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摘要 针对埋地管道不同程度堵塞检测困难，且堵塞特征难以有效提取的问题，提出离散小波变换、信息增益、声压

级变换、梅尔频率倒谱系数、极限学习机相结合的堵塞检测方法。首先，采用低频声学信号作为激励信号，采集待检

测管道接收端的声压信息，获取相应的响应信号，对响应信号进行 6层离散小波变换，得到 8个不同频率范围的分解

分量；其次，引入信息增益定量表征 8个分量，筛选出包含管道运行状态信息最多的分量，最大限度的保留有效特征

信息，对筛选后的分量信号进行声压级变换，提取梅尔频率倒谱系数构成特征向量；最后，利用极限学习机结构简

单、学习速度快的特点，对管道运行状态进行有效识别，通过以上方式达到识别管道不同程度堵塞的目的。实验结

果表明，该方法不仅能有效识别运行状态下管道的堵塞程度，而且能够排除三通件等常规部件对堵塞识别的影响，

提高识别精度，对管道的正常运行和堵塞识别具有理论指导意义和应用价值。
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引 言

供/排水管道是城市建设和社会发展的生命线，

在管道运行状态中，过载、疲劳、环境污染等因素会导

致管道内部出现裂缝、堵塞、泄漏等功能性缺陷，进而

降低管道的使用寿命。堵塞是管道运行中普遍存在

的一种现象，管道出现轻微堵塞时，如果不能够被及

时发现并加以处理，随时间的推移，堵塞面积不断增

大，最终形成严重堵塞。严重堵塞将降低管道的运载

能力和系统的可靠性，增加环境污染的可能性和系统

的冗余性，并且导致系统中部分管道超压，增加泄漏

的可能性，最终造成水资源的严重浪费和环境污染［1］。

若轻微堵塞能够被及时发现并加以处理，就能最大限

度地减少严重堵塞和多重堵塞造成的损失。由于管

道深埋于地下，使得对其运行状态的评估具有复杂性

和挑战性。因此，埋地管道运行状态的无损检测，对

保证管道正常运行的高效性与可靠性具有重要意义，

是城市基础设施维护的重点和难点［2］。

迄今为止，已出现听音法、机器人检测法等多种

检测方法，但都有一定的缺陷。听音法的检测结果

严重依赖人工经验。机器人检测法是利用电荷藕合

器 件 图 像 传 感 设 备（charged coupled device，简 称

CCD）对管道内部进行检测，设备的购置价格和维

护费用过高，检测效率低。然而，声学检测作为一种

无损检测方法，具有操作简单、检测范围长、成本低

及不严重依赖检测人员的主观性等优点，在检测管

道运行状态中广泛应用。但在实际检测中，声波经

过声阻抗不连续界面会发生不同程度的反射、折射、

衍射等物理现象，造成在不同的频率范围内，声波对

管道的运行状态敏感度不同。因此，回波信号在不

同频率范围内携带的信息量不同，即不同频率的分

量特征权重各异。研究表明，在大多数（99%）管道

泄漏的情况下，声能主要集中在频率范围为 0~100
Hz的低频分量，这说明声学信号具有明显的频域局

部特征［3］。孙洁娣等［4］提出基于 K⁃L散度的 PF分

量选择算法，选取含有管道泄漏状态的主要 PF特

征分量，从而完成对管道泄漏的定位。文玉梅等［5］

利用频谱内能量分布的差异选择各分量内的特征向

量，实现了供水管道泄漏的辨识。肖启阳等［6］根据

峭度值选取包含管道微小泄漏的冲击成分分量，实

现管道微小泄漏的检测。以上的研究均是对管道泄

漏状态进行识别，对管道堵塞这方面的研究较少。

但是，声学信号在不同频率范围内对堵塞的敏感程

度受管道内径、长度、埋设情况等因素的影响，且与

堵塞物大小和堵塞程度有关。因此，有必要在堵塞

条件下对声学信号不同频率包含的特征信息量进行

详细分析。

基于上述分析，笔者首先对采集到的声学信号

进行离散小波变换（discrete wavelet transformation，
简称 DWT）；其次，利用信息增益（information gain）
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简化和筛选分量；最后，对筛选后的分量进行声压级

变换，提取梅尔频率倒谱系数（mel frequency ceps⁃
tral coefficients，简称MFCC），作为特征向量输入至

极限学习机（extreme learning machine，简称 ELM）

中，实现了管道运行状态的分类识别，对管道不同程

度堵塞的检测具有重要的实际意义。

1 管道堵塞识别的时频分析原理

1.1 基于信息增益的声学信号处理

采用声波的“直入射”方法对管道运行状态进行

检测时，声学信号携带足够的信息来识别管道的缺

陷和堵塞。然而，声学信号中包含体波、共振波、导

波、散射波等各种成分和噪音，具有复杂的非线性和

非平稳特性。

离散小波变换［7］是根据被分析信号的特征，选

择与信号频谱相匹配的频带进一步分解，从而对信

号进行全面的时频分解，提高时频分辨率，也就是说

离散小波变换是对满足条件的频段进行分解，其中，

db系列的小波基是故障诊断中常用的［8］。假设原始

信号 x ( n )中的频率范围是 [ 0，fs ]，则每个节点的频

率段为 fs/n2，分解后获得多个分量，部分分量与管道

堵塞信息紧密相关，而其他的分量则与堵塞无关或

是噪声干扰成分。因此，有必要对分量信息进行筛

选，为此提出一种基于信息增益的分量筛选方法。

基于信息增益筛选分量的基本原理如下：给定

样本集 D和连续属性 a，假定 a在 D上出现 n个不同

的 取 值 ，将 这 些 值 从 小 到 大 进 行 排 序 ，记 为

{ a1，a2，...，an }。相邻的属性取值 ai 与 ai+ 1，t在区间

[ ai，ai+ 1]取任意值所产生的划分结果相同。因此，

对于连续属性 a，把区间 [ ai，ai+ 1]的中位点
ai+ ai+ 1

2
作为候选划分点，划分点 t可将 D给定样本集分为

子集D-
t 和D+

t ，其中属性 a的取值范围小于或等于 t
的样本为 D-

t ，属性 a的取值范围大于 t的样本为

D+
t 。其信息增益［9］的计算公式为

Gain ( D，a )= max Gain ( D，a，t )
t ∈ Ta

=

max
t ∈ Ta

Ent ( D )- ∑
λ∈ {-，+ }

|D λ
t |

|D | Ent ( D
λ
t )

（1）

其中：Gain ( D，a，t )是给定样本集D基于划分点 t二
分后的信息增益。

基于信息增益筛选分量选择的主要步骤如下：

1）计算给定样本集D；

2）对于每个属性a即分量，计算信息增益Gain ( D，

a，t )和划分点 Ta={
ai+ ai+ 1

2 |1≤ i≤ n- 1 }；

3）筛选 Gain ( D，a，t )的最大值，并将对应的分

量选择为决策树的根节点；根据计算得到的划分点，

将样本集 D分裂为两份，其中大于 t的样本为 D+
t ，

小于或等于 t的样本为D-
t ；

4）将剩余的分量作为前节点的数据集，选取信

息增益最大的分量为根节点分裂的非叶子节点；

5）对于每一个分量，如果信息增益值大于给定

阈值，则重复步骤 3和步骤 4；
6）如果最大信息增益小于一个给定阈值，则停

止分量选择，完成分量筛选。

声压级变换（sound pressure level，简称 SPL）［10］

使声学信号在相对于振幅较高的成分中，振幅较低

的成分得以拉高，以便观察掩盖在低振幅噪声中的

特征信号。因此，采用声压级变换对声学信号内容

进行放大，增加不同程度堵塞之间的区分度，使管道

不同运行状态的特征信息在后续分解中更易提取。

声压级计算公式为

Lp= 20lg
p e
p0

（2）

其中：p e为原始声学信号的声压有效值；p0为参考声

压的有效值，文中参考声压取 1× 10-5 Pa。

1.2 基于MFCC和 ELM的管道堵塞识别

当声波沿着管道轴线传播时，遇到堵塞物会出

现共振波，峰值会发生相应变化，峰值为共振峰，表

示堵塞物的主要频率成分，而共振峰携带管道运行

状态的辨识属性，利用梅尔频率倒谱系数［11］来描述

共振峰的信息，达到提取管道不同运行状态特征参

数的目的。

极限学习机因具有结构简单、学习速度快等优

点得到广泛应用。Huang等［12］提出的一种针对训练

单隐藏层前馈神经结构（single hidden layer feed for⁃
ward neural network，简称 SLFN）的极限学习机算

法，并将其应用在故障诊断中，其具有参数调整简

单、学习速度快、随机产生并后续不需要实时调整连

接权值以及隐含节点阈值等显著特点。

ELM的网络输出为

y= ∑
i= 1

L

β i g (ωT
i x+ bi ) （3）

设
H =[ g (ωT

1 x 1 + b1 )…g (ωT
L x 1 + bL ) ·

g (ωT
1 xm+ b1 )…g (ωT

L xm+ bL ) ]
（4）

其中：g (ωT
i x j+ bi )为隐含层激活函数；ω i为隐含层

第 i个节点与输入层之间的权值向量；bi为隐含层第

i个节点的偏置参数；β为隐含层与输出层的权值矩

阵，大小为 L× n；β i为隐含层第 i个节点与输出层之

间的权值向量。
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ωi与 bi为随机生成，这使得 ELM直接产生全局

最优解，其求解最终转化成范数最小二乘解，求解速

度快。

ELM的优化目标为

min
β
‖Hβ- T‖2+ C

2‖β‖
2 （5）

其中：C为惩罚系数。

式（5）可有以下求解

β=( H TH + CI )⊥H TT （6）
其 中 ：( H TH + CI ) ⊥ 为 矩 阵 H TH + CI 的 more ⁃
penrose广义逆；H 为隐藏节点的输出；T 为期望

输出。

极限学习机的学习速度非常快，在 ωi和 bi随机

赋值并且保持不变的情况下，仅需要确定输出权重

β来逼近任意训练的样本即可。而传统的基于梯度

下降的 BP神经网络模型每次迭代需要调整 n∗ ( L+
1 )+ L∗ (M + 1 )个值，且 BP神经网络模型为了保

证系统的稳定性通常选择较小的学习率，易出现学

习时间加长、陷入局部最优、过拟合等问题。鉴于

ELM的优点，文中选用该方法对处理后管道运行状

态信号进行识别。

1.3 基于声学检测的管道堵塞识别系统流程

针对埋地管道不同程度堵塞特征难以提取的问

题，笔者提出了一种将离散小波变换、信息增益、声

压级、梅尔频率倒谱系数以及极限学习机相结合的

堵塞识别方法，其具体步骤如图 1所示。

1）分别选取管道正常运行状态、堵塞运行状

态、多重堵塞运行状态的声学信号进行频域分析，初

步观察得到不同运行状态的特征频率；

2）根据特征频率，对声学信号进行离散小波变

换，获得表征原始信号特征不同频率的分量信号；

3）对离散小波包分解得到的各个分量计算信

息增益，分量的信息增益值根据决策树筛选原则进

行筛选，设定一个阈值，将筛选后的信息增益值与设

定的阈值进行比较，若该分量信号的信息增益值小

于阈值，则停止筛选；

4）对信息增益值筛选后的分量信号进行声压

级变换；

5）提取声压级变换之后声学信号的梅尔频率

倒谱系数作为特征集合；

6）将特征集合输入至极限学习机分类器，得到

管道运行状态的识别。

2 管道堵塞检测平台搭建

如图 2所示，实验室搭建了管道堵塞的声学检

测实验平台［13］。本实验采用黏土制成的半圆柱体

模拟堵塞物，激励信号选取正弦扫频信号，因为正弦

扫频信号的频带可以按需求调节，用它去激励多自

由度的系统时，可以使声学信号对管道敏感的频率

范围内能量集中，易于激发出该频段内所需的信息，

多用于户外检测使用的激励信号。实验参数如下：

黏土管道直径为 150 mm，长为 14.4 m。检测时，使

用装有 LabVIEW软件的计算机控制虚拟仪器产生

频率为 100~6 000 Hz的正弦扫频信号，然后通过

ILBVIEW软件的 DAQ助手，控制 NI PXIe⁃6363数
据采集卡的模拟输出端口，输出模拟电压信号，经过

功率放大器放大后，驱动声卡产生音频信号，通过扬

声器将音频信号发射至管道中，作为激励信号源，该

声波信号在管道内部与声阻抗不连续界面经过复杂

的相互作用，被置于管道首端的麦克风接收回波信

号，经滤波器滤波后上传至计算机中存储，滤波器的

滤波范围为 100~4 000 Hz，采样频率为 44 100 Hz，
通过分析接收的信号确定管道内部声学性能的变

化 ，其 中 选 用 Analog Devices Inc 公 司 型 号 为

LM4950的功率放大器，选用 Visaton公司型号为

图 1 基于声学检测的管道堵塞识别系统流程

Fig.1 Blockage detection system based on acoustic tech⁃
nology

图 2 管道堵塞检测实验平台图

Fig.2 Experimental platform of blockage detection
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FR874OHM 的扬声器，选用 Knowles Acoustics公
司型号为 SPM0208HE5的麦克风。

为模拟实际工况，在图 2所示的实验平台上分别

进行不同程度堵塞的实验，管道中有水流动用来模

拟正常排水管道的运行条件，水流的速率由水泵设

定，本实验中模拟水流的最大速率为 7 L/s，其他模拟

水流速率为：0.42，1.00，1.80，4.25和 6.10 L/s，用来

形成不同高度的管内水位。实验室定义管道堵塞程

度为堵塞物高度占管道横截面高度的百分比，高度

为 20，40和 55 mm的模拟堵塞物分别放置在直径为

150 mm的管道中，这些刚性、无孔的堵塞物高度分

别占管道截面积的 13%，26%和 37%，近似认定为

轻微堵塞状态、中度堵塞状态和中重度堵塞状态。

管道的运行状态在本研究中设定为：正常运行

空管状态；正常运行状态的空管中有常规部件三通

件；存在单个堵塞物的运行状态（包括高度为 20 mm
的堵塞物、高度为 40 m的堵塞和高度为 55 mm的堵

塞；多重堵塞（包括 40 mm堵塞和 55 mm堵塞同时

存在并放置在管内不同位置、40 mm堵塞和三通件

同时存在、55 mm堵塞和三通件同时存在、40 mm堵

塞物、55 mm堵塞和三通件同时存在））共计 9种管

道运行状态。每种运行状态的样本数有 40组，总计

360组。

3 实验结果与分析

3.1 声学检测信号分析

声学信号在管道中传播时，与管壁、堵塞物以及

三通件发生碰撞，产生反射、折射和衍射，选择典型

管道运行状态下的声学信号的时域和频域波形如

图 3所示。

如图 3所示，横坐标的“距离”是声波在管道中的

传播距离，便于在时频域图中确定管道尾端、堵塞物

和三通件的大致位置。文中传播距离等于传播时间

乘以声音在空气中的传播速度（约 340 m/s），因为在

排水管道中，水流占管道横截面积的 20%，声音多在

空气中传播。图 3（a）为原始信号的时域波形图，难

以在时域波形中分辨出堵塞物的位置和堵塞物的大

小，甚至和管道配件（三通件）混淆难以区分，主要原

因在于环境噪声的存在和不同的物体对不同范围的

频带响应不同。从图 3（b）的频谱波形图可知，堵塞

物和三通件对超过 6 000 Hz以上的频率范围不敏

感，因此在频域上频率超过 6 000 Hz之后，幅值不明

显。因此，对信号的下一步降噪和分解频率范围都

在 5 000 Hz以内，引入离散小波变换，从信噪比较低

的原始声学信号中提取出包含特征信息的分量。

根据此特点，对采样频率为 44 100 Hz的声学信

号进行 6层离散小波变换，如图 4所示。图中：x为

离散的声波输入信号；h为高通滤波器；g为低通滤

波器；↓2为降采样滤波器。经过第 1层离散小波变

换，声学信号 x被分解成频率范围为 0~22 050 Hz
的低频分量和频率范围为 22 050~44 100 Hz的高

频 分 量 ，去 除 高 频 噪 声 分 量 ；对 频 率 范 围 为 0~
22 050 Hz的低频分量继续第 2层离散小波变换，得

到频率范围为 0~11 025 Hz的低频分量和频率范围

为 11 025~22 050 Hz的高频分量，不满足频率范围

低于 5 000 Hz的要求，去除高频噪声分量；依次经过

6层离散小波变换，声学信号被分割成 8个分量，其

频 率 由 低 到 高 排 列 ：0~689，689~1 378，1 378~
2 068，2 068~2 757，2 757~3 446，3 446~4 134，
4 134~4 823，4 823~5 513 Hz。

为便于分析和观察，选取典型管道的运行状态

进行能谱图分析。从图 5（a）中可知，颜色越浅表示

此处的能量越大，从正常管道的能谱图可以看出，信

号的能量主要集中 200~1 000 Hz频率范围内，除管

道首端和尾端能量聚集，其他位置无能量聚集。对

于单个堵塞和三通件，从图 5（b），（c）中可知，当管

道中有三通件和堵塞物时，能量在此处具有良好的

时频聚集性，且与声学理论相符合，能量在堵塞物处

聚集，在三通件处稍微发散。对于多重堵塞，从图 5
（d），（e），（f）中可知，随着堵塞物的增加，各堵塞物

和三通件间的能量逐渐衰减，不同运行状态的能量

出现的频段仍保持相对稳定，但管道中存在两个堵

塞和三通件时，出现了能量的交叠。能谱图能准确

定位管道首端、尾端、堵塞及三通件的位置，但无法

准确判定管道不同的运行状态，因此需要进一步对

管道运行状态进行识别研究。

由于不同频率的声波以不同的速率在反射面不

同程度的反射，因而信号强度和在不同频率范围内

图 3 直入射声学检测信号时域和频域波形图

Fig.3 Direct incidence acoustic waveform in time domain
and frequency domain
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对管道的运行状态敏感度不同。分量中与管道堵塞

无关的特征分量会给分类带来干扰，导致分类的精

度降低［14］。

分量筛选的目的是简化特征空间，剔除复杂度，

提高系统性能。一个分量能够为分类模型带来的信

息越多，则该分量越重要，分类模型中它的有无将导

致信息量发生较大变化，而前后信息量的差值就是

这个分量给模型带来的信息增益。因此，采用信息

增益从 8个原始分量中筛选出M个有效分量来识别

管道的不同运行状态。基于信息增益筛选有效分量

的主要步骤如下。

1）计算给定样本集 D。选择 9类管道运行状

态，每个运行状态各 40个样本，共计 360个样本，每

个样本有 8个分量组成数据集D。

2）计算信息增益。根据式（1）计算得到 360个
样本的信息增益和相应的划分点。

3）根节点选择。如图 6（a）所示，8个分量中“分

量 4”的信息增益值最大，选择为决策树的根节点；

根据计算得到的划分点，把数据集D分裂为两份。

4）子节点选择。对于剩下的 7个分量，采用步

骤 2计算信息增益，选择信息增益最大的分量为决

策树的叶节点。如图 6（b）所示，“分量 1”是数据集

图 4 6层离散小波变换

Fig.4 Six-level wavelet decomposition tree

图 5 管道运行状态能谱图

Fig.5 Energy spectrum of pipeline operation state
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D小于等于分量 4中信息增益最大分量，选为第 2层
左子树的子节点。如图 6（c）所示，“分量 8”是数据

集 D大于分量 4中信息增益最大值，选为第 2层右

子树的子节点。经过第 2层以后，数据被分为 4份。

5）离散小波包分量剩下的 5个，采用步骤 2计
算信息增益，信息增益给定阈值为 0.1。如图 6（d）
所示，“分量 6”是第 3层左子树中信息增益最大，如

图 6（e）所示，“分量 3”是第 3层右子树中信息增益

最大。

6）经过第 3层筛选后，最大信息增益小于给定

阈值 0.1，停止并完成分量的筛选。

决策树的根节点为第 1层信息增益最大值分量

是分量 4，经过第 2层筛选，在左节点中信息增益最

大的分量是分量 1，右节点的最大分量是分量 8，同
理经过最后一层的筛选，只有左节点分量的信息增

益值大于阈值，因此第 3层的分量为分量 6和分量

3。 由 图 6 可 知 ，信 息 增 益 筛 选 后 的 分 量 为 4，
1，8，6，3。

对信息增益筛选后的分量进行声压级变换，增

加不同分量之间的区分度，以便于提取特征。声压

信号和声压级变换后信号的对比图如图 7所示。

由图 7（a）可知，对于正常运行的管道有无三通

件，其信号的拐点不易区分。由图 7（b）可知，经声

压级变换后的信号拐点能明显区分，离散小波变换

能直接去除信号中高频噪声，声压级变换能更好地

反映信号的局部特征，增加不同运行状态之间的区

分度，提高声学信号的敏感度。

3.2 管道堵塞识别

分别采集正常管道、堵塞管道、多重堵塞管道的

声学信号，共计 360个样本，根据上文信号处理方法

对信号进行相关处理，然后提取其MFCC特征。管

道 360个样本的梅尔频率倒谱系数能够从总体上反

映出管道正常运行和堵塞运行状态的差异，管道运

行状态中有堵塞时，梅尔频率倒谱系数有明显的变

化，具体分析如下：MFCC随着堵塞程度的加深变

化趋势比较混乱，各分量曲线的波动大，说明MF⁃
CC对管道堵塞更为敏感。声波在管道中传播时，

遇到三通件等管道的横向连接，在一系列频率范围

内信号均匀地反射，而遇到堵塞物，声波以非均匀模

式反映信号的强度。因此，梅尔频率倒谱系数可作

为管道运行状态的识别依据。

随机选取另一组的声学检测信号作为测试样

本，包括 9类管道运行状态，各 20组样本，总计 180
组样本，分别提取 8个分量，主成分分析筛选（princi⁃
ple component analysis，简称 PCA）、信息增益筛选

图 6 信息增益计算图

Fig.6 Information gain calculation diagram

图 7 声压级变换图

Fig.7 Conversion diagram of sound pressure level
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后 4，1，8，6，3分量的特征参数集MFCC，分别输入

至 ELM模型，测试管道运行状态识别的准确率，识

别结果如表 1所示，表中 LC为三通件（lateral con⁃
nection，简称 LC）。

由表 1可知，经筛选后管道运行状态声学信号

的识别率准确率较筛选前有明显的提高，说明分量

筛选的有效性，不同分量之间特征参数的信息量不

一样。相比较利用 PCA筛选分量，信息增益筛选分

量的准确率高，这说明基于信息增益筛选分量的方

法能最大程度的保留数据特征信息以及减少分量中

冗余及噪声特征的干扰的方式，提高了模型的识别

精度。但对于管道的多重堵塞，识别准确率只有

50%~60%。

为进一步验证本研究方法的有效性，利用信息

增益筛选分量，分别采用支持向量机（support vec⁃
tor machine，简称 SVM），BP神经网络（back propa⁃
gation，简称 BP）和 ELM来进行识别，并对识别结果

进行比较，如表 2，3所示。

由表 2可知，若正常运行的管道和管道中只有

单个堵塞时，基于 SVM，BP神经网络、ELM的方

法，筛选前对管道运行状态的识别准确率平均结果

分别为 76.6%，76.0%和 77.4%，整体低于 80%，识

别准确率结果偏低。筛选后的识别结果分别是

83.2%，87.4%和 94.8%，识别准确率明显提高。通

过上述分析可知：利用信息增益筛选后的分量包含

更多的管道运行状态的特征，分量的筛选对特征提

取是有效的，它不仅能大幅度减少数据量，也能够用

更少的识别时间来实现高准确率的识别。

上述结果表明，笔者所提出的方法不仅能有效

识别运行状态下管道的程度堵塞，而且能够排除三

通件等常规管道部件对堵塞识别的影响，提高管道

状态的识别准确率。对管道的多重堵塞采用相同的

信号处理方法，得到不同分类器的识别准确率，如表

3所示。

当管道中存在多重堵塞时，基于 SVM，BP神经

网络、ELM的方法筛选前的识别平均结果分别为

56.5%，58.5% 和 56.5%，都低于 60%，整体偏低。

这是因为采用“直入射”的声波对管道多重堵塞进行

检测，其声学信号由两部分组成，首先出现的是共振

波模态，其次是“类导波”模态，对于多重堵塞或堵塞

物和三通件共存的管道，声波的衰减强烈，造成共振

波与“类导波”混叠，难以对多个堵塞进行准确的识

别。今后可针对如何提高多重堵塞检测的识别准确

率展开研究。

4 结束语

目前，管道堵塞的声学信号与堵塞类型、形状、大

小等因素有关，受管道材料、管径大小、水流量、管道

压力以及周围环境的影响。为了揭示管道堵塞信号

的传播机理，提高堵塞识别准确率，笔者提供一种快

速、客观和准确的方法来识别埋地管道堵塞的特征。

针对离散小波变换后只有部分的分量包含管道堵塞

信号的问题，提出基于信息增益的分量筛选方法，有

表 1 ELM的识别准确率

Tab.1 The accuracy rate of ELM recognition

运行状态

正常健康

带有三通件

20 mm堵塞物

40 mm堵塞物

55 mm堵塞物

40 mm+LC
55 mm+LC
40 mm+55 mm
40 mm+55 mm+LC

筛选前

73
80
76
78
80
53
52
65
56

PCA/%

85
82
80
85
84
59
55
70
59

信息

增值/%
97
95
93
94
95
78
75
83
62

表 2 单个堵塞管道的不同分类器识别准确率

Tab.2 The recognition accuracy using different clas⁃

sifiers for single blockage into pipe %

运行状态

正常健康

带有三通件

20 mm堵塞物

40 mm堵塞物

55 mm堵塞物

识别平均值

SVM

筛选前

74

80

78

76

75

76.6

筛选后

85

82

80

85

84

83.2

BP

筛选前

76

74

73

77

80

76

筛选后

87

88

87

86

89

87.4

ELM

筛选前

73

80

76

78

80

77.4

筛选后

97

95

93

94

95

94.8

表 3 管道多重堵塞的不同分类器识别准确率

Tab.3 Recognition accuracy using different classifi⁃

ers for multiple blockages in the pipe %

运行状态

40 mm+LC
55 mm+LC
40 mm+55 mm
40 mm+55 mm+
LC
识别平均值

SVM
筛选前

65
67
65

56

56.5

筛选后

70
73
67

58

58.8

BP
筛选前

66
64
73

54

58.5

筛选后

75
73
75

57

61

ELM
筛选前

67
68
65

56

56.5

筛选后

78
75
83

62

65.3
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效提取包含大量堵塞信息的特征分量，信号中有用

的信息得到保留，又为深层次地挖掘信息起到十分

关键的作用。对正常声学信号和带有三通件管道的

声学信号进行声压级变换，对比两种信号的声压级

波形，发现声压级变换能有效的从混合信号中反映

管道运行的局部特征，增加不同运行状态之间的区

分度。将 MFCC的特征参数与 ELM分类器相结

合，能够准确地从含有噪声的声学信号中提取出堵

塞特征，有效的识别管道不同程度的堵塞。但由于

管道拓扑结构和检测环境的复杂性，管道所处环境、

堵塞形式、管道声学传播特性的多样性，使得对于管

道的多重堵塞问题还需要进一步探索与研究，主要包

括以下两方面：研究声波在多重堵塞管道中的传播特

性、规律，建立声波传播模型和堵塞可能性预测模型。

同时，研究主动声波检测技术，即向管道施加特殊激

励信号，通过管道传播后，收集含有管道信息的信号，

得到管道运行状态的内在的各种信息。研究包括：激

励信号的类型、波长、频率选择；声场分布；信号在不

同管道材质的衰减及传播方式。
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