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摘 要:
 

漏磁法是最稳定的无损在线检测技术之一,用于评估油气管道的健康状况。从通道基线校

正、异常值判别、数据缺口的恢复和滤波四个方面阐述了漏磁数据预处理的方法和步骤;结合漏磁数

据缺陷的峰谷值等显性特征,总结了不同特征提取方法下缺陷信号的本质特征;介绍了基于支持向

量机、神经网络、图像处理和形态学等方法构建缺陷反演模型。最后,从数据预处理和缺陷识别量化

两方面展望了漏磁信号处理未来的研究方向。
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  石油和天然气是世界上最重要的“一次能源”
来源。鉴于石油和天然气的流动性,管道运输在

石油和天然气运输方面具有无与伦比的优势[1]。
随着管道服役时间的增加,管壁上的缺陷可能会

导致石油和天然气泄漏,造成巨大的经济损失,环
境污染,甚至人员伤亡[2]。因此,准确评估管道的

结构完整性和可靠性对于石油和天然气运输以及

生命财产安全都极为重要[3-4]。漏磁(MFL)内检

测是一种无损检测管道内部缺陷的技术,永磁体

具有体积小和质量轻的优势,被广泛用于漏磁内

检测器中[5]。漏磁内检测技术具有环境要求不

高、适用范围广、价格低廉等优点[6-8],是目前应用

最广泛、最成熟的技术[6-9]。
在漏磁内检测技术中,磁化强度的确定将直接

影响管道检测信号的灵敏度和磁场的准确度。当磁

化强度接近饱和或饱和时,检测灵敏度高,检测信号

明显,便于漏磁场的检测[10]。利用麦克斯韦方程

组,研究人员提出了各种描述泄漏磁场的方法,包括

有限元模拟和磁偶极子模型分析[11-13]。检测到漏

磁信号后,通过分析和识别缺陷[14-15]可进一步了解

相应的缺陷类型和大小[16]。典型的信号识别通常

涉及磁偶极子模型分析和算法优化[17-19]。随着石

油和天然气管道里程的增加,内检测器装置采集到

的漏磁信号质量逐步降低,对后续数据分析工作造

成阻碍。漏磁数据分析主要由四部分组成:数据预

处理、缺陷识别、缺陷量化以及管道安全评估[20-21]。
管道漏磁检测的数据量巨大,通常150

 

km管道会

产生约100
 

GB的数据[22]。计算机可以实现高速率

采样和处理漏磁信号。手动筛选检测数据方法效率

极低,并且正逐渐被管道检测自动化所取代。因此,
亟需找到一种可行有效的漏磁数据缺陷识别量化技

术,从根本上提高漏磁数据预处理和缺陷识别量化

精度。

1 漏磁数据预处理

  数据预处理分为通道基线校正,异常值判别,数
据缺口恢复和滤波四个部分[23]。
1.1 通道基值校正

  通道是由传感器、机械支架组件、与数据采集系

统电气连接并用于采集漏磁数据的电子设备(抗混

叠滤波器和模数转换器,ADC)组成的系统[24]。
漏磁传感器有两个自由度:轴向移动和倾斜。

这两者加上传感器跳动引起的噪声、量化误差等都

可以看作是系统的状态。每个传感器通道的动态行

为由系统状态在状态空间中移动的方式决定。假设

每个状态独立反映在输出中,则认为本系统是可观

察的。对于一个可观测系统,每个状态都有对应的

输出y~,因此可以对其进行校正[25]。系统状态的计

·72·

第45卷
 

第2期

2024年2月
腐蚀与防护

CORROSION
 

&
 

PROTECTION
Vol.45 No.2
February

 

2024



算如式(1)所示。

x(t)=M-1(T,t)∫
T

t
ϕT(λ,t)CT(λ)y~(λ)dλ (1)

式中:M(T,t)是由∫
T

t
ϕT(λ,t)CT(λ)ϕ(λ,t)dλ给出

的可观察性Gramman矩阵;向量x(t)表示时变系

统的状态;Ф 表示状态转移矩阵;C表示测量矩阵。
如果可观察性Gramman矩阵是非奇异的,则

可以找到其初始状态在给定区间[t,T]上y~(t)积分

的值,从而确定通道的均值,然后利用通道均值数据

完成一次校准。
1.2 异常值判别

  测量人员的主观原因、外部条件和仪器的影响

可能会使个体数据与样本数据发生偏差[26]。如果

个别数据与样本的其他数据存在显著偏差,则怀疑

其为粗误差,包含粗误差的测量数据称为异常

值[27]。数学模型中判别异常值的常用方法包括t
准则、Dixon准则、Schwyzer准则、3s准则、阈值分

割等[28]。
JIANG等[29]采用BP神经网络对异常值进行

补偿,其流程图如图1所示。BP神经网络的两个信

号同时循环,正向信号是预测信号,反向误差信号是

校准信号。训练结果近似于输入值,则可保证数据

预测的准确性。利用预测值对异常值进行补偿,然
后在新数据中对异常值进行判别,结果显示第36个

值不再被区分为异常值。因此,预测值是可信的。

图1 异常值补偿流程图

Fig.1 Flow
 

chart
 

of
 

abnormal
 

value
 

compensation

1.3 数据缺口恢复

  数据缺口恢复是漏磁数据处理中最重要的步骤

之一[30]。在实际漏磁检测中,造成严重数据缺口的

关键原因有以下几种:确定并人为消除异常数据,如
图2(a)所示;漏磁传感器连接异常,如图2(b)所示;
识别跨漏磁传感器波瓣的信号的一致性[31]。

图2 数据缺口原因示例
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漏磁数据中的任何位置都可能出现数据缺

口。管道缺陷段的出现很可能形成数据缺口,这
不仅影响缺陷位置的确定,而且严重影响缺陷尺

寸的估计。数据缺口恢复主要有两种方法:基于

完整字典的稀疏矩阵恢复算法[32]和基于数据驱动

的学习算法[33-34]。
基于完整字典的稀疏矩阵恢复算法将列全秩矩

阵构建为字典,其列是已知列向量的线性组合,并且

系数是稀疏权重的线性组合[35]。压缩传感(CS)算
法是数据恢复的经典字典学习方法之一[36],可用于

无线传感器数据重建[37]、鲁棒数据恢复[38]和质谱

数据处理[39]。压缩传感算法具有很强的弹性,但不

适合工业领域的数据恢复。由于工业环境的复杂

性,行业中的数据缺口是不确定的,因此很难保证数

据矩阵的稀疏性[40]。完整字典的建立和优化是两

个严重影响数据恢复准确性的问题[41]。此外,高精

度的恢复结果需要经过多次迭代,花费时间较长,而
行业中对数据处理的速度要求很高。

基于数据驱动的学习算法包括浅层神经网络和

深层神经网络[42-43]。浅层神经网络主要包括支持

向量回归(SVR)[44]和随机森林[45]。深度神经网络

包括生成对抗性网络[46]、双向递归神经网络[47]、卷
积递归神经网络[48]和堆叠式自动编码器[49]。学习

算法是通过训练现有数据来预测未知数据。FENG
等[50]将特征和相应的回归向量输入网络中,并训练

网络参数,提出了一种快速径向基函数神经网络来

重建漏磁检测中的缺陷轮廓。在分类和预测问题
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上,学习算法显示出强大的功能,但在恢复数据缺口

方面受到限制。这是因为在实践中,很难为学习算

法提供足够、整洁和充足的训练样本。此外,数据代

表性特征提取困难也限制了学习算法的应用。因

此,在较大的漏磁数据缺口中很难获得高精度恢复

结果。
1.4 滤波

  漏磁数据通常受到各种噪声源的污染,包括传

感器提离变化引起的噪声,振动引起的噪声,无缝管

道噪声(SPN)和系统噪声[51]。在这些噪声源中,无
缝管道噪声在某些情况下可以完全掩盖来自某些类

型缺陷的漏磁信号,例如来自浅层腐蚀和机械损伤

的低信噪比(SNR)信号,这大大降低了管道缺陷的

检出性。AFZAL等[52]提出了一种应用时域自适应

滤波来消除无缝管道噪声的算法。然而,该算法的

收敛速率取决于特征值扩散或自适应滤波器输入相

关矩阵的最大与最小特征值之比,当该比值较大时,
收敛速率较慢[53]。HOSUR等[54]提出一种利用小

波变换域自适应有限脉冲响应(FIR)滤波算法的改

进版本去除漏磁数据中SPN的方法,该算法不能直

接应用于漏磁数据中SPN的去除,改进算法的收敛

速率快于时域自适应SPN滤波算法。改进后算法

不需要对原始漏磁数据进行数据归一化预处理以补

偿数据收集机制中的缺陷,现场漏磁数据测试结果

验证了改进算法的有效性。

2 缺陷识别和量化方法

2.1 特征提取

  管道漏磁检测中的关键问题是缺陷尺寸的识别

和量化,缺陷尺寸量化的难点是漏磁缺陷信号特征

参数的选择。刘金海等[55]从漏磁内检测数据中提

取了能源特征、极值特征、信号强度特征、峰值特征、
相似性特征和面积特征等6个参数作为特征参数,
建立了缺陷的识别方法。刘玉明等[56]根据已有文

献中常用的特征参数及信号统计方法,定义了以下

5种特征参数获取方法:信号波形的峰谷值(轴向和

径向信号的峰谷值)、信号的阈值截取长度(轴向和

周向信号的阈值截取长度)、信号波形的面积(轴向

和周向信号的波形面积)、信号波形的能量(轴向和

周向信号的波形能量)、一次微分信号的峰谷值。然

后,他们分析了特征参数与缺陷长度、宽度以及深度

之间的相互影响关系。王少平等[57]分析了缺陷轴

向检测信号的峰谷差、缺陷轴向检测信号的谷间距、

缺陷轴向检测信号的波形面积、轴向波形面积与峰

谷差之比、轴向波形面积与谷间距之比、漏磁场信号

的轴向波形宽度、漏磁场信号的周向波形宽度、漏磁

场信号的周向波形面积、周向波形面积与周向波形

宽度之比等参数对漏磁信号的影响规律。
在大多数研究中,特征参数都是从漏磁信号中

手动选择后进行训练,这些特征参数可能缺少对缺

陷重 建 有 用 的 信 息。为 了 解 决 这 个 问 题,
ROSTAMI

 

KANDROODI等[58]从漏磁信号剖面中

提取缺陷长度和宽度,采用高斯径向基函数神经网

络方法,以长度、宽度和径向信号波峰和谷值作为输

入,预测缺陷深度。PIAO等[59]通过训练神经网络

来估计缺陷的形状和大小。输入特征包括更多的物

理参数,如最大幅度、峰间距离、平均值、标准差和归

一化信号的积分,但目前关于这些物理参数对应缺

陷特征映射效应的分析较少。ELLINGER等[60]提

出了一种视觉转换的卷积神经网络,将原始漏磁信

号直接输入其中可保留所有有用的信息。上述研究

都证明了机器学习方法在缺陷检测中的重要性,使
用神经网络旨在提高缺陷分类和量化的效率和准确

性,节约手动选择的时间成本并减少计算错误。因

此,根据外部因素的输入输出映射关系选择更好的

特征值,并从内部优化神经网络是当前依靠神经网

络进行缺陷检测的重中之重。
ZHANG等[61]从仿真得到的管道缺陷漏磁信

号中提取主要特征参数用于缺陷识别。其中,径向

检测信号的峰值与较大谷值之间差值的绝对值Bpp

用于检测识别缺陷的宽度和深度;径向检测信号的

谷值之间的差值DVV 反映了缺陷泄漏磁场沿管道

径向的信号分布,结合Bpp可以粗略地确定缺陷的

形状,并定量识别缺陷的宽度和深度;轴向信号一阶

导数峰值与较大谷值之间差值的绝对值Bdpp 和两

个谷值之差DDVV 反映了缺陷磁场沿管道轴向的信

号分布;径向检测信号的波形区域Sa 由缺陷漏磁

信号中的峰值和两个谷值组成。
2.2 缺陷识别和量化方法

  漏磁缺陷信号和管壁缺陷之间为非线性关系,
这使得缺陷识别的难度陡增。为提高缺陷的识别

率,专家和学者在现有算法基础上进行了多方面改

进。ZHANG等[61]
 

基于RBF神经网络(RBFNN)
采用改进的粒子群算法(IPSO)选择最优参数,如图

3所示。他们首先采用基于熵的策略初始化传统粒

子群的种群,对惯性权重和学习因子进行改善;然后
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采用IPSO算法优化了RBFNN的中心、宽度和权

重,从而缩短传统粒子群算法的搜索时间,降低落入

局部最小值的可能性,提高RBFNN的识别精度。
CHEN等[62]提出了一种BP神经网络的定量识别

模型,用于激光超声检测过程中表面缺陷深度的定

量识别。KANDROODI等[63]提出了一种基于图像

处理和形态学方法的缺陷检测算法,并利用径向泄

漏圆周分布估计管道上缺陷的宽度。该方法需要手

动设置阈值和扩大缺陷标记范围,这使得后续工作

更加困难。LIANG等[64]优化了花朵的授粉算法,
采用改进的快速并行算法(IFPA)将无限折叠

(ICMIC)与集成对立(CO)学习策略的迭代混沌图

相结合,对BP神经网络进行优化。结果表明,该方

法可以准确识别管道缺陷。

图3 基于IPSO-RBFNN模型的参数优化过程

Fig.3 Process
 

of
 

parameter
 

optimization
 

based
 

on
IPSO-RBFNN

 

model

卷积神经网络(CNN)是一种深度前馈神经网

络,基于CNN的算法在缺陷类型识别中的应用较

多[65-69],在其他领域也有广泛应用[70-71]。KUMAR
等[72]开发了一种新型CNN用于从小样本中识别轴

承缺陷。基于CNN的识别算法已经比较成熟,
CNN算法的可靠性在实际应用中也得到了证

明[73-75]。然而,随着管道缺陷复杂性的增加,有必

要进一步提高 CNN 的能力和准确性。WANG
等[76]提出了一种基于CNN的缺陷尺寸预测方法,
该方法可以有效识别管道的缺陷。LU等[77]提出了

一种视觉变换卷积神经网络(VT-CNN)的方法,以
解决特征提取的局限性,提高区分不同大小缺陷特

征的精度。

目前,缺陷重建的研究工作主要包括基于支持

向量机和神经网络构建反演模型[78-79]。WANG
等[80]构建了缺陷反演的BP神经网络模型,用于漏

磁定量检测。结果表明,BP神经网络能够根据漏磁

信号预测缺陷的几何参数,为漏磁的定量检测提供

了一种可行的方法。CHEN等[81]利用径向基函数

神经网络预测缺陷轮廓,并结合梯度下降和模拟退

火方法,提高了缺陷轮廓反演的精度。
针对如何使用CNN半监督学习方法识别钢表

面缺陷的问题,GAO等[82]提出了通过伪标签改进

CNN的方法,以提高缺陷识别的准确性。从试验数

据可以推断,在小样本的情况下该方法显示出更好

的结果。LE等[83]提出使用深度神经网络代替有限

元模拟的方法。该方法简化了网格划分等复杂步

骤。SUN等[84]提出了一种通过自适应多尺度图像

采集(AMIC)增加训练数据集的方法,以改进基于

CNN的表面缺陷检测模型。QIU等[85]提出利用主

成分分析(PCA)改进GA-BP神经网络,实现预测

微裂纹宽度和深度的功能。结果表明,该方法在定

量鉴定方面是有效的。
在缺陷重构问题中,如何优化算法决定了整个

缺陷反演方法的迭代次数和反演精度。FEI等[86]

采用单维进化策略进行补充,优化了传统的粒子群

算法。优化后算法提高了缺陷轮廓重建的精度。
邱忠超等[87]提出了利用遗传算法优化BP神经

网络进行裂纹定量识别的方法,以提高识别精度。
结果表明,该方法可以识别1

 

mm 以下的裂纹。

WANG等[88]利用遗传算法改进BP神经网络对铁

磁钢裂纹的定量检测,并对裂纹进行反向特征分析。

ZHANG等[89]提出了一种基于粒子群算法的矩形

裂纹尺寸重建方法,以解决不同提离值和不同磁场

下裂纹尺寸的重建问题。

HAN等[90]使用高维高效管理粒子群优化

(EMPSO)估计缺陷轮廓,并将基于EMPSO的反演

方法与基于自学习粒子优化算法(SLPSO)的反演

方法进行了比较。结果表明,基于EMPSO的反演

方法具有较高的精度。

HAMED等[91]提出了一种新的混合标定模型,
该模型基于两步K最近邻插值和支持向量回归。
在校准过程中,该混合模型同时使用一般和局部估

算以提高其预测准确性。该方法将漏磁测量误差从

原来的±20%降低到±6.82%。
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3 结束语

  漏磁内检测数据处理是一个复杂的过程,不同

的预处理和缺陷识别量化方法呈现出不同的量化精

度。虽然关于漏磁数据预处理和缺陷识别量化方法

的研究取得了一定的成果,但是对应缺陷数据量化

的可信度还存在商榷。通过机器学习算法的不断衍

生,形成了一系列可靠的多种算法结合的缺陷识别

量化方法。油气田的勘探开发逐渐向井下和条件更

为恶劣的地区发展,为满足开采要求,双金属复合管

或者其他管材被逐渐采用,因此漏磁内检测在弱磁、
厚壁管、强腐蚀性介质、三元复杂体系下的数据预处

理和缺陷识别量化技术是未来的研究方向。
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Abstract:
 

Magnetic
 

flux
 

leakage
 

(MFL)
 

method
 

is
 

one
 

of
 

the
 

most
 

stable
 

nondestructive
 

on-line
 

testing
 

techniques
 

used
 

to
 

assess
 

the
 

health
 

of
 

oil
 

and
 

gas
 

pipelines.
 

The
 

methods
 

and
 

steps
 

of
 

MFL
 

data
 

pre-processing
 

are
 

described
 

from
 

four
 

aspects:
 

channel
 

baseline
 

correction,
 

outlier
 

discrimination,
 

data
 

gap
 

recovery
 

and
 

filtering.
 

According
 

to
 

the
 

dominant
 

characteristics
 

such
 

as
 

the
 

peak-valley
 

value
 

of
 

the
 

defect
 

in
 

MFL
 

data,
 

the
 

essential
 

characteristics
 

of
 

the
 

defect
 

signal
 

under
 

different
 

feature
 

extraction
 

methods
 

are
 

summarized.
 

The
 

defect
 

inversion
 

models
 

based
 

on
 

support
 

vector
 

machine,
 

neural
 

network,
 

image
 

processing
 

and
 

morphology
 

are
 

introduced.
 

Finally,
 

the
 

future
 

research
 

directions
 

of
 

MFL
 

signal
 

processing
 

was
 

prospected
 

from
 

two
 

aspects:
 

data
 

pre-processing
 

and
 

defect
 

identification
 

quantification.

Key
 

words:
 

oil
 

and
 

gas
 

pipeline;
 

magnetic
 

flux
 

leakage
 

testing;
 

data
 

processing;
 

defect
 

identification;
 

defect
 

quantification
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