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摘　 要:管道泄漏是一个不可避免的问题,然而天然气管道小泄漏存在信号微弱、易被强背景噪声淹没等问题,不及时进行处理

会造成严重危害,所以及时准确识别是一项艰巨的挑战。 故开展了一种基于迭代自更新多元变分模态分解结合小波能量变换

和双通道神经网络的有效识别研究。 首先,引入参数自更新的多元变分模态分解算法,通过双循环策略不断迭代调整内部模态

数量与惩罚因子,实现了对多通道次声泄漏信号的自适应、高保真分解,有效避免了传统检测方式的模态混叠和参数依赖问题;
然后,提出自适应连续小波变换增强策略,利用 K-means 将本征模态函数区分为高能泄漏分量与低能背景分量,并仅针对高能

模态信号进行增强策略,同时保留了低能信号的特征完整,针对关键特征增强了信息提取能力;最后,将其输入到所设计的双通

道神经网络中。 其中高能通道集成了注意机制和最大池,以提高对重要特征的感知,低能量通道使用大的感受野卷积来提取全

局背景信息,将不同通道信息进行融合池化操作,利用双路径协同融合提升特征感知能力。 最终对实验进行验证,针对小泄漏

(孔径≤2
 

mm)的识别准确率达到 97. 1% ,比传统检测方式主流提高了 10% ,并且在跨场景迁移实验中保持了良好的性能与较

短的推理时间,证明了其在实际工程应用中的有效性与鲁棒性。
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Abstract:Pipeline
 

leakage
 

is
 

an
 

inevitable
 

problem.
 

However,
 

the
 

small
 

leakage
 

signals
 

of
 

natural
 

gas
 

pipelines
 

are
 

weak,
 

which
 

are
 

inclined
 

to
 

be
 

overwhelmed
 

by
 

strong
 

background
 

noises.
 

The
 

timely
 

and
 

accurate
 

identification
 

of
 

leakage
 

is
 

a
 

crucial
 

and
 

formidable
 

challenge.
 

Therefore,
 

an
 

effective
 

leakage
 

recognition
 

research
 

based
 

on
 

iterative
 

self-updating
 

multivariate
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

combined
 

with
 

wavelet
 

energy
 

transform
 

and
 

dual-channel
 

neural
 

network
 

was
 

carried
 

out
 

in
 

this
 

study.
 

Firstly,
 

the
 

MVMD
 

algorithm
 

with
 

self-updating
 

parameters
 

is
 

introduced.
 

Specifically
 

the
 

number
 

of
 

internal
 

modes
 

and
 

the
 

penalty
 

factor
 

are
 

continuously
 

iteratively
 

adjusted
 

through
 

a
 

double-loop
 

strategy,
 

which
 

realizes
 

the
 

adaptive
 

and
 

high-fidelity
 

decomposition
 

of
 

multi-channel
 

infrasonic
 

leakage
 

signals.
 

This
 

effectively
 

avoids
 

the
 

modal
 

aliasing
 

and
 

parameter
 

dependence
 

problems
 

of
 

conventional
 

detection
 

methods.
 

Furthermore,
 

an
 

adaptive
 

continuous
 

wavelet
 

transform
 

enhancement
 

strategy
 

is
 

proposed.
 

Specifically
 

the
 

eigenmode
 

functions
 

are
 

distinguished
 

into
 

high-energy
 

leakage
 

components
 

and
 

low-energy
 

background
 

components
 

by
 

using
 

K-means
 

method,
 

where
 

the
 

enhancement
 

strategy
 

is
 

only
 

implemented
 

for
 

signals
 

of
 

high-energy
 

mode
 

and
 

the
 

feature
 

integrity
 

of
 

low-energy
 

signals
 

is
 

retained.
Thereby,

 

the
 

information
 

extraction
 

ability
 

of
 

key
 

features
 

is
 

enhanced.
 

Finally,
 

it
 

is
 

input
 

into
 

the
 

designed
 

dual-channel
 

neural
 

network.
 

Specifically
 

the
 

high-energy
 

channel
 

integrates
 

the
 

attention
 

mechanism
 

and
 

the
 

Max
 

pool
 

to
 

enhance
 

the
 

perception
 

of
 

important
 

features.
 

Meanwhile
 

the
 

low-energy
 

channel
 

utilizes
 

a
 

large
 

receptive
 

field
 

convolution
 

to
 

extract
 

the
 

global
 

background
 

information
 

and
 

perform
 

the
 

fusion
 

and
 

pooling
 

operations
 

for
 

information
 

of
 

different
 

channels,
 

and
 

then
 

utilizes
 

the
 

dual-path
 

collaborative
 

fusion
 

to
 

improve
 

feature
 

perception
 

capabilities.
 

Finally,
 

the
 

experiment
 

was
 

verified.
 

The
 

identification
 

accuracy
 

rate
 

of
 

small
 

leaks
 

( pore
 

size
 

≤2
 

mm)
 

reached
 

97. 1% ,
 

which
 

was
 

10%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

mainstream
  

detection
 

methods.
 

Moreover,
 

it
 

maintained
 

good
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performance
 

and
 

a
 

short
 

reasoning
 

time
 

in
 

the
 

cross-scenario
 

migration
 

experiment,
 

proving
 

its
 

effectiveness
 

and
 

robustness
 

in
 

the
 

practical
 

engineering
 

applications.
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0　 引　 　 言

　 　 近年来,随着城市建设的加快,对天然气的需求增

加,天然气管道建设规模也随之扩大。 随之而来的问题

是天然气管道的老化和腐蚀,其中最大的潜在危害是小

泄漏(泄漏量≤1% ,本研究中泄漏孔径≤2
 

mm),其容易

被忽视[1-3] 。 为了查明天然气管道小泄漏,人们做了很多

努力。 Yang 等[4] 使用漏磁检测方法引入膨胀卷积以扩

大模型感知范围,并结合残留注意网络使模型聚焦于关

键目标,在此基础上,通过将高分辨率特征与高语义特征

相融合,最终实现了对小泄漏细节特征的精准捕捉与增

强。 多数小泄漏管道的声发射信号[5] 特征表现为幅值变

化小、突变点边界模糊,这不可避免地引入了定位误差。
为克服此局限,基于数据驱动与模型驱动相结合的混合

定位方法受到了研究界的广泛关注。 超声导波技术被大

量应用于管道腐蚀的检测与评估。 王晓娟等[6] 针对管道

腐蚀造成的小缺陷,提出分形函数仿真模型,利用有限元

进行仿真揭示小泄漏特征与信号的量化关系。 在面对传

统负压波处理小泄漏乏力的情况下,Wang 等[7] 利用负压

波的衰减特性来精确定位微小泄漏,该方法将小泄漏问

题转化为最优一致性问题,利用衰减的负压波在在幅度

达成一致来确定,省去了收敛评估和距离问题的运算,降
低了一定复杂性。 天然气管道泄漏识别方法还有多种,
如光纤传感器识别法[8] 、气相色谱法[9] 、次声法[10] 等。
每种方法都有自己的优点。 其中,次声方法因其传播距

离远、定位精度高等优点,作为一种新型有效的方法,得
到了广泛的研究。

管道次声信号一般是非平稳和非线性的,即其频率

内容随时间而变化。 传统的傅立叶变换等方法在分析此

类时变信号时存在一定局限性,其性能不如经验模态分

解(empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD) [11] 和变分模态分

解(variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD) [12] 。 基于模态

分解的方法将次声分解为多个模态,称为内涵模态分量

(intrinsic
 

mode
 

functions,
 

IMF)。 与 EMD 相比,VMD 可

以避免模态混叠,保持各模态的频率独立性,减少末端效

应的影响。 多元变分模态分解 ( multivariate
 

variational
 

mode
 

decomposition,
 

MVMD) [13] 是针对多信号输入而设

计的,它解决了多信号输入的问题。 因此提出了改进的

MVMD 来解决手动参数设定问题。
同时为了解决处理复杂信号的挑战和潜在的迭代收

敛问题,设计时引入了一种能量数据增强算法,该算法在

分解和特征提取阶段之间采用聚类结合连续小波变换

(continuous
 

wavelet
 

transform,
 

CWT)。 这一创新旨在准

确区分不同 IMF 所包含的信息意义。 该方法利用适应

Morlet 基与 CWT 能量特征相结合进行数据增强。 最初,
K-means 将 IMF 主要分为两类:高能模式和低能量模式。
随后,专门利用 CWT 对噪声密集的高能模式进行针对性

处理[14] 。 值得注意的是,许多学者已将基于能量的方法

与深度学习相结合,应用于信号处理[15] ,证实了其在信

号分析中的有效性。 本研究设计了一种基于改进的

MVMD 和双通道神经网络的天然气管道的小泄漏识别方

法,能够对天然气管道的小泄漏进行准确诊断。 针对传

统方法的优点和不足进行了全新的设计,主要的工作的

贡献为:
1)提出了一种改进的 MVMD(迭代多元变分模态分

解)方法,该方法结合迭代原理,建立了一种能够动态自

调整的数学驱动模态分解算法。 这种方法显著减少了训

练时间,同时展示了增强的通用性和优越的分解效率。
2)实现选择性连续小波能量变换,对基函数进行频

谱优化,增强了与低频次声信号的兼容性。 该策略保留

了部分数据集原始信息的完整性,同时针对性变换,从而

增强了数据的真实性和频谱多样性。
3)设计了一种新的双通道神经网络体系结构,采用

差异化的路径设计。 高能通道:精确特征显著性映射的

集成注意机制;低能量通道:捕捉整体的特征。 现场试验

验证了其 95%的平均识别准确率,证明了其在作战场景

中的强大实际适用性。

1　 数据获取与小泄漏分析

1. 1　 实验数据介绍

　 　 为了验证所提出的方法,通过研究团队设计开发的

泄漏模拟测试平台收集数据,如图 1 所示。 这个装置包

括通过在天然气管道上安装不同直径的出口封头来模拟

管道泄漏。 泄漏模拟装置的详细配置包括:1)2 800
 

m 长

的天然气管道;2) L360MB 材料;3)管道内径 50
 

mm、壁
厚 3. 8

 

mm、首站压力为 0. 8
 

MPa、末站压力为 0. 1
 

MPa、
流量为 7. 5

 

m3 / h;4)为了模拟不同的泄漏情况,沿管道

安装了不同孔径(1、2、3 和 5
 

mm)的阀门;5)PCB106B 次

声传感器分别位于管道的起点和终点,在起点 100
 

m 处

设置一个泄漏阀;6)数据通过 NIDAQ9181 采集,系统接

口通过 LABVIEW 进行管理。 传感器采用时间窗采样方

式,以 1
 

000
 

Hz 的采样率记录孔径为 0
 

~
 

5
 

mm 的泄漏信
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号;7)每个样品的持续时间为 5
 

s,每个泄漏尺寸总共有

5
 

000 个样品,总共有 20
 

000 个样品。

图 1　 实验现场工况

Fig. 1　 Test
 

site
 

diagram

1. 2　 小泄漏分析

　 　 小泄漏与较大泄漏具有显著不同的特征。 小泄漏通

常单位时间内气孔小漏气量少,引起的流量和压力波动

较小,允许的漏失时间相对较长;而较大泄漏往往伴随明

显的流量和压力波动,对生活与生产影响较大,允许的漏

失时间较短。 因此,小泄漏检测更注重准确性,而较大泄

漏检测则需同时兼顾准确性与实时性。 然而,目前基于

软件分析的检测方法多集中于较大泄漏的识别,对小泄

漏的检测效果仍不理想,使得小泄漏检测成为该领域中

的一个突出难点。
小泄漏产生的次声振动幅度通常远低于环境噪声,

其信噪比(signal-to-noise
 

ratio,
 

SNR)定义如式(1)所示。

SNRdB = 10lg
Psignal

Pnoise
(1)

其中, Psignal 是信号功率,Pnoise 是噪声功率,在上述获

取到的数据中(小泄漏),泄漏振幅通常仅为背景噪声幅

度的 10% ~ 40% ,导致其在时域中难以被直接观察。 次

声泄漏信号本质上属于 0. 5 ~ 10
 

Hz 的窄带弱信号,但管

道振动、环境扰动及设备运行所产生的低频噪声恰好在

相同频段内具有更高能量,并呈现显著的随机波动。 这

种“频带重叠
 

+
 

能量对比度低”的环境使得基于固定阈

值或能量突变的检测方法失效,因为泄漏信号既没有足

够的能量优势,也缺乏明显的瞬时特征,难以在强噪声背

景中被分离出来。
因此,在小泄漏条件下,识别的关键不在于直接提取

信号幅值,而在于设计一种能够在强噪声背景下分离窄

带微弱能量、抑制共频噪声并增强细微成分的方法。 这

也是进一步提出基于自适应分解、能量分组与深度网络

融合的检测策略的理论动机所在:通过将混叠在同一频

段的成分分离重构,再以多通道方式提取不同能量层级

的判别特征,克服传统方法在小泄漏场景下的可检测性

瓶颈。

2　 理论方法分析

2. 1　 基于迭代的自更新参数 MVMD 算法

　 　 假设信道维度为 c, 信号采样点为 N, 信号分解的

IMF 数为 k, 对信号进行希尔伯特变换并转换成单边谱,
得到模态的解析信号如式(2)所示。

u +
k,c( t) = δ( t) + j

πt( ) uk,c( t)
é

ë
êê

ù

û
úú (2)

估计的中心频率 e
-jωkt 随后被引入,通过计算给定解

调信号的范数平方 L2 来构建约束模型。 MVMD 最小化

所有信道和所有模式带宽的总和,约束模型确保所有模

式的总和等于目标信号,如式 ( 3) 所示,限制条件如

式(4)所示。

minimze
{uk,c},{ωk}

∑
k

∑
c

‖δt[u
+
k,c( t)e

-jωkt]‖2
2{ } (3)

 

∑
k
u +
k,c( t) = xc( t),

 

c = 1,2,…,c (4)

MVMD 作为一种完全非递归的分解模型,其性能在

很大程度上依赖于两个预设参数———模态数量与惩罚系

数。 若模态数设定不当,容易引发模态丢失或模态混叠

问题;同时,惩罚系数的选择也显著影响 MVMD 的分解

效果,而该算法并未提供关于惩罚系数取值的明确指导

原则。 这些因素共同制约了 MVMD 方法的适用性。
此外,在优化求解初期,滤波器需要拥有较宽频带,

以精准捕获中心模态;待优化进入末期,已得到的模态已

收敛至期望值附近,此时则需收窄带宽,从而有效抑制噪

声干扰。 故而,在优化过程中动态更新带宽,是更为合理

的策略[16] 。
为克服局限并满足要求,进一步提升 MVMD 算法的

实际应用效能,构建了一个变分优化问题。 基于迭代的

自更新算法构建了一个变分优化问题,通过优化 MVMD
来确保每一层 / 尺度模式的带宽之和最小化。 基于

式(3)和(4),构建了式(5)的新优化策略。 然后,使用拉

格朗日法和交替方向乘子法构建并求解优化参数,具体

操作如下。
本研究所提出的 MVMD 优化策略如式(5)所示。

minimize
{uk,c},{ωk}

α∑
c

‖δt[u
+
k,c( t)e

-jωkt]‖2
2{ +

∑
c

‖xc( t) - uk,c( t)‖2
2} (5)

其中,在模式和通道计数分别用 k、c 表示的情况下,
xc( t) 是每个通道对应的信号,α 是惩罚因子。 新算法采

用了维纳滤波器的思想。 式 (2) 中的第 1 项对模态

uk,c( t) 施加了平滑约束,该模式表示每层所有通道带宽

的总和;第 2 项则表示每个通道中残余信号的总和。 根
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据模态 uk,c( t) 和频率域中残余信号的正交性,可以推导

出惩罚系数 α 的更新公式。
上述约束问题是凸优化问题。 为了解决这个问题,

首先引入拉格朗日乘子法,然后加入两个惩罚项,将问题

转化为无约束问题:一个二次项以提高信号重建的保真

度,以及一个拉格朗日乘子 λ, 确保约束条件严格满足。
基于拉格朗日变换的方程如式(6)所示。

L((uk,c),(wk),λc) = α∑
c

‖δt[u
+
k,c( t)e

-jwkt]‖2
2 +

∑
c

‖xc( t) - uk,c( t)‖2
2 + ∑

c
(λc( t),xc( t) - uk,c( t))

(6)
交替 方 向 乘 子 法 ( alternating

 

direction
 

method
 

of
 

multipliers,ADMM)被引入以解决无约束变分问题,优化

问题被转化为几个更简单的次优化问题。 新的模态分量

uk,c( t)、中心频率 ωk 和次声数据的惩罚系数 α 的方程如

式(7) ~ (9)所示。
模态分量:

un+1
k,c (ω) =

xc(ω)
1 + 2α(ω - ωk)

2 (7)

中心频率:

ωn+1
k ←

∑
c
∫∞

0
ω un+1

k,c (ω) 2dω

∑
c
∫∞

0
un+1
k,c (ω) 2dω

(8)

惩罚系数:

αn+1
c = αn

c

un+1
k,c (ω) ∗un+1

k,c (ω)
un+1
k,c (ω) ∗ rk,c(ω)

(9)

式中:“∗”表示该项最优解。
随着模态分量 uk,c(ω),的不断更新,公式中分母的

值逐渐减小,使得 α 的值增加,随后模态带宽在更新过程

中继续减小,满足上述带宽更新的要求。
该算法对原始 MVMD 的目标函数进行了改进,将原

有的联合优化框架调整为递归优化框架。 具体而言,基
于迭代的自适应 MVMD 采用逐次提取的方式分离多变

量调制振荡,而非同时提取所有模态。 模态数量 K 不再

需要预先指定,而是依据剩余信号的能量占比自适应确

定。 此外,基于迭代的自适应 MVMD 引入了基于模态正

交性的带宽更新规则,使得各模态的带宽能够在优化过

程中动态调整。
基于迭代的自适应 MVMD 算法采用双层循环结构:外

循环通过剩余信号的能量占比自动确定模态数 K,其终止

阈值可根据实际噪声水平灵活设定;内循环则与 MVMD 类

似,主要负责模态分量、中心频率及其对应取值的迭代更新。
2. 2　 基于模态聚类分析的连续小波变换数据增强

　 　 原始数据信号经过改进的 MVMD 分解后,形成一系

列的 IMF 和残差。 高能模态可能与管道中的异常泄漏有

关,而低能模态可能是管道中的背景噪声,这代表了所描

述的声信号与能量模态聚类之间的关系。 进一步提出了

一种基于 CWT 增强数据增强与模态聚类分析相结合的

创新能源模态分类框架。
初始化过程从特征向量的形成开始,这些特征向量

封装了来自每个 IMF 的特定尺度的能量分布,这些分布

被系统地组织成一个特征矩阵,用于随后的模态能量聚

类,如式(10)所示。
f i = [EM1,EM2,…,EMn] (10)
随机初始化质心,并通过欧氏距离计算迭代更新质

心的过程,如式(11)所示。

μk =
1
Nk

∑
i∈Ck

f i (11)

其中, μk 为第 k 个质心,f i 为第 i 个 IMF 信号的特征

向量, Nk 为能量类 Ck 中的能量。
为了解决时域能量特征对高噪声环境固有的敏感

性,采用连续小波变换对分类高能模态数据进行处理。
CWT 框架可以实现瞬态信号变化的精确时间分辨率,同
时通过频谱阈值在高频波段内实现选择性噪声衰减。 每

个高能模态都经过 CWT 处理,随后在多个尺度 a 和频

带 b 上进行能量量化。 控制这种转换的数学形式表示如

式(12)和(13)所示。

CWT(a,b) = 1
a
∫∞

-∞

􀭴x( t)·Ψ∗ t - b
a( ) dt (12)

ψ( t) = π
1
4 e

- t2

2 e iω0t - e
-ω0

2

2 e
- t2

2( ) × Γ(ω0,σ) (13)
其中, ∗表示最优解,CWT(a,b) 为信号在尺度和位

置处的连续小波系数,表示信号在尺度 a和位置 b处的局

部特征;x( t) 为分解得到的高能信号;ψ( t) 是针对次声

信号的一种改进的 Morlet 小波基,它根据次声的低频特

性消除了低频偏移。 Γ(ω0,σ) 表示针对次声信号保存优

化的频谱整形算子,
 

ω0 = 4。
获取新集合如式(14)所示。
EMnew = (EMh,EM l) (14)

2. 3　 改进的双通道神经网络

　 　 当原始信号经改进的 MVMD 分解并按能量模式分

类时,高能数据输入通道 1,低能数据输入通道 2。 提出

的改进的双通道神经网络架构如图 2 所示。
通道 1 由 3 个特征信息提取模块和两个注意力模块

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)注意机制模

块组成。 在该模块中,特征信息模块取代了传统的卷积

层。 其原理是利用小卷积核提取信号中突出而重要的特

征表达式,泄漏导致声信号发生突然而剧烈的变化。 因

此,使用最大池化来强调局部重要特征的保留。 增加了

卷积注意模块,使模型能够自适应地学习特征的重要性,
改进特征表达。
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图 2　 改进的双通道神经网络架构

Fig. 2　 Improved
 

dual-channel
 

neural
 

network
 

architecture

在通道 2 中,构建了一个大的感受野多层神经网络

进行处理。 为了有效地提取低能量模式的背景信息,采
用了平均池化方法。 通道 2 采用的平均池化可以有效地

捕捉平滑特征,保留缓慢、细微的变化,与通道 1 不同,通
道 1 只有 3 个背景信息提取模块,没有添加注意机制。
为了提取背景信息,该模块还首先在头文件中执行批处

理规范化,然后执行 36×1 卷积块和平均池化操作。 随着

卷积块的叠加,灵敏度场逐渐减小到 18 × 1 和 9×1。 最

后,将两个渠道的数据合并为全球平均池。 数据经过全

局平均池化层处理后,输入 Softmax 激活函数进行分类。
具体来说,将管道泄漏故障分为 3 种不同的状态:无泄

漏、小泄漏和大泄漏。
改进后的双通道神经网络在 TansenFlow 和 Python

 

3. 8
上实现, 并在基于 AMD

 

Ryzen
 

9
 

7900X
 

12 核处理器

4. 70
 

GHz 和 64
 

GB
 

RAM 的 Windows 工作站上进行了网

络的训练和测试。

3　 实验验证

3. 1　 改进的 MVMD 有效性验证

　 　 首先,将所设计的改进 MVMD 分解速度与现有的六

种新算法(粒子群优化[17] 、鹈鹕优化[18] 、鲸鱼优化[19] 、灰
狼优化[20] 、减法平均优化[21] 和麻雀搜索[22] ) 进行了比

较,并对这些算法进行了统一的迭代训练。 得到训练好

的模型后,与改进的 MVMD 的分解速度进行比较。 将每

种算法分解 10 次取平均值进行比较,结果如表 1 所示。
这些模型的分解速度几乎相同,但改进的 MVMD 在

迭代训练时节省了时间,可以大大提高其优势。 此外,由
于基于深度学习的方法依赖于大量的训练数据,在某些

情况下无法获得大量的故障信息,这是一个明显的局

限性。
从实验数据中随机选取一个小泄漏(2

 

mm)次声信

号作为分解实例。 得到类似如图 3 所示的结果。

表 1　 不同算法的信号分解速度

Table
 

1　 Signal
 

decomposition
 

time

模型 分解时间 / s

改进的 MVMD 34

粒子群优化 41

鹈鹕优化 29

鲸鱼优化 41

灰狼优化 30

减法平均优化 32

麻雀搜索 40

图 3　 单次分解对比

Fig. 3　 Comparisons
 

of
 

single
 

decomposition
 

with
 

different
 

methods

　 　 图 3(a)、(c)、( e)显示的是新方法(改进的 MVMD
分解),没有状态混叠和信号失真,成功地实现了对原始

信号的高效分解。 图 3( b)、( d)、( f) 为 EMD 分解的结

果,显示了非常清晰的模式混叠。 通过对比进一步验证

了该方法的有效性。
3. 2　 IMF 聚类分析

　 　 验证了基于能量模式的聚类方法的有效性。 首先利

用实验平台获得的泄漏声信号数据进行模态分解和聚类

分析,得到初始聚类分析数据集。 原始数据包含多个特

征,使用主成分分析来减少其他特征的影响,特别关注能

量特征,其中能量模态参数设置为 0. 5。 实验结果如图 4
所示,验证了能量模态聚类方法可以更好地形成高能模

态特征和低能模态特征。
低能模态特征是具有背景信息和非重要特征的声信

号的集合。 经过实验中的聚类分析,可以发现低能模式
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图 4　 聚类后 IMF 模态能量分布

Fig. 4　 Energy
 

distribution
 

of
 

clustered
 

IMF
 

modal

基本聚在左侧,而高能模式相对松散,但大部分聚在右

侧,这可以初步证明基于能量聚类的有效性。
为了进一步证明利用能量指标识别小泄漏的优越

性,将通过与其他时域信号的能量对比证明。 列举了均

值、方差、峰度、偏度和能量的计算结果,并比较了它们的

特征值。 根据如表 2 所示的计算方法, h i 为 IMF 信号的

第 i 个样本值, h( t) 为 IMF 信号的样本总数, h( t) 为

IMF 信号在 t 时刻的值, E[ ~ ] 为期望运算。

表 2　 不同计算方法

Table
 

2　 Calculation
 

methods
 

for
 

different

序号 特征 计算公式

1 均值 μh = 1
N ∑

N

i = 1
hi

2 方差 Var = 1
N ∑

N

i = 1
(hi - μh) 2

3 峰度 kurtosis =
E[(h( t) - μh) 4 ]

E[(h( t) - μh) 2 ] 2

4 偏度 Skewness =
E[(h( t) - μh) 4 ]

E[(h( t) - μh) 2 ]
3
2

5 能量 Energy = 1
N ∑

N

i = 1
h2
i

6 变换后能量 ECWT( i,a) = ∑
N

b = 1
CWT(a,b) 2

　 　 每种泄漏情况从实验数据中选取 10 个数据点进行

计算,并加入小泄漏孔径和大泄漏孔径进行对比。
对于每组数据,为了统一维度,对计算数据进行归一

化,便于观察情况。 图 5 为不同泄漏情况下的特征值对

比图。 如图 5 所示,随着泄漏孔径的变化,这 6 项指标均

呈增大趋势。 与其他特征值相比,小波变换后的能量和

图 5　 归一化后不同特征值的比较

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

different
 

normalized
 

eigenvalues

峰度变化更为明显。 如图 6 所示为连续小波变换后的高

能部分。

图 6　 突出高能特征

Fig. 6　 Highlighted
 

high
 

energy
 

features

而在泄漏孔径为 2
 

mm 时,虽然小波变换后方差值

大于能量特征,但方差特征总体上几乎是平坦的,无法通

过方差来区分大值和小值的泄漏情况。 对于小泄漏,变
换能量的变化大于峰度的变化,因此综合考虑后,采用能

量作为小泄漏信号特征提取的指标。
3. 3　 泄漏试验对比

　 　 实验使用实验室采集的 20
 

000 组数据,包括 7 ∶ 2 ∶ 1
的训练集、验证集和测试集。 批大小为 32,学习率设置

为 0. 001 来训练网络,每 20 次迭代学习率减半,训练的

总迭代次数为 100 次。 图 7 显示了经过 100 次迭代训练

后的准确率和损失曲线。 图 7 中从第 20 次迭代开始,训
练集的学习效果趋于稳定, 平均准确率可以达 到

97. 22% ,损失函数的变化也趋于稳定。 经过 100 次迭

代,使用测试集测试网络识别能力。
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图 7　 训练集的准确率和损失率。
Fig. 7　 The

 

accuracy
 

and
 

loss
 

rate
 

of
 

the
 

training
 

set.

混淆矩阵结果如图 8 所示。 它展示了该方法如何预

测不同大小的泄漏。 图 8 中,0、1、2、3、5
 

mm 分别代表对

应的漏径,其中 0
 

mm 代表无漏。

图 8　 测试集的混淆矩阵。
Fig. 8　 Confusion

 

matrix
 

of
 

the
 

test
 

set

根据混淆矩阵,该网络对较大泄漏的识别率可以达

到 100% ,对无泄漏情况的识别率几乎为 100% 。 然而,小
泄漏的识别准确率仍然不足,但仍然可以达到 94. 9% 以

上。 从两个方面总结这些问题的原因,即:
1)迭代次数不足,或者优化器不合理;
2)小泄漏和无泄漏具有相似的数据特征,导致识别

错误。
为了进一步证明所研究模型的有效性,进行了消融

实验和对比实验。 在消融实验中,将新采集的数据作为

输入信号,并进行了 10 次测试,以获得最佳结果进行对

比。 如表 3 所示为消融实验及其结果的对比。
以上消融实验表明,使用模态分解和连续小波变换

可以有效地优化信号特性,并且改进的 MVMD 分解策略

在复杂信号处理中具有突出的作用。 双通道神经网络的

双通道设计通过高能量和低能模态特征的融合进一步提

　 　 　 　 表 3　 消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

experiment

模型 能量变换 识别网络 F1

改进的 MVMD √ 双通道神经网络 0. 893

改进的 MVMD √ 1D-CNN 0. 814

改进的 MVMD — 1D-CNN 0. 636

— — 1D-CNN 0. 624

EMD — 双通道神经网络 0. 666

EMD √ 双通道神经网络 0. 791

原始 MVMD — 双通道神经网络 0. 767

原始 MVMD √ 双通道神经网络 0. 829

高了模型的分类精度和鲁棒性。 相比之下,不使用分解策

略或仅使用传统一维卷积(1D
 

convolutional
 

neural
 

network,
1D-CNN)的实验组表现明显较差,凸显了分解与特征分类

协同优化的重要性。 在此,进一步验证了所提出的双通道

神经网络的性能,并通过消融实验进行了探索,评估了高

能量和低能通道对模型性能的贡献,如表 4 所示。

表 4　 双通道神经网络下消融实验比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiments

实验组
评价指标

准确率 / % 时间 / ms

完整模型 97. 6 45

单一高能通道 87. 3 35

单一低能通道 84. 7 30

无注意力机制 89. 0 43

随机分解 81. 0 28

　 　 如表 4 所示,消融实验验证了高、低能模式双通道神

经网络设计的有效性。 结果表明,双通道设计可以显著

提高分类性能,高能模式下的注意机制和低能量模式下

的多尺度感受野设计分别在特征增强和多样化特征捕获

中发挥关键作用。 此外,高、低能模式分解策略的使用优

于随机分解,进一步证明了合理分解对特征提取的价值。
在对比实验中,将该方法与其他的一维时间序列

故障诊断方法改进多尺度网络 ( improved
 

multiscale
 

network,
 

IMSN ) [23] 、 残 差 卷 积 自 编 码 ( residual
 

convolutional
 

auto
 

encoder,
 

RCAE) [24] 、第三代生成对抗网

络(style
 

generative
 

adversarial
 

networks
 

3,
 

StyleGAN3) [25]

和隐写分析网络( symbolic
 

regression
 

network,
 

SRNet) [26]

进行了比较。 以上模型稍作修改,适用于管道泄漏识别。
类似地,每个模型测试了 100 次迭代,并对得到的结果进

行了比较。 小泄漏的验证精度如图 9 所示。
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图 9　 不同模型经过 100 次迭代训练后的准确率

Fig. 9　 Accuracy
 

of
 

different
 

models
 

after
 

100
 

iterations
 

of
 

training

图 9 显示本研究与其他 4 种方法相比在识别小泄漏

方面的优势(这里没有其他显示,仅显示小泄漏的准确

性)。 大多数传统方法在正常无泄漏状态和对大泄漏的

诊断中具有较高的准确性,但对小泄漏不是很敏感。 因

此,这些实验现象直观地证明了所设计的方法优越性,以
及增强有用信息和挖掘低价值信息的能力。 与其他网络

模型相比,改进的 MVMD+改进的双通道神经网络具有

更好的特征学习性能,可以达到满意的识别精度,满足工

程测试的需要。
3. 4　 迁移实验

　 　 为了证明模型在实际场景中的应用效果,使用从某

公司收集了小泄漏数据,如图 10 所示。

图 10　 管道公司现场

Fig. 10　 Field
 

experiment
 

at
 

the
 

pipeline
 

company

这些数据是在 4 种不同的压力下收集的。 该管线管

道长度为 5 322
 

m,内径为 100
 

mm,管内流体流量为

100
 

m3 / h。 管路内压力设置为 1 和 1. 5
 

MPa。 泄漏孔径

设置为 2 和 5
 

mm。 在不同压力和泄漏孔径下获得 4 个

数据集:数据 1(1
 

MPa,
 

2
 

mm)、数据 2(1
 

MPa,
 

5
 

mm)、
数据 3(1. 5

 

MPa,
 

2
 

mm)和数据 4
 

(1. 5
 

MPa,
 

5
 

mm)。 每

个数据集共采集 2
 

500 个样本,得到 10
 

000 个样本的数

据集。 训练集、验证集和测试集的比值分别为 7 ∶ 2 ∶ 1,学
习率设为 0. 001。 经过 30 次训练,得到如表 5 所示。

表 5　 迁移实验准确率

Table
 

5　 Accuracy
 

rate
 

of
 

migration
 

experiment
(% )

数据组 IMSN RCAE SRNet 本方法

1 86. 2 91. 1 93. 1 94. 2

2 90. 4 94. 7 95. 0 96. 4

3 84. 6 92. 8 93. 2 95. 4

4 89. 3 95. 7 95. 4 97. 5

　 　 在迁移实验中 4 种方法的平均时间分别为 49、60、58
和 43

 

ms,并且如表 5 所示,所提方法在迁移学习实验中

仍然表现良好,在 4 种不同的实验条件下,其平均识别准

确率超过其他方法。 更重要的是,该方法的推理时间短;
精度有很大提高,进一步验证了小波能量变化分类机制

和所提出的双通道网络在提高化工管网泄漏分析能力方

面的有效性。

4　 结　 　 论

　 　 针对天然气管道小泄漏识别难题,本研究提出了一

种融合迭代自更新多元变分模态分解、小波能量聚类与

双通道神经网络的智能诊断方法。 该方法通过改进的

MVMD 算法有效克服了传统模态分解中的模态混叠与参

数依赖问题,实现了对次声泄漏信号的自适应高效分解。
在此基础上,采用基于能量聚类的连续小波变换增强策

略,区分并强化了高能泄漏特征与低能背景信息,显著提

升了信号特征质量。 进一步设计了双通道神经网络结

构,通过差异化路径分别处理高、低能量模态,结合注意

力机制与大感受野卷积,实现了对微弱泄漏信号与复杂

背景信息的协同感知与特征融合。 实验结果表明,该方

法在小泄漏识别任务中准确率达到 97. 1% ,显著优于传

统方法。
尽管所提方法取得了良好诊断效果,仍存在一定局

限性。 模型性能在一定程度上依赖于次声传感器的布置

与采集环境,面对不同管材、管径或敷设条件的管道时,
声波传播特性的差异可能影响模型适用性,需进一步验

证。 此外,改进的 MVMD 提升了分解效率,但结合双通

道神经网络的整体模型在训练与推理过程中仍具有较高

计算开销,可能限制其在资源受限的边缘设备上的部署

应用。
未来研究将聚焦于模型轻量化与实际部署,通过模

型剪枝、量化等技术优化算法结构,推动其在嵌入式硬件

平台上的落地,实现管道监测的实时化与边缘智能化。
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此外,针对工业场景中泄漏样本稀少的问题,将探索小样

本学习或自监督预训练策略,以降低模型对大量标注数

据的依赖,提升其在真实环境中的适应能力。
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