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Elman神经网络在 ECT系统流型辨识中的应用

宋 蕾， 陈德运， 姚玉梅， 林甲楠， 王莉莉
( 哈尔滨理工大学 计算机科学与技术学院，黑龙江 哈尔滨 150080)

摘 要: 针对电容层析成像系统 ECT ( electrical capacitance tomography) 流型辨识问题，在对
ECT系统工作原理和流型的辨识方法分析的基础上，提出了一种基于 Elman 神经网络的 ECT系统
流型辨识方法，该方法通过对 ECT系统采集的电容值特征值提取与处理，将提取的特征值作为 El-
man神经网络的输入进行训练，经训练后达到流型辨识的目的． 经仿真实验验证，与传统的 BP 神
经网络相比，该方法具有结构简单，收敛速度快，不会因阶次未知而出现网络结构膨胀的问题，为

ECT系统流型辨识的提供一种的有效方法．
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Application of Elman Neural Network in Pattern Identification
for Electrical Capacitance Tomography
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( School of Computer Science and Technology，Harbin University of Science and Technology，Harbin 150080，China)

Abstract: To solve the problem of electrical capacitance tomography ( ECT) system of flow regime identifica-
tion，this paper presents a new method based on Elman neural network for ECT system of flow pattern identifica-
tion，which is on the basis of the work principle of ECT system and the method of flow pattern identification． This
method uses part of capacitance to extract its feature，and uses the extracted data to train the Elman neural network
to achieve the aim of recognize the type of the flow． After simulation，the result shows that this method is better
than BP neural network． This method has a simple structure and a fast convergence speed，at the same time; it
does not have the network expansion problem of the unknown order． It is an effective method for ECT system of flow
pattern identification．
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0 引 言

两相流系统广泛存在工业生产中，因此两相流

的实时监测在工业生产中是及其重要，而流型识别

是实现两相流检测的重要组成部分［1］． 电容层析成
像技术是近年来发展起来的一种过程成像技术． 因
其具有结构件点，响应速度快，非侵入性和成本低等

优点，被广泛应用在多相流检测识别中［2 － 3］．
两相流型识别方法主要有两种，一是直接根据

重建流型图像来判别流型，二是间接根据反应两相

流流型的信号进行识别．方法二的优点是快速，省去
了重建图像的环节［4］． 在现有的间接判别法，神经
网络得到了广泛的应用，而特征值提取是神经网络

进行识别的第一步． 特征值的数量和辨识度直接关
系到神经网络的识别率［5 － 6］．在现有的针对 ECT 的
流行辨识的数据特征值提取中，文［7］等采用了相
邻极板的电容平均值和均方误差，将输入数量降低

到 13，周云龙等采用了小波能量和图像动态纹理特
征提取了电容值特征值，虽然将输入数量降低到 6
和 8［8 － 9］，但小波分解和图像特征提取大大增加了
神经网络的训练时间．
本文将一种反馈型神经网络———Elman 神经网

络应用到 ECT两相流的流型识别中，提出了一种针
对 Elman神经网络的特征值提取方法对 ECT 流型
进行辨识，并通过仿真实验进行了验证．

1 电容层析成像基本原理

电容层析成像系统由电容传感器，电容数据采

集系统和图像重建计算机三部分组成，如图 1 所示．
电容层析成像技术利用多相介质具有不同的介电常

数，通过电容传感器获得相对介电常数分布从而获

得介质的分布图像［10］．
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图 1 电容层析成像系统的构成

一般的对于一个 N电极的 ECT系统，在一个采
样周期可获得 M个独立电容［11］．

M = N( N － 1) /2 ( 1)
以典型的 12 电极 ECT 系统为例，以某个极板

为起点，依次为 12 个极板编号． 采取单电极激励方
式，先将 1 号电极作为激励电极时，2 － 12 号依次作
为检测电极，测量电极板对 1 － 2，1 － 3，…，1 － 12 间
的电容，其中闲置的电极接地．然后 2 号电极作为激
励电极，2 － 12 号作为检测电极，测量电极板对 2 －
3，2 － 4，…，2 － 12 电极． 以此类推，直到 11 号电极
激励，12 号电极检测为止． 这样，12 电极 ECT 系统
在一个采样周期内共获得 66 个独立测量值［12，13］．
为了减小理论分析数据和测量数据间的误差，

采用归一化电容进行数据分析及实验，本文采用并

联模型对电容进行归一化，归一化公式定义如下:

C =
Cm － Cl

Ch － Cl
( 2)

式中，Ch 及 Cl 分别为传感器内放置高、低介电物质
时的电容值，亦即系统标定的高、低界限值，Cm 为实

际测量的电容值［14］．

2 Elman神经网络

2. 1 Elman神经网络基本结构
Elman神经网络由 J． L． Elman 于 1990 年提出，

它是一种典型的局部回归网络，属于反馈神经网络，

具有动态特性和递归特性．与前向神经网络相比，具
有更强的计算能力和全局稳定性［15］．

Elman网络有部分递归网络和完全递归网络两
种，主要区别在于是否对反馈的权值进行修正，但网

络的结构相同．图 2 为 Elman网络的标准结构，其中
ω1、ω2 为相应的层间权值矩阵，u( τ － 1 ) 为 τ － 1 时
刻网络的输入向量，x( τ) 为 τ时刻网络输出向量．

y（子）

输出层

棕3

棕2

隐含层

输入层

u（子-1）结构层

棕1

x（子）

图 2 Elman 网络标准结构

Elman网络由输入层、隐含层、结构层和输出层
组成．结构层记忆隐含单元前一时刻的输出值，并在
当前时刻输出，可认为是一步延迟算子，Elman 网络
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具有动态记忆功能．对图 2 所示的 Elman网络，可用
如下非线性状态空间表达式

x( t) = f( w1xc ( t) + w2u( t － 1) )
xc ( t) = x( t － 1)
y( t) = g( w3x( t

}
) )

( 3)

其中，x( τ) 为结构层输出，f( ·) 和 g( ·) 分别为输
出层单元和隐含层单元的激发函数所组成的非线性

向量函数［16］．
当隐含层单元和输出层单元采用线性函数，并且

令隐含层和输出层的阈值都为 1，则式( 3) 变化为:
x( τ) = ω1x( τ － 1) + ω2u( τ － 1)
y( τ) = ω3x( τ })

( 4)

隐含层单元的个数就是状态变量的个数，这样

看来，对于单输入单输出来说，只需要一个输入单元

和一个输出单元，即使有 n个结构单元，隐含层的输
入也只有 n + 1 个，这与静态神经网络要求的神经元
个数相比，有了较大的减少．另外，由于 Elman 网络
自身含有动态环节，因此，它无需使用较多的系统状

态作为输入，从而减少了输入层单元数［17］．
2. 2 Elman网络的学习方法

Elman网络的学习算法采用动态反向传播学习
算法，由式( 4) 可知，

xc ( τ) = x( τ － 1) = f( ω1
k － 1 x

c ( τ － 1) +
ω2

k － 1 u( τ － 2) ) ( 5)
由于 xc ( τ － 1) = x( τ － 2) ，将式 5 如此展开下

去，说明 xc 依赖于过去不同时刻的链接权 ω1
k － 1，

ω1
k － 2，…，即 xc 的计算是一个动态递推过程，因此

xc ( τ) 的计算是一个动态递推过程．
图 3 为动态系统 Elman神经网络模型的辨识结

构，网络的输入层下标变元为 i( i = 1，2，3 ) ，隐含层
下标变元为 j( j = 1，2，…，m) ，结构层变元为 l( l = 1，
2，…，m) ，输出层仍为 k ( k = 1，2，…，n) ． ω ji为输入

层到隐含层的连接权值，ω jl为结构层到隐含层的连

接权值，ωkj为隐含层到输出层的连接权值
［18］．
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图 3 动态系统 Elman网络模型辨识结构

网络的误差函数为:

En ( τ) =
1
2P∑

P

P = 1
∑

n

k = 1
( ydk － yk )

2 ( 6)

其中: ydk为输出层各节点的期望值; P 为样本数． 于
是对于第 p( p = 1，2，…，P) 个样本，图 3 所示的输入
输出关系为:

输入层:

输入: I( 1)ip ( τ) =［y( τ －1) ，d( τ －1) ，…，u( τ －1) ］
T

输出: O( 1)ip ( τ) = I( 1)ip ( τ) ，i = 1，2，3
隐含层:

输入: I( 2)jp ( τ) =∑
3

i =1
ωjiO
( 1)
ip ( τ) +∑

m

i =1
ωjiO
( c)
lp ( τ) － θ j

输出: O( 2)ip ( τ) = f( 2) ( I2jp ( τ) )
结构层:

输入: I( c)lp ( τ) = O( 2)ip ( τ － 1)

输出: O( c)lp ( τ) = I( c)lp ( τ)
输出层:

输入: I( 3)kp ( τ) = ∑
m

j = 1
ωkjO
( 2)
jp ( τ) － θk

输出: ykp ( τ) = O( 3)kp ( τ) = f( 3) ( I3kp ( τ) ) ( 7)
由式( 7) 可以看出，Elman神经网络的输出仅与

τ － 1 时刻的变量有关［19］．于是，隐含层到输出层的
权值 ωkj ( τ + 1 ) 和输出层阈值 θkj ( τ + 1 ) 的调整方
法为:

Δωkj ( τ + 1) = － η
En

ωkj
= － η

P∑
P

p = 1
δ( 3)p O( 2)jp ( τ)

ωkj ( τ + 1) = ωkj ( τ) + Δωkj ( τ + 1)

Δθk ( τ + 1) = η
P∑

P

p = 1
δ( 3)p

θk ( τ + 1) = θk ( τ) + Δθk ( τ + 1















)

( 8)

其中，δ( 3)p =［yk ( t) － ydk ( t) ］f( I
( 3)
kp ) ［1 － f( I( 3)kp ) ］．

同样，输入层到隐含层的权值 ω ji ( τ + 1) 和隐含
层阈值 θ j ( τ + 1) 调整方法为:

Δω ji ( τ + 1) = － η
P∑

P

p = 1
δ( 2)p O( 1)ip ( τ)

ω ji ( τ + 1) = ω ji ( τ) + Δω ji ( τ + 1)

Δθ j ( τ + 1) = η
P∑

P

p = 1
δ( 2)p

θ j ( τ + 1) = θ j ( τ) + Δθ j ( τ + 1














)

( 9)

其中，δ( 2)p = 2∑
n

k = 1
( δ( 3)p ωkj ) f( I

( 2)
jp ) ［1 － f( I( 2)jp ) ］．
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计算结构层的权值 ω jl ( τ + 1)

Δω jl ( τ + 1) = － η
P∑

P

p = 1
δ( c)p

ω jl ( τ + 1) = ω jl ( τ) + Δω jl ( τ + 1
}
)

( 10)

其中，

δ( c)p = δ( 2)p O( 2)jp ( τ － 1) +∑
m

l = 1
ωjl ( τ)

O( 2)jp ( τ － 1)
ω[ ]

jl

由公式( 8) ，( 9) ，( 10 ) 即可实现 Elman 网络层
键连接权和阈值的调整，完成 Elman 神经网络的
学习［20］．

3 流型的特征分析和特征提取

不同流型的特征性质也不同，神经网络的输入

样本过多会增加神经网络的训练时间，故特征提取

会大大减少神经网络的输入数量，同时提高神经网

络辨识的准确度．经过仿真 ECT系统中的七种不同
典型流型的 66 个电容值，并计算相邻极板电容方
差，相邻极板电容平均值，相对极板电容方差，相对

极板电容平均值．可以得到如下几点结论:
1) 相邻极板的电容值方差可以将层流从环流、
中心流中进行辨识，进一步查看原始数据得知，其

中差异最大的是最上方两块相邻极板间的电容值

C3，4和最下方的两块相邻极板间的电容值 C9，10两对

相邻极板间的电容值，这是因为层流中的一种介质

主要分布在管道底部，而另一种介质主要分布在管

道顶部，因此管道管道顶部的相邻极板和管道顶部

相邻极板间电容值差异很大．
2) 对于中心流，环流，满管，空管这四种流型来
说，相对极板电容方差，相对极板电容平均值，等差

异均较大，经反复比对和筛选，发现 C3，9，C4，1 0 两个

对向极板间电容的平均值能够有效辨识这几种流

型，这是因为虽然几种流型的的相邻极板间电容值

差别不大，但是由于其介质分布原因，相对极板电容

值差异很大．
3) 对于 1 /4，1 /2，3 /4 层流，以上 3 个特征值的
差异并不是很大，需再增加特征值，由于三种流型一

种介质的高度不同，所以用 C1，7，C6，12两组相对极板

电容可以进行明显的辨识． 并且用平均值的方法减
弱流型上下浮动给测量带来的误差．

4) 对于对向极板的电容值由于其过于微小且
与相邻极板电容值大约是 10 倍关系，故将其进行放
大 10 倍处理．

为验证特征提取方法的准确性，仿真不同 7 种
流型的 4 种特征值，如图 4 所示．

12

10

8

6

4

2

0

电
容
值

/p
F

21 3 4
特征值编号

低位层流
中位层流
高位层流
空管
满管
环流
核心流

图 4 特征值提取显示

可以看出，通过特征值 1，可以将高位层流和满
管的两种流型与其他 5 种流型分开，而这两种流型
则是通过特征值 3 划分，特征值 2 将核心流及空管
的情况与其他 5 种流型分开，而这两种流型则是通
过特征值 4 进行划分，特征值 3 可以将中位层流，环
流，低位层流进行区分． 所以，本文特征提取方法可
以有效的区分以上 7 种流型．

4 仿真和验证

针对典型的 12 电极 ECT 系统的 7 种典型流型
( 空管，满管，1 /4 层流，1 /2 层流，3 /4 层流，中心流，
环流) 的 140 组样本( 每种 20 组样本) ，基于Matlab7
的实验环境进行训练，使用 140 组样本进行检测
( 每种 20 组样本) ． 由于软件仿真环境每次测得的
电容值都唯一，本文采取高斯噪声法来确定 280 组
试验样本，具体确定输入节点如公式 8 所示，设 Ng

代表 5dBm 的高斯噪声，用 xi ( i = 1，2，3，4 ) 表示神
经网络的 4 个输入，则有:

x1 = C3，4 + Ng

x2 = C3，4 + Ng

x3 = 10C9，10 + Ng

x4 = 10C1，7 + N













g

( 11)

Elman神经网络的输出为 7 种不同流型，为了
进行识别，我们用 1 × 7 的矩阵的每一位代表 7 种不
同流型，7 种流型在其对应位置上的输出为 1，在其
他位置的输出为 0，实验中噪声的出现可能会导致
网络的 0 或 1 的输出不正确，为增强神经网络在辨
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识目标有噪声的情况下的抗干扰能力，在网络的训

练后增加一层竞争网络函数进行处理，可以保证网

络的输出在最可能出现 1 的位置出现 1，即识别出
的流型．
为确定各层节点个数，用实验的方法进行验证，

经验证当隐含层节点个数为 9 时开始，网络的整体
识别率百分比曲线趋于稳定，而过多的隐含层节点

数会导致网络的训练时间增加，故隐含层节点个数

确定为 9 个． 学习率也经过反复试验选择设置为
0. 01．训练函数采用梯度下降自适应学习率训练函
数( traingdx) ．激活函数采用非线性激活函数双极 S
型激活函数 ( tansig ) ，双极 S 形函数与 S 形函数
( logsig) 主要区别在于函数的值域，S 形函数值域是
( 0，1) ，而双极 S 形函数值域是( － 1，1) ，而这对于
ECT中可能出现的负敏感场电容值提供了更精确
的辨识．
神经网络初始化时会随机对权值进行选择，导

致网络不稳定，为了验证特征提取方法的有效性，分

别用 BP神经网络和 Elman 神经网络对特征提取后
的 ECT 流型进行 5 次辨识，迭代次数上限为 500
次，识别率如表 1 所示．

表 1 经特征提取的电容值在不同神经网络下的整体识别率

神经网络 整体识别率 /%

BP神经网络 81. 4 82. 1 77. 5 79. 2 77. 7 72. 8 84. 2 77. 1 76. 4

Elman神经网络 80. 7 82. 1 80. 7 85. 7 80. 7 82. 8 80. 1 82. 8 82. 8

由表 1 可以看出，BP神经网络和 Elman 神经网
络对经特征提取电容值的整体识别率都在 72%以
上，证实了特征提取方法的有效性，而 Elman神经网
络的总体识别率高于 BP神经网络，达到了 82%，验
证了 Elman神经网络在 ECT 的流型辨识中效果优
于 BP神经网络．
将两种神经网络的迭代上限都设置为 5000，神

经网络训练的目标误差设置为 0. 01，两种神经网络
训练曲线如图 5 所示．
由图 5 中可以看出，BP神经网络进行 124 次迭

代后达到训练目标，而 Elman神经网络仅经过 93 次
迭代就达到了训练目标，且训练曲线更加平滑，另一

方面，BP神经网络对初值敏感，不同初值每次训练
结果都不相同，而 Elman神经网络对初值不太敏感，
初值的改变对 Elman 神经网络的训练结果影响较
小，每次训练结果的曲线较为稳定，综合来说，

Elman神经网络在 ECT 流型的辨识上明显优于 BP
神经网络．
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图 5 BP神经网络和 Elman神经网络的训练曲线

将 Elman 神经网络与 BP 神经网络训练结果进
行对比．如表 2 所示．

表 2 Elman神经网络训练效果与 BP网络训练效果

管内流型
识别率 /%

BP神经网络 Elman神经网络

空管 90 100

满管 95 100

高位层流 80 95

中位层流 95 100

低位层流 90 100

环流 65 80

中心流 30 50

由表 2 可以看出，Elman 神经网络在各种流型
的辨识中效果均优于 BP 神经网络，在实际管道中
常见的高位层流，中位层流，低位层流中，Elman 的
辨识能力很高，对于常见的堵管现象( 满管) 中，El-
man神经网络的辨识率达到了 100%，在实际工作
中有重要意义，能够有效监测堵管避免经济损失．
在环流和中心流的辨识中，二者的识别率都不

是很高，归其原因是特征值提取方式过于简单导致，

但这两种流型在实际 ECT管道中出现概率很低，故
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对全局流型辨识的影响很小．

5 结 论

本文提出了一种基于 Elman神经网络和特征提
取的 ECT流型辨识方法，该方法首先进行特征值提
取，然后将提取后的特征值作为 Elman 神经网络的
输入进行训练，经仿真实验验证，该方法能够减少现

有 ECT流型识别中特征提取的计算量，与传统的
BP神经网络网络对比后发现，本文方法能够有效提
高 ECT系统流型辨识的准确率，为 ECT系统流型辨
识提供了新的思路，但由于特征值提取方式限定，对

环流和中心流的辨识度略低，未来的工作重点放在

特征值提取优化和网络权值的修正及阈值的优化．
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