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摘 要 

    本文應用音洩技術於高壓瓶閥體的洩漏偵測，發展機械學習方法進行模型和參數的訓練，

以達到閥體各種故障的自動診斷目的。在不同測試壓力和故障模式下，將麥克風裝設在閥門外

感測閥體洩漏訊號，再利用資料擷取卡擷取訊號到電腦號進行特徵處理。時域的特徵值包括均

方根值（Root mean square）、平均值（Mean）和變異量（Variance）。利用離散傅立葉轉換（Discrete 

Fourier Transform，DFT）將訊號轉換到頻域，為了減少頻譜特徵值的個數，將 DFT 頻譜中的

振幅由大到小排列，取前最大 50 個振幅和所相對應的頻率共 100 個，做為機械學習訓練的特

徵值。以人工智慧機器學習方式，建立加權k-近鄰演算法（Weighted k-nearest-neighbors , wkNN）、

人工類神經網絡（Artificial Neural Network, ANN）和二次支持向量機（Quadratic support vector 

machine, qSVM）三種機械學習模型和相對應的訓練演算法，藉以辨識出高壓閥體在不同通氣壓

力下，閥體墊圈半破裂、墊圈全破裂、破裂盤和閥芯髒污等四種故障，並且比較這三種音洩學

習模型的優劣。最後，透過各種實驗驗證本文所提方法的有效性，閥體故障辨識率整體可達 98%

以上。 

關鍵詞：高壓閥體，音洩技術，故障檢測，機械學習 
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ABSTRACT 

     Machine learning models were used to classify acoustic emissions from 700-bar high-pressure 
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bottle valve bodies to identify leakage and diagnose various valve faults under different test pressures 

and failure modes. A microphone was installed outside a valve to sense acoustic leakage signals that 

were then captured by a data acquisition card for transmission to a computer. For classification, time-

domain features were selected, including the signal’s root mean square, mean, and variation values. 

Signals were converted to the frequency domain by using the discrete Fourier transform（DFT）. To 

reduce the number of spectral characteristic values, the 50 frequencies with the greatest amplitudes in 

the DFT spectrum were selected. Weighted k-nearest-neighbors, artificial neural network, and quadratic 

support vector machine models were trained to classify four of the following types of faults in high-

pressure valves under different pressure scenarios: half-ruptured valve body gasket, fully ruptured 

gasket, ruptured disk, and dirty valve core. The method was experimentally validated and achieved an 

identification rate for valve body faults of over 98%. 

Key Words: high pressure valve, sound leakage technology, fault detection, machine learning 

 

一、前言 

  高壓氣態儲氫是目前廣泛應用的儲氫方式，主要透過高

壓儲氣瓶來進行氫氣的儲存和釋放。高壓儲氫瓶分為純鋼製

金屬瓶、鋼製內膽纖維纏繞瓶、金屬內膽纖維纏繞瓶和塑膠

內膽纖維纏繞瓶等 4 種，而金屬內膽纖維纏繞瓶型瓶是目

前產業界的發展重點。儲氫系統主要由高壓氣瓶、瓶閥、減

壓閥等零部件組成，為燃料電池汽車不可缺少的組成部分，

是影響燃料電池汽車安全和穩定性的重要因素。其中，瓶閥

有密封氣瓶、掌握氣體導通啟閉的作用，一旦其品質產生問

題，將會影響儲氫系統及燃料電池汽車的正常使用，嚴重時

還會引發危害事故。因此，研發安全性高、密封性強，具有

良好開關特性的車用高壓瓶閥，確保儲氫氣瓶處於良好狀態，

才能成為解決儲氫難題，推動氫能及燃料電池汽車產業化進

展的關鍵因素。根據我國交通部 82-0 氫儲存系統與 83-0 氫

儲存系統組件公告內容，包含了耐壓試驗、環境溫度及極端

溫度氣壓循環試驗、於燃燒時運行系統性能終止之驗證試驗

等十幾種試驗，然而這多屬破壞性試驗，屬於產品認證時的

試驗項目。根據 ISO 11623 標準使用液壓驗證試驗和內部和

外部目視檢查進行定期檢查。然而，這種手動方法既昂貴又

耗時，且它包括多個檢查步驟，還依賴於主觀判斷，導致結

果的變異。針對使用中壓力容器定期檢驗，目前國際上已經

有非破壞性檢測的發展，包括超聲波掃描 [2, 14]、X 射線

斷層掃描 [3, 6]和音洩（Acoustic emission, AE） [1, 4, 5]。

音洩技術可進行線上即時腐蝕缺陷檢測和故障診斷。在過去

的幾十年裡，大量的實驗和文獻 [7, 8]探討了儲氫壓力容器

的結構響應。這些研究顯示，儲氫瓶的損壞並非突然的，而

是漸進的。它由幾種失效模式組成，例如基體開裂、纖維/基

體界面脫粘以及隨著內壓增加而累積的纖維斷裂。因此，監

測和分析儲氫瓶以及其閥件的損傷演變對於評估其結構完

整性具有重要意義。此外，儲氫瓶與其閥件極易受到磨損、

划痕、衝擊和老化等各種損壞的影響。這些損壞會降低儲氫

瓶的承載能力和疲勞性能。因此需要對儲氫瓶及其閥件進行

線上故障偵測，以確保其安全。利用人工智慧和機器學習進

行故障診斷的技術，近年來引起研究者的高度重視，並在這

領域有許多研究論文的發表 [9-11]。Salah [8]等人提出支援

向量機（Support vector machine, SVM）參數自動調整的閥體

故障檢測方法，透過 AE 波形分析來識別閥門功能，設計訓

練和測試樣本驗證 SVM 故障檢測模型， 結果顯示自動閥

門故障檢測模型的準確率超過 98%。Wang 等人 [12, 13]提

出一種基於示功圖（Indicator diagram）和 SVM 的往復式空

壓機閥門故障診斷方法，採用影像處理方法，得到往復式空

壓機示功圖的特徵用來訓練 SVM，最後利用 SVM 模型監

測系統閥門的 5 種故障識別。 

    本文建立一套基於音洩技術之非破壞 700bar 高壓瓶閥

體故障檢測技術，音洩感測麥克風裝設在閥門外擷取洩漏訊

號，用前置放大器對訊號進行放大處理，經過訊號調理電路

後，用資料擷取卡對該訊號進行擷取，再在電腦中對訊號進

行分析和處理，取得在不同測試壓力和故障模式下之音洩特

徵。以人工智慧機器學習方式，建立加權 k-近鄰演算法

（Weighted k-nearest-neighbors , wkNN）、人工類神經網絡

（Artificial Neural Network, ANN）和二次支持向量機

（Quadratic support vector machine, qSVM）三種機械學習模

型和訓練演算法，以能辨識出高壓閥體在不同通氣壓力下，

閥體墊圈半破裂、墊圈全破裂、破裂盤和閥芯髒污等四種故
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障，並且比較這三種模型的優劣。 

   

二、音洩檢測高壓瓶閥實驗系統架構 

本文音洩檢測高壓瓶閥實驗架構如圖 1 所示，透過氣壓

泵提供具有一定壓力的氣體，經手動調節減壓閥的閥杆來設

置所需壓力，並經過氣動定值器後，為被測容器閥提供穩定

氣壓。音洩感測麥克風貼在閥門壁外擷取訊號，用前置放大

器對訊號進行放大處理，經過訊號調理電路後，以資料擷取

卡對該訊號進行擷取，最後在電腦中對訊號進行分析和處理

。以下詳細敘述各裝置的規格與功能： 

1. 個人電腦：配備為 Intel（R） Core（TM） i5-10400 @ 

2.90GHz 2.90GHZ 的 CPU，作業系統為  Microsoft 

Windows 10，安裝記憶體為 16.0GB，GPU 為 NVIDIA 

GeForce GTX1650，進行音洩訊號分析和處理，擷取訊號

實域和頻域的特徵值，建立機械學習的模型和訓練法則。 

2. 音洩麥克風：如圖 2 所示，為 MPA 668-812 麥克風套件，

經過防爆認證，符合危險區域和爆炸性環境使用要求，

可保證在危險氣體環境中的使用安全，它由麥克風 MP 

668 和前置放大器 MA812 組成，探頭和前置放大器可

分離; 其中，MP668 是 1/2 英寸預極化自由場測量傳聲

器。頻率檢測範圍是 15～70kHz，諧振頻率 40kHz，工

作電流 4 mA，靈敏度 44.5 mV/Pa。 

3. 前置放大器 MA812：為壓電陶瓷晶片，產生的電荷量非

常小，且阻抗很高，在實際應用中，為實現壓電陶瓷晶

片微弱訊號的輸出，將高阻抗的前置放大器安裝到感測

器後端，使其對檢測訊號進行放大處理。 

4. 資料擷取器：如圖 3 所示，為國家儀器公司（National 

Instruments，NI）所生產型號 NI-9230 的資料擷取器。有

3 個輸入通道，最大取樣速率 12.8 kB/sec，類比輸入電

壓-30 V ~ 30 V，內建以軟體進行選擇的 AC/DC 偶合、

IEPE 開/短路偵測與 IEPE 訊號處理功能。 輸入通道可

同步量測訊號。各個通道均有內建的反失真濾波器，可

依取樣率自動調整。資料擷取器可對放大後的檢測訊號

進行 A/D 轉換，使其成為二進位形式的數位訊號，對數

位訊號進行分析和處理。 

 

三、量測方法和訊號特徵擷取 

  音洩屬於物理現象，它指在物體自身形變或受到外部作 

用情況下，因彈性能量迅速釋放而引發的瞬態應力波產生。 

加壓
設備

壓力錶 待測

閥體

音洩
麥克風

前置
放大器

資料
擷取器

個人電腦

 

圖 1. 音洩檢測高壓瓶閥實驗架構 

 

 

圖 2. 音洩檢測麥克風 

 

 

圖 3. NI-9230 的資料擷取器 

 

如果材料中出現了音洩現象，聲源發射出的各個訊號所涵蓋

的資訊可對其內部結構、狀態變化和缺陷性質造成干擾。因

此，借助靈敏度足夠的儀器設備對這些發射訊號進行接收和

處理，再對音洩源進行特徵參數的研究與分析，便可實現材

料結構、內部缺陷、發展趨勢和變化程度等的推斷。本章節

介紹音洩檢測高壓瓶閥的方法和訊號特徵擷取的方式。 

（一）音洩檢測方法 

    如果閥門出現洩漏，洩漏口處會在閥門壓差作用下形成

噴流，不僅會擾亂氣體流動，而且會使閥門與流體間產生相

互作用，閥壁上會有高頻應力波產生，並向外進行能量輻射。

應力波包含洩漏口位置、洩漏強度等資訊，它會沿著閥體傳
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播到兩側管道，採用音洩技術進行閥門檢漏，閥門洩漏時產

生音洩訊號的原因如下： 

1. 機械振動：流體未充滿閥體時，處於波動狀態，流體不

斷碰撞閥體產生機械振動發聲。 

2. 汽蝕效應：流體充滿閥體時，由於洩漏孔處液體壓力小

於汽化壓力，部分液體汽化成氣泡。下游流體擴張同時

壓力升高，氣泡在高壓以及碰壁時會發生破裂，導致汽

蝕效應發聲。 

3. 湍流：閥門洩漏時產生的湍流是產生音洩訊號的重要因

素。 

    圖 4 為閥門洩漏模型，內漏過程由三個區組成，洩漏點

附近為混合區，其範圍為離漏孔距 4 倍閥門直徑的長度，其

次是過渡區，其範圍為離混合區 6 倍閥門直徑的距離，最後

就是充分發展區。聲壓在漏孔附近比較小，當到達離漏孔 3

〜4 倍的直徑距離時聲壓最大，然後隨離漏孔距離的增加而

減小，混合區與過渡區的交界處形成的湍流是產生音洩訊號

的重要因素，由於湍流處的流體壓力是變化的，從而產生流

體波動，使閥體身上產生彈性振動訊號。 

（二）訊號特徵擷取 

    用於機械學習的訓練資料以高壓瓶的故障狀況分為閥

體墊圈半破裂、墊圈全破裂、破裂盤和閥芯髒污等四種，流

經閥體的氣體壓力有 0 kg、6 kg 和 12 kg 三種。音洩感測器

的取樣頻率為 12800 Hz，輸出電壓單位為 mV。每筆資料偵

測 5 sec，共有 64000 個數據，每種故障和不同氣體壓力分

別偵測 20 筆，因此，總共有 2*3*20=120 筆資料用於機械學

習的訓練。又將這 120 筆資料分成兩部分，67%用於機械學

習參數的訓練，而 33%用於驗證訓練結果的辨識率。另外，

又分別在四種故障情況下加入背景噪音，測試辨識的強健

度。資料前處理是音洩故障診斷中重要的一步，在此階段原

始的聲音訊號必須盡可能濾除雜訊以進行後續的分析。首

先，利用 4 階的巴特沃斯濾波器（Butterworth filter）設計 50 

Hz~5000 Hz 的帶通慮波器（Band-pass filter），如圖 5 所示，

以濾除低於 50 Hz 的 DC 訊號和高於 5000 Hz 的聲音雜訊。

接著，應用漢寧窗口（Hanning window），如圖 6 所示，將

每筆資料擷取 8192 點 0.64 秒的窗資料，各段有 50%（4096

筆）重疊，以進行後續的快速傅立葉轉換（FFT）。因此，每

筆資料 64000 個數據可以分成 64000/8192≅8 段，經由漢寧

窗口可以擷取到 15 筆窗資料，120 筆的原始音洩資料總共

可獲得 120*15=1800 筆窗資料進行後續的特徵處理。在各 

 

圖 4. 閥門內洩漏模型 

 

 

圖 5. 4 階 50 Hz~5000 Hz 帶通的巴特沃斯濾波器 

 

 

圖 6. 8192 筆資料的漢寧窗口 

 

種閥體故障狀況所擷取的 8192 點 0.64 秒窗資料，將分別擷

取 103 個特徵值供機械學習訓練使用，其中在時域的特徵值

有 3 個，而在頻域的特徵值有 100 個，分別敘述如下： 

1. 時域的特徵值 

圖 7 為時域下的窗訊號圖形，由圖中可以看出在時域

下，音洩聲音的強度和變異量與閥體的故障和通過的氣體壓

力有相關性。時域的特徵值計算如下： 
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(a) 0 kg

(b) 6 kg

(c) 12 kg  

圖 7. 閥體全破裂在時域量測的信號 

 

(1) 均方根值（Root mean square） 

 

𝑅𝑀𝑆 = √
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

2𝑁
𝑖=1  （1） 

 

其中𝑁 = 8192個資料點，𝑥𝑖為窗資料的資料點。 

(2) 平均值（Mean） 

 

𝜇 =
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

𝑁
𝑖=1  （2） 

 

(3) 變異量（Variance） 

 

𝜎 =
1

𝑁
∑ （𝑥𝑖 − 𝜇）

2𝑁
𝑖=1  （3） 

 

    圖 8 為在時域計算出的均方根值、平均值和變異量的立

體圖形。從時域圖中可以粗略看出如下特性： 

(1) 噪音的平均值皆介於-1 mV 至 1 mV 間。 

(2) 閥體故障的噪音能量大小（RMS）：墊圈半破裂<墊圈全

裂< 閥芯髒污<破裂盤，墊圈半破裂介於 50-200 mv、墊

圈全破裂 70-250 mV、閥芯髒污 80-250 mV 和破裂盤 80- 

 

 

 
圖 8. 閥體全破裂量測訊號的 RMS、Mean 和 Variance 值 

 

   300mV。以及通過的氣體壓力越大，這三個特徵值也相

對變大。 

(3) 閥體故障的噪音變異量：墊圈半破裂<墊圈全破裂< 閥

芯髒污<破裂盤，從圖形可看出，大都在 10×104 mV2 以

下。 

2. 頻域的特徵值 

    將時域的窗資料經由離散傅立葉轉換（ Discrete 

Fouriertransform, DFT），可得頻域的資料如圖 9 所示。由圖

中可以觀察出 FFT 頻譜主要集中在 50Hz 到 2kHz 之間，為

了減少頻譜特徵值的個數，將 FFT 頻譜中的振幅由大到小

排列，取前最大 50 個振幅和所相對應的頻率共 100 個，做

為機械學習訓練的特徵值，如圖 10 所示。從頻譜圖中可以

初步觀察如下現象： 

(1) 主要的前 50 大振幅的頻率集中在 100Hz 附近，最大振

幅介於 20~40 之間。 

(2) 閥體故障的噪音頻域振幅大小，可以觀察到墊圈半破裂

< 閥芯髒污<破裂盤<墊圈全破裂，墊圈半破裂最大值 30 

mv（在 89 Hz）、閥芯髒污 33 mV（在 80 Hz）、破裂盤

36mV（在 105 Hz）和墊圈全破裂 40 mV（在 100 Hz）。 
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圖 9. 閥體全破裂在頻域的 FFT 信號 

 

(a) 0 kg

(b) 6 kg

(c) 12 kg  

圖 10. 閥體全破裂量測信號頻域的前 50 個最大振幅位置 

通過的氣體壓力越大，最大振幅也相對變大。 

(3) 當通過的氣體壓力越大時，前 50 大振幅的頻率分布會

比較廣，此表示除了噪音振幅增大外，頻率也較分散。 

(4) 閥體閥芯髒污當通過的氣體壓力較高時在頻率 2000 Hz

的地方會有特殊的噪音出現。 

 

四、機械學習模型與訓練 

利用前面所擷取的聲音訊號特徵值，接著需建立機器學

習模型的訓練。不同的機器學習模型有不同的配置架構和訓

練法則，產出的也結果不同，各有優缺點。本文選用三種最

被廣泛使用的訓練模型: 加權 k-近鄰演算法、人工類神經網

絡和二次支持向量機，分別敘述如下： 

(一) 加權 k-近鄰演算法 

    最近鄰演算法（kNN）不需要經過訓練，根據資料彼此

之間的距離進行分類。對於一個需要辨識的輸入向量𝒙，在

訓練資料集中尋找與向量𝒙最接近的 k 個向量集合，然後𝒙 

的類別歸類為這 k 個向量集合中類別數最多的那一類。而

wkNN 是最近鄰演算法（kNN）的變體，其再根據鄰近相似

度設計不同的權重來加深鄰近對歸類的影響，而能有更好的

分類效果。執行步驟如下： 

1. 給定𝐿 = {(𝑦𝑖 , 𝒙𝑖), 𝑖 = 1, … , 𝑁𝑙}的訓練資料，𝒙𝑖是特徵向

量，𝑦𝑖是相對應的歸類別。給一新的特徵向量𝒙，需預測

它的歸類別�̂�。 

2. 在𝐿的資料集合中尋找𝑘 + 1個距離最鄰近的鄰居，距離

的計算方式如下： 

 

𝑑(𝒙𝑖 , 𝒙) = √(∑ (𝒙𝑖𝑠 − 𝒙𝑠)2𝑝
𝑠=1 )     （4） 

 

3. 第𝑘 + 1  個鄰居用於標準化前𝑘個鄰居的距離介於 0~1

之間如下： 

 

𝐷(𝒙𝑖 , 𝒙) =
𝑑(𝒙𝑖,𝒙)

𝑑(𝒙𝑘+1,𝒙)
       （5） 

 

4. 利用高斯核仁函數（Gaussian kernel function）計算前𝑘個

鄰居的權重值： 

 

𝑊（𝐷(𝒙𝑖 , 𝒙)） =
1

√2𝜋
（ −

𝐷2(𝒙𝑖,𝒙)

2
）    （6） 
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5. 𝒙 的類別預測 �̂�為這 k 個最近鄰的加權多數： 

 

�̂� = 𝑚𝑎𝑥𝑟(∑ 𝑊（𝐷(𝒙𝑖 , 𝒙)）𝐼(𝑦𝑖 = 𝑟)𝑘
𝑖=1 )     （7） 

 

(二) 人工類神經網絡 

ANN 為生物神經網路啟發的計算模型，是一種強大的

機器學習技術適用於各種應用。本文 ANN 的架構如圖 11 所

示，分為輸入層（Input layer）、第一和第二兩隱藏層（Hidden 

layer）和輸出層（Output layer）。輸入層𝒙 = [𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛]𝑇

為窗資料擷取的特徵值，輸出層有三個神經元 𝒚 =

[𝑦1, 𝑦2, 𝑦3]𝑇。每個神經元的數學模型，如圖 12 所示，數學

式如下： 

 

𝑛𝑒𝑡𝑘 = ∑ 𝑤𝑘𝑖𝑥𝑖 + 𝑏𝑘
𝑚
𝑖=1              （8） 

 

𝑦𝑘 = 𝜑(𝑛𝑒𝑡𝑘) =
1

1+𝑒𝑥𝑝−𝑛𝑒𝑡𝑘
         （9） 

 

其中𝑤𝑘𝑖為神經元的權重值（Weights）、𝑏𝑘為偏移量（Bias）、

𝜑(. )為激勵函數（Activation Function）和𝑦𝑘為神經元的輸出。

訓練的目的為找到每個神經元最佳的權重值，最小化如下的

價值函數： 

 

𝐸 =
1

2
∑ ‖𝒚𝑖 − 𝒅𝑖‖

2𝑖=𝑝
𝑖=1                （10） 

 

其中𝒚𝑖為第𝑖筆訓練資料的實際輸出，𝒅𝑖為第𝑖筆訓練資料所

要的輸出。 

(三) 二次支持向量機 

二次支持向量機使用二次核函數（Quadratic kernel 

function）在類別之間進行非線性分類，與線性 SVM 相比，

允許更複雜的決策邊界，可以在非線性資料集上獲得更好的

分類性能。首先，將輸入空間的資料映射到高維空間的特徵

空間，定義徑向基核函數（Radial basis kernel function, RBF 

kernel）如下：  

 

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝜙(𝒙𝑖)𝜙(𝒙𝑗)
𝑇

= 𝑒𝑥𝑝𝛾‖𝒙𝑖−𝒙𝑗‖
2

       （11） 

 

其中𝒙𝑖、𝒙𝑗為訓練的特徵向量，𝛾 > 0。二次支持向量機的最

佳化問題如下: 

 

Input layer First hidden layer Second hidden layer Output layer  

圖 11. ANN 架構圖 

 

Input 

signals

Output

Bias

 

圖 12. 神經元的輸出 

 

 min
𝜆

Γ（𝜆） =
1

2
∑ ∑ 𝑦𝑖𝑦𝑗𝑙

𝑗=1
𝑙
𝑖=1 𝐾(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗)𝜆𝑖𝜆𝑗 − ∑ 𝜆𝑖

𝑙
𝑖=1   

（12） 

 

拘束條件：  ∑ 𝜆𝑖
𝑙
𝑖=1 𝑦𝑖 = 0 

   0 ≤ 𝜆𝑖 ≤ 𝐶          𝑖 = 1,2, … , 𝑙 

 

其中𝜆𝑖為拉格朗日常數（Lagrange parameter），𝑦𝑖、𝑦𝑗為訓練

所要的輸出，𝐶 > 0為評估訓練誤差的參數。當解出最佳的

𝜆𝑖
∗，則最佳的超平面的向量𝝎∗和純量𝑏∗可由下式計算： 

 

𝝎∗ = ∑ 𝝀𝒊
∗𝑦∗𝜙（𝒙𝑖）𝒍

𝒊=𝟏              （13） 

 

𝒚𝒊 (∑ 𝝀𝒋
∗𝒍

𝒋=𝟏 𝑦𝑗𝜙(𝒙𝑗)
𝑇

𝜙(𝒙𝑖) + 𝑏∗) − 1 = 0       （14） 

 

最後分類的超平面可以得到如下： 

 

𝑑(𝒙) = 𝑠𝑔𝑛(𝝎∗𝑻𝜙(𝒙) + 𝑏∗)               （15） 

 

五、實驗與結果 

圖 13 為本文實驗設備架設與系統測試架構實體圖，閥

體音洩檢測的訊號經由資料窗取出片段資料後，分別擷取時 
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個人電腦

資料擷取器

MPA 668-812 

麥克風套件

氣瓶和
閥體

 

圖 13. 實驗設備架設與系統測試架構實體圖 

 

域和頻域 103 個特徵進行機械學習的訓練和驗證。閥體半破

裂、全破裂、破裂盤和閥芯髒污在 0kg、6k 和 12kg 三種氣

體壓力下，各有 900 筆的特徵資料，其中 600 筆用於機械學

習的訓練，300 筆用於驗證辨識的準確度。壓力 0kg 代表氣

瓶閥體在無故障時所量測的背景音。 

(一) 機械學習的訓練 

    本文以 Matlab 軟體平台撰寫程式，進行機械學習參數

的訓練和辨識率的驗證。利用 knnsearch（X, Y）函數執行

wkNN 的運算，wkNN 在訓練階段僅僅是把訓練樣本保存起

來，沒有參數需要經過訓練。待收到測試樣本後再進行分類

處理。而 ANN 參數的訓練是利用 Matlab 軟體的 nntool 工

具，建構類神經網路的結構、設定訓練參數、選擇學習的演

算法和模型效能的評估。輸入層是 103 個的特徵數據，兩個

隱藏層各別有 50 個和 10 個神經元，輸出層四個神經元分別

代表四種故障種類閥體半破裂（輸出 1）、全破裂（輸出 2）、

破裂盤（輸出 3）和閥芯髒污（輸出 4），學習法則選擇倒傳

遞學習演算法（Back propagation）。qSVM 的訓練是利用

Matlab 軟體的 fitcsvm（X, indx）函數進行，經由 RBF kernel

函數（11）式將特徵數據轉換到更高維度的特徵空間，在線

性約束條件下，透過解決（12）式的線性約束二次規劃

（Lnearly constrained quadratic programming）問題，而得到

最佳的非線性歸類邊界（15）式。三種機械學習方法分別在

閥體半破裂、全破裂、破裂盤和閥芯髒污的資料組裡進行學

習，學習的輸出為四種故障分類。而不同氣體壓力下，氣體 

表 1. 三種機械學習方法訓練和執行辨識的時間 

 wkNN ANN qSVM 

訓練的時間（sec） 0 50.32 29.56 

執行辨識的時間（sec） 0.0212 0.0432 0.0668 

 

壓力 0 kg，為閥體未通入氣體所量測到的聲音訊號，為背景

音的雜訊。而 6 kg 和 12 kg 的分類為通過氣體壓力 6 kg 或

12 kg 下所量測到的聲音訊號。機械學習的訓練和辨識的驗

證結果如表 1。機械學習的訓練時間 wkNN 無需訓練所需時

間為 0。而 qSVM 需 29.56 sec 小於 ANN 的 50.32 sec。ANN

使用 MATLAB 內建的超參數優化系統，設定疊代次數上限

為 30 次。最佳化的演算法為使用貝氏優化（Bayesian 

optimization），隨機選擇幾個參數設定值作為基準點，並以

參數值對準確率影響的趨勢去尋找辨識率最高的最佳模型，

所費時間最長。一般 qSVM 方法只能用於兩種分類的方式，

本文為了分類四種故障種類，必須訓練 qSVM 四種不同模

型，所以會花費較長時間。而訓練後執行辨識驗證的時間

wkNN 為 0.0212 sec 最快，ANN 為 0.0432 sec 次之，qSVM

最慢 0.0668 sec。 

(二) 辨識結果 

    在訓練後的辨識率驗證，分別用無背景噪音和有背景噪

音的量測訊號進行驗證，驗證結果說明如下： 

1. 無背景噪音的辨識率 

    將無背景噪音的各種故障量測訊號，各別輸入 wkNN、

ANN 和 qSVM 三種訓練完成的模型，在四種故障種類和在

通氣 0 kg、 6kg 和 16kg 下的辨識率，辨識率彙整如表 2。 

 

表 2. 在無背景噪音不同氣體壓力下三種機械學習方法訓練

後驗證辨識率的結果             （單位: %）  

類別 wkNN ANN qSVM 

 

半 

破 

裂 

0 kg 75 82 92 

6 kg 70 77 90 

12 kg 82 86 98 

辨識率 82.7 87.3 96.3 

 

全 

破 

裂 

0 kg 80 85 96 

6 kg 73 80 89 

12 kg 87 89 99 

辨識率 85.7 89.3 98.3 

破 

裂 

盤 

0 kg 80 85 95 

6 kg 82 86 94 

12 kg 88 93 99 

辨識率 87.3 90.7 97.0 

閥 

芯 

髒 

污 

0 kg 86 84 92 

6 kg 89 88 96 

12 kg 96 94 99 

辨識率 90.7 92.7 97.3 

總辨識率 86.6 92.0 98.9 
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由表中可以看出，通氣壓力較低下，雖然閥體有故障偵測到

的聲音訊號較弱，辨識率較低，而通氣壓力較大時聲音訊號

的 特 徵 較 容 易 顯 現 出 來 。 在 總 辨 識 率 方 面 ，

qSVM>ANN>wkNN，qSVM 有最佳的辨識效果，四種故障

種類的總辨識率為可達 98.9%。wkNN 雖然不需訓練，執行

方式簡單，但辨識率較差，總辨識率為 86.6%。而 ANN 的

總辨識率為 92.0%，其辨識率和隱藏層所取的神經元個數有

關，且倒傳遞學習演算法的訓練方式較容易陷入區域最小值

（Local minimum）的問題。 

2. 有背景噪音的辨識率 

    在四種故障種類下，加入環境的背景噪音，用來測試三 

種機械學習模型辨識率的強健性。圖 14 為加入背景訊號的

時域窗訊號圖形，由圖中可以看出在時域下，背景噪音對量

測訊號造成很大干擾，時域圖形更加混亂，肉眼看不出量測

訊號間的差異性，讓辨識更加困難。圖 15 為量測訊號的 RMS、

Mean 和 Variance 值，從圖中可以看出如下特性： 

(1) 閥體故障的噪音變異量都變大，四種故障量測值皆靠近

至 10× 104 𝑚𝑉2。 

(2) 四種故障量測值的立體圖形在 RMS 方向皆有分成兩群

的趨勢，通氣壓力越大，趨勢越明顯。 

(3) 四種故障量測值的立體圖形皆非常相似，表示背景噪音

對量測訊號有相當程度的干擾，純粹以時域的特徵值，將

很難辨識出故障種類。 

    圖 16 為將故障模式的時域窗訊號透過 DFT 轉換的頻

域圖形，圖 17 為量測信號頻域的前 50 個最大振幅和頻率位

置。從圖中可以看出如下特性： 

1. 比較無加背景噪音和加背景噪音的 DFT 圖形，可觀察出

故障模式的 DFT 圖形明顯可以看出在 1200Hz 的地方有

多出來的頻譜圖形，此應該為背景噪音的頻譜，振幅大

小約 5 mV 左右。 

2. 由前 50 個最大振幅和頻率位置圖形中觀察，墊圈半破

裂、墊圈全破裂和破裂盤三種故障約在 100Hz 處和沒

加背景噪音一樣，有最大的振幅，此為故障種類的頻

譜。但是，皆在 250Hz 附近有多出來的前 50 大振幅分

佈，此為背景噪音所造成。 

將有背景噪音的各種故障量測訊號，各別輸入 wkNN、ANN

和 qSVM 三種訓練完成的模型，在四種故障種類和在通氣 0 

kg、 6kg 和 16kg 下的辨識率彙整如表 3。由表中可以看出，

閥體故障偵測到的聲音訊號和所加背景音雜訊產生干擾，辨 

(b) 6 kg

(a) 0 kg

(c) 12 kg  

圖 14. 在背景噪音下，閥體全破裂在時域量測的信號 

 

 

 

 

圖 15. 背景噪音下，閥體全破裂 RMS、Mean 和 Variance

值 
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(b) 6 kg

(a) 0 kg

(c) 12 kg  

圖 16. 在背景噪音下，閥體全破裂 DFT 轉換的頻譜 

 

(b) 6 kg

(a) 0 kg

(c) 12 kg
 

圖 17. 背景噪音下，閥體全破裂頻域前 50 個最大振幅位置 

 

表 3. 在背景噪音不同氣體壓力下三種機械學習方法訓練後

驗證辨識率的結果                    單位: %  

類別 wkNN ANN qSVM 

半 

破 

裂 

0 kg 72 80 92 

6 kg 68 74 88 

12 kg 79 83 97 

辨識率 79.7 85.3 96.7 

全 

破 

裂 

0 kg 75 80 95 

6 kg 70 77 88 

12 kg 83 84 98 

辨識率 82.1 86.2 98.1 

破 

裂 

盤 

0 kg 72 82 94 

6 kg 68 82 92 

12 kg 84 90 98 

辨識率 82.3 87.7 97.0 

閥 

芯 

髒 

污 

0 kg 80 85 94 

6 kg 77 84 90 

12 kg 87 92 98 

辨識率 85.7 90.1 97.3 

總辨識率 80.5 87.3 97.4 

 

識率普遍降低，總辨識率 wKNN 從 86.6%降至 80.5%下降

8.1%最多，ANN 從 92.0%降至 87.3%下降 4.7%次之，而

qSVM 從 98.9%降至 97.4%下降 1.5%最少，因此，在辨識強

健性方面 qSVM>ANN>wkNN。 

 

六、結論 

本文使用音洩感測技術偵測高壓閥體的故障聲音訊號，

以人工智慧機器學習方式，建立 wkNN、ANN 和 qSVM 三

種機械學習模型和相對應的訓練演算法，而能辨識出高壓閥

體在不同通氣壓力下，閥體墊圈半破裂、墊圈全破裂、破裂

盤和閥芯髒污等四種故障，並且比較這三種音洩學習模型的

優劣，結論如下： 

1. 閥體故障的音洩訊號在時域皆非常相似，經由 DFT 轉

換，在頻域可以得到較大差異的頻譜特徵，再利用人工

智慧機器學習方式，經由各種訓練，提升故障的辨識率。 

2. 三種機械學習模型在辨識率和辨識強健度方面，皆是 

qSVM>ANN> wkNN。wkNN 不需訓練，以特徵資料彼

此之間的距離進行分類，執行速度簡單且快速，但容易

受干擾辨識率差。而 ANN 的辨識精度受到隱藏層和神

經元個數影響很大，訓練時間較久，訓練過程容易陷入

區域最小值（local minimum ）的問題。而 qSVM 透過

二次核函數在類別之間進行非線性分類，辨識率高可達

98%以上，且具有相當的辨識強健性，很適合應用於高

壓閥體的音洩檢測技術。 

3. 加入背景音干擾時，在 DFT 後的頻譜中可以發現背景音
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的頻率所在位置，在進行訊號前處理時，可以考慮發展

特殊的帶阻濾波器（Notch Filter）先濾除，以避免對後

續的特徵辨識產生干擾。 

4. 對於高壓閥體機器學習的故障診斷系統，本文所提方法

能滿足以下條件：（a）對於各種故障狀況有足夠的偵測

訓練資料；（b）具備適當的資料預處理演算法，包括具

有擷取資料重疊、適當寬度的資料窗口和低通濾波器的

雜訊濾除；（c）適當且有用的特徵提取和高精度診斷的

機械學習模型和演算法。本文所提方法從實際的實驗可

以印證其具備足夠的精確性和強健性，可以推薦應用於

實際線上高壓閥體故障監測的應用程式。 

5. 當故障種類增加時，辨識頻譜細微處的特徵變成非常重

要，如果要取更多點的頻譜特徵值進行機械學習模型的

訓練，會造成電腦運算的負擔。可以利用頻譜影像辨識

技術（Spectrum image recognition technology）解決此問

題。 
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