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摘　 要:环焊缝是管道检测数据分析的重要参照物,可用于修正里程轮的累积误差,因此,标定环焊缝是管道漏磁内检测数据分

析的必要环节。 本文结合漏磁数据的特征和环焊缝在管壁上的空间分布特征,提出一种具有多尺度感受野的轻量化卷积神经

网络模型。 模型利用具有单传感器感受野的轴向一维卷积和具有周向全局感受野的周向环形卷积,使得环焊缝特征得到了有

效提取。 借鉴标签平滑的思想,对样本标签进行了增广设计。 此外,对损失函数、激活函数也进行了优化设计,最终实现对环焊

缝的智能定位。 最后,从多种管径的在役管道检测数据中收集了 5
 

676 个样本,对模型进行了训练和评估。 实验结果显示,模
型具有较好收敛稳定性,在测试集上的精度达到了 93. 90% ,召回率达到了 94. 79% 。 此外,利用未参与模型训练的 Φ610 管道

漏磁内检测数据,对模型进行了应用测试,模型同样表现出了较好的鲁棒性,其 F1 值达到了 0. 93,说明模型具有较好的泛化能

力,具备一定的工程应用价值。
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Abstract:Girth
 

weld
 

is
 

an
 

important
 

reference
 

for
 

the
 

pipeline
 

test
 

data
 

analysis
 

which
 

can
 

be
 

used
 

to
 

correct
 

cumulative
 

errors
 

of
 

odometer
 

wheel.
 

Thus,
 

girth
 

weld
 

localization
 

is
 

the
 

necessary
 

part
 

in
 

test
 

data
 

analysis
 

task.
 

In
 

this
 

article,
 

a
 

lightweight
 

convolution
 

neural
 

network
 

with
 

multi-scale
 

receptive
 

field
 

is
 

proposed,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

the
 

magnetic
 

flux
 

leakage
 

( MFL)
 

data
 

feature
 

and
 

the
 

girth
 

weld
 

spatial
 

distribution
 

characteristics
 

on
 

the
 

wall
 

of
 

pipeline.
 

The
 

features
 

of
 

girth
 

weld
 

can
 

be
 

extracted
 

efficiently
 

due
 

to
 

the
 

axial
 

1D
 

convolution
 

with
 

single
 

sensor
 

receptive
 

field
 

and
 

circular
 

ring
 

convolution
 

with
 

circular
 

global
 

receptive
 

field.
 

Inspired
 

by
 

the
 

label
 

smoothing,
 

the
 

sample
 

label
 

is
 

augmented.
 

Moreover,
 

some
 

optimization
 

design
 

for
 

loss
 

function
 

and
 

activation
 

function
 

are
 

also
 

achieved.
 

And
 

a
 

girth
 

weld
 

intelligent
 

localization
 

model
 

is
 

established.
 

Finally,
 

the
 

model
 

is
 

trained
 

and
 

evaluated
 

by
 

the
 

dataset
 

including
 

5
 

676
 

samples
 

that
 

collected
 

from
 

various
 

pipelines
 

on-line
 

MFL
 

inspection
 

data.
 

The
 

experiment
 

results
 

show
 

that
 

model
 

has
 

good
 

convergency
 

stability,
 

and
 

the
 

test
 

precision
 

and
 

recall
 

rate
 

reach
 

93. 90%
 

and
 

94. 79% ,
 

respectively.
 

Furthermore,
 

the
 

model
 

is
 

tested
 

by
 

MFL
 

data
 

of
 

Φ610
 

pipeline
 

which
 

never
 

participate
 

in
 

model
 

training.
 

The
 

F1
 

score
 

reaches
 

0. 93
 

which
 

shows
 

that
 

the
 

model
 

has
 

a
 

good
 

robustness
 

and
 

generalization
 

ability,
 

and
 

has
 

certain
 

application
 

engineering
 

value.
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0　 引　 　 言

　 　 管道漏磁内检测仍然是管道维护的主要手段之一,
是保证管道安全运行的有效方式[1] 。 管道内检测的后续

任务是对检测数据进行判读和分析,从而找出缺陷并指

出所在的位置。 管道内检测器利用里程轮计量检测数据

所在的位置,但由于打滑、振动等因素,里程数据存在累

积误差,随着里程数的增加,累积误差将不可忽略。 管道

一旦建成后,管节的数量和各管节的长度是已知的,于
是,管道各环焊缝在整个管线中的里程值也是已知的,因
此,数据分析人员往往利用环焊缝作为参照物,对里程数

据进行修正,从而得到较为精确的缺陷位置信息。 所以,
标定环焊缝成为管道数据分析的必要环节。

近年来,人工智能技术得到了长足发展,在计算机视

觉、自然语言处理等领域均取得了诸多令人瞩目的成就,
并得到了广泛地应用。 其中,卷积神经网络在图像识别、
物体检测、图像语义分割等任务中表现出了极强的特征

表示能力和优异的推理性能,且仍然发挥着重要的作用。
在纷繁复杂的应用场景中,为了更加有效地进行特征提

取,各种多尺度方法或思想被广泛应用于卷积神经网络

模型中。 在 Inception 网络[2] 中,大量使用的 Inception 块

即包含多种尺寸的卷积核,从而使网络的特征表示能力

得到保证;文献[3]在滚动轴承故障诊断模型中,利用自

校正卷积学习信号的多尺度特征,提高模型获取有用故

障特征的能力;文献[4]提出了一种轻量型自适应多尺

度卷积神经网络,研制了轨道入侵异物自主检测系统;文
献[5]在铸件缺陷检测任务中,利用特征金字塔结构改

进特征提取网络模块,实现多尺度的特征融合;文献[6]
为了提升无人艇对典型水面小目标感知能力,

 

在改进型

单阶段多框目标检测(single
 

shot
 

multibox
 

detector,
 

SSD)
算法中使用了多尺度卷积融合结构;文献[7]为了提高

CenterNet 无锚框目标检测网络对多尺度目标的表达能

力,使用了多尺度特征提取网络;文献[8] 在 YOLOX 的

特征融合网络中新增浅层检测尺度进行特征融合,从而

提升小目标的检测能力;文献[9]为了抓取更多的脸部

细节和篡改内容,引入了带孔多尺度卷积模块和深度可

分离卷积;文献[10]利用 Inception 模块提取视网膜血管

的多种尺度特征。 以上各文献的成果中,利用多尺度的

方法或思想均使模型性能在不同程度上得到了提升。
目前,在管道检测领域,针对管道焊缝的研究工作,

主要集中在焊缝裂纹或缺陷的识别、检测或量化任务上。
文献[11]利用磁粉检测方法对各种焊缝表面裂纹检测

技术的可靠性和灵敏度进行评估;文献[12]利用金属磁

记忆理论研究长输油气管道焊缝内部裂纹的量化方法;
文献[13]将一维管道漏磁信号转换成时频图,再利用辅

助分类器生成对抗网络 ( auxiliary
 

classifier
 

generative
 

adversarial
 

network,
 

AC
 

GAN)模型实现管道焊缝缺陷的

识别;文献[14]提出一个基于主动学习的轻量化神经网

络,实现对复杂管道焊缝缺陷的检测。 文献[15]采用生

成对抗网络数据增强、残差神经网络等技术对环焊缝的

缺陷进行识别。 此外,少量学者研究管道焊缝本身的识

别或分类方法。 文献[16] 使用经过预训练和筛选后的

卷积核构建卷积神经网络,通过该网络自动提取焊缝图

像中的特征,实现了环焊缝与螺旋焊缝的自动分类;文
献[17]提出了一个改进的级联区域卷积神经网络

( cascade
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

Cascade
 

R-CNN)模型,对多种管道检测对象进行识别。
以上模型均非针对环焊缝定位而建立的模型,也未能突

出环焊缝的空间分布特征,因此,在模型的规模和推理速

度上无法进行针对性的优化。
本文考虑到环焊缝在管道漏磁内检测数据分析中的

作用,提出一种用于环焊缝智能定位的多尺度卷积、轻量

化神经网络模型。 模型针对漏磁数据的特征和环焊缝在

管壁中的空间分布特征,使用了轴向一维卷积和周向环

形卷积,使得模型具有了多尺度感受野,进而能够更有效

地提取环焊缝的特征,同时提高模型收敛的稳定性。 借

鉴标签平滑的思想,对样本标签进行了增广设计,保证了

模型的鲁棒性。 此外,在激活函数和损失函数的选择上,
也进行了实验和优化。 最终,建立一个具有一定工程应

用价值的管道漏磁内检测数据环焊缝智能定位模型。

1　 管道漏磁内检测

1. 1　 漏磁内检测数据

　 　 管道漏磁内检测器的漏磁传感器沿管道周向等间隔

并行分布,从而实现周向各钟点方向管壁的并行漏磁检

测。 检测器被投入管道后,将随着管道内的介质流动而

运动,并以一定的采样率对漏磁传感器进行采样。 当管

壁材料的磁导率发生变化时,便会形成漏磁场,漏磁传感

器返回的数据会有幅值上的变化。 漏磁数据在列方向呈

环形闭合、行方向近似无线延伸。
然而,由于检测器振动造成的传感器提离、外界电磁

环境的干扰等因素,不同探头传感器返回的数据往往有

一定差异,例如,各传感器漏磁信号可能呈现不同的

基值。
1. 2　 环焊缝的空间分布特征

　 　 管道相邻管节之间以焊接的方式进行连接,于是,会
形成一条沿管道周向分布且闭合的圆环,行业上通常称

之为环焊缝。 焊缝与管壁的材质不同,磁导率也存在明

显差异,因此,在焊缝附近会形成较强的漏磁场,相应地,
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漏磁信号会呈现较为明显的幅值突变。 图 1 展示了一条

环焊缝各漏磁传感器信号波形。

图 1　 环焊缝漏磁信号

Fig. 1　 Magnetic
 

flux
 

leakage
 

signal
 

of
 

girth
 

weld

从图 1 中可以看到,同一环焊缝在周向各钟点漏磁

传感器上产生的漏磁信号具有相近的轴向坐标,或者说,
在漏磁数据中,同一环焊缝的漏磁信号幅值突变位置在

　 　 　 　

列方向上较为集中,这是环焊缝区别于其他管道部件的

重要特征,本文在模型设计上给予了充分地考虑。

2　 网络模型的建立

　 　 本文结合漏磁数据的特征、环焊缝在管壁上的空间

分布特征,设计了具有多种尺度卷积层的神经网络模型,
使得模型具有不同的感受野,从而有效提取环焊缝特征。
整体的模型结构如图 2 所示。 模型包括 5 个卷积层,
第 1 层对输入数据进行 3 组轴向一维卷积,然后将产生

的特征层进行堆叠;第 2 层进行一次 3×3 卷积;第 3 层利

用 1×1 卷积将特征层数压缩到 1,降低参数量;第 4 层为

周向环形卷积,具有周向全局感受野,将特征图压缩为

1×W,W 为轴向截取的漏磁数据采样点数;第 5 层再做一

次 1×9 卷积运算,用于增强环焊缝轴向邻域的特征值。
最终,得到了一个参数量仅约为 25

 

K 的轻量化网络模

型。 下面对第 1 层、第 4 层、激活函数、样本标签设计、损
失函数及预测结果进行详细介绍。

图 2　 多尺度卷积神经网络模型

Fig. 2　 Multi-scale
 

convolution
 

neural
 

network
 

model

2. 1　 轴向一维卷积

　 　 如前所述,由于检测器的振动造成不同传感器提

离值的差异、外界电磁干扰等情况,即使某一位置的管

壁无磁导率变化,不同钟点方位的漏磁传感器所返回

的数据也可能会存在一定的差异,利用广泛使用的 3×3
卷积核进行计算时,这种差异会对结果造成影响。 相

比之下,同一传感器所返回的数据具有相对的稳定性

和可比性。 于是,在模型的第一层仅使用具有单传感

器感受野的轴向一维卷积,即此时只学习同一传感器

信号的波动特性,迫使模型规避漏磁数据在周向上的

差异。

2. 2　 周向环形卷积

　 　 当检测器遇到环焊缝时,各个钟点方位的漏磁信号

均会发生较为明显的响应。 为了让模型能够学习到这一

特征,模型的第 4 层使用了具有周向全局感受野和轴向

局部感受野的周向环形卷积,卷积核的尺寸为 H×9,H 为

检测器传感器的数量,对应于漏磁数据的行数。 周向环

形卷积核能够覆盖环焊缝周向一周的漏磁信号,这使得

环焊缝空间结构特征得到了充分的利用,能够显著提升

模型对环焊缝的特征表示能力。

2. 3　 激活函数的选择

　 　 由于漏磁信号在正负方向均具有明显的波动,因此,
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漏磁传感器的返回值是有符号数。 于是,模型第 1 ~ 4 层

的激活函数使用了双曲正切函数 Tanh,使得负方向的信

号波动也能够得到显著响应,进而在模型学习过程中对

应的梯度也能够得到更新。 模型最后一层的激活函数使

用了 Sigmoid 函数,将输出结果向量的各元素压缩到 0 ~ 1
之间,用于表示对应位置环焊缝的置信度。
2. 4　 样本标签设计

　 　 标签平滑[18] 可有效地防止模型过度信任训练集的

数据,从而防止过拟合现象。 标签平滑可产生更紧密的

聚类和更大的类别间的分离,有助于产生更鲁棒的神经

网络,使其在未来的真实数据上进行泛化并表现得更好。
管道环焊缝定位任务最终的预测结果为一个轴向中

心坐标,但由于检测器振动、管壁几何形变以及焊缝余高

等因素,检测器在行进过程中无法保证漏磁传感器始终

在同一个横截面,这导致环焊缝的轴向中心坐标并不是

一个绝对清晰的值,其靠近中心的若干个点均可能是环

焊缝的中心坐标。 因此,在为样本设计标签时,粗暴地指

定某一点即为轴向中心坐标,会使模型过于信任所设定

的、并非唯一合理的值,进而降低模型的鲁棒性。 于是,
借鉴标签平滑的思想,对标签进行了增广设计。 首先,为
了能够使一条环焊缝对应多个坐标点,将样本标签设计

成一个与所截取的数据轴向点数相同的一维向量;其次,
将标签向量中靠近环焊缝中心的多个元素设为 1,表示

此处为环焊缝所在的区域,其余位置设为 0。 这样的标

签设计降低了对某一坐标的过度信任,增加了标签的模

糊性。 相应地,模型的预测结果也不再是一个表示环焊

缝轴向坐标的标量值,而是输出一个与所截取的数据轴

向点数相同的一维向量,各元素的取值范围为[0,1],表
示环焊缝置信度,取值越接近于 1,表示该点对应位置是

环焊缝的概率越高,反之越低。 于是,即便在一帧漏磁数

据中仅包含一条环焊缝,标签也不再是独热码形式的单

一标签向量,而是包含多个 1 的多标签向量,模型任务在

形式上也演变为一个多标签分类任务。 标签设计示意图

如图 3 所示。

图 3　 样本标签设计

Fig. 3　 Label
 

design
 

of
 

sample

2. 5　 损失函数

　 　 2. 4 节对样本标签进行了增广设计,使得环焊缝定

位任务演变为一个多标签分类任务。 那么,损失函数应

能够反映两个一维标签向量之间的相似程度,于是,本文

利用二进交叉熵(binary
 

cross
 

entropy,
 

BCE)作为损失函

数,如式(1)所示。

Loss(Y,X) = - 1
N ∑

N-1

i = 0
{λy i log[σ(x i)] +

(1 - y i)log[1 - σ(x i)]} (1)
其中,N 为标签向量元素的个数;Y 为样本标签,yi 为

其第 i 个分量;X 为模型的输出(未经过激活函数),xi 为其

第 i 个分量;σ(·)即为 Sigmoid 激活函数。 λ 用于增加正

样本对损失函数的贡献,有助于提升召回率。 由于环焊缝

漏磁信号动态范围较窄,因此,标签向量中 1 的个数远小

于 0 的个数,这种不平衡很容易使模型在学习过程中过于

关注标签中为 0 的元素,而忽略为 1 元素,进而影响模型的

召回率,于是,通过 λ 增加正样本对损失函数的贡献。 λ
是一个不小于 1 的超参数,实际使用中设为 5。
2. 6　 预测结果

　 　 模型的输出结果是一个向量,其元素的取值表示

环焊缝的置信度,但模型的预测结果中将会有多个值

接近于 1,需从中选取合适的位置作为环焊缝坐标的预

测值。 另外,管道中可能会存在长度较小的管节,即两

条环焊缝相距较近,这样,可能会出现同一样本包含两

条环焊缝的情况,如果只保留结果向量的全局最大值

索引,则会丢失环焊缝。 所以,本文利用局部峰值检测

方法得到样本中所有环焊缝的索引,即选择在一定范

围内为局部极大值且超过置信度阈值的点,作为预测

结果。 本文设定局部范围为 50 点,即认为 50 点以内不

会存在两条环焊缝。
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3　 实验结果与分析

3. 1　 建立数据集

　 　 本文的训练、验证和测试样本均来自不同管径及不同

清晰度的在役管道漏磁内检测数据,共收集了 5
 

676 份样

本,包含环焊缝 4
 

976 条,并构建了训练集、验证集和测试

集。 训练集用于模型训练,验证集用于检验模型的收敛

情况,进而对模型调参,测试集则用于测试模型的性能。
表 1 列出了从不同管径管道内检测数据中搜集的样本情

况,以及训练集、验证集、测试集中各种管径管道样本数

量及其所包含的环焊缝条数。 从表中可以看出,样本覆

盖了不同管径管道的漏磁检测数据,其中,Φ457 管道内

检测器的漏磁传感器仅有 180 个,而 Φ1219 管道内检测

器的漏磁传感器的则高达 896 个。 传感器数量不同,对
应漏磁数据样本的行数则不同,即样本的数据维度各异。
因此,所建立的数据集具有一定的完备性,这将有助于训

练出具有较好泛化能力的网络模型。
此外,数据集中所有包含环焊缝的样本均对应真实

管道中不同的环焊缝,即样本具有唯一性,这也有利于网

络模型学习到漏磁传感器对不同环焊缝、不同检测器行

进速度的响应特性。
从表 1 中还可以看出,样本数量总体上大于环焊缝

数量,说明数据集中存在不包含环焊缝的样本,即负样

本。 本文添加部分负样本的主要原因是,在模型落地应

用时,势必会遭遇完全不包含环焊缝的漏磁数据,在模型

训练时增加一定数量负样本会减少误检测的概率,提高

模型的准确性。

表 1　 环焊缝漏磁数据集

Table
 

1　 Girth
 

weld
 

magnetic
 

flux
 

leakage
 

dataset

管径
传感器

数量

训练集样本分布 验证集样本分布 测试集样本分布 总计

样本数量 环焊缝数量 样本数量 环焊缝数量 样本数量 环焊缝数量 样本数量 环焊缝数量

Φ1219 896 628 524 249 206 652 590 1
 

529 1
 

320

Φ813 320 616 571 202 161 224 202 1
 

042 934

Φ711 280 647 608 218 175 282 234 1
 

147 1
 

017

Φ508 336 564 526 178 138 221 205 963 869

Φ457 180 580 488 195 154 220 194 995 836

总计 3
 

035 2
 

717 1
 

042 834 1
 

599 1
 

425 5
 

676 4
 

976

3. 2　 数据预处理

　 　 1)数据尺寸变换

不同管径管道所需的漏磁内检测器不同,一般情况

下,管径越大,检测器中的传感器数量越多。 此外,检测

器也分为高清和普通分辨率,高清检测器所部属的传感

器数量相对较多,空间分辨率较高。 本文样本数据涵盖

了多种管道漏磁内检测器,其传感器数量如表 1。 在漏

磁数据中,传感器数量的差异表现为行数的差异。 因此,
在送入网络模型前,需对数据进行尺寸变换。 管道漏磁

检测为轴向逐点采样,可以在轴向截取任意长度,本文将

轴向采样点数固定为 416,即一帧漏磁数据样本的列数

为 416 列。 在周向方向上,对不同管径及分辨率的漏磁

数据,进行均匀地上采样或下采样,即等间隔的插入或丢

弃若干行数据,使之行数均变换为 416。 插值策略选择

最近邻插值。 这种变换不会显著影响环焊缝空间结构形

态以及轴向位置。 图 4 以灰度成像的可视化方式展示了

Φ1219 和 Φ457 漏磁数据进行尺寸变换前后的效果图,
其中,图 4 ( a) 为 896 行、 416 列的 Φ1219 漏磁样本,
图 4(b)为经过尺寸变换后的漏磁样本; 图 4 ( d ) 为

180 行、416 列的 Φ457 漏磁样本,图 4( c)为其经过尺寸

变换后的漏磁样本。
2)数据维度扩展

目前,绝大多数漏磁内检测器均能同时进行漏磁场

轴向分量、法向分量及周向分量的测量。 管道环焊缝的

材料磁导率沿周向方向无明显变化,导致周向分量漏磁

信号幅度变化不明显,对环焊缝检测算法贡献较小,本文

未使用这一分量。 此外,为了提高模型特征提取的效率,
一些学者将原始数据的某种变换连同原始数据,同时输

入给模型[19] 。 文献[20]验证了漏磁场轴向分量和法向

分量一阶导数、法向分量和轴向分量一阶导数在动态特

性上具有一定的相似性。 于是,本文利用这一特性,将轴

向分量和法向分量的一阶导数作为扩展维度,与原始的

轴向分量和法向分量数据进行堆叠,作为网络模型的输

入数据。 因此,模型输入数据的维度为 4×416×416。
3)数据标准化

管道漏磁数据为有符号 16 位整型数,取值范围为

-32
 

768 ~ 32
 

767,在送入网络前需进行归一化或标准化。
由于漏磁数据是有符号数,本文采用标准化作为预处理
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图 4　 漏磁数据尺寸变换效果图

Fig. 4　 Size
 

transform
 

of
 

magnetic
 

flux
 

leakage
 

data

手段。 为了防止少数奇异点对整帧数据的统计特性造成

影响,本文对数据进行逐行标准化处理,这样少量奇异点

只对所在的行有影响,大部分有效数据仍然能够保持环

焊缝的空间分布特性。 数据标准化过程如式(2)所示。

Xc
i,: =

Xc
i,: - E(Xc

i,:)
STD(Xc

i,:)
(2)

其中,c 表示漏磁数据第一维的索引值,i 表示漏磁数

据第二维的索引值,即行索引,Xc
i,:为第 c 维、第 i 行的全部

漏磁数据,E(·)为取平均运算,STD(·)为求标准差运算。
3. 3　 模型评估

　 　 本文使用精度( precision)、召回率( recall)、F1 值、
PR(precision-recall)曲线以及 F1 值曲线评估所提算法的

有效性。
如 2. 4 节所述,环焊缝定位任务的预测结果是一个

轴向中心坐标,但对于一条环焊缝,其中心坐标并不是绝

对清晰的值,在一定范围内都可满足工程上的要求,因
此,在对模型评估时也加入了一定的容忍度,对定位正

确、定位错误、定位丢失做如下定义:
1)定位正确:模型预测输出的坐标落入样本标签中

标定的环焊缝轴向区间,记为 TP;
2)定位错误:模型预测输出的坐标未落入样本标签

中标定的环焊缝轴向区间,即模型将管道其它位置误认

为是环焊缝,记为 FP;

3)定位丢失:模型预测输出的所有坐标均未落入样

本标签中标定的某一环焊缝轴向区间,即模型未能检测

出该环焊缝,记为 FN;
于是,对精度 Precision、召回率 Recall 和 F1 值做如

下说明:
4)精度:测试集中被正确定位的环焊缝数量与定位

正确和定位错误环焊缝数量之和的比值,如式(3)所示。

Precision = TP
TP + FP

(3)

5)召回率:测试集中被正确定位的环焊缝数量与所

有环焊缝数量之比,如式(4)所示。

Recall = TP
TP + FN

(4)

6)F1 值:F1 值为精度和召回率调和平均值,取值范

围为 0 ~ 1,如式(5)所示。 F1 值兼顾了精度和召回率的

取值情况,能够反映二者的综合性能指标。

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(5)

3. 4　 模型训练与测试

　 　 基于所建立的数据集对模型进行训练和测试。 首

先,仅利用 Φ1219 管道的训练集对模型进行 50 轮训练,
学习率采用 cos 机制,利用 SGD 作为优化器。 在各管径

管道的测试集上分别进行了测试,并在由全部管径管道

测试集构成的总的测试集上进行了综合测试,表 2 列出

了置信度阈值为 0. 9 的测试结果。 从测试结果可以看

出,仅利用从 Φ1219 管道漏磁数据中收集的样本对模型

实施训练,即可使模型在其它管道测试集上的 F1 值达到

较为不错的结果,在全部管道测试集上的最小 F1 值达到

了 0. 88,说明模型有效地学习到了环焊缝的空间结构特

性,具备较好的泛化能力。
为了进一步提升模型性能,利用从各种管径管道漏

磁数据中收集的全部训练样本对网络模型重新训练,并
进行了同样的测试,所得结果记录于表 2 后半部分。 由

于训练过程中引入了不同管径的漏磁数据样本,模型能

够学习不同管道运行环境中各种因素对漏磁信号动态特

性以及噪声特性的影响,模型性能有了进一步提升,在全

部管道测试集上的 F1 值超过了 0. 94。 图 5 和 6 分别为

最终模型在全部测试集上的 PR 曲线和 F1 值曲线。 实

际应用时,置信度阈值设置太小则会造成大量定位错误,
图 5 仅画出了置信度阈值在(0. 8,1)之间的测试结果。

图 7 展示了测试集中部分样本的测试结果。 图中竖

直线即为检测结果对应的环焊缝中心位置,每条竖直线

上方显示了检测结果的置信度。 通过对错误结果进行分

析发现,定位丢失情况主要发生于检测器行进速度较慢

的区间,或是环焊缝形状出现了明显扭曲。 检测器行进

速度较慢时,环焊缝漏磁信号幅值变化平缓,其局部动
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　 　 　 　 表 2　 模型测试结果

Table
 

2　 Model
 

test
 

results

训练集 测试集 精度0. 9 / % 召回率0. 9 / % F1 值0. 9

Φ1219

Φ1219+
Φ813+
Φ711+
Φ508+
Φ457

Φ1219 94. 75 97. 80 0. 96

Φ813 87. 25
 

88. 12 0. 88

Φ711 86. 34 59. 40 0. 70

Φ508 90. 38 91. 71 0. 91

Φ457 89. 45 91. 75 0. 91

全部 90. 39 85. 31 0. 88

Φ1219 94. 00 94. 63 0. 94

Φ813 95. 54 91. 91 0. 94

Φ711 91. 42 94. 01 0. 93

Φ508 92. 89 97. 72 0. 95

Φ457 95. 46 97. 42 0. 96

全部 93. 90 94. 79 0. 94

图 5　 精度与召回率曲线

Fig. 5　 Precision-recall
 

curve

图 6　 F1 值曲线

Fig. 6　 F1
 

curve

态特性未能突显出来;定位错误情况主要发生在法兰、弯
头连接处等管道部件位置,其与环焊缝的空间分布特性

较为相似,导致网络将其误识别为环焊缝。

3. 5　 对比实验

　 　 目前,鲜有针对环焊缝定位方法的研究工作,因此无

法进行横向对比实验。 然而,为了说明所提网络模型各

个主要模块的有效性和优势,进行了若干局部对比实验。
主要包括轴向一维卷积与二维卷积对比实验、周向环形

卷积与二维卷积对比实验、激活函数对比实验以、有无标

签增广两种情况下的对比实验以及损失函数 λ 系数取值

对模型性能的影响。
1)轴向一维卷积对比实验

网络的第 1 层使用了 3 组轴向一维卷积,即 3 组 1×3
卷积,从而降低模型对相邻漏磁传感器信号幅值差异的

敏感度。 而绝大多数卷积神经网络中常用的卷积核往往

是二维 3 × 3 卷积。 本文基于相同的超参数设置, 对

第 1 层使用 3 组 1×3 卷积和 1 组二维 3×3 卷积两种情况

分别训练了 3 次,每次 50 轮。 测试结果记录于表 3。

表 3　 一维卷积与二维卷积性能比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

1D
 

and
 

2D
 

convolution

卷积结构
参数量

/ K
组别

精度0. 9

/ %

召回率0. 9

/ %

F1 值0. 9

/ %

一维卷积

1×3
25. 21

二维卷积

3×3
26. 36

1 94. 15 94. 95 0. 95

2 94. 02 94. 95 0. 94

3 93. 54 94. 46 0. 94

平均 93. 81 94. 97 0. 94

1 93. 61 93. 54 0. 94

2 93. 90 96. 07 0. 95

3 93. 84 94. 11 0. 94

平均 93. 78 94. 57 0. 94

　 　 从表 3 中可以发现,两种模型具相当的参数量,模型

性能也较为接近。 但是,从模型的训练过程发现,在使用

3×3 卷积时,收敛稳定性稍差,如图 8 所示( 仅画出前

15 次迭代结果的损失值)。 这说明本文所用的网络结构

更加贴近目标系统,具有更好的拟合能力。
2)周向环形卷积对比实验

考虑到环焊缝的空间分布特征,所提模型中使用了

周向环形卷积,使得模型具有周向全局感受野和轴向局

部感受野,从而能够对环焊缝的空间分布特征进行有效

学习。 为了考察周向环形卷积对模型性能的贡献,仍使

用卷积神经网络中常用的 3×3 卷积将其替换,再进行对

比模型性能。 具体作法是,将周向环形卷积替换为 3×3
卷积,并增加 1×1 卷积层,将特征层个数压缩到 1 层,最
后将该特征层的每一列进行累加,最终仍然得到了一个

与轴向采样点数相同的一维向量。 对修改后的模型进行

了 3 组训练,每次 50 轮。 3 组训练结果中,只有 1 组完成

了收敛,其余两组均未能收敛,损失函数曲线如图 9 所示。
实验结果说明,在未使用周向环形卷积的情况下,网络模

型未能有效捕捉环焊缝的特征,模型的收敛出现了较大的

随机性。 实验结果也同时说明,对于这样一个仅包含 5 个

卷积层的网络模型,周向环形卷积对模型性能起到了决定

性的作用,对模型特征表示能力具有显著的贡献。
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图 7　 测试结果示例

Fig. 7　 Examples
 

of
 

test
 

results

　 　 3)其他

本文还考察了标签增广、损失函数 λ 系数以及激活

函数对模型性能的影响。 实验发现,当不实用标签增广

时,即在标签向量中仅用一位表示环焊缝的位置,模型未

能稳定收敛。 当 λ <
 

5 时,模型的召回率偏低;当 λ 在 5
附近时,模型能够同时取得较高的精度和召回率;当λ >5
时,模型的精度开始缓慢下降。 图 10 展示了精度、召回

率及 F1 值在 λ 取不同值时的变化趋势(为方便显示,F1

值以百分数形式显示)。
目前, 卷 积 神 经 网 络 中 常 用 的 激 活 函 数 是

LeakyReLU 函数或是其变形,本文也进行了对比实验。
实验发现,当模型激活函数使用 LeakyReLU 函数时,训练

的收敛稳定性较差。 在进行的三组训练中,最优模型测

试结果与使用 Tanh 时相当;最差模型的收敛过程不稳

定,训练误差较大,如图 11 所示,最终测试召回率降到了

80. 42% ,下降幅度较大。
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图 8　 一维卷积与二维卷积损失函数曲线比较

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

loss
 

curve
 

with
 

1D
 

and
 

2D
 

convolution

图 9　 未使用周向环形卷积的损失函数曲线

Fig. 9　 Loss
 

curve
 

with
 

no
 

circular
 

ring
 

convolution
 

in
 

model

　 　 通过观察 LeakyReLU 函数曲线即可发现,其负半轴

曲线斜率很小,对漏磁数据取负值的部分响应不明显,这
是其不适合本文模型的主要原因。 此外,为了使得模型

能够输出更为明确的结果,在希望环焊缝区间内各点置

信度尽量大的同时,也希望其余各点的置信度尽量接近

于 0,这就要求最后一层 Sigmoid 函数之前的各层网络输

出能够取到负值,而 Tanh 激活函数更加具备这样的特

性。 虽然 Tanh、Sigmoid 等激活函数存在梯度消失的风

险,但本文所提模型是一个仅包含 5 个卷积层的轻量化

浅层网络,发生梯度消失的概率较小,相比之下,其对漏

磁数据负值的显著响应所带来的益处更加明显。

图 10　 损失函数 λ 系数对模型性能的影响

Fig. 10　 The
 

effect
 

of
 

λ
 

in
 

loss
 

function
 

on
 

model
 

performance

图 11　 损失函数曲线(使用 LeakyReLU)
Fig. 11　 Loss

 

curve
 

(LeakyReLU
 

instead)

3. 6　 模型应用测试

　 　 为了进一步测试模型的性能,基于兰-银线河口至甘

塘 Φ610 管道、约 200
 

km 的漏磁内检测数据,对模型进行

了应用测试。 该段管道共包含 17
 

105 条环焊缝,在置信

度阈值设为 0. 95 时,算法共召回 17
 

063 条环焊缝,定位

错误结果共 2
 

718 条( 包含 496 条弯头开始或弯头结

束),精度达到了 86. 25% ,召回率到达了 99. 75% ,F1 值

达到了 0. 93。 这说明模型具有较好的泛化能力,具备一

定的工程应用潜力。 最后,将检测结果导入管道检测数

据分析系统数据库文件中,图 12 展示了若干检测结果。
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图 12　 模型应用测试效果

Fig. 12　 Model
 

application
 

test
 

effectiveness

4　 结　 　 论

　 　 由于在建模时考虑了漏磁数据的特征以及环焊缝

的空间分布特征,模型对环焊缝的特征表示更加高效,

其收敛过程更具有导向性。 这一方面使得模型的收敛

稳定性得到了保证,另一方面也允许模型更加轻量化。

通过对比实验,验证了轴向一维卷积和周向环形卷积

对模型性能的贡献,以及其它超参数对模型性能的影

响。 最终利用 1 个仅包含 5 个卷积层、参数量仅为

25
 

K 的多尺度卷积轻量化神经网络模型,就达到了较

为不错的性能,模型在多种管径的检测数据上均呈现

出了较好的鲁棒性,在未参与任何训练的 Φ610 管道检

测数据上也表现出了较好的泛化能力,说明模型已具

备一定的工程应用价值,同时也为全面实现漏磁数据

分析任务自动化或智能化奠定了一定的基础。 然而,

模型尚未具备基于上下文内容识别环焊缝与弯头开始

位置、弯头结束位置的能力,后续可基于定位结果并设

计新的算法,进一步分析目标位置附近的漏磁数据,进

而提升结果准确性。
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