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摘要:电容层析成像技术(Electrical
 

Capacitance
 

Tomography,ECT)是一种基于电容敏感场的过程

层析成像技术,该技术通过传感器测量所需电容数据,实现充填管道流型检测,从而满足管道流型可控

性。 传统 ECT 流型辨识方法识别速率较低、运算较为复杂,成像结果也存在误差。 为了改善传统方法

存在的问题,提出一种基于粒子群优化算法(Particle
 

Swarm
 

Optimization,PSO)优化深度置信网络—极

限学习机(Deep
 

Belief
 

Networks-Extreme
 

Learning
 

Machine,DBN-ELM)的流型识别算法,电容数据采集

模块采集电容数据并制作相应数据集,经过 DBN 网络提取电容数据特征,在 DBN 网络顶层添加 ELM
完成对抽象电容流型数据的辨识;DBN 隐含层神经元个数影响着整个模型的学习能力和信息处理能

力,因此引入 PSO 优化算法首先计算出每层玻尔兹曼机(Restricted
 

Boltzmann
 

Machine,RBM)的最优神

经元个数。 与其他流型辨识算法相比,所需时间短,成像效果较好,对加快工业智能化发展有着重要的

意义。
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Abstract:Electrical
 

Capacitance
 

Tomography
 

( ECT)
 

is
 

a
 

process
 

tomography
 

technique
 

based
 

on
 

capacitance-sensitive
 

field,which
 

can
 

achieve
 

the
 

flow
 

pattern
 

detection
 

of
 

filled
 

pipes
 

by
 

measuring
 

the
 

required
 

capacitance
 

data
 

with
 

sensors
 

to
 

meet
 

the
 

controllability
 

of
 

pipe
 

flow
 

patterns.
 

The
 

traditional
 

ECT
 

flow
 

pattern
 

recognition
 

method
 

has
 

the
 

disadavntages
 

of
 

low
 

recognition
 

rate,more
 

complicated
 

operation
 

and
 

error
 

in
 

imaging
 

effect.
 

In
 

order
 

to
 

slove
 

the
 

problems
 

of
 

traditional
 

methods,
this

 

paper
 

proposes
 

a
 

flow
 

pattern
 

recognition
 

algorithm
 

based
 

on
 

PSO
 

( Particle
 

Swarm
 

Optimization)
 

optimized
 

DBN-ELM
 

( Deep
 

Belief
 

Networks -
 

Extreme
 

Learning
 

Machine) , in
 

which
 

the
 

capacitance
 

data
 

acquisition
 

module
 

collects
 

data
 

and
 

creates
 

the
 

corresponding
 

data
 

set,extracts
 

the
 

capacitance
 

data
 

features
 

through
 

DBN
 

network,and
 

adds
 

ELM
 

at
 

the
 

top
 

layer
 

of
 

DBN
 

identify
 

the
 

abstract
 

capacitive
 

data
 

to
 

complete
 

the
 

number
 

of
 

neurons
 

in
 

the
 

hidden
 

layer
 

of
 

DBN
 

affects
 

the
 

learning
 

ability
 

and
 

information
 

processing
 

ability
 

of
 

the
 

whole
 

model,so
 

the
 

PSO
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

introduced
 

to
 

calculate
 

the
 

optimal
 

number
 

of
 

neurons
 

for
 

each
 

layer
 

of
 

Restricted
 

Boltzmann
 

Machine
 

( RBM)
 

first, which
 

takes
 

less
 

time
 

and
 

has
 

better
 

imaging
 

effect
 

compared
 

with
 

other
 

flow
 

pattern
 

recognition
 

algorithms.
 

It
 

is
 

of
 

vital
 

importance
 

to
 

accelerate
 

the
 

development
 

of
 

industrial
 

intelligence.
Keywords: electrical
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pipeline;flow
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detection;
reconstruction

 

algorithm
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　 　 煤炭是我国的主要能源。 煤炭开采使地下应力

发生变化,导致原有煤岩层、土层出现位移和变形,
这些地下空间的改变和破坏会直接传导至地面,引
发地表沉降、河流改道、房屋损伤、建筑物倒塌等一

系列较为严重的问题。 为了防止煤炭开采后地面出

现塌陷,需要对采空区进行充填,其中膏体充填是一

种有效的充填方法[1-3] 。 膏体材料主要由粉煤灰、
水泥、矸石等结合其他化学试剂等多种材料混合制

成[4] ,由于混合后的料浆颗粒大、黏稠性高,往往存

在充填管道被堵塞的隐患,若不及时处理堵塞部位

管道则会发生爆裂,造成巨大损失。 因此,需要对充

填管道内部流型有一个较为清晰的判断,通过多相

流检测技术定量判断管道内充填流体的特征。 流型

是管道内流体运动变化时的主要特征信息,也是多

相流检测工作中亟待解决的问题[5] 。 但由于多相流

运动时存在随机变化的相截面,导致相流流型复杂

多样,典型的流型包括心流、泡流、层流等,流型辨识

难度较大。
近年来,随着深度学习技术的快速发展,数据的

特征提取更为高效且快速,通过神经网络模型提取

数据特征向量[6-7] ,可以有效避免相流之间由于相

互作用所产生的影响,并便于在众多特征中抽象出

合适的特征向量。 目前,国内结合深度学习模型对

流型数据进行特征提取的相关研究较少,需要寻找

和尝试新的辨识方法应用在充填管道流型辨识领

域,从而补充和完善流型辨识手段。

1　 ECT 系统理论基础及实验平台

一般情况下 ECT 系统涵盖了电容传感器、电容

采集模块、成像计算机模块,传感器阵列根据应用场

景不同分为 6 极板、8 极板、12 极板和 16 极板等。
笔者采用 12 极板系统,将 12 个电极板均匀分布在

待测管道周围,任意 2 个极板可以构成 1 个电容,如
图 1 所示,以 12 个电极中的任意一个为 1 号电极

板,依次顺时针为其余 11 个电极板编号,即分别

为 2,…,12 号电极板。

图 1　 电容传感器阵列安装示意图
Fig. 1　 Capacitance

 

sensor
 

array
 

installation
 

diagram

第一圈测量以 1 号电极板为激励极板,分别与

另外 11 个电极板形成电容,即电极对 1-2,1-3,…,
1-12,测量 11 个电容数据值;第二圈以 2 号电极板

为激励极板,分别与另外 10 个电极板形成电容,即
电极对 2-3,2-4,…,2-12。 以此类推,直至完成 11-12
电极对的电容数据测量,共测得 66 组独立投影数

据。 图 2 为极板激励示意图,其中 V0 表示激励电

压,φ 表示极板电势。

图 2　 极板施加激励示意图
Fig. 2　 Diagram

 

of
 

plate
 

excitation

每对电极构成的测量电容狭窄区域一般称之为

正灵敏区。 每个电极对之间的电容值测量原理是对

管道横截面的多相流体进行扫描,正灵敏区可被视

为扫描区域。 测量得到的电容数据就是管道内多相

流体在某个电极对角度的投影数据,完成一次管道

横截面的扫描即可从 66 个方向对管道横截面的多

相流体进行测量,每个测量数据反映相应测量电容

正灵敏区域内介质分布的信息。
在 COMSOL

 

Multiphysics 软件中对电容传感器

进行仿真实验, 12 电极 ECT 传感器在 COMSOL
 

Multiphysics 有限元软件中的仿真模型如图 3 所示。
将电极板与管道完美贴合,最外层添加屏蔽罩始终

接地,以起到屏蔽外界干扰的作用。 管道材料选用

材料库中 Glass,相对介电常数为 5. 0;介质 1 选用材

料库中 Air,相对介电常数为 1. 0;介质 2 选用混合材

料,相对介电常数为 4. 2。

图 3　 12 电极 ECT 传感器仿真模型
Fig. 3　 12-electrode

 

ECT
 

sensor
 

simulation
 

model
依据 COMSOL 有限元仿真模型设计 ECT 静态

系统,管道采用亚克力材质定制,传感器采用厚度

·741·

第 51 卷　 第 2 期

2024 年 4 月
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

矿业安全与环保
Mining

  

Safety
 

&
 

Environmental
 

Protection
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

Vol. 51
 

No. 2
Apr. 2024



0. 01
 

mm 的铜箔通过金属导电胶粘贴在管道周围,
导线采用 SMA 屏蔽线连接至电容采集模块。 以双

泡流为例,在传感器内用 2 根聚酰胺纤维棒模拟双

泡流,通过电容采集模块采集双泡流电容数据,电容

数据由 USB 串口传输至上位机。 ECT 静态实验系

统如图 4 所示。

(a)上位机

(b)传感器

图 4　 ECT 静态实验系统
Fig. 4　 ECT

 

static
 

experimental
 

system

将聚酰胺纤维棒放置于管道内不同位置模拟多

相流的不同流型,通过 ECT 静态实验系统分别测量

不同模拟流型电容数据。 本次实验主要模拟多相流

流型中的单泡流、双泡流、多泡流、偏心流、层流及复

杂流。 静态实验中各流型测量如图 5 所示。

(a)单泡流 (b)双泡流 (c)多泡流

(d)偏心流 (e)层流 ( f)复杂流

图 5　 各流型测量示意图
Fig. 5　 Flow

 

pattern
 

measurement
 

diagram

采用 Landwber 图像重建算法的成像图如图 6
所示。
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（d）偏心流 （e）层流 （f）复杂流
图 6　 各流型重建图像

Fig. 6　 Reconstruction
 

images
 

of
 

each
 

flow

由图 6 可见,对于简单流型,经过图像重建可以

更清楚、更精确地展示流型的位置和大小。 然而,在
复杂流型的图像重建中,尤其是尾影部分,与其他流

型相比,其位置和大小确认的准确性有所下降。 这

主要是因为复杂流型的各个相之间的间隙较小,导
致电容值的变化不够明显,从而影响图像重建的准

确性。 整体看来,设计系统表现出了良好的性能,满
足流型辨识的基本要求。

2　 基于 PSO-DBN-ELM 的管道流型辨识

电容层析成像管道流型辨识主要分为两部分:
一部分为下位机采集管道流型电容数据;另一部分

为将采集到的数据发送至上位机通过特定的方法对

管道流型进行辨识。 管道流型辨识可对流型做出提

前控制及调整,从而保证充填过程的安全。 ECT 流

型识别方法主要有 2 种:其一,通过图像重建方法进

行流型辨识;其二,运用神经网络
 

“黑箱”模型对输

入数据特征进行提取实现流型辨识[6-7] 。 由于后者

无需进行复杂的运算及成像过程,因此在流型辨识

速度上有较大的优势,同时是一种较为便捷的流型辨

识方法。 通过对比目前管道流型辨识方法并结合机

器学习技术现状,考虑管道流型的多变性、复杂性,以
及辨识的实时性,提出建立深度置信网络—极限学习

机(Deep
 

Belief
 

Networks-Extreme
 

Learning
 

Machine,
DBN-ELM)流型辨识模型。
2. 1　 DBN 网络对电容数据的特征提取

结合 ECT 系统数据的非线性及复杂性的特点,
选用深度置信网络(Deep

 

Belief
 

Networks,DBN)作为

充填管道流型辨识模型。 DBN 模型的训练实质是受

限玻尔兹曼机( Restricted
 

Boltzmann
 

Machine,RBM)
的训练[8-9] ,主要分为两步:进行基于 RBM 的无监
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督预训练,逐层充分训练,重复任意多次完成无监督

训练步骤;有监督的反向调参,在顶层 RBM 的训练

结束后添加分类模型,通过有标签数据实现对模型

辨识效果的判定。 将 RBM 网络堆叠实现 DBN 网络

搭建,Hinton 在 2002 年发明了对比散度算法,并且

该算法成为训练 RBM 的标准算法。 通过对比散

度(Contrastive
 

Divergence,CD)算法对模型进行初始

化训练[10] ,采用非监督贪婪逐层方法预训练网络从

而获得网络权值。
无监督训练过程主要有以下几个步骤:
1)初始化参数:训练集数据 x,可见层 v,可见层

偏置值 b,隐含层 h,隐含层偏置值 c,可见层和隐含

层之间的权重 w,学习率 η,隐含层神经元个数 y,可
见层神经元个数 k,激活函数 sigmoid。

2)计算隐含层中各神经元被激活的概率:
P(h1

j = 1 | v1)= sigmoid(cj+∑v1
i w ij) (1)

3)计算可见层各神经元被激活的概率:
P(v2

i = 1 | h1)= sigmoid(b j+∑h1
i w ij) (2)

4)计算下一层各隐含层神经元被激活的概率:
P(h2

j = 1 | v1)= sigmoid(ci+∑v1
i w ij) (3)

5)更新参数:
w=w+η[P(h1 = 1 | v1)(v1) T -

P(h2 = 1 | v2)(v2) T] (4)

b= b+α(v1 -v2) (5)
c= c+β[P(h1 = 1 | v1) -P(h2 = 1 | v2)] (6)
6) 重复以上步骤直到迭代完成, 逐层训练

RBM,完成 DBN 网络的构建。
综上所述,将 ECT 系统下位机采集到的电容数

据以向量的形式传输到可见层,RBM 根据公式(1)
计算出每层隐含层神经元被激活的概率,随意抽

取(0,1)之间的数作为激活阈值,大于该值则隐含层

神经元被激活,小于该值则不被激活。 每个 RBM 训

练完成后,可以从原始信号中逐层提取深度特征,实
现抽象表达。 经过迭代训练后,隐含层抽象出的数

据特征,通过底层 RBM 模型实现原始数据的降维,
当隐含层神经元个数小于可见层神经元个数时,则
产生“数据压缩”,类似于自动编码器。
2. 2　 基于 DBN-ELM 的辨识模型构建及优化

由于传统的 DBN 模型顶层采用反向传播 BP 神

经网络作为分类器,在理论上 BP 神经网络拥有实现

复杂非线性映射的能力,但是在实际解决问题时存

在些许不足,例如网络结构选择不一、容易陷入局部

最优、样本依赖性强、收敛速度慢等。 为了解决 BP
神经网络的不足,将顶层 BP 神经网络替换为极限学

习机(Extreme
 

Learning
 

Machine,ELM)网络,避免参

数的微调、容易陷入局部最优、收敛速度慢、辨识能

力差等诸多问题[11-12] 。
DBN-ELM 网络模型分为两部分:其一为 DBN 网

络模型,其作用是提取下位机测量到的多种流型电容数

据特征;其二为将抽象后的特征数据传输至顶层 ELM
网络,进行数据分类辨识。 该方法同时具备 DBN 无监

督学习数据特征,以及 ELM 学习速度快并且泛化能力

强等特点,可提高模型的训练速度及辨识的准确性。
设 n 代表整个网络模型的隐含层数目,假设 DBN 隐

含层截至第 n-1 层,顶层分类器 ELM 则由第 n 层隐

含层表示,ELM 的输入层由 DBN 网络的最后一层隐

含层构成,输出层为第 n 层隐含层,如图 7 所示。

图 7　 　 ELM-DBN 模型结构图
Fig. 7　 ELM-DBN

 

model
 

structure
 

diagram

在确定了 DBN-ELM 网络模型的隐含层层数 n
后,先通过无监督训练的方式训练 DBN 模型部分,
再计算出 ELM 模型的输出层的权重和偏置。 将该

网络表示如下:

∑
N

i= 1
βig(w ihn-1 +bi)= o j,j= 1,2,…,M (7)

式中:g(x)为激活函数;w i、bi 分别为第 n-1 个隐含
层到第 n 个隐含层的权重和偏置;βi 为第 n 层隐含
层到输出层的权重;hn-1 为第 n-2 层隐含层到第 n-1
层隐含层的输出;M 为第 n-1 层隐含层神经元个数;
N 为第 n 层隐含层神经元个数。

最小输出误差可表示如下:

∑
M

j= 1
‖o j-t j‖ = 0

t j = ∑
N

i= 1
βihnj,j= 1,2,…,M

{ } (8)

最终问题转化为求 hnβ=T,其中 hn 为第 n-1 层

隐含层到第 n 层隐含层的输出:

β=
βT

1

︙
βT
N

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,T=
TT

1

︙
TT

N

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(9)
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h(w1,w2,…,wN,b1,b2,…,bN,h(n-1,1) ,h(n-1,2) ,…,
h(n-1,m) ) =

　
g(w1h(n-1,1) +b1) … g(wNhn-1,1 +bN)

︙ ︙
g(w1h(n-1,m) +b1) … g(wNh(n-1,m) +bN)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(10)
问题的求解等价于求解 w i,bi,β,即:
‖hn(w i,bi)β-T‖ = min

w,b,β
‖hn(w i,bi)β-T‖(11)

根据 ELM 算法,第 n-1 层隐含层到第 n 层隐含

层权重 w i 和偏置 bi,通过随机初始化可得到唯一的

输出矩阵 hn,将 DBN-ELM 模型的训练结果最终等

效成了线性系统问题 hnβ=T 的求解,则:
β=h+

nT (12)
2. 3　 引入 PSO 算法优化 DBN-ELM 模型

如果 DBN 中 RBM 的隐含层神经元个数过少,
则网络不具有必要的学习能力和信息处理能

力[13-15] ;反之,若过多,则不仅会大大增加网络结构

的复杂性,网络在学习过程中更易陷入局部极小点,
而且会使网络的学习速度变得很慢。 因此,隐含层

神经元个数的选择问题一直受到神经网络研究工作

者的高度重视[15-18] 。 在 RBM 中的可见层的神经元

个数由输入数据的维度所确定,而隐含层的神经元

个数可以根据实验设置或者通过智能算法寻找出最

优个数。 通过引入 PSO 寻找 RBM 各隐含层的神经

元个数。 PSO 算法在众多智能算法中有计算速度

快、更好的全局搜索能力,更符合 ECT 充填管道实

时预测流型的短时间要求,同时 PSO 算法需要调节

的参数少,更易实现。 PSO 优化 DBN-ELM 的流程

如下:
1)初始化 PSO 参数,群体大小、最大迭代次数、

粒子速度和粒子位置范围。 设定群体大小为 20,最
大迭代次数为 10。

2)建立适应度函数。 根据适应度函数计算各个

粒子的适应度值,求出个体和群体的极值。 设定适

应度函数:

F=
∑
K

i= 1
∑
L

j= 1
( tij-pij) 2

10
(13)

式中:tij 为第 j 个测试集的实际值;pij 为模型重构

值;K 为数据多折交叉验证次数;L 为测试集的数据

个数。
3)比较每个粒子的适应度值和个体极值(Pbest),

若适应度值大于极值则将粒子适应度值替换为个体

极值,反之则保持不变。
4)比较每个粒子的极值和当前种群极值(Gbest),

若粒子极值大于当前种群极值,则将粒子极值替换

为当前种群极值,反之则保持不变。
5)更新粒子的速度及位置:
Vk+1

i =ωVk
i +c1r1(Xk

Pbest -Xk
i ) +c2r2(Xk

Gbest -Xk
i )

 

(14)
Xk+1

i =Xk
i +Vk+1

i (15)
式中:ω 为惯性权重,ω= 0. 9;c1、c2 为学习因子,取值

为 2;r1、r2 为 0 ~ 1 内的随机数。
6)判断迭代是否终止。 当迭代次数达到设定

值,或种群极值变化足够小时,停止迭代。
将 PSO 最终优化群体极值作为隐含层神经元

个数。 通过优化得到的 4 层 RBM 隐含层神经元个

数分别为 39、42、33、28。

3　 基于 PSO-DBN-ELM 辨识方法的实现
与验证

将不同形状的聚酰胺纤维棒放在不同位置、变
换管道中聚酰胺纤维棒个数,通过多次训练制作数

据集。 制作 600 个训练数据共 4 类,其中包括:150 个

单泡流电容数据;150 个双泡流电容数据;150 个多

泡流电容数据;150 个层流电容数据。 从 600 个数据

集中抽取 120 个作为测试集(每个类别 30 个)。 每

个样本的 66 个电容数据作为模型的输入,4 种流型

类别的输出分别对应编号为 1、2、3、4。
首先需要确定 DBN 网络模型的隐含层数量及

每层神经元个数,这些参数影响模型的收敛性和性

能等,对确保模型辨识的准确性至关重要。 隐含层

的层数越多模型越复杂,数据特征提取能力越强,但
计算时间会增加,且容易造成误差累积。 隐含层神

经元任务是对输入数据进行特征抽象,同时学习输

入数据特征,因此当隐含层神经元个数不足,输入数

据特征抽象能力较差,会直接影响输出辨识精度;反
之,如果神经元个数过多,模型训练时间则会相应增

加,容易造成过拟合问题。
DBN 模型隐含层不同层数对辨识结果的影响如

图 8 所示。 实验过程分别选取隐含层数量 3、4、5、6 层

作为对比,每层神经元个数设置为 50,迭代次数设置

为 200,学习率设置为 0. 001。

测试编号
1 2 3 4

8.0

7.5

7.0

6.5

6.0

5.5

相
对

误
差

/%

3层隐含层
4层隐含层
5层隐含层
6层隐含层

图 8　 不同层数隐含层辨识误差
Fig. 8　 Identification

 

error
 

of
 

different
 

hidden
 

layers
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由图 8 可见,当隐含层数量超过 4 层后,辨识

误差趋于稳定,变化较小,且过多的层数会导致模

型搭建复杂度加大,训练时间增加,因此设定隐含

层层数为 4。
为验证优化隐含层神经元个数方法的有效性,

开展实验对比由 PSO 优化算法和经验法计算得出

的神经元个数对辨识准确率的影响,实验包括手动

设置神经元个数和 PSO 自动设置神经元个数,结果

见表 1。 可以看出,经过 PSO 优化后神经元个数在

辨识精度上有较好的效果。

表 1　 隐含层不同神经元个数辨识准确率
Table

 

1　 Identification
 

accuracy
 

rate
 

of
 

different
 

 

neuron
 

numbers
 

in
 

hidden
 

layer

方　 法
训练集

数量

测试集

数量

隐含层

结构

平均辨识

准确率 / %

PSO-DBN-ELM 600 120 89-103-94-43 97. 5

经验法 600 120 55-65-33-24 95. 7

经验法 600 120 95-110-70-65 93. 6

经验法 600 120 20-30-42-22 92. 5

因此最终模型结构定为 66 - 89 - 103 - 94 - 43。
而对 于 顶 层 的 极 限 学 习 机 的 隐 含 层 则 根 据

Kolmgorov 中的定义可得,极限学习机的输入层神经

元数目(k)和输出层神经元数目(m)之间的数学表

达式为 k= 2m+1,因此,极限学习机的隐层神经元个

数为 2×43+1 = 87。
由表 1 可见,隐含层神经元个数和辨识准确率

并非呈正相关关系,在实际辨识中,模型会随着神经

元个数的增多其训练时间增加,因此选择合适隐含

层神经元个数极为重要。 模型整体参数见表 2。

表 2　 模型整体参数
Table

 

2　 Overall
 

model
 

parameters

PSO-DBN-ELM 参数名称 参数值

输入层神经元个数 66

隐含层 1 神经元个数 89

隐含层 2 神经元个数 103

隐含层 3 神经元个数 94

隐含层 4 神经元个数 43

ELM 隐含层神经元个数 87

输出层神经元个数 4

通过表 2 确定了模型层数及神经元个数后,将
训练集输入到优化后的 DBN 网络。

为了进一步证明模型性能,将所提出的算法与

基于 ELM、DBN-BP 算法的流型辨识准确率进行对

比,结果见表 3。
表 3　 流型辨识准确率

Table
 

3　 Flow
 

pattern
 

identification
 

accuracy
 

rate

流　 型
辨识准确率 / %

ELM DBN-BP PSO-DBN-ELM

单泡流 94. 10 96. 60 97. 50

双泡流 93. 70 94. 60 95. 00

多泡流 91. 50 92. 40 93. 20

层流 93. 90 94. 50 98. 60

平均 93. 30 94. 80 96. 15

由表 3 可见,3 种方法都具有较高的辨识准确

率,但基于 PSO-DBN-ELM 算法模型的管道流型辨

识准确率最优。
综上所述,所提出的方法虽然有较好的管道流

型辨识率,但依然存在误差。 其原因是电容数据值

较小,受外界干扰较大,在电容数据中可能会出现不

确定的杂散电容或者其他导致电容数据波动,从而

影响最终的辨识精度。

4　 结论

提出了基于 PSO 优化 DBN-ELM 的管道流型辨

识算法。 通过下位机采集到电容数据并将其制作成

数据集,其中包含单泡流、双泡流、多泡流、层流 4 种

流型,经过 DBN 网络提取电容数据特征,在 DBN 网

络顶层添加 ELM 分类器完成对抽象电容数据的辨

识;引入 PSO 优化算法计算出每层 RBM 的最优神经

元个数,与经验法设置神经元个数相比,所需时间短

且准确率较高。
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