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基于液位监测及CNN-SVM的排水管网缺陷诊断
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摘 要： 为提高排水管网运维管理能力，使管网结构性、功能性缺陷问题得到有效监测并识

别，通过分析排水管网监测任务的具体要求，提出了一种基于液位监测数据及 CNN-SVM 的排水管

网缺陷诊断方法，通过将SVM分类器替换Softmax分类器以改善CNN的分类性能，同时规避SVM对

于数据特征提取的劣势。针对排水管道监测环境的复杂性，自行设计并搭建排水管道缺陷试验装

置，并结合物联网监测系统进行数据的采集。结果显示，模型能十分有效地进行排水管道缺陷问题

的诊断排查，在十分类、十三分类、全分类任务下分别具有94.20%、91.57%、85.34%的准确率。与其

他诊断模型相比，在分类精度要求最高的全分类任务中 CNN-SVM 模型的准确率比次优的 CNN-
LSTM模型高出了16.94%，并且在精确率、召回率、F1-Measure上也具有明显优势，验证了所提模型

的泛化性和有效性。
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Fault Diagnosis Method of Drainage Network Based on Liquid Level 

Monitoring Data and CNN-SVM
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Abstract： In order to improve the operation and maintenance management ability of drainage pipe 

network, and the structural and functional defects of pipe network can be effectively monitored and 
identified，a fault diagnosis method of drainage network based on liquid level monitoring data and CNN-
SVM was proposed by analyzing the specific requirements of drainage network monitoring tasks. Softmax 
classifier was replaced by SVM classifier to improve the classification performance of CNN and avoid the 
disadvantages of SVM in data feature extraction. In view of the complexity of drainage pipeline monitoring 
environment, the drainage pipeline defect test device was designed and combined with the Internet of 
Things monitoring system to collect data. The results showed that the model was very effective in the 
diagnosis and troubleshooting of drainage pipe defects, with an accuracy of 94.20%, 91.57% and 85.34% 
under the tasks of ten classification, thirteen classification and full classification, respectively. Compared 
with other diagnostic models, the CNN-SVM model had a 16.94% higher accuracy than the second‑best 
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CNN-LSTM model in all classification tasks requiring the highest classification accuracy, and also had 
obvious advantages in accuracy rate, recall rate and F1-Measure, which verified the generalization and 
effectiveness of the proposed model.

Key words： drainage network; CNN-SVM; pipeline defects; Internet of Things; machine 
learning

排水管网是城市防洪排涝、服务民生的重要基

础设施，而在过往的城市发展中，由于管网监测手

段不完善以及“信息孤岛”“应用孤岛”的存在，排水

管网的运行维护往往采取事后应急的方式，缺乏对

实际管道运行状况信息的监测。这种被动响应的

排水管网运行维护模式不仅造成了更高的应急响

应成本，也使得城市排水系统老化、恶化问题凸显，

极易产生结构性、功能性缺陷而丧失其原有排水能

力，进而引发城市内涝、污水外溢等问题。随着数

字赋能大背景下智慧城市理念的不断发展完善［1］，
城市信息化、集成化进展加快，这对排水系统中管

道缺陷的及时诊断修复提出了更高的要求。

目前，针对排水管网的检测技术主要包括在线

监测、人工检测以及管网视频检测等，相较于其他

检测技术，以物联网、物探技术为支撑构建的在线

监测技术由于具有实时性、持续性、定量化、实施周

期短等优势，适用于系统级的诊断评估，满足智慧

化城市运管维“一体化”的需求［2-3］。针对排水管网

设施监测数据的挖掘分析能够有效提高其在管网

缺陷排查以及内涝预警中的作用，是智慧水务建设

过程中的必要方式。使用人工识别或传统建模的

方式检测缺陷类别的效率较低［4］，且很难满足精度

要求。因此，开发高效的排水管网监测数据缺陷诊

断技术对于我国智慧排水系统建设具有重要意义。

近年来，诸如支持向量机（SVM）、随机森林

（RF）、卷积神经网络（CNN）等机器学习算法成功应

用到电力、交通、网络安全等领域的异常识别与分

析中［5-7］。机器学习算法在排水管网 CCTV 检测的

缺陷图片识别中也具有研究与应用，但是由于采用

CCTV 检测技术所需人力成本较高，且在检测前需

要对管道进行封堵抽水、疏通清洗，无法实时反映

管道运行状况［8-9］，故在此基础上衍生出的缺陷图片

诊断识别亦具有一定的局限性。触类旁通，于在线

监测技术领域中应用机器学习算法对传感数据进

行诊断分类具有可见的研究前景，通过该方法可在

在线监测实时性、定量化、经济性等优点的基础上

有效提高缺陷分类效率、增强管网缺陷识别能力。

SVM算法具有较为优越的分类性能，但其不能有效

提取输入特征，较难应用于大规模数据集，通过将

SVM 分类器替换 CNN 中 Softmax 分类器的 CNN-
SVM 算法，可以在改善 CNN 分类性能的同时规避

SVM 对于数据特征提取的劣势［10］。因此，CNN-
SVM 算法在排水管网监测数据的处理识别中具有

较好的应用前景。

1 研究方法研究方法

1. 1　在线监测技术的监测指标选取

在线监测技术的物探手段主要涵盖包括液位、

流量、流速的水力参数监测，以及包括COD、NH3-N、

TN、TP等的水质参数监测［11-12］。根据排水管网监测

任务的具体要求，由于水力参数检测具有数据直

观、抗干扰能力强、应用能力突出等优点，在管道缺

陷检测应用中更为普遍。现如今的水力参数传感

器应用多为液位-流速-流量、液位-流速或液位-流
量三种之一的结合方式［2，13］来进行，难以兼顾全面

性和经济性，普及应用难度大，因此建设仅需一种

水力参数的排水管网监测诊断系统成为必要。相

较于流量和流速监测，液位监测在经济性上具有无

可比拟的优势，并且在传感器选择中液位传感器通

常是不可或缺的。因此，若仅采用一种水力参数进

行智慧排水系统的建设，则液位传感数据将成为更

具竞争力的选择。

1. 2　CNN-SVM诊断模型的应用价值

在机器学习的算法选择中，采用结构风险最小

化原则的支持向量机算法在分类识别应用中具有

优越的甄别能力，但 SVM 对输入特征提取能力较

弱，在前期特征提取过程中往往需要耗费大量运算

时间，因此通过具有降低模型复杂度、避免复杂的

特征提取过程和减少权重数量等优点的 CNN 改良

SVM 分类模型受到了关注，二者结合之下的 CNN-
SVM 算法在保证准确率的同时能大幅缩短特征提
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取时间，在监测数据的识别分类上具有显著优势。

1. 3　研究方法

基于“监测+模型”的技术手段，智慧排水系统

的建设成为了可能。但排水领域的监测系统建设

起步较晚，且由于其监测环境的复杂性导致现阶段

采集数据质量不高，难以直接用于搭建高精度预测

模型，从而进一步限制了排水管网运维中缺陷监测

的发展［14］。因此在排水管网缺陷管道的模拟研究

中，部分研究者通过实地搭建管道试验模型来模拟

管道缺陷状态，分析其运行规律［15-17］，但所搭建管道

多为实验室模型尺寸，且并未对所得数据进行进一

步的特征提取，缺乏定量化的手段，在智慧水务的

建设中多为定性指导作用。因此，需要通过实地搭

建近似于实际尺寸的排水管道试验模型以便监测

获取较高质量的定量化数据。

综上所述，同时考虑到机器学习建模精度、智

慧排水系统建设条件以及经济效益的需求，设计并

搭建接近中试的排水管道物理试验模型，通过课题

组自主研发的排水管网监测系统采集液位传感数

据，结合 CNN-SVM 机器学习算法对液位监测数据

进行处理识别，实现端到端的排水管道缺陷状态高

效诊断，有望对城市排水系统智慧化管理、系统优化

调度、城市内涝预警等工作的开展起到支撑作用。

2 试验系统试验系统

2. 1　排水管道试验装置

排水管道试验装置如图 1所示，由回水管段、试

验管段、缺陷模拟物、回流水箱、稳流水箱、水泵及

其他附属设施组成。试验管段整体长为 11 m，由 11
段长为 1 m、外径为 200 mm 的 PVC 管道模块组成，

模块间采用直通、正三通或正四通连接，封闭处理

以达到密封性要求，管道坡度为 0. 3%。为了便于

安装装置及模拟缺陷，试验场地设置于室外区域。

1.调节水箱 2.循环水泵 3.回流管 4.泄水管 5.配水箱 6.稳流挡板 7.稳流水箱 8.物联网测控终端 9.缺陷模拟位置 10.试验管段

10

3

1

24

5
6

7 8 9

图1　排水管道试验装置示意

Fig.1　Schematic diagram of drainage pipe test device

2. 2　排水管网监测系统

监测系统由课题组自主完成开发测试［18-19］，主

要由物联网测控终端、物联网通讯端两部分构成，

功能包括实时监测、数据服务、终端管理以及用户

信息服务等。终端设备工况以及水位等信息通过

报表的形式传输，当其超出预设值时系统会向用户

发送实时报警信息。数据服务功能可以查询并导

出设备历史数据、报警信息等。终端管理功能可实

现对设备及传感器的统一管理，更改监测设备和云

服务中心之间的数据传输编码，及时更新设备及传

感器工况。通过用户信息服务功能模块可更改各

级用户权限及用户信息。系统主要架构见图2。

2. 3　试验设计

《城镇排水管道检测与评估技术规程》（CJJ 
181—2012）从管道维护修复角度将排水管道的缺

陷问题划分为功能性及结构性缺陷两种类型，但在

排水管道在线监测系统中，为了更加直接地获知管

道内水力状况参数，本研究将其分为障碍、内渗、漏

失三种不同类别的影响过流能力的缺陷。由于广

州市为南方沿海城市，参考深圳市、珠海市、顺德市

的 CCTV 检测数据，管材主要为 HDPE 波纹管和钢

筋混凝土管，结构性缺陷与功能性缺陷的比例大致

为 7∶3［20-22］，将功能性缺陷中的沉积、障碍、残墙、结

垢、浮渣、树根及结构性缺陷中的变形、腐蚀、起伏

这类阻碍过流能力的缺陷归为障碍性缺陷，结构性

缺陷中的渗漏、脱节、错口、破裂缺陷由于受地下水

位影响，内渗与漏失缺陷均有可能发生，二者各占
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图2　排水管网监测系统结构

Fig.2　Structure of drainage pipe network monitoring 
system
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其一。特别要指出的是，支管暗接为非管内设计水

流的流入属于内渗缺陷，而接口材料脱落及异物穿

入既会导致管道过流能力的削减又可能会发生内

渗或漏失缺陷，故而将其半数归结为障碍性缺陷，

剩余均归为内渗或漏失缺陷。按上述分类计算，障

碍、内渗、漏失缺陷的比例分别为 45. 32%、38. 18%、

16. 50%，以此作为本研究的缺陷参考比例。

试验过程中，通过提前设置缺陷类型及严重程

度，控制流量逐步增大，在单一工况重复进行三次

数据采集取平均值，得到共 2 436组试验数据，使用

内插法控制缺陷类型比例得到扩充后液位数据共

8 496组。将获取的三种不同缺陷管道液位数据按

缺陷严重程度分类加上一组健康管道的运行数据，

共分为十分类、十三分类以及全分类（28种）三种分

类情况。十分类主要为障碍、内渗、漏失缺陷，每类

缺陷具体分为“轻微”“较为严重”“严重”三种缺陷

等级共九类外加上一类健康管道数据，十三分类则

增加一类“中等”，全分类为数据的实际类别，主要

用于测试模型在极限状态下的识别精度，具体分类

情况如表 1~3所示，通过划分不同的分类以测试机

器学习模型在缺陷精细化识别的分类性能。对不

同程度的缺陷采取相适应的方案，处于轻微程度缺

陷的管道暂不安排修复计划；缺陷程度为“中等”及

“较为严重”的管道，建议安排修复计划，阻止管网

恶化趋势；具有“严重”缺陷的管道则急需安排修复

计划，避免其造成严重影响。

表3　内渗缺陷的分类情况

Tab.3　Classification of endotonic defects

破损面
积/%

3
6
9

12
15

地下水位高度为20 mm
十分类

缺陷程度

轻微

数量/组

1 319

十三分类

缺陷程度

轻微

中等

数量/组

949

370

地下水位高度为60 mm
十分类

缺陷程度

轻微

较为严重

严重

数量/组
587

686
23

十三分类

缺陷程度

轻微

中等

较为严重

严重

数量/组
201
756
316

23

地下水位高度为100 mm
十分类

缺陷程度

轻微

较为严重

严重

数量/组
185
394

48

十三分类

缺陷程度

轻微

中等

较为严重

严重

数量/组
185
209
185

48
2. 3. 1　障碍缺陷模拟

障碍缺陷是指由于管段缺陷使管道过水断面

发生改变，阻碍流体过流的缺陷。该缺陷所引发的

管道过流能力的衰减会导致城市发生内涝、污水溢

流等灾害。如表 1所示，试验中通过控制沙袋沉积

高度调整过流断面面积以此模拟不同障碍缺陷程

度，模拟位置位于管道中部，沙袋长度为 40 cm，设

计高度为3、6、9、12、15、18 cm。

2. 3. 2　内渗缺陷模拟

内渗缺陷即非管内设计水流沿管段破损处或

支管流入排水管道的缺陷，地下水内渗会稀释污水

中污染物的浓度，增大污水处理厂的进水量，严重

时甚至会影响污水处理厂的正常运行。如表 3 所

示，由于内渗缺陷程度影响参数主要为地下水位高

度以及管道破损程度，故通过构建排水管道内渗装

置控制管内外水位、管道破损类型以及管道破损程

度来模拟排水管道内渗缺陷，模拟位置位于管道中

部，通过副循环水泵将污水流入正四通上部，控制

水位在预设高度处，渗水通过有机玻璃圆片所设计

破损口下渗至管内。地下水位高度设计为 20、60、
100 mm，破损面积设计为3%、6%、9%、12%、15%。

表1　障碍缺陷的分类情况

Tab.1　Classification of obstacles defects

障碍高度/
cm

3
6
9

12
15
18

十分类

缺陷程度

轻微

较为严重

严重

数量/组
2 868

644
234

十三分类

缺陷程度

轻微

中等

较为严重

严重

数量/组
1 627
1 241

644
234

表2　漏失缺陷的分类情况

Tab.2　Classification of leakage defects

破损面
积/%

10
20
30
40
50
60

十分类

缺陷程度

轻微

较为严重

严重

数量/组
1 184

246

50

十三分类

缺陷程度

轻微

中等

较为严重

严重

数量/组
1 184

222

49

25
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2. 3. 3　漏失缺陷模拟

漏失缺陷即管内污水因管道破损、接口脱节及

错口等原因而产生的泄漏问题。试验通过控制正

四通下端固定有机玻璃片破损尺寸模拟不同漏失

缺陷程度，模拟位置位于管道中部，破损面积设计

为10%、20%、30%、40%、50%、60%。

3 CNN-SVM网络结构及评价指标网络结构及评价指标

3. 1　卷积神经网络

卷积神经网络的基本结构主要包括卷积层、池

化层、全连接层和 Softmax分类层。引入批量归一化

层 、Dropout 层 提 高 模 型 泛 化 学 习 能 力 。 由 于

1DCNN的卷积核、前反向传播的输入输出均为一维

结构，在实际一维数据的应用处理中，1DCNN 普遍

优于 2DCNN［23］。考虑到监测数据类型，试验中选用

1DCNN作为深度学习模型。

卷积层是卷积神经网络的核心，可以有效地进

行信号特征提取，卷积运算本身就是滑动卷积核与 
FeatureMap 进行卷积运算。卷积层的卷积方式为

same 卷积，激活函数为 ReLU。池化层通常又称下

采样层，对卷积所得特征图进行降采样操作，本研

究使用最大值池化，引入批量归一化与 Dropout 优
化技术以提升模型的收敛速度与泛化能力。批量

归一化通过对每组数据进行均值和方差归一化操

作，不仅可以加快训练速度，还能够防止训练过程

中梯度消失或者爆炸问题。Dropout 层可以防止过

拟合现象的发生，减少网络中的参数，提高网络的

泛化能力和鲁棒性。全连接层通常位于网络的最

后几层，其作用是整合上层网络中区分度较高的类

别信息，激活函数为 ReLU 函数。输出层主要实现

了分类。模型经过训练后，最终通过输出层中的

Softmax分类器进行分类。在本试验中使用 SVM 分

类器替换 Softmax 分类器，以改善其易过拟合、抗干

扰能力弱的缺点。

3. 2　SVM模型

支持向量机是一种基于结构风险最小化原则

的分类算法，可以通过核函数将数据非线性变换至

线性高维空间处理非线性的分类问题，具有分类精

度高、非线性可分能力好等优点。但是由于 SVM算

法在求解支持向量时涉及m阶矩阵的计算，这将导

致其在处理大规模数据集时需要耗费大量算力，难

以在大规模数据集应用。而通过引入卷积池化操

作可以降低数据集的特征维度，减小运算代价，有

效缩短模型的运算时间，模型采用RBF核函数进行

分类。

3. 3　CNN-SVM模型诊断流程

CNN-SVM模型诊断流程如图3所示。

①    训练集与测试集的比例为 7∶3，将数据归

一化处理，随机划分训练集和测试集。特征量为缺

陷管道的前后井水位，输入4×1×1的一维向量。

②    卷积层 conv_1 的卷积核设定为 2×1，步长

为 1，通道数为 16，通过 same 卷积获得 16 个 5×1 的

输出。在此基础上，对输出进行批量归一化操作以

加快网络训练速率。将所得特征图经过步长为 1、
大小为2×1的池化层，得到4×1×16的特征图。

③    将上述特征提取层的输出作为后续卷积

层的输入，卷积核 conv_2 通道数设定为 32，大小为

2×1，步长为 1，选用 same 卷积获得 32 个 5×1 的输

出，批量归一化操作缓解过拟合，防止在训练过程

中中间层数据分布发生改变。经过 5×1的池化层获

得1×1×32的输出特征图。

④    为防止网络过拟合，使用Dropout层断开网

络中 20% 的网络节点。最后将全连接输出特征图

和SVM相连接，最终得到目标识别结果。

3. 4　多分类模型性能评价指标

多分类混淆矩阵见表 3，其中 a~i表示真实类数

据集在不同预测结果下的不同类别。根据该混淆

矩阵定义准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、召

回率（Recall）、F1-Measure值。
表3　多分类混淆矩阵示意

Tab.3　Schematics of multi‑class confusion matrix

类别

真实类

1
2
3

预测类

1
a
d
g

2
b
e
h

3
c
f
i

模型总体诊断准确率定义如下：

Dropout层输入层 卷积层1 BN层1 池化层1 卷积层2 BN层2 池化层2 全连接层 支持向量机

图3　模型结构

Fig.3　Model structure diagram
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Accuracy = a + e + i
a + b + c + ⋯ + i

（1）
以类别 2 为例，单个类别模型性能评价指标定

义如下：

Precision2 = e
b + e + h

（2）
Recall2 = e

d + e + f
（3）

F12 = 2
1

Precision2
+ 1

Recall2

（4）

为了从所有类别的分类情况上整体评估分类

模型的性能，需要使用宏平均或微平均评价方法，

本研究选择宏平均评价方法。宏平均根据每个类

别的准确率、召回率和 F1求得算术平均数，常被用

来评估分类模型在多组数据上的总体性能。

4 试验结果分析试验结果分析

4. 1　数据分析

缺陷管道流量-水位关系如图4所示。

a. 障碍缺陷不同高度前井数据

流量/（m3·h-1）

0 5 10 15 20 25 30 35

20
18
16
14
12
10

8
6
4
2

水
位

/cm

0 cm        3 cm        6 cm        9 cm12 cm        15 cm        18 cm

b. 漏失缺陷不同破损面积后井数据

流量/（m3·h-1）

   5 10 15 20 25 30 35

10
9
8
7
6
5
4
3
2
1

水
位

/cm

0             10%           20%          30%40%          50%          60%

0

c. 内渗缺陷前井数据（100 mm地下水位）

流量/（m3·h-1）

0 5 10 15 20 25 30 35

10
9
8
7
6
5
4
3

水
位

/cm

0              3%          6%9%          12%          15%
破损面积：

d. 内渗缺陷后井数据（15%破损面积）

流量/（m3·h-1）

0 5 10 15 20 25 30 35

14
13
12
11
10

9
8
7
6
5
4
3
2

水
位

/cm

0 mm           20 mm  60 mm         100 mm
地下水位：

图4　缺陷管道试验数据

Fig.4　Experimental data diagram of defective pipeline

由图 4（a）可知，障碍物的存在使得输送空间减

小、沿途阻力增大，管道的过流能力因此而产生衰

减，且过流损失会随堵塞程度的加深而增大，排水

管道会在障碍处产生淤堵致使上游液位提高。

在不同缺陷试验中，管道充满度会随着缺陷严

重程度的改变而发生变化，在坡度为 0. 3% 的条件

下，当管径为 200 mm、流量为 20 m3/h 时，前井液位

高度、管道充满度及其增加值随障碍物高度变化情

况如图 5（a）所示。在固定流量下，随障碍物高度的

增加，充满度增加值呈现先增加后减小的趋势，这

是由于初始时管道水流具有一定液位高度（障碍物

高度为 0时，管道充满度为 0. 319 1），高度较低的管

道障碍物对其液位提升幅度并不明显，随着障碍物

高度的增加，其对液位的影响效果逐渐增强，由于

管道的水位限制，在接近满管时其液位高度提升的

速度逐步放缓（障碍物高度为 0、3、6、9、12、15、18 
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cm 时，前井液位高度分别为 6. 19、7. 73、12. 72、
16. 91、18. 56、19. 10、19. 22 cm）。

a. 障碍缺陷充满度变化
障碍物高度/cm

0 3 6 9 12 15 18

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

0

管
道

充
满

度

0.257 2

0.079 4

0.102 6
0.010 3 0.006 2

0.215 9

b. 漏失缺陷充满度变化
破损面积/%

0 10 20 30 40 50 60

0.4

0.3

0.2

0.1

0

管
道

充
满

度

0.025 8
0.020 1

0.040 2
0.066 5

0.125 0

0.057 5

c. 内渗缺陷充满度变化
破损面积/%

0 3 6 9 12 15

0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0

管
道

充
满

度

0.033 5
0.034 0

0.030 4 0.032 5
0.030 9

图5　缺陷管道充满度变化

Fig.5　Diagram of changes in filling degree of defective 
pipelines

由图 4（b）可知，排水管道存在漏失缺陷时，由

于污水分流，在缺陷后的管段流量削减，下游水位

随漏失强度的增大而逐步下降。在坡度为 0. 3%、

管径为 200 mm、流量为 20 m3/h条件下，当破损面积

为 0、10%、20%、30%、40%、50%、60% 时，后井液位

高 度 为 7. 61、7. 22、6. 72、5. 94、4. 65、2. 23、1. 11 
cm；而随着破损面积由 0 增至 60% 时，管道充满度

呈逐步减小态势，依次为 0. 392 3、0. 372 2、0. 346 4、

0. 306 2、0. 239 7、0. 114 7、0. 057 2，且充满度减小

值的变化幅度逐步增大，并在破损面积为 60% 时，

由于过流流量削减严重，其充满度减小值出现缩

减，具体变化情况如图5（b）所示。

由图 4（c）、（d）可知，当排水管道存在内渗缺陷

时，由于受汇流影响，上下游水位均会有所提高，其

中下游水位提高盛于上游水位，缺陷严重程度受地

下水位以及管道破损面积影响，地下水位的提高以

及破损面积的增加都会使得内渗缺陷程度加重。

在坡度为 0. 3%、管径为 200 mm、流量为 20 m3/h、地
下水位为 100 mm 的条件下，当破损面积为 0、3%、

6%、9%、12%、15% 时，后井液位高度分别为 7. 61、
8. 27、8. 92、9. 51、10. 14、10. 73 cm，管道充满度及其

增加值随破损面积变化情况如图 5（c）所示。在流

量一定的前提下，破损面积由 0增至 15%，充满度分

别为 0. 392 3、0. 426 3、0. 459 8、0. 490 2、0. 522 7、
0. 553 6，充满度增加值较为稳定，这是由于在地下

水位一定的情况下，其入渗流量主要受破损面积影

响，当破损面积增加值一定时，其充满度增加率也

较为稳定。

综上所述，所得液位数据在不同的缺陷运行状

况下确有不同，可以通过机器学习方法进一步提取

特征以便有效识别管道缺陷。

4. 2　CNN-SVM模型诊断结果分析

4. 2. 1　CNN-SVM模型整体性能评价

将所获取的样本集按十分类、十三分类、全分

类三种组合输入 CNN-SVM 算法模型进行训练，训

练集与测试集比例为 7∶3。设置 MiniBatchSize 为
32；MaxEpochs 为 500；学习率为 0.  01；学习率下降

因子为 0. 1；经过 400 轮次训练后学习率为 0. 01×
0. 1；Dropout 为 0. 2；卷积层选取ReLU为激活函数，

卷积方式为 same 卷积，对模型进行训练，训练结果

见表4。
表4　CNN-SVM模型诊断性能

Tab.4　Diagnostic performance of CNN-SVM model 
%

项目

准确率

精确率

召回率

F1-Measure
    注：    斜杠前后分别为训练集和测试集各指标符合率。

十分类

94.20/94.35
96.93/97.04
81.06/77.61
85.21/80.45

十三分类

91.57/91.84
95.48/94.66
81.08/81.03
84.99/84.66

全分类

85.34/82.93
84.17/71.81
73.51/65.45
76.04/66.83
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由表 4可知，CNN-SVM在数据集上的训练效果

良好，即使在全分类情况下，也具有 85. 34%的准确

率，而在十分类、十三分类的情况下其准确率可以

达到 94. 20%及 91. 57%。而该模型训练的精确率、

召回率、F1-Measure亦具有较高的符合率以及良好

的稳定性。这表明CNN-SVM模型可有效应用于排

水管网液位数据的分类，并且能够精准地识别出缺

陷种类及其严重程度。

为了验证所提方法的优越性，采用获取的数据

集，在相同的计算条件下，将其与LSTM［24］、GRU［25］、

1D-CNN［26］、CNN-LSTM［27］四个经典诊断模型进行

对比，诊断对比结果如表5所示。

诊断对比结果显示，相较于 1DCNN 模型，采用

SVM分类器替换 Softmax分类器的CNN模型性能有

了显著的提高，在十分类数据集中，准确率、精确

率、召回率以及 F1-Measure 分别提升了 13. 10%、

38. 29%、27. 43%、31. 00%。可以看出，十分类与十

三分类、全分类的数据集分类难度逐步增大，训练

模型的效果均有所下降，其中 CNN-SVM 的多分类

模型性能最为稳定，其准确率的下降值比次优的

CNN-LSTM 模型小了 13. 84 个百分点，仅下降了

8. 86%；而在分类精度要求较低的十分类任务中，精

确率、召回率、F1-Measure 值也比 CNN-LSTM 至少

高出 5个百分点。相对于其他机器学习模型，CNN-
SVM的识别精度与稳定性具有明显优势，极大地降

低了缺陷类别的漏报率与误报率，充分利用卷积神

经网络自动提取特征的优势具有较强的模型鲁棒

性以及泛化性。

4. 2. 2　CNN-SVM模型对不同缺陷诊断情况

CNN-SVM 在不同分类任务下的测试集评价结

果见表 6。可知障碍缺陷与漏失缺陷在不同分类任

务下均具有较高的识别精度，准确率普遍高于

96%，可以较为准确地诊断出该缺陷类型下的严重

程度类别，而内渗缺陷由于同时受地下水位及破损

面积两个因素的影响，在一定程度上干扰了模型的

判断，所以在十三分类情况下内渗缺陷的准确率下

降 为 80. 76%，在 全 分 类 的 极 限 状 态 则 下 降 为

56. 57%，但即使存在这种不同因素的干扰，CNN-
SVM 的各项指标也均明显优于其他算法。综合定

性及定量分析，CNN-SVM 算法在排水管网缺陷的

诊断识别中具有较高的准确率，同时具有较高的查

准率和较低的漏报率，该算法可以在管道发生缺陷

时通过液位监测数据判断出其严重程度，以便对管

网进行相应的修复维护。
表6　CNN-SVM不同分类任务下的测试集评价指标

Tab.6　CNN-SVM test set evaluation indexes under different classification tasks %
项    目
准确率

精确率

召回率

F1-Measure

十分类

障碍

100.00
99.53

100.00
99.77

漏失

96.17
95.00
96.57
95.78

内渗

87.62
91.37
68.13
78.06

十三分类

障碍

100.00
99.80

100.00
99.90

漏失

96.54
96.65
87.00
91.57

内渗

80.76
86.20
70.10
77.32

全分类

障碍

100.00
99.28

100.00
99.64

漏失

97.63
96.29
86.98
91.40

内渗

56.57
55.61
45.16
49.84

5 结论结论

①    基于物联网及CNN-SVM的深度学习模型

能十分有效地进行排水管道缺陷问题的诊断排查，

将 SVM替换CNN模型中的 Softmax分类器充分发挥

了卷积神经网络的强大特征提取能力以及支持向

量机稳定性的优势，弥补了CNN分类精度以及 SVM

对于大规模数据集的劣势，使其具有较强的泛化

能力。

②    相较于其他诊断模型，CNN-SVM 具有更

加优异的诊断性能，在准确率、精确率、召回率以及

F1-Measure 等多分类评价指标上均优于其他学习

模型。

表5　不同模型之间的性能比较

Tab.5　Performance comparison between different 
models %

项    目

准确率

精确率

召回率

F1-Measure
    注：    除准确率外，其他指标为十分类下的评价结果。

十分类

十三分类

全分类

CNN-
SVM
94.20
91.57
85.34
96.93
81.06
85.21

LSTM
82.07
74.59
56.26
69.15
55.89
56.33

GRU
84.14
76.35
57.36
69.91
53.58
53.68

1DCNN
81.10
79.15
61.16
58.64
53.63
54.21

CNN-
LSTM
91.10
87.82
68.40
91.21
75.66
79.41
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