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摘 要： 针对供水管网漏损识别效率低和对人工经验依赖性强等问题，基于卷积神经网络

（CNN）和梅尔频率倒谱系数（MFCC）提出了一种供水管网漏损声信号识别方法。对噪声记录仪和

水音传感器采集的漏损声信号提取MFCC及其一、二阶差分作为漏损声信号特征，得到了包含漏损

特征的特征图像，将其输入到 CNN模型，通过超参数优化后最终得到了漏损识别模型。结果表明，

使用MFCC与MFCC的一阶差分特征参数组合作为输入特征训练模型时的识别效果最好，其测试集

准确率达到95.26%，F1分数达到89.22%，具备优良的漏损识别能力。
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Abstract： Aiming at the problems of low efficiency and strong dependence on artificial experience 

in leakage identification of water supply network, a leakage acoustic signal identification method of water 
supply network was proposed based on convolutional neural network (CNN) and Mel frequency cepstral 
coefficient (MFCC). MFCC and its first‑ and second‑order differences were extracted from the leakage 
sound signals collected by noise recorders and water sound sensors as leakage sound signal features. 
Feature images containing leakage features were obtained and input into a CNN model. After 
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hyperparameter optimization, the leakage identification model was finally obtained. The results showed 
that using the combination of MFCC and its first‑order differential feature parameters as input features to 
train the model yielded the best identification performance, with a test set accuracy of 95.26% and an F1 
score of 89.22%, demonstrating excellent leakage identification ability.

Key words： water supply network; leakage identification; acoustic signal; convolutional 
neural network; MFCC

供水管网是城市基础设施中至关重要的一部

分，其运行状态直接关系到城市居民的生活质量和

经济发展，其中供水管网漏损一直是城市供水管理

中的重要问题。管网漏损不仅会导致水资源浪费，

增加供水成本，还会造成环境污染和社会资源浪

费［1］。管道漏损造成的水损失约占不同国家供水总

量的 20%~30%［2］。随着城镇化进程的不断推进，供

水管网建设取得了显著成效，公共供水覆盖率也得

到了显著提高，但是在许多城市和县城中，供水管

网漏损率仍然居高不下。为此，在 2022年 2月相关

部门发布了《关于加强公共供水管网漏损控制的通

知》，该通知明确提出，到 2025年全国城市公共供水

管网漏损率力争控制在9%以内。

为了能够保障供水管道长期稳定运行，对供水

管道进行在线实时监测，探测出供水管道是否存在

漏损显得十分必要。然而供水管道具有隐蔽性，很

难察觉其工作状态。考虑经济性和可靠性，如何有

效地进行管道监测及预警一直是工程界的关注点

之一。目前针对供水管网领域的探漏技术主要有

听音杆检测法、噪声记录仪检测法、相关仪检测法、

探地雷达检测法、红外成像法等［3］。但这些方法都

有一定的缺陷［4-5］，比如听音杆法十分依靠人工经

验，GPR探地雷达法设备价格昂贵并且易受电磁干

扰，红外成像法使用性能取决于环境温度等。现在

许多城市仍依靠人工听漏进行漏损识别定位，这种

方法对检漏工人的经验有着很强的依赖性，管道漏

损声信号识别智能化是解决当前困境的趋势。

随着技术的快速发展，已逐渐开始结合人工智

能（AI）算法进行漏损检测研究。其中深度学习技

术在智能诊断和行为预测方面具有广阔的应用前

景，在供水管网漏损检测领域已经取得了一些不错

的发展。王珞桦等［6］通过深度学习神经网络算法，

基于管网在线压力监测数据结合供水管网水力模

型，可以预测爆管位置，但这种非声学技术对实际

情况中的小漏损并不敏感。另外，也可以通过管道

信号特征来识别是否有漏损，Tijani等［7］记录真实供

水管网发出的声学信号并进行去噪，提取其声学特

征并基于决策树（DT）、支持向量机（SVM）和人工神

经网络（ANN）算法开发了供水管网漏损识别模型，

并且发现ANN的表现优于 SVM和DT。Kang［8］将收

集的管道振动时域信号作为原始数据，创新地提出

了一种将卷积神经网络（CNN）与支持向量机相结合

的漏损识别方法。可以看出，通过提取出能够反映

供水管网漏损声信号的特征，可以通过深度学习的

方法对供水管网进行漏损识别。

声信号识别中常用的声信号特征参数有谱质

心、能量、频谱平坦度、时频谱、平均幅度、频率质

心、峰值频率、梅尔频率倒谱系数（MFCC）等［9］，其中

MFCC 提取的特征更接近人类听觉系统的响应［10］。
事实上，人类听觉系统可以很容易地区分各种听觉

特征，因此可以提取梅尔频率倒谱系数模拟人类听

觉系统对漏损信号进行识别。

为此，使用卷积神经网络作为分类器，提取真

实供水管道声信号的梅尔频率倒谱系数作为听觉

特征，提取MFCC及其一阶差分与二阶差分，并比选

出最优的特征参数组合，利用卷积神经网络对包含

漏损特征的图像进行训练，最终得到供水管网漏损

声信号识别模型。

1 研究方法研究方法

所提出的基于 CNN 和 MFCC 的供水管网漏损

声信号识别方法由三部分组成，技术路线见图 1。
首先，选择适当的实验场地安装设备收集供水管网

的声信号数据（见图 2）并进行预处理，其中声信号

预处理包括数据去噪、数据标记和数据增强；第二，

提取合适的声信号特征，并将提取梅尔频率倒谱系

数及其一阶差分与二阶差分作为声信号特征；第

三，将声信号特征输入 CNN 进行训练，并确定 CNN
的最佳超参数，搭建性能最佳的漏损识别模型。
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1. 1　MFCC特征提取

在实际的漏损检测过程中，声学探漏设备可以

接收到由环境源非漏损声信号和漏损声信号组成

的声信号，仅靠人工经验并不能高效地区分漏损声

信号和非漏损声信号。因此，选择合适的声信号特

征是供水管网漏损识别的一项重要任务。

MFCC 是声信号分析领域常用的特征参数之

一，其基于人耳听觉特性提出，具备较好的抗噪能

力［11］。人耳对声音的感知并不是线性的，而是非常

复杂的非线性过程。在低频段，人耳对声音的变化

更为灵敏，可以区分较小的差异；而在高频段，人耳

对声音的变化相对较迟钝，需要更大的差异才能感

知到，梅尔频率尺度就是根据该特性提出的，更能

代表人类听觉系统的反应。因此，对于声信号的处

理和分析，采用基于人耳听觉特性的方法更能有效

地提取有用的特征，可以利用基于梅尔频率尺度的

MFCC特征模拟人耳进行漏损声信号识别。声信号

的梅尔频率和实际频率的关系可以表示为：

     FMel = 2 595 × lg (1 + f
700 ) （1）

        式中：f 为实际频率，Hz；FMel 表示对应的梅尔

频率。

根据梅尔频率和实际频率的关系，当实际频

率≤1 000 Hz时，实际频率和梅尔频率近似呈线性关

系；当实际频率>1 000 Hz时，实际频率和梅尔频率

近似呈对数关系。MFCC的提取流程如下：首先，将

接收到的声学信号进行预加重，对音频信号进行高

通滤波处理；通过增强高频部分，使信号的频谱变

得平坦，保持在低频到高频的整个频带中，能用同

样的信噪比求频谱。预加重后，需要将信号分成短

时帧，分帧时长一般取 10~30 ms。其次，对每一帧

数据应用窗函数进行加窗处理，增加帧与帧之间的

平滑过渡，以避免信号的不连续性。对加窗后的每

一帧数据进行快速傅里叶变换得到每一帧的频域

信息。然后，将得到的频域信息通过梅尔滤波器组

进行滤波，对每个滤波器通道上的能量进行对数运

算，得到对数能量，并将其转换为对数梅尔频谱。

最后，通过离散余弦变换（DCT）将对数梅尔频谱转

化为MFCC。

研究提取了MFCC及其一阶和二阶差分作为声

信号的特征，MFCC 反映声信号的静态特性，MFCC
的一阶和二阶差分反映声信号的动态特性，能够描

述漏损声信号前后两帧之间的关系。MFCC一阶差

分（ΔMFCC）与二阶差分（ΔΔMFCC）的计算公式

如下：

ΔC ( j ) = C ( j + 1) - C ( j ) （2）
ΔΔC ( j ) = ΔC ( j + 1) - ΔC ( j ) （3）

        式中：j 为帧数；C ( j )为 MFCC 的第 j 帧；ΔC ( j )
为 MFCC 一阶差分特征参数 ΔMFCC 的第 j 帧；

ΔΔC ( j ) 为 MFCC 二阶差分特征参数 ΔΔMFCC 的

第 j帧。

1. 2　CNN
CNN是一种深度学习算法模型，已被广泛应用

于图像处理和语音识别领域［12］。它的设计灵感来

源于人类视觉系统的工作原理。CNN 主要由输入

层、卷积层、池化层、全连接层和输出层组成。CNN
的输入可以是图像、语音信号或其他形式的数据。

输入层通常是由原始数据组成的矩阵或张量，

比如对于一个图像分类任务，输入数据通常是一组

二维矩阵，每个矩阵表示一张图像，该参数就需要

指定输入图像的大小和通道数。在卷积层中，卷积

核通过一定步长滑动窗口的方式在输入数据上进

行卷积运算，其中步长决定了卷积核在水平和垂直

方向上每次滑动的距离。卷积层中，将局部视图与

卷积核进行点乘并求和，然后再通过激活函数处理
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得到输出特征图。池化操作通常是通过将特征图

划分为不重叠的区域，并对每个区域进行聚合操作

从而减小特征图的空间维度。在池化层中，常见的

池化操作包括最大池化（Max Pooling）和平均池化

（Average Pooling），它们分别选择最大值和平均值作

为池化区域的输出。步长同样也适用于池化层，用

于控制池化区域的移动步长，从而影响输出特征图

的尺寸。在经过多个卷积层和池化层之后，最后一

层通常是全连接层。全连接层将前一层的所有神

经元与当前层的每个神经元相连接，将前面卷积层

和池化层提取到的特征进行组合和整合，生成最终

的输出结果。CNN 通过卷积操作和多层堆叠的方

式，能够自动学习输入数据的特征，并具备良好的

特征提取能力，使其在语音情感识别、语音文字识

别和声纹识别等语音识别任务中得到广泛应用。

在CNN的数据计算过程中，每一层产生的特征

被称为特征图。因此，对于每一层来说，都有输入

特征图和输出特征图。随着网络层次的增加，CNN
逐渐增强了在特征图中提取特征的能力，最后一层

的输出特征图即为整个模型的最终输出结果。

2 管网漏损声信号识别模型的建立管网漏损声信号识别模型的建立

2. 1　数据收集与预处理

供水管网漏损声信号数据采集于华南某探漏

实操基地，该基地可以模拟多种工况的供水管网漏

损声信号并通过现场布置的噪声记录仪和水音传

感器进行声信号采集，声信号数据采集场地及设备

安装如图 3所示。该场地可以模拟金属管道和非金

属管道在不同流量和水压等条件下发生的漏损，可

以提供足够的供水管网漏损声信号数据。

在实验区域的供水管道上布置合适数量的噪

声记录仪和水音传感器，在相对安静的时间段（每

天 22：00后）收集球墨铸铁管和PE管供水管道的漏

损声信号，采集声信号数据过程中在主管上使用调

压阀进行调压，调压范围为 0. 15~0. 32 MPa。每次

进行小幅度调压（例如 0. 05 MPa），以模拟不同大小

的漏损。每个声信号的持续时长为 5. 46 s，声信号

频率为 8 000 Hz，最后以波形音频文件格式（WAV）
保存声信号数据，这些声信号数据将被标记为有漏

损或无漏损。共采集 788 条声信号数据，其中 612
条声信号被标记为有漏损，176 条声信号被标记为

无漏损。

首先，对所有声信号数据进行剪裁，保留 1 s，并
使用小波去噪的方法进行降噪。为了进一步提升

模型输入数据的质量与模型训练效果，减少理想环

境与实际环境的差异，一种解决方法是将实际环境

的噪声叠加到训练数据中，用含噪的数据来训练模

型。因此，通过添加白噪音和实际环境噪音两种方

式对原始声信号进行数据增强。通过上述预处理

后，可以提高输入数据的数量和质量，最终有 1 836
条声信号样本标记为有漏损，528 条声信号样本标

记为无漏损。

2. 2　声信号特征提取

根据 MFCC 特征提取原理，对收集到的声信号

进行 MFCC特征提取。MFCC输出的特征参数维度

为 13，包括该帧的对数能量和 12个梅尔倒谱系数。

提取出MFCC特征后，利用式（2）和式（3）进行一、二

阶差分计算，最终得到每个声信号数据的 MFCC、

ΔMFCC、ΔΔMFCC 三种特征，每种特征参数的维度

都是13维。

图 4和图 5分别展示了典型有无漏损声信号的

MFCC 及其一阶和二阶差分的特征图，两类信号于

同时段（例如夜里 02：00—04：00）由同一设备采集。

在图 4（a~c）和图 5（a~c）中，横轴上分成 13个维度，

纵轴表示 1 s内声音信号的音频帧（Audio Frame）数

（包含 56个音频帧，每帧时长约为 18 ms），图中较小

的数值映射为蓝色，较大的数值映射为红色，中间

数值则映射为介于绿色和黄色之间的颜色。这些

不同类型的特征图像将单独或组合作为卷积神经

网络的输入数据。两上特征图可以较为直观地判

别有无漏损时MFCC特征的差异。在反映静态特性

的 MFCC 中，第 1 维度的对数能量特征值在两种情

况下存在明显的差异，在有漏损情况下，对数能量

特征值平均为 2. 55；在无漏损情况下，对数能量特

征值平均为-3. 55。而反映动态特性的 MFCC 一阶

a. 部分管道 b. 设备安装

图3　声信号数据采集场地及设备安装

Fig.3　Sound signal data acquisition site and equipment 
installation
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和二阶差分中，第 2、3 维度以及第 8、9 维度的特征

值在两种情况下存在明显的差异，有漏损情况下，

第 2 与第 8 维度的平均值大于 0，第 3 与第 9 维度的

平均值小于 0；无漏损情况下则相反，第 2 与第 8 维

度的平均值小于 0，第 3与第 9维度的平均值大于 0。
特别地，图 4（d）和图 5（d）显示了由 MFCC 及其一、

二阶差分组成的 39 维特征矩阵沿时帧的变化。与

有泄漏信号相比，无泄漏信号在后 26维的动态特征

中，特征值随时帧的变化更不稳定，在后 26维中，每

维度特征值的平均方差为 1. 38，而有泄漏信号在后

26维中每维度特征值的平均方差仅为0. 42。
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d. MFCC特征三维图

图5　无漏损声信号的MFCC特征图

Fig.5　MFCC feature map with non‑leak acoustic signal

此外，虽然特征融合的方式是直接组合，但是

在图像中也能反映MFCC及其一、二阶差分的信息，

包括静态特性和动态特性。虽然三者有数量级的

差异，但在对信息进行拆解之后发现，在一阶差分

和二阶差分中有一定的差异，其中一阶差分的每维

度特征值的平均方差为 1. 40，而二阶差分的每维度

特征值的平均方差为 0. 40。这些数值差异都反映

在输入的图像中，而 CNN 有良好的图像识别能力，

可以有效识别出这种差异。

2. 3　CNN模型构建与训练

针对采集到的漏损声信号数据提取其MFCC特

征后，MFCC、ΔMFCC、ΔΔMFCC 三种特征可以单独

或组合输入到 CNN 模型进行训练。通过多次调整

和实验，构建了一个分类结果优良的 CNN 模型，其

由2个卷积层、2个池化层、1个全连接层、1个Softmax
输出层组成。CNN 模型网络结构具体参数如表 1
所示。

采用线性整流函数（ReLU）作为卷积层的激活

函数，用于增加神经网络的非线性能力，增强神经

网络的表达能力，并且有助于解决梯度消失问题；

池化层采用最大池化法，该方法将输入特征图分割

成若干个不重叠的矩形区域，并从每个区域选取最

大值作为输出，具有降低特征图的空间尺寸、保留

主要特征以及减少数据量等方面的优点，对卷积神

经网络的性能提升起到了积极的作用；全连接层对

提取到的特征进行整合和转换，以便进行最终的分

类或回归预测，设置输出个数为 2，适用于二分类问

题；在最后一层使用 Softmax 激活函数，将神经网络

的输出转化为适合分类任务的概率分布，以便进行

分类预测。

表1　CNN模型的结构参数

Tab.1　Structural parameters of CNN

层类型

输入层

卷积层1
池化层1
卷积层2
池化层2
全连接层

输出层

设置

输入尺寸=[62，188，3]，每张特征图的尺寸为
62 px×188 px，颜色通道数为3
卷积核大小为5，填充方式（Padding）为“same”，
保持输出和输入的形状相同，激活函数=ReLU
最大池化，卷积核大小与步长为2
卷积核大小为5，Padding为“same”，激活函数=
ReLU
最大池化，卷积核大小与步长为2
输出单元的个数为2，符合二分类问题

激活函数=Softmax
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d. MFCC特征三维图

图4　有漏损声信号的MFCC特征图

Fig.4　MFCC feature map with leak acoustic signal
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为进一步提高模型识别性能，需要尝试不同的

超参数组合。为此，使用贝叶斯优化对CNN进行超

参数寻优。首先，需要确定待优化的超参数有学习

率（Learning Rate）、最小批量尺寸（Mini-batchsize）
和最大训练轮数（MaxEpochs），针对每一项超参数

设置可能的取值范围；其次，综合考虑后确定选取

F1 值（F1-score）作为优化目标；在优化过程结束

后，选择具有最佳性能的超参数组合作为最终的选

择，然后使用这些超参数进行训练和测试。经过优

化，最佳性能的超参数组合为：学习率=0. 000 27，最
小批量尺寸=64，最大训练轮数=8。最后，以 8∶2的

比例将数据集划分为训练集和测试集。在训练卷

积神经网络前，对图像进行归一化处理，将数据的

范围调整到［-1，1］，从而保留原始数据之间的相对

关系，并去掉了量纲的影响。

2. 4　评价指标

供水管网漏损声信号识别问题实际上是一个

二分类问题，因此根据识别模型的预测分类结果和

实际分类标签得到四种分类组合结果，分别为真阳

性（TP）、真阴性（TN）、假阳性（FP）和假阴性（FN）。

假设有漏损为正样本，无漏损为负样本，那么 TP表

示模型将有漏损的样本正确地预测为有漏损，TN表

示模型将无漏损的样本正确地预测为无漏损，FP表

示模型将无漏损的样本错误地预测为有漏损，FN表

示模型将有漏损的样本错误地预测为无漏损。

由于所使用的声信号数据的正负样本分布不

平衡，模型可能更倾向于预测出现频率较高的类

别，单独使用准确率（Accuracy）指标可能会失去意

义，因此还选取了F1分数来评估模型的整体分类性

能。F1 分数综合考虑精确率（Precision）和召回率

（Recall）两者的表现，相关计算公式见文献［13］。

3 结果与讨论结果与讨论

3. 1　训练结果

将第 2. 2 节提取到的特征参数进行以下组合：

MFCC、ΔMFCC、ΔΔMFCC、MFCC+ ΔMFCC、MFCC+
ΔΔMFCC 和 MFCC+ΔMFCC+ΔΔMFCC，每个组合下

都有 1 836样本标记为有漏损，528条样本标记为无

漏损。将上述特征参数组合分别作为输入特征训

练构建的CNN模型，每次训练完成后记录不同输入

条件下的测试集准确率与F1分数（见表 2），通过训

练结果对各特征参数组合进行分析。

3. 2　对比讨论

从表 2 可以看出，使用 MFCC 及其相关特征组

合输入到CNN模型时，经过训练后都有着优良的漏

损识别性能，每种输入组合的测试集准确率和F1分

数都较高。使用MFCC+ΔMFCC的特征组合作为输

入时，测试集准确率和 F1值都是最高的，分别达到

了95. 26%和89. 22%。

使用 MFCC 的特征组合作为输入时，测试集准

确率达到 93. 33%，F1 分数达到 83. 97%，都比反映

动态特性的 ΔMFCC 或 ΔΔMFCC 的特征组合要高。

说明相比于动态特性，供水管网漏损声信号静态特

性之间的差异更大，识别模型能更容易通过静态特

性的差异，在供水管网声信号间做出是否漏损的区

分，最终得到正确的分类结果。

使用 MFCC 的特征组合作为输入时，测试集准

确率和 F1 值都比反映静态与动态特性相结合的

MFCC+ ΔMFCC 或 MFCC+ ΔΔMFCC 的特征组合要

低。说明漏损声信号的动态特性与静态特性相结

合后，可以提高模型的分类效果。

另外，与 MFCC+ΔΔMFCC 相比，MFCC+ΔMFCC
特征组合的准确率与 F1 分数分别高出 0. 88% 与

3. 33%（绝对差异）。说明在与MFCC参数进行组合

时，ΔMFCC可以对漏损声信号进行更精准的分类。

使用 MFCC+ΔMFCC+ΔΔMFCC 的特征组合作

为输入时，测试集准确率达到 94. 93%，F1分数达到

88. 08%，分 别 比 MFCC+ ΔMFCC 的 特 征 组 合 低

0. 33%和 1. 14%，但比 MFCC+ΔΔMFCC组合分别高

0. 55% 和 2. 19%。说明融合形成新的 39 维特征参

数组合 MFCC+ΔMFCC+ΔΔMFCC 时，ΔΔMFCC 可能

带来了一部分无效特征，导致识别性能下降。

综合考虑准确率和 F1 分数两项指标，MFCC+
ΔMFCC参数组合性能最优，更适用于供水管网漏损

表2　不同输入条件下的模型性能

Tab.2　Model performance with difference inputs

输入特征

MFCC
ΔMFCC

ΔΔMFCC
MFCC+ΔMFCC

MFCC+ΔΔMFCC
MFCC+ΔMFCC+ΔΔMFCC

数据维

度

13
13
13
26
26
39

准确

率/%
93.33
89.81
92.64
95.26
94.38
94.93

F1分

数/%
83.97
74.21
83.64
89.22
85.89
88.08
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识别分类，但鉴于数据样本仍有不足之处，需要在

不同环境下进一步测试。

4 结论与展望结论与展望

①    基于 CNN 和 MFCC，构建了一个性能优良

的供水管网漏损识别模型。在提取MFCC及其相关

特征后，利用 CNN 对 6 组 MFCC 特征参数组合进行

了性能对比，当以体现供水管网漏损声信号静态特

性和动态特性的 26维MFCC+ΔMFCC特征参数组合

作为输入时，训练CNN后的漏损识别效果优于其他

5组，测试集准确率为95. 26%，F1分数达到89. 22%。

②    研究还存在诸多不足，为进一步提高供水

管网漏损识别的准确性和实用性，下一步将开展如

下工作：探究不同漏点形状和不同路面埋设条件对

识别效果的影响规律；尝试利用生成对抗网络等解

决数据样本不足或不均衡的问题；与谱质心、频谱

平坦度、谱质心带宽以及谱下降率等其他声学特征

进行对比或融合，优化漏损识别模型效果；与其他

机器学习模型（如循环神经网络）进行漏损识别效

果的对比。
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