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摘  要 

针对管道缺陷检测中非接触式磁记忆技术存在的数据量大、人工分析效率低及易受外部干扰等问题，本

文提出一种结合异常检测算法与图像分类模型的多模态数据处理方法。研究采用孤立森林算法联合局部

分析策略对磁信号进行初步筛选，快速定位疑似异常点，并结合图像分类模型识别外部环境干扰，辅助

判断并剔除其中可能由外部干扰引起的异常数据。依托自主研发的检测装置实现磁信号、位置信息与图

像的同步采集，并在标准化实验场地完成了30组检测任务。结果显示，本方法在铁质干扰与焊缝识别中

的准确率分别为80.7%与90%，图像分类准确率达94%，融合分析后，外部干扰剔除率较未引入图像模

型提升48%。该方法在特定实验条件下有效提升了磁检测数据的处理效率与准确性，为复杂工况下管道

检测中异常数据的识别提供了可行思路。 
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Abstract 
To address issues such as large data volume, low efficiency of manual analysis, and vulnerability to 
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external interference in non-contact magnetic memory testing for pipeline defect detection, this 
study proposes a multimodal data processing method that combines anomaly detection algorithms 
with image classification models. The method employs an isolation forest algorithm integrated with 
local analysis strategies to preliminarily screen magnetic signals and quickly locate suspected ab-
normal points. It then incorporates an image classification model to identify environmental inter-
ference, assisting in the judgment and removal of abnormal data potentially caused by external fac-
tors. A self-developed detection device is used to synchronously collect magnetic signals, positional 
data, and images, and 30 standardized experimental tests were conducted. Results show that the 
proposed method achieves accuracy rates of 80.7% and 90% in identifying iron-based interference 
and weld seams, respectively, with an image classification accuracy of 94%. After multimodal fusion, 
the external interference elimination rate improved by 48% compared to the method without im-
age assistance. Under specific experimental conditions, this method effectively enhances the pro-
cessing efficiency and accuracy of magnetic detection data, providing a feasible solution for abnor-
mal data identification in pipeline inspection under complex working conditions. 

 
Keywords 
Pipeline Inspection, Non-Contact Metal Magnetic Memory Testing, Anomaly Detection, Image 
Recognition 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

工业管道作为能源输送与化工生产的关键基础设施，其结构完整性直接关系到国家经济安全与生态

环境的可持续发展。据统计，截至 2024 年底，我国长输油气管道总里程已突破 19 万公里，其中主干油

气管网总里程超过 10 万公里[1]。随着管道运行年限的不断增长，大量服役时间较长的管道逐渐暴露出因

长期服役、环境腐蚀及载荷作用等因素所引发的结构劣化问题。例如，持续的腐蚀作用会削弱管道的强

度，外界物理干扰可能造成结构损伤，而地壳缓慢迁移亦会改变受力状态，最终引发变形甚至破裂。这

些复杂因素共同作用，容易导致各类结构缺陷，进而诱发严重的安全事故[2]。因此，发展高效、智能、

鲁棒的管道无损检测技术已成为工程实践的迫切需求。 
在现有多种检测手段中，非接触式磁记忆检测技术因其无需接触被测体、响应灵敏与可连续扫描等

特点，逐渐成为管道早期缺陷识别的重要手段[3]。其技术基础源于金属磁记忆效应，能够通过高灵敏度

传感器捕捉管道表面磁场异常，判断应力集中于结构损伤区域[4]。该方法尤其适用于长距离、金属材质

的输油气管道，在工程实践中展现出早期预警能力强、检测效率高、成本适中等综合优势，具有广阔的

应用潜力[5]。在理想状态下，即管道结构均匀且不存在显著缺陷时，磁记忆信号分布通常呈平稳分布；

而当存在应力集中、结构损伤或受到外部铁磁体干扰时，信号会发生异常波动，此类波动在数据中常表

现为突出的局部极值特征。然而，在复杂工况下，外部干扰往往会引入难以判断的信号异常，限制了磁

记忆检测在实际场景下的检测准确性与适用性[6]。 
目前管道缺陷识别主要面临两个方面的挑战：一是检测技术层面，传统基于单一磁信号模态的方法

对异常数据的识别鲁棒性较弱，难以区分实际缺陷与环境干扰；二是数据处理层面，传统依赖极值提取

进行异常判断的方法[7]，由于缺乏多源信息支撑，难以实现对缺陷的全面刻画与准确识别。此外，传统

方法高度依赖人工经验进行分析，不仅效率低下，且结果往往具有较强的主观性与不确定性。 
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针对上述问题，近年来机器学习在异常检测领域展现出强大潜力。研究者提出了多种类型的异常检

测算法，包括基于统计建模、聚类、密度估计以及深度神经网络等方法，分别适用于不同的数据特征分

布和实际应用场景需求[8]。其中，孤立森林(Isolation Forest)作为一种典型的无监督方法，通过构建多棵

随机划分树对样本进行孤立操作，能够高效识别高维空间中的全局异常数据点，具有无需标签、鲁棒性

强和计算开销低等优点，因而被广泛应用于工业异常检测任务中。此外，为进一步提升检测精度与适应

性，相关研究还在传统算法基础上提出了多种改进策略。例如，有研究者在传统 DBSCAN 聚类算法的基

础上引入多目标优化机制，实现了工业大数据中的高精度异常点检测[9]；另有学者结合信号去噪与参数

自适应优化方法，构建了面向工业机器人状态监测的异常检测模型，整体识别精度超过 97% [10]。这些

研究成果表明，异常检测算法已在多个工业场景中展现出良好的应用效果，能够有效提升复杂系统中的

故障识别能力与运行可靠性。 
与此同时，随着深度学习在计算机视觉领域的快速发展，图像分类技术在工业检测与智能识别中的

应用日益广泛，已成为关键的信息提取手段之一。在工程实践中，研究者采用多种分类模型以实现设备

状态识别、缺陷判断及复杂环境下的智能控制等任务。例如，刘高华等人利用浅层全连接神经网络对图

像进行分类，实现无人车的自主前进、左转和右转控制，验证了图像分类方法在实时智能控制中的有效

应用[11]。朱建臣等人利用纹理特征和支持向量机实现轮胎及压痕图像的高效分类，展示了其在实际工程

中的有效性和应用潜力[12]。在此背景下，YOLO (You Only Look Once)系列算法因其端到端结构、高速

响应和良好的精度表现，在图像处理任务中获得广泛关注。尽管 YOLO 算法最初主要用于目标检测任务，

但其轻量化的网络结构同样适用于图像分类任务，它能够对整幅图像进行快速判别并输出类别标签与置

信度，省去了传统分类流程中繁琐的后处理步骤[13]。这一特性使得 YOLO 系列在工业干扰识别等实时

性要求较高的场景中，展现出良好的应用前景。 
为应对管道检测中单一模态方法在异常检测中存在的识别精度不足、人工分析效率低下，以及缺乏

对异常来源的有效判别能力等问题，本文提出一种融合磁信号异常检测与图像识别的多模态智能管道检

测方法。该方法设计了一套“全局建模–局部分析–图像验证”的多层异常识别框架。首先，采用孤立

森林算法在高维特征空间中进行初步异常检测，并结合局部极值点提取机制，从中筛选出更具代表性的

全局分布异常数据；随后，进一步引入滑动窗口分析与突变点检测方法，识别孤立森林难以覆盖的局部

突变特征，以提升整体识别结果的准确性与稳定性。紧接着，引入基于 YOLOv8n-cls 的图像分类模型，

对检测现场同步采集的图像数据进行二分类识别，用于判断磁信号异常点是否与外部铁磁干扰有关。图

像分类结果被回写至已识别出异常的数据文件中，形成图像辅助校验机制，以进一步提升整体异常判定

的准确性与可解释性。该方法不仅实现了从异常识别到干扰源剔除的全流程自动化处理，也增强了检测

系统在复杂环境下的适应能力。实验结果表明，将磁信号异常检测结果与图像分类模型的识别结果进行

融合分析后，对由外部干扰引起的异常点剔除率达到 48%，提升了系统的误报抑制能力和检测可靠性，

为工程实践中磁信号异常数据的识别与干扰剔除提供了一种新思路。 

2. 实验方法与系统设计 

本文研究方法如图 1 所示，主要分为五个阶段，涵盖从系统构建到数据处理与异常识别的全过程，

具体包括设备研究与软件开发、数据采集与预处理、异常数据检测、图像模型辅助判定、结果分析与方

法评估。设备研究与软件开发部分，自主研发并设计了非接触式磁记忆检测设备，搭配开发具有采集磁

传感器数据、实时定位与同步图像记录功能的采集软件。数据采集与预处理部分，在模拟工况环境中布

置多组外部干扰源，利用所开发系统同步采集磁信号、图像信息及位置信息。采集完成后，基于经纬度

信息计算对应采集距离，并将磁信号按距离窗口进行均值处理，以降低数据波动对后续分析的影响。在
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异常数据检测阶段，利用孤立森林与局部分析算法对处理后的磁信号进行无监督建模，识别序列中显著

偏离整体分布的异常点与局部突变的异常点，作为潜在缺陷或外部干扰的候选位置。模型验证与数据分

析部分，引入基于 YOLO 的图像分类模型对采集图像进行辅助识别。结合图像结果分析磁信号异常点对

应位置是否存在外部干扰物，从而排除由外部干扰引发的误判，提升缺陷识别的可靠性。结果分析部分，

综合磁信号异常点与图像分类结果，对模型辅助筛查结果进行统计分析与人工验证，评估所提出方法在

实验环境下的识别准确率与应用可行性。 
 

 
Figure 1. Research method for multimodal anomaly detection and interference elimination 
图 1. 多模态异常识别与干扰剔除研究方法 

2.1. 数据采集与预处理 

本研究所使用的非接触式磁记忆检测装置由研究团队自主设计并组装，具备便携性强、非接触、高

灵敏度等特点。设备采用模块化背负式结构，便于作业人员在管道沿线行进中进行连续检测。系统集成

四个磁通门传感器与高精度定位模组，可同时采集三轴磁信号与位置信息。考虑人体操作稳定性及地下

管道深度，传感器垂直布置为上下两组，分别距地面约 50 cm 和 150 cm，以覆盖不同深度区域的磁场变

化。为满足多源信息的同步采集需求，配套开发的数据采集软件基于模块化架构，分为硬件接口层、数

据处理层与可视化层三个功能模块。硬件接口层负责与磁传感器、定位模块及图像采集设备的数据通信；

数据处理层实现多源数据的时间同步、结构化处理与本地存储；可视化层实时渲染合成磁信号与数据量

变化曲线，辅助现场作业人员进行检测状态监控与异常初筛。 
数据采集：实验过程中，作业人员背负磁记忆检测装置沿管道方向匀速前进，系统同步采集四个磁

通门传感器的三轴磁信号、定位姿态数据及环境图像。磁信号与位置数据以结构化格式实时写入本地 CSV
文件，采样频率为 100 Hz。图像数据通过工业平板内置摄像头垂直向下采集，以每秒 1 帧频率自动截取

并保存为 JPG 格式。通过时间戳与路径索引实现图像与磁信号数据的自动匹配，所有数据统一保存在实

验目录下的指定文件结构中，确保多模态数据的一致性与可追溯性。 
数据筛选说明：由于实验场管道铺设于地表，本文在数据分析阶段优先选取设备顶部距地表约 150 

cm 的两个传感器数据。该传感器组不仅在空间位置上更接近管道常见埋深，且受环境干扰较小，更有助

于提取符合实际应用场景的磁场变化特征。 
数据预处理：基于磁传感器采集的三轴磁场数据，首先采用公式(1)计算各传感器的磁场矢量合成量，

其中，Bx、By、Bz 分别表示磁传感器在三个正交方向上的磁场分量，Btotal 表示空间三维磁场的合成强度。

随后对设备顶部两个传感器的合成数据取平均值，进而得到表征磁传感器特征的标准波形信号。结合数

据中的经纬度信息，基于 WGS-84 椭球模型采用大地线距离公式计算每个采样点与起始点之间的空间距

离，并将计算结果附加至数据表中，实现磁信号与行走距离的匹配关系。最终对同一时刻采集的多条传
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感器数据进行统一平均处理，确保每个行走距离点与图像及磁信号数据实现一一对应，为后续异常检测

与图像关联分析提供数据基础。 
2 2 2  total x y zB B B B= + +                                   (1) 

2.2. 磁信号异常分析与分类模型构建 

2.2.1. 磁信号数据异常特征提取 
为提升管道检测中磁信号异常识别的准确性与鲁棒性，本文提出一种融合全局建模与局部突变分析

的多策略异常检测方法。该方法结合孤立森林算法、局部极值分析及滑动窗口下的局部突变检测机制，

旨在同时捕捉磁信号在整体分布结构与局部扰动特征中的异常表现，实现异常点识别的全局覆盖与局部

精细化。 
首先，采用孤立森林算法对处理后的磁信号序列进行全局建模。算法设置 200 棵隔离树，构建高密

度的特征空间划分结构，并引入自适应采样策略动态调整最大采样数，在保证检测精度的同时优化计算

效率。其输出包括每个数据点的异常得分及二元分类结果，其中预测为-1 的数据点被标记为潜在异常，

该方法能够有效识别全局分布中明显偏离正常模式的异常点，作为后续异常分析的基础候选集。 
然而，孤立森林在处理连续磁信号时，常因局部扰动持续存在，导致相邻多个点被同时判定为异常，

从而形成异常点堆积，降低定位精度。为减少冗余响应，本文引入局部极值分析机制。具体方法为：通

过滑动窗口提取磁信号中的局部极大值与极小值，构建具有物理代表性的峰值候选集合，并与孤立森林

判定的异常点取交集，仅保留同时被两者识别的点作为最终异常。该策略可有效抑制异常区域内的重复

标记，提升异常定位的准确性与代表性。 
此外，考虑到部分微小缺陷或干扰虽不具备全局异常特征，但在局部区域表现为剧烈波动，本文进

一步引入基于滑动窗口的局部突变检测方法，作为对全局模型的有效补充。该方法首先对磁信号进行一

阶绝对差分，构建变化率序列并依据其局部中位数与标准差设定自适应突变阈值。当某点的变化幅度超

出其窗口内的均值波动范围时，即判定其为局部突变点。为避免与孤立森林检测重复，设定±5 个样本的

突变检测抑制半径，跳过已有异常标记点周边的突变判断，以保证不同策略间的互补性。 
综合上述多种检测结果，本文构建最终异常判定指标 Final_Anomaly，其判断逻辑如下：若某数据点

同时被孤立森林检测为异常且被局部极值分析标记为峰值点，或该点在局部突变检测中被识别为突变异

常，则该点被最终判定为异常；否则，视为正常点。该融合策略兼顾全局分布特征与局部结构扰动，具

备较强的适应性与鲁棒性，能够有效提升管道磁信号异常检测系统的综合性能。 

2.2.2. YOLO 分类模型设计 
本研究基于多模态管道检测实验方案，针对图像模态的特征需求构建了异常干扰识别的数据集，并

设计了适用于异常图像判别任务的 YOLOv8n-cls 图像分类模型。图像采集采用垂直俯视视角，覆盖管

道左侧 2 米范围内的布设干扰源区域，以获取其在不同位置、尺度和姿态下的图像特征。在数据采集过

程中，操作人员沿预设路径缓慢移动，并根据现场场景变化主动调整拍摄角度与行进轨迹，确保采集到

干扰物完整暴露、部分遮挡及多种空间朝向等多样化图像样本。共采集图像样本 2200 张，按照训练集与

验证集 9:1 的比例进行划分，最终构建的图像数据集包含训练集 2000 张、验证集 200 张。为增强模型对

图像差异的适应能力，引入了 MixUp 混合增强、颜色扰动与水平翻转等关键数据增强策略。训练采用

Adam 优化器，初始学习率设为 0.001，图像输入尺寸为 256 × 256，最大训练轮数为 200。为防止过拟合，

设置 Early Stopping 策略，当验证性能在 50 个连续轮次内无提升时自动停止训练，模型分类性能如表 1
所示。 
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Table 1. Model classification performance evaluation table 
表 1. 模型分类性能评估表 

模型版本 训练样本数 整体准确率 有干扰类召回率 无干扰类召回率 说明 

yolov8n-cls 2000 94% 92% 96% 模型整体分类准确，

少量样本存在误判 

3. 实验结果与分析 

3.1. 实验设计 

本研究提出并构建了一套基于磁传感器数据和视觉多模态数据融合的检测实验方案，设计并搭建了

结构明确、布设标准的检测场景。实验场地选取于一处开阔平整区域。所使用的实验管道由 5 根每根长

度为 12 米的 Q235 钢材短管拼接而成，整体长度为 60 米。在连接部位，即 12 米、24 米、36 米和 48 米

处，均设置有焊缝特征点，用于模拟实际工况中的典型结构变化。实验场环境如下图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Figure of the experimental site environment 
图 2. 实验现场环境图 

 
为满足磁信号干扰与视觉信息协同采集的实验需求，实验场景布设如图 3 所示。目标管道平铺于地

表，选取其轴向 15 米至 55 米区间作为核心检测区域，以避免两端尖端效应对磁信号的影响，确保数据

采集的稳定性与代表性。检测路径设置于管道左侧，作业人员沿该路径匀速直线行进，检测设备与管道

壁保持约 150 cm 的横向距离。干扰源统一以垂直方式固定设置于距管道 200 cm 的位置，其轴向位置由

随机数生成算法确定，确保每次实验中干扰元件以不同组合方式分布于检测区域，增强模拟场景的真实

性与不确定性。 
实验采用了 5 种不同规格的铁质干扰源，并依次编号为 1 号至 5 号，如图 4 所示。自左至右，其尺

寸分别为：直径 60 mm、壁厚 4 mm、长度 0.6 m；直径 32 mm、壁厚 3 mm、长度 0.6 m；直径 60 mm、

壁厚 4 mm、长度 0.4 m；直径 32 mm、壁厚 3 mm、长度 0.4 m；以及直径 108 mm、壁厚 4 mm、长度

0.3 m。 
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Figure 3. Illustration of the experimental scene layout 
图 3. 实验场景布设示意图 

 

 
Figure 4. Iron pipe interference source 
图 4. 铁管干扰源 

 
以上干扰源设计充分考虑了实际工程中管道周边多规格金属物体的复杂分布特性。通过多样化规格

和随机布设方式，有效模拟了复杂环境下的磁信号干扰场景，为后续磁信号与视觉数据的协同分析提供

了真实且具挑战性的实验条件。 

3.2. 实验结果分析 

本文通过随机数生成算法确定干扰源的轴向布设位置，设计并实施了 10 组不同的干扰源布置方案。

为保证实验结果的稳定性与可靠性，每组布置方案在相同条件下重复检测 3 次，共计完成 30 次检测任

务。对原始数据进行预处理后，共提取并保留了 2880 个满足空间与图像同步要求的有效数据点。每个数

据点均包含其对应的空间坐标信息与一帧同步采集的图像数据，为后续多模态分析提供基础支撑。由于

所采用的异常检测算法属于无监督方法，无法直接区分异常的具体类型，因此本实验通过“检测点与真

实异常位置的空间接近度”进行匹配评估。具体而言，当算法识别的异常点与预设异常(如干扰源、焊缝

等)在空间上满足±0.5 m 的容差范围时，认为该点被正确识别。表 2 汇总了本实验中异常检测算法在识别

外部干扰源与焊缝特征方面的性能表现。 
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Table 2. Summary of anomaly detection algorithm results 
表 2. 异常检测算法识别汇总 

异常类型 来源说明 累计数量 正确匹配数量 识别率(基于位置匹配) 

干扰源异常点 干扰源由人工布设，共 
10 组 × 5 个 × 3 次 150 121 80.7% 

焊缝异常点 焊缝共 3 处，30 次检测 
累计统计 90 81 90.0% 

 
为分析磁信号变化与异常点在空间上的对应关系，本文选取设备顶部两个传感器的合成磁场强度数

据，绘制了基于行进距离的磁场强度二维曲线图。同时，结合优化后的多阶段异常检测算法，对磁信号

序列中存在显著波动的位置进行了识别，使用红色圆点标注出算法判定的异常位置。 
实验结果表明，异常检测算法所识别出的异常点在空间分布上与实际干扰源与焊缝位置高度一致，

展现出良好的空间定位能力。在某次实验中，干扰源分别布设于管道的 18 米、27 米、32 米、42 米与 51
米处，焊缝位置则位于 24 米、36 米与 48 米。算法在上述区域均识别出明显的磁场异常响应，相关结果

如图 5 所示。经多组实验统计，该方法对铁管类干扰的检测准确率达到 80.7%，对焊缝异常的识别率为

90%。上述结果表明，所提异常检测方法具备良好的空间一致性判别能力和工程适用性，能够为管道缺陷

的非接触式识别提供有效支持。 
 

 
Figure 5. Anomaly data detection results 
图 5. 异常数据检测结果 

 
在异常检测算法初步筛选出潜在异常数据后，本文进一步引入预先训练好的图像分类模型，对这些

异常点进行图像层面的识别分析，旨在剔除由外部干扰引起的误判异常。具体操作上，通过遍历异常数
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据文件中对应的图像路径，将每个异常点所对应的图像输入训练完成的模型进行推理，模型基于图像内

容将其划分为“有干扰”与“无干扰”两类，并将分类结果及置信度写入异常检测结果中。这一过程实

现了磁信号与图像信息的多模态融合，不仅为异常检测结果提供了可靠的标签支持，也提升了结果的可

解释性与可追溯性。 
为评估图像分类模型在辅助剔除异常点方面的实际效果，本文构建对比分析，比较引入图像模型前

后异常数据的剔除数量与比例。实验中，异常检测算法共识别出 229 个潜在异常点。在引入图像分类模

型后，其中 110 个异常点被进一步识别为“有干扰”的类别，并据此予以剔除。具体剔除效果及相关指

标如表 3 所示，反映了图像模型在干扰点识别中的辅助能力。 
 

Table 3. Comparison of interference anomaly point removal results assisted by image classification model 
表 3. 图像分类模型辅助剔除干扰异常点结果对比 

方法 异常总数 剔除数 剔除率 

单一异常检测算法 229 - - 

异常检测 + 图像分类 229 110 48% 

 
结果表明，图像分类模型在辅助识别干扰类异常方面表现出良好效果。通过引入图像信息的多模态

融合策略，有效增强了异常检测系统对外部干扰的识别能力与鲁棒性，从而在降低误判风险的同时提升

了整体检测的准确性与可靠性。 
需要指出的是，表中所示的剔除数量为图像模型与异常检测算法共同识别结果的交集，不能直接反

映图像模型的全部识别能力。部分被图像模型识别为“有干扰”的图像，其对应数据未被异常检测算法

判定为异常，因而未计入本次剔除统计。因此，该剔除率仅表征图像分类模型在异常检测结果覆盖范围

内的辅助识别能力。 

4. 结论与展望 

本文针对非接触式磁记忆检测在复杂环境应用中易受外部干扰影响、数据量大且人工分析效率低等

问题，提出了一种融合图像分类模型的多模态辅助分析方法。本方法首先利用孤立森林与局部分析算法

对磁信号数据进行初步异常筛选，以提高异常定位效率。随后，结合对同步采集图像的分类识别，成功

剔除了部分由外部干扰导致的异常数据。 
实验结果表明，在 30 组检测任务中，磁信号异常检测算法识别出的异常点与预设干扰源在空间位置

上的匹配率达到 80.7%，对焊缝结构的匹配率为 90%。图像分类模型的准确率为 94%，将其识别结果与

磁信号异常检测结果进行融合分析后，对由外部干扰引起的异常点剔除率提升了 48%。实验结果验证了

所提方法在异常点空间定位与误报抑制方面的有效性，能够在一定程度上提升磁检测数据分析的准确性

与可靠性。 
需要指出的是，本文方法的验证主要基于人工构建的实验场景与控制条件下的采集数据，适用范围

仍具有一定局限性，所构建模型的泛化能力与实际工况下的鲁棒性尚需进一步评估。未来工作将从以下

几个方面展开：一是优化图像分类模型结构，引入注意力机制和多尺度特征提取模块，进一步提升复杂

环境下的图像识别能力；二是探索更高效的数据融合策略，实现图像与磁信号在特征层或决策层的深度

协同；三是扩大数据集规模，采集更多来自实际工况下的多源样本，以增强模型的泛化能力并加速其在

工程场景中的应用推广。 
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