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研究论文 基于支持向量机的管道腐蚀超声波内检测
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摘要：超声波检测是输油管道在线内检测的重要方法之一，由于管道内部检测环境复杂，使超声检测回波信号

识别困难，其分类是一个高维分类问题。利用支持向量机在解决小样本、非线性、高维模式识别中特有的优势，

直接采用表征超声回波形态的Ａ扫描数据作为特征向量，将特征提取与模式分类统一进行，建立了管道腐蚀超

声检测回波信号分类决策函数，实现了管道腐蚀缺陷识别。实验结果表明，该方法可以正确地分类识别管道腐

蚀产生的突变界面，基于支持向量机的管道腐蚀超声内检测信号分类识别方法是可行、有效的。
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引　言

超声波管道内检测是利用多通道超声自动探伤

原理，在管道内扫描检测管壁腐蚀情况，由于管道

内部环境复杂，超声回波信号的噪声干扰大，因此

回波信号处理是内检测的技术关键。超声回波信号

　　犚犲犮犲犻狏犲犱犱犪狋犲：２００８－０４－１８．
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Ｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ （Ｊ３０５０１１）．

　

处理方法主要有统计分析、谱分析、模糊逻辑、小

波 分 析 等［１２］。 支 持 向 量 机 （ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是２０世纪９０年代发展起来的机

器学习理论［３］，该理论在机器学习和数据挖掘领域



得到了较大的发展，近年来在理论研究和算法实现

方面都取得了突破性的进展，开始成为克服 “维数

灾难”和 “过学习”等传统困难的有力手段［４］，其

在信号分类与识别方面的应用取得了较大的成

功［５７］。利用支持向量机在解决小样本、非线性及

高维模式识别问题中表现出的优势［８］，本文提出了

一种基于支持向量机的管道腐蚀检测超声回波信号

分类识别数据处理方法。

１　基于支持向量机的管道腐蚀超声波

内检测分类器

１１　超声内检测回波信号及特征分析

管道腐蚀超声波内检测是由周向布满超声探头

的检测器，在管道内扫描检测管壁腐蚀情况，其中

一个探头的工作原理如图１所示。超声探头发出超

声波脉冲Ｐ，利用超声回波信号前两个波的幅值及

时间间隔计算管道剩余壁厚，第一个回波Ｆ１ 是内

壁回波，第二个回波Ｂ１１是外壁回波，由Ｆ１ 和Ｂ１１

之间的时间间隔计算管道残余壁厚，判断管壁腐蚀

情况。但是，管道腐蚀情况复杂，有管壁均匀减

薄、蚀损斑、腐蚀点坑、应力腐蚀裂纹、疲劳裂

纹、焊接区域裂纹、凹痕等，各类腐蚀使管道内壁

粗糙，出现很多突变界面，而且管道内壁声反射率

较高，这使对探头的指向性要求较高的超声回波信

号变得很复杂。

突变界面处检测回波如图２所示。根据管道

腐蚀的深浅和超声波在传输介质、钢管壁内的传播

速度，内壁回波Ｆ２ 和外壁回波Ｂ１１的位置将发生变

化，前两个回波可能是Ｆ１ 和Ｆ２ 也可能是 Ｆ１ 和

Ｂ１１，由前两个回波的时间间隔计算管道剩余壁厚

将出现混乱。腐蚀浅时，Ｆ１ 和Ｆ２ 为前两个波且间

隔小，计算的管道剩余壁厚反而小，表明腐蚀严

重；腐蚀深时，由Ｆ１ 和Ｂ１１为前两个波且计算的管

道剩余壁厚反而大，表明腐蚀程度轻。而且同一探

头的超声波入射在突变界面上时，由于突变界面两

边接受的超声波的声强是变化的，回波的幅值也是

变化的，这给计算前两个回波的时间间隔带来了困

难。所以运动中甚至抖动中的超声波探头对管道内

壁腐蚀产生的突变界面的检测将出现一定的混乱区

即不确定区，不能给出较清晰的突变界面，使管道

超声检测Ｃ扫描成像存在大量的噪声。因此对突

变界面进行清晰正确的分类识别是管道腐蚀检测信

号处理的关键。

图１　管道超声波内检测原理图
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图２　管道内壁腐蚀超声波检测回波原理图
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腐蚀缺陷回波的形态受到缺陷方向、位置、

形状、面积、深度和管壁粗糙度、检测设备工作状

态及各回波间的相互作用等诸多因素的影响，其时

域特征很复杂，１个检测点的Ａ扫描就有几千个数

据，这是一个高维分类识别问题。文献 ［９］对不

·３１８１·　第７期　 　戴波等：基于支持向量机的管道腐蚀超声波内检测



同被检材料中不同缺陷的波形进行了分析，提出了

根据回波分布状态、回波个数、回波高度、回波根

部特征、底波影响等进行的静态回波判断法。另一

类信号处理方法是先提取特征量再分类识别，如求

取检测信号与标准信号 （无缺陷）相关函数的相关

分析识别法［１０］；把缺陷本身认为是一个信号处理

器的自适应滤波法和系统脉冲响应识别法［１０１１］；

利用超声回波多次反射特征的功率谱估计法［２］；以

及用小波包分析提取缺陷回波各频带信号的能量为

特征向量［１２］，以小波均方幅值表征不同小波分解

尺度上的信号能量，再用神经网络进行分类等［１３］。

文献 ［１３］用类内距离和类间距离定义可分性测

度，对密孔、裂纹、夹渣、未焊透４类缺陷的原始

回波信号、频谱特性、均方小波幅值特性进行了可

分性测度对比，频谱特性的可分性测度比原始回波

信号提高了１４．２％～１７．３５％，均方小波幅值特性

的可分性测度比原始回波信号提高了６％～１６．８％。

支持向量机识别方法是将样本空间映射到特征

空间，在特征空间求出原样本集的最优分类面，找

出支持向量机使两类样本的间隔最大，进而进行模

式分类。这与用距离定义可分性测度进行分类对比

有相似之处，因此，直接采用表征超声回波形态的

Ａ扫描数据作为特征向量，利用支持向量机在解

决小样本、非线性、高维模式识别中特有的优

势［１４１５］，将特征提取与模式分类统一进行，是一

个有效的管道腐蚀超声波内检测分类识别方法。

１２　管道腐蚀超声波内检测支持向量机分类器

管道腐蚀程度可用管道壁剩余壁厚来表征，将

有限的管壁厚度分为几个区间，每个区间对应一个

腐蚀状态，管道腐蚀内检测问题就成了根据超声回

波Ａ扫描数据进行状态分类，用多分类器进行多

层分类，问题就归结为一个两类分类问题。

对两类分类问题，假定有犾个训练样本，根据

给定的训练集 犜＝ （狓１，狔１），…，（狓犾，狔犾｛ ｝）∈

（狓×狔）
犾，其中狓犻∈狓＝犚

狀，狔犻∈狔＝ １，｛ ｝－１ ，

犻＝１，…，犾，寻找狓∈犚
狀上实值函数犵（狓），用决策

函数犳（狓）＝ｓｇｎ（犵 （狓）），推断模式狓相对应的

狔值。

支持向量机分类就是寻找一个最优超平面

ω狓＋犫＝０，使两类样本的间隔２／ω 最大。这是

一个二次规划问题，计算时需引入一个松弛因子

ξ犻（犻＝１，２，…，犾），即

ｍｉｎω，犫，ξ　
１

２
ω ＋犆∑

犾

犻＝１
ξ犻 （１）

ｓ．ｔ．　狔犻（ω狓犻＋犫）≥１－ξ犻

　 　　ξ犻≥０　（犻＝１，２，…，犾）

其中，犆为惩罚系数，它控制对错分样本惩罚的程

度。当样本集为非线性时，通过非线性映射（狓）：

犚犱→犎 将样本映射到高维线性空间，在特征空间

犎 中构造最优超平面ω（狓）＋犫＝０，其对应的对

偶问题为

ｍｉｎ犠（α犻）＝
１

２∑
犾

犻＝１
∑
犾

犼＝１

α犻α犼狔犻狔犼〈（狓犻）（狓犼）〉－∑
犾

犻＝１

α犻 （２）

ｓ．ｔ．　∑
犾

犻＝１

狔犻α犻 ＝０

　 　　０≤α犻≤犆　（犻＝１，…，犾）

其中，α犻是样本的拉格朗日乘子。

定义核函数犓（狓犻，狓犼）＝（狓犻）（狓犼）。核函

数将数据映射到高维空间以增加线性学习器的计算

能力。当样本特征的维数非常高时，利用核函数来

计算可以避免直接计算内积带来的复杂性，实际应

用中核函数必须满足 ｍｅｒｃｅｒ条件
［３］。常用的核函

数有以下几种：线性核函数犓（狓犻，狓犼）＝狓犻狓犼；多

项式核函数犓（狓犻，狓犼）＝ 狓犻狓犼（ ）＋１ 犱，犱为参数；

径向基核函数 犓（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ －
狓犻－狓犼

２

σ（ ）２
；

二次神经网络核函数犓（狓犻，狓犼）＝ｔａｎｈ （狓犻狓犼＋犮）

等。利用核函数最优问题转化为

ｍｉｎ犠（α犻）＝
１

２∑
犾

犻＝１
∑
犾

犼＝１

α犻α犼狔犻狔犼犓（狓犻，狓犼）－∑
犾

犻＝１

α犻 （３）

ｓ．ｔ．　∑
犾

犻＝１

狔犻α犻 ＝０

　　 　０≤α犻≤犆　（犻＝１，…，犾）

建立样本的决策函数为

犳（狓）＝ｓｇ｛ｎ ∑
犾

犻＝１

α犻狔犻犓（狓犻，狓）＋ ｝犫 （４）

犫＝狔犼－∑
犾

犻＝１

狔犻α犻犓（狓犻狓犼） （５）

利用决策函数对样本进行分类。

２　管道腐蚀超声波内检测回波信号分类

２１　检测实验

标准样管采用材质与实际管道接近的钢板进行

模拟，钢板厚度呈阶梯状，分别为１０、８、６、４

ｍｍ，不同厚度模拟不同的正常管壁，厚度的突变

处模拟管道点坑腐蚀、层状腐蚀、机械损伤等腐蚀

的边界，如图３所示。
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图３　管道腐蚀检测实验

Ｆｉｇ．３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｏｆｃｏｒｒｏｓｉｖｅｐｉｐｅｌｉｎｅ
　

实验用采样频率１００ＭＨｚ可调的高速超声波

专用采集卡和发射频率为５ＭＨｚ的超声波探头，

根据过采样技术并考虑采样精度，确定采样频率为

５０ＭＨｚ，实验时超声探头位于钢板正上方，做匀

速运动，依次检测平面 （超声探头位于一个位置之

上）与突变界面处 （超声探头介于两个位置之间），

检测回波如图４、图５所示。

图４　检测平面位置时超声波回波信号

Ｆｉｇ．４　Ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｃｈｏｏｎｐｌａｎｅ
　

图５　检测突变界面处超声波回波信号

Ｆｉｇ．５　Ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｃｈｏｏｎｂｒｅａｋｉｎｔｅｒｆａｃｅ
　

２２　基于支持向量机的管道腐蚀超声波内检测回

波信号分类

　　运用支持向量机对管道腐蚀超声波内检测信号

进行分类识别算法的关键是核函数的选择［１６１７］。

选用多项式核函数犓（狓犻，狓犼）＝ 狓犻狓犼（ ）＋１ 犱

（其中犱＝２）。训练样本分别选择８组、１２组和１４

组数据，实验结果如表１所示，训练样本的选择极

大地影响输出结果的正确率，当选取８组数据作为

训练样本时，分类正确率只有９０％，而当选取１２

组和１４组数据作为训练样本时，正确率提高到了

１００％。应用多项式核函数时，选取合适的训练样

本集是提高效率的关键。

选 择 径 向 基 核 函 数 犓 （狓，狓犻 ） ＝

ｅｘｐ －
狓－狓犻

２

σ（ ）２
。惩罚系数犆＝１０，核参数σ选

取１００和１０００，训练样本选择采集数据中的１２组

数据，实验结果如表１所示，核参数σ的选择直接

影响分类的正确率，当σ＝１００时，分类结果正确

率只有８０％；而当σ＝１０００时实验样本被完全正

确地分开。因此利用径向基核函数时选择核参数σ

和较全面的训练样本集是关键。

表１　管道腐蚀超声波内检测信号分类实验结果

犜犪犫犾犲１　犚犲狊狌犾狋狊狅犳犮犾犪狊狊犻犳犻犲犱犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋狅犳犮狅狉狉狅狊犻狏犲狆犻狆犲犾犻狀犲犻狀狊狆犲犮狋犻狅狀

Ｋｅｒｎｅｌ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｐｅｎａｌｔｙ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｏｆｋｅｒｎｅｌ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｎｕｍｂｅｒ

ｏｆｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓａｍｐｌｅ

（ｐｏｓｉｔｉｖｅ／ｎｅｇａｔｉｖｅ）

Ｎｕｍｂｅｒ

ｏｆｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒ

Ｇｅｏｍｅｔｒｙ

ｄｉｓｔａｎｃｅ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

ｓａｍｐｌｅ

（ｐｏｓｉｔｉｖｅ／ｎｅｇａｔｉｖｅ）

Ｎｕｍｂｅｒ

ｏｆｃｏｒｒｅｃｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

（ｐｏｓｉｔｉｖｅ／ｎｅｇａｔｉｖｅ）

Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ

ｃｏｒｒｅｃｔ

ｒａｔｅ／％

ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ １ — ８（４／４） ４ ０．５３１９×１０１４ ２０（１０／１０） １８（９／９） ９０

１ — １４（７／７） ４ ０．４３０４×１０１４ ２０（１０／１０） ２０（１０／１０） １００

１ — １０（５／５） ３ ０．５５６６×１０１４ ２０（１０／１０） １６（８／８） ８０

ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ １０ １００ １２（６／６） １２ ０．３２７５ ３０（１５／１５） ２５（１０／１５） ８３．３

１０ １０００ １２（６／６） １０ ０．５５６０ ３０（１５／１５） ３０（１５／１５） １００

１０ １０００ １２（６／６） １１ ０．６３５５ ３０（１５／１５） ２７（１２／１５） ９０
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　　通过比较选择径向基核函数用于管道腐蚀超声

波内检测信号分类问题。核函数参数σ＝１０００，惩

罚系数犆＝１０，训练样本数目１２ （正类６／负类６），

利用优化函数求解样本的拉格朗日乘子α 为

［０．７２６３，０，０．３０１９，０．６１４４，０．４３１９，０．５３４６，

０．７６１６，０．４９３１，０，０．４８９１，０．４４４１，０．４２１２］，

支持向量个数１０。根据优化问题的解得到分类超

平面以及各训练样本的几何间隔 （图６）。选取２４

组实验样本对支持向量机分类算法进行验证，各实

验样本的几何间隔如图７所示。由图可知，运用支

持向量机算法能够很好地将管道腐蚀检测回波信号

进行分类，正确率很高。

图６　管道腐蚀检测数据训练样本分类

Ｆｉｇ．６　Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅ
　

图７　管道腐蚀检测数据实验样本分类结果

Ｆｉｇ．７　Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｍｐｌｅ
　

当超声探头做匀速运动，得到一系列有时间

先后顺序的回波信号，对从位置３到位置４扫描过

程的３组检测数据分别进行分类，结果如表２、图

８所示。实验结果表明，支持向量机能够很好地将

这些连续的腐蚀检测数据分类。

３　结　论

管道腐蚀检测超声回波信号是非平稳的复杂的

时间序列，其分类是一个高维分类问题，利用支持

向量机在解决小样本、非线性、高维模式识别中特

表２　扫描过程检测分类结果

犜犪犫犾犲２　犆犾犪狊狊犻犳犻犲犱狉犲狊狌犾狋狊狅犳狊犮犪狀犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋

Ｐｅｎａｌｔｙ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｏｆｋｅｒｎｅｌ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓａｍｐｌｅ

（ｐｏｓｉｔｉｖｅ／

ｎｅｇａｔｉｖｅ）

Ｎｕｍｂｅｒ

ｏｆ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

ｓａｍｐｌｅ

Ｎｕｍｂｅｒ

ｏｆ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ

ｐｏｓｉｔｉｏｎ３

Ｎｕｍｂｅｒ

ｏｆ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ

ｐｏｓｉｔｉｏｎ４

Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ

ｃｏｒｒｅｃｔ

ｒａｔｅ／％

１０ １０００ １２（６／６） ２２ ７ １５ １００

１０ １０００ １２（６／６） １９ ７ １２ １００

１０ １０００ １２（６／６） ２６ １７ ９ １００

图８　从位置３到位置４扫描过程检测分类结果

Ｆｉｇ．８　Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｃａｎｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ

ｆｒｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ３ｔｏｐｏｓｉｔｉｏｎ４

　

有的优势，直接采用表征超声回波形态的 Ａ扫描

数据作为特征向量，将特征提取与模式分类统一进

行，实现管道腐蚀缺陷识别。实验结果表明此方法

可以正确、清晰地分类识别管道腐蚀产生的突变界

面。对管道腐蚀超声波内检测信号分类识别问题径

向基核函数具有使用方便、正确率高等优点。因

此，基于支持向量机的管道腐蚀超声内检测信号分

类识别方法是可行、有效的。

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊

［１］　ＬｉＺｈｕｘｉｎ （李著信），ＳｕＹｉ（苏毅），ＬüＨｏｎｇｑｉｎｇ （吕宏
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ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓａｎｄＯｔｈｅｒＫｅｒｎｅｌｂａｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ
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Ｉｎｄｕｓｔｒｙ，２００４
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