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摘　 要:传统的声发射阀门内漏检测场景中,便携巡检式仪器检测存在实时性不足、数据存储与管理效率低、环境适应性受限等

问题,而无线采集云端处理的方式受到电池寿命、和云端算力成本的制约。 针对以上问题提出一种边缘-云端协同的阀门内泄

漏声发射信号识别方法。 首先构建轻量化的识别模型,在复频域内引入残差块和多头注意力机制,自适应关注不同频率成分之

间的全局关系,增强模型对关键特征的聚焦能力。 在残差结构中使用深度卷积,在注意力机制中对 K、V 做了维度分割实现压

缩注意力机制,以此保证模型轻量化。 映射回时域后,将原始输入与频域重构信号相加,避免频域处理过程中的信息丢失,同时

缓解梯度消失问题。 在训练阶段将编码器、解码器与识别模型一起训练,部署阶段将编码器部署在无线检测设备中,降低无线

传输的功耗,解码器与识别模型部署在云端。 实验结果表明,所提神经网络仅需 10. 1×103 参数即可取得较好的表现,该方法在

压缩比为 8,准确率由 99. 5%降至 98. 9%的情况下,可将设备每次工作的功耗由 0. 49
 

mAh 降低至 0. 15
 

mAh,有效延长电池使用

寿命或提高检测频率。 为阀门内泄漏长期在线监测和阀门内漏识别模型的低成本部署提供了解决方案。
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Abstract:

 

In
 

the
 

traditional
 

acoustic
 

emission
 

valve
 

internal
 

leakage
 

detection
 

scenario,
 

the
 

portable
 

inspection
 

type
 

instrument
 

detection
 

exists
 

problems
 

such
 

as
 

lack
 

of
 

real-time,
 

low
 

efficiency
 

of
 

data
 

storage
 

and
 

management,
 

and
 

limited
 

environmental
 

adaptability,
 

while
 

the
 

wireless
 

acquisition
 

and
 

cloud
 

processing
 

are
 

constrained
 

by
 

the
 

battery
 

life,
 

and
 

the
 

cost
 

of
 

cloud
 

computing
 

power.
 

To
 

address
 

the
 

above
 

problems,
 

we
 

propose
 

an
 

edge-cloud
 

collaborative
 

acoustic
 

emission
 

signal
 

recognition
 

method
 

for
 

valve
 

internal
 

leakage.
 

Firstly,
 

a
 

lightweight
 

recognition
 

model
 

is
 

constructed,
 

and
 

residual
 

blocks
 

and
 

multiple
 

attention
 

mechanisms
 

are
 

introduced
 

in
 

the
 

complex
 

frequency
 

domain
 

to
 

adaptively
 

focus
 

on
 

the
 

global
 

relationship
 

between
 

different
 

frequency
 

components
 

and
 

enhance
 

the
 

model’s
 

ability
 

to
 

focus
 

on
 

key
 

features.
 

Deep
 

convolution
 

is
 

used
 

in
 

the
 

residual
 

structure,
 

and
 

dimensional
 

splitting
 

of
 

K
 

and
 

V
 

is
 

done
 

in
 

the
 

attention
 

mechanism
 

to
 

realize
 

the
 

compressed
 

attention
 

mechanism,
 

so
 

as
 

to
 

ensure
 

the
 

model
 

lightweight.
 

After
 

mapping
 

back
 

to
 

the
 

time
 

domain,
 

the
 

original
 

input
 

is
 

summed
 

with
 

the
 

reconstructed
 

signal
 

in
 

the
 

frequency
 

domain
 

to
 

avoid
 

information
 

loss
 

during
 

frequency
 

domain
 

processing
 

and
 

to
 

alleviate
 

the
 

problem
 

of
 

gradient
 

vanishing.
 

The
 

encoder,
 

decoder
 

and
 

recognition
 

model
 

are
 

trained
 

together
 

in
 

the
 

training
 

phase,
 

the
 

encoder
 

is
 

deployed
 

in
 

the
 

wireless
 

detection
 

device
 

to
 

reduce
 

the
 

power
 

consumption
 

of
 

wireless
 

transmission
 

in
 

the
 

deployment
 

phase,
 

and
 

the
 

decoder
 

and
 

recognition
 

model
 

are
 

deployed
 

in
 

the
 

cloud.
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

neural
 

network
 

model
 

requires
 

a
 

mere
 

10. 1×103
 

parameters
 

to
 

achieve
 

optimal
 

performance.
 

This
 

method,
 

when
 

implemented
 

with
 

a
 

compression
 

ratio
 

of
 

8,
 

reduces
 

the
 

accuracy
 

from
 

99. 5%
 

to
 

98. 9%,
 

while
 

concurrently
 

reducing
 

the
 

energy
 

consumption
 

of
 

the
 

device
 

from
 

0. 49
 

mAh
 

to
 

0. 15
 

mAh.
 

This
 

enhancement
 

not
 

only
 

prolongs
 

the
 

battery’ s
 

operational
 

lifespan
 

but
 

also
 

facilitates
 

the
 

enhancement
 

of
 

the
 

detection
 

frequency.
 

This
 

solution
 

offers
 

a
 

cost-effective
 

approach
 

for
 

the
 

online
 

monitoring
 

and
 

identification
 

of
 

leakage
 

in
 

valves.
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0　 引　 言

　 　 阀门是石油化工生产中的重要流体控制器件,其泄

漏容易引发安全隐患。 阀门泄漏形式主要有内漏外漏两

种,内漏更隐蔽不易发现。 声发射方法作为一种非侵入

式检测方法,适用于易燃易爆等危险环境,已被广泛用于

阀门内泄漏检测。
已有研究表明,声发射信号的特征提取与去噪技术

是实现内泄漏识别的关键环节。 Juhani 等[1] 使用统计手

段与傅里叶频域分析研究了阀门的声发射信号在不同泄

漏阶段的特征。 Ye 等[2] 研究分析了声发射信号的标准

差与泄漏量之间的回归关系;Shi 等[3] 使用小波包阈值去

噪,利用相关系数法选取与泄漏相关的特征参数,建立了

泄漏率与特征参数之间的数学模型;张海峰等[4] 针对 3in
球阀气体泄漏进行实验,提出使用小波包熵对泄漏量进

行量化评价;宗福兴等[5] 针对油库阀门内漏提出一种使

用双传感器互相关和小波变换去噪的方法。 随着机器学

习技术的发展,声发射信号的识别算法逐步从传统信号

处理转向数据驱动的智能识别方法。 SIM 等[6] 使用支持

向量机、K 最邻近方法探索了声发射信号在评估往复式

压缩机阀门泄漏损失方面的潜力;李美瑜等[7] 使用特征

提取和支持向量机,针对 DN50 闸阀 5
 

L / min 气体泄漏率

识别率可达 97. 2%;吴文凯等[8] 针对直径 50
 

mm 的液体

阀门泄漏,提取泄漏信号的特征量组成特征矩阵,使用支

持向量机的方法达到 93%准确率。 近年来,深度学习技

术在该领域展现出更强的识别能力。 宁方立等[9] 使用气

体泄漏信号的时频图像作为输入数据,修改了卷积神经

网络中卷积核的形状,相比传统卷积神经网络取得了更

好的效果;黄鑫等[10] 使用卷积注意力机制模型,对高温

高压下的水蒸气进行实验,在内漏率为 26
 

L / h 时,识别

准确率高达 98%;余吉超等[11] 针对 DN8 球阀气体泄漏,
采用 门 控 循 环 神 经 网 络, 在 0. 2 ~ 0. 7

 

MPa 下 对

0. 2
 

L / min 泄漏率识别准确率可达 83. 32%;张杰等[12] 验

证了全卷积神经网络在阀门内泄漏声发射信号识别中的

优越性;李颖等[13] 针对往复压缩机气阀的故障诊断提出

结合时频图像的诊断模型;吕昉[14] 、刘治超[15] 、孙毅[16] 、
梁乐乐[17] ,设计了便携式内漏检测仪器,要在现场配合

上位机的泄漏识别算法使用。
尽管上述研究在声发射信号分析与泄漏识别算法上

取得显著进展,识别准确率与可检测的最小泄漏量均有

突破,但是算法复杂度也显著提高,模型参数量往往高达

数十万至数千万,给仪器或检测系统的实现带来困难。
虽然有便携式的巡检仪器的设计迭代,但这类仪器依赖

人工操作与现场上位机配合,存在诸多固有局限性,如实

时性不足,无法实时监控;数据存储与管理效率低。 环境

适应性受限,危险作业环境中(如高温高压区),设备安

装与人工操作易引发二次风险。 而基于无线通信的检测

仪器能够解决便携仪器的局限性,但是面临电池寿命与

算力的制约。 无线检测仪器多点组网的特点又会放大电

池寿命带来的维护负担和算法部署成本。
为解决算法复杂度与识别能力的矛盾,以及无线设

备的电池寿命问题,本文提出一种边缘-云端协同的阀门

内漏声发射检测方法。 首先通过频域注意力机制在复频

域提取特征调整频率成分,映射回时域后与原时域信号

融合,实现轻量高效的检测模型。 在电池供电的边缘设

备上部署编码器,降低声发射信号的数据量,再通过窄带

物联网(narrow
 

band
 

internet
 

of
 

things,NB-IoT) 传输声发

射信号,以此降低设备功耗,提高其电池使用寿命(或在

同等寿命下提高检测频率)降低维护成本。 在云端部署

识别模型实现对阀门泄漏状态的长期在线监测。

1　 原理

1. 1　 声发射原理

　 　 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] 。 研究表明,阀门泄漏声发射信

号主要湍流或空气动力学发声引起[19] 。 湍流产生的声

发射信号,其大小与阀门类型、口径、阀门进口压力、密封

面材料、流体的速度、流量、泄漏孔的形状、大小以及流体

的粘度有关。
1. 2　 神经网络

　 　 卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)在

故障诊断领域得到了广泛的应用,CNN 通过重复卷积和

池化过程学习数据的特征分布,再通过全连接层进行分

类,此为前向传播过程。 通过梯度反向传播逐层向前更新

参数再进行前向传播。 重复上述过程,直至模型收敛
 [20] 。

Xu 等[21] , 提出的频率插值时间序列模型 ( frequency
 

interpolation
 

time
 

series
 

analysis
 

baseline,FITS) 模型是一

种轻量化的用于时间序列预测任务的模型。 输入信号经

过傅里叶变换后在复频域内进行低通滤波,通过复线性

层学习幅值缩放和相移,在频域进行插值,再用逆傅里

叶变换映射至时域。 该模型仅需 5
 

000 ~ 10
 

000 参数即

可取得其他时间序列模型数十万甚至数千万参数的

效果。
本文在 FITS 结构上进行改进,提取复频域特征的同

时保留时域原始信号特征。 在复频域内引入带有残差结

构的一维卷积网络和多头注意力机制,提取频域特征。
并通过深度卷积、压缩注意力维持模型的轻量化。 频域

信息映射回时域后与原信号进行残差连接,通过线性层
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调整输出形状以适应分类任务。 命名为时频注意力机制

网络(temporal
 

spectral
 

attention
 

network,TSAN)。
模型具体结构如图 1 所示。 通过傅里叶变换将输入

信号变换至复频域,将频域的实数部分和虚数部分作为

两个通道。 在频域输入层中堆叠一维卷积层、批量归一

化层、激活函数,并使用残差连接。 残差块中的卷积层采

用深度卷积以降低参数量。 分割特征向量后引入多头注

意力机制。 在频域输出层中将通道数压缩成 2,通过上

采样调整频域特征向量长度,以保证映射回频域后的信

号与原始信号长度相同。 映射至时域后与输入向量进行

残差连接,之后通过线性层调整输出向量形状。 各层的

输出尺寸与参数量如表 1 所示。
1. 3　 压缩感知

　 　 在边缘设备的工作过程中,无线信号的发送过程消

耗了大量电能,极大影响了电池使用寿命,也影响了维护

成本。 朱一凯等[22] 、付强等[23] 采用了压缩感知的方式对

原始数据进行压缩再对信号进行处理,验证了压缩感知

在建筑结构健康检测、轴承故障诊断中的可行性。
压缩感知采用观测矩阵压缩原始信号的长度。
Y = ΦX (1)
其中,X 是原始信号,Φ 是观测矩阵。 压缩感知要求

原始信号 X 是稀疏的,X 可以分解为:
X = Ψω (2)

图 1　 TSAN 模型结构

Fig. 1　 TSAN
 

model
 

structure

表 1　 TSAN
 

模型结构

Table
 

1　 TSAN
 

model
 

structure
序号 层类型 输出尺寸 可训练参数量 说明

1 RFFT [batch
 

size,2,513] 0 傅里叶变换

2 Conv1d [batch_size,16,513] 176 一维卷积

3 Conv1d [batch_size,16,513] 64 一维卷积

4 BatchNorm [batch_size,16,513] 32 批量归一化

5 ReLU [batch_size,16,513] 0 激活函数

6 Conv1d [batch_size,16,513] 64 一维卷积

7 BatchNorm [batch_size,16,513] 32 批量归一化

8 Conv1d [batch_size,32,513] 1
 

568 一维卷积

9 MaxPool [batch_size,32,256] 0 最大池化

10 Multi-HeadAttention [batch_sizee,32,256] 3
 

200 多头注意力机制层

11 Conv1d [batch_size,16,2
 

256] 528 一维卷积

12 ReLU [batch_size,16,2
 

256] 0 激活函数

13 Conv1d [batch_size,2,256] 34 一维卷积

14 Up
 

Sampling batch_size,2,512] 0 上采样层

15 IRFFT [batch_size,1,1024] 0 逆傅里叶变换

16 Linear [batch_size,1,4] 4
 

100 线性层

17 ReLU 0 激活函数

18 Linear [batch_size,1,32] 160 线性层

19 ReLU 0 激活函数

20 Linear [batch_size,1,numclasses] 132 线性层
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式中: Ψ是稀疏矩阵;ω 是稀疏系数。 若 ω中大部分元素

均为 0 则 X 在 Ψ 上是稀疏的,若 ω 中有 K 个非零元素则

称稀疏度为 K。 由压缩信号 Y 求解稀疏系数 ω 进而恢复

出原始信号 X 的过程即为信号重构的过程。 当观测矩阵

与信 号 之 间 满 足 受 限 等 距 性 质 ( restricted
 

isometry
 

property,RIP)时稀疏系数的解是唯一的。 RIP 条件表述

为存在 δk < 1 满足式(3)。
(1 - δk)‖ω‖2

2 ≤ ‖ΦΨω‖2
2 ≤ (1 + δk)‖ω‖2

2

(3)
受压缩感知启发,在边缘设备上部署观测矩阵对原

始信号进行压缩再做数据传输,以降低设备的功耗。 观

测矩阵 Φ通常会选择高斯矩阵、伯努利矩阵等随机矩阵

以满足 RIP 条件。 但这些观测矩阵可能有着非常庞大的

数据量,不利于数据存储。 考虑将长度 n 的原始信号 X
压缩为长度m的信号 Y,取 n = 1

 

024,m = 256 此时观测矩

阵参数量为 256
 

000,如果在数字系统中存储为 float32 类

型则有 1
 

MB,即便不考虑精度损失,量化为 Int8 类型仍

有 256
 

KB。 在没有外部存储器的情况下,这对于许多常

见的低功耗 MCU 是不可接受的。 因此将原始信号分段

处理,将原信号视为两次独立采样所得,则观测矩阵只需

取原观测矩阵对角线附近的两个分块矩阵,继续对原信

号分段,观测矩阵成为带状矩阵。 若将带状矩阵中的每

一行都取相同的参数,则观测矩阵退化为卷积运算(此时

未必满足 RIP 条件)可以视为一种特征提取手段。

2　 实验系统

2. 1　 阀门内泄漏实验装置

　 　 在实验室内搭建阀门内漏检测实验台。 试验台结构

如图 2 所示。 通过压缩机向系统内注入空气,用压力表

和气体流量计确认需要模拟的工况,通过调节阀门开度

产生不同泄漏状态下的数据。

图 2　 实验装置结构示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

structure
of

 

the
 

experimental
 

device

2. 2　 阀门内泄漏检测系统

　 　 检测系统的实现流程如图 3 所示。 在神经网络模型

训练阶段,将观测矩阵视为编码器,将编码器、解码器、
TSAN 模型一体化训练。 实验中采用卷积层和带状矩阵

两种编码器。

图 3　 检测系统实现流程

Fig. 3　 Inspection
 

system
 

realization
 

process

　 　 训练完成后将编码器部署在阀门检测设备,网络

的其余部分部署在云端,给出阀门泄漏状态的判别结

果。 阀门检测设备是电池供电的低功耗设备,通过 NB-
IoT 模组使用 MQTT 协议将压缩后的数据上传至云服

务器。
检 测 设 备 具 体 配 置 如 下: 主 控 芯 片 选 用

STM32L431CCT6,通信模组使用 MN316-DLVD。 主要参

数如表 2 所示。



· 38　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 39 卷

表 2　 硬件设备主要参数

Table
 

2　 Main
 

parameters
 

of
 

hardware
 

equipment
STM32L431CCT6 MN316-DLVD

Flash RAM 主频 休眠电流 待机电流 工作电流

256
 

KB 64
 

KB 80
 

MHz 1. 0
 

μA 0. 4
 

mA 220
 

mA

3　 实验数据分析

3. 1　 数据集构成

　 　 采集 DN50 蝶阀在 0. 25、0. 3 MPa 下不同泄漏量的数

据。 数据集构成如表 3 所示,将未泄漏数据标签设置为

0;将 0. 8、0. 9、1. 0 L / min 的数据标签设置为 1;将 11. 4、
1. 6、1. 8 L / min 的数据标签设置为 2;将 2. 4 L / min 的数

据标签设置为 3。 采样率 1 MHz,每条数据长度为 1
 

024。
3. 2　 消融实验

　 　 为验证本文算法的有效性,对不同组件进行消融实

　 　 　

表 3　 数据集构成

Table
 

3　 Data
 

set
 

composition

标签 泄漏量 / (L / min) 数量 合计

0 0 14
 

400 14
 

400

1
0. 6 4

 

800
0. 8 4

 

800
1. 0 4

 

800
14

 

400

2
1. 4 4

 

800
1. 6 4

 

800
1. 8 4

 

800
14

 

400

3 2. 4 4
 

800 4
 

800

验。 通过移除频域输入层、多头注意力机制、时域残差连

接以及仅保留多层感知机(
 

multilayer
 

perceptron,
 

MLP)4
种情况验证各组件的效果。 其中,仅保留 MLP 的情况

下,为了弥补参数量的差距,MLP
 

3 个线性层的神经元数

量分别为 256、128、class_num。 实验结果如表 4 所示。

表 4　 消融实验

Table
 

4　 Ablation
 

experiment
TSAN No

 

Frequency
 

Input No
 

Attention No
 

time-domain
 

residual MLP
 

Only 参数量 / ( ×103 ) 准确率 / %
√ 10. 10 99. 53
√ √ 8. 25 93. 65
√ √ 6. 89 96. 42
√ √ 10. 10 99. 49

√ 295. 81 95. 12

3. 3　 模型对比

　 　 将数据集随机划分为 10 等份,轮流取其中一份作为

测试集,其余 9 份作为训练集,对 TSAN、Resnet18、FCN、
CBAM

 

4 种模型分别进行十折交叉验证,得到 4 种模型的

10 个准确率,以评价各模型在该任务上的准确率和稳定

性。 箱型图如图 4 所示。 TSAN
 

模型的中位数最高,且数

据分布最为集中,表明其性能最好且稳定性较高。 FCN
 

模型的中位数最低,且数据分也较为集中。 Resnet18
 

模

型的中位数在两者之间,表明其性能较好,虽然数据分布

较为分散,但整体高于 FCN。 CBAM
 

模型中位数介于

Resnet18 与 FCN 之间。
这 4 种模型准确率均能达到 98%以上,但 TSAN

 

模

型仅需 10. 10 × 103 参数, 相比 Resnet 的 11. 17 × 106、
CABM 的 655. 42×103、FCN 的 98. 31×103 展现出巨大的

轻量化优势,更适合低成本部署。
3. 4　 数据压缩对模型准确率的影响

　 　 分别采用带状矩阵、卷积层、截断原始数据 3 种方式

改变数据长度。 调整带矩阵行数、卷积核的步长与卷积

核的大小,可以实现不同的压缩比。 所使用卷积核的具

体尺寸如表 5 所示;带状矩阵的具体形状由式(4)给出,

图 4　 模型准确率及参数量对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

model
 

accuracy
 

and
number

 

of
 

parameters

带状矩阵参数量如表 6 所示。

W ij =
Trainable, 0 < i∗ N

M
- j < L

0,其他
{ (4)

其中, W ∈ RM×N,N 是输入数据长度,M 是输出数据

长度,L用来限制每行可训练参数的最大数量,以下取L =
25。
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表 5　 卷积核尺寸与压缩长度

Table
 

5　 Convolution
 

kernel
 

size
 

and
 

compression
 

length
压缩比 卷积步长 卷积核大小 压缩长度

2. 04 2 24 501
3. 07 3 25 334
4. 08 4 24 251
5. 09 5 24 201
6. 13 6 28 167
8. 13 8 24 126
12. 19 10 24 84
14. 22 12 28 72
16. 25 14 30 63
33. 03 32 64 31

表 6　 带状矩阵参数量

Table
 

6　 Number
 

of
 

banded
 

matrix
 

parameters
压缩比 压缩长度 参数量

2 512 12
 

144
4 256 6

 

078
8 128 3

 

045
16 64 1

 

527

　 　 对比带有编解码器的 TSAN 模型在不同压缩方式、
不同数据长度下的表现,如图 5 所示。

由图 5 可知,从整体趋势来看,无论采用何种方式,
数据长度过低时都不可避免对准确率造成影响。 但在数

据长度不低于 256(压缩比不大于 4)时,采用卷积编码器

或是带状矩阵能够将准确率维持在 99%附近,在降低数

　 　 　

图 5　 不同压缩长度与识别准确率的关系

Fig. 5　 Relationship
 

between
 

different
 

compression
lengths

 

and
 

recognition
 

accuracy

据长度的同时很好的维持了识别准确率。 此时卷积层仅

需 24 ~ 25 个参数,而带状矩阵需要 6
 

000 ~ 12
 

000,卷积

编码器有着巨大的参数优势。 数据长度低于 256 以后,
带状矩阵相比卷积编码器能更好的维持准确率。 两种方

式均明显优于直接降低采样长度。
3. 5　 数据压缩对设备功耗的影响

　 　 取两种编码器各自的优势区间,在单片机内部署数

据长度 501、251 的卷积层,以及数据长度 128 的带状矩

阵,与直接传输长度 1
 

024 的数据进行功耗对比。 单片

机上电完成初始化、数据采集、压缩、传输后进入休眠状

态。 记录不同数据长度下的功耗曲线,如图 6 所示。

图 6　 不同数据长度下的功耗曲线

Fig. 6　 Power
 

consumption
 

curves
 

for
 

different
 

data
 

lengths
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　 　 通过计算设备在工作期间的平均电流和工作时间的

乘积得到工作期间的电量消耗,在相同条件下重复 10 次

测量取均值。 不同压缩长度的功耗、参数量和准确率如

图 7 所示。 在使用卷积编码器的情况下,压缩长度 251
相比 501 能够在参数量不变、维持准确率的同时有效降

低功耗。 而带状矩阵相比直接传输原始数据,准确率由

99. 5%降至 98. 9%,且边缘端的参数量大幅提高。 但是在

MCU 容量足够的情况下,参数量的提升不足以成为劣势。

图 7　 压缩长度与准确率、功耗、参数量的关系

Fig. 7　 Relationship
 

between
 

compression
 

length
 

and
 

accuracy,
 

power
 

consumption,
 

and
 

number
 

of
 

parameters

取压缩数据长度 251 的卷积编码器、128 的带状矩

阵和传输原始数据 3 种情况,设电池容量 6
 

400
 

mAh,电
池自放电每 30

 

d
 

5%(当前电量),计算设备休眠周期与

使用寿命的关系曲线,如图 8 所示。

图 8　 休眠时长与设备使用年限的关系

Fig. 8　 Relationship
 

between
 

hibernation
 

duration
and

 

equipment
 

life
 

expectancy

由图 8 可知,每次休眠时长 1
 

h 的情况下,相比原长

度直接传输,压缩长度 128 可将使用年限由 1. 06 年提高

至 2. 24 年;或在维持使用年限 4 年的情况下将休眠时长

由 12. 8
 

h 缩短至 3. 9
 

h,检测频率提高为原来的 3. 2 倍。

4　 结　 论

　 　 本文针对声发射阀门内漏检测中无线检测仪器的电

池寿命与计算成本问题,提出了一种边缘-云端协同的声

发射信号识别方法。 本文方法提出的神经网络模型在复

频域内引入残差块和多头注意力机制,自适应关注不同

频率成分之间的全局关系,增强模型对关键特征的聚焦

能力。 通过深度卷积与压缩注意力机制保证了模型的轻

量化。 在训练阶段将编码器、解码器与识别模型一起训

练,部署阶段将编码器部署在无线检测设备中,降低无线

传输的功耗,解码器与识别模型部署在云端。 实验表明

所提模型能够在 10. 1×103 参数量下取得比现有的一些

较大模型更好的识别效果;该方法能够在尽可能不影响

识别准确率的情况下有效降低功耗(或提高检测频率)。
值得注意的是,使用本文方法搭建的检测系统会丢失原

始的声发射信号,编码后的信号可能不适用于其他检测

算法的研究工作。
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