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基于声信号多特征时频谱图的供水管网漏损检测

孙庆帅1，张英杰1†，刘华亮2，李述杰1

(1. 湖南大学 信息科学与工程学院，长沙 410082；
 2. 湖南省水计量信息工程技术研究中心，湖南 常德 415000)

摘　要: 基于声信号的漏损检测方法在人工巡检中具有重要应用价值, 正逐步发展为一种新兴的远程监测手段.

传统基于深度学习的漏损声信号识别方法往往受到信号预处理流程繁琐以及环境噪声干扰的限制, 难以在其他

供水管网中实现良好的泛化性能, 漏损检测的准确率亦有待进一步提升. 鉴于此, 首先, 针对供水管网声信号构建

高时间分辨率和高频率分辨率下的线性谱图和对数梅尔谱图, 兼顾声信号的高频与低频特征, 突出短时动态变化

以及微弱频率特征, 并以并行方式输入至卷积神经网络; 然后, 引入并行机制的时-频注意力卷积块进行特征提

取, 增强对时间和频率维度的细粒度特征捕捉能力; 最后, 利用真实供水管网声信号数据和物理仿真数据对所提

出方法进行漏损检测性能实验验证, 实验结果表明, 所提出方法显著提高了对漏损事件的识别率, 具有良好的鲁

棒性和泛化能力.
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Abstract: Acoustic signal-based leak detection methods play a significant role in manual inspection and are gradually
evolving into emerging technologies for remote monitoring. However, conventional deep learning approaches for leak
detection  from  acoustic  signals  often  suffer  from  complex  preprocessing  procedures  and  interference  from
environmental noise, limiting their generalization performance in other water supply networks. Moreover, the accuracy
of  leak  detection  still  needs  further  improvement.  To  address  these  challenges,  this  study  first  constructs  linear
spectrograms  and  log-Mel  spectrograms  with  high  time  and  frequency  resolution  based  on  pipeline  acoustic  signal.
These  spectrograms  are  designed  to  capture  both  high-and  low-frequency  features,  emphasize  short-term  dynamic
changes and subtle spectral  components,  and are fed in parallel  into a convolutional  neural  network.  A parallel  time-
frequency  attention  convolutional  block  is  then  introduced  for  feature  extraction,  enhancing  the  network’s  ability  to
capture fine-grained temporal and spectral characteristics. Experiments conducted on real-world pipeline acoustic data
and physical simulation datasets demonstrate that the proposed method significantly improves the detection rate of leak
events and exhibits strong robustness and generalization capabilities.
Keywords: water  supply  networks； leak  detection； acoustic  signal  analysis； time-frequency  spectrogram； linear
spectrogram；log-Mel spectrogram；attention mechanism

 

0    引　言

供水管网的漏损控制是整个供水行业在管网建

设和维护过程中面临的重点问题. 管道老化、气候变

化和区域人口增长等因素均为管网埋下了漏损隐患.
根据 2023年中国城市建设状况公报

[1], 我国城市供

水管道建设长度呈逐年上升趋势, 截止 2023年末已
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达到 115.31万公里, 由此可见管网维护工作的重要

性. 漏损不仅会造成大量的水资源流失致使不可小

觑的经济损失, 还易引发水污染问题威胁到用水安

全
[2]. 因此, 及时准确地检测出供水管网中的漏损事

件对于运维效率的提升具有重要意义.
基于独立计量区域 (DMA)的最小夜间流量

(MNF)法是普及面最广且最成熟的主动漏损检测方

法. 该方法利用流量计数据分析供水区域的夜间流

量波动以实现对漏损的检测
[3], 但是, 其检测性能严

重依赖于对供水区域的水力校准. 此外, 居民用水的

随机性和人口的流动性均对 MNF法的实施成效具

有显著影响.
流量计和压力计是管网中常见的传感设备, 提

供了丰富的历史监测数据. 因此, 基于流量和压力数

据, 利用数据驱动算法进行漏损检测的技术得到了

广泛研究和应用. 在相关研究中, Wu等[4]
和 Sun等[5]

将流量时序数据进行特征重构, 利用聚类算法实现

了对管网用水量数据的分类并基于此进行漏损识别;
McMillan等[6]

采用了长短期记忆神经网络和卡尔曼

滤波从管网历史用水数据中学习区域的用水行为特

征, 通过分析预测流量与监测流量的差值来判别漏

损事件. 现有基于流量的漏损检测方法在大漏损的

检测中表现出色, 但是对于小漏损的敏感性较低, 只
有当泄漏水量累积到一定阈值后才能触发报警.

压力计对于漏损引起的压力波动信号十分敏感,
有助于提升漏损检测的灵敏度, 同时, 还能增强对漏

损区域定位的精度, 如通过分析负压波到达时间来

定位漏损
[7]. Yang等[8]

利用深度学习算法分析管道

压力数据来识别周期性的非漏损压力波动和漏损压

力波动, 并设计了压力波速度动态更新机制以实现

对漏损的定位; Cheng等[9]
和李红艳等

[10]
研究了压

力计的最优布置, 试图通过采集管网压力敏感节点

上的数据来重构所有节点的压力, 以达到漏损实时

监测和定位的目的; 除分析单一传感数据, Hu等[11]

采集了压力和流量数据, 利用基于密度的空间聚类

算法将管网划分为多个漏损区域并标记类别, 最后

设计了基于离散傅里叶变换的多尺度完全卷积网络

来检测漏损. 流量计和压力计的使用能够满足大多

数的漏损检测需求, 但是, 在早期漏损检测方面存在

灵敏度不足的问题. 因此, 基于声信号的漏损检测技

术成为一种有效的补充手段.
当漏损发生时, 泄漏水与管壁间相互作用引起

的声波会沿着管道传播, 而基于声信号检测的原理

就是从监听到的声信号中辨别出漏损声音. 传统的

人工巡检对于巡线工作者有较高的经验要求, 且是

一个耗时耗力的过程
[12]. 为提高检测效率, 并满足管

网对于远程声信号监测的需求, 基于声信号数据分

析的漏损检测算法得到了广泛关注. 在相关研究中,
传统模式识别方法通过对信号的先验知识来提取声

学特征, 其检测性能易受环境噪声和高能干扰影响.
为了克服噪声影响, 张祎等

[13]
采用自适应的变分模

态分解法对声信号进行了降噪处理, 然后在降噪后

的声信号上提取了峰值、均方根和均值频率等共 16
个时域和频域特征, 并融合压力数据利用支持向量

机算法实现了漏损识别. 随着深度学习技术的发展,
声学特征提取逐渐由神经网络自动完成, 为声信号

漏损检测提供了一种端到端的解决方案
[14].

深度学习方法中, 通常将采集到的声信号经谱

图变换得到对应的图像数据来增强特征表示. 何立

新等
[15]

基于声信号的梅尔频率倒谱系数特征利用机

器学习算法建立了漏损与提取特征间的非线性映射

关系; 陈炯禧等
[16]

同样是利用梅尔频率倒谱系数构

建出声信号的三维图像, 随后用一个 5层卷积神经

网络进行特征提取和漏损识别; Guo等[12]
为了突出

声信号的高时间分辨率和高频率分辨率特征, 采用

3种不同尺寸的短时傅里叶变换窗口得到了 3幅线

性谱图, 同时, 为降低漏损频带内的噪声影响, Guo
等

[12]
利用带通滤波对谱图进行了处理, 最终用一个

并行卷积神经网络架构实现了漏损识别; 然而, Peng
等

[17]
认为卷积神经网络能够自动识别漏损频带内的

干扰而无需引入带通滤波, 为了提升谱图的色彩区

分度和凸显细节, Peng等[17]
采用降噪对数谱图作为

输入, 由残差网络 (ResNet)中的 ResNet-18神经网

络实现了漏损识别. 现有多数基于卷积神经网络的

漏损检测方法在将声信号转化为谱图的过程中, 依
赖于特定场景下设计的降噪预处理策略, 这在一定

程度上限制了模型在不同管网环境中的快速迁移和

应用, 降低了其实用性和通用性. 此外, 谱图的特征

表达能力依赖于变换参数设置, 不同的谱图变换在

特征提取上具有不同的偏向性. 因此, 单一谱图往往

难以有效覆盖声信号的全部关键特征, 可能存在信

息缺失或特征偏差的问题.
为进一步提升基于深度学习的声信号漏损检测

性能, 本文提出一种融合声信号多尺度特征, 利用并

行时-频注意力卷积神经网络架构的漏损检测方法

(MFAN), 主要内容可分为 3个方面:
1)设计获取声信号的 4幅不同尺度的时频谱

图, 使得特征提取过程中更聚焦关键信息, 并采用并

行输入机制;
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2)构建并行时-频注意力卷积网络, 增强提取谱

图时间和频率维度的细粒度特征;
3)针对部署多水听器的供水管网提出特征谱图

通道融合的漏损检测方法. 

1    方法原理及步骤

声信号是典型的时域信号, 其振幅变化能够反

映管网中的水力动态信息. 单纯的时域表征难以揭

示信号中频率成分的分布和变化, 而这些频率信息

是声信号分析和识别的重要依据. 因此, 各漏损检测

方法常用谱图变换将时域信号转换至频域或时频域

进行分析. 谱图的生成基于短时傅里叶变换 (STFT),
通过在信号上施加一个滑动窗口, 将长时间的信号

切分为若干片段并执行傅里叶变换, 最终以二维图

像的形式直观地展现信号的频率特征及其随时间动

态变化的特征.
漏损检测中, 漏损声信号通常具有非平稳特性,

∼

∼

常在短时间尺度内因泄漏孔处的湍流噪声产生突发

性或微弱的变化. 此外, 声信号受管道结构和流体特

性影响, 往往包含特定的频率成分. 漏损信号在频谱

上通常表现为高频能量增强. 在金属管道中, 漏损特

征峰值往往集中于 2 kHz   6 kHz频段; 而在塑料管

道或传感器距离漏点较远的情况下, 特征频段可能

下移至 0.5 kHz   2 kHz. 此外, 在时域波形中, 漏损

信号通常表现为连续且无规则的扰动, 与正常状态

下平稳、周期性背景流动噪声形成明显对比. 因此,
管网的漏损声信号呈现出明显的多尺度特征, 而时

频域特征的有效提取能够帮助模型全面分析信号的

复杂性以及漏损的潜在机理
[18]. 为全面捕捉这些关

键时频特征, 本文提出如图 1所示的基于 MFAN的

漏损检测流程. MFAN将声信号变换后的 4幅谱图

并行输入至卷积神经网络以提取时频特征, 并通过

分类层实现对管网中漏损事件的自动检测.
 
 

声音信号

谱图变换

数据获取

水听器

供水管网水听器

高时间分辨率线性谱图
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+
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×

图1   基于 MFAN 的漏损检测流程框架
 

图 1中, 从管网获取的声信号经谱图变换后得

到了高时间分辨率和高频率分辨率下的线性谱图和

对数梅尔谱图. 变换得到的 4幅谱图从不同频段和

时间尺度来表征声信号, 实现了特征互补, 弥补了单

一谱图难以覆盖所有关键信息的劣势. 其中: 线性谱

图以线性刻度表示频率能量分布, 具有均匀的频率

分辨率, 有助于捕捉漏损声信号中高频段的细微特

征; 而对数梅尔谱图则通过非线性变换来强调低频

部分, 对环境噪声有更好的抑制效果, 有助于捕捉声

信号低频段的动态变化. 两类谱图相结合可以兼顾

高频与低频信息的表达, 提高漏损检测的鲁棒性.

除关注高低频信息的敏感性, 本文还设计了不

同的快速傅里叶变换 (FFT)窗口长度, 以获取每类

谱图变换下的高时间分辨率和高频率分辨率谱图.

FFT的窗口长度会显著影响生成谱图的时间和频率

分辨率. 较短的 FFT窗口能够提高时间分辨率, 有助

第5期 孙庆帅 等: 基于声信号多特征时频谱图的供水管网漏损检测 1383



于更清晰地捕捉信号的短时变化; 而较长的 FFT窗

口则能够提高频率分辨率, 提供更细致的频率结构

信息, 有助于解析低频或微弱频率特征.
4幅谱图完整覆盖了声信号时频特征的 4个核

心角度, 形成了良好的互补, 从不同频段、不同时间

尺度下表征声信号, 弥补了单一谱图难以覆盖所有

关键信息的劣势, 为后续的特征提取和漏损识别提

供了更加丰富的基础数据.

T×F×1

X

C U ∈ RT×F×C

U ′ ∈ RT×F×C

基于谱图变换, 本文引入并行时-频注意力机制

分别从时间维度和频率维度对谱图进行特征提取,
这种双重注意力机制能够加强模型对细节特征的提

取能力
[19], 有利于学习区分性更强的声信号特征表

示
[20]. 如图 1所示, 并行输入每幅谱图经两个时-频

注意力卷积块后在合并层进行特征拼接并送入全连

接层以实现特征的融合, 最终由分类层实现漏损检

测. 在时-频注意力卷积块中, 每幅大小为

的单通道谱图 首先经两个卷积层进行初步特征提

取, 得到一个通道数为 的特征矩阵 送

入并行的时-频注意力卷积模块进行时频特征提取.
该模块的输出特征矩阵 由如下公式计

算得到:

U ′ = αUT + βUF + γU ,

α+ β + γ = 1. (1)

UT = UVT

U VT UF = UVF

U

VF α β γ

其中:  为时域特征矩阵, 通过输入特征矩

阵 与时间注意力权重 相乘得到;  为

频域特征矩阵, 通过输入特征矩阵 与频率注意力

权重 相乘得到;  、 和 为特征融合权重, 衡量了

时间注意力、频率注意力和原始特征的重要性. 权重

值可由经验公式给出或作为训练参数动态调整.
基于从 4个并行通道得到的输出特征, 声信号

的漏损检测可由如下公式给出:

Fconcat =

Concat(ϕ1(X1), ϕ2(X2), ϕ3(X3), ϕ4(X4)),

Z = WfcFconcat + bfc,

P = Softmax(Z),

ŷ = arg max
i∈{0,1}

(pi). (2)

X1 X2 X3 X4

ϕ(·)
Concat(·)

Fconcat Wfc

bfc Z

p

其中:  ,  ,  和 为声信号对应的 4幅输入

谱图;  为谱图经时-频注意力卷积块处理后的输

出特征矩阵;  用于拼接并行输出的 4个特

征矩阵; 合并后的特征 经全连接层权重 和

偏置项 处理得到变换后的特征向量 ; 最后由

Softmax层获得输入声信号属于漏损事件或非漏损

事件的概率 , 并基于此实现漏损检测. 

2    实验分析 

2.1    数据集准备

本文将所提出 MFAN算法与其他两个算法

TFCNN[12]
和 Log PS-ResNet18[17], 在一个物理仿真

数据集 (Lab-data)[21] 和一个管网真实监听数据集

(HK-data)[22] 上进行漏损检测性能对比实验. 其中:
Lab-data为一个实验室规模的供水管网模拟数据, 漏
损事件通过更换人为设计的 4种破损类型管道来模

拟, 由安装在管道上的两个型号为 Aquarian H2c的
水听器采集. 模拟实验根据管网的拓扑结构、背景流

量大小和漏损类别的不同进行多组场景下的数据采

集. HK-data为从香港真实地下供水管网中由阀门上

的水听器监听收集的数据, 记录漏损修复前后多次

采集得到的声信号. 表 1为两个数据集的详细信息.
  

表1     数据集详细信息

参数 Lab-data[21] HK-data[22]

管网拓扑结构 环状结构、分支结构 真实地下管网

管道直径/总长 152.4 mm / 47 m —

管道材质 非金属 金属、非金属

背景流量 0.18 L/s、0.47 L/s —

背景噪声 交通音频、电锯声 真实噪声

漏损类别
环向裂缝、纵向裂缝、

垫片泄漏、孔口泄漏、无漏损
有漏损、无漏损

水听器数量 2个 1个

采样频率 8 kHz 4 kHz

单个音频时长 30 s 10 s

音频个数 2个/场景 40个/类别

 

对比表 1中两个数据集可以发现, Lab-data中通

过组合不同的管网拓扑、背景流量和漏损类别, 可得

到共 20个用水场景, 如“环状结构-0.18 L/s-环向裂

缝漏损”场景. 但是, Lab-data的每个场景下只有两

个水听器记录的一组时长均为 30 s的音频. HK-data
中没有提供音频对应的具体漏损类别, 但是, 针对漏

损和无漏损两种场景分别给出了 40个时长为 10 s
的音频. 对比两个数据的背景噪声, Lab-data通过播

放真实环境下录制的交通音频以及在实验中加入电

锯声来模拟监听环境, HK-data则是直接记录了监听

时刻的真实背景噪声.
针对两个数据集体量偏小的情况, 本文在实验

中将所有音频按照 1 s的时间长度进行分割来提升

样本数量. 同时, 漏损检测过程以每秒级的速度针对

每段音频执行检测. 实验中: Lab-data根据每个音频

的监听时长来划分训练集和测试集, 取音频监听时

长前 70%的数据用于训练模型, 剩余 30%的数据用

于进行性能测试; 而 HK-data则是取前 70%个音频

用于训练, 剩余 30%个音频用于测试. 
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2.2    参数设置与性能指标

所 提 出 MFAN算 法 与 TFCNN和 Log  PS-
ResNet18算法均在 Python 3.7.3环境下进行实验, 运
行 设 备 配 置 为 Inter-i7  3.6  GHz  CPU、 GeForce

GTX1060  6  GB  GPU、 16  GB  RAM和 64位 的

Windows操作系统. 实验过程中, 两个对比算法的相

关参数设置参见文献 [12, 17].
图 2分别为 3个算法的声信号谱图变换过程.

 

线性谱图线性谱图

FFT 长度 = 512

帧长度 = 25 ms

帧移长度 = 10 ms

移除 0 ~ 300 Hz

低频数据

峰值保持

对数谱图

对数计算

高时间分辨率

对数梅尔谱图线性谱图

FFT 长
度

 = 128

帧
长
度

 = 128

帧
移
长
度

 = 64

FFT
 长
度

 =
 512

帧
长
度

 =
 512

帧
移
长
度

 =
 256

根据采样频率
设置对应经验值

线性谱图 对数梅尔谱图

高频率分辨率

趋势项和
直流分量去除

100 Hz ~ 2 000 Hz
带通滤波

FFT 长度 = 256

帧长度 = 256

FFT 长度 = 512

帧长度 = 512

帧移长度 = 384
FFT 长度 = 1 024

帧长度 = 1 024
帧移长度 = 768

线性谱图

高时间分辨率

过渡性分辨率

高频率分辨率

帧移长度 = 192

(a)   TFCNN 谱图生成

(b)   Log PS-ResNet18 谱图生成

(c)   MFAN 谱图生成

图2    3 个算法谱图变换过程对比
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∼

如图 2(a)所示: TFCNN对获取到的声信号首先执行

了趋势项去除操作来消除信号中的低频变化, 同时

去除信号中的直流分量来突显变化特征, 最后采用

频率范围为 100 Hz   2 000 Hz的带通滤波进一步

降噪. 基于降噪处理后的声信号, TFCNN采用了 3
组不同的 STFT设置得到 3幅线性谱图. 其中: 高时

间分辨率谱图的 FFT窗口长度和帧长度为 256, 帧
移长度为 192; 高频率分辨率谱图的 FFT窗口长度

和帧长度为 1 024, 帧移长度为 768; 过渡性时间-频
率分辨率谱图的 FFT窗口长度和帧长度为 512, 帧
移长度为 384.

∼

图 2(b)中, Log PS-ResNet18没有针对声信号进

行去噪, 而是首先通过 FFT窗口长度为 512、帧长度

为 25、帧移长度为 10的谱图变换得到声信号的线

性谱图. 基于得到的线性谱图, Log PS-ResNet18进
行了 0   300 Hz低频数据剪除的处理, 接着采用从

无漏损样本中计算得到的阈值识别谱图中的干扰帧,
并通过峰值保持技术 (保留干扰帧中的 2个最大峰

值)来实现降噪. 谱图降噪处理后, 利用对数运算获

取最终的声信号对数谱图.
与 Log PS-ResNet18相同, 所提出 MFAN算法

直接在获取的声信号上进行谱图变换, 如图 2(c)所
示. 根据采样频率设置不同的 STFT经验参数分别

获取高时间分辨率和高频率分辨率下的线性谱图和

对数梅尔谱图 . 针对采样频率为 8 kHz的声信号

(MFAN设置高时间分辨率的 FFT窗口长度和帧长

度为 256, 高频率分辨率的 FFT窗口长度和帧长度为

1 024)和采样频率为 4 kHz的声信号 (MFAN设置

高时间分辨率的 FFT窗口长度和帧长度为 128, 高
频率分辨率的 FFT窗口长度和帧长度为 512), 4幅
谱图变换中采用的帧移长度均取值为对应帧长度的

一半.

∼
∼

基于生成的声信号谱图, 3个算法均采用卷积神

经网络进行特征提取和分类. 各算法的卷积层参数

设置如表 2所示. 其中: TFCNN采用 5层的神经网

络深度, 且前 3层针对输入的 3幅谱图采用并行结

构; Log PS-ResNet18采用标准的 ResNet18网络架

构; 所提出 MFAN共 12层, 包括采用并行结构的 2
个时-频注意力卷积块 (第 1层   第 5层和第 6层
 第 10层). 表 2中, MFAN算法的第 3层、第 4层

和第 8层、第 9层内的两个卷积核尺寸分别对应时

间和频率注意力卷积分支. 时-频注意力卷积层提取

到的特征需要在第 4层和第 9层后经加权求和再传

递给下一层.
为评估各算法的漏损检测性能, 本文基于分类

F1混淆矩阵采用准确率、识别率、误警率和 值 4个

评估指标. 各指标的计算公式如下所示:

准确率 =
TP+ TN

TP+ TN+ FP+ FN
,

识别率 =
TP

TP+ FN
,

误警率 =
FP

FP+ TN
,

F1 =
2TP

2TP+ FP+ FN
. (3)

TP FP其中:  为漏损样本中被正确识别的数量,  表示

 

表2     3 个算法的卷积层参数设置

算法 卷积层参数设置

TFCNN[12]

× ×第1层: [卷积核数: 32, 核大小: 4   4, 步长: 4]   3

× ×第2层: [卷积核数: 32, 核大小: 2   2, 步长: 2]   3

× ×第3层: [池化核大小: 2   2, 步长: 2, 批量归一化]   3

第4层: [全连接层单元数: 128, Dropout比例: 0.25]

第5层: [分类层]

激活函数: ReLU, 学习率: 0.001

Log PS-
ResNet18[17]

×第1层: [卷积核数: 64, 核大小: 7   7,
            步长: 2, 填充: 3]

×第2层: [池化核大小: 3   3, 步长: 2, 填充: 1]

∼ ×第3层   第6层: [卷积核数: 64, 核大小: 3   3,
                            步长: 1, 填充: 1]

∼ ×第7层   第10层: [卷积核数: 128, 核大小: 3   3,
　　　　　　　  步长: 2 | 1, 填充: 1]

∼ ×第11层   第14层: [卷积核数: 256, 核大小: 3   3,
　　　　　　　    步长: 2 | 1, 填充: 1]

∼ ×第15层   第18层: [卷积核数: 512, 核大小: 3   3,
　　　　　　　    步长: 2 | 1, 填充: 1]

第19层: [分类层]

激活函数: ReLU, 学习率: 0.01

MFAN

×
×

第1层: [卷积核数: 32, 核大小: 5   5,
　　　步长: 1, 填充: 2, 批量归一化]   4

×
×

第2层: [卷积核数: 32, 核大小: 3   3,
　　　步长: 1, 填充: 1, 批量归一化]   4

1× 1|1× 1
×

第3层: [卷积核数: 1, 核大小:  ,
　　　步长: 1, 批量归一化   4

H × 1|1×W
×

第4层: [池化核大小:  ,
　　　步长: 1, Sigmoid]   4

× ×第5层: [池化核大小: 2   2]   4

×
×

第6层: [卷积核数: 64, 核大小: 5   5,
　　　步长: 1, 填充: 2, 批量归一化]   4

×
×

第7层: [卷积核数: 64, 核大小: 3   3,
　　　步长: 1, 填充: 1, 批量归一化]   4

1× 1|1× 1
×

第8层: [卷积核数: 1, 核大小:  ,
　　　步长: 1, 批量归一化]   4

H//2× 1|1×W//2
×

第9层: [池化核大小:  ,
　　　步长: 1, Sigmoid]   4

× ×第10层: [池化核大小: 2   2]   4

第11层: [全连接层单元数: 512]

第12层: [分类层]

激活函数: Leaky ReLU, 学习率: 0.01
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TN

FN

F1

被错误识别为漏损的样本数量,  为无漏损样本中

被正确识别的数量,  为没有被识别出的漏损样本

数量. 4个指标中: 准确率衡量了模型对漏损和无漏

损事件的整体分类性能, 识别率反映了对漏损事件

的检出能力, 误警率则重点关注减少误报事件的发

生,  值综合考虑了提高漏损检测和减少误报的重

要性. 一个好的漏损检测算法应做到高识别率的同

时保持低误警率. 

2.3    漏损检测性能对比

3个算法在训练中, 均在 Lab-data数据上设置批

大小为 2, 在 HK-data数据上设置批大小为 16, Epoch
设置为 100. 同时, 3个算法在同一组数据上均执行

10次漏损检测实验并计算得到对应评估指标的平均

值和标准差. 表 3和表 4分别为算法在 Lab-data数
据集两种拓扑结构上的漏损检测结果, 通过组合无

漏损样例和不同漏损类别的样例得到了多组实验.
 
 

表3     Lab-data 上漏损检测性能对比 (分支网 & 0.47 L/s)

算法 指标/% 无漏损 vs
纵向裂缝漏损

无漏损 vs
环向裂缝漏损

无漏损 vs
所有4个类别漏损

TFCNN

准确率 91.94 ± 6.20 88.33 ± 17.01 88.89 ± 8.15

识别率 96.11 ± 12.30 86.67 ± 21.94 97.78 ± 4.82

误警率 12.22 ± 3.51 10.00 ± 16.73 46.67 ± 45.60

F1值 91.89 ± 7.51 87.38 ± 18.39 93.55 ± 4.51

Log PS-
ResNet18

准确率 92.22 ± 9.60 87.78 ± 14.36 89.11 ± 2.81

识别率 91.11 ± 6.52 96.67 ± 3.89 97.36 ± 2.01

误警率 6.67 ± 15.67 21.11 ± 29.14 43.89 ± 11.55

F1值 92.50 ± 8.22 89.87 ± 9.59 93.47 ± 1.67

MFAN

准确率 80.00 ± 3.41 88.89 ± 3.71 86.00 ± 0.94

识别率 85.56 ± 5.37 91.67 ± 4.72 100.00 ± 0.00

误警率 25.55 ± 5.37 13.89 ± 5.40 70.00 ± 4.68

F1值 81.13 ± 3.40 89.19 ± 3.51 91.96 ± 0.49
 
 
 

表4     Lab-data 上漏损检测性能对比 (环网 & 0.18 L/s)

算法 指标/% 无漏损 vs
孔口泄漏漏损

无漏损 vs
垫片泄漏漏损

无漏损 vs
所有4个类别漏损

TFCNN

准确率 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00

识别率 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00

误警率 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00

F1值 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00

Log PS-
ResNet18

准确率 95.00 ± 9.43 85.72 ± 19.77 94.89 ± 6.11

识别率 98.89 ± 2.34 88.42 ± 21.49 98.61 ± 2.27

误警率 8.89 ± 17.01 25.50 ± 21.56 20.00 ± 30.90

F1值 95.68 ± 7.59 87.66 ± 20.51 96.97 ± 3.43

MFAN

准确率 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00

识别率 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00

误警率 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00

F1值 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00
 

表 3中, 3个算法应用于分支拓扑结构且背景流

量设定为 0.47 L/s的管网. 实验分别构造了无漏损与

环向裂缝漏损、纵向裂缝漏损和所有 4个类别漏损

的 3组实验. 实验结果显示, 所提出 MFAN算法对

于纵向裂缝漏损的识别均落后于两个对比算法, 且
存在较高的误警率. 而针对环向裂缝漏损, MFAN的

漏损识别率达到了 91.67%, 超过 TFCNN算法识别

率的 5%. 但是, 在提高识别率的同时误警率也相对

提升了 3.89%. 这体现了 MFAN更倾向于将不确定

样本视为漏损, 以最大限度地减少漏检风险. 而在实

际应用中, 关键管段的漏检代价远高于误报, 因此,
适度的假阳性被认为是可接受的. 同样, 可以发现,
Log PS-ResNet18在环向裂缝漏损检测任务中得到

了比 MFAN更高的识别率, 但是, 该算法将误警率

提升到了 21.11%. 在无漏损数据混合所有漏损数据

的实验组中, 数据呈现出 1 : 4的类别不平衡现象. 因
此, 可以发现, 3个算法在该组实验中均表现出较大

的误警率, 倾向于将所有样例均识别为漏损事件.
分析算法性能的稳定性可以发现, MFAN相较

于 TFCNN与 Log PS-ResNet18算法在 10次实验中

表现出更好的性能. MFAN各指标的标准差明显优

于两个对比算法. 而 TFCNN和 Log PS-ResNet18算
法各指标的标准差存在几乎追平或超过平均值的现

象, 反映了算法性能的不稳定特征, 表现出低鲁棒性.
表 4中, 3个算法应用于环状拓扑结构且背景流

量设定为 0.18 L/s的管网. 实验分别构造了无漏损与

垫片泄漏、孔口泄漏和所有 4个类别漏损的 3组实

验. 环状拓扑结构对比分支结构具备水流多路径可

达的特性, 该特性使得声信号可通过多个路径传播

进而增强了声音表达. 因此, 由表 4可见: MFAN和

TFCNN算法在 3组对比实验中均获得了 100%的

漏损检出以及 0误警的成绩; 而 Log PS-ResNet18算
法没有学习到漏损和无漏损声信号的所有差异, 导
致漏损检测性能略低, 特别是在垫片泄漏识别中表

现相对较差, 表现为低识别率和高误警率且算法性

能波动较大.
为检验算法在真实管网监听数据上的应用效果

并提高算法的实用性, 本文将 MFAN与 TFCNN和

Log PS-ResNet18两个算法在香港真实采集数据上

进行对比实验. 此外, 还引入对比两个非基于谱图变

换的声信号漏损检测算法 VMD-Transformer[23] 与
FFT-Transformer[24]. 其中: VMD-Transformer直接将

原始声信号经变分模态分解 (VMD)去噪后输入多

头 Transformer模型进行特征提取和漏损识别
[23], 而

FFT-Transformer则是通过快速傅里叶变换 (FFT)将
声信号从时域转换至频域后再输入多头 Transformer
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模型进行特征提取和漏损识别
[24]. 实验中 ,  VMD-

Transformer和 FFT-Transformer的参数设置参见文

献 [23-24].
HK-data上的漏损检测性能对比实验结果如表

5所示, 所提出 MFAN算法实现了最佳的漏损检测

效果, 超过对比算法 TFCNN的漏损识别率 11.66%,
且误警率为 0. 对比算法中: Log PS-ResNet18的漏损

检测效果较差, 分析其原因可能是在谱图预处理中

执行了低频段剪除操作, 导致算法没有学习到漏损

声的代表性特征, 将所有样例均识别为无漏损; 而
VMD-Transformer和 FFT-Transformer分别仅关注

时域或频域特征, 未能充分利用时域与频域间的互

补性, 这可能导致它们在特征提取方面存在局限性,
从而影响了漏损识别的性能; 相比之下, TFCNN算

法表现出了具备竞争力的漏损识别性能. HK-data数
据集上的实验验证了 MFAN算法在处理复杂真实

场景时的优越性和鲁棒性, 为其在实际应用中的漏

损检测提供了信心.
 
 

表5     HK-data 上的漏损检测性能对比

算法 准确率/% 识别率/% 误警率/% F1值/%

TFCNN 91.21 ± 3.89 87.92 ± 8.53 5.50 ± 7.87 90.82 ± 4.19

Log PS-ResNet18 50.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00

VMD-Transformer 71.55 ± 14.48 77.42 ± 25.52 34.33 ± 18.34 70.67 ± 14.58

FFT-Transformer 54.12 ± 11.49 47.08 ± 24.39 38.83 ± 32.28 50.88 ± 11.27

MFAN 99.09 ± 0.33 98.17 ± 0.66 0.00 ± 0.00 99.07 ± 0.33
  

2.4    消融实验

为评估所提出漏损识别方案中不同输入特征和

注意力机制模块对漏损识别性能的影响, 本文设计

系列消融实验, 分别从输入时频谱图类型和卷积神

经网络结构两个维度进行分析.
在输入特征方面, 所提出模型的原始输入包括

高时间分辨率和高频率分辨率的线性谱图以及对数

梅尔谱图 4种. 为验证各类谱图在漏损识别中的有

效性, 实验中依次仅保留线性谱图、对数梅尔谱图、

高时间分辨率谱图或高频率分辨率谱图, 构建不同

输入组合的模型, 保持卷积神经网络结构一致并与

完整输入进行性能对比. 在结构模块方面, 所提出模

型引入了并行的时间-频率注意力机制, 以增强模型

对声音信号时间动态和频率模式的建模能力. 为评

估这些模块的实际贡献, 实验中依次移除时间注意

力、频率注意力, 或同时移除两个注意力模块, 保持

输入谱图一致并记录模型性能的变化.
实验中, 所有消融实验组均在 HK-data数据上

进行漏损识别, 并保持相同的训练参数和数据集设

置. 同时, 所有实验组均采用 10次重复实验取平均

和标准差的方式显示性能指标 . 实验结果如表 6
所示.

99.09%±
0.33 98.17%± 0.66 F1 99.07%

± 0.33

由表 6中消融实验的对比结果可以发现, 所提

出模型采用全部 4种谱图作为输入并引入并行的时

间和频率注意力机制, 在 HK-data数据集上取得了

最高的漏损和无漏损事件分类准确率 (
)、漏损识别率 ( )和 值 (
), 且误警率为 0. 同时, 对比 10次结果的标准

差可以发现, 所提出漏损识别算法具有更高的性能

稳定性.

96.50%± 0.86

F1

在注意力机制方面, 分别移除频率注意力和时

间注意力后, 模型性能均有所下降. 其中: 移除频率

注意力的影响更为明显, 识别率降为 ,
该结果表明频率注意力对于捕捉漏损特征的贡献更

大; 而仅保留时间注意力时, 其性能在 值指标下表

现略优, 但是仍然不及完整结构; 完全去除注意力机

制后, 模型性能略有下降, 但是仍然保持较高水平,
表明注意力机制对模型性能具有稳定提升作用, 尤
其是在识别率方面提供了增强.

97.50%±
1.36 96.00%± 0.95

在输入特征方面, 仅使用线性谱图或仅使用对

数梅尔谱图时, 模型性能均低于全部谱图组合. 具体

而言, 仅使用线性谱图时其漏损识别率为

, 略优于仅使用对数梅尔谱图的 ,
表明线性谱图中所包含的高频信息对于漏损识别更

加重要. 同时, 仅使用高时间或高频率分辨率谱图也
 

表6     HK-data 上消融实验对比

输入谱图 注意力机制 准确率/% 识别率/% 误警率/% F1值/%

全部谱图 完整结构 99.09 ± 0.33 98.17 ± 0.66 0.00 ± 0.00 99.07 ± 0.33

全部谱图 仅时间注意力 99.00 ± 0.40 98.00 ± 0.80 0.00 ± 0.00 98.99 ± 0.41

全部谱图 仅频率注意力 98.25 ± 0.43 96.50 ± 0.86 0.00 ± 0.00 98.22 ± 0.44

全部谱图 无注意力机制 99.04 ± 0.44 98.08 ± 0.88 0.00 ± 0.00 99.03 ± 0.45

仅线性谱图 完整结构 98.46 ± 0.84 97.50 ± 1.36 0.58 ± 0.88 98.44 ± 0.84

仅对数梅尔谱图 完整结构 98.00 ± 0.47 96.00 ± 0.95 0.00 ± 0.00 97.96 ± 0.49

仅高时间分辨率谱图 完整结构 97.79 ± 0.48 95.75 ± 0.92 0.17 ± 0.35 97.75 ± 0.50

仅高频率分辨率谱图 完整结构 98.54 ± 0.74 97.17 ± 1.37 0.08 ± 0.26 98.52 ± 0.76
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97.17%± 1.37 95.75%

± 0.92

会导致性能下降, 其中高频谱图的漏损识别效果 (识
别率为 )略优于高时间谱图 (

), 该结果进一步表明了频率维度的细粒度信

息对于识别精度更为关键.
综上, 多分辨率谱图的融合输入配合并行的时

间-频率注意力机制能够有效提升模型性能, 其中频

率维度的建模对于漏损检测起到了更为关键的作用. 

2.5    谱图抗噪声性能对比

背景噪声的干扰可能会削弱谱图中漏损特征的

对比度, 从而减弱其与无漏损信号间的区分度. 因此,
可以看到, 对比方法 TFCNN和 Log PS-ResNet18在
谱图变换中均有自己的去噪声处理. 为验证所提出

谱图变换方案在抵抗噪声方面的能力, 本文在不同

噪声环境下对 3种谱图变换方案进行对比. 实验针

对 HK-data的同一段时长为 1 s的音频进行谱图变

换, 并通过计算结构化信噪比 (SSNR)和结构相似性

指数 (SSIM), 量化不同谱图方案在噪声环境下的抗

干扰能力. SSNR用于衡量信号中有效信息的保真

度, 值越大, 噪声对于有效信号的干扰越小; 而 SSIM
则用于量化谱图的结构相似性, 值越大, 谱图在噪声

干扰下保持越高的结构一致性.
实验分别在原始音频中添加高斯白噪声和粉红

噪声 , 并将信噪比 (SNR)设置为 10  dB、20  dB和

30 dB, 以模拟不同强度的噪声干扰环境. 其中: 高斯

白噪声模拟传感器固有的随机噪声, 均匀分布在整

个频谱; 粉红噪声则是模拟供水管网中的水流噪声、

管道振动等实际工况. 表 7和表 8分别为 3个方案

在 SSNR和 SSIM两个指标下的实验结果, 这里多

幅谱图的方案输出为每幅谱图计算结果的平均值.
 
 

表7     不同噪声环境下各谱图方案 SSNR 值对比

算法
高斯白噪声/dB 粉红噪声/dB

10 20 30 10 20 30

TFCNN 4.02 14.88 25.55 3.55 14.35 25.18

Log PS-ResNet18 5.12 8.42 12.02 4.81 7.96 11.43

MFAN 9.82 17.69 26.35 9.88 17.69 26.38
 
 
 

表8     不同噪声环境下各谱图方案 SSIM 值对比

算法
高斯白噪声/dB 粉红噪声/dB

10 20 30 10 20 30

TFCNN 0.21 0.60 0.92 0.26 0.62 0.91

Log PS-ResNet18 0.12 0.29 0.55 0.14 0.31 0.54

MFAN 0.26 0.58 0.86 0.32 0.61 0.86
 

表 7中, MFAN方法在高斯白噪声和粉红噪声

环境下均优于 TFCNN与 Log PS-ResNet18. 在高斯

白噪声环境中, MFAN的 SSNR值随着信噪比的增

加稳定上升, 从 10 dB下的 9.82提升至 30 dB下的

26.35, 表现出良好的噪声抑制能力 . 相比之下 ,

TFCNN与 Log PS-ResNet18的 SSNR值在相同条件

下显著低于MFAN, 尤其是在低信噪比 (10 dB)情况

下, MFAN的 SSNR值几乎为 TFCNN的 2倍, 且高

于 Log PS-ResNet18, 表明 MFAN在强噪声干扰下

依然能够较好地保留信号的有效信息.

同样地, 在粉红噪声环境下, MFAN的表现也占

据优势. 无论是 10 dB、20 dB还是 30 dB, MFAN的

SSNR值均优于 TFCNN与 Log PS-ResNet18, 尤其是

在高信噪比情况下, MFAN能够达到 26.38的 SSNR,

表现出对噪声的强鲁棒性. 相比之下, 尽管 TFCNN

与 Log PS-ResNet18在高信噪比下有所提升, 但是,

其 SSNR值始终低于MFAN.

表 8所示的 SSIM值比较中, MFAN也显示出

较强的抗噪性. 在高斯白噪声和粉红噪声环境下,

MFAN的 SSIM值整体高于 TFCNN与 Log  PS-

ResNet18, 尤其是在低信噪比 (10 dB)条件下, MFAN

的 SSIM值明显优于其他两种方法. 这表明, MFAN

能够更好地保持谱图的结构一致性, 即使在噪声干

扰较强的环境下, 也能较好地还原信号的关键特征.

但是, MFAN在 20 dB和 30 dB信噪比条件下, 其性

能略逊于 TFCNN, 这可能是由于 MFAN中的对数

梅尔谱图通过对频谱进行对数变换来压缩幅度范围,

放大了部分低频噪声的影响.
两组对比实验表明, MFAN在不同噪声环境下

能够有效地保留信号的有效信息和结构特征, 验证

了该方法在噪声环境中的鲁棒性和优势. 

2.6    多水听器声信号融合的漏损检测

针对部署了多个水听器的供水管网, 漏损信号

传播一段时间后, 所有水听器均可能接收到相同漏

损信号的不同部分. 尽管这些信号的频率特征可能

相似, 但是, 每个水听器捕获的信号依然提供了额外

的时频信息, 从而有助于提高漏损检测的准确性. 因

此, 在此情境下, 各水听器的信号可视为是同步的.

针对这种情况, 本文提出一种多水听器声信号融合

的漏损检测策略, 在构建谱图过程中将同一时刻的

多源声信号谱图进行通道拼接, 作为卷积神经网络

的输入来执行特征提取和漏损检测.

本文将所提出 MFAN算法在 Lab-data数据集

上进行多水听器声信号融合的漏损检测实验. Lab-

data数据集提供了管网上的 2个水听器数据. 实验

选取表 3中的纵向裂缝漏损检测组, 管网为分支拓

第5期 孙庆帅 等: 基于声信号多特征时频谱图的供水管网漏损检测 1389



扑结构, 背景流量为 0.47 L/s. 10次漏损检测实验的

结果如图 3所示. 图 3结果显示, 在融合了 2个水听

器数据构成双通道谱图输入后, MFAN算法的漏损

检测性能得到了有效提升, 平均识别率达到了 97.78%
和误警率为 3.33%, 且在 10次实验中有 6次实现了

100%的漏损检出和 0误警. 对比 MFAN算法在表

3中的实验结果, 凸显了多个声信号融合漏损检测的

优势.
 
 

(a)   10 次漏损检测的 F1 值变化

实验次数

(b)   10 次漏损检测的误警率变化

实验次数

(c)   10 次漏损检测的识别率变化

实验次数

(d)   10 次漏损检测的准确率变化

实验次数
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图3   MFAN 在多水听器声信号融合下漏损检测表现
  

3    结　论

本文针对现有利用声学谱图的供水管网漏损检

测算法存在迁移便捷性不足和谱图变换未能覆盖所

有关键特征的问题, 提出了基于构建多尺度特征谱

图和并行时-频注意力机制的漏损检测方法. 在实验

室采集数据和真实管网采集数据上开展了漏损检测

实验. 实验结果显示, 所提出 MFAN算法展现了良

好的鲁棒性和泛化能力, 在真实采集据中的平均漏

损识别率达到了 98.17%以及 0误警. 对比其他谱图

变换, MFAN基于声信号的多尺度特征谱图表现出

了更佳的漏损检测性能, 表明了所提出谱图变换策

略有利于提升数据的表征能力并降低噪声干扰.
今后研究将针对噪声环境更复杂的情况进一步

验证所提出算法的不足, 结合多源多类别传感器数

据提升漏损检测性能. 同时, 开展算法复杂度的优化

研究, 降低对硬件的要求, 使其更利于在巡检设备或

远程监测管网中部署.
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