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基于 FOA 优化的 CSSVM 管道堵塞状态识别研究∗
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摘　 要:针对城市排水管道正常与堵塞故障状态在数据获取上的不平衡性造成的运行状态识别准确率下降的问题,提出了一种

基于果蝇优化算法的代价敏感支持向量机的管道堵塞状态识别方法。 根据排水管道内各运行状态下采集到的不平衡数据集,
首先对不平衡数据集进行小波包分解,其次,提取各个分解系数的能量熵、近似熵指标构建特征向量集合;采用果蝇优化算法

(FOA)对不同类样本惩罚因子 Cm 和核函数参数 g 进行优化选取,即对代价敏感支持向量机( CS-SVM)模型优化,将特征集合

输入优化后的 CS-SVM 模型中,对排水管道的正常和堵塞状态识别,通过增大对少数类样本错分的惩罚代价,结果表明,提升了

少数类的识别准确率。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

recognition
 

of
 

the
 

operating
 

state
 

caused
 

by
 

the
 

unbalanced
 

data
 

acquisition
 

in
 

the
 

normal
 

and
 

blocked
 

fault
 

state
 

of
 

the
 

drainage
 

pipeline,
 

a
 

method
 

for
 

a
 

pipeline
 

clogging
 

state
 

recognition
 

based
 

on
 

cost-sensitive
 

support
 

vector
 

machine
 

based
 

on
 

fruit
 

fly
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

According
 

to
 

the
 

unbalanced
 

data
 

set
 

collected
 

under
 

various
 

operating
 

conditions
 

in
 

the
 

drainage
 

pipeline,
 

the
 

wavelet
 

packet
 

decomposition
 

is
 

first
 

performed
 

on
 

the
 

unbalanced
 

data
 

set.
 

Secondly,
 

the
 

energy
 

entropy
 

of
 

each
 

decomposition
 

coefficient
 

and
 

the
 

approximate
 

entropy
 

index
 

are
 

used
 

to
 

construct
 

the
 

feature
 

vector
 

set.
 

The
 

fruit
 

fly
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

adopted.
 

(FOA)
 

optimizes
 

the
 

penalty
 

factor
 

Cm
 

and
 

the
 

kernel
 

function
 

parameter
 

g,
 

that
 

is,
 

the
 

cost-
sensitive

 

support
 

vector
 

machine
 

( CS-SVM)
 

model
 

optimization,
 

and
 

inputs
 

the
 

feature
 

set
 

into
 

the
 

optimized
 

CS-SVM
 

model
 

to
 

normalize
 

the
 

drainage
 

pipe.
 

Blocking
 

state
 

recognition,
 

by
 

increasing
 

the
 

penalty
 

cost
 

of
 

misclassification
 

of
 

a
 

few
 

types
 

of
 

samples,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

a
 

few
 

classes
 

is
 

improved.
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0　 引　 言

城市排水网络在多雨季进行径流并在一定程度上保

护城市免受洪水的影响,复杂的城市总体规划和基础设

施公用事业的开发导致排水系统交叉冗杂,使用年限较

长的管道逐渐出现腐蚀、泄漏、堵塞等故障,排水管道出

现堵塞点后因为水流面的逐渐减小,堵塞程度逐渐增强,
未及时发现,极易导致排水管道堵塞,甚至引发人类安全

隐患,所以,及时检测管道堵塞,控制堵塞程度量变造成

的危害,对我国城市的稳健发展具有重要意义[1] 。
近年来,国内外研究人员的研究热点着眼于将人工

智能算法应用于管道运行状态的监测与识别中,
 

通过机

器学习可以自主学习获得管道运行状态监测与识别的模
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型,提取有效特征参数后输入模型进行模式识别,常用的

信号预处理方法有经验模态分解、变分模态分解及小波

变换等。 用于模式识别的方法主要有 BP 神经网络、支
持向量机(SVM)等,此类模型对平衡数据集具有较强的

泛化能力,而体现该类算法泛化能力的前提条件是选取

特征适当和较大的数据量,多数基于统计学习的分类算

法对训练集的样本分布有较严格的均衡性要求,将机器

学习分类算法应用于具有不平衡特征的数据集时,存在

一些弊端,可能会造成极端值、数据样本稀缺及噪声等一

系列问题,限制了训练得到的分类器的性能,对故障类的

识别效果欠佳,整体分类性能不理想[2] 。
目前,此类不平衡数据集广泛存在于实际应用中,如

在检测某种特定疾病艾滋病、乳腺癌等中,患该疾病的样

本数量远远小于检查总体人数;网站防御中,网络被入侵

或中毒的机率也远远小于正常访问的机率;在过滤垃圾

邮件中,垃圾邮件的数据样本量远小于正常邮件的数据

样本量等,闫慈等[3] 提出了采用不同 4 种重采样算法,以
代谢综合征为例,研究不平衡数据对分类算法的影响;许
玉格等[4] 提出一种基于加权极限学习机集成算法的污水

处理故障诊断建模方法,提高了故障类别的识别率;谭洁

帆等[5] ,提出了一种采用 Triplet-sampling 的卷积神经网

络和代价敏感支持向量机( CS-SVM)的不平衡图像分类

方法—Triplet-CSSVM,提高了少数类查全率、使分类结果

总代价降低。
针对较小数据样本量支持向量机对其具有较好的学

习能力,因为遵循结构风险最小化原则,文玉梅等[6] 使用

一对一 SVM 多分类方法,并对管道泄漏信号进行了有效

识别;康守强等[7] 以 SVM 为基础,提出了基于果蝇优化

算法-多样支持向量机(FOA-MKSVM)的滚动轴承故障分

类方法,研究了管道故障小样本模式识别方法,提高了管

道故障的识别精度。 但在样本类不平衡的问题中,SVM
分类算法会在多类及类间数据样本中产生数据样本冗杂

重复、过拟合等问题[8] ,为了降低故障识别错误代价,许
多代价敏感学习算法均已在故障诊断领域逐渐被提出。
因此基于 SVM 的代价敏感学习算法应用于故障识别等

研究具有非常重要的实际意义。 刘永斌等[9] 研究了基于

SVM 的代价敏感故障诊断,较好地解决了二分类故障识

别问题。 但是应用于解决多分类故障问题时均存在困

难,李艳霞等[10] 总结了通过分析训练集的先验信息,通
过 SVM 将类间不平衡的样本设置不相同的惩罚系数,验
证了代价敏感学习方法的可行性;何大伟等[11] 优化了代

价敏感支持向量的多个惩罚因子参数,对公开数据集

IMS 航空轴承数据进行识别,能够有效处理误分类代价

不同的轴承故障问题。
针对城市排水管道正常与堵塞故障状态在数据获取

　 　 　 　

上的不平衡性造成的运行状态识别准确率下降的问题,
本文旨在决策层面解决不平衡数据集的分类识别问题,
根据排水管道内各运行状态下采集到的不平衡数据集,
首先对不平衡数据集进行小波包分解,其次,提取各个分

解系数的能量熵、近似熵指标构建特征向量集合;采用

FOA 对不同类样本惩罚因子 Cm 和核函数参数 g 进行优

化选取,即对 CS-SVM 模型优化,对排水管道的正常和堵

塞状态识别,通过增大对少数类样本错分的惩罚代价,提
升对少数类的识别准确率。

1　 CS-SVM 及其参数

1. 1　 SVM
SVM 最早出现在 Vapnik 针对规模有限的样本数量

下,针对机器学习的研究因为其理论研究的限制,并未形

成完整的理论,随着科技时代的发展,基于较为成熟的统

计学习理论,逐渐形成了 SVM 机器学习整体框架[12] 。
SVM 的基本求解原理即为针对方程中最优超平面分类

问题,如图 1 所示。

图 1　 分类原理

Fig. 1　 Classification
 

schematic

设定样本集向量{x i},( i = 1,2,…,n)根据固定的非

线性映射,映射后集合为无限维特征空间 Z,即映射条件

为 φ:Rm → Z,x → φ(x),即最优超平面 H:w·{φ(x)} +
b = 0 将训练样本集准确地分为两类。

H1:ω·{φ(x)} + b = 1 - ξ i

H2:ω·{φ(x)} + b =- 1 + ξ i

(1)

式中:H1、H2 表示为两个平行于 H 的超平面,两个平面之

间因无样本点且距离 H 最远,此最远距离称为分类间隔,
增加了 ξi 定义为松弛量,其计算值为 2 / ‖w‖;ξi≥0。

为使两超平面之间的分类间隔最大且无样本点,则
约束方程描述为:

y i({w}{φ(x i)} + b) - 1 + ξ i

i = 1,…,n
(2)

1. 2　 CS-SVM
由式(1)、(2)联立求解最优分类超平面 H 为:
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s. t. y i({w}{φ(x i)} + b) - 1 + ξ i ≥ 0 (3)
式中:C 为惩罚因子,即为权衡对样本的拟合能力与对测

试样本的预测能力。
引入 Lagrange 乘子,将约束方程转化为拉格朗日函

数,求解上述凸二次规划方程,将式中{ω}、b、ξi 等参数

求偏导并设定为 0,可推导得出 Lagrange 函数的目标

函数。
对于 ξi = 0 的标准支持向量,有:
({w}{φ(x i)} + b) = 1 (4)
即满足式(5)。

y i ∑
n

j = 1
y jα jK({x i},{x j}) + b[ ] = 1 (5)

对于每个标准支持向量 x i 都有:

b = y i - ∑
n

j = 1
y jα jK({x i},{x j}) (6)

则满足稳定性的阈值为:

b = 1
I ∑

i∈I
y i - ∑

n

j = 1
y jα jK({x i},{x j})[ ] (7)

考虑到 SVM 分类算法会在类间数据样本中产生数

据样本冗杂重复、过拟合等问题,即不同类数据样本采用

相同惩罚因子,会产生错判,导致识别准确率降低。
在实际工况中所得数据集为不平衡时,即正常类样

本数量远多于故障类样本,因此对正常类与故障类样本

分别采用不同的惩罚因子 Cm 和 Ch,SVM 允许对不同的

训练错误设定不同的惩罚参数来达到对样本点的不同容

忍程度,即对应的最优分类超平面 H 优化问题可用公式

表达为:

min
1
2

‖ω‖2 + C[Cm ∑
{ i| yi = m}

ξ i + Ch ∑
{ i| yi = h}

ξ i]
é

ë
êê

ù

û
úú

s. t. y i[ω
Tx i + b] ≥ 1 - ξ i;i = 1,…,n

(8)

　 　 CS-SVM 模型公式由式(4) ~ (8)联立即可得到。 式

(8)中,为了构建多分类器模型时,权重主要偏向于数量

少的故障类样本,即提高故障类样本的惩罚因子数值,其
中,不同类别的惩罚因子 Cm 和 Ch 的比值关系通常是根

据领域知识得到的。 其中,参数选择存在人为误差,多采

用优化算法例粒子群优化算法、遗传算法等对分类器模

型参数进行优化,以期得到更佳的识别准确率。

2　 基于 FOA 的 CS-SVM 寻优

2. 1　 FOA

在 2012 年 Pan[13] 提出的果蝇优化算法是一种新型

的依据群体本能对参数进行优化的算法。 其本质是果蝇

依据食物源的位置凭借嗅觉本能搜索食物源的过程。 比

较于其他优化算法,例如粒子群优化算法、遗传算法等,
果蝇算法中初始参数设置较少、对个体领域的搜索能力

强。 成功应用于优化支持向量机参数、神经网络参数等。
果蝇优化算法的基本流程可归纳以下步骤,如图 2

所示。
1)果蝇群体位置初始化:随机定义果蝇位置、种群规

模 N、最大搜索步长。
2)嗅觉搜索:在果蝇种群中心(X,Y)附近,随机产生

多个果蝇个体,计算个体与坐标原点的距离,计算气味浓

度值,得到个体适应度。
3)选择适应度最佳的果蝇个体,保留适应度最佳果

蝇个体位置,得到新的种群中心(X′,Y′)。
4)判断是否达到终止条件,如最大搜索步长、最佳停

滞步长,若达到,输出最终解;否则,继续迭代寻优。

图 2　 FOA 搜索过程示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

FOA
 

search
 

process

2. 2　 FOA-CS-SVM 模型

1)初始化 FOA 参数。 包括果蝇种群规模 N、迭代次

数,果蝇个体初始坐标。 X、Y 分别取 3 个随机数,得到果

蝇种群中的初始坐标(X1
0,Y1

0)、(X2
0,Y2

0)、(X3
0,Y3

0)。
2)设定随机方向与距离的果蝇个体,其不同坐标为

(X1
i ,Y

1
i )、(X2

i ,Y
2
i )、(X3

i ,Y
3
i )。 味道浓度判定值 S1

0、S2
0、S3

0

为果蝇个体坐标与原点坐标之间距离的倒数。
3)由味道浓度判定值确定 CS-SVM 初始给定参数各

类数据样本惩罚因子 C i、核参数 g 和核函数权重值 λ 的

范围。 C i = 100S1
i ,g i = 10S2

i ,λ i = 0. 1S3
i ,即 C∈(0,1

 

000],
g∈(0,100],λ∈[0,1]。

4)将数据归一化后的训练样本用于训练 CS-SVM 分

类器模型,其中,适应度函数依据分类准确率,即适应度

函数公式为:
S i =Fitness(C i,g i,λ i)= accuracy(C i,g i,λ i) (9)
5)寻找分类准确率最高即适应度函数最大数值所对

应的果蝇个体位置,进入迭代寻优过程,并判断此时分类

准确率是否大于前一初始模型最大分类准确率。 若大
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于,则记录最大分类准确率最大值及对应的坐标,更新果

蝇种群位置坐标,即并将保留坐标重新赋值给初始坐标

(X1
0,Y1

0 )、(X2
0,Y2

0 )、(X3
0,Y3

0 )。 若小于,即未达到最大迭

代次数,然后返回到步骤 2)。
6)记录多类不同的惩罚因子 Cm、核参数 g 和核函数

λ,建立 CS-SVM 模型。

3　 基于 FOA 的 CSSVM 管道堵塞状态识别
方法

　 　 针对城市排水管道正常与堵塞故障状态在数据获取

上的不平衡性造成的运行状态识别准确率下降的问题,
本文提出了一种基于 FOA 的 CS-SVM 管道堵塞状态识

别方法。 具体步骤如下。
1)信号预处理。 对不平衡数据集声学信号进行 3 层

小波包分解,其中,选取“db4”小波基函数。
2)特征分量。 对特征分量即第 3 层的 8 个小波包分

解系数进行能量分布分析。 能量分布越高说明包含信号

的特征信息越丰富,故而选取能量分布较高的小波包分

解系数。
3)对特征小波分量分别提取能量熵、近似熵两个指

标联合构建特征向量集。
4)故障识别。 将所得特征向量集按比例分为训练集

和测试集, 将训练集输入经过果蝇算法参数优化的

CSSVM 模型中,得到 FOA-CSSVM 模型,识别测试集,得
到分类识别效果。

本文方法流程如图 3 所示。

4　 数据采集与处理

4. 1　 实验设计

英国布拉德福德大学管道实验室的管道堵塞实验平

台所用管道为一根长 14. 4
 

m、直径 150
 

mm 的黏土质管

道[14] 。 管道左端同一竖直面上下安装有扬声器和麦克

风。 其中,为了减小声波能量的无效损失,管道右端放置

挡板,。 研究人员使用装有 Windmills 软件的计算机控制

声卡产生一个 10
 

s 的正弦扫频声波信号,该声波信号频

率范围为 100 ~ 6
 

000
 

Hz,声卡产生的声波信号经功率放

大器放大后,驱动扬声器,将声波传播到管道中。 麦克风

接收反射回来的回波信号,因收集到的回波信号较弱,经
功率放大器放大后上传至计算机存储,以便进行后续信

号的处理与分析,其中管道内部放置石质挡板模拟堵塞

物,轻微堵塞状态与重度堵塞状态分别用高度为 20、
55

 

mm 的堵塞物进行模拟,其管道正常与堵塞状态检测

平台的结构如图 4 所示。

图 3　 管道堵塞识别方法流程

Fig. 3　 Blockage
 

recognition
 

method
 

flowchart

图 4　 实验平台结构示意图

Fig. 4　 Experimental
 

platform
 

structure

4. 2　 数据预处理

实验数据分析的采样频率为 44
 

100
 

Hz,采样时间

0. 1
 

s,实验室分别获取正常健康管道(200 组样本)、含有

三通件的健康管道(160 组样本)、20
 

mm 轻微堵塞状态

管道(60 组样本)、55
 

mm 重度堵塞状态管道( 40 组样

本)4 种状态下的声学信号,样本总量 540 组。
1)小波包分解

在对非线性非平稳信号的分析中,小波包分解具有
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较为突出的分析能力和良好的时频特性[15] 。
小波包分解的时频划分如图 5 所示。 小波包分解是

一个树形分解结构,其分解次数为 N(2N = n,n 表示采样

点数)。 以 3 层分解为例,原始信号经过 1 层小波包分

解,低通滤波得到低频信号,高通滤波得到高频信号,再
对得到的信号分解,以此类推,最后由多个短小但信息切

割较均匀的频率波段构成原完整频率信号。

图 5　 小波包分解的时频划分

Fig. 5　 Time-frequency
 

division
 

of
 

wavelet
 

packet
 

decomposition

小波 包 分 解 算 法。 由 { dn
j -1, m } 求 { dn

j -1,2 m } 与

{dn
j -1,2 m+ 1}:

d j,2
 

m+1
n = ∑

k
gk-2nd

j -1,m
k (10)

小波 包 重 构 算 法。 由 { dn
j , m } 求 { dn

j -1,2 m } 与

{dn
j -1,2 m+ 1}:

d j-1,m
n = ∑

k

􀭵hn-2kd
j,2

 

m
k +􀭵gn-2kd

j,2
 

m+1
k (11)

其中 d j,m
n 是序列 f(n)经过 j 层小波包分解后所得到

的第 m 个分解序列, 􀭵h与 􀭵g 分别对应 h 与 g 的对偶算子。
在实际应用中,小波基于分解层数的选择影响小波

包函数的去噪效果。 一般来讲,db 小波系在声音去噪中

是经常会被用到的一族小波基;不同检测信号、不同信噪

比下,小波包函数分解层数中都存在去噪效果最好或接

近最好的分解层数。
以 1 组正常健康管道信号为例,即对 0. 1

 

s 的数据进

行信号分析,如图 6 所示。
进而计算各个小波包系数的能量占比。 得到的能量

占比结果如图 7 所示。 由图 7 直方图与折线图可以看出

正常管道信号第 5 个和第 6 个小波包分解系数能量占比

数值较小,其和整体 4 类显现出的规律相同,可推断这两

个小波包分解系数所包含的信号特征信息最少,因此,选
取能量占比较大的其他 6 个小波包系数作为特征分量进

行重构信号并提取特征。
2)声学信号的特征提取

当管道中状态发生改变时,在管道中传播的声学信

号各频率段的能量发生了相应的变化,通过提取并进行

分析此频率段能量的改变规律,实现管道堵塞状态的

识别。
将提取多尺度空间能量特征的小波包分解的原

理[15] 是求解不同分解尺度上的信号能量,将求解所得能

量值按照尺度顺序排列成特征向量,用以后续状态识别。

图 6　 正常健康管道时域信号及其小波分解示意图

Fig. 6　 Acoustic
 

signal
 

and
 

its
 

wavelet
 

decompositions

在分解层次 j上第 i个节点的能量值 E( i,j) 的计算式为:

E( i,j) = ∑
k∈Z

[ps(n,j,k)] 2 (12)

其中,Z 为采样点长度,k = 1,2,…,Z; ps(n,j,k) 是

小波包变换系数,由 Parseval 能量积分公式[16] 可知小波

包变换系数的平方具有能量量纲。
求分解层次 j 上第 i 个节点的能量值的概率 p i =

E( i,j) / E, 定义小波包能量熵 P 为:

P =- ∑
k

i = 1
p i logp i (13)

近似熵用于量化时间序列波动的规律性,反映了时

间序列中新信息发生的可能性,越复杂的时间序列对应
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图 7　 小波分解能量分布对比

Fig. 7　 Energy
 

distribution
 

of
 

wavelet
 

decompositions

的近似熵越大[15] 。 设存在 N 维连续时间序列,给定比较

向量长度 m,相似度度量值 r,即 U(N) = [u(1),u( i′),
…,u(N)],

 

i′ = 1,2,…,N - m + 1。 求出时间序列中矢

量 U( i′) 与其余矢量 U(N - i′) 之间的最大距离,此最大

距离与矢量个数 N - m + 1 的比值记为 Cm
i′( r)。 先将

Cm
i′( r) 取对数,再求其对所有 i′的平均值,记为Φm( r),即

Φm( r) =(N - m + 1) -1 ∑
N-m+1

i = 1
log(Cm

i′( r)),再对m + 1,重复

上述步骤得到 Φm+1( r)。
由此,近似熵 ApEn 定义式为:
ApEn = Φm( r) - Φm+1( r) (14)
其中比较向量长度 m 一般取 1 或 2,相似度度量值 r

一般为 0. 1 ~ 0. 25 倍的序列标准差。
6 个小波包系数重构信号分别提取能量熵和近似

熵,即形成 12 维的特征集合向量,部分结果如表 1 所示。
4. 3　 分类识别及结果分析

上述经过特征提取后正常健康管道( 200 组) 、含
有三通件的健康管道( 160 组) 、20

 

mm 轻微堵塞状态

管道(60 组) 、55
 

mm 重度堵塞状态管道( 40 组) ,选择

各类样本的 2 / 3 样本作为训练集,剩余 1 / 3 样本作为测

试集。

表 1　 特征提取结果

Table
 

1　 Feature
 

extraction
 

result
能量熵

管道类别 1 2 3 4 7 8
正常管道 0. 139 0. 319 0. 353 0. 295 0. 288 0. 291
含三通件 0. 154 0. 329 0. 300 0. 292 0. 367 0. 110
轻微堵塞 0. 146 0. 347 0. 308 0. 284 0. 343 0. 249
重度堵塞 0. 157 0. 260 0. 347 0. 276 0. 301 0. 341

近似熵

管道类别 1 2 3 4 7 8
正常管道 0. 350 0. 333 0. 279 0. 489 0. 254 0. 297
含三通件 0. 324 0. 381 0. 274 0. 438 0. 183 0. 233
轻微堵塞 0. 266 0. 276 0. 148 0. 348 0. 139 0. 365
重度堵塞 0. 299 0. 497 0. 281 0. 572 0. 505 0. 496

　 　 设定果蝇优化算法的初始参数,其中,果蝇种群总规

模为 50,随机步长为 30,最大迭代次数为 200,C1、C2、C3、
C4 和 g 的寻优范围为[0. 01,1

 

000]。 按照 Wang 等[17] 定

义的代价敏感分类器模型,样本数量少的惩罚因子取决

于不平衡的比例。 由领域知识所得,各类惩罚因子比例

关系维持在 1. 2 ∶ 1 ∶ 1 ∶ 1. 3。
对特征集采用 FOA 优化的 CS-SVM 参数为 C1 =

120. 253
 

6,C2 = 94. 476
 

2,C3 = 95. 213
 

8,C4 = 135. 657
 

8,
g= 110. 873

 

2,总识别准确率为 83. 636
 

4%;
 

正常管道信

号准确率 96. 675
 

6%;含三通件管道信号准确率 90%;轻
微堵塞管道信号准确率 87. 5%;重度堵塞管道信号准确

率 86. 7%;含三通件管道信号错分为正常管道信号的错

分率为 30. 54%,重度堵塞管道信号错分为轻度堵塞管道

信号的错分率为 10. 76%。
对特征集未采用 FOA 优化的 CS-SVM 参数为 C1 =

110. 236
 

6,C2 = 90. 547
 

2,C3 = 91. 243
 

8,C4 = 123. 648
 

7,
g= 100. 845

 

3,总识别准确率为 79. 636
 

5%;
 

正常管道信

号准确率 94. 675
 

6%;含三通件管道信号准确率 86%;轻
微堵塞管道信号准确率 87. 5%;重度堵塞管道信号准确

率 80. 7%;含三通件管道信号错分为正常管道信号的错

分率为 32. 75%,重度堵塞管道信号错分为轻度堵塞管道

信号的错分率为 20. 46%。
采用相同的预处理方法和特征提取,经过 FOA 优化

的传统 SVM 参数为 C= 53. 281
 

6,g= 0. 674
 

59,总识别准

确率为 70. 636
 

4%;正常管道信号准确率 90. 654
 

3%;含
三通件管道信号准确率 81. 818

 

2%;轻微堵塞管道信号

准确率 77. 5%;重度堵塞管道信号准确率 30. 879
 

6%;三
通件管道信号错分为正常管道信号的错分率为 35. 43%,
重度堵塞管道信号错分为轻度堵塞管道信号的错分率

为 60. 42%。
不同方法在同一样本上的识别结果如图 8 所示,对

于初始条件相同,即采用同样的预处理和特征提取,即
相同特征集,本文所采用的 CS-SVM 方法与传统 SVM
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相比,在含有三通件管道和 20
 

mm 管道识别准确率基

本不变的情况下,提高了正常管道和 55
 

mm 管道识别

准确率,在实际工况中,含有三通件管道信号极易错分

为正常管道信号,55
 

mm 重度堵塞状态信号极易错分

为 20
 

mm 轻微堵塞状态信号,所以本文方法是符合实

际的。

图 8　 不同方法在同一样本集上的识别结果

Fig. 8　 Identification
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

same
 

sample
 

set

　 　 以下验证所提的 CS-SVM 方法对不同比例的不同类

样本识别的效果。 实际工况中,排水管网运行状态多为

正常运行状态,含三通件管道是为了改变流体方向,使主

管道多出分支管,使用多少于正常直通管道,所以含三通

件管道运行状态数据量少于管道正常运行状态。 随着管

道的服役年限增长,管道出现堵塞点后,随着水流面变

窄,堵塞程度逐渐加深,形成重度堵塞,所以轻度堵塞管

道运行状态数据样本量较重度堵塞管道运行状态数据样

本数量多,但若重堵塞管道数据已多于全部数据的 1 / 2,
说明管道已无需进行识别检测,已需要人工清堵。 由此,
分别采用不同类样本比为 1 ∶ 0. 8 ∶ 0. 2 ∶ 0. 1,1 ∶ 0. 8 ∶
0. 3 ∶ 0. 2,1 ∶ 0. 8 ∶ 0. 4 ∶ 0. 3,1 ∶ 0. 8 ∶ 0. 5 ∶ 0. 4。 对

CS-SVM 与传统 SVM 进行验证,声学信号采用相同的预

处理方法,小波包分解重提取能量熵、近似熵,形成特

征集。
由图 9 所示折线走向趋势来看,随着不同类样本不

平衡比例的逐渐降低,3 种方法针对不同类别和总体样

本的识别准确率都会随之升高,但提出的基于 FOA 的

CS-SVM 的方法相较于未优化的 CS-SVM 和基于传统

SVM 算法具有较高的识别准确率,且受样本不平衡性的

影响较小,具有较强的泛化能力。
表 2 ~ 4 分别表示 FOA-CS-SVM 在不同比例样本条

件下的识别结果、CS-SVM 在不同比例样本条件下的识

别结果、传统 SVM 在不同比例样本条件下的识别结果,
由对比观察所示,随着不同类样本不平衡比例的逐渐减

小,3 种方法对于不同类样本的总体识别准确率随之增

加,不同类的识别准确率基本随之增加,虽然在 20
 

mm 轻

微堵塞管道的识别准确率有跳变;但针对总体而言,所提

FOA-CS-SVM 的方法相较于传统 SVM 算法和未优化的

CS-SVM 算法具有更高的识别准确率,对多类及类间不

图 9　 不同方法在不同比例样本集上的识别结果

Fig. 9　 Identification
 

results
 

of
 

different
 

methods
on

 

different
 

scale
 

sample
 

sets

平衡样本的适应性较强。
表 2　 FOA-CS-SVM 在不同比例样本条件下的识别结果

Table
 

2　 The
 

diagnosis
 

results
 

with
 

FOA-CS-SVM
 

in
different

 

proportions
 

of
 

imbalance
 

sample

不同类样本比
识别准确率 / %

正常 三通件 20
 

mm 55
 

mm 总体

1 ∶0. 8 ∶0. 2 ∶0. 1 95. 564
 

7 85. 546
 

7 75. 5 64. 537
 

8 76. 875
1 ∶0. 8 ∶0. 3 ∶0. 2 95. 275

 

6 87. 818
 

2 76. 459
 

1 78. 259
 

8 80. 679
 

2
1 ∶0. 8 ∶0. 4 ∶0. 3 96. 675

 

6 90. 534
 

2 87. 5 86. 7 83. 636
 

4
1 ∶0. 8 ∶0. 5 ∶0. 4 97. 818

 

2 90. 818
 

2 75. 672
 

1 87. 2727 83. 765
 

9

表 3　 CS-SVM 在不同比例样本条件下的识别结果

Table
 

3　 The
 

diagnosis
 

results
 

with
 

CS-SVM
 

in
different

 

proportions
 

of
 

imbalance
 

sample

不同类样本比
识别准确率 / %

正常 三通件 20
 

mm 55
 

mm 总体

1 ∶0. 8 ∶0. 2 ∶0. 1 92. 564
 

7 80. 654
 

3 74. 438
 

1 60. 897
 

3 74. 875
1 ∶0. 8 ∶0. 3 ∶0. 2 94. 275

 

6 84. 786
 

7 77. 438
 

7 75. 873
 

2 75. 699
 

2
1 ∶0. 8 ∶0. 4 ∶0. 3 94. 675

 

6 86. 765
 

2 87. 5 80. 743
 

5 79. 636
 

5
1 ∶0. 8 ∶0. 5 ∶0. 4 95. 818

 

2 87. 818
 

2 75. 343
 

2 82. 536
 

2 80. 776
 

9
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表 4　 传统 SVM 在不同比例样本条件下的识别结果

Table
 

4　 The
 

diagnosis
 

results
 

with
 

traditional
 

SVM
 

in
different

 

proportions
 

of
 

imbalance
 

sample

不同类样本比
识别准确率 / %

正常 三通件 20
 

mm 55
 

mm 总体

1 ∶0. 8 ∶0. 2 ∶0. 1 90. 387
 

6 76. 657
 

8 70. 765
 

6 20. 456
 

3 60. 272
 

7
1 ∶0. 8 ∶0. 3 ∶0. 2 90. 427

 

8 79. 245
 

3 75. 657
 

8 27. 543
 

6 65. 679
 

2
1 ∶0. 8 ∶0. 4 ∶0. 3 90. 654

 

3 81. 818
 

2 77. 532
 

4 30. 879
 

6 70. 636
 

4
1 ∶0. 8 ∶0. 5 ∶0. 4 95. 678

 

2 83. 818
 

2 75. 654
 

7 60. 765
 

4 72. 876
 

7

　 　 综上所述,本文 FOA-CS-SVM 方法与传统 SVM 算法

和未优化的 CS-SVM 算法相比有效提高了对含有三通件

管道和 55
 

mm 重度堵塞状态识别准确率,同时还能使正

常管道和 20
 

mm 轻微堵塞状态识别准确率基本不变,使
总体识别准确率提高。 所提的基于 FOA 优化的 CS-SVM
模型针对类间样本不平衡问题可以有效的进行识别,比
较适合处理故障类数据样本量较少以及不平衡数据样

本集。

5　 结　 论

针对城市排水管道正常与堵塞故障状态在数据获取

上的不平衡性造成的运行状态识别准确率下降的问题,
根据排水管道内各运行状态下采集到的不平衡数据集,
首先对不平衡数据集进行小波包分解,其次提取各个分

解系数的能量熵、近似熵指标构建特征向量集合;采用

FOA 对不同类样本惩罚因子 Cm 和核函数参数 g 进行优

化选取,即对 CS-SVM 模型优化,对排水管道的正常和堵

塞状态识别,通过增大对少数类样本错分的惩罚代价,提
升对少数类的识别准确率。 通过一对一以二分类为基础

的多分类识别方法,在决策层面解决不平衡的管道堵塞

状态识别问题,在数据集样本数量较少的情况下,能有效

处理不平衡程度对分类器的影响。 由于准确精度与平衡

数据时准确精度存在差距,在后续的研究中,可以探究是

否可以应用深度学习或主动学习对不平衡数据集进行

处理。
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