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摘要!传统压力容器的监测和异常检测方法在处理复杂声发射信号上存在精确度不高且耗时较长等问题$为了解决

这些问题&提出了一种基于
KYY

和
@+BX

的自编码器模型
=*YI:

$该模型用
-IJYI:

结构替换了自编码器网络中的线

性结构&从而显著提高了异常检测的准确率和检测精度$具体来说&模型通过
KYY

提取声发射信号的局部空间特征&

结合
@+BX

捕捉时间序列的短期和长期依赖性&实现对原始时域信号的重建&并通过计算重建信号与输入信号之间的误

差来判断异常信号的存在$经实验测试&在检测压力容器泄漏时&该模型的准确率达到了
)%>$'?

$与传统自编码器*

变分自编码器及其他基于深度学习的自编码器模型相比&

=*YI:

在捕捉复杂时间序列信号特征方面更具优势&显著减少

了误报和漏报现象$这为压力容器的安全监控提供了可靠保障&满足了工业工程应用中的实际需求%

关键词!声发射$异常检测$

KYY

$

@+BX

$自编码器$
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引言

随着社会经济的发展和科技的进步&压力容器已成

为各行各业中不可或缺的基础设备&尤其在煤化工*石

油化工*电力*能源等行业以及军工科研领域扮演着至

关重要的角色%然而&作为一种高危设备&压力容器存

在较大的安全隐患&一旦发生事故&不仅会对生产造成

严重影响&还可能引发环境污染*火灾等次生灾害&甚
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至危及人员生命安全%压力容器的安全使用不仅关乎生

产运营&还影响着经济效益*环境保护和社会稳定&对

其状态的实时监控和健康预警已成为亟待解决的问题%

现有的压力容器监控方法多依赖于定期检查和传统传感

器技术&但这些方法存在明显不足&如定期检查难以实

现持续监控&容易错过潜在风险$传统传感器的监测精

度和范围有限&且在复杂工况下表现不佳&难以有效应

对突发状况'

&"

(

%

近年来&异常检测研究在工业*医疗和网络安全等

领域取得了显著进展&特别是在复杂时间序列数据的分

析方面%自编码器 !

=*

&

CP:LI76LMIF

"通过重建误差

进行异常检测&文献 '

%

(提出的
KDFL7LJ

系统利用自

编码器&同时利用时间特征有效检测分布式拒绝服务

!

22L+

&

M9J:F9NP:IMMI79CHLGJIFQ96I

"攻击&但是该系

统更适合用于简单的异常检测行为中%

@+BX

自编码器

!

@+BX,=*

"由于能够捕捉时间依赖性&被广泛应用于

多变量时序数据的检测&文献 '

1

(使用
@+BX,=*

成

功识别高压变压器的异常情况&所提出的方法也可以用

于在先前确定的变化的新常态测量上重新训练%文献

'

$

(利用变分自编码器 !

<=*

&

QCF9C:9L7CHCP:LI76LM,

IF

"&通过概率建模处理数据分布的不确定性&在
4LB

入侵检测和工业控制系统中展示了良好性能%文献 '

0

(

结合
KYY

和
@+BX

的混合模型&如时间卷积网络自编

码器 !

BKY,=*

"&在心电图异常检测中表现突出%此

外&文献 '

(

(和文献 '

'

(开发了用于结构健康监测和

流式数据处理的先进检测方法%文献 '

)

(和文献 '

&#

(

展示了
@+BX,=*

在医疗数据分析和
+K=2=

警报检测

中的应 用 潜 力%同 时&文 献 '

&&

(提 出 的 轻 量 级

@+BX,<=*

架构在工业控制系统中的水处理应用中取

得了显著效果%

@

!

声发射技术

声发射 !

=*

&

C6LPJ:96IO9JJ9L7

"技术因其高灵敏

度和对大面积结构进行连续监测的能力&在结构健康监

测 !

+WX

&

J:FP6:PFCHDICH:DOL79:LF97

E

"领域得到了广

泛应用'

&"

(

&尤其在裂纹萌生和扩展的监测方面表现出

色%文献 '

&%

(的研究表明声发射技术通过监测由于材

料变形或开裂而释放的瞬时弹性波&能够直接捕捉到设

备内部缺陷的动态变化信息&区别于依赖外部激励的传

统检测方法&具有动态实时检测的优势&也说明虽然声

发射技术采集系统的进步可以确保实时观察到材料的状

况&但是定量声发射分析对于实际应用仍有困难%此

外&文献 '

&1

(表明声发射技术可以快速定位缺陷位

置&并对大范围结构进行全面评估&显著提升在役设备

的运行安全性和监测效率&具有良好的经济效益%

文献 '

&$

(中将声发射技术应用于复合材料冲击损

伤诊断中&将通过复合材料上的压电传感器在低速撞击

下收集的声发射信号用于训练深度学习网络&模型预测

精度较高%文献 '

&0

(通过拉深件的微裂纹实验&提取

正常状态与裂纹状态之间的声发射信号&通过遗传算法

进行优化&解决了声发射信号特征参数的提取和优化

问题%

与传统的无损检测技术相比&声发射技术以其动态

实时监测的特性脱颖而出%这种技术能够持续追踪并捕

捉材料或结构中缺陷的动态变化&提供实时数据&从而

揭示缺陷在不同负载和环境条件下的行为模式%相比之

下&其他无损检测方法往往只能提供某一时刻的静态快

照&无法展现缺陷随时间的演变过程%声发射检测不仅

在技术上更为先进&而且在实际应用中也显示出了明显

的优势%它的检测周期较短&这意味着可以在较短的时

间内完成对结构的全面检查&从而加快工程进度%同

时&由于其高效的检测流程&声发射技术在成本控制方

面也表现出色&相较于其他方法&它能够以更低的投入

实现同等甚至更优的检测效果&这无疑为企业和项目带

来了显著的经济效益%

本文提出了一种用于检测压力容器中的声发射异常

信号的自编码器模型
=*YI:

&并通过模型训练和消融

实验来验证模型的可靠度与准确性&取得了良好的

结果%

B

!

深度学习技术

深度学习技术在近些年迅速发展&并在各种复杂

任务中展现出了优越的性能%作为其中的重要组成部

分&卷 积 神 经 网 络 !

KYY

&

6L7QLHP:9L7CH7IPFCH7I:,

RLF8

"

'

&(

(和长短期记忆网络 !

@+BX

&

HL7

E

JDLF:,:IFO

OIOLF

S

"

'

&'

(已成为解决图像处理和序列数据分析问题

的主流方法%它们通过深层次的特征提取与时序信息

的记忆机制&能够在分类*预测等任务中取得良好的

效果%下面将分别介绍
KYY

和
@+BX

的基本原理及

其结构特点%

BA@

!

!OO

KYY

是一种具有层次化结构的深度学习模型'

&)

(

&

其核心在于通过卷积操作来提取输入数据的特征%

KYY

通常由卷积层*池化层和全连接层组成%卷积层

通过卷积核在输入数据上进行滑动操作&从局部区域提

取特征&并通过共享权重的方式减少参数数量&从而提

高计算效率%池化层则用于下采样特征图&降低数据的

维度和模型的复杂度&同时增强模型的平移不变性%全

连接层则将高阶特征映射为输出结果&实现分类或回归

任务%

数学上卷积操作可以表示为)
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其中)

Q

为输入数据&

L

为卷积核&

K

为偏置项&

X

为卷积结构%激活函数通常应用于卷积结果&以增加

非线性建模能力%

BAB

!

F0P)

@+BX

属于循环神经网络 !

-YY

&

FI6PFFI7:7IPFCH

7I:RLF8

"的一种'

"#

(

&它继承了
-YY

的核心优势%

@+BX

引入了遗忘机制&该机制能够保留对数据至关重

要的信息&并有选择地遗忘那些无关紧要的信息%这种

设计有效地克服了传统神经网络在处理长序列时面临的

依赖问题&并有效改善了梯度消失的现象%

@+BX

的基本结构如图
&

所示&它由遗忘门*输入

门和输出门组成%各门所涉及到的公式如下)
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为
+9

E

OL9M

激活函数&

:C7D

为
:C7D

激活函数&

;

1

$

&

与
M

1

$

&

通过遗忘门
E

1

*输入门
&

1

和输出门
Y

1

后&得

到了
1

时刻的单位状态
;

1

和单元输出
M

1

&

;

1

$

&

与
M

1

$

&

分

别对应了上一时刻单元状态和上一时刻单元输出%

图
&

!

@+BX

网络结构图

C

!

声发射数据采集与处理

=*

声发射传感器的核心元件采用压电陶瓷片&压

电材料受到机械振动时会产生电荷&从而将机械振动转

换为电信号%压电陶瓷传感器输出的信号非常微弱&且

内阻很大&信号传输时极易受到电磁信号干扰引入噪

声&需要加入前置放大电路%为了消除共模干扰&前置

放大电路将压电陶瓷传感器的输出信号进行放大和阻抗

变换&以差分信号的形式输出%

声发射传感器将结构产生的应力波转换成电信号&

接入到高速数据采集卡进行信号采集&高速信号采集卡

的结构如图
%

所示%

高速采集卡实现声发射信号的高速采集&由高速
=2

图
"

!

压电陶瓷传感器前置放大电路

图
%

!

高速声发射信号采集卡

转换器&

.̀ =̂

&

=-X

嵌入式处理器和千兆以太网接口

组成%信号采集频率可设置为
"#

&

1#

&

0$

&

'#X+̀+

&

=-X

嵌入式处理对采集到的原始声发射信号进行实时

处理&提取声发射信号的特征参数&通过千兆网将信号

原始数据与特征数据发送到计算机%

选用谐振频率为
&$#8WU

的声发射传感器&采样率

为
">$XWU

的高速数据采集装置&采集装置通过千兆

网络和计算机连接&采集到的数据经与处理后送到

=*YI:

模型进行训练*识别%

在压力容器正常到加压的条件中连续采集声发射信

号&对每一帧信号处理&记录下信号的原始波形图和经

过傅里叶快速变换 !

..B

"后的频谱图&图
1

是经过预

处理后的某帧信号的幅值图和频谱图%一共采集了

$$$)0

帧数据&将每一帧的幅值图和频谱图作为原始的

数据集%

图
1

!

预处理后的某帧信号的幅值图和频谱图

!
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基于声发射信号的压力容器异常检测模型 #

&"&

!!

#

观察图
1

可以发现&正常信号的幅值波动范围较

小&是以
O<

为数量级单位波动的&并且主频在
0#

"

'#8WU

之间%

I

!

网络结构

在本文中&提出了一种用于异常检测的
=*YI:

模

型%该模型采用自编码器作为主要的网络框架&编码器

和解码器通过残差结构进行堆叠%整体结构如图
$

所

示%自编码器由编码器 !

*76LMIF

"和解码器 !

2I6LM,

IF

"两部分组成%编码器负责将输入数据压缩成低维潜

在空间表示&而解码器则从这个潜在空间重建输入数

据%这种结构使得模型能够学习到输入数据的高效特征

表示%编码器和解码器通过残差结构 !

-IJYI:

"进行

堆叠&它通过添加直接连接 !

JDLF:6P:6L77I6:9L7J

"来

解决深层网络训练中的梯度消失和梯度爆炸问题&有助

于提高模型的训练效率和重建质量%

图
$

!

整体结构图

IA@

!

编码器与解码器

与传统的自编码器模型相比较&本 文 提 出 的

=*YI:

模型用
-IJYI:

结构'

"&

(替换了
=*

网络中的线性

结构&并在编码器和解码器中引入了多尺度卷积%编码

器和解码器由多个
-IJYI:

模块堆叠而成&且每个模块

通过串联的多尺度卷积层构成&以提取不同尺度的特

征%

=*YI:

网络由
1

个编码器和
%

个解码器组成%每个

编码器包含多尺度
KYY

模块 !由
&l&

*

%l&

和
$l&

的一维卷积核串联构成"*

@+BX

层*

-I@A

激活函数

和下采样层等%编码器模块的结构如图
0

所示%输入网

络的每个子序列的形状为
&##l&

&

1

个编码器逐层提取

特征后&特征空间分别为
01l&

*

%"l&

*

&0l&

和
'l

&

%解码器的结构与编码器相反&如图所示&由上采样

层*多尺度
KYY

模块 !同样由
&l&

*

%l&

和
$l&

的

一维卷积核串联"*

@+BX

层组成&并使用
-I@A

作为

激活函数%解码器将
'l&

的特征空间依次重建为
&0l

&

*

%"l&

和
01l&

&最后由输出层输出
&##l&

的重建

信号%在解码过程中&每个解码器在接收上一层输入的

同时&结合对应编码器的输出特征进行联合学习%多尺

度卷积的引入能够增强网络的特征提取能力&帮助模型

更好地重建原始信号&加快收敛速度&并有效缓解梯度

消失问题%

图
0

!

编码器与解码器网络结构图

IAB

!

训练过程

模型训练过程分为两个阶段)前向传播和反向传

播%在训练阶段&将大量正常的声发射信号数据输入到

编码器中&模型通过多层
KYY

提取信号的空间特征&

并通过
@+BX

捕捉时间序列中的短期和长期依赖性%

在编码器的每一层中&通过逐步下采样&信号的维度被

压缩&并提取更具代表性的特征%这些特征经过编码器

后&被传递到解码器进行重建%

解码器结构与编码器相反&通过多尺度的上采样层

逐步恢复信号的维度&重新生成与原始输入信号一致的

形状%解码器通过卷积层和
@+BX

层进一步处理&从

低维特征恢复出完整的时序信号%在每一次前向传播过

程中&解码器重建的信号会与原始输入信号进行对比&

通过计算重建信号与原始信号之间的重建误差来衡量模

型的性能%

反向传播阶段&使用均方误差 !

X+*

"作为损失

函数%模型通过梯度下降算法对网络中的权重进行优

化&逐步减小重建误差%损失函数的计算公式为)

P

#

&

'

#

'

&

#

&

!

Q

&

$

F

Q

&

"

"

!

'

"

!!

其中)

Q

&

是原始输入信号&

F

Q

&

是解码器重建后的

信号%训练过程的目标是最小化重建误差&从而使模型

能够在输入正常信号时精确地重建信号%

通过迭代更新模型参数&模型逐渐学习到正常信号

的分布特征%当训练达到预定的停止条件或损失函数不

再显著下降时&训练过程结束%此时&模型的参数被固

定&并用于后续的异常检测任务%训练完成后&模型的

重建误差会保持较低值&对于输入的测试数据&当重建

误差超过设定的阈值时&信号将被标记为异常%

IAC

!

异常判定

在训练阶段结束时&网络模型的权重和偏置已确

定%这时&神经网络的每一层节点可以被视为输入信号

在不同特征空间中的表达%由于训练过程使用的是正常

!

投稿网址!

RRR!

5

J

5

6H

S

8U!6LO



!!

计算机测量与控制
!

第
%%

""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

卷#

&""

!!

#

信号数据&模型只能提取正常信号的特征%在特征空间

中&异常的映射会被扭曲&导致冗余和信息丢失%异常

的特征在卷积网络中被扭曲&无法映射到特征空间&也

无法通过自动编码器进行重构%网络对异常的重构效果

较差%因此&是否存在异常可以通过网络模型对待测数

据的重构效果来判断&这里可以通过重构数据与原始数

据之间的距离来评估重构效果%我们选择均方误差

!

X+*

"作为最终的异常判定标准%

X+*

对大误差非常

敏感&可以放大异常信号与正常信号之间的差异&便于

更准确地检测异常%假设输入样本数据为
Q

#

2

!

&

&

!

"

&

-&

!

'

3&神经网络的重构输出为
X

#

2

.

&

&

.

"

&-&

.

'

3&

重构误差可以表示为均方误差)

IFFLF

#

&

'

#

'

&

#

&

!

.

&

$

!

&

"

"

!

)

"

!!

神经网络模型对异常信号和正常信号的重构误差差

异较大%异常信号的误差通常较大&而正常信号的误差

应接近于
#

%基于这一特性&可以合理地设置阈值
D

作

为决策阈值&而阈值选择为训练集的均值加
"

倍标准

差&决策过程如下)

FIJPH:

#

#

&

IFFLF

,

D

&

&

IFFLF

.

2

D

!

&#

"

!!

为了确定异常检测阈值&我们计算的
IFFLF

遵循伽

马分布%根据
IFFLF

的直方图估算伽马分布的参数&并

将异常检测阈值
D

确定为伽马分布的第
)#

个百分位

数%如果每个测试片段的
IFFLF

大于该阈值&则判定该

片段异常$如果小于该阈值&则判定该片段正常&即在

公式 !

&#

"公式中&+

#

,表示样本为正常信号&+

&

,表

示样本为异常信号%

J

!

实验结果与分析

JA@

!

数据集准备

在上文提到&原始数据集中包含
$$$)0

张图片&

按照训练集*测试集的比例为
'j"

来划分%

JAB

!

实验环境

实验环境是
01

位的
\97MLRJ+IFQIF"#&)

系统&配

备了
)# V̂

的
-=X

&

&"QK̀ A47:IH

!

-

"

cIL7

!

-

"

H̀C:97PO'%$"<K̀ A

$

">&#^WU

的
K̀ A

处理器以及

一块
-Bc1#)#

!

"1 V̂

"以加速图像处理%网络基于

`

S

:LF6D

!

^̀ A

"框 架 构 建&并 使 用 随 机 梯 度 下 降

!

+̂ 2

"优化器进行优化%不同的网络模型在相同的数

据集上训练&并使用相同的参数%测试数据集通过在验

证集中损失最小的权重进行评估%

为了确保参数能够快速更新并收敛于全局最优点&

每
&#

个时期将学习率乘以
#>)$

%初始学习率一般从较

小的数值开始&随着训练的进行逐渐增加到预定的学习

率&这有助于模型在初期稳定下来&初始学习率设为

#>#&

&在我们的私人数据集上使用这一初始学习率%

+̂ 2

优化器每次训练和梯度更新后学习率的衰减值设

为
&IZ1

%动量设为
#>)

&用以减缓振荡程度并加速梯

度下降的收敛&训练周期为
0##

&训练批量大小为
%"

%

JAC

!

评价指标

在本实验中&我们选取
<;;

*

?,8O&C&6'

*

T8O(JJ

*

S

&

作为模型的评价指标%其中
<;;

为模型预测正确的

样本数占总样本数的比例%

?,8O&C&6'

为模型预测为正

类的样本中&实际为正类的比例%

T8O(JJ

为实际为正类

的样本中&模型正确预测为正类的比例%

S

&

同时考虑

了模型的精确率 !

?,8O&C&6'

"和召回率 !

T8O(JJ

"&是精

确率和召回率的调和平均数%

S

&

分数的值越高&表示

模型的性能越好)

<;;

#

D?

)

D9

D?

)

D9

)

S?

)

S9

!

&&

"

?,8O&C&6'

#

D?

D?

)

S?

!

&"

"

T8O(JJ

#

D?

D?

)

S9

!

&%

"

S

&

CO6,8

#

"

W

?,8O&C&6'

W

T8O(JJ

?,8O&C&6'

)

T8O(JJ

!

&1

"

!!

D?

!真阳性"表示实际为正类且预测正确的样本

数$

D9

!真阴性"表示实际为负类且预测正确的样本

数$

S?

!假阳性"表示实际为负类但错误预测为正类

的样本数$

S9

!假阴性"表示实际为正类但错误预测

为负类的样本数%

JAI

!

消融实验

本实验中&选取
KYY,=*

*

@+BX,=*

*

+,=*YI:

与本文提出的
=*YI:

进行消融实验%消融实验中的
+,

=*YI:

模型将
=*YI:

中的多尺度卷积替换为单一尺度

卷积&保持其他部分不变%

表
&

!

消融实验结果
?

算法
=KK F̀I -I6 S

&

KYY,=* ')!(' '(!0# ''!)) ''!('

@+BX,=* ''!11 ')!1$ '(!'" ''!0%

+,=*YI: )&!0' )#!00 '0!0$ ''!0&

=*YI: )%!$' )%!(% '(!%" )#!1"

实验结果表明
=*YI:

在各项指标上表现最为优异&

其准确率达到
)%>$'?

&精确率为
)%>(%?

&召回率为

'(>%"?

&

S

&

分数为
)#>1"?

%这表明多尺度卷积与

@+BX

的结合能够有效捕捉复杂信号的多种特征&提高

异常检测的精度和鲁棒性%相比之下&

+,=*YI:

的准

确率为
)&>0'?

&略低于
=*YI:

&这说明单一尺度卷积

难以全面捕捉多种频率成分&导致性能有所下降%

KYY,=*

的表现略逊于
+,=*YI:

&其准确率为

')>('?

&这表明虽然卷积神经网络能够有效提取局部

特征&但缺乏对时间序列的建模能力&限制了其在复杂

!
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基于声发射信号的压力容器异常检测模型 #

&"%

!!

#

信号处理中的应用%

@+BX,=*

的准确率为
''>11?

&

低于
KYY,=*

和
+,=*YI:

&说明仅使用
@+BX

进行时

间序列建模时&无法充分提取信号的空间特征%

总体来看&消融实验的结果清晰地表明&

=*YI:

中的多尺度卷积和
@+BX

对性能提升起到了关键作用%

多尺度卷积的引入使模型能够更好地提取信号中的多种

特征&而
@+BX

则增强了对时间依赖性的建模能力%

通过多尺度卷积与时间序列建模的结合&

=*YI:

能够

实现更高的检测精度和更强的鲁棒性&为压力容器的声

发射信号检测提供了一种可靠的解决方案%

JAJ

!

对比试验

对比实验将
=*YI:

与
@+BX,̂ =Y

*

<=*

和传统

自编码器 !

=*

"进行性能比较%

表
"

!

对比实验结果
?

算法
=KK F̀I -I6 S

&

=* '1!$" '$!)( '$!"" '$!$)

<=* '0!(% '0!)& ''!"" '(!$0

@+BX,̂ =Y )&!") ')!0' ''!0) ')!&'

=*YI: )%!$' )%!(% '(!%" )#!1"

实验结果表明&与
=*YI:

相比&

@+BX,̂ =Y

的各

项指 标 次 之&其 准 确 率 为
)&>")?

&

S

&

分 数 为

')>&'?

%尽管
@+BX,̂ =Y

在处理复杂信号时展现了

一定的重建能力&但由于依赖生成对抗网络的结构&其

在捕捉声发射信号的时间依赖性和特征提取上略显

不足%

<=*

的检测性能明显低于
=*YI:

和
@+BX,̂ =Y

&

其准确率为
'0>(%?

&

S

&

分数为
'(>$0?

%虽然
<=*

能够通过概率建模处理信号的不确定性&但在应对高度

非线性和噪声干扰较大的声发射信号时表现欠佳%传统

自编 码 器 !

=*

"的 检 测 性 能 最 差&准 确 率 仅 为

'1>$"?

&

S

&

分数为
'$>$)?

&这表明其在提取复杂工

业信号特征时能力有限&难以应对多样化的异常情况%

对比实验的结果表明&

=*YI:

在检测精度和鲁棒性

方面明显优于其他对比模型%

=*YI:

结合了多尺度卷积

和
@+BX

的优势&能够更好地提取信号的时空特征&尤

其在处理声发射信号的复杂性和多样性时表现出色%这

使得
=*YI:

在压力容器的安全监测和异常检测中具有显

著的应用价值&能够为工业设备的实时监控提供更高效

的解决方案%

K

!

结束语

本文提出的
=*YI:

在压力容器异常检测任务中显

示出优越性能&为设备安全监测提供了一种高效的解决

方案%然而&随着设备运行工况的复杂化&信号的非线

性和噪声干扰问题仍需进一步解决&未来工作可以考虑

结合多模态数据融合方法来增强模型的检测精度和适应

性%此外&模型在实际应用中的计算效率和实时性也需

要进一步优化&以满足更多工业场景的需求%尽管如

此&该方法在提高异常检测精度和减少维护成本方面展

现了广阔的应用前景%
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