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基于声-压信号融合的城市供水管道泄漏监测∗
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摘　 要:高效监测城市供水管道漏损对于节约水资源和保障居民用水安全具有重要意义。 现有泄漏检测方法主要依赖于单一

信号,单一信号因其自身局限性或对小泄漏引起的微小波动不敏感或易受管道正常运行行为干扰,无法通过识别方法层面解

决。 研究基于声学信号和压力信号各自优势,建立基于声-压信号融合的泄漏监测策略,有效解决了声信号误报率高与压力信

号漏报率高的问题,提高了检测系统精度。 在某长距离在役供水管道进行泄漏模拟原位测试验证泄漏监测策略的识别效果并

讨论两类流体内参数信号的可识别距离。 经验证,所提策略使误报率降低 6. 02% ,漏报率降低 4. 57% 。
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Abstract:
 

Efficient
 

monitoring
 

of
 

leakage
 

in
 

urban
 

water
 

supply
 

pipelines
 

is
 

of
 

paramount
 

importance
 

for
 

conserving
 

water
 

resources
 

and
 

ensuring
 

the
 

safety
 

of
 

residential
 

water
 

use.
 

Existing
 

leakage
 

detection
 

methods
 

mainly
 

rely
 

on
 

a
 

single
 

type
 

of
 

signal.
 

Due
 

to
 

the
 

inherent
 

limitations
 

of
 

single
 

signals,
 

they
 

are
 

either
 

insensitive
 

to
 

the
 

minor
 

fluctuations
 

caused
 

by
 

small
 

leaks
 

or
 

susceptible
 

to
 

interference
 

from
 

normal
 

pipeline
 

operations,
 

which
 

cannot
 

be
 

resolved
 

through
 

identification
 

methods
 

alone.
 

This
 

study
 

exploits
 

the
 

respective
 

advantages
 

of
 

acoustic
 

and
 

pressure
 

signals
 

and
 

establishes
 

a
 

leakage
 

monitoring
 

strategy
 

based
 

on
 

fusion
 

of
 

acoustic-pressure
 

signals,
 

effectively
 

addressing
 

the
 

issue
 

of
 

high
 

false
 

positives
 

in
 

acoustic
 

signals
 

and
 

high
 

false
 

negatives
 

in
 

pressure
 

signals.
 

The
 

proposed
 

strategy
 

was
 

validated
 

through
 

in-situ
 

leak
 

simulation
 

tests
 

on
 

a
 

long-distance
 

operational
 

water
 

supply
 

pipeline,
 

evaluating
 

the
 

detection
 

effectiveness
 

and
 

discussing
 

the
 

identifiable
 

distance
 

for
 

both
 

types
 

of
 

fluid
 

parameter
 

signals.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

strategy
 

reduces
 

the
 

false
 

alarm
 

rate
 

by
 

6. 02%
 

and
 

the
 

miss
 

detection
 

rate
 

by
 

4. 57% .
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0　 引　 　 言

　 　 随着经济发展和城市建设,我国的供水管道保有量

逐年提升,因管线老化、第三方破坏等原因引起的供水管

道泄漏事故时有发生。 据统计,2023 年全年我国地下管

线破坏事故共 1
 

964 起,其中供水管道事故占 1
 

074
起[1] ,占总事故的 54. 6% 。 供水管道泄漏事故引起的资

源浪费、用水安全隐患等问题严重影响城市生产、生活的

正常进行,故对供水管道漏点位置的有效识别是目前亟

需解决的问题。
随着传感器和通信技术的发展,基于声发射、光纤

信号、流体压力、流体声波的泄漏定位方法得到了广泛

的研究[2-5] 。 在这些方法中,基于声发射和光纤信号的

方法需要采集泄漏引起的管道或土体的振动,而基于

管道内压和流体声波的方法则是直接采集泄漏引起的

流体内参数变化。 由于泄漏引起的压力波沿管道及土

体衰减快,因此该类方法的检测距离较短。 基于内参
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数的流体声波及压力技术因其成本低、灵敏度高、检测

距离长等优点,在管道泄漏的监测检测领域得到了广

泛的应用[6] 。
目前,基于流体内参数的方法供水管道大致可分为

瞬态波法(主动方法)和数据驱动方法(被动方法)两类。
瞬态波法[7] 利用流体快速的流动变化引起瞬态波,由于

泄漏会改变管道系统原有的属性,因此根据管道响应利

用逆瞬态分析( inverse
 

transient
 

analysis,ITA)
 [8] 、匹配场

处理( matched-field
 

processing,MFP)
 [9] 等方法即可倒推

泄漏的发生与漏点位置。 但由于该类方法需要主动对管

道施加外部激励引起瞬态波,对于管径相对较大的城市

供水管道,该方法并未得到广泛使用。 数据驱动方法依

托历史数据,利用各种机器学习算法分析各种有无漏工

况下的数据,从而进行泄漏识别。 由于数据驱动的方法

只需要运行数据和历史信息,并不依赖于物理模型,因此

它们在管道泄漏检测监测方面引起极大关注并突显出应

用前景。 目前, 支持向量机 ( support
 

vector
 

machine,
SVM)、 XGBoost、 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional

 

neural
 

networks,CNN )、 快速独立成分分析 ( fast
 

independent
 

component
 

analysis,FastICA)等多种机器学习算法被广泛

应用于泄漏检测领域。 El-Zahab 等[10] 比较了
 

SVM、决策

树
 

(decision
 

tree,DT)和朴素贝叶斯( naive
 

bayes,NB)以

确定泄漏
 

。 郎宪明等[11] 提出双支持向量机方法,可有效

检测多点泄漏。 刘名杨等[12] 改进了 FastICA 方法,将时

域扩展到复数域,有效分离支管流致噪声的干扰。 对于

数据分析方法,提取有效的泄漏特征对识别结果有非常

重要的影响[13] ,本文除数据特征之外,还将引入物理特

征进行泄漏识别。
随着 智 慧 水 务 体 系 的 构 建 与 发 展, SCADA

(supervisory
 

control
 

and
 

data
 

acquisition)系统被多地水务

系统广泛应用并逐步升级。 SCADA 集实时数据监控、远
程集中控制与多渠道预警等功能于一体,可实现对整个

供水系统的监测与控制。 目前 SCADA 系统多选择流量

和压力两类信号的低频监测,可对整个管网进行实时监

测,但由于信号特性与采样频率的局限,目前仍难以实现

小规模泄漏的及时预警,而内流声信号可以准确捕捉的

小泄漏引起的声波变化,弥补此空缺。 因此对于供水管

道系统,可以基于原有 SCADA 系统的传感器测点,增加

布设水听器以同时采集流体声信号,实现基于多传感器

多种数据融合的供水管道泄漏监测,提升 SCADA 系统的

性能。
基于内压与流体声信号的泄漏检测方法各有优缺

点,基于内压的方法可以获得管道远距离返回的压降信

号,但对管道的小泄漏不敏感,容易产生漏报[14] ;而基于

声信号的方法虽然可以准确捕捉到小泄漏的发生,但高

灵敏度的声学传感器容易受到环境噪声的影响,产生误

报[15] 。 因此,融合声-压信号进行可以很好地规避信号

各自的缺点,从而得到最优的识别结果,对于实际工程中

泄漏预警具有重要的意义,既可以及时发现微小泄漏,又
可以避免漏报引起的人力资源浪费。

研究分为信号降噪-泄漏模型-泄漏监测策略 3 个

部分。 首先利用基于自适应 VMD 方法对原始信号进行

降噪;然后建立泄漏模型,利用 SVM 方法对两类内参数

信号进行泄漏识别;最后提出基于声-压信号融合的泄漏

监测策略,形成一套完整的城市供水管道泄漏监测流程。
目前,各种泄漏检测方法大多在实验场地下进行验证,缺
乏在实际工程中的应用,本文在某在役供水管道进行泄

漏原位测试,与单一类型信号检测结果进行比较,验证所

提方法在实际工程中的有效性与可行性。

1　 基于变分模态分解(VMD)的泄漏信号自
适应降噪

1. 1　 VMD 原理

　 　 VMD 作为一种信号分解方法,其在频域内求解变分

优化问题,从而估计信号分量。 VMD 通过构造并求解变

分问题,将原始信号分解成 k 个本征模态函数( intrinsic
 

mode
 

function,IMF)分量。 求解过程通过迭代获得变分

问题的最优解,进而确定各个分量的频率中心和带宽。
VMD

 

构造的约束变分问题表示为[16] :

min
{uk},{ωk}

∑
k

‖∂t δ(t) + j
πt( )·uk(t)

é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt‖2{ }
s. t. ∑uk = x

ì

î

í

ïï

ïï

(1)

式中: x 为 输 入 信 号;t 为 时 间;δ 为 狄 拉 克 分 布;
{uk} = {u1,u2,…,uk} 为原始信号 x 经分解得到的 k 个

IMF 分量。
可以通过增广拉格朗日( Lagrangian) 函数将约束变

分优化问题转化为无约束变分优化问题求解式(1)。 在

此过程中引入二次惩罚因子 α 和拉格朗日乘法算子 λ,
增广拉格朗日函数为:

L({uk},{ωk},λ) =

α∑
k

∂t [ δ( t) + j
πt( )·uk( t) ] e

-jωkt
2

2

+

x( t) - ∑
k
uk( t)

2

2
+ 〈λ( t),x( t) - ∑

k
uk( t)〉 (2)

通过交替方向乘子算法(alternate
 

direction
 

method
 

of
 

multipliers,ADMM)获得式(2)的鞍点,并对 uk、ωk 和
 

λ进

行迭代直至获得最优解,最终得到各固有模态函数{uk}
及其对应的中心频率{ωk}。
1. 2　 基于信息熵的参数优化

　 　 假设一维随机序列 x = (x1,x2,…,x i,…,xN),若取得

x i 的概率服从概率分布 p(x i),那么该随机序列的信息熵
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H(x) [17] 可表示为:

H(x) = - ∑
n

i = 1
p(x i)log p(x i) (3)

H(x)越大,概率分布 p(x i)的不确定度就越高,即系

统的混乱程度越高。 该指标可以用来反映随机序列 x 的

不确定性。
VMD 信号分解虽然是一种有效的信号分解方法,但

是该算法在分解前需人为事先确定 IMF 分量个数 k,而 k
的取值则直接影响到原始信号的分解效果,k 值过大会

导致原始信号过度分解,无法保留完整的有效信号频段;
k 值过小会导致信号频段混叠,无法提取有效频段,因此

在分解前需确定最优的 k 值。
综上,为了得到信号的最优分解效果,首先需要优化

k 的取值。 信息熵(式(3))是一种描述系统不确定性的

无量纲指标,因此可以用于判别重构信号的降噪效果。
重构信号的降噪效果越好,对应的信息熵越小。 当信息

熵最小时,降噪效果最好,认为此时的 k 值是最优的。
在计算不同 k 值对应的重构信号信息熵之前,需先

筛选有效 IMF 分量进行信号重构。

1. 3　 IMF 分量筛选及信号重构

　 　 传统的有效 IMF 分量筛选方法大多依赖于经验参数

的设置,需提前知道背景噪声和有效信号各自的特征才

能判断各个 IMF 分量的有效性。 为解决这个问题,本文

利用相关性分析方法确定有效 IMF 分量。 当管道周围没

有固定强干扰时,可以认为两路传感器信号中的噪声是

不相关的[18] ,而压力信号和声信号是相关的。
本文在被测管段的两端均布设有传感装置,将一端

采集到的信号作为检测信号,将另一端同步采集到的信

号作为参考信号,计算检测信号的每一个 IMF 分量与参

考信号的相关系数,当相关系数高时,则认为该分量为有

效分量。
对于城市供水管道,当管道工况处于正常运输的情

况下,一些常规的外部影响或者运维操作,如车辆运行、
设备检修等因素同样会干扰到管道内流参数。 因此,对
于泄漏工况下的数据来说,单单利用有泄漏工况下的信

号作为参考信号,可能无法过滤正常运输情况下的内流

干扰。 因此,本文另选取了检测信号位置处传感器采集

到的管道无漏工况下正常运输的信号作为参考信号,当
检测信号的 IMF 既与有漏工况下的参考信号相关系数高

同时又与无漏工况下的参考信号相关系数低,即认为是

有效分量并进行信号重构。
第 k 个 IMF 分量与参考信号的相关系数定义为:

rk =
∑

n

i = 1
(uki

- 􀭵u)(y i - 􀭰y)

∑
n

i = 1
(uki

- 􀭵u) 2∑
n

i = 1
(y i - 􀭰y) 2

(4)

式中:
 

uk 表示检测信号的第 k 个 IMF 分量;y 表示参考

信号。
当 IMF 分量与原始信号之间的相关系数较高时,它

被认为是有效分量。 通常,0. 00 ~ ±0. 30 的相关系数被认

为是弱相关, ± 0. 30 ~ ± 0. 50 被认为是中等相关的,
±0. 50 ~ ±0. 80 被认为是显着相关的,±0. 80 ~ ±1. 00 被认

为是高度相关的[19] 。 本文选择± 0. 40 作为相关系数的

临界值,选取与有漏工况下的参考信号的相关系数绝对

值高于 0. 4 同时又与无漏工况下的参考信号相关系数低

与 0. 4 的 IMF 分量进行信号重建。
综上,基于 VMD 的泄漏信号自适应降噪流程如图 1

所示,其中 rxy1
为检测信号与有漏工况下参考信号相关系

数的绝对值;rxy2
为检测信号与无漏工况下参考信号相关

系数的绝对值。

图 1　 基于 VMD 的泄漏信号自适应降噪流程

Fig. 1　 Adaptive
 

denoising
 

process
 

for
 

leakage
 

signals
 

based
 

on
 

VMD

2　 基于内压与声信号的泄漏识别模型

　 　 基于数据驱动的方法能够有效处理多参量及多元数

据的复杂问题,完成从特征空间到系统状态空间的信息

映射。 本文的工作在原始信号经自适应 VMD 降噪之后,
利用 SVM 方法进行泄漏识别,该方法在小样本及非线性

的条件下有独特优势,可以对供水管道实现较为精确的

泄漏诊断。
2. 1　 特征选择

　 　 提取有效的特征可以有针对性地表征原始数据中的

管道运行状态信息,从而提高识别性能以及降低训练难

度。 原始内压信号与声信号经降噪处理后选取信号特征

(如表 1 所示)并进行特征排序。
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表 1　 信号特征

Table
 

1　 Signal
 

features

时域 表达式 频域 表达式

峰值 max(x) 均值频率
1
N ∑

N

i = 1
Xi

均方根
1
N ∑

N

i = 1
x2
i 重心频率

∑
N

i = 1
Xi fi

∑
N

i = 1
Xi

峰值因子
max(x)
rms(x)

中值频率
1
2 ∑

N

i = 1
Xi

波形因子
rms(x)
E(x)

峰值频率 fi Xi = max(X)

脉冲因子

1
N

max(x)

∑
N

i-1
xi

均方频率
∑
N

i = 1
Xi

 f 2
i

∑
N

i = 1
Xi

短时能量 ∑
N

i = 1
x2
i 均方根频率

∑
N

i = 1
Xi

 f 2
i

∑
N

i = 1
Xi

峰度 1
N ∑

N

i = 1

xi - x
std(X)( )

4

裕度因子
max(x)

xr

峭度 1
N ∑

N

i = 1
x4
i( )

1
4

峭度因子 E X -x( ) 4( )

std(x)

　 　 表 1 中, x = (x1,x2,…,x i,…,xN) 为泄漏噪声的时

域信号;X = (X1,X2,…,X i,…,XN) 为其对应的频谱及频

率 f = ( f1,f2,…,f i,…,fN);􀭰x 为 信 号 均 值;

std(x) = 1
N ∑

N

i = 1
(x i - 􀭰x) 为信号标 准 差;E 为 期 望;

xr =
1
N ∑

N

i = 1
x i

1
2( )

2

为方根幅值。

针对声信号,除表 1 内列举的数据特征之外,引入物

理特征 β
 

。 供水管道运行工况可以用信号的功率谱密度

在
 

log-log
 

尺度上与频率的梯度进行表征,记为特征幂

率 β[20] 。 特征幂率 β 理论上与泄漏速度及泄漏孔径等参

数无关,不受信号强度的影响,具有很好的鲁棒性,可用

于多类工况下管道的泄漏检测。
表 1 中所列特征并非都含有管道运行状态的有效信

息,无关的特征不仅会增加训练的难度也会降低识别模

型的性能。 因此本文采用相对熵 K-L( kullback-leibler)
散度[21] 进行特征选择。 K-L 散度用于衡量两个随机变量

的概率密度函数分布的差异,K-L 散度越大,表明特征在

不同数据类别下的分布差异性越大,越有利于区分管道

的运行状态。 K-L 散度表示为:
dkl = D12 + D21 (5)

D12 = ∑p( s ω1)log
p( s ω1)
p( s ω2)

(6)

D21 = ∑p( s ω2)log
p( s ω2)
p( s ω1)

(7)

式中: ω1 和ω2 分别为不同数据的类别;p s ω i( ) 为第 i类
数据下,特征 s 的条件概率密度函数。
2. 2　 泄漏识别模型建立

　 　 SVM 在小样本及非线性的情形下有独特优势,可以

实现对管道泄漏进行比较精确的诊断。 因此经特征筛选

后,两类信号分别建立基于 SVM 的泄漏识别模型,得到

各自的识别结果。
由于内压信号和声信号各自的局限性,两个信号各

自的泄漏识别结果会分别存在漏报率和误报率高的问

题,因此,需在决策级将两类信号的识别结果进行融合,
得到最优的识别结果。

3　 基于声-压信号融合的泄漏监测策略

　 　 经泄漏模型识别后,两类信号各自得到每个样本的

识别结果。 压力信号容易出现漏报,而声信号容易出现

误报。 因此,需要结合两个信号的识别结果建立基于声-
压信号融合的泄漏监测策略,降低漏报率和误报率,优化

识别结果,确保监测的稳定性。
3. 1　 预警策略

　 　 预警策略共分为两步,第 1 步可保证最高的识别准确

率(accuracy),第 2 步可减少误报率(FAR)和漏报率(FRR)。
1)判定第 m 秒是否为高概率泄漏

将两类信号样本的识别结果分为若干集合,每个集

合 Sm = (Sm1,Sm2,…,Smn) 包含了第m秒内某一信号的全

部样本识别结果。 集合 Sm 中元素只包含1和 - 1,识别结

果为 1 代表识别为泄漏,识别结果为 - 1 代表识别为无

漏。 综合内压识别结果集合 SPm = (SPm1,SPm2, …,SPmn)
与声信号识别结果集合 SAm = (SAm1,SAm2,…,SAmn) 判断

第 m 秒是否高概率泄漏。 取值公式为:

Rm =
1, WP ≥ WOP&WA ≥ WOA

- 1, 其他{ (8)

式中: Rm 为第 m 秒的判别结果;WOP 为内压信号的阈值百

分比;WOA 为声信号的阈值百分比;WP 为第m秒SPmj = 1的
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占比;WA 为第 m 秒 SAmj = 1 的占比。
对于 WOP 和 WOA 的取值,选择识别准确率这一参数

进行优化,当识别准确率达到最大值时,得到最优 WOP 和

WOA。 识别准确率计算公式为:

Accuracy = TN + TP
TN + TP + FN + FP

(9)

式中:TN、FN、TP、FP 分别代表正确、错误、正样本、负

样本。
2)基于内压与声信号的泄漏识别

依据 Rm 的结果,获得第 m 秒内样本点 j 的识别

结果。
当 Rm = 1 时,有:

Rmj =
1, 其他

- 1, SPmj =- 1 且 SAmj =- 1{
当 Rm = -1 时,有:

Rmj =
1, SPmj = 1 且 SAmj = 1
- 1, 其他{ (10)

式中: Rmj 为第 m 秒内第 j 个样本点的识别结果。
当 Rm = 1 即第 m 秒被判定为高概率泄漏段时,则对

于该数据段内两信号的样本点 Rmj,当两信号识别结果均

为无漏时,认为该样本时间段下无漏,其他情况则视为有

漏,可以有效减少漏报的情况;同理,当Rm =- 1即第m秒

被判定为高概率无漏段时,则对于该数据段内两信号的

样本点 Rmj, 当两信号识别结果均为有漏时,认为该样本

时间段下有漏,其他情况则视为无漏,可以有效减少误报

的情况。
3. 2　 预警流程

　 　 综上,基于声-压信号融合的泄漏监测流程如图 2
所示。

4　 现场测试与结果

4. 1　 测试概况

　 　 现场测试在某在役供水管道开展,如图 3 所示。 测

试的目的是采集管线多种无漏及有漏工况下的内压及

声压数 据 进 行 分 析。 测 试 管 段 为 供 水 管 道, 总 长

1 822. 49 m,管道为 DN300 灰口铸铁管,测试管段共包

含 19 个消火栓。
测试利用沿线消火栓安装传感设备以及设置泄

漏点。 在被测管段两端均设置一套传感装置,每套传

感装置均包含高频压力传感器与水听器,被测管段内

的沿线消火栓均模拟为泄漏点,通过开启消火栓防水

模拟管道泄漏工况。 两类传感器的采样频率均为

4
 

kHz,采集的数据均使用无线数据采集设备进行远

端传输。

图 2　 基于声-压融合的泄漏预警策略流程

Fig. 2　 Leakage
 

warning
 

strategy
 

process
 

based
 

on
 

acoustic-pressure
 

fusion

图 3　 测试管段消火栓与传感设备布置

Fig. 3　 Layout
 

diagram
 

of
 

the
 

tested
 

pipe
 

segment
 

fire
 

hydrant

4. 2　 测试结果

　 　 1)基于自适应的 VMD 降噪结果

根据自适应 VMD 降噪流程对两种类型的泄漏信号

去噪,不同 k 值对应重构信号的信息熵如图 4 所示。
由图 4 可知,对于声信号,当 k = 6 时,信息熵具有最

小值,此时的 k 值最优;对于压力信号,当 k = 5 时,信息

熵具有最小值,说明此时的 k 值最优,重构信号中的噪声

相最少,降噪效果最优。 同理,可以获得无漏工况信号的

最优降噪结果。
按照本文所提自适应降噪方法对有效信号进行筛选

及重构,泄漏信号去噪结果如图 5 所示。
2)特征选择结果

利用归一化 K-L 散度对两类信号各自做特征排序,
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图 4　 不同 k 值对应重构信号的信息熵

Fig. 4　 Information
 

entropy
 

of
 

the
 

reconstructed
 

signal
 

corresponding
 

to
 

different
 

k
 

values

图 5　 去噪结果

Fig. 5　 De-noising
 

results

并用最大梯度筛选有效特征。 如图 6 所示,对于声信号,
峰值频率与均值频率的梯度最大,表明在峰值频率之后,
其余特征对泄漏事件识别的区分度明显下降,故最终选

取特征幂率
 

β、 中值频率、 均方根、 峰值与峰值频率

这 5 个特征作为特征向量集合;同理,对于内压信号,裕
度因子与峰值因子的梯度最大,表明在裕度因子之后,其
余特征对泄漏事件识别的区分度明显下降,故最终选取

峭度、均方根、峭度因子、裕度因子这 4 个特征作为最终

的特征向量集合。 由图 6( a) 可知,特征幂率
 

β
 

对应的
 

K-L
 

散度值最大,说明此特征在供水管道不同运行状态

下的分布差异性最大,最有助于泄漏识别。
3)基于声-压融合的泄漏监测策略识别结果

依据本文所提策略对测试数据进行分析,验证了所

提策略的可行性并探究了两种传感器在城市供水管道中

图 6　 归一化 K-L 散度值

Fig. 6　 Normalized
 

K-L
 

divergence

的最大泄漏识别距离,识别结果如表 2 所示。

表 2　 识别结果

Table
 

2　 Identification
 

results

信号

类别
方法

Accuracy
/ %

FAR
/ %

FRR
/ %

Dmax

/ m

现场测

试 1
(701

 

m)

现场测

试 2
(1

 

822
 

m
 

)

声 SVM 95. 20 2. 49 1. 72 701

压 SVM 90. 79 0. 83 3. 83 701

声-压 声-压融合策略 95. 88 0. 48 0. 96 701

声 SVM 93. 72 6. 94 2. 47 1
 

360

压 SVM 92. 31 2. 27 5. 51 1
 

060

声-压 声-压融合策略 94. 17 0. 92 0. 94 1
 

060

　 　 表 2 中,Dmax 为最大识别距离,即在两次测试长度下

可准确识别泄漏的传感器与泄漏点之间两消火栓的最大

距离;识别评估指标 FAR 与 FRR 计算公式为:

FAR = FP
FP + TN

(11)

FRR = FN
FN + TP

(12)

由表 2 可知,本文所提基于声-压融合的泄漏监测策

略可以显著减小误报率和漏报率,提高识别准确率。 此

外,压力传感器的有效监测距离约为 1
 

060 m,而在完全

相同的测试条件下,水听器的距离约为 1
 

360 m。 该识别

结果说明对于城市供水管道,采用声-压融合的泄漏监测

策略可以有效监测管道运行状态,减少误报和漏报,做到
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泄漏事故的及时发现及时处置,同时减少误报引起的人

力资源浪费。
基于此,某一泄漏场景的实时监测结果如图 7 所示,

识别准确率较高,且误报率和漏报率较低。

图 7　 泄漏实时预警结果

Fig. 7　 Real-time
 

leakage
 

warning
 

results

5　 结　 　 论

　 　 本文针对现有供水管道系统泄漏识别多依赖单一

传感器的不足提出基于声-压融合的城市供水管道泄

漏监测策略,在某长距离在役供水管道进行泄漏测试,
验证所提策略的有效性并探讨了高频压力传感器与水

听器在城市供水管道泄漏监测应用中的表现,得出如

下结论:
1)VMD

 

降噪需要人为设置分解层数,本文所提方法

利用多工况信号作为参考信号计算相关系数,过滤正常

运输情况下的内流干扰,筛选出有效
 

IMF
 

分量进行信号

重构;并根据最小信息熵确定最优的 IMF 分解个数,具有

很好的自适应性。
2)基于特征工程和 SVM 的泄漏识别模型可以有效

识别泄漏,声信号的识别率达 95. 2% ,内压信号的识别率

达 93. 72% 。 特征提取和筛选结果表明,对于内压信号的

泄漏识别,重要特征包括峭度、均方根、峭度因子、裕度因

子;对于声信号的泄漏识别,重要特征包括特征幂率 β、
中值频率、均方根、峰值,特别地,特征幂率 β 这一物理特

征在排序中最优,相比信号特征可以更有效地表征管道

泄漏状态。
3)泄漏综合识别结果表明,基于声-压融合的城市

供水管道泄漏监测策略可以显著减小误报率和漏报率,
并提高识别准确率。 相比用单一信号进行识别,所提策

略使误报率降低 6. 02% ,漏报率降低 4. 57% 。
4)现场原位测试表明,高频压力传感器与水听器的

有效监测距离分别约为 1
 

060 和 1
 

360 m。
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