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摘要：针对油气管道磁记忆信号特征自动提取及缺陷等级定量识别难题，提出一种结合残差神经

网络和图神经网络的多模态融合模型即 ResGNNet 模型。采用金属磁记忆检测仪采集 L245N 管线钢不

同深度缺陷的磁记忆原始信号。为实现特征的自动提取，保留原始磁记忆信号的完整信息并考虑样本

之间的相互关系，利用 K 近邻-动态时间规整将原始信号转换成节点图，并利用格拉姆角场将原始信号

转换成二维图像。设计的图神经网络、残差神经网络可分别自动提取一维信号和二维图像的嵌入特征

向量。融合多模态嵌入特征向量经多头自注意力机制加权筛选后，输入 Softmax 分级模块，完成缺陷等

级识别。模型验证结果表明，管道缺陷等级定量识别的准确率达到 93%。
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Abstract： Aiming at the problems of automatic extraction of magnetic memory signal features and 

quantitative identification of defect levels in oil and gas pipelines， a multimodal fusion model was proposed 
combining residual neural network and graph neural network（ResGNNet）.  The original magnetic memory 
signals of defects of different depths on L245N pipeline steels were collected by metal magnetic memory de⁃
tector.  In order to realize automatic feature extraction， the complete information of the original magnetic 
memory signals was retained， and the relationship among samples was taken into account.  The original sig⁃
nals were converted into a node graph by K nearest neighbor-dynamic time warping， and the original sig⁃
nals were converted into a 2D image by Gram angle field.  The designed graph neural network and residual 
neural network may automatically extract the embedded feature vectors of 1D signals and 2D images respec⁃
tively.  The multimodal embedded feature vectors were fused， weighted and screened by multi-head self-
attention mechanism， and then input into the Softmax classification module to complete the defect level 
identification.  The model verification results show that the accuracy of quantitative identification of pipeline 
defect levels reaches 93%.

Key words： oil and gas pipeline； metal magnetic memory technology； defect level； graph neural net⁃
work； residual neural network

0 引言

长输油气管道是解决当前油气产销区域矛盾

的主要手段，对资源调配有重要意义。油气管道

损伤往往导致泄漏、爆炸事故，造成巨大的经济损

失和人员伤亡，因此，高效、准确评估油气管道损

伤程度是保障管道安全、降低运营风险的关键。
目前常用的油气管道检测方法有涡流、漏磁、

超声，它们分别存在趋肤效应、周向磁化困难、阻
抗不匹配等检测障碍，大都只能检测发展成形的

宏观缺陷。金属磁记忆检测［1］是一种新型无损检

测技术，不仅能检测宏观缺陷，还能检测早期应力

集中与隐性损伤［2］，对管道早期损伤检测具有独
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特的优势。赵秉勋等［3］基于腐蚀损伤机理，建立

了腐蚀-力-磁耦合模型，通过实验测量和有限元

分析研究了纯腐蚀及应力腐蚀下的漏磁信号特征

与变化规律。湛立宁等［4］对埋地燃气管道进行金

属磁记忆检测，开挖验证及超声波测厚对比证明

了金属磁记忆技术对埋地管道损伤检测的有效

性。焦杨［5］使用非接触磁记忆技术检测了 2 条埋

地钢质管道，并进行开挖验证，发现磁记忆检测技

术能准确查找管道存在的应力集中点和腐蚀缺陷

点。石明江等［6］基于磁记忆技术，利用优化的 BP
神经网络实现了金属管道的缺陷尺寸反演。万勇

等［7］基于金属磁记忆技术，建立了识别管道腐蚀

缺陷和早期应力集中缺陷的多特征量统计识别方

法。王贵生等［8］采用支持向量机建立了管道缺陷

的分类识别模型，并识别了穿孔腐蚀与未穿孔腐

蚀。根据油气管道原始磁记忆信号可识别局部异

常应力集中位置，但不同损伤程度的缺陷均表现

为信号突变。现有信号特征提取方法主要依靠人

工，存在表征能力有限且主观性强的问题，难以自

动提取缺陷特征、识别缺陷等级。
针对油气管道磁记忆信号自动特征提取及缺

陷等级定量识别难题，本文提出一种结合残差神

经网络和图神经网络的多模态特征融合模型。为

避免人工特征提取表征能力有限且主观性强的问

题，同时保留原始信号的完整信息，并考虑样本之

间的相互关系，采用 K近邻-动态时间规整（K near⁃
est neighbor-dynamic time warping， K-DTW）、格
拉姆角场（Gramian angular field， GAF）将原始磁

记忆信号分别转换成节点图和二维图像。将节点

图、二维图像分别输入图神经网络（graph neural 
network， GNN）和 残 差 神 经 网 络（residual net⁃
work， ResNet）自动提取样本的多模态嵌入特征

向量，以补偿不同模态数据的异质性差异，增强算

法的鲁棒性和泛化能力。在此基础上，融合提取

的多模态嵌入特征向量经过多头自注意力机制加

权筛选重要特征后，输入 Softmax 分级模块，实现

缺陷等级的定量识别。

1 实验研究

1.1　实验方法

制作了 5 组材质为 L245N 管线钢的管道（长

度 1500 mm、直径 350 mm、厚度 10 mm）试件。为

检测不同等级损伤的磁记忆信号，在管道试件上

预制不同深度的缺陷。第 1 组试件如图 1 所示，沿
管道轴向预制 10 个缺陷（直径均为 4 mm，深度分

别为 1、2、…、10 mm），其中，10 号缺陷为穿孔。
2～5 组试件的缺陷直径分别为 6、8、10、12 mm，
其余参数与第 1 组试件相同。采用俄罗斯 TSC-
5M-32 型金属磁记忆检测仪与 Type 2M 型探头，
提离距离为 2 mm，对每个缺陷进行 8 个方向的检

测。相邻检测方向的夹角为 45°，检测方向与检测

仪器如图 1 所示，检测过程如图 2 所示。

1.2　实验结果

磁记忆信号是由天然地磁场激励的漏磁信

号，受地磁场方向影响。以直径 10 mm、深度

5 mm 的缺陷为例详细说明检测方向的影响，如图

3 所示。检测方向 1～4 的磁场切向分量随检测方

向不同而呈现衰减性与分散性。由图 3、表 1 可看

出，互为相反方向的 1 与 5、2 与 6、3 与 7、4 与 8 的

磁场切向分量都呈近似中心对称分布且切向磁场

强度峰峰值相近，磁场法向分量与切向分量变化

规律近似一致，因此，后续数据集的构建应充分考

虑检测方向，将各方向的磁记忆信号分别作为独

立样本。
以检测方向 1、直径 8 mm 的缺陷为例说明不

同损伤程度缺陷的磁记忆信号差异。如图 4 所

示，缺陷深度由 1 mm 增加至 5 mm 时，磁场信号

切向与法向的峰峰值逐渐增大，缺陷深度与信号

峰峰值近似正相关。缺陷深度由 6 mm 增加至 10 
mm 时，磁场信号切向与法向的峰峰值减小。其

他检测方向的磁记忆信号变化规律近似一致，不

图  1　预制不同深度缺陷及检测方向示意图

Fig.1　Schematic diagram of prefabricated defects of 
different depths and detection directions

图  2　缺陷检测示意图

Fig.2　Schematic diagram of defect detection
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再重复叙述。故直接利用磁记忆信号原始数据无

法判别管道的缺陷损伤等级。

2 基于 ResGNNet多模态融合的缺陷等级

定量识别模型

本文提出的 ResGNNet 多模态融合模型架构

主要包含一维信号和二维图像特征提取模块、多
模态特征融合模块、Softmax 分级模块，如图 5 所

示。首先，磁记忆样本数据通过 K-DTW 和 GAF
分别转换为一维信号节点图和二维图像。将转换

后的数据分别输入图神经网络和残差神经网络，
自动提取样本的多模态嵌入特征向量，以补偿不

同模态数据的异质性差异。在此基础上，融合提

取到的多模态嵌入特征向量经多头自注意力机制

加权筛选重要特征后，输入 Softmax 分级模块，识
别缺陷损伤等级。

2.1　一维信号特征提取模块

2.1.1　K-DTW 节点图构建

磁记忆一维信号无法直接输入图神经网络进

行特征提取，需将其构造为图结构。K-近邻构图

法常以欧氏距离衡量信号之间的相似性，但该方

法对局部时间偏移较为敏感，同一信号在不同时

间对齐状态下获得的相似度也存在较大差异。动

态时间规整（dynamic time warping， DTW）通过

局部缩放对齐解决局部时间偏移问题，并计算时

间序列数据的最优匹配路径，以规整距离衡量数

据样本之间相似性［9］。本文综合考虑 K-近邻和

DTW 的优势，构建 K-DTW 节点图，具体过程

如下。
对于给定的 2 个一维磁记忆信号样本，综合

考虑切向磁场分量 H（x）、切向梯度 Kx、法向磁场

分 量 H（y）、法 向 梯 度 Ky，按 照 H（x）→Kx→
H（y）→Ky的顺序依次拼接，拼接后的样本分别为

X=｛x1，x2，…，xN｝、Y=｛y1，y2， …，yM｝，其中，N、

M 分别为时间序列 X 和 Y 的长度。X 和 Y 的相似

度计算步骤如下：

1）构建距离矩阵 DN×M=［dn，m］N×M，其中，矩

阵元素为

dn，m=|xn-ym| （1）
n=1，2，…，N  m=1，2，…，M

2）通过动态规划算法在DN×M中寻找从 d1，1到

dn，m的最短累积距离路径，其递推公式为

D͂n，m = dn，m + min ( D͂n - 1，m - 1，D͂n - 1，m，D͂n，m - 1 ) （2）
式中：D͂n，m 为从起点到矩阵位置（n，m）的最短累积距离。

3）将搜索得到的最短累积距离作为信号 X 和

Y 之间的相似性度量指标。最短累积距离越小，

图 5　ResGNNet模型架构

Fig.5　ResGNNet model architecture

图 3　同一缺陷 8个检测方向的磁场切向分量

Fig.3　Tangential component of the magnetic field for
 the same defect in 8 detection directions

表 1　同一缺陷 8个检测方向的磁场切向分量峰峰值

Tab.1　Peak-to-peak values of the tangential component 
of the magnetic field for the same defect in 8 

detection directions

检测方向

峰峰值 Hpp/（A·mm-1）

检测方向

峰峰值 Hpp/（A·mm-1）

1
28.1

5
26.5

2
11.6

6
9.8

3
21.2

7
22.9

4
36.3

8
34.5

图 4　同一检测方向下不同深度缺陷的磁场峰峰值

Fig.4　Magnetic field peak-to-peak values for defects of 
different depths in the same detection direction

·· 2152



基于 ResGNNet多模态融合的油气管道缺陷等级磁记忆定量识别——邢海燕  武雪缘  蔡智会  等

信号间相似性越高。
每个样本视为一个节点，将样本间的动态时

间规整（DTW）距离按升序排序，根据 K 近邻准

则，将与所求样本相似度最高的 k 个样本作为其

邻居：
Ne ( vi )= K-DTW ( k，vi，ψ ) （3）

ψ=｛vi+1， vi+2， …，vi+m｝

其中，K-DTW（*）返回子集 ψ 中与节点 vi 相似度

最高的 k 个样本。节点 vi 与节点 vj 的边权重 lij 可

用高斯核权函数估计：

lij = exp (-
[ DTW ( vi，vj ) ]2

2ξ 2 )        vj ∈ Ne ( vi ) （4）

式中：DTW（vi，vj）为节点 vi与节点 vj之间的动态时间规整

距离；ξ为高斯核的带宽。

形成的邻接矩阵用坐标格式（Coordinate， COO）
表示以节省存储空间。节点图构建过程如图 6
所示。

2.1.2　图神经网络

缺陷损伤等级识别任务中，磁记忆信号存在

不同等级样本间相似、相同等级样本离散性较高

问题。图神经网络（GNN）基于节点消息传递机

制，通过邻接节点更新节点特征向量，使相同等级

缺陷样本间的特征相似度增大、不同等级缺陷样本

间的特征相似度减小。因此，将基于 K-DTW 构建

的节点图输入 GNN，得到样本嵌入特征向量，使
同等级样本间的特征距离减小、不同等级样本间

的特征距离增大，从而提高模型的分级识别性能。
本文采用图卷积神经网络（graph convolu⁃

tional network， GCN）［10］提取一维信号特征。设

计的 GCN 模型堆叠了 2 个图卷积层，如图 7 所示，

以节点特征矩阵 Z和邻接矩阵 A为输入。GCN
的层与层之间的传播方式为

H l + 1 = σ ( D̂-1 2 ÂD̂-1 2H lW l ) （5）
Â= A+ I

式中：I为单位矩阵；D̂为 Â的度矩阵；σ（*）为非线性激活

函数；W l为第 l 层的权重矩阵；H l 表示第 l 层节点的特征，

对于输入层，H=Z。

2.2　二维图像特征提取模块

2.2.1　GAF 图像编码

二维图像数据包含更丰富的缺陷信息，为最

大程度保留原始信号的完整信息和特征，采用格

拉姆角场 GAF［11］将磁记忆数据转换为二维图像

进行自动特征提取，如图 8 所示。

具体转换过程如下：对于给定的一维磁记忆

信号样本，依次拼接切向磁场分量、切向梯度、法
向磁场分量、法向梯度，得到样本 X。通过归一化

得到磁记忆数据的第 i个元素值

x͂ i = 2xi - max X - min X
max X - min X

（6）

式中：xi为磁记忆信号样本数据的第 i个实测值。

然后通过下式：

图 6　基于 K-DTW 的节点图构建

Fig.6　Constructed based on K-DTW node graphs

图 7　图神经网络结构图

Fig.7　Structure of graph neural network structure

图 8　GAF图像编码示意图

Fig.8　Schematic diagram of GAF image coding
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φi = arccos x͂ i  x͂ i ∈ X͂
ri = ti B         

（7）

式中：φi、ri分别为第 i个元素在极坐标系中的极角和极径；

X͂ 为归一化后的磁记忆信号样本；ti为时间戳；B 为时间戳

的总长度，即信号序列的长度。

在极坐标系中用 φi和 ri表示 x͂ i。最后根据编码过

程中采用的不同三角函数，得到格拉姆角和场

（Gramian angular summation fields， GASF）和格

拉 姆 角 差 场（Gramian angular difference fields， 
GADF）。本文采用 GASF，其矩阵为

T=
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⋮ ⋮ ⋮
cos ( φn + φ 1 ) cos ( φn + φ 2 ) ⋯ cos ( φn + φn )

（8）
2.2.2　残差神经网络

传统的卷积神经网络在训练过程中会出现信

息丢失、梯度消失或爆炸的问题。为解决上述问

题，HE 等［12］借助提出的残差神经网络，通过引入

残差连接来有效缓解梯度消失问题，增强信息的

传递能力，从而提高深层网络结构的训练稳定性

与收敛速度。
Resnet18 复杂度较高，故对其进行改进以避

免过拟合。如图 9 所示，笔者设计的 Resnet 模型

由多个残差块（Resblocks）和平均池化层（Avg⁃
pool）组成，用于提取二维图像的特征。每个 Res⁃
block 包括 3 个二维卷积（Conv2D）层、3 个批处理

归一化（BN）层、3 个激活函数 ReLU，其中，1×1
的卷积层（1×1 Conv2D）用于调整输入特征的通

道数和空间尺寸。每个 Resblock 中，BN 层抑制

内部协变量移位并平滑损失面［13］。BN 的原理如

下式所示：

ẑ i = γi
zi - μB

σ 2
B + ε

+ βi （9）

μB = 1
nB

∑
i = 1

nB

zi （10）

σB = 1
nB

∑
i = 1

nB

( zi - μB )2 （11）

式中：zi为第 i个样本的数值；ẑ i 为标准化后的数值；γi、βi为

可学习的参数，初始值分别为 1 和 0；ε 为超参数，ε=10−5；

nB为批量处理的大小。

2.3　多模态特征融合模块

2.3.1　多模态特征融合

为充分表征原始磁记忆信号的特征，将提取

到的一维信号和二维图像特征进行融合：
Fjoin=Concat（F1D，F2D） （12）

式中：Fjoin 为拼接融合的特征；Concat（*）为拼接函数；F1D

为一维信号特征；F2D为二维图像特征。

2.3.2　多头自注意力机制

融合特征 Fjoin 的数量增加一倍，但各特征对

分级识别任务的贡献度并不相同，故引入多头自

注意力机制加权筛选重要的融合特征。如图 10
所示，每个注意力头（数量为 h）关注融合特征的

不同部分，并行计算各自的加权特征输出。最后

拼接所有注意力头的输出，综合不同注意力头提

取的关键特征信息，有助于提高模型分级识别性

能。自注意力机制是注意力机制的变体，更关注

输入内部间的关系［14］。自注意力机制的查询向量

Query、键向量 Key 和值向量 Value 属于相同的序

列，可简写为Q、K和V。

多头自注意力机制首先采用不同的线性投影

矩阵将 Q、K和 V投影 h 次。投影结果作为输入

并行送到尺化点积注意力中汇聚，按照下式：

图 9　残差神经网络结构图

Fig.9　Structure of residual neural network

图 10　多头自注意力机制原理图

Fig.10　Schematic diagram of the multiple 
self-attention mechanism
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headi = Attention (Q i，K i，V i )= softmax ( Q iK T
i

dk

)V i   （13）

式中：Attention（*）为自注意力机制的输出；softmax（*）为
权重归一化函数；dk为键向量 K的维度；下标 i 表示第 i 个

注意力头。

进行自注意力计算。最后将这 h 个自注意力输出

拼接在一起，通过线性投影产生最终输出：
MultiHead (Q，K，V )=

Concat ( head1，head2，⋅ ⋅ ⋅，headh )W o （14）
式 中 ：MultiHead（ ∙ ）为 多 头 自 注 意 力 机 制 的 输 出 ；

Concat（ ∙）为拼接函数；Wo 为可学习的变换矩阵；Head 表

示注意力头。

2.4　Softmax分级模块

将多模态特征融合模块的输出向量输入全连

接层，通过 Softmax 函数得到样本属于某个缺陷

等级的概率，然后根据概率最大原则确定等级。
训练阶段使用了交叉熵损失函数：

L = -∑
i = 1

N

yi ln ( exp ( zi ) /∑
j = 1

N

exp ( zi ) )+

( 1 - yi ) ln ( 1 - exp ( zi ) /∑
j = 1

N

exp ( zi ) ) （15）

式中：L 为损失值；yi为 i级缺陷的真实标签；N 为样本的个

数；zi为模型的输出的原始数值。

基于该损失函数，模型通过反向传播机制不断优

化网络中的参数，以最小化预测结果与真实标签

之间的误差。式（15）的 exp（zi）确保所有概率为

正数，∑
j = 1

N

exp ( zi )使所有类别概率总和为 1。

3 模型实现与验证

3.1　模型参数设置

根据 GB 50251—2015《输气管道工程设计规

范》和 GB/T 35090—2018《无损检测管道弱磁检

测方法》，参考文献［4，15］，将管道按壁厚损失 t划
分为 3个等级：Ⅰ级为高风险（t > 40%），Ⅱ级为中

风险（20% < t ≤ 40%），Ⅲ级为低风险（t ≤ 20%）。
实验采用 Windows10 操作系统，深度学习框

架 为 PyTorch2.0.1，硬 件 包 括 13700K 处 理 器 、
RTX 4060 显卡和 16G 内存。使用的 400 组数据

源于测试，并按照上述壁厚损失将缺陷划分为 3
个等级。从实验数据中随机抽取 70% 作为训练

集，30% 作为测试集。训练过程中设置批量大小

为 32，最大迭代次数为 100，学习率设为 0.0001，
损失函数为交叉熵损失函数，优化器为 Adam 优

化器。ResGNNet模型的主要参数如表 2 所示。
3.2　验证结果

将训练集输入到 ResGNNet 模型中训练，并

在每轮训练完成后，使用测试集进行评估。得到

的训练集和测试集准确率曲线如图 11 所示，训练

集损失曲线如图 12 所示，可以看出，模型迭代 100
次后达到收敛状态，训练集和测试集的最终准确

率分别为 99% 和 93%。

由表 3 可知，不同检测方向的缺陷识别准确

率存在差异，相反检测方向的缺陷分级识别准确

率较为接近，如方向 1 和 5。地磁场的方位性造成

同一缺陷在不同方位的磁记忆检测信号存在差

异 ，导 致 识 别 准 确 率 相 差 较 大 ，如 检 测 方 向

1～4。
为 直 观 观 察 到 模 型 分 级 识 别 效 果 ，采 用

T-SNE 算法将训练过程进行可视化降维投影，并

表  2　ResGNNet模型的主要参数

Tab.2　Main parameters of ResGNNet model

网络层

Conv2d
Maxpool

Resblock1
Resblock2
Resblock3
Avgpool
GConv1
GConv2
Concat

MultiHead
FC Layer
Softmax

输入通道

3

16
32
64

320
320

输出通道

16

32
64

128

320
128

输出特征图尺寸

75×75×16
38×38×16
19×19×32
10×10×64
5×5×128

128
320
128
256
256

3
3

图 11　ResGNNet训练和测试准确率

Fig.11　ResGNNet training and testing accuracies

图 12　ResGNNet训练损失曲线

Fig.12　ResGNNet training loss curve
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通过混淆矩阵展示管道缺陷等级的分级识别效

果。由图 13（坐标轴数值为归一化特征投影维

度）可以看出，未经训练的样本无规律散落于全局

范围内，训练后的样本呈现同类聚拢、异类分散的

状态。由图 14 可知，ResGNNet 模型对Ⅰ级、Ⅱ
级、Ⅲ 级缺陷的分级识别准确率分别为 0.94、
0.92、0.92，达到了分级识别的预期效果。

进一步分析模型对不同缺陷等级的识别效

果，引入评价指标精确率 ηPre、召回率 ηRec、F1 分

数 ηF1：

ηPre = PT

PT + PF
（16）

ηRec = PT

PT + NF
（17）

ηF1 = 2PT

2PT + NF + PF
（18）

式中：PT为将正样本预测为正样本的个数；PF为将负样本预

测为正样本的个数；NF为将正样本预测为负样本的个数。

采用每个类别的 ηPre、ηRec、ηF1宏平均评价模型的

综合性能。由表 4可以看出，精确率、召回率、F1分

数的宏平均均超过 90%，表明模型综合性能良好。

3.3　对比分析

为进一步验证 ResGNNet 模型的有效性，将
其与单独使用 ResNet 和 GNN 模型进行对比。对

比模型的网络层参数与 ResGNNet 模型参数相

同，为避免实验结果的偶然性，所有方法均进行 5
次独立实验并取数据均值为最后结果。对比结果

如表 5 所示。

由表 5 可以看出，ResGNNet模型在测试集的

准确率最高，达到 93.33%；单独使用 ResNet 和
GNN 模型的准确率均低于 80%。ResGNNet 模
型对油气管道缺陷分级识别效果明显优于其他两

种方法。分析其原因可知，ResGNNet 模型能同

时提取一维信号和二维图像的多模态特征，补偿

了不同模态数据的异质性差异，增强算法的鲁棒

性和泛化能力。此外，引入的多头自注意力机制

能为有助于缺陷分级识别的特征分配更大权重，
进一步提高分级识别的准确率。

4 结论

针对自动提取缺陷特征并识别缺陷等级的难

题，提出一种结合残差神经网络和图神经网络的

多模态特征融合模型即 ResGNNet 模型。该模型

同时自动提取一维信号和二维图像的多模态特征

表  3　不同检测方向缺陷等级识别准确率对比

Tab.3　Comparison of defect level identification 
accuracy in different detection directions

检测方向

准确率/%
检测方向

准确率/%

1
92.85

5
92.31

2
86.66

6
87.50

3
94.66

7
93.75

4
100.00

8
96.44

图 13　训练前后样本的分布可视化

Fig.13　Visualization of sample distribution before and 
after training

图 14　混淆矩阵

Fig.14　Mixing matrix

表 4　模型分级识别性能评估

Tab.4　Model hierarchical recognition 
performance evaluation %

Ⅰ级缺陷

Ⅱ级缺陷

Ⅲ级缺陷

宏平均

精确率

95.74
91.67
84.62
90.68

召回率

93.75
91.67
91.67
92.36

F1 分数

94.74
91.67
88.00
91.47

表  5　不同模型分级识别准确率

Tab.5　Different model classification 
recognition accuracy %

准确率

训练集

测试集

ResNet
90.12
72.85

GNN
93.26
78.96

ResGNNet
99.99
93.33
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来补偿不同模态数据的异质性差异，增强算法的

鲁棒性和泛化能力。引入的多头自注意力机制从

多个角度筛选重要多模态融合特征，提高模型分

级识别性能。模型验证结果表明，所提模型在管

道缺陷等级定量化识别中的准确率达 93%。
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