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摘要 电耗预测是原油管道运行能耗管理的重要依据，有助于输油企业制定批量调度与负荷分配等运行方案。

相较于工艺计算和统计分析等传统预测方法，机器学习方法在处理高维、非线性的管道运行数据时具有更优的

预测效果。但由于数据获取成本很高、数据存在安全保密性等原因，往往将造成可获取的管道数据集是小样本，

以此建立的模型预测精度难以满足实际生产需求。为提高模型在小样本集情况下的预测能力，通过利用数据生

成理论提出一种自取法和支持向量机相结合的管道运行电耗预测模型。利用自取法对原始小样本集数据进行扩

充，根据原始数据集的分布规律生成虚拟样本，填充样本信息间隔，避免出现过拟合问题；使用粒子群算法对

支持向量机的超参数进行优化，提高模型的拟合能力。以国内某保温原油管道的两站场为例进行建模预测分析，

预测结果表明，相较于只利用原始数据集，添加虚拟样本后多数预测值更加贴近真实值，且当两站场分别加入

50 组虚拟样本后，其月度电耗预测结果的平均绝对误差 (MAE)分别降低了 32.38%和 29.74%，证明通过向原始

数据集中添加虚拟样本以扩充数据集规模，能够有效降低预测误差，提高模型的拟合能力，这为管道数据获取

成本过高、企业重视数据安全等原因造成的可用样本不充足问题提供了一种新的解决思路。
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scheduling, load distribution and other operation schemes. In general, traditional prediction methods such as process calculation 
and statistical analysis do not perform very well in processing high-dimensional and non-linear pipeline operation data. In 
contrast, machine learning methods have better prediction effects under these complex conditions. However, due to the very high 
cost of data acquisition and the existence of security and confidentiality of the pipeline data, the pipeline data set that can be 
obtained is often a very small sample data set, so the prediction accuracy of the model established by this method cannot meet the 
strict requirements of actual production. Therefore, in order to improve the prediction ability of the established prediction models 
in the case of small sample sets, according to the data generation theory, a pipeline operation power consumption prediction 
model combining a bootstrap method and a support vector machine is proposed. Firstly, the data of the original small sample 
set is expanded by the bootstrap method, and virtual samples are generated according to the distribution law of the original 
data set, and the sample information interval is filled to avoid the problem of over-fitting. Then particle swarm optimization is 
used to optimize the hyperparameters of the support vector machine to improve the fitting ability of the model. In this paper, a 
two-station model of an insulated crude oil pipeline in China is taken as an example. As expected, the prediction results show 
that compared to using only the original data set, most of the predicted values after adding virtual samples are closer to the real 
values, and when 50 groups of virtual samples were added to the two stations, the average absolute error (MAE) of its monthly 
power consumption forecast results were reduced by 32.4 % and 29.7 %, thus proving that by adding the virtual samples to the 
original data set to expand the scale of data set, it can effectively reduce the prediction error and increase the ability of model 
fitting. In summary, this method provides a new way to solve the complex problem of insufficient available samples caused by 
the high cost of pipeline data acquisition and the importance enterprises attach to the data security.
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我国长输原油管道电耗巨大，年均电耗占管道运

行成本的一半以上，降低管道电耗值是管道企业的迫

切需要。为此，企业通常采用电耗预测方法对电耗值

进行目标管理，即为管道设置合理的电耗目标值。电

耗预测按时间间隔可分为短期、中期和长期能耗预测

3 种类型。对于中期能耗预测而言，其预测周期通常

为一个月。预测值与真实值之间的差距既能反映企业

的运行管理水平，又能体现管道的节能潜力，因此对

原油管道月度电耗值进行准确预测成为一个亟待解决

的问题。

原油管道传统的能耗预测方法主要包括工艺计算

法和统计预测法 [1]。工艺计算法基于管道实际工艺流

程进行能耗预测，现多以成熟的商业软件进行仿真模

拟。Zuo等 [2]根据工艺原理建立了在给定流量下的管

道最优运行数学模型，适用于多种原油管道的能耗预

测。但该方法通常涉及的站场设备和管道运行参数

众多，且理论公式在实际应用时存在局限性；统计预

测法基于管道多年历史数据来建立预测模型，隋富娟

等 [3]利用某输油管道 5 年的输油量和油电损耗，建立

了三元非等间距的GM(1,1)模型，但原油管道影响因

素众多，各因素之间非线性联系强，上述方法不适用

于多因素影响下的管道能耗预测。近年来，人工智能

技术飞速发展，机器学习方法既能摆脱完全依赖准确

理论知识建模的困难，又能基于过程数据对其中蕴含

的潜在信息进行挖掘，因此机器学习模型已在多种能

源消耗预测领域得到广泛应用。Nasr等 [4]利用神经网

络模型对黎巴嫩汽油需求量分别进行了单变量和多变

量预测，证明多变量模型具有更好的预测效果；王小

君等 [5]引入基于数据挖掘理论的支持向量机模型，解

决了电力系统负荷预测样本选取问题；吕欢欢等 [6]针

对影响列车牵引能耗因素繁多问题，运用支持向量机

和随机森林两种方法建立列车牵引能耗预测模型，有

效解决了高维度和非线性难题；Zeng等 [7]利用多层感

知人工神经网络对某输油管道日耗电量进行预测，证

明该模型有较高的预测精度。随着“智慧管道”构想

的提出，更加速了以大数据为依托的机器学习技术

在管道业的应用与发展，黄维和 [8]、吴长春 [9]、董绍

华 [10]等学者对此作了诸多研究与思考。

利用机器学习方法进行建模，数据的数量和质量

是关键 [11]，当训练样本数量不充足时，机器学习算法

会出现泛化能力不足、预测精度不佳等问题。但由于

管道运行数据获取成本过高、企业重视数据安全、因

年久失修或者工艺变化而进行管道改造等原因，往往

导致难以获得足够多的样本来进行研究。为解决样本

不足问题、促进管道大数据的发展，本文基于数据生

成技术提出通过自取法 (Bootstrap)对输油管道运行数

据小样本集进行扩充，利用粒子群算法 (PSO)优化后

的支持向量机 (SVM)模型对总体样本进行学习和预

测，以此提高预测精度，并以国内某输油管道作为算

例分析，验证了该实验方法的可行性与有效性。
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1 前期准备

1.1 输入特征选取

选择特征参数的目的是为机器学习方法识别有用

和非冗余的特征子集，输入特征参数的合理选择直接

决定了模型的预测性能。因此，有必要对管道运行过

程中影响电耗的相关因素进行详细分析，选择合适的

参数作为预测模型的输入特征。

运行电耗主要是指长输管道各站内的输油泵机组

耗电量，这部分能耗是维持管道正常运行最基本、最

关键的能耗，也最具有节能潜力 [12]，主要受原油物性

参数、管道参数、环境参数和运行参数 4 类参数影响，

部分参数的详细分类如表 1 所示。其中，原油物性参

数随管道温度变化而变化，在实际运输过程中很难实

时获取，且对于同一条原油管道，当输送的油品种类

一定时，原油物性的影响可以忽略不计。管道参数基

本可以视为固定值，作为输入参数的意义不大。环境

参数中地温较为重要，当地温高时管道的散热量会减

少，相应的管输耗电量减少，反之则会增加。管道运

行参数中的输量、进出站温度和压力等参数都与泵机

组耗电有着密不可分的联系。基于上述分析，选择输

量、平均进温、平均出温、平均进压、平均出压和地

温作为预测模型的输入参数，用于管道运行电耗预测。

1.2　数据来源

管道A为国内一条保温原油管道，全线长度为

361.2 km，设计输量为 900 万~1000 万 t/a，共设有 9
座站场，为方便论述本文以其中 2 座站场数据为例进

行实验。取 2 站场 2017 年 1 月至 2019 年 6 月各 30 组

数据，其中部分数据如表 2 所示。

1.3　抽样方法选取

由于采集的数据样本较少，如果采用传统的随机

抽样方法划分数据集，通常会造成得到的训练集和测

试集的分布规律与原始数据集的分布规律出现大的偏

离，使预测结果缺乏可信度。因此本文采用分层抽样

来替代简单随机抽样，用以避免明显的抽样偏差，保

证预测结果的有效性。

为验证小样本集下使用分层抽样的优越性，以站

场 1 的输量数据为例，按其分布规律划分为 4 个区间，

表 1 原油管道参数分类

Table 1 Classification of crude oil pipeline parameters

参数类别 参数名称

原油物性参数 黏度、比热容、凝点、密度

环境参数 埋深、地温

管道参数 内径、长度、壁厚

运行参数 输量、进出口压力与温度

表 2 站场 1 部分数据

Table 2 Partial data of Station 1

时间 输量 /t 平均进站压力 /MPa 平均出站压力 /MPa 平均进站温度 /℃ 平均出站温度 /℃ 地温 /℃ 总耗电 /(103kW·h)
2017/1 694 088 1.65 6.56 38.3 41.2 8.9 1961.76
2017/5 703 909 1.16 6.19 36.6 38.8 12.6 1860.836
2017/10 630 892 1.56 6.44 37.6 39.9 20 1715.564
2018/4 704 236 1.75 6.59 36.5 39.7 7.4 1802.753
2018/7 737 523 1.53 6.25 37.8 39.9 18.6 1863.04
2019/2 544 247 2.09 4.54 35.4 38.2 7.2 841.168

表 3　站场 2 部分数据展示

Table 3 Partial data of Station 2

时间 输量 /t 平均进站压力 /MPa 平均出站压力 /MPa 平均进站温度 /℃ 平均出站温度 /℃ 地温 /℃ 总耗电 /(103kW·h)
2017/3 316 266 1.44 7.24 40.9 44.1 10.8 984.198
2017/6 299 127 1.33 7.11 42.7 45.6 22.6 932.859
2018/8 331 899 1.56 6.93 40.2 43.1 27.8 970.391
2018/12 317 025 1.8 7.23 36.3 40.9 15.2 976.413
2019/2 190 291 1.49 4.49 35 42.3 9.7 307.443
2019/5 229 281 1.62 4.25 35.2 42.8 18.5 350.015
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分别使用分层抽样法和随机抽样法对数据进行抽样，

最终的结果如图 1 所示。通过分析可得，原始数据中

4 个区间所占的比例分别是 6.67%、26.67%、26.67%
和 40.00%，分层抽样获得的训练样本中四个区间所

占的比例分别是 4.76%、28.57%、28.57%和 38.10%，

随机抽样的结果分别是 4.76%、23.81%、38.10%和

33.33%，2 种抽样方法的平均绝对百分误差分别是

11.90%和 24.71%。由此可知分层抽样方法在小样本情

况下能有效降低随机抽样带来的抽样偏差，能够更好

地体现原始数据的分布规律，有利于保证预测效果的

客观性和可靠性。

2　数据生成技术——自取法

充足的训练样本及其在样本空间中的分布性决定

了机器学习方法的泛化能力与预测精度，但在实际生

产过程中，由于获取样本成本过高、数据多但重复、

考虑数据安全等原因，往往只能获得少量数据，使得

建立的预测模型难以达到精度要求。

为此，学者们提出用数据生成技术解决数据不足

问题。数据生成技术的思想是利用先验知识或样本分

布规律等潜在信息生成新的样本 [13]，用于填充样本信

息间隔，提高原始样本集的预测能力。生成的新样本

被称为虚拟样本或者人工样本，是根据原始样本内的

潜在信息而得到的一种新数据。原始小样本、虚拟样

本和总体空间之间的关系如图 2 所示，原始小样本集

由少量原始数据组成，总体空间和原始小样本集之间

的信息空白则由大量虚拟样本进行填充。因此，原始

样本中的信息间隔被缩小，添加虚拟样本能够提高预

测模型在小样本集下的学习能力和预测精度。

目前较为常用的生成方法有蒙特卡洛法、整体趋

势扩散技术 (MTD)和自取法等。蒙特卡洛法原理简

单，但在数据量极少情况下会产生较大误差 [14]；MTD
通过三角隶属函数非对称地对数据进行扩散，但有着

单模态和独立性假设的缺陷 [15]。因此，本文选用自取

法作为扩充原始数据的途径，相较于其他方法，它具

有不需要对样本分布进行假设的优点，因此当样本分

布未知时，该方法最为有效 [16-17]。

图 1 站场 1 不同抽样方法抽样结果图

Fig. 1 Sampling results of different sampling methods in Station 1
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自取法于 1979 年由统计学家Bradley Efron系统地

提出，其本质上是一种不需要样本分布假设的非参数

采样方法，通过在原始样本的基础上进行随机的有放

回的抽样，来构建某个估计量的置信区间。当可利用

的样本数量有限时，自取法不需要对经验分布进行过

多假设，能够从采集到的新的子样本中得到统计量，

从而进一步研究总体样本。该方法实现数据生成过程

的步骤如下：

(1)假设原始小样本集X中含有k个特征，n组数

据，取出某一特征x=[x1,x2,…,xn],然后使用随机数生成

器随机生成整数 l1,l2,…,ln∈ [1,n]；
(2)在生成的整数 l1，l2,…,ln的基础上，根据其所

对应的下标，从原始数据集x中进行有放回的抽样，

得到新的数据集x’=[xl1, xl2,…, xln]；
(3)重 复 步 骤 (2)k次， 得 到 扩 充 后 的 样 本 集

X’=[ x1′ , x2′ ,…, xk′ ]，生成的样本数量为k×n。

3　粒子群算法优化的支持向量机 (PSO-
SVM) 预测模型的建立

支持向量机是一种基于结构风险最小化的机器学

习算法，相较于神经网络算法，它在处理小样本时能

够避免“过拟合”问题，因此被广泛应用于回归、预

测、分类等领域 [18-21]。支持向量机的预测精度依赖于

惩罚系数C和核参数 γ的选取，超参数选取不当会影

响模型的泛化能力 [22]。因此，需要对这两个超参数进

行优化，选择合适的取值。

目前，超参数优化工作主要通过启发式算法来完

成，而粒子群算法相较于遗传算法 (GA)、果蝇算法

(FOA)等具有设置参数少、收敛快的优点 [23]，因此本

文选用粒子群算法对支持向量机进行超参数优化。在

该算法中，种群由粒子组成，每个粒子的特征包括一

个位置向量和一个速度向量，利用个体极值pbest和全

局极值gbest来更新位置和速度。每个粒子根据如下公

式来更新自己的速度和位置：
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(
)   
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式中，k为迭代次数；ω为惯性权重；c1、c2 称为学习

因子；r1(k)和 r2(k)是 [0,1]区间的随机数；υi(k)和xi(k)
分别表示粒子 i在第k次迭代的速度和位置；pbest(k)和
gbest(k)分别表示粒子 i在第k次迭代的个体极值的位置

和全局极值的位置。

提出的PSO-SVM预测模型能够对两个超参数进

行动态调整，然后将得到的最优组合反馈给SVM模

型，实现超参数的自适应优化，图 3 为PSO-SVM模

型的超参数优化流程。

4 整体研究框架

本研究的目的是通过增加虚拟样本到特定小数据

集来提高预测模型的预测精度，主要内容包括：根据

原始小样本集建立初始SVM预测模型；通过自取法生

成虚拟样本，对原始样本集进行扩充；将原始样本与

虚拟样本合并形成总样本，以此为基础展开预测；对

预测结果进行误差分析。具体实现步骤如下：

(1)对搜集的数据进行检查和缺失修补，去除明显

错误的数据。

(2)为了避免随机抽样带来的抽样误差，采用分层

抽样来划分训练集和测试集，使得划分的样本与初始

数据的分布规律较为接近。因为输入值的大小存在较

大差异，因此对输入值进行归一化，归一化范围通常

为 0~1，如式 (3)所标。

 xi
' =

x x
x x

max min

i −
−

min  (3)

式中，x’是归一化后的结果，xmax和xmin分别是输入数

据的最大值和最小值，x是初始值。

(3)利用PSO算法对SVM进行超参数优化，建立

初始预测模型，使用原始小样本集中的训练集数据进

行训练学习，并在测试集数据上进行测试，记录该模

型的预测结果。

(4)通过自取法对训练集数据中的每一个输入属性

进行扩充，生成虚拟样本的输入值。

(5)将得到的虚拟样本输入值通过已建立的SVM

图 2 小样本集、虚拟样本 、总体空间关系图

Fig. 2 Small sample set, virtual sample, and overall spatial 
diagram
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模型计算得到其输出值。

(6)重复步骤 (4)、(5)n次，即可得到n个虚拟样

本，将原始训练集数据与虚拟样本合并，得到总样本

集。利用PSO-SVM预测模型对总样本集数据进行训

练，并在测试集数据上进行测试。将预测结果与步骤

(3)的结果进行分析比较，评估该方法的可行性与适用

性，图 4 为具体流程图。

为了评价预测模型的精度，采用平均绝对误差

(MAE)、平均绝对百分误差 (MAPE)、相对误差 (RE)和
决定系数 (R2)作为性能指标来评估各模型的预测能力。

各评价指标公式如下：

 MAE y y= −
N
1 ∑

i

N

=1
i iˆ  (4)

 MAPE = ×
N y
1 ∑

i

N

=1

y yi i−

i

ˆ
100%  (5)

 RE y y y= − ×( i i iˆ ) / 100%  (6)

 R2 =1−
∑

∑
i

i

N

N
=

=

1

1

(

(

y y

y y

i i

i i

−

−

ˆ )

)

2

2
 (7)

式中， yi ， yi 和 ŷi 分别表示初始值、平均值和预测值。

5 算例分析

将所得数据按 7:3 的比例进行数据集的划分，归

一化后分别进行训练和测试，PSO参数设置如下：

C∈ [1,9000]，g∈ [0.01,10]，最大迭代次数Kmax=100，
粒子群数目M=100，粒子维度n=2，加速因子c1=c2=2，
适应度函数选择平均绝对百分误差。

支持向量机和神经网络是目前应用较广的两种机

器学习算法，为比较二者在小样本下的预测能力，分

C、γ 

C、γ

C、γNO

NO

YES

图 3 PSO-SVM流程图

Fig. 3 PSO-SVM flow chart
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别利用其对管道数据进行建模和预测，计算得到不同

模型预测值的 3 种评价指标值，如图 4 所示，并以

站场 1 为例，列举了真实值与预测值比较结果，如

表 5 所示。分析比较可得，站场 1 支持向量机模型

的MAE、MAPE、R2 值 分 别 为 69.9471×103 kW·h、
4.4701%和 0.9279， 相 较 于 神 经 网 络 预 测 的

71.2648×103 kW·h、5.5150%和 0.9113，分别优化了

1.88%、23.38%和 1.79%，预测精度更高，得到的预

测值更加贴近真实值，验证了支持向量机在小样本情

况下能够避免“过拟合”现象，预测效果要优于神经

网络算法。

为验证添加虚拟样本对模型预测能力的影响，向

已建立的PSO-SVM模型中添加 10 组虚拟样本，将预

测结果与添加虚拟样本前的预测结果进行对比，图 5、
图 6 展示了两站场的测试数据和添加虚拟样本前后的

预测值，能够发现添加虚拟样本后的大部分预测值要

表 4 不同预测模型结果对比

Table 4 Comparison of results of different prediction models

站场 预测模型 MAE/(103kW·h) MAPE/% R2

站场 1
PSO-SVM 69.9471 4.4701 0.9279

PSO-BPNN 71.2648 5.5150 0.9113

站场 2
PSO-SVM 27.1586 4.1595 0.9855

PSO-BPNN 30.2146 4.9162 0.9695

图 4 整体流程图

Fig. 4 Overall flow chart

x y

xvir

xvir vir

y=fSVM(x)

yvir=fSVM(xvir)

X

y’=fSVM(x)

Xvir
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表 5 站场 1 预测结果比较

Table 5 Comparison of predicted results of Station 1

电耗真实值 /(103 kW·h) 支持向量机预测结果 /(103 kW·h) 相对误差 /% 神经网络预测结果 /(103 kW·h) 相对误差 /%
1823.14 1886.61 3.48 1934.12 6.09
1846.33 1719.84 -6.85 1764.6 -4.43
1651.57 1659.66 0.49 1500.63 -9.14
1715.44 1707.47 -0.46 1626.99 -5.16
2828.74 2810.91 -0.63 2800.37 -1.00
1860.84 1929.26 3.68 1907.41 2.50
1802.75 1810.26 0.42 1869.74 3.72
1850.18 1926.44 4.12 1942.14 4.97
1885.08 1876.05 -0.48 1960.6 4.01

图 5 站场 1 预测结果对比图

Fig. 5 Comparison of forecast results of Station 1
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图 6 站场 2 预测结果对比图

Fig. 6 Comparison of forecast results of Station 2
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更接近真实值。为了更清楚地展示添加虚拟样本对预

测模型性能的改善，图 7-8 分别记录了 2 组实验测试

集相对误差的绝对值，其基准设置为 [0，4%]，通过

对比不同模型真实值与预测值之间的偏离程度，能够

直观评价模型的预测性能。对于站场 1，添加虚拟样

本前后的离散点在参考范围内的点数分别为 3 个和 7
个，站场 2 中添加虚拟样本前后离散点在参考范围内

的点数分别 5 个和 7 个，证明添加虚拟样本有利于预

测模型充分利用原始数据的剩余价值，相较于单纯利

用原始样本集，能够提高预测模型的学习能力，有效

降低预测误差，保证预测模型在样本不充足时的预测

精度。

为进一步验证虚拟样本数量对预测结果的影响，

向建立好的PSO-SVM模型中依次添加 10、20、30、
40、50 组虚拟样本，分别对测试数据进行预测，将

预测结果与未添加虚拟样本的结果进行比较，发现添

加虚拟样本后站场 1 的MAE值分别下降了 19.78%、

21.17%、28.65%、30.86%和 32.38%， 站 场 2 的MAE
值分别下降了 12.06%、18.43%、19.63%、25.83%和

29.74%，如图 9、图 10 所示。分析可得，随着虚拟样

本数目的增加，模型的预测误差在不断降低，但趋势

逐渐平稳，说明在一定范围内虚拟样本的加入能够增

强模型的学习能力，提高预测精度。但由于实际管道

运行数据中仍不可避免的存在部分噪声和冗余，使得

模型的预测精度仍具有提升的空间。
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图 7 站场 1 相对误差绝对值离散图

Fig. 7 Discrete figure of absolute relative error in station 1
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图 8 站场 2 相对误差绝对值离散图

Fig. 8 Discrete figure of absolute relative error in station 2
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图 9 站场 1 不同数目虚拟样本预测误差图

Fig. 9 Prediction error graph of different number of virtual 
samples in Station 1
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Fig. 10 Prediction error graph of different number of virtual 
samples in Station 2
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6 结论

(1)基于数据生成技术与机器学习理论，针对小样

本情况下长输原油管道运行电耗中期预测问题，提出

利用自取法生成虚拟样本对原始小样本集进行扩充，

再利用PSO-SVM模型对耗电量进行预测。实验结果

表明，虚拟样本加入后模型的平均绝对误差分别降低

了 32.38%和 29.74%，能够有效降低预测误差，满足

生产预测需要的精度，为管道数据获取成本过高、企

业重视数据安全等原因造成的可用样本不充足问题提

供了一种新的解决思路。

(2)通过对比分层抽样法和随机抽样法的抽取结

果，证明在小样本情况下分层抽样具有更低的抽样偏

差，抽取的训练集和测试集能够更好地反映原始样本

数据的分布规律，有利于确保预测效果的客观性和可

靠性。

(3)通过对比支持向量机和神经网络两种算法在小

样本集下的预测结果，证明支持向量机模型在样本较

少时能够有效避免“过拟合”现象，具有更好的预测

效果。

(4)通过向测试样本中添加不同数目的虚拟样本来

确定虚拟样本最优添加数量，发现随着虚拟样本数目

的增多，预测精度逐渐提高，但增幅渐缓，说明一定

数目内虚拟样本的加入能够提高模型的预测能力。

(5)提出的虚拟样本方法能够提高预测模型在样本

不充足时的预测能力，有利于管道企业对月度电耗值

进行精确的目标管理，以便对运行方案进行相应调整，

达到降低管道运行电耗的目的。
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