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基于声学特征优选 ELM‑RF 模型的
气体泄漏孔径评估

∗
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摘要  针对传统方法对压力容器气体泄漏声学特征提取不足、检测准确率低及结果不够稳定的问题，为了实现真实

背景噪声下压力容器泄漏孔径大小评估，提出一种基于随机森林（random forest，简称 RF）声学特征优选并结合 RF
框架和极限学习机（extreme learning machine，简称 ELM）的容器泄漏孔径评估方法。首先，提取不同气压大小、不

同采样位置下直径在 0.1~1.5 mm 之间泄漏孔超声信号的时域、频域特征值及梅尔倒谱系数（Mel frequency cepstral 
coefficents，简称 MFCC）；其次，利用 RF 进行特征重要度排序并提取 172 个优选特征值；最后，将 ELM 作为 RF 的基

学习器以提高 ELM 分类性能，实现亚毫米级别泄漏孔径大小的分类。结果表明：提出的方法能够有效评估泄漏程

度且结果稳定，分类准确率可达 85.79%； 相比于 ELM 算法准确率提升 2.65%，准确率方差下降 0.46，为压力容器气

体泄漏检测领域提供一种有效的检测手段。
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0 引  言

压力容器被广泛应用于石油、化工和航空航天

工 业 中［1‑2］，容 器 内 一 般 填 充 有 害 气 体 或 液 化 气

体［3‑5］，在制造、保管、运输及使用过程中极有可能发

生泄漏，不仅造成能源损失，而且危及人民生命安

全。由于压力容器的泄漏具有隐蔽性，因此及时准

确地发现泄漏并对泄漏严重程度进行评估，对减少

和防止因压力容器泄漏而引发的安全事故具有重要

意义［6‑7］。

泄漏检测主要是基于气体湍流和涡声理论，当

气体从高压区流向低压区时，气体流速陡增，泄漏点

附近的气体流动可能变为湍流。由于气体湍流产生

的细小涡流和扰动会产生噪声振动，因此检测这些

波动可以作为一种有效的泄漏检测方法。泄漏检测

的主要过程包含使用合适的传感器对信号进行采

集，对采集到的信号进行特征提取以及使用机器学

习算法进行泄漏识别。在超声信号特征提取方面，

常用的方法有峰值检测、时域及频域特征提取、自相

关函数和互相关函数、傅里叶变换、小波变换以及经

验模态分解等［8］。在提取特征后，并非所有的特征

信息都对分类任务具有同等重要性，需要筛选出重

要特征信息。目前，广泛采用的特征选择方法有随

机森林［9］、主成分分析法［10］等。在泄漏分类识别领

域，常用的方法包括反向传播（back propagation，简
称 BP）神经网络、支持向量机及卷积神经网络等。

例如，将支持向量机用于泄漏检测［11‑12］，基于预训练

的 AlexNet 网络改编的卷积神经网络模型［13］用于聚

氯乙烯板的泄漏检测，使用 4 层深度神经网络［14］检

测管道泄漏的声音，识别结果均比普通神经网络获

得更高的准确率。将稀疏自动编码器网络与改进支

持向量机相结合，可以提高泄漏检测的准确性［15］。

然而，上述模型对噪声敏感，在强背景噪声下识别泄

漏的结果不够稳定。

文献［16‑18］提出的极限学习机，其训练过程快

速且具有较强的泛化能力。相比于广义回归神经网

络（generalized regression neural network，简 称

GRNN）和径向基函数神经网络（radial basis func‑
tion neyral network，简称 RBFNN），仅需一次训练

即可。然而，ELM 的性能会因为权重和阈值的随机

初始化及数据质量而波动，这在一定程度上影响了

分类稳定性。
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笔者提出一种结合 RF 和 ELM 的压力容器气

体泄漏检测方法。首先，使用 RF 进行特征优选以

剔除冗余特征；其次，替换 RF 中的决策树为 ELM；

最后，结合 RF 的特征随机采样和 ELM 的快速训练

优势，构建了一个新框架对压力容器泄漏孔孔径的

大小进行分类，进而对压力容器气体泄漏程度进行

评估。实验结果表明，在强背景噪声下，经过特征优

选且改进后的集成 ELM 模型可以有效提高压力容

器气体泄漏孔孔径大小的分类准确率及稳定性。

1 压力容器气体泄漏检测分类框架

笔者提出的压力容器气体泄漏检测与分类框架

如图 1 所示。该框架由两部分组成：①泄漏超声信

号特征优选；② 用于泄漏检测和分类的 ELM‑RF
算法。

在泄漏超声信号特征优选阶段，对采集到的超

声信号进行预处理，包括预加重、分帧和加窗。预加

重可以增强信号高频部分信息，提取预处理后信号

的 MFCC、时域特征及频域特征，使用 RF 剔除冗余

特征形成优选声学特征数据集。在泄漏检测与分类

阶段，基于归一化特征数据集，使用 ELM‑RF 算法

进行泄漏孔径大小分类。

1.1　声学特征提取　

压力容器正常运行时，由于背景噪声的影响，声

学信号表现为小的随机波动［19］。当压力容器发生泄

漏时，声学信号的振幅会随着泄漏孔径的大小而发

生变化。 MFCC 是一种基于人类听觉模型的特

征［20］，与频率有非线性关系，其独特的非线性变换

特性比其他方法的抗噪声能力更强，在声学故障信

号的特征提取方面具有良好的应用前景。MFCC
特征的提取方法如下：首先，将时域信号通过离散傅

里叶变换转换到频域，计算能量谱； 其次，将能量谱

与梅尔尺度的三角滤波器组进行卷积，并对三角滤

波器的输出结果进行离散余弦变换； 最后，选择前

L阶系数作为该信号的 MFCC。

MFCC 的计算公式为

C ( n )=∑
m= 0

N- 1

s ( )m cos ( )πn ( )m- 0.5
M

   ( n= 1，2，…，L )

（1）
其中：C ( n ) 为第 n个 MFCC；L为 MFCC 系数的阶

数，通常取 12~16；s (m )为信号的对数功率谱；M为

三角滤波器个数。

分别提取压力容器气体泄漏超声信号的时域特

征、频域特征及 MFCC 共同构成特征集。时域特征

值是描述信号特征的一个指标，例如：平均值反映信

号的整体水平或直流分量；方差和标准差反映信号

波动程度；波峰因子反映信号振幅变化；脉冲因子反

映泄漏信号对特性的影响；峰值和峰值因子反映信

号的振幅分布。所提取的时域特征有最大值、最小

值、平均值、峰峰值、整流平均值、有效值、峰值、方

图 1　压力容器气体泄漏检测与分类框架

Fig.1　Pressure vessel gas leak detection and classification framework
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差、标准差、峭度、偏度因子、均方根、波形因子、峰值

因子、脉冲因子及裕度因子。研究可知，泄漏信号在

频域上是一种无特定标志的宽频噪声信号。所提取

的频域特征有重心频率、均方频率、均方根频率、频

率方差、频率标准差及相对功率谱熵［21］。

1.2　RF特征优选　

压力容器气体泄漏产生的超声信号中提取的多

域特征集能够揭示原始信号的特征信息，但需移除

其中的冗余特征信息，以优化分类和计算效率。RF
是一种具有高鲁棒性且适用于处理大量特征数据的

集成学习方法，可用于分类、回归及特征选择。随机

森林流程图如图 2 所示。其使用 Bagging 方法［22］创

建多棵决策树，最终通过投票或平均法形成稳定准

确的模型。在 RF 中，平均精度下降（mean decrease 
accuracy，简称 MDA）和平均不纯度减少（mean de‑
crease impurity，简称 MDI）是 2 种常用的特征重要

性评估指标。由于 MDA 对数据的随机波动更加稳

健，且更可能识别出对模型泛化能力贡献大的特

征，因此选择 MDA 来评估特征的重要性［23］。在衡

量每个特征对于模型性能的影响程度时，高 MDA
值的特征通常被认为是更重要的，可以用于识别关

键特 征 ，以 改 善 模 型 的 性 能 并 减 少 过 度 拟 合 的

风险。

以压力容器气体泄漏检测为例，考虑 N个泄漏

声音信号样本 ( XL j，yj )，j= 1，2，…，N，其中：XL j为

泄漏声音信号的特征；yj为泄漏孔径大小类别。在

使用 RF 算法评估泄漏声音信号特征 XL j的重要性

时，首先，将每颗决策树 i作为起点计算袋外数据误

差 OOBerror i，对模型在未使用样本情况下的性能误差

进行衡量，将袋外数据中的特征值进行重排，同时保

持其他特征不变，生成一组新的袋外数据子集；其

次，计算这组新的袋外数据误差 OOBerror 'i，其反映了

通过改变特定特征对模型性能的影响。通过将 2 次

袋外误差相减可以得到泄漏声音信号特征 XL j在第

i颗决策树中的 MDA 值，其计算公式为

MDA i( )XL j = OOBerror 'i - OOBerror i （2）
通过计算 RF 中泄漏声音信号特征在每颗决策

树中的 MDA 值并求平均值，可以得到 XL j的特征重

要度，即

MDA ( )XL j = 1
N ∑

i= 1

N

MDA i( )XL j （3）

在压力容器气体泄漏孔径大小的分类中，利用

RF 算法来计算特征的 MDA 值并进行排序，可以筛

选出重要特征，从而提高泄漏孔径大小分类的准

确率。

2 ELM‑RF 压力容器气体泄漏检测

模型

2.1　ELM 算法原理　

在 ELM 结构中，设有 n个输入层神经元，l个单

隐藏层神经元，m个输出层神经元，ω为输入层与隐

藏层之间的连接权重，隐藏层偏置为 b，隐藏层与输

图 2　随机森林流程图

Fig.2　RF flow chart
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出层神经元之间的连接权值为 β。

对于给定的 N 个样本 ( xi，yi )，i= 1，2，…，N，

其中：x i = ( xi1，xi2，…，xin ) T ∈ Rn，为输入数据；y j =

( yj1，yj2，…，yjm )
T

∈ Rm，为期望输出数据。设激活函

数为 g ( • )，则 ELM 模型函数可表示为

y j = ∑
i= 1

l

β i gi( )x j = ∑
i= 1

l

β i g ( )ωi x j + bi

( j= 1，2，…N；N= h ( )x βj )
（4）

式（4）可表示为 Hβ= QT，其中：H为隐藏层神

经 元 的 输 出 矩 阵 ； QT 为 ELM 输 出 矩 阵 Q 的 转

置，即

H ( )ω 1，ω 2，⋯，ω l，b1，b2，⋯，bl，x1，x2，⋯，xN =
é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úg ( )ω 1 x 1 + b1 g ( )ω 2 x 1 + b2 ⋯ g ( )ωl x 1 + bl

g ( )ω 1 x2 + b1 g ( )ω 2 x2 + b2 ⋯ g ( )ωl x2 + bl
⋮ ⋮ ⋮

g ( )ω 1 xN + b1 g ( )ω 2 xN + b2 ⋯ g ( )ωl xN + bl
N× l

（5）
使用最小二乘法求解 min Hβ- QT ，可得到

隐藏层与输出层的连接权值 β，即

β̂= H+Q （6）
其中：H+ 为隐藏层输出矩阵 H的 Moore‑Penrose 广

义逆。

2.2　ELM‑RF模型　

数据变换会对随机森林中的决策树建立造成影

响，随机森林算法具有广泛的适用性。在 ELM 模型

中，不同的数据集受到随机初始化输入层与隐藏层

之间的连接权重矩阵和隐藏层神经元的偏置向量的

影响，将计算出不同的输出权值，可以得到多个具有

差异性的 ELM 模型。因此，可将 ELM 作为随机森

林中的基学习器，并将随机森林中可重复随机采样

的采样方法应用于 ELM 输入层神经元中，利用

ELM 高效的训练过程，整体集成框架采用随机森林

框架，即通过构建多棵树并进行投票来减少过拟合，

提高模型的泛化能力。其中，ELM 模型负责获取数

据的复杂非线性关系，而随机森林则提供了一个多

样化的集成框架。ELM‑RF 算法流程如图 3 所示。

对于给定的 N个压力容器气体泄漏声音信号

训练样本 ( )x i，y i ，其中：x i = [ xi1，xi2，⋯，xim ] T
，为压

力容器气体泄漏声音信号的多域声学特征数据；

y i = [ y1，y2，⋯，yR ]
T
，为样本对应的压力容器泄漏

孔径大小，共有 R个孔径大小；m为每个样本声学特

征数据的特征数。采用随机森林框架并将 ELM 作

为基分类器建立 ELM‑RF 模型，其步骤如下：

1） 对训练样本集进行可重复随机采样，得到 L

个样本子集，每个样本子集中的样本数为N；

2） 将 L个样本子集输入 L个 ELM 基分类器

中，每个基分类器随机选择 P个特征进行训练；

3） 将训练完毕的 L个 ELM 基分类器集成为一

个强分类器，将测试集样本输入每个 ELM 基分类

器，得到 Z（Z<R）个分类结果，对 Z个分类结果使用

取众数的投票策略得到最终的分类结果。

在 ELM‑RF 集成框架中，不同的随机初始化和

数据子集确保了 ELM 网络的多样性，同时随机森林

为这些多样化的模型提供框架来提升和稳定整个系

统的性能，降低模型方差并增强模型对于不同数据

分布的适应性。

3 实验与分析

3.1　实验系统搭建　

所搭建的气体泄漏声波信号数据采集系统如图 4

图 3　ELM‑RF 算法流程图

Fig.3　Flowchart of ELM‑RF algorithm
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所示，实验环境噪声为 65 dB。其中：1 为气源，是提

供一定压力的气体；2 为压力容器，其容积为 5 L，所

承受压力≤1.25 MPa；3 为带有压强刻度的调压阀；

4 为使用激光打孔后带有不同尺寸泄漏圆孔的堵

头，其模拟泄漏孔孔径的大小分别为 1.5、1.2、0.8、

0.6、0.5、0.4、0.3、0.2 和 0.1 mm，用于模拟不同程

度的气体泄漏故障；5 为涵盖了声和超声频段的无

膜光学麦克风，其带有可调截止频率及放大倍数的

宽频带，可接收的信号频率范围为 10 Hz~1 MHz；
6 为放大器；7 为示波器，用于记录采集的数据。

3.2　实验条件设置　

由于气体泄漏所产生的超声信号的频率主要集

中在 20 kHz~100 kHz 之间［24］，因此选用宽频带的

无膜光学麦克风探头采集泄漏声波信号。探头的截

止频率设为 10 kHz，采样频率设为 200 kHz，以保证

采样信号的质量。为改变声音信号的特征，将气压

大小分别设置为 0.35、0.3、0.25 和 0.2 MPa。检测位

置示意图如图 5 所示。压力容器与传感器的初始距

离为 500 mm，如图 5 中 B位置所示。为增加检测模

型的适用性，改变传感器接收信号的距离和角度，将

接收信号的传感器在前后左右各 100 mm 进行平

移，如图 5 中 A、C、D 和 E 位置所示。由于 0.4~
0.1 mm 的泄漏孔产生的声音信号较微弱，将无膜光

学麦克风自带信号放大器的放大倍数设为 20 dB，

另外加上 60 dB 信号放大器进行信号放大处理。对

于每个泄漏孔，在每种大小气压和位置上采集 20 组

数据，共计 3 600 组数据，每组信号包含 100 000 个

点，时间为 500 ms。为加强噪声对信号的影响，增

强模型的广泛性，将气压大小为 0.3 MPa 的数据加

上信噪比为 10 dB 的高斯白噪声额外加入到数据集

中，总共为 4 500 组数据，其中每个泄漏孔包含 500
组数据。随机选取总样本数据的 80% 作为训练集，

其余数据作为测试集。

3.3　特征提取与优选　

在信号预处理过程中，预加重系数为 0.97，将信

号分为 9 帧，在每帧上根据第 1 节所提特征提取方法

提取各样本的时域特征 16 个、频域特征 6 个及前 13
阶 MFCC 系数，在提取 MFCC 系数过程中梅尔滤波

器数量为 20，总共计算得到 315 个特征值。在特征

优选阶段，使用 RF 算法计算特征集中每个特征的

MDA 值 200 次，将其结果的平均值作为该特征最终

重要度结果。RF200 次特征重要度排序结果如图 6
所示。

根据排序后的结果，将特征值逐个递增地输入

到 ELM 模型中进行泄漏孔径大小的分类。优选特

征集中特征个数对分类准确率的影响如图 7 所示。

可见，分类准确率不会持续地随着特征数量的增加

而增加，而是在达到一个峰值后趋于稳定甚至下

降。这是由于分类模型可能会把这些冗余特征误认

为是有用的信息并过度依赖其来做决策，但在未见

图 4　气体泄漏声波信号数据采集系统

Fig.4　Gas leak acoustic signal data collection system

图 5　检测位置示意图（单位：mm）

Fig.5　Detection position diagram(unit:mm)

图 6　RF200 次特征重要度排序结果

Fig.6　RF200 feature importance ranking results
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过的数据上表现不佳，使得模型泛化能力变弱，对训

练数据噪声的敏感度增加。此外，过多的特征数量

会增加模型的复杂度，导致计算成本上升，也增加了

模型泛化的不确定性［25］。由图 7 可知，当特征集中

的特征数量达到 172 个之前，准确率逐渐上升，达到

172 个时分类准确率最高，随后趋于稳定甚至下降。

因此，为减少计算量，选择特征重要度排序后结果的

前 172 个特征作为 RF 优选后的特征集。

为了验证经过 RF 优选后的特征集能够提高分

类准确率，分别将时域特征集、频域特征集、时‑频域

特征集、多域特征集及 RF 优选特征集输入到单个

ELM 分类器中计算 200 次，取计算结果的平均值作

为最终结果。不同特征集 200 次分类结果如图 8
所示。

由图 8 可知，相较于多域特征集和单域特征集，

RF 筛选后的特征集表现出更高的分类准确率。虽

然多域特征集提供了更多超声特征信息，但其中部

分特征信息冗余甚至无效，使用 RF 算法提取有效

特征并消除无效和冗余特征，可以提升对压力容器

气体泄漏孔径大小的分类准确率。

3.4　ELM‑RF模型分类结果分析　

在进行泄漏孔孔径大小的分类时，为验证所提

出 ELM‑RF 集成学习模型对提高 ELM 模型效率及

稳定性的效果，将经 RF 算法特征优选后的特征集

分别输入 ELM 模型与 ELM‑RF 模型中。鉴于样本

中输入特征集的维度与模拟泄漏孔径大小类别的数

目，ELM 的网络结构为 172‑855‑9。其中：172 为经

RF特征优选得到的特征，即 ELM 网络的输入层神经

元数目为 172；9 为 ELM 输出的 9 个模拟泄漏孔分类

结果；855 为 ELM 隐藏层神经元个数。ELM 激活函

数为“sigmoid”，随机森林框架中 ELM 基学习器个数

为 50，隐藏神经元个数为 770，每个基学习器可重复随

机采样的特征数量为 13，采用 Matlab软件进行仿真。

使用 ELM 与 ELM‑RF 分别进行 200 次计算，

ELM 与 ELM‑RF 分类结果对比如图 9 所示。由图

可知，ELM 和 ELM‑RF 的分类准确率平均值分别

为 84.01% 和 85.79%，提高了压力容器气体泄漏孔

孔径大小分类的准确率。ELM‑RF 分类结果混淆

矩阵如图 10 所示。由图可知：模型在类别 1.5、0.6
和 0.4 上显示出较高的准确率（97.1%，92.4% 和

91.7%）；类别 0.2 经常与 0.1、0.3 和 0.4 发生混淆，

0.8 与 1.2 发生混淆，这可能是由于其在特征上的相

似性导致的。总体而言，模型的准确率为 85.79%。

图 8　不同特征集 200 次分类结果

Fig.8　Different feature sets 200 times classification results

图 9 ELM 与 ELM‑RF 分类结果对比

Fig.9 Comparison of classification results between ELM 
and ELM‑RF

图 7　优选特征集中特征个数对分类准确率的影响

Fig.7　Influence of the number of features in the preferred 
feature set on diagnostic accuracy
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为验证所提方法的有效性，将 ELM‑RF 分别与

ELM、BP神经网络的分类结果进行对比，对这 3种方

法都进行了 200次运行，计算其分类准确率和运行时间

的平均结果。各种方法分类性能对比见表 1。其中，

BP神经网络、ELM 和 ELM‑RF分类准确率方差分别

为 1.76、1.49 和 1.03。可见，ELM‑RF 模型的分类准

确率高于单一 ELM 模型，稳定性高于 BP 神经网络

及 ELM 模型，且诊断时间大大低于 BP 神经网络。

亚毫米级别孔径的大小在 0.1~0.8 mm 之间，

其各种分类方法性能对比见表 2。由表可知：BP 神

经网络分类准确率较低且识别时间较长；ELM、

ELM‑RF 分类准确率相比于毫米级别孔径，分类结

果皆提升了 2%；BP 神经网络、ELM 和 ELM‑RF 针

对亚毫米级别孔径的准确率方差分别为 1.47、1.34

和 0.87，说明所提出方法针对亚毫米级别孔径分类

的准确率、稳定性及分类时间仍有较好的表现，且相

比于毫米级别泄漏孔的分类准确率提高了 2.20%。

结果表明，所提方法能够有效分类压力容器气体泄漏

孔径大小，分类结果更加稳定，且分类用时更短。

4 结  论

1） 利用 ELM‑RF 算法能够对强背景噪声下的

压力容器气体泄漏微孔径大小进行有效分类，并对

泄漏的严重程度进行评估，分类准确率达到 85.79%。

2） 利用 RF 中的 Bagging 算法能够有效剔除冗

余特征，将模型分类准确率提高了 2%。

3） 利用 ELM‑RF 算法进行分类的准确率相比

ELM 算法提高了 2.65%，方差下降了 0.46。
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