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摘要:对油气管道焊缝所处风险等级进行准确的预测是保证管道安全运行必不可少的环节,
 

本研究首先在分析影响

焊缝失效主要因素的基础上,
 

构造了适用于管道环焊缝失效预测的3层神经网络模型.
 

其次,
 

针对传统灵敏度分析方

法难以综合考虑各因素对焊缝失效影响程度的问题,
 

从理论层面分析了基于神经网络的失效预测灵敏度分析方法,
 

并将其嵌入到所研发的神经网络中.
 

最后,
 

针对高、
 

中和低风险的环焊缝数据量严重不平衡的现状,
 

提出一种双嵌套

整体相关度最小的训练样本选择算法,
 

可以在训练中较好地解决这一问题.
 

对721个焊口实际数据进行预测试验发

现,
 

本研究提出的失效预测神经网络模型可行且有效,
 

高、
 

中风险识别率达100%,
 

低风险识别率达98.8%.
关 键 词:环焊缝;

 

失效预测;
 

神经网络;
 

灵敏性分析;
 

样本选择

中图分类号:TE88;
 

TP391.4    文献标志码:A
文 章 编 号:1673 9868(2024)03 0159 09

Failure
 

Prediction
 

and
 

Sensitivity
 

Analysis
 

of
 

Pipeline
 

Girth
 

Weld
 

Based
 

on
 

Neural
 

Network

QI
 

Feng1, GAN
 

Bang1, CHENG
 

Taolin1,
MA

 

Weifeng2, YAO
 

Tian2, WANG
 

Ke2
1.

 

PipeChina
 

Network
 

Corporation
 

Eastern
 

Oil
 

Storage
 

and
 

Transportation
 

Co.
 

Ltd,
 

Xuzhou
 

Jiangsu
 

220005,
 

China;

2.
 

CNPC
 

Tubular
 

Goods
 

Research
 

Institute,
 

Xi􀆳an
 

710061,
 

China

Abstract:
 

The
 

failure
 

of
 

the
 

girth
 

weld
 

of
 

the
 

oil
 

and
 

gas
 

pipeline
 

could
 

make
 

the
 

pipeline
 

run
 

in
 

a
 

danger-
ous

 

state,
 

so
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

predict
 

the
 

risk
 

level
 

of
 

the
 

oil
 

and
 

gas
 

pipeline
 

efficiently
 

and
 

accurately.
 

Based
 

on
 

the
 

main
 

parameters
 

of
 

pipeline
 

failure
 

prediction,
 

the
 

risk
 

levels
 

of
 

pipeline
 

girth
 

weld
 

were
 

di-
vided

 

into
 

high,
 

medium
 

and
 

low
 

risk
 

levels,
 

and
 

a
 

neural
 

network
 

model
 

suitable
 

for
 

failure
 

prediction
 

of
 

pipeline
 

girth
 

welds
 

was
 

developed.
 

Because
 

the
 

traditional
 

sensitivity
 

analysis
 

method
 

is
 

difficult
 

to
 

com-
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prehensively
 

consider
 

the
 

interaction
 

of
 

various
 

production
 

factors
 

of
 

girth
 

welds,
 

the
 

sensitivity
 

analysis
 

method
 

suitable
 

for
 

failure
 

prediction
 

of
 

girth
 

welds
 

was
 

theoretically
 

analyzed,
 

and
 

embedded
 

in
 

the
 

devel-
oped

 

neural
 

network.
 

In
 

actual
 

production,
 

there
 

is
 

a
 

serious
 

imbalance
 

in
 

the
 

amount
 

of
 

data
 

of
 

girth
 

welds
 

with
 

high,
 

medium
 

and
 

low
 

risks.
 

Therefore,
 

a
 

double-nested
 

training
 

sample
 

selection
 

algorithm
 

with
 

minimal
 

overall
 

correlation
 

was
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

unbalanced
 

number
 

of
 

risk
 

samples
 

in
 

training
 

neural
 

networks.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

girth
 

weld
 

failure
 

prediction
 

neural
 

net-
work

 

model
 

is
 

feasible
 

and
 

effective.
 

The
 

recognition
 

rate
 

of
 

high
 

and
 

medium
 

risk
 

was
 

100%,
 

and
 

the
 

rec-
ognition

 

rate
 

of
 

low
 

risk
 

was
 

98.8%.
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近年来,
 

人口和经济的快速增长对石油和天然气管道等基础设施的建设提出了更高的要求.
 

管道输送

是石油和天然气最安全的运输方式之一,
 

然而,
 

管道一旦发生破裂,
 

极易引发火灾和爆炸,
 

危及附近居民

的人身安全[1].
 

油气输送管道失效造成的经济损失巨大,
 

且伴随着严重的环境污染[2],
 

因此,
 

管道焊缝失

效已成为威胁管道安全运行的关键问题.
目前管道失效问题的研究主要分为失效概率和失效模型两类.

 

失效概率的计算依据是历史数据,
 

存在

一定的主观性,
 

易受评价人员的影响.
 

周亚薇等[3]以可靠性为基础,
 

采用极限状态法对管道的失效概率进

行计算评价,
 

并利用管道失效后果模型对管道的失效风险进行了计算分析.
 

单克等[4]根据管道的实际情

况,
 

在充分利用管道历史失效数据的基础上,
 

运用失效统计及评价人员的经验修正了失效概率.
 

Hallen
等[5]提出了一个概率分析框架,

 

用来评估管道的腐蚀状况及其失效概率随时间的演变.
 

俞树荣等[6]利用基

于层级分析法(AHP)的长输管道预测体系,
 

以肯特法为基准,
 

建立了失效预测框架和评价方法,
 

用数学公

式计算出各因素的风险概率.
 

与失效概率的计算方式不同,
 

基于失效模型的计算需要借助专业软件.
 

Bari-
ha等[7]通过实例对管道泄漏后的计算模型进行了分析;

 

吴思瑶[8]使用蒙特卡洛法和故障树分析法,
 

确定了

影响失效的因素,
 

进而建立了管道的预测模型;
 

许少华等[9]针对管道失效模型,
 

把支持向量机的模型推广

到了函数空间,
 

可以进一步解决动态系统时间预测问题;
 

Sinha等[10]开发了基于仿真的概率模糊神经网络

模型,
 

用以评估腐蚀老化油气管道的失效概率.
 

郭凌云等[11]将随机过程与蒙特卡洛法相结合,
 

计算了管道

的时变失效概率,
 

研究了退化过程对管道时变失效概率的影响.
 

刘显德等[12]使用加权模糊推理网络,
 

结合

管道腐蚀中的多种因素,
 

提出了径向基函数神经网络和概念,
 

在诊断和预测问题中得到了应用;
 

Mahmood-
ian等[13]基于可靠性分析和概率理论的评估方法,

 

根据管道缺陷类型和腐蚀速率,
 

对管道剩余寿命进行了

预测;
 

骆正山等[14]建立了基于粗糙集和正余弦算法优化投影寻踪回归的矿区管道失效预测模型.
 

张钦礼

等[15]以8项指标作为评价标准,
 

利用核主成分分析法和支持向量机建立了管道失效预测的组合模型.
实际管道运行条件千差万别,

 

运行工况各异,
 

影响管道环焊缝失效的因素较多,
 

有些因素具有随机性、
 

模

糊性和不完整性,
 

采用传统预测方法对管道环焊缝失效进行预测分析难以精确建模.
 

环焊缝的失效预测本质

上是模式识别问题,
 

通过学习,
 

基于人工神经网络的模式识别系统能够实现各种非线性分类.
 

但如何根据管道

环焊缝失效的相关参数确定神经网络结构、
 

隐含层神经元个数和选择学习样本等问题依然少有研究.
本研究在分析影响环焊缝失效因素的基础上,

 

提出利用神经网络进行失效预测,
 

给出管道环焊缝失效

预测神经网络隐含层神经元个数的选择方法,
 

以及以线性相关性最小为目标的管道失效样本选择算法,
 

使

用人工标定的数据集对神经网络进行测试,
 

结果表明该方法对有高失效风险的管道判断准确率为100%,
 

对有中失效风险的管道判断准确率为100%,
 

对有低失效风险的管道判断准确率为98.8%,
 

结果充分证明

使用神经网络方法进行管道失效预测的有效性.

1 研究路线及影响失效的因素

在全国在役管道中实际搜集超过700道焊口的数据,
 

根据实际开挖验证情况确定实际失效案例.
 

结合

国标GB
 

32167-2015《油气输送管道完整性管理规范》规定的影响管道焊缝失效因素,
 

通过与有经验的运行

人员沟通,
 

确定实际影响失效的因素,
 

并将其数字化.
 

根据影响失效的因素及失效判断结果,
 

设计神经网
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络结构、
 

灵敏度分析并确定训练样本的选择方案,
 

最后进行神经网络的训练和测试,
 

研究路线如图1所示.

图1 研究路线图

油气长输管道的失效风险受多种因素影响,
 

主要分为运行参数、
 

内检测参数和材料工艺3个方面.
 

评

价指标体系对失效判断的准确性有直接影响,
 

本研究将评价指标分为焊接缺陷、
 

管材类型及性能、
 

载荷3
类,

 

详细情况如图2所示.

图2 环焊缝失效相关指标

失效预测实际是求解式(1).
r=g(c0,

 

c1,
 

…,
 

cm-1) (1)

式中,
 

C0,
 

C1,
 

…,
 

Cm-1 为图2对应的各二级指标;
 

g 为映射关系;
 

r为预测结果.
 

输入量c0~cm-1 涉及

连续量、
 

离散量及集合量等多种数据类型,
 

求解结果为离散量.
 

基于机理的模型很难反映如此复杂的映射

关系.
 

BP神经网络具有复杂的模式分类能力,
 

能够科学反映多维函数映射关系,
 

并可通过学习方式较好地

实现公式(1)所要求的映射.
 

因此本文利用BP神经网络实现映射关系g.

2 研究方法

2.1 基于BP神经网络的失效预测

BP(Back
 

Propagation,
 

BP)网络[16]属于多层前馈型神经网络,
 

采用反向传播学习算法实现权值的调

整,
 

其神经元采用S型函数进行传递,
 

能够实现从输入到输出的任意非线性映射.
 

目前,
 

BP神经网络的应

用场景非常广泛.
对管道失效问题而言,

 

涉及失效预测的指标如图2所示.
 

取管道环焊缝失效的二级指标作为输入层神

经元,
 

共18个.
 

按照国标GB
 

32167-2015《油气输送管道完整性管理规范》的分类,
 

失效预测结果分为“高风

险”
 

“中风险”和“低风险”3类,
 

因此输出层节点数为3.
 

神经网络隐含层数及隐含层节点数的设置对失效预

测的性能影响很大,
 

若数目太少,
 

神经网络不能获取足够的信息,
 

而数目太多不仅会增加学习时间,
 

还可

能出现过拟合问题.
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图3 神经网络结构示意图

针对预测失效问题,
 

图3所示的

神经网络结构需确定合理的隐含层神

经元数目,
 

在确定隐含层神经元数目

之前,
 

首先给出如下推测:

1)
 

由于管道失效预测输入量相

对较少,
 

仅有18个,
 

据此实现准确缺

陷预测的网络结构比理论最优网络结

构更加复杂.
2)

 

对于分为高、
 

中、
 

低风险的管

道失效预测问题,
 

隐含层的神经元数

的数量级等同于m×n数量级.
 

其中,
 

m 为输入量维度,
 

n 为输出量维度.
同时,

 

为了使神经网络具有实用

性,
 

隐含层节点数应小于K-1,
 

否则

神经网络的系统误差将与训练样本特

性无关并趋近于0,
 

以致神经网络泛

化能力的缺失.
 

实际应用中,
 

必须保

证训练样本数至少是网络模型连接权

数的2~10倍.
 

因此,
 

隐含层神经元个数与需要识别的问题和训练集的样本数均相关,
 

一般采用“轮流训

练”方法获得样本数量不足时的神经网络,
 

即得到式(2):

O(n1)=O(m·n)

n1 ≤K -1 (2)

式中,
 

O 为数量级,
 

K 为训练样本数,
 

m 为输入向量维度,
 

n 为输出向量维度,
 

n1 为隐含层神经元个数.
由图3可知,

 

管道失效预测输入向量维度m=18,
 

输出维度n=3.
 

综合考虑推测1)和2),
 

可以推导出

隐含层神经元数量的最小值为10,
 

最大值为99.
 

即得到式(3):

n1 ∈ [10,
 

99] (3)

  n1 依然是一个较大的空间范围,
 

由式(2)可知n1≤K -1,
 

因此训练样本个数的确定可以进一步缩小

n1 的搜索范围.
根据统计学原理可知,

 

选取适当训练样本个数K 的概率服从正态分布,
 

即得到式(4):

f(K)=
e

-
(K-μ)

2

2σ2

σ 2π
(4)

式中,
 

σ为标准差,
 

μ为均数.
 

此时式(4)通常也记为K ∈N(μ,
 

σ2).
 

由式(3)和(4)可以推得μ≈50.
 

根

据统计学中的“3σ准则”,
 

即K 的取值几乎全部集中在[μ-3σ,
 

μ+3σ],
 

结合式(3)可以推得σ≈10.
 

即得

到:
 

K ∈N(50,
 

102).
取置信度为0.9,

 

即90% 的情况下样本数满足训练要求,
 

得到式(5):

P(K <Kmax)≥0.9 (5)
式中,

 

Kmax 为训练集的神经网络最大样本数,
 

P 为概率函数.
因为K ∈N(50,

 

102),
 

得到式(6):

Kmax-50
10 ∈N(0,

 

1) (6)

  查阅标准正态分布表可得Φ(1.29)=0.901
 

5.
 

由
Kmax-50
10 ≈1.29可得Kmax=63.

 

考虑训练样本

个数K 的正态分布特性,
 

最小样本数Kmin与最大样本数Kmax相对于μ左右对称,
 

通过求解可得Kmin≈
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2μ-Kmax≈37.
由式(2)可以推得中间层神经元个数为:

n1 ∈ [10,
 

35] (7)

  与n1∈[10,
 

99]相比较,
 

式(7)的计算结果大大缩小了隐含层的神经元数目范围.
 

由于管道失效预测

问题的结果分为高风险、
 

中风险和低风险3类,
 

结合推测1)可以得到n1 ≈25.
2.2 改进灵敏度分析方法

影响管道环焊缝失效预测结果的参数有很多,
 

例如管径(D)、
 

壁厚(t)、
 

缺陷长度(L)、
 

缺陷深度(d)、
 

拉伸强度(σy)、
 

屈服强度(σu)等.
 

然而,
 

对于影响管道失效的主要参数仍不清楚,
 

需要对影响管道失效的

参数进行灵敏度分析.
目前,

 

已有灵敏度分析采用的方法多在固定所有输入量的基础上,
 

通过改变某一特定输入量,
 

观察输

出的改变并记录.
 

但这种灵敏度分析方法对实际非线性映射系统来说并不适用.
 

以环焊缝风险预测为例,
 

管道的材质一旦发生改变,
 

管径、
 

韧性和设计压力等参数也会随之变化,
 

因而无法获得准确解.
由于油气管道各个参数之间存在较大的关联关系,

 

而基于机理模型的灵敏度分析方法无法综合考虑环

焊缝各个因素的交互影响,
 

为此提出了一种基于神经网络的改进灵敏度分析方法.
 

相比于前者,
 

其在各个

参数之间存在较大关联关系时,
 

灵敏度分析效率更高,
 

鲁棒性更好,
 

还可以通过可视化方式输出实验结果.
 

两种灵敏度分析方法对比结果如表1所示.
表1 不同灵敏度分析方法对比

项目 基于机理模型的灵敏度分析 基于神经网络模型的灵敏度分析

分析方法 线性分析 非线性分析

要求 要求参数之间不存在数学关系 无要求

运行速度 计算量大,
 

计算速度慢 计算完全交给AI,
 

数据模型计算速度快

优势 分析方法多 最终结果可视化

面对管道失效问题时 管道中各参数需预设为线性相关 管道中各参数关系可保持原有的非线性相关

准确程度 较高 精确

  激活函数的非线性变换可将线性组合的输入转换为非线性输出,
 

利用神经网络中的梯度分析法捕捉非

线性关系,
 

进而实现各个参数之间的灵敏度分析.
 

BP神经网络输出对输入的偏导可以表示为:

􀆟y
􀆟θ=

􀆟y
􀆟Z3

·􀆟Z3

􀆟h2
·􀆟h2

􀆟Z2
·􀆟Z2

􀆟h1
·􀆟h1

􀆟Z1
·􀆟Z1

􀆟θ
(8)

式中,
 

y表示输出向量;
 

θ表示模型参数的向量;
 

Z1表示输入层到隐藏层的加权输入;
 

h1表示输入层到隐藏

层的加权输出;
 

Z2 表示隐藏层到隐藏层的加权输入;
 

h2 表示隐藏层到隐藏层的加权输出;
 

Z3 表示隐藏层

到输出层的加权输入;
 

􀆟y/􀆟Z3 表示输出层的梯度;
 

􀆟Z3/􀆟h2 表示输出层对隐藏层的梯度;
 

􀆟h2/􀆟Z2 表示隐

藏层的激活函数对加权输入的梯度;
 

􀆟Z2/􀆟h1 表示隐藏层对输入层的梯度;
 

􀆟h1/􀆟Z1 表示输入层的激活函

数对加权输入的梯度;
 

􀆟Z1/􀆟θ表示模型参数对输入层的梯度.
激活函数Sigmoid的数学表达式s(x)为:

s(x)=
1

1+e-x
(9)

  求解式(8)和(9),
 

可求得某个关注的重要参数k对灵敏度的影响,
 

输出y对某个参数k的偏导如

式(10)所示:

􀆟y
􀆟θκ

=y(1-y)·θ(2)
n+1·s(Z2)·(1-s(Z2))·

∑
n

i=1
θ(2)

iκs(Z1)(1-s(Z1))h1i  (10)

式中,
 

h1i 是隐藏层第i个神经元的输出;
 

θ(2)
iκ 表示在连接隐藏层和输出层的权重参数中,

 

第i个隐藏层神经

元到第k个输出层神经元的权重参数;
 

θk 表示连接输入层重要参数k到隐藏层的权重.

361第3期       齐峰,
 

等:
 

基于神经网络的管道环焊缝失效预测及灵敏性分析



对于本研究而言,
 

神经网络共有3层,
 

输出层节点数为3,
 

输入层节点数为18.
 

因此,
 

灵敏度分析可分

为高风险、
 

中风险和低风险输出分别对18个二级指标的灵敏度,
 

共涉及54个灵敏度分析值.
2.3 基于启发式方法的训练样本集选择

由于高、
 

中、
 

低风险的焊缝数量分配不均匀,
 

采用常规的神经网络随机样本选择训练方法会使神经网

络的数据平衡性大幅下降,
 

预测结果严重偏向于数量多的风险类型.
 

采用基于启发式方法的训练样本集选

择算法,
 

就能以较少的样本作为训练集得到想要的训练结果.
 

从数学上理解,
 

样本要包含绝大多数失效特

征信息,
 

且训练样本总体线性相关度要最小.
 

理想的训练样本要求互相正交,
 

以保证构成的训练样本集能

用最少的样本数来包含最多的失效特征.
 

因此,
 

训练样本集选择的数学模型可以表示为式(11):

min
 

C= ∑
i∈J;

 

j∈J
Vi·Vj (11)

式中,
 

J 为训练集样本向量编号集合;
 

Vi 为第i个样本向量.
 

式(11)的求解目标为集合量J,
 

要确定总体

线性相关度最小的训练集,
 

首先要根据样本向量构造一个样本向量相关度矩阵,
 

如表2所示.
表2 训练样本相关度矩阵

样本 V1 V2 … Vn

V1 V1·V1 V1·V2 … V1·Vn

V2 V2·V1 V2·V2 … V2·Vn

… … … … …

Vn Vn·V1 Vn·V2 … Vn·Vn

式中,
 

V1~Vn 为n 个向量.
 

用dij 表示第i行第j列的元素,
 

dij=Vi·Vj.
构建相关度最小样本集的算法可以描述如下:

1)
 

构建集合ASet={dij|1≤1;
 

i<j≤N},
 

令J={},
 

设定训练样本数K;

2)
 

寻找ASet中最小元素diminjmin
,

 

将其下标(imin,
 

jmin)加入J,
 

并在ASet中删去dmin
ij ;

3)
 

判断J 中元素个数是否大于等于K,
 

大于等于转步骤4),
 

否则转步骤2);

4)
 

根据J 中下标编号iJ 确定对应的Vim
为训练样本.

 

其算法流程如图4所示.
利用图5所示算法可以确定学习样本集J,

 

该样本集是一个最小样本集,
 

在实际训练中,
 

要保证学习

样本数量多于J 才能够获得理想的学习效果.
 

本文通过如下算法最终确定学习样本集.

图4 训练样本集构建算法流程图 图5 训练算法框图

3 实验分析

本文首次基于C++
 

11.0规范开发了包含灵敏度理论分析的神经网络,
 

并利用一个包含721个焊口

样本的数据库对所提方法进行验证.
 

其中包含42个高风险样本、
 

435个中风险样本和244低风险样本.
 

按

图5所示的方法选择训练样本,
 

神经网络采用3层结构,
 

18个输入节点和3个输出风险类型,
 

隐含层节点
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数确定为25个.
 

这里仅给出10个样本的详细指标数据和预测输出的风险级别,
 

具体内容如表3所示:
表3 部分样本的焊缝失效指标及风险等级

样本

编号

管道

钢级

屈服

强度
韧性 管径

上游

壁厚

下游

壁厚

是否

变壁

厚

焊接

工艺

是否

冬季

是否

返修

是否

连头

口

是否

死口

是否

弯头

轴向

应力

系数

缺陷

类型

缺陷

长度

缺陷

自身

高度

缺陷

位置

缺陷

中心

点钟

方向

无损

检测

焊口

等级

设计

压力

是否

地质

活动

区

风险

级别

输出

1 X70 485 56 1
 

016 26.21 26.21 1 2 2 1 2 1 1 3 1 16.7 1.1 1 6.35 4 10 1 3

17 X70 485 56 1
 

016 17.44 17.44 1 2 2 1 1 1 1 3 1 4.2 1.1 1 11.42 2 10 1 2

19 X70 485 56 1
 

016 17.26 17.26 1 2 1 1 1 1 1 3 1 9 1.2 3 5.15 2 10 1 2

20 X70 485 56 1
 

016 17.36 17.36 1 2 1 1 1 1 1 3 2 12 1.1 3 5.97 1 10 1 1

24 X70 485 56 1
 

016 24.66 24.66 1 2 1 1 2 1 1 3 1 10 2.1 3 3 2 10 1 2

2 X80 555 60 1
 

219 26.4 26.4 1 2 1 1 1 1 1 3 1 5 1.2 1 2.87 2 12 1 2

3 X80 555 60 1
 

219 18.4 18.4 1 2 2 1 1 1 1 3 1 5.2 1.1 1 7.36 1 12 1 1

10 X80 555 60 1
 

219 18.4 18.4 1 2 2 1 1 1 1 3 1 5.2 1.1 1 4.64 1 12 1 1

12 X80 555 60 1
 

219 18.4 18.4 1 2 2 1 1 1 1 3 1 2 1.1 1 7.24 1 12 1 1

14 X80 555 60 1
 

219 18.4 18.4 1 2 2 1 1 1 1 3 1 2 1.1 1 4.25 1 12 1 1

  文中提出的包含灵敏度分析法的神经网络中各输入参数对高、
 

中、
 

低3种风险的影响权重如图6所示.
可以发现,

 

由于基于神经网络的灵敏度分析是从理论上计算了输入对输出的影响,
 

且神经网络具有非

线性映射的特点,
 

各失效影响因素对输出的影响呈现非线性特性.
 

主要关注的高风险焊缝,
 

对其影响最大

的4个因素分别为:
 

缺陷长度、
 

缺陷高度、
 

韧性和管道直径.
 

实际生产中,
 

技术人员根据大量工程实践总结

出:
 

管道管径、
 

材质和焊接质量是影响焊缝风险等级的最主要原因,
 

这一结论侧面印证了本文所提出的灵

敏度分析法的有效性,
 

理论分析的结果与工程实践的总结吻合程度较好.
实际训练时,

 

取初始K 值为10,
 

学习调整步长为0.000
 

1,
 

首先按图4所示算法求解训练样本库,
 

并

对神经网络进行训练.
 

训练后神经网络对焊口样本数据库中721个数据进行识别实验,
 

结果如表4所示.
表4 神经网络识别实验结果

焊口样本
识别结果

高风险 中风险 低风险

高风险 42 0 0

中风险 0 435 0

低风险 3 0 241

  从表4可以看出,
 

高风险和中风险在仅有10个训练样本的情况下,
 

通过采用启发式方法选择训练样本

集,
 

识别准确率可达100%,
 

对危害较大的两类风险可以实现无漏检.
 

低风险识别率达98.8%,
 

详细分析有

识别错误的低风险样本数据,
 

发现其不同程度存在个别二级指标缺失的情况.
为进一步验证本文所提出的神经网络结构对失效的预判准确性,

 

分别取隐含层神经元个数为15,
 

20,
 

25,
 

30进行训练并分类判断,
 

实验结果如表5所示.
表5 隐含层神经元个数实验结果

隐含层神经元个数

(训练次数)
识别结果准确率(成功识别/样本总数)

高风险 中风险 低风险

15(116197) 42/42 435/435 234/244

20(114747) 42/42 435/435 234/244

25(139609) 42/42 435/435 241/244

30(114099) 42/42 435/435 234/244

  从表5可以发现,
 

隐含层神经元个数为25时预测准确率最高,
 

这验证了论文第三部分的理论分析.
 

分

析低风险预测错误的3条纪录,
 

有两条纪录的壁厚及施工季节数据缺失,
 

如图7所示.
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图6 各参数对高、
 

中、
 

低风险输出影响

图7 预测错误纪录

由图7可知,
 

壁厚及施工季节数据同时缺失的两条纪录每次均预测错误,
 

而某些环焊缝输入指标数据缺

失对预测结果影响很小,
 

再一次验证了灵敏度分析的正确性.
 

实验结果表明:
 

本文设计的神经网络结构在实际

环焊缝失效预测中具有较强的鲁棒性,
 

同时也说明在预测环焊缝失效问题中壁厚数据是较为重要的参数.
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4 总结

本文在分析影响环焊缝失效的18个因素的基础上,
 

提出利用一个3层BP神经网络对管道环焊缝的失

效进行预测.
 

给出了管道环焊缝失效预测神经网络隐含层神经元个数的选择方法和灵敏度分析方法,
 

以及

以线性相关性最小为目标的管道失效样本选择算法.
1)

 

对管道环焊缝失效预测问题而言,
 

神经网络的隐含层神经元个数不宜过多,
 

25个隐含层神经元就

可以保证学习速率和预测准确程度.
 

相比于传统基于机理模型的灵敏度分析方法,
 

基于神经网络的改进灵

敏度分析方法在各个参数之间存在较大关联关系时,
 

灵敏度分析效率更高,
 

鲁棒性更好.
2)

 

管道环焊缝失效预测的学习样本选择应保证学习样本总体线性相关度最小.
 

这样训练出来的神经

网络即有结构上的简洁性,
 

实际应用中也有较好的泛化性.
3)

 

通过721个焊口实际样本的数据库进行预测效果的实测验证,
 

结果表明,
 

文中所提的环焊缝失效预

测神经网络模型可行、
 

有效,
 

高、
 

中风险识别率达100%,
 

低风险识别率达98.8%.
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