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摘要 成品油管道运行工况变化频繁，难以精准判断管道运行状态，依靠现场人员进行识别监控易造成误判。

本文为实现管道运行工况的准确识别，考虑管道的物理空间特性，分析整理各站运行参数 (压力、流量、密度 )；
考虑管道运行的时间序列特性，基于SCADA管道数据构造运行数据矩阵，以克服单一时刻的瞬态扰动。针对管

道运行数据高维度、非线性的特点，利用卷积自编码器 (CAE)强大的特征压缩及重构能力对管道数据做降噪处

理；利用T分布邻域嵌入算法 (T-SNE)对管道数据做降维聚类处理，最终建立了基于CAE-TSNE的管道运行工况

识别模型。以某两条成品油管道为例，对比主流的非线性分类模型 (ANN、DT、RF)，结果表明基于CAE-TSNE
的工况识别模型精度最高，对降噪后的运行数据识别准确率可达到 99%以上，可用于指导现场管道的运行管理。
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Abstract  The operation conditions of multi-product pipeline changes frequently and it is difficult to judge the operation state 
accurately. Therefore, the recognition and monitoring by on-site personnel is easy to cause misjudgment. In order to realize the 
accurate recognition of pipeline operation conditions, considering the physical spatial characteristics of the pipeline, the operation 
parameters (pressure, flow rate and density) of each station are sorted out. Considering the time series characteristics of pipeline 
operation, operating data matrix is formed to overcome the transient disturbance at a single moment based on the SCADA data. 
Aiming at the high-dimensional and non-linear characteristics of pipeline operating data, the powerful feature compression and 
reconstruction capabilities of the convolutional autoencoder (CAE) are used to reduce the noise of pipeline data. T-distributed 
stochastic neighbor embedding algorithm (T-SNE) is used to perform dimensionality reduction and clustering processing on 
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0 研究背景及研究意义

成品油管道运行时，由于各个站场泵、阀门等设

备运行状态的改变，管道运行工况会随之发生变化 [1]。

站场调度员根据压力、流量等运行参数的变化趋势来

判断工况的切换。由于长输管道呈网络化、智能化发

展，且运行工况数据具备多维度、连续时间的特点，

其变化情况较为复杂，工况切换较为频繁，因此对管

道进行人为监测分析变得越来越困难。另外，人为识

别监控效率较低、耗时耗力，且容易对运行工况产生

误判。若能基于现场实时运行数据建立工况识别模型，

当数据模型的识别工况与现场制定工况不同时，即数

据模型识别不准确或现场出现意外工况。因此，对管

道运行工况的准确识别开展研究是十分有必要的 [2]，

识别模型可验证管道运行工况是否符合制定工况类型，

可预防管道运行中出现异常工况变化，如泄漏、甩泵

等，从而保障成品油管道的高效、安全管理。研究难

点可总结如下：

(1)由于人为操作以及泵、阀门等设备的不平稳

运行导致的噪声信号会影响管道运行工况的识别分

析 [3-4]；

(2)管道运行工况数据包含各个站场的进出站压

力、流量等数据，数据维度大，分析较为困难。

目前，部分学者对管道运行工况识别进行了研

究，如李传宪等 [1]利用环道装置模拟出的 5 种管道运

行工况，基于核的主成分分析法对时频域特征进行

降维，基于遗传算法和粒子群算法优化的神经网络

对管道运行工况进行识别。余东亮等 [5]选用局部投

影降噪法并结合小波包分析技术对管道负压波信号

进行降噪处理并提取特征值，再对工况进行分析识

别。龚骏等 [6]通过计算包括泄漏在内的四种工况下压

力波的时域特征，降维后基于RBF神经网络对管道

泄漏工况进行识别。张宇等 [7]提出了基于混沌理论

中的关联维数对管道泄漏进行识别的方法。陈志刚

等 [8]提出了基于多元支持向量机的管道泄漏工况检测

方法。Ye等 [9]利用管道压力数据，通过小波变换去

除噪声，提取时域特征，然后基于模糊c均值算法对

管道运行工况进行识别。Zhang等 [10]采用动量项梯度

下降算法和自适应学习率优化后的BP算法对管道运

行状态进行识别。Rai等 [11]提出了一种基于多尺度分

析、Kolmogorov-Smirnov(KS)检验和高斯混合模型

(GMM)的基于健康指数的方法来确定管道泄漏和正常

情况。Zhang等 [12]基于混沌特性，利用动态压力变送

器的管道信号，提出了一种识别管道正常状态和泄漏

状态的方法。

虽然目前的识别方法对小批量的工况能够达到较

高的精度，但还存在以下几点不足：

(1)管道运行工况的识别主要是针对泄漏工况开展

研究 [13-16]，建立管道运行工况识别模型的研究较少；

(2)分析识别的工况种类较少，如输量变化、启

泵、泄漏等，无法满足现场多工况运行的实际工程需

求，如油品切换；

(3)主成分分析 (PCA)等线性降维方法对于非线性

的管道运行数据适用性较差。

随着人工智能算法和数据挖掘技术的迅速发展，基

于现场实际工业过程数据的数据分析方法逐渐成为状

态检测技术的研究热点之一。管道的频繁操作会使管内

产生瞬变流场 [17]，引起单一时刻的运行数据波动。由

于管道运行具有连续性的特点，为克服瞬变扰动对于运

行工况分析的影响，考虑管道运行数据的时间序列和物

理空间特性，本研究综合分析各站进出站流量、压力等

参数，选取小段时间的运行数据构造成样本矩阵。

主流的小波去噪方法对于阈值的依赖程度较高，

需要多次试验以得到合适的阈值 [18-21]。卷积自编码

器 (CAE)作为一种无监督算法能准确提取数据潜在特

征 [22]，其通过引入数据特征的稀疏表达，将冗余的信

息压缩并表达为稀疏的仅保留有效信息的运行数据，

过滤掉其中的噪声成分 [23]。CAE作为一种深度学习算

法，目前在语音识别、计算机视觉，自然语言处理等

许多工程领域都得到了广泛的应用 [24]。传统线性降维

方法如PCA对非线性的管道运行数据矩阵处理效果欠

佳。而基于T分布的随机邻域嵌入 (T-SNE)是一种非

pipeline data, and finally the model based on CAE-TSNE for pipeline operation condition recognition is established. Taking two 
real multi-product pipeline as example, the mainstream machine learning nonlinear classification models (ANN, DT and RF) 
were compared with the proposed method. The results show that the operating condition identification model based on CAE-
TSNE has the highest accuracy, and the recognition rate of clustering identification of operating data after noise reduction can 
reach 99%, which can guide the operation and management of on-site pipelines.
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线性降维可视化方法，对于复杂的高维数据拥有良好

的降维聚类效果 [25-27]。

针对目前研究的不足，本文基于SCADA数据，

构建运行数据矩阵，利用CAE对矩阵数据降噪处理，

构建基于T-SNE的管道运行工况识别模型。研究思路

如图 1 所示：

(1)基于SCADA系统，对管道运行数据进行收集

与预处理，考虑时间序列与物理空间特性，将各站运

行参数 (压力、流量、密度 )构造为二维矩阵；

(2)管道的频繁操作会使管内产生瞬变扰动，利用

CAE对矩阵数据进行降噪处理；

(3)利用T-SNE算法对降噪后的矩阵数据进行降

维聚类，实现运行工况的准确识别；

(4)对比目前常用的分类算法 (ANN、DT、RF)，
进一步验证本文的工况识别模型的准确性和有效性。

1 运行工况识别模型

1.1 运行数据的矩阵构造

考虑管道的物理空间特性，将管道划分为多个子

单元 (包含首站、1 个中间站、末站 )，整理运行参数

(流量、压力、密度 )，包括首站的出站流量、压力，

中间站的进出站流量、压力，末站的进站流量、压力，

以及各站的密度，共 11 个运行参数。SCADA系统间

隔 5 s提取一次数据，考虑管道运行的时间序列特性，

将一段时间 (1 min)的运行数据构建为矩阵形式，可得

到 12×11 的管道运行数据矩阵，如式 (1)所示。其中

Q为流量，P为压力，ρ为油品密度，上标数字代表不

同的站场 (A为首站、B为中间站、C为末站 )，下标 t
代表不同时刻。

(Q Q Q Qout in out in

A B B C
, , , , , , , , , ,P P P Pout in out in

A B B C ρ ρ ρA B C)t ,  t T∈  (1)

1.2 基于CAE的管道运行数据降噪

由于管路和泵的振动、管内阀门或者弯管引起管

内流体状态改变以及阀门的突然开闭引起管内压力突

变，管道内会出现不同程度的噪声 [28]。为了降低噪声

对工况识别的影响，本文针对管道运行数据矩阵，将

构建基于CAE的矩阵降噪模型。CAE基于自编码网络

引入卷积操作，通过学习数据的卷积与反卷积映射关

系，从含噪声的管道运行数据中提取有效的数据信息。

如图 2 所示，基于CAE的降噪过程如下：首先通

图 1 研究流程图

Fig. 1 The flow chart of research
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过编码层 1，进行卷积核尺寸为 3×3、卷积个数为 32
的卷积操作，进行步长为 2 的池化操作；同理，根据

之后各层卷积核尺寸大小、卷积个数以及池化步长进

行相对应的先卷积后池化操作，即可完成编码，此时

网络得到了输入矩阵的潜在特征，尺寸为 1×1×8。
随后通过解码层 1，进行卷积核尺寸为 3×3、卷积个

数为 8 的反卷积操作，并经过步长为 2 的上采样层；

同样地，根据后续各层卷积核尺寸、反卷积个数以及

上采样步长进行相应的反卷积和上采样操作，网络可

将矩阵特征尺寸还原为 12×11×32。最终通过输出

层将卷积核个数映射为 1，得到尺寸为 12×11×1 的

降噪数据。考虑Adam优化算法基于随机梯度下降法，

且对每个不同的参数设定独立的自适应学习率，对于

大批量数据的深度学习算法具有良好的优化能力 [23]，

因此选用Adam优化算法进行迭代训练。

1.3 基于T-SNE的管道运行数据聚类

优良的数据降维方法是准确提取管道运行矩阵数

据潜在特征的关键。相较于目前主流的PCA、Kpca以
及SNE降维聚类算法，T-SNE对于非线性的管道高维

数据矩阵表现出更为优良的聚类效果 [27]。目前T-SNE
算法还未在管道运行工况识别领域运用，基于T-SNE
的管道矩阵数据聚类的具体步骤如图 3 所示。算法流

程如下：

(1)设管道运行数据矩阵为X x x x= ( , ,..., )1 2 n ，所需

得到的运行数据二维空间分布为Y y y y=( , ,..., )1 2 n ；

12×11×3212×11×1 6×6×32 6×6×16 2×2×16 2×2×8 2×2×8 6×6×32 12×11×32 12×11×11×1×8 1×1×8 2×2×16 6×6×16

图 2 卷积自编码器网络结构

Fig. 2 Structure of convolutional encoder network

图 3 基于T-SNE的管道数据聚类流程

Fig. 3 The process of pipeline data clustering based on T-SNE
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(2)基于管道矩阵数据的条件概率分布计算矩阵数

据之间的联合概率分布；

(3)可得矩阵数据的低维空间初始解Y (1)；

(4)计算低维空间管道运行数据间的相似度；

(5)优化数据矩阵对应概率分布与低维空间数据对

应概率分布间的距离；

(6)基于迭代得到梯度下降值，求得低维空间下管

道运行数据解Y ( )t ；

(7)当迭代次数达到设定次数后，输出管道运行数

据的二维空间表达Y。

1.4 数据预处理

本文选取最大—最小化 (max-min)方法对管道运

行数据进行归一化处理。假设管道运行数据序列为

X x x x= { 1 2, ,..., n} ,对每一个x做如下的处理：

 xinput = x x
x x

max min

i −
−

min  (2)

其中，xmin是原管道运行数据序列中x的最小值，xmax为

数据序列中x的最大值。

1.5 模型评价指标

本文通过准确率 (Accuracy，ACC)表示识别模型

的准确度，即分类正确的样本个数占总样本数的比例。

实验中各类工况的样本个数较为均衡，使用准确率能

够直观的反映模型的分类效果，如式 (3)所示。

 ACC= 100%n
n

c

l

×  (3)

式中，nc为识别正确的样本个数，nl为用于识别的总的

样本个数 [29]。

2 算例分析

本文基于某两条成品油管道的SCADA系统数据，

整理各站的运行参数。基于 1.1 构造运行数据的二维

矩阵，引入CAE做降噪处理。矩阵降噪后的部分参数

效果对比如图 4 所示。可以看出CAE可克服异常扰动

图 4 卷积自编码器降噪结果对比

Fig. 4 Comparison of noise reduction results of convolutional autoencoder
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点对网络学习的影响，在改善数据平稳性的同时，消

除原始数据中的异常点。

两条管道的基本运行工况包括：停输、启输、停

泵、启泵、切泵、分输以及油品切换，结合管道调度

中心操作日报，可提取各工况对应的管道运行数据，

并对每种工况进行编号，工况种类如表 1 所示。

以表 1 各个工况的运行数据为例，基于CAE降噪

处理后，通过T-SNE降维聚类，并对比PCA的聚类

效果。从图 5 的聚类结果可以看出，T-SNE的聚类结

果比PCA更为显著，同一工况的数据点集中在一起，

而在PCA中，不同工况的数据点会相互重叠，聚类效

果不佳。在图 5 中，横纵坐标轴分别代表一个主成分。

T-SNE对管道运行工况的识别准确率如表 2 所示，可

以看出对于降噪前的工况数据，中间站启泵以及分

图 5 T-SNE与PCA降维聚类结果对比

Fig. 5 Clustering result comparison of T-SNE and PCA dimension-reducing

表 1 工况种类对照表

Table 1 Comparison table of working conditions

对应标签 工况名称 对应标签 工况名称

1 启输 7 首站切换油品 (92#→ 95#)
2 停输 8 首站切换油品 (95#→ 0#)
3 首站降输 9 中间站分输

4 首站增输 10 中间站无分输

5 首站停泵 11 中间站启泵

6 首站切换油品 (0#→ 92#) 12 中间站切泵
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输的识别准确率较低。而利用CAE进行数据降噪后，

T-SNE的整体聚类识别效果显著提升，工况的平均识

别准确率都能达到 99%以上。

为对比说明T-SNE聚类识别的优越性，选用传统

机器学习非线性分类算法如人工神经网络 (ANN)、决

策树 (DT)以及随机森林 (RF)进行分类比较。依据机

器学习算法中数据集划分的经验总结 (训练集占 80%，

测试集占 20%)[30]，对管道数据集进行划分，以识别准

确率作为模型评价指标。为避免传统机器学习模型的

波动性对实验结果造成影响，对每个模型进行 10 次实

验，得出各模型的平均准确率。通过多次测试确定各

个模型的参数，表 3、4 和 5 是各对比模型的参数设置

情况，表 6 是每个模型运行所需时间。

图 6 和图 7 分别为不同识别模型在训练集和测试

集的识别准确率，可看出对于管道 1，降噪前DT的

识别准确率最高，达到 96.91%，T-SNE的识别准确

率为 96.58%，但对于降噪后的数据，T-SNE的识别

准确率达到 99.17%。而对于管道 2，降噪前RF的识

表 6 识别模型运行时间

Table 6 Running time of identification model

识别模型 运行时间 /s
ANN 8
DT 3
RF 4
TSNE 3

表 5 TSNE模型参数设置结果

Table 5 The parameter setting results of TSNE model

模型参数 设置结果

困惑度 50
学习率 1000
迭代次数 1300

表 4 RF模型参数设置结果

Table 4 The parameter setting results of RF model

模型参数 设置结果

集成树个数 40
最大树深 15
叶子节点最小样本数 3
每个属性划分最少的样本数 3

表 3 ANN模型参数设置结果

Table 3 The parameter setting results of ANN model

模型参数 设置结果

隐藏层个数 2
隐藏层节点个数 [20, 15]
激活函数 Relu
优化器 Adam
学习率 0.001
训练轮数 1000

表 2 基于T-SNE的各工况识别准确率

Table 2 Identification accuracy of each condition based on T-SNE

管道 工况 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1

降噪前
准确率/% 97 99 98 99 98 96 98 96 94 96 90 98

平均准确率/% 96.58

降噪后
准确率/% 100 98 100 98 100 98 100 100 98 100 98 100

平均准确率/% 99.17

2

降噪前
准确率/% 98 98 96 98 96 96 98 96 94 96 90 98

平均准确率/% 96.17

降噪后
准确率/% 99 99 100 99 100 98 100 96 100 100 98 100

平均准确率/% 99.08
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图 6 不同分类模型在训练集上的准确率对比

Fig. 6 Comparison of the accuracy of different classification models on training sets
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图 7 不同分类模型在测试集上的准确率对比

Fig. 7 Comparison of the accuracy of different classification models on testing sets
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别准确率最高，达到 96.19%，T-SNE的识别准确率

为 96.17%，但降噪后，T-SNE的识别准确率可达到

99.08%。基于模型结果，可说明CAE-TSNE对管道多

种运行工况的识别准确度最高，表现最好。

3 结论

本文针对成品油管道运行工况识别开展研究，旨

在帮助现场更好地监控管道运行状态。首先根据管道

SCADA系统获取运行数据，考虑到管道运行数据具

有时间序列以及物理空间特性，将一段时间的运行数

据构造为二维矩阵。基于CAE算法对矩阵数据进行降

噪，得到滤除噪声后的运行数据；基于T-SNE聚类算

法对降噪后的运行数据进行工况的聚类识别，建立管

道运行工况识别模型。为验证模型的准确性和通用性，

选取两条管道的 12 种运行工况数据，并对比ANN、

DT以及RF的识别效果。结果表明，基于CAE-TSNE
的工况识别模型对降噪后的运行数据识别准确率可达

到 99%以上，表现效果最好，可用于指导成品油管道

运行状态的识别和监测。
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