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摘要 成品油管道停输期间，由于管内外温差导致管道压力下降，另外打孔盗油也会使得管道压力下降，因此

现场难以分辨是否发生盗油事故。本文为实现管道压力变化实时监控、有效指导现场管理的目标，开展了成品

油管道停输压力预测研究。首先从机理模型出发，确定了压力变化的影响因素 (停输时长、油品温度、环境温

度 )；基于SCADA数据和天气数据构建了停输压力样本数据库；为提高预测精度，考虑了压力变化的时间序列

特性，建立了基于PSO优化的LSTM压力预测模型 (PSO-LSTM)；以MAE、RMSE、MAPE为指标，以国内 3 条

不同停输时长的成品油管道为例，并对比了基本LSTM、SVR、DT、RF、ANN等预测模型；算例结果表明基于

PSO-LSTM的压力预测模型效果最好，特别当停输时长较短时，其效果更突出，RMSE、MAE和MAPE分别为

0.009、0.008 和 0.167。本文建立的压力预测模型能动态预测管道压力变化情况，实现管道压力实时监控，提高

现场运行管理效率。当预测值与检测值相差较大时，可认为管道发生异常情况，需现场排查。
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Research into real-time monitoring of shutdown pressures in multi-product 
pipelines
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Abstract  During the shutdown of a multi-product pipeline, the pipeline pressure will drop due to the temperature difference 
inside and outside the pipeline. In addition, some abnormal accidents, such as oil theft will also reduce the pipeline pressure. 
Therefore, it is difficult to distinguish whether there has been an oil theft accident or not. When the pipeline pressure drops, on-
site personnel often mistakenly think that abnormal accidents have happened, such as pipeline leakage or oil theft, increasing the 
management burden on the site. In order to achieve the goal of real-time monitoring of pipeline pressure changes and effective 
guidance of on-site management, we have carried out research on shutdown pressure prediction of a multi-product pipeline. 
First, based on the mechanism model, the influencing factors of the pipeline pressure change (shutdown time, oil temperature, 
and ambient temperature) were determined by an empirical formula. Based on pipeline SCADA data and weather condition 
data, a sample database of shutdown pressure was constructed. In order to improve the prediction accuracy, the characteristics 
of the time series of pressure change were considered, and a particle swarm optimization (PSO) algorithm is used to optimize 
the hyperparameters of a long short-term memory (LSTM) model. Finally, a pressure prediction model is established for a 
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multi-product pipeline during the shutdown. Taking mean absolute error (MAE), root mean squared error (RMSE), and mean 
absolute percentage error (MAPE) as the model indicators, three domestic multi-product pipelines with different shutdown peri-
ods were taken as examples and compared with other prediction models such as basic LSTM, support vector regression (SVR), 
decision tree (DT), random forest (RF), and artificial neural network (ANN). The results of the examples show that the pressure 
prediction model based on PSO-LSTM has the best effect, especially when the duration of shutdown is shorter, and its effect 
is more prominent. For pipeline A, RMSE, MAE, and MAPE are 0.009, 0.008, and 0.167 respectively. For pipeline B, RMSE, 
MAE, and MAPE are 0.008, 0.007, and 0.309 respectively. For pipeline C, RMSE, MAE, and MAPE are 0.018, 0.015, and 0.128 
respectively. The pressure prediction model established in this paper can dynamically predict pipeline pressure changes, realize 
real-time monitoring of pipeline pressure, and improve the efficiency of on-site operation management. When the difference 
between the predicted value and the detected one is large, it can be considered that an abnormal condition has occurred in the 
pipeline and needs to be checked on site.

Keywords  multi-product pipeline; shutdown; pressure change; PSO-LSTM; real-time monitoring
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0 研究背景

停输操作在成品油管道投产和运行过程中是不可

避免的 [1-2]，停输再启动过程中管内压力变化剧烈。管

道停输期间，现场人员对于管内压力变化无法提前预

知，当管内压力下降时，经常误以为是管道发生泄漏

或出现打孔盗油等事故，需人员巡检排查，这严重降

低了工作效率。因此，十分有必要对成品油管道停输

期间的压力变化开展研究，监控压力变化，指导现场

运行管理。研究的难点可总结如下：

(1)提前预测压力变化趋势，实时监控，当预测值

与检测值差别较大时，实现预警功能；

(2)精准分析管道停输压力变化的影响因素，建立

基于现场检测数据的压力预测模型。

目前，学者对成品油管道停输压力变化开展研究，

探索管道停输压力变化的原因 [3-6]。郭祎等 [3]基于港枣

成品油管道的相关数据，分析了温度对管内油品体积

和管道压力的影响程度，得出油品温度的降低是使港

枣成品油管道频繁出现管内压力大幅下降的主要原因。

陈春 [4]基于传热学、热力学理论和现场实际数据，建

立江阴——无锡成品油管道油品压力与温度的变化模

型，通过仿真模拟，获得该段成品油管道停输后的压

力变化模型。张强等 [5]结合西部成品油管道的现场数

据展开研究，分析了油品温度和地形对停输管道压力

的影响，基于模拟分析结果，制定了西部成品油管道

的停输保压方案。安顺等 [6]通过对比研究分析，得出

兰郑庆阳支线停输压力安全范围，为大落差成品油管

道运行提供参考。Gong和Zhang[25]提出了停输压力的

计算方法，并提供了一些具体的保压方式以保证管道

安全。根据油品膨胀性和温度对压力的影响，Xu[26]以

中国某成品油管道为例，分析了停输压力变化的原因。

目前研究的不足可总结如下：

(1)前人主要依靠经验公式，开展数值模拟 [3-5]，

其中相关参数取值不精准，无法动态更新，如环境温

度；

(2)目前基本都是针对单一管道开展研究 [3-9]，尚

无通用的成品油管道停输压力分析模型。

为了建立通用的成品油管道停输压力分析模型，

通过停输机理分析，依托SACDA数据，可建立基于

数据驱动的压力预测模型。随着大数据和智能算法的

快速发展，基于数据驱动的预测模型在能源领域发

挥着越来越重要的作用 [10-12]。由于管道压力的变化具

有时间序列特性，为了更好地描述其变化规律，需将

时间序列关系考虑在内。目前深度学习中比较成熟

的、能处理时间序列关系的预测算法主要是循环神经

网络 (RNN)[13]，其克服了传统神经网络无法处理时间

序列数据信息传递的难题，但其最大的缺点是会出现

梯度消失的问题 [14]。在这样的背景下，Hochreiter和
Schmidhuber提出了长短期记忆网络 (LSTM)[15]，通过

门控制在一定程度上解决了梯度消失的问题，保证了

预测的准确性。目前LSTM在语音识别 [16]、自然语言

处理 [17]以及翻译 [18]等诸多领域有着成熟的应用。基于

前期研究，可通过粒子群算法 (PSO)优化LSTM网络结

构，提高模型的预测精度 [12]。因此，本文将引入PSO-

LSTM模型来捕捉压力变化的时间序列关系，建立成

品油管道停输压力预测模型，监控管道压力变化情况。

本文的研究思路如图 1 所示：

(1)从机理模型出发，分析管道停输机理，利用目

前成熟的经验公式分析并确定影响管道压力变化的相

关因素。

(2)从SCADA系统导出管道停输期间压力、油温

等数据，同时通过天气网站获得对应的环境温度，构
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建管道压力样本库，考虑压力变化的时间序列特性，

利用PSO算法优化LSTM网络参数，建立基于PSO-

LSTM的压力预测模型。

(3)选用 3 条不同停输时长的成品油管道作为算

例，同时对比目前常用的机器学习算法、神经网络来

验证压力预测模型的准确性和通用性。

1 停输压力通用预测模型

1.1 机理分析

成品油管道通常采用常温密闭输送，成品油具有

膨胀性和压缩性的物理特性。由于油品的物理特性使

得油品的温度和体积之间存在一定关系，体积的改变

又与管道压力有关，因此认为，管输油品和管道环境

温度的差异是引起管道压力变化的主要因素。目前用

于描述管道停输后油品温度随时间变化的经验公式如

(1)所示 [5]。油品温度的变化也会引起油品体积的变

化，导致管内压力的变化。用于描述管道压力随油品

温度变化的公式如 (2)、(3)所示 [5]。
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式中：

K1 ——总传热系数，W/(m·℃)

D 、 D1 、 D2 ——管道平均直径、管道内径和管

道外径，m
cy 、 cg ——油和钢材的比热容，J/(kg·℃)

ρ y 、 ρg ——油和钢材的密度，kg/m3

Tet ——环境温度，℃

Tt ——停输 t 小时后的油品温度，℃

T0 ——开始停输时的油品温度，℃

t ——停输时长，h
α ——管道的体积膨胀系数，管道为钢管时，

α ≈ ×3.3 10− −5 1℃

δ——管道壁厚，mm
E ——管材的杨氏弹性模量， E ≈ ×2 1011 Pa
β——油品的体积膨胀系数，℃-1

K2 ——油品的弹性系数，Pa

Ti ——第 i 时刻的油品温度，℃

Ti−1 ——第 i-1 时刻的油品温度，℃

∆P ——第 i 时刻与第 i-1 时刻的压差，Pa
由以上公式可以得到停输期间管道压力变化的相

关影响因素。为方便分析，将这些影响因素分为 2 类，

第 1 类是短期内基本不会发生变化的，如总传热系数

等土壤属性、管道基本参数、初始油温T0。这一类部

分因素的取值较难获取，一般是通过估算得到，且对

图 1 本研究的流程图

Fig. 1  The framework of this research
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于不同管道其取值有所不同，但通过以上分析，发现

该类因素基本不随时间变化，因此，可不考虑在基于

数据驱动的预测模型中，减少了计算的工作量。第 2
类是随停输时间变化的，分别是停输时长 t、环境温度

Tet，油品温度Tt。通过以上分析，可以确定影响管道

压力Pt变化的因素为 t、Tet和Tt。

1.2 PSO-LSTM模型

LSTM是基于RNN演化而来的。如图 2 所示，

RNN通过形成自循环结构，来将每个时刻提取到的信

息继续传递给下一时刻，可将时间序列特性考虑在内。

但RNN自身也存在一定缺点，如梯度消失以及无法处

理长依赖问题，而前者也正是导致后者的根本原因。

在LSTM中，3 个门的输出都是以 sigmoid 函数来进行

计算的，输出介于 0 到 1 之间。如果接近 0，说明上

一时刻的信息对此刻并无较大影响，则此时也没有必

要通过梯度下降返回调整权值；如果接近 1，则此时

梯度能够顺利在网络中传播，很大程度上避免了梯度

降为零最后发生梯度消失的情况。通过这种巧妙的门

控制，在一定程度上解决了梯度消失的问题。

LSTM的基本单元结构如图 3 所示，在 t时刻，传

入LSTM的是 t-1 时刻的单元状态ct-1、隐状态ht-1 以及

输入的新信息 (t, Tet, Tt)，为了方便后续描述，用xt来

代表 (t,Tet,Tt)。当整个单元处于激活状态时，3 个主要

组件 (忘记门、输入门以及输出门 )会根据各自的运算

属性对输入信息进行计算。各个门的激活函数会将门

的输出值限定在 0 到 1 之间。

LSTM的信息计算及传递分为以下几步：

(1)LSTM首先确定需要保留上一时刻单元状态的

哪些信息，这一步骤在忘记门中完成。忘记门中的

sigmoid 函数会查看上一时刻的ht-1 以及新输入信息xt，

并以此来输出一个介于 0 到 1 之间的向量 ft，向量的

大小表示保留信息的多少，0 表示将上一时刻的信息

全部丢弃，1 则表示将上一时刻的信息全部保留。其

中 sigmoid 的函数式如式 (4)，ft的计算如式 (5)所示。

 σ ( )x =
1+

1
e−x  (4)

 f W W h bt xf t hf t f= ⋅ + ⋅ +σ ( x )-1  (5)

(2)在确定了上一时刻需要保留的信息之后，下一

步便确定要为单元状态添加哪些新信息。这一步骤由

两小步组成，首先通过分析传入的ht-1 和xt来计算输

入门 it，以此决定需要更新哪些信息。之后通过 tanh
计算得到候选信息 ct ，这些候选信息会根据上一步计

算所得的需要更新的信息来决定是否要更新到新的单

元状态中。

 tanh x( ) = e e
e e

x x

x x+
−

−

−

 (6)

 i W W h bt xi t hi t i= ⋅ + ⋅ +σ ( x )-1  (7)

 c tanh W W h bt xc t hc t c= ( x )⋅ + ⋅ +-1  (8)

(3)得到需要更新的信息以及候选的新信息后，需

要对上一时刻信息进行更新，即用于输出的单元状态

ct。在第 1 步中我们通过忘记门保留了旧的单元状态ct-1

的部分信息，第 2 步中计算了用于更新的候选信息 ct 。

具备了以上几个基础信息之后，便可以对此刻的单元状

态信息进行更新。更新的具体方法如 (9)式所示。

 c f c i ct t t t t= ∗ +-1 *  (9)

(4)上一步完成了单元状态的更新，还需要确定最

终的输出内容。将新信息xt的和上一时刻的隐状态ht-1

传递给输出门，利用 sigmoid 函数和 tanh 函数决定此

刻隐状态的输出 ,同时输出 t时刻压力的最终预测结果

Pt。具体的计算过程如下所示。

 o W W h bt xo t ho t o= ⋅ + ⋅ +σ ( x )-1  (10)

 h o tanh ct t t= ∗ ( )  (11)

 P W h bt hy t y= ⋅ +σ ( )  (12)

Cell Cell Cell CellCell = …

X2X1X0Xt

h2h1h0ht ht

Xt

图 2 RNN自循环结构

Fig. 2  RNN self-looping structure

σ tanhσ σ

tanh

ctct-1

ht-1 ht

Xt(Tt Tet)t

Pt

ft it ot

图 3 基本LSTM单元

Fig. 3  Basic LSTM cell
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自 1995 年提出后 [19]，PSO算法被广泛运用于优

化领域。本文，基于PSO强大的搜索能力，用于优化

得到LSTM最优的网络参数，具体细节可参考前期成

果 [12]，优化过程如图 4 所示。流程如下：

(1)开始执行流程；

(2)首先初始化PSO算法的粒子；

(3)计算每个粒子对应的LSTM模型的训练误差，

并将误差作为各粒子的适应度；

(4)找到PSO算法的两个极值，即个体最优和全局

最优；

(5)判断是否满足收敛条件，如是否达到一定迭代

次数；

(6)若满足收敛条件则输出最优LSTM参数，反之

更新粒子返回第 (3)步，重复至收敛；

(7)结束优化流程。

1.3 数据预处理

目前成品油管道的SCADA系统已十分成熟，停

输期间的管道压力、油温数据都存储在SCADA中，

环境温度可通过天气网站 (https://www.wunderground.
com/)获取。因此，可分别获取预测模型的自变量和因

变量数据，搜集整理并建立停输管道压力变化数据库。

数据归一化是将不同范围内的数据处理为一致的

范围，可在保持相关性的同时加速预测模型收敛。由

于 Pt 和 t , Tet , Tt 的取值范围不同，因此有必要进行数

据归一化。采用最小—最大归一化方法处理，将各个

维度的数值约束到 0-1 范围。归一化公式如下所示：

 xnorm =
x x
x x

max min

orig min−

−
 (13)

其中 xnorm 是各变量归一化后的值， xorig 是各变量的原

始值， xmax 和 xmin 分别是各变量的最大值和最小值。

1.4 模型评价指标

为了评估预测模型的有效性，需定义相关的误

差评价指标。本文采用平均绝对误差 (Mean Absolute 
Error, MAE)、 均 方 根 误 差 (Root Mean Square Error, 
RMSE)和平均绝对百分比误差 (Mean Absolute Percent-
age Error, MAPE)作为预测模型的性能指标。公式定义

如下所示：

 MAE p r= −
1
n∑i=1

n

| |i i  (14)

 RMSE p r= −
1
n∑i=

n

1
( )i i

2  (15)

 MAPE =
100%

n r∑
i=

n

1

p ri i−

i

 (16)

式中，n为预测样本总个数， ri 为第 i个样本的真实值，

pi 为第 i个样本的预测值。

2 模型验证

为了验证基于PSO-LSTM的停输压力预测模型的

图 4 PSO算法优化LSTM参数的流程

Fig. 4 The process of PSO algorithm to optimize the parameters 
of LSTM

表 1 三条管道对应的停输信息

Table 1 Shutdown information corresponding to the three pipelines

管道 管道A 管道B 管道C
停输开始时间 2019-5-5 21:00:00 2019-6-10 23:00:00 2019-3-30 16:00:00
停输结束时间 2019-5-7 12:00:00 2019-6-15 23:00:00 2019-4-11 15:00:00
停输时长 /h 39 120 287
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准确性和通用性，选用国内 3 条不同停输时长的管道

作为算例分析。停输信息如表 1 所示，管道A、B、C
的停输时长依次增加，分别用来代表停输周期的短、

中、长。同时为了说明考虑时间序列特性的优越性，

选用人工神经网络 (ANN)，以支持向量机 (SVR)、决

策树 (DT)和随机森林 (RF)为代表的传统机器学习算法

作为比较，同时对比优化前 (LSTM)和优化后 (PSO-

LSTM)模型的预测精度。ANN包含输入层、隐藏层以

及输出层 [20]，信息从各个层之间依次流过，但不会在

同一层的网络神经元之间进行传递，这样便导致输出

信息只与输入值的大小相关而无法和输入值的输入顺

序相关联在一起。SVR可用于分类和回归，基本思想

是找到一个最大间隔的“超平面”使得现有数据样本

到“超平面”的距离最大 [21]。DT的基本思想是将特征

空间划分成不同单元，根据划分确定对应的输出，类

似建立树的过程 [22]。RF是一种集成学习算法，是利用

多个决策树组合而成的，综合考虑所有决策树确定最

终预测结果 [23]。

为保持管道停输压力原有的时间序列特性，基

于LSTM的预测模型不打乱样本数据；相反，为提高

ANN、SVR、DT和RF模型的准确性，打乱样本数据。

参考机器学习模型中数据集划分的经验总结 [24]，训练

集和测试集的比例分别为 80%和 20%，预测模型的实

现环境为开源的 scikit-learn和Tensorflow库，并以测

试集的误差作为模型评价指标进行对比。

以管道A在 2019 年 5 月 5 日到 5 月 7 日停输末站

压力变化为例，停输时长为 39 h，压力变化趋势如图

5 所示。由图 5 可看出，压力一直呈下降趋势，很大

可能是由于油品温度一直大于环境温度，油品与土壤

发生热交换而使得管内压力下降。将基于 2.3 构建的

样本库代入到PSO-LSTM模型及其他预测模型，预测

误差如图 6 所示。可以明显看出，传统机器学习算法

的预测误差较大，ANN、LSTM次之，PSO-LSTM的

MAE和RMSE接近于 0，其预测效果最佳。为了直观

展示PSO-LSTM的预测效果，将验证集的预测值与真

实值在图 5 中做比较，可看出PSO-LSTM的预测结果

与真实值几乎重叠，进一步说明预测结果的可靠性。

同理，以管道B在 2019 年 6 月 10 日到 6 月 15 日

停输为例，停输时长为 120 h，压力变化如图 7 所示。

管道压力先下降后几乎趋于平稳，有可能是油品温度

逐渐下降后与环境温度相差不大。为更好展示各模型

的预测结果，只展示测试集的压力对比，如图 8 所

图 5 管道A压力随停输时间的变化情况

Fig. 5 The pressure change of pipeline A with the shutdown time

图 6 不同预测模型在管道A的预测误差

Fig. 6 The prediction errors of different models for pipeline A
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图 8 不同预测模型在管道B的预测结果

Fig. 8 The prediction values of different models for pipeline B
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图 7 管道B压力随停输时间的变化情况

Fig. 7 The pressure change of pipeline B with the shutdown time
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示，预测误差如图 9 所示。可以看出，虽然在MAE、
RMSE上，PSO-LSTM与其他算法相比优势不大，但

在MAPE上，PSO-LSTM明显最小，优势更加突出。

以管道C在 2019 年 3 月 30 日到 4 月 11 日停输

为例，停输时长为 287 h，压力变化如图 10 所示。管

道压力先下降、平缓后上升，有可能是油品温度先下

降后与环境温度相差不大时压力趋于平缓，但由于季

节的变化 (3 月到 4 月 )，环境温度上升，导致热交换

从环境温度向油品温度传递，进而使管道压力上升。

不同模型的预测结果与预测误差如图 11、12 所示。

PSO-LSTM在 3 个指标中依然是最小的，表现最佳。

通过以上 3 条不同停输时长管道的比较，可以得

出基于PSO-LSTM的管道停输压力模型在不同管道、

不同停输周期上预测效果突出，准确性高，具有较强

图 10 管道C压力随停输时间的变化情况

Fig. 10 The pressure change of pipeline C with the shutdown 
time
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图 12 不同预测模型在管道C的预测误差

Fig. 12 The prediction errors of different models for pipeline C
图 11 不同预测模型在管道C的预测结果

Fig. 11 The prediction values of different models for pipeline C

的通用性。特别当停输时长较短时，样本数据较少，

其他预测模型表现更差，但PSO-LSTM能考虑时间序

列特性，预测效果好、鲁棒性强。

3 结论与建议

本文就成品油管道停输期间管道压力变化开展研

究。基于机理模型分析，确定了影响压力变化的变量

为停输时长、油品温度、环境温度。基于SCADA数

据和天气数据构建管道停输压力预测样本库，考虑到

压力变化的时间序列特性，建立了PSO-LSTM预测

模型。为验证模型的准确性和通用性，选择了国内

3 条不同停输时长的成品油管道，并对比了以SVR、

DT、RF为代表的传统机器学习和以ANN模型。对于

管 道A，MAE、RMSE、MAPE分 别 为 0.008，0.009，
0.167%；对于管道B，MAE、RMSE、MAPE分别为

0.007，0.008，0.309%； 对 于 管 道C，MAE、RMSE、
MAPE分 别 为 0.015，0.018，0.128%。 结 果 验 证 了

PSO-LSTM模型对于成品油管道停输压力预测的准确

性和通用性。该模型能实现成品油管道停输期间管道

压力的实时预测和监控，当预测值与检测值相差较大

时，有可能是管道发现异常情况，实现预警，指导现

场运行管理。

图 9 不同预测模型在管道B的预测误差

Fig. 9 The prediction errors of different models for pipeline B
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