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摘 要： 针对供水管道漏损现场检测误判、耗时、低效等问题，基于地面振动信号和时频卷积

神经网络设计了漏损信号自动识别模型。将采集的地面振动信号进行连续小波变换，得到了包含

漏损特征的时频图像，将其输入到卷积神经网络，并对网络超参数进行优化，最终得到了漏损识别

模型。结果表明，最终模型在测试集的平均准确率为 97.3%，针对检漏人员难以区分的漏损点与漏

损点附近的可疑信号平均识别率分别为91.0%和92.3%，具备良好的诊断漏损能力。相比支持向量

机、决策树等方法，所提出的方法具有更高的准确率。
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Abstract： This paper designed an automatic identification model of leakage signal based on 

ground vibration signal and time-frequency convolutional neural network to solve the problems of 
misjudgment, time consuming and low efficiency of water supply pipeline leakage detection. The time-
frequency image containing leakage characteristics was obtained by continuous wavelet transform of the 
collected ground vibration signals, and was input into the convolutional neural network to optimize the 
network hyperparameters, and the leakage identification model was eventually obtained. The average 
accuracy of the final model in the test set was 97.3%, and the average recognition rates of the leak point 
difficult to distinguish by detectors and the suspicious signal near the leak point were 91.0% and 92.3%, 
respectively, indicating that the model had a good ability of leak diagnosis. Compared with support vector 
machine, decision tree and other methods, the proposed method had higher accuracy.
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管道漏损一直是我国供水行业面临的巨大挑

战，会造成水资源浪费、交通隐患、微生物污染等次

生灾害，及时发现并修复漏损意义重大。目前，听

音检漏法依然是各国水务公司最常用的方法，该方

法的漏损点定位效果取决于专业人员的经验，受主

观人为判断影响较大，且需要耗费大量时间［1］。一

直以来，各国学者基于听音检漏法的基本原理，优

化或延伸出了很多方法和技术。Hunaidi 等人［2］研
究了管道泄漏信号的声学特性，可帮助专业人员选

择合适的仪器与参数。针对塑料管道传播过程中

漏损信号衰减较快问题，Gao 等人［3］提出了塑料管

道漏损相关分析模型。Yan等人［4］采用阵列式振动

传感器收集地面漏损信号，研究了不同传感器阵列

和不同土壤类型下泄漏信号衰减强度和泄漏源位

置的变化规律，认为地面振动信号在漏损定位方面

具有优势。

上述研究虽然对漏损检测的可操作性和定位

精度有所改善，但检测效率不高。基于数据驱动的

方法可实现自动化漏损检测，该方法不必对管网、

土壤建立模型，只需对大量数据进行信号处理和统

计分析。国内外学者采用支持向量机、K-近邻等机

器学习方法识别漏损［5］，并取得了良好效果，但机器

学习依赖人为输入漏损特征。基于图像识别的卷

积神经网络（CNN）分析方法与听音检漏技术的融

合，对于提升检测效率具有理论和实际应用意义。

卷积神经网络具备自动提取特征的能力，大大提升

了图片识别的准确率，卷积神经网络在混凝土裂缝

识别、排水管道缺陷识别等方面具有明显优势［6］。
漏损的听音信号都是一维信号，反映的是声波

时域信息，直接用于卷积神经网络的训练和识别效

果并不优秀。Kang 等人［7］研究了基于一维信号进

行卷积计算和支持向量机分类的漏损分析算法，由

于信号的相关系数较低，造成了较大的定位误差。

鉴于很多信息隐藏在频域之中，因此，从频域角度

拓展漏损信号的识别值得尝试。从时域和频域两

个维度处理信号的方法既可以保留信号的时间连

续性，又可以得到完整的频域信息，漏损特征被充

分提取［8］。笔者基于连续小波变换对漏损信号进行

了时频分析，得到了包含信号时域信息和频域信息

的时频图像，利用卷积神经网络对包含漏损特征的

图像进行训练，从而得到了具备自动化诊断供水管

道漏损的识别模型。

1 管道漏损的时频卷积神经网络管道漏损的时频卷积神经网络

1. 1　基于连续小波变换的时频分析

连续小波变换是一种具有广泛适用性的时频

分析方法，其波形振荡是一个振幅从零开始逐渐增

大，然后再逐渐减小到零的过程。不同于正弦波在

傅里叶变换家族关系中的应用，小波是一种平均值

为零的有效时间有限的波形，它们趋向于不规则和

非对称，并且持续时间短。连续小波变换可以依靠

小波函数的移位和缩放，将信号的局部特征进行放

大，可以用不同的分辨率分析不同频率的信号，在

分析高频段信号时，其可以提供高时域分辨率和相

应较低频域分辨率。在分析低频段信号时，采用高

频域分辨率和低时域分辨率［9］。连续小波变换的计

算见式（1）。

CWTψ
x (τ,s) = Ψ ψ

x (τ,s) = 1
|s| ∫x( t)·Ψ ( t - τ

s )dt

（1）
        式中：τ为平移因子；s为尺度因子；x ( t ) 为信号

时间序列；Ψ 为小波基函数，本研究采用了常用的

Morlet小波，见式（2）。

Ψ ( t) = 1
πfb

e
-t2
fb e2πifc t （2）

        式中：fb 为信号频率带宽；fc 为中心频率；i为虚

数，即 i2=-1。
1. 2　基于时频分析的卷积神经网络

漏损信号经过时频分析之后得到时频图，将时

频图作为卷积神经网络的训练对象。卷积神经网

络是一种依靠卷积提取特征并且具有监督学习的

神经网络，网络主要由卷积层、激活层、池化层、全

连接层、分类层组成。卷积神经网络最核心的部分

是卷积层，卷积层利用卷积核进行卷积运算进而提

取特征，其主要参数为卷积核的大小、数量、步进和

填充。卷积神经网络的性能很大程度上取决于卷

积核的使用，卷积核的大小和数量的配置直接影响

特征提取的效率，其大小通常为奇数；步进表示卷

积核每次移动的距离；填充可以用来调节输出尺

寸。卷积运算具体见式（3）［6］。
y l + 1

i (m) = W l
i × xl(m) + bl

i （3）
        式中：W l

i 为第 l 层第 i 个卷积核的权重；bl
i 为偏

重 ；xl(m) 为 第 l 层 第 m 个 通 道 处 的 输 入 ；

y l + 1
i (m)为第l 层第 m 个通道处的输出，同时也是第
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l + 1层第m个通道处的输入。

对于输入为 Wm × Hm × Cm 的数据（Wm、Hm、Cm

分别为输入图像的宽度、高度、通道数），经过卷积

运算后，可输出结果W0 × H0 × C0，见式（4）~（6）［10］。

W0 = Wm - q + 2p
s + 1 （4）

H0 = Hm - f + 2p
s + 1 （5）

C0 = n （6）
        式中：n 为卷积核的数量；q、f 分别为卷积核的

宽度和高度；s为步进；p为填充大小。

2 实例分析实例分析

2. 1　构建数据集

通过电子检漏仪在设置了多种工况的试验场

地［见图 1（a）］及多个实际漏损现场［见图 1（b）］采

集了大量漏损信号。将漏损点及漏损点 1 m范围内

（符合开挖的最小尺寸）的数据作为漏损信号，定义

为“漏损”；将距离漏损点 1 m之外的可疑信号，定义

为“漏损附近”；同时采集了管道正常状态（不发生

漏损）的信号，定义为“正常”；在管道检测时，往往

会遇到噪声的干扰，因此本研究采集了脚步声、汽

车行驶声等十几种噪声作为干扰信号，定义为“干

扰”；对采集信号进行预处理，将采集的数据通过低

通滤波器将频率限制在 0~2 000 Hz，并将数据切割

成以1 s为单位的文件并归类。

随机抽取 4 个类别的预处理信号进行时域分

析，为了便于分析，对信号的幅值进行归一化处理，

得到的归一化幅值为无量纲数，如图2所示。

a. 漏损 b. 漏损附近
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图2　时域分析结果

Fig.2　Results of time domain analysis

继续对信号进行连续小波变换，得到时频图

像，如图 3所示。试验数据经过时频处理后，漏损信

号与漏损附近信号难以区分，两者的主频带都在

1 000~2 000 Hz 之间，干扰信号所在的频带也会对

漏损信号的判别产生影响，正常信号在各频带的能

量较低，无明显特征。

针对不同类别的数据量不均衡问题，对时频图

像进行随机平移、加噪声等处理，使每个时频图像

构建增强数据库［11］，通过随机采样算法挑选增强数

据与原有数据合并构成数据集，其中原始图像

5 280 张，增强图像 2 720 张，共计 8 000 张，数据集

划分结果见表1，单位为图片张数。

2. 2　构建卷积神经网络

针对漏损数据，经过反复试验和调整，构建了

表1　数据集划分结果

Tab.1　Results of specific division of dataset 张

识别类型

漏损信号

漏损附近信号

正常信号

干扰信号

训练集

1 600
1 600
1 600
1 600

验证集

200
200
200
200

测试集

200
200
200
200

a. 漏损

2 000
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图3　时频分析结果

Fig.3　Results of time-frequency analysis

a. 漏损试验场地 b. 实际漏损现场

管道
漏损

图1　数据采集场地

Fig.1　Data acquisition site
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一套深度合理、分类结果优良的卷积神经网络模

型，其由 6 个卷积层（Conv）、5 个激活层（Relu）、5 个
池化层（Pool）、3 个全连接层（FC）、1 个 Softmax回归

层组成。网络结构具体参数见图 4。激活层选择性

将提取特征保留并映射出来，提升模型的非线性能

力，本研究采用Relu函数；通过设置池化层，减少了

模型参数，缩短了训练时间，同时能防止过拟合，本

研究采用最大池化法；设置全连接层可以将分布式

特征表示映射到样本标记空间，减少了特征位置对

全局的影响；最后设置 Softmax 回归层，该层将分类

得分转换为概率，即将输出值映射成为（0，1）的值，

将概率最大的结果作为分类结果，实现分类。

2. 3　时频卷积神经网络参数优化

参数设置见表2。

网络的超参数主要有学习率（Learning Rate）、

最小批量尺寸（Mini‑batchsize），为了研究超参数对

网络准确率的影响［8］，设置了 3 种学习率和 8 种最

小批量尺寸的组合，基于 2. 2节中的模型（见图 4）进

行试验，每个模型分别进行了 10次随机训练，最后

将10 次训练结果的平均值作为该模型的准确率。

网络超参数试验结果如图 5所示。当学习率为

0. 001时，能取得较好的训练效果，随着学习率继续

减小，模型识别准确率变差。最小批量尺寸的变化

对模型的影响相对较小，但是更大的最小批量尺寸

能让模型收敛更快，缩短训练时间，其中最小批量

尺寸为 64的模型比其他模型准确率下降趋势明显，

这可能是因为受限于硬件，无法对梯度进行充分求

导。最终采用第16组参数作为最终超参数。

3 结果分析结果分析

利用T分布随机近邻嵌入T-SNE算法激活了一

些网络层［12］，可以直观显示卷积神经网络识别漏损

特征的性能发展过程。基于 T-SNE 的特征可视化

结果如图6所示。
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表2　参数设计

Tab.2　Network hyperparameter design

参数
编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

Learning
Rate

0.001
0.000 1
0.000 01
0.001
0.000 1
0.000 01
0.001
0.000 1
0.000 01
0.001
0.000 1
0.000 01

Mini‑
batchsize

8
8
8

16
16
16
24
24
24
32
32
32

模型
编号

13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

Learning
Rate

0.001
0.000 1
0.000 01
0.001
0.000 1
0.000 01
0.001
0.000 1
0.000 01
0.001
0.000 1
0.000 01

Mini‑
batchsize

40
40
40
48
48
48
56
56
56
64
64
64

100
99
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96
95
94
93
92
91
90 1 4 7 10 13 16 19 22 25

准
确

率
/%

模型编号

训练集
验证集
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图5　网络超参数试验结果

Fig.5　Experimental results of network hyperparameter
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图4　时频卷积神经网络漏损识别模型

Fig.4　Leakage identification model of time-frequency 
convolutional neural network
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图6　基于T-SNE的特征可视化结果

Fig.6　Feature visualization results based on T‑SNE

网络前部的层更倾向于学习边缘、颜色等低级

特征，不同类别数据的特征相互交错，不具备较高

的区分性，聚类效果不明显。网络较深的层具备学

习高层次特征的能力，不同类别数据的特征得到了

明显区分，特别是 Softmax 层特征界限清晰，说明数

据得到了有效分类。

图 7 展示了 16 号模型在测试集单项类别的识

别结果，可见对于干扰和正常信号具有较高的准确

率，分别为 97. 6%、99. 0%。漏损和漏损附近的准确

率相对较低，分别为 91. 0%、92. 3%，这是由于一些

漏损信号与漏损附近信号采集位置相对较近，漏损

特征较为相似，相互识别的事件较多，造成误报概

率升高。

为了验证本方法的优势，采用特征提取与机器

学习结合的方法，将信号的标准差（Xstd）、信号均方

根（X rms）、短时过零率（Xzcr）［1］、经验模态分解［x ( t)］
的前3个模态分量均方根［8］、梅尔倒谱系数［C (u)］［13］

作为特征值，特征计算方法见式（7）~（11）。并利用

支持向量机、决策树、贝叶斯分类、K 最邻近分类算

法进行训练。

Xstd = ∑
i = 1

N ( )xi - x̄
2

N （7）

X rms = ∑
i = 1

N

x2
i /N （8）

Xzcr = 1
2 ∑

i = 1

N |sgn [ x ( )i ] - sgn [ x ( )i - 1 ] |
              sgn[ x] = {1      x ≥ 0

-1   x < 0 （9）
x ( t) = ∑

i = 1

N imf i( )t + r ( t ) （10）
        式中：imf i( t)为经验模态分量；r ( t ) 为余项。

C (u) = ∑
m = 0

N - 1
s ( )m cos é

ë
êêêê ù

û
úúúú

πu (m - 0.5)
M （11）

        式中：u为谱线编号；M为滤波器个数；m为滤波

器编号；s (m)为子带能量。

不同模型在测试集的平均准确率见表 3。可

知，相比其他机器学习方法，时频卷积神经网络具

有最高的准确率。其他的方法也存在漏损与漏损

附近数据误判率较高的情况，时频卷积神经网络具

有最低的误报率。

4 结论结论

提出了一种基于连续小波变换的时频卷积神

经网络供水管道漏损检测模型，该模型可提高检测

效率、减少人员误判，为现场漏损检测提供了新的

思路。基于本模型的超参数试验结果表明，最佳超

参数组合模型的测试平均准确率可以达到 97. 3%。

利用T-SNE算法对模型的性能进行分析和验证，结

果表明经过充分训练的网络具备较强的特征提取

能力。漏损信号与漏损附近的可疑信号具有一定

的相似特征，一般较难识别，采用本方法识别漏损

信号的准确率可以达到 91. 0%，比支持向量机、决

策树等机器学习模型具有更优秀的识别性能。

漏损    漏损附近    正常        干扰

干
扰

     
 正

常
  漏

损
附

近
  漏

损

真
实

标
签

预测标签

91.0%

7.7% 92.3%

9.0% 0.0% 0.0%

99.0%

1.0% 0.5% 97.6%

1.0%

1.0%

0.0%

0.0%

0.0%

0.0%

图7　平均准确率混淆矩阵

Fig.7　Average accuracy confusion matrix

表3　不同模型在测试集的平均准确率

Tab.3　Average accuracy of different models in test 
set %

项 目
本方法

支持向
量机

决策树

K-最
近邻

贝叶斯

正常
信号准
确率

97.6
94.5
92.0
94.0
82.0

漏损
信号准
确率

91.0
85.5
79.0
87.5
54.5

漏损附近
信号准确

率

92.3
86.5
88.5
90.5
72.5

干扰
信号准
确率

99.0
89.0
93.0
80.5
85.0

所有信号
综合准确

率

97.3
89.0
88.5
86.0
74.0
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