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基于延拓补偿策略的气体传感器端点效应诊断

朱健松ꎬ邢博轩ꎬ孟凡利ꎬ王　 浩ꎬ唐　 坤
(东北大学 信息科学与工程学院ꎬ沈阳 １１０８１９)

摘　 要: 针对经验模态分解(ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＭＤ)处理非平稳信号时因端点效

应造成分解结果失真的问题ꎬ提出一种基于麻雀搜索算法( ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＳＳＡ)与长

短时记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)网络的耦合模型ꎬ突破传统梯度下降算法易陷入局

部最优的局限ꎬ显著提升时序预测精度ꎮ 首先将气体响应信号预处理为周期特征变量ꎻ然后采

用双向周期延拓策略ꎬ通过 ＬＳＴＭ￣ＳＳＡ 深度训练ꎬ生成首尾各延伸一个周期的预测序列ꎻ最后

利用双向性预测序列构建复合信号ꎬ并对其进行 ＥＭＤ 分解ꎮ 以丙酮和甲苯信号为例的实验结果

表明ꎬ经 ＬＳＴＭ￣ＳＳＡ 预测后再进行 ＥＭＤ 分解时端点效应引起的能量误差分别降低了７４􀆰 ９６６％和

２３􀆰 ３６８％ 、正交性系数分别提升了 ５１􀆰 ４４４％和 ３４􀆰 ９９０％ ꎬ有效抑制了端点处模态分量的幅值失真ꎬ
提升了 ＥＭＤ 的可靠性ꎬ为气体传感信号的特征提取与工业安全监测提供了新思路ꎮ
关　 键　 词: 经验模态分解ꎻ端点效应ꎻ麻雀搜索算法ꎻ长短时记忆网络ꎻ周期延拓
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　 　 随着社会经济高速发展和生产能力不断增

强ꎬ化工、制药等行业的生产过程中产生的挥发性

有机化合物(ｖｏｌａｔｉｌｅ ｏｒｇａｎｉｃ ｃｏｍｐｏｕｎｄｓꎬＶＯＣｓ)也
日益增加ꎬ不仅对环境造成严重污染ꎬ其中的易燃

易爆气体还是威胁生产安全的重大隐患[１]ꎮ 因

此ꎬ对大气中 ＶＯＣｓ 浓度进行监测具有重要意义ꎮ
目前通常采用气体传感器监测 ＶＯＣｓ 浓度ꎬ其中

将温度调制方法与分解算法相结合进行该类气体

的识别是气体传感器研究的重点[２]ꎮ
在信号处理领域ꎬ经验模态分解 ( ｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＭＤ)是针对非平稳、非线性

信号的一种处理方法[３]ꎬ该方法基于迭代筛分原

理将信号分解为本征模态函数 ( ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＩＭＦ)ꎮ 但是ꎬ实际应用中有限长数据序

列的边界易产生端点效应ꎬ导致 ＩＭＦ 分量在首尾

区间的幅值发生畸变ꎬ降低分解可信度并引发模

态混叠等问题ꎮ 因此ꎬ开发有效的边界约束策略

对提升 ＥＭＤ 的工程适用性至关重要[４]ꎮ
现有抑制端点效应的策略可分为四类:一是信

号处理驱动方法ꎬ如镜像延拓、斜率延拓等ꎬ该类方

法可能无法完全包裹信号数据ꎬ从而导致数据泄

露ꎻ二是数学模型驱动方法ꎬ如多项式拟合延拓、比
例延拓等ꎬ该类方法适应性差且延拓效果不稳定ꎻ
三是基于人工智能的驱动方法ꎬ如人工神经网络延

拓、支持向量机延拓等ꎬ该类方法对非平稳信号的

泛化能力受限ꎻ四是混合策略驱动方法ꎬ如镜像延

拓耦合支持向量机的延拓法ꎬ该类方法往往具有较

高的计算复杂度ꎬ且参数调整较为复杂[５ － ６]ꎮ
基于上述研究背景ꎬ本文针对气体传感响应

信号的特征提取需求ꎬ构建一种基于麻雀搜索算

法(ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＳＳＡ)与长短时记忆

网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ) 的耦合模

型ꎬ利用该模型对原始信号进行双向延拓ꎬ生成与

原始信号动态特性高度匹配的复合信号ꎬ提升

ＥＭＤ 分解的可靠性和准确性ꎬ进而提高气体传感

器的特征提取性能ꎮ

１　 相关理论

１􀆰 １　 经验模态分解
１􀆰 １􀆰 １　 基本原理

ＥＭＤ 的核心机制在于通过自适应筛分过程ꎬ

将非平稳时序信号解构为具有明确物理意义的多

个 ＩＭＦ 分量ꎬ构造的 ＩＭＦ 分量需严格满足如下两

个数学约束[７]ꎮ
１)单分量性准则

对于任意 ＩＭＦ 分量ꎬ其时域波形的极值点拓

扑分布须满足极大值点与极小值点的数目和与过

零点的数目相差不超过 １ 个ꎮ
２)对称包络约束

在时间域 ｔ∈[ｔ０ꎬｔｎ]内ꎬ定义上包络线 Ｅｍａｘ( ｔ)
与下包络线 Ｅｍｉｎ( ｔ)构成的均值函数 Ｍ( ｔ)为

Ｍ( ｔ) ＝
Ｅｍａｘ( ｔ) ＋ Ｅｍｉｎ( ｔ)

２ (１)

Ｍ( ｔ)严格满足

∫ｔｎ
ｔ０
∣Ｍ( ｔ)∣ｄｔ≤γ (２)

式中 γ 为预设容差阈值ꎮ 该条件通过消除基线漂

移ꎬ保证瞬时频率具有明确的物理意义ꎮ
１􀆰 １􀆰 ２　 分解过程

ＥＭＤ 将非平稳信号通过迭代筛选解构为一

系列 ＩＭＦ[８]ꎬ其实现过程如下ꎮ
１)极值包络提取

设原始信号为 ｘ( ｔ)ꎬ首先识别 ｘ( ｔ)的所有局

部极大值点与极小值点ꎬ然后采用样条插值法分

别拟合上、下包络线ꎬ通过式(１)计算得到原始信

号的包络均值函数 Ｍ１( ｔ)ꎮ
提取初始高频分量 Ｈ１( ｔ)ꎬ表达式为

Ｈ１( ｔ) ＝ ｘ( ｔ) －Ｍ１( ｔ) (３)
２)迭代筛选生成 ＩＭＦ
将 Ｈ１( ｔ)作为一个新信号ꎬ重复步骤 １)ꎬ经过

β 次迭代后得到第 β 个高频分量 Ｈβ( ｔ)为
Ｈβ( ｔ) ＝Ｈβ － １( ｔ) －Ｍβ( ｔ) (４)

式中 Ｍβ( ｔ)为第 β 次迭代时的包络均值函数ꎮ
当 Ｈβ( ｔ)满足 ＩＭＦ 的单分量性和对称包络性

时ꎬ确定首个 ＩＭＦ 分量为

ＩＭＦ１( ｔ) ＝Ｈβ( ｔ) (５)
３)残差分解与循环终止

从原始信号中分离 ＩＭＦ１( ｔ)得到残差 ｒ１( ｔ)ꎬ
表达式为

ｒ１( ｔ) ＝ ｘ( ｔ) － ＩＭＦ１( ｔ) (６)
将残差 ｒ１( ｔ)作为新的输入信号ꎬ循环执行步

骤 １)和步骤 ２)ꎬ直至无法提取新 ＩＭＦ 分量ꎬ过程

表示为
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ｒｉ( ｔ) ＝ ｒｉ － １( ｔ) － ＩＭＦｉ( ｔ)ꎬｉ ＝ ２ꎬ􀆺ꎬｎ (７)
最终分解结果表示为

ｘ( ｔ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ＩＭＦｉ( ｔ) ＋ ｒｎ( ｔ) (８)

式中 ｒｎ(ｔ)为单调残余项ꎬ是表征信号趋势的分量ꎮ
１􀆰 １􀆰 ３　 端点效应及其评价

由 ＥＭＤ 分解过程可知ꎬＩＭＦ 分量的提取依赖

于对信号局部极值点构建的上、下包络线ꎮ 然而ꎬ
由于信号首尾端点通常不具备极值特性ꎬ基于样

条插值生成的包络线在边界区域易产生过冲或欠

冲偏差ꎮ 这些现象会随着筛分过程逐层向信号内

部渗透ꎬ从而导致 ＩＭＦ 分量在边界区域的幅值异

常波动、不同频率成分在分解过程中相互干扰ꎮ
这类由边界包络误差累积导致的信号分解失真现

象称为端点效应ꎬ该现象的存在严重限制了 ＥＭＤ
的实际应用效果ꎮ

为对端点效应进行诊断与抑制ꎬ必须要有适

当的评价指标来表征 ＥＭＤ 过程中端点效应的影

响与量化该问题解决方法的有效性ꎮ 本文采用两

个指标进行量化分析[９ － １０]ꎬ具体说明如下ꎮ
１)根据能量守恒定律ꎬ原始信号的能量应与

分解后所有 ＩＭＦ 分量(包含残差)的能量总和相

同ꎮ 端点效应的实质在于包络线的过冲或欠冲现

象使信号中包含了虚假成分ꎬ即 ＩＭＦ 分量的能量

总和会增加ꎬ因此可通过比较原始信号的能量与

所有分量的能量总和来评价端点效应对分解过程

的影响ꎮ
在实际计算中ꎬ信号的能量有效值(用 ＧＲ 表

示)通常采用均方根(ＲＭＳ)计算ꎬ即

ＧＲ ＝
∑
ｔｎ

ｔ ＝ｔ０

[ｇ( ｔ)] ２

ｔｎ － ｔ０
(９)

式中 ｇ( ｔ)表示信号序列(原始信号或 ＩＭＦ 分量)
的能量ꎮ

计算所有信号序列的 ＲＭＳ 有效值后ꎬ由下式

构造能量误差的评价指标 θꎮ

θ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝１
Ｇ２

Ｒｉ － ＧＲｘ

ＧＲｘ
(１０)

式中:ＧＲｘ表示原始信号的能量有效值ꎻＧＲｉ表示第

ｉ 个 ＩＭＦ 分量的能量有效值ꎮ 评价指标 θ 越小ꎬ端
点效应对分解过程的影响越小ꎮ

２)ＥＭＤ 的分解结果在理想情况下应满足正

交性ꎬ故引入正交性系数(ＯＲＴ)来评价端点效应

的影响ꎬ其计算式为

ＯＲＴ ＝ ∑
ｔｎ

ｔ ＝ｔ０

[∑
ｎ

ｊ ＝１
∑

ｎ

ｋ ＝１
Ｉｊ(ｔ)􀅰Ｉｋ(ｔ) / ｘ２(ｔ)] (１１)

式中 Ｉｊ( ｔ)和 Ｉｋ( ｔ)分别表示第 ｊ 个和第 ｋ 个 ＩＭＦ
分量ꎬ且 ｊ≠ｋꎮ ＯＲＴ 值越小ꎬ端点效应对分解过

程的影响越小ꎮ
１􀆰 ２　 循环神经网络模型
１􀆰 ２􀆰 １　 标准循环神经网络

相较于前馈神经网络的固定连接模式ꎬ循环

神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)通过引

入隐状态递归连接ꎬ建立时序特征的长程依赖关

系ꎬ其数学本质可描述为

ｈｔ ＝ σ(Ｗｈｈ ｈｔ － １ ＋Ｗｘｈ ｘｔ ＋ ｂｈ) (１２)
式中:ｈｔ 表示 ｔ 时刻的隐状态向量ꎻσ(􀅰)表示非线

性激活函数ꎻＷｈｈ 表示隐状态到隐状态的权重矩

阵ꎻＷｘｈ表示输入到隐状态的权重矩阵ꎻｘｔ 表示在

时间步 ｔ 的输入ꎻｂｈ 表示偏置项向量ꎮ 这种时间

维度上的权值共享机制ꎬ赋予网络对时序动态特

征的记忆保持能力ꎮ
在反向传播过程中ꎬ梯度计算涉及参数矩阵

的连乘运算ꎬ这会导致两种极端情况[１１]ꎮ
１)梯度衰减效应:当激活函数的导数 σ′(􀅰)与

权重矩阵 Ｗｈｈ乘积的绝对值小于 １ 时ꎬ梯度范数

会随着序列长度的增加呈指数衰减ꎬ导致长程依

赖学习失效ꎮ
２)梯度膨胀现象:当 σ′(􀅰)与权重矩阵 Ｗｈｈ乘

积的绝对值大于 １ 时ꎬ梯度范数会超线性增长ꎬ超
过 １０５ 时数值溢出ꎬ严重影响网络训练稳定性ꎮ

只有当 σ′(􀅰)与权重矩阵 Ｗｈｈ乘积的绝对值

等于 １ 时ꎬ梯度才能保持稳定ꎮ
１􀆰 ２􀆰 ２　 长短时记忆网络

针对传统 ＲＮＮ 的梯度衰减与梯度膨胀现象ꎬ
ＬＳＴＭ 通过创新的门控设计系统与细胞状态通道

双重机制ꎬ在网络架构中实现梯度流的可控传输ꎮ
ＬＳＴＭ 中一个单元的结构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＬＳＴＭ 结构示意图

Ｆｉｇ. １　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 ＬＳＴＭ 通过细胞状态循环机制与门控单元的

协同作用ꎬ实现对时序信息的长程依赖建模ꎬ其核
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心运算模块可由以下门控方程表达ꎮ
ｆ ＝ σ(Ｗｆ Ｓ^ｔ － １ ＋Ｕｆ ｘｔ ＋ ｂｆ) (１３)
Ｉ ＝ σ(ＷＩ Ｓ^ｔ － １ ＋ＵＩ ｘｔ ＋ ｂＩ) (１４)
ｏ ＝ σ(Ｗｏ Ｓ^ｔ － １ ＋Ｕｏ ｘｔ ＋ ｂｏ) (１５)

ｃｔ ＝ Ｉ􀅰ｔａｎｈ(Ｗｃ Ｓ^ｔ －１ ＋Ｕｃ ｘｔ ＋ ｂｃ) ＋ ｆ􀅰ｃｔ －１ (１６)
Ｓ^ｔ ＝ ｏ􀅰ｔａｎｈ(ｃｔ) (１７)

式中:ｆ、Ｉ、ｏ 分别表示遗忘门、输入门和输出门的

输出ꎻ Ｓ^ｔ － １为 ｔ － １ 时间步时的预测输出ꎻｘｔ 为 ｔ 时
间步时的输入ꎻＷｆ、ＷＩ、Ｗｏ 分别为遗忘门、输入

门、输出门的权重矩阵ꎻＵｆ、ＵＩ、Ｕｏ 分别为遗忘门、
输入门、输出门的输入权重矩阵ꎻｂｆ、ｂＩ、ｂｏ 分别为

遗忘门、输入门、输出门的偏置项ꎻｃｔ 代表 ｔ 时间

步时记忆细胞的存储状态ꎻＷｃ 为细胞状态权重矩

阵ꎻＵｃ 为细胞状态的输入权重矩阵ꎻｂｃ 为细胞状

态的偏置项ꎮ
式(１３)中ꎬ通过激活函数ꎬ利用上一层的输出

Ｓ^ｔ － １和当前输入 ｘｔ 得到遗忘门输出 ｆꎬ其值在[０ꎬ
１]之间ꎬ表示上一个 ＬＳＴＭ 结构中信息保留的概

率ꎮ 输入门执行双阶段操作:式(１４)中ꎬ通过 Ｓｉｇ￣
ｍｏｉｄ 层确定待更新信息的权重ꎬ即输入门输出 Ｉꎻ
式(１６)中ꎬ利用 ｔａｎｈ 层生成候选信息内容ꎬ并与 Ｉ
结合ꎬ用于更新细胞状态 ｃｔꎮ 式(１５)表示输出门

输出 ｏꎬ式(１７)通过激活函数 ｔａｎｈ 作用于 ＬＳＴＭ
结构的最新信息ꎬ并与式(１５)得到的 ｏ 进行运算ꎬ
控制最终的输出 Ｓ^ｔꎮ

在处理信号序列问题时ꎬＬＳＴＭ 结构能更有

效地协调历史记忆单元中的信息分配ꎬ比传统

ＲＮＮ 更具协调和管理记忆能力[１２]ꎮ
１􀆰 ３　 麻雀搜索算法

ＳＳＡ 作为群类智能优化领域的一种新方案ꎬ
其灵感来源于麻雀群体分层寻找食物的策略ꎮ 目

前该算法已成功应用于神经网络超参数优化、无
线传感器网络覆盖优化等工程场景[１３]ꎮ
１􀆰 ３􀆰 １　 基本原理

ＳＳＡ 具有动态平衡的仿生优化架构ꎬ其核心

机制是三个模块的协同运作ꎮ
１)角色分工拓扑ꎮ 种群被划分为探索者、开

发者和警戒者三个功能群体ꎮ 探索者负责广泛的

全局搜索ꎬ开发者专注于局部精细搜索ꎬ警戒者则

实时监测环境变化ꎬ确保种群安全ꎮ
２)风险响应机制ꎮ 当监测到环境威胁因子超

出预设安全阈值时ꎬ算法自动触发协同预警响应

系统ꎮ 此时全体个体根据威胁等级评估结果ꎬ采
用莱维飞行策略或高斯扰动模式向安全区域迁

移ꎬ有效规避局部极值陷阱ꎮ

３)动态角色转换ꎮ 采用适应度驱动的角色弹

性转换策略ꎬ每轮迭代中通过分位数排序动态调

整个体角色归属ꎮ 探索者与开发者的群体比例始

终保持恒定ꎬ个体角色可根据其当前适应度表现

进行双向转换ꎮ
１􀆰 ３􀆰 ２　 优化过程

探索者位置更新策略根据环境风险评估动态

调整ꎬ表达式为

Ｘｌ ＋ １
ｉꎬｊ ＝

Ｘｌ
ｉꎬｊ􀅰ｅｘｐ － ｉ

α􀅰Ｔｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ꎬＲ２ < ＳＴ

Ｘｌ
ｉꎬｊ ＋Ｑ􀅰Ｌꎬ Ｒ２≥ＳＴ

ì

î

í

ïï

ïï
(１８)

式中:Ｘｌ ＋ １
ｉꎬｊ 表示第 ｌ ＋ １ 次迭代中第 ｊ 维空间的第 ｉ

个麻雀位置ꎻＴｍａｘ表示最大迭代次数ꎻα 为(０ꎬ１]之
间的随机数ꎻＬ 为全 １ 向量ꎬ即 Ｌ ＝ [１ꎬ１ꎬ􀆺ꎬ１]ꎬ其
维数为空间维数的最大值ꎻＱ 为服从标准正态分

布的随机量ꎻＲ２ 为环境安全系数ꎻＳＴ 表示警戒阈

值ꎮ 当 Ｒ２ < ＳＴ 时ꎬ探索者在当前位置邻域实施

精细开发ꎻ当 Ｒ２≥ＳＴ 时ꎬ监测到潜在威胁ꎬ个体采

用莱维飞行策略向安全区域迁移ꎮ
开发者位置更新机制表示为

Ｘｌ ＋ １
ｉꎬｊ ＝

Ｑ􀅰ｅｘｐ(Ｘｌ
ｗｏｒｓｔ － Ｘｌ

ｉꎬｊ / ｉ２)ꎬｉ > ｖ / ２

Ｘｌ
Ｐ ＋ Ｘｌ

ｉꎬｊ － Ｘｌ
Ｐ􀅰Ａ ＋􀅰Ｌꎬ ｉ≤ｖ / ２{ (１９)

式中:Ｘｌ
Ｐ 是当前全局探索者所占据的最优位置ꎻ

Ｘｌ
ｗｏｒｓｔ表示当前全局探索者所占据的最差位置ꎻｖ

为开发者总数ꎻＡ ＋ 为伪逆矩阵(由随机正交矩阵

Ａ 生成)ꎮ 开发者根据适应度排序位置采取差异

化更新:对于排序在前 ５０％的个体ꎬ引入伪逆矩阵

Ａ ＋ 和全 １ 向量 Ｌ 来调整移动方向和步长ꎬ从而更

有效地向最优位置靠近ꎻ当个体的适应度排序处

于后 ５０％时ꎬ说明该个体因资源获取能力不足触

发状态迁移协议ꎬ将脱离当前区域ꎬ执行探索者行

为ꎬ以寻找新资源ꎮ
警戒者动态响应模型为

Ｘｌ ＋ １
ｉꎬｊ ＝

Ｘｌ
ｂｅｓｔ ＋ μ􀅰 Ｘｌ

ｉꎬｊ － Ｘｌ
ｂｅｓｔ ꎬｆｉ > ｆｇ

Ｘｌ
ｉꎬｊ ＋ Ｋ􀅰

Ｘｌ
ｉꎬｊ － Ｘｌ

ｂｅｓｔ

( ｆｉ － ｆｗ) ＋ εꎬ ｆｉ ＝ ｆｇ

ì

î

í

ïï

ïï
(２０)

式中:Ｘｌ
ｂｅｓｔ代表当前全局警戒者所占据的最优位

置ꎻＫ ~ ｕ( － １ꎬ１)ꎬ为均匀分布扰动系数ꎻμ ~ Ｎ(０ꎬ
１)ꎬ为自适应步长因子ꎻｆｉ 为麻雀个体 ｉ 的适应度

值ꎻｆｇ 和 ｆｗ 分别为当前全局最佳和最差的适应度

值ꎻε 为极小常数ꎮ 该机制通过双重策略实现威

胁响应:当 ｆｉ > ｆｇ 时ꎬ采用精英引导策略ꎬ向全局

最优位置定向逼近ꎻ当 ｆｉ ＝ ｆｇ 时ꎬ添加极小常数 ε
以避免分母为零ꎬ并通过均匀扰动系数 Ｋ 的随机
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性维持种群多样性ꎮ
当迭代次数达到预设值 Ｔｍａｘ时ꎬ输出全局最

优解及适应度ꎮ 在神经网络参数优化中ꎬ该最优

解对应于权重矩阵与偏置向量的全局最优配置ꎬ
可有效规避梯度下降算法的局部收敛风险ꎬ提升

模型训练效率[１４]ꎮ

２　 基于 ＳＳＡ 优化的 ＬＳＴＭ 时间序
列双向预测耦合模型

　 　 针对 ＶＯＣｓ 气体动态响应信号的时序特性ꎬ
本文提出一种基于 ＳＳＡ 优化的 ＬＳＴＭ 耦合预测

框架ꎬ其结构如图 ２ 所示ꎬ该框架由输出层、隐藏

层、输入层、模型训练和 ＳＳＡ 五个核心模块组成ꎮ

２􀆰 １　 数据预处理
原始 ＶＯＣｓ 气体动态响应数据的预处理包括

异常值检测与剔除、信号去噪两部分ꎮ
为消除量纲差异对模型训练的负面影响ꎬ采用

最大 －最小归一化方法进行线性变换ꎬ表达式为

ｘｎｏｒｍ( ｔ) ＝
ｘ( ｔ) － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
(２１)

式中:ｘｎｏｒｍ( ｔ)为归一化后的数据点ꎻｘｍｉｎ与 ｘｍａｘ分

别为原始信号数据中的最小值和最大值ꎮ 该线性

变换将原始数据投影至[０ꎬ１]区间ꎬ其优势在于:
维持特征分布相对关系ꎬ避免梯度消失或梯度爆

炸ꎻ降低特征值跨度差异对 Ａｄａｍ 优化器的影响ꎻ
增强时序波形的形态特征辨识度ꎮ 将归一化后的

数据点划分为训练集和验证集ꎮ

图 ２　 基于 ＳＳＡ 的 ＬＳＴＭ 时间序列双向预测耦合模型结构

Ｆｉｇ. ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｃｏｕｐｌｅｄ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＳＡ

２􀆰 ２　 误差度量准则与优化策略
本文模型训练架构基于时序信号处理范式构

建ꎬ具体实施步骤如下ꎮ
引入改进型均方根误差(ＲＭＳＥ)评估模型性

能ꎬ用 ｅＲＭＳＥ表示ꎬ其计算表达式为

ｅＲＭＳＥ ＝ １
Ｆ ∑

Ｆ

ａ ＝１
(Ｐａ － Ｙａ) ２ (２２)

式中:Ｐａ 和 Ｙａ 分别为第 ａ 个窗口的预测值和对应

的真实值ꎻＦ 为有效样本总数ꎮ
采用 Ａｄａｍ 优化方法进行网络参数迭代优

化ꎬ使网络损失最小ꎮ 该优化方法具有自动调整

超参数、快速收敛特性及基于梯度一阶矩与二阶

矩估计的运算优势[１５ － １６]ꎮ

为避免模型训练过程中出现过拟合问题ꎬ本
文在原损失函数基础上添加 Ｌ２ 范数正则化项ꎬ得
到的损失函数表示为[１７]

Ｊ ＝ Ｊ０ ＋ λ
２ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝１
ω２

ｉ ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝１
(ｙｉ － ｙ^ｉ)２ ＋ λ

２ｍ ∑
ｍ

ｉ ＝１
ω２

ｉ

(２３)
式中:Ｊ 为改进后的损失函数ꎻＪ０ 为原损失函数ꎻλ 为

正则化系数ꎬ用来权衡正则项与原始函数的比重ꎻｍ
为设定的训练集样本数目ꎻωｉ 为样本 ｉ 的权重ꎻｙｉ 和
ｙ^ｉ 分别为样本 ｉ 的实际输出和模型预测输出ꎮ

由此可得权重更新公式为

ωｉ
更新
← １ － ηλ

ｍ
æ

è
ç

ö

ø
÷ωｉ － η

ƏＪ０

Əωｉ
(２４)

式中 η 为学习率ꎬ用于控制权重更新的步长ꎮ
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基于 Ｌ２ 正则化方法ꎬＬＳＴＭ 辨识策略的权重

更新公式如下ꎮ

Ｗｆ(τ ＋ １) ＝Ｗｆ(τ) － η ƏＪ
ƏＷｆ(τ)

(２５)

Ｕｆ(τ ＋ １) ＝Ｕｆ(τ) － η ƏＪ
ƏＵｆ(τ)

(２６)

式中:Ｗｆ、Ｕｆ 分别为遗忘门的权重矩阵和输入权

重矩阵ꎻτ 为训练迭代次数ꎮ 同理可得到输入门、
输出门以及细胞状态的权重矩阵和输入权重矩阵

更新公式ꎮ
２􀆰 ３　 双向周期延拓与复合信号生成

以训练集数据为初始状态ꎬ通过训练好的

ＬＳＴＭ 模型向前预测 ８０ 个时间步ꎬ生成首部延拓

序列ꎻ将原始信号时序反转ꎬ采用相同模型预测尾

部延拓序列ꎻ将双向延拓序列分别拼接至原始信

号首尾ꎬ形成复合信号ꎬ确保 ＥＭＤ 分解时边界被

完整覆盖ꎮ

３　 实验与结果分析

实验测试平台主要由密闭检测舱、电信号采

集模块、可编程直流电源、气源装置及监控终端组

成ꎮ 密闭检测舱是传感器的测试空间ꎬ测试时密

闭ꎬ以有效防止 ＶＯＣｓ 外逸ꎻ电信号采集装置实时

记录传感器微电流波动ꎻ可编程直流电源精准调

控器件加热参数ꎻ气源系统配置标准混合气体(Ｎ２ 和

Ｏ２ 的体积分数分别为 ７９％和 ２１％)ꎬ既用于实验前

的舱体净化ꎬ也作为检测过程中的基准气源ꎻ监控终

端用于实现传感器电流变化的动态可视化监测ꎮ
实验所用检测气体为丙酮与甲苯ꎬ两种气体

均为工业生产中常见的易燃易爆气体ꎮ 通过方

波、三角波、矩形波动态加热信号测试进行横向对

比实验ꎬ发现方波测试对两种气体选择性较高ꎬ故
采用周期为 ８０ ｓ 的方波动态加热信号进行后续

实验ꎮ
进行三批次重复实验ꎬ每批次测试气体浓度(体

积浓度ꎬ单位为 １０ －６)分别取为 ５０、１００、１５０、２００、２５０、
３００ꎮ 为去除因设备故障、操作失误或环境干扰造成

的异常数据或不准确数据ꎬ保留更符合实际测量情

况的数据ꎬ进行数据筛选ꎮ 筛选标准如下:
１)稳态响应电流波动系数小于 ５％ ꎻ
２)基线漂移率小于 ０􀆰 １％ / ｍｉｎꎻ
３)动态响应重复性误差小于 ８％ ꎮ
以丙酮与甲苯气体浓度为 ５０ × １０ － ６时的动态

响应信号为例ꎬ采用基于 ＳＳＡ 的 ＬＳＴＭ 时间序列

预测ꎬ得到原信号的双向性周期预测信号ꎬ计算所

用时间为 ０􀆰 ３７９ ｓꎮ 图 ３ 为以丙酮为例的双向周

期延拓前后信号序列对比图ꎮ

图 ３　 原信号序列和经过周期延拓的信号序列对比

Ｆｉｇ. ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｄ
ｐｅｒｉｏｄｉｃａｌｌｙ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

　 　 采用本文端点效应评价指标对预测结果进行

量化ꎬ如表 １ 所示ꎮ

表 １　 不同气体信号 ＥＭＤ 分解的端点效应评价指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｅｎｄｐｏｉｎｔ ｅｆｆｅｃｔｓ ｉｎ ＥＭＤ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇａｓ ｓｉｇｎａｌｓ

分解方法 θ ＯＲＴ 值

ＥＭＤ(丙酮ꎬ下同) ０􀆰 ２１６ ４８ ０􀆰 ２１７ １７

经 ＬＳＴＭ 预测后 ＥＭＤ ０􀆰 ０８１ ２４ ０􀆰 １５５ ８９

经 ＬＳＴＭ￣ＳＳＡ 预测后 ＥＭＤ ０􀆰 ０５４ １９ ０􀆰 １０５ ４５

ＥＭＤ(甲苯ꎬ下同) ０􀆰 ２１６ ０２ ０􀆰 ２０５ ２０

经 ＬＳＴＭ 预测后 ＥＭＤ ０􀆰 １６６ ３２ ０􀆰 １６８ ６３

经 ＬＳＴＭ￣ＳＳＡ 预测后 ＥＭＤ ０􀆰 １６５ ５４ ０􀆰 １３３ ４０

　 　 由表 １ 可以看出:从能量守恒角度ꎬ丙酮与甲

苯信号经 ＬＳＴＭ￣ＳＳＡ 预测后进行 ＥＭＤ 分解的 θ
值比直接进行 ＥＭＤ 分解降低了 ７４􀆰 ９６６％ 和

２３􀆰 ３６８％ ꎬ较经 ＬＳＴＭ 预测后进行 ＥＭＤ 分解降低
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了 ３３􀆰 ２９５％ 和 ０􀆰 ４６９％ ꎻ从分解正交性角度ꎬ经
ＬＳＴＭ￣ＳＳＡ 预测后进行 ＥＭＤ 分解的 ＯＲＴ 值比直

接进行 ＥＭＤ 分解降低了 ５１􀆰 ４４４％ 和 ３４􀆰 ９９０％ ꎬ
较经 ＬＳＴＭ 预 测 后 进 行 ＥＭＤ 分 解 降 低 了

３２􀆰 ３５６％和 ２０􀆰 ８９１％ ꎮ 可见ꎬ经 ＬＳＴＭ￣ＳＳＡ 预测

后进行 ＥＭＤ 分解显著抑制了 ＩＭＦ 分量的模态混

叠现象ꎬ有效解决了端点效应问题导致的序列信

号 ＥＭＤ 分解结果失真现象ꎮ
考虑到实际工矿企业中存在复杂的噪声干

扰ꎬ以丙酮为例ꎬ在其信号中加入噪声强度(标准

差)分别为 ０􀆰 １ 和 ０􀆰 ５ 的高斯噪声ꎬ应用本文模型

进行双向周期延拓ꎬ得到端点效应评价指标如表

２ 所示ꎮ

表 ２　 噪声干扰下的端点效应评价指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｅｎｄｐｏｉｎｔ ｅｆｆｅｃｔｓ ｕｎｄｅｒ
ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ

分解方法 θ ＯＲＴ 值

ＥＭＤ(噪声强度 ０􀆰 １ꎬ下同) ０􀆰 １８０ ５９ ０􀆰 ２２８ ５７

经 ＬＳＴＭ 预测后 ＥＭＤ ０􀆰 ０６１ ９８ ０􀆰 １２０ １２

经 ＬＳＴＭ￣ＳＳＡ 预测后 ＥＭＤ ０􀆰 ０６１ ９０ ０􀆰 １１９ ９８

ＥＭＤ(噪声强度 ０􀆰 ５ꎬ下同) ０􀆰 １８４ ０２ ０􀆰 ３２８ ２８

经 ＬＳＴＭ 预测后 ＥＭＤ ０􀆰 １６６ １５ ０􀆰 ３０４ ７０

经 ＬＳＴＭ￣ＳＳＡ 预测后 ＥＭＤ ０􀆰 ０６２ ０３ ０􀆰 １２０ ２１

　 　 由表 ２ 可见ꎬ在信号存在高斯噪声的情况下ꎬ
无论是 ＬＳＴＭ 模型还是 ＬＳＴＭ￣ＳＳＡ 耦合模型ꎬ都
可从能量守恒和分解正交性的角度提升 ＥＭＤ 分

解结果的可信度ꎮ 但明显可以看出:提升噪声强

度后ꎬ仅经过 ＬＳＴＭ 预测的 ＥＭＤ 分解评价指标

出现了恶化ꎬθ 值从 ０􀆰 ０６１ ９８ 升至 ０􀆰 １６６ １５ꎬＯＲＴ
值从 ０􀆰 １２０ １２ 升至 ０􀆰 ３０４ ７０ꎬ表明其在强噪声条

件下的抑制端点效应能力有限ꎻＬＳＴＭ￣ＳＳＡ 模型

的 θ 值在提升噪声强度后仍保持在 ０􀆰 ０６２ ００ 左

右ꎬＯＲＴ 值仅略上升至 ０􀆰 １２０ ２１ꎬ说明其对噪声鲁

棒性更强ꎬ能更稳定地抑制端点效应ꎮ
综上所述ꎬ对于周期信号ꎬ采用基于 ＳＳＡ 的

ＬＳＴＭ 预测能够减弱信号在 ＥＭＤ 分解过程中的

端点效应ꎬ即减小了信号分解过程中的失真程度ꎬ
并对噪声干扰具有鲁棒性ꎮ

４　 结论

提出了一种基于 ＬＳＴＭ￣ＳＳＡ 的耦合模型ꎬ对
时间序列信号进行双向周期延拓ꎬ并确定了 ＥＭＤ
端点效应的诊断方法ꎮ 以浓度为 ５０ × １０ － ６的丙酮

和甲苯气体动态响应信号时间序列为样本进行模

型训练ꎬ得到结论如下ꎮ
１)经 ＬＳＴＭ￣ＳＳＡ 预测后再进行 ＥＭＤ 分解ꎬ

生成的延拓序列与原始信号动态特性高度匹配ꎬ
且分解过程能显著抑制端点处模态分量的幅值失

真与模态混叠ꎮ 丙酮和甲苯信号分解结果的 θ 值

分别降低了 ７４􀆰 ９６６％和 ２３􀆰 ３６８％ ꎬＯＲＴ 值分别降

低了 ５１􀆰 ４４４％和 ３４􀆰 ９９０％ ꎬ分解结果的可靠性得

到了显著提升ꎮ
２)在原始信号中引入不同强度的高斯噪声ꎬ

对比分析可知 ＬＳＴＭ￣ＳＳＡ 耦合模型较单一 ＬＳＴＭ
模型对噪声干扰的鲁棒性更强ꎮ

３)创新性地构建了 ＬＳＴＭ￣ＳＳＡ 耦合模型ꎬ利
用 ＳＳＡ 优化 ＬＳＴＭ 超参数ꎬ解决了传统梯度下降

算法易陷入局部最优的问题ꎬ通过引入 Ｌ２ 正则化

项改进损失函数ꎬ进一步提升了预测精度ꎬ为周期

信号延拓提供了高效解决方案ꎮ
４)本文模型在 ＶＯＣｓ 气体动态信号处理中展

现出较强的预测与泛化能力ꎬ通过信号分解与

ＬＳＴＭ 神经网络预测的协同设计ꎬ有效减弱了

ＥＭＤ 端点效应ꎬ提升了气体传感特征提取的可应

用性ꎮ
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