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摘　 要:针对传统铁路隧道衬砌掉块检测方法耗时长、成本高的问题,在声信号识别技术的基础上,提出了基于遗传算法优化支

持向量机(GA-SVM)模型的铁路隧道衬砌掉块声音检测方法。 通过提取铁路隧道内衬砌掉块与其他事件声音的梅尔频率倒谱

系数(MFCC)特征系数矩阵,利用遗传算法的寻优能力对支持向量机中影响预测模型精度的两个参数 C 和 σ 进行优化,构建铁

路隧道衬砌掉块检测模型。 实验结果表明,在少量训练样本的基础上,GA-SVM 模型对比传统的 SVM 模型和粒子群算法

(PSO)优化的 SVM 模型,能更够准确地检测出衬砌掉块的大小,检测精度达到了 96. 67%,验证了声信号识别技术应用于铁路

隧道衬砌掉块检测的可行性。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

long
 

time
 

and
 

high
 

cost
 

of
 

traditional
 

detection
 

methods
 

for
 

falling
 

block
 

in
 

railway
 

tunnel
 

lining.
 

Based
 

on
 

the
 

acoustic
 

signal
 

recognition
 

technology,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

sound
 

detection
 

method
 

for
 

lining
 

falling
 

block
 

in
 

railway
 

tunnels
 

based
 

on
 

GA-SVM.
 

After
 

extracting
 

the
 

MFCC
 

characteristic
 

coefficient
 

matrix
 

of
 

the
 

lining
 

falling
 

block
 

and
 

other
 

event
 

sounds
 

in
 

the
 

railway
 

tunnel,
 

this
 

method
 

uses
 

the
 

optimization
 

ability
 

of
 

genetic
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

the
 

two
 

parameters
 

C
 

and
 

σ
 

that
 

affect
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

prediction
 

model
 

in
 

support
 

vector
 

machine,
 

so
 

as
 

to
 

construct
 

the
 

railway
 

tunnel
 

lining
 

dropped
 

block
 

detection
 

model.
 

The
 

test
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

SVM
 

model
 

and
 

the
 

PSO-SVM
 

model,
 

the
 

GA-SVM
 

model
 

can
 

more
 

accurately
 

detect
 

the
 

size
 

of
 

fallen
 

lining
 

blocks
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

a
 

small
 

number
 

of
 

training
 

samples,
 

and
 

the
 

detection
 

accuracy
 

reaches
 

96. 67%,
 

which
 

verifies
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

application
 

of
 

acoustic
 

signal
 

recognition
 

technology
 

in
 

the
 

detection
 

of
 

lining
 

falling
 

block
 

of
 

railway
 

tunnels.
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0　 引　 言

　 　 随着城市交通愈发频繁,高速铁路建设日益成熟,运
营铁路隧道也越来越长,隧道衬砌病害检测就显得尤为

重要[1] 。 近些年,新投入使用的运营铁路多为电气化干

线铁路和客运专线铁路,行车密度大、速度快,隧道中衬

砌掉块会给行车安全带来很大的威胁。 因此,进行衬砌

掉块检测来保障铁路隧道安全具有十分重要的现实

意义[2-3] 。
现代隧道衬砌病害检测技术中,常见方法主要为表

观状态检测技术和内部状态检测技术。 2018 年,昝月稳

等[4] 对车载探地雷达进行了深入研究,并提出了高铁隧

道车载探地雷达快速检测方法。 2020 年,冷彪等[5] 利用

线阵相机及各种设备,提出了线扫描检测方法,对隧道衬

砌裂缝状态进行分析。 图像识别检测是以 CCD 相机为

核心的图像采集系统,该检测方法可以较为准确地识别

出隧道衬砌上的裂纹等病害,但受限于相机拍摄图片的

像素以及隧道内的光线等因素,成本高;探地雷达检测则

存在图像解释主观性强、辨识精度低等问题。 相较于上

述检测方法,声音信号具有非接触测量、采集便捷等特

点,所以利用声学方法[6] 进行衬砌掉块的检测具有很大

的优势。
由于隧道内各个事件的声音包含了大量特征信息,

通过对声音信号的分离以及分析,提取音频的特征,通过

各种机器学习分类器就可以将衬砌掉块的声音与其他声

音区别开。 支持向量机( support
 

vector
 

machine,SVM) [7]

在处理小样本问题时,具有良好的分类和泛化能力。 基

于传统的支持向量机理论,结合现代数字信号处理方法,
研究新型衬砌掉块检测方法,对提高现有铁路隧道衬砌

病害检测方法具有重大意义。 唐发明等[8] 早在 2004 年

就将支持向量机应用于了小样本的仓储害虫的声音识别

上,并取得了不错的效果。 周映荷等[9] 于 2019 年利用

SVM 模型设计了蛋鸡叫声异常检测系统,系统的识别正

确率达 86%。 2020 年,韩磊磊等[10] 将决策树支持向量机

(DT-SVM)应用于生猪异常声音识别中,平均识别正确

率达 94. 4%。 因而将支持向量机应用于铁路隧道衬砌掉

块声音识别是一种十分高效的方法。
根据隧道内的不同声音,对各种衬砌掉块的声音信

号做频谱分析并进行预处理,提取出梅尔频率倒谱系数

(Mel-frequency
 

cepstral
 

coefficients,MFCC),并将其作为

特征向量,成功训练出一个遗传算法(GA)优化的支持向

量机模型,用于识别隧道内的衬砌掉块事件,提供了一种

全新的衬砌掉块检测方法,拓宽了隧道衬砌病害检测的

手段。

1　 衬砌掉块声音频谱特征和分类器模型

1. 1　 衬砌掉块声音信号的频谱特征提取

　 　 衬砌掉块的声音是铁路隧道内,衬砌掉块下落与地

面、墙体等物体在重力的作用下发生撞击所产生的敲

击声。
隧道衬砌掉块声音检测的完成需要对相关的声音信

号进行特征提取,这也是最为关键的一个步骤。 首先,选
中并同化实验样本,接下来对选定类型进行特征提取,这
直接决定了识别效果的好坏[11] 。 经过特征提取,大量原

始数据中最有效的目标特征数据被求出,从而有效降低

了数据维度,便于进行下一步的识别[12] 。 为了模拟人耳

听觉中主观感知对频域划定的非线性性和对处于同一频

率群的声音信号作叠加评价的机理,本文选用频率尺度

与人耳听觉机理相近的 MFCC 作为声音信号特性的特

征[11] 。 提取过程如下。
1)求出信号的能量谱。 将经过预处理后的掉块声音

信号进行快速傅里叶变换得到其频谱,对频谱做平方运

算即可求出其能量谱。 对声音信号的能量谱进行带通滤

波,这里采用一组 Mel 滤波器[13] ,滤波器输出的一组系

数记为 M1,M2,…,M i。
M i = ln[X(k) × Hm(k)] (1)

式中: Hm(k) 是滤波器的频响函数。

Hm(k) =

0,k < f(m - 1),k > f(m + 1)
k - f(m - 1)

f(m) - f(m - 1)
,f(m - 1) ≤ k ≤ f(m)

f(m + 1) - k
f(m + 1) - f(m)

,f(m) < k < f(m + 1)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(2)
式中: f(m) 为其中心频率。

2)将输出量进行对数运算即可得到对应频带内的对

数功率谱,再对其进行反离散余弦变换,得到 i 个 MFCC
参数。 本文选取前 12 维作为特征参数。 MFCC 系数求

解公式为:

Cm = ∑
N

n = 1
lgy′(n)cos π n - 1

2( ) m / Né

ë
êê

ù

û
úú (3)

式中:m = 1, 2, 3, …, i, 设第 n 个滤波器的功率谱为

y′(n) 。 由此获得隧道衬砌掉块声音的静态特征。
一般来说,标准的 MFCC 只能表征落块声的静态特

点,而动态特性需要用 MFCC 参数的差分来表示。 MFCC
差分参数的计算公式如下:

ΔCm = ∑
I

i = - 1
i·Cm+1 / ∑

I

i = - 1
i2 (4)

式中: ΔCm 是 MFCC 特征参数的一阶差分; I 表示常数,
一般取 2。 由此获得隧道衬砌掉块声音的动态特征。
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如图 1 所示,经此过程就可得到实验所用由 12 维静

态特征与 12 维动态特征组合起来得到的 n×24 的 MFCC
特征参数矩阵。 为了后期实验进行,需要对已经获取的

声音特征数据进行降维处理。 设 MFCC 特征参数矩阵每

一维的向量为:
A = [a1l,a2l,a3l,…,anl] ′　 l = 1,2,3,…,24 (5)
为了将系数矩阵转换为一维向量,需要求得 A′·A

矩阵最大特征值所对应的特征向量,所求特征向量即为

实验所需 1×24 维的 MFCC 特征系数矩阵。

图 1　 声音信号 MFCC 及其差分参数的提取过程

Fig. 1　 Extraction
 

process
 

of
 

MFCC
 

and
 

its
differential

 

parameters
 

of
 

sound
 

signal

1. 2　 衬砌掉块声音识别分类模型

　 　 将已经进行特征提取的不同种声音信号进行分类是

用声音算法识别铁路隧道衬砌掉块的又一个重要步骤。
国内外已有多种行之有效的分类方法,如神经网络法、随
机森林法、SVM[14] 法等。 由于本实验方法需要精确的预

测结果和良好的泛化能力[15] ,本文采用 Vapnik 提出的支

持向量机法。 铁路隧道衬砌掉块声音检测的本质就是一

种不同种声音的非线性分类,而 SVM 会将问题转化为二

次规划,从而进行的求解,它的解是唯一的、也是全局最

优的,且能够很好地解决小样本问题。 因此 SVM 是解决

本文提出问题的有效方法。
对于给定的训练集:
{(x i,y i) | i = 1,2,…,l;x i ∈ R} (6)
回归估计函数为:
f(x) = ωTφ(x) + b (7)

式中: ω 为超平面权值; b 为偏差量; φ 是将训练集非线

性映射到一个高维特征空间。
最优化问题为:

min 1
2

‖ω‖2 + C∑
i = 1

(ξ i + ξ∗
i )

s. t. 　 y iω
Tφ(x) + b - y i = ξ i (8)

式中: C > 0 为惩罚系数;ξ 和 ξ∗ 为松弛变量。 采用

Lagrange 乘子法求解这个二次规划问题,最后得到 SVM
回归模型为:

ŷ(x) = ∑
l

i = 1
(α i - α∗

i )K(x i,x) + b (9)

式中: K(x i,x) = φ(x i)·φ(x) 为核函数,这里采用高斯

径向基核函数 K(x i,x) = exp(‖x i - x‖2 / σ 2) 。 另外,

为了避免 SVM 模型陷入局部最优,解决运算大、耗时长

等问题,本文采用遗传算法对惩罚系数 C 和高斯径向基

核函数参数 σ 来最优选择的。

2　 衬砌掉块声音识别分类优化模型

2. 1　 遗传算法

　 　 由于直接采用 SVM 模型进行识别工作得到的实验

结果并不理想,为了提高识别识别正确率,需要采用优化

算法对影响支持向量机性能的两个参数 C 和 σ 进行优

化,本文实验对比了粒子群算法( PSO) [16-17] 与 GA 对

SVM 模型优化的实验结果发现,遗传算法优化的 SVM 模

型在本实验中有着更高的识别正确率,所以本文最终选

取遗传算法对 SVM 参数优化。
GA[18-19] 是根据自然界生物的进化规律而设计和提

出的,是生物进化过程的计算模型,模拟了达尔文生物进

化论的自然选择和遗传机制,是一种通过模拟自然进化

过程来寻找最优解的方法。 该算法利用计算机模拟,将
问题的求解过程转化为类似于生物进化中染色体基因的

交叉和突变过程。
2. 2　 遗传算法优化的支持向量机模型

　 　 为了衡量 SVM 模型对未知样本预测的准确性,其一

项重要指标为泛化能力。 影响 SVM 模型性能的因素有

很多,其中最为典型的是惩罚参数 C 和核函数参数 σ 。
实际上,对 SVM 参数寻优是为了提高泛化能力。 目前有

各种基于 SVM 回归估计最小化提出的参数选择方法,例
如梯度下降法[20] 、交叉验证法。 本文采用 GA 进行参数

寻优,该算法能求得目标函数的全局最优解。 GA-SVM
工作流程如图 2 所示。

图 2　 GA-SVM 流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

GA-SVM
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用 GA 对实验所用 SVM 模型的参数进行寻优的操

作步骤如下。
1)SVM 参数会随机生成,对生成的参数进行编码,

由于需要优化选择的参数数量较少,只有 C 和 σ ,故采

用二进制编码。
2)计算适应度的值,这里选用均方误差( MSE)的倒

数来表示适应度函数。
3)选择方式为轮盘赌方法,选择概率为:

P i =
F i

∑
N

i = 1
F i

(10)

式中: N 为个体数; F i 为第 i 个个体的适应度。 选择的目

的是将适应度值大的个体遗传给下一代。
4)交叉、变异当代群体,并生成下一代群体。
5)重复步骤 2)到满足优化条件。
将实验样本代入以上步骤即可得到一个基于 GA-

SVM 的铁路隧道衬砌掉块声音检测模型。 将在隧道内

采集到的声音放入该模型中进行识别,便可判断该声音

是否为隧道衬砌掉块事件的声音。

3　 衬砌掉块声音检测仿真实验

　 　 为了验证本文提出预测模型的有效性与准确性,进
行如下两组仿真实验:衬砌掉块声音识别可行性实验采

用 GA-SVM 预测模型对衬砌掉块声与隧道内其他可能发

出的声音(本文选取水滴声和脚步声)进行分类识别,研
究实验的可行性;衬砌掉块声音识别精确性实验则是采

用十折交叉验证方式的对比不同大小(大、中、小 3 类)
衬砌掉块的声学特征在 SVM、PSO-SVM 和 GA-SVM 上的

表现,进一步验证识别模型的精确性。 分析预测模型采

用正确率与兼顾查准率和查全率的 F1-score,以此两项指

标作为分类模型评价指标。 具体的实验步骤如图 3
所示。

图 3　 声音检测框图

Fig. 3　 Structure
 

diagram
 

of
 

sound
 

detection

1)预处理,先将训练和测试数据通过一个低通滤波

器滤除高频噪声,然后对信号进行分帧,256 点为一帧,
帧移 80。 最后给信号加汉明窗来避免信号的边缘影响,

减少频谱泄露。
2)特征提取,对音频样本进行 MFCC 参数和△MFCC

参数,得到一个 24 维的特征参数。
3)模型训练,采用 GA-SVM 模型进行训练,构建铁路

隧道衬砌掉块声音检测模型。
4)特征匹配,将音频特征参数与音频样本库匹配得

出识别结果。
3. 1　 分类模型评价标准

　 　 混淆矩阵是种直观的评价分类模型结果的指标,
表 1 是二分类结果混淆矩阵。

表 1　 二分类结果混淆矩阵

Table
 

1　 Confusion
 

matrix
 

of
 

two
 

classification
 

results
混淆矩阵 类别 1(预测) 类别 2(预测)

类别 1(真实) TP FN
类别 2(真实) FP TN

　 　 表 1 中,TP 表示预测为正样本,实际也为正样本(正

确识别);FP 表示预测为正样本,实际为负样本(错误识

别 1);FN 表示预测为负样本,实际为正样本(错误识别

2);TN 表示预测为负样本,实际为负样本(正确识别)。
对混淆矩阵的数据进行简单计算,可以延伸得到查

准率、查全率、正确率和 F1-score 等常用评价指标。
查准率(精准率):

Precision = TP
TP + FP

(11)

查全率(召回率):

Recall = TP
TP + FN

(12)

正确率(准确率):
 

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

(13)

F1-score:

F1 = 2Recall·Precision
Recall + Precision

(14)

正确率是常用的衡量一个预测的性能的指标。 查准

率保证不错误判断,查全率保证不漏查。 而 F1-score 兼

顾了查准率和全差率,能更好的表现出预测精度。
由于查准率与全查率可能会出现相矛盾的情况,因

此,实验选择正确率和兼顾查准率和查全率的 F1-score
作为分类模型评价指标。
3. 2　 衬砌掉块声音检测方法可行性实验

　 　 本文实验的主要研究目标是在同样的声场背景下对

衬砌掉块声、水滴声和脚步声进行准确识别,探究基于声

音检测衬砌掉块方法的可行性。
判断系统可行性的一个重要指标就是衬砌掉块声音

的检测结果,将 GA-SVM 模型用于隧道衬砌掉块检测,其
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算法模型分为 GA-SVM 的建立、训练和分类。
在将特征向量输入分类器之前,首先使用 MATLAB

的 mapminmax 函数将特征归一化到[ -1,1],其目的在于

避免各维数据之间过大的数量级的差别而导致的识别模

型的预测误差较大。 将 3 类不同事件的声音信号的特征

进行归一化处理,如图 4、5 所示。 不难发现,不同事件的

声音信号的特征向量有显著的区别,衬砌掉块的 MFCC
特征主要集中在 1、2 维数上,脚步的主要集中在 1、4、6
维数上,而水滴的主要集中在 4、6 维上;水滴的△MFCC
系数与另外两类事件的声音有较为显著的差别,可以进

一步提升最终的识别结果。 由此可知,MFCC 及△MFCC
参数是可用于铁路隧道衬砌掉块声音检测的可靠特征

参数。

图 4　 3 类不同事件的归一化 MFCC 分布

Fig. 4　 Normalized
 

MFCC
 

distribution
 

of
 

three
 

different
 

events

图 5　 3 类不同事件的归一化△MFCC 分布

Fig. 5　 Normalized
 

△MFCC
 

distribution
 

of
 

three
 

different
 

events

实验以 MATLAB
 

2017b 为实验平台,将提取出的衬

砌掉块、水滴和脚步的 MFCC 及其一阶差分系数数据存

储在 testdata1. mat 中,并给这 3 类声音信号分别用 1、2、3
做标签。 之后,采用十折交叉验证方式,将 3 类声音的特

征放入 GA-SVM 预测模型中,最终得到的最优参数 C =
8. 856

 

0,σ = 0. 461
 

1,3 类不同声音的识别正确率达到了

100%,验证了铁路隧道衬砌掉块声音检测方法的可

行性。
3. 3　 衬砌掉块声音检测方法精确性实验

　 　 本文实验的主要研究目标是在同样的声场背景下对

大型、中型和小型衬砌掉块声的准确识别,进一步探究基

于声音检测衬砌掉块方法的精确性。
实验以 MATLAB

 

2017b 为实验平台,将提取出的大、
中、小 3 类衬砌掉块声音的 MFCC 及其一阶差分系数数

据存储在 testdata2. mat 中,并给这 3 类声音信号分别用

1、2、3 做标签。 对比大规模声学特征在 SVM、PSO-SVM
和 GA-SVM 上的表现。 表 2 为 3 种模型下不同大小的衬

砌掉块识别结果对比。 图 6(a) ~ (c)所示分别为 3 种不

同模型下不同大小的衬砌掉块预测值与实际值对比。
表 2　 3 种模型的衬砌掉块大小识别正确率对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

three
 

models
in

 

recognizing
 

the
 

size
 

of
 

lining
 

block

分类器模型 SVM PSO-SVM GA-SVM
C 15 8. 856

 

0 1. 278
 

4
σ - 0. 461

 

1 0. 344
 

3
Accuracy / % 86. 67 91. 67 96. 67
F1-score / % 86. 83 91. 66 96. 66

图 6　 3 种模型下 3 种不同大小衬砌掉块的

预测值与实际值对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

predicted
 

value
 

and
 

actual
 

value
of

 

three
 

different
 

sizes
 

of
 

lining
 

block
 

under
 

three
 

models
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　 　 上述实验结果可知,GA-SVM 模型的预测精度比传

统的 SVM 模型和 PSO-SVM 模型都更高,充分说明 GA 算

法在本实验中提升 SVM 模型的精度更大。 GA 寻优的支

持向量机模型充分利用了 SVM 模型的优点和 GA 的全

局搜索能力,能够有效的识别出铁路隧道衬砌掉块事件

的发生并判断其大小,验证了用声音算法检测铁路隧道

衬砌掉块的精确性。

4　 结　 论

　 　 本文根据不同事件声音特征差异,通过采集铁路隧

道内衬砌掉块声音信号后提取其 MFCC 及其一阶差分系

数作为特征向量,训练 GA-SVM 模型对衬砌掉块事件进

行检测,提出了一种基于声音算法的铁路隧道衬砌病害

检测方法。 通过对比隧道内不同事件所产生的声音信号

的归一化幅值波形图,可以发现不同事件声音信号的频

率与幅值上都有较大差异,正因为存在这种差异性,使得

通过声信号识别隧道衬砌掉块检测成为可能。 提取出的

隧道内各个事件的声信号 MFCC 和△MFCC 特征能够很

好地描述了不同事件的特性,从而将不同事件产生的声

信号差异通过数据形式体现,验证了该声信号特征适用

于对隧道衬砌掉块声信号的描述。 在后续的研究过程

中,可以采用更复杂的特征参数来进一步提高隧道衬砌

掉块的检测精度。 事实表明,基于 GA-SVM 模型的铁路

隧道衬砌掉块声音检测方法可行且有效。 本文为声信号

识别技术应用于铁路隧道衬砌掉块检测提供了理论依

据,打破传统的隧道衬砌病害检测方法,为开发基于声音

信号识别算法的铁路隧道衬砌掉块检测系统奠定基础。
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