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基于原型试验的输水工程 ＰＣＣＰ断丝信号智能识别与分析方法

张　野，袁思敏，李炎隆，温立峰，司　政，孙凯宇
（西安理工大学 省部共建西北旱区生态水利国家重点实验室，陕西 西安　７１００４８）

摘要：在引调水工程中，钢丝断裂易导致预应力钢筒混凝土管（ＰｒｅｓｔｒｅｓｓｅｄＣｏｎｃｒｅｔｅＣｙｌｉｎｄｅｒＰｉｐｅ，ＰＣＣＰ）出现结

构破坏和功能失效。本研究通过智能学习模型分析原型试验信号特征并判别断丝类型。采用内径３．４ｍ，长度５ｍ

埋置式 ＰＣＣＰ开展断丝原型试验，利用分布式光纤传感器分别对切割断丝、腐蚀断丝和敲击噪声信号进行实时监

测，并基于短时傅里叶变换和深度学习模型重构断丝信号，最终利用支持向量机建立了断丝信号识别模型。以

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２重构信号的断丝识别模型最低和最高准确率分别为 ９２．９％和 １００％，之后利用 ｔ－ＳＮＥ证明了

信号重构的有效性。本研究结合不同智能学习方法实现了 ＰＣＣＰ断丝类型的有效判别，为其长期运行断丝监测及

预警分析提供了新的手段。
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１　研究背景

预应力钢筒混凝土管（ＰｒｅｓｔｒｅｓｓｅｄＣｏｎｃｒｅｔｅＣｙｌｉｎｄｅｒＰｉｐｅ，ＰＣＣＰ）因其较强的承压能力和较好的耐
久性在长距离输水工程中得到了广泛应用，如美国加利福尼亚州的中央亚利桑那调水工程、利比亚的大

人工河工程
［１］
以及国内的南水北调工程

［２］
、引黄入晋工程

［３］
和引汉济渭工程

［４］
等。ＰＣＣＰ在美国和加拿

大应用很多，约９０％的美国自来水公司在供水工程中采用 ＰＣＣＰ［５］，美国已使用 ＰＣＣＰ超３５０００ｋｍ［６］。
ＰＣＣＰ长期服役于输水工程中，会受到水锤、腐蚀、地形、接口问题等多方面影响而造成管体破

坏。中央亚利桑那调水工程的ＰＣＣＰ服役１５年即因大规模腐蚀而失效［７］
，这不仅远低于引调水工程的

设计年限，也低于管体的设计寿命。ＰＣＣＰ中预应力钢丝是承担水压的主要结构，一旦断丝发生并在
管线运行过程中持续发展，可能导致管体产生裂缝甚至出现爆管现象，威胁群众财产安全

［８］
。针对

ＰＣＣＰ承载力和断丝的研究已取得许多进展，如窦铁生等［９－１０］
基于原型试验研究了在内外压力作用下

ＰＣＣＰ管体变形规律，也分析了断丝数量对于管体承载力的影响［１１］
。翟科杰等

［１２］
利用 ＣＦＲＰ加固断丝

并利用试验和仿真的方法进行了验证。胡少伟等
［１３］
也分析了断丝对于超大口径 ＰＣＣＰ结构承载力的影

响。但目前 ＰＣＣＰ断丝信号特征的重构与分析仍是工程中的难题。
在 ＰＣＣＰ缺陷检测研究方面，许多学者将不同的无损检测方法应用于这一领域。Ｒｉｚｚｏ［１４］以及 Ｌｉｕ

等
［１５］
总结了输水管道失效的无损检测方法并分析其优缺点。众多学者也将新技术应用于 ＰＣＣＰ安全监

测中，如声发射技术
［１６－１７］

、声谱共振
［１８］
以及电磁法

［１９－２０］
等。Ｅｌｆｅｒｇａｎｉ等［２１］

在实验室条件下利用声发

射技术对腐蚀断丝进行长时间监测，以证实这一技术的可行性，但工程实践应用还需进一步研究。
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Ｘｉｅ等［２２］
将电磁法应用于 ＰＣＣＰ断丝监测中，结果表明电磁信号能够反映断丝事件的特征，但是钢筒

和钢丝的电磁信号会相互影响，需要经验丰富的工程师对断丝事件进行判别，因此也难以应用于工程

实践。

分布式光纤因信号抗干扰性强、信噪比高以及设备体积小、便携性强的特点，在不同的结构监测

领域得到了广泛应用。Ｍｕｇｇｌｅｔｏｎ等［２３］
采用专门设计的埋地管道分布式光纤监测油气泄漏，比较泄露

处的信号和管壁辐射信号，证明了光纤信号能够反映损伤特征。Ｌｉｕ等［２４］
将分布式光纤声学传感技术

用于实时车辆检测任务，通过分布式传感器信号特征识别车辆类别和估计车辆数量。Ｃａｏ等［２５］
在湖泊

中设置分布式传感光纤并对水下目标进行监测，证明了光纤信号能够反映水下目标的特征。分布式光

纤在 ＰＣＣＰ结构损伤监测中也有应用。姚宣德［２６］
研发了基于光纤光栅传感技术的 ＰＣＣＰ管道断丝和漏

水实时监测集成系统。骆建军等
［２７］
则采用光纤传感技术对大口径 ＰＣＣＰ管道断丝频谱响应进行了试验

研究，证明光纤信号能够反映不同敲击声音频谱特征，进而可判断 ＰＣＣＰ断丝位置。齐海铭等［２８］
采用

分布式光纤光栅传感器识别断丝信号并实现断丝位置的精准定位。Ｌｉ等［２９］
则用分布式光纤传感器收

集断丝信号，利用小波分析方法对不同断丝信号特征进行了简要概述。以上研究说明分布式光纤能够

应用于 ＰＣＣＰ断丝监测，且在工程实践中应用也具有广阔的前景。
近几年，智能学习方法开始应用于工程领域，如施工日志分析

［３０］
，大坝安全监测

［３１－３２］
以及工程

日常巡检
［３３］
等。在振动信号处理方面，机器学习和深度模型迁移方法也得到了广泛应用。Ｒｅｎ等［３４］

通过地质锤采集了不同岩石的声音信号，对比分析了 ５种智能算法在岩体分类中的表现，认为支持向
量机具有优势。Ｈａｎ等［３５］

在基于声信号的岩体分类和强度回归的研究中，采用深度模型网络迁移的方

法建立岩体的强度区间，最终实现了岩体强度的准确估计。Ｈａｎ［３６］同时采用了 Ｋ－近邻算法、随机森
林和支持向量机来拟合岩体表面强度，取得了良好的效果。在地震动信号监测方面，智能算法也得到

了广泛应用。Ｌｕ等［３７］
将地震动的时频分布图作为输入，利用卷积神经网络对地震损失进行评价。Ｌｉａｏ

等
［３８］
采用深度迁移学习方法重构振动信号的时频特性，并证明了重构特征能够较好地反映振动信号特

征。以上研究对于 ＰＣＣＰ断丝识别具有一定的启发，但是 ＰＣＣＰ断丝信号收集较为困难，数据量少，
是否能够采用智能算法构建模型仍需要进一步讨论。同时基于不同架构的深度模型陆续被学者提出，

如 ＲｅｓＮｅｔ［３９］、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４［４０］和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２［４０］。一般来说，网络深度较大会导致网络训练困
难。ＲｅｓＮｅｔ通过使用深度残差学习模块解决了梯度消失问题。Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２一
起由 Ｇｏｏｇｌｅ提出。残差网络的思想被尝试应用在 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ网络中，从而实现了Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ１和
ｖ２模型。同时，Ｇｏｏｇｌｅ设计出了更为复杂和精巧的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４网络，在不使用残差网络的情况下也
达到了与 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２近似的精度。ＲｅｓＮｅｔ强调残差模块，Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４强调网络设计，
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２则是在一定程度上综合了二者的特性。三种模型架构差异性强，可用于分析不同
模块在断丝信号重构中的作用。

在本研究中，采用分布式光纤传感技术对单节埋置式 ＰＣＣＰ的断丝信号进行了实时监测，利用切
割、腐蚀和敲击的方式，模拟 ＰＣＣＰ断丝信号和噪声信号，之后采用傅里叶变换和深度学习模型对信
号特征进行处理分析，重构 ＰＣＣＰ断丝信号特征，并将智能识别算法应用于断丝信号的最终识别，为
长距离输水工程中 ＰＣＣＰ断丝长期监测提供技术支撑。

２　原型试验

２．１　试验设计　在 ＰＣＣＰ断丝原型试验中，采用 ＮＺＳ－ＤＳＳ－Ｃ０９型号的光纤传感器进行断丝信号监测，
采样频率为 １ｋＨｚ。该传感器是由碳纤维和玻璃纤维等组成，携带方便、布置简易且可靠性强。由于光
纤传感器柔韧性好，因此采用螺旋缠绕的方式在管壁内外侧分别进行布设，光纤布设总长度约为 ８０ｍ，
其中内外管壁分别约为 ４０ｍ。在距离承口（管底部）１．０、２．５和 ４．０ｍ的位置选定 ３个断面进行光纤传
感器布设，３个断丝区域 Ａ、Ｂ、Ｃ分别在距离承口（管底部）１．２、２．７和 ４．２ｍ的位置，即断丝区域比
最近的光纤传感器监测断面高 ０．２ｍ，如图 １（ａ）所示。这样布置主要是为了使光纤传感器能够近距离
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地感知断丝信号，更好地反映不同类型断丝信号特征。断丝试验需将 ＰＣＣＰ砂浆保护层剥落开展断丝
试验，如图 １（ｂ）所示。ＰＣＣＰ管体的几何参数和力学参数如表 １所示。

图 １　ＰＣＣＰ断丝试验光纤传感器布设

表 １　ＰＣＣＰ管体参数

几何参数 参数值?ｍｍ 力学参数 参数值?ＭＰａ

管长 ５０００ 工作内压 ０．８

管径 ３４００ 设计内压 １．１２

内层混凝土厚度 ７５ 钢丝强度 １５７０

钢筒厚度 １．５ 钢丝弹性模量 ２０５０００

管芯混凝土厚度 ２８０ 钢筒强度 ２１５

钢丝直径 ７ 钢筋预应力 １１７７．５

缠丝间距 １６．５ 混凝土强度 ５５

砂浆保护层厚度 ３２ 砂浆强度 ４５

２．２　断丝试验　根据目前 ＰＣＣＰ事故报告，管线断丝的原因主要包括两类：一类是由于钢筋生产
质量导致的氢脆断裂；另一类是由于土壤中离子进入混凝土而导致的腐蚀断裂。本次试验采用人

工切割和电化学腐蚀的方式分别模拟两种断丝信号；敲击信号是用地质锤锤击 ＰＣＣＰ砂浆保护层
得到。点 Ａ处试验是在管内无内压的条件下进行。在点 Ｂ和点 Ｃ处则采用逐级加压的方式施加
内水压力，每增加 ０．１ＭＰａ并稳压 ５ｍｉｎ。在点 Ｂ处，选用质量分数为 ５％的 ＮａＣｌ溶液对钢丝进行
电化学加速腐蚀，腐蚀电流为１０ｍＡ?ｃｍ２。在点 Ｃ处，当管体内压达到 ０．８ＭＰａ时切割钢丝。切割

断丝试验和腐蚀断丝试验如图 ２所示。在试验过程中，采用光纤信号解译设备 ＭＳ－ＤＡＳ２０００ＩＩＩ对断
丝信号和环境噪音进行监测。

在 ＰＣＣＰ断丝试验中共收集了 １３７组信号数据，包括 ４１组切割断丝信号、４６组腐蚀断丝信号
和 ５０组敲击噪声信号。本研究在断丝试验光纤布设过程中，采用强力胶水和环氧树脂对光纤传
感器进行固定，保证光纤传感器与 ＰＣＣＰ管壁振动相一致。其他声音或振动无法引起管壁振动，
分布式光纤传感器无法感知，因此得到的断丝信号信噪比较高，可直接用于 ＰＣＣＰ断丝信号
识别。

断丝信号波形整体符合指数衰减的规律。图 ３展示了切割断丝信号、腐蚀断丝信号和敲击噪声
信号，相比于切割断丝，腐蚀断丝信号振幅更大，衰减时间更长；敲击噪声信号的衰减规律不完全

符合指数衰减规律，振幅很小，这是因为敲击的能量远小于断丝能量，因此产生的振动信号也

较弱。
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图 ２　ＰＣＣＰ断丝模拟

图 ３　ＰＣＣＰ断丝信号实例

３　基于深度学习特征的断丝信号识别方法

３．１　短时傅里叶变换　声音信号是典型的非平稳信号，但其非平稳性由物体的运动过程产生，因而声
音信号的变化可认为是相对缓慢的，即在短时间内的信号可认为是平稳的。傅里叶变换是分析线性系

统和平稳信号稳态特征的重要手段，短时傅里叶变换则是采用稳态分析方法来处理非平稳信号，因此

可采用短时傅里叶变换对声波信号进行处理。假设声音波形时域信号为 ｓ（ｌ），分帧处理后得到的第 ｎ
帧声音信号为 ｓｎ（ｍ），ｎ为帧序号，ｍ为与帧同步的时间序号，０≤ｎ≤Ｎ－１，０≤ｍ≤Ｎ－１，其中 Ｎ为
信号采样长度，则有：

ｓｎ（ｍ）＝ｗ（ｍ）ｓ（ｎ＋ｍ） （１）
其中 ｗ为窗口函数，决定声波的取样频率。将声波信号进行短时傅里叶变换后可得：

Ｓｎ（ｅ
ｊω）＝∑

Ｎ－１

ｍ＝０
ｓｎ（ｍ）ｅ

－ｊωｍ （２）

式中：ｊ为虚数单位，ｊ２＝－１；ω为角频率，取 ω＝２πｋ／Ｎ，０≤ｋ≤Ｎ－１，则有：

Ｓｎ ｅ
ｊ
２πｋ
Ｎ( )＝Ｓｎ（ｋ）＝∑

Ｎ－１

ｍ＝０
ｓｎ（ｍ）ｅ

－ｊ
２πｋｍ
Ｎ （３）

其中 Ｓｎ（ｋ）为一复数矩阵，横向按帧数 ｎ递增，纵向按频率 ｋ递增，以 Ｐｎ（ｋ）表示频谱能量密度，即
声波信号强度，则有：

Ｐｎ（ｋ）＝ Ｓｎ（ｋ）
２＝ Ｓｎ ｅ

ｊ
２πｋ
Ｎ( ) ２

（４）

式中 Ｐｎ（ｋ）为非负的实数矩阵，维数与 Ｓｎ（ｋ）一致，横向按帧数 ｎ递增，纵向按频率 ｋ递增。在本研
究中有效声波信号取 ２ｓ。
３．２　知识迁移　知识迁移是将其他领域知识学习方法或者过程应用于本领域知识学习的一种智能算
法。尽管目前机器学习技术已经广泛应用于各个领域，但其中大部分算法假设训练数据（源域）和
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测试数据（目标域）具有相同的特征空间分布。因此，一旦特征空间或测试数据分布发生变化，预

测模型将不再有效，必须基于新的数据从头开始训练和建模。但在工程领域中，很多情况下收集训

练数据需要很高的经济成本和时间成本，如本研究中的 ＰＣＣＰ断丝试验成本较高，单节 ＰＣＣＰ埋置
管的成本在几十万元的量级，而且由于管节尺寸较大，切割以及腐蚀预应力钢丝存在相当大的难

度，信号收集也十分不易。因此，本研究采用知识迁移的方法构建分析 ＰＣＣＰ断丝信号数据，利用
已训练好的模型重构信号特征，并将重构的信号输入智能识别模型，最终构建 ＰＣＣＰ断丝识别
模型。

通过对信号的短时傅里叶变换，将信号数据生成频谱图。采用 ３种深度学习模型重构信号特征，
将深度模型在大型数据集上所学到的知识迁移到信号特征重构中去，再将重构后的信号输入到不同的

机器学习模型中并训练，最终通过测试结果对模型性能进行评价。３种深度学习模型分别选择 ＲｅｓＮｅｔ、
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２。本文采用的这 ３个模型都是在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上训练的，该数
据集的训练部分包括 １２０万个数据，因此这 ３个模型作为预训练模型具有较大的潜力。
３．３　智能学习算法　如图 ４所示，ＰＣＣＰ原始断丝信号数据是 ２ｓ，采样频率是 １ｋＨｚ，因此，每组断
丝数据包含 ２０００个特征维度；但利用 ＲｅｓＮｅｔ、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２三种深度模型进行
信号特征重构后，断丝信号特征的维度分别为 １０００、１００１和 １５３６。与原始的断丝信号相比，重构后
的特征维度降低了约 ５００～１０００维，数据维度降低后可能造成信号信息的缺失。支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）本质上是单层神经网络结构，但其核函数能够对数据空间进行构造，将低维特
征映射到更高维度，建立高维空间超平面来进行分析，从而将低维空间的超曲面非线性问题转化为高

维空间超平面的线性可分问题。核函数表示为两映射函数的内积，如下式所示：

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝φ（ｘｉ）·φ（ｘｊ） （５）
变量 ｘｉ和 ｘｊ均为低维特征向量，函数 φ表示低维特征空间到高维特征空间的映射。

图 ４　ＰＣＣＰ断丝信号短时傅里叶变换生成频谱图

为了解决数据空间低维度线性不可分的问题，核函数将当前维度空间中的样本映射到高维中去，

在高维空间建立超平面方程。但在核函数计算中，采用的策略是使用低维特征进行计算，避免高维特

征空间产生较大的计算量，所以采用核函数是低维度的计算结果，只是这一结果与将数据映射到高维

空间计算向量点积是等价的。所以 ＳＶＭ既能利用高维空间对数据进行分析，又能避免高维空间的巨
大计算量。

除了应用 ＳＶＭ以外，本研究还将多种不同类型的智能算法应用于断丝信号识别中，包括 Ｋ邻近
算法（Ｋ－ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、极端随机树（Ｅｘｔｒａ－Ｔｒｅｅｓ，ＥＴ）和多层感知机（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，
ＭＬＰ）。ＥＴ为树形结构模型；ＫＮＮ是无监督学习算法，通过数据类间距离进行判别；ＭＬＰ是多层神经
网络。基于不同理论的方法计算过程也不相同，因此可对比分析其在断丝信号识别中的性能，建立针

对 ＰＣＣＰ断丝信号的智能识别模型。图 ５为 ＰＣＣＰ断丝信号识别方法的构建流程。
３．４　模型性能评价　本文采用混淆矩阵和模型准确率来评价模型结果的优劣。此处以二分类为例介绍
混淆矩阵，参见图 ６。在混淆矩阵中，横轴为预测类别，纵轴为实际类别，０和 １代表不同的类别，０
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图 ５　ＰＣＣＰ断丝信号识别模型构建方法

图 ６　混淆矩阵

代表正类，１代表负类；主对角线方向为预测准确的样本。
将样本中正类预测为正类的为真正类（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ），
将样本中负类预测为正类的为假正类（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ），
将样本中负类预测为负类的为真负类（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ），
将样本中正类预测为负类的为假负类（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）。
本文采用召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、精准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、Ｆ１＿ｓｃｏｒｅ和
ＡＵＣ（Ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ）来评价模型性能。召回率、精准率和
Ｆ１＿ｓｃｏｒｅ的计算方法如式（６）—（８）所示。ＡＵＣ是 ＲＯＣ（Ｒｅ
ｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）下的面积，曲线的横坐标是假
正类率，纵坐标是真正类率。准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）也可以利用
混淆矩阵中的数值表达，如式（９）所示。

Ｒｅｃａｌｌ＝
ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（６）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（７）

Ｆ１＿ｓｃｏｒｅ＝
２·Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ·Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

（８）

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
（９）

４　ＰＣＣＰ断丝信号识别结果分析

４．１　模型参数选取　在利用深度模型重构断丝信号特征过程中，不同模型对于输入数据的尺寸是有要
求的，因此需要对输入的断丝声谱信号进行尺寸调整。对于 ＲｅｓＮｅｔ模型，ＰＣＣＰ断丝信号声谱图尺寸
大小为 ２２４×２２４×３，对于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２模型，ＰＣＣＰ断丝信号声谱图尺寸为 ２９９×
２９９×３。其中 ２９９和 ２２４表示图像的宽和高，３表示图像的 ３个颜色通道。

在智能模型构建过程中，ＫＮＮ断丝识别类型数设为 ３。同时对 ＳＶＭ、ＥＴ和 ＭＬＰ进行了参数
寻优。在 ＳＶＭ的参数中，分别对核函数、惩罚参数以及 ｇａｍｍａ参数进行寻优；在 ＥＴ的参数中，
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　表 ２　模型参数选取

深度学习模型 机器学习方法 参数 参数选择

ＲｅｓＮｅｔ

ＳＶＭ

ＥＴ

ＭＬＰ

ｋｅｒｎｅｌ ＲＢＦ

Ｃ １００

ｇａｍｍａ １０－４

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ １００

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ４０

隐层数 ２００

学习率 ０．００１

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４

ＳＶＭ

ＥＴ

ＭＬＰ

ｋｅｒｎｅｌ ＲＢＦ

Ｃ １

ｇａｍｍａ １０－３

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ６００

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ３０

隐层数 ３００

学习率 １０－３

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－

ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２

ＳＶＭ

ＥＴ

ＭＬＰ

ｋｅｒｎｅｌ Ｌｉｎｅａｒ

Ｃ １

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ １００

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ５０

隐层数 ３００

学习率 ０．００１

分别对 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ和 ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ进行寻优；在
ＭＬＰ的参数中，对隐层数以及学习率进行寻优。
在参数寻优过程中采用 ５折交叉验证的方式，寻
优方法为网格搜索法，最终选取的模型参数如表

２所示。
４．２　模型结果分析　将断丝试验中获取的 １３７组信
号数据乱序排列并随机选取其中 ２０％的数据作为测
试数据，分为 ２８组，包含 ９组切割断丝信号，９组
腐蚀断丝信号和 １０组敲击噪声信号，在 ＰＣＣＰ断丝
识别的混淆矩阵中，以数字代表不同的断丝信号分

类，对应关系为：０－切割断丝信号，１－腐蚀断丝信
号，２－敲击噪声信号。断丝识别过程分两组进行。
第一组将原始的信号数据直接输入 ４种智能识别模
型中，参数采用表 １中的最优参数；第二组利用 ３
种不同的深度模型分别对断丝信号进行重构，之后

输入到 ４种智能识别模型中，利用混淆矩阵对两组
试验以及第二组试验中不同模型的识别结果进行

评价。

首先将原始 ＰＣＣＰ断丝信号数据输入至 ４种
不同的智能模型中进行分析，利用不同模型评价

指标对识别结构进行评价，结果如表 ３和图 ７
所示。

由表 ３和图 ７可以看出，直接将原始信号数据
输入智能模型，尽管耗时较短，多数智能模型的准确率在 ８０％以下，其他指标除 ＡＵＣ外也均在 ８０％
左右。这也说明两种断丝信号以及敲击噪声信号具有一定的相似性，智能模型难以将原始信号中的噪

声进行识别，最终导致 ＰＣＣＰ断丝信号识别准确率低。
利用 ＲｅｓＮｅｔ、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２分别对 ＰＣＣＰ断丝信号进行重构，并利用

不同的智能模型进行识别，用不同模型评价指标对识别结果进行评价。结果如表 ４和图 ８所示。
图 ８每一列混淆矩阵表示对应深度模型重构信号的测试结果，每一行表示对应的智能模型的测试
结果。

对比表 ３和表 ４可以看出，直接输入原始数据的智能模型准确率最高为 ８２．１％，利用深度模型重
构断丝信号并输入智能模型最低准确率为 ８５．７％，最高达 １００％，Ｒｅｃａｌｌ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｆ１＿ｓｃｏｒｅ等指标
与准确率相似，ＡＵＣ值较高。基于深度模型重构特征的模型远高于直接将原始数据输入智能模型的方
法，说明利用深度模型重构信号可以有效表征信号特征值。从表 ４中可以看出，基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－
ｖ２的重构信号输入到智能识别模型中，其准确率最低为 ９２．９％，最高为 １００％，采用智能模型 ＳＶＭ
实现，整体高于基于 ＲｅｓＮｅｔ和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４重构信号的识别结果，说明 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２能够将
信号特征更好地提取出来，也说明了通过结合 ＲｅｓＮｅｔ和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块的优点，Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２
的有效性更强。从图 ８中可以看出，基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２重构的特征信号，ＫＮＮ和 ＥＴ模型可
能将切割断丝信号预测为腐蚀断丝信号，ＭＬＰ模型分别将切割断丝信号预测为腐蚀断丝信号，将腐
蚀断丝信号预测为敲击噪声，这说明不同信号间均有一定的相似性，因此造成了断丝信号识别错

误。模型识别多个信号的时间均在 １ｓ以内，也说明该建模方法能够应用于 ＰＣＣＰ断丝实时监测分
析中。
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表 ３　基于原始信号数据的智能模型断丝识别评价结果

智能识别模型 Ｒｅｃａｌｌ?％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ?％ Ｆ１＿ｓｃｏｒｅ?％ ＡＵＣ Ａｃｃｕｒａｃｙ?％ 耗时?ｓ

ＳＶＭ ７５．０ ７５．６ ７４．１ ０．８９３ ７５．０ ０．０６

ＫＮＮ ６０．７ ７０．２ ５８．２ ０．６９５ ６０．７ ０．１６

ＥＴ ７８．６ ８０．８ ７７．３ ０．９４１ ７８．６ ０．４２

ＭＬＰ ８２．１ ８２．２ ８２．０ ０．９３３ ８２．１ ２．４１

图 ７　基于原始断丝信号的 ＰＣＣＰ断丝识别结果

表 ４　基于重构信号的智能模型断丝识别评价结果

深度学习模型 机器学习方法 Ｒｅｃａｌｌ?％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ?％ Ｆ１＿ｓｃｏｒｅ?％ ＡＵＣ Ａｃｃｕｒａｃｙ?％ 耗时?ｓ

ＲｅｓＮｅｔ

ＳＶＭ ８５．７ ８６．４ ８５．９ ０．９７６ ８５．７ ０．７３

ＫＮＮ ８９．３ ８９．６ ８９．３ ０．９２１ ８９．３ ０．１２

ＥＴ ８９．３ ８９．６ ８９．３ ０．９２１ ８９．３ ０．６３

ＭＬＰ ８５．７ ８５．７ ８５．７ ０．９７７ ８５．７ ０．８７

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４

ＳＶＭ ９２．９ ９４．２ ９２．８ ０．９８６ ９２．９ ０．５４

ＫＮＮ ８５．７ ９０．１ ８６．２ ０．８９５ ８５．７ ０．１３

ＥＴ ８５．７ ９０．１ ８６．２ ０．８９５ ８５．７ ０．４１

ＭＬＰ ９２．９ ９４．２ ９２．８ ０．９８６ ９２．９ ０．９１

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２

ＳＶＭ １００ １００ １００ １００ １００ ０．７７

ＫＮＮ ９６．４ ９６．８ ９６．４ ０．９７３ ９６．４ ０．３７

ＥＴ ９６．４ ９６．８ ９６．４ ０．９７３ ９６．４ ０．５４

ＭＬＰ ９２．８ ９３．２ ９２．８ ０．９９８ ９２．９ ０．８８

４．３　基于 ｔ－ＳＮＥ的重构特征降维可视化验证　在上节已经对重构信号和智能模型识别进行了量化评
价，从结果中可以看出基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２的特征有效性更强，如何更直观的表示不同模型的特
征分布仍需进一步研究。基于 ＲｅｓＮｅｔ、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２模型的重构信号维度分别
为 １０００、１００１和 １５３６，如此高维度的特征很难进行可视化验证，因此采用 ｔ－ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ＮｅｉｇｈｂｏｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ（ｔ－ＳＮＥ）进行分析。

算法 ｔ－ＳＮＥ是一种非线性、无监督和基于流形的特征提取方法，能够将高维数据映射到低维，
如 ２维或 ３维，同时能够保留原始数据的基本结构，因此 ｔ－ＳＮＥ主要用于数据探索和可视化。简而
言之，ｔ－ＳＮＥ提供了对数据在高维空间中的直观排列方式。尽管不同特征重构方法具有强大的性
能，如本文提出的 ３种断丝信号重构模型，但在高维特征可视化方面并不理想，其中大多数是不能
同时保留局部和全局结构数据，而 ｔ－ＳＮＥ能够通过保留数据的显著性来方便地可视化高维数据结
构体。

ｔ－ＳＮＥ将随机邻域嵌入（ＳＮＥ）应用于数据特征，将高维欧氏距离转换成表示相似性的条件概率。
数据 ｘａ与 ｘｂ的相似性由条件概率表示，如下所示。
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图 ８　基于不同深度模型及智能识别模型的 ＰＣＣＰ断丝信号识别结果

Ｐａ?ｂ＝

ｅｘｐ
－‖ｘｂ－ｘａ‖

２

２σｂ
２

∑ｃ≠ｂ
ｅｘｐ
－‖ｘｂ－ｘｃ‖

２

２σｂ
２

（１０）

其中 σｂ
２
为 ｘｂ的方差。

利用 ｔ－ＳＮＥ对 ＲｅｓＮｅｔ、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２三种深度模型的重构特征进行可视化
分析，结果如图 ９所示，横轴和纵轴分别代表高维特征降为二维后的两个特征维度，是无量纲值。

图 ９　基于 ｔ－ＳＮＥ的深度模型重构信号可视化分析
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在图 ９中，红色点（０）代表切割断丝，蓝色点（１）代表腐蚀断丝，绿色点（２）代表敲击噪声，从图
９中可以看出，基于 ＲｅｓＮｅｔ模型重构的断丝特征，切割断丝信号和敲击噪声信号边界不清晰，部分敲
击噪声信号远离敲击噪声信号总体数据群；基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４模型重构的断丝特征，切割断丝信号和
腐蚀断丝信号边界不清晰；基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２模型重构的断丝特征，３种声音信号间有较为明
确的界限，这也说明采用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２提取断丝特征信号更为有效。

５　结论

本文采用分布式光纤传感器，通过 ＰＣＣＰ原型断丝试验获得切割断丝、腐蚀断丝和敲击噪声的声
波信号，利用短时傅里叶变换对原始信号进行处理，并将不同的深度学习模型用于断丝信号重构中，

最终将断丝信号输入智能模型进行信号识别，通过评价智能模型识别性能，建立最优的 ＰＣＣＰ断丝信
号识别模型。通过整体的 ＰＣＣＰ断丝识别研究所得到的具体结论如下。

（１）本研究进行了输水管道 ＰＣＣＰ原型断丝试验，利用分布式光纤传感器，收集了多组 ＰＣＣＰ切
割断丝信号、ＰＣＣＰ腐蚀断丝信号以及噪声信号。从原始信号特征来看，信号受环境噪声影响小，波
形能够反映信号的特征，能为 ＰＣＣＰ断丝信号识别与分析奠定数据基础。

（２）对比将原始信号直接输入智能模型和将原始信号重构输入智能模型两种方式，结果显示将重
构后的特征输入智能模型，其准确性有了较大的提升，表明深度模型能够用于重构断丝信号特征，并

将重构的特征应用于 ＰＣＣＰ断丝信号识别中。
（３）对比不同深度模型重构的断丝信号在智能模型中的表现，结果显示基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２

模型重构的断丝特征在 ４种不同类型的智能模型中均表现优异，说明基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２重构的
断丝特征信号更具有有效性，尤其对于 ＳＶＭ模型，在测试集中达到了 １００％的准确率，说明该模型能
够应用于 ＰＣＣＰ断丝监测。

（４）基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２模型重构的断丝特征，从混淆矩阵中可以看出仍有部分信号出现识
别错误，说明切割断丝信号、腐蚀断丝信号和敲击噪声信号具有一定的相似性，这也显示了直接将原

始信号输入智能模型而整体识别准确率不高的原因，亦说明对断丝信号进行重构是必要的。

（５）最后采用 ｔ－ＳＮＥ方法对 ３种深度模型提取的特征进行可视化分析，可以发现基于 ＲｅｓＮｅｔ和
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ４重构的 ３种信号分界不清晰，数据点有交叠，而基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ－ｖ２模型重构的断
丝信号数据边界较清晰，为 ＰＣＣＰ断丝识别奠定了良好的基础。

由于 ＰＣＣＰ断丝试验数据采集十分困难，所以在本研究中采用的断丝数据信号只有８７组，因此还
需要在进一步的试验中收集更多的 ＰＣＣＰ断丝监测数据，更深层次地验证本文所提出的模型方法，在
ＰＣＣＰ长期监测的实践中不断迭代模型，使之能够适用于 ＰＣＣＰ长期运行监测过程中的断丝事件识别。
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