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摘 要:针对复杂工况下管道螺旋焊缝检测数据中时间和空间特征提取不能兼顾和模型参数优化效率低的问题,提
出一种基于深度学习的动态复合优化检测模型。通过传感器采集管道的超声导波信号,利用卷积神经网络提取空间

特征和长短期记忆网络对时间序列数据进行处理。采用鲸鱼优化算法对时空融合模型的卷积层滤波器数量、LSTM
层的单元数量、学习率和Dropout率四个关键超参数进行优化,提高模型的鲁棒性。基于高噪声、低噪声和正常数据

集上进行对比试验,结果表明,所提检测模型在不同工况下的准确率分别达到了98.88%、99.7%和100%,均方误差

分别降至0.195
 

5、0.177和0.095。验证了其在高噪声、多干扰复杂环境下的检测性能优势,为基于超声波的螺旋焊

缝管道检测提供理论依据。
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Abstract:
 

In
 

the
 

inspection
 

of
 

spiral-welded
 

pipelines,
 

conventional
 

methods
 

often
 

struggle
 

to
 

balance
 

the
 

extraction
 

of
 

temporal
 

and
 

spatial
 

features
 

while
 

maintaining
 

efficient
 

model
 

parameter
 

optimization.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

dynamic
 

composite
 

optimization
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

deep
 

learning.
 

Ultrasonic
 

guided
 

wave
 

signals
 

are
 

acquired
 

through
 

sensors,
 

where
 

spatial
 

features
 

are
 

extracted
 

using
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

temporal
 

dependencies
 

are
 

modeled
 

via
 

a
 

long
 

short-term
 

memory
 

network.
 

To
 

enhance
 

model
 

robustness,
 

the
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

employed
 

to
 

optimize
 

four
 

critical
 

hyperparameters:
 

the
 

number
 

of
 

CNN
 

filters,
 

LSTM
 

units,
 

learning
 

rate
 

and
 

Dropout
 

rate.
 

Comparative
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

high-noise,
 

low-noise
 

and
 

normal
 

datasets.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

rates
 

of
 

the
 

proposed
 

detection
 

model
 

have
 

reached
 

98.88%,
 

99.7%
 

and
 

100%
 

respectively,
 

and
 

the
 

average
 

absolute
 

errors
 

have
 

decreased
 

to
 

0.195
 

5,
 

0.177
 

and
 

0.095
 

respectively.
 

It
 

verifies
 

the
 

detection
 

performance
 

advantages
 

in
 

the
 

complex
 

environment
 

of
 

high
 

noise
 

and
 

multiple
 

interference,
 

and
 

provides
 

a
 

theoretical
 

basis
 

for
 

the
 

spiral
 

weld
 

pipeline
 

detection
 

based
 

on
 

ultrasonic.
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0 引  言

  供水管道作为城市基础设施的重要组成部分,在城市

供暖供水中发挥着至关重要的作用[1]。由于管道长期面临

腐蚀、磨损、泄漏等风险产生各种缺陷,从而容易引发重大

安全事故[2]。高效准确的管道缺陷检测方法是保障管网安

全运行和降低维修成本的重要手段。
管道检测方法主要分为传统方法、机器学习方法和深

度学习模型。传统方法以超声成像[3]、导波模态分析[4]为

主,通过信号阈值分割或频域分析定位缺陷。这些方法大

都依赖专家经验且对噪声敏感,存在效率低、实时性差等问

题,难以应对复杂工况下的动态监测需求。机器学习方法
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利用数学模型,通过人工设计特征对管道检测数据进行分

类和回归分析,如支持向量机[5]、随机森林[6]等。这些方法

能够在一定程度上提高检测的自动化程度和准确度[7],但
需要标注大量数据进行训练,并且在特征提取方面仍不能

捕捉信号的时序动态特性,难以充分利用数据中的深层次

信息。深度学习模型则进一步利用神经网络的强大功能,
可以 自 动 提 取 数 据 中 的 特 征[8],如 卷 积 神 经 网 络[9]

(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)、循 环 神 经 网 络

(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)及其变体长短时记忆网

络[10](long
 

short-term
 

memory
 

network,LSTM)等。CNN
能够通过卷积层自动学习数据中的局部特征,有效捕捉信

号的空间信息和局部模式,在处理具有空间相关性的数据

时表现优异。孙洁娣等[11]提出一种轻量化神经网络用于

管道泄漏孔径识别,改善了实时响应能力。Yang等[12]利

用CNN进行特征提取和分类,实现了对小尺寸泄漏的精

确识别。然而,CNN的核心设计使其在处理本质上具有强

时间依赖性的连续信号时面临挑战[13],它难以有效建模信

号点之间的长期动态依赖关系和上下文时序演变,限制了

其在需要理解信号完整时间演化过程的复杂工况中的

应用。

LSTM通过门控结构解决了传统RNN的梯度消失或

爆炸问题,使其在捕捉时间序列数据的长期依赖关系方面

具有独特优势,在时间序列预测和分类任务中得到了广泛

应用[14-15]。然而,LSTM在处理具有显著空间结构信息如

图像和空间分布的传感器阵列信号的数据时,其空间特征

提取能力通常弱于CNN。现有研究多侧重于利用LSTM
处理单一维度的时序信号如某点的压力或者流量变化,对
于需要同时精细解析空间结构并理解其时序演化过程的复

杂任务,单一LSTM模型往往难以兼顾。
深度学习模型能够自动提取数据特征[16],但在模型训

练过程中,超参数(如卷积核数量、学习率)的设置对模型性

能影响显著[17],目前超参数的优化大多依赖经验或简单的

搜索策略,导致模型在跨工况场景下的稳定性下降。采用

智能优化算法[18-19],如麻雀搜索算法[20](sparrow
 

search
 

algorithm,SSA)和改进粒子群优化[21](improved
 

particle
 

swarm
 

optimization,IPSO)算法对超参数进行优化成为解

决这类问题的有效途径,但仍存在易陷入局部最优解的

问题。
现有检测方法主要集中于供水管道本身缺陷,而忽略

了由于螺旋焊接工艺在管道上形成的焊缝为后续检测带来

的挑战。本文构建了一种基于深度学习的动态复合优化检

测模型,用于螺旋焊缝管道缺陷的识别与定位。

1 方法研究

1.1 鲸鱼优化算法

  鲸 鱼 优 化 算 法[22](whale
 

optimization
 

algorithm,

WOA)是一种模拟座头鲸捕猎行为的优化算法,其流程如

图1所示,通过模仿座头鲸在海洋中的捕食行为,对鲸鱼群

体的搜索、包围和攻击过程进行模拟,以寻找最优解。

图1 WOA算法主要流程

Fig.1 Main
 

process
 

of
 

the
 

WOA

WOA算法的主要步骤如下:

1)收缩包围

假设当前种群的最优个体是猎物,种群中其他鲸鱼个

体均向最优鲸鱼位置包围来更新其自身位置。设X* 是目

标鲸鱼的位置,X 是当前鲸鱼的位置,Xt+1  为下一时

刻输出位置:

D = CX* t  -Xt  (1)

Xt+1  =Xt  -A·D (2)
式中:D 是鲸鱼与猎物之间的距离向量,A 和C 是系数向

量。系数A 和C 的计算公式为:

A=2a·r-a (3)

C=2·r (4)
式中:a是一个从2线性递减到0的向量,r是(0,1)范围

内的随机向量。

2)螺旋上升捕食

座头鲸会以螺旋运动的轨迹捕猎,鲸鱼个体更新位

置为:

Xt+1  =D'·ebl·cos(2πl)+X*(t) (5)
式中:D'= X* t  -Xt  是鲸鱼与猎物之间的距离,

b是螺旋的形状参数,l是[-1,1]范围内的随机数。

3)随机搜索

为了避免陷入局部最优,WOA还模拟了座头鲸的随

机搜索行为,在更大的解空间中进行搜索。当|A|≥1时,
鲸鱼会随机选择一个个体作为目标进行搜索,位置更新为:

Xt+1  =Xrand(t)-A·D (6)
式中:Xrand 是随机选择的鲸鱼个体的位置。
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本文采用 WOA优化算法实现关键超参数的自适应寻

优,以卷积层滤波器数量、LSTM 层的单元数、学习率和

Dropout率四维参数空间为优化变量,通过模拟鲸鱼种群

围捕猎物的3个阶段,动态平衡参数空间的全局探索与局

部开发能力,利用随机概率平衡开发与探索强度,使超参数

组合逐步逼近最优解集。经迭代优化,算法输出的最优参

数组不仅可以通过Dropout提升模型抗噪能力,而且同步

提升CNN空间特征提取能力与LSTM 时序建模精度,为
复杂工况下的焊缝检测建立了动态参数自适应体系。

1.2 卷积神经网络

  CNN是一种基于深度学习的特征自动提取方法,其核

心结构由卷积层、池化层和全连接层构成,通过局部连接与

权值共享机制显著降低了网络参数规模,具有强大的特征

表征能力,结构如图2所示。在管道缺陷检测中,传感器采

集的超声导波信号具有局部相关性和多尺度特性。CNN
通过卷积核在输入信号上的滑动运算,利用局部感受野即

每个卷积核仅连接输入数据的一个小区域逐点捕获信号中

的局部空间模式。卷积层采用ReLU激活函数增强非线性

表达能力,池化层通过最大池化或平均池化操作实现特征

降维与平移不变性,有效抑制噪声干扰。每一层卷积操作

中,滤波器的数量决定了该层能够学习并提取的不同类型

空间特征也就是特征图的数量。滤波器数量越多,网络捕

获信号中多样、复杂空间模式的潜力就越大。CNN通过端

到端学习机制自动优化特征提取过程,避免手动设计特征

的主观性与局限性。CNN的多维卷积运算可有效融合不

同传感器通道间的空间关联信息,为时序建模提供高判别

性的特征输入。

图2 CNN网络结构

Fig.2 Structure
 

of
 

CNN

CNN作为动态复合优化检测模型的核心组件,可以完

成超声导波信号空间特征的深度挖掘。针对管道螺旋焊缝

检测数据中局部相关性和多尺度特性,本文构建了由双层

一维卷积与最大池化构成的层级特征提取架构:双层卷积

可以融合传感器通道间的空间关联信息;最大池化层在保

留显著特征的同时可以实现噪声抑制。通过 WOA动态调

整卷积层滤波器数量,使网络自适应不同工况下的特征复

杂度,使网络能够根据输入数据的特征复杂度自适应地增

减其表征能力,最终输出高判别性的空间特征向量,与
LSTM提取的时序依赖特征进行深度融合,用于复杂噪声

环境下的螺旋焊缝管道检测。

1.3 长短期记忆网络

  LSTM是一种专为解决传统RNN缺陷而设计的深度

学习模型,擅长处理时间序列。核心结构包含3个关键门

控单元和一个细胞元状态:遗忘门(ft)通过Sigmoid函数

决定细胞状态中需要保留或丢弃的信息;输入门(it)筛选

当前输入的重要特征并与候选记忆细胞状态进行结合,更
新细胞状态;输出门(ot)则基于当前状态和输入生成最终

输出,结构如图3所示。

图3 LSTM单元结构

Fig.3 Structure
 

of
 

LSTM
 

unit

ft =σ(Wf· ht-1,xt  +bf)

it =σ Wi· ht-1,xt  +bi  

C
~

t=tanh WC· ht-1,xt  +bC  

Ct=ft
*Ct-1+it

*C
~

t

ot =σ Wo· ht-1,xt  +bo  
ht=ot*tanh Ct  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)

其中,
 

W 和b代表权重矩阵和偏置向量,
 

h代表隐藏层

状态,C
~

t 代表候选细胞状态 ,Ct 代表当前细胞状态,
 

xt 代

表当前输入。

LSTM擅长处理时间序列数据,能够学习时间步之间

的长期依赖关系,捕捉信号在时间维度上的动态变化模式。
针对管道螺旋焊缝缺陷检测场景中信号的非平稳性和噪声

干扰问题,LSTM 可以捕捉缺陷位置变化的时序模式,与
CNN提取的空间特征形成互补,解决传统单分支模型难以

兼顾时空特征的问题。再通过优化算法动态搜索LSTM
单元数、Dropout率等超参数,模型在复杂工况下仍能保持

稳定的时序特征提取能力。

2 动态复合优化模型构建

  本文提出基于深度学习框架的动态复合优化检测模

型,通过融合CNN、LSTM 与 WOA,构建一种面向复杂工

况的管道螺旋焊缝超声导波信号分析模型,结构如图4
所示。
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模型输入为归一化后的超声导波信号,采用双分支并

行结构,分别提取超声导波信号的时空特征,利用 WOA自

适应优化模型关键超参数,融合时空特征并输出结果。

CNN处理模块包含两层一维卷积操作(Conv1D)与最大池

(MaxPooling1D),经两次池化压缩后,通过 Flatten层展

开。LSTM处理模块包含两层LSTM,与CNN模块共享

原始信号输入,建模导波传播过程中的衰减特性和周期性

干扰的时变规律。WOA优化模块输出全局最优参数组

合,指导模型训练。特征融合模块将CNN输出的空间特

征向量与LSTM输出的时间特征向量进行拼接,形成联合

特征,综合缺陷的局部空间模式与全局时序演变规律。经

Dropout层抑制过拟合后,由线性激活单元输出结果。

图4 模型结构

Fig.4 Model
 

structure

3 实验研究

3.1 实验平台

  1)实验装置

采用泰安市管道检测中心的设备 MsSR3030R检测螺

旋焊缝管道,获取管道内的超声导波信号。实验装置如图

5所示,螺旋钢管材质为Q235B,弹性模量为210
 

GPa,泊松

比为0.33,密度为7
 

850
 

kg/m3。钢管长度为12
 

m,外径为

219
 

mm,壁厚为5.5
 

mm,螺旋缝间距为760
 

mm。管道缺

陷裂纹一般为长为2
 

cm,宽为1
 

mm,深为3
 

mm。实验中

使用不同的圆弧形质量块,通过耦合剂粘贴在管道外壁来

改变管道的结构,来模拟管道中的缺陷。设备可以激发

T(0,1)模态,选择32
 

kHz作为激励频率。

2)实验环境

操作系统为 Windows11,编程语言采用Python3.6.4
并在开发环境PyCharm

 

2023.3.2版本中实现代码编写。
参数设置:训练轮次为100轮,批量大小设定为32,训

图5 实验装置

Fig.5 Experimental
 

setup

练集与测试集比例为8∶2。

3.2 数据获取

  在管道的一端安装32
 

kHz传感器,将此位置定义为原

点。利用传感器激发和接收超声导波信号,超声导波信号

以时间序列信号的形式呈现。采集无缺陷和位于不同位置

有缺陷的超声导波数据,如表1所示。包含254个无缺陷

数据和1
 

398个有缺陷数据,包括在管道距离原点0.5、

1.5、3、4.6、6、7.4、9、10.5和12米处采集不同位置的缺陷

数据。

表1 数据集信息

Table
 

1 Dataset
 

information
数据集 正常数据 低噪声数据 高噪声数据

时间序列长度 2
 

068 2
 

068 2
 

068
无缺陷数据 44 105 105
有缺陷数据 484 339 575
有缺陷位置 0.5~10.5

 

m 3~12
 

m 0.5~6
 

m

  由于导波在管段两端的反射效应,信号序列的边界区

域会出现明显的回波现象,如图6所示。在管道缺陷位

置,序列信号会呈现显著异常特征。值得注意的是,由于

管道支架、包裹层、温度、检测设备性能等因素,部分信号

中存在噪声,如图7所示,实线框表示缺陷位置的导波信

号,虚线框表示含有噪声的信号。采集包含高噪声干扰、
低噪声干扰及正常工况3类数据集,原始数据存储为CSV
格式。
3.3 评价指标

  对每种数据集进行分类任务和回归任务。分类任务

的目的是根据超声导波信号判断管道上是否存在缺陷,回
归任务的主要目标是预测有缺陷管道上缺陷所在的位置。
1)分类评价指标

使用准确率(ACC)、曲线下面积(AUC)和F1分数作

为模型的分类任务评估指标。计算公式为:

ACC =
TP+TN

TP+FP+FN +TN
(8)
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图6 无缺陷管道的导波信号

Fig.6 Guided
 

wave
 

signals
 

of
 

the
 

defect-free
 

pipeline

图7 含有缺陷和噪声的导波信号

Fig.7 Guided
 

wave
 

signals
 

containing
 

defects
and

 

noise

F1=2×
TP

2TP+FP+FN
(9)

其中,TP为正确预测为正样本的数量,TN为正确预

测为负样本的数量,FP为错误预测为正样本的负样本数

量,FN为错误预测为负样本的正样本数量。

2)回归评价指标

使用平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)、均
方误差(mean

 

squared
 

error,
 

MSE)和决定系数R2 作为模

型的回归任务评价指标。计算公式为:

MAE y,ŷ  =
1
m∑

n

i=1
yi-

 

yi
︵ (10)

MSE y,ŷ  =
1
m∑

n

i=1
yi-ŷi  2 (11)

R2=1-
∑

n

i=1
ŷi-yi  2

∑
n

i=1
y- -yi  2

(12)

其中,m 是样本数量,yi 是真实值,
 

yi
︵是预测值,y- 为

样本均值。

3.4 分类实验

  依据采集的数据集特征,分别进行动态复合优化模型

高噪声、低噪声和正常数据分类任务实验。

1)高噪声数据分类任务

在高噪声数据条件下,动态复合优化模型的分类任务

ACC和AUC曲线如图8所示,包括训练和验证过程的变

化情况。从AUC曲线可以看出,模型在训练初期便展现

出了良好的区分能力,AUC值迅速攀升并趋于稳定,同
时,ACC曲线呈现逐渐上升的趋势,当迭代次数达到60轮

后,模型的ACC曲线平稳,表明模型在高噪声复杂工况下

具有出色的分类性能。值得注意的是,模型在高噪声环境

下的表现并未出现明显的过拟合现象,训练曲线和验证曲

线始终 保 持 接 近 的 走 势,这 得 益 于 在 模 型 中 引 入 的

Dropout机制以及 WOA优化算法对超参数的合理调整,
使得模型能够在噪声干扰下提取到更具判别力的时空

特征。

图8 ACC和AUC曲线图

Fig.8 ACC
 

and
 

AUC
 

graphs

为验证模型的有效性,基于高噪声数据集将动态复合

优化 模 型 与 LSTM、CNN-LSTM、Transformer和 SSA-
CNN-LSTM模型进行对比实验,评价指标如表2所示。
与LSTM 相比,CNN-LSTM 模型 ACC提高了11.58%,

AUC提高了20.86%,说明引入CNN能增强模型捕捉数

据中的空间关系,SSA-CNN-LSTM 模型的 ACC相比于

CNN-LSTM 模 型 提 高 了 5.08%,但 略 逊 于 新 兴 的

Transformer模型,说明优化算法能有效帮助模型选取超

参数,但仍有提升空间。动态复合优化模型相较于采用

SSA算法进行参数优化的模型 ACC提高了6.12%,说明

WOA算法能避免陷入局部最优,提高模型检测精度。

表2 高噪声数据不同模型分类结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

classification
 

results
 

of
 

different
 

models
 

for
 

high-noise
 

data
模型 ACC AUC F1
LSTM 0.794 0.791 0.885

CNN-LSTM 0.886 0.956 0.939
Transformer 0.953 0.908 0.975

SSA-CNN-LSTM 0.931 0.980 0.984
动态复合优化模型 0.988

 

0.997 0.982

2)低噪声和正常数据分类任务

在低噪声和正常数据分类任务中,不同模型的分类结

果如表3所示。从低噪声数据集的分类结果来看,传统

LSTM模型的 ACC仅为68.4%,其分类性能明显不足,

CNN-LSTM模型的 ACC达到了95.2%,相较LSTM 模

型性能有显著提升,
 

Transformer和SSA-CNN-LSTM 模

型的 ACC 进一步提升,动 态 复 合 优 化 模 型 的 ACC 达

99.7%,在低噪声数据集上展现出了卓越的分类性能。在

正常数据集上,大部分模型的分类性能有所提高但仍存在
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较大提升空间,而所提动态复合优化模型的各项指标均达

到了满分。
这些结果表明,在低噪声和正常工况下,所提模型

能够精准地对管道螺旋焊缝进行检测,有效提升了检测

的准确性和可靠性,相较于其他模型展现出了显著的

优势。

表3 低噪声和正常数据不同模型分类结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

classification
 

results
 

of
 

different
 

models
 

with
 

low-noise
 

and
 

normal
 

noise
 

data
模型 数据集 ACC AUC F1

LSTM
低噪声数据 0.684 0.784 0.813
正常数据 0.886 0.711 0.940

CNN-LSTM
低噪声数据 0.952 0.994 0.971
正常数据 0.964 0.976 0.968

Transformer
低噪声数据 0.977 0.936 0.984
正常数据 0.983 0.872 0.992

SSA-CNN-
LSTM

 

低噪声数据 0.986 0.996 0.985
正常数据 0.982 1.000 0.997

动态复合

优化模型

低噪声数据 0.997 1.000 0.994
正常数据 1.000 1.000 1.000

3.5 回归实验

  依据采集的数据集特征,分别对高噪声、低噪声和正

常数据开展动态复合优化模型的回归实验。

1)高噪声数据回归任务

在高噪声数据条件下,动态复合优化模型的回归任务

的 MSE和 MAE曲线如图9所示,涵盖了训练过程及验证

过程中的动态变化趋势。在训练初期,模型的 MSE和

MAE值相对较高,这是由于模型需要先对高噪声数据中

的复杂信息进行初步的感知与适应。但随着训练的推进,

CNN与LSTM的协同作用逐渐发挥出来,CNN精准地提

取数据的空间特征,LSTM 则深入挖掘时间序列信息,二
者有机融合为模型提供了更全面、更高质量的特征表示。
随着训练迭代的进行,训练曲线与验证曲线均呈现出稳定

的下降态势,并逐渐稳定在较低的值附近,且曲线走势较

为接近,没有出现明显的偏离或背离现象,验证了模型在

处理高噪声数据时的稳健性,表明其不存在显著的过拟合

或欠拟合问题,具备良好的泛化能力。
在高噪声数据回归任务中,通过对比不同模型的回归

性能,可以清晰地看到所提动态复合优化模型的优势。如

表4所示,传统的LSTM 模型在 MSE上表现为1.481
 

9,
当组合为CNN-LSTM模型时性能有所提升,MSE降低了

17.59%,R2 提高了4.21%,进一步采用SSA-CNN-LSTM
模型 后,MSE 下 降 了34.10%,MAE 下 降 了 16.72%。

Transformer尽管有较低的 MSE,但 R2 仍表现不足。动

态复合优化模型在各项指标上均展现了明显的优势,MSE

图9 MSE和 MAE曲线图

Fig.9 MSE
 

and
 

MAE
 

graphs

仅为0.195
 

5,MAE降为0.346
 

6,R2 提升至0.985
 

3。这

表明动态复合优化模型在处理高噪声数据时,相比其他模

型能够更精准地进行回归预测,有效降低了误差,并且对

数据的拟合能力更强,充分证明了该模型在复杂噪声环境

下的优越性和有效性。

表4 高噪声数据不同模型回归结果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

regression
 

results
 

of
 

different
 

models
 

for
 

high-noise
 

data
模型 MSE MAE R2

LSTM 1.481
 

9 0.969
 

3 0.805
 

6
CNN-LSTM 1.221

 

3 0.866
 

9 0.839
 

8
Transformer 0.432

 

6 0.578
 

3 0.879
 

5
SSA-CNN-LSTM 0.804

 

7 0.722
 

0 0.939
 

4
动态复合优化模型 0.195

 

5 0.346
 

6 0.985
 

3

2)低噪声和正常数据回归任务

在低噪声和正常数据回归任务中,不同模型的回归结

果如表5所示。相较于其他模型,动态复合优化模型的

MSE和 MAE值显著降低,说明模型在对低噪声和正常数

据进行回归预测时,预测值与真实值之间的偏差更小,数
据拟合效果更为精准,预测结果更具可靠性。同时,较高

的R2 分数表明模型能够更好地解释数据中的变异性,对
数据的特征捕获和表达能力更强。值得注意的是,尽管所

有模型在低噪声及正常数据上的性能均优于高噪声环境,
但动态复合优化模型展现出的性能优势远高于其他模型,
这验证了模型本身的有效性。得益于优化的深度时空融

合架构,模型在低噪声和理想工况下,实现了对管道螺旋

焊缝超声导波信号的高精度、高稳定性回归预测,各项评

价指标均全面超越对比模型,证明了所提方法在复杂但非

极端干扰环境下的优越性能。

3.6 消融实验

  为验证模型各个部分的有效性,
 

在高噪声数据条件下

分别在相同的实验条件下改变模型,分为无 WOA模块、
无CNN模块、无LSTM模块和原模型,评价指标为ACC、

AUC、MSE和 MAE,消融实验结果如表6所示。

·26·



 

张俊红
 

等:基于 WOA动态复合模型的管道螺旋焊缝检测研究
 

第2期

表5 低噪声和正常数据不同模型回归结果对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

regression
 

results
 

of
 

different
 

models
 

with
 

low-noise
 

and
 

normal
 

noise
 

data
模型 数据集 MSE MAE R2

LSTM
低噪声数据 0.735 0.632 0.823
正常数据 1.537 0.808 0.874

CNN-LSTM
低噪声数据 1.482 0.870 0.878
正常数据 1.232 0.843 0.907

Transformer
低噪声数据 0.371 0.468 0.956
正常数据 0.176 0.345 0.961

SSA-CNN-
LSTM

低噪声数据 0.406 0.586 0.945
正常数据 0.342 0.481 0.974

动态复合

优化模型

低噪声数据 0.177 0.330 0.986
正常数据 0.095 0.233 0.990

表6 消融实验结果对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

ablation
 

study
 

results
模型 ACC AUC MSE MAE

无 WOA模块 0.904 0.968 1.550 0.846
无CNN模块 0.939 0.965 3.826 1.626
无LSTM模块 0.794 0.986 0.789 0.714

原模型 0.988 0.997 0.196 0.347

从表6中可以看出,原模型凭借完整的结构,在所有

指标上均展现出最优性能,表明其对参数摄动与结构扰动

具备强鲁棒性,移除任一模块均导致性能显著退化,凸显

了整体设计的有效性。移除CNN模块对预测精度造成了

最严重的损害,MSE和 MAE分别激增至3.826和1.626,
远高于原模型的0.196和0.347,凸显其空间特征提取对

性能鲁棒性的关键作用。移除LSTM模块则导致ACC大

幅下降至0.794,说明因无法捕捉长期依赖关系,破坏了时

序特征的稳定鲁棒性。移除 WOA模块虽然对AUC影响

相对较小,但也使得 ACC降至0.904,并导致 MSE 和

MAE上升,证实了其在优化模型参数和提升整体稳定性

方面的价值。通过该表,可以看出不同模块在原模型中的

高度协同性与互补性,三者共同构成了模型卓越性能的

基础。

4 结  论

  针对复杂工况下管道螺旋焊缝检测特征提取难、参数

优化效率低的问题,本文结合了深度学习方法和智能优化

策略,构建了动态复合优化检测模型实现对螺旋焊缝管道

的识别与定位。采用双分支并行结构同步处理归一化超

声导波信号,兼顾了信号的局部空间特征与长期时序依赖

关系,引入优化算法实现关键超参数的自适应寻优,实现

模型参数组合的动态优化,通过特征融合与噪声抑制,实
现缺陷空间分布与时序传播特征的多维度联合诊断。对

比实验在高噪声、低噪声和正常数据集上的结果显示,模
型在不同工况下的准确率均表现优异,均方误差显著降

低,充分验证了其在复杂工况,尤其是高噪声、多干扰环境

下的卓越检测性能。在螺旋焊缝管道检测领域目前相关

研究较少的情况下,从理论上为基于超声波的螺旋焊缝管

道检测提供了可靠的方法与依据,未来可考虑引入更多多

材质管道、极端温压环境等工业场景的超声导波信号,提
升模型的适应性。
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