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摘　 要:针对起伏振动条件下气液两相流压差信号过于复杂难以识别的问题ꎬ提出一种基于改进的自适应噪声完

备集合经验模态分解( ＩＣＥＥＭＤＡＮ)与支持向量机(ＳＶＭ)相结合的流型识别方法ꎮ 采用 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 对小波去噪后

的压差信号进行模式分解ꎬ通过求取的各本征模态函数( ＩＭＦ)与原始信号进行斯皮尔曼相关系数计算ꎬ选取相关

系数较大的 ＩＭＦ 分量进行希尔伯特变换ꎬ对变换后各 ＩＭＦ 分量的瞬时幅度进行能量熵、奇异谱熵、功率谱熵的计

算ꎬ构成特征向量ꎬ带入到支持向量机中进行流型识别ꎮ 结果表明:该方法能够有效识别起伏振动状态下的泡状

流、弹状流、搅混流、环状流ꎬ识别准确率可达 ９５％ ꎮ
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引　 言

气液两相流广泛存在于能源、动力、化工、石油

及航空航天等工业中ꎬ例如电站锅炉、油气混输管道

等ꎮ 在海洋条件、地震情况及航空航天环境下ꎬ设备

受环境影响ꎬ会产生倾斜、摇摆和起伏振动等复杂的

运动形式ꎬ将对装置中两相流流动特性及设备的稳

定运行产生不可忽视的影响[１]ꎮ 准确地识别起伏

振动条件下的流型对海上核电站的安全稳定运行具

有非常重要的意义ꎮ
气液两相流流型识别方法主要分为图像处理和

信息处理两大类ꎮ 图像处理主要以高速摄影法、电
容层析成像等方法获取数据ꎬ通过灰度直方图等方

法提取特征带入到分类模型中进行分类识别[２ － ４]ꎮ
其中高速摄影法对测量环境的光线要求较高ꎬ在应

用中具有一定的局限性ꎮ 而信息处理主要通过采集

被测对象的含气率、压差信号等获取数据ꎬ由于压差

信号获取简单、含有流型的信息较多及信号容易处

理等优点ꎬ被广泛应用到两相流的流型识别中ꎮ 最

初 Ｍａｔｓｕｉ[５]通过对垂直管道中气液两相流不同流型

参数的研究ꎬ找到了能够明显区分流型的特征类别ꎬ
为气液两相流的识别提供了方法ꎮ １９９８ 年ꎬＮｏｒｄｅｎ
等人[６]提出了希尔伯特变换(ＨＨＴ)方法ꎬ可以根据

数据的局部特征完成自适应分解ꎬ为两相流压差信

号的处理提供了新方法ꎮ 孙斌等人[７] 使用 ＨＨＴ 方

法对油气两相流压差信号进行分析ꎬ并结合径向基

(ＲＢＦ)神经网络进行流型识别ꎬ获得了较高的识别

率ꎮ 陈露阳等人[８] 通过集总经验模态分解对压差

信号进行分解并进行希尔伯特变换后得到边际谱ꎬ
随后计算相关系数ꎬ并对固有模态函数进行筛选ꎬ构
建流型图ꎬ对流型识别取得了较好的效果ꎮ 汤昊

强[９]采用互补集合经验模态分解(ＣＥＥＭＤ)对水平

窄矩形通道的压差信号进行分解并进行希尔伯特变

换ꎬ最后提取各分量的能量作为特征向量ꎬ并带入到

极限梯度提升模型进行分类识别ꎬ 结果表明ꎬ
ＣＥＥＭＤ 能有效地解决经验模态分解(ＥＭＤ)模态混

叠和过度分解问题ꎬ为压差信号处理提供了新方法ꎮ
刘起超等人[１０]使用自适应噪声完全集合经验模态

分解(ＣＥＥＭＤＡＮ)方法对起伏振动下的压差信号进

行分解ꎬ再通过希尔伯特变换计算各分量的能量作

为特征代入概率神经网络中进行流型识别ꎬ取得了

较好的分类效果ꎬ为起伏振动条件下的气液两相流

识别提供了一种有效的识别方法ꎮ
Ｃｏｌｏｍｉｎａｓ 等人[１１]提出的 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 信号处理

方法ꎬ以 ＣＥＥＭＤＡＮ 为基础发展而来ꎬ能够减少分解

信号过程中的模态混叠问题ꎬ重构精度更高、更适用

非线性信号的分析ꎮ 目前ꎬ在故障诊断、负荷预测、
信 号 降 噪 等 领 域ꎬ ＩＣＥＥＭＤＡＮ 得 到 了 广 泛 应

用[１２ － １５]ꎬ取得了较好的成果ꎬ但并未应用在流型识

别领域中ꎮ
本文对实验采集的起伏振动条件下的气液两相

流压差信号进行预处理ꎬ使用 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 方法对预

处理后的信号进行分解ꎬ得到 ＩＭＦ 分量ꎬ并与原始

信号进行斯皮尔曼相关系数的计算ꎮ 筛选出相关系

数较高的 ＩＭＦ 分量进行希尔伯特变换ꎬ求取对应的

频率与幅值ꎬ并对幅值进行特征提取ꎬ将特征输入到

支持向量机(ＳＶＭ)中完成流型识别ꎮ 实验结果表

明ꎬ该方法能够准确地识别起伏振动气液两相流

流型ꎮ

１　 ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换

１. １　 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 算法

ＩＣＥＥＭＤＡＮ 以 ＥＭＤ 为基础ꎬ为了防止模态混

叠ꎬ在分解过程对信号添加的是高斯白噪声被 ＥＭＤ
分解后的第 ｈ 个 ＩＭＦ 分量ꎬ是特殊的噪声 Ｅｈ[ｗ ｉ]ꎬ
ＩＣＥＥＭＤＡＮ 算法的计算过程如下ꎮ

首先ꎬ在原始信号 Ｘ 中加入白噪声 Ｅ１[ｗ ｉ]:
Ｘ( ｉ) ＝ Ｘ ＋ β０Ｅ１[ｗ ｉ] (１)

式中:Ｘ( ｉ)—待分解序列ꎻβ０—高斯白噪声权值系数ꎻ
ｗ ｉ—被加入的第 ｉ 个高斯白噪声ꎮ

第 ２ 步ꎬ通过 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 方法对原始信号进行

分解ꎬ求取第 １ 阶 ＩＭＦ 分量:
Ｒ１ ＝ ‹Ｍ[Ｘ ｉ]› (２)
ＩＭＦ１ ＝ Ｘ － Ｒ１ (３)

式中:Ｒ１—第 １ 个剩余项ꎻＩＭＦ１—第 １ 个 ＩＭＦ 分量ꎻ
Ｍ—求取信号的局部均值ꎮ

第 ３ 步ꎬ求取第 ２ 个剩余项 Ｒ２:
Ｒ２ ＝ ‹Ｍ{Ｒ１ ＋ β１Ｅ２[ｗ ｉ]}› (４)

式中:Ｅ２—ＥＭＤ 分解白噪声的第 ２ 个 ＩＭＦ 分量ꎮ
进而求取第 ２ 个本征模态函数:
ＩＭＦ２ ＝ Ｒ１ － Ｒ２ (５)
以此类推ꎬ最后得到第 ｈ(ｈ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＮ)个

剩余量和本征模态函数:

􀅰０１１􀅰
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Ｒｈ ＝ ‹Ｍ{Ｒｈ－１ ＋ βｈ－１􀅰Ｅｈ[ｗ ｉ]}› (６)
ＩＭＦｈ ＝ Ｒｈ－１ － Ｒｈ (７)

式中:Ｒｈ和 Ｒｈ － １—第 ｈ 和 ｈ － １ 个剩余项ꎻＩＭＦｈ—第

ｈ 个 ＩＭＦ 分量ꎮ
最后完成对原始信号的分解ꎬ得到原始信号 Ｘ

的全部 ＩＭＦꎮ
１. ２　 ＩＭＦ 分量的选取

信号经过 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 分解后ꎬ会得到多个 ＩＭＦ
分量ꎮ 由于每个 ＩＭＦ 分量与原始数据的相关程度

不同ꎬ故计算两者之间的相关系数并选择相关系数

较大的分量进行后续的处理ꎬ能够有效减少特征提

取时的计算量并避免无关信号带来的干扰ꎮ 由于分

解出来的 ＩＭＦ 分量与原始信号之间是非线性关系ꎬ
并且不符合正态分布ꎬ如果通过计算皮尔逊相关系

数来判断 ＩＭＦ 分量的相关性ꎬ可能会使实验结果产

生偏差ꎮ 而斯皮尔曼(ｓｐｅａｒｍａｎ)相关系数对变量的

数据分布没有要求ꎬ并且对极端值不敏感ꎮ 因此ꎬ本
文通过计算斯皮尔曼相关系数对分解得到的 ＩＭＦ
分量进行判别ꎬ如式(８)所示:

ρ ｊ ＝ １ －
６∑

ｎ

ｉ ＝ １
(Ｘ[ ｔ] － ＩＭＦ ｊ[ ｔ])

ｎ(ｎ２ － １)

２

(８)

式中:Ｘ[ ｔ] —原始信号ꎻＩＭＦ ｊ[ ｔ] —第 ｊ 阶 ＩＭＦ[ ｔ]
分量ꎻ ρ ｊ—斯皮尔曼相关系数ꎮ
１. ３　 希尔伯特变换

首先ꎬ对信号进行变换ꎬ如式(９)所示:

Ｂ ｉ( ｔ) ＝ １
π ∫

＋¥

－¥

Ａｉ(τ)
ｔ － τ ｄτ (９)

式中:Ａｉ( ｔ) —信号的本征模态函数ꎻＢ ｉ( ｔ)—希尔伯

特变换后的信号ꎮ
经过希尔伯特变换后ꎬ通过式(１０)构造解析

信号:
Ｚ ｉ( ｔ) ＝ Ａｉ( ｔ) ＋ ｊＢ ｉ( ｔ) ＝ ａｉ( ｔ)ｅｊφｉ( ｔ) (１０)

式中:Ｚ ｉ( ｔ)—解析信号ꎻａｉ( ｔ)—瞬时幅值ꎻφｉ( ｔ)—
相函数ꎮ

瞬时幅值定义如式(１１) 所示:

ａｉ( ｔ) ＝ Ａ２
ｉ ( ｔ) ＋ Ｂ２

ｉ ( ｔ) (１１)
相函数定义如式(１２)所示:

φｉ( ｔ) ＝ ａｒｃｔａｎ(
Ｂ ｉ( ｔ)
Ａｉ( ｔ)

) (１２)

进一步计算可以得到瞬时频率ꎬ定义如式(１３)

所示:

ｆｉ( ｔ) ＝ １
２π

ｄφｉ( ｔ)
ｄｔ (１３)

原始信号 Ｘ( ｔ)可表示为:

Ｘ( ｔ) ＝ Ｒｅ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ( ｔ)ｅｊ∫ｆｉ( ｔ)ｄｔ (１４)

式中:Ｒｅ—复数的实部ꎮ
希尔伯特时频谱表示为:

Ｈ( ｆꎬｔ) ＝ Ｒｅ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ( ｔ)ｅｊ∫ｆｉ( ｔ)ｄｔ (１５)

式中:Ｈ( ｆꎬｔ)—时间 －频率 －幅值的三维谱图ꎮ

２　 特征提取与识别模型

２. １　 能量熵

能量熵[１６]代表信号中各分量的能量分布情况ꎬ
信号越复杂ꎬ能量熵值越大ꎮ 计算过程如下:

Ｑｉ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｕｉ( ｔ)

２
(１６)

Ｑ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｑｉ (１７)

Ｐ ｉ ＝
Ｑｉ

Ｑ (１８)

Ｈ(ｕｉ) ＝ － Ｐ ｉ ｌｏｇＰ ｉ (１９)
式中:Ｑｉ—分量 ｕｉ 的能量ꎻＱ—全部分量的能量总

和ꎻＰ ｉ—分量 ｕｉ在总能量 Ｑ 中的比重ꎻＨ(ｕｉ)—分量

ｕｉ的能量熵值ꎮ
２. ２　 奇异谱熵

奇异谱熵[１６] 可以从信号的时域中获取有用信

息ꎬ并对采集信号中包含噪声的信号有较好的应用

效果ꎮ 其计算过程如下:首先ꎬ对信号选择合适的窗

口长度 ｍ 进行相空间的重构得到轨迹矩阵 Ａｍ × ｎꎬ其
次ꎬ对轨迹矩阵进行奇异值分解得到对应的奇异值

谱ꎬ并计算奇异谱熵ꎬ如式(２０)、(２１)所示:

ｐｉ ＝ λ ｉ /∑
ｌ

ｉ ＝ １
λ ｉ (２０)

Ｈｔ ＝ － ∑
ｌ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｏｇｐｉ (２１)

式中:λ ｉ—奇异值谱ꎻｐｉ—第 ｉ 个奇异值在整个奇异

值谱中所占的比重ꎻＨｔ—奇异谱熵ꎮ
２. ３　 功率谱熵

功率谱熵[１７] 能够对信号频域上的能量分布进

行说明ꎬ通过对信号 Ｘｎ(ｎ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)进行 ＤＦＴ 变

换得到 ＤＦＴ[Ｘｎ]ꎬ功率谱可表示为:

􀅰１１１􀅰
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Ｓ(ｎ) ＝ １
Ｎ ｜ ＤＦＴ[Ｘｎ] ｜ ２ (２２)

Ｓｓｕｍ ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
Ｓ(ｎ) (２３)

Ｙｎ ＝ － ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
(Ｓ(ｎ)Ｓｓｕｍ)ｌｎ(Ｓ(ｎ) / Ｓｓｕｍ) (２４)

式中:Ｓ(ｎ) —频域中功率能量的一部分ꎻＳｓｕｍ—总

功率能量ꎻＹｎ—功率谱熵ꎮ
２. ４　 支持向量机

支持向量机(ＳＶＭ)是一种按监督学习的方式

对数据进行分类的分类器ꎬ通过最小化经验风险和

结构风险优化模型参数ꎬ能够在训练中更好地拟合ꎮ
与神经网络相比ꎬＳＶＭ 在解决小样本、非线性及高

维模式识别方面具有较好的分类效果ꎬ已经被广泛

应用于路面评估、故障诊断和流型识别等研究领域ꎮ

３　 实验分析

３. １　 实验系统

起伏振动气液两相流实验系统主要包括起伏振

动平台与两相流回路ꎮ 起伏振动平台如图 １ 所

示[１０]ꎮ 其工作原理是:通过减速电机的旋转驱动往

复机构在竖直布置的滑道上做直线往复运动ꎬ通过

变频器改变减速电机的转速对运动频率进行调节ꎬ
可以通过调整往复机构中滑块的位置对运动幅值进

行调节ꎮ 运动频率的范围 ０ ~ ０. ９８ Ｈｚꎬ运动幅值的

范围 ０ ~ ２００ ｍｍꎮ

图 １　 机械式起伏振动平台

Ｆｉｇ. １ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍ

实验在常温常压下进行ꎬ 气相折算速度为

０􀆰 １ ~ ２０ ｍ / ｓꎬ液相折算速度为 ０􀆰 １ ~ ２ ｍ / ｓꎬ该范围

能够出现典型的泡状流、弹状流、搅混流和环状流

流型ꎮ 每种流型采集 ８０ 组数据ꎬ每组数据包含

２ ０００ 个数据点ꎮ 实验装置如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 实验装置

Ｆｉｇ. ２ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｐｐａｒａｔｕｓ

由图 ２ 可知ꎬ在空气 －水循环系统中ꎬ气相与液

相分别由空气压缩机和水泵提供ꎬ两者通过混合器

充分混合后经软管进入振动台上的可视实验段ꎬ采

集压差信号并通过高速摄影机记录实验段中的流型

图像ꎬ最后实验段的气液混合物流到气液分离器中ꎬ
气体直接排出ꎬ液体进入水箱循环使用ꎮ 实验段选

取管径 ２５ ｍｍ 的有机玻璃管ꎬ固定在起伏振动平台

上ꎮ 以海洋中管道的起伏振动为背景ꎬ实验工况如

表 １ 所示ꎮ

表 １　 实验工况的振幅与频率

Ｔａｂ. １ Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｕｎｄｅｒ ｔｅｓｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

振幅 / ｍｍ 频率 / Ｈｚ

５０ ０. ２１

１００ ０. ４２

１５０ ０. ７０

１８０ ０. ９８

３. ２　 压差信号分析

在起伏振动的运动过程中会对实验段的气液两

相加入附加力ꎬ使得管内气液两相的相互作用更为

复杂ꎬ可能导致流型改变ꎮ 但通过观察高速摄影机

对实验段记录的图像发现ꎬ在起伏振动的运动中ꎬ实
验段气液两相流的流动结构发生改变ꎬ但是仍然可

以将其分为泡状流、弹状流、搅混流和环状流ꎬ如图

３ 所示ꎮ

􀅰２１１􀅰



　 第 ２ 期 周云龙ꎬ等:基于 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 和 ＳＶＭ 的起伏振动气液两相流流型识别

图 ３　 起伏振动垂直管气液两相流型

Ｆｉｇ. ３ Ｆｌｏｗ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｇａｓ￣ｌｉｑｕｉｄ ｔｗｏ￣ｐｈａｓｅ ｆｌｏｗ ｉｎ
ｖｅｒｔｉｃａｌ ｐｉｐｅ ｗｉｔｈ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ

在气液两相流速相同时ꎬ分别采集 ４ 种流型在

运动频率为 ０. ９８ Ｈｚ、运动振幅为 １５０ ｍｍ 的起伏振

动条件下的压差信号ꎬ并与静止条件下的压差信号

进行对比ꎬ结果如图 ４ 所示ꎮ 由图 ４ 可知ꎬ起伏振动

的压差信号增强了振动信号以及振动产生的噪声ꎬ
波动更加剧烈ꎬ无法通过平均值与信号的波动范围

进行分类ꎮ 起伏振动的压差信号还包含部分振动产

生的频率ꎬ因此传统的频域分析法无法对起伏振动

状态下的流型进行准确识别[１８ － ２０]ꎮ

图 ４　 静止与起伏振动管道不同流型的压差信号

Ｆｉｇ. ４ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｆｌｏｗ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ｓｔａｔｉｃ ａｎｄ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｎｇ

ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ

􀅰３１１􀅰



热 能 动 力 工 程 ２０２４ 年　

４　 流型识别方法

将采集到的压差信号进行小波去噪ꎬ 通过

ＩＣＥＥＭＤＡＮ 方法对降噪后的压差信号进行分解ꎬ计
算原始信号与分解得到的各 ＩＭＦ 分量的斯皮尔曼

相关系数ꎮ 将相关系数较大的 ＩＭＦ 分量进行希尔

伯特变换ꎬ得到 ＩＭＦ 分量的瞬时幅值ꎬ并对其求取

能量熵、奇异谱熵和功率谱熵构成特征向量ꎮ 将特

征向量代入到 ＳＶＭ 中进行训练及测试[２１ － ２２]ꎮ
４. １　 ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＨＴ 与特征提取

采用 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 对预处理后的实验数据进行

分解ꎬ得到全部的 ＩＭＦ 分量ꎬ以弹状流为例ꎬ分解结

果如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 弹状流 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 分解结果

Ｆｉｇ. ５ ＩＣＥＥＭＤＡＮ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｌｕｇ ｆｌｏｗ

为了增强信号的特征的敏感性ꎬ计算各 ＩＭＦ 分

量与原始信号的斯皮尔曼相关系数ꎮ ４ 种流型前 ９
阶 ＩＭＦ 分量的相关系数如表 ２ 所示ꎮ 由表 ２ 可以发

现ꎬ随着 ＩＭＦ 分量阶数的增加ꎬ相关系数逐渐变小ꎬ
高阶 ＩＭＦ 分量包含原始信号的主要信息较少ꎬ干扰

信息较多ꎮ 因此ꎬ选取前 ７ 个 ＩＭＦ 分量进行希尔伯

特变换ꎬ并提取能量熵、奇异值熵、功率谱熵组成特

征向量ꎮ

表 ２　 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 分解 ＩＭＦ 分量与原始信号相关系数

Ｔａｂ. ２ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ＩＭＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｎｄ

ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｆｏｒ ＩＣＥＥＭＤＡＮ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

序号 泡状流 弹状流 搅混流 环状流

ＩＭＦ１ ０. ８８７ ０. ５８３ ０. ６５９ ０. ６５１

ＩＭＦ２ ０. ８２２ ０. ４８７ ０. ６８９ ０. ５４１

ＩＭＦ３ ０. ２２９ ０. ２２６ ０. ３４４ ０. １４６

ＩＭＦ４ ０. １４５ ０. ２５５ ０. ４７７ ０. １７７

ＩＭＦ５ ０. １０６ ０. ４７９ ０. ４４５ ０. ３３２

ＩＭＦ６ ０. １４３ ０. ４２７ ０. １４０ ０. ４５４

ＩＭＦ７ ０. １０２ ０. １１８ ０. １０５ ０. １０４

ＩＭＦ８ ０. ０１７ ０. ０３７ ０. ０３３ ０. ０２５

ＩＭＦ９ ０. ００７ ０. ０５３ ０. ００２ ０. ０１８

４. ２　 流型识别

从 ３２０ 组数据随机选取 ２８０ 组数据用来训练ꎬ
剩余的 ４０ 组进行测试ꎮ 弹状流、环状流、搅混流、泡
状流标签分别设为 １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ 输入到 ＳＶＭ 进行流型

识别ꎮ 为了保证 ＳＶＭ 的分类精度ꎬ采用 ＲＢＦ 核函

数ꎬ并且通过交叉验证法对惩罚因子 ｃ 与核函数参

数 ｇ 进行优化ꎬ将优化后的 ｃ 和 ｇ 应用到 ＳＶＭ 分类

模型中ꎬ最后通过测试集验证模型的分类效果ꎮ 图

６ 为测试集 ４０ 组数据的识别结果ꎮ

图 ６　 流型识别结果

Ｆｉｇ. ６ Ｆｌｏｗ ｐａｔｔｅｒｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

由图 ６ 可知ꎬ本文提出的方法识别率高达

９５％ ꎮ ４０ 组测试数据中ꎬ出现了 ２ 个错误ꎬ有 １ 个

是弹状流误认为环状流ꎬ另 １ 个为环状流误认为搅

混流ꎮ 错误原因如下:信号采集时流型可能正处于
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流型转换阶段ꎻ起伏振动的压差信号变化剧烈ꎬ特征

值存在大量交叉ꎬ导致部分特征区分度不高ꎮ

５　 结　 论

(１) 通过对比发现ꎬ起伏振动状态下的气液两

相流压差信号与静止状态相比更加复杂ꎬ提高了对

流型特征提取的难度ꎬ增加了准确识别流型的难度ꎮ
(２) 采用小波去噪与 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 对信号进行

分解可以有效地抑制 ＥＭＤ 的模态混叠现象ꎬ进一步

提高流型分类的准确率ꎮ
(３) 分类结果表明ꎬ本文提出的 ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＨＴ

与 ＳＶＭ 相结合的方法ꎬ流型识别准确率达到了

９５％ ꎬ具有较好的分类效果ꎬ能够满足工业的实际需

要ꎬ为起伏振动下气液两相流流型识别提供了一种

高效可行的手段ꎮ
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