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摘　 要:在阶梯式涡流热成像无损检测中,电磁激励器的结构对电磁场与传热场的分布和强度有重要影响。 设计了一种集成优

化系统并应用于方形电磁激励器结构中,以提高油气储罐或大口径管段体积缺陷的综合检测性能。 首先,分析了激励器各结构

参数变化对检测性能的影响,通过主成分分析选择累积影响显著的结构参数作为优化变量。 采用客观赋权法对 9 个检测性能

指标根据信息量给予权重,得到关于温升,均匀性与检测效率的 3 个综合指标。 然后将由关键结构参数构造关于综合指标的离

散优化空间映射到机器学习模型的连续优化空间。 利用多目标粒子群算法获得帕累托前沿。 最后,根据逼近理想解排序法对

最优结构进行排序。 优化后的结构与初始结构相比,温升、均匀度和效率指标分别提高了 18. 88% 、2. 46% 和 73. 61% 。 此外,搭
建了一套实验系统,验证了优化后的结构检测性能显著优于对比激励器,且能够用于检测钢板厚度为 8

 

mm,径厚比>3 的缺陷。
通过集成优化系统设计的电磁激励器结构,显著提升了阶梯式涡流热成像检测性能,实验验证其对罐体材料内部体积缺陷高效

检测能力,为油气储罐及大口径管段体积缺陷检测提供了有效解决方案。
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Abstract:In
 

stepped
 

eddy
 

current
 

thermography
 

nondestructive
 

testing,
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

electromagnetic
 

exciter
 

has
 

an
 

important
 

influence
 

on
 

the
 

distribution
 

and
 

strength
 

of
 

the
 

electromagnetic
 

field
 

and
 

heat
 

transfer
 

field.
 

In
 

this
 

article,
 

an
 

integrated
 

optimization
 

system
 

is
 

designed
 

and
 

applied
 

to
 

the
 

square
 

electromagnetic
 

exciter
 

structure
 

to
 

improve
 

the
 

comprehensive
 

detection
 

performance
 

of
 

volumetric
 

defects
 

in
 

oil
 

and
 

gas
 

storage
 

tanks
 

or
 

large-diameter
 

pipe
 

sections.
 

First,
 

the
 

influence
 

of
 

the
 

variation
 

of
 

each
 

structural
 

parameter
 

of
 

the
 

exciter
 

on
 

the
 

detection
 

performance
 

is
 

analyzed,
 

and
 

the
 

structural
 

parameters
 

with
 

significant
 

cumulative
 

influence
 

are
 

selected
 

as
 

optimization
 

variables
 

by
 

principal
 

component
 

analysis.
 

The
 

objective
 

assignment
 

method
 

is
 

used
 

to
 

give
 

weights
 

to
 

nine
 

detection
 

performance
 

indicators
 

according
 

to
 

the
 

amount
 

of
 

information,
 

and
 

three
 

comprehensive
 

indicators
 

about
 

temperature
 

rise,
 

uniformity
 

and
 

detection
 

efficiency
 

are
 

obtained.
 

Then
 

the
 

discrete
 

optimization
 

space
 

constructed
 

from
 

the
 

key
 

structural
 

parameters
 

about
 

the
 

composite
 

indexes
 

is
 

mapped
 

to
 

the
 

continuous
 

optimization
 

space
 

of
 

the
 

machine
 

learning
 

model.
 

A
 

multi-objective
 

particle
 

swarm
 

algorithm
 

is
 

utilized
 

to
 

obtain
 

the
 

Pareto
 

front.
 

Finally,
 

the
 

optimal
 

structures
 

are
 

ranked
 

according
 

to
 

the
 

approximate
 

ideal
 

solution
 

ranking
 

method.
 

Compared
 

with
 

the
 

initial
 

structure,
 

the
 

optimized
 

structure
 

improves
 

the
 

temperature
 

rise,
 

uniformity,
 

and
 

efficiency
 

indexes
 

by
 

18. 88% ,
 

2. 46% ,
 

and
 

73. 61% ,
 

respectively.
 

In
 

addition,
 

a
 

set
 

of
 

experimental
 

systems
 

is
 

established
 

to
 

verify
 

that
 

the
 

optimized
 

structure
 

has
 

significantly
 

better
 

detection
 

performance
 

than
 

the
 

comparative
 

exciter
 

and
 

can
 

be
 

used
 

to
 

detect
 

defects
 

in
 

steel
 

plates
 

with
 

a
 

thickness
 

of
 

8
 

mm
 

and
 

a
 

diameter-to-thickness
 

ratio
 

greater
 

than
 

3.
 

By
 

integrating
 

and
 

optimizing
 

the
 

electromagnetic
 

exciter
 

structure
 

of
 

the
 

system
 

design,
 

it
 

significantly
 

improves
 

the
 

stepped
 

eddy
 

current
 

thermography
 

detection
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performance,
 

and
 

experimentally
 

verifies
 

its
 

efficient
 

detection
 

capability
 

of
 

internal
 

volume
 

defects
 

in
 

tank
 

materials,
 

providing
 

an
 

effective
 

solution
 

for
 

the
 

detection
 

of
 

volumetric
 

defects
 

in
 

oil
 

and
 

gas
 

storage
 

tanks
 

and
 

large-caliber
 

pipeline
 

segments.
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0　 引　 　 言

　 　 随着油气储运行业的快速发展,油气储罐与大口径

管段数量和种类激增[1] 。 如何在兼顾安全的前提下,对
大面积能源设备的内部体积缺陷进行有效、全面的检测,
是储运行业亟待解决的关键问题。 涡流热成像技术

(eddy
 

current
 

thermography,ECT)作为无损检测的关键技

术之一,因其无接触、无污染、检测效率高等特点,其在航

空航天、铁路运输、电力能源等领域得到广泛应用[2-3] 。
常用的 ECT 激励器主要分为两种类型:含磁芯和不

含磁芯。 不含磁芯的激励器通常存在于空心直线线

圈[4] 、平面回转线圈[5] 、亥姆霍兹线圈[6] 和多匝线圈[7]

中。 Gao 等[8] 用空心直导线加热试样,对试样钢轨滚动

接触疲劳裂纹进行检测和分割。 Ding 等[9] 使用平面回

转线圈加热来检测经历海洋大气腐蚀碳钢材料的表面体

积缺陷。 上述激励器均会使热像仪视场被遮挡。 Liu
等[10] 采用多匝线圈检测碳钢材料表面裂纹,Taram 等[6]

采用亥姆霍兹线圈检测焊缝表面裂纹。 该激励器可避免

遮挡热成像摄像机的视场。 但多匝线圈和亥姆霍兹线圈

在线圈中心的温升极低,温升极不均匀。 这是由于无芯

激励器产生的感应磁场完全通过空气介质传输到测试对

象,不能有效约束和引导感应磁场所导致的。 通过添加

磁芯可以达到约束磁场并提升加热效率的目的。 常用的

磁芯激励器有 U 形磁芯、圆柱形磁芯、L 形磁芯和矩形磁

芯[11-14] 。 U 型激励器已在大量研究中使用,然而该结构

使热像仪只能从左右两侧读取温度,不能在最大红外辐

射强度的视角下进行检测。 Zhao 等[12] 分别采用圆柱形

磁芯激励器和 L 形磁芯激励器检测应力腐蚀裂纹。 它们

的检测面积小,限制了检测效率,油气站场的防爆要求也

阻碍了其应用。 此外,上述含磁芯的激励器通常需要单

独设计额外的冷却系统,使检测系统构建变得复杂和

冗余[15] 。
为了解决由激励条件导致系统冗余问题,Tsopelas

等[16] 通过在 50
 

Hz 下设计 2 个不同匝数、不同检测区域

的实体线圈,从而实现对航空铝板表面裂纹的检测。 这

种方法不需要单独设计冷却系统,减少了检测系统的冗

余。 Biju 等[17] 通过线圈和高、低频交变电流加热实现缺

陷检测。 发现低频更适合于钢制结构件内部缺陷的检

测。 Xiao 等[14] 将低频、低电流的阶梯式涡流热成像技术

(stepped
 

eddy
 

current
 

thermography,SECT)应用在双线圈

激励器中检测缺陷,它可满足部分油气站现场的防爆要

求。 但其在感兴趣域(region
 

of
 

interest,ROI)温升均匀度

较低,且核心结构设计冗余,使其难以在工程实践中应

用。 Gao 等[18] 利用 SECT 技术对激励器的结构参数进行

单参数分析。 发现各结构参数对检测性能的影响趋势,
解决了结构设计的冗余问题。 然而,经过研究发现,不同

结构参数会对检测性能产生显著的复合效应,通过单参

数分析获得的结构并非最佳结构。
本研究设计了一种集成优化系统用于实现电磁激励

器结构的全局优化。 首先,通过主成分分析法( principal
 

component
 

analysis,PCA)选取累积效应显著的结构参数

作为建立正交方案的关键变量。 检测性能指标也存在标

准不一的情况, 根据指标重要性确定方法 ( criteria
 

importance
 

through
 

intercriteria
 

correlation,CRITIC)对这些

性能指标赋予与其信息量相等的权重,最终得到温升、均
匀性和检测效率 3 个综合指标。 其次,从关键结构参数

和综合指标出发,构建离散优化空间。 通过机器学习模

型将离散空间映射为连续的优化空间。 最后,利用多目

标粒子群算法( multi-objective
 

particle
 

swarm
 

optimization,
MOPSO)在优化空间中寻找帕累托前沿解集,并结合逼

近理 想 解 排 序 法 ( technique
 

for
 

order
 

preference
 

by
 

similarity
 

to
 

an
 

ideal
 

solution, TOPSIS ) 找到最 优 结 构

参数[19-21] 。

1　 阶梯式涡流热成像缺陷检测

1. 1　 阶梯式涡流热成像理论基础

　 　 涡流脉冲热成像( eddy
 

current
 

pulse
 

thermography,
ECPT)和 SECT 的激发源对比如图 1(a)所示,ECPT 激励

电流与激励频率通常大于 100
 

A 与 10
 

kHz,SECT 通常在

10
 

A 与 50
 

Hz 左右。 因此,SECT 能够实现部分有防爆条

件的场所中的缺陷检测。
由式(1)可知,当检测样板的材料属性一致时,涡流

渗透深度与激励频率成反比[22] 。

δ = 1
πμrμ0σf

(1)

式中:δ 为涡流渗透深度;μr 为材料的相对磁导率;μ0 为

真空磁导率;σ 为电导率;f 为激励频率。
由式( 1) 得到 SECT 与 ECPT 的涡流渗透深度如

图 1(b) 和 ( c) 所示。 SECT 的涡流渗透深度远大于

ECPT,表明 SECT 比 ECPT 更适合检测缺陷深度较浅的

亚表面缺陷[23] 。
SECT 检测的原理是:电磁激励器通入交流电,产生
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图 1　 SECT 与 ECPT 对比示意图

Fig. 1　 Comparison
 

of
 

SECT
 

and
 

ECPT

交变磁场,在钢板内产生涡流。 当亚表面存在缺陷时,涡
流受到阻碍,在缺陷边缘产生异常高温,通过监测样品表

面温度畸变实现钢板内部缺陷检测。 Almond 等[24] 推导

了三维形式的热传导过程,得到包含缺陷直径影响的钢

板表面温度,如式(2)所示。

T(0,t) = 2Q
πρCpkt

exp - RD2

αt( )·

1 - exp - D2

16αt( )( ) (2)

式中:k、ρ、Cp 分别为导热系数、材料密度、比热容;D 为缺

陷直径;α 为热扩散系数;t 为时间;RD 为缺陷处钢板剩

余厚度;Q 为热源强度。
由式(2)可知,热源的强度 Q 与 T 成正比。 当温升

不均匀时,在 ROI 中缺陷的不同位置存在温度误差,这对

缺陷测量任务有很大影响。 因此,激励器结构参数优化

是实现精确测量任务的关键。
1. 2　 有限元模型的构建

　 　 1)几何模型

激励器初始结构选择为方形激励器如图 2 所示。 在

COMSOL 软件中建立激励器的电磁场与传热场耦合的三

维数值模型见图 2(d)。

图 2　 方形电磁激励器的三维结构

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

3D
 

exciter
 

structure

模型网格划分主要采用自由四面体网格,图 2( a) ~
(c)分别为方形激励器的 3 个视图,表 1 为对应的尺寸信

息,其中 S1、S2、S3 为钢板尺寸,R 为空气域的半径,激励

器结构的初始尺寸来源于文献[18]。

表 1　 方形传感器结构参数

Table
 

1　 Dimensional
 

parameters
 

for
 

square
 

sensors
(mm)

磁轭参数 磁轭尺寸 环境参数 环境尺寸

A1 25 C1 180

A2 200 C2 43

A3 250 C3 43

A4 25 S1 400

A5 50 S2 400

A6 250 S3 6

D 10 R 1
 

000

　 　 2)材料参数与边界条件设置

钢板表面与空气之间的对流系数为 15
 

W / ( m2·K),
环境温度为 293. 15

 

K,钢板表面的发射率设为 0. 9。 为

了模拟实际电磁环境,将空气域外 20 mm 的球面设为无

限元域。 方形激励器线圈匝数 360 匝,工作电流与频率

分别为 10
 

A 与 50
 

Hz,加热时间 30 s,磁导率设为固定值

2
 

300。 数值模型的组成材料如表 2 所示,考虑到多物理

场耦合的计算量,仅对模型的电磁场和样品的温度场进

行求解。

表 2　 有限元模型的材料参数

Table
 

2　 Material
 

for
 

the
 

finite
 

element
 

model

组成 材料
σ /

(S·m-1 )
μr

K / (W·

(m·K) -1 )

Cp / ( J·

(kg·K) -1 )

样品 钢 7. 16×106 700 64 475

励磁线圈 铜 5. 98×107 1 — —

磁轭 锌锰铁氧体 0. 15 2
 

300 — —

空气域 空气 1 1 — —

　 　 3)检测性能评价指标

提取图 3( a) 中 ROI 的温度分布得到图 3( b)。 将

图 3(b)中的温升指标定义为[18] :温升最大值 ΔTmax 、温
升平均值 ΔTmean、温升最小值 ΔTmin 与温升值 ΔTctr ,温升

单位为 K。
ΔTmax = Tmax - 293. 15 (3)
ΔTmin = Tmin - 293. 15 (4)
ΔTmean = Tmean - 293. 15 (5)
量化均匀性的指标为:最大温升差 Dmax 、平均温升差

Dmean、中心温升差 Dctr 、三阶统计偏度 Ske。 计算方法如
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图 3　 温度提取域示意图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

temperature
 

extraction
 

domain

式(6) ~ (9)所示。

Dmean =
ΔTmean - ΔTmax

ΔTmax

× 100% (6)

Dmax =
ΔTmin - ΔTmax

ΔTmax

× 100% (7)

Dctr =
ΔTctr - ΔTmax

ΔTmax

× 100% (8)

Ske = 1
N

×
∑

N

k = 1
(Tk - Tmean) 3

∑
N

k = 1
(Tk - Tmean) 2

N

3 (9)

式中:分别用 Dmax 、Dmean 与 Dctr 表示相对于最高温升的偏

移量。 当 ROI 表面绝对均匀时,这些指标为 0。 当指标

越接近 1 时,均匀性越差。 Tk 表示第 k 个像素点的温度,
N 为像素点个数。 Ske 为感兴趣区域内温度的偏度,当该

值为负值时,表明感兴趣区域整体温升值偏向温度的较

高一侧,反之亦然。
检测效率 DE 用于测量单个检测时激励器的面积,即:

DE = HA
375

 

mm × 375
 

mm
(10)

式中:HA 为 ROI 域面积。

2　 电磁激励器结构优化系统设计

2. 1　 主成分分析法筛选关键结构参数

　 　 由于激励器结构参数较多,直接正交分析会浪费大

量算力,因此选用主成分分析法选取关键结构参数进行

后续分析。 主要步骤为:
1)首先通过控制变量法计算不同结构数据下的评价

指标(见 3. 2 节),然后对评价指标数据进行标准化处理。
计算协方差矩阵并进行奇异值分解,得到一系列带有特

征向量的特征值。 每个特征向量对应一个主成分,通过

式(11)计算各主成分的贡献率 CR j。 当累计贡献率达到

80%以上时,认为这些主成分能够代替原有指标描述结

构参数变化对检测指标的影响。

CR j =
λ j

∑
9

j = 1
λ j

(11)

式中:λ j 为第 j 个主成分对应的特征值。
2)利用主成分特征向量将评价数据变换到主成分空

间,得到评价矩阵。
3)将评价矩阵乘以主成分权重 CR j,并通过式(12)

计算各结构参数对检测性能影响的综合得分。

F tol(k) = ∑
8

i = 1
w1·F1( i) + w2·F2( i) + w3·F3( i)

(12)
式中:Ftol(k)为第 k 个结构参数的综合得分;F1( i)为结构

参数在主成分 1 中的第 i 次得分;w1 为主成分权重 CR1。
4)选择综合得分占比显著的结构变量代表影响评价

指标的关键结构参数。
2. 2　 基于 CRITIC 的综合评价体系构建

　 　 评价激励器检测性能的 9 个指标中存在信息冗

余。 为了便于后续的响应面分析和连续优化空间的建

立,需要将评价指标降维。 采用 CRITIC 加权法对 4 个

温升指标和 4 个均匀性指标分别赋予权重,通过线性

加权得到 2 个综合指标。 CRITIC 权重分配方法的步

骤为:
1)由正交解(见 3. 4 节)得到评价矩阵 A,即:

A =
a11 … a1n

︙ ⋱ ︙
am1 … amn

( ) (13)

式中:amn 为第 m 个样本中的第 n 个评价指标。
2)对所有指标进行正向化得到评价矩阵 B,确保指

标越大越好。
3)计算各指标的皮尔逊相关系数:

rk1 =
∑

m

i = 1
(b ik -b

-

k)(b i1 -b
-

1)

∑
m

i = 1
(b ik -b

-

k)
2 ∑

m

i = 1
(b i1 -b

-

1) 2

(14)

式中:rk1 为指标 k 与指标 1 的相关系数矩阵;-bk 和-b1

分别为正向化矩阵 B 中第 k 和第 1 个指标归一化的

均值。
4)第 j 个评价指标的独立系数 IC j 可表示为:

IC j = ∑
m

i = 1
(1 - rij) (15)

5)标准差用于量化指标数值的变异程度。 其中,第 j
个指标下样本的变异系数 VC j 为:

VC j =
∑

m

i = 1
(b ij -b

-

j)
2

m - 1
(16)
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6)计算第 j 个指标的信息量 VOI j,即:
VOI j = VC j·IC j (17)
7)计算第 j 个指标的权重 w j,即:

w j =
VOI j

∑
n

j = 1
VOI j

(18)

8)计算综合温升指标(comprehensive
 

temperature
 

rise
 

index, CTRI ) 或综合温度均匀度指标 ( comprehensive
 

temperature
 

uniformity
 

index,CTUI),即:

CTRI = ∑
n

j = 1
w jb ij

CTUI = ∑
n

j = 1
w jb ij

ì

î

í

ïï

ïï

(19)

2. 3　 构造连续优化空间

　 　 假设优化问题的求解过程需要 100 次迭代,每次

计算 50 种情况。 完整的迭代过程需要在 COMSOL 中

计算 5
 

000 例,计算时间约为 209 天。 在当前的实验

环境下几乎无法实现。 因此,提出通过高斯过程回归

模型将离散优化空间映射为连续优化空间,以减少

计算花费的时间。 输入参数为关键结构参数,分别用

于预测 CTRI、CTUI 两个综合指标,效率指标由式( 10)
计算。

高斯过程回归模型的主要原理是假定输入数据服从

高斯分布,用协方差函数描述输入数据与输出数据之间

的关系。 协方差函数可以推导出任意输入数据对应的输

出均值和方差,用以预测数据。 模型的共轭梯度搜索方

法对高斯核函数的初始值 σ 有很强的依赖性,可以采用

随机搜索来获取初始值 σ,组合模型被称为随机算法优

化的高斯过程回归模型( random
 

search
 

Gaussian
 

process
 

regression,RS-GPR)。 为了减少由数据集的随机划分而

导致的评估结果的不确定性,将采用 5 折交叉验证方法

对模型性能进行评估。
2. 4　 多目标优化数学模型及其求解

　 　 最小化目标函数通常比最大化更易于实现稳定收

敛。 因此,将 3 个综合指标的倒数作为优化目标函数。
防止在分母中出现 0,在分母上再次添加代表无限小但

不为 0 的 eps。 因此,优化模型的数学描述:
F( f1,f2,f3) =

f1 = 1 / CTRI =

　 1 / (RS - GPR temp(A6,A3,A1) + eps)
f2 = 1 / CTUI =

　 1 / (RS - GPRunif(A6,A3,A1) + eps)
f3 = 1 / DE

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(20)

式中: A6 ∈ [250, 425];A3 ∈ [250, 425];A1 ∈ [25,
200];F为优化的目标函数;

 

f1 为 CTRI指标极小化;
 

f2 为

CTUI指标极小化;
 

f3 为DE指标极小化; RS-GPR temp 为预

测 CTRI 指标的高斯回归模型;RS-GPRunif 为预测 CTUI
指标的高斯回归模型。

MOPSO 解决多目标优化问题较为成熟,已被用于机

器人姿态,电网调度等多个领域的优化任务之中[25-26] 。
MOPSO 算法的空间粒子数量为 200, 储存最佳解集

200 个,最大迭代次数为 500 次,惯性权重为 0. 4,个体认

知变量与群体认知变量均设置为 2,每个维度的网格数

量为 20,变异概率为 0. 5。

2. 5　 基于 TOPSIS 的多目标决策评价方法的优选

　 　 为了得到 3 个综合评价指标下,相对最好的解。 引

入 TOPSIS 对帕累托前沿进行量化评分。 选取得分最

高的结构参数作为最终优化结果。 TOPSIS 方法的步

骤为:
1)对帕累托前沿边界上的目标函数值进行归一化并

赋权 w,得到决策矩阵 C。

C = (x i,j) 200×3ω =

x1,1 x1,2 x1,3

x2,1 x2,2 x2,3

︙ ︙ ︙
x200,1 x200,2 x200,3

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ω (21)

式中:x i,j 为第 i 个激励器结构方案中的第 j 个评价指标,
其中 j = 1、

 

2、
 

3 分 别 为 CTRI、 CTUI 和 DE;
 

w 为

[0. 25,
 

0. 5,
 

0. 25]。
2)定义两个理想的解决方案,第 j 个综合指标的正

理想解为 C+
j ,负理想解为 C-

j 。

C +
j = max(C i,j),　 i ∈ [1,200],j ∈ [1,3] (22)

C -
j = min(C i,j),　 i ∈ [1,200],j ∈ [1,3] (23)

3)计算帕累托前沿与理想解之间的欧氏距离。

D +
i = ∑

3

i = 1
(C ij - C +

j ) 2 ,　 i ∈ [1,200],j ∈ [1,3]

(24)

D -
i = ∑

3

i = 1
(C ij - C -

j ) 2 ,　 i ∈ [1,200],j ∈ [1,3]

(25)
式中:D+

i 、D-
i 分别为评价对象 i 与正理想解、负理想解的

距离。
4)计算评价对象 i 的接近度 E i,即:

E i =
D -

i

D +
i + D -

i

(26)

5)根据 E i 对帕累托前沿进行排序(后称综合检测效

果)。 综合检测效果 E i 最高的方案为激励器结构参数的

最优方案。
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3　 优化结果分析

3. 1　 激励器初始结构的选取

　 　 参考检测体积缺失型缺陷的激励器,主要分为 3 个

类型:双线圈激励器[14] ,含磁芯线圈激励器[12] ,不含磁

芯线圈激励器[16] 。 为了使模型具有可比性,将线圈匝

数统一设置为 360 匝,激励条件设置为 50
 

Hz,电流大

小为 10
 

A,加热时长为 30 s。 其余参数与 1. 2 节中

第 2 部分一致。 求解得到加热时长为 30 s 的温度分布

如图 4 所示。 图 4( a) ~ ( b) 在 ROI 域内相对均匀,整
体高温域呈方形。 图 4 ( c) ~ ( d) 在 ROI 域内呈圆环

状,线圈附近为高温域,越靠近中心温升越低,整体均

匀程度较差。

图 4　 常用激励器的温度分布对比

Fig. 4　 Temperature
 

distribution
 

of
 

common
 

exciters

　 　 按式(3) ~ (10) 计算激励器的评价指标得到图 5。
图 5(a) 中指标越大表示整体温升越高,更利于缺陷检

出,图 5(b)中指标越小表示整体温度分布较为均匀,更
利于后续缺陷测量任务。 无论是温升指标还是均匀程度

指标均表现为方形激励器的检测性能最佳。 但方形激励

器是通过单参数分析获得,并非最佳结构,因此后续的多

目标分析以方形激励器为基础。
3. 2　 激励器结构参数对加热性能的影响

　 　 激励器线圈臂高度 A4(线圈高度 C3 跟随变化),线
圈臂宽度 A1(线圈宽度 C2 跟随变化)和线圈臂长 A6,磁
　 　 　 　 　 图 5　 不同激励器的温升与均匀指标对比

Fig. 5　 Temperature
 

rise
 

vs.
 

uniformity
 

index

芯臂长 A3,磁芯横臂高 A7 与线圈匝数 N,这些结构参数

对电磁场与温度场的影响较大。 在分析上述单个变量

时,仅对研究的单个参数进行重新设置,其余参数均与

表 1 保持一致。
线圈臂高度 A4 以 25 mm 为基准,增加到 200 mm,步

进 25 mm。 图 6(a) ~ ( c) 分别为参数示意图、温升指标

图、均匀度指标图。 由图 6( b) ~ ( c)可知,随着 A4 的增

大,各温升指标均增大,且上升幅度逐渐减小。 均匀性指
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图 6　 不同激励器结构参数对温升、均匀性与效率的影响

Fig. 6　 Effect
 

of
 

different
 

exciter
 

structure
 

parameters
 

on
 

temperature
 

rise,
 

uniformity
 

and
 

efficiency
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标基本不变,Ske 先增大后保持不变。
检测臂的长度 A3,以 250 mm 为基准,步进 25 mm 增

加到 450 mm。 A3 的变化对温升指标和均匀性指标的影

响较为有限,如图 6(d) ~ ( f)所示,随着 A3 的增大,温升

略有下降。 Ske 呈开口向下的二次函数。
线圈臂 A6 的长度以 250 mm 为基准,步进 25 mm 增加

到 450 mm,如图 6(g)所示。 图 6(h)中的 A6 与温升相关

指标呈负相关,将显著提高检测效率。 随着 A6 的增大,
图 6(i)中的均匀性指标均呈现先减小后增大的趋势。

线圈臂宽度 A1 以 25 mm 为基准,增加到 200 mm,步
进 25 mm。 由图 6(j) ~ (l)可知,随着 A1 的变大,加大了

温升和不均匀性,Ske 呈二次函数,开口向上。
检测臂高度 A7 以 25 mm 为基准,增加到 200 mm,步

进 25 mm。 在图 6(m) ~ (o)中,A7 的增加导致温升强度

指标明显下降,均匀性指标略有下降。
线圈的 N 匝数以 160 匝为基准,增加到 860 匝,步进

100 匝。 在图 6( p) ~ ( r) 中,匝数随温升指标非线性增

加。 均匀性指标不受影响。
3. 3　 主成分分析筛选关键结构参数

　 　 将 3. 2 节中各结构变量的评价指标数据整理为矩

阵,矩阵的行为结构变量,列为评价指标。 由 PCA 得到

一系列特征值对应的特征向量,图 7( a)为分解得到的特

征向量矩阵,图 7(b)为特征值碎石图。

图 7　 特征向量混沌图与贡献率碎石图

Fig. 7　 Eigenvector
 

chaos
 

maps
 

and
 

contribution
 

rate
 

maps

从图 7( a) 可知,主成分 1 以检测效率和均匀性为

主。 主成分 2 受 ROI 域整体温升的支配。 主成分 3 是衡

量高温域是否位于 ROI 域中心。 当选择上述 3 个主成分

时,总累积贡献率达到 92% ,表明 3 个主成分包含大部分

的有效信息。
将原始数据通过 3 个特征向量转换到主成分空间

中。 通过式(12)计算得到综合得分如表 3 所示。 结构参

数对检测性能的影响顺序为:线圈臂长 A6>检测臂长 A3
>线圈臂宽 A1>线圈臂高 A4>线圈匝数 N>检测臂高 A7。

表 3　 结构变量的综合评价得分及其百分比

Table
 

3　 Composite
 

evaluation
 

scores
 

for
 

structural
 

variables

结构参数 综合得分 贡献率 / %

A6 3. 54 36. 37

A3 2. 38 24. 38

A1 2. 16 22. 19

A4 0. 74 7. 61

N 0. 71 7. 29

A7 0. 21 2. 16

　 　 其中,线圈臂长、检测臂长和线圈臂宽对检测性能的

影响分别为 36. 37% 、24. 38% 和 22. 19% ,累计综合影响

效应达 82. 94% 。 表明上述 3 个参数对检测性能影响显

著。 其余 3 个变量( 线圈臂高度,线圈匝数,检测臂高

度)对检测性能影响之和<17. 06% ,低于任意一个关键参

数对性能影响。 因此可以认为线圈臂长、检测臂长和线

圈臂宽对评价指标的影响最大。
3. 4　 基于 CRITIC 的综合评价体系构建

　 　 设计 3 个关键结构参数的正交解集,以达到构造离

散优化空间的目的。 在构建的优化空间中,各参数的变

化范围与 3. 2 节一致,正交解总数为 8 × 8 × 8 组。 采用

CRITIC 加权法对 4 个温升指标和 4 个均匀性指标分别

赋予权重,得到 2 个综合指标。
将 CRITIC 方法应用于 4 个温升指标将得到表 4。 温

升指标 ΔTmax 与 ΔTmin 对 CTRI 的影响超过 71% 。 其中,
ΔTmax 的 VOI 最大占 38. 26% ,其次为 ΔTmin 占 33. 70% 。

表 4　 CTRI
 

信息量的计算结果

Table
 

4　 Calculation
 

results
 

of
 

CTRI
 

informativeness

温升指标 IC VC VOI w

ΔTmax 0. 568
 

4 0. 231
 

6 0. 131
 

7 0. 382
 

6

ΔTmean 0. 199
 

9 0. 218
 

3 0. 043
 

6 0. 126
 

8

ΔTmin 0. 470
 

9 0. 246
 

2 0. 115
 

9 0. 337
 

0

ΔTctr 0. 253
 

3 0. 208
 

7 0. 052
 

9 0. 153
 

6
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　 　 将 CRITIC 方法应用于 4 个均匀性指标得到表 5。 均

匀性指标 Dctr 与 Dmax 对 CTUI 的影响超过 62% 。 Dctr 的

VOI 最大占 35. 22% ,其次为 Dmax 为占 27. 86% 。

表 5　 CTUI
 

信息量的计算结果

Table
 

5　 Calculation
 

results
 

of
 

the
 

CTUI
 

informativeness

均匀指标 IC VC VOI w

Dmax 0. 283
 

1 0. 277
 

4 0. 078
 

5 0. 278
 

6

Dmean 0. 148
 

5 0. 259
 

1 0. 038
 

5 0. 136
 

4

Dctr 0. 393
 

3 0. 252
 

5 0. 099
 

3 0. 352
 

2

Ske 0. 287
 

5 0. 228
 

3 0. 065
 

6 0. 232
 

8

　 　 将表 4 和 5 中权重代入式(19)中,原 8 个指标压缩

后得到 2 个综合评价指标。 原有 9 个指标被简化为 3 个

指标分别为:综合温升指标 CTRI、综合温度均匀度指标

CTUI 和检测效率指标 DE。

3. 5　 响应面分析

　 　 图 8(a) ~ ( c)为正交方案得到的 CTRI 响应面。 从

图 8(a)可知,线圈臂宽 A1 越长 CTRI 越大,表明随着 A1
增加 ROI 域温升有所增加。 CTRI 随检测臂长 A3 的增加

而略有下降。 在图 8( b) 中,线圈臂长 A6 与 CTRI 成反

比。 随着线圈臂宽 A1 的增大,CTRI 增大,但增大幅度逐

渐减小。 在图 8(c)中,检测臂长 A3 与 CTRI 成反比。 随

着线圈臂长 A6 的减小,反比趋势逐渐消失。
CTUI 响应面如图 8(d) ~ (f)所示。 在图 8(d)中,线

圈臂宽度 A1、线圈长度 A6 与 CTUI 成反比。 反比趋势随

着另一个变量的减小而减小。 在图 8( e)中,不同线圈臂

宽 A1 和检测臂长 A3 得到的 CTUI 并不单调。 在检测臂

长 A3 = 400 mm,线圈臂宽 A1 = 75 mm 时,得到局部最大

值 0. 93,表明此时的均匀性相对较好。 图 8( f)中,线圈

臂长 A6 与 CTUI 呈开口向下的二次函数特性。 随着检测

臂长 A3 的增加,该二次函数特征的弯曲程度逐渐增大。

图 8　 响应面分析

Fig. 8　 Response
 

surface
 

analysis
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　 　 综上所述,不同结构参数的变化对检测性能有显著

的交互作用,表明全局优化是有必要的。 为构建连续的

优化空间,需要寻找一个能够有效表征非线性相互作用

效应的拟合模型。
3. 6　 映射连续优化空间

　 　 本节将采用列文伯格-马夸尔特法训练的人工神经

网络 ( Levenberg-Marquardt
 

artificial
 

neural
 

network, LM-
ANN)模型与 RS-GPR 模型将离散优化空间映射为连续

优化空间,选取两者中最佳模型完成后续优化任务。
LM-ANN 模型选取 3 层结构,学习率为 0. 1,最大迭

代次数为 1
 

000。 构建了不同中间层神经元的模型用于

探索最佳神经元数量,将其测量结果的均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)绘制于图 9 中。 图 9(a)中显示

LM-ANN 模型预测温升指标时收敛于 7 个神经元,
图 9(b)中显示 LM-ANN 模型预测均匀指标时收敛于 9
个神经元。 后续对温升与均匀性指标预测时,中间层神

经元个数分别为 7 个与 9 个。 RS-GPR 模型的核函数定

义为高斯核函数。
将 3 个关键变量作为模型的输入,CTRI 作为模型的

输出进行训练。 提取交叉验证中所有测试集的数据误差

绘制为直方图 10(a) ~ (b)。 图 10(c) ~ (d)为测试集中

预测值与实际值的线性回归图。 图 10( a) ~ ( b)中两种

模型的误差分布均为正态分布,RS-GPR 误差曲线的峰

度较大,其平均误差( mean
 

absolute
 

error,MAE)与 RMSE
约为 LM-ANN 的 2 / 3 与 3 / 4。 表明 RS-GPR 比 LM-ANN
预测结果更准确更稳定,这一点从线性回归图中拟合优

度 R2 中得到验证。
类似地,将 CTUI 作为模型的输出进行训练。 提取所

有测试集的数据误差与线性回归图绘制为图 11。
图 11(a) ~ (b)中 RS-GPR 的 MAE 相较于 LM-ANN 降低

幅度巨大,表明 RS-GPR 预测精度相对较高。 RS-GPR 的

RMSE 相较于 LM-ANN 降低了接近一半,表明 RS-GPR
的稳 定 性 远 高 于 LM-ANN。 此 外 观 察 到 线 性 回 归

　 　 　 　

图 9　 LM-ANN 模型神经元收敛图

Fig. 9　 LM-ANN
 

model
 

neuron
 

convergence
 

plot

图 11(c) ~ (d) 中 LM-ANN 的 R2 也显著低于 RS-GPR。
表明在构建 CTUI 的特征空间时,RS-GPR 模型精度与稳

定更好。
综上所述,RS-GPR 模型能够有效表征结构参数与

综合评价指标之间的非线性特征。 因此后续研究选用

RS-GPR 构建连续优化空间。
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图 10　 LM-ANN 与 RS-GPR 模型预测 CTRI 的性能图
Fig. 10　 Plot

 

of
 

LM-ANN
 

vs.
 

RS-GPR
 

for
 

predicting
 

CTRI

图 11　 LM-ANN 与 RS-GPR 模型预测 CTUI 的性能
Fig. 11　 Plot

 

of
 

LM-ANN
 

vs.
 

RS-GPR
 

for
 

predicting
 

CTUI

3. 7　 多目标粒子群优化结果分析

　 　 利用 MOPSO 在 RS-GPR 构建的优化空间中求解。
优化结果如图 12 所示。 当提高效率时,CTRI 显著降低。
当提高 CTUI 时,CTRI 与检测效率也有下降的趋势。 表

明不存在能同时兼顾所有指标的解集。
采用 TOPSIS 法计算帕累托前沿得到表 6。 帕累

托前沿综合检测性能最佳的解为 0. 734,线圈臂长 A6

为 260 mm,加热臂长 A3 为 417 mm,线圈宽度 A1 为

52 mm。 检测的 CTRI 为 0. 522,CTUI 为 0. 896,DE 为

0. 601。 初始解的综合检测性能为 0. 636。 最优解的

CTRI、CTUI 和 DE 分 别 比 初 始 解 提 高 了 18. 88% 、
2. 46% 和 73. 61% 。 全局优化后得到的结构参数各项

指标较初始解均有显著提高, 综 合 检 测 效 果 提 高

15. 35% 。
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图 12　 帕累托前沿

Fig. 12　 Pareto
 

frontier

表 6　 检测效果的对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

detection
 

effect

对比结构 最优解 初始解[18]

A6 260 250

A3 417 250

A1 52 25

CTRI 0. 522 0. 439

CTUI 0. 896 0. 874

ED 0. 601 0. 346

Ei 0. 734 0. 636

4　 优化结果验证

4. 1　 实验系统构建

　 　 为验证该优化后的激励器结构能用于实际的缺陷

检测,搭建了一套实验装置。 由于磁轭开模成本较高,
因此,选取与最优解数值模型接近的磁轭标准件进行

搭建。 其中 A6、A3 与 A1 分别为 250、400 与 50 mm,其
余尺寸参数与数值模型一致。 实验配置 SECT 系统如

图 13 所示。 实验中的参数为:激励频率为 50
 

Hz,加热

时间为 30 s,冷却记录时长为 15 s,提离距离为 2 mm。
红外热像仪的分辨率为 0. 05

 

K,图像分辨率为 1
 

024 ×
768,最大帧率为 30

 

Hz。
实验步骤分 2 个阶段进行:1)准备阶段,打开交流电

源,调节功率调节器控制激励器电流强度约为 10
 

A,设置

延时继电器 30 s 后给交流接触器输入电信号。 2)实验阶

段,打开热像仪记录温度数据,开启延时继电器,待交流

接触器响应后关闭电源,实验结束。
4. 2　 检测样板设置

　 　 油气储罐常使用 Q235 压力容器钢作为底板与固

定式顶板材料,因此检测样板的材料选为 Q235。 在其

背面铣削出面积与深度均不相同的平底方形缺陷,用
以验证最优结构的检测能力。 钢板厚度为 8 mm,缺陷

的具体尺寸如图 14 所示,图中尺寸为 mm,缺陷左边与

上边数值表示横截面尺寸,缺陷下方数值表示缺陷处

钢板剩余厚度。

图 13　 实验系统及其电路示意图

Fig. 13　 Diagram
 

of
 

the
 

experimental
 

system
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图 14　 检测样板

Fig. 14　 Test
 

sample

4. 3　 检测结果分析

　 　 对钢板按边长的不同分 3 次进行测量,将加热

　 　 　 　

时长为 30 s 的温度分布图绘制于图 15 ( a) ~ ( c) 中。
由温度分布图 15 ( a) 可知, 图像左右两侧存在高温

边界区域,是由激励线圈热辐射导致的。 图像的上下

边缘存在低温区域,这部分区域靠近磁轭,磁感应强度

的叠加效果减弱所致。 将 30 s 时的热图减去初始帧

得到温升分布见图 15( d) ~ ( f) ,温升图整体分布相对

均匀,能够大致分辨缺陷所处位置。 表明采用优化后

的结构温升均匀性较好。 随着缺陷边长与深度的增

加,缺陷处的热对比度越明显,同时也验证了式( 2) 中

的规律。

图 15　 实验结果

Fig. 15　 Experimental
 

results
 

graph

　 　 收集到的温度时序数据包含仪器噪声,钢板材料不

均匀与热辐射等环境噪声。 综合影响下,使得直接提取

某一帧或使用温度差分法对缺陷分析并不可取。 采用文

献[27]提出方法实现缺陷的重建任务。 将处理后的结

果绘制在图 15( g) ~ ( i) 中,除了图 15( g) 中#1 稍有模

糊,其余所有缺陷都清晰可见。
计算图 15 ( g) ~ ( i) 的信噪比见表 7,发现仅 L =

15 mm,RD 为 5 mm 缺陷的信噪比低于 2
 

dB。 表明除了

图 15(g)中#1,其余缺陷处的信号强度是背景信号强度

的两倍以上,均能够通过人眼辨别缺陷。 且随着缺陷直

径与剩余厚度的比值的增加,缺陷信噪比显著上升。 由

上述分析可知优化后的激励器能够检测到钢板厚度为

8 mm,径厚比(缺陷边长或直径与缺陷处剩余厚度的比

值) >3 的板下缺陷。
将初始结构实验中检测缺陷的信噪比放置在表 7 中

最后一列用于对比。 发现优化后结构检测 L = 25 mm 的
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缺陷的信噪比均显著大于 L = 30 mm 的缺陷,在缺陷#4
处优化后的结果信噪比是优化前的 2. 7 倍,其余缺陷均

存在 1 倍左右的幅度提升。 且该提升还是建立在优化后

的结构检测边长较小的基础之上。 由此推测,当检查相

同形态大小的缺陷时,优化后的结构检测能力比上述推

导结果将更加显著。

表 7　 检测结果信噪比表

Table
 

7　 Signal-to-noise
 

ratio
 

of
 

test
 

results (dB)

对比结构 缺陷尺寸 #4 #3 #2 #1

优化后

优化前[18]

L= 15
 

mm 4. 94 3. 70 2. 14 1. 67

L= 25
 

mm 12. 99 9. 49 6. 98 5. 37

L= 40
 

mm 21. 82 18. 41 16. 99 14. 04

L= 30
 

mm 4. 73 3. 90 2. 51 2. 93

　 　 实验结果表明,经过优化的结构在缺陷检测性能上

显著优于初始结构。 这一发现进一步证实,电磁激励器

结构的优化需要综合考虑多参数间的协同效应,单一参

数优化将导致缺陷检测性能明显下降。

5　 结　 　 论

　 　 本研究分析了电磁激励器结构参数对检测性能的复

合影响,建立了电磁激励器结构参数与检测性能的多目

标优化数学模型,并通过多目标粒子群与 TOPSIS 方法完

成求解,得到最佳结构。 最后,通过搭建实验系统验证了

最优结构的检测能力。 主要结论为:
1)电磁激励器之间关键结构参数组合方式的不同,

会对检测性能产生显著的复合效应。 通过 PCA 发现线

圈臂长度,检测臂长度和线圈臂宽度对检测性能的综合

影响>82% 。
2)全局最优解的线圈臂长度、检测臂长度与线圈臂

宽度分别为 260、417 和 52 mm,优化后的结构较初始结

构在温升、 均匀度和效率方面分别提高了 18. 88% 、
2. 46%和 73. 61% ,综合检测效果提升了 15. 35% 。

3)通过实验验证了优化后的激励器结构能够用于不

同缺陷面积与深度的实际检测中,且相较于常用激励器

检测效果有着显著提升。 该激励器能够检测到钢板厚度

为 8 mm,径厚比大于 3 的缺陷。
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