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基于 FCN 的阀门内泄漏声发射信号识别方法

张　 杰　 陈世利

(天津大学精密测试技术及仪器国家重点实验室　 天津　 300072)

摘　 要:针对石化工业中输气管道阀门的内泄漏故障,将声发射检测技术与深度学习技术相结合,提出了一种基于全卷积神经

网络(FCN)的阀门内泄漏声发射信号识别方法。 该方法利用声发射技术采集阀门内泄漏的声发射信号,基于 FCN 搭建阀门内

泄漏分类诊断模型,充分发挥了声发射技术在阀门内泄漏检测领域的优越性,以及 FCN 在时间序列分类任务上的高性能。 该

方法相较于传统的识别方法,无需对原始采集数据进行特征提取或繁重复杂的预处理,而是将特征提取的任务也交于神经网络

模型来学习和完成,可实现端到端的阀门内泄漏声发射信号分类识别。 搭建阀门内泄漏检测实验平台,采集并制作阀门内泄漏

声发射信号数据集,建立了基于 FCN 的阀门内泄漏声发射信号的二分类模型,实验结果表明,该模型的分类识别准确率可达

98. 72%,相比较于其他先进的分类模型在数据集上表现出了更加优越的分类识别性能和训练效率,同时对环境噪声具有良好

的抗干扰性能。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

internal
 

leakage
 

failures
 

of
 

gas
 

transmission
 

pipeline
 

valves
 

in
 

petrochemical
 

industry,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

identification
 

method
 

of
 

acoustic
 

emission
 

signal
 

of
 

valve
 

internal
 

leakage
 

based
 

on
 

full
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( FCN)
 

by
 

combining
 

acoustic
 

emission
 

detection
 

technology
 

with
 

deep
 

learning
 

technology.
 

The
 

method
 

uses
 

acoustic
 

emission
 

technology
 

to
 

collect
 

acoustic
 

emission
 

signal
 

of
 

valve
 

internal
 

leakage
 

and
 

builds
 

a
 

valve
 

internal
 

leakage
 

classification
 

and
 

diagnosis
 

model
 

based
 

on
 

FCN,
 

which
 

fully
 

exploits
 

the
 

superiority
 

of
 

acoustic
 

emission
 

technology
 

in
 

the
 

field
 

of
 

valve
 

internal
 

leakage
 

detection
 

and
 

the
 

high
 

performance
 

of
 

FCN
 

in
 

time
 

series
 

classification
 

tasks.
 

Compared
 

with
 

traditional
 

identification
 

methods,
 

this
 

method
 

does
 

not
 

require
 

any
 

feature
 

extraction
 

or
 

complex
 

preprocessing
 

of
 

the
 

original
 

collected
 

data.
 

Instead,
 

the
 

task
 

of
 

feature
 

extraction
 

is
 

also
 

handed
 

over
 

to
 

the
 

neural
 

network
 

model
 

to
 

learn
 

and
 

complete,
 

which
 

can
 

realize
 

end-to-end
 

classification
 

and
 

identification
 

of
 

valve
 

internal
 

leakage
 

acoustic
 

emission
 

signal.
 

The
 

data
 

sets
 

of
 

valve
 

internal
 

leakage
 

acoustic
 

emission
 

signal
 

are
 

collected
 

and
 

produced
 

through
 

the
 

experimental
 

platform
 

of
 

valve
 

internal
 

leakage
 

detection,
 

and
 

the
 

binary
 

classification
 

model
 

of
 

valve
 

internal
 

leakage
 

acoustic
 

emission
 

signal
 

based
 

on
 

FCN
 

is
 

established
 

as
 

well.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

classification
 

and
 

recognition
 

of
 

the
 

model
 

can
 

reach
 

98. 72%.
 

Compared
 

with
 

other
 

advanced
 

classification
 

models,
 

the
 

model
 

shows
 

more
 

superior
 

recognition
 

performance
 

on
 

the
 

data
 

sets
 

and
 

has
 

higher
 

training
 

efficiency,
 

which
 

also
 

has
 

good
 

anti-interference
 

performance
 

against
 

environmental
 

noise
 

at
 

the
 

same
 

time.
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0　 引　 言
 

　 　 阀门作为一种重要的流体控制设备,在现代电力、石
化工业中应用广泛,主要用于控制流体的流量和压力、控
制流体的温度、控制流体的流向、控制流体的混合、控制

流体的污染等,其密封性的好坏会直接影响所用于的工

业系统的安全、稳定和高效运行。 在工业应用中,由于阀

门的长期频繁使用以及所处的高温、高压环境,同时其控

制传输的流体可能具有腐蚀性,这些都易造成阀门泄漏,
从而形成重大工业生产事故的安全隐患[1] 。 阀门泄漏主

要分为内泄漏和外泄漏两类,启闭件与阀座两密封面接

触泄漏为内泄漏,即当阀门处于关闭状态时管路中仍有

介质流通,它影响阀门阻断介质的能力。 填料与阀杆和

填料函结合处、阀体中法兰连接处漏为外漏,即介质从阀

门内泄漏到阀门外。 相比于阀门外泄漏,阀门内泄漏更

难于发现,由阀门内泄漏造成的突发性工业生产安全事

故的风险很高,当前不少的石油石化工业当中爆发的中

毒、爆炸、污染等事故都与阀门的内泄漏有关[2] 。
目前,针对阀门泄漏故障的检测方法主要有气泡

法[3] 、负压波检测法[4] 、超声波检测法[5] 、声发射检测

法[6] 、阀门完整性超声相控阵检测[7] 等。 其中,声发射检

测法相比于其他检测方法,具有检测方便、可实现无损在

线检测的优点,国内外一些研究学者也针对基于声发射

技术的阀门泄漏检测展开了一系列研究:高倩霞等[8] 探

究了阀门泄漏率与泄漏时的声发射信号的特征参数———
均方根值之间是否存在定量关系,结合理论和实验结果,
发现阀门泄漏率与泄漏声发射信号的均方根值成高次方

正比;刘志超[9] 研发了一套适合天然气站场的阀门内漏

检测仪器,针对阀门内漏声信号的特点,提出了基于小波

阈值的阀门内泄漏信号降噪技术,并建立了基于支持向

量机的阀门内泄漏量化回归模型,检测效果的误差可达

3. 46%,但缺少良好的泛化能力;Jafari 等[10] 针对内燃机

阀门的探伤检测,利用声发射技术采集阀门的声发射信

号,并提取声发射特征参数以训练人工神经网络,识别阀

门泄漏准确率可达 92%以上。
近年来,随着深度学习技术的不断发展与广泛应用,

越来越多的学者开始引入深度学习技术来进行阀门泄漏

声发射信号的识别,以提高阀门泄漏的检测效率和识别

准确率。 如吴文凯等[11] 建立了一种阀门泄漏声发射信

号特征量与泄漏等级的支持向量机分类模型,模型的识

别准确率可达 93%;Sim 等[12] 以往复压缩机的阀门为研

究对象,利用离散小波变换对声发射信号进行时频分析,
采用 KNN 和 SVM 分类算法对不同的阀门工况进行分

类,建立回归模型来估计阀门的流量,再利用声发射信号

的特征参数(均方根值)计算被测阀门与正常阀门流量

之间的差值,进而估算被测阀门泄漏率。
以上研究在阀门内泄漏检测及其声发射信号识别上

取得了进展,但是大都需要对声发射信号进行复杂的人

工预处理,无法实现端到端的阀门内泄漏识别。 考虑到

阀门内泄漏声发射信号是一类时间序列,可以使用时间

序列分类模型对阀门内泄漏声发射信号进行有效识别。
目前研究学者已经提出一系列适用于时间序列分类任务

的分类模型,例如深度残差网络[13] ( ResNet)、多层感知

机[14]( multilayer
 

perceptron, MLP )、全卷积神经网络[15]

(fully
 

convolutional
 

networks,FCN) 等,其中 FCN 相比较

于其他模型,在时间序列分类任务中展现出了更加优越

的性能,同时无需特征提取等复杂的预处理工作,能够实

现端到端的时间序列分类。 因此,针对阀门内泄漏检测

识别的数据预处理过程复杂的问题,提出了基于 FCN 的

阀门内泄漏声发射信号识别方法,综合利用声发射技术

在阀门内泄漏检测以及 FCN 在时间序列分类任务中的

优势,预期能以较高的准确度实现端到端的阀门内泄漏

声发射信号识别。

1　 阀门内泄漏检测原理
 

　 　 阀门的内泄漏相较于外泄漏更加不易被发现,它发

生于阀门内部,为了能够在不对阀门进行拆卸的情况下

实现对待测阀门的在线检测,运用声发射技术来评估阀

门的泄漏状态。
1. 1　 声发射检测技术

　 　 声发射是固体材料表面受到力的作用而迅速释放能

量并形成机械波的一种物理现象[16] 。 固体材料在使用

过程中, 因断裂、 碰撞、 热胀冷缩等都会产生声发射

现象[17] 。
声发射检测技术不同于传统的无损检测技术,无需

外部激励,能够实时获取待测材料结构损伤的相关信息,
具有在线监测的优点[18] ,其基本原理如图 1 所示。 固体

材料的表面受损伤或力作用时便会形成声发射源,声发

射源使材料表面产生弹性振动从而传播声发射信号,这
种声发射信号非常微弱,一般需要由高灵敏度、频率范围

合适的声发射传感器来采集并转换为电信号,再经放大

器放大后输入到上位机系统中,最后通过对其进行分析

处理,以评估待测材料是否存在缺陷或泄漏情况。
1. 2　 阀门内泄漏声发射检测原理

　 　 阀门在长期使用过程中,可能受到传输流体介质的

腐蚀或外界环境的影响,使得其内部发生泄漏。 而阀门

发生内泄漏时,流体与阀门内壁的碰撞会导致阀门表面

产生弹性振动,并会沿其表面传播。 该振动信号携带阀

门泄漏的有效信息,可以使用声发射传感器来采集该信
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图 1　 声发射检测技术基本原理

Fig. 1　 Basic
 

principles
 

of
 

acoustic
emission

 

detection
 

technology

号,进而评估阀门泄漏情况。 图 2 所示为声发射传感器

采集的阀门在不同工况下的声发射信号。
图 2(a)所示为阀门在一般噪声背景下没有发生内

泄漏时采集的声发射信号,图 2(b)所示为阀门在一般噪

声背景下发生内泄漏时采集的声发射信号,图 2( c)所示

为阀门在敲击噪声背景下没有发生内泄漏时采集的声发

射信号,图 2(d)所示为阀门在敲击噪声背景下发生内泄

漏时采集的声发射信号。 相比于没有发生内泄漏时的声

发射信号,内泄漏时的声发射信号峰值更大,包含的频率

成分更加复杂。 同时,敲击会引起所采集的声发射信号

产生更大的峰值波动。 可见,阀门的声发射信号为一类

时间序列,图 2(a)和(c)两种情况可归为“没有内泄漏”
类别,图 2(b)和( d) 两种情况可归为“发生内泄漏” 类

别,对阀门的内泄漏情况的判定可视为对其声发射信号

这一时间序列的分类识别。

2　 全卷积神经网络原理
 

　 　 卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)是

一类包含卷积运算的前馈神经网络, 一般由输入层

( input
 

layer )、 卷 积 层 ( convolutional
 

layer )、 池 化 层

(pooling
 

layer)、全连接层(FC
 

layer)所组成[19] ,有时为了

规避过拟合化和提高网络模型的泛化能力,也会加入批

归一化层[20](BN
 

layer)。 其中输入层用于输入特征,并
控制输入特征的维度;卷积层一般由多个卷积核所组成,
卷积核以一定的步长来遍历输入数据并进行特征提取和

特征映射[21] 。 池化层一般堆叠在卷积层后面,用于实现

下采样降维,以减少后续网络层的参数,同时能够在一定

程度上防止过拟合和提高泛化能力[22] 。 全连接层用于

在网络的底部将提取的所有局部特征综合成为全局特

征,一般在分类任务中按照类别数量输出分类结果。
FCN 在传统 CNN 的基础上摒弃了全连接层,并将其

替换为卷积层,可以接受任何尺寸大小的输入,并实现端

到端的训练。 FCN 是由 Long 等[15] 于 2015 年提出的一

图 2　 阀门的各类声发射信号

Fig. 2　 Various
 

types
 

of
 

acoustic
 

emission
 

signals
 

of
 

valve

种深度学习框架,在语义分割任务处理展现出了比 CNN
更为先进的性能。

Wang 等[14] 则将 FCN 模型应用到时间序列的分类任

务当中,选取了 UCR 时间序列数据集中的 44 类不同的

数据集完成了测试,并与其他的分类模型进行了比较,实
验结果表明运用 FCN 模型可以实现对时间序列进行端

到端的训练和识别,同时能够达到较高的识别准确度,展
现出了优越的性能。 由于阀门的声发射信号也是一类时

间序列,对其进行分类识别即是一种时间序列的分类任

务,因此 FCN 模型适用于本研究的应用场景。
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3　 全卷积神经网络模型建立

　 　 针对本研究的分类识别任务,所建立的 FCN 模型如

图 3 所示。 该模型主要由输入层、卷积层、批归一化层、
全局池化层和输出层构成。 其中在输入层中输入采集到

的声发射数据;卷积层和批归一化层构成网络的基本块,
共有 3 组,每组的卷积核尺寸不同,基本块用于实现模型

对声发射数据的特征提取和学习。 卷积运算计算如

式(1)所示[23] :

y j
i = ∑

nj- 1

k = 1
conv(w j -1

i,k ,y j -1
k ) + b j

i (1)

式中:y i
j 表示 FCN 结构中第 j 层的第 i 个神经元的输出,

n j -1 表示第 j-1 层的神经元数量,conv 为卷积算子,w i,k
j-1

表示连接第 j-1 层的第 k 个神经元与第 j 层的第 i 个神

经元的核权重值,yk
j-1 表示第 j-1 层的第 k 个神经元的

输出,b i
j 表示第 j 层的第 i 个神经元的偏置。

图 3　 FCN 模型结构

Fig. 3　 The
 

structure
 

of
 

the
 

FCN
 

model

该模型不同于一般的 CNN 结构或 FCN 结构,并没

有在每步卷积后加入池化操作,一方面是为了防止训练

过程中丢失过多数据,另一方面是所建立的模型规模不

大,需要训练参数量较小,可以舍弃每步卷积后的池化操

作。 为了防止过拟合,加快收敛速度,提高模型的泛化能

力,在每个卷积层后,都加入了批归一化层,该层中引入

了可学习的参数 δ、α,计算原理如式(2)所示:

μB = 1
m∑

m

i = 1
y i

σ2
B = 1

m∑
m

i = 1
(y i - μB) 2

ŷ i =
y i - μB

σ2
B + ε

si = αŷ i + δ = BNα,δ(y i) (2)
其中,y i 表示批归一化层的输入,μB 和 σB

2 分别表

示样本子集( mini
 

batch) 中神经元输出的均值和方差,

m 表示样本子集的大小,引入参数 ε 是为了防止除数为

0,si 表示批归一化层的输出。
在所有基本块之后,舍弃全连接层而引入了全局平

均池化层,进一步减少可训练的权重参数的数量,加快训

练速度。 在输出层中引入激活函数,输出每个类别(发生

内泄漏、 没有内泄漏) 的概率。 一般使用 sigmoid 或

softmax 函数作为分类问题中神经网络输出层的激活函

数,sigmoid 和 softmax 函数的计算原理分别如式( 3) 和

(4)所示:

p i = sigmoid(y i) = 1
1 + e

-yi
(3)

p i = softmax(y i) = eyi

∑
h

g = 1
eyh

(4)

其中,p i 表示输出类别的概率(范围是[0,1]),y i 表

示前面全平均池化层的第 i 个节点的输出值,h 表示输出

层节点的个数,即分类类别的个数。 sigmoid 激活函数一

般搭二元交叉熵( binary
 

cross
 

entropy) 损失函数使用,
softmax 激活函数则一般搭配分类交叉熵 ( categorical

 

cross
 

entropy)损失函数使用,都适用于处理分类任务。

4　 实验与结果分析

　 　 在实验室搭建了阀门气体内泄漏检测实验平台,如
图 4 所示,主要由空气压缩机、储气罐、管道、阀门等组

成。 选用美国 PAC 公司生产的 Nano-30 型声发射传感器

采集阀门的声发射信号。 由于采集到的声发射信号较微

弱,使用 40
 

dB 前置放大器对其进行放大,以便后续对信

号进行分析处理。

图 4　 阀门气体内泄漏检测实验平台

Fig. 4　 Experimental
 

platform
 

of
 

valve
 

gas
 

internal
 

leakage

实验时使用耦合剂将声发射传感器固定在待测阀门

下游旁,以增强传感器对信号的感知,通过打开并旋转阀

门开关至某一开度,模拟不同压力下、不同流量的内

泄漏。
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4. 1　 数据集建立

　 　 采用声发射传感器采集阀门的声发射信号,经前置

放大器放大后,由 NI 公司生产的 NI
 

USB-6366 型信号采

集卡以 1 MSPS 的采样率采集 1 s 时间内的声发射数据,
并发送到上位机。

由于现场输气管道阀门工作环境可能存在风声、管
道敲击等噪声干扰,因此分别采集阀门在一般环境噪声

背景下(不含敲击和风声)、管道敲击噪声背景下、风吹

噪声背景下泄漏和没有泄漏情况下的声发射信号,“发生

内泄漏”类的样本标签定义为“1”,“没有内泄漏”类的样

本标签定义为“0”。 将数据集制作为 txt 文本文件,其每一

行均为“标签(0 或 1),特征(声发射信号序列)”的数据结

构。 将数据集划分为 4
 

600 个训练集样本、1
 

710 个验证集

样本、1
 

800 个测试集样本,其中训练集用于模型的训练以

及确定参数,验证集用于调整模型的超参数,测试集则用

于检验模型的泛化能力。 数据集的结构如表 1 所示。

表 1　 数据集结构

Table
 

1　 Structure
 

of
 

the
 

data
 

set

数据集
一般噪声样本数量 风吹噪声样本数量 敲击噪声样本数量

发生内泄漏 没有内泄漏 发生内泄漏 没有内泄漏 发生内泄漏 没有内泄漏
合计

训练集 1
 

000 900 900 0 900 900 4
 

600
验证集 450 360 300 0 300 300 1

 

710
测试集 0 0 0 600 600 600 1

 

800

　 　 图 5 所示为模型的识别过程。 输入特征为 1×200 的

声发射信号序列,经 FCN 模型进行分类识别后,输出标

签为“ 1” 的概率值 ( P ( 0)) 和标签为 “ 0 ” 的概率值

(P(1))。 若 P(0)更接近 100%,则表明模型判断出输入

的特征是阀门没有发生内泄漏时采集的声发射信号;若
P(1)更接近 100%,则表明模型判断出输入的特征是阀

门发生内泄漏时采集的声发射信号。

图 5　 模型识别过程

Fig. 5　 Identification
 

process
 

of
 

the
 

model

4. 2　 模型的训练与评价

　 　 在模型的训练过程中,需要根据训练集和验证集的

损失函数(Loss)以及准确率(Accuracy)来不断调节 FCN
模型的超参数,模型的一些重要训练参数设置如表 2
所示。

表 2　 模型训练参数配置

Table
 

2　 Configuration
 

of
 

training
 

parameters
 

of
 

model
模型训练参数 参数值

Epoch 2
 

000
Batch

 

size 32
Min

 

Learning
 

rate 0. 000
 

1
Factor 0. 5

Patience 50
Optimizer Adam

　 　 其中 Epoch 表示训练的总轮次,所有的样本输入到

模型中完成一次前向计算和误差反向传播的过程称为一

个训练轮次。 在训练过程中,将所有的样本划分为若干

个 Batch(一批样本),分块训练,Batch
 

size(批尺寸)即表

示一批样本的大小。 学习率(learning
 

rate)是模型训练过

程中更新权重时的一个十分重要的超参数,学习率越低,
训练过程越缓慢,模型达到收敛所需要的时间就越长,而
学习率过高则易发生梯度爆炸。 采取学习率优化机制,
设置最小学习率 ( min

 

learning
 

rate) 为 0. 000 1, 定义

Patience 参数值为 50,即当经过 50 个训练轮次后,监控

的损失函数(Loss) 仍未下降,将触发学习率以 Factor 因

子衰减。 采用自适应矩估计( adaptive
 

moment
 

estimation,
Adam)算法作为优化器( Optimizer),来进行 FCN 模型训

练过程中的神经网络权重值的迭代、更新。
表 3 所示为模型的评价参数设置。 模型所使用的损

失函数为二元交叉熵( binary
 

cross
 

entropy,BCE) 函数和

分类交叉熵( categorical
 

cross
 

entropy,CCE)函数,两者都

是常用于深度学习中分类任务的损失函数。 二元交叉熵

函数的计算原理如式(5)所示,分类交叉熵函数的计算

原理如式(6)所示:
lossBCE =- [ zi logp i + (1 - zi)log(1 - p i)] (5)
lossCCE =- zi logp i (6)
其中,zi 为第 i 个类别对应的真实标签,对于式(5),

p i 为式(3) 中 sigmoid 函数的输出,对于式(6),p i 为式

(4)中 softmax 函数的输出。
表 3　 模型评价参数配置

Table
 

3　 Configuration
 

of
 

evaluation
 

parameters
 

of
 

model
模型评价参数 参数值

Loss
 

Categorical
 

cross
 

entropy / Binary
 

cross
 

entropy
Metrics Accuracy
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　 　 采用 “ 准确率 ( Accuracy)” 作为模型的性能指标

(Metrics),用于衡量模型输出的标签与对应的真实标签

之间的差距,是评估模型性能的重要依据。 准确率表示

模型的正确预测结果的数量占其所有预测结果数量的比

例,该值越大,表明模型的分类效果越好,准确率也是在

分类任务中常用的评估指标之一。
4. 3　 实验结果分析

　 　 本研究是利用深度学习技术处理分类任务,输出层

的激活函数以及交叉熵损失函数的选择会对模型的分类

能力产生重要影响。 在分类任务中,一般会选用 sigmoid
激活函数搭配二元交叉熵函数或 softmax 搭配分类交叉

熵函数的组合,为了确定最适合于本研究的参数配置,在
统一数据集和模型结构上对该两种组合进行了比较。 同

时,实验对比了 FCN、MLP、AlexNet 和 ResNet 模型在本研

究数据集上的性能指标,以验证 FCN 模型在本研究上的

适用性和先进性。 此外,分别在一般环境噪声背景下的

测试集、风吹噪声背景下的测试集、管道敲击噪声背景下

的测试集上对 FCN、MLP、AlexNet 和 ResNet 模型的抗干

扰性能进行了评估和比较。
1)BCE+sigmoid 与 CCE+softmax 组合性能对比

在深度学习的分类任务中,通常将 sigmoid 或 softmax
函数作为神经网络最后一层的激活函数,输出分类类别

的概率值,同时配以二元交叉熵函数或分类交叉熵函数。
在 FCN 模型其他结构参数不变的条件下,分别引入

BCE+sigmoid 与 CCE+softmax 两种组合,在同一数据集上

进行训练,通过训练结果验证哪一类组合更适用于阀门

内泄漏声发射信号的分类识别任务。
图 6(a)所示为两类组合的 FCN 模型在训练集上的

损失函数随训练轮次增加而变化的训练日志,图 6( b)所

示为两类组合的 FCN 模型在训练集上的准确率随训练

轮次增加而变化的训练日志。
由图 6(a)可见,在训练过程中,配置了 CCE+softmax

组合的 FCN 模型(以下简称 CCESOF_FCN)相较于配置

了 BCE+sigmoid 组合的 FCN 模型( 以下简称 BCESIG _
FCN),其损失函数下降的速度更快,两者的损失函数稳

定最终在 0. 002 左右。 由图 6( b) 可以看出,CCESOF_
FCN 的准确率曲线比 BCESIG_FCN 上升更快,震荡幅度

也更小,两者的准确率最终稳定在 0. 999 左右。 因此可

以得出结论,针对本研究中的阀门内泄漏声发射信号分

类识别任务,CCESOF_FCN 的收敛速度比 BCESIG_FCN
更快。

为了更加全面地评价模型的分类识别性能,除了准

确率外,还分别计算了 CESOF_FCN 和 BCESIG_FCN 在

测试集上的召回率、精确率以及 F1 分数,同时对比了两

者训练效率,如表 4 所示。 其中召回率是指在实际为正

的样本中被预测为正的样本所占的比例,精确率是指在

图 6　 两类组合的 FCN 模型的训练日志

Fig. 6　 Training
 

logs
 

of
 

FCN
 

model
 

with
two

 

types
 

of
 

combinations

所有被预测为正的样本中实际为正的样本所占的比例,
F1 分数则是对召回率和精确率的调和平均数,该值越

大,模型的综合性能越好。

表 4　 两类组合的 FCN 模型的性能对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

performance
 

of
 

FCN
model

 

with
 

two
 

types
 

of
 

combinations
模型 准确率 / % 召回率 精确率 F1 分数 训练时间 / s

CCESOF_FCN 98. 72 0. 993
 

3 0. 969
 

1 0. 981
 

1 1
 

726. 33
BCESIG_FCN 98. 94 0. 999

 

5 0. 973
 

9 0. 984
 

3 1
 

810. 75

　 　 由表 4 可见,CCESOF_FCN 和 BCESIG_FCN 在测试

集上的准确率均达到了 98%以上,召回率均达到 0. 99 以

上,精确率均在 0. 97 左右,F1 分数均达到了 0. 98 以上,
两者在以上性能指标上差距很小。 但是,CCESOF_FCN
的训练时间仅需 1 726. 33 s,而 BCESIG _ FCN 则需要

1 810. 75 s,因此 CCESOF_FCN 的训练效率更高。 综合以

上性能对比分析,本研究采用了 CCE+softmax 组合,应用

于 FCN 模型以及用于对比实验的其他深度学习模型

当中。
2)4 类模型的性能对比

FCN、MLP 和 ResNet 模型在时间序列分类任务当中

均展现出了良好的性能,且都能够实现端到端的学习和

分类识别,但还未被应用于阀门内泄漏声发射信号的端

到端的分类识别领域当中;基于改进 AlexNet 的 CNN 模
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型则已经被提出应用于阀门泄漏的超声信号识别[24] ,但
是需要人工进行特征提取,未能实现端到端的学习和分

类识别,本研究则在其模型基础上进一步改进了 AlexNet
模型架构,以适应本研究的分类识别任务;为了验证以上

4 类模型中哪一类更适用于阀门内泄漏声发射信号的端

到端的分类识别任务,使用统一的训练集,分别输入

FCN、MLP、AlexNet 和 ResNet 模型中进行训练,保存各类

最优模型,再输入测试集,综合比较各类模型的性能。
MLP 和 AlexNet 模型的训练参数配置(表 1)除了批尺寸

改为 16 外,其余均与 FCN 模型一致,而 ResNet 模型的训

练参数配置只在训练轮次上做了改变,设置为 1
 

500。
图 7(a)所示为 FCN、MLP、AlexNet 和 ResNet 这 4 类

模型在阀门内泄漏声发射数据训练集上的损失函数随训

练轮次的增加而变化的曲线图;图 7( b)所示为以上 4 类

模型在训练集上的准确率随训练轮次的增加而变化的曲

线图。

图 7　 4 类模型的训练日志

Fig. 7　 Training
 

logs
 

of
 

four
 

models

从图 7(a)中可以看出,ResNet 模型的损失函数曲线

下降速度最快,AlexNet 模型和 FCN 模型则次之,MLP 模

型最慢;ResNet 模型和 FCN 模型的损失函数值最终稳定

在 0. 002 左右,AlexNet 模型和 MLP 模型则分别为 0. 150
和 0. 200 左右。 从图 7(b)中可以看出,ResNet 模型的准

确率曲线最快达到稳定状态,AlexNet 模型和 FCN 模型

次之,MLP 模型的速度最慢;ResNet 模型和 FCN 模型的

准确率最终稳定在 0. 999 左右,AlexNet 模型和 MLP 模

型则分别为 0. 950 和 0. 935 左右。 通过对比 4 类模型在

训练集上的表现,可见 ResNet 模型的收敛速度最快,其
后依次是 AlexNet 模型和 FCN 模型,MLP 模型的收敛速

度最慢;同时,ResNet 模型和 FCN 模型的损失函数值和

准确率最为优异。
为了比较所述 4 类模型的分类识别性能和计算效

率,将测试集分别输入到训练好的 4 类最优模型当中,分
别计算它们的性能指标,如表 5 所示。

表 5　 4 类模型的性能对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

performance
 

of
 

four
 

models
模型 准确率 / % 召回率 精确率 F1 分数 训练时间 / s
FCN 98. 72 0. 993

 

3 0. 969
 

1 0. 981
 

1 1
 

726. 33
MLP 97. 17 0. 920

 

0 0. 984
 

0 0. 951
 

0 1
 

784. 38
AlexNet 98. 22 0. 978

 

3 0. 968
 

6 0. 973
 

5 2
 

495. 71
ResNet 98. 17 0. 993

 

3 0. 953
 

6 0. 973
 

1 3
 

039. 41

　 　 由表 5 可知,在准确率指标上,FCN 模型最高,达到

了 98. 72%,AlexNet 和 ResNet 模型则略低于 FCN 模型,
分别达到了 98. 22% 和 98. 17%, MLP 模型最低, 只有

97. 17%;在召回率指标上,FCN 模型和 ResNet 模型最

高,均达到了 0. 993 3,AlexNet 模型为 0. 978 3,而 MLP 模

型仅有 0. 920 0;在精确率指标上,MLP 模型最高,达到了

0. 984 0, FCN 模型和 AlexNet 模型次之, 分别达到了

0. 969 1 和 0. 968 6,而 ResNet 模型最低,仅有 0. 953 6;在
F1 分数指标上,FCN 模型最高,达到了 0. 981 1,AlexNet
和 ResNet 模型次之,分别达到了 0. 973 5 和 0. 973 1,MLP
模型最低,仅有 0. 951 0;在训练过程中,FCN 模型的用时

最短,仅需 1 726. 33 s,MLP 模型用时略长于 FCN 模型,
需要 1 784. 38 s,AlexNet 模型和 ResNet 模型用时则以较

大的 幅 度 超 过 了 FCN 模 型, 分 别 用 时 2 495. 71
和 3 039. 41 s。

综上所述,在 4 类模型当中,FCN 模型的准确率、召
回率、F1 分数指标均达到了最高,其精确率也仅次于

MLP 模型;MLP 模型虽然在精确率上表现最好,但其准

确率、召回率以及 F1 分数均处于 4 类模型中最低水平。
此外,FCN 模型相比于其他 3 类模型,拥有更高的训练效

率。 由此可见,FCN 模型相较于其他 3 类模型拥有更加

优越的分类识别性能,更适用于所研究的阀门内泄漏声

发射信号的端到端的分类识别任务。
3)环境噪声影响

为了展示环境噪声对 FCN、MLP、AlexNet 和 ResNet
模型分类识别性能的影响,又分别制作了一般环境噪声

背景下的测试集(记为 Test_0)、风吹噪声背景下的测试

集(记为 Test_1)、管道敲击噪声背景下的测试集(记为

Test_2),以上 3 类测试集均等量含有“发生内泄漏” 和
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“没有内泄漏”类共 1
 

800 个样本,分别输入到训练好的 4
类模型中进行测试,结果分别如表 6 ~ 8 所示。

表 6　 4 类模型在 Test_0 上的性能对比

Table
 

6　 Performance
 

comparison
 

of
four

 

models
 

on
 

Test_0
模型 准确率 / % 召回率 精确率 F1 分数

FCN 100. 00 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0
MLP 95. 72 0. 898

 

9 1. 000
 

0 0. 946
 

8
AlexNet 99. 89 0. 997

 

8 1. 000
 

0 0. 998
 

9
ResNet 99. 83 1. 000

 

0 0. 996
 

7 0. 998
 

3

表 7　 4 类模型在 Test_1 上的性能对比

Table
 

7　 Performance
 

comparison
 

of
 

four
 

models
 

on
 

Test_1
模型 准确率 / % 召回率 精确率 F1 分数

FCN 100. 00 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0
MLP 97. 22 0. 921

 

1 1. 000
 

0 0. 958
 

9
AlexNet 99. 89 0. 997

 

8 1. 000
 

0 0. 998
 

9
ResNet 99. 89 1. 000

 

0 0. 997
 

8 0. 998
 

9

表 8　 4 类模型在 Test_2 上的性能对比

Table
 

8　 Performance
 

comparison
 

of
 

four
 

models
 

on
 

Test_2
模型 准确率 / % 召回率 精确率 F1 分数

FCN 99. 94 1. 000
 

0 0. 998
 

9 0. 999
 

4
MLP 94. 28 0. 895

 

6 0. 964
 

1 0. 928
 

6
AlexNet 99. 00 0. 994

 

4 0. 985
 

7 0. 990
 

0
ResNet 99. 94 1. 000

 

0 0. 998
 

9 0. 999
 

4

　 　 由表 6 ~ 8 可以看出,FCN 模型在 3 类测试集上的准

确率、召回率、精确率以及 F1 分数均处于 4 类模型中的

最高水平,相较于其他 3 类模型表现更好。 可见,FCN 模

型相较于其他 3 类模型对环境噪声的抗干扰性能更好。

5　 结　 论

　 　 针对石化工业中的管道阀门内泄漏故障,提出了一

种基于声发射技术和全卷积神经网络算法相结合的方

法,利用声发射传感器采集阀门的声发射信号,搭建全卷

积神经网络模型,对声发射信号进行分类识别,从而有效

判断阀门是否发生泄漏。 该方法不同于传统识别方法中

需要人为对采集到的声发射信号进行特征提取等复杂的

预处理工作,而是将特征提取的任务也交于神经网络模

型去学习和完成,从而缩减了人工预处理的过程,实现端

到端的训练及检测。
通过实验对比了 sigmoid 激活函数搭配二元交叉熵

函数、softmax 激活函数搭配分类交叉熵函数的两种通用

组合对模型性能的影响,结果表明 softmax 搭配分类交叉

熵函数更适合于本研究的分类任务。 在统一的阀门内泄

漏声发射数据集上分别测试了 FCN 模型、MLP 模型、
AlexNet 模型和 ResNet 模型的性能指标,结果表明 FCN
模型的准确率相较于其他 3 类模型更高, 达 到 了

98. 72%,同时拥有更加优越的综合分类识别性能以及更

高的训练效率。 此外,在含有一般噪声、风吹噪声、管道

敲击噪声的测试集上分别测试了以上 4 类模型的抗干扰

性能,结果表明 FCN 模型对以上噪声的抗干扰性能更

好。 所提出的方法分类识别性能优越,训练效率高,能够

实现端到端的训练和分类识别,对环境噪声的抗干扰性

能良好,适合于阀门内泄漏的检测。
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