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摘要:
 

供水管道漏损不仅会造成经济损失,还会带来安全隐患,对供水管道漏损的检测一直是行业研究的焦

点。采用变分模态分解(VMD)方法对由主动关阀引起的水锤压力波动信号进行分析,通过提取模态的特征

参数,运用支持向量机(SVM)分类模型对5种特征组合进行训练与测试,用于检测管道漏损。结果表明,

VMD方法能够有效分离压力波动信号中的有用信号成分并减少噪声干扰,融合模态频率与能量比的SVM
分类模型在试验管道与真实管网中准确率分别为96.12%、92.26%。该结果验证了利用VMD对压力波动分

析能够有效识别管道漏损,降低检测成本。
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1 引言

在现代工业和日常生活中,管道系统广泛应

用于供水、供油、供气等多个领域。管道的安全稳

定运行至关重要,但管道漏损现象时常发生。特

别是在给水工程中,管道漏损不仅会导致水资源

浪费、能源损耗和环境污染,还可能引发灾难性后

果,如爆炸、火灾等。因此,及时、准确地对供水管

道漏损检测成为保障管道系统安全运行的关键环

节。随着技术的发展,许多检测方法应运而生。

ZHANG
 

Z等[1]通过分析管道漏损时产生的声信

号,提取梅尔频率倒谱系数(MFCC)来识别漏损,
但声信号受周围环境影响大,当外界噪声过强时

会影响判别准确性;宋杰等[2]基于支持向量机

(SVM)对管道的流量和压力进行分析,实现了对

管道漏损位置与水量的定位和预测;聂维[3]采用

负压波法产生的瞬变流分析对供水管道漏损进行

检测,但负压波法是一种被动的检测方式,需要保

证传感器时刻稳定工作。变分模态分解技术由于

能够有效去除复杂信号中的噪声,因此被广泛应

用于机 械 故 障 诊 断、生 物 医 学 信 号 处 理 等 领

域[4-5]。为此,本文基于变分模态分解方法,对由

主动关阀引起的压力波动进行分析,旨在提供一

种更有效、更灵敏的供水管道漏损检测途径。

2 研究方法

2.1 变分模态分解

变分模态分解(VMD)是一种自适应信号处

理方法,通过构造变分约束优化问题将复杂信号

分解为若干窄带模态分量[6],这一过程能有效避

免各模态间的混淆,并确保每个模态的频率特性

清晰可区分,从而具备良好的抗混叠能力。其核

心思想是结合希尔伯特变换与频域优化,最小化

各模态的带宽总和,同时确保分量叠加后重构原

始信号,从而避免模态混叠。VMD的约束问题

被定义为:

min
{uk},{ωk}

∑
k
∂t δ(t)+jπt( )uk(t)■
■

|| ■
■

|| e
-jωkt

2

2{ }
s.t.∑

k
uk =f

■

■

■

||
||

(1)

式中,{uk}={u1,u2,…,uk}为对信号f 分解后

得到的k个模态分量;{ωk}={ω1,ω2,…,ωk}为

各模态分量的中心频率;∂t 为时间t的偏微分算
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子;δ(t)为单位冲击函数;j为虚数单位;uk(t)为
对应于每个模态的调幅调频信号。

针对公式的约束变分问题,同时引入拉格朗

日算子λ和二次惩罚因子α使其变为非约束性变

分问题。增广拉格朗日函数为:
L({uk},{ωk},λ)=

α∑
k
∂t δ(t)+jπt( )uk(t)■
■

|| ■
■

|| e
-jωkt

2

2
+

f(t)-∑
k
uk(t)

2

2+<(t),f(t)-∑
k
uk(t)>

(2)
通过交替方向乘子法(ADMM)在频域内迭

代更新uk、ωk、λ,直至收敛至最优解。
2.2 模态能量比

模态能量比为不同模态对总信号能量的贡

献。每个模态成分代表信号中的一部分能量,通
过计算每个模态的能量占总信号能量的比例,可
以评估每个模态在信号中的重要性。模态能量比

Em 计算公式为:

Em =∑
N

i=1
IMFn[i]2 ∑

N

i=1
f[i]2( ) (3)

式中,IMFn[i]为第n 个模态的第i 个样本值;

f[i]为原始信号的第i个样本值;N 为信号的总

样本数。
通过计算每个模态能量占总能量的比例,可

以评估模态的重要性。模态能量比高的模态通常

对信号特征的表征更为显著。
2.3 支持向量机

支持向量机(SVM)是一种基于统计学习理

论的监督式机器学习算法,旨在通过构建最大间

隔超平面实现数据分类[7]。SVM 擅长处理小样

本、高维和非线性问题。超平面的定义为:

f(x)=α+βTx (4)
式中,α 为偏置;β 为权重向量。

对于非线性可分数据,SVM通过核函数将低

维特征映射到高维空间,隐式地实现线性划分。
在高维空间中,SVM通过最大化间隔来确保分类

的最优性。分类性能的好坏依赖于正则化C 和

核函数的参数。因此,本文采用网格搜索与交叉

验证相结合的方式,优化这些参数组合,从而提升

模型的泛化能力。
2.4 模型性能评估

管道漏损的检测为一个二分类问题,根据模

型的预测结果可分为4类[8]:①正确判断出管道

漏损为真阳性(TTP);②正确判断出模型未漏损

为真阴性(TTN);③错误判断出管道漏损为假阳

性(FFP);④错误判断出管道未漏损为假阴性

(FFN)。采用准确率(AAccuracy)和特异性(SSpecificity)
及F1分数(SF1)对模型进行评估,其公式为:

 AAccuracy=
TTP+TTN

TTP+TTN+FFP+FFN
×100% (5)

SSpecificity=[TTN/(TTN+FFP)]×100% (6)

SF1=
2PPrecisionRRecall

PPrecision+RRecall
×100% (7)

式中,PPrecision、RRecall 分别为精确率和召回率,其
计算公式为:

PPrecision=[TTP/(TTP+FFP)]×100% (8)
RRecall=TTP/(TTP+FFN) (9)

由式(8)、(9)可知,精确率和召回率是相互制

约的关系,F1分数为二者的调和平均值,能够综

合精确率和召回率的表现。F1分数的范围为

0~1,值越接近1,表明模型性能越佳。
2.5 试验装置

如图1所示,试验管道系统由2台水泵供水,
其中水泵A为工频泵,频率为30

 

Hz,水泵B为

最大频率50
 

Hz的变频泵。主干管道为直径250
 

mm,壁厚2.5
 

mm的不锈钢管道。漏损位置通

过在主干管道上开设直径20
 

mm的模拟漏孔进

行复现。在主干管道末端设置压力传感器,采样

频率为1
 

000
 

Hz。在管道末端连接直径为50
 

mm的管道,并安装电磁阀和手动阀,通过这两种

阀门的关闭可以激发水锤波。系统中主干管道的

长度为48.65
 

m,漏损点1距离传感器28.69
 

m,
漏损点2距离传感器14.72

 

m。
上游水库

水泵A

水泵B
漏损点1 漏损点2 压力传感器

电磁阀 手动阀

下游水库

图1 管道漏损检测系统布置

Fig.1 Layout
 

of
 

pipeline
 

leakage
 

detection
 

system

3 基于 VMD 的供水管道漏损检测

研究

3.1 整体技术路线

研究的技术路线为:①通过管道系统中的压

力传感器获得管道漏损与未漏损时的水锤压力波

动数据;②对数据进行预处理后,采用VMD方法

对数据进行分解,获得不同模态分量的最大频率

及对应的模态能量比;③对分解结果进行分析,选
取有效模态分量;④对有效模态分量依据分量的

频率及能量比分成5组不同的特征组合,采用

SVM算法进行训练和测试。
3.2 数据采集

为获得不同作用水头下水锤波的压力信号,

·341·



试验中仅开启变频泵。在开始采集数据之前,需
先对管道系统进行充水排气,当管道排气阀无水

喷溅后开始试验。变频泵频率从36
 

Hz开始,每
次以2

 

Hz的增量逐步增加至50
 

Hz,针对漏损位

置不同,设置工况1~3,分别为无漏损、位置1漏

损、位置2漏损,在不同工况下关闭电磁阀以激发

水锤波。
在管道系统末端由采样频率为1

 

000
 

Hz的

压力传感器采集压力波动信号,对采集的压力信

号进行预处理(包括去除直流分量消除信号中的直

流偏移),得到可用于分析的标准化压力信号数据。
3.3 VMD 分析及有效模态分量选取

VMD分解后的模态特征见表1。对模态频

率及 能 量 比 的 分 析 结 果 表 明,低 频 模 态 (如

IMF1、IMF2)波形平稳能反映水锤波的基本特征

形态,高频模态(如IMF3及以上)能量占比低且

呈现噪声特性。
表1 三种工况条件下分解后的模态特征

Tab.1 Modal
 

characteristics
 

after
 

decomposition
 

under
 

three
 

working
 

conditions
水泵

频率

/Hz

模态

分量

工况1
最大频

率/Hz
模态

能量比

工况2
最大频

率/Hz
模态

能量比

工况3
最大频

率/Hz
模态

能量比

36 IMF1 1.6 9.61×10-1 0.3 9.32×10-1 0.3 9.36×10-1

IMF2 9 1.40×10-2 4.4 5.65×10-2 4.6 4.71×10-2

IMF3 107.2 7.07×10-4 107.1 7.59×10-5 107 4.58×10-4

38 IMF1 1.9 9.57×10-1 0.3 9.40×10-1 0.3 9.11×10-1

IMF2 10.4 1.80×10-2 3.8 4.60×10-2 4.6 6.98×10-2

IMF3 94.2 1.09×10-4 78.2 5.00×10-5 112.9 1.95×10-4

40 IMF1 1.9 9.65×10-1 0.4 9.44×10-1 0.3 9.45×10-1

IMF2 9.3 1.32×10-2 4.9 4.36×10-2 5.1 4.00×10-2

IMF3 118.9 1.05×10-4 118.8 2.78×10-4 118.8 3.81×10-4

42 IMF1 1.9 9.43×10-1 0.4 9.28×10-1 0.4 9.15×10-1

IMF2 9.3 2.89×10-2 4.9 6.14×10-2 5.1 5.80×10-2

IMF3 124.6 8.88×10-5 20.8 2.30×10-4 6.7 4.00×10-3

IMF4 159.2 4.74×10-6 20.8 1.12×10-4

IMF5 152 4.53×10-6

44 IMF1 2.0 9.38×10-1 0.4 9.18×10-1 0.4 9.38×10-1

IMF2 10.3 2.98×10-2 5.6 6.96×10-2 5.4 4.68×10-2

IMF3 130.6 4.62×10-5 21.8 2.66×10-4 21.7 2.67×10-4

IMF4 33.3 5.34×10-5 160.6 5.02×10-6

IMF5 158.6 6.05×10-6

46 IMF1 1.9 7.26×10-1 0.4 9.29×10-1 0.4 9.26×10-1

IMF2 11.5 1.56×10-2 5.5 5.94×10-2 5.7 3.80×10-2

IMF3 17.2 1.22×10-3 321.9 1.11×10-6 6.9 9.46×10-3

IMF4 86.6 8.07×10-6 22.7 1.74×10-4

IMF5 45.5 2.34×10-5

IMF6 159 3.67×10-6

48 IMF1 2.4 9.20×10-1 0.5 9.47×10-1 0.5 9.46×10-1

IMF2 11.1 3.64×10-2 5.4 4.31×10-2 5.8 4.07×10-2

IMF3 314.6 1.04×10-6 297 8.49×10-7 23.7 9.78×10-5

IMF4 142.2 3.02×10-6

50 IMF1 2.3 6.84×10-1 0.5 9.54×10-1 0.5 9.53×10-1

IMF2 11.5 2.14×10-2 5.8 3.62×10-2 6.1 2.77×10-2

IMF3 22.8 4.60×10-3 24.7 1.69×10-4 7.7 2.52×10-3

IMF4 298.4 3.62×10-7 148 2.23×10-6 95.5 4.31×10-6

  在能量分布特征上具体表现为在36~50
 

Hz
频率条件下,低频模态的模态能量比均高于高频

模态。以36
 

Hz条件下3个不同工况为例,低频

模态IMF1模态能量比分别为9.61×10-1、9.32×
10-1、9.36×10-1,IMF2模态能量比分别为1.40×

10-2、5.65×10-2、4.71×10-2,而 高 频 模 态

IMF3能量比分别为7.07×10-4、7.59×10-5、

4.58×10-4。表明该频段的低频模态在信号中起

主导作用。
对时频特性进行分析表明,高频模态时域波

动性强,频域能量分散,与噪声特性一致,表现出

较强的噪声特性,而低频模态则具有较平滑的波

形,说明低频模态在压力信号分析中占重要地位,
能较好地反映信号的基本特征,适用于提取水锤

信号的基本轮廓。以50
 

Hz下工况2分解的模态

分量(图2)为例,低频模态的频谱特征较为平稳,
且模态能量比表现出较强的主导作用,而高频模

态频谱特征不稳定,同时分析模态能量比可知对

压力波动的表征较弱。

振
幅

/m
1.331

0
-0.698

0 2 5 7 10
时间/s

(a) IMF1

振
幅

/m

0.457

0

-0.604
0 2 5 7 10

时间/s
(b) IMF2

振
幅

/m

0.016

0

-0.019
0 2 5 7 10

时间/s
(c) IMF3

0.002

0

-0.002

振
幅

/m

0 2 5 7 10
时间/s

(d) IMF4

图2 50
 

Hz工况2分解的模态分量

Fig.2 Modal
 

components
 

decomposed
 

under
 

50
 

Hz
 

condition
 

2

综上可知,低频模态可表征压力波动的核心

特征,而高频模态因噪声干扰需在特征提取中予

以剔除,故选取IMF1、IMF2作为有效分量进行

分析。
3.4 对比分析

基于不同频率和漏损工况下压力信号变分模

态分解后的结果,将信号有效模态分量的频率分

解为模态能量比范围在10-2、10-1 量级的两类。
在变频泵36~50

 

Hz频段,模态能量比在10-1 量

级的模态信号频率在未漏损时处于1.6~2.4
 

Hz
范围,而漏损时频率则下降至0.3~0.5

 

Hz。同

时,模态能量比为10-2 量级的模态信号频率未漏

损时处于8.8~11.5
 

Hz范围内,而漏损时下降至

3.8~5.8
 

Hz。
如图3所示,通过对这两个不同能量量级内

的频率变化进行分析,可以清晰地观察到漏损与

无漏损工况下的显著差异。与管道无漏损时相

比,漏损工况下两个模态能量比范围内的模态频

率均有明显降低。在变频泵36~50
 

Hz频段内,
模态能量比在10-1 量级的模态频率下降幅度为

78.9%~84.2%,在10-2 量级最大频率下降幅度

·441· 水 电 能 源 科 学                 2025年
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图3 模态频率变化对比

Fig.3 Comparison
 

of
 

modal
 

frequency
 

changes

为45.2%~63.5%。
3.5 模型训练

支持向量机是一种基于小样本训练的识别方

法,不同神经网络方法需要大量样本做训练测试,
分类采用“一对其余”的策略即将工况2、3归于漏

损类,单独将工况1作为未漏损类。采用SVM
分类算法验证不同特征组合对分类性能的影响,
设计5组训练样本进行对比分析:A组采用分解

的所有模态频率为训练样本、B组采用模态能量

比为10-1 量级的模态频率为训练样本、C组采用

模态能量比为10-2 量级模态频率为训练样本、D
组同时采用10-2、10-1 量级的模态频率为训练样

本;E组以10-2、10-1 量级的模态频率以及能量

比作为训练样本。
3.6 结果与分析

3.6.1 模型测试

将采集的148组压力波动数据按7∶3划分

为训练集与测试集,并对5种训练样本的模型性

能进行对比测试。结果如表2所示,E组(模态频

率+能量比)在准确率、特异性和F1分数上均表

现最佳,分别为96.12%、89.47%、97.01%,显著

优于其他组合。
表2 模型测试性能对比

Tab.2 Model
 

test
 

performance
 

comparison
性能

指标

训练样本

A B C D E
准确率/% 53.40 83.50 66.99 86.41 96.12
特异性/% 37.04 71.79 65.63 81.25 89.47
F1分数/% 59.32 87.22 80.00 90.00 97.01

在特征组合对分类性能的影响方面,A组(所
有模态频率)在没有选取有效模态分量的情况下

准确率仅53.40%,表明通过选取有效分量可有

效剔除干扰信息,提升模型性能。B、C组均采用

单一特征,但B组(主导模态频率)与C组(次要

模态频率)性能差异明显,其中B组的准确率高

出C组16.51%,证明主导模态频率对漏损的敏

感度更高。D组(主次模态频率组合)的性能仅次

于E组,准确率为86.41%,特异性为81.25%,

F1分数为90.00%,与B、C组对比,验证了单一

特征的 局 限 性。同 时 与 E 组 相 比,准 确 率 低

9.71%、特异性低8.22%、F1分数低7.01%,性
能差异明显,证明了融合模态频率和能量比可有

效提升模型性能。
关阀引起的瞬态压力波动信号具有短时冲击

特性,传统方法难以分离瞬态成分,VMD通过频

域优化约束将该信号自适应分解为窄带模态分

量,可有效解决模态混叠问题,分解后的各分量频

谱边界清晰,为特征提取提供了高鲁棒性框架,结
合SVM的多模态特征融合策略,E组模型在测

试集上对管道漏损检测准确率为96.12%,在实

际管网中准确率仅下降3.26%,证明了VMD技

术在复杂场景的适用性。
3.6.2 实际管网验证

为验证模型的鲁棒性,在华北地区真实供水

管网中改变泵的频率和漏损工况,采集到168条

压力波动数据,将采集到的压力信号进行变分模

态分解,提取有效模态分量在新的测试集上对4
种模型进行对比,验证结果见表3。

表3 模型在新测试集中性能对比

Tab.3 Performance
 

comparison
 

of
 

model
 

in
 

new
 

test
 

set
性能

指标

训练样本

A B C D E
准确率/% 55.36 74.40 67.86 82.12 92.26
特异性/% 37.97 58.44 51.22 68.57 84.13
F1分数/% 62.69 78.82 72.73 85.71 94.01

相对于模型测试阶段由于实际管网中环境不

同存在更多干扰,导致B、C、D、E性能均下降,其
中E组仍保持最优性能,验证了融合模态频率与

能量比特征的适用性。通过分析特异性指标发现

不同组合下其值均低于准确率和F1分数,表明

对管道未漏损的检测性能较差,影响了检测的准

确率。

4 结论

本文采用VMD对供水管道中关阀引起的压

力波动进行分解,采用SVM 对不同特征组合训

练与测试。结果表明,结合模态能量比和时频分
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析选取VMD分解后的有效分量,可显著提升模

型性能,结合模态频率与能量比为管道漏损检测

提供了重要的信号特征,显著提高了漏损检测的

准确性,未来研究可扩展至漏损位置定位与漏损

量的分析。
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Abstract:

 

Water
 

supply
 

pipeline
 

leakage
 

will
 

not
 

only
 

cause
 

economic
 

losses,
 

but
 

also
 

bring
 

security
 

risks.
 

The
 

detec-
tion

 

of
 

water
 

supply
 

pipeline
 

leakage
 

has
 

always
 

been
 

the
 

focus
 

of
 

industry
 

research.
 

The
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD)
 

method
 

was
 

used
 

to
 

analyze
 

the
 

water
 

hammer
 

pressure
 

fluctuation
 

signal
 

caused
 

by
 

active
 

valve
 

closing.
 

By
 

ex-
tracting

 

the
 

characteristic
 

parameters
 

of
 

the
 

mode,
 

the
 

support
 

vector
 

machine
 

(SVM)
 

classification
 

model
 

was
 

used
 

to
 

train
 

and
 

test
 

the
 

five
 

feature
 

combinations
 

for
 

detecting
 

pipeline
 

leakage.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

VMD
 

method
 

can
 

ef-
fectively

 

separate
 

the
 

useful
 

signal
 

components
 

in
 

the
 

pressure
 

fluctuation
 

signal
 

and
 

reduce
 

the
 

noise
 

interference.
 

The
 

accuracy
 

of
 

the
 

SVM
 

classification
 

model
 

combining
 

modal
 

frequency
 

and
 

energy
 

ratio
 

in
 

the
 

experimental
 

pipeline
 

and
 

the
 

real
 

pipeline
 

network
 

is
 

96.12%
 

and
 

92.26%,
 

respectively.
 

The
 

results
 

verify
 

that
 

the
 

analysis
 

of
 

pressure
 

fluctuation
 

by
 

VMD
 

can
 

effectively
 

identify
 

pipeline
 

leakage
 

and
 

reduce
 

detection
 

cost.
Key
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water
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water
 

supply
 

pipeline;
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vector
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Numerical
 

Investigation
 

of
 

Deformation
 

in
 

Shaft
 

Construction
 

Using
 

Mechanical
 

Approach
LU

 

Shao-zhuang,CHEN
 

Ying-jie,RONG
 

Ming
(College
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Hydraulic
 

and
 

Civil
 

Engineering,
 

Xinjiang
 

Agricultural
 

University,
 

Urumqi
 

830052,
 

China)
Abstract:

 

To
 

address
 

the
 

difficulty
 

in
 

predicting
 

shaft
 

settlement
 

during
 

mechanical
 

excavation-affected
 

by
 

multiple
 

factors
 

such
 

as
 

soil
 

excavation,
 

groundwater
 

level
 

variation,
 

and
 

stratum
 

disturbance,
 

taking
 

a
 

shaft
 

based
 

on
 

mechanical
 

methods
 

as
 

an
 

example,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

fluid-solid
 

coupling
 

simulation
 

method
 

based
 

on
 

finite
 

element
 

analysis.
 

The
 

settlement
 

generated
 

by
 

mechanical
 

shaft
 

construction
 

was
 

simulated
 

and
 

further
 

compared
 

with
 

an
 

excavation
 

case
 

study.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

maximum
 

vertical
 

displacement
 

occurs
 

at
 

the
 

outer
 

edge
 

of
 

the
 

ring
 

beam,
 

located
 

at
 

the
 

interface
 

between
 

the
 

triaxial
 

mixing
 

pile
 

reinforcement
 

zone
 

and
 

the
 

surrounding
 

soil,
 

with
 

a
 

magnitude
 

of
 

6.9
 

mm.
 

The
 

maximum
 

horizontal
 

displacement
 

of
 

the
 

deep
 

soil
 

layer
 

appears
 

at
 

a
 

depth
 

of
 

17
 

m,
 

shifting
 

11.66
 

mm
 

toward
 

the
 

shaft
 

interior.
 

The
 

simulated
 

data
 

showed
 

consistent
 

variation
 

trends
 

with
 

the
 

monitoring
 

data,
 

with
 

a
 

maximum
 

displacement
 

deviation
 

of
 

8.5%.
 

This
 

study
 

clarifies
 

the
 

detailed
 

application
 

procedure
 

of
 

mechanical-method
 

shaft
 

settlement
 

simula-
tion

 

and
 

provides
 

a
 

new
 

approach
 

for
 

calculating
 

settlement
 

behavior
 

during
 

mechanical
 

shaft
 

construction.
Key

 

words:
 

mechanical
 

method;
 

shaft;
 

deformation;
 

numerical
 

analysis
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