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摘 要:为避免地下电缆遭受破坏,提高振动监测系统对外力破坏的预警能力,提出一种基于时频谱图和自适应动态权重粒

子群算法-卷积神经网络(PSO-CNN)的外破振动信号识别方法。首先,将振动传感系统获取的3
 

000组外破振动信号转化生

成为时频谱图数据集,在图像预处理阶段,采用直方图均衡化和二维主成分分析(2D-PCA)算法来增强灰度图像特征并实现

图像数据的降维;然后,将图像数据集的70%作为CNN模型的训练集,并在网络训练过程中引入自适应动态惯性权重PSO
对CNN模型的卷积层、池化层相关参数进行迭代寻优,从而获得优化PSO-CNN分类模型;最后,利用测试集图像数据对优

化PSO-CNN模型的识别性能进行验证,并与其他分类模型进行了对比。结果表明,所提方法对6种常见外破振动信号的识

别准确率达到98.33%,平均每张图像的识别时间仅为0.24
 

s,与其他分类算法相比具有更高的分类精度和更快速的识别速

度,为快速准确地识别外力破坏事件类型提供了一种可行方案。
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Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

avoid
 

the
 

damage
 

of
 

underground
 

cables
 

and
 

improve
 

the
 

early
 

warning
 

ability
 

of
 

the
 

vibration
 

monitoring
 

system
 

against
 

external
 

force
 

damage,
 

an
 

identification
 

method
 

of
 

external
 

damage
 

vibration
 

signal
 

based
 

on
 

time-frequency
 

spectrum
 

and
 

adaptive
 

dynamic
 

inertia
 

weight
 

PSO-CNN
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

3
 

000
 

groups
 

of
 

external
 

vibration
 

signals
 

obtained
 

by
 

the
 

vibration
 

sensing
 

system
 

are
 

converted
 

into
 

time-frequency
 

spectrum
 

data
 

sets.
 

In
 

the
 

image
 

preprocessing
 

stage,
 

histogram
 

equalization
 

and
 

2D-PCA
 

algorithm
 

are
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

characteristics
 

of
 

gray
 

image
 

and
 

reduce
 

the
 

dimensions
 

of
 

image
 

data;
 

Then,
 

70%
 

of
 

the
 

image
 

dataset
 

is
 

taken
 

as
 

the
 

training
 

set
 

of
 

the
 

CNN
 

model,
 

and
 

the
 

adaptive
 

dynamic
 

inertia
 

weight
 

PSO
 

algorithm
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

network
 

training
 

process
 

to
 

iteratively
 

optimize
 

the
 

relevant
 

parameters
 

of
 

the
 

convolution
 

layer
 

and
 

pooling
 

layer
 

of
 

the
 

CNN
 

model,
 

so
 

as
 

to
 

obtain
 

the
 

optimized
 

PSO-CNN
 

classification
 

model;
 

Finally,
 

the
 

recognition
 

performance
 

of
 

the
 

optimized
 

PSO-CNN
 

model
 

is
 

verified
 

by
 

using
 

test
 

set
 

image
 

data,
 

and
 

which
 

is
 

compared
 

with
 

other
 

classification
 

models.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

for
 

six
 

common
 

external
 

damage
 

vibration
 

signals
 

reaches
 

98.33%,
 

and
 

the
 

average
 

recognition
 

time
 

of
 

each
 

image
 

is
 

only
 

0.24
 

s.
 

Compared
 

with
 

other
 

classification
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

higher
 

classification
 

accuracy
 

and
 

faster
 

recognition
 

speed,
 

which
 

provides
 

a
 

feasible
 

scheme
 

for
 

quickly
 

and
 

accurately
 

identifying
 

the
 

types
 

of
 

external
 

damage
 

events.
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0 引 言

  地下电缆作为电力系统的重要组成部分,在城市输配

电网络中得到了广泛运用[1]。但直埋敷设的电缆经常遭

受地面无组织施工造成的损伤,导致电缆主绝缘性能劣

化,严重时甚至造成电缆本体断裂,严重影响电力系统的

正常运行[2]。因此,实时监测电缆周边振动情况,及时对

电缆周边潜在威胁进行预警,对于保证地下电缆的安全运

行具有重要意义。
国内外学者在振动信号识别领域做了大量研究,以深

度学习和机器学习为代表的智能算法已在振动信号识别、
图像理解等方面取得了突破性进展[3-5]。振动信号类型识

别主要分为特征提取和分类器识别两部分。目前常用的

特征提取方法主要有时域特征提取、频域特征提取和时频

分析[6]。时域、频域特征提取方法原理简单、容易实现,但
是需要针对不同类型的振动信号寻找代表特征值,依赖于

先验知识,并且对噪声不具有鲁棒性[7]。而时频分析方法

可以将振动信号从一维扩展到时间-频率域二维平面,能
够展示时域和频域的联合分布信息,是目前应用最广泛、
效果最好的特征提取方法。常用的时频分析方法包括短

时傅里叶变换[8]、希尔伯特-黄变换[9]、经验模态分解[10]、
小波变换[11]等。而时频谱图则是利用短时傅里叶变换将

振动信号进行转化生成的一种可视化三维图像,可以完整

描述信号在时域及频域上的能量分布,被广泛运用在信号

识别领域[12]。
利用深度学习方法进行图像识别不需依赖人工特征

工程,能 够 降 低 硬 件 成 本,实 现 图 像 的 快 速、自 动 识

别[13-14]。但是原始数据常常存在大量冗余或无用特征,导
致训练时间过长,识别效率较低,出现所谓的“维数灾难”
现象[15]。因此,一些学者针对特征值降维问题开展了相

关研究。Zhong等[16]提出一种基于主成分分析
 

(principal
 

component
 

analysis,
 

PCA)与自组织神经网络(self-organ-
izing

 

map,
 

SOM)相结合的识别方法,通过在
 

SOM 前插

入
 

PCA层对手势图像进行特征降维,显著提高了识别速

度,且识别准确率稳定在90%以上。谭敏生等[17]利用随

机森林算法对图像独热编码后的数据进行特征度量,保留

了主要特征信息,在不降低识别准确率的前提下实现了数

据的最优压缩。此外,文献[18-19]提出了如基于二维主

成分分析(two
 

dimensional
 

principal
 

component
 

analysis,
 

2D-PCA)和双向二维主成分分析等降维方法,相比与一维

特征值降维方法,改进后的2D-PCA算法对图像的降维效

果更好,提升速度的效果更加明显。
卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)
是深度学习中代表性的算法模型,不需要特意设置分类

器,具有很强的泛化能力
 [20-22]。但是,CNN网络结构及

初始参数的不同选择在很大程度上影响模型的识别性

能[23]。为 此,文 献 [24-25]提 出 了 利 用 粒 子 群 算 法

(particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)优化CNN网络模型

的方法,通过设置PSO的种群数量、惯性权重和学习因子

等参数,使卷积神经网络能够在非经验指导下自主选择最

佳网络结构参数和初始权重,获得最优CNN
 

分类模型。
其中,惯性权重是影响粒子进化速度和寻优能力的重要参

数之一。若PSO采用较小的惯性权重,可能导致粒子在

迭代初期空间搜索能力不足,出现早熟收敛、陷入局部最

优等情况;而较大的惯性权重则会减弱粒子的局部搜索性

能,导致粒子进化停滞不前。针对上述缺点,Shi等[26]提

出一种基于时变线性动态递减惯性权重调节策略以平衡

粒子的局部搜索性能和收敛速度;仝秋娟等[27]、马龙等[28]

也分别提出了指数型惯性权重调节策略和余弦型惯性权

重调节策略。以上方法虽然在一定程度上提高了普通

PSO的寻优性能,但并未考虑到粒子进化过程中适应度

函数值变化与惯性权重之间的联系。因此,本文提出一种

自适应动态惯性权重调节策略,即随着迭代次数和适应度

函数值的变化动态调节惯性权重大小,能够有效提高

PSO算法的全局搜索能力和局部开发性能,从而获得最

优CNN网络模型参数。
综上,本文提出基于振动信号时频谱图和自适应动态

权重PSO-CNN的振动源识别方法。首先,将振动传感系

统获取的异常振动信号转化生成为时频谱图,并将所得灰

度图像进行图像增强和2D-PCA降维处理;然后,利用自

适应动态惯性权重PSO对浅层LeNet-5卷积神经网络模

型进行优化,获得最优分类模型参数;最后,利用图像测试

集数据对优化PSO-CNN模型的识别性能进行了检验,并
与其他几种优化模型进行了对比。实验结果验证了本文

所提算法的可行性和优越性,为快速准确地识别外力破坏

事件类型提供了一种可行方案。

1 时频谱图及预处理

1.1 时频谱图

  时频谱图是信号短时频谱的时间-能量表示,是振动

信号的一种三维可视化表示。时频谱图的横轴为时间,纵
轴为频率值,各坐标点对应时间频率成分的能量变化会呈

现出不同的纹理特征。时频谱图的获取分为分帧、加窗和

短时傅里叶变换3步。信号的分帧是利用可移动窗口进

行加权的方式来实现,即利用窗函数ω(n)与振动信号

s(n)相乘,从而得到加窗信号x(n)为:

x(n)=s(n)w(n) (1)
常见的窗函数有矩形窗和汉明窗,矩形窗与汉明窗的

参数对比如表1所示。

表1 矩形窗和汉明窗参数对比

窗类型 主瓣宽度 旁瓣峰值 最小阻带衰减

矩形窗 4π/N -13 -21
汉明窗 8π/N -41 -53

汉明窗的主瓣宽度较宽,旁瓣值也相对较小,其低通
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特性更加平滑,可以较好地反映出短时信号的频率特性。
汉明窗定义式如下:

w(n)=
0.51-cos

2nπ
N -1  , 0≤n≤N -1

0, n<0或n>N 
(2)

对信号进行分帧处理后,对第n 帧信号xn(m)进行

短时离散傅里叶变换,计算表达式如下:

Xn(ejω)= ∑
∞

m= -∞
x(m)·w(n-m)e-jωm (3)

令ω=2πk/N,(0≤k≤N-1),则信号的短时傅里

叶变换可表示为:

Xn ej
2πk
n =Xn(k)=∑

N-1

m=0
xn(m)w(n-m)e

-j
2πk
n

k=0,1,…,N -1 (4)
式中:xn(m)表示第n 帧信号的第m 个样本点;N 表示

帧长。
由能量密度谱函数定义可知,短时能量密度和短时傅

里叶变换存在如下关系:

Sn(ejω)=Xn(ejω)·Xn(ejω)* =|Xn(ejω)|2 (5)
式(5)可进一步表示为:

Sn(ejω)= ∑
∞

k= -∞
Rn(k)ejωk (6)

其中,Rn(k)= ∑
∞

m= -∞
x(m)·w(n-m)·x(m+k)·

w(n-m-k)
将时间序 列n 作 为 横 坐 标,频 率 ω 作 为 纵 坐 标,

Sn(ejω)的值作为点 (x,ω)的能量幅值,得到的二维图像

(实际为三维图像)即时频谱图。

1.2 直方图均衡图像增强
 

  在图像识别中,通常将RBG时频谱图进行灰度化处

理以减少图像数据量,提高后续算法速度。然而,灰度图

像难以体现RBG图像的色彩对比度,缺乏层次感。为此,
引入直方图均衡化进行图像特征增强,该方法可将图像灰

度直方图中像素点不均匀部分转化为像素点在全部灰度

范围内的均匀分布,使图像的灰度动态范围进一步扩大,
从而改善图像的亮度分布状态,增强图像的视觉效果。具

体处理过程如下。

1)根据时频谱图图像的灰度值计算灰度概率密度函

数P(hk):

P(hk)=Nk/N k=0,1,…,L-1 (7)
式中:Nk 表示灰度图中第k 个灰度级出现的次数;N 为

图像的像素总数;L 表示灰度级总数。

2)由P(hk)计算累积分布函数Sk ,并将Sk 归算到

[0,255],表达式为:

Sk =255P(hj)=255∑
k

j=0
P(hj) k=0,1,…,L-1

(8)
图1(a)所示为振动信号的RBG时频谱图,图像尺寸

为256×256×3,其灰度图像如图1(b)所示,图像尺寸为

256×256×1。可以看到,灰度图中振动能量最强与最弱

部分均为暗色,无法反映原RBG图像中的能量分布特征。
为此,利用直方图均衡化对灰度图进行特征增强,增强后

的图像如图1
 

(c)所示。可以发现,图像增强后的时频谱

图能量强弱区分非常显著,能够准确反映实际时频谱图的

能量分布特征。

图1 图像处理过程

1.3 2D-PCA降维

  若采用256×256的时频谱图作为CNN的训练数据,
可能会由于特征信息冗余而导致训练时间较长,识别效率

下降。本文采用的2D-PCA降维算法可以根据原始图像

数据直接构建协方差矩阵实现图像重构,在保留图像纹理

特征的同时有效降低计算复杂度。
对于二维图像矩阵A ∈Rm×n ,为获得其投影特征向

量Y∈Rm×n ,需要寻找最佳投影空间X,使得A、Y、X 满

足式(9)。

Y =AX (9)
变换矩阵

 

X 可利用投影样本的总体散布矩阵J(X)
求解:

J(X)=tr(SX) (10)

SX =E(Y-EY)(Y-EY)T (11)

tr(SX)=XTE[(A-EA)T(A-EA)]X (12)
式中:SX 是Y 的协方差矩阵;tr(SX)是SX 的迹。

则图像的协方差矩阵Gt 可表示为:

Gt=E[(A-EA)T(A-EA)] (13)
根据SX 和Gt 可得总体散布函数J(X):

J(X)=XTE (X-E(X))T(X-E(X))  (14)
最佳投影空间 X 即为J(X)最大化时对应的投影

空间。
对于一个包含N 个不同类型振动信号时频谱图的样

本集合 Ai  N
1,图像大小为m ×n,首先求得Gt 的特征

值,将其中最大的d 个特征值对应的正交特征向量组成投

影矩阵X,则图像Ai
 通过式(9)可得到,一组投影特征向

量Y1,Y2,…,Yd,也即图像Ai 的特征图像矩阵Bi={Y1,
Y2,…,Yd}。通 过

 

2D-PCA 降 维 得 到 的 特 征 图 像 集

Bi  N
1 即可作为

 

CNN
 

网络训练数据。

2 基于自适应权重PSO-CNN基本原理

2.1 CNN神经网络基本理论

  CNN在图像处理方面具有强大优势,CNN
 

的稀疏交
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互、参数共享等特性可有效降低训练参数量,易于网络结

构的训练和优化,并且具有强鲁棒性和强容错能力。

CNN模型一般包括输入层、卷积层、池化层、全连接

层和输出层:输入层用于接收图像并将图像数据进行规范

化处理;卷积层C 用于图像特征提取,通过设置卷积核的

大小和移动步长,用卷积核中参数与二维数组对应位置元

素进行卷积计算并在相应位置输出以实现特征提取;池化

层V 通常置于卷积层之后,用于对卷积层获得的特征值

进行聚合,以降低特征映射的分辨率、减少数据处理量、加
快网络训练速度;全连接层中每个节点都与上一层中所有

节点相连,可将前一层提取的特征整合为一维向量,最后

将生成的一维特征向量作为Softmax分类器的输入,得到

的输出值即为最终的图像类型标签。
在振动信号识别任务中,所用数据规模较小,训练深

层网络可能导致训练样本的过拟合,使得训练时间过长,
实时性变差。因此,本文采用双卷积层

 

LeNet-5卷积神经

网络模型进行特征提取,全连接层后使用Softmax
 

分类器

进行图像识别。网络结构如图2所示。

图2 CNN神经网络结构

2.2 基于自适应权重的PSO算法

  PSO是Eberhart和Kennedy开发的一种优化算法,
其主要思想为随机初始化大小为

 

N
 

、维数为
 

D
 

的粒子

群,通过粒子之间的相互协作和信息共享来更新每个粒子

的特征属性,最终获得全局最优解。PSO中第i(i=1,2,
…,N)个粒子的位置为xi=(xi,1,xi,2,…,xi,N),粒子速

度为vi = (vi,1,vi,2,…,vi,N),粒 子 通 过 其 个 体 最 优

(pbest)和全局最优(gbest)两个过程进行位置更新,当达

到迭代停止条件时输出全局最优解。粒子的更新过程如

式(15)、(16)所示。

xk+1
i,d =xk

i,d +vk+1
i,d (15)

式中:xk
i,d 表示第i个粒子在第k

 

代、第d
 

维度上的位置;

vk
i,d 表示第

 

i
 

个粒子在第
 

k
 

代、第
 

d
 

维度上的速度。

vk+1
i,d =wvk

i,d+c1r1(pbestk
i,d-xk

i,d)+c2r2(gbestk
i,d-

xk
i,d) (16)

式中:w
 

为惯性权重;c1 和c2 用于控制
 

pbest
 

和
 

gbest
 

之

间的权衡;r1 和r2 为0.1~0.9的随机数;pbestk
i,d 表示第

 

i
 

个粒子在第
 

k代、第
 

d
 

维度上的当前最优解;gbestk
i,d 表

示第
 

i
 

个粒子在第
 

k
 

代、第
 

d
 

维度上的全局最优解。
上述过程为普通粒子群算法,其中的惯性权重w 主

要用来协调局部最优和全局最优之间的平衡,w 较大时,
粒子的移动步长和和搜索范围较大,适合迭代初期快速寻

找最优点;而当w
 

较小时,粒子的搜索范围变小,局部搜

索能力提高,适合迭代后期的精细局部搜索。普通粒子群

算法中惯性权重w 为定值,容易出现早熟收敛、陷入局部

最优等情况。因此,本文在PSO迭代过程中采用一种非

线性自适应动态惯性权重选择方式,即随着当前粒子的适

应度函数值对惯性权重w 进行动态更新,更新方式如下:

w =
wmax, f>favg

wmin-(wmax-wmin)
(f-fmin)
favg -fmin

, f≤favg 
(17)

式中:wmax、wmin为惯性权重的最大值和最小值,实际优化

计算中常取wmax=0.9、wmin=0.4;f为当前粒子的适应

度函数值;favg 为当前所有粒子的平均适应度值;fmin 为

当前所有粒子的最小适应度值。

2.3 自适应动态惯性权重 PSO 优化的卷积神经

网络

  结合
 

2.1节不同参数对CNN识别性能的影响分析,
本文将卷积核数量、大小、步长,池化核大小、步长作为待

优化参数,参数范围如表2所示,PSO种群数量为10,各
粒子参数定义如表3

 

所示。

表2 待优化参数及参数范围

层 待优化参数 取值范围

卷积核数量 10~50
卷积层C 卷积核大小 2~6

步长 2~6
池化层V 池化核大小 2~6

池化核步长 1~4

表3 粒子参数定义

粒子参数 待优化参数

a1 C1 中卷积核数目

a2 C1 中卷积核大小

a3 C1 中卷积核步长

a4 V1 中池化核大小

a5 V1 中池化核步长

a6 C2 中卷积核数目

a7 C2 中卷积核大小

a8 C2 中卷积核步长

a9 V2 中池化核大小

a10 V2 中池化核步长

利用自适应动态惯性权重PSO对卷积神经网络进行

优化的步骤如下:
步骤1)对图像数据集进行预处理,选取训练集作为

CNN网络的输入;
步骤2)初始化粒子群速度和位置,令迭代次数q=0;
步骤3)根据式(15)、(16)更新粒子的速度和位置

vk
i,d、xk

i,d ;
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步骤4)将CNN网络训练数据得到的测试误差值作

为适应度函数值f;
步骤5)更 新 个 体 最 优 解 pbestk

i,d 和 全 局 最 优 解

gbestk
i,d ;
步骤6)令q=q+1,重复步骤3)~6),并根据式(17)

更新惯性权重w;
步骤7)当达到最大迭代次数或误差达到标准时输出

全局最优解,也即最优CNN模型参数。
综上,本文提出的基于时频谱图和自适应动态权重

PSO-CNN的振动信号识别算法的具体流程如图3所示。

图3 算法流程

3 实验及结果分析

3.1 实验数据采集及预处理

  由于目前没有开源的施工振动信号数据集,为验证自

适应动态权重PSO-CNN算法在外破振动信号识别上的

有效性,本文实验利用振动传感系统实地采集施工振动信

号进行验证,实验现场如图4所示。

图4 实验现场

信号采集装置采用工控机搭载PCI-4474数据采集

卡,设置采样率为5
 

kHz,样本数据时长为1
 

s。传感器使

用IEPE加速度传感器,数据采集装置及传感器参数如

表4所示,设备实物图如图5所示。

表4 数据采集卡和传感器参数

型号 分辨率 采样率 信号输入 电压范围

PCI-4474 24
 

bits 102.4
 

kS/s 4 ±10
 

V

型号 量程/g
频率

范围/Hz

工作

电流/mA

电压灵敏度

/(mV·g-1)

YK-YD20 25 0.5~5
 

000 2~10 199.9

图5 数据采集设备

本文设置了6种施工类型,分别为机械挖掘、打桩、破
碎锤、钻孔机、车辆经过和人工挖掘。施工位置处于传感

器周围20
 

m×20
 

m,每种施工类型各采集500组振动信

号数据,信号时间长度设置为1
 

s。利用 MATLAB将采

集的振动信号转化为时频谱图,设置帧长Lf=32,帧移

Linc=25%,图像的频率范围为0~1
 

500
 

Hz,强度色条值

范围设置为0~10。图6所示为6种振动信号的部分时频

谱图像数据。
由图6可以看出,6种施工振动信号的主要频段集中

在0~1
 

000
 

Hz,6种施工振动信号的时频谱图在时域及

频域上均存在各自明显特征,但仍有大量频段存在重叠区

域,很难通过人工对其进行准确的类型识别。
原始 RBG 时频谱图如图7(a)所示,图像 尺 寸 为

256×256×3。首先对RBG图像进行灰度化和图像增强

处理,突出图像特征的同时将图像尺寸缩减为256×
256×1;然后利用2D-PCA算法对图像进行数据压缩,设
置d=64,降维后的图像尺寸变为256×64×1。原始图

像、增强后的灰度图与降维图像对比如图7所示。可以看

出,经降维后的图像仍然保留了时频谱图中的纹理特征,
并且大大减少了图像数据量。

3.2 实验设置及结果分析

  本文实验使用 Windows10系
 

统,编程语言为 MAT-
LAB,处理器为

 

Inter
 

i7-10700
 

处理器,显卡为
 

NVIDIA
 

GTX3060。使用双卷积层LeNet-5卷积神经网络进行数

据训练与识别实验,模型参数如表5所示。
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图6 6种振动信号部分时频谱图数据

图7 图像显示效果对比

表5 双卷积层LeNet-5卷积神经网络结构参数

参数 取值范围

C1 中卷积核个数 20~50
C1 中卷积核大小 3~6
C2 中卷积核个数 5~20
C2 中卷积核大小 3~6

池化核大小 2×2
激活函数类型 Sigmoid,ReLU

池化层采样方式 Max-pooling
学习率 10-4

  首先,将3
 

000张RBG图像数据仅进行灰度化处理

作为数据集,人工选取4种参数配置的CNN模型进行数

据训练及识别实验。4种CNN模型识别结果如表6所

示,其中,20@3×3表示卷积核数量为20,卷积核大小为

3×3,C1 代表卷积层1,C2 代表卷积层2。

表6 4种CNN模型参数设置及识别结果

CNN
模型

C1 C2

传递函

数类型
学习率

识别准

确率/%

CNN1 20@5×5 5@2×2 ReLU 0.000
 

1 72.33

CNN2 30@5×5 10@2×2 ReLU 0.000
 

1 84.67

CNN3 20@3×3 5@2×2 ReLU 0.000
 

1 76.11

CNN4 30@5×5 10@2×2 Sigmoid0.000
 

1 83.22

CNN1 和CNN2 只有卷积核个数不同,在传递函数及

学习率相同的前提下,CNN2 的准确率相较CNN1 提升了

12.34%;CNN1 与CNN3 相比只有C1 的卷积核大小不

同,但识别准确率相差3.78%;由CNN2 与CNN4 识别结

果可知,其他参数相同的前提下,使用ReLU作为激活函

数相比使用Sigmoid函数识别准确率提升了1.45%。可

见,卷积核大小、数量以及不同传递函数的选取在很大程

度上影响最终的识别准确率。因此,通过人工选择CNN
参数难以获得最优分类模型。

其次,为了证明本文所提方法中图像增强和2D-PCA
降维算法对于图像识别的积极作用,利用上述识别率最高

的CNN2 模型进行如下两种方法的识别实验。

1)方法1
3

 

000张RBG图像经灰度化处理后直接作为CNN2
数据集,按照7∶3分为训练集和测试集。

2)方法2
3

 

000张RBG图像经灰度化、图像增强及2D-PCA降

维后作为CNN2 数据集,按照7∶3分为训练集和测试集。
分别记录两种方式下的图像预处理时间、训练时间、

测试集识别时间及识别准确率,实验结果记录如表7所

示,识别结果混淆矩阵图如图8所示。

表7 两种方法识别实验结果

图像预处理

时间/min

训练时间

/min

测试时间

/min

识别准确

率/%
方法1 0.8 27.4 7.5 84.67
方法2 2.6 12.8 4.3 85.33

由表7可知,方法2在图像预处理阶段所用时间相比

方法1增加了1.8
 

min,但是方法2中CNN模型的训练时

间缩短了14.6
 

min,测试集识别时间由7.5
 

min缩减到

4.3
 

min,平均每张图像的识别时间仅为0.29
 

s,并且识别

准确率也有所提升。上述结果说明图像数据经图像增强

和2D-PCA降维处理后,图像特征更加明显,并且大大降
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图8 两种方法识别结果混淆矩阵图

低了运算数据量,减少了算法总体运行时间,对于图像识

别具有积极作用。
最后,将图像增强和2D-PCA降维后的图像数据作为

CNN数据集,使用基于自适应动态惯性权重PSO优化的

CNN模型对图像数据进行识别实验。将2.3节列出的10
个待优化参数作为PSO的输入变量,将模型的准确率误

差作为输出,在训练过程中进行参数寻优迭代。PSO相

关参数设置如表8所示。

表8 PSO相关参数设置

参数 数值

种群数量 10
惯性参数 0.4~0.9动态更新

加速度常数c1 1.2
加速度常数c2 1.2
最大迭代次数 50

为了防止偶然性,使用改进的PSO按照表8参数进

行5次CNN网络训练,记录每次训练输出的最优粒子参

数,并获得该模型对测试集的识别准确率和测试时间,结
果如表9所示。

表9 5次PSO-CNN模型测试结果

实验次数 1 2 3 4 5 均值

识别时间/s 213 220 216 213 210 214.4
准确率/% 96.89 97.67 97.22 98.33 97.56 97.53

由表9可知,5次训练输出的最优模型对测试集的识

别准确率均大于96%,平均识别准确率达到97.53%。第

4次训练得到的粒子参数模型识别准确最高,达到了

98.33%,平均每张图像的识别时间仅为0.24
 

s,与使用相

同数 据 集 的 CNN2 识 别 结 果 相 比,识 别 速 率 提 升 了

17.44%,识别准确率提升了13.00%。将第4次训练得到

模型记为PSO-CNN-4,其粒子参数如表10所示。

3.3 算法对比

  1)PSO-CNN-4与普通PSO-CNN对比分析

为验证基于自适应动态惯性权重PSO相对与普通

  表10 PSO-CNN-4
 

模型参数

参数项 值

C1 卷积核数量 36
C1 卷积核大小 4×4
C1 卷积核步长 2
C2 卷积核数量 29
C2 卷积核大小 3×3
C2 卷积核步长 2
V1 池化核大小 2×2
V1 池化核步长 1
V2 池化核大小 2×2
V2 池化核步长 1

PSO的优越性,采用普通PSO同样对LeNet-5网络模型

进行参数寻优,设置惯性权重w=0.6,其余参数均一致。
迭代过程中两种算法的适应度函数值变化如图9所示,两
种模型对于测试集的识别准确度及识别时长如表11
所示。

图9 PSO迭代过程中适应度函数值变化情况

表11 优化模型与普通模型识别性能对比

识别准确率/% 识别时长/s
PSO-CNN-4 98.33 213

普通PSO-CNN 96.11 216

由结果可知,优化后的PSO-CNN-4模型识别准确率

相比普通PSO-CNN提高了2.22%,每张图片的识别速率

差距较小。但是,普通PSO在迭代26次后,适应度函数

值才达到最小值,而自适应动态权重PSO在迭代16次时

即达到了最小值并保持稳定,其寻优速度明显优于普通

PSO算 法。因 此,采 用 自 适 应 动 态 惯 性 权 重 的 PSO-
CNN-4模型与普通PSO-CNN模型相比,其具有更好的

参数优化性能和更高的识别准确率。

2)PSO-CNN-4与其他分类模型对比分析

将PSO-CNN-4与CNN2 以及3种经典 CNN 结构

(ZFNet、
 

VGG和浅层ALexNet)进行对比,选用相同的训

练集进行网络训练,使用同一测试集进行检验,记录每种

模型的识别准确率及识别时间,测试结果如图10所示。
由对比结果可知,4种分类模型中,PSO-CNN-4模型
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图10 5种网络模型分类效果对比

的识别准确率最高且识别速率最快,与固定网络参数的

CNN2 模型和浅层 ALexNet模型相比,其识别精度分别

高出了13.00%和5.44%。ZFNet、VGG模型虽然同样具

有较高的识别准确率,但由于其均为深层网络,计算参数

量过大,导致其训练时间和测试时间过长,难以满足振动

监测的实时性要求。因此,本文提出的基于自适应动态惯

性权重PSO-CNN模型具有更加优越的识别性能,并且其

相对简洁的结构保证了模型的轻量化,对于振动信号时频

谱图的识别表现出了更好的适用性。
综上,本文提出的基于时频谱图和自适应动态权重

PSO-CNN的振动信号识别方法能够有效提取信号时频

谱图特征,相比传统信号识别方法具有更快的检测速率以

及更高的检测精度,保证了信号监测的实时性和可靠性,
适合用于电缆线性区域外破振动信号的实时监测。

4 结 论

  为实现电缆周界外力破坏事件的识别,提出基于时频

谱图特征和自适应动态权重PSO-CNN的振动信号识别

算法。以振动传感系统获取的异常振动信号时频谱图作

为基础数据集,在图像预处理阶段,首先对时频谱图进行

灰度化处理和图像增强,然后利用2D-PCA对图像数据进

行降维处理,保留原图重要特征的同时大大减小了图片尺

寸。在此基础上,利用自适应动态惯性权重PSO对CNN
的卷积层、池化层相关参数进行迭代寻优,从而获得最优

的CNN分类模型。在对实地采集的6种振动信号识别实

验中,本文所提方法在识别准确率、执行时间等方面相较

未优化的CNN模型有了明显提升和改进,并在与其他分

类模型的对比试验中进一步验证了该算法的有效性和优

越性,为快速、准确识别外力破坏事件类型提供了一种可

行方案。
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