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摘　 要:针对天然气管道气体压力超声检测模式识别问题,提出了对原始信号进行预处理去除冗余信息,然后对信号进行变分

模态分解(variational
 

modal
 

decomposition,VMD)提取最优本征模态函数(intrinsic
 

model
 

functin,IMF)对信号进行重构,接着对处

理好的信号进行连续小波变换(continuous
 

wavelet
 

transform,CWT)使其成为高分辨的时频域 2 维图,最后用深度卷积神经网络

(Deep
 

convolution
 

neural
 

network,DCNN)对图片进行特征提取并将部分网络输出和支持向量机( support
 

vector
 

machine,SVM)相

连实现有监督的学习和训练并用训练好的支持向量机对剩下的数据进行无监督的模式识别。 实验表明,VMD-CNN-SVM 模型

对压力有无的判别准确率为 90. 66%,相较于其他方法准确率最高。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

pattern
 

recognition
 

of
 

gas
 

pressure
 

detection
 

in
 

natural
 

gas
 

pipeline,
 

the
 

original
 

signal
 

is
 

preprocessed
 

to
 

remove
 

redundant
 

information,
 

and
 

then
 

the
 

signal
 

is
 

decomposed
 

by
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

to
 

extract
 

the
 

optimal
 

Intrinsic
 

mode
 

function
 

and
 

reconstruct
 

the
 

signal.
 

Then,
 

the
 

processed
 

signal
 

is
 

transformed
 

into
 

a
 

high-resolution
 

two-
dimensional

 

image
 

in
 

time
 

and
 

frequency
 

domain
 

by
 

continuous
 

wavelet
 

transform.
 

Finally,
 

the
 

image
 

is
 

extracted
 

by
 

deep
 

convolution
 

neural
 

network,
 

and
 

the
 

output
 

of
 

part
 

of
 

the
 

network
 

is
 

connected
 

with
 

support
 

vector
 

machine
 

to
 

realize
 

supervised
 

learning
 

and
 

training.
 

The
 

trained
 

support
 

vector
 

machine
 

is
 

used
 

for
 

unsupervised
 

pattern
 

recognition
 

of
 

the
 

remaining
 

data.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

vmd-cnn-svm
 

is
 

90. 66%,
 

which
 

is
 

the
 

highest
 

compared
 

with
 

other
 

methods.
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0　 引　 言

天然气腐蚀或人为破坏使得在役天然气管道提前结

束服役,因此需要进行动火焊接换管作业。 由于无法判

别管道是否残存气体,贸然动火作业可能会造成更大的

安全事故。 目前为了解决这个问题,人们的做法通常是

对管道进行压力检测判断管道压力的有无。 传统压力检

测方法多为介入式检测,这些方法会对管道造成二次伤

害,所以非介入式检测成了当前迫切的需要。 超声检测

是传统的五大无损检测方法之一,其原理是采集超声波

回波信号,然后利用信号分析方法对其进行研究,最后特

征可以从回波波形图中提取[1-2] 。 目前在非介入式压力

检测方面有很多的应用[3-8] 。
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在超声波测量介质压力的研究中,文献[3] 采用直

接时间法对小直径管道的介质压力进行了检测。 文

献[4]采用瑞利波和临界折射纵波,通过测量超声波传

播的时间差进而测量压力罐内的压力。 文献[5]采用表

面波,通过测量超声波时延进而得到薄壁容器内的压力。
文献[6]提出了多次时间间隔融合的方法,实现对声波

行程时间的精准测量,进而实现相对准确的罐内压力测

量。 文献[7-8]利用声阻抗特性测量密闭容器内的液体

压力。 虽然被检对象的介质属性有所不同,但是使用超

声测压已经有了良好的开端。 这些方法都是直接或者间

接测量回波时间差进而测得气体压力,一般需要两个探

头其中一个激发一个接收,通过精密的电路和高分辨率

的测量时间芯片完成时间差的测量,且对探头的相对安

装位置要求较高,暂时不利于工业应用和现场操作。
近年来,随着人工智能的兴起,基于深度学习的超声

信号模式识别方法逐渐应用于无损检测领域[9-13] 。 文

献[10]提出了利用图卷积网络对滚动轴承进行声学判

断,基于图论的知识将声音信号转化为图片,在分类精度

方面有了明显的提升。 文献[11] 将原始振动信号使用

快速傅里叶变换( FFT)转换成频谱图像,然后输入到卷

积神经网络( CNN) 进行特征提取和分类。 深度学习具

有极强的自主学习能力,通过监督学习训练就可以实现

无监督的模式识别[12-13] 。 为此提出用深度卷积神经网络

提取超声信号的特征。 在用深度学习框架对超声波进行

识别时需要将波形转化为图片,这样可以使得模式识别

过程更加高效。 回波信号的本质是一种机械波,由于其

包含大量的无用信息(如激发信号,高阶回波),为了使

得信号在转化为图片时获得高分辨率,需要对信号进行

分解和重构保留最有价值的信号。 为此提出了先对原始

信号进行变分模态分解[14-15] 和重构目的是提高信号的清

晰度放大细节。 接着用连续小波变换[16] 对处理后的信

号进行变换使其成为高分辨的二维时频图,再用深度卷

积神经网络对其进行特征提取,最后对大部分特征向量

用支持向量机( SVM) [17-19] 进行监督训练,用训练好的

SVM 对剩余的特征向量进行无监督的识别,通过分类器

的输出判断管道内是否含有气体。

1　 理论模型

1. 1　 超声测压模型

图 1 所示是超声检测模型,超声传感器在电路激发

下产生稳定的纵波在管壁传播,反射波被探头接收通过

示波器进行采集和存储,然后送到上位机进行处理。 天

然气管道有保温材料覆盖温度变化很小,损坏管道中的

气体处于相对静止状态,综上所述,本文研究的是恒温、
静态情况下的气体压力检测。

定义 1　 界面上反射波声压 pr 与入射波声压 p0 之比

为声压反射率:

r =
pr

p0

=
Zgas - Zsteel

Zgas + Zsteel
(1)

式中: Zgas 为天然气的声阻抗; Zsteel 为管壁的声阻抗。 Zgas

大小和天然气密度有关,因此声压反射率是一个和压力

大小有关的变量。
定义 2　 超声波在介质中传播的基本方程:

ρ0
∂c
∂t

+ ∇p = 0 (2)

式中: ρ0 是超声波通过介质的密度; c 是波速; p 是声压。
波速是固定的则介质密度和声压有关。 超声波在传播过

程中一部分波反射被探头接收,一部分波和管道内的气

体相遇被无限衰减。 通过式(1)、(2)可得推论 1,压力会

引起声压变化进而引起气体声阻抗变化,进而使得声压

反射率变化则回波波形变化(幅值衰减等变化) 如图 2
所示无压力和 1

 

MPa 压力下的回波波形在外形上有差

异,所以通过波形变化可以得出气体压力变化,而提取波

形变化因子是一个典型的模式识别问题。 由于特征提取

是一个复杂的过程,为此本文提出了用深度卷积神经网

络对波形的特征进行提取,利用网络自主学习能力不断

地提取高级特征,使得这些特征敏感性高、相关性低、区
分度大能够更好的表征波形的内在含义。

推论 1　 气体压力 pgas 计算公式为:
pgas ∝ f( r,e) (3)

式中: r 是声压反射率 e 为影响补偿因子。

图 1　 超声检测原理

Fig. 1　 Principle
 

of
 

ultrasonic
 

detection

1. 2　 变分模态分解(VMD)方法

VMD 是一种自适应、完全非递归的模态变分和信号

处理的方法。 通过 VMD 提取能够表征原始信号的本征

模态函数,并重构原始信号进而可以得到包含大数原始

信号信息且更加简洁平滑的信号。 下面介绍 VMD 方法,
首先一个信号可以被表示为:

x( t) = A( t)cos(φt) (4)
式中: A是幅度;φ是瞬时相位。 假设原始信号 x( t) 被分
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图 2　 不同压力情况下的回波信号

Fig. 2　 Echo
 

signals
 

at
 

different
 

pressures

解为个 k 分量,保证分解信号为具有中心频率的有限带

宽的模态分量,同时各模态的估计带宽之和最小,约束条

件为所有模态之和与原始信号相等,则相应的约束变分

表达式为:

min
{uk},{ωk}

∑
k

‖∂t[(δ( t) + j / πt)∗uk( t)]e
-jωkt‖2

2{ }

s. t. ∑
K

k = 1
uk = f (5)

式中: K 为需要分解的模态个数; {uk}、{ωk} 分别对应

分解后第 k 个模态分量和中心频率;δ( t) 为狄拉克函数;
∗为卷积运算符。 为了求解这个式子,引入 Lagrange 乘

法算子,将约束变分问题转变为非约束变分问题,得到增

广矩阵 Lagrange 表达式为:
L({uk},{ωk},λ) =

α∑
k

‖∂t[δ( t) + j / πt]e
-jωkt‖2

2 +‖f( t) - ∑
k
uk( t)‖

2

2
+

〈λ( t),f( t) - ∑
k
uk( t)〉 (6)

式中:α 为二次惩罚因子,作用是降低高斯噪声的干扰。
对于式子的求解,首先利用交替方向乘子( ADMM)迭代

算法结合 Parseval、傅里叶等距变换,优化得到各模态和

中心频率,并搜寻增广 Lagrange 函数的鞍点,交替寻优迭

代后的 uk、ω k
和 λ 的表达式如下:

ûn+1
k (ω) ←

f̂(ω) - ∑ i≠k
û i(ω) + λ̂(ω) / 2

1 + 2α(ω - ωk)
2 (7)

ωn+1
k ←

∫∞

0
ω ûn+1

k (ω) 2dω

∫∞

0
ûn+1
k (ω) 2dω

(8)

λ̂n+1(ω) ← λ̂n(ω) + γ( f̂(ω) - ∑
k
ûn+1
k (ω)) (9)

完成上述流程之后就可以利用迭代的方式完成对信

号的分解。 然而确定信号的分解层数依然是一个问题,

欠分解会造成分解不完全,过分解会造成高频分量出现

断断续续的现象。 为了解决过分解寻求最佳的分解层

数,给出一种利用平均瞬时频率对分解的层数进行判断

确定分解层数的方法。 由于过分解会造成高频部分的信

号出现不连续的情况,因此如果出现过分解则其平均瞬

时频率将会出现突变或者包含断点等状况。 接下来具体

阐述这个方法,首先假设分解的信号为:

u( t) =
u( t) 11 … u( t) 1n

︙ ⋱ ︙
u( t) k1 … u( t) kn

( ) (10)

式中: u( t) 是原始信号; k 表示分解的层数,其大小为

k= 1-设定的分解层数; n 是信号的长度。 对分解的信号

进行 Hilbert 变换:

H[uk( t)] = 􀭹uk( t) = π -1∫∞

-∞

uk( )
t -

d (11)

则瞬时频率为:

ωk( t) =
uk( t) 􀭹u′k( t) - u′k( t) 􀭹uk( t)

A2( t)
(12)

对瞬时频率求平均值:

ω
-

k( t) = 1
N ∑

N

i = 1
ωk( t) (13)

根据式(13),如果产生了过分解则其平均瞬时频率

会出现明显的转折。 最后将最优分解个数的本征模态函

数重构,得到重构后的信号。
1. 3　 连续小波变换

对一个平方可积函数 f( t) ∈ L2(R),L2(R) 为平方

可积空间,对信号 f( t) 进行连续小波变换有[13] :
W f(a, ) = < f( t),φa, ( t) > =

a
1
2 ∫+∞

-∞
f( t)φ∗( t

-
a

)dt;a > 0 (14)

φ( t) 需要满足容许条件:

Cφ = ∫+∞

0

φ̂ 2

ω
< 0 (15)

式中: φ( t) 为母小波; φa, ( t) 为连续小波基函数,
φa, ( t) 是由 φ( t) 经过平移和伸缩变换得到的, a 为尺

度因子, 为平移因子, t 为时间;ω 表示频率;φ̂( t) 为

φ( t) 的傅里叶变换。 将重构后的信号代入式 ( 14)、
(15)即可求得其连续小波变换的结果。
1. 4　 CNN 特征提取

深度 CNN 的本质是一个包含多层神经网络的结构,
由输入层、隐藏层、输出层组成,其中隐含层可以为多层,
每一层包含若干神经元。 神经网络的基本组成就是神经

元,神经元之间互相连接构成神经网络而每一个连接都

有权重,神经网络的模型可表示为:
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output = f(∑
J

j = 1
ωkjh j - bk) (16)

式中: output 是每一层的输出; f 是激活函数; ωkj 表示第

k 层的第 j 个权值; h j 为输入; bk 为第 k 层的阈值。 神经

网络的特点就是权值学习,卷积神经网络的学习采用了

误差修正的学习方法,其基本思想是利用神经元期望输

出与实际输出之间的偏差来作为网络连接权值的调整参

考标准。 网络的误差定义为:

E = ∑EP (17)

EP = 1
2 ∑

m

j = 1
(ypj - opj)

2 (18)

式(18)代表网络关于第 P 个样本的误差测量标准。
在卷积神经网络结构中,属于同一个特征面上的所有神

经元共享一个权重,使得卷积神经网络的泛化能力更强。
一个卷积神经网络可以由特征提取部分和一个可训练的

分类器组成,本文主要利用卷积神经网络的特征提取部

分,特征分类部分由外接 SVM 组成,将网络的特征向量

输出作为 SVM 的输入。 图 3 所示为本文的深度卷积神

经网络框架[9] 。 利用卷积神经网络的局部强感知力提取

高分辨率的二维时频域图特征,图 3 是原始信号经过

VMD、连续小波变换的效果图。 第 1 层是卷积层,这一层

使用 16 个 3×3 核滤波器,在这一层中保存图像的原始像

素值则系数图可以看作是一个 224×224×3 的矩阵(三色

通道 RGB),卷积后图片的维数为 224×224×16。 第 2 层

是 Relu 激活函数层。 通常随着 CNN 层数的增加,训练

过程的收敛时间也会增加。 为了解决这个问题,在 Relu
层之后引入了批量归一化层。 在这一层中,所有的输入

值都将通过使用当前小批量值的均值和方差来归一化。
因此训练过程的收敛速度将会更快。 学习率设置为

0. 1,以平衡快速收敛和避免过拟合。 在池化层使用最大

采样方法,这一层会对 Relu 层操作之后的图片的空间维

度执行下采样操作使得图片空间维度变为 112×112×32。
在 6 次周期性卷积-再归一化汇集操作之后,最后池化层

的输出连接到 Dropout 层用于克服过拟合[20] 。 为了保证

合适的学习效果使得神经网络充分学习,压差值设置为

0. 5。 最后完全连接层将计算类别分数,其大小为 1×1×
4

 

096,其中 4
 

096 个值中的每一个对应于类别分数。 本

文卷积神经网络的输出用于训练 SVM。 首先通过监督学

习构建 SVM 分类器,接着用训练好的 SVM 对其余特征

进行无监督的识别,最终将输出转化为两个类别标签,即
无压力和有压力。

2　 实验过程和数据

图 4 所示为某天然气站场的试验平台,通过压力阀

调节可实现 0 ~ 3. 5
 

MPa 的压力变化量,间隔为 0. 1
 

MPa,

图 3　 CNN 结构

Fig. 3　 CNN
 

structure

管道壁厚均匀为 6
 

mm 材料为钢材,温度 14. 7
 

℃ 。 实验

时,将具有发射和接收功能的超声探头用辅助夹具固定

在管壁上,目的是排除传统手工检测带来的粗大误差。
探头的直径为 20

 

mm,中心频率为 2. 5
 

MHz,激发电压为

300
 

V。 每采集一组数据需要长时间的等待,当罐内的气

体趋于稳定时,采集回波信号。 其中压力为 0
 

MPa 时(可
以通过压力表进行),视为没有压力,其余情况均视作有

压力。

图 4　 实验平台

Fig. 4　 Experimental
 

platform

2. 1　 变分模态分解和重构

图 2 的原始信号包含了激发信号,因此需要去除掉。
以 0

 

MPa 的回波信号为例,按照 1. 2 节的方法进行最优

分解个数的判断。 平均瞬时频率结果如图 5 所示,当分

解的个数为两个时出现了明显的转折,根据前面的推导

可以说明此时分解个数已经达到了最优,当 K = 2 时,分
解的效果最好,其和原始信号的相关系数为 0. 945

 

6,保
留了原始信号中的大量信息。 分解:对原信号进行分解

的结果如图 6 所示,图 6( a)是 IMF 分量横坐标是时间,
图 6(b)是频谱图横坐标是频率,图 6(a1)和(b1)为原始

信号,其余行为 IMF 分量。 重构是把小于等于 K 值的最

优 IMF 分量进行重构。 图 7(a)、( b)所示为原始信号和
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重构之后的信号,相较于原始信号图 7( a),重构后的信

号 7(b)更加的简洁平滑。

图 5　 基于瞬时频率法的变分模态分解个数

Fig. 5　 Number
 

of
 

variational
 

modal
 

decomposition
 

based
on

 

instantaneous
 

frequency
 

method

图 6　 变分模态分解结果

Fig. 6　 Variational
 

modal
 

decomposition
 

results

2. 2　 原始数据集

按照上述处理流程对原始信号进行截取和分解和重

构之后对重构信号进行 CWT 变换结果如图 7( c)所示。
如此反复进行升压和降压实验,并更换测点(壁厚误差±
0. 05

 

mm),共得到 650 组数据,其中没有压力的数据为

200 组。 随机选取其中 500 组数据进行 SVM 训练,然后

利用训练好的 SVM 模型对剩下的 150 组数据进行测试。
　 　 　 　

需要说明的是对数据进行人工标签,其中有气体的标签

为 1,没有气体的标签为 0。

图 7　 (a)原始信号;(b)重构效果;(c)CWT 变换结果

Fig. 7　 (a)
 

Original
 

signal;
 

(b)
 

Reconstruction
 

effect;
(c)

 

Results
 

of
 

CWT
 

transformation

3　 实验结果

3. 1　 CNN 特征提取和 SVM 分类效果

把提取到的特征输入到 MATLAB
 

2018a 版本 APP-
Classification 中的 SVM 分类器进行监督训练,其核函数

为 Quadratic。 训练的结果如图 8(a)所示,训练的准确率

为 94. 8%。 接着把训练好的模型保存起来,用剩余的数

据进行测试。 如图 8(b)所示,预测的准确率为 90. 66%。
图 9 所示为没有对原始信号进行 VMD 操作的实验结果,
其准确率为 84%。 实验表明,经过 VMD 重构的信号保存

了大部分原始信号的信息且在变换后特征更加清晰;深
度卷积神经网络提取的特征是有效的、敏感的且可以通

过期望不断地调整学习提取最优特征。
3. 2　 几种方法的对比

在超声信号处理中,文献[21]提出了 WPT-BPNN 方

法提取了 14 个时域和频域特征,为了使得分类方法一致

将 WPT-BPNN 方法中的神经网络分类器换成 SVM 分类

器。 相较于神经网络而言,SVM 在二分类中的效果更

好。 图 10 所示为 WPT-SVM 方法的预测效果。 通过方

法对比可知 CNN 提取的高级特征优于 WPT 方法提取的

14 个时频域特征。 为了对比 EMD 和 VMD 的分解效果

对原始信号进行 EMD 分解提取前 6 个 IMF 函数重构信

号。 图 11 所示为 EMD-CNN-SVM 方法的预测结果,其准

确率为 88. 66%。 这个结果低于 VMD-CNN-SVM 模型的

准确率。 因此说明了 VMD 方法在实际使用中可以克服

EMD 方法存在的端点效应等问题,在信号分解方面表现

出更优越的性能。



　 第 10 期 基于深度学习的天然气管道气体压力超声检测模式识别方法 ·181　　 ·

图 8　 VMD-CNN-SVM
 

方法

Fig. 8　 VMD-CNN-SVM
 

method

图 9　 CNN-SVM
 

方法

Fig. 9　 CNN-SVM
 

method

图 10　 WPT-SVM
 

方法

Fig. 10　 WPT-SVM
 

method

4　 结论和展望

4. 1　 结论

表 1 把本文提到的 4 种方法进行了梳理。 从表中可

以看出,本文提出的 VMD-CNN-SVM 方法在天然气管道

压力有无的判别中准确率最高,相较于 EMD-CNN-SVM、
CNN-SVM、WPT-SVM 模型准确率分别提高了 2. 00%、
6. 66%、8. 00%。
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图 11　 EMD-CNN-SVM 方法

Fig. 11　 EMD-CNN-SVM
 

method

表 1　 不同方法及识别的准确率

Table
 

1　 Accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

and
 

recognition
方法 准确率 / %

VMD-CNN-SVM 90. 66
EMD-CNN-SVM 88. 66

CNN-SVM 84. 00
WPT-SVM 82. 66

4. 2　 误差来源分析

针对本文的背景误差来源有如下情况:1)壁厚对于

回波的影响,由于本实验是壁厚为 6
 

mm( ±0. 05
 

mm)的

天然气管道中进行,下一步将会对壁厚因素进行实验得

到更加完善的模型;2)管道污渍和站场噪声对信号的影

响,对于噪声影响已经使用了同轴线进行屏蔽,对于管道

污渍还需要进一步的考察管道内部情况。
4. 3　 下一步安排

本文只对压力的有无进行了判断,为了使得这种方

法更具有实际的推广意义,未来将在判定管道含有压力

的情况下进一步对管道内气体的大小进行量化识别,并
且综合各种可能的影响因素对模型进行修正,同时也会

考虑对直接时间测量法进行研究,将两个方法的实验结

果进行对比和讨论。
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