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基于深度学习的天然气钢制管道缺陷检测方法研究∗
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摘　 要:在天然气钢质管道腐蚀缺陷超声检测中,常规模式识别采用人工提取回波信号的方法,存在主观性强、普适性低的问

题。 基于此,本文提出用一维卷积神经网络(one-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network,1D-CNN)提取回波信号的特征结合随

机森林(random
 

forest
 

RF) 分类的方法。 首先根据实验获取的回波信号的噪声情况,用小波包变换( wavelet
 

packet
 

transform
 

WPT)对信号进行去噪;并用变分模态分解( variational
 

model
 

decomposition
 

VMD)对去噪后的信号进行分解和重构以获得平滑

的信号;最后将处理好的回波信号进行 1D-CNN 网络特征提取和随机森林分类。 实验结果表明,基于 VMD-1D-CNN-RF 的天然

气钢质管道缺陷检测方法针对人造缺陷的识别准确率为 85. 71%,针对天然气站场的管道缺陷识别准确率为 71. 05%,表明无需

专家识别也可初步判别管道状况。
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Abstract:

 

In
 

the
 

ultrasonic
 

detection
 

of
 

corrosion
 

defects
 

of
 

natural
 

gas
 

steel
 

pipelines,
 

the
 

conventional
 

pattern
 

recognition
 

method
 

adopts
 

the
 

method
 

of
 

manually
 

extracting
 

echo
 

signals,
 

which
 

has
 

the
 

problems
 

of
 

strong
 

subjectivity
 

and
 

low
 

universality.
 

Based
 

on
 

this,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

to
 

extract
 

the
 

features
 

of
 

echo
 

signals
 

by
 

using
 

one-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

classify
 

the
 

features
 

by
 

combining
 

with
 

random
 

forest.
 

Firstly,
 

according
 

to
 

the
 

noise
 

of
 

the
 

echo
 

signal,
 

the
 

wavelet
 

packet
 

transform
 

is
 

used
 

to
 

denoise
 

the
 

signal.
 

The
 

denoised
 

signal
 

is
 

decomposed
 

and
 

reconstructed
 

by
 

variational
 

modal
 

decomposition
 

to
 

obtain
 

a
 

smooth
 

signal.
 

Finally,
 

the
 

processed
 

echo
 

signals
 

are
 

extracted
 

by
 

1D-CNN
 

network
 

features
 

and
 

classified
 

by
 

random
 

forest.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

identification
 

accuracy
 

of
 

the
 

method
 

based
 

on
 

VMD-1D-CNN-RF
 

is
 

85. 71%
 

for
 

artificial
 

defects
 

and
 

71. 05%
 

for
 

pipeline
 

defects
 

in
 

natural
 

gas
 

stations,
 

indicating
 

that
 

the
 

pipeline
 

condition
 

can
 

be
 

preliminarily
 

identified
 

without
 

expert
 

identification.
Keywords:ltrasonic

 

detection;
 

variational
 

model
 

decomposition;
 

convolutional
 

neural
 

network;
 

random
 

forest

0　 引　 言

　 　 天然气钢制管道达到一定服役年龄后,其内部因化

学腐蚀和物理伤害易产生形状不一的缺陷。 如若不及时

对缺陷进行检测和处理,会导致安全事故的发生,造成重

大经济损失且威胁人民生命安全。 超声波作为常用的无

损检测方式,具有便携快速、操作简单的特点,广泛应用

于天然气管道缺陷检测[1] 和大型储罐的缺陷检测中[2] 。

目前超声检测已经不再是纯粹地依靠专家对扫描结果进

行评估,而是转向了检测自动化,依靠模式识别的方式通

过机器学习实现对检测结果的自动评估[3] 。
在超声波缺陷检测模式识别中,特征提取常用域变

换或者人工观察提取特征并结合主成分分析的方式。 徐

蒋明等[4] 用 3 种基于小波包变换( WPT)的特征提取方

法,对焊缝缺陷回波信号提取特征,并将其作为 BP 神经

网络的输入,达到了 85. 71%的缺陷识别率。 施成龙等[5]

利用小波包分解结合深度神经网络对人造缺陷进行识
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别,结 果 表 明 准 确 率 比 BP 神 经 网 络 高 21. 66%。
Legendre 等[6] 将 回 波 信 号 进 行 小 波 变 换 ( wavelet

 

transform,WT),将其中的小波系数作为人工神经网络的

输入,完成了对焊缝缺陷的检测。 罗来齐[7] 使用主成分

分析法,对超声导波缺陷回波信号进行降维处理,结合支

持向量机有效识别了人工预制的孔洞、裂纹和凹坑 3 类

管道缺陷。 唐东林等[8] 利用主成分分析和支持向量机的

方法对超声波管道腐蚀缺陷深度信号进行分类。 但这些

提取方式均为人工提取特征,太具主观性,针对不同的对

象存在不同的方法,因此提取特征的方式尚未形成统一

的标准。
近年来,卷积神经网络越来越多地应用在无损检测

中,其具有能自动提取特征的优点,其中一维卷积神经网

络(1D-CNN)更是可以直接对声音信号进行特征自动提

取和分类[9] 。 学者们用 1D-CNN 作为特征提取和分类的

结构,实现了对航空发动机[10] 、刀具磨损[11] 和轴承故

障[12] 的预测和诊断。 Luo 等[13] 用 1D-CNN 网络实现了

对 SLM 工艺中的金属溅射、裂纹和气孔缺陷的识别。
Pandey 等[14] 用 1D-CNN 网络实验了对铝板损伤的自动

超声检测。 研究表明 1D-CNN 网络结构能够有效提取声

音信号的特征。 运用深度学习需要有大量的数据作为支

撑,由于本文实验数据有限,因此本文提出运用 1D-CNN
网络提取超声检测回波信号的特征,同时结合机器学习

的方法对特征进行分类。
传统特征分类多用神经网络[15] 、支持向量机[16] 和随

机森林[17] 等方法。 Jing 等[18] 用 BP 神经网络对 14 个反

映不同点焊类型的超声特征信号进行自动识别和分类。
但神经网络内部计算过程是盲盒状态,且存在训练时易

陷入局部最优的缺点。 Zhang 等[19] 研究了识别缺陷损伤

严重程度和方向的有效性,利用支持向量机 ( support
 

vector
 

machine,SVM)对 17 种不同类型的损伤畸形数据

分类。 但支持向量机面对多分类问题时,将多分类问题

转化 N 个二分类问题会导致分类效果变差。 随机森林在

目前的分类算法中精度最高,因此本文提出用随机森林

对特征进行分类。
综上所述,本文提出了一种基于深度学习的天然气

钢制管道缺陷检测方法。 首先用小波包变换对天然气钢

质管道缺陷回波信号去噪,将去噪后的信号进行 VMD 分

解和重构。 完成信号重构之后,用 1D-CNN 对重构的信

号进行特征提取,同时针对数据有限用随机森林实现对

特征的训练和分类。

1　 超声检测原理和数据

1. 1　 人造缺陷

　 　 由于实际缺陷难以获取,为得到缺陷检测规律,需要

人为制造缺陷进行模拟实验。 根据文献[20-21]的研究,
制造了如图 1 所示的人工钢板缺陷,其中钢板材料和天然

气管道是一致的,具体的缺陷数据如表 1 的 1~6 列所示。

图 1　 人工钢板缺陷

Fig. 1　 Defects
 

of
 

artificial
 

steel
 

plate

表 1　 缺陷数据
Table

 

1　 Defect
 

data
缺陷

类型
形状

缺陷

个数
缺陷尺寸 间隔

实验

次数
数据 标签

无缺陷 200 200 1

圆柱体 50

直径 / mm 2~ 6 1

高 / mm 1~ 10 1

4 200 2

立方体 50

长 / mm 2~ 5 1

宽 / mm 2~ 5 1

高 / mm 1~ 5 1

4 200 3

圆锥体 50

直径 / mm 2~ 6 1

高 / mm 1~ 10 1

4 200 4

椭圆 50

长轴 / mm
0. 5~
2. 5

0. 5

短轴 / mm 1-5 0. 5

4 200 5

不规则 1
(类圆)

50

面积 /

mm2

≈4π~
36π

(2~

6) 2

高 / mm 1~ 10 1

4 200 6

不规则 2
(类立

方体)
50

面积 /

mm2 ≈4~ 36
(2~

6) 2

高 / mm 1~ 10 1

4 200 7
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1. 2　 超声检测原理

　 　 本文用多次脉冲检测法检测缺陷,以多次底波为依

据进行探伤,图 2 为原理图。 当探头发射的超声波由底

部返回至探头时,一部分回波被探头接收,另一部分回波

折回底部,如此往复直到能量衰减完毕为止。 工件内有

吸收性缺陷(孔、间隙等)时,声波在此处衰减很大,发射

底波次数减少甚至消失。 图 2 中 A 为有缺陷时的超声检

测,B 为无缺陷时的超声检测。

图 2　 超声缺陷原理

Fig. 2　 Principle
 

of
 

ultrasonic
 

defects

通常满足式(1) 的两个条件时,超声波将发生瑞利

散射。 其中 λ 为波长,d 为缺陷直径,α 为超声波衰减,β
为平均晶粒体积,S 为材料系数。 超声波遇到缺陷时,其
散射波不沿着纵向传播,导致声波散射衰减相较于纵向

传播的 B 更多,因此回波衰减更厉害,同时反射波 C又以

θ 角度反射,使得波程变大,能量衰减更严重。

d < < λ, α
βS → f 4 (1)

从回波衰减的角度来看,由于缺陷不同而导致回波

信号不同,根据汤普森-格雷测量模型,换能器占据 A 区

域的缺陷接收到的回波信号幅值可以建模如下:

a = 1
4P∫A iω(ω2δρu0

i u i - δcu0
ijukl)dΩ (2)

其中,P 是电功率, δρ 是基底材料和缺陷之间密度

差, δc 是弹性常数差异, ω 是超声波的角频率, u i 是粒子

极化,上标 0 表示无缺陷的场变量。 如果散射体密度变

化可以忽略,则上式简化为:

a = iω3

4P∫
A
(δρu0

i u i)dΩ (3)

如果超声波遇到缺陷则 P > 0,那么幅值 a就会减少

得更快,因此可以通过波形的变化判断缺陷的情况。
1. 3　 超声检测过程

　 　 本文超声波检测参数为:超声探头激发电压为 300
 

V,
在激发电压作用下压电陶瓷发出稳定的脉冲;探头中心

频率为 2. 5 MHz,其直径为 20 mm,探头集收、发的功能于

一体;回波的显示和采集由示波器完成,示波器的最高采

样频率为 100 MHz。 超声检测过程如图 3 示,图 4 为超声

检测实验图。 将超声探头均匀涂抹上耦合剂放置在钢板

的表面上,通过电路板产生激发电压使得超声探头发射

出声波。 声波在钢板里面传播,遇到缺陷或到达底端时

被反射,反射波被探头接收,通过示波器完成对信号的显

示和采集,存储的文件类型为. CSV。 完成存储后,重复

实验。 最后将回波在 PC 端进行信号处理,完成信号预

处理之后,将信号进行特征提取和特征分类以实现钢板

缺陷的自动识别,实验数据记录在表 1 的 7 ~ 9 列中。

图 3　 超声检测过程

Fig. 3　 Ultrasonic
 

testing
 

process

图 4　 超声检测实验图

Fig. 4　 Experimental
 

diagram
 

of
 

ultrasonic
 

detection

2　 超声回波信号处理

2. 1　 回波去冗余和去噪

　 　 实验获取的回波包含了大量的噪声和冗余信息,如
果不去除冗余信息和噪声,则很难从原始信号中提取出

有用的信息。 如图 5 示依据经验和观察,对实验结果仅

保留前 7 个回波信号。
缺陷回波产生噪声的主要原因有:1)由电路产生的

电子噪声;2)由超声波从材料的微观结构特征如晶界反

射引起的后向散射噪声。 回波噪声使得无论是机器还是

人工对于波形的识别均变得很困难。 常用的回波去噪算

法有离散小波变换( DWT)、平稳小波变换( SWT)、小波
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图 5　 去冗余后的超声检测回波

Fig. 5　 Ultrasonic
 

echo
 

detection
 

after
 

redundancy
 

removal

包变换(WPT) 等方法,其中 WPT 在滤波和去噪效果上

表现最好。 在 WPT 中,小波基函数的选择会直接影响到

去噪算法的有效性,所以无论是小波变换还是小波包变

换都需要选择合适的小波基函数。 常用的小波基函数有

Haar 小波, Daubenchies 小波, Biorthogonal 小波, Symlets
小波,Mexican

 

Hat 小波等。 根据文献[22] 中的表述,用
该文献的方法作为阈值选择准则,设置最大的分解层数

为 4 层,并用信噪比(signal-noise
 

ratio,SNR),峰值信噪比

( peak
 

signal-noise
 

ratio, PSNR ), 均 方 根 ( root
 

mean
 

square,MSE)作为选择的指标,其计算公式如下:

SNR =
Psignal

Pnoise

=
A2

signal

A2
noise

(4)

MSE = 1
n ∑

m

i = 1
ω i( signal - original_signal) 2 (5)

PSNR = 10 × log
MAX( signal)

MSE( ) (6)

选择小波基函数的过程为:首先将原始信号进行小

波包分解,其中分解的核函数是各种小波基函数;接着通

过设定的阈值将其中低于阈值的小波系数清零;然后计

算信号的信噪比,通过将不同方法的去噪结果进行对比,
选择出最优的小波函数对缺陷信号进行去噪处理。 其中

最优的判定方式为对比 SNR、PSNR 和 MSE 值的大小。
各种小波基函数去噪的结果如图 6(a)、(b)所示,指

标如表 2 所示。 实验结果表明 coif2 小波基函数有最高

的信噪比、峰值信噪比和最低的均方根,因此选择 coif2
作为去噪的核函数,对所有的信号进行去噪处理。
2. 2　 回波分解重构

　 　 观察图 6(a)、(b)可知去噪后的信号尚不平滑,因此

为了获得更加平滑的信号需要对信号进行分解和重构。
本 文 提 出 用 变 分 模 态 分 解 ( variational

 

model
 

decomposition,VMD)对信号进行分解和重构。 VMD 是一

种自适应完全非递归的模态变分和信号处理方法,通过

图 6　 小波基函数去噪结果

Fig. 6　 Wavelet
 

basis
 

function
 

denoising
 

results

VMD 提取能够表征原始信号的本征模态函数并重构信

号,进而可以得到包含大量原始信号信息且更加间接平

滑的信号。 VMD 方法如下,首先一个简单的信号被表示

为式(7):
x( t) = A( t)cos(φt) (7)
其中, A( t) 为幅度函数, φ 为瞬时相位,假设原始信

号 x( t) 被分解为 k 个分量,为了保证分解信号为具有中

心频率的有限带宽的模态分量,同时各模态的估计带宽

之和最小,约束条件为所有模态之和且等于原始信号,则
相应的约束变分表达式为:
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表 2　 小波基函数去噪效果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

denoising
 

effects
of

 

wavelet
 

basis
 

functions

小波基函数
指数

SNR PSNR MSE
sym4 2. 894

 

7 20. 331
 

2 1. 567
 

4
coif2 2. 964

 

3 21. 316
 

3 1. 542
 

5
db3 2. 847

 

1 20. 631
 

5 1. 584
 

7
dmey 2. 944

 

4 21. 124
 

8 1. 549
 

6
bior1. 5 2. 775

 

4 20. 155
 

0 1. 611
 

0
fk4 2. 849

 

2 20. 653
 

6 1. 583
 

9
haar 2. 733

 

4 21. 134
 

1 1. 626
 

7
rbio1. 5 2. 870

 

0 20. 699
 

9 1. 576
 

3

　 　 min
{uk},{ωk}

∑
k

‖∂t[(δ( t) + j / πt)∗uk( t)]e
-jωkt‖2

2{ }

s. t. ∑
K

k = 1
uk = f (8)

其中, k 为需要分解的模态个数, {uk},{ωk} 分别对

应分解后第 k 个模态分量和中心频率, δ( t) 为狄拉克函

数, ∗ 为卷积运算符。 为了求解这个式子,引入 Lagrange
乘法算子,将约束变分问题转变为非约束变分问题,得到

增广矩阵 Lagrange 表达式为式(9):
L({uk},{ωk},λ) =

α∑
k

‖∂t[δ( t) + j / πt]e
-jωkt‖2

2 +

‖f( t) - ∑
k
uk( t)‖2

2 + 〈λ( t),f( t) - ∑
k
uk( t)〉 (9)

其中, α 为二次惩罚因子,其作用是降低高斯噪声的

干扰。 对于上述式子的求解,首先利用交替方向乘子

(ADMM)迭代算法结合 Parseval、傅里叶等距变换,优化

得到各模态和中心频率,并搜寻增广 Lagrange 函数的鞍

点,交替寻优迭代后的 {uk},{ωk} 和 λ 的表达式如下:

ûn+1
k (ω) ←

f̂ (ω) - ∑
i≠k

û i(ω) +λ̂(ω) / 2

1 + 2α(ω - ωk)
2 (10)

ωn+1
k ←

∫∞

0
ω ûn+1

k (ω) 2dω

∫∞

0
ûn+1
k (ω) 2dω

(11)

λ̂n + 1(ω) ←λ̂n(ω) + γ( f̂ (ω) - ∑
k
ûn + 1k(ω))

(12)
完成上述流程之后,利用迭代的方式完成对信号的

分解。 然而确定信号的分解层数依然是一个问题,欠分

解会造成分解不完全,过分解会造成高频分量出现断断

续续的现象。 为了解决过分解的现象,给出一种利用平

均瞬时频率对分解层数进行判断的方法,以此寻求最佳

的分解层数。 由于过分解会造成高频部分的信号出现不

连续的情况,因此如果出现过分解,则其平均瞬时频率将

会出现突变或者包含断点等状况。 首先假设分解的信号

为式(13):
u( t) = [ IMF1,IMF2,…,IMFk] + residual (13)
其中, u( t) 是原始信号, k 表示分解的层数,其大小

为 k = 1 ~ 设定的分解层数。 接着对分解的信号进行

Hilbert 变换:

H[uk( t)] = u~ k( t) = π -1∫∞

-∞

uk( )
t -

d (14)

则瞬时频率为:

ωk( t) =
uk( t) u~ ′k( t) - u′k( t) u~ k( t)

A2( t)
(15)

接着对瞬时频率求平均值:

ω- k( t) = 1
N ∑

N

i = 1
ωk( t) (16)

根据上式,如果产生了过分解,则其平均瞬时频率会

出现明显的转折。 最后将最优分解个数的本征模态函数

重构就能得到重构后的信号。 对任意一个去噪后的信号

进行分解实验,结果如图 7 所示。 从图中可以看出当 K=
3 时,后面的图形就出现了明显的转折,因此选择分解层

数为 3 层。

图 7　 VMD 分解层数

Fig. 7　 Number
 

of
 

VMD
 

decomposition
 

layers

由上述信号分解过程可知信号被分解 3 次,后续的

信号将被丢弃,因此选择前 3 个信号进行重构。 从图 8
可以看出,重构信号相较于原始信号更加平滑,消除了因

为采样率而造成的机械直角形状,提高了信号的品质,使
得信号的后续处理更加容易。 同时重构信号和原信号相

比几乎重合,但是重构信号更加光滑,这说明重构信号并

不影响原始信号的属性,几乎保留了原始信号的所有特
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征。 同理求出所有信号的重构信号,由于篇幅所限,图 9
只展示 12 个信号的重构回波图。 表 3 为重构信号和原

始信号的相关系数,从二者的相关系数为 0. 991 5 来看,
重构信号和原始信号非常相关。 从图 9 中可以看到前 7
个缺陷回波信号,每个缺陷回波信号的幅值以及其他特

性是不一致的。

图 8　 重构信号和原始信号的对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

reconstructed
 

signal
 

and
 

original
 

signal

图 9　 12 个信号的重构回波图

Fig. 9　 Reconstructed
 

echo
 

diagram
 

of
 

12
 

signals

表 3　 重构信号和原始信号的相关系数

Table
 

3　 Correlation
 

coefficients
 

between
 

reconstructed
signals

 

and
 

original
 

signals
信号 相关系数 信号 相关系数

1 0. 991
 

5 7 0. 991
 

6
2 0. 991

 

7 8 0. 992
 

0
3 0. 991

 

8 9 0. 990
 

7
4 0. 991

 

3 10 0. 991
 

7
5 0. 991

 

9 11 0. 991
 

4
6 0. 989

 

7 12 0. 992
 

0

3　 D-CNN 特征提取

3. 1　 1D-CNN 结构和参数

　 　 图 10 为典型一维卷积神经网络的结构示意图,主要

包括输入信息(处理后的回波信号),中间层和输出层。
中间层包含卷积层、池化层和全连接层,卷积层需要用激

活函数进行激活,在中间层中有的结构加了 Dropout 层和

批归一化层,目的是简化运算并且提高网络的泛化能力。
网络的运算主要包括前向传播和反向传播两个部分。

图 10　 典型一维卷积神经网络的结构示意图

Fig. 10　 Structure
 

diagram
 

of
 

typical
 

one-dimensional
convolutional

 

neural
 

network

卷积神经网络的前向传播,首先将处理好的超声波

信号作为输入信号,输入信号进入卷积层后需要被激活

函数进行激活处理,接着通过卷积层的卷积核对输入信

号进行卷积操作并提取特征,不同数量和步长的卷积核

可以提取不同的特征。 池化层对卷积层的结果进行降采
样,使得后续的运算复杂程度降低。 池化层分为最大池

化层和平均池化层,二者的选择需要根据具体情况去分

析,本文采用的是最大池化层。 需要说明的是,在卷积操

作时可以通过控制步长(stride)降低后续的复杂度,同样

地在池化操作时也可以通过控制池化核数目和步长来降

低运算复杂度。 当进行完数次卷积池化操作后,结果被

连接到全连接层进行展开,通常在全连接层之前会有

1 个 Dropout 层,目的是防止在训练时过拟合。 最后在全

连接层使用 Softmax 分类器进行分类,进而完成全部的训

练。 本文使用随机森林代替 Softmax 进行分类,可以做到

有监督的训练和无监督的识别。
前向传播时,卷积层和卷积层之间的输出可以表

示为:

x l
j = f(∑

M

i = 1
k l -1
i ∗ω l

ij + b i
j) (17)

其中, k 是卷积核, j 是卷积核数目, M 是上一层输

入的通道数, b 是与内核对应的偏置 bias, f 是激活函数,
∗ 为卷积算子, l 为当前层数。

假设最后一个池化层为 ( l - 1) 层,则输出为:
y l
j = f(ω l -1·θl -1 + b l -1) (18)

其中, ω 是权值, b 是偏置。
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而神经网络的参数需要用到损失函数进行优化,本
文采用的损失函数为交叉熵函数,其形式如式( 19) 所

示,其中 e fyi 是输入的指数函数, fyi = y l
j,J i 是损失函数。

J i = - log(e fyi / ∑
j

e f j) (19)

当执行完最后一个池化层操作时,将输出连接在

Dropout 层,目的是进一步减少过拟合的可能性。 执行该

操作时需要设置一个分数值,其范围为[0,1],本文设置

为 0. 5,因此 50%的参数将会被抛弃。 同时,更少的神经

元也增加了各个神经元之间的独立性,减少了相互之间

的影响,因此网络对数据中较小的变化变得不敏感。 传

统的网络结构分类器通常为 Softmax,其原理是依据损失

函数(loss
 

function)的条件概率进行分类,通过特征属于

某一类的概率大小来判别其归属,从而实现分类,本文将

分类器替换为随机森林, 1D-CNN 的网络参数如表 4
所示。

表 4　 1D-CNN 参数

Table
 

4　 1D-CNN
 

parameters
参数名称 参数个数 参数名称 参数个数

卷积层 1 16 池化层 4 128
池化层 1 16 卷积层 5 128
卷积层 2 64 池化层 5 128
池化层 2 64 优化器 Adam
卷积层 3 128 学习率 α 0. 01
池化层 3 128 批量 128
卷积层 4 128 Dropout 0. 5

3. 2　 随机森林分类器

　 　 随机森林是由一组决策树组成的分类器,具有成熟、
可靠、能够对多类数据进行分类的特点。 其分类原理是

依据决策树投票,依据票数的高低对输入样本进行分类。
算法原理如图 11 所示,将原始数据(即 CNN 提取的特

征)按照一定的比例随机生成测试集和训练集,对训练集

按照 boostrap 方法抽样构成训练子集,将训练子集送入

到每一棵决策树进行训练,将训练好的模型保存好,用测

试集对模型进行测试分类。 最终由所有决策树综合投

票,由票数的多少决定输入向量的最终类标签。
随机森林的精度在现有算法中是最高的,对于大数

据量能够保持高效的性能。 设一系列决策树 h1(x),
h2(x),…,hn(x), 构成森林和两个随机向量 X,Y。

定义边缘函数式(20):
mg(X,Y) =

avn( I(hn(X) = Y)) -max
j≠Y

avn( I(hn(X) = j)) (20)
其中, I( . ) 为示性函数; Y 为正确的分类向量, j 为

不正确的分类向量, avn( . ) 表示取平均。 边缘函数表示

了分类正确的平均得票数超过分类为其他任何类别的平

均投票数的程度,边缘函数越大,分类器置信度越高。 那

图 11　 随机森林执行过程

Fig. 11　 Random
 

forest
 

execution
 

process

么泛化误差可以定义为式(21):
PE∗ = PX,Y(mg(X,Y) < 0) (21)
其中, PX,Y 的下标 X,Y 表明了概率的定义空间,那

么随机森林边缘函数为式(22):

mr(X,Y) = P(hn(X) = Y) -max
c

j≠y

j = 1

P(hn(K) = j)

(22)
其中, P(hn(X) = Y) 为判断正确的分类概率,

max
c

j≠y

j = 1

P(hn(K) = j) 为判断错误的其他分类的概率最大值。

随机森林算法的分类准确率定义为:

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(23)

其中,TP 为正确的肯定,TN 为正确的否定,FP 为错

误的肯定,FN 为错误的否定。 依据决策树投票的最高分

数就可以完成对 CNN 提取的钢板缺陷特征的训练和

分类。

4　 实验结果

　 　 将网络提取的回波信号特征送入到随机森林分类器

进行训练,并将 1
 

400 组数据按照 9 ∶ 1 的比例进行训练

和检测。 实验结果如图 12 所示,本章的模型对于缺陷的

识别准确率为 85. 71%(120 / 140),图 13 为识别的每一类

的稀疏矩阵,从图中可以看出对“无缺陷”情况的识别效

果最好。
4. 1　 不同分类器的对比

　 　 为了验证随机森林是否优于 Softmax,用相同的数据

进行实验。 如图 14 所示,与本文的模型相比,Softmax 的

准确率为 84. 28% (118 / 140),低于本文的模型,说明随
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图 12　 1D-CNN-RF 实验结果

Fig. 12　 Experimental
 

results
 

of
 

1D-CNN-RF

图 13　 识别的稀疏矩阵

Fig. 13　 Identified
 

sparse
 

matrix

机森林的精度高于 Softmax,证实了本文所用分类器的正

确性和有效性。

4. 2　 有无变分模态分解(VMD)的对比

　 　 为了验证 VMD 对信号的分解和重构是否能够提高

精度,将未进行 VMD 分解的信号作为对照组进行实验,
实验结果如图 15 所示,没有经过 VMD 操作的模型识别

准确率为 83. 57% (117 / 140),低于经过 VMD 操作的模

型结果,实验证明了 VMD 的有效性。

4. 3　 几种方法的对比

　 　 为了与其他方法对比实验效果,对文献[8]和[4]的

方法用本文实验数据进行复现。 文献[8]将缺陷回波信

号进行经验模态分解,其次将前 6 个本征模态函数保留

并对每一个本征模态函数提取特征,然后对所有特征值

进行主成分分析以实现特征降维。 取前 8 维数据作为最

终的特征值,最后将特征值送入支持向量机进行训练和

图 14　 Softmax 分类器的结果

Fig. 14　 Results
 

of
 

Softmax
 

classifier

图 15　 Without-VMD 的分类结果

Fig. 15　 Classification
 

results
 

of
 

Without-VMD

验证。 为保证实验结果的可对比性,数据比例划分与本

文一致。 文献[4]的方法为 WPT+BP 神经网络模型:首
先对回波信号进行小波包变换,接着提取分解信号的特

征值,最后将特征值送入 BP 神经网络进行训练和分类。
同理,训练和验证的数据比例与本文一致。

图 16 和表 5 为 3 种方法的实验结果,由表得 WPT-
BPNN 方法误差个数最多。 在相同的实验数据下,本文

方法的准确率比 EMD-PCA-SVM 模型高 12. 14%,以此验

证了本文的优化是成功的。 相较于 WPT-BPNN 方法,本
文方法识别的准确率提高了 14. 29%。

表 5　 3 种方法识别结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

identification
results

 

of
 

the
 

three
 

methods
分类器 来源 准确率

1D-CNN-RF 本文 85. 71%(120 / 140)
EMD-PCA-SVM 文献[8] 73. 57%(103 / 140)

WPT-BPNN 文献[4] 71. 42%(100 / 140)
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图 16　 3 种模型的识别结果

Fig. 16　 Recognition
 

results
 

of
 

the
 

three
 

models

4. 4　 现场实验

　 　 为验证本模型的实际检测效果,在天然气站场和抢

险维修中心对带压天然气管道以及由带压、被淘汰的管

道制成的储罐进行检测,图 17 为检测的现场。 其中天然

气站场的在役管道无缺陷,被淘汰的管道有人工缺陷和

自然腐蚀缺陷,但是腐蚀缺陷已被人工除锈只剩不规则

的缺陷。 实验共获取 38 组超声波回波数据,其中 20 组

为无缺陷(天然气管道和储罐),18 组为储罐的人造缺陷

(包含了圆柱体缺陷、圆锥体缺陷和不规则缺陷)。 按照

前文方法,首先将原始信号去冗余保留 7 个回波信号,接
着对信号用 coif2 小波基函数进行去噪处理,然后将信号

3 层 VMD 分解和重构,最后将重构信号代入 1D-CNN-RF
模型 中, 实 验 结 果 如 图 18 示, 现 场 实 验 准 确 率 为

71. 05%,结果表明,用本文的方法可以在现场进行实验

并识别天然气钢制管道缺陷的类型。

图 17　 现场实验

Fig. 17　 Field
 

experiment

5　 结　 论

　 　 本文针对天然气钢制管道腐蚀缺陷信号,提出了一

种基于 VMD-1D-CNN-RF 的缺陷识别方法,对腐蚀缺陷

进行特征提取和特征分类。 特征提取的对象是超声回波

信号,通过 VMD 对缺陷信号分解和重构,用 1D-CNN 对

重构后的信号进行特征提取,最后用随机森林对特征进

行分类识别。 实验结果显示,本文提出的方法对人造缺

图 18　 现场实验结果

Fig. 18　 Field
 

experimental
 

results

陷的识别准确率为 85. 71%,相较于其他方法,识别准确

率得到了提高。 进一步的现场实验表明,本文方法对天

然气站场和抢险维修中心现场的管道缺陷检测准确率为

71. 05%,验证了本文提出的 VMD-1D-CNN-RF 模型可以

快速有效地识别腐蚀缺陷,为天然气钢质管道的检修提

供了可靠的技术支持。 深度学习的框架往往需要大量的

数据进行实验,为此后续也将结合小样本检测方法并结

合回波特征进行理论分析和研究。
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