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摘　要：天然气管道泄漏监测正在进入大数据时代，针对传统方法存在的采集数据冗余、特征提取及识别受主观因素影响较大
等问题，结合压缩感知与深度学习理论，提出一种在变换域进行泄漏信号的压缩采集、在压缩感知域进行自适应特征提取及识

别的智能天然气管道泄漏孔径识别方法。通过随机高斯矩阵获取压缩采集数据，并通过深度学习挖掘测量信号中隐藏的泄漏

孔径信息，经稀疏滤波实现特征的自动筛选，最后研究了ｓｏｆｔｍａｘ回归实现孔径的高精度分类识别。实验结果表明，该方法实现
了监测数据的压缩，对压缩感知域采集信号的识别性能明显优于传统方法。
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０　引　　言

随着经济发展及环保要求的提高，我国的天然气管

网已进入高速发展阶段。输气管网规模增大以及运营时

间增加的同时，因材料缺陷、腐蚀等原因而产生泄漏的危

险逐渐增加，已成为威胁输气管网健康运营的重要因素。

由于天然气管道泄漏会造成巨大的经济损失、严重的人

员损失及不良的环境后果，因此进行天然气管道泄漏实

时检测意义重大［１］。

目前天然气管道实时泄漏检测主要是基于硬件检测

和软件分析的方法、通过长时间在线监测的方式实现。

常见的管道泄漏监测系统一般包含数据采集、数据通信、

数据处理与存储３个部分，依据 Ｎｙｑｕｉｓｔ采样定理，由计
算机控制的实时高速采集系统进行全天候的管道状态数

据采集，由此产生的大量监测数据经通信通道汇聚到处

理与存储系统，以实现泄漏信息获取和历史数据存储。

随着监控网络规模的扩大和监控点不断增加，采集的管
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道状态数据越来越多，形成海量数据，使得泄漏监测进入

了“大数据”时代［２］。油气管道泄漏本质上也是一种故

障，随着大量监测数据的产生，如何从海量数据中挖掘信

息，实现自动、高效、准确的识别管道的故障状况，成为管

道大数据智能检测面临的新问题。

目前研究成果中，各种管道泄漏检测系统多采用“高

速采样—海量数据—宽带通信—少量有用信息”的采集

与处理模式，相对于所获取的有用信息量，采集的数据过

度冗余，使得基于传统时频域及变换域的特征提取及识

别算法复杂、且易受混杂的干扰及噪声影响，并且由于数

据量巨大，采集信号后期处理会对硬件在计算能力、存储

容量与传输带宽等多方面提出过高要求。天然气管道泄

漏孔径与其危险程度密切相关，为了获取泄漏孔径信息，

目前的研究成果通常采用“特征提取 ＋构造分类器”的
方法，即采用传统高速实时采集系统获取时域信号之后，

在时域、频域及变换域研究复杂的信号处理方法［３４］、基

于先验知识提取出信号的特征。为了全面反映管道的监

测状态，通常特征维数较高，其中掺杂的无用特征，可能

会对诊断结果产生较大影响，因此还需依赖专家的诊断

经验及模式识别相关原理，如主成分分析法、特征判别式

分析等降维方法［５６］，对特征进行进一步的主观选择，选

出更为敏感的泄漏信号特征，最后通过构造分类器，利用

神经网络、支撑向量机等［７８］实现泄漏孔径的识别。

近年 来 发 展 的 压 缩 感 知 （ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ，
ＣＳ）［９１０］以及深度学习［１１１２］理论提出了全新的信息感知

及挖掘方式，将对信号的采样变为对信息的采样，为天然

气管道泄漏信息采集与分析提供了新的思路。本文所提

方法正是在此新思路下，针对传统时域采样处理系统存

在的问题，提出在变换空间实现远低于奈奎斯特定理要

求的数据压缩采集；结合深度学习理论，提出构建以稀疏

滤波为基础的深层次学习模型，通过贪婪逐层训练算法，

直接对压缩感知域信号进行自适应特征提取，并通过构

造回归分类器实现泄漏孔径的高精度分类识别。所提方

法对建立新型的管道泄漏采集及处理结构、降低硬件复

杂度及成本、减少采集数据量等具有重要意义。

１　基于压缩感知的泄漏数据采集

ＣａｎｄｅｓＥ．Ｊ．等人［８］基于信号稀疏性提出的压缩感

知理论指出，如果被测信号Ｘ∈ＲＡ×１本身是稀疏的或在
某个变换域Ψ上的变换系数Θ是稀疏的，就可以用一个
与变换基Ψ不相关的观测矩阵Φ∈ＲＢ×Ａ（Ｂ＜＜Ａ）实现
线性投影，得到观测向量 Ｙ∈ ＲＢ×１，然后利用优化求解
方法从观测集合Ｙ精确或高概率地重构原始信号 Ｘ，其
观测模型如式所示：

Ｙ＝ΦＸ＝ΦΨΘ （１）

压缩感知实现了信号从Ａ维到Ｂ维的降维投影，从而
实现数据的压缩。压缩感知作为一种全新的信号获取与

处理的理论框架，将传统信号采样与数据压缩合并进行，

不再受Ｎｙｑｕｉｓｔ定理的采样率限制，只需少量的采样测量
值即可获取原始信号的全部信息，实现时域信号到压缩感

知域信号的直接获取。压缩感知理论主要包括信号的稀

疏表示、观测矩阵的设计以及信号的重构３个方面［１３１４］，

其中观测矩阵的作用就是实现对原始信号的降维投影，从

而实现数据的压缩。定义压缩率（ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｒａｔｉｏ，ＣＲ）为：

ＣＲ＝Ａ－ＢＡ ×１００％ （２）

ＣＲ用来衡量泄漏信号的压缩度，ＣＲ越大，泄漏信号
的压缩率越高，测得的压缩感知域数据越少，其中Ａ为原
始泄漏信号的样本长度，Ｂ为测量矩阵观测后获得的信
号长度，因此不同维度的观测矩阵即可实现不同程度的

压缩采集。

压缩感知测量过程中，测量矩阵 Φ必须服从“有限
等距性质（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｉｓｏｍｅｔｒｉｃｐｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ）”［１５］，即对于
任意具有严格Ｋ项稀疏矢量，矩阵都能保证：

１－δ≤
ΦＸ ２

２

Ｘ ２
２
≤１＋δ （３）

式中：δ为ＲＩＰ常数，０＜δ＜１。
目前常用的测量矩阵包括随机高斯矩阵、随机伯努

利矩阵、随机次高斯矩阵等，ＣａｎｄｅｓＥ．Ｊ．等人［１６］证明了

随机高斯矩阵几乎与任意稀疏信号都不相关，能以较大

概率满足约束等距性条件，具有良好的普适性，因此在压

缩感知研究中被广泛使用。

管道泄漏信号具有稀疏特性，因此本文提出利用随

机高斯矩阵实现变换域投影，并研究以不同的压缩率将

高维泄漏信号投影到低维空间上，在保留泄漏信号大部

分重要信息基础上实现数据量的大幅度压缩。

２　基于稀疏滤波的自适应特征提取

传统泄漏信号分析方法多针对时域信号进行主观特

征提取，通过分析间接计算所得特征而非测量信号来实

现识别。本文压缩采集方法获取的是泄漏信号的压缩感

知域测量信号，少量信号即含有极大量信息，直接分析该

信号实现孔径识别是更加有效的泄漏孔径分类方法。

深度学习通过学习复杂的非线性关系，挖掘隐藏在

数据内部的重要信息，放大信息中那些能够区别不同原

始数据的部分，并抑制不相关部分，从而改变传统方法中

对先验知识、人工和经验的严重依赖，使得泄漏诊断实现

真正的智能化、自动化［１７］。泄漏诊断通常包括特征学习

过程，稀疏自编码、堆叠自编码等传统的无监督学习方法

需要对输入数据进行建模估计，因而受参数设置影响较
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大，灵活性较差［１８］。稀疏滤波学习方法由 ＮｇｉａｍＪ等
人［１９］提出，其核心思想就是避免对数据分布的显式建

模，通过直接优化特征分布的稀疏性从而得到更好的特

征表达，具有调节参数少、能处理高维度数据的优点［２０］。

本文正是基于该算法的优点，提出将压缩感知域获取的

采集信号通过稀疏滤波学习，自适应的获取其中最能代

表泄漏孔径特征的信息，相比传统特征提取方法，此方法

从携带大量泄漏信息的“原始”采集信号中学习得到的

特征，更具有代表性，有利于进一步的准确分类识别。

在泄漏孔径特征提取过程中，设每类信号样本表示

为ｘ（ｉ），则所有样本构成的样本集为：
Ｘ＝｛ｘ（１），ｘ（２），ｘ（３），…，ｘ（Ｎ）｝ （４）

式中：Ｎ为样本总数。
假设待识别的泄漏信号由 Ｐ类特征构成，引入特征

分布矩阵，矩阵的每一行是一个特征，每一列是一个样

本，则特征分布矩阵可表示为：

Ｆ＝

ｆ（１）１ ｆ（２）１ … ｆ（Ｎ）１
ｆ（１）２ ｆ（２）２ … ｆ（Ｎ）２
   

ｆ（１）Ｐ ｆ（２）Ｐ … ｆ（Ｎ）













Ｐ

（５）

式中：ｆ（ｉ）ｊ 表示第ｉ个样本的第ｊ个特征的激活值。
对于天然气管道泄漏智能诊断系统来说，提取到好

的泄漏孔径特征至关重要（即获取好的特征分布），需要

满足３个条件。
１）每个样本的特征应该是稀疏的，即特征分布矩阵

的每一列中只有少数非零项，其余的都是零值。

２）样本间的特征应该是稀疏的，即特征分布矩阵的
每一行只有少数非零项，其他的都是零值。

３）特征的分布应是均匀的，即每种特征应该具有相
似的统计特性，即特征的高分散性。

稀疏滤波能满足上述要求，它包括输入层和输出层。

泄漏信号训练样本由输入层进入，经过该方法处理后即

可自适应地得到训练特征，其结构简图如图１所示。

图１　稀疏滤波结构简图
Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｓｐａｒｓｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

稀疏滤波方法通过优化目标函数实现由输入到特征

的映射，从而提取到所需的特征。该方法只需要调整提

取特征数量一个参数即可实现对前述３个条件的同时优
化。

设训练样本集为｛ｘ（ｉ）｝Ｍｉ＝１，ｘ
（ｉ）∈ ＲＮ×１为训练集中

的一个样本，Ｍ表示该样本集中的样本个数，样本ｘ（ｉ）在
经权重矩阵Ｗ（特征提取函数）处理后得到样本线性特
征ｆ（ｉ）ｊ ：

ｆ（ｉ）ｊ ＝ ε＋（ｗＴｊｘ
（ｉ））槡

２≈ ｗＴｊｘ
（ｉ） （６）

式中：ε＝１０－８为误差项。
对特征分布矩阵按式（７）、（８）分别进行行、列归一

化处理。

珓ｆｊ＝
ｆｊ
ｆｊ２

（７）

ｆ^（ｉ） ＝
珓ｆ（ｉ）
珓ｆ（ｉ） ２

（８）

特征分布矩阵归一化使每个特征为相等的激活值，

并使其落于二范数的单位球面上。归一化后，如果只有

一个特征分量增大，那么奇异特征分量值将会减小，反之

亦然。

设定提取特征数量以及目标函数如式（９），通过有
限拟牛顿法（ｌｉｍｉｔｅｄｍｅｍｏｒｙＢＦＧＳ，ＬＢＦＧＳ）等算法优化
目标函数直至收敛，对特征分布进行优化：

ｍｉｎｉｍｉｚｅ
Ｗ ∑

Ｍ

ｉ＝１
ｆ^（ｉ） １ ＝∑

Ｍ

ｉ＝１

珓ｆ（ｉ）
珓ｆ（ｉ） ２ １

（９）

深度学习神经网络正是通过稀疏滤波构建深层次模

型实现对泄漏信号的特征提取。它可以使用逐层贪婪算

法来训练，先用稀疏滤波训练得到一个单层的归一化特

征，然后用得到的特征当作第２层的输入去训练第２层，
其他层依次类推，随着层数的增多，所提取到的特征越具

有典型的表达性。

３　基于回归分类的泄漏孔径识别

在深度学习神经网络中，ｓｏｆｔｍａｘ回归通常作为分类
器应用于深度神经网络的最后一层［２１］。本文在自适应

提取出所需特征的基础上，采用 ｓｏｆｔｍａｘ回归最终实现对
泄漏孔径的高精度分类识别。

设有训练样本集｛ｘ（ｉ）｝Ｍｉ＝１，ｘ
（ｉ）∈ＲＮ×１和标签集ｙ∈

｛１，２，３，…，Ｋ｝，对于每个输入样本ｘ（ｉ），利用ｓｏｆｔｍａｘ回
归预测出其对应标签集中每个标签时的概率 ｐ（ｙ＝
ｊｘ（ｉ）），即估算出ｘ（ｉ）的每一种分类结果所对应的概率。
首先确定ｓｏｆｔｍａｘ回归模型，根据预测模型会针对每个输
入样本ｘ（ｉ）对应的每个标签ｙ＝１，２，３，…，Ｋ得出一个Ｋ
维的预测向量（向量元素的和为１）来表示Ｋ个估计的概
率值，模型如下：
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ｈθ（ｘ
（ｉ））＝

ｐ（ｙ＝１ｘ（ｉ）；θ）
ｐ（ｙ＝２ｘ（ｉ）；θ）



ｐ（ｙ＝Ｋｘ（ｉ）；θ











）

＝ １

∑
Ｋ

ｊ＝１
ｅθ

Ｔ
ｊｘ
（ｉ）

ｅθ
Ｔ
１ｘ
（ｉ）

ｅθ
Ｔ
２ｘ
（ｉ）



ｅθ
Ｔ
Ｋｘ
（ｉ











）

（１０）
式中：θ＝［θ１，θ２，…，θｋ］

Ｔ为一个矩阵，矩阵的每一行可

以看作是一个类别所对应分类器的模型参数，总共Ｋ行。

１／∑
Ｋ

ｊ＝１
ｅθ

Ｔ
ｊｘ
（ｉ）

可对概率分布进行归一化，使得所有概率之和

为１，则输入样本ｘ（ｉ）分类为类别ｊ的概率为：

ｐ（ｙ＝ｊ｜ｘ（ｉ）；θ）＝ ｅθ
Ｔ
ｊｘ
（ｉ）

∑
Ｋ

ｊ＝１
ｅθ

Ｔ
ｊｘ
（ｉ）

（１１）

输出的最大值概率值则属于相应的类，例如：Ｐ１最
大，则说明输入样本ｘ（ｉ）属于这一类。

在上述模型的基础上，通过代价函数 Ｊ（θ）（见
式（１２））对其进行训练，并对代价函数 Ｊ（θ）求导，如
式（１３），使用迭代优化算法（如梯度下降法或 ＬＢＦＧＳ）
对代价函数进行最小化并保证收敛到全局最优解：

Ｊ（θ）＝－１Ｍ
∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｊ＝１
１｛ｙ＝ｊ｝ｌｏｇ ｅ

θＴｊｘ
（ｉ）

∑
Ｋ

ｌ＝１
ｅθ

Ｔ
ｌｘ
（ｉ[ ]） ＋

λ
２∑

Ｋ

ｊ＝１
∑
Ｎ

ｌ＝１
θ２ｊｌ （１２）

Δ

θｌＪ（θ）＝－
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
［ｘ（ｉ）（１｛ｙ＝ｊ｝－ｐ（ｙ＝ｊ｜ｘ（ｉ）；

θ））］＋λθｌ （１３）
权重衰减项 λ是 ｓｏｆｔｍａｘ回归中的重要参数，它可

以解决ｓｏｆｔｍａｘ回归的参数冗余所带来的参数值过大问
题。当λ为任意大于０的值时，代价函数Ｊ（θ）是一个严
格的凸函数，这时ｓｏｆｔｍａｘ回归模型确保有唯一解［２２］，在

此基础上，梯度下降法和 ＬＢＦＧＳ等算法可以保证收敛
到全局最优，实现一个可用的ｓｏｆｔｍａｘ回归模型。

本文所述方法中，ｓｏｆｔｍａｘ回归分类器的输入样本即
为利用稀疏滤波对压缩采集信号提取到的样本特征

ｆ（ｉ），与训练样本为 ｘ（ｉ）时一样，通过对样本特征添加标
签的有监督方式，间接实现了对泄漏孔径的高精度分类

识别。

４　本文所提方法

综上所述，本文提出的压缩感知域智能天然气管道

泄漏孔径识别方法主要处理过程为首先基于压缩感知理

论在变换域选择观测矩阵，实现对泄漏信号压缩采集；其

次在深度学习理论基础上，采用稀疏滤波方法，构建深层

次模型对压缩采集信号通过逐层贪婪的算法直接进行自

适应特征提取；最后将提取到的特征加入构建的 ｓｏｆｔｍａｘ

回归分类器中，实现对泄漏孔径的高准确度分类识别。

５　实验结果及分析

５．１　实验情况概述及泄漏识别结果

实验使用的泄漏信号由分布于不同位置的传感器在

不同压强下采集得到，泄漏信号由３种模拟泄漏孔产生：
３、４、５ｍｍ，即故障类型为３类。实验中对不同条件下的
大量泄漏信号进行了处理，以验证本文方法，并对重要参

数对结果的影响进行了研究，后文将逐一介绍。以泄漏

样本长度４０９６点为例，根据压缩采集原理，采用８１９行
４０９６列的随机高斯矩阵即可对４０９６点的泄漏信号实
现压缩采集，获取８１９点的压缩采集信号，ＣＲ为８０％；将
多组采集信号输入稀疏滤波器进行自适应特征提取，稀

疏滤波器的输出特征数 Ｎｏｕｔ为６００；将获得的特征输入
ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行泄漏孔径分类（权重衰减项λ＝１×
１０－８），进行多次实验后得到的平均诊断准确率为
９９．４９９％。

按照类似过程对大量信号进行处理，通过对实验结

果的分析，本研究组发现以下因素对于最终的识别结果

具有较大影响，包括压缩采集的 ＣＲ、稀疏滤波的输出参
数个数Ｎｏｕｔ、回归分类器的权重衰减因子 λ。下面对各
因素的影响进行分析，为了排除随机性影响以下均为进

行１０次实验的结果。

５．２　压缩率的影响

本文采用随机高斯矩阵作为观测矩阵，根据式（２）
可知压缩率与高斯矩阵的行列数有直接关系，压缩率越

大则获得的测量信号数量越少，为了更好地研究压缩率

对后续识别结果的影响，本文研究了 ＣＲ变化范围在
５０％～８５％时的识别准确率及所用时间，其他步骤的参
数如下设置：稀疏滤波输出特征数为６００，ｓｏｆｔｍａｘ回归的
权重衰减λ＝１×１０－８，从样本集中取出３／４的样本作为
训练样本，剩余的样本作为测试样本。图２所示为不同
ＣＲ情况下，每种情况各进行１０次实验并取平均值的结
果。

图２　ＣＲ对诊断准确率的影响
Ｆｉｇ．２　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｒａｔｉｏｏｎｄｉａｇｎｏｓｔｉｃａｃｃｕｒａｃｙ
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从图２中可以看出在 ＣＲ＝８５％的时候完成诊断用
时最少，虽然平均准确率略低于其他情况，但仍可以实

现准确分类；随着 ＣＲ的减小，平均诊断准确率变化不
明显，但耗时明显增加，表明当压缩率达到一定时，压

缩采集的信号已包含所有泄漏信息，即使采集再多的

数据，对提高诊断准确率贡献也不大，反而增加了识别

时间，这也说明了本文提出的压缩采集方法可以实现

利用很少的观测数据就能实现高准确度的分类识别。

压缩率过高时泄漏孔径信息会有所损失，此时识别准

确率会下降。因此实际中需综合考虑时间成本与诊断

准确率的要求。本文取ＣＲ＝８０％作为较理想的参数进
行后续处理。

５．３　稀疏滤波输出特征数量的影响

压缩采集的数据作为稀疏滤波的输入，通过深度学

习得到Ｎｏｕｔ个自适应特征输出。Ｎｏｕｔ的大小直接影响了
稀疏滤波对特征分布矩阵及相关处理的结果，并直接影

响后续的识别结果，因此此处对稀疏滤波阶段的输出特

征数Ｎｏｕｔ进行研究。采用８０％的压缩率，ｓｏｆｔｍａｘ回归权
重衰减λ＝１×１０－８的情况下，输出特征数 Ｎｏｕｔ在４００～
７００的取值时，图３所示为各进行１０次实验的平均识别
准确率及诊断时间。

图３　输出特征数Ｎｏｕｔ对诊断结果的影响

Ｆｉｇ．３　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｏｕｔｐｕｔｆｅａｔｕｒｅｓｎｕｍｂｅｒｏｎｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ
ａｃｃｕｒａｃｙ

由图３中可看出随着输出特征数 Ｎｏｕｔ的增加故障诊
断的准确率也随之提高，当 Ｎｏｕｔ＝６００时准确率为
９９．４９９％，接近１００％，而后趋于平缓；但是随着 Ｎｏｕｔ的
增大诊断时间明显增加，当输出特征数大于６００后，诊
断准确率无明显变化，但诊断时间增加明显，因此综合

考虑诊断时间及诊断准确率的影响，Ｎｏｕｔ＝６００是较好
的选择。

　　以上分析中稀疏滤波的输入是压缩率为８０％情况
下的压缩采集数据，通过实验选择输出特征数量。在实

际应用中，也需综合考虑准确率及识别耗费时间选择稀

疏滤波输出特征数。

５．４　ｓｏｆｔｍａｘ回归权重衰减项的影响

在ＣＲ＝８０％，稀疏滤波输出特征数为６００的情况
下，自适应地提取特征并输入 ｓｏｆｔｍａｘ回归分类器进行识
别，权重衰减项λ对回归分类器影响较大，下面对λ的影
响进行研究，图４所示为不同λ下的分类识别结果。

图４　权重衰减项对孔径识别准确率的影响
Ｆｉｇ．４　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙｉｔｅｍｏｎｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ

ａｃｃｕｒａｃｙ

从图４中可以看出当λ较大时，识别准确率较低，这
是由于λ过大会使 ｓｏｆｔｍａｘ回归在分类过程中得到的特
征参数大多趋近于０，这样会严重影响系统的诊断准确
率；随着λ的减小，诊断准确率逐渐增加，直到权重衰减
项λ＝１×１０－８时可达到９９．４９９％，而后趋于平缓，因此
在本文实验中，权重衰减因子 λ＝１×１０－８可以得到较好
的识别结果。

６　本文方法与常用方法的比较

６．１　与ＢＰＮＮ及ＳＶＭ识别方法的比较

管道泄漏故障诊断中较为常用的识别方法是传统时

域信号采集基础上的特征提取，并通过反向传播神经网

络（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）或支持向量
机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）对特征进行识别。本文
所提出的基于压缩采集与深度学习的智能天然气管道泄

漏孔径识别方法，与常用方法相比，从占用存储空间、诊

断精度、运算复杂度上来说都有较大优势。为了说明其

优势，下面将本文方法与采用 ＢＰＮＮ识别以及基于小波
包分解特征与ＳＶＭ相结合的识别方法进行比较，图５所
示为１０次独立实验的结果。
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图５　本文方法与ＢＰＮＮ及ＳＶＭ算法的识别结果比较
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈ

ＢＰＮＮａｎｄＳＶＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　从图５中可以看出，若采用ＢＰＮＮ识别，１０次实验的
诊断准确度集中在６９．０８０％～７４．００４％，整体偏低，且单
次识别准确度变化较大。基于“时域信号特征提取 ＋
ＳＶＭ”识别的方法，１０次实验的诊断准确率在７９．３７２％
～８０．５５６％，变化幅度相比ＢＰＮＮ趋于平稳，诊断准确率
也较ＢＰＮＮ高；而本文所提方法的１０次实验诊断准确率
范围为９９．３１７％～９９．６８１％，且每次识别准确率相差很
小。计算１０次实验的平均诊断准确率以及相应的标准
差，如表１所示。

表１　十次实验的识别准确率统计
Ｔａｂｌｅ１　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆ１０

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

诊断方法 平均诊断准确率／％ 准确率的标准差

所提方法 ９９．４９９ ０．１０５

ＢＰＮＮ ７２．１０６ １．８０２

特征提取＋ＳＶＭ ８０．０４８ ０．３８２

由图５及表１可以看到，ＢＰＮＮ方法识别准确度及稳
定性都较差；基于 ＳＶＭ方法的诊断平均准确率为
８０．０４８％，标准差为０．３８２，好于ＢＰＮＮ方法，差于本文方
法，说明基于ＳＶＭ方法的识别结果较稳定，但是准确度
还有待提高。相比之下，本文方法通过压缩采集、稀疏滤

波自适应特征提取及识别，在建立深层次学习模型的基

础上，能够快速高效地实现高精度的识别，较 ＢＰＮＮ及
ＳＶＭ算法无论从单次识别准确率以及多次实验识别准
确率波动方面，都具有明显优势。

６．２　压缩采集在本文方法中的重要性

通过以上实验及分析，可以明显看到本文方法的

诊断性能远远优于 ＢＰＮＮ和基于小波包分解特征与
ＳＶＭ相结合的算法。在这一新的信息采集模式中，基
于 ＣＳ的压缩采集所起作用及进行压缩采集较没有进
行压缩采样差别有待研究。以某泄漏信号为例，分别

将未进行压缩采集与进行了压缩采集处理的数据输入

稀疏滤波网络进行特征提取及识别，图６所示为１０次
实验结果。

图６　信号进行压缩采样与不进行压缩采样的
诊断效果比较

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓａｍｐｌｉｎｇａｎｄ
ｕｎｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓａｍｐｌｉｎｇ

如图６（ａ）所示，进行压缩采集处理后泄漏孔径的平
均诊断准确率和没有进行压缩采集处理的平均诊断准确

率都可达到９９．５％左右，说明压缩采集方法获取了绝大
部分泄漏信息。从图６（ｂ）中可以看到，压缩采集处理
在大幅度降低泄漏信号数据量的同时（从每个样本的

数据量为４０９６降低到了８１９，即 ＣＲ＝８０％），也减少
了诊断时间（从２８３ｓ降低到１０３ｓ），说明所提方法对
泄漏孔径信息的提取是十分有效的；在泄漏检测过程

中进行压缩采集处理也是非常有必要的，它不仅能够

大幅度减少数据量，也能够用更少的诊断时间实现高

准确度的识别。

７　结　　论

针对天然气管道泄漏监测正在向大数据分析发展

的趋势，结合压缩感知理论，实现了变换域的泄漏信号

压缩采集；并在分析传统智能泄漏识别方法局限性的

基础上，提出了一种通过深度学习获取压缩采集信号

特征并识别的智能天然气管道泄漏孔径识别方法。本

文方法中，泄漏信号经过压缩采集后，在少量观测数据

中保留了原信号的大部分信息；基于深度学习的稀疏

滤波网络能够直接从压缩感知域采集信号中自适应获

取典型特征并通过 ｓｏｆｔｍａｘ回归实现泄漏孔径的准确识
别。实验结果表明所提方法的性能与传统方法相比更

为优越。
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