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基于 CEEMDAN 和概率神经网络的
起伏振动气液两相流型识别∗

刘起超,周云龙,陈　 聪

(东北电力大学能源与动力工程学院　 吉林　 132012)

摘　 要:起伏振动气液两相流型准确识别对漂浮核动力平台安全稳定运行有重要意义。 通过对比静止和起伏振动管道的压差

信号以及对应的频谱图发现,起伏振动管道内的压差信号波动幅度更大且包含更多的频率分量,两种流型均含有主频率,该频

率为起伏振动频率。 针对起伏振动状态气液两相流压差信号的复杂性,分别采用自适应白噪声的完备总体经验模态分解

(CEEMDAN)和集合经验模态分解(EEMD)对小波降噪后的压差信号进行模式分解,发现 CEEMDAN 能够在减少模式分量的同

时获得更多有效的分量。 通过计算 spearman 相关系数选择具有表征意义的 IMF 分量进行 Hilbert 变换计算能量作为特征值,采
用概率神经网络对流型进行识别。 结果表明,采用 CEEMDAN 进行模式分解结合概率神经网络的识别方法准确率达到

95. 83% ,能够用于起伏振动下气液两相流型识别。
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Abstract:Accurate
 

identification
 

of
 

fluctuating
 

vibration
 

gas-liquid
 

two-phase
 

flow
 

pattern
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

the
 

safe
 

and
 

stable
 

operation
 

of
 

nuclear
 

power
 

platform
 

under
 

floating
 

vibration.
 

Through
 

comparing
 

the
 

differential
 

pressure
 

signals
 

and
 

the
 

corresponding
 

spectrums
 

in
 

static
 

and
 

fluctuating
 

vibration
 

pipelines,
 

it
 

is
 

found
 

that
 

the
 

differential
 

pressure
 

signals
 

in
 

fluctuating
 

vibration
 

pipelines
 

have
 

larger
 

fluctuation
 

amplitude
 

and
 

contain
 

more
 

frequency
 

components,
 

and
 

both
 

flow
 

patterns
 

have
 

dominant
 

frequency,
 

which
 

is
 

the
 

fluctuating
 

vibration
 

frequency.
 

Aiming
 

at
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

pressure
 

difference
 

signals
 

of
 

gas-liquid
 

two-phase
 

flow
 

in
 

fluctuating
 

vibration
 

state,
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise
 

( CEEMDAN)
 

and
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

(EEMD)
 

are
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

pressure
 

difference
 

signals
 

after
 

wavelet
 

de-noising.
 

It
 

is
 

found
 

that
 

CEEMDAN
 

can
 

reduce
 

the
 

mode
 

components
 

and
 

obtain
 

more
 

effective
 

components
 

at
 

the
 

same
 

time.
 

Through
 

calculating
 

the
 

Spearman
 

correlation
 

coefficient,
 

the
 

IMF
 

components
 

that
 

have
 

symbolic
 

meaning
 

are
 

selected
 

to
 

perform
 

Hilbert
 

transform,
 

and
 

the
 

energy
 

is
 

calculated
 

and
 

used
 

as
 

the
 

eigenvalue.
 

Probabilistic
 

neural
 

network
 

is
 

used
 

to
 

identify
 

the
 

flow
 

pattern.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

using
 

CEEMDAN
 

to
 

perform
 

mode
 

decomposition,
 

combining
 

with
 

probabilistic
 

neural
 

network,
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

identification
 

method
 

is
 

95. 83% ,
 

and
 

this
 

method
 

can
 

be
 

used
 

to
 

identify
 

the
 

flow
 

pattern
 

of
 

gas-liquid
 

two-phase
 

flow
 

under
 

fluctuating
 

vibration.
Keywords:complete

 

empirical
 

mode
 

decomposition;
 

probabilistic
 

neural
 

network;
 

fluctuating
 

vibration;
 

gas-liquid
 

two-phase
 

flow;
 

flow
 

pattern
 

identification



　 第 10 期 刘起超
 

等:基于 CEEMDAN 和概率神经网络的起伏振动气液两相流型识别 85　　　

0　 引　 　 言

随着海上漂浮技术的发展,海上核动力平台逐渐进

入能源领域。 2019 年,由俄罗斯建造的全球首个北极漂

浮核电站的运行标志着该技术已经达到工业化要求。 然

而,由于受到海浪载荷的作用,海上漂浮平台会处于起伏

运动状态,此时管内气液两相流动的特征参数波动更加

复杂,非线性非平稳特性更加明显。 起伏振动状态管内

气液两相流型的准确识别对保障海上核动力平台的正确

设计和安全运行有重要意义。
气液两相流型识别方法主要有图像处理和信号处

理两大类,图像处理主要以高速摄影仪、电容层析成像

或电阻层析成像得到的图像为原始数据,采用灰度处

理和阈值分割等技术进行图像处理,结合机器学习算

法对流型进行识别[1-2] 。 该方法对图像处理手段要求

较高并且对部分流型不适用。 基于信号处理的流型识

别方法是目前流型识别中主要采用的手段,原始数据

主要包括差压信号[3-8] 、含气率[9] 、电阻层析成像的阻

值[10] 和多点压差融合信号[11] 等,其中压差信号以其方

便测量和区分度大等优点成为流型识别中原始信号首

选。 信号处理主要采用现代数学算法对原始信号进行

分析,常见有递归分析[12] 、熵分析[13] 、小波分析[9,14] 和

模式分解[3-8] 等。 机器学习作为现代智能算法的典型,
被广泛应用于流型识别,多层感知器[10] 、深度学习[15]

和卷积神经网络[16] 等在流型识别中均取得较好的分类

效果。
相比其它方法,模式分解具有普适性,被广泛应用

于流型识别信号预处理。 1998 年,
 

Huang 等[17] 提出了

适用于非线性非平稳时域信号分析的希尔伯特黄变换

( Hilbert-Huang
 

transform,HHT)方法。 其无需预设基函

数,基于数据的局部特征进行自适应分解,既适用于非

线性非平稳信号的分析,也适用于线性平稳信号的分

析。 众多学者采用 HHT 对两相流压力波动信号提取特

征值,在此基础上进行流型识别,取得了较为理想的效

果[3-8] 。
HHT 主 要 包 括 经 验 模 态 分 解 ( empirical

 

mode
 

decomposition,EMD) 和 Hilbert 谱分析,其中 EMD 为核

心,能够将非线性非平稳信号分解为多个模式,但是存在

模式混叠问题。 Wu 等[18] 采用加入噪声的方法减小

EMD 的模态效应,提出了集合经验模态分解( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition, EEMD),但仍存在模式混

合、信号叠加高斯白噪声产生噪声残余以及模式过分解

问题。 Torres 等提出了自适应白噪声的完备总体经验模

态分解( complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,CEEMDAN),能够有效解决 EMD 分解

过程中的模态混叠问题,同常用的 EEMD 方法相比,迭代

次数减少,增加了重构精度,更适合非线性信号的分

析[19] 。 CEEMDAN 广泛应用于故障诊断、负荷预测、信号

降噪等领域,取得了理想的效果[20-26] ,但目前尚未应用于

流型识别。
本文采用 EEMD 和 CEEMDAN 对压差信号分解得到

特征值,采用概率神经网络的识别结果进行对比,提出一

种基于 CEEMDAN 和概率神经网络的流型识别新方法,
能够准确识别起伏振动气液两相流型,对漂浮平台的设

计和安全运行有重要意义。

1　 CEEMDAN-Hilbert 变换

1. 1　 CEEMDAN 算法

CEEMDAN 算法在 EMD 算法基础上加入了自适应

白噪声,计算步骤如下[19] :
定义 E j(·)为采用 EMD 方法分解信号得到的第 j 阶

本征模函数(intrinsic
 

mode
 

function,IMF)分量,ωi 为符合

标准正态分布的白噪声,ε 为噪声标准差,IMF j 为 EMD

算法得到的第 j 阶 IMF 分量, IMF j 为 EEMD 算法得到的

第 j 阶 IMF 分量, IMF j
为 CEEMDAN 分解得到的第 j 阶

IMF 分量。
对信号 x[n] +

 

ε0ω
i[n]进行 1 次变换,得到第一阶

IMF 分量:

IMF1[n] = 1
I ∑

I

i = 1
IMF i

1[n] =IMF1[n] (1)

计算一阶残余信号:

r1[n] = x[n] -IMF1[n] (2)
对 ri[n] +

 

ε1E1(ω
i[n]),

 

i= 1,…,I 进行分解,直到

出现 EMD 第一阶分量,定义二阶分量为:

IMF2[n] = 1
I ∑

I

i = 1
E1(r1[n] + ε 1E1(ω

i[n])) (3)

对 k= 2,…,K,计算第 k 次残余:

rk[n] = rk-1[n] -IMFk[n] (4)
对 rk[n] +

 

ε kEk(ω
i[n]),i = 1,…,I进行分解,直到

出现 EMD 第一阶分量,定义 k+1 阶分量为:

IMFk+1[n] = 1
I ∑

I

i = 1
E1(rk[n] + ε kEk(ω

i[n]))

(5)
重复上述步骤,直到 k=K。
上述步骤一直进行到残余分量的极值点数不超过

2 个,分解终止。 最终的残余分量为:

R[n] = x[n] - ∑ K

k = 1
IMFk
 (6)
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其中,K 为分解总模式数。 原始信号 x [ n] 可表

示为:

x[n] = ∑
K

k = 1
IMFk
 + R[n] (7)

1. 2　 表征 IMF 选择

原始信号经 CEEMDAN 分解后产生的多个 IMF 分量

与原始信号满足正交性,可以通过两者的相关系数判断

该 IMF 分量是否具有表征意义,从而避免原始信号中虚

假信号和噪声的干扰。 目前大多数文献采用经典的皮尔

逊相关系数进行判断,然而 IMF 分量和原始信号之间是

非线性关系,且不呈正态分布,结果会产生一定的偏差。
本文采用能够适用于非线性相关的 spearman 相关系数

进行判别。

原始信号 x[n]和第 j 阶 IMF 分量 IMF j[n]之间的

spearman 相关系数 ρ j 为:

ρ j = 1 -
6∑

n

k = 1
(x[n] -IMF j[n])

n(n2 - 1)
(8)

1. 3　 Hilbert 变换

对于任意给定的原始信号 x( t),希尔伯特变换的表

达式如式(9)所示:

H[x( t)] = 1
π
PV∫+∞

-∞

x(τ)
t - τ

dτ (9)

式中:PV 表示奇异积分的主值( principal
 

value
 

of
 

singular
 

integral)。
经过希尔伯特变换,解析信号定义如式(10):
z( t) = x( t) + iy( t) = a( t)e iθ( t) (10)

式中: a ( t ) 和 θ ( t ) 称 为 瞬 时 幅 值 ( instantaneous
 

amplitude)和相函数 ( phase
 

function ), 定义如式 ( 11 )
和(12):

a( t) = x2 + y2 (11)

θ( t) = arctan
y
x( ) (12)

则瞬时频率(instantaneous
 

frequency)如式(13):

ω = dθ
dt

(13)

对分解得到的每一个内模函数进行希尔伯特变换,
原始信号 x( t)可由式(14)表示:

x( t) = R ∑
n

j = 1
a j( t)exp i∫ω j( t)dt[ ]{ } (14)

希尔伯特时频谱,简称希尔伯特谱表示为:

H(ω,t) = R ∑
n

j = 1
a j( t)exp i∫ω j( t)dt[ ]{ } (15)

为了便于利用希尔伯特变换识别流型,定义分解后

的各模态分量的能量为:
E j = a j( t)

2 (16)

1. 4　 IMF 能量归一化

由于不同信号的 IMF 能量数据范围不同,为了准确
识别不同流型,需要对 IMF 能量进行归一化处理。 假设
m 为具有表征意义的 IMF 数量,则:

E = ∑
m

i = 1
E i

2
( )

1 / 2
(17)

归一化后的能量 E′j 为:

E′j =
E j

E
(18)

2　 概率神经网络

概率神经网络( probabilistic
 

neural
 

networks,PNN)是
Specht 根据贝叶斯分类规则与 Parzen 的概率密度函数提
出的。 借助 Parzen 窗理论获得已知类别数据的结构关系,
建立研究对象的数学模型和统计模型[27] ,用先验知识预测
新样本类别,渐进达到 Bayes 最优决策边界。 概率神经网
络能基于线性学习算法高精度的特点来完成非线性学习
算法所需的工作,被广泛应用于分类问题,是一种能够有
效克服噪声污染并且对大量测试数据进行模式分类的工
具,在模式识别和分类领域得到越来越多的认可[28] 。

概率神经网络主要包括输入层、模式层、求和层以及
输出层。 输入层的传递函数是线性的,在网络工作时,样
本数据 X 由输入层直接传递到模式层,输入层的神经元
个数与样本长度一致。

模式层神经元数目与输入训练样本个数相等[29] ,在
模式层中计算的是输入样本 X 与训练集中每个训练样本
X j 的距离,然后通过径向基函数对其进行非线性映射获
得输出量 M,该非线性映射由高斯函数来实现。

Mij(X) = 1
πnσ 2 exp

‖X i - X j‖
2σ 2

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (19)

式中:σ 是高斯分布的方差(平滑因子),其值对神经网络
的性能有着重要影响。

求和层神经元个数与目标类别数目相同。 求和层把
隐含层中属于同一类的隐含神经元的输出做加权平均,
如式(20)所示:

P i =
Mij(X)

L
(20)

式中:P i 为第 i 类类别的输出;L 为第 i 类的神经元个数。
输出层中的节点数等于目标类别数。 输出层承接求

和层的输出,并做简单的阈值判别,输出判定的目标模式
概率为 1,其余为 0,如式(21)所示:

y = max(P i) (21)

3　 流型识别方法

本文分别采用 EEMD 和 CEEMDAN 算法对压差信号
进行模式分解,结合概率神经网络对不同流型进行识别,
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具体步骤如下:
1)分别选取包含所有振动工况的不同流型压差信号,

每种流型 80 组,其中 50 组为训练数据,30 组为测试数据;
2)对原始压差信号进行小波降噪;
3)采用 EEMD 和 CEEMDAN 方法对降噪后的压差

信号进行分解;
4)计算 EEMD 和 CEEMDAN 分解后各 IMF 分量与

原始信号的 spearman 相关系数,选择相关系数较大的

IMF 分量作为具有表征意义的 IMF 分量;
5) 对筛选出的 IMF 进行 Hilbert 变换, 计算 IMF

能量;
6)将 IMF 能量进行归一化处理;
7)以归一化后的 IMF 能量为特征值,采用 PNN 进行

流型识别,通过对比识别结果得出最佳识别方法。

4　 实验分析

起伏振动气液两相流实验系统主要包括两相流回路

和起伏振动平台。 两相流回路见文献[30],实验段为有

机玻璃管,固定在起伏振动实验平台上,采用动态压差传

感器进行测量,量程-50 ~ 50
 

kPa,输出电压 0 ~ 5
 

V,由数

据采集仪传输至计算机,同时采用高速摄影仪记录不同

工况下的流型。 实验在常温常压下进行,气相折算速度

0. 1 ~ 20
 

m3 / h,液相折算速度 0. 1 ~ 2. 0
 

m3 / h,保证出现典

型的弹状流、搅混流、环状流和泡状流流型。
起伏振动平台为自行设计,结构如图 1 所示,主要包

括台架、电动机、减速器、变频器和曲柄连杆机构,能够产

生振幅、频率可变的标准正弦振动,频率为 0 ~ 0. 98
 

Hz,振
幅为 0~200

 

mm。 本文实验振动工况如下:振幅 A 为 50、
100、150 和 180

 

mm,频率 f 为 0. 21、0. 42、0. 7
 

和 0. 98
 

Hz。

图 1　 起伏振动平台结构

Fig. 1　 Fluctuating
 

vibration
 

platform
 

structure

4. 1　 起伏振动气液两相流型

起伏振动会引入附加力,使气-液相间以及管道和流

体微团间作用力更加复杂,导致流型发生改变。 改变振

动和流动工况,采用高速摄影仪对实验段流型进行记录。
结果表明,起伏振动下虽然流动结构发生改变,但仍可以

按照传统上升管的流型划分方法,将其分为泡状流、弹状

流、搅混流和环状流,如图 2 所示。

图 2　 起伏振动垂直管气液两相流型

Fig. 2　 Flow
 

patterns
 

of
 

gas
 

liquid
 

two
 

phase
 

flow
 

in
 

vertical
 

pipe
 

with
 

fluctuating
 

vibration

4. 2　 不同流型压差信号及模式分解

基于 EMD 的经典 HHT 变换已被证实能够用于气液

两相流型识别,并且取得比较理想的效果[6-8] 。 然而起伏

振动下压差信号的波动更加剧烈,与静止管道相比增加

了振动信号以及由振动引起的噪声。 相同流动工况静止

和振动管道不同流型的原始压差对应电压波动信号如

图 3 所示。 由图可知,与静止管道相比,振动状态下不同

流型的差压信号波动都有所加剧,以弹状流和环状流表

现尤为明显。 在相同气相和液相折算速度下,以平均值

为基准,与静止管道相比起伏振动下弹状流的波动范围

由-12. 67% ~ 14. 34% 增至- 11. 77% ~ 18. 8% ;环状流的

波动范围由- 8. 08% ~ 11. 89% 增至- 11. 18% ~ 20. 98% 。
静止管道内除了泡状流外,其他三种流型的电压平均值

差别较小,均在 2. 25 ~ 2. 3 之间,起伏振动下不同流型的

平均值虽有所变化但依然在改范围内,无法通过平均值

和波动范围对流型进行准确区分。
图 3 中不同状态下不同流型的电压信号频谱如图 4

所示。 由图可知,静止管道内,弹状流和搅混流具有较为

明显的波动频率,但不存在主频率,而环状流和泡状流无

明显波动频率。 起伏振动管道内,所有流型的电压信号

均包含有振动频率分量且该频率为波动的主频率。 此

外,弹状流和搅混流具有其特有的波动频率。 由于起伏

振动状态下所有流型具有相同的主频率,采用传统的频

域分析法无法对流型做出准确识别。
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图 3　 静止和起伏振动管道不同流型压差

Fig. 3　 Differential
 

pressures
 

of
 

different
 

flow
 

patterns
 

in
 

static
 

and
 

fluctuating
 

vibration
 

pipelines

图 4　 静止和起伏振动管道压差频谱图
Fig. 4　 Frequency

 

spectrum
 

diagrams
 

of
 

pressure
 

difference
 

in
 

static
 

and
 

fluctuating
 

vibration
 

pipelines

　 　 采用 EEMD 对其进行分解,结果如图 5 所示。 由图

可知,EEMD 对两者的分解均存在模式混叠和过分解现

象,且振动状态下的分解结果从 IMF1 ~ IMF7 的模式混叠

现象更加严重。
分别采用 EEMD 和 CEEMDAN 对泡状流压差信号分

解,如图 6 所示。 从图中可以看出 EEMD 的分解结果从

IMF10 ~ IMF12 都存在过分解问题,导致引入无关分量,
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图 5　 静止和起伏振动管道压差 EEMD 分解
Fig. 5　 EEMD

 

decomposition
 

of
 

pressure
 

difference
 

in
 

static
 

and
 

fluctuating
 

vibration
 

pipes

而 CEEMDAN 算法采用加入自适应的白噪声结合相互抵

消的处理,可以最大程度降低白噪声对结果的影响,有效

解决过分解和模式混叠问题,分解的结果更具代表性。
计算 EEMD 和 CEEMDAN 分解得到每个 IMF 分量

和原始信号的 spearman 相关系数,部分结果如表 1 和 2
所示。 由表可知,虽然采用 EEMD 分解得到的模式有

12 个,但是具有表征意义的 IMF 分量却只有 6 个,而采

用 CEEMDAN 分解得到的模式只有 11 个,但具有表征意

义的 IMF 分量有 7 个,与 EEMD 相比,CEEMDAN 方法能

够在分解层数较少的情况下获得更多有效的 IMF 分量。
如上所述,起伏振动管道内不同流型的电压信号波动规

律比较复杂且含有多个波动频率,导致模式分解出现更

多的模式分量,而本文采用的 CEEMDAN 方法能够减少

模式分量数量的同时获得更多的有效特征值,不仅能够

减少计算资源,而且能提高识别正确率。

图 6　 EEND 和 CEEMDAN 分解结果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

EEMD
 

and
 

CEEMDAN
 

decomposition
 

results
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表 1　 EEMD 分解各 IMF 分量和原始信号相关系数

Table
 

1　 The
 

correlation
 

coefficients
 

of
 

IMF
 

components
 

and
 

original
 

signals
 

for
 

EEMD
 

decomposition

序号 1 2 3 4

IMF1 0. 732
 

7 0. 549
 

4 0. 648
 

0 0. 651
 

9

IMF2 0. 532
 

9 0. 851
 

2 0. 599
 

4 0. 778
 

2

IMF3 0. 279
 

6 0. 533
 

4 0. 496
 

1 0. 404
 

6

IMF4 0. 351
 

9 0. 262
 

3 0. 340
 

7 0. 161
 

8

IMF5 0. 430
 

7 0. 112
 

4 0. 205
 

2 0. 157
 

5

IMF6 0. 269
 

3 0. 061
 

1 0. 148
 

9 0. 165
 

3

IMF7 0. 027
 

5 0. 021
 

6 0. 053
 

9 0. 020
 

4

IMF8 0. 035
 

8 0. 006
 

6 0. 020
 

5 0. 010
 

8

IMF9 0. 021
 

9 0. 001
 

2 0. 028
 

5 0. 008
 

2

IMF10 0. 017
 

1 0. 002
 

0 0. 013
 

7 -0. 005
 

8

IMF11 0. 017
 

1 0. 002
 

5 0. 013
 

4 -0. 004
 

8

IMF12 -0. 002
 

7 0. 005
 

3 0. 011
 

6 -0. 005
 

1

表 2　 CEEMDAN 分解各 IMF 分量和原始信号相关系数

Table
 

2　 The
 

correlation
 

coefficients
 

of
 

IMF
 

components
 

and
 

original
 

signals
 

for
 

CEEMDAN
 

decomposition

序号 1 2 3 4

IMF1 0. 724
 

6 0. 707
 

6 0. 648
 

0 0. 652
 

2

IMF2 0. 551
 

0 0. 632
 

6 0. 574
 

9 0. 731
 

4

IMF3 0. 502
 

0 0. 669
 

2 0. 582
 

0 0. 650
 

2

IMF4 0. 301
 

6 0. 506
 

1 0. 495
 

4 0. 320
 

2

IMF5 0. 289
 

8 0. 225
 

5 0. 342
 

4 0. 127
 

8

IMF6 0. 402
 

6 0. 079
 

4 0. 194
 

3 0. 162
 

8

IMF7 0. 303
 

2 0. 122
 

2 0. 147
 

4 0. 159
 

4

IMF8 -0. 013
 

8 0. 051
 

4 0. 055
 

6 0. 000
 

1

IMF9 0. 021
 

7 0. 043
 

0 -0. 000
 

4 -0. 001
 

5

IMF10 0. 019
 

2 0. 025
 

0 0. 027
 

0 0. 009
 

4

IMF11 0. 013
 

1 0. 063
 

2 0. 020
 

0 -0. 011
 

8

4. 3　 不同方法识别结果对比

采用上述方法进行流型识别,结果如图 7 所示,识别

准确率如表 3 所示。 结果表明,在同样采用 PNN 进行流

型识别时,与 EEMD 方法相比,采用 CEEMDAN 对压差信

号进行模式分解和特征值提取能够获得更好的识别效

果,准确率为 95. 83% ,并且对每种流型都具有较高的识

别率。 在识别错误数据中,弹状流出现 3 个,其中有 2 个

弹状流误识别为环状流,1 个误识别为泡状流;环状流出

现 1 个,误识别为泡状流;搅混流出现 1 个,误识别为环

状流。 出现该错误的原因有 3 点,1)振动状态下不同流

型的信号波动都比较剧烈,提取的某些特征值区分度不

太明显;2) 选择的部分数据可能处于流型过渡区域;
3)训练样本数量较少,导致神经网络预测结果出现误差。

图 7　 不同方法识别结果

Fig. 7　 Recognition
 

results
 

of
 

different
 

methods

表 3　 不同识别方法准确率

Table
 

3　 Accuracies
 

of
 

different
 

recognition
 

methods %

识别正确率 EEMD+PNN CEEMDAN+PNN

弹状流 83. 33 90

环状流 90 96. 67

搅混流 93. 33 96. 67

泡状流 100 100

综合 91. 67 95. 83

　 　 本文提出的基于 CEEMDAN-Hilbert 变换和 PNN 的

流型识别方法可以用于起伏振动状态气液两相流型识

别,并且为基于信号分解的流型识别技术提供了一种高

效可靠的模式分解新方法。

5　 结　 　 论

起伏振动使得气液两相流压差信号更加复杂,对流

型识别方法提出了更高的要求。 通过对比起伏振动和非

振动状态下压差信号频谱分析结果,发现起伏振动管道

内的压差信号波动包含更多的频率分量且以起伏振动频
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率为 主 频 率。 对 同 一 组 信 号 分 别 采 用 EEMD 和

CEEMDAN 进行分解,发现 CEEMDAN 分解结果中 IMF
分量较少且在一定程度上降低了模式分解中的过分解现

象。 计算 EEMD 和 CEEMDAN 分解得到的 IMF 分量和

原始信号的 spearman 相关系数,发现 CEEMDAN 的 IMF
分量与原始信号的相关性更好。 选取相关性高的 INF 分

量组成特征向量,采用 PNN 神经网络进行流型识别,结
果表明基于 CEEMDAN 和 PNN 的方法能够准确识别起

伏振动状态气液两相流型,识别准确率达 95. 83% ,这为

流型识别中特征向量的提取提供了一种新方法,并且为

起伏振动下气液两相流流型识别提供了一种高效可行的

手段。 同时需指出,本文研究的振动为低频高振幅,振动

特征能够明显地体现在压差信号中。 对于其他形式的振

动,如果振动对压差信号影响不明显,该方法能否适用,
尚需要深入研究。
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