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【摘　 要】 　 为解决油气管道弯管检测信号受噪声污染导致缺陷分类准确率下降的问题，提出一种

基于 Ｗｅｌｃｈ 功率谱特征增强和多头注意力改进型双分支多尺度－残差协同网络的油气弯管缺陷诊

断模型。 首先，利用基于汉明窗的 Ｗｅｌｃｈ 方法将采集到的时域信号转换为特征增强的功率谱，展示

缺陷信号在不同频率处能量的分布情况；然后，并行堆叠的卷积层构成的多尺度网络分支负责提取

信号功率谱的多维度特征，并利用多头注意力机制建立特征之间长期的关联，同时，残差网络分支捕

捉信号功率谱的细节信息；最后，深度串联层融合双分支网络提取的特征，以实现缺陷分类。 结果表

明：在高噪声环境下，该模型的测试准确率为 ９１􀆰 ６％，相比于基于凯塞窗和平顶窗的模型，分类准确

率提高 １％～７􀆰 ９％；相比于卷积神经网络（ＣＮＮ）和长短时记忆网络（ＬＳＴＭ），准确率分别提高 ３６􀆰 ９％
和 １０􀆰 ３％。
【关键词】 　 Ｗｅｌｃｈ 功率谱；　 多尺度残差网络；　 油气管道；　 弯管缺陷；　 高噪声；　 智能诊断

Ｄｅｆｅｃｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｏｉｌ ａｎｄ ｇａｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ
Ｗｅｌｃｈ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ＬＩＡＯ Ｃｈｕｎｙａｎ１， ２， ＬＩＡＮＧ Ｗｅｉ１， ２， ＬＩＵ Ｓｈｕａｎｇｌｅｉ１， ２， ＨＵＡＮＧ Ｔｉａｎｃｈａｎｇ１， ２

（１ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｓａｆｅｔｙ ａｎｄ Ｏｃｅａｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｃｈｉｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ （Ｂｅｉｊｉｎｇ），
Ｂｅｉｊｉｎｇ １０２２４９， Ｃｈｉｎａ； ２ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｏｉｌ ａｎｄ Ｇａｓ Ｓａｆｅｔｙ ａｎｄ Ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， Ｂｅｉｊｉｎｇ １０２２４９， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： 　 Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｒｅｄｕｃｅｄ ｄｅｆｅｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｎｏｉｓｅ
ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｂｅｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｏｉｌ ａｎｄ ｇａｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａｎ ｏｉｌ ａｎｄ ｇａｓ
ｅｌｂｏｗ ｄｅｆｅｃｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗｅｌｃｈ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｕａｌ⁃ｂｒａｎｃｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ⁃ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ Ｗｅｌｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｔ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｓｉｇｎａｌ ｉｎｔｏ ａ ｆｅａｔｕｒｅ⁃ｅｎｈａｎｃｅｄ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ， ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈｅ
ｅｎｅｒｇｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔ ｓｉｇｎａｌｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂｒａｎｃｈ



第 ２ 期 廖春燕等：融合 Ｗｅｌｃｈ 功率谱和多尺度残差网络的油气管道缺陷诊断

ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｐａｒａｌｌｅｌ ｓｔａｃｋｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｗａｓ ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｌｅ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ， ａｎｄ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｌｏｎｇ⁃
ｔｅｒｍ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ， ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂｒａｎｃｈ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｆｕｓｅｄ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ｄｕａｌ⁃ｂｒａｎｃｈ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｄｅｆｅｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｉｎ ａ ｈｉｇｈ⁃
ｎｏｉｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ｔｈｅ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ９１􀆰 ６％． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｋａｉｓｅｒ ｗｉｎｄｏｗｓ ａｎｄ ｆｌａｔ⁃ｔｏｐ ｗｉｎｄｏｗｓ， ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ １％ ～ ７􀆰 ９％； ｃｏｍｐａｒｅｄ
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 Ｗｅｌｃｈ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ； 　 ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ； 　 ｏｉｌ ａｎｄ ｇａｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅ； 　 ｅｌｂｏｗ

ｄｅｆｅｃｔ；　 ｈｉｇｈ ｎｏｉｓｅ；　 ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

０　 引　 言

　 　 油气管道作为易燃易爆能源介质的运输生命

线，其安全运行面临风险识别困难和事故应急处置

复杂等多重挑战［１－２］。 从事故致因机理来看，管道

结构缺陷往往是安全风险形成和事故演化的直接诱

因。 受服役时间延长、输送流体的冲刷侵蚀、第三方

破坏等众多因素影响，油气管道中开裂、腐蚀、划痕

等各种缺陷屡见不鲜，严重威胁着管道的安全可靠

运行［３－４］，因此，检测与诊断管道缺陷对于保证其安

全运行不可或缺。
目前，管道缺陷无损检测的方法众多，如漏磁检

测、超声检测、磁涡流检测等。 新兴的磁涡流检测能

够在高提离度情况下有效检测覆盖防腐层的管道。
然而，各类缺陷检测方法所获取的信号普遍受到环

境噪声干扰［５］。 在磁涡流检测过程中，噪声主要源

于被检管道材质不均匀等物理特性、周围磁场的扰

动以及检测过程中的机械振动，而高噪声会掩盖或

篡改时域信号中缺陷的有效特征，进一步影响管道

缺陷诊断的准确性。 针对噪声信号的分类问题，常
用的解决方法是先对时域信号降噪，再提取降噪信

号特征并利用传统机器学习算法如支持向量机等进

行分类［６］，或者利用深度学习网络如一维卷积神经

网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）或长短时

记忆网络（ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）对降噪

信号执行端到端的智能诊断。 ＳＨＡ Ｄｕｏｌｉｎ 等［７］ 提

出一种基于导数极值的均值模态分解方法用于管道

缺陷磁涡流检测信号的降噪； ＷＡＮＧ Ｓｈｕａｉｓｈｕａｉ
等［８］应用变分模态分解与离散小波变换相结合的

方法，对包覆层下管道缺陷检测信号降噪，并将降噪

后的信号用于后续 ＳＥＮｅｔ⁃ＲｅｓＮｅｔ１８ 网络的分类处

理；李友家等［９］ 针对噪声淹没信号特征问题，提出

逐次变分模态方法以分解和重构轴承故障信号，并
利用改进的 ＣＮＮ 网络分类处理后的信号；ＫＩＬＡＤＺＥ
等［１０］利用双向 ＬＳＴＭ 分类降噪预处理后的心电图

信号。 由此可见：当前基于降噪的诊断算法虽取得

了一 定 成 效， 但 还 存 在 效 率 与 精 度 不 足 的

问题［１１－１２］。
因此，笔者拟提出一种新的无需预先降噪的融

合 Ｗｅｌｃｈ 功率谱特征增强和双分支多尺度残差网络

的油气管道缺陷诊断方法。 本方法集成 Ｗｅｌｃｈ 功

率谱与多尺度卷积提取判别特征，利用多头注意力

机制捕获特征关系，并引入残差模块，以期精准辨识

与高效诊断管道缺陷。

１　 弯管缺陷诊断相关理论

１􀆰 １　 Ｗｅｌｃｈ 算法

　 　 功率谱是指基于傅里叶变换 （ Ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＦＦＴ）原理，研究检测信号在不同频率上

功率谱密度变化曲线。 功率谱峰值能反映检测信号

有效成分的主频率，起到增强弱信号频域特征的作

用［１３］。 目前，计算信号功率谱的主要方法包括周期

图法、Ｂａｒｔｌｅｔｔ 法、Ｗｅｌｃｈ 法。 经研究发现，Ｗｅｌｃｈ 法

在弱信号的检测分析中具备更小偏差、方差和更好

的频率分辨率［１４］。
Ｗｅｌｃｈ 法通过利用选择的窗函数在信号序列数

据上滑动交叠截取、分段计算等步骤估计最终的信

号功率谱，主要分为以下 ５ 步：
１） 分段信号。 将信号 ｘ 分成 Ｍ 段长度为 Ｎ 的

截断信号，记为 ｘｉ１
［Ｎ］ ；

Ｍ ＝⌊ Ｌ － Ｎ
Ｎ（１ － ｒ）

＋ １」 （１）

式中： ｘ 为原始信号； Ｍ 为截断信号数量； Ｎ 为截断

·７３１·
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信号长度； ｉ１ 为截断信号的索引， １ ≤ ｉ１ ≤ Ｍ ；
ｘｉ１

［Ｎ］ 表示第 ｉ１ 个截断信号； Ｌ 为原始信号长度；
ｒ 为截断信号的重叠率。

２） 窗口化。 应用窗口函数 ｗ［ ｉ２］ 对每个截断

信号进行加窗处理，以汉明窗为例；

ｗ［ ｉ２］ ＝ ０􀆰 ５４ － ０􀆰 ４６ｃｏｓ
２πｉ２
Ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，０ ≤ ｉ２ ≤ Ｎ － １

（２）
Ｘｉ１

［Ｎ］ ＝ ｘｉ１
［Ｎ］ × ｗ［ ｉ２］ （３）

式中： ｗ 为窗函数； ｉ２ 为窗函数样本点的索引， ０ ≤
ｉ２ ≤ Ｎ － １； Ｘｉ１

［Ｎ］ 为经窗口化的截断信号。
３） ＦＦＴ。 对 Ｘｉ１

［Ｎ］ 进行 ＦＦＴ ，得到每个截断

信号的频谱。
Ｘ＇

ｉ１
＝ ＦＦＴ（Ｘｉ１

［Ｎ］） （４）
式中 Ｘ＇

ｉ１
为截断信号的频谱。

４） 功率谱估计。 执行下式以得到功率谱：

Ｐ ｉ１
＝ １

Ｎ
× Ｘ＇

ｉ１
２ （５）

式中 Ｐ ｉ１
为截断信号的功率谱。

５） 平均并输出对数功率谱。 计算所有功率谱

的均值并执行对数运算：

Ｐ ＝ １０ｌｇ １
Ｍ∑

Ｍ

１
Ｐ ｉ１

æ

è
ç

ö

ø
÷ （６）

式中 Ｐ 为原始信号的功率谱。
窗口函数的选择原则是使得 Ｗｅｌｃｈ 功率谱的频

率分辨率与频谱泄漏达到平衡。 常用的窗口函数包

括汉明窗、凯塞窗和平顶窗。 为明确不同窗函数及

其参数的选择对检测信号 Ｗｅｌｃｈ 功率谱估计以及诊

断结果的影响，使用 ３ 种不同 β 值的凯塞窗［１５］（ β ＝
０，５，８􀆰 ６）、平顶窗分别与汉明窗作对比分析。 图 １
为不同窗函数的波形。

图 １　 不同窗口函数

Ｆｉｇ． １　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｉｎｄｏｗ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

由图 １ 可知：①汉明窗与 β ＝ ５ 的凯塞窗变化趋

势基本一致，两者的起始部分和结束部分稍有差异；
②各窗口函数对分段信号的加窗处理不同，因此会

对信号功率谱的频率分辨率和谱泄漏产生不同

影响。

１􀆰 ２　 多头注意力

　 　 由于多尺度分支在处理 Ｗｅｌｃｈ 功率谱序列数据

时对多维特征关系的建模有限，引入多头注意力机

制［１６］，以更有效地建立特征间全局关联，从而提升

模型的表达能力。 多头自注意力计算如下：
Ｅ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ ｃｏｎｃａｔ（ｅ１，ｅ２，…，ｅｉ３

）Ｏ （７）
式中：Ｅ 为多头注意力输出结果；Ｑ、Ｋ、Ｖ 分别为查

询向量、键向量和值向量；ｃｏｎｃａｔ 为串联操作； ｉ３ 为

自注意力的索引； ｅｉ３
为第 ｉ３ 头自注意力的计算结

果； Ｏ ∈ Ｒｈｄ＇×ｄ＂ 为线性变换矩阵； ｈ 为总头数； ｄ＇ 和
ｄ＂ 分别为查询键和模型的维度。

Ｑ ＝ Ｘ＇ＷＱ，Ｋ ＝ Ｘ＇ＷＫ，Ｖ ＝ Ｘ＇ＷＶ （８）
式中： Ｘ＇ ∈ Ｒｃ×ｄ＂ 为多尺度特征输入序列； ｃ 为特征

序列长度；ＷＱ，ＷＫ，ＷＶ ∈Ｒｄ＂ ×ｄ＇ 分别为 Ｑ，Ｋ，Ｖ的权

重矩阵。

ｅｉ３
＝ ｓｏｆｔｍａｘ

Ｑｉ３
ＫＴ

ｉ３

ｄ＇

æ

è

çç

ö

ø

÷÷ Ｖｉ３
（９）

式中 ｓｏｆｔｍａｘ 为权重归一化函数。

１􀆰 ３　 多尺度模块

　 　 将 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 多尺度特征提取模块［１７］ 中的二

维卷积更改为一维卷积以适应序列数据输入，并且

减少各并行通道中卷积核的数量以轻量化模型，构
建一种用于 Ｗｅｌｃｈ 功率谱特征提取的一维多尺度模

块。 在该模块中，各并行通道首层卷积核数量分别

为 ３２、３２、１６ 和 ３２，中间两通道第 ２ 层卷积核数量均

为 ６４。 卷积核用于提取 Ｗｅｌｃｈ 功率谱多层次特征，
ＲｅＬＵ 层将提取的特征作非线性变换，池化层用于

感知特征的全局表征。 最后模块通过深度串联层拼

接各并行通道编码的特征。

１􀆰 ４　 残差模块

　 　 为有效保留缺陷信号功率谱的细节特征并缓解

模型训练过程中的梯度消失和爆炸问题，在智能诊

断网络中引入残差模块分支。 残差连接是其核心设

计，能够简化网络训练的优化过程［１８］。
搭建的残差模块由 ２ 个带有批归一化层和

ＲｅＬＵ 层的卷积层构成，卷积层中卷积核大小和数

量分别为 ３ 和 ６４。

·８３１·
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２　 弯管缺陷智能诊断模型

　 　 基于 Ｗｅｌｃｈ 功率谱、多头注意力机制、多尺度模

块以及残差模块，提出一种新型油气弯管缺陷智能

诊断模型。 整体流程如图 ２ 所示。 所提模型基于磁

涡流设备采集的弯管缺陷电压信号序列数据，以
Ｗｅｌｃｈ 功率谱转换增强缺陷信号特征，并利用图 ３
的多尺度残差网络智能识别缺陷。

图 ２　 所提模型整体框架

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ

图 ３　 诊断网络

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ

３　 缺陷诊断模型验证与结果分析

３􀆰 １　 检测设备介绍与数据集构建

　 　 由于油气弯管几何形状的复杂性，利用实验室

基于漏磁原理和脉冲涡流原理自主设计的小型磁涡

流检测系统检测弯管缺陷。 图 ４ 为检测系统的主要

构成。

图 ４　 小型磁涡流检测系统

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｍａｌｌ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｅｄｄｙ ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

检测设备以 ２００ Ｈｚ 的采样频率定点检测现场

退役油气管道的腐蚀、划痕、焊缝开裂以及正常无缺

陷表面。 在实验室条件下采集腐蚀、划痕、焊缝开裂

及正常信号样本数分别为 ４４８，３６９，５７２ 和 ６４５，每
个信号样本采样点数为 ５１２。 同时考虑不同缺陷形

状和尺寸对信号响应的影响，因此采集的每类缺陷

均包含形状和尺寸上具有一定差异的样本。 形状和

深度均有一定差异的 ３ 种划痕信号如图 ５ 所示。 通

过统计发现，３ 个信号主要是波动范围不同，且平均

幅值也有所差异。

·９３１·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３６卷
２０２６年

图 ５　 不同的划痕及其对应的检测信号

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｒａｔｃｈｅｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ

图 ６ 为从实验室采集的 ４ 种油气管道缺陷信

号。 腐蚀信号混杂噪声最多；划痕信号与焊缝开裂

信号高度相似，混杂噪声较少；正常信号波形类似正

弦波且与其他 ３ 种缺陷信号存在明显差异。
为模拟现场噪声环境，在采集到的缺陷信号中

分别加入信噪比（Ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）为 １０、
５ 和 ０ ｄＢ 的高斯白噪声，构建数据集 ２、３ 和 ４。 表 １
为 ４ 个数据集代表信号的信噪比。

表 １　 各数据集不同缺陷信号的 ＳＮＲ
Ｔａｂｌｅ １　 ＳＮＲ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｆｅｃｔ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｄａｔａｓｅｔ
缺陷
类别

样本
个数

各数据集代表信号的信噪比 ／ ｄＢ
数据集 １ 数据集 ２ 数据集 ３ 数据集 ４

腐蚀 ４４８ ２􀆰 ９４ ２􀆰 ００ １􀆰 ０６ －０􀆰 ４２
划痕 ３６９ １３􀆰 ７８ ５􀆰 ６３ ０􀆰 ２９ －６􀆰 ５８

焊缝开裂 ５７２ １８􀆰 ０９ ６􀆰 ５８ １􀆰 ７１ －１􀆰 ０４
正常 ６４５ １８􀆰 ２１ ８􀆰 ８２ ０􀆰 ６６ －４􀆰 １１

图 ６　 数据集 １
Ｆｉｇ． ６　 Ｄａｔａｓｅｔ １

３􀆰 ２　 缺陷信号 Ｗｅｌｃｈ 功率谱转换

３􀆰 ２􀆰 １　 基于汉明窗的 Ｗｅｌｃｈ 功率谱转换

　 　 为平衡频率分辨率和频谱泄漏，选择汉明窗作

为加窗函数，窗长设置为 ２５６，分段信号间的重叠率

设置为 ５０％。 图 ７ 为 ４ 个数据集各类别缺陷信号的

Ｗｅｌｃｈ 功率谱。 由图 ７ａ 可以看出，各缺陷信号的有

效频率范围。 在不同噪声数据集中，各缺陷信号的

Ｗｅｌｃｈ 功率谱均较为平滑，频率的功率波动幅度很

小，基本在 １０ ｄＢ 以内。 由图 ７ ｄ 可知：高噪声数据

集 ４ 的 Ｗｅｌｃｈ 功率谱依然可以清晰分辨出各缺陷信

号的有效频率范围。

图 ７　 各数据集缺陷信号的 Ｗｅｌｃｈ 功率谱

Ｆｉｇ． ７　 Ｗｅｌｃｈ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

３􀆰 ２􀆰 ２　 基于凯塞窗和平顶窗的 Ｗｅｌｃｈ 功率谱转换

　 　 为明确窗函数及其参数选择对功率谱估计的影

响，引入具有 ３ 个典型 β 值的凯塞窗和平顶窗作为

对比方案，采用 Ｗｅｌｃｈ 方法估计数据集 ４ 中各缺陷

信号功率谱。 图 ８ 为基于凯塞窗和平顶窗下信号

的 Ｗｅｌｃｈ 功率谱。 图 ８ａ 中，凯塞窗（ β ＝ ０）下信号

Ｗｅｌｃｈ 功率谱的旁瓣比汉明窗的高，尤其是信号主

频率周围的旁瓣，反映了该窗下功率谱的频率分

·０４１·
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辨率较低且旁瓣抑制能力差。 图 ８ｂ 中，凯塞窗（ β
＝ ５）下信号的 Ｗｅｌｃｈ 功率谱与汉明窗下的功率谱

极为相似，均能较好地平衡频率分辨率和频谱泄

漏。 图 ８ｃ 中，凯塞窗（ β ＝ ８􀆰 ６）下信号 Ｗｅｌｃｈ 功

率谱的主瓣相对稍宽，反映出该窗下的频率分辨

率较低。 图 ８ｄ 中，平顶窗下的信号功率谱关注信

号频率幅值准确性，忽略了其频率范围的精确性，
这会加重不同信号主频率之间的重叠。 综上，基
于汉明窗转换的信号 Ｗｅｌｃｈ 功率谱在文中表现

最优。

图 ８　 凯塞窗和平顶窗下各缺陷信号的 Ｗｅｌｃｈ 功率谱
Ｆｉｇ． ８　 Ｗｅｌｃｈ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｆｅｃｔ ｓｉｇｎａｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋａｉｓｅｒ ａｎｄ ｆｌａｔｔｏｐ ｗｉｎｄｏｗｓ

图 ９　 不同数据集的训练及验证进度
Ｆｉｇ． ９　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｇｒａｐｈｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

３􀆰 ３　 评价指标

　 　 分类性能评价指标能够有效评估诊断网络在缺

陷类型识别中的可靠性。 评价指标主要包括整体的

精确率 Ｐ 、召回率 Ｒ、Ｆ１ 以及准确度 Ａ ，具体计算公

式见文献［１９］。

３􀆰 ４　 弯管缺陷诊断

　 　 文中模型基于表 １ 中 ４ 种不同噪声程度的数据

集进行训练。 对于每种数据集，训练集、验证集以及

测试集的划分比例分别为 ７０％，２０％和 １０％。 在训

练过程中，采用自适应矩估计优化算法，批量大小为

６４，初始学习率为 １０ －３，学习率的策略为多项式下

降。 考虑到模型学习难度会随着噪声的增加而加

大，数据集 １—数据集 ４ 的训练轮数分别设置为 ４０、
６０、８０、８０ 轮。 选用交叉熵损失函数参与模型参数

的更新优化。 另外，训练过程中验证频率设置为每

２２ 次训练迭代验证一次，并指定最佳验证模型作为

输出模型，用于对测试集的智能诊断。 图 ９ 为文中

模型在各数据集上的训练和验证曲线。

·１４１·
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从图 ９ 可以看出，在 ４ 种不同噪声数据集上训

练模型时，４ 种评价曲线最终均收敛至稳定的良好

状态。 多尺度残差网络在信噪比越高的数据集上训

练时，其训练振荡幅度越小且收敛速度越快。 具体

来说，在无添加噪声的数据集 １ 上训练的模型，其训

练准确率在第 ９ 轮时迅速达到 ９３％，并最终稳定在

９７􀆰 ５％。 添加噪声 ＳＮＲ 为 １０ｄＢ 的数据集 ２ 上训练

的模型，各曲线收敛速度减缓，且验证准确率曲线在

前 ４０ 轮存在小幅振荡。 模型最终训练和验证准确

率分别为 ９９􀆰 ３％和 ９９％，说明模型并未因小噪声的

干扰而降低识别准确率。 添加噪声 ＳＮＲ 为 ５ｄＢ 的

数据集 ３ 训练的模型，其训练准确率曲线缓慢攀升，
最终准确率为 ９９􀆰 ７％。 验证准确率曲线前期同样

出现一定程度的波动，第 ３４ 轮后逐渐趋于稳定，最
终验证准确率为 ９８􀆰 ５％。 噪声最大的数据集 ４ 训练

的模型，其训练和验证准确率曲线均出现小幅振荡，
后期趋于收敛，最终的训练和验证准确率分别为

９９􀆰 ５％和 ９２􀆰 ２％。 现实中，ＳＮＲ 为 ０ｄＢ 的噪声已完

全达到了现场的高噪声状态，此时的准确率满足

需求。
进一步地，利用上述经训练的各模型分类诊断

各数据集下的测试数据，准确率分别为 ９４􀆰 ６％、
９８􀆰 ０％、９５􀆰 ６％和 ９１􀆰 ６％。 结果表明：对于不同噪声

数据集，多尺度残差网络的分类准确率依然在

９１􀆰 ６％以上，说明模型具有良好的鲁棒性和辨别

能力。

３􀆰 ５　 对比分析

３􀆰 ５􀆰 １　 基于不同窗函数的诊断结果对比

　 　 为明确不同窗函数及其参数的选择对诊断结果

的影响，将所提模型中的窗函数分别修改为 ３ 个凯

塞窗（ β ＝ ０，５，８􀆰 ６）和平顶窗，并将修改后模型基于

高噪声数据集 ４ 进行训练、验证和测试。 除窗口函

数外，训练时其他参数设置与 ３􀆰 ４ 节保持一致。
图 １０ 为不同窗函数及同一凯塞窗下不同参数选择

的训练和验证准确率进度。 由图 １０ 可知：基于汉明

窗的模型收敛速度最快，稳定性最好。 β ＝ ０ 的凯塞

窗模型准确率曲线攀升较慢，且验证中后期振荡幅

度较大。 β ＝ ５ 的凯塞窗模型在经历前期迭代的振荡

后，最后的诊断准确率逼近汉明窗模型。 β ＝ ８􀆰 ６ 的

凯塞窗模型初期收敛速度快，但最终的收敛状态欠

佳。 而平顶窗模型的诊断效果一般，收敛速度慢且

较为振荡。 经训练后，利用上述各窗口模型诊断数

据集 ４ 的测试集，各项评价指标见表 ２。 ４ 种评价指

标的统计结果进一步印证了汉明窗模型最优、凯塞

窗模型次之，而平顶窗模型较差。

图 １０　 不同窗函数下模型训练及验证准确率曲线

Ｆｉｇ． １０　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｉｎｄｏｗ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

表 ２　 不同窗函数下诊断模型在测试集上的评价结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｉｎｄｏｗｓ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ％

窗函数
评价指标

精确率 Ｐ 召回率 Ｒ Ｆ１ 准确率 Ａ
汉明窗 ９０􀆰 ９ ９１􀆰 ０ ９０􀆰 ９ ９１􀆰 ６

凯塞窗 β ＝ ０ ８９􀆰 ３ ８９􀆰 ０ ８９􀆰 ２ ９０􀆰 ２
凯塞窗 β ＝ ５ ９０􀆰 ２ ８９􀆰 ０ ８９􀆰 ４ ９０􀆰 ６

凯塞窗 β ＝ ８􀆰 ６ ８３􀆰 ８ ８３􀆰 ３ ８３􀆰 ５ ８５􀆰 ２
平顶窗 ８２􀆰 １ ８１􀆰 ８ ８１􀆰 ７ ８３􀆰 ７

３􀆰 ５􀆰 ２　 不同网络的对比分析

　 　 为验证文中模型在高噪声数据分类上的优越

性，选用经典的 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 模型基于数据集 ４ 进

行对比试验。 模型的训练环境与各项参数与 ３􀆰 ４ 节

保持一致。 训练及验证如图 １１ 所示，经过 ２０ 轮训

练后，ＣＮＮ 网络的训练和验证准确度曲线分别稳

定在 ５０％和 ６０％左右，损失分别稳定在 ０􀆰 ８２ 和

０􀆰 ８５。 后续的训练未能改善其分类性能，表明

ＣＮＮ 受到高噪声的干扰未能学习到有效的缺陷特

·２４１·
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征。 对于 ＬＳＴＭ，在前 ２３ 轮训练过程中，训练和验

证曲线存在大幅度振荡。 ２３ 轮后，训练和验证曲

线缓慢收敛。 最后一轮的训练和验证准确度分别

为 ８０􀆰 １％和 ７９􀆰 ７％，训练和验证损失分别为 ０􀆰 ４３
和 ０􀆰 ４４，说明 ＬＳＴＭ 对缺陷时域数据的分类学习

能力有限。
利用经训练的本文模型、ＣＮＮ 以及 ＬＳＴＭ，分类

数据集 ４ 中的测试集，评价结果见表 ３。 文中模型

的各项评价指标最优，在分类准确率上高出 ＣＮＮ 模

型 ３６􀆰 ９％，高出 ＬＳＴＭ 模型 １０􀆰 ３％。

图 １１　 ＣＮＮ 及 ＬＳＴＭ 训练及验证进度

Ｆｉｇ． １１　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｃｈａｒｔｓ ｏｆ ＣＮＮ ａｎｄ ＬＳＴＭ

表 ３　 不同模型在测试集上的评价结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ
ｔｅｓｔ ｓｅｔ ％

模型
评价指标

精确率 Ｐ 召回率 Ｒ Ｆ１ 准确率 Ａ
本文模型 ９０􀆰 ９ ９１􀆰 ０ ９０􀆰 ９ ９１􀆰 ６

ＣＮＮ ４５􀆰 ８ ５１􀆰 ８ ４７􀆰 ９ ５４􀆰 ７

ＬＳＴＭ ７８􀆰 ８ ７６􀆰 ５ ７４􀆰 ９ ８１􀆰 ３

４　 结　 论

　 　 １） 文中提出的弯管缺陷智能诊断模型，高分类

准确率分别为 ９４􀆰 ６％，９８􀆰 ０％，９５􀆰 ６％和 ９１􀆰 ６％，能
够准确区分不同噪声信号的缺陷类型。 相比于基于

凯塞窗（ β ＝ ０，５，８􀆰 ６）和平顶窗的模型，准确率提高

１％～７􀆰 ９％；相比于基线模型 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ，准确度

分别提升 ３６􀆰 ９％和 １０􀆰 ３％。 基于汉明窗的 Ｗｅｌｃｈ
功率谱和多尺度残差网络的模型在弯管缺陷智能诊

断中，具备一定的有效性和可用性，可为管理者制定

决策提供参考。
２） 文中研究的重点是定性分类弯管缺陷，尚未

量化预测缺陷尺寸。 未来将重点拓展该模型的回归

预测功能，以增强其工程实用价值。
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