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基于 VMD-SVD 自优化的管道微泄漏信号增强方法∗
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摘　 要:针对复杂环境噪声下管道微泄漏特征难以提取的问题,提出基于变分模态分解-奇异值分解( VMD-SVD)自优化的管道

微泄漏信号增强方法。 首先,采用遗传迭代算法对 VMD 参数对[α,K]进行自适应优化,采用奇异值峭度差频谱对 SVD 重构阶

次进行自适应优化;然后,采用参数优化的 VMD 对泄漏信号进行分解,并采用峭度分析法对分解的模态分量进行筛选并重构;
最后,采用阶次优化的 SVD 对重构信号进行非线性滤波,从而提高微泄漏信号的信噪比。 仿真与实验结果表明,信号增强方法

使仿真信号的信噪比提高了 9. 32
 

dB,使管道微泄漏信号的相关性提高了 5. 92 倍,使互相关泄漏相对定位误差减少了 14. 34%。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

extract
 

the
 

early
 

characteristics
 

of
 

pipeline
 

micro-leakage
 

under
 

complex
 

environmental
 

noise,
 

this
 

paper
 

proposed
 

a
 

method
 

based
 

on
 

variational
 

mode
 

decomposition-singular
 

value
 

decomposition( VMD-SVD)
 

self-optimizing
 

pipeline
 

microleakage
 

signal
 

enhancement
 

method.
 

Firstly,
 

the
 

genetic
 

iterative
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

VMD
 

parameters [α,k] ,
 

and
 

the
 

singular
 

value
 

kurtosis
 

difference
 

spectrum
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

reconstruction
 

order
 

of
 

SVD.
 

Then,
 

the
 

leakage
 

signals
 

were
 

decomposed
 

by
 

VMD
 

with
 

optimized
 

parameters,
 

and
 

the
 

decomposed
 

modal
 

components
 

were
 

screened
 

and
 

reconstructed
 

by
 

kurtosis
 

analysis.
 

Finally,
 

order
 

optimized
 

SVD
 

is
 

used
 

to
 

nonlinear
 

filter
 

the
 

reconstructed
 

signals,
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

(SNR)
 

of
 

micro-leakage
 

signals.
 

Simulation
 

and
 

experimental
 

results
 

show
 

that:
 

the
 

signal
 

enhancement
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

improves
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

of
 

simulation
 

signals
 

by
 

9. 32
 

dB,
 

the
 

correlation
 

of
 

pipeline
 

micro-leakage
 

signals
 

has
 

been
 

increased
 

by
 

5. 92
 

times,
 

and
 

the
 

relative
 

positioning
 

error
 

of
 

cross-correlation
 

leakage
 

is
 

reduced
 

by
 

14. 34%.
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0　 引　 言

　 　 供水管道在生产生活中发挥重要作用,管道泄漏造

成水资源浪费和经济损失。 管道泄漏检测定位研究对保

障城市供水管网正常运行具有重要意义[1-3] 。 目前管道

泄漏检测主要有实时瞬态模型[4] 、负压力波[5-7] 、声学振

动等方法[8-9] ,其中声学振动法因其灵敏度高、定位准确、
反应速度快等优点被广泛应用到供水管道泄漏检测定

位中。
复杂噪声下的管道泄漏声振动信号具有多模态、频

散、非平稳等特性导致泄漏早期特征难以提取从而无法

实现泄漏检测与定位,目前已经提出多种管道泄漏信号

增强方法,并取得了一定的应用效果。 其中,小波变换分
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析被提出用于获取低信噪比下的微泄漏特征并取得了一

定的信号增强效果,该方法需要依靠经验来选取小波基

函数[10-11] 。 经验模态分解( EMD) 因其信号分解的自适

应特性被用于管道泄漏声信号的增强,该方法存在模态

混叠、端点效应导致泄漏特征提取精度不高[12] 。 变分模

态分解(VMD)因其可有效抑制模态混叠和端点效应被

应用于管道泄漏声振动检测与定位,研究表明该方法更

适合用于管道泄漏信号的增强,但是该方法的准确性依

赖于事先人工设定的分解层数与惩罚因子[13-14] 。 刘嘉敏

等[17]在提出一种基于遗传算法(genetic
 

algorithm,GA)的

VMD 参数优化与小波阈值相结合的降噪算法,虽然达到

了抑制噪声的目的,但是缺点在于参数设置较多,分解准

确度较低且计算复杂度较大。 边杰[18] 提出了利用遗传

算法优化 VMD 参数来降低信号噪声及提取特征的方法。
该方法首先进行遗传迭代优化 VMD 参数,并且通过三阶

累积量对角切片法剔除耦合谐波。 但是单一采用参数优

化的 VMD 对信噪比低的微泄漏信号增强效果不明显,甚
至会出现特征信息丢失现象[19] 。

由于管道泄漏声振动信号具有多模态、频散、随机等

特性,且 VMD 方法适用于分析非平稳的时域信号;而奇

异值分解(SVD)方法能够简化数据,进一步优化数据,保
留信号中的有效成分,提高信噪比。 所以,针对低信噪比

的管道微泄漏信号采用单一自优化的 VMD 进行信号增

强效果不明显的问题,结合 SVD 非线性滤波特性[20-22] ,
本文试图采用联合自优化 VMD-SVD 构建管道微泄漏信

号增强模型。 首先通过遗传迭代算法自适应优化 VMD
参数,采用奇异值峭度差频谱优化 SVD 重构阶次,构建

自优化 VMD-SVD 信号增强模型。 然后利用自优化的

VMD-SVD 联合增强模型对泄漏信号进行分解,并设计模

态分量筛选准则和重构机制,有效抑制非平稳、非线性噪

声,从而获得信噪比增强的重构信号。 最后通过仿真与

实验来验证本文提出的信号增强方法的有效性。

1　 基于 VMD-SVD 自优化信号增强方法

1. 1　 VMD 参数优化

1. 1. 1　 VMD 算法原理

Dragomiretskiy 等在 2014 年提出变分模态分解理论,
理论框架是自适应求解约束变分模型最优解,通过不断

迭代寻求 K 个模态函数 uk( t) ,确定每个 IMF 分量的中

心频率及带宽,实现信号频域剖分及各个
 

IMF 分量的有

效分离,并且使得所有 IMF 估计带宽之和最小。 VMD 算

法的具体分解过程如下[23-24] 。
1)首先将每一个模态分量信号 uk( t) 进行 Hilbert 变

换计算解析信号并得到单边频谱,其中 δ( t) 为单位脉冲

函数,j 表示虚数,∗代表卷积运算。

[δ( t) + j / πt]∗uk( t) (1)

2)将式(1)与指数项 e
-jωkt 混合,将各个模态函数的

频谱调制到相应基频带,便于后续分离各成分。

[(δ( t) + j / πt)∗uk( t)]e
-jωkt (2)

3)通过计算式(2)梯度的平方 L2 范数来估计出各模

态信号带宽,其约束变分表达式如下:

min
{uk},{wk}

∑
k

‖∂t[[(δ(t) + j / πt)∗uk(t)]e
-jωkt]‖2{ }

s. t. ∑
k
uk = f{

(3)
4)引入二次惩罚因子 α 和拉格朗日乘法算子 λ( t)

求出式(3)的最优解,利用交替方向乘子算法反复迭代

寻求扩展 λ( t) 表达式的鞍点最小值,该式的最优解为各

个 IMF 的 {uk} 以及中心频率 {ωk} ,如式(4)所示。
L({uk},{ωk},λ) =

α∑
k

‖∂t[ δ( t) + j
πt( ) ∗uk( t)]e -jπt‖2 +

‖f( t) - ∑
k
uk( t)‖2

2 + 〈λ( t),f( t) - ∑
k
uk( t)〉 (4)

则 VMD 算法的具体实施过程如下:

(1)初始化 û1
k{ } ,{ω1

k}, λ̂1
k{ } ,n = 0。

(2)更新模态信号的中心频率,令 n = n + 1,对于所

有 ω ≥ 0 使得:
 

u

(

n+1
k (ω) =

 

f

(

(ω) - ∑
K

i = 1,j≠K
u

(

i
n(ω) +

 

λ

(

(ω) / 2

1 + 2α(ω - ωn
k)

(5)

ω1
k =

∫∞

0
ω

 

u

(

n+1
k (ω) 2dω

∫∞

0
 

u

(

n+1
k (ω) 2dω

(6)

(3)采用对偶上升法更新拉格朗日乘法算子 λ ,对
于所有 ω ≥ 0,使得:

 

λ

(

n+1(ω) =
 

λ

(

n(ω) + γ[
 

f

(

(ω) - ∑
K

k = 1
 

u

(

n+1
k (ω)] (7)

(4)重复步骤(2)、(3)直到满足收敛条件式(8),即
当给定判别精度满足 ε ≥ 0 条件时停止迭代,输出的

结果。

∑
K

k = 1
‖

 

u

(

n+1
k -

 

u

(

n
k‖

2
2 / ‖

 

u

(

n
k‖

2
2 < ε (8)

利用 VMD 分解算法对信号进行自适应分解时需要

预先设置分解参数,通过理论研究表明对分解效果有较

大影响的参数主要包括分解个数 K 和惩罚参数 α 。 仅凭

经验设置这两个参数或是通过固定一个参数优化另一个

参数的方式会给 VMD 分解结果带来较大误差[25] 。
1. 1. 2　 利用遗传算法优化 VMD 参数

GA[26] 是一种模拟生物自然选择和基因进化的寻优

算法,主要经过染色体的初始编码、生成初始种群、设置
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适应度函数、选择、交叉、变异等 6 个步骤,是一种迭代搜

寻的优化算法,经过指定的迭代次数后结束运算,然后找

出所有遗传代数中的最优染色体,能够有效解决全局性

的非线性优化问题,可采用遗传算法使用适应度函数对

目标函数所在的解空间进行全局范围的并行搜索,以此

快速而准确地获取 VMD
 

的最优参数。
遗传算法搜寻

 

VMD
 

方法的输入参数时,需要定义

一个适应度函数。 采用信息熵[27] 评价信号的稀疏性,熵
值越大,信号的不确定性越大,说明信号中噪声比较多,
信噪比低。 信号经解调分解后的包络信号序列 e j ,其熵

值即为包络熵,可以反映原始信号的稀疏特性。 零均值

信号 x( j),j = 1,2,…,N 的包络熵 e j 如式(9)所示。

Ee =- ∑
N

j = 1
e j lge j

e j = a( j) / ∑
N

j = 1
a( j)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(9)

式中: e j 为 a( j) 的归一化形式; a( j) 为信号 x( j) 经过

Hilbert 变换后的包络信号。
以带输入参数 (k,α) 的 VMD

 

方法分解得到的各 uk

分量的包络熵作为遗传算法参数优化时染色体的适应度

函数,将最小的包络熵值称为局部极小包络熵值,与之对

应的 uk 分量组合称为局部最佳分量组合,将最小化局部

极小包络熵值作为最终的参数寻优目标。 经过 N 次迭代

计算获得最佳的 (k,α) 参数对,并进行 VMD 分解得到

IMF 分量,利用峭度分析方法重构。
峭度用来表示样本的密度函数图形顶峰的凸平度,

计算公式如下:

K = E(x - μ) 4

σ4 (10)

式中: μ 为信号 x 的均值; σ 为信号 x 的标准差。 峭度值

越大,表明信号中保留的泄漏信息越多,泄漏特征也越易

提取。
1. 2　 SVD 原理

　 　 设采样信号为 {x i,i = 1,2,…,N} ,构造 L × K 阶的

Hankel
 

矩阵:

H =

x1 x2 … xk

x2 x3 … xk+1

︙ ︙ ⋱ ︙
xL xL+1 … xN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(11)

式中:N 为信号长度, K = N - L + 1,延时为 1,H 为轨道

矩阵。 H 的奇异值分解可表示为:
H = USVT (12)

式中: U ∈ RL×L,V ∈ RK×K 分别为正交矩阵且满足式

(13)。
UUT = 1,VVT = 1;S = diag(σ1,σ2,…σn) (13)

其中 σ1,σ2,…,σn 为奇异值,根据 SVD 理论,较大

的奇异值反映的是有效信号,较小的奇异值反映的是噪

声分量。
相邻两个奇异值的差值为奇异值差分谱,它描述了

奇异值序列变化情况,以 SK 表示差分谱:

SK( i) = d i / ∑
t

i = 1
d i 　 i = 1,2,…,t (14)

式中: d i = σ i - σ i +1,t = min(L,K) - 1。
根据差分谱的定义可知,两个奇异值相差越大,在差

分谱中对应的峰值也越大,所表现出的特征越明显。
奇异值分解后信号的降噪效果与降噪阶次选取有

关,若阶次选取过低则信号故障信息可能丢失,阶次过高

时,会使得降噪信号仍保留噪声信息,所以选择适当的最

优化的有效秩阶次可以起到有效剥离噪声的作用。 本文

采用单边极大值原则[28] 自适应确定信号的自优化有效

秩阶次,有效增强有用信号的重构精度和对噪声的抑制

效果。
1. 3　 基于 VMD-SVD 自优化的信号增强算法

　 　 本文提出的基于遗传算法的 VMD-SVD 自优化的微

弱信号增强方法的流程图如图 1 所示。
1)将采集信号导入框架中,初始化遗传算法的参数,

包括迭代次数、种群规模、交叉概率、变异概率以及待优

化参数的搜索范围。
2)以 VMD 方法中模态分量的包络熵值最小为优化

目标建立适应度函数,进行遗传迭代搜索得到二次惩罚

因子 α 与模态分量个数 K。
3)对泄漏信号进行 VMD 分解,得到若干

 

IMF 分量,
计算各

 

IMF
 

峭度值,采用相关峭度法筛选较大峭度值对

应的 IMF 分量并重构信号。
4)计算重构信号的 Hankel

 

矩阵,进行奇异值分解。
5)计算奇异值的差分谱,根据单边极大值原则选择

差分谱峰,进而确定含有较大峰值的有效秩阶次,由相应

的奇异值进行信号重构,滤波后的信号阈值为 Hankel
 

矩

阵的中值或平均值。

2　 仿真实验

2. 1　 仿真信号

　 　 为验证本文提出的信号增强算法的有效性,利用

MATLAB 函数产生点数 N = 6
 

554 的高斯信号 x( t) ,设
采样率 Fs = 6

 

554
 

Hz。 对 x( t) 进行 800 ~ 900
 

Hz 的带通

滤波来模拟供水管道泄漏噪声源信号;由于供水管道一

般埋设在地下数米的地方,地表通常会有行人走路形成

的振动信号,以及机械施工产生的振动信号,所以分别在

200~ 300、1
 

400 ~ 1
 

500
 

Hz 两个频带内添加高斯白噪声,
模拟实际采集信号时外部环境噪声,并在信号的整段频
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图 1　 基于 VMD-SVD 自优化的信号增强算法

Fig. 1　 The
 

signal
 

enhancement
 

algorithm
 

based
 

on
 

VMD-SVD
 

of
 

self-optimization

带内添加 SNR = -2
 

dB 的白噪声来模拟真实供水管道低

信噪比的泄漏信号,仿真信号时域和频域分析如图 2 所

示, 信 噪 比 计 算 如 式 ( 15 ) 所 示, 此 时 信 噪 比

SNR= -7. 86
 

dB。
SNRdB = 20lg(S / N) (15)

式中:S、N 分别为信号与噪声电压值。

图 2　 仿真信号时域与频域特征

Fig. 2　 The
 

characteristic
 

of
 

simulation
 

signal
 

In
 

time
 

domain
 

and
 

frequency
 

domain

2. 2　 遗传算法优化 VMD 参数

　 　 经过大量测试,VMD 优化参数设置如下:优化参数

个数为 2,分别是二次惩罚因子 α 与模态分量个数 K ;设
置迭代次数 maxgen= 10;种群规模 sizepop = 10;交叉概率

与变异概率分别为 0. 8、 0. 1,设置 α 与 K 的范围为

bound= [500
 

2000;3
 

10] 。 为了搜寻全局最佳
 

IMF 分

量组合,将局部极小幅值谱熵值作为整个参数寻优过

程中的适应度值,对优良个体进行选择从而获得最优

群体。
遗传算法 10 次迭代的适应度变化趋势如图 3 所

示,具体的平均适应度与最佳适应度的实际值如表 1
所示。

图 3　 遗传算法适应度变化

Fig. 3　 The
 

figure
 

of
 

fitness
 

change
 

of
 

GA

如果进化过程中种群的平均适应度与最优适应度在

曲线上有相互趋同的形态,表示算法收敛;在这种前提

下,最优适应度个体从第 7 代开始没有发生进化表明种

群已经成熟。 经过多次测试,遗传算法优化 VMD 参数基

本收敛,总体趋势保持不变。
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表 1　 遗传算法迭代过程的适应度变化值

Table
 

1　 The
 

fitness
 

change
 

value
 

of
 

iterative
 

process
 

in
 

GA
迭代次数 平均适应度 最佳适应度

1 0. 237
 

3 0. 158
 

3
2 0. 192

 

9 0. 152
 

6
3 0. 186

 

6 0. 152
 

6
4 0. 174

 

4 0. 145
 

5
5 0. 165

 

3 0. 145
 

5
6 0. 153

 

9 0. 145
 

3
7 0. 145

 

6 0. 145
 

1
8 0. 145

 

7 0. 145
 

1
9 0. 145

 

7 0. 145
 

1
10 0. 145

 

4 0. 145
 

4

2. 3　 自优化 VMD 分解及重构

　 　 针对仿真信号的 10 次迭代寻优的结果组合为模态

分量个数 K = 9,二次惩罚因子 α = 1
 

334。 代入 VMD 分

解算法中,得到 9 个 IMF 分量的频域特性如图 4 所示。

图 4　 IMF 分量的频域特性

Fig. 4　 The
 

figure
 

of
 

frequency
 

domain
 

characteristics
of

 

IMF
 

components

计算 9 个 IMF 分量的峭度值,如图 5 所示,IMF3、
IMF1 的峭度值较高,包含原信号的信息较多,所以选择

IMF3、IMF1 分量进行重构。 改进 VMD 后重构信号的时

域与频域特征图如图 6 所示,从频域可看出,峰值在频率

为 858
 

Hz 处,且主要能量集中在 800 ~ 900
 

Hz 频段内,重
构信号的信噪比 SNR = -0. 450

 

0,与原信号相比提高了

7. 41
 

dB,大幅抑制了 1
 

400 ~ 1
 

500
 

Hz 频带的噪声。

图 5　 IMF 分量的峭度值

Fig. 5　 Kurtosis
 

of
 

IMF
 

components

图 6　 重构信号时域与频域特征

Fig. 6　 The
 

characteristic
 

of
 

time
 

domain
 

and
 

frequency
domain

 

of
 

reconstructed
 

signal

2. 4　 SVD 分解及重构

　 　 首先获取 GVMD 重构信号的 Hankel
 

矩阵,进行奇异

值分解,然后根据得到的奇异值差分谱,选择合适的差分

谱峰,结合相应的奇异值进行重构。 奇异值能量差分谱

如图 7(a)所示,放大图形在图 7( b)中自右向左观察阶

次在 38 点处出现第一个最大单边峰值,选择该点为重构

信号有效秩阶次对信号进行增强。
重构后信号的时域和频域特性如图 8 所示,且SNR=

1. 463
 

2
 

dB,较 2. 3 节 VMD 重构信号的信噪比提升了

1. 913
 

5
 

dB;且频域峰值在 800 ~ 900
 

Hz,较好保留原信号

特征;200 ~ 300
 

Hz 频带内的噪声含量比之前有所降低。

2. 5　 仿真结果分析
 

　 　 综上,初始信号、VMD、VMD-SVD 重构 3 部分的仿真

实验信噪比对比结果如表 2 所示。 从表 2 可以看出,本
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图 7　 奇异值分解差分谱

Fig. 7　 The
 

singular
 

value
 

decomposition
 

differential
 

spectrum

图 8　 SVD 重构信号时域、频域特性

Fig. 8　 Time
 

frequency
 

characteristics
 

of
 

SVD
 

reconstructed
 

signal

文所提出的基于 VMD-SVD 自优化的方法能够有效增强

信号,使仿真信号的信噪比提高了 9. 32
 

dB。

表 2　 信噪比结果对比
Table

 

2　 The
 

comparison
 

table
 

of
 

SNR
 

results (dB)
试验信号 信噪比 信号增强

原始信号 -7. 86 —
VMD 重构信号 -0. 450

 

0 7. 41
VMD-SVD 降噪后信号 1. 463

 

2 9. 32

3　 供水管道泄漏实验

　 　 采用供水管道泄漏定位实验进一步验证本文算法的

有效性。 采用如图 9 所示的供水管道泄漏振动数据采集

实验平台,包括管道泄漏振动数据采集系统、两个 IEPE
压电加速度传感器、供水管网及其附属设备;管道是内径

为 100
 

mm 的钢质管道,管道压力为 0. 2
 

MPa。 根据管径

和材质确定泄漏振动信号传播速度理论估计为 1
 

250
 

m / s,
通过打开消防栓阀门模拟管道泄漏,水流冲出阀门形成

的湍流使管道壁产生振动信号且沿着管壁传播并被两侧

的传感器采集。 该系统的采样频率为 6
 

554
 

Hz,数据采

集的点数为 20
 

480。

图 9　 供水管道泄漏定位实验平台

Fig. 9　 The
 

experimental
 

platform
 

of
 

leak
location

 

in
 

water-supply
 

pipeline

设采集的供水管道两路泄漏声信号分别为 f1( t)、
f2( t) 。 图 10 所示是传感器 1 采集的泄漏信号时域波形

及其频谱。

图 10　 供水管道泄漏信号时域与频域特征

Fig. 10　 The
 

characteristic
 

of
 

leakage
 

signal
 

in
 

time
 

domain
and

 

frequency
 

domain
 

for
 

water-supply
 

pipeline

对泄漏信号 f1( t) 和 f2( t) 进行互谱分析,求得 f1( t)
和 f2( t) 的互谱相位差谱和相干函数如图 11 所示,互谱

相位差谱约在
 

623~790
 

Hz 之间随频率大致呈水平变化且
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该频带比其他频带的相干函数的值更大,该频带(623~
790

 

Hz)
 

考虑为泄漏特征频带;虽然 1
 

200 ~ 1
 

590
 

Hz 频带

的相干函数值整体也比较大,但是它的相位差谱变化十

分复杂而非呈水平变化。 所以,采用带通滤波提取出频

带 623 ~ 790
 

Hz 作为泄漏特征信号。

图 11　 供水管道泄漏信号的互谱相位差谱及相干函数

Fig. 11　 Cross-spectrum
 

phase
 

difference
 

spectrum
 

and
 

coherence
function

 

of
 

Water-supply
 

pipeline
 

leakage
 

signal

设经过互谱分析提取的信号为 x1( t)、x2( t) 。 为了

模拟复杂环境下供水管道周围的各种噪声,在 x1( t)、
x2( t) 中添加信噪比为-2

 

dB 的高斯白噪声构成新信号

s1( t)、s2( t) ,互相关分析结果如图 12 所示,相关峰值小

于 0. 02,呈不相关状态。

图 12　 信号 s1( t) 与 s2( t) 的互相关系数

Fig. 12　 Cross
 

correlation
 

coefficient
 

of
 

signal
 

s1( t)
 

and
 

s2( t)

根据 2. 2 节,利用遗传算法优化 VMD 参数,针对信

号 s1( t) 经过 10 次迭代的适应度变化趋势如图 13 所示,
第 7 代时趋势平稳,算法收敛很顺利,得到最优化的

VMD 分解模态数 K = 7,二次惩罚因子 α = 1
 

545,代入

VMD 分解程序,分解信号 s1( t) 得到 7 个 IMF 分量的频

域如图 14 所示。 信号 s2( t) 的处理方法与 s1( t) 相同,图
15 所示为各个分量的峭度信息。

根据本文 2. 3 节的重构方法,VMD 重构后的两路信

号 y1( t)、y2( t) 的时域、频频特性如图 16 所示。 二者互

图 13　 信号 s1( t) 遗传算法适应度变化

Fig. 13　 The
 

fitness
 

change
 

of
 

GA
 

of
 

signal
 

s1( t)

图 14　 信号 s1( t) 的 IMF 分量的频域特性

Fig. 14　 The
 

frequency
 

domain
 

characteristics
of

 

IMF
 

components
 

of
 

s1( t)

相关系数如图 17 所示,峰值上升到 0. 1 附近,说明经过

自优化的 VMD 分解后两路信号的噪声受到了有效的

抑制。
最后利用 SVD 对上述 VMD 重构后的两路信号

y1( t)、y2( t) 进行滤波,根据 2. 4 节方法,得到降噪后的信

号 y1( t)、y2( t) 如图 18 所示,滤波之后的信号阈值为特

征值的平均值,二者互相关系数如图 19 所示。
图 19 表明,经过 SVD 降噪后,互相关系数的峰值明

显增大,与原始泄漏信号互相关系数峰值相比增大了
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图 15　 信号 s1( t) 的 IMF 分量的峭度值

Fig. 15　 Kurtosis
 

of
 

IMF
 

components
 

of
 

s1( t)

图 16　 泄漏信号 VMD 重构后时域与频域特征

Fig. 16　 The
 

characteristic
 

of
 

reconstructed
 

leakage
 

signals
 

by
VMD

 

in
 

time
 

domain
 

and
 

frequency
 

domain

5. 92 倍, 比 VMD 重构信号的互相关系数峰值增大

了 62%。
综上,VMD、VMD-SVD 重构信号增强效果与原始信

号相比结果如表 3 所示。 从表 3 可以看出,本文所提出

的基于 VMD-SVD 自优化的信号增强算法可有效提高微

弱信号的信噪比,同时提升信号的相关系数,这对减少供

图 17　 VMD 重构信号的互相关系数

Fig. 17　 Cross-correlation
 

coefficient
 

of
reconstructed

 

signal
 

by
 

VMD

图 18　 VMD-SVD 重构信号降噪后的时域、频频特性

Fig. 18　 The
 

characteristics
 

of
 

reconstructed
 

signal
 

by
VMD-SVD

 

after
 

noise
 

reduction

水管道泄漏定位误差是至关重要的。

表 3　 两路信号互相关系数的对比表
Table

 

3　 The
 

comparison
 

of
 

cross-correlation
coefficient

 

of
 

two
 

signals
试验信号 互相关系数峰值 相关系数增强(倍数)
原始信号 0. 021

 

0
 

—
VMD 重构信号 0. 09 3. 28

VMD-SVD 降噪后信号 0. 145
 

4 5. 92
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图 19　 VMD-SVD 重构信号降噪后的互相关系数

Fig. 19　 Cross-correlation
 

coefficient
 

of
 

VMD--SVD
reconstructed

 

signal
 

after
 

noise
 

reductio

　 　 为了进一步验证本文算法的有效性,将本文提出的

信号增加方法应用到基于互相关时延估计的供水管道泄

漏定位实验中,其原理如图 20 所示。 对两传感器拾取的

振动信号进行互相关时延估计得到 ,信号在管道中传播

速度为 c ,根据式(16)可得到泄漏点距传感器的距离 d1。

d1 = d + c
2

(16)

利用供水管道泄漏 10 组数据进行直接互相关定位

(方法 1),基于 VMD 自优化信号增强后进行互相关定位

图 20　 基于互相关时延估计的泄漏定位

Fig. 20　 Leak
 

location
 

based
 

on
 

cross-correlation
based

 

time
 

delay
 

estimation

(方法 2)以及 VMD
 

-SVD 自优化信号增强后进行互相关

定位(方法 3),并对 3 种方法的定位结果进行对比分析

如表 4。
1 ~ 5 组数据中,两传感器之间总长度为 d = 21

 

m,泄
漏点距传感器 1 的长度为 d1 = 16

 

m;6 ~ 10 组数据中,两
传感器之间的距离 d= 33. 1

 

m,泄漏点距离传感器 1 的距

离 d1 = 29. 9
 

m。 由表 4 可知,同种工况下方法 3 与方法

1、方法 2 相比相对平均定位误差分别减少了 14. 341%和

8. 485%。 因此本文提出的 VMD-SVD 自优化信号增强方

法可有效增强微弱泄漏信号,减少时延估计误差,从而减

少供水管道泄漏定位误差。

表 4　 不同定位方法的泄漏定位结果

Table
 

4　 The
 

leak
 

location
 

results
 

of
 

different
 

methods

实验

组别
d1 / m 总长度 d / m 定位估计结果

 

d1

(

/ m 相对定位误差 / %

方法 1 方法 2 方法 3 方法 1 方法 2 方法 3
1 16 21 20. 71 19. 12 17. 57 29. 44 19. 50 9. 81
2 16 21 19. 90 18. 98 16. 34 24. 37 18. 63 2. 21
3 16 21 20. 93 19. 02 16. 88 30. 81 18. 87 5. 50
4 16 21 20. 54 19. 50 17. 69 28. 73 21. 8 10. 56
5 16 21 20. 16 18. 30 17. 02 26. 00 14. 38 6. 37
6 29. 9 33. 1 33. 02 32. 13 28. 97 10. 43 7. 46 3. 11
7 29. 9 33. 1 32. 59 31. 79 30. 21 9. 00 6. 32 1. 04
8 29. 9 33. 1 32. 26 31. 88 30. 09 7. 89 6. 62 0. 34
9 29. 9 33. 1 32. 97 31. 53 30. 15 10. 27 5. 54 0. 84

10 29. 9 33. 1 31. 98 31. 76 30. 11 6. 96 6. 22 0. 71
平均值 18. 39 12. 534 4. 049

4　 结　 论

　 　 本文针对复杂环境噪声下管道微泄漏特征难以提取

的问题,提出基于 VMD-SVD 自优化的信号增强方法。
首先将遗传算法优化 VMD 参数代入分解过程得到 IMF
分量并重构,然后经过 SVD 分解与重构得到降噪信号。
通过仿真与供水管道泄漏定位实验证明该方法的有效

性,遗传算法经过多次迭代得出 VMD 参数的最优组合,
进行 VMD 分解时最大程度的避免了过分解带来的误差,
使 VMD 重构信号的信噪比提高了 7. 41

 

dB;SVD 具有非

线性噪声抑制特性,通过 VMD-SVD 自优化信号增强后

比原始信号的信噪比提高了 9. 32
 

dB,进一步抑制非线性

噪声从而提高复杂噪声下微弱信号的信噪比。 供水管道

泄漏定位实验结果表明本文提出的基于 VMD-SVD 自优

化的信号增强方法不仅可以提高泄漏信号的信噪比,而
且可有效提高两路泄漏信号的互相关程度,与直接互相

关泄漏定位相比平均相对误差减少了 14. 341%,从而验

证了本文提出的信号增强方法的有效性,适合用于复杂

噪声背景下的管道微泄漏检测与定位。
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