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摘　 　 　 要: 漏磁检测是铁磁材料常用的无损检测方法之一ꎬ定量识别是指通过检测到的漏磁信号识别裂纹

的尺寸. 采用主成分分析和优化神经网络相结合的建模方法ꎬ建立了微裂纹宽度与深度的预测模型. 主成分分

析去除了数据相关性ꎬ减小了输入样本维数ꎬ显著简化了网络结构ꎻ遗传算法优化的 ＢＰ 神经网络(ＧＡ － ＢＰ
神经网络)可以有效地防止搜索过程中陷入局部最优解. 通过基于磁偶极子模型的理论计算与人工刻槽微裂

纹漏磁检测实验两种途径验证了该算法在微裂纹定量识别中的应用ꎬ为裂纹发展阶段的早期定量识别技术

奠定了一定的基础.
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　 　 钢铁是工业中最常用的材料ꎬ广泛应用于工

业生产的各个领域. 由于疲劳、冲击等因素ꎬ钢铁

在生产和使用中会产生裂纹等缺陷ꎬ使机械零部

件的安全可靠性降低ꎬ甚至导致恶性事故发生. 漏
磁检测是一种常用的磁性无损检测方法ꎬ由于其

灵敏度高、不需添加耦合剂及易实现自动化等优

点ꎬ受到人们的欢迎[１] . 但是ꎬ随着磁传感器的发

展和漏磁检测技术的推广ꎬ目前不仅要求对缺陷

定性检测ꎬ而且要求对缺陷进行轮廓重构ꎬ即定量

识别. 从理论上讲ꎬ用有限个离散方位的观测数据



　 　

来重构缺陷轮廓属于不适定性问题ꎬ不具备唯一

解ꎬ重构难度较大. 因此ꎬ缺陷定量识别目前已成

为漏磁检测技术的研究热点和工程应用瓶颈[２] .
目前针对漏磁检测定量识别的研究工作主要

集中在大尺寸裂纹与仿真分析. Ｃａｒｖａｌｈｏａ 等采用

ＢＰ 神经网络实现了管道焊接缺陷类型的识别[３]ꎻ
Ｈｗａｎｇ 等提出了用径向基神经网络与径向小波

基函数神经网络对人工凹坑缺陷形状重构[４]ꎻ
Ｒａｍｕｈａｌｌｉ 等提出了一种基于神经网络和模拟退

火梯度下降相结合的技术来求解反演问题[５]ꎻ王
平等通过有限元仿真与实验方法实现了基于脉冲

漏磁检测技术的钢轨裂纹的定量识别[６]ꎻ张勇等

提出了一种基于磁偶极子模型的矩形裂纹的快速

重构方法[７] .
针对目前所识别的对象为较大尺寸裂纹

(１ ~ １０ ｍｍ)与自然裂纹相差较大的问题ꎬ并结合

现有的裂纹检测标准(０􀆰 １２ ｍｍ)ꎬ本文所研究的

微裂纹是指宽度、深度都小于 ０􀆰 ５ ｍｍ 的槽型裂

纹. 微裂纹的定量识别对铁磁性构件的早期损伤

检测与寿命评估具有重要意义ꎬ但由于微细裂纹

尺寸较小ꎬ检测信号的信噪比较差ꎬ使定量识别的

难度显著增加.
本文采用主成分分析和优化神经网络相结合

的建模方法ꎬ建立了微裂纹宽度与深度的预测模

型. 主成分分析去除了数据相关性ꎬ减小了输入样

本维数ꎬ显著简化了网络结构ꎻ遗传算法优化的

ＢＰ 神经网络(ＧＡ － ＢＰ 神经网络)可以有效地防

止搜索过程中陷入局部最优解. 通过基于磁偶极

子模型的理论计算与人工刻槽微裂纹漏磁检测实

验两种途径对该算法在微裂纹定量识别中的应用

进行验证ꎬ为裂纹发展阶段的早期定量识别技术

奠定一定的基础.

１　 主成分分析方法与特征量的提取

１􀆰 １　 主成分分析

主成分分析 ( ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ＰＣＡ)在方差分析的基础上ꎬ将数据投影到方差最

大的正交主成分上ꎬ使得多维数据的互相关最小ꎬ
进而实现多维数据的降维[８] . 设 ｍ 维数据 Ｘ ＝
{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｍ} ( ｘｉ ＝ { ｘ１

ｉ ꎬ ｘ２
ｉ ꎬ􀆺ꎬ ｘｊ

ｉꎬ􀆺ꎬ ｘｎ
ｉ })ꎬ令

ｘｉ ＝ ｘｉ － Ｅ(ｘｉ)ꎬＥ(ｘｉ)为 ｘｉ 的数学期望ꎻ计算数据

Ｘ 的协方差并进行奇异值分解得

Ｃ ＝ Ｅ(ＸＸＴ) ＝Ｕｍ × ｍΛｍ × ｍＵＴ
ｍ × ｍ . (１)

式中:Λ 为协方差矩阵特征值的对角矩阵ꎬΛ ＝
ｄｉａｇ(λ１ꎬλ２ꎬ􀆺ꎬλｍ)ꎬ且 λ１≥λ２≥􀆺≥λｍꎻＵ 为特

征向量组成的正交矩阵.
Ｘ 在主成分方向上的投影即为 Ｘ 按贡献率

大小排序的主成分 Ｐ ＝ {ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬｐｉꎬ􀆺ꎬｐｍ} .
Ｐ ＝ Ｅ(ＸＸＴ) ＝ＵＴ

ｍ × ｍＸｍ × ｎ . (２)
ｐｉ 对应的特征值 λｉ 定义为该主成分的贡献率:

φｉ ＝
λ ｉ

∑
ｍ

ｉ ＝１
λ ｉ

. (３)

前 ｌ 个主成分的累计贡献率 ψｉ 定义为

ψｉ ＝
∑

ｌ

ｉ ＝１
λ ｉ

∑
ｍ

ｉ ＝１
λ ｉ

. (４)

在实际应用时ꎬ确定累计贡献率的阈值后ꎬ即
可确定主成分的选择数量.
１􀆰 ２　 特征量的提取

对裂纹漏磁信号进行定量分析的关键在于信

号特征量的提取. 特征提取就是利用已有的特征

参数构造一个较低维数的特征空间ꎬ将原始特征

中蕴含的有用信息映射到少数几个特征上ꎬ忽略

多余的不相干信息.
在总结常见的漏磁信号特征量基础上ꎬ并考

虑到试验采集到的漏磁信号含有较多噪声ꎬ本文

定义漏磁信号的主要波形特征量如下:１)切向信

号波形的峰 － 峰值ꎬ记为 Ｘ１ꎻ２)切向信号波形的

半波宽ꎬ记为 Ｘ２ꎻ３)切向信号半波波形下面积ꎬ记
为 Ｘ３ꎻ４)切向信号波形的短时能量ꎬ记为 Ｘ４ . ５)
切向信号波形的一次微分信号的峰谷长值ꎬ记为

Ｘ５ꎻ６)法向信号波形的峰谷值ꎬ记为 Ｘ６ꎻ７)法向信

号波形的峰谷间距 Ｘ７ꎻ８)法向信号波形下面积ꎬ
记为 Ｘ８ꎻ９)法向信号波形的波形能量ꎬ记为 Ｘ９ꎻ
１０)法向信号波形的一次微分信号的峰谷值ꎬ记为

Ｘ１０ . 上面给出了漏磁信号的 １０ 个主要特征量ꎬ但
这些特征量对缺陷的尺寸参数的反映并不一致.

２　 遗传算法优化的 ＢＰ 神经网络

ＢＰ 神经网络是神经网络中应用最广的一种

多层前馈神经网络ꎬ它既是前向网络的核心部分ꎬ
也是神经网络的精华. ＢＰ 神经网络学习算法的本

质是通过神经网络各层之间连接权值、阈值的调

节ꎬ从而实现网络的实际输出向期望输出的逼近.
而 ＢＰ 神经网络在训练之初ꎬ各层的连接权值和

阈值被初始化为[０ꎬ１]间的随机值ꎬ这种未经优

化的随机值会使 ＢＰ 神经网络的收敛速度慢ꎬ并
且容易陷入局部极小值.
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ＧＡ － ＢＰ 神经网络是用遗传算法优化 ＢＰ 神

经网络的初始权值和阈值ꎬ其基本思想就是用个

体代表网络的初始权值和阈值ꎬ个体值初始化的

ＢＰ 神经网络的预测误差作为该个体的适应度值ꎬ
通过选择、交叉、变异操作寻找最优个体ꎬ即最优的

ＢＰ 神经网络初始权值和阈值. 由于该算法从许多点

开始并行操作ꎬ而非局限于特定一点ꎬ在解空间应用

概率法则进行高效启发式搜索ꎬ因而可以有效地防

止搜索过程中陷入局部最优解. 将遗传算法得到的

最优个体对 ＢＰ 神经网络初始权值和阈值赋值ꎬ
ＧＡ －ＢＰ 神经网络具体算法流程如图 １ 所示[９] .

图 １　 ＧＡ －ＢＰ神经网络流程图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＧＡ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

３　 基于磁偶极子模型的理论计算

３􀆰 １　 磁偶极子模型

矩形槽裂纹的磁偶极带二维模型如图 ２ 所

示ꎬ用无限长磁偶极带模拟矩形槽裂纹. 其中ꎬ
槽宽为２ｂꎬ槽深为 ｈꎬＰ 为空间中的任意一个点.
磁偶极子模型认为ꎬ磁化使矩形槽的两侧壁均匀

分布着面密度 σｓ 相等ꎬ而极性相反的两条磁荷

带ꎬ并假设槽的其他部位均无磁荷分布ꎬ如图 ２
所示.

图 ２　 等效磁偶极子模型
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍａｇｎｅｔｉｃ ｄｉｐｏｌｅ ｍｏｄｅｌ

在测点 Ｐ(ｘꎬｙ)处ꎬ漏磁场的水平分量 Ｈｘ 与

法向分量 Ｈｙ 可表示为[２]

Ｈｘ ＝ ２δｓ ａｒｃｔａｎ ｈ(ｘ ＋ ｂ)
(ｘ ＋ ｂ) ２ ＋ ｙ(ｙ ＋ ｂ)

－ ａｒｃｔａｎ ｈ(ｘ － ｂ)
(ｘ － ｂ) ２ ＋ ｙ(ｙ ＋ ｂ)[ ]ꎬ

Ｈｙ ＝ δｓ ｌｎ
[(ｘ ＋ ｂ) ２ ＋ (ｙ ＋ ｈ) ２][(ｘ － ｂ) ２ ＋ ｙ２]
[(ｘ － ｂ) ２ ＋ (ｙ ＋ ｈ) ２][(ｘ ＋ ｂ) ２ ＋ ｙ２]

.

其中:δｓ ＝
２􀆰 ６５
２π ( ｈ / ｂ ＋１

ｈ / (μｂ) ＋１)ＨａꎬＨａ 为施加场强度.

缺陷样本库由 ２５ 个槽型裂纹缺陷组成ꎬ缺陷

宽度、深度尺寸组合形式为(２ｂꎬｈ) ｉꎬ其中 ｉ 为样

本编号ꎬ如表 １ 所示.

表 １　 裂纹尺寸参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｒａｃｋ ｓｉｚｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｍｍ

深度 ｈ
宽度 ２ｂ

０􀆰 １０ ０􀆰 １５ ０􀆰 ２０ ０􀆰 ２５ ０􀆰 ３０

０􀆰 １０ (０􀆰 １０ꎬ０􀆰 １０) １ (０􀆰 １５ꎬ０􀆰 １０) ６ (０􀆰 ２０ꎬ０􀆰 １０) １１ (０􀆰 ２５ꎬ０􀆰 １０) １６ (０􀆰 ３０ꎬ０􀆰 １０) ２１

０􀆰 １５ (０􀆰 １０ꎬ０􀆰 １５) ２ (０􀆰 １５ꎬ０􀆰 １５) ７ (０􀆰 ２０ꎬ０􀆰 １５) １２ (０􀆰 ２５ꎬ０􀆰 １５) １７ (０􀆰 ３０ꎬ０􀆰 １５) ２２

０􀆰 ２０ (０􀆰 １０ꎬ０􀆰 ２０) ３ (０􀆰 １５ꎬ０􀆰 ２０) ８ (０􀆰 ２０ꎬ０􀆰 ２０) １３ (０􀆰 ２５ꎬ０􀆰 ２０) １８ (０􀆰 ３０ꎬ０􀆰 ２０) ２３

０􀆰 ２５ (０􀆰 １０ꎬ０􀆰 ２５) ４ (０􀆰 １５ꎬ０􀆰 ２５) ９ (０􀆰 ２０ꎬ０􀆰 ２５) １４ (０􀆰 ２５ꎬ０􀆰 ２５) １９ (０􀆰 ３０ꎬ０􀆰 ２５) ２４

３􀆰 ２　 主成分分析特征提取

主成分分析方法是将多个与缺陷外形参数有

关的特征变量简化为少数几个不相关的综合变

量ꎬ简化统计数据ꎬ揭示特征变量内部的关系ꎬ每
个主成分是初始变量的线性组合ꎬ所有主成分间

相互正交ꎬ没有冗余信息ꎬ构成空间的正交基ꎬ它

的根本思想在于降维.
根据裂纹磁荷模型计算 ２５ 组槽型裂纹的漏

磁分布ꎬ然后提取漏磁信号的 １０ 个主要波形特征

量ꎬ构成一个 ２５ × １０ 的特征值样本矩阵. 用主成

分分析方法对该矩阵降维ꎬ各主成分的特征值及

累计贡献率如表 ２ 所示.
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表 ２　 各主成分的特征值及累计贡献率
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ａｎｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｒａｔｉｏ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

主成分 特征值 贡献率 / ％ 累计贡献率 / ％

ＰＣ１ ７􀆰 ８９２ ４ ７８􀆰 ９２ ７８􀆰 ９２
ＰＣ２ １􀆰 ９５３ ７ １９􀆰 ５４ ９８􀆰 ４６
ＰＣ３ ０􀆰 １０５ ７ １􀆰 ０６ ９９􀆰 ５２
ＰＣ４ ０􀆰 ０３１ ５ ０􀆰 ３２ ９９􀆰 ８４
ＰＣ５ ０􀆰 ０１４ ６ ０􀆰 １４ ９９􀆰 ９８
ＰＣ６ ０􀆰 ００２ ０􀆰 ０２ １００
ＰＣ７ ３􀆰 ３９９ｅ － ０５ ０􀆰 ０００ ４ １００
ＰＣ８ ６􀆰 ９５ｅ － ０６ ７􀆰 ８４６ｅ － ０５ １００
ＰＣ９ ８􀆰 ７００ｅ － ０８ ２􀆰 ６７３ｅ － ０６ １００
ＰＣ１０ ５􀆰 ７４６ｅ － ０９ ８􀆰 ５５１ｅ － ０８ １００

　 　 由表 ２ 可知ꎬ前 ２ 项主成分的方差占总方差

的 ９８􀆰 ４６％ ꎬ按照主成分的选取标准ꎬ即主成分累

计贡献率达 ８５％ [８]ꎬ说明这 ２ 项主成分可以代替

原来的 １０ 个漏磁信号特征值. 表 ３ 为主成分线性

变换系数. 由表 ３ 可知ꎬ第一主成分中 Ｘ１ꎬＸ３ꎬＸ４ꎬ
Ｘ６ꎬＸ７ꎬＸ８ꎬＸ９ꎬＸ１０占较大载荷ꎬ第二主成分中 Ｘ２ꎬ
Ｘ５ 占有较大载荷. 用 ２ 项主成分的值作为神经网

络预测模型的输入样本.
３􀆰 ３　 ＧＡ －ＢＰ 神经网络

ＢＰ 神经网络结构包括输入层、隐含层和输出

层ꎬ其中隐含层可以是一层或多层ꎬ本文所建立的

ＢＰ 神经网络结构为 ２ － ８ － ２ꎬ即输入层有 ２ 个节

点ꎬ隐含层有 ８ 个节点ꎬ输出层有 ２ 个节点ꎬ如图

３ 所示. 隐含层和输出层函数的选择对 ＢＰ 神经网

络预测精度有较大影响ꎬ本文中隐含层节点转移

函数选择 ｔａｎｓｉｇ 函数ꎬ输出层节点选择 ｐｕｒｅｌｉｎ 函

数. 遗传算法(ＧＡ)由遗传算法工具箱(ＧＡＯＴ)
实现.

表 ３　 主成分各因子载荷
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆａｃｔｏｒ ｌｏａｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

主成分 Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｘ４ Ｘ５ Ｘ６ Ｘ７ Ｘ８ Ｘ９ Ｘ１０

ＰＣ１ ０􀆰 ３５４ ３ ０􀆰 ０５９ ０􀆰 ３５５ ５ ０􀆰 ３４８ ９ ０􀆰 ０１１ ５ ０􀆰 ３５５ ４ ０􀆰 ３４８ ０ ０􀆰 ３５５ ６ ０􀆰 ３５０ ４ ０􀆰 ３５５ １
ＰＣ２ － ０􀆰 ０６０ ５ ０􀆰 ６９９ ８ － ０􀆰 ０３１ １ － ０􀆰 ０４５ ０ ０􀆰 ７０９ ５ － ０􀆰 ００３ ７ ０􀆰 ０１５ ６ － ０􀆰 ００８ １ － ０􀆰 ００２ ２ － ０􀆰 ００４ ７

图 ３　 ３ 层 ＢＰ神经网络结构图
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｌａｙｅｒ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

３􀆰 ４　 定量识别结果与讨论

对表 １ 中的 ２５ 个缺陷模型样本ꎬ选择 ２０ 个

作为训练数据ꎬ其余 ５ 个作为测试数据. 采用图 ３
所示 ＧＡ － ＢＰ 神经网络对理论计算数据进行预

测ꎬ预测结果如表 ４ 所示.

表 ４　 理论计算数据预测结果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

ｄａｔａ

序号
实际值 / ｍｍ 预测值 / ｍｍ 误差 / ％
宽度 深度 宽度 深度 宽度 深度

１ ０􀆰 １０ ０􀆰 ３０ ０􀆰 ０９７ ４ ０􀆰 ２９７ １ ２􀆰 ６０ ０􀆰 ９５

２ ０􀆰 １５ ０􀆰 ２０ ０􀆰 １７２ ０ ０􀆰 １９７ ８ １４􀆰 ６７ １􀆰 １２

３ ０􀆰 ２０ ０􀆰 １０ ０􀆰 １７４ ８ ０􀆰 １０７ ８ １２􀆰 ６２ ７􀆰 ８２

４ ０􀆰 ２５ ０􀆰 ２５ ０􀆰 ２４７ ０ ０􀆰 ２４８ ７ １􀆰 １８ ０􀆰 ５０

５ ０􀆰 ３０ ０􀆰 ２０ ０􀆰 ２９８ ４ ０􀆰 ２０４ ７ ０􀆰 ５５ ２􀆰 ３４

　 　 由表 ４ 可以看出ꎬ预测结果精度均达到 ８５％
以上ꎬ其中ꎬ深度的预测结果误差小于 １０％ ꎬ宽度

的预测误差稍大ꎬ最大为 １４􀆰 ６７％ . 由此可知ꎬ理
论计算数据的预测结果是比较成功的.

４　 微裂纹漏磁定量识别实验

为了构建真实信号样本库ꎬ研制了一套漏磁

检测系统ꎬ如图 ４ 所示. 该系统由阵列传感器、励
磁装置、信号调理、采集卡、扫描控制台等组成.

图 ４　 漏磁检测系统图
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｐｈｏｔｏ ｏｆ ｔｈｅ ＭＦＬ ｔｅｓｔ ｓｙｓｔｅｍ

采用电火花加工方法ꎬ在 １６ＭｎＲ 钢板上制作

了与表 １ 具有相同尺寸的 ２５ 个人工槽型微裂纹

缺陷样本. 采用检测系统采集微裂纹缺陷表面的

漏磁信号ꎬ并通过形态滤波法对信号进行预处理.
最后ꎬ采用 ＰＣＡ 和 ＧＡ － ＢＰ 神经网络相结合的建
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模方法ꎬ建立了微裂纹的参数识别模型ꎬ识别结果

如表 ５ 所示.

表 ５　 漏磁实验数据预测结果
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＭＦＬ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

ｄａｔａ

序号
实际值 / ｍｍ 预测值 / ｍｍ 误差 / ％
宽度 深度 宽度 深度 宽度 深度

１ ０􀆰 １０ ０􀆰 ３０ ０􀆰 １３３ ３ ０􀆰 ２６７ ５ ３３􀆰 ３０ １０􀆰 ８４
２ ０􀆰 １５ ０􀆰 ２０ ０􀆰 １６２ ９ ０􀆰 ２０８ ６ ８􀆰 ６０ ４􀆰 ２８
３ ０􀆰 ２０ ０􀆰 １０ ０􀆰 １３５ ５ ０􀆰 １１６ ６ ３２􀆰 ２４ １６􀆰 ６４
４ ０􀆰 ２５ ０􀆰 ２５ ０􀆰 ２７４ ８ ０􀆰 ２２１ １ ９􀆰 ９０ １１􀆰 ５５
５ ０􀆰 ３０ ０􀆰 ２０ ０􀆰 ２２９ １ ０􀆰 ２３０ ７ ２３􀆰 ６２ １５􀆰 ３６

　 　 由表 ５ 可知ꎬ实验数据的预测结果误差比仿

真数据预测结果偏大ꎬ最大为 ３３􀆰 ３％ . 尽管存在

不容忽视的预测误差ꎬ但从现有研究结果看ꎬ尚属

正常. 因为从宏观裂纹(裂纹宽深尺度大于１ ｍｍ)
预测结果看ꎬ一般预测误差都在 ２０％ 左右[５ － ７]ꎬ
对微细裂纹(裂纹宽深小于 ０􀆰 ５ ｍｍ)的预测缺乏

可靠资料ꎬ但比照宏观裂纹ꎬ这一结果还有其合理

性ꎬ能够基本反映缺陷的尺寸大小.

５　 结　 　 论

本文采用 ＰＣＡ 和 ＧＡ － ＢＰ 神经网络的方法ꎬ
开展了尺度 ０􀆰 ５ ｍｍ 以下的微裂纹漏磁定量识别

研究. 结果表明ꎬＰＣＡ 减小了输入样本维数ꎬ显著

简化了网络结构ꎻＧＡ － ＢＰ 神经网络可有效防止

搜索过程中陷入局部最优解. 最终ꎬ通过磁偶极子

模型数值计算与人工微裂纹检测实验两种途径验

证了该技术路径的有效性.
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