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煤矿井下供水管道泄漏孔径识别与定位
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摘 　 要 　 为快速识别煤矿井下泄漏点的位置及泄漏孔径,利用供水管道泄漏时产生的压力及流量信号,提出一种泄漏孔径识

别与定位模型。 首先利用模态能量熵和遗传算法结合包络熵对变分模态分解( variational mode decomposition,VMD)进行参数

优化,再使用 VMD 对压力信号进行降噪处理;采用卷积神经网络( convolutional neural networks, CNN)提取压力及流量信号的

深层特征序列,长短时记忆网络( long short- term memory, LSTM)提取深层特征序列的时序特征,进行泄漏孔径识别与定位。
实验结果表明:经过参数优化的变分模态分解,相较卡尔曼滤波、均值滤波、低通滤波在均方根误差 ( root mean square error,
RMSE)、平均绝对误差(mean absolute error, MAE)、信噪比 ( signal to noise ratio, SNR)、归一化互相关系数 ( normalized cross
correlation, NCC)上均有提高,表明其能够有效降低噪声成分,保留有效信号;CNN-LSTM 相较 LSTM,在泄漏点定位中,MAE
降低了 65. 97% ,平均绝对百分比误差(mean absolute percentage error, MAPE) 降低了 61. 22% ,RMSE 降低了 59. 11% 。 在泄

漏孔径识别中,MAE 降低了 12. 04% ,MAPE 降低了 22. 45% ,RMSE 降低了 3. 29% ,证明 CNN-LSTM 可以充分利用管道压力及

流量信号的空间及时间特征进行泄漏位置及孔径的识别,其检测效果相较 LSTM 更加准确和稳定。
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[Abstract] 　 In order to quickly identify the location of the leakage point and the leak aperture in the coal mine, a model was
proposed for identifying and locating the leak aperture by using the pressure and flow signals generated when the water supply pipeline
leaked. Modal energy entropy and genetic algorithm combined with envelope entropy were used to optimize the parameters of variational
mode decomposition (VMD), and then VMD was used to denoise the pressure signal. Convolutional neural network( CNN) was used
to extract the deep feature sequence of pressure and flow signal, and the long short-term memory network(LSTM) was used to extract
the time sequence of deep feature sequence to identify and locate the leak aperture. The experimental results show that compared with
Kalman filter, mean value filter and low-pass filter, the variational modal decomposition with optimized parameters has higher root-
mean-square error (RMSE), mean absolute error(MAE), signal-to-noise ratio( SNR) and normalized cross correlation(NCC), which
indicates that it can effectively reduce noise components and retain effective signals. Compared with LSTM, the MAE, mean absolute
percentage error ( MAPE ) and RMSE of CNN-LSTM in leak location decrease by 65. 97% , 61. 22% and 59. 11% . In the
identification of leak aperture, MAE decreases by 12. 04% , MAPE decreases by 22. 45% , and RMSE decreases by 3. 29% , which
proves that CNN-LSTM can make full use of the spatial and temporal characteristics of pipeline pressure and flow signals to identify the
leak location and aperture, and its detection effect is more accurate and stable than LSTM.
[Keywords] 　 variational mode decomposition ( VMD); convolutional neural networks ( CNN); long short-term memory ( LSTM);
modal energy entropy; genetic algorithm(GA); envelope entropy
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　 　 煤矿井下供水管道泄漏是较为常见的煤矿事

故类型,由于其长期处于湿度较高的恶劣环境,易
产生腐蚀破裂。 传统检漏方式为人工巡检,存在时

间长、人力成本高、危险性大等问题,且其难以捕捉

突发问题。 因此,供水管网泄漏孔径识别与定位研

究对井工煤矿安全作业具有重要意义,能有效提高

生产的安全性和效率。
负压波检测法作为管道泄漏检测技术中最成

熟的方法,其易于在井下布置,能快速检测出管道

泄漏,但由于电磁干扰等环境噪声的影响,采集到

的压力信号中往往存在着大量噪声,对泄漏检测带

来很大的影响。 随着越来越多的学者投入研究,大
量管 道 信 号 去 噪 方 法 不 断 提 出。 Dragomiretskiy
等 [1] 提出变分模态分解(variational mode decomposi-
tion,VMD),其可以避免经验模态分解 ( empirical
mode decomposition, EMD)存在的收敛不佳及模态

混叠的问题。 王秀芳等 [2] 提出通过评估 VMD 相邻

模态能量值来选取有效模态重构信号的方法,识别

了强噪声干扰的管道小泄漏信号。 然而,变分模态

分解需要预先设定参数。 在 VMD 的参数优化研究

中,唐贵基等 [3] 采用粒子群优化算法来优化 VMD
的参数设置,增强了对微弱特征频率的提取能力。
张萍等 [4] 运用鲸鱼优化算法( whale optimization al-
gorithm, WOA)对 VMD 进行参数寻优,显著提高了

轴承故障检测的准确率。
传统的泄漏检测法利用传感器采集信号,通过

支持向量机( support vector machine,SVM) [5] 、反向

传播(back propagation,BP)神经网络 [6] 等机器学习

算法进行泄漏监测。 但在这类浅层网络难以满足

精准的泄漏孔径识别及定位的要求。 近年来,深度

学习算法因其挖掘深层特征的能力在多种领域中

应用,刘源 [7] 基于一维卷积神经网络实现了泄漏孔

径识别。 尽管上述方法在提取信号特征上取得了

一定成效,但主要集中于数据的空间分布特性,无
法利用信号的时间分布特性 [8-13] 。

针对管道信号滤波中变分模态分解的参数寻

优,检测模型存在未同时考虑多种信号之间的空间

及时间特征等问题。 鉴于此,提出一种基于 VMD-
卷积神经网络(convolutional neural networks, CNN) -
长短时记忆网络( long short- term memory, LSTM)的
煤矿井下供水管道的泄漏孔径识别与定位方法。
该方法通过变分模态分解对压力信号进行处理,消
除环境噪声影响,并利用模态能量熵确定最优模态

数,通过遗传算法基于包络熵优化惩罚系数及噪声

容限,提升信号分解效果,将重构的压力信号和流

量信号通过卷积神经网络提取其深层特征,再利用

长短时记忆网络对卷积神经网络提取的特征序列

进行时序特征提取,实现煤矿井下供水管道的泄漏

孔径识别与定位。

1 　 基于 VMD-CNN-LSTM 煤矿井下
供水管道泄漏孔径识别与定位
策略

　 　 针对供水管道泄漏产生的压力及流量信号的

特点,设计基于变分模态分解和时空网络 ( VMD-
CNN-LSTM)的泄漏孔径识别与定位模型,如图 1 所

示。 VMD-CNN-LSTM 的模型架构主要包括 4 层:输
入层、CNN 层、LSTM 层和输出层。 在输入层中,首
先对 VMD 进行参数优化,再使用 VMD 将压力信号

拆分为多个模态分量,降低压力信号中的噪声分

量。 将流量信号与重构后的压力信号融合,作为

CNN 层输入数据。 在 CNN 层,输入矩阵和特定卷

积核进行一维卷积池化操作,提取泄漏信号中压力

和流量这两种特征序列之间的深层特征,并使用

Dropout 层,避免过 拟 合 效 应。 在 LSTM 层 中, 将

CNN 层输出的特征序列作为输入,利用 LSTM 提取

特征序列的时序特征。 在输出层中,输出泄漏位置

及泄漏孔径。

IMFn 为第 n 个变分模态分解模态分量;Dropout 为随机失活层

图 1　 泄漏孔径识别与定位模型

Fig. 1　 Leakage detection and location model

2　 泄漏孔径识别与定位原理

2. 1　 泄漏信号预处理

2. 1. 1　 VMD 变分模态分解

压力信号在采集过程中由于现场施工、电磁干
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扰等环境噪声的影响,严重影响了信号质量。 VMD
算法噪声鲁棒性强,特别适应于非线性非平稳信号

分析处理,采用变分模态分解处理管道压力信号,
以达到更好的管道泄漏孔径识别与定位效果。

VMD 是在 Wiener 滤波和 Hibert 变换的基础上

优化的一种算法,其旨在将输入信号分解为若干个

模态信号,其具有特定的带宽稀疏特性,可组成重

构信号。 其主要步骤如下。
步骤 1 　 构建约束变分问题。

min
{ u k,w k}

∑
K

k = 1
∂ t δ( t) + j

πt[ ]∗u k( t){ }e - jw kt
2

2
( )

s. t.∑
K

k = 1
u k = f( t)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)
式(1)中: u k( t) 为原信号经变分模态分解后的第

k 个 分量; K 为模态总个数; t 为时间; f( t) 为原始

信号; w k 为有限带宽; ∂ t 为 t 的偏导; δ t 为狄拉克函

数;∗为卷积运算符。
步骤 2 　 约束变分问题求解。
为求解式(1),Dragomiretskiy 等 [1] 采用二次惩

罚函数与拉格朗日乘子 λ( t), 将其转化为无约束优

化问题。 经变换后的具有增广拉格朗日函数的方

程为

L({u k},{w k},λ) =

α ∑
K

k = 1
∂ t δ( t) + j

πt[ ]
∗

u k( t){ }e - jw kt
2

2

+

f( t) - ∑
K

k = 1
u k( t)

2

2
+

〈λ( t),f( t) - ∑
K

k = 1
u k( t)〉 (2)

式(2)中: λ 为拉格朗日算子; α 为惩罚系数; L 为

拉格朗日变换; 〈〉为内积运算。
VMD 分解需要预先确定模态数,即分解的成分

个数。 在模态数不合适的情况下,很难较好的分解

信号,得不到有效的固有模态函数 ( intrinsic mode
function, IMF)分量,然而由于实际管道采集到的压

力信号的特性复杂多样,确定合适的模态数是一个

十分困难的任务。 当选取较少模态数量时,VMD 可

能过滤掉负压波信号中的关键信息,影响网络检测

的准确度。 相反,当选取较多模态数量时,相邻模

态分量的中心频率会比较接近,可能引起模态混

叠,引入额外的噪声干扰;同时,惩罚系数 α 也会影

响变分模态分解的效果, α 的取值直接影响着各

IMF 分量的带宽,同时惩罚系数设置的不合理会显

著提高算法运行时间;噪声容限 λ 也会对分解效果

产生显著影响,噪声容限过大,会使得模态的平滑

度过高,导致模态之间的细节信息丢失,而过小的

噪声容限会使模态中引入大量噪声成分,导致模态

质量下降。 为提升管道压力信号去噪效果,对变分

模态分解的模态数及惩罚系数和噪声容限进行参

数优化。
2. 1. 2　 变分模态分解的参数优化

基于模态能量差值的最优模态数选取法。 为

解决最优模态数选取的问题,避免压力信号被过分

解或欠分解,使用模态能量差值法选取最优模态

数,其主要思想为:通过计算不同模态数的总能量,
评估相邻模态的增量来选取最优模态数。 当发生

过分解时,会引入噪声,该模态数下的总能量会突

增,因此选择该模态相邻的模态数为最优模态数,
可避免过分解,通过不断选取直到发生过分解,也
可避免欠分解问题。

E l
k =

∑
n

i = 1
x2
l ( i)

n ,　 l = 1,2,…,k

E k = ∑
k

l = 1
E l

k

θk,k -1 =
E k - E k -1

E k -1

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(3)

式(3)中: E l
k 为模态数为 k 时第 l 个模态的能量;

x2
l ( i)为第 l 个模态在第 i 个数据点上的值; E k 为模

态数为 k 时所有模态的总能量; θk,k -1 用于评估相邻

模态的能量变化比例。
基于遗传算法的最优惩罚系数及噪声容限选

取,主要包括遗传算法和适应度函数,具体如下。
(1)遗传算法。 利用遗传算法,选取最优的惩

罚系数和噪声容限,以达到最优的分解效果。 其主

要工作流程如图 2 所示。
(2)适应度函数。 适应度在遗传算法中扮演者

至关重要的角色,它用于评估个体在特定问题内的

表现,染色体的适应度通常是通过定义的目标函数

计算得出的。
经过变分模态分解处理后的压力信号,若各模

态分量中噪声成分较多而信号特征不明显,那么相

应的 IMF 分解结果将展现较低的稀疏度,其包络熵

也会显著增加。 因此,包络熵可作为重构信号质量

的评估指标,引入包络熵作为遗传算法寻优的适应

函数,以最小化包络熵作为寻优目标,获得最优的

惩罚系数及噪声容限,以抑制各分量的噪声信号,
保留负压波信号特征。

将包络信号进行处理,得到概率分布序列 p j, 概

率分布序列 p j 熵值即包络熵。 零均值信号 x( j)( j =
1,2,…,N) 的包络熵 E p, 可表示为
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图 2　 参数寻优工作流程

Fig. 2　 Parameter optimization workflow

E p = - ∑
N

j = 1
p j lgp j

p j = a( j)

∑
N

j = 1
a( j)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(4)

式(4)中: a( j) 为信号 x( j) 的包络信号; p j 为 a( j)
的归一化形式。
2. 2　 泄漏信号空间特征序列提取方法

由于是利用管首管尾的压力和流量信号进行

泄漏孔径识别和定位,共有 4 组时序信号, 而直接

使用时序模型难以挖掘其相互间的深层特征,提高

检测的鲁棒性和精确性, 因此将压力和流量在泄漏

信号中的深层特征序列通过 CNN 网络进行提取。
CNN 层主要由卷积层、池化层和 Dropout 层组成。

将流量序列与经过变分模态分解重构后的压

力序列作为输入的特征矩阵,卷积层将特征矩阵进

行卷积得到特征向量,随后输入到池化层进行最大

池化操作,将池化后的特征向量输入 Dropout 层,减
少每次迭代中对局部特征的依赖。
2. 3　 泄漏信号时序特征提取方法

利用 LSTM 对卷积神经网络提取的特征序列进

行时序特征提取,以深入挖掘泄漏信号在时序上的

内在关联。
LSTM 通过门结构管理和调节信息,其激活函

数的反向误差可随迭层数的增加而向下传递,有效

解决了传统循环神经网络的长期依赖问题。 其隐

含层包含遗忘门、输入门和输出门,能接受上一层

神经元的输出,并保留过去的重要信息。 具体的

3 种门结构如图 3 所示。
(1)遗忘门。 主要作用是信息筛选,将没有意

义的信息丢弃。 遗忘门接收上一时刻隐含层的输

出 h t -1 和当前时刻的输入 x t, 并将其通过激活函

数。 遗忘门的计算公式为

C t -1 为上一时刻的状态; C t 为当前时刻的状态;

h t -1 为前一时刻的隐藏状态信息; h t 为当前时刻隐藏状态;

σ 为 sigmoid 激活函数; tanh 为双曲正切激活函数

图 3　 LSTM 3 种门结构

Fig. 3　 Three gate structures of LSTM

f t = σ(W f[h t -1,x t] + b f) (5)
式(5)中: W f 为 h t -1 与 x t 到遗忘门的权重矩阵; b f

为偏置。
(2)输入门。 主要作用是更新状态,它将前一

时刻隐藏状态的信息 h t -1 和当前输入的信息 x t 传递

到激活函数 σ 中,决定更新哪些信息。 tanh 层接收

h t -1 和 x t, 生成候选状态向量 C
~

t, 遗忘的信息 f t 与

上一时刻的状态 C t -1 相乘,加入新的信息 i t∗ C
~

t,
得到新的状态。 涉及的计算公式为

i t = σ(W i[h t -1,x t] + b t)

C
~

t = tanh(W c[h t -1,x t] + b c)

C t = f tC t -1 + i t C
~

t

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)

式(6)中: W i、W c 分别为对应 h t -1 与 x t 的权重矩阵;
b t、b c 为对应偏置;tanh 为激活函数; i t 为输入门。

(3)输出门。 主要作用是决定下一时刻的隐藏

状态。 通过将前一时刻的隐藏状态 h t -1 与当前时刻

的输入 x t 传递到激活函数 σ, 然后将新的状态 C t 传

递给 tanh 层,将它们的输出相乘,确定隐藏状态 h t

中应包含的信息。 输出门 O t 的计算公式为

O t = σ(W o[h t -1,x t] + b o)
h t = O t tanh(C t)

{ (7)

式(7)中: W o 为前一时刻的隐藏状态 h t -1 与当前输

入 x t 到输出门激活函数 σ 的权重; b o 为与之对应的

偏置。
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3　 实验分析

3. 1　 仿真模型构建

针对煤 矿 井 下 供 水 管 道 的 泄 漏 问 题,采 用

Flowmaster仿真软件对不同泄漏位置、泄漏孔 径

的瞬态 变 化 规 律 进 行 仿 真,其 计 算 模 型 如 图 4
所示。

图 4　 泄漏瞬态仿真计算模型

Fig. 4　 Leakage transient simulation calculation model

管道为总长 800 m,内径 0. 1 m 的不可压道管

壁的绝对粗糙度设置为 0. 025 mm,通过阀门控制器

12 控制阀门 7 来模拟不同的泄漏更好的仿真泄漏,
将水库 9 的水位设置为 0 m,表面压力设置为大气

压,管道内水击波传播速度设置为 1 000 m / s,通过

控制管道 2 和管道 3 的长度来模拟不同位置的

泄漏。
为了模拟现实环境中采集到的负压波信号,利

用 Flowmaster 仿真得到的泄漏产生的负压波信号,
并向其中加入 40 dB 的高斯白噪声,以模拟现实环

境中引入的噪声信号,仿真信号可表示为

x( t) = s( t) + n( t)
n( t) = A∗η( t){ (8)

式(8)中: x( t) 为带噪负压波信号; s( t) 为仿真得

到的纯净负压波信号; n( t) 为高斯白噪声; A 为标

准差; η( t) 为在时间 t 上的标准正态分布。
图 5 为纯净负压波信号及添加 40 dB 的高斯白

噪声信号。
3. 2　 压力信号去噪

3. 2. 1　 最优模态数选取实验

通过模态能量差值法选取最优模态数,图 6 为

通过固定惩罚系数及噪声容限,不断迭代模态数得

到的能量变化比迭代图,可以看出,在模态数 K 为 4
时,总能量突增,判断其发生过分解,故选取最优模

态数为 4。
3. 2. 2　 最优惩罚系数及噪声容限选取实验

固定模态数为 4,利用遗传算法选取最优惩罚

系数 及 噪 声 容 限, 得 到 最 优 惩 罚 系 数 Alpha 为

1 717,噪声容限为 40. 383,其对应的适应函数 (即

包络熵)为 26. 6。

图 5　 原始信号与带噪信号

Fig. 5　 Original signal and noisy signal

图 6　 能量变化比迭代图

Fig. 6　 Energy change ratio iteration diagram

3. 2. 3　 性能评估

利用最优的模态数、惩罚系数、噪声容限对带

噪压力信号进变分模态分解得。 图 7 为变分模态分

解的各 IMF 分量,可见各分量均未出现噪声干扰,
说明其没有出现欠分解而引入噪声。

图 8 为变分模态分解的 IMF 分量频谱。 图 9 为

变分模态分解的信号重构结果,对比纯净信号,可
见变分模态分解很好地保留了信号的有效信息,并
滤除了信号中混杂的噪声信号。

将 VMD 变分模态分解的效果与卡尔曼滤波、
低通滤波等算法比较,通过均方根误差 ( root mean
square error, RMSE)、平均绝对误差(mean absolute
error, MAE)、信噪比( signal to noise ratio, SNR)、归
一化互相关系数(normalized cross correlation, NCC)
进行比较评估。

表 1 为各类滤波算法的评估结果,可见经过参

数优化的变分模态分解的均方误差和平均绝对误

差相比其他算法有着显著的优势,相较于整体效果
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图 7　 各 IMF 分量

Fig. 7　 Each IMF component

较优的低通滤波,变分模态分解的均方误差降低了

54% ,其平均绝对误差降低了 22. 9% ,这表明其成

功减小了滤波后信号与纯净信号之间的数值误差;
同时变分模态分解的信噪比也是最高的,相较于低

通滤波提高了 8. 2% ,表明其能够有效减少噪声成

分,保留有效信号;其归一化互相关系数相较于其

他算法亦有一些提高,表明其滤波后的信号与纯净

信号具有更高的相似性。 为直观的比较各个算法

的效果,将每项指标标准化后生成的雷达图如图 10
所示。

由图 10 可知,经过参数寻优的变分模态分解的

信噪比及归一化互相关系数是所有算法中最高的,
其均方根误差、平均绝对误差是其中最低的。
3. 3　 泄漏孔径识别与定位

3. 3. 1　 实验环境

本实验采用操作系统为 64 位 Windows11 的计

算机硬件平台,其处理器为 Intel i9-13900HX CPU,
运行内存为 16 GB,显卡为 NVIDIA RTX4060 8 GB;

图 8　 各 IMF 频谱图

Fig. 8　 IMF spectrum diagram

图 9　 重构信号

Fig. 9　 Reconstruction signal

表 1　 滤波算法评估

Table 1　 Filter algorithm evaluation

算法 RMSE MAE SNR NCC

卡尔曼 0. 066 0. 057 35. 36 0. 985

均值 0. 080 0. 051 34. 54 0. 982

低通 0. 042 0. 057 37. 27 0. 990

VMD 0. 020 0. 044 40. 62 0. 995
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图 10　 算法评估雷达图

Fig. 10　 Algorithm evaluation radar chart

本实验采用的图形处理加速器为 CUDA11. 2 和

cuDNN8. 2. 1,编程语言为 Python3. 8,深度学习框架

采用 Tensorflow-gpu2. 6。
3. 3. 2　 数据集制作

为训练和评估 CNN-LSTM 进行泄漏孔径识别

与定位的效果,制作了不同泄漏位置及泄漏孔径的

数据集,原始数据来源于 Flowmaster 仿真输出,通过

Flowmaster 进行不同泄漏工况的瞬态仿真,获取了

100 组 实 验 数 据, 其 压 力 及 流 量 数 据 采 样 率 为

100 个 / s,时长为 20 s。 划分数据集时,随机筛选出

80 组作为训练集,剩余为测试集。
3. 3. 3　 模型训练

采用 Huber 损失对管道泄漏位置及泄漏孔径进

行训练,Batchsize 为 4096,模型迭代次数为 200,初
始学习率为 0. 01,泄漏位置及泄漏孔径的训练损失

曲线如图 11 所示。

图 11　 模型损失迭代图

Fig. 11　 Model loss iteration diagram

由图 11 可知,在第 125 次迭代时,CNN-LSTM
模型的两个目标的损失函数开始收敛,并且最终损

失在 1. 2 × 10 - 4以下。
3. 3. 4　 性能评估

图 12 为测试集的检测结果与实际值的比较,可
见 CNN-LSTM 能比较好的检 测 泄 漏 位 置 及 泄 漏

孔径。
为验证 CNN-LSTM 模型改进的有效性,利用测

试集检测结果与实际值的 MAE、平均绝对百分比误

差(mean absolute percent error,MAPE)、RMSE 进行

评估,与 LSTM 模型检测的结果进行对比实验。 如

表 2 所示,可见 CNN-LSTM 在泄漏位置及泄漏孔径

的三类评价指标上均优于 LSTM,其中在泄漏位置

检测上,检测的单位为 m,其 MAE 降低了 65. 97% ,
MAPE 降低了 61. 22% ,RMSE 降低了 59. 11% ;在泄

漏孔径检测中,单位为% ,即泄漏孔径相对于管道

直径的百分比,其 MAE 降低了 12. 04% ,MAPE 降低

了 22. 45% ,RMSE 降低了 3. 29% 。 进一步证明了

CNN-LSTM 模型在泄漏孔径识别与定位中优于常规

的 LSTM 模型,从 4 项评估指标可见 CNN-LSTM 可

以充分利用泄漏过程中的相关数据进行泄漏位置

及泄漏孔径的检测,其检测效果更加准确和稳定。

图 12　 测试集泄漏孔径识别与定位结果

Fig. 12　 Test set leak detection and location results

表 2　 CNN-LSTM 和 LSTM 评估结果

Table 2　 Assessment results of CNN-LSTM and LSTM

算法 指标 泄漏位置 / m 泄漏孔径 / %
MAE 2. 028 000 0. 000 621

CNN-LSTM MAPE 2. 112 000 3. 092 000
RMSE 2. 848 000 0. 000 734

MAE 5. 959 000 0. 000 706
LSTM MAPE 5. 446 000 3. 987 000

RMSE 6. 965 000 0. 000 759

4　 结论

(1)在压力信号的去噪上,提出利用模态能量

熵变化比进行变分模态分解的最优模态数选取,并
利用遗传算法结合包络熵选择最优惩罚系数与噪
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声容限进行变分模态分解,有效消除了压力信号中

的噪声,相较其他滤波算法有较大提升。
(2)在泄漏孔径识别与定位中,提出使用 CNN-

LSTM 提取压力和流量信号在空间和时间维度上的

特征。 经过实验,CNN-LSTM 能比较好的检测泄漏

位置及泄漏孔径,相较 LSTM 在准确度上有较大

提升。
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