
　
计算机测量与控制．２０２１．２９（１０）　

犆狅犿狆狌狋犲狉 犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋 牔 犆狅狀狋狉狅犾　


设计与应用·２０４　　 ·

收稿日期：２０２１ ０３ １６；　修回日期：２０２１ ０４ ２４。

基金项目：国家自然科学基金项目（５２０７５０５０）；江苏省教育厅自然科学重大项目（１９ＫＪＡ４３００４）；江苏省研究生科研与实践创新计划项

目 （ＳＪＣＸ１９＿０６６２）。

作者简介：谷　晟（１９９２ ），男，江苏淮安人，硕士研究生，主要从事机械设备状态监测与故障诊断，信号处理与分析方向的研究。

通讯作者：别锋锋（１９７９ ），男，湖北仙桃人，博士后，副教授，主要从事机械设备状态检测与故障诊断、振动信号处理与分析、石油石化设

备安全、完整性评价方向的研究。

引用格式：谷　晟，别锋锋，郭　越，等．基于ＬＳＴＭ神经网络的管道缺陷模式识别方法研究［Ｊ］．计算机测量与控制，２０２１，２９（１０）：２０４

２１０．

文章编号：１６７１ ４５９８（２０２１）１０ ０２０４ ０７　ＤＯＩ：１０．１６５２６／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－４７６２／ｔｐ．２０２１．１０．０３７　中图分类号：ＴＨ１１３．１ＴＨ１７ 文献标识码：Ａ

基于犔犛犜犕神经网络的管道缺陷模式

识别方法研究

谷　晟，别锋锋，郭　越，彭　剑，赵　威
（常州大学 机械与轨道交通学院，江苏 常州　２１３１６４）

摘要：针对复杂环境下，管道振动信号特征微弱难以提取的问题，提出一种基于长短时记忆网络 （ＬＳＴＭ）深度学习神经网

络的管道缺陷模式识别方法；首先利用改进型自适应噪声的完全集合经验模态分解 （ＩＣＥＥＭＤＡＮ）对采集的原始信号进行分解

得到若干个固有模态函数 （ＩＭＦ）分量，随后根据信息熵理论计算ＩＭＦ分量的近似熵作为管道典型状态的特征值构造特征向量集

合，然后构造ＬＳＴＭ深度学习神经网络训练模型并调节深度神经网络在训练过程中的相关参数进行网络的结构优化，最后将特

征向量输入到ＬＳＴＭ神经网络模型进行训练和识别；结果表明：针对管道振动信号特征微弱难以提取的问题，该方法对管道缺

陷模式识别的准确率达到了９５％，在消除管道振动信号的背景噪声、挖掘特征信息和保证识别准确性方面优势明显。

关键词：管道；ＩＣＥＥＭＤＡＮ分解；长短时记忆网络 （ＬＳＴＭ）；故障诊断；深度学习
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０　引言

管道作为重要的流体输送工具，其在石油石化、供给

排水、天然气等其他流体输送领域中占有非常重要的地位。

一旦管道发生故障，将会造成巨大的经济损失，甚至还会

引发安全事故，因此对管道状态进行检测与诊断尤为必

要［１２］。但是由于现场环境的复杂性，采集到的管道振动信

号往往是非线性，非平稳的。针对如何从非线性，非平稳

的管道信号中提取表征管道缺陷类型的故障特征并进行有

效的模式识别，国内外学者进行了大量的研究分析。目前，

针对管道故障特征提取，最常用的方法是对振动信号进行

时频分析。一般，时频分析方法主要包括经验模态分解［３］、

小波分析［４］、局部均值分解［５］、核主元分析［６］等。其中，经

验模态分解方法［３］ （ＥＭＤ，ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）

是处理非线性振动信号的强有力的工具，但是该方法计算

效率较低，易造成模态混叠和虚假分量等问题。为了降低
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模态混叠，文献［７］提出了集合经验模态分解 （ＥＥＭＤ，ｅｎ

ｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）方法，虽然该方法可

以在一定程度上抑制模态混叠，但计算效率依旧相对较低。

随后，文献［８］提出了一种带有自适应白噪声的完全集合经

验模态分解 （ＣＥＥＭＤＡＮ，ｃｏｍｐｌｅｔｅｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｎｏｉｓｅ）算法，该算法在

ＥＥＭＤ的基础上，既减少了模态混叠又提高了信号的分解

效率。

深度学习理论作为机器学习领域的最新研究成果，自

提出以来已经在图像识别［９］、语音识别［１０］、故障诊断［１１］等

领域得到了广泛的应用。深度学习方法以数据为驱动，相

比于传统的机器学习方法具有更强的特征学习能力，对于

分析复杂多变，非结构化的模型具有显著的优势［１２］。其中，

长短时记忆网络 （ＬＳＴＭ，ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ）作为一

种特殊的循环神经网络 （ＲＮＮ），它很好的弥补了一般

ＲＮＮ模型中的梯度爆炸及消失等不足，并且对于一些时间

序列信息的处理具有较高的自适应性［１３］。于洋等［１４］针对不

同工况下轴承故障声发射信号的辨识问题，基于长短时记

忆网络与迁移学习方法构建模型，充分挖掘不同工况下轴

承声发射信号之间的关系，从而实现了多工况下轴承故障

声发射信号的智能辨识。王鑫等［１５］从复杂系统的历史故障

数据出发，提出一种基于ＬＳＴＭ的故障时间序列预测模型，

并且通过实验证明，该模型在故障时间序列分析中具有更

强的适用性以及更高的准确性。陈伟等［１６］利用ＬＳＴＭ 对时

间序列优异的处理能力，将轴承的振动信号数据作为深层

ＬＳＴＭ的输入，取得了很好的辨识准确率。王维锋等
［１７］提

出基于ＬＳＴＭ的齿轮故障诊断模型，成功解决了在诊断过

程中数据量大、提取特征困难等问题。

本文采用ＩＣＥＥＭＤＡＮ－ＬＳＴＭ 深度神经网络方法，

改进的完全集合经验模态分解方法［１０］ （ＩＣＥＥＭＤＡＮ）通

过对加入的噪声作进一步优化，可有效的减少信号在分解

过程中分量产生的残余噪声和虚假分量等问题。ＬＳＴＭ 深

度神经网络算法则在分类过程中具有更强的学习和分类能

力。因此，针对管道故障特征微弱难以提取的问题，本文

提出了一种基于ＬＳＴＭ深度神经网络的管道缺陷模式识别

方法。首先利用ＩＣＥＥＭＤＡＮ对管道振动信号进行分解生

成一系列本征模态分量 （ＩＭＦ），随后根据相关峭度准则筛

选有效ＩＭＦ分量并计算近似熵作为特征向量集合，然后基

于深度神经网络的理论基础构造ＬＳＴＭ深度神经网络模型

并对其进行参数优化，最后将特征向量集合导入进行训练

和识别。

１　基本原理

１１　犐犆犈犈犕犇犃犖算法

ＩＣＥＥＭＤＡＮ作为ＣＥＥＭＤＡＮ的改进算法，其主要在

ＣＥＥＭＤＡＮ的基础上，在信号进行分解迭代时加入高斯白

噪声并且对生成的新的信号求平均。相比较ＣＥＥＭＤＡＮ信

号分解方法该方法极大的抑制了信号在分解过程中产生的

残余噪声及虚假分量的现象并且有效提高了信号分解效

率［１８］。其具体的信号分解过程如下：

步骤１：原始信号加入高斯白噪声

犡
（狀）
１ ＝狓＋犲１犈１（ω

（狀）），（狀＝１，２，犔，犖） （１）

　　其中：狓为原始信号；ω
（狀）为被添加的第狀个高斯白噪

声；犲１为第一次信号分解时信号的期望信噪比；犈１（·）为计

算信号的第１个ＩＭＦ的算子。

步骤２：计算第一次分解的残差狉１

狉１＝ ［犡
（狀）
１ －犈１（犡

（狀）
１ ）］ （２）

　　其中：［·］为计算犖 个信号平均的算子。

步骤３：计算原始信号的第一阶模态分ＩＭＦ１

犐犕犉１＝狓－狉１ （３）

　　步骤４：构造第犽 （犽≥２）组加入高斯白噪声的信号

犡
（狀）
犽 ＝狉犽－１＋犲犽犈犽（ω

（狀）），（狀＝１，２，…，犖） （４）

　　其中：犲犽 为第犽 次信号分解时信号的期望信噪比；

犈犽（·）为计算信号的第１个ＩＭＦ的算子。

步骤５：计算第Ｋ阶残差狉犽

狉犽 ＝ ［犡
（狀）
犽 －犈犽（犡

（狀）
犽 ）］ （５）

　　步骤６：计算Ｋ阶模态分量

犐犕犉犽 ＝狉犽－１－狉犽 （６）

　　步骤７：迭代终止条件

σ＝
犐犕犉犓＋１－犐犕犉犓 ２

犐犕犉犓 ２

（７）

　　其中：σ为相邻两次ＩＭＦ分量之间的标准差。令犽＝犽＋

１，返回步骤４计算下一犽值，直至残差满足迭代终止条件。

本文采用Ｃａｕｃｈｙ收敛准则，即当相邻两次ＩＭＦ分量之间的

标准差σ＜０．２时，迭代终止。

１２　犔犛犜犕神经网络结构

ＬＳＴＭ是一种特殊的循环神经网络 （ＲＮＮ），它很好地

弥补了一般ＲＮＮ模型中的梯度爆炸及消失等不足。ＬＳＴＭ

的主要特征是包含３个门选择结构和一个记忆存储单元结

构，其中３个门选择结构分别是遗忘门、输入门和输出门。

ＬＳＴＭ靠这些 “门”结构让输入特征有选择性的影响神经

网络每个时刻的状态［１９］。所谓的 “门”结构就是使用一个

ｓｉｇｍｏｉｄ作为激活函数的全连接神经网络输出一个０～１间

的数值。当一个特征向量输入到ＬＳＴＭ神经网络中训练时，

可以根据规则来判断是否有用。只有符合算法认证的信息

才会留下，不符的信息则通过遗忘门被遗忘。ＬＳＴＭ 的网

络结构如图１所示。

遗忘门用于判断记忆单元内容是否保留，从而实现对

记忆内容的筛选，其输出为：

犳狋＝σ（犠狓犳狓狋＋犠犺犳犺狋－１＋犫犳） （８）

式中，犳狋为遗忘门的输出；σ为激活函数ｓｉｇｍｏｉｄ；狑狓犳为输入

和遗忘门之间的权重；狑犺犳 为历史输出和遗忘门之间的权重；

犫犳为遗忘门偏置；狓狋表示ｔ时刻的输入向量；犺狋－１为前一时刻

的输出状态。

输入门用于特征导入并且更新单元状态，当神经网络

的其他部分想要写入存储单元的时候，必须先通过输入门。

若输入门关闭，则其他神经元就无法把值写入。其输出为：
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图１　ＬＳＴＭ网络结构图

犻狋＝σ（犠狓犻狓狋＋犠犺犻犺狋－１＋犫犻） （９）

式中，犻狋为遗忘门的输出；狑狓犻 为输入和输入门之间的权重；

狑犺犻为历史输出和输入门门之间的权重；犫犻为输入门偏置。

另外，在获得遗忘门的输出和输入门输出之后，可以

得到当前的记忆单元状态为：

犮狋＝犳狋犮狋－１＋犻狋犮
∧

狋 （１０）

犮
∧

狋 ＝ｔａｎｈ（犠狓犮狓狋＋犠犺犮犺狋－１＋犫犮） （１１）

式中，犮
∧

狋为候选单元状态；犠狓犮 为输入和单元状态之间的权

重；犠犺犮为历史输出和单元状态之间的权重；犫犮为单元状态偏

置项。

输出门用于控制单元状态的最终输出，并且决定外界

的神经元能否把值从存储单元中读出来。单元输出由输出

门输出和当前单元

状态信息相乘并经过ｔａｎｈ激活函数得到。故，输出门

和单元输出为：

狅狋＝σ（犠狓狅狓狋＋犠犺狅犺狋－１＋犫狅） （１２）

犺狋＝狅狋ｔａｎｈ（犮狋） （１３）

式中，狅狋为遗忘门的输出；狑狓狅 为输入和输出门之间的权重；

狑犺狅为历史输出和输出门之间的权重；犫狅为输出门偏置；犺狋为

当前时刻的单元输出。

２　管道故障诊断流程

本文提出基于ＬＳＴＭ 深度学习模型对管道缺陷模式的

识别方法，主要分为３个部分：首先，对管道振动数据进

行特征提取；其次，建立ＬＳＴＭ模型并对其参数进行优化；

最后，利用ＬＳＴＭ模型进行故障识别。具体故障诊断步骤

如下：

１）通过多传感器分别采集孔洞、凹坑、裂纹及正常４

种不同类型管道在运行状态下的振动信号。

２）对采集到的信号进行ＩＣＥＥＭＤＡＮ分解，并提取近

似熵作为表征管道运行状态的特征值特征构造特征向量集

合。选取其中的８０％作为训练样本数据，把剩余的作为测

试样本数据。

３）基于深度神经网络理论基础建立ＬＳＴＭ深度神经网

络模型，并运用该模型对训练样本数据进行训练，不断调

整优化模型中的ｅｐｏｃｈ、ｂａｔｃｈ等参数使训练准确率保持在

较高的区间。

４）将测试样本数据输入到训练好的ＬＳＴＭ深度神经网

络模型中，实现管道故障的识别。

３　实验及结果分析

３１　实验平台

为了验证该方法的有效性，利用实验室的管道故障模

拟实验平台，分别对管道进行锉刀摩擦，打开泄漏阀，纱

布摩擦来模拟工程实际中凹坑、孔洞、裂纹３种管道故障

模式以及利用完整的管道来模拟正常模式，并利用水泵向

管道通水，当管道处于稳定状态时分别采集管道在这４种

运行状态下的振动信号数据。另外考虑到在实际工业过程

中，因为长输管线的缺陷位置一般不确定，所以在测试振

动信号时传感器的放置位置离缺陷处的位置往往是不确定

的，进而导致传感器在不同测点所采集到的管道振动信号

特征也会有所不同。在远离缺陷位置如在管道接头处及管

卡固定处，由于信号在传递过程中会受其影响，此时所采

集到的振动信号特征就会比较微弱。因此，本次实验充分

考虑这些实际因素的影响，主要在靠近管卡处、离缺陷位

置较远处、靠近激励处等位置布置测点，进行管道振动信

号的采集。管道振动信号检测如图２所示。如图所示，实

验仪器包括接触式激振器，扫频发生器，压电式加速度传

感器、动态信号采集仪及相应的采集软件。首先通过激振

器和扫频发生器加强管道运行工况下的振动情况，然后利

用加速度传感器在管道上随机布置测点，通过动态信号采

集仪及操作ＰＣ端采集软件采集管道振动信号。实验室管道

系统及３种故障模式如图３所示。

图２　管道振动信号检测示意图

图３　实验室管道平台及故障模式
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３２　数据处理及特征样本集构造

本次实验采集了凹坑，孔洞，裂纹和正常运行４种工

况下的管道振动信号，对振动信号进行ＩＣＥＥＭＤＡＮ分解。

以凹坑管道的一组振动信号为例，如图４所示，为管道振

动信号ＩＣＥＥＭＤＡＮ分解波形图 （前７个分量），从图４中

可以看出，将原始振动信号进行ＩＣＥＥＭＤＡＮ处理后的信号

冲击特征明显，有利于故障特征的提取。

图４　信号分解结果图

基于ＩＣＥＥＭＤＡＮ方法对４种工况下的管道振动信号进

行分解共得到１２个ＩＭＦ分量和一个余量。但是，一般在分

解过程中得到的ＩＭＦ分量可能会包含不能够表征管道状态

的伪分量，若直接进行特征提取不仅会导致向量集合的维

数过多，而且会影响最终的辨识准确率。因此，筛选有效

的ＩＭＦ分量是特征提取的关键。本文根据峭度准则计算峭

度值以此来筛选出最能表征不同工况下管道运行状态的

ＩＭＦ分量。如图５所示，为各阶ＩＭＦ分量峭度值变化趋势。

一般，正常平稳运行且噪声干扰小的信号，其峭度值大于

３。从图５中可以看出，前七阶ＩＭＦ分量的峭度值呈逐渐降

低的趋势且数值大小都大于３，因此选取ＩＭＦ１－ＩＭＦ７分量

进行后续的特征提取分析。

针对管道缺陷信息的特征提取，本文预从时频域特征

进行分析处理，从而构造特征样本集合。信息熵是一种非

线性估计方法，主要通过量化的熵值对非稳态信号的复杂

性程度进行衡量。信息熵理论作为特征提取的方法之一，

广泛应用在对有噪声夹杂信号中有效信息的提取。它实际

上是一个描述如设备运行的复杂程度、诊断的难易程度等

无法明确量化确定的指标。故本文最终选取信息熵论中的

近似熵作为表征４种工况下管道状态的特征集合。另外，

本次实验所采集的管道振动信号样本共计４个类别，分别

为正常、裂纹、孔洞及凹坑。在样本数据采集过程中，采

样时间设置为６０ｓ。每种工况下的管道振动信号为１０００

组，总样本数为４０００组。以每种工况下管道振动信号样本

数据中的一组数据为代表，图６分别展示了４种工况下管道

振动信号的近似熵在空间上的特征分布情况。

图５　各阶ＩＭＦ峭度值变化趋势

图６　近似熵特征分布

为了直观地显示特征提取的效果，选取ＩＣＥＥＭＤＡＮ分

解的前３个ＩＭＦ分量来分析特征向量在三维空间上的聚类

情况。选取特征近似熵的三维空间特征分布如图６所示，

从图中可以看出４种工况下管道振动信号的特征分布均呈

现云状分布，其中有部分样本特征发生重叠现象。这是因

为近似熵作为信息熵的一种，主要用来对信号特征的无序

性与复杂性进行描述。一般正常运行的管道其在运行过程

中受到的冲击较少，因此正常管道的振动信号的熵值较大，

无序性也较高。当管道中出现诸如孔洞、凹坑、裂纹等缺

陷时，其在运行过程中的冲击特征就会增强，相应的管道

振动信号的无序性就会变低。反应到特征值的空间分布上，

虽然可以初步达到聚类的效果，但是样本特征重叠较多，

尤其是针对凹坑、裂纹、孔洞管道的样本特征值。因此，

对管道振动信号进行特征提取后，需要做进一步的深层次

的分析处理才能实现对管道状态的有效识别。

３３　犔犛犜犕深度神经网络分类模型设计

针对不同缺陷类型管道微弱特征难以识别的问题，本
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文建立了ＬＳＴＭ深度神经网络分类模型。整个神经网络由

输入层 （Ｉｎｐｕｔ）；隐含层 （ＬＳＴＭ层，ｆｕｌｌｃｏｎｎｅｃｔｌａｙｅｒ层）

和输出层 （Ｌｏｓｓ）组成。数据由输入层流入，经过ＬＳＴＭ

神经网络并使用Ｔａｎｈ激活函数非线性化，再流入全连接层

并使用Ｓｏｔｆｍａｘ函数激活，最后输出。本文主要按照以下３

个步骤设计网络结构。

第一步：构建ＬＳＴＭ 深度神经网络模型。ＬＳＴＭ 深度

神经网络结构设计如图７所示，ＬＳＴＭ 层激活函数 （ａｃｔｉ

ｖａｔｅｆｕｎｃｔｉｏｎ）选择 Ｒｅｌｕ函数，全连阶层激活函数选取

Ｓｏｆｔｍａｘ函数，输入层即特征处理的特征向量。

图７　基于ＬＳＴＭ的深度神经网络结构设计

第二步：计算损失函数 （ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ）大小。损失函

数描述的是神经网络计算结果和实际结果之间的误差，最

终的目标是通过梯度下降使得找到一组合适的权值和偏置

值使得损失函数的值最小。常见的损失函数有均方差损失

函数和交叉熵损失函数［２０２１］。本文将会比较均方差损失函

数和交叉熵损失函数的训练结果，最后选择适合管道缺陷

深度学习模型的损失函数。

第三步：寻找一种方法快速确定各个神经元的权值和

偏置值，即通过优化器 （ｏｐｔｉｍｉｔｅｒ）确定合适的参数，使得

整个网络模型得到一个相对满意的结果。在损伤识别过程

中，本文比较了 ４ 种优化器 （ａｄａｇｒａｄ、ａｄａｄｅｌｔａ、ｍｉｎｉ

ｂａｔｃｈｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ、ｍｏｍｅｎｔｕｍ）对于损失函数收敛性

和最后识别准确率的影响，最后选择出合适的优化器。

４　管道特征信号的犔犛犜犕深度神经网络模式识别

本文针对对凹坑、孔洞、裂纹和正常４种状态的管道

振动信号各提取了１０００组，共４０００组数据。每组数据采

样２０４８个点。训练样本为在每种状态中选取８００组样本数

据，剩余的２００组作为测试样本。另外，比较均方差损失函

数与交叉熵损失函数对于训练模型的影响，最终分析选择

交叉熵损失函数。为了防止训练过程中出现过拟合问题加

入了Ｄｒｏｐｏｕｔ。其他的具体参数如表１所示。

表１　编程参数

参数名称 参数值

Ｂａｔｃｈ ６４

Ｅｐｏｃｈｓ １００

ＬＳＴＭ层激活函数 Ｒｅｌｕ

全连接层激活函数 Ｓｏｆｔｍａｘ

损失函数 ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ

优化器 Ａｄａｄｅｌｔａ

图８和图９分别展示了深度神经网络的识别准确率和损

失函数的大小。从图８及图９中可以看出，损失函数的值前

２０步迅速下降，此时模型距离全局最小值较远，梯度快速

下降，反应到准确率图上就是前２０步迭代过程准确率迅速

提高，迭代了２０步左右整个神经网络模型就有一个不错的

识别准确率，损失函数逼近于全局的最小值，此时梯度下

降变缓，在整个模型的全局最小值附近做一个缓慢的调整，

在准确率识别图的反应就是迭代多个周期以后准确率才有

一个缓慢的提升。当迭代８０步时整个模型相对稳定趋于全

局最小值处，因此本模型的迭代步数设置为１００。另外，单

独从图８中可以看出参数优化过后的神经网络识别准确率

达到了９５％。而且分类的准确率随着训练不断提高的过程

中没有出现明显的振荡，这说明本模型的学习率设置合理。

从图９中可以看出，损失函数在快速下降后趋于一个收敛

的值，说明模型结构和参数设置合理。

图８　ＬＳＴＭ深度学习模型准确率

图９　ＬＳＴＭ深度学习模型损失函数

将特征样本集输入ＬＳＴＭ 深度神经网络分类模型中，

得到如图１０所示的分类结果图，其中１、２、３、４分别代表

孔洞、凹坑、裂纹、正常４类标签。从图１０可以看出，训

练集、测试集及验证集对４种不同缺陷类型的管道识别准
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图１０　训练集、测试集和验证集混淆矩阵

确率基本达到了９５％左右。而且该模型总的分类效果从图

１０中所有混淆矩阵中可以看出达到了９５．３％，其中对于标

签４即正常管道运行状态的辨识准确率达到了１００％，标签

１的识别率达到了９９．２％，因此本模型的误差主要集中在

标签２ （识别准确率为９２．５％）和标签３ （识别准确率为

８９．６％）的分类识别上。

图１１　误差分析

本模型的误差的区间为 ［－１，１］，将误差区间均分为

２０份，作出模型的数据误差直方图，如图１１所示。图中展

示了模型训练完后样本训练集、样本测试集和样本验证集

的误差。从图１１中可以看出误差主要分布在 ［－０．０５，

０．０５］，这说明了该神经网络模型对于分类识别处于一个较

小的误差水平，同时也进一步表明所提出模型的结构稳定

且对不同工况下管道故障检测具有很好的识别效果。

５　结束语

针对管道振动信号特征微弱难以提取的问题，本文提

出了一种基于ＬＳＴＭ的深度学习神经网络模式识别方法。

首先利用ＩＣＥＥＭＤＡＮ信号分解方法分解管道振动信号，

该方法很好地克服了管道振动信号在分解过程中产生虚假

分量和模态混叠的问题，对复杂的振动信号具有很好的分

解效果。然后根据峭度准则选取前７阶ＩＭＦ分量并且构造

近似熵特征向量集合。最后根据ＬＳＴＭ深度学习理论构造

ＬＳＴＭ分类模型并对该模型中的参数进行优化，将特征向

量集合导入ＬＳＴＭ深度神经网络中进行模式识别。实验结

果表明：基于ＬＳＴＭ的深度神经网络模型能够较好的应用

于管道故障检测领域，而且故障识别准确率可达９５％，显

著提高了对不同工况下管道故障检测的辨识准确率。

参考文献：

［１］王建顺．国内管道工程的ＥＰＣ项目物资供应风险识别 ［Ｊ］．交

通企业管理，２０１７ （３）：９０ ９２．

［２］杨永会．石油化工工程中工艺管道安装施工存在的问题与对策

［Ｊ］．中国石油化工标准质量，２０１２，３３ （１１）：２３１ ２３１．

［３］ＨＵＡＮＧ ＮＥ，ＳＨＥＮＺ，ＬＯＮＧＳＲ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｔｈｅＨｉｌｂｅｒｔｓｐｅｃｔｒｕｍｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒａｎｄ

ｎｏｎ－ｓｔａｔｉｏｎａｒｙｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓａｎａｌｙｓｉｓ ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓＭａｔｈｅ

ｍａｔｉｃａｌＰｈｙｓｉｃａｌ＆ ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅｓ，１９９８，４５４ （１９７１）：

９０３ ９９５．

［４］周小勇，叶银忠．小波分析在故障诊断中的应用 ［Ｊ］．控制工

程，２００６，１３ （１）：７０ ７３．

［５］程军圣，张　亢，杨　宇．机械故障振动信号的局部均值分解

方法 ［Ｍ］．长沙：湖南大学出版社，２０１３．

［６］李学军，李　平，蒋玲莉．类均值核主元分析法及在故障诊断

中的应用 ［Ｊ］．机械工程学报，２０１４，５０ （３）：１２３ １２９．

［７］ＷＵＺＨ，ＨＵＡＮＧＮＥ．Ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉ

ｔｉｏｎ：ａｎｏｉｓｅ－ａｓｓｉｓｔｅｄｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎａ

ｄａｐｔｉｖｅｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ，２００９，１ （１）：１ ４１．

［８］ＴＯＲＲＥＳＭＥ，ＣＯＬＯＭＩＮＡＳＭＡ，ＳＣＨＬＯＴＴＨＡＵＥＲＧ，ｅｔ

ａｌ．Ａｃｏｍｐｌｅｔｅｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｗｉｔｈａ

ｄａｐｔｉｖｅｎｏｉｓｅ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓ

ｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＩＥＥＥ，２０１１：４１４４ ４１４７．

［９］李　卫．深度学习在图像识别中的研究及应用 ［Ｄ］．武汉：武

汉理工大学．

［１０］侯一民，周慧琼，王政一．深度学习在语音识别中的研究进展

综述 ［Ｊ］．计算机应用研究，２０１７，３４ （８）：２２４１ ２２４６．

［１１］吴　魁，王仙勇，孙　洁，等．基于深度学习的故障检测方法

［Ｊ］．计算机测量与控制，２０１７，２５ （１０）：４３ ４７．

［１２］刘　飞，张俊然，杨　豪．基于深度学习的医学图像识别研

究进展 ［Ｊ］．中国生物医学工程学报，２０１８，３７ （１）：８６

９４．

［１３］ＨＯＣＨＲＥＩＴＥＲＳ，ＳＣＨＭＩＤＨＵＢＥＲＪ．Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ

ｍｅｍｏｒｙ ［Ｊ］．Ｎｅｕｒａｌｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９７，９ （８）：１７３５ １７８０．

［１４］于　洋，何　明，刘　博，等．基于ＴＬ－ＬＳＴＭ的轴承故障

声发射信号识别研究 ［Ｊ］．仪器仪表学报，２０１９，４０ （５）：

５１ ５９．

［１５］王　鑫，吴　际，刘　超，等．基于ＬＳＴＭ 循环神经网络的

故障时间序列预测 ［Ｊ］．北京航空航天大学学报，２０１８，４４

（４）：７７２ ７８４．

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ



　　 计算机测量与控制　 第２９


卷·２１０　　 ·

［１６］陈　伟，陈锦雄，江永全，等．基于ＲＳ－ＬＳＴＭ的滚动轴承

故障识 别 ［Ｊ］．中 国 科 技 论 文，２０１８，１３ （１０）：１１３４

１１４１．

［１７］王维锋，邱雪欢，孙剑桥，等．基于双层长短时记忆网络的

齿轮故障诊断方法 ［Ｊ］．装甲兵工程学院学报，２０１８，３２

（２）：８１ ８５．

［１８］ＣＯＬＯＭＩＮＡＳＭ Ａ，ＳＣＨＬＯＴＴＨＡＵＥＲＧ，ＴＯＲＲＥＳＭＥ．

ＩｍｐｒｏｖｅｄｃｏｍｐｌｅｔｅｅｎｓｅｍｂｌｅＥＭＤ：ａｓｕｉｔａｂｌｅｔｏｏｌｆｏｒｂｉｏｍｅｄ

ｉｃａｌｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ［Ｊ］．ＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ＆

Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１４，１４ （１）：１９ ２９．

［１９］庄雨璇，李　奇，杨冰如，等．基于ＬＳＴＭ 的轴承故障诊断

端到端方法 ［Ｊ］．噪声与振动控制，２０１９，３９ （６）：１８７

１９３．

［２０］ＫＯＲＤＩＮＧＫＰ，ＷＯＬＰＥＲＴＤＭ．Ｔｈｅｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｓｅｎｓｏ

ｒｉｍｏｔｏｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆ

ＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ，２００４，１０１ （２６）：

９８３９ ９８４２．

［２１］ＲＵＤＯＹＧＩ．Ｏｎｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒｌｏｓｓ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｎｏｎｌｉｎｅａｒｈｅｔｅｒｏｓｃｅｄａｓｔｉｃｅｒｒｏｒｓ－ｉｎ－ｖａｒｉ

ａｂｌｅｓｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＭｏｓｃｏｗＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＰｈｙｓｉｃｓ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏ

ｇｙ，２０１７，５５ （１２）：

檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳

７４ ８４．

（上接第２０３页）

电力系统调度政策，对调度量化指标和提高机组运转效率

方面作进一步研究。

６　结束语

本文提出一种基于改进天牛须搜索算法的ＩＢＡＳ－ＢＰ

组合模型，并将其应用于热电厂短期电力负荷预测中。通

过引入精英策略，改进ＢＡＳ算法更新步长，增加了搜索过

程的多样性和随机性。结果表明，ＩＢＡＳ－ＢＰ优化模型具有

良好的预测性能。调度中心根据负荷预测结果，综合考虑

电网政策、机组本身的调节性能、效率、煤耗等因素，对

热电厂机组进行负荷优化分配，降低机组煤耗率，保证每

台机组安全、稳定、经济运行，研究具有工程应用价值。
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