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基于改进的 QBC 和随机森林的管道类别
非均衡堵塞故障识别∗
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摘　 要:针对城市埋地排水管道堵塞故障检测过程中有标签故障样本少,管道运行状态样本集存在类别不均衡及样本标注成本

高昂的问题,提出一种基于主动学习的排水管道堵塞故障分类识别方法。 该方法采用改进后的委员会样本查询策略通过基于

一致熵的委员会样本查询策略建立主动学习模型来实现不均衡样本集的学习。 经过充分考虑样本的信息度并挖掘信息度高的

未标注样本进行标注后,结合多个随机森林分类器组成委员会对未标注样本进行分类识别。 在实验室所采集的管道运行数据

集上对委员会样本查询策略中的投票熵、一致熵和随机选择样本查询策略进行对比验证。 实验结果表明,采用基于一致熵的委

员会查询策略在类别分布均衡初始训练集下有更快的收敛速度和更好的稳定性,在类别非均衡分布的初始训练集下同样具有

良好的识别效果。
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random
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and
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operation
 

data
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laboratory.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
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entropy
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convergence
 

speed
 

and
 

better
 

stability
 

under
 

the
 

initial
 

training
 

set
 

of
 

class
 

distribution
 

equilibrium,
 

and
 

also
 

has
 

good
 

recognition
 

effect
 

under
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training
 

set
 

with
 

unbalanced
 

distribution
 

of
 

categories.
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0　 引　 言

随着城市的发展,地下排水管网已成为重要的基础

设施。 但因管道服役时间的不断延长管道会出现老化、

断裂等各种现象,管道易发生堵塞事故[1] 。 排水管道堵

塞容易造成严重的污水外溢,特别是汛期,由于在降水不

断增加的过程中,雨量的集中会导致严重的内涝,影响城

市的整体排水能力,严重威胁到城市居民的生活和居住

安全,因此如何准确判断管道的安全运行具有重要的意
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义[2] 。 目前针对城市埋地排水管道的主要检测方法有基

于 CCTV 管道闭路电视系统和管道潜望镜检测技术等,
然而这些方法存在检测滞后、成本高昂等问题[3] 。 近年

来,由于声波检测的成本低廉、设备安装简便和优良的检

测效果等优点被广泛用于管道结构缺陷和功能缺陷的检

测。 通过对携带管道运行状态的声波信号进行相应的预

处理和特征提取可将管道堵塞检测问题转化为基于数据

驱动的识别问题。
根据文献[2]实地调研情况来看管道的运行状态数

据集具有明显的类别不均衡问题。 在管道的故障识别过

程中,正常管道样本的数量远大于各类故障样本的数量,
在样本分布上表现出明显的类别间不均衡特性。 若将正

常管道样本错判为堵塞故障,由此将产生不必要的人工

成本;若将堵塞管道样本错判为正常管道,将会造成更为

严重的后果,由于错判带来的故障排除的延误有可能对

城市交通,生产和民生带来较大的影响。 在解决不均衡

数据集分类问题时,传统的分类算法以正确率为主要优

化目标导致少数类故障样本数据识别率不够理想。 解决

数据集类别不均衡问题在数据层面主要有欠采样和过采

样两种方法。 如 SMOTE 过采样算法通过对少数类数据

合成来增加少数类样本数量使得数据样本类别均衡,但
SMOTE 算法由于增加了大量样本导致其模型训练时间

过长,且 SMOTE 算法易受到样本中噪声信息影响从而降

低分类性能[4] ;郎宪明等[5] 通过利用 K 均值聚类欠采样

方法降低管道泄漏数据集中的不平衡比例,最大限度保

留多数类样本原始分布信息从而提高了管道泄漏的识别

率,但 K 均值聚类欠采样方法中聚类数量的确定极大影

响了分类效果。 在算法层面的改进主要是对赋予少数类

更大的惩罚系数提高对少数类样本分类的正确率,何大

伟等[6] 通过代价敏感支持向量机对轴承的内圈故障和正

常样本进行分类识别,但该方法并不适用于多类别的不

均衡数据集分类。 基于数据层面的处理方法由于改变了

数据的初始分布情况有可能降低分类器的性能;基于算

法层面的方法关键在于错分代价的选取,大多数情况下

的错分代价是基于经验选取,在面对多类别数据时很难

选取出一个合适的错分代价。
近年来主动学习在故障诊断领域得到越来越广泛的

应用,相较于监督学习,主动学习大大降低了人工标注样

本的成本。 根据未标记样本采样策略的不同可将采样策

略分为基于不确定度的采样策略、基于泛化误差减小的

采样策略、基于版本空间缩减的采样策略[7] 。 其中基于

版本空间缩减采样策略的代表性方法是 QBC 委员会投

票算法[8] 。 该方法主要利用初始已标注样本训练两个或

多个分类器并构建“委员会”,委员会评估未标注样本集

并选择评估结果差别最大样本来交由人工标注。 其中衡

量委员会成员之间的差异的标准为投票熵,投票熵值越

大表明该样本在委员会间产生了较大的分歧,然而投票

熵并没有考虑未标记样本类属概率值容易导致漏选重要

的样本并导致学习的准确率不稳定。 同时在面对不均衡

数据集时,唐明珠等[9] 建立基于改进的投票委员会选择

和代价敏感支持向量机的模型,提高了铜闪速炉熔炼过

程中工业故障的识别准确率。 徐海龙等[10] 采用投票熵

和 KL 散度的委员会采样策略同时结合多个改进的代价

敏感支持向量机,降低了样本不均衡对分类结果的影响。
上述两种方法均采用代价敏感支持向量机的方法,该方

法虽然提高了学习效率优化了分类结果,但是忽略了采

用基于委员会的主动学习策略需要确保委员会成员间的

高品质及成员间的差异的原则,并且代价敏感支持向量

机更适用于二分类问题,并不适用于管道堵塞故障识别

中的多分类问题。 针对管道检测过程中数据不均衡分布

的特性和综合考虑上述方法的缺点后,本文提出一种基

于一致熵的委员会采样策略和随机森林的主动学习方法

对管道堵塞进行分类识别。

1　 管道声学原理分析

若检测声波的波长远大于管道的直径,则管道中声

波以平面波的形式传播,而堵塞物可被视为声学负载,导
致管内的平面波声场受到干扰[11] 。 若管道内部有堵塞

物,堵塞物的法向表面声阻抗为 Za。 主动激励声源所发

射的声波会受到堵塞物的干扰形成反射声波,另外一部

分声波被堵塞物吸收,还有一部分声波会绕过堵塞物发

生衍射。 假设管内激励声源的入射声波为 P i,经过堵塞

物的反射波为 Pr,入射声波绕过管道堵塞物产生衍射波

P t,3 种声波的公式表示为:
P i = Paie

j(wt-kx)

Pr = Pare
j(wt+kx)

P t = Pate
j(wt-kx)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(1)

由于声波在管道内部传播遇到堵塞物受限于声压连

续、体积速度连续两种声学边界条件。 声压连续的表示

了入射波、反射波和衍射波之间的联系,公式表示为:
Pai + Par = Pat (2)
声波在含三通件构件的管道的传播时,管内的入射

波 P i 经过阻抗为 Zb 的三通件时在主管产生反射波 Pr

和透射波 P t,在与三通件连接的旁支中产生漏入波 Pb。
根据声压连续原则和声学边界条件可得含三通件构件的

声波声压关系式为:
P i + Pr = P l = Pb (3)
体积速度关系式为:
s

ρ0c0
(P i - Pr) =

sP l

ρ0c0

+
Pb

Zb
(4)
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声波的传递过程实质是声波能量的传播过程,声波

在管道中传播使管道内媒质产生扰动,媒质被迫产生压

缩和膨胀[12] 。 管道中声场的能量又两部分组成一部分

是管道内介质震动产生的动能 ΔEk 和由于受到声波影响

产生了形变势能 ΔEp。

ΔEk =
1
2

(ρ0V0)v2 (5)

ΔEp =- ∫P

0
pdV (6)

单位体积 V0 的声能量和为:

ΔE = ΔEk + ΔEp =
V0

2
ρ0 v2 + 1

ρ2
0v

2
0

p2( ) (7)

2　 信号采集与特征提取

2. 1　 管道运行数据采集

实验数据来自英国布拉德福德大学管道实验室[13] 。
实验装置包括 4 个水听器、扬声器、声卡、功率放大器和

WinMLS 测试软件。 为模拟排水管道工作状况,实验管

道采用长 15. 4
 

m、直径 150
 

mm 的黏土管道。 计算机控

制 WinMLS 软件产生长度为 10
 

s,频率为 100 ~ 6
 

000
 

Hz
的正弦扫频信号,信号经由放大器放大后通过扬声器发

射到管道内部。 扬声器发出声波信号后,4 通道的水听

器采集反射声波通过采集卡和滤波器与计算机相连接,
实验采样频率设置为 44

 

100
 

Hz。
为模拟排水管道的真实运行状况,管道内部保持在

管道中间部位距离管道口和扬声器 7
 

m 位置放置堵塞物

来模拟管道堵塞,其中定义堵塞物高度若超过管道直径

的 1 / 3 则为中重度堵塞,堵塞物高度不超过管径的 1 / 3
则为轻度堵塞。 为排除管道构件三通件对实验结果的影

响,实验设计了 4 种工况分别如下:1)直管管内无堵塞,
管内保持较低的水位;2) 轻微堵塞,直管内设置 20

 

mm
模拟堵塞物;3) 中重度堵塞,直管内设置 55

 

mm 模拟堵

塞物;4)管道中段位置设置三通件构件,管内保持较低水

位。 为模拟实际检测过程中的数据间类别分布不均衡的

特性,实验共采集 305 组实验信号其中无堵塞直管样本

个数为 115,含三通件构件管道样本数为 115,轻度堵塞

管道样本数为 42,重度堵塞样本数为 33。
2. 2　 完全集合经验模态分解(CEEMDAN)

CEEMDAN[14] 是在集合经验模态分解 ( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD) [15]
 

分解过程的每一

阶段加入自适应白噪声使其分解过程即具完整性又能抑

制噪声的一种算法[16] ,其计算步骤如下。
1)设定 ω(n)为高斯白噪声,Ek(·)为对信号通过经

验模态分解( EMD) 产生的第 k 个模态分量,CEEMDAN
所产生的第 k 个模态分量记为IMFk

~ 。

图 1　 实验模拟管道运行工况示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

pipeline
 

operation
 

condition

2)对信号 s( n) 进行 EMD 分解得到 IMFk(n), k 为

IMF 分量个数,n 为信号的采样点个数。 定义IMFk 为由

EEMD 分解得到的均值,则该均值就是第 1 个 CEEMDAN
分解的分量记为 C ~

IMF1(n) 。
3)计算第 1 个剩余分量:
r1(n) = s(n) - C ~

IMF1(n) (8)
4)计算信号 S(n)的第 2 个 IMF 分量:

C ~
IMF2(n) =

1
n ∑

n

m = 1
E1{ r1(n) + ε1E1[ω(n)]} (9)

由此计算出第 k 个剩余分量为:
rk = rk-1(n) - C ~

I MFk(n) (10)
5)计算第 k +1 个 IMF 分量:

C ~
IMFk+1(n) =

1
n ∑

1

m = 1
E1{ rk(n) + εkEk[ω(n)]} (11)

6)执行步骤 5)直到获取的余量信号不能被分解为

止,信号最终被分解为:

s(n) = ∑
k

k = 1
C ~

IMFk
+ R(n) (12)

图 2　 四种工况时域波形

Fig. 2　 Time
 

domain
 

waveform
 

of
 

original
 

signal

从实验中采集的正常直管、含三通件构件管道、轻度

堵塞管道、和重度堵塞管道 4 种管道运行工况的时域波
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形如图 2 所示。 观察时域信号波形图可以看出主动激励

声波在管道内部的信号特性具有强衰减、非平稳、非线性

的特点,仅从原始信号难以观察出不同工况之间的差别。
通过对原始信号进行 CEEMDAN 分解可有效地将管道堵

塞物和三通件造成管道内部信号分解为本征模态分量

IMF,因此对所采集信号的进行进一步的特征提取就更

为重要。 对采集得到的信号进行 CEEMDAN 分解,得到

12 个 IMF 分量。 图 3 所示为原始空管信号经 CEEMDAN
分解后得到的 12 个 IMF 分量。 其中 IMF1 ~ IMF12 分别表

示有高频到低频的不同频段成分。

图 3　 空管原始信号的 CEEMDAN 分解

Fig. 3　 CEEMDAN
 

decomposition
 

of
 

original
 

normal
 

signal

2. 3　 IMF 分量选取和特征提取———平均声能量密度

若将 CEEMDAN 分解后得到的 12 的 IMF 分量都进

行特征提取会造成特征冗余,增加计算成本。 本文通过

计算各个 IMF 分量和原始信号的相关系数来确定有效

IMF 分量,将各个 IMF 分量与原始信号的相关系数如图

4 所示。 若 IMF 分量的相关系数越大说明和原始信号之

间相似性越大。 根据参考文献[17],本文选取相关系数

大于 0. 1 的 IMF1 ~ IMF6 分量并进一步提取各个分量的

平特征。

图 4　 IMF 分量的相关系数

Fig. 4　 Correlation
 

coefficient
 

of
 

IMF
 

component

由于声强表示声波在介质内沿传播方向在单位时间

内、单位面积所做的功,其计算公式为:

I = 1
T ∫T

0
Re(P)Re(v)dt (13)

将式(1)和(2)代入式(14)可得沿声波传播方向的

声波的声强为:

Ii =
1
2
ρ0c0v

2
a (14)

若管道中存在堵塞则反射声波的声强为:

Ir =-
1
2
ρ0c0v

2
a (15)

式中:ρ0 为声场介质密度;c0 为声速;Va 为管内媒质质点

本身速度。 当管内的检测声波遇到堵塞物时产生反射声

波时,这时管内的总声强为 I = Ii + Ir。 如果入射声波和

反射声波相等总声强为零,管内声场中声强这一物理量

往往不能反映其能量关系。
为了提取能够有效表征管内声场能量变化的特征,

根据式(7)计算出管道内部声波信号的声能量单位时间

平均值为:

ΔE = 1
T ∫T

0
ΔEdt = 1

2
V0

P2
a

ρ0c
2
0

(16)

则声能量密度 ε 为:

ε = ΔE
V0

= 1
2
ρ0 v2 + 1

ρ2
0v

2
0

p2( ) (17)

则单位体积 V0 的平均声能量密度 ε- 表达式为:

ε- = ΔE
V0

=
p2
a

2ρ0c
2
0

(18)

而平均声能量密度这一物理量能够反映管道内部声

场存在反射波时能量的变化。 其各个工况信号的 IMF1 ~
IMF6 的平均声能量密度如表 1 所示。

表 1　 平均声能量密度特征

Table
 

1　 Feature
 

of
 

average
 

acoustic
 

energy
 

density

模态分量

各类信号平均声能量密度

正常管道
含三通

件管道

轻度堵

塞管道

重度堵

塞管道

IMF1 13. 506
 

0 14. 177
 

7 14. 388
 

3 13. 682
 

0
IMF2 13. 576

 

7 11. 765
 

6 11. 837
 

8 11. 613
 

0
IMF3 12. 848

 

8 13. 156
 

8 13. 339
 

3 13. 261
 

0
IMF4 4. 958

 

6 3. 851
 

7 4. 735
 

7 5. 256
 

6
IMF5 2. 689

 

9 2. 629
 

2 3. 241
 

0 3. 601
 

3
IMF6 4. 836

 

9 5. 364
 

3 3. 075
 

1 1. 117
 

9

3　 基于一致熵和随机森林的管道堵塞故障
检测

3. 1　 主动学习

采用监督学习方法建立管道堵塞故障分类模型时,
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大量已标注样本是分类模型获得良好的分类精度的必要

条件。 实际上,不同数据样本对于学习模型的贡献度是

不一样的,如果能够选取一部分最有价值的数据进行标

注,有可能仅基于少量数据就能获得同样高效的模型。
为了实现这一目标,关键在于如何选择出最有价值的数

据样本并去获取它们的标记信息。 主动学习就是研究这

一问题的一种机器学习框架。 其核心任务是制定选择样

本的标准,从而选择尽可能少的样本进行标注来训练出

一个好的学习模型[18] 。 针对管道检测过程中故障样本

较少导致管道数据集类别不均衡和样本标注过程需要耗

费大量的代价的问题,本文基于一致熵和随机森林的主

动学习来检测识别管道堵塞故障,其具体步骤如下。
1)采集管道信号并提取声学信号特征。
2)标注部分管道数据样本作为初始标注训练集 L,其

余未标注的管道数据样本作为未标注样本集 U,选取两个

随机森林构建委员会,设置未标注样本查询选择次数 T。
3)利用已标注的管道数据样本集 L 训练委员会中的

基分类器———随机森林。
4)委员会评估未标注样本集 U,依据式(22)计算未

标注样本集 U 中的一致熵,根绝一致熵的大小对未标注

样本进行排序,并选择一致熵最大的样本交给专家标注。
5)更新已标注训练集 L 和未标注样本集 U。
6)判断委员会的分类精度是否达到标准和迭代次数

是否达到限制。 若满足分类精度要求输出分类识别结

果,若不满足分类精度要求循环步骤 3)和 4)。

图 5　 主动学习流程

Fig. 5　 Flow
 

chart
 

of
 

active
 

learning

3. 2　 改进的 QBC 样本查询策略———一致熵

在基于委员会的样本查询策略中,分类器将收到一

系列未标记的示例作为输入。 为此,根据当前训练集的

统计数据构造由两个或多个分类器组成的“委员会”。
然后,每个委员会成员对候选示例进行分类判断,学习者

测量委员会成员之间的分歧程度,并为每个示例决定是

否要为其标记。 委员会查询样本选择策略算法是基于版

本空间缩减采样策略的著名算法[19] ,
 

其中衡量委员会对

未标记样本的分歧程度主要有投票熵,投票熵的定义为:
Voteentropy =

argmax 1
logmin(k, | C | )∑

C

i = 1

V(C,ei)
k

log
V(C,ei)

k
(19)

式中:K 表示委员会中委员会成员的个数,V(C,ei)表示

分类器对样本 X i 分类为 C j 类的票数。 当投票熵的值越

大,委员会对该样本的分歧程度也就越大,该样本就越容

易导致分类错误影响分类效果。 然而,投票熵的缺点是

它没有考虑委员会成员的分类概率分布可能会导致错失

信息度丰富的样例。
考虑到投票熵的缺点,本文提出一致熵样本查询策

略。 一致熵衡量了未标注样本类属概率的不稳定程度,
其算法定义由式(20) 给出。 与计算选票分布不同一致

熵首先计算每个分类器下未标注样本的类属概率值,将
每个未标注样本的类属概率值相加除以委员会中分类器

的个数求平均值,该概率平均值称为一致概率,在此基础

上计算每个样本的一致熵概率并选取具有最大一致熵的

样本。 该算法的具体步骤如下。
定义基准分类器个数为 t,数据集中类别数为 C,有 n

个未标注的数据样本。
1)计算每个基准分类器对每个样本的类属概率记为

Pk
ij

 (1 ≤ i ≤ n,1 ≤ j ≤ C,1 ≤ k ≤ t) 得到 t个 n × C 概率

矩阵,每个概率矩阵如下:
P1

11 … P1
1C

︙ ⋱ ︙
P1

n1 … P1
nC

…
Pk

11 … Pk
1C

︙ ⋱ ︙
Pk

n1 … Pk
nC

…
P t

11 … P t
1C

︙ ⋱ ︙
P t

n1 … P t
nC

(20)

2)将这 t 个概率矩阵的对应位置的元素相加得到每

个分类器的概率平均值矩阵,其中矩阵的每行代表一个

样本,每个元素代表样本的类属概率值。

P11 … P1C

︙ ⋱ ︙

Pn1 … PnC

(21)

3)步骤 2)得到的概率矩阵每一行表示一个样本的

类属概率分布,类比熵的概念计算一致熵:

Consensusentropy = argmax 1
α ∑

c

n = 1
P ij log(P ij) (22)

3. 3　 随机森林构建委员会

决策树是一种树状分类器,在树的每个节点通过选
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择最优的分裂特征进行分类到达停止条件时停止,每个

决策树的子节点代表不同类别的数据。 决策树的一般生

成方式为从上而下的生成方式,一般来说一颗决策树包

含一个根节点、若干个内部节点和若干个叶节点,叶节点

对应决策结果,其他每个节点对应于一个属性测试;根节

点表示所有样本集合,从根节点到叶节点的路径表示区

分不同类别的待测样本。 通常,决策树是一种简单快速

且高效准确的分类方法,当面对高维复杂数据时决策树

分类性能提升有限;此外,决策树可能会对样本集特征空

间过度划分导致过拟合问题发生。
随机森林是由多棵并行的互不相关的决策树构建的

集成学习模型,随机森林解决了决策树性能瓶颈问题,和
决策树模型相比具有更好的泛化能力、不易产生过拟合、
对异常值不敏感等优点[20] 。 因此本文在构建委员会时

选择两个随机森林分类模型作为评审委员会。

4　 结果与分析

由于实际过程中的排水管道堵塞故障数据集具有类

间分布不均衡特性,本文为模拟了实际工况下采集获取

的管道样本类别比例,选取空管无堵塞样本为 115 组,含
三通件空管样本 115 组,轻度堵塞样本数 42 组,中重度

堵塞样本 33 组。 为验证本文提出的基于一致熵和随机

森林的主动学习模型的性能设置了两组实验:设置实验

1 使用类别均衡的初始训练集,分别采用一致熵采样策

略、投票熵采样策略和随机采样策略的主动学习方法,对
比不同采样策略对学习模型最终识别效果的影响。 随机

选取已标注初始训练集样本数 8 组,每个类别样本数各

两组。 实验 2 为了进一步验证本位所提方法的性能,对
比在类别不均衡分布初始训练集下不同采样策略对识别

结果的影响,其中选取正常空管类样本 4 组,含三通件空

管样本 4 组,轻度堵塞和中重度堵塞样本数各一组。 两

组实验的主动查询次数均设置为 20 次,两组实验的初始

训练集样本分布如表 2 所示。 经过 20 次样本迭代选择

后,实验 1 利用 28 个已标注训练样本对剩下 277 个未标

注样本集测试,其分类结果的混淆矩阵如图 6 所示;实验

2 利用 30 个已标注训练样本对剩下 275 个未标注样本集

测试,其分类结果的混淆矩阵如图 7 所示。

表 2　 两组实验的初始训练集样本分布

Table
 

2　 Sample
 

distribution
 

of
 

initial
 

training
 

set
 

for
 

two
 

groups
 

of
 

experiments
标注训练集样本数 初始训练集各类样本数比例

实验 1 8 1 ∶1 ∶1 ∶1
实验 2 10 4 ∶4 ∶1 ∶1

　 　 图 6( a)为采用随机采样策略最终学习效果的混淆

图 6　 均衡训练集下 3 种采样策略的混淆矩阵

Fig. 6　 Confusion
 

matrix
 

of
 

three
 

sampling
 

strategies
 

under
 

balanced
 

training
 

set

矩阵,从混淆矩阵可以看出,38%的中重度堵塞样本被错

分类为轻度堵塞,12%的中重度堵塞样本被错分类为空

管,说明采用随机采样策略不能有效降低数据集类别不

均衡对分类效果的影响。 图 6( b)为采用投票熵采样策

略的最终学习效果的混淆矩阵,其中 5%的轻度堵塞样本

被错分类为空管,3%的中重度堵塞样本被错分类为空

管,另有 9%的中重度堵塞样本被分类为轻度堵塞,其余

样本均识别正确。 投票熵样本查询策略考虑了样本的不

确定性,在一定程度上改善了少数类样本的分类效果但

是稳定性较差。 图 6( c)为采用一致熵的采样策略的学

习效果混淆矩阵,由于一致熵从未标注样本的类属概率

角度衡量未标注样本的不确定性,在标注样本时提供了
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图 7　 非均衡训练集下 3 种采样策略的混淆矩阵

Fig. 7　 Confusion
 

matrix
 

of
 

three
 

sampling
 

strategies
 

under
 

unbalanced
 

training
 

set

信息度最大的样本,在面对少数类样本分类时取得了较

高且稳定的准确率。
从图 7(a)可以看出,采用随机采样策略的主动学习

模型,76%的中重度堵塞样本被错分为轻度堵塞;如图 7
(b)为采用投票熵采样策略的主动学习,将 10%的轻度

堵塞样本错分为空管,3%的中重度堵塞错分为轻度堵

塞,6%的中重度堵塞被错分为空管;采用一致熵采样策

略的主动学习模型识别结果如图 7( c)所示,仅有 3%的

中重度堵塞样本被错分为轻度堵塞,其余样本均识别正

确。 实验结果对比得出:在相同的标注次数下,采用一致

熵的采样策略可以有效消除数据不均衡分布给分类结果

造成的干扰并减少人工标注负担,对未标注样本的分类

准确率明显高于采用其他两种采样策略,且模型性能也

在前 5 次迭代之后明显趋于稳定。
4. 1　 实验 1 结果分析

图 8 所示为初始训练集为类别均衡的情况下学习准

确率随着迭代次数的变化。 从图 8 的训练效果来看 3 种

采样策略均取得了 90%以上的准确率,在主动学习的过

程中随着样本迭代查询次数的增加,有标签样本集的扩

展使分类性能明显提升。 基于一致熵的样本采样策略取

得了最佳的学习效果,随着迭代次数的不断增加分类模

型的性能保持了较稳定的状态。 采用基于随机采样的样

本查询策略由于没有考虑未标注样本的不确定性导致分

类器性能较不稳定,分类效果波动较大。 采用基于投票

熵的样本查询策略的分类效果好于随机采样效果,但和

一致熵相比由于投票熵没有充分考虑样本的概率分布导

致在样本查询时选择未标注样本有可能选择到孤点,导
致稳定性不如一致熵采样策略,准确率有小幅度的波动。

图 8　 均衡训练集下 3 种采样策略的学习率对比

Fig. 8　 Learning
 

rate
 

of
 

3
 

sampling
 

strategies
 

under
 

balanced
 

training
 

sets

4. 2　 实验 2 结果分析

实验 2 设置已标注初始训练集为类别不均衡分布,
各类别样本数量比例设置为 4 ∶4 ∶1 ∶1,原因是正常管道

以及包含三通配件的正常管道在管道服役期间是主体存

在,而存在堵塞故障的管道数量应远小于正常管道。 如

图 9 所示 3 种样本采样策略前 5 次迭代由于受到初始训

练数据集类别非均衡分布的影响导致学习准确率均出现

了较大的波动,随着主动学习迭代次数的增加,各采样策

略的准确率均有了较大的提升。 采用随机采样策略的主

动学习模型的准确率为 91. 8%。 采用投票熵采样策略的

主动学习模型其学习准确率达到了 97. 7%,但是准确率

有较大的波动模型稳定性较差。 采用一致熵采样策略的

主动学习模型在前 5 次迭代查询时经历了准确率下降,
但随着初始训练集扩展,模型的分类效果取得了明显的

提升,最终达到 99. 7%的准确率。
比较图 8 和 9 的学习曲线可以看出,若初始训练集
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图 9　 非均衡训练集下 3 种采样策略的学习率对比

Fig. 9　 Learning
 

rate
 

of
 

3
 

sampling
 

strategies
 

under
 

unbalanced
 

training
 

sets

为不均衡的样本集,模型的准确率会出现波动,这是由于

委员会在迭代的早期缺乏少数类样本的先验知识容易出

现误分类现象。 随着样本查询次数的增加,已标注样本

集逐渐扩展,从图 6( a)和 7( a)可以看出基于随机选择

策略的主动学习模型分类性能较差并不能保证模型的稳

定性;从图 6(b)和 7( b)可以看出基于投票熵的委员会

主动学习模型准确率虽然有所提升,但是模型稳定性还

是受到少数类样本数量的影响;从图 6( c)和 7( c)的可

以看出基于本文提出的一致熵的委员会主动学习方法仅

在实验 2 中有一个中重度堵塞样本被误分类为轻度堵

塞,在数据不均衡的情况下模型也表现出了良好的稳

定性。

5　 结　 论

　 针对排水管道进行故障排查时经常会面临标注管

道样本数据代价昂贵耗时,以及现实情况下管道堵塞故

障的数据类型分布不均衡的问题,本文提出基于一致熵

和随机森林的排水管道堵塞识别方法。 实验结果得出以

下结论:
1)利用声学主动信号检测管道堵塞是一种有效的检

测手段,平均声能量密度能够有效表征管内声场由于受

到堵塞影响的信号变化。
2)针对现实情况下已标注样本量较少的问题本文建

立基于主动学习的管道堵塞识别分类模型,通过 20 次的

迭代查询并标注有效地节省了标注成本。
3)针对类别间样本分布不均衡的问题,本文通过改

进投票熵算法提出一致熵算法结合委员会查询策略从未

标注样本的类属概率的角度出发,通过衡量委员会成员

间的差异选出最大分歧度的样本,该采样策略方法充分

考虑了每个分类器在面对数据类别不均衡分布情况下的

分类差异性,极大提升了模型的分类效果,同时模型在面

对类别均衡或不均衡初始训练集时表现出了更强的稳定

性,准确率更高。
由于该模型所使用的数据样本均为实验环境下所采

集的信号,信号受环境等噪音干扰较小,下一步的工作重

点是引入噪声点和离群点数据以及相应的评价机制排除

噪声数据的干扰,进一步提升分类模型的泛化能力和综

合性能。
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