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摘 要:为了提高墙体内管道敲击探测的准确率,本文采用精细复合多尺度散布熵检测敲击声音信号的频率和幅值

的变化,提取信号中的多尺度管道特征;将构建的多维度管道特征矩阵输入到支持向量机中,使用麻雀搜索算法确定

支持向量机参数最优值,通过模型训练,完成墙内埋设管道有无的分类,提出了基于精细复合多尺度散布熵的墙体内

管道敲击探测方法。将此方法与其它信号处理方法进行对比分析,结果证明,本文所提方法探测准确率高达97%,远
远高于其他两种方法。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

pipe
 

percussion
 

detection
 

in
 

the
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this
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to
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frequency
 

and
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to
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other
 

two
 

methods.
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0 引  言

  管道是城市建设中必不可少的重要部分,当今在对

建筑物进行设计时,管道设计大多采用隐线设计,将管

道埋藏于墙体内部。在后期不清楚墙体内管道走向的

情况下对房屋进行二次施工时,为了避免对墙体内管道

造成损坏,需要对墙体内管道进行准确的探测[1]。而如

今常用的管道探测方法主要针对地下管道探测,例如电

磁感应法、高密度电法、雷达探测法等,应用于墙体内管

道探测时存在成本高、操作繁琐、无法探测非金属管道

等问题[2-3]。声振检测法是激励墙体产生机械振动,通
过测量墙体振动声音的特征来判断其中是否含有管道

的无损检测方法,操作简单、成本低[4]。目前已在复合

材料检测、农作物检测、木建筑检测等多个领域得到了

广泛应用。但到目前为止,声振检测法在管道探测方面

的应用都还很少。
早期声振检测法是通过人耳根据敲击声音判断被测物

是否有缺陷,十分依赖操作者经验,准确率也不高[5]。为了

减少对操作者经验的依赖,引入传感器采集敲击声音信号

并将其转变为电信号进行处理分析。
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管道探测所采集敲击声音信号是非平稳、非线性信号,
采用有效的信息分析方法对其进行处理提取管道特征对提

升探测准确率至关重要。针对非平稳、非线性信号的分析

方法,例如小波分析、经验模式分解、排列熵、样本熵等,都
已在敲击探测领域得到了广泛应用。但是,这些方法都属

于单一尺度分析方法,普遍存在计算耗时长,应用场景受

限,特征提取不明显等缺点。为了克服样本熵与排列熵的

部分缺陷,2016年,Rostaghi等[6]提出了散布熵(dispersion
 

entropy,DE),能够检测噪声带宽以及同时频率和幅值的变

化,计算速度快,不易受突变信号影响。但单一尺度DE不

能完整提取信号复杂性特征,因此,Hamed等[7]和Zhou
等[8]在散布熵、多尺度熵和复合多尺度基础上提出了精细

复合多尺度散布熵(refined
 

composite
 

multiscale
 

dispersion
 

entropy,RCMDE),RCMDE稳定性更强,在计算误差、特
征提取效果等方面都更有优势。

在此基础上,将采集信号的噪声滤除并提取出第一次

敲击的声音,采用RCMDE方法提取一次敲击声音信号中

的多尺度管道特征;将构建的多维度管道特征矩阵输入到

支持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)中,使用麻雀搜

索算法(sparrow
 

search
 

algorithm,
 

SSA)确定SVM参数最

优值后进行模型训练并完成管道有无的分类,提出一种

RCMDE 和 SSA 优 化 的 支 持 向 量 机 (sparrow
 

search
 

algorithm-support
 

vector
 

machine,SSA-SVM)相结合的墙

体内管道敲击探测方法。最后将此方法与基于功率谱估计

的墙体内管道敲击探测方法和基于小波包分析的墙体内管

道敲击探测方法进行对比。

1 基于RCMDE的墙体内管道敲击探测方法

1.1 特征提取

  根据敲击探测理论,敲击墙体不同区域,存在管道的区

域比正常墙体区域频率更低[9]。因此可以通过对墙体敲击

声音信号的频率分析来判断墙体内是否有管道。

1)散布熵算法

DE方法能够检测频率和幅值的变化,更有效的提取

信息,且其计算时间也大大缩短,抗干扰性强,对噪声不敏

感,可以有效反应墙体内管道特征[10]。
对采集到的敲击声音信号x = {xj,j=1,2,…,N},

利用正态分布函数映射到y = {y1,y2,…,yN},y ∈ (0,

1),即:

yj =
1

δ 2π∫
xj

-∞
exp(

-(t-μ)
2δ2

)dt (1)

式中:μ,δ分别是期望和标准差。
将y映射到z(c)

j ,即:

z(c)
j =int(cyj +0.5) (2)

式中:int为取整函数,c为类别个数。计算嵌入向量z(m,c)
j :

z(m,c)
i =(z(c)

i ,z(c)
i+d,…,z(c)

i+(m-1)d),i=1,2,…,N-(m-1)d
(3)

式中:m 为嵌入维数,d 是时延。
若z(c)

j =ν0,z(c)
i+d =ν1,…,z(c)

i+(m-1)d =νm-1,则z(m,c)
i 的

散步模式为πν0ν1…νm-1
。

每种散步模式的概率为:

P(πν0ν1…νm-1
)=

Num(πν0ν1…νm-1
)

N -(m-1)d
(4)

其中,Num(πν0ν1…νm-1
)表示z(m,c)

i 映射到πν0ν1…νm-1
的

个数cm。
根据香农熵的定义,敲击声音信号的DE值为:

EDE(x,m,c,d)= -∑
cm

π=1
P(πν0ν1…νm-1

)ln(P(πν0ν1…νm-1
))

(5)

2)精细复合多尺度散布熵算法

RCMDE是基于多尺度散布熵(multiscale
 

dispersion
 

entropy,
 

MDE)提出的。MDE是先对敲击声音信号进行

不同尺度的粗粒化,再计算其散布熵值。在计算过程中没

有考虑数据间的关系,当采集到的敲击声音信号时间过短

时,很可能会出现未定义熵,使结果出现误差[11]。RCMDE
是先将敲击声音信号分割、粗粒化,再计算每个粗粒化序列

散布模式的概率,求得均值再计算RCMDE[12]。这样处理

能够减少粗粒化过程中部分统计信息的丢失,减少计算误

差,克服了 MDE的缺点。
当尺度因子为τ时,计算粗粒化序列。将采集到的敲

击声音信号 {u(i),i=1,2,…,L}分成每段长度为τ的小

段,并算出每小段的均值按大小顺序排列。第k 个粗粒化

序列xτ
k = {xk,1

(τ),xk,2
(τ),…}为:

xτ
k,j =

1
τ ∑

k+jτ-1

i=k+τ(j-1)
ui,1≤j≤L/τ,1≤k≤τ (6)

算出每个粗粒化序列的散布模式π的概率,求出平

均值:

P(πν0ν1…νm-1
)=

1
τ∑

τ

k=1
P(t)

k (7)

RCMDE定义为:

ERCMDE(X,m,c,d,τ)=

-∑
cm

π=1
P(πν0ν1…νm-1

)ln(P(πν0ν1…νm-1
)) (8)

根据Rostaghi等的研究表示,在DE的计算过程中,初
始信号数据长度应大于2

 

000,m 一般取2或3,d 取1,c取

4.8。而RCMDE的计算过程中,参数与DE计算的参数保

持一致。

1.2 麻雀搜索算法优化的支持向量机算法

  1)支持向量机算法

SVM就是实现支持向量的分类,通过在输入数据(支
持向量)的子集中构建生成一个最优超平面将圆形数据和

三角形数据分隔开来执行二元分类问题,如图1所示[13]。
由于本文数据集是二分类、小规模、非线性的,而SVM 对

这类数据集进行分类时更有优势,因此采用SVM 算法进
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行墙体内有无管道的识别分类[14]。

图1 SVM示意图

其算法运算过程如下所示:
对于训练集:
{(xi,yi)|i=1,2,…,l;xi∈R} (9)
回归函数表达式为:

f(x)=ωTφ(x)+b (10)
式中:ω 为超平面权值,b为偏差量。

求解最优方程:

min=
1
2‖ω‖

2+C∑
l

i=1

(ξi+ξ*
i )

s.t. yiωTφ(x)+b-yi =ξi

(11)

式中:C>0为惩罚因子,ξ和ξ* 为引入的松弛系数。采用

拉格朗日函数将式(10)转化为:

ω(α,α*)= -
1
2∑

l

i,j=1

(αi -α*
i )(αj -α*

j )(xi·xj)+

∑
l

i=1

(αi-α*
i )yi-∑

l

i=1

(αi+α*
i )ε (12)

最后得到SVM回归模型为:

ŷ(x)=∑
l

i=1

(αi-α*
i )K(xi,x)+b (13)

式中:K(xi,x)=φ(xi)·φ(x)为核函数,这里采用专门

用于非 线 性 样 本 而 且 参 数 较 少 的 高 斯 径 向 基 核 函 数

K(xi,x)=exp(‖xi-x‖2/σ2)。

2)麻雀搜索算法优化支持向量机模型

本文采用的高斯径向基核函数参数为惩罚因子C 和

核函数参数σ,C 会影响SVM 的泛化能力,影响训练误差

和分类模型的复杂度;σ表明训练集数据的范围特性,影响

SVM分类模型的学习能力[15]。SVM 分类模型的优劣与

其参数有直接的联系[16]。
为了提升分类的准确率,通常会采用智能优化算法进

行参数寻优,如遗传算法,粒子群算法,麻雀搜索算法等。

SSA是Xue等[17]于2020年根据麻雀的觅食和反捕食行为

提出的新型群智能算法。因其具有高性能的搜索能力,寻
优能力强、收敛速度快、并且能够避免陷入局部最优的问

题[18]。因此本文选用SSA进行寻优。

SSA优化SVM模型的流程为:
将输入的数据进行归一化处理,构建SVM 预测模型

(support
 

vector
 

regression,SVR);初始化SSA参数,定义

C 和g 的取值范围;定义适应度函数并计算个体适应度值;
计算最佳适应度并更新麻雀最佳个体位置,得到C 和g 的

最优值;以最优参数C 和g 进行SVM分类模型训练;将测

试集输入预测模型,得到分类结果。流程如图2所示[19]。

图2 SSA-SVM流程

2 基于RCMDE的墙体内管道探测实验

2.1 实验装置及步骤

  将一截PVE水管封入混凝土墙左边模拟墙体和墙体

内管道,如图3(a)所示。用两条长度相等的鱼线将一铁球

悬挂在铁架上,以保证能准确地的敲击在墙上指定的位置,
且可以通过控制抬起小球的角度使其下落来控制对墙体的

敲击力度,如图3(b)所示。将铁架放置于墙体10cm处,如
图4所示,声音采集装置 VS1053模块放在墙体模型左侧

5cm处。

图3 实验装置示意图

实验在模型墙上的不同部分进行敲击,采集时将小球

拉至与墙面垂直90°时放下,以保证每次敲击力度相同;将
采集到的敲击声音信号进行预处理;计算处理后的敲击声
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图4 墙体内管道敲击探测实验模型图

音信号的RCMDE,选择合适尺度下的RCMDE值作为特

征值;对SVM参数进行初始化,从所有墙体敲击声音信号

的特征值样本中随机选取一些样本作为训练集,利用SSA
算法优化SVM参数进行学习训练;将特征向量输入得到

的分类模型进行匹配分析得到探测结果。探测流程如图5
所示。

图5 基于RCMDE的墙体内管道探测流程

2.2 实验数据分析

  现场采集到的信号是由多次敲击声音、大量现场噪声

和异常信号等组成且敲击声音被淹没在噪声中,无法直接

拿来做管道存在分析,如图6所示。为了获得干净的敲击

声音信号,使其便于分析,需要对其进行预处理———滤除噪

声以及提取端点。预处理后得到的一次敲击声音信号如

图7所示。
计算墙体一次敲击声音信号的RCMDE值,不同尺度

RCMDE均值方差图如图8所示,尺度因子τ 最大为15。
在图8中可以发现,随着尺度因子τ增大,有管道墙体的敲

击声音信号的RCMDE值和无管道墙体的敲击声音信号的

图6 信号时域图

图7 一次敲击声音信号时域图形

RCMDE值都在减小,且下降速度也逐渐降低。有管道和

无管道两部分墙体的敲击声音信号对应的RCMDE曲线可

以区分,且有管道墙体的敲击声音信号的RCMDE值比无

管道墙体的敲击声音信号的RCMDE值大,也就是有管道

墙体的敲击声音信号的频率比无管道墙体的敲击声音信号

的频率高,符合敲击探测理论,证明采用RCMDE方法提取

墙体内管道特征进行分类是可行的。

图8 敲击声音信号的RCMDE均值

从图8中还可以看出,墙体敲击声音信号的RCMDE
值在尺度因子较大时差别较小,不利于分类识别;而在尺度

因子较小时,特征值数量较少,可能不能完整的反映出管道

特征,导致分类准确率下降。综合考虑,选择前6个尺度的

RCMDE值作为敲击声音信号的管道特征向量,用于表达
 

信号包含的管道信息,输入SSA优化的SVM 分类模型进

行墙体内有无管道的分类。
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经过计算后,每个敲击声音信号可以得到6个特征值。
采集到的有管道部分墙体敲击声音信号和无管道部分墙体

敲击声音信号各157个。将这些敲击声音信号进行分析,提
取特征值,得到有314个样本的特征值数据集。将数据集分

成管道和无管道两类,有管道样本标记为1,无管道样本标

记为0。其中从有管道样本中选择136个,无管道样本中选

择103个作为训练集,余下75个样本为测试集。将训练集

中的特征向量输入SSA-SVM中训练出分类模型,对测试样

本分类,将分类结果比较,得出预测的准确率。定义麻雀种

群为100,最大迭代次数1
 

000,目标函数的维度D=2,初始

值的上界为100,下界为0.01,得到最佳准确率作为适应度

函数。最后得到最佳的惩罚因子c为58.9823,核函数g 为

0.658125,探测准确率达到97%。实际所得出的结果与预

测所得出的结果如图9所示。因此,基于RCMDE的墙体内

管道探测方法能准确的探测出墙体内是否有管道。

图9 基于RCMDE方法的实际分类和预测分类图

为了验证此方法的优越性,将此方法与基于功率谱估

计的墙体内管道敲击探测方法和基于小波包分析的墙体内

管道敲击探测方法进行对比。采用 welch方法估计功率

谱,将功率谱中7个最明显的峰值作为特征向量输入SVM
分类模型进行墙体内是否存在管道的判断,探测准确率为

89%,实际所得出的结果与预测所得出的结果如图10所

图10 基于功率谱估计方法的实际分类和预测分类图

  示;采用db7小波基对敲击信号做3
 

层小波分解,将8个节

点的能量值作为特征参数输入SVM 分类模型进行管道有

无的分类,探测准确率为64%,实际所得出的结果与预测

所得出的结果如图11所示。3种方法的对比结果如表1
所示。

图11 基于小波包分析方法的实际分类和预测分类图

表1 3种信号分析方法分类准确率对比

方法 惩罚因子c 核参数g 准确率/%
功率谱+SSA-SVM 100 0.5 89.8
小波包+SSA-SVM 56 0.37 64
RCMDE+SSA-SVM 58.982

 

3 0.658
 

125 96.97

  由表1可知,相比于基于功率谱估计的墙体内管道敲

击探测方法和基于小波包分析的墙体内管道敲击探测方

法,RCMDE方法对于墙体内管道探测准确率更高。

3 结  论

  本文提出了基于RCMDE和SSA-SVM的墙体内管道

探测方法,将采集到的墙体敲击声音信号的噪声滤除并通

过双门限算法进行端点提取得到第一次敲击的声音,采用

RCMDE方法提取敲击声音信号中的多尺度管道特征;将
构建的多维度管道特征矩阵输入到支持向量机中,利用

SSA算法得到SVM 最优参数后进行分类模型的学习训

练,实现对有管道墙体部分敲击声音信号样本的自动识别。
经实验验证,相对于功率谱估计和小波包分析提取的管道

特征,RCMDE提取的管道特征误差更小,稳定性更高;而
且所需特征向量数量更少,识别率更高达到了97%,能够

准确的区分有管道样本和无管道样本。
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