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基于变分模态分解的管道泄漏信号降噪方法
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摘要  管道泄漏信号的降噪是精确定位泄漏点的关键，但该信号具有非平稳、非线性的特性，传统方法对这类信号

的去噪效果有限。为了有效剔除噪声以提升泄漏定位的精度，提出了一种基于变分模态分解（variational mode 
decomposition，简称 VMD）的自适应降噪方法。首先，通过相关系数筛选有效固有模态函数（intrinsic mode 
function，简称 IMF）实现信号重构；其次，根据重构信号信息熵的最小值，得到 VMD 的最优分解层数和最优降噪信

号；最后，通过负压波理论实现泄漏定位，并搭建了管道泄漏实验系统对所提方法进行验证。结果表明：该方法能有

效抑制噪声，保留了信号的波形特征，且能识别出明显的负压波拐点；泄漏定位的最小相对误差为 0.9%，最大为

3.75%。与传统方法相比，所提方法定位的精度更高，结果更稳定。
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引  言

供水管道为城市提供了最方便和经济的供水方

式。在管道运行期间，锈蚀、老化和外部干扰因素都

可能造成管道泄漏［1⁃3］。在管道泄漏检测中，基于声

信号［4］、光纤信号［5］和压力信号［6］的方法得到了广泛

的研究。其中，基于压力信号的检测方法因其低成

本、易于操作、检测距离远且具有较高的灵敏度和泄

漏定位精度，已经得到了广泛的实际应用［7］。受周

围环境或管内物质摩擦的干扰，实际供水管道中采

集的压力信号混有大量噪声。噪声的干扰会使泄漏

引起的负压波拐点难以识别，进而导致管道泄漏定

位存在较大的误差，甚至无法定位。因此，有必要对

泄漏信号进行去噪，去噪后的信号应该平滑且保留

负压波的拐点特征。

在传统的去噪方法中，小波去噪通过设置合适

的阈值能获得较好的效果［8］，但当压力信号和噪声

都是特征未知的随机信号时，选择准确的阈值十分

困难。经验模态分解（empirical mode decomposi⁃
tion，简称 EMD）能对信号进行自适应分解，但其没

有充分的数学理论推导，且存在端点效应、模态混叠

等缺陷［9］。集合经验模态分解（ensemble empirical 
mode decomposition， 简 称 EEMD）虽 然 弥 补 了

EMD 的部分缺点，但其对极值点的定义仍有不足，

信号分解的鲁棒性不够好［10］。为解决上述问题，

Dragomiretskiy 等［11］提出了一种完全非递归的信号

分解算法，即变分模态分解。VMD 拥有充分的数

学理论支撑，通过迭代搜寻变分问题的最优解来确

定 每 个 IMF 的 频 率 中 心 和 带 宽 ，能 很 好 地 克 服

EMD 和 EEMD 存在的缺点［12］。

VMD 分解的层数决定了信号分解的程度。许

多 学 者 研 究 了 VMD 分 解 层 数 的 自 适 应 优 化 方

法［13⁃14］，这些方法虽然具有很好的自适应性，但存在

计算量大、计算时间长的问题［15］。VMD 将泄漏信号

分解为多个 IMF 分量，无效的分量主要包含噪声，有

效的分量主要包含压力信号。只有筛选出主要包含

压力信号的 IMF 分量重构，才能实现对泄漏信号的

降噪。因此，需要对有效 IMF分量进行自适应筛选。

笔者提出了一种基于 VMD 的供水管道泄漏信

号自适应降噪方法，利用相关系数筛选有效 IMF 分

量，根据信息熵最小值确定最优分解层数和最优降

噪信号，并通过最优降噪信号求出时间差以实现泄

漏点的精确定位。

1 基于负压波的管道泄漏定位原理

当供水管道发生泄漏时，压力会在泄漏点迅速

下降，该压降将以负压波的形式向管道的上下游传

播。在管道条件和周围环境相同时，负压波的波速

近似恒定。负压波到达铺设于管道上不同位置传感

DOI:10.16450/j.cnki.issn.1004⁃6801.2023.02.027

∗ 国家自然科学基金面上资助项目（11772230）；西华大学研究生创新基金资助项目（ycjj2020111）
收稿日期：2021⁃01⁃20；修回日期：2021⁃04⁃18



振  动、 测 试 与 诊 断 第  43 卷  

器的时间存在一定的差值，可以通过负压波的波速、

传感器之间的距离和时间差来对漏点进行定位。

以管道上铺设 2 个传感器为例，假设传感器 A
和传感器 B 之间的距离为 L。当泄漏发生时，泄漏

点与传感器 A 之间的距离为 XA，则泄漏点与传感器

B 之间的距离为 L―XA。负压波波速为 v，负压波到

达传感器 A 的时间为 t1 ( t1 = XA/v )，到达传感器 B
的时间为 t2 ( t2 = ( L- XA ) /v )。令 Δt= t1 - t2，则

泄漏点与传感器 A 之间的距离为

XA = ( L+ vΔt ) /2 （1）
负压波波速 v计算式［16］为

v= ( )Kρ ( )1 + K
E
D
d
C 1 （2）

其中：K为水的体积弹性模量；ρ为水的密度；E为管

道材料的弹性模量；d为管壁厚度；D为管道内径；

C1为校正系数。

分析式（1）和式（2）可知，由于管道长度 L是一

个固定值，所以影响泄漏定位的关键因素是负压波

的波速 v和时间差 Δt。其中：v与管道和水体本身的

特性有关，需要根据实际情况进行标定；Δt主要通

过泄漏引发的负压波拐点进行计算。然而，泄漏信

号中的噪声会恶化该拐点的识别效果，导致 Δt计算

困难，影响泄漏点的定位精度。针对此问题，笔者展

开了泄漏信号的自适应降噪方法研究，以提取准确

的负压波拐点，最终实现对泄漏点的精确定位。

2 基于 VMD 的泄漏信号自适应降噪

方法

2.1　基于 VMD的信号分解　

VMD 将信号的分解过程视为约束变分问题的

求解过程，将输入信号分解成 k个 IMF 分量，每个分

量在频域中的带宽都具有特定的稀疏性。通过高斯

平滑解调获得每个 IMF 分量的带宽，VMD 的约束

变分问题［17］被定义为

min
{ }uk ，{ }ωk
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其中：{ uk }= { u1，u2，…，uk }为分解信号 f得到的 k个
IMF 分量；{ ωk }= { ω 1，ω 2，…，ωk } 为对应各个分量

的中心频率。

为解决式（3）的约束变分问题，同时引入拉格朗

日乘子 λ和二次惩罚因子 α。增广拉格朗日函数为

L ( ){ }uk ，{ }ωk ，λ =

α∑
k







 





∂ t

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú( )δ ( )t + j

πt *uk( )t e-jωkt

2

2

+






 






f ( )t - ∑
k

uk( )t
2

2

+ λ ( )t ，f ( )t - ∑
k

uk( )t

（4）
通过交替方向乘子算法（alternate direction meth⁃

od of multipliers，简称 ADMM）获得式（4）的鞍点，并

在频域内迭代更新 uk，ωk和 λ获得最优解，从而得到各

固有模态函数 { uk }及其对应的中心频率 { ωk }。

2.2　基于信息熵的参数优化　

假 设 一 维 随 机 序 列 x ( n )= ( x 1，x2，…，xi，…， 
xn )，若取得 xi的概率服从概率分布 p ( xi )，则该序列

的信息熵H ( x )［18］可以表示为

H ( x )= -∑
i= 1

n

p ( xi ) log p ( xi ) （5）

H ( x )越大，概率分布 p ( xi )的不确定度就越高。

VMD 分解信号后，利用有效 IMF 分量重构可以得到

降噪信号。由于该算法需要预先确定 IMF 的分解个

数 k，这将直接影响信号的分解程度以及各中心频率

{ ωk }的大小，因此不同 k值对应重构信号的降噪效果

存在差异。为了得到最优 k并实现最优的降噪效果，

需要采用适当的方法优化 k值。因为信息熵是一种

可以用来描述系统不确定性的无量纲指标［19］，该指

标原理简单，所以可以作为系统参数选择的依据。

在利用 VMD 对泄漏信号降噪时，重构信号中的噪声

比压力信号更为无序，其不确定性更大。因此，可以

将信息熵作为信号中噪声含量的一种表征，重构信

号中的噪声含量越少，其对应的信息熵也越小。当

信息熵取得最小值时，可以认为重构信号中的噪声

最少，此时的 k值最优，降噪效果最好。

在根据最小信息熵计算出最优 k前，首先需要

获得不同 k值对应的重构信号，因此需要对有效

IMF 分量进行筛选以实现信号的重构。

2.3　IMF分量筛选及信号重构　

在传感器采集的信号中，压力和噪声都是特征

未知的随机信号，在不同的管道条件和周围环境中，

压力信号和噪声也会呈现出不同的特性。传统的信

号去噪方法依赖经验参数的设置，需要知道噪声和

压力信号的特征才能取得较好的去噪效果。为了克

服此缺点，笔者通过相关性分析确定有效 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不相关［20］，而压力信号相关。
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将一路传感器采集的信号作为检测信号，另外一路

采集的信号作为参考信号。首先，将检测信号通过

VMD 分解为多个 IMF 分量；其次，计算每一个 IMF
分量和参考信号的相关系数；最后，筛选出主要包含

压力信号的 IMF 分量，重构得到降噪信号。

同样以两路传感器信号为例，假设检测信号为

x1 ( t )，参考信号为 x2 ( t )，则
ì
í
î

ïï
ïï

x1( )t = s ( )t + n1( )t
x2( )t = αs ( )t- Δt + n2( )t

（6）

其中：s ( t )为压力信号；α为衰减因子；Δt为压力信号

传播到两路传感器的时间差；n1 ( t )和 n2 ( t )为噪声。

在相关性分析中，包含压力信号的 IMF 分量和

参考信号具有相关性。在使用 x2 ( t )作为参考信号

筛选 x1 ( t )的 IMF 分量时，只会保留和 x2 ( t )相关的

分量。将 x1 ( t )作为参考信号，x2 ( t )作为检测信号，

采用同样的方法对 x2 ( t ) 的 IMF 分量进行筛选，直

至筛选出主要包含压力信号的 IMF 分量。

假设 x1 ( t ) 被分解为 u1 ( t )，u2 ( t )，…，uk ( t )，则
第 k个 IMF 分量 uk ( t )和 x2 ( t )的相关系数为

Rux =
∑
i= 1

n

( )uk，i - ū k ( x2，i - x̄2 )

ì
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ü
ý
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n

( )uk，i - ū k
2 ∑
i= 1

n

( )x2，i - x̄2
2

1/2 （7）

其中：ū k = ∑
i= 1

n

( uk，i ) /n；x̄2 = ∑
i= 1

n

( x2，i ) /n；n为信号的

长度。

为了便于分析，将式（7）中 Rux取绝对值并归一

化到 0~1。通常情况下，2 个不相关的信号，其相关

系数很难绝对为 0。文献［21］在利用相关系数筛选

VMD 分解的 IMF 分量时，选择实相关的系数作为

判定有效 IMF 的阈值，通常认为相关系数在 0.3~
0.5 时为实相关。根据此研究结果，笔者选取 Rux ≥
0.4 这类相关性较高的 IMF 作为有效分量。将挑选

出的有效 IMF 记作 u′i ( t )，利用 u′i ( t ) 可以获得重构

的降噪信号 x′( t )为
x′( t ) = ∑

i

u ′i( t ) （8）

根据以上方法，可得不同 k值下重构的信号，再

搜索信息熵最小值所在的重构信号即可获得最优 k
和最优降噪信号，但 k值过大会严重增加计算量。

根据文献［22］优化 k的搜索范围，笔者将 k设定为

［2， 16］，步长为 1，惩罚因子 α设定为 2 000。

2.4　基于 VMD的自适应降噪流程　

笔者提出的基于 VMD 的泄漏信号自适应降噪

流程如下：

1） 分别输入传感器 A 和传感器 B 采集的泄漏

信号 x1 ( t )和 x2 ( t )，初始化参数，α为 2 000，k的初始

值为 2，搜索范围为［2， 16］，步长为 1；
2） VMD 将信号分解为 k个 IMF 分量，筛选有

效的 IMF 并重构，在搜索完成后得到 15 个重构

信号；

3） 计算这 15 个重构信号的信息熵，根据信息熵

最小值搜索出最优分解层数 k和最优降噪信号。

所提方法根据信号本身的特性自适应地优化

VMD 的分解层数和筛选有效 IMF 分量，不需要设

置经验参数，且原理简单，计算量小。

3 实验与分析

3.1　实验设计　

为了对笔者所提方法的有效性进行验证，根据

真实的供水管道，搭建了一套泄漏模拟实验系统，其

布局如图 1 所示。实验管道通过减压阀连接外部供

水管道进行供水，管道内径为 0.08 m，材料为碳钢。

通过快速打开水龙头模拟泄漏，压力信号由量程为

0~0.6 MPa 的高频动态压力传感器采集。蓄电池

通过太阳能板充电并为传感器供电，数据采集卡用

于采集传感器的信号并传输至上位机。信号采样频

率为 2 kHz，管道中的压力在 0.16 ~0.21 MPa 之间

缓慢波动。在本实验系统中，当管道压力短时间内

下降超过 0.01 MPa 时，即初始工作压力的 5%，认为

发生了泄漏，下一步将进行泄漏定位。

为了验证笔者所提方法的应用效果，将泄漏定

位实验分为两部分，如表 1 所示。其中：L为 2 个传

感器之间的管道长度；LA为该泄漏点与传感器 A 之

间的真实距离。

在进行负压波的波速标定时，实验参数的设置

如表 2 所示。

将表 2 中的参数代入式（2），得到负压波的波速

为 452.67 m/s。

图 1　实验系统布局

Fig.1　Experimental system layout diagram
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3.2　泄漏信号去噪　

根据降噪流程对传感器采集的泄漏信号去噪，

不同 k值对应重构信号的信息熵如图 2 所示。

在图 2 中，当 k取 4 时，信息熵具有最小值，此时

的 k值最优，重构信号中的噪声相对最少，降噪效果

最优。同理，可以获得未泄漏时的最优降噪信号。

将笔者所提方法与小波去噪和基于 EMD 的去

噪方法进行对比。图 3 为泄漏信号的去噪结果，图 4
为未泄漏信号的去噪结果。

在图 3中，对负压波拐点区域进行局部放大，如矩

形框中所示。当管道发生泄漏时，虽然从泄漏信号能

看到压降，但负压波的拐点完全被噪声覆盖，无法进

行泄漏定位。采用小波去噪后，虽然有效抑制了突发

噪声，但去噪的信号仍包含较多的小噪声，无法准确

识别出负压波的拐点。采用基于 EMD 的方法去噪

后，虽然消除了小噪声并获得了平滑的信号，但由于

对原信号的过度平滑，导致信号失真，没有明显的负

压波拐点。采用笔者所提方法去噪后，不仅获得了平

滑的信号，有效消除了噪声的干扰，而且还保留了负

压波的拐点特征，提高了泄漏定位的准确性。

在图 4 中，绿色部分表示未泄漏信号，黑色曲线

表示该方法的去噪结果。管道未发生泄漏时，小波

去噪后的信号虽然与原信号的波形特征一致，但信

号并不平滑，仍包含较大的噪声。采用基于 EMD
的方法去噪后，虽然获得了平滑的信号，但其已经失

真，去噪信号的波形严重偏离了原信号。采用笔者

所提方法去噪后，获得了十分平滑的信号，且保留了

原信号的波形特征，去噪后的信号清晰准确地呈现

了压力信号的真实变化情况。

3.3　泄漏定位　

以表 1 中的漏点 4 为例，传感器采集的泄漏信号

包含许多突发噪声、外界环境引起的小噪声以及小

图 2　不同 k值对应重构信号的信息熵

Fig.2　Information entropy of the reconstructed signal corre⁃
sponding to different k values

图 3　泄漏信号的去噪结果

Fig.3　The denoising results of the leak signal

图 4　未泄漏信号的去噪结果

Fig.4　The denoising results of the no-leak signal

表 1　泄漏定位实验

Tab.1　Leak location experiments

实验编号

1

2

L/m

17.34

23.34

漏点编号

1
2
3
4
5
6

LA/m
14.47
11.34

2.47
17.34
14.47

2.47

表 2　实验参数

Tab.2　Experimental parameters

参数

管道内径/m
水的密度/(kg·m-3)
管道壁厚/m
水的体积弹性模量/Pa
管道弹性模量/Pa
采样频率/kHz
管道压力/MPa

数值

0.08
998.203

0.003
2.1×108

2.1×1011

2
0.16~0.21
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的压力波动，这些噪声使负压波的拐点识别困难，难

以进行泄漏定位，因此采用笔者所提方法对两路泄

漏信号进行去噪。图 5 为泄漏信号及其去噪后的信

号，由图可知，去噪后的信号既十分平滑，又保留了

原信号的波形特征，且具有明显的负压波拐点。

假设传感器 A 负压波信号的拐点为 n1，传感器

B 对应的拐点为 n2，采样频率 f=2 kHz，则 2 个负压

波信号的时间差 Δt为
Δt= ( n1 - n2 ) /f （9）

为验证笔者所提方法的漏点定位优势，采用 3
种方法对漏点 4 进行定位分析，并将负压波拐点区

域进行局部放大。小波去噪的结果如图 6 所示，其

中 n1=4 067，n2=3 987。根据式（9）可以得到 Δt=
0.04 s，再由式（1）计算出泄漏点和传感器 A 的距离

XA 为 20.72 m，该漏点和传感器 A 的真实距离为

17.34 m。因此，绝对定位误差为 3.38 m，相对误差

为 14.48%。基于 EMD 方法的去噪结果见图 7，图
中没有明显的拐点，难以进行泄漏定位。所提方法

的去噪结果见图 8，通过计算得到 XA 为 17.55 m，绝

对定位误差为 0.21 m，相对误差为 0.9%。

为研究所提方法在信噪比相对较低条件下的

应用效果，通过向漏点 4 的原始泄漏信号中添加高

斯白噪声，得到 2 个信噪比较低的合成信号。图 9
为原始信号及其合成信号，可以看出，两路信号中

的噪声都极大增加，负压波的拐点更加难以识别。

采用笔者所提方法对合成信号进行去噪，结果

见图 10。和图 8 相比，合成信号去噪的结果存在较

多小的波动，但负压波的拐点仍然清晰可见。为了

研究加入的噪声给泄漏定位带来的影响，根据 2 个

去噪信号的拐点定位泄漏点 4，定位的结果为 18 m，

图 5　泄漏信号及其去噪后的信号

Fig.5　Leak signal and its denoised signal

图 6　小波去噪的结果

Fig.6　The results of wavelet denoising

图 7　EMD 方法的去噪结果

Fig.7　The denoising results of the EMD method

图 8　所提方法的去噪结果

Fig.8　The denoising results of the proposed method

图 9　原始信号及其合成信号

Fig.9　Original signal and its synthesized signal
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绝对误差为 0.66 m，相对误差为 2.83%。该误差能

满足实际泄漏定位的要求。利用小波去噪和 EMD
方法处理合成信号时，没有实现泄漏定位。因此，所

提方法在噪声较强的条件下仍具有一定的适用性。

为了进一步验证所提方法的泄漏定位效果，对

表 1 中的其余 5 个泄漏点分别采用 3 种方法进行泄

漏定位，结果如表 3 所示。其中：LA为该泄漏点距离

传感器 A 的真实距离；X1为小波去噪的定位结果；X2

为基于 EMD 方法的定位结果；X3 为所提方法的定

位结果；E1，E3为相对定位误差。

由表 3 可知：小波去噪的最小相对定位误差为

3.51%，误差最大时无法定位；基于 EMD 的去噪方

法始终无法定位漏点；所提方法的最小相对定位误

差为 0.9%，最大为 3.75%。因此，与小波去噪和基

于 EMD 的方法相比，所提方法具有更小的泄漏定

位误差，且定位结果更加稳定。

小波去噪依靠经验参数的设置，只有选择合适

的小波基和分解层数才能取得较好的去噪效果。基

于 EMD 的去噪方法存在端点效应和模态混叠，很

容易使重构信号失真；所提方法在筛选出有效 IMF
分量并优化分解层数后，实现了对泄漏信号的自适

应降噪，且该方法基于 VMD，能有效消除模态混

叠。因此，相比于小波去噪和基于 EMD 的去噪方

法，笔者所提方法具有更好的自适应性和对噪声的

鲁棒性。

4 结  论

1） VMD 需要人为预置分解层数，且分解后有

效 IMF 分量的筛选较为困难。笔者所提方法利用

相关系数筛选了有效 IMF 分量，并根据最小信息熵

确定了最优 k和最优降噪信号，具有很好的自适应

性，克服了传统降噪方法对经验参数的依赖。

2） 泄漏信号的降噪结果表明，与小波去噪和基

于 EMD 的传统方法相比，笔者所提方法获得了更

平滑的压力信号，保留了信号的波形特征，且能识别

出明显的负压波拐点。此外，该方法在信噪比相对

较低的条件下仍具有一定的适用性。

3） 泄漏定位结果表明，与传统方法相比，笔者

所提方法的最小相对定位误差降低了 2.61%，相对

误差最大时依然能满足实际应用的需求，进一步证

明了该方法在供水管道泄漏定位中的有效性。
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