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基于 IWOA-BP算法的金属结构弱磁检测缺陷量化研究
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摘要：金属结构被广泛用于工业界，在役金属结构受拉压疲劳载荷易产生裂纹缺陷，为实现金属结构裂纹缺陷的定

量化检测，研究了一种基于反向传播（Back Propagation, BP）神经网络的金属结构弱磁检测缺陷定量分析方法。针对BP
神经网络在参数调整时的效果欠佳、效率低等问题，采用基于 Sine 混沌映射的改进鲸鱼优化算法（Improved Whale 
Optimization Algorithm, IWOA）对BP神经网络参数调整方式进行优化，兼顾全局寻优的同时提高局部寻优的能力，进而将

IWOA搜索到的最优参数赋值给BP神经网络，提高网络初始参数的质量。以人工矩形槽模拟裂纹，对矩形槽的长度、宽

度、深度进行反演定量。结果表明，IWOA-BP神经网络预测的平均精度均在 80%以上，深度、长度、宽度预测精度分别提

高了106. 72%、9. 68%、6. 86%。
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0　引言

弱磁检测是一种基于金属材料在地磁场中产生

磁化作用原理的检测方法，裂纹是一种由于空气介质

取代母材介质形成非连续性结构的缺陷，空气介质与

金属材料磁导率较大的差异将导致金属表面磁感应

强度的突变，采用高灵敏度弱磁检测探头可捕捉到该

磁感应强度的异常信号。裂纹对金属结构的剩余强

度有着重要影响，对裂纹尺寸的量化结果可作为受损

构件剩余强度判定的重要指标。郭萌梦等［1］训练

Libsvm 多分类器反演了弱磁检测信号与金属结构缺

陷尺寸的关系，分类器方法在样本集内表现良好，但

对于一个预测范围不在原始数据集的新样本有局限

性。将量化归为回归任务可避免这种局限性，神经网

络可以很好地处理回归任务。RAMUHALLI等［2］训练

径向基神经网络实现了漏磁检测中矩形缺陷长度和

深度的定量分析，但未对矩形缺陷的宽度定量分析。

吴春笃等［3］利用反向传播（Back Propagation, BP）神经

网络模拟了裂纹尖端应力场中裂纹几何参数、载荷和

J积分、约束参数A2 之间的非线性关系。LIU等［4］基于

BP 神经网络建立了磁记忆检测油气管道裂纹缺陷定

量反演模型。在铝合金缺陷定量评价研究中，梁远远

等［5］利用 BP 神经网络拟合了脉冲涡流检测信号与圆

形缺陷尺寸之间的映射关系。在三维漏磁检测中，

ZHANG等［6］通过训练BP神经网络对钢丝绳断丝情况

进行定量检测。鉴于弱磁检测信号分析中无法获取

大量的样本数据，小样本训练数据容易给神经网络的

训练带造成过拟合或欠拟合的问题，BP神经网络中的

梯度下降法易陷入局部最优解，不能很好地适应小样

本数据集的训练预测。针对此不足，建立弱磁检测缺

陷信号 BP神经网络反演模型之前优化模型参数是有

效的解决方法之一。

BP 神经网络的优化模型已应用于定量研究工作

中 。 XIN 等［7］针 对 交 流 磁 化（Alternating Current 
Magnetization, ACM）检测信号与管道变形因子之间的

映射关系建立了麻雀搜索算法 -反向传播（Sparrow 
Search Algorithm-Back Propagation, SSA-BP）神经网络

预测模型，定量地表征了管道的变形尺寸参数。QIU
等［8］利用遗传算法-反向传播（Genetic Algorithm-Back  
Propagation, GA-BP）神经网络实现了漏磁检测微裂
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纹尺寸的反演定量。MIRJALILI 等［9］模拟座头鲸

的捕食方式发明了鲸鱼优化算法（Whale Optimization 
Algorithm, WOA），WOA 具有收敛速度快、寻优能力强

等优点，WOA优化BP神经网络的鲸鱼优化算法-反向

传播（Whale Optimization Algorithm-Back Propagation, 

WOA-BP）在诸多工程实际问题中展现了良好的效果。

汪恩良等［10］利用WOA-BP预测超低温冻土抗压强度，

较BP神经网络预测精度提高了40. 37%。LIANG等［11］

利用 WOA-BP 对磁光光纤电流传感器进行非线性补

偿，比利用 BP神经网络补偿电流传感器，误差降低了

3. 66%。马创等［12］对比分析了 WOA-BP 和 BP 神经网

络用水量预测模型，结果表明，WOA-BP预测值更接近

真实用水量。针对湿气管道持液率预测问题，肖荣鸽

等［13］证实了 WOA-BP预测精度明显优于 BP神经网络

和遗传算法优化的BP神经网络。为降低WOA中初始

种群位置的随机性对算法寻优能力的影响，陈峥等［14］

利用 Tent 混沌映射初始化 WOA 种群分布，并验证了

其比未经混沌映射的 WOA-BP 具有更好的效果。上

述研究表明，WOA-BP 在多领域发挥了正向作用。目

前针对 BP神经网络金属结构弱磁检测裂纹缺陷定量

的研究工作较少，本文从确定BP神经网络最佳隐含层

节点数和利用 Sine混沌映射改进的WOA优化BP神经

网络［改进鲸鱼优化算法-反向传播（Improved Whale 
Optimization Algorithm-Back Propagation, IWOA-BP）］

的权值和阈值出发，构建金属结构弱磁检测裂纹缺陷

的 IWOA-BP定量模型。

1　弱磁检测试验

1. 1　检测设备和试件

金属材料在地磁场环境下被磁化，磁畴排布方向

一致，当材料内部存在不连续性损伤或应力时，磁畴

排布方向发生改变，宏观表现在材料表面磁感应强度

变化剧烈，经过缺陷的磁信号曲线将发生明显上凸形

成一个波峰或下凹形成一个波谷。以镍基合金钢为

例，制作7块规格为300 mm×100 mm×5 mm（长×宽×高）

的含人工缺陷试件，每块试件含 4个矩形槽，依次位于

试件的60、120、180、240 mm处，加工尺寸如表1所示。

检测时，采用高灵敏度磁通门弱磁检测仪采集金

属表面磁感应强度信号，传感器的磁感应强度测量范

围为±250 000 nT，灵敏度为 1 nT，采样频率为 200 Hz。
金属表面磁感应强度先转化成模拟信号，再经 A/D 转

换器转换成数字信号，数字信号通过以太网传至 PC
端，检测结果显示在数据处理软件界面，图 1（a）为检

测装置示意图。

表1　矩形槽尺寸

Tab. 1　Rectangular slot size

试件编号
Specimen 

number

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

Ⅴ

Ⅵ

Ⅶ

缺陷编号
Defect number

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

长
Length L/mm

10
10
10
10
12
12
12
12
13
13
13
13
15
15
15
15
18
18
18
18
20
20
20
20
21
21
21
21

宽
Width W/mm

0.30
0.35
0.40
0.45
0.20
0.25
0.30
0.35
0.30
0.35
0.40
0.45
0.2
0.25
0.30
0.35
0.25
0.30
0.20
0.35
0.40
0.35
0.45
0.30
0.35
0.20
0.30
0.25

深
Depth D/mm

1
3
4
2
2
4
5
3
2
4
3
1
3
5
4
2
2
3
4
5
1
2
3
4
2
3
4
5

如图 1（b）所示，将传感器沿着试件横向中心轴

线，从试件的一端匀速移动至另一端，在移动过程中

磁信号曲线实时显示在 PC端的软件界面，保存数据。

每块试件检测两遍，最终得到56个缺陷磁信号。

1. 2　缺陷特征值提取

图 2 所示为试件Ⅰ的磁信号。由图 2 可以看出，

有 4处缺陷信号，其位置与试件上的 4处缺陷相对应。

缺陷信号的形态类似一个“波峰”或“波谷”，围绕“波

峰”或“波谷”提取缺陷的特征值。图 3是单个“波峰”

形的缺陷磁信号示意图，靠近缺陷，磁感应强度B迅速

增强，在缺陷正上方附近B达到最大值，远离缺陷后，

B迅速减弱至平稳。提取缺陷信号的幅值ΔB、缺陷信

号在试件表面的占宽 L、B和 L围成的面积 S、最大梯度

Gmax、平均梯度 Ḡ作为输入层输入数据。

Gmax = |

|

|
||
|
|
| max

a
(Bi - Bi - 1 )

ΔL
|

|

|
||
|
|
|

（1）

Ḡ = ∑
i = 2

a Bi - Bi - 1ΔL / (a - 1) （2）
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式中，i = 2、⋯、a，a为该段内采集的点数；ΔL为两个

点之间经过试件的长度，若采样频率一定，则 ΔL为
一定值。

“波谷”形态缺陷特征值提取与上述方法相同。

2　IWOA-BP神经网络定量模型

2. 1　BP神经网络

本文采用 BP神经网络建立缺陷尺寸参数预测模

型，BP神经网络是一种按照误差反向传播训练的多层

前馈网络，包含输入层、隐含层、输出层 3种层结构，各

层由若干个神经元组成。正向传播时，输入层信息通

过隐含层的非线性变换产生输出信号；当输出信号与

实际信号的偏差大于预先设置的训练精度时，转而进

入反向传播阶段，偏差逐级向网络隐含层、输入层反

向传播，调整各个神经元节点间的参数，使误差沿梯

度最大方向下降；重复上述过程，直至偏差达到训练

精度，训练停止［15］。
以深度预测模型为例，其BP神经网络拓扑结构如

图4所示［16］。

BP神经网络在理论分析上可以实现该预测需求，

但仍存在两点不足：

1）隐含层节点数的选择具有盲目性，可能因隐含

层节点数设置不当导致预测效果不理想。

2）BP神经网络内置 traingd、trainlm等算法易陷入

局部最优解，使得完成预设训练次数后平均预测精度

仍较低。

针对BP神经网络上述问题，通过经验公式缩小隐

含层节点数范围。其表达式为

h = m + n + a （3）
式中，m为输入层节点个数；n为输出层节点个数；a取
1~10的整数；h为隐含层节点数，缩小隐含层节点数选

取范围；进而采用 IWOA 优化网络的权值和阈值，利

用 IWOA优化后的模型进行弱磁检测反演定量分析。

2. 2　IWOA

为改善WOA初始种群分布的非均匀性，IWOA在

开始 WOA迭代前采用 Sine混沌映射产生种群初始位

置，提高种群初始分布的均匀性和算法的全局寻优效

（a）弱磁检测装置示意图

（a） Schematic diagram of the weak magnetic detection device

（b）试件检测示意图

（b） Schematic diagram of specimen detection

图1　弱磁检测示意图

Fig. 1　　Schematic diagram of weak magnetic detection

图2　磁信号曲线

Fig. 2　　Curve of magnetic signal 

图3　特征值提取示意图

Fig. 3　　Schematic diagram of eigenvalue extraction

图4　BP神经网络拓扑结构

Fig. 4　　Topology structure of BP neural network
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果。Sine混沌映射数学式［17］为
xi + 1 = μ sin (πxi) （4）

式中，xi为迭代序列值，i取非负整数，x0 ∈ (0，1)；μ为系

统参数，μ ∈ [ 0，1]，当 μ ∈ (0. 83，0. 93）和 μ ∈ (0. 95，1）
时出现混沌现象。

WOA 是模仿座头鲸捕食策略而发明的一种元

启发式算法，鲸鱼群体通过种群内部信息交流扩大

捕食范围，初步锁定当前捕食目标后喷吐气泡将鱼

群困在其中，通过包围上升、螺旋收缩的方式捕食泡

泡网内的鱼群，继而根据种群信息接近下一个捕食

目标，如图 5所示［18］。鲸鱼捕食目标鱼群的行为相当

于算法优化中的局部寻优，根据种群信息扩大搜索范

围相当于算法优化中的全局寻优，因此鲸鱼优化算法

是一种既能实现局部寻优又能兼顾全局寻优的优化

算法。在进行迭代前，确定BP神经网络中需要寻优参

数的个数，从而确定鲸鱼个体位置向量的维度，鲸鱼

优化算法输出的个体最优位置向量即 BP神经网络的

最优参数。

2. 3　IWOA-BP定量过程

针对 BP 神经网络调参效果的欠佳性，IWOA-BP
神经网络通过 IWOA搜索最佳权值和阈值后将其直接

赋值给 BP神经网络，后续 BP神经网络训练时只进行

微调，全过程的核心是 IWOA使BP神经网络具备了更

优的初始参数。

基于 IWOA-BP 神经网络的弱磁检测缺陷尺寸预

测模型拓扑结构与图 4一致。IWOA优化BP神经网络

的流程如图6所示。

IWOA 优化 BP 神经网络预测模型的具体过程

如下：

1）数据归一化。样本数据量纲和数量级的差异

性影响神经网络对数据分析的效果，在训练前对数据

进行归一化可避免这个现象，具体方法为调用

mapminmax函数将样本的输入值和输出值全部归一化

到［0，1］。

2）划分训练集和测试集。样本中有若干组由缺

陷特征值和对应缺陷尺寸参数组成的样本数据，按照

一定的比例划分为训练集、测试集。

3）确定最佳隐含层节点数。采用式（3）筛选出 10
个隐含层节点个数，对比各个隐含层节点数的神经网

络训练集样本预测误差。

4）初始化鲸鱼种群。种群个体数N，最大迭代次

数T，位置向量上限-c、下限+c、维度d，维度d计算式如

式（5）所示，Sine混沌映射生成初始种群位置。

d = h (m + n + 1) + n （5）
式中，h为隐含层节点数；m为输入层节点个数；n为输

出层节点个数。

5）计算个体适应度值，即训练集预测均方误差。

适应度值最小的个体位置向量为局部最优解，其他个

体向它靠近，局部最优位置向量记为X*，其他个体当

前位置向量记为X，X与X*间的距离向量记为R，即

R = |C ⋅ X * ( t ) - X ( t ) | （6）
X ( t + 1) = X * ( t ) - A ⋅ R （7）

A = 2a∙r - a （8）
式中，R为距离向量；X * ( t ) 为局部最优位置向量；X ( t )
为当前位置向量；A为距离系数；C为系数向量；a为2~0线性

减小的向量；r为随机向量，r∈ [ 0，1]。
6）当距离系数 | A | < 1且鱼群分布集中，鲸鱼通过

收缩包围的方式进行捕食，位置更新如式（9）所示。

图5　鲸鱼捕食过程示意图

Fig. 5　　Diagram of the whale feeding process

图6　IWOA优化BP神经网络流程

Fig. 6　　Flow chart of optimization of BP neural network by IWOA
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X ( t + 1) = X * ( t ) - A∙∙R （9）
当距离系数 | A | < 1且鱼群分散，鲸鱼通过螺旋上

升的方式进行捕食，位置更新如式（10）所示。

X ( t + 1) = | X *( t) - X ( t) |ebl cos (2πl) + X * ( t ) （10）
以上两种位置更新方式提高了 IWOA的局部寻优

能力。

当距离系数 | A | ≥ 1，鲸鱼个体将大范围搜索鱼

群，提高 IWOA的全局寻优能力。

7）重复步骤 5）~步骤 6），完成迭代次数，输出最优

位置向量。

8）BP 神经网络参数赋值。将最优位置向量中的

元素赋值给 BP 神经网络，搭建神经网络反演定量

模型。

9）利用经 IWOA 优化的 BP 神经网络对缺陷尺寸

参数进行预测。

3　分析与讨论

3. 1　模型参数设置与评估指标

试验一共得到 56 组样本，49 组作训练集，剩余 7
组作测试集。表 2 列出了试件Ⅰ的 4 组缺陷对应的 5
个特征值。

网络拓扑结构确定：缺陷信号的幅值ΔB、占宽 L、
面积 S、最大梯度Gmax、平均梯度 Ḡ作为网络输入值，因

此输入层节点数为 5；输出层输出缺陷单维尺寸参数，

因此输出层节点数为 1；深度、长度、宽度预测模型隐

含层节点数及对应的训练集预测均方误差如表 3
所示。

其他网络参数设置为训练次数 100；学习速率

0. 01；训练目标最小误差 0. 000 1；动量因子 0. 01；最

高失败次数6。IWOA初始参数设置为种群数量30；最
大迭代次数 70；位置自变量范围为［-5，5］。为验证

IWOA对BP神经网络的优化效果，BP神经网络预测模

型的参数设置一致。以缺陷长度预测模型为例，图 7
展示了 BP 神经网络内置梯度下降算法和 IWOA 的迭

代过程，BP网络完成第 43次训练提前停止，最终预测

均方误差为 12. 74； IWOA 在 Sine 映射的基础上筛选

出最优初始位置，故具有更小的初始均方误差，完成

70次迭代后模型均方误差为3. 51。
缺陷尺寸参数预测在本质上属于回归问题，计算

测试集样本预测值的平均精度作为模型评估指标。

精度Aacci计算式为

Aacci = 1 - || f ̂ ( xi ) - yi
yi

（11）
平均精度A- -----acc计算式为

A- -----acc = ∑
i

M

Aacci

M × 100% （12）

表2　试件Ⅰ缺陷特征值

Tab. 2　Defect characteristic value of specimen Ⅰ

缺陷
编号

Defect 
number

①
②
③
④

幅值
Amplitude

ΔB/nT

4 446
6 994
9 871
2 752

占宽
Occupying

width
L/mm

38
41
24
16

面积
Area

S/(nT·mm)

1.44×105

1.57×105

2.88×103

1.16×104

最大梯度
Maximum 
gradient 

Gmax/(nT/mm)
459.35
894.15

 2 880.9
688.05

平均梯度
Average 
gradient
Ḡ/(nT/mm)

−46.89
−30.84
−19.14

1.76

表3　3个预测模型各隐含层节点数对应的均方误差

Tab. 3　Corresponding mean square error of nodes in each hidden layer of the three prediction models

长度预测模型
Length prediction model

隐含层节点数
Number of hidden layer nodes

3
4
5

6
7
8
9

10
11
12

均方误差
Mean squared error

0.280
0.446
0.215

0.450
0.630
0.369
0.857
0.254
0.291
0.323

宽度预测模型
Width prediction model

隐含层节点数
Number of hidden layer nodes

3
4
5
6
7
8

9
10
11
12

均方误差
Mean squared error

0.324
0.622
0.202
0.991
0.190
0.187

0.241
0.570
0.245
0.288

深度预测模型
Depth prediction model

隐含层节点数
Number of hidden layer nodes

3
4
5
6
7
8
9

10
11

12

均方误差
Mean squared error

0.279
0.277
0.350
0.302
0.214
0.222
0.187
0.236
0.154

0.567
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式中，yi为第 i次的实际值，i = 1、2、⋯、M，M为测试集

样本个数； f ̂ ( xi )为模型的预测值。

在预测值与实际值偏差较大导致 |f ̂ ( xi ) - yi|/yi较
大的情况下，Aacci和A- -----acc将会出现负值。

3. 2　结果分析与对比

由表 3可知，长度预测模型隐含层节点数为 5时，

预测均方误差最小，网络拓扑结构确定为 5-5-1。宽度

预测模型隐含层节点数为 8时，预测均方误差最小，网

络拓扑结构确定为 5-8-1。深度预测模型隐含层节

点数为 11 时，预测均方误差最小，网络拓扑结构确

定为 5-11-1。
图 8（a）、图 9（a）、图 10（a）对比分析了 BP 神经网

络和 IWOA-BP 神经网络缺陷长度、宽度、深度预测实

际值与预测值的情况，图 8（b）、图 9（b）、图 10（b）对比

分析了 BP 神经网络和 IWOA-BP 神经网络缺陷长度、

宽度、深度测试集预测精度Aacci。

图 8所示为测试集缺陷长度预测结果。由图 8可

以看出，IWOA-BP 预测最大实际误差 4. 08 mm，最小

实际误差0. 08 mm；BP预测最大实际误差5. 54 mm，最

小 实 际 误 差 0. 30 mm；IWOA-BP 预 测 平 均 精 度

91. 71%，最高精度 99. 35%，最低精度 79. 60%，BP 预

测平均精度 82. 03%，最高精度 98. 01%，最低精度

68. 25%。

图 9所示为测试集缺陷宽度预测结果。由图 9可

以看出，IWOA-BP预测最大实际误差 0. 089 mm，最小

实际误差0. 010 mm；BP预测最大实际误差0. 162 mm，

最小实际误差 0. 002 mm；IWOA-BP 预测平均精度

86. 0%，最高精度 97. 8%，最低精度 70. 3%；BP预测平

均精度79. 14%，最高精度97. 11%，最低精度64. 01%。

图 10所示为测试集缺陷深度预测结果。由图 10

可以看出，IWOA-BP预测最大实际误差 0. 933 mm，最

小实际误差0. 058 mm；BP预测最大实际误差3. 483 mm，

最小实际误差 0. 531 mm；IWOA-BP 预测平均精度

80. 05%，最高精度 95. 02%，最低精度 49. 49%；BP 预

测平均精度 -26. 67%，最高精度 82. 3%，最低精度

-199. 5%。

（a）缺陷宽度真实值和预测值对比
（a） Comparison of the true value and predicted value of the defect width

图7　BP和 IWOA迭代过程图

Fig. 7　　Diagram of BP and IWOA iterative process

（a）缺陷长度真实值和预测值对比

（a） Comparison of the true value and predicted value of the defect length

（b）缺陷长度预测精度对比

（b） Comparison of prediction accuracy of the defect length

图8　测试集缺陷长度预测结果

Fig. 8　　Prediction results of the defect length in the test set
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4　结论

针对金属结构弱磁检测裂纹缺陷定量工作，融合

机器学习和弱磁检测技术，提出了一种 IWOA与BP神

经网络相结合的方法，以此方法建立了缺陷长度、宽

度、深度反演定量模型，得出以下结论：

1）对经验公式输出的 10 个隐含层节点数构建的

BP神经网络预测模型测试，说明隐含层节点数对模型

预测均方误差有着重要影响，最大预测误差是最小预

测误差的3. 7~5. 3倍。

2）基于 IWOA-BP 神经网络的缺陷深度、长度、宽

度预测平均精度均在 80%以上，IWOA-BP神经网络预

测精度较 BP 神经网络分别提高了 106. 72%、9. 68%、

6. 86%，深度预测精度提高最为明显。3个裂纹尺寸参

数中深度对受损结构剩余强度影响最大，因此提高裂

纹深度定量精度具有实际工程意义。
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Quantitative study on weak magnetic detection defects of metal structure 

based on IWOA-BP algorithm

FAN Meng1 TONG Bo2 GAO Chen2 YAO Zhongyuan3 ZHANG Yu3 HU Bo1

(1. Key Laboratory of Non-Destructive Testing of Ministry of Education, Nanchang Hangkong University, Nanchang 330063, China)

(2. Xi’an Thermal Power Research Institute Co., Ltd., Xi’an 710054, China)

(3. Jiangsu Clean Energy Branch, Huaneng Power International Inc., Nanjing 210015, China)

Abstract: Metal structures are widely used in industry.  Metal structures in service are prone to crack defects under tensile 

and compressive fatigue load. In order to realize quantitative detection of metal structures’ crack defects, a quantitative 

analysis method of metal structures’ weak magnetic detection based on back propagation (BP) neural network was studied.  In 

view of the poor effect and low efficiency of BP neural network in parameter adjustment, the improved whale optimization 

algorithm (IWOA) based on Sine chaotic mapping was adopted to optimize the BP neural network parameter adjustment mode, 

giving consideration to global optimization while improving the local optimization ability, and then the optimal parameters 

searched by IWOA were assigned to BP neural network, improving the quality of initial network parameters. The length, width 

and depth of the artificial rectangular slot were quantified by inversion.  The results show that the average prediction accuracy 

of IWOA-BP neural network is above 80%, and the prediction accuracy of depth, length and width is improved respectively by 

106. 72%, 9. 68% and 6. 86%.
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