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基于改进 CNN 的阀门泄漏超声信号识别方法
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摘要: 为了检测输气管道阀门泄漏,对改进 AlexNet 网络结构进行了研究,提出了基于改进卷积神经网络(CNN)的
阀门泄漏超声信号识别方法. 针对泄漏信号短时稳定的窄带线谱特征,从图像邻域信息密度角度出发,将卷积核形

状由图像识别领域通常使用的“正方形冶改进为“扁横状冶. 同时,对 AlexNet 层数进行优化,重新确定卷积核和全连

接层神经元数目,并选择小尺寸卷积核,在减少参数量的同时增加网络容量和模型复杂度,防止模型出现过拟合.
分别建立二分类和不同泄漏量下的多分类模型,通过输气管道实验平台采集阀门泄漏数据集,生成对应时频图样

本,包括不同阀门开度、不同管道压力下的泄漏及背景声信号. 结果表明,对比传统的 CNN 分类模型,改进 CNN 分

类模型在测试集上取得了更高的识别性能.
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Abstract: In order to detect valve leakage in gas pipelines, an improved AlexNet network architecture is
studied, an ultrasonic signal recognition method for valve leakage based on an improved convolutional
neural network (CNN) is proposed. Due to short鄄term and narrow鄄band line spectrum features of the
leakage signals, the “ square冶 convolution kernel, commonly used in image recognition, is changed to
“flat冶 based on the perspective of image neighborhood information density. At the same time, the Alex鄄
Net layers are optimized, the number of convolution kernel and neurons in the fully connected layers are
re鄄determined, and the small鄄scale convolution kernel is selected to increase the network capacity and
model complexity while reducing the number of parameters to prevent model overfitting. The two鄄class
and multi鄄class models with different leakages are established respectively, and the data set is collected
through experiments to generate corresponding time鄄frequency diagram samples as well, including leakage
signals at different valve openings and pipeline pressures and background acoustic signals. It is shown
that the improved CNN classifier achieves higher recognition performance on the test set than the tradi鄄



tional CNN classifier.
Key words: convolution kernel; short鄄time Fourier transform; convolutional neural network; valve;
leakage detection

摇 摇 高压输气管道阀门在使用过程中会受到气体压

力、温度和振动腐蚀影响,不可避免地产生泄漏,造
成重大经济损失和人员伤亡. 目前,输气管道气体

泄漏检测技术的研究对于防止阀门泄漏事故发生具

有重大工程意义[1 - 3] . 其中,音波法[4] 具有不受限

于气体类型、灵敏度高等优点,可在线连续地检测管

道运行状态. 但是音波法采集的信号频率在可听声

范围内,容易受到其他环境声信号干扰而发生虚警.
超声检测法[5]使用 38 ~ 42 kHz 频带范围内的声压

幅值阈值作为泄漏发生的判别准则,该方法使用的

超声波检测设备已商业化,但其效率低、实时性差.
阀门气体泄漏还会在空气中产生不同于环境背景声

的宽频超声信号,可用于对阀门泄漏进行识别.
卷积神经网络(CNN, convolutional neural net鄄

work)是一种有监督的深度学习算法,广泛应用于语

音识别、文本分类、图像处理等领域[6] . 随着深度学

习不断发展,基于 CNN 的智能故障诊断[7]逐渐成为

设备状态监测研究主流,因此可以应用 CNN 对阀门

气体泄漏产生的超声信号进行特征提取,识别出泄

漏源. CNN 中卷积核通过模拟人类视野感受野,依
次与输入不同位置的图像块做卷积提取特征,基于

邻域信息密度假设,卷积核形状一般设计为“正方

形冶,如 AlexNet[8] 和 VGGNet[9] 等经典网络均采用

n 伊 n 的卷积核提取特征,n 为卷积核尺寸. 目前,一
些学者对卷积核尺寸大小和模型性能之间的关系做

了研究. Simonyan 等[9] 通过反复堆叠 3 伊 3 小尺寸

卷积核,减少参数的同时增加了网络深度,提高了模

型性能;Szegedy 等[10] 提出将大尺寸卷积核分解为

小尺寸卷积核,减小运算量,加速模型训练.
笔者在对 AlexNet 网络结构优化的基础上,提

出对卷积核形状进行改进,更好地提取阀门气体泄

漏超声信号时频域特征,建立基于改进 CNN 的阀门

气体泄漏超声信号分类模型. 通过和传统基于“正
方形冶卷积核的 CNN 分类模型进行比较,验证基于

“扁横状冶卷积核的 CNN 分类模型在阀门气体泄漏

超声信号识别方面的优势.

1摇 阀门泄漏超声信号表征

短 时 傅 里 叶 变 换 ( STFT, short鄄time Fourier

transform)通过时频联合分析,将阀门气体泄漏信号

转化为保留了原始时频域信息的二维时频图.
STFT 将原始时域信号和窗函数相乘,进行一维

傅里叶变换,通过窗函数的滑动得到一系列傅里叶

变换结果,具体运算为

STFTz( t,f) = 乙肄
-肄

[ z( t)g( t - 子)e - j2仔ftdt] (1)

其中:z( t)为原始信号,g( t - 子)为中心位于 子 时刻

的窗函数.
在 STFT 过程中,窗函数长度和窗口重叠宽度

决定了时间分辨率和频率分辨率,具体运算为
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其中:T 为时间分辨率,F 为频率分辨率,骔·夜表示向

下取整运算,Nx 为参与 STFT 的样本长度,Nw 为窗

函数长度,N0 为窗口重叠宽度.
将时频图分辨率 P 定义为

P = T 伊 F (4)

图 1摇 阀门气体泄漏超声信号时频图

P 值大小即是 CNN 分类模型输入特征图的大

小. 通过阀门气体泄漏超声信号样本长度选择合适

的窗长和窗口重叠长度,可以更清晰地表征出其时

频域信息. 图 1 所示为阀门气体泄漏超声信号时频

图. 分析可知,在 20 ~ 40 kHz 超声频率段内,原始信

号被表征为具有窄带线谱特征的时频图. 在不同管

道压力和阀门开度泄漏条件下,同样频率位置也存
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在类似的呈横向纹理的窄带线谱特征.

2摇 改进 CNN 的信号分类模型

2郾 1摇 改进卷积核的 CNN
CNN 在图像处理方面有很大优势,卷积层可以

对阀门气体泄漏超声信号特征进行自适应提取. 假

设第 l 层为卷积层,第 l - 1 层为池化层或输入层,则

xl
n = (f 移

m
xl - 1
m 茚kl

m,n + b )l
n (5)

其中:xl
n 为第 l 层输出的 n 个特征图,xl - 1

m 为第 l 层
输入的 m 个特征图,k 为卷积核,b 为偏置项,茚表

示卷积操作,f(·)为激活函数.
卷积核尺寸大于 1 伊 1 时,提取特征需要邻域信

息. 在图像识别任务中,通常提取的纹理种类比较

丰富,横向邻域信息密度和纵向邻域信息密度相当,
因此卷积核形状设计为“正方形冶 . 而阀门气体泄漏

超声信号时频图呈横向纹理的窄带线谱特征,横向

邻域信息密度比纵向邻域信息密度高,因此,笔者提

出采用“扁横状冶卷积核进行阀门气体泄漏超声信

号特征提取. 即每一个卷积层中,卷积核在特征图

频域上的尺寸要小于在时域上的尺寸.
CNN 以损失函数作为误差,采用误差反向传播

和优化算法最小化损失函数更新卷积层和全连接层

的权重和偏置值,建立分类模型.
选择交叉熵函数作为损失函数,定义为

L = - 移
N

i = 1
yi lg ŷi + (1 - yi)lg (1 - ŷi) (6)

其中:N 为某批次样本数,yi 为真实的类别标签, ŷi

为预测的类别概率值.
2郾 2摇 分类模型建立

在参考 AlexNet 等经典网络设计思路基础上,
对模型超参数调整,通过多次预训练确定卷积层和

池化层中的核尺寸和数目、全连接层的神经元数目

和层数,建立基于 CNN 的阀门气体泄漏超声信号分

类模型. 具体结构如表 1 所示.
3 个卷积层中,“扁横状冶卷积核在时域和频域

使用不同尺寸,分别为 5 伊 3、3 伊 1 和 3 伊 1. 这样一

种小尺寸卷积核处理参考了 VGGNet 设计思路:减
小卷积核尺寸,增加网络容量和模型复杂度. Conv鄄
1 层卷积核滑动步长和卷积核尺寸保持一致,有效

地减小输出特征图尺寸,并选择 Relu 函数[11] 作为

激活函数.
为了更多地保留输入层纹理信息,采用最大池

表 1摇 “扁横状冶卷积核的 CNN 分类模型结构

层名称 核尺寸和数目 滑动步长 Padding 特征图尺寸

Input 513 伊 513 伊 3

Conv鄄1 5 伊 3 伊 16 5 伊 3 SAME 103 伊 171 伊 16

Pool鄄1 3 伊 3 3 伊 3 SAME 35 伊 57 伊 16

Conv鄄2 3 伊 1 伊 32 1 伊 1 SAME 35 伊 57 伊 32

Pool鄄2 3 伊 3 3 伊 3 SAME 12 伊 19 伊 32

Conv鄄3 3 伊 1 伊 64 1 伊 1 SAME 12 伊 19 伊 64

Pool鄄3 3 伊 3 3 伊 3 SAME 4 伊 7 伊 64

Fc鄄1 128

Fc鄄2 2

化[12]进行池化操作. 3 个池化层中,池化核尺寸均

为 3 伊 3. 同样地,池化核滑动步长和尺寸保持一致,
因此输出特征图尺寸为原来的 1 / 3.

卷积层和池化层进行特征提取和降维,观察输

出特征图的尺寸,当 Pool鄄3 层输出特征图的尺寸为

4 伊 7 伊 64 时,不再加深卷积层和池化层,而是把 4 伊
7 伊 64 的二维特征图拉伸为一维向量和全连接层

连接.
设计 2 个全连接层,第 1 个全连接层把提取的

局部特征通过权值矩阵重新组合,第 2 个全连接层

输出预测的类别.
2郾 3摇 信号识别流程

基于 CNN 的阀门气体泄漏超声信号识别方法

将原始信号表征、特征提取和识别统一到 1 个框架

下,如图 2 所示. 首先将样本划分为“泄漏冶类和“正
常冶类,“泄漏冶类包括输气管道各泄漏条件下的实

验样本,“正常冶类包括实验室环境背景样本,对“泄
漏冶类样本和“正常冶类样本进行 STFT 得到时频图,
建立输气管道阀门气体泄漏数据集. 数据集划分为

训练集、验证集和测试集,将训练集输入基于“扁横

状冶卷积核的 CNN 中,不断地更新权重和偏置值学

习阀门气体泄漏超声信号特征,根据验证集结果对

模型超参数进行调整,多次预训练后建立最优分类

模型,通过计算测试集在最优分类模型上的指标,评
估模型性能.

3摇 实验及结果分析

3郾 1摇 阀门泄漏频谱分析

在实验室搭建阀门气体泄漏实验平台,如图 3
所示. 实验平台主要针对次高压燃气管道,设计管

道最大压力为 1郾 2 MPa.
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图 2摇 阀门气体泄漏超声信号识别方法流程
摇

图 3摇 阀门气体泄漏实验平台
摇

主管道和支管道末端装有 6 个法兰球阀,实验

时手动打开法兰球阀至某一开度,模拟不同位置、不
同流量的泄漏,流量计记录阀门气体泄漏过程中流

量大小. 通过实验室已有的 16 通道超声传声器阵

列采集信号,采样频率为 96 kHz.
图 4(a)为流量在 0郾 4 m3 / h 时,不同管道压力

下阀门气体泄漏超声信号频谱图. 图 4(b)为管道

压力在 0郾 7 MPa 时,不同阀门开度下阀门气体泄漏

超声信号频谱图,以流量计显示流量表示阀门开度

大小. 为了消除可听声范围内环境噪声的影响,只
对20 ~ 40 kHz 超声频率段进行分析.

由图 4 可知,管道压力和阀门开度越大,泄漏流

量越大,泄漏产生的超声信号声压级幅值越大. 在

不同管道压力、阀门开度下,虽然声压级幅值大小不

同,但频谱基本走势相同,表现出超声锁频特性.
3郾 2摇 数据集建立

利用 STFT 对样本长度为 1 s 的阀门气体泄漏

超声信号进行表征,选择窗长为 1 024 个采样点,窗
口重叠宽度为 838 个采样点,根据式(4)得到分辨

率为 513 伊 513 的时频图. 图 5 为流量在 0郾 4 m3 / h、
管道压力在 0郾 7 MPa 条件下阀门气体泄漏和某时刻

实验室环境超声信号时频图.

图 4摇 阀门气体泄漏实验频谱分析
摇

由 3郾 1 小节频谱分析和图 5(a)可知,阀门气体

泄漏超声信号在频域上主要包括宽带连续谱和窄带

线谱,宽带连续谱声压级幅值会随着不同泄漏条件

发生变化,但是幅值较高的窄带线谱出现位置是一

样的,而在时域上窄带线谱具有连续性,贯穿了整个

短时域. “扁横状冶卷积核 CNN 分类模型可以提取

这种稳定的窄带线谱进行识别.
由图 5(b)可知,虽然可听声范围内实验室环境

声已经被截掉,但是在 20 ~ 40 kHz 超声频率段内,
由于电路噪声和其他环境中超声信号的影响,在时

频图上会存在窄带线谱噪声,这些噪声具有时变性

和不稳定性,对模型的抗干扰能力有了更高要求.
分别采集 6 个法兰球阀在阀门开度为 0郾 4 m3 / h、

0郾 2 m3 / h、 0郾 15 m3 / h, 管 道 压 力 为 0郾 9 MPa、
0郾 7 MPa、0郾 5 MPa 下的泄漏信号,进行时频图表征

作为“泄漏冶类样本,采集不同时刻实验室环境声作

为“正常冶类样本,构建输气管道阀门气体泄漏数据

集. 数据集包括 7 970(4 208 个“泄漏冶类和 3 762 个

“正常冶类)个训练集样本,以及同分布的 500 个验

证集样本和 1 500 个测试集样本. 其中,训练集和验

证集包含 5 个阀门的泄漏数据,测试集包含另外 1
个阀门的泄漏数据,可以有效地评估模型泛化能力.
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图 5摇 阀门气体泄漏和实验室环境超声信号时频图
摇

保证训练集、验证集和测试集无交叉,处理的为非同

批次数据集样本.
3郾 3摇 性能对比分析

为了验证“扁横状冶卷积核 CNN 分类模型在阀

门气体泄漏超声信号识别方面的优势,建立传统

“正方形冶卷积核的 CNN 分类模型进行比较. 除了

每一个卷积层中均采用 3 伊 3 的“正方形冶卷积核,
其他结构参数和基于“扁横状冶卷积核的 CNN 分类

模型设计思路一致.
图 6(a)和(b)分别为训练集在 2 个 CNN 分类

模型上损失函数和准确率随训练步数变化的情况.
由图 6 可知,在“扁横状冶卷积核作用下,训练

步数增加到 5 456 步时,模型收敛;在“正方形冶卷积

核作用下,训练步数增加到 3 534 步时,模型收敛.
此时,2 个模型的损失函数稳定在 0郾 05 左右,准确

率稳定在 97%左右.
分别计算测试集在 2 个分类模型上的指标,如

表 2 所示.
相比于传统“正方形冶 卷积核的 CNN 分类模

型,在“扁横状冶卷积核作用下,召回率由 0郾 947 提

高到 1郾 000,而精度由 1郾 000 下降到 0郾 988,但是精

度和召回率的调和平均数 F1鄄score 由 0郾 973 提高到

图 6摇 训练集在 2 个 CNN 分类模型上的训练过程
摇

0郾 994,模型性能有了很大提高.
虽然在“扁横状冶卷积核作用下,CNN 分类模型

虚警率由 0 上升到 0郾 018,但是漏警率由 0郾 053 下降

到 0,这也更加满足实际工程需要,因为发生漏警的

代价更大. 除此之外,测试集识别准确率由 96郾 90%
提高到 99郾 25% . 因此,通过设计“扁横状冶卷积核,
能更好地学习到阀门气体泄漏超声信号窄带线谱

特征.

表 2摇 CNN 分类模型性能比较

模型 召回率 精度 F1鄄score 漏警率 虚警率
识别准

确率 / %

“扁横状冶卷积核 1郾 000 0郾 988 0郾 994 0 0郾 018 99郾 25

“正方形冶卷积核 0郾 947 1郾 000 0郾 973 0郾 053 0 96郾 90

摇 摇 表 3 为 2 个 CNN 分类模型训练过程、测试过程

和识别过程的计算时间对比. 其中,测试过程即计

算测试集准确率和 F1鄄score,识别过程是对单个样

本识别,判断其是“泄漏冶类还是“正常冶类.
在训练过程中,“扁横状冶卷积核的 CNN 分类

模型用时 2 897 s,“正方形冶卷积核的 CNN 分类模型

用时 1 967 s. 前者在提高模型性能的同时,牺牲了

计算效率.
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表 3摇 CNN 分类模型的计算效率对比

模型 训练过程 / s 测试过程 / s 识别过程 / s

“扁横状冶卷积核 2 897 8郾 693 2郾 753

“正方形冶卷积核 1 967 8郾 660 2郾 738

摇 摇 在测试过程中,“扁横状冶卷积核和“正方形冶卷
积核的 CNN 分类模型用时都在 8郾 6 s 左右,同样地,
在识别过程中 2 个模型用时都在 2郾 7 s 左右. 因为

测试过程和识别过程都是加载训练好的模型,通过

一次前向传播输出测试结果和识别结果,其计算效

率主要和计算机性能有关.
在实际的阀门气体泄漏检测中,训练过程和测

试过程都是离线完成的,应该以识别过程时间作为

评价 CNN 分类模型计算效率的标准. 即 2 个模型

对单个样本识别时间基本一样,均在 2郾 7 s 左右.
3郾 4摇 多分类模型建立

对所建立的数据集重新划分为 6 个类别,包括

0郾 5、0郾 4、0郾 3、0郾 2、0郾 15 m3 / h 不同流量下泄漏和背

景声信号. 分别将“扁横状冶卷积核和“正方形冶卷

积核作用在重新划分的数据集上,对模型超参数调

整,建立基于 CNN 的阀门气体泄漏超声信号多分类

模型.
图 7(a)和 7(b)分别为训练集在 2 个 CNN 多

分类模型上损失函数和准确率随训练步数变化的

情况.
由图 7 可知,在“扁横状冶卷积核作用下,训练

步数增加到 16 306 步时,模型收敛;在“正方形冶卷
摇 摇

图 7摇 训练集在 2 个 CNN 多分类模型上的训练过程
摇

积核作用下,训练步数增加到 14 880 步时,模型收

敛. 此时,2 个模型的损失函数稳定在 0郾 15 左右,准
确率稳定在 95%左右.

分别计算测试集在 2 个多分类模型上的总体识

别准确率和每一类的识别准确率,如表 4 所示.

表 4摇 CNN 多分类模型的识别准确率比较 %

模型
总体识别

准确率

流量 / (m3·h - 1)

0郾 5 0郾 4 0郾 3 0郾 2 0郾 15
背景

“扁横状冶卷积核 94郾 56 100郾 00 90郾 60 94郾 92 94郾 92 86郾 44 98郾 64

“正方形冶卷积核 92郾 49 92郾 00 88郾 00 89郾 29 96郾 61 92郾 85 100郾 00

摇 摇 相比于二分类模型,多分类模型识别准确率有

所降低. 因为不同管道压力和阀门开度下,阀门气

体泄漏超声信号的多分类是一种细粒度分类,类别

数更多,分类情况更复杂.
在“扁横状冶卷积核作用下,虽然无法提高每一

类的识别准确率,但是总体识别准确率由 92郾 49%
提高到 94郾 56% ,因此在二分类模型和多分类模型

中,“扁横状冶卷积核都能更好地学习到阀门气体泄

漏超声信号窄带线谱特征.

4摇 结束语

通过分析不同管道压力和阀门开度下阀门气体

泄漏超声信号的频谱特点,利用 STFT 对其进行表

征. 针对阀门气体泄漏超声信号时频域特征,提出

对 AlexNet 网络结构进行优化,对卷积核形状进行

改进,建立改进 CNN 的分类模型对阀门气体泄漏超

声信号进行识别,得出以下结论.
1) 阀门气体泄漏超声信号具有短时稳定的窄

带线谱特征,基于 STFT 的方法能够很好地对其进
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行时频图表征.
2) 相比于传统“正方形冶卷积核,“扁横状冶卷

积核的 CNN 分类模型可以有效地提取阀门气体泄

漏超声信号窄带线谱特征. 测试集在“扁横状冶卷积

核的 CNN 二分类和多分类模型上,取得了更高的识

别性能,为输气管道阀门气体泄漏检测领域提供了

一种高识别率的新方法.
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