法向信号峰峰值 Hpp(y) 和法向信号梯度值

Ky。 部分特性如表 1 及图 7 所示。
表 1　 4 种时域特征

Table
 

1　 Four
 

time
 

domain
 

characteristics
时域特征 符号 计算公式

法向信号峰峰值 Hpp(y) Hpp(y) = max[Hp(y) ] -min[Hp(y) ]

切向信号峰峰值 Hpp(x) Hpp(x) = max[Hp(x) ] -min[Hp(x) ]

法向信号梯度值 Ky Ky = max
ΔHp(yi)

Δxm

切向信号梯度值 Kx Kx = max
ΔHp(xi)

Δxm

图 7　 4 种时域特征示意图

Fig. 7　 Schematic
 

diagram
 

of
 

four
 

time
 

domain
 

features

　 　 2)小波包能量谱

磁记忆信号不仅随时间变化,与频率和相位也有一

定的关系,因此需要提取金属磁记忆信号的频域特征。
与其他频域分析方法相比,小波包分析不仅分解信号的

低频部分,对信号的高频部分也进行了进一步的分解,抗

噪性好[16] ,能提高磁记忆信号的分辨率。 因此采用小波

包对磁记忆信号进行分解,提取金属磁记忆信号的频域

特征。 3 层小波包分解示意图如图 8 所示[17] 。

图 8　 3 层小波包分解示意图

Fig. 8　 Schematic
 

diagram
 

of
 

three-layer
wavelet

 

packet
 

decomposition

其中,S 表示磁记忆原始信号,S i , j 表示第 i 层分解

的第 j 个节点;设第 3 层分解的某个频段的分解系数为

m j,k, ( j = 0,1,…,7,k = 1,2,…,n) 。 那么,该频段的小

波能量为[18] :

E3,j = ∫ | S3,j( t) | dt = ∑
n

k = 1
| m j,k |

2 (11)

将仿真得到的两种不同尺寸的缺陷切向和法向磁记

忆信号进行小波包分解,法向磁记忆信号小波包能量谱

(WPESy )和切向磁记忆信号小波包能量谱( WPESx ) 如

图 9 所示。

图 9　 不同尺寸缺陷的小波包能量谱

Fig. 9　 Wavelet
 

packet
 

energy
 

spectrum
 

of
 

different
 

defects
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由图 9 可以看出,金属磁记忆信号能量集中在低频

段,高频段几乎可以忽略不计,因此选取 3 层小波包分解

S3,0 节点的小波包能量为管道缺陷磁记忆检测的输入特

征之一。
将仿真得到的 36 组不同半径、不同深度的凹坑缺陷

信号提取上述 6 类特征参数,缺陷尺寸与特征参数之间

的变化关系如图 10 所示,可以看出特征参数与缺陷尺寸

有一定的正相关关系,可作为缺陷尺寸反演的输入参数。

图 10　 不同尺寸缺陷的特征参数

Fig. 10　 Wavelet
 

packet
 

energy
 

spectrum
 

of
 

different
 

defects

2. 4　 缺陷尺寸反演

　 　 缺陷分析计算机提取得到输入特征参数,最终通过

算法对输入参数反演得到缺陷尺寸,本方法结合麻雀搜

索优化算法与 BP 神经网络,建立了算法模型,相较一般

算法,对缺陷尺寸反演具有更高的精度。
1)SSA 优化 BP 神经网络

BP 神经网络是一种单方向传播的多层前馈的神经

网络,其训练过程主要由信号向前传递预测、误差判断和

反向传递调整 3 个部分组成[19] 。 BP 神经网络的初始权

值和阈值是随机生成的,会对训练结果造成影响。 为了

获得更高的缺陷尺寸反演精度,需要结合优化算法对 BP
神经网络初始权值和阈值进行寻优,建立更完善的方法

检测算法模型。
薛建凯[20] 根据麻雀的觅食行为和反捕食行为提出

了 SSA。 该算法比较新颖,与粒子群算法、灰狼优化算

法、蝙蝠算法、引力搜索等算法相比较,其寻优能力更强,
收敛速度更快[21] 。

故利用 SSA 优化 BP 神经网络的初始权值和阈值,
用以解决 BP 神经网络学习能力不稳定的问题。 本方法

针对 BP 神经网络,选择普适性较强的均方误差作为适

应度函数:

fitness = 1
n ∑

n

i = 1
∑

c

j = 1
(Y ij - y ij)

2 (12)

式中:n 为样本;c 为输出神经元数量;Y ij 为第 i 个样本的

第 j 次期望值;y ij 为第 i 个样本的第 j 次实际值。 适应度

值 f 即为选用不同初始权值与阈值后 BP 神经网络对于

缺陷尺寸的预测值与实际值的均方误差。
SSA 优化 BP 神经网络的算法流程如图 11 所示。

图 11　 SSA-BPNN 算法流程

Fig. 11　 SSA-BPNN
 

algorithm
 

flow

SSA 优化 BP 神经网络的适应度迭代收敛曲线如图

12 所示。

图 12　 SSA 迭代收敛曲线

Fig. 12　 SSA
 

iterative
 

convergence
 

curve

3　 实验验证

3. 1　 缺陷信号采集实验

　 　 本文实验采用的实验管道为直径 80
 

mm, 壁厚

7. 5
 

mm,承压能力为 12. 8
 

MPa 的 20 号钢金属管道,通
过机械加工,在管道上设计了 4 组出现应力集中现象的

不同半径和不同深度的圆柱形缺陷,如图 13 所示。
检测系统实物如图 14 所示,实验检测过程中,磁通

门传感器自待测管道上方提离检测,检测方向为从管道

的靠近 1 号缺陷一端至另一端,匀速缓慢移动,保证检测
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图 13　 缺陷管道实物图

Fig. 13　 Physical
 

map
 

of
 

defective
 

pipeline

图 14　 检测系统实物图

Fig. 14　 Physical
 

map
 

of
 

measurement
 

system

中不出现停顿、抖动等现象。 由于检测方向与磁通门传

感器 x 轴向平行,z 轴方向上并未出现磁异常梯度,x 轴

向即切向磁异常梯度、y 轴向即法向磁异常梯度在缺陷

出现明显的峰值,和理论分析的缺陷特征一致,如图 15
所示。
3. 2　 缺陷尺寸反演实验

　 　 通过实验得到不同尺寸的缺陷磁记忆信号,提取磁

记忆切向信号峰峰值 Hpp(x) 、切向信号梯度值 Kx、法向信

号峰峰值 Hpp(y) 、法向信号梯度值 Ky 以及法向磁记忆信

号小波包能量谱和切向磁记忆信号小波包能量谱作为

图 15　 不同尺寸缺陷磁异常梯度变化

Fig. 15　 Magnetic
 

anomaly
 

gradient
 

changes
of

 

different
 

size
 

defects

　 　 　 　 　

算法框架的输入特征向量,建立 SSA_BP 神经网络算法

反演模型。 表 2 为实验数据作为测试集,进行缺陷反演

模型的测试。

表 2　 缺陷整体尺寸反演特征量测试集

Table
 

2　 Test
 

set
 

of
 

inversion
 

feature
 

quantity
 

of
 

defect
 

overall
 

size
样本 深度 / mm 半径 / mm Hpp(y) / T Hpp(x) / T Kx / T Ky / T WPESx WPESy

1 3. 6 7. 2 1. 5×10-5 1. 0×10-5 4. 2×10-7 5. 1×10-7 6. 2×10-5 8. 3×10-5

2 3. 6 7. 2 1. 5×10-5 9. 9×10-6 3. 4×10-7 4. 6×10-7 6. 4×10-5 7. 5×10-5

3 7 7. 2 2. 5×10-5 1. 8×10-5 6. 1×10-6 8. 8×10-7 1. 3×10-5 1. 4×10-5

4 7 7. 2 2. 7×10-5 1. 9×10-5 1. 4×10-6 1. 8×10-6 1. 2×10-4 1. 6×10-4

5 5. 3 12 1. 5×10-5 1. 2×10-5 2. 5×10-7 6. 7×10-7 6. 8×10-5 1. 3×10-4

6 5. 3 12 1. 1×10-5 9. 2×10-6 2. 5×10-7 3. 3×10-7 6. 3×10-5 1. 7×10-4

7 5. 3 17 2. 3×10-5 1. 8×10-5 4. 3×10-6 6. 2×10-7 1. 2×10-4 1. 3×10-4

8 5. 3 17 2. 1×10-5 1. 3×10-5 5. 7×10-6 7. 6×10-7 7. 8×10-5 9. 9×10-5

　 　 BP 神经网络模型与 SSA_BP 神经网络模型对缺陷

整体反演结果分别如图 16、17 所示。

表 3　 算法模型反演误差

Table
 

3　 Algorithm
 

model
 

inversion
 

error (mm)

反演算法模型 半径均方误差 深度均方误差 平均均方误差误差

BP 神经网络 0. 68 3. 5 2. 09
SSA_BP 神经网络 0. 54 1. 95 1. 25

　 　 由图 16、17 以及表 3 可以看出,磁记忆检测方法能

对缺陷尺寸进行反演,实验中 SSA_BP 神经网络模型反

演出的缺陷尺寸平均均方误差为 1. 25
 

mm,反演效果明

显优于 BP 神经网络,平均均方误差相对降低了 67. 2%。

4　 结　 论

　 　 针对金属管道缺陷难以识别、缺陷尺寸难以分析的
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图 16　 BP 神经网络缺陷整体反演结果

Fig. 16　 Overall
 

inversion
 

results
 

of
 

BPNN
 

defects

情况,结合磁记忆检测原理研究了一种金属管道缺陷磁

记忆检测方法,通过实时监测磁异常梯度的变化来定位

管道缺陷,确定缺陷位置后利用平移不变量小波去噪得

到较为纯净的缺陷磁记忆信号,提取磁记忆磁记忆信号

6 种特征,作为 SSA 算法优化 BP 神经网络的输入参数,
反演出管道缺陷的尺寸和深度。 在实验中,该检测方法

对于圆柱形缺陷的非接触式识别以及尺寸反演结果,具
有较高的准确率。 该检测方法能够实现金属管道缺陷的

非接触实时检测,并能进一步分析缺陷的尺寸大小。
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