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基于混合神经网络参数优化的两相流流型识别方法
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摘 要:针对气液两相流传感器测量数据的强非线性和非平稳性导致流型识别困难的问题,提出一种基于混

合神经网络参数优化的流型识别方法.所提方法首先采用滑动窗口法将传感器测得的不同流型电导率数据分割为若

干子序列,再利用变分模态分解算法获得各子序列的固有模态函数,通过提取固有模态函数的 Hjorth特征数据集实

现对各子序列非线性特征的描述.接着,将随机森林算法引入卷积神经网络的分类层,进而构建混合神经网络,并采

用鲸鱼算法对混合神经网络中3个超参数进行优化.最后,采用优化后的混合神经网络对 Hjorth参数特征向量数据

集进行分类,进而实现流型识别.实验结果表明,所提方法对4种流型的平均辨识准确率达到98.52%.
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气液两相流广泛存在于石油、化工、核工业等众多工程领域[1],其流型识别对提高工业生产经济性和安

全性具有重要意义[2].然而,受流动状态的随机性、时变性等因素影响,作用在流体上的力与参数之间的关系

非常复杂,难以定量描述[3],导致流型的准确识别较为困难.
现有流型识别方法主要分为两类[4]:一类是直接观测高速摄像机拍摄的流体流动状态图片进行流型识

别[5],此类方法仅能在透明管道情况下使用,具有较大的局限性[6];另一类则是根据传感器采集的压力信号、
压差信号、电导率信号等测量信号进行流型识别[7],该类方法具有适应性强、灵活性高、实时性好等优点,目
前已成为流型识别的主流方法[8].通过传感器采集信号进行流型识别的方法主要涉及特征信息的提取与流

型分类两个关键步骤.文献[9]将得到的测量信号通过多尺度小波分析分解为6个尺度,然后提取每个尺度

的平均值和标准差等统计特征信息并采用支持向量机(supportvectormachine,SVM)进行特征信息分类;
文献[10]基于传感器测量的电阻率信息,提取每个流型的统计特征信息并采用人工神经网进行流型分类;文
献[11]在提取各流型统计特征信息基础上,采用最小二乘支持向量机(leastsquare-supportvectormachine,

LS-SVM)对流型进行分类.然而,在特征信息提取方面,以上方法只提取信号的统计特征将遗失其非线性特

征,造成流行识别准确率下降;在流型分类方面,以上方法受单一分类算法性能的限制,特征信息分类精度不

高.基于以上问题,文献[12]采用优化的范围排列熵方法进行特征信息提取,可准确获得测量信号的非线性

特征;文献[13]将CNN(convolutionalneuralnetwork,CNN)和SVM结合构建混合分类算法并将其用于流

型识别,获得了较好的分类效果.
鉴于此,本文提出了一种基于混合神经网络参数优化的气液两相流流型识别方法.首先,采用滑动窗口法
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将不同流型的电导率测量信号分割为若干子序列,并利用变分模态分解(variationalmodedecomposition,

VMD)提取子序列的固有模态函数;然后,提取固有模态函数的 Hjorth特征数据以描述各子序列的非线性

特征;接着,将随机森林算法作为卷积神经网络的分类层构建混合神经网络,并采用鲸鱼算法对混合神经网

络中的小批量参数、初始学习率、正则化系数3个超参数进行优化;最后,采用优化后的混合神经网络对

Hjorth参数特征向量数据集进行分类,从而实现流型识别.

1 实验数据的特征信息提取

1.1 实验设置

采用气液两相流测量系统对两相流动状态进行检测和数据采集,实验中,气相为空气,液相为自来水.气
液两相流测量系统示意图如图1所示.图1中,首先将空气和水注入混合罐,再将混合罐中的气液混合物注

入到传感器管道进行在线测量,最后测量后的气液混合物在分离罐中进行分离,将获得的水流回水箱以重复

使用.根据流量计数值,通过调节阀整气、水流量,从而配比出不同的相含率进而获得不同流型.实验中采用

环形电导传感器对流型数据进行采集,其结构如图2所示.

图2中,E1 和E2 为激励电极,C1 和C2 为上游相关电极,C3 和C4 为下游相关电极,C2 和C3 为相含率

电极.环形电导传感器的采集频率为1kHz,采集周期为20s,对每个流型重复采集3次得到3组测量数据,
将每组测量数据定义为1个样本,1个样本包含20000个测量值.本实验测量的4种流型分别为长塞流、短
塞流、泡状流、塞状流.
1.2 数据预处理

为了减少样本数据中异常值的影响,提高样本数据的质量,采用 max-min归一化对采集的样本进行归

一化处理,公式如下:x'
i=(xi-xmin)/(xmax-xmin),i=1,2,3,…,n.式中,n 为20000,xi 为样本中的第i个

数据,x'
i 为得到的新样本中第i个数据,xmax为样本中的最大值,xmin为样本中的最小值.经过归一化后得到

的新样本为无量纲数据,范围为[0,1].
新样本的长度与流型识别的实时性成反比,为此,采用滑动窗口法[14]将时间长度为20s的新样本分割

为时间长度为4s的子序列以保证流型识别的实时性.设定窗口大小为W,步长为S,样本时间序列长度为

L,得到的子序列长度等同于窗口大小,子序列个数的计算公式为:m=((L-W)/S)+1.设置窗口大小为

4000,步长为2000,可知,每一个新样本可以分割为9个子序列.取长塞流、短塞流、塞状流各20个样本和泡

状流15个新样本,经过滑动窗口法处理后共得到675个子序列,组成原始数据集.
由于原始数据集具有较强的非平稳性,需对其进行平稳化处理再进行特征提取.VMD算法可以将原始

数据集中的每条数据转换为多个平稳的固有模态函数(intrinsicmodefunctions,IMFs),且相较于经验模态

分解算法,VMD算法可以避免模态混叠的现象[15],因此,本文采用VMD算法对原始数据集进行平稳化处

理.需要注意的是,使用VMD算法进行数据处理时需要提前设定分解层数K,本文设定K=8.数据处理结

果如图3所示.
图3中,VMD算法将4种流型的原始数据从高频到低频分解为8个IMFs,在高频范围内,因为该范围

内的成分变化较快,波动幅度较小,故信号的幅值相对较小.而随着频率降低,信号中的较低频成分具有更大

的幅值.可以看出,每个子序列经分解后可以得到8个固有模态函数,且该固有模态函数在时间上没有明显
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的趋势和周期性,平稳性较好.然而,图3中固有模态函数仍具有较强的非线性特性,还需要进一步提取合适

的特征值以便准确获得固有模态函数的非线性特征.
1.3 测量信号的非线性特征提取

相对于平均值、方差等统计

特征,Hjorth参数综合考虑了

信号1阶到3阶的非线性特征,
因此 Hjorth参数可以更好地提

取固有模态函数中的非线性信

息,进而更为全面地反映信号特

性.Hjorth参数包括活动度、移
动度和复杂度3个参数,其中,
活动度是指信号振幅变化程度,
活动度越大,信号的振幅变化越

大;移动度是指信号在一定时间

范围内的变化程度.移动度越

高,信号具有的纹理或起伏越

多;复杂度描述了信号在时间和

振幅的变化程度,复杂度越大,
信号在时间和幅度范围内的变

化越复杂,包含的不规则性越

多.3个参数计算公式如下:活动度为σ2(x);移动度为σ'(x)/σ(x);复杂度为[σ″(x)/σ'(x)]1
/2/[σ'(x)/

σ(x)]1
/2.式中,x 表示原始信号,σ表示信号的标准差,σ'表示原始信号一阶差分的标准差,σ″表示原始信号

二阶差分的标准差.
每个固有模态函数可以提取一组Hjorth参数,每条子序列可以得到8组 Hjorth参数作为特征向量.因

此,根据原始数据集可得到675个特征向量,组成4种流型的特征向量数据集.为了分析4种流型的非线性

特性,分别随机抽取特征向量数据集中各流型数据对应的1个特征向量,其Hjorth参数如图4所示.

图4(a)中泡状流的活动度参数最高,这反映了其对应的泡状流信号的振幅变化最剧烈,短塞流和塞状

流的活动度参数相近,对应的二者信号的振幅变化程度相近,长塞流的活动度参数最低,说明长塞流信号的

振幅变化平缓;图4(b)4种流型信号的移动度参数相近,代表4种流型信号的变化程度相近,且由于第7、
第8个IMFs幅值高于前面的6个IMFs的幅值,故4种流型信号的后2个移动度参数要高于前6个移动度

参数;图4(c)泡状流和塞状流的复杂度参数相近,可以推断出泡状流和塞状流信号的不规则程度相近,在时

间和幅度范围内的变化最为复杂.短塞流信号的不规则程度弱于泡状流和塞状流,长塞流复杂度参数最低,
反映了长塞流信号在时间和幅度范围内的变化最为简单.因此,用 Hjorth参数可以获取不同流型固有模态

函数的非线性特征,在此基础上对非线性特征信息进行分类即可实现流型识别.
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2 非线性特征分类算法

非线性特征提取获得的一维数据可采用一维卷积神经网络(1Dconvolutionalneuralnetwork,1DCNN)
对特征数据集进行分类[16].1DCNN将Softmax层作为分类层,其作用是将全连接层输出的特征向量转化为

类别的概率分布.然而,特征向量在经过卷积等一系列运算后会包含更多的信息量,造成Softmax层对特征

向量的计算不稳定,导致分类算法过拟合,影响流型识别的准确率,而随机森林算法可以通过随机抽样和特

征选择生成多个不同的决策树模型并进行集成学习,进而解决算法过拟合问题[17].基于以上原因,本文在

1DCNN中引入随机森林算法(randomforest,RF)替代1DCNN中的Softmax层,进而构建混合神经网络

(1DCNN-RF),1DCNN-RF流程图如图5所示.
图5中,首先,对输入数据进行预处理操

作,预处理包括规范化和格式转换,经预处理

后的输入数据按4∶1的比例被分为训练集

和测试集,训练集用于训练网络,利用测试集

检测网络的分类性能;接着,将训练集输入卷

积层和池化层,通过卷积层和池化层提取训

练集的主要特征信息;之后,将训练集的主要

特征信息分为n 个子集,每个子集可以训练

一颗决策树,每颗决策树在训练中生成两个

包含不同类别特征向量的支节点,计算每个

支节点的基尼指数(GiniIndex),在基尼指数

小的支节点下生成2个新的支节点并计算基

尼指数.当支节点内包含的特征向量仅为一类时,停止产生新的支节点,完成网络训练;最后,将测试集输入

到训练后的1DCNN-RF中即可对混合神经网络的分类性能进行验证.
另外,为了使1DCNN-RF性能达到最优,本文采用鲸鱼算法(whaleoptimizationalgorithm,WOA)对

1DCNN-RF超参数进行优化,该算法在求解优化问题时具有较强的搜索能力和并行性.WOA的计算步骤如下:

1)选择位置向量和搜索方向,计算公式如下:D=(|C1X*
1 (t)-X1(t)|,|C2X*

2 (t)-X2(t)|,…);

X(t+1)=X*(t)-D·A.式中,D 是当前搜索个体与当前解的距离向量,X*(t)是目前得到的最佳解的位

置向量,X(t)是位置向量,t表示当前迭代次数,A 和C是系数向量,计算公式为:A=2ar1-a;C=2r2,r1和

r2 是[0,1]中的随机向量,在迭代过程中,a 由2线性减小到0.

2)螺旋更新位置.计算公式如下:X(t+1)=
X*(t)-D·A,p<0.5,

eblcos(2πl)D'+X*(t),p⩾0.5,{ ;D'=(|X*
1 (t)-

X1(t)|,|X*
2 (t)-X2(t)|,…).式中,p 是值域为[0,1]的随机数,D'表示当前搜索个体与当前最优解的

距离向量,b用于定义螺旋形状参数,l为服从均匀分布的随机数[0,1].
3)搜索全局解.当|A|⩾1时,从当前解空间中随机选择一个解为目标进行位置更新,计算公式如下:

D=(|C1X*
rand,1(t)-X1(t)|,|C2X*

rand,2(t)-X2(t)|,…);X(t+1)=Xrand(t)-D·A.式中,Xrand(t)表
示从当前种群选择的随机位置向量.

在 WOA算法中,首先将小批量参数(minibatchsize)、初始学习率(initiallearnrate)、正则化系数

(L2Regularization)3个超参数随机取值作为当前解;接着,根据步骤2更新3个超参数的最优解;最后,达到

最大迭代次数后停止更新并将解返回1DCNN-RF.根据以上所述,所提基于 Hjorth特征数据提取的 WOA-
1DCNN-RF流程图如图6所示.

图6中,输入数据为Hjorth参数特征向量数据集.首先,对特征向量数据集进行预处理操作,预处理包

括规范化和格式转换,经预处理后的数据集被分为训练集和测试集,训练集和测试集数据量之比为4∶1;接
着,将训练集输入 WOA,对1DCNN-RF中的超参数进行更新;然后,按照图5的流程利用训练集训练
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1DCNN-RF;最后,将测试集输入训练好的1DCNN-RF中进行分类,获得流型分类结果.

3 结果分析

为了验证Hjorth参数对固有模态函数非线性特征的表征效果,分别提取每个样本常规时域特征(con-
ventionaltime-domainfeatures,TF)和近似熵(approximateentropy,APEN)[18]作为2个特征向量数据集,
采用 WOA-1DCNN-RF算法进行分类,并与本文所提基于 Hjorth特征数据提取的 WOA-1DCNN-RF分类

方法进行比较,其结果如表1所示.
表1 3个数据集在 WOA-1DCNN-RF算法中的分类结果

Tab.1 IdentificationresultsofthreedatasetsintheWOA-1DCNN-RFalgorithms

特征
分类正确率/%

长塞流 短塞流 泡状流 塞状流 平均

Hjorth 97.3 97.2 100.0 100.0 98.52

TF 94.6 78.4 100.0 85.3 88.89

APEN 97.1 88.9 100.0 89.2 93.33

  对于长塞流来说,基于Hjorth参数特征向量数据集和近似熵特征向量数据集的分类效果优于基于常规

时域特征所组成特征向量数据集的分类效果;对于短塞流和塞状流,基于 Hjorth参数特征向量数据集的分

类效果要优于其他两种特征向量数据集;对于泡状流,由于其振幅相对于其他流型信号变化最为剧烈,故算

法对3种特征向量数据集的分类效果均达到100%.从以上数据可以看出,相对于常规时域特征和近似熵,由
于Hjorth参数可以更好地获取固有模态函数的非线性特征,因此流型分类准确率最高.

为了评估所提算法性能,引入准确率、精确度、召回率和F1(F1Score)作为性能评价指标.其中,准确率

指算法分类正确样本数占总样本数的比例;精确度表示算法分类为正例的样本正确率;召回率指算法正确分

类为正例的样本数占所有实际为正例样本的比例;F1 是精确度和召回率的加权调和平均值.准确率PAcc=
(NTP+NTN)/(NTP+NTN+NFP+NFN);精确度PPre=NTP/(NTP+NFP);召回率PRec=NTP/(NTP+
NFN);F1=2PPre(PRec/PPre)+PRec.式中,NTP为真正例(truepositives,TP),指算法正确识别出的正例数

量;NFP为假正例(falsepositives,FP),指算法错误地将负例预测为正例的数量;NTN为真负例(truenega-
tives,TN),指算法正确识别出的负例数量;NFN为假负例(falsenegatives,FN),指模型错误地将正例预测为

负例的数量.
为评估 WOA的寻优能力,使用粒子群算法(particleswarmoptimization,PSO)和麻雀搜索算法(spar-

rowsearchalgorithm,SSA)优化1DCNN-RF构建PSO-1DCNN-RF和SSA-1DCNN-RF,再将Hjorth参数

特征向量数据集分别输入到1DCNN-SVM(hybridnetworkof1DCNNandSVM)、1DCNN-LSTM(hybrid
networkof1DCNNandlongshort-term memorynetwork)、1DCNN-RF、PSO-1DCNN-RF、SSA-1DCNN-
RF和 WOA-1DCNN-RF算法中进行分类并计算性能指标评估算法性能,6种算法的性能指标结果如表2
所示.
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表2 6种算法的性能指标结果

Tab.2 Performancemetricresultsofthesixalgorithms %

算法 PAcc PPre PRec F1

WOA-1DCNN-RF 98.52 99.63 98.61 98.57

PSO-1DCNN-RF 95.83 96.77 96.14 96.45

SSA-1DCNN-RF 95.31 96.25 95.64 95.94

算法 PAcc PPre PRec F1

1DCNN-SVM 93.10 94.32 93.22 93.05

1DCNN-LSTM 93.33 94.59 93.75 93.49

1DCNN-RF 94.81 95.74 95.14 94.48

  从表2中可以看出,1DCNN-SVM与1DCNN-LSTM的结果相近,1DCNN-RF算法的4个指标结果则

略高于1DCNN-SVM 和1DCNN-LSTM,SSA-1DCNN-RF的4个指标较1DCNN-RF算法有所提高,而

PSO-1DCNN-RF的4个指标较SSA-1DCNN-RF均提升了0.5%左右,所提 WOA-1DCNN-RF的4个性能

指标均高于PSO-1DCNN-RF和SSA-1DCNN-RF算法.这是因为PSO和SSA在搜索最优解时易陷入局部

最优,进而使1DCNN-RF的性能无法达到最优,而 WOA算法易于实现对全局最优解的搜索,因此 WOA-
1DCNN-RF分类算法的性能优于其他5种算法,其精确度达到99.63%.图7给出了所提基于Hjorth特征数

据提取的 WOA-1DCNN-RF分法分类结果混淆矩阵.所提算法对4种流型特征向量的分类有很高的准确

率,36个短塞流特征向量中的1个被预测为长塞流,36个塞状流特征向量中有1个被预测为短塞流.135个

特征向量仅有2个被错误分类,证明了所提方法的有效性和可靠性.

4 结 论

针对传感器测量电导波动信号强非线性和非平稳性造成流型识别困难的问题,提出一种基于 Hjorth特

征数据提取的混合神经网络气液两相流流型识别方法.首先,采用滑动窗口法将时长20s的测量数据处理成

时长为4s的子序列;接着采用VMD算法提取信号的模

态函数,然后在模态函数中提取 Hjorth特征数据集以获

取测量信号的非线性特征;之后,引入随机森林算法对神

经网络的分类层进行优化,并采用鲸鱼算法获得混合神

经网络的超参数;最后,利用优化后的混合神经网络模型

对气液两相流流型进行分类预测.实验结果表明,所提方

法对4种流型分类预测的平均准确率达98.52%,证明了

该方法的准确性和可行性,并得出以下结论:

1)Hjorth参数可以较好地获取固有模态函数的非线

性特征.
2)随机森林算法可以有效降低分类算法的过拟合风

险,提高泛化能力.
3)采用鲸鱼算法优化网络超参数可提升网络预测精度,与1DCNN-SVM 算法、1DCNN-LSTM 算法和

未优化的1DCNN-RF算法相比,WOA-1DCNN-RF算法的流型识别精度更高.
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Flowpatternidentificationoftwo-phaseflowbasedonanoptimizedhybridneuralnetwork

WangMeng,ZhangSong,ShiYanyan,YangZhen,ShiShuie

(HenanKeyLaboratoryofOptoelectronicSensingIntegratedApplication,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

Abstract:Accurateflowpatternidentificationisagreatchallengeduetostrongnonlinearityandnon-stationaryofmeas-
urementdataingas-liquidtwo-phaseflow.Inthiswork,anewflowpatternidentificationmethodbasedonoptimizedhybrid
neuralnetworkisproposed.Intheproposedmethod,themeasuredconductivitydataofdifferentflowpatternsisfirstlyseg-
mentedusingtheslidingwindowmethod.Then,thevariationalmodedecompositionalgorithmisutilizedtoobtaintheintrinsic
modefunctionsofeachsubsequence.ThenonlinearfeaturesofeachsubsequencearedescribedbyextractingtheHjorthfeatures
fromtheintrinsicmodefunctions.Next,therandomforestalgorithmisintroducedintotheclassificationlayeroftheconvolu-
tionalneuralnetworktoconstructahybridneuralnetwork.Thewhalealgorithmisemployedtooptimizethethreehyperparam-
etersinthehybridneuralnetwork.Finally,flowpatternisidentifiedbyclassifyingthefeaturevectordatasetofHjorthparame-
terswiththeoptimizedhybridneuralnetwork.Theexperimentalresultsshowthatanaverageidentificationaccuracyof98.52%
canberealizedforthefourflowpatternswhentheproposedmethodisused.

Keywords:gas-liquidtwo-phaseflow;Hjorthparameters;hybridneuralnetwork;randomforest
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