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基于虚拟传感的海上稠油热采蒸汽泄漏监测方法

葛伟凤1, 何睿1, 王金江2, 蔡秀全2, 谷睿2

(1. 中海油能源发展股份有限公司安全环保分公司, 天津 300452; 2. 中国石油大学(北京)安全与海洋工程学院, 北京 102249)

摘　 要　 海上稠油热采平台具有空间小、注汽温度高、注汽压力高等特点,温度高达 300 ℃ ,一旦高温高压蒸汽发生泄漏将导

致严重后果,对设备及巡检人员造成巨大威胁,亟需一种有效的蒸汽泄漏监测方法。 为解决该问题,综合考虑热力学、流体力

学等因素影响,研究了海上稠油热采蒸汽泄漏监测机理,提出了基于机理与推理相结合的虚拟传感监测方法,首次将蒸汽泄

漏间接测量方法应用到海上稠油热采蒸汽泄漏监测,搭建了蒸汽泄漏监测模型,形成了适用于海上稠油热采蒸汽泄漏监测的

混合传感技术,进行蒸汽泄漏实时在线监测。 结果表明:该方法可以实现基于运行数据的泄漏判别、泄漏量估计,对蒸汽泄漏

失效状态在线直接表征,能监测的泄漏率最小可达到 0. 5% ,泄漏判别准确率在 96. 49%以上,与传统方法相比,能监测的最小

泄漏率提升了 90% ,泄漏判别率至少提升了 1. 6% 。 该方法解决了现场物理传感器安装受限多、有效的监测数据难以获取且

准确性受限于人员经验的问题,弥补了热采平台现场监测手段的不足,为海上稠油开发提供安全保障。
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Monitoring Method for Steam Leakage in Offshore Heavy Oil
Thermal Recovery Based on Virtual Sensing
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[Abstract]　 The offshore heavy oil thermal recovery platform has the characteristics of small space, high steam injection temperature,
and high steam injection pressure, with temperatures up to 300 ℃ . Once high-temperature and high-pressure steam leaks, it will cause
serious consequences and pose a huge threat to equipment and inspection personnel. An effective steam leakage monitoring method was
urgently needed. In order to solve these problems, the influence of thermodynamics, fluid mechanics and other factors were considered
comprehensively to study the mechanism of steam leakage monitoring in offshore heavy oil thermal recovery. A virtual sensing monito-
ring method based on mechanism and inference was proposed, and for the first time, the indirect measurement method of steam leakage
was applied to steam leakage monitoring in offshore heavy oil thermal recovery. A steam leakage monitoring model was built, and a hy-
brid sensing technology suitable for steam leakage monitoring in offshore heavy oil thermal recovery was formed for real-time online mo-
nitoring of steam leakage. The results show that this method can achieve leak discrimination and leak estimation based on operational
data, and directly characterize the failure state of steam leaks online. The minimum detectable leak rate can reach 0. 5% , and the ac-
curacy of leak discrimination is above 96. 49% . Compared with traditional methods, the minimum detectable leakage rate has increased
by 90% , and the leakage discrimination rate has increased by at least 1. 6% . This method solves the problems of limited installation of
physical sensors on site, difficulty in obtaining effective monitoring data, and limited accuracy due to personnel experience, making up
for the shortcomings of on-site monitoring methods for thermal recovery platforms and providing safety guarantees for offshore heavy oil
development.
[Keywords]　 offshore heavy; virtual sensing; steam leakage; machine learning; data driven

　 　 对于海上稠油热采来说,地面各类设备构成及

运行比常规油气开发技术复杂,高压刺漏、火灾爆

炸等各类作业风险严重威胁人员和设备安全。 同

时受平台空间限制、气候等影响,一旦发生蒸汽泄

漏事故极易引发次生事故或连锁事故,给作业现场

带来极大的挑战[1-2]。 因此,对稠油热采井口、管
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汇、法兰等承载高温高压介质管路或连接处进行泄

漏监测,对预防油气开发重大事故具有十分重要的

现实意义。
稠油热采作业具有高温高压特点,对于高温高

压注蒸汽管线泄漏监测,在监测手段上一般分为基

于硬件与基于软件的监测方法。 张雷等[3] 针对“华
龙一号”主蒸汽管道局部泄漏问题,采用声发射泄

漏检测技术,现有主蒸汽管道泄漏检测技术进行了

补充和完善,为主蒸汽管道应用破前漏(leak-before-
break,LBB)技术提供有力支撑。 李朋洲等[4] 采用

声发射技术,建立了“华龙一号”主管道和波动管

LBB 泄漏监测系统,实现了对主管道和波动管 LBB
监测,同时进行破前漏定位和定量分析。 孙勤江

等[5]针对旅大某海洋石油热采平台锅炉及相关蒸

汽管线泄漏无法及时发现和准确定位的问题,综合

使用红外热成像技术和分布式光纤测温技术,通过

监测蒸汽设备及管线的温度异常变化,对热采平台

设备及管线蒸汽泄漏进行实时监测,判断生产流程

高温蒸汽是否泄漏。 郭帅杰等[6] 采取声波法,研究

了供热管道泄漏的声波特性及漏点定位技术,通过

研究热水压力和温度、泄漏孔径对声波传递特性的

影响,形成基于声波法的直埋供热管道漏点精准定

位方法,补充声波法在直埋供热管道快速、无损检

测研究。 徐自强等[7] 通过建立大型模化供热实验

系统,研究了有、无泄漏时,直埋热水供热管网管壁

上声波信号随传播距离、温度、压力和流量变化的

特性,提高了声波法泄漏的定位精度。
当前已有的蒸汽泄漏监测方法存在诸多问题:

基于硬件监测的方法如红外热成像、光纤监测等方

法,红外热成像摄像头安装在井口区上方,主要监

测安装附近区域,对存在遮挡的区域无法监测,且
无法对泄漏量进行量化计算;部分平台注蒸汽管线

安装有分布式光纤,但只对单侧测温效果比较好,
对存在拐角的地方无法监测,也无法对泄漏量进行

量化计算。 基于软件的监测方法,多用于液体、天
然气等流体,一般适用于长输管线中,对于高温高

压介质的应用较少,且由于蒸汽性质不稳定,受温

度影响大,导致测量易出现偏差,准确性不能得到

保证。 现有的泄漏监测方法主要是依靠相关的硬

件监测设备或传感器系统获取管线实时运行数据,
对管线内部运行的特征参数进行仿真求解,而稠油

热采蒸汽管线在运行过程中,受工况变化、环境温

度、操作压力等多种因素的影响,在泄漏监测方面

存在较大误差,且大多数监测设备对于蒸汽管线相

关计算,计算速度相对较慢,实时性差,对复杂管线

系统、变工况下的管线运行等情况,并不完全适用。

　 　 鉴于此,现提供一种基于虚拟传感的海上稠油

热采蒸汽泄漏监测方法,首次将蒸汽泄漏间接测量

方法应用到海上稠油热采蒸汽泄漏监测,只需获取

注蒸汽管线入口、出口端的直接传感监测数据,即
可实现注蒸汽管线沿程泄漏点的定位和泄漏量的

估计,弥补现场监测手段的不足。

1　 虚拟感知理论方法框架

在工程实际中根据需要监测的参数类型不同,
传感技术可分为直接传感和间接传感[8-9]。 其中,
直接传感技术是直接测量相关设备的故障指标,例
如,设备设施的泄漏情况、结垢情况、磨损程情况

等。 在评价设备设施或过程状态时,直接传感监测

的物理量通常具有较高的准确度,但受操作环境等

客观因素的限制,通常采用离线监测手段获取。 间

接传感技术一般用于测量反映过程或关键设备的

物理性质的辅助参数,例如,设备的振动、力和声发

射等。 跟直接测量相比,间接测量的结果可能没有

那么准确,这取决于间接传感技术的信号转换性

质、相对不确定性及其在测量链中的传播。 直接传

感与间接传感比较如表 1 所示。
因此,为了既能够在线实时监测,又能够直接

表征设备状态及劣化趋势,提出虚拟传感方法以应

对海上稠油热采复杂工况和恶劣环境。 虚拟传感

模型能够建立难以测量的参数和易于测量的参数

之间的一一对应关系。 此外,虚拟传感不仅可以进

行无创测量,还可以在基于计算模型的动态系统中

进行在线实时监测。 由于虚拟传感技术弥补了物

理传感技术在特定工况受限的问题,它被广泛应用

于设备状态监测、 故障诊断、 工业过程控制与

管理[11-13]。
根据传感信息的处理方式不同,虚拟传感技术

可分为模型驱动和数据驱动两种。 模型驱动方法

是基于描述设备运行过程背后物理或化学原理构

建方程,包括放热方程、质量方程、能量平衡方程、反

表 1　 直接传感与间接传感对比[10]

Table 1　 Comparison between direct sensing and
indirect sensing[10]

传感

技术
方法 优势 劣势

间接

传感

振动、加
速度、声
发射等

复杂度低,成本小,自
适应性强,可实现对

设备状态的连续监测

仅是设备状态的间接

表征,数据量大且存

在较多冗余信息

直接

传感

温度、压
力、液面

监测等

灵敏度高、响应速度

快、误差小,可以实现

对设备状态、工业过

程的直接表示

成本较高,传感器安

装受限于安装环境,
通常用于离线监测
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应速率方程等。 相比之下,基于机器学习的数据驱

动方法不需要物理知识来推导表示在线和离线历

史数据之间对应关系的模型。 但是,采用数据驱动

方法,需要大量的历史数据进行模型训练,同时,选
取的数据质量和训练数据集对数据驱动模型的性

能起到了关键性作用。 此外,获得所需的设备从运

行到故障的实验数据通常是高成本的,并且设备通

常不允许在故障条件下运行,对于特定设备或工艺

过程无法获得此类数据。
因此,结合海上稠油热采实际情况,以及所需

研究虚拟传感量,计划通过基于热力学方程构建稠

油热采注热过程蒸汽泄漏虚拟传感模型,搭建了稠

油热采虚拟传感理论框架,如图 1 所示。 稠油热采

虚拟传感模型包括 4 个模型:执行多参数测量的数

据采集和处理模块;获取不同故障模式原因的失效

机理分析模块;分析系统反馈的推理模块;用于定

量测量故障程度的测量方程模块。

图 1　 稠油热采虚拟传感理论框架

Fig. 1　 Theoretical framework of virtual sensing for
heavy oil thermal recovery

2　 蒸汽泄漏虚拟传感监测技术

2. 1　 泄漏监测原理

在正常运行条件下,蒸汽管线中的所有参数都

应满足由管线中流体的质量守恒、动量守恒、能量

守恒等一系列基本方程组成的瞬态流动模型[14-16]。
然而,当发生气体泄漏时,运行参数的测量值将与

瞬态模型的预测值产生偏差,这为泄漏监测提供了

依据。
将采集到的参数输入构建的蒸汽管线流动模

型中,得到其他部位的参数。 对比出口和入口处采

集到的参数和模型计算的参数,若超出设定阈值则

认为管线发生异常,然后将异常发送到特征分析阶

段进行泄漏判别以及预警。 管线异常判别的关键

在于数学模型的构建,需要构建考虑热力学和动力

学的数学模型。
从数据驱动出发,构建了基于机器学习的泄漏

监测模型。 该方法是通过利用蒸汽在管线中流动

的伯努利方程代替蒸汽的能量守恒原理,结合机器

学习的方法构建系统的动态模型[17-19]。 同时,引入

残差计算来判断管线是否发生了泄漏,相比其他方

法,该方法具有模型简单、可解释性好等优点。 基

于机器学习的泄漏监测方法框架如图 2 所示。
2. 2　 系统建模

稠油热采介质输送管线为一台锅炉对应一口

井,蒸汽由锅炉出来后,直接通过注蒸汽管线运送

到井口区,蒸汽参数维持在一定的范围内,没有较

大的波动。 利用能量守恒原理对管线进行数学建

模,将管线简化为接近图 3 的模型。

P0 、 P1 为测量点处的压力,MPa;M0 、M1 为测量点处的质量流

量,kg / s; T0 、 T1 为测量点处的温度,℃; Z0 、 Z1 为管线两端所

处的高度,m
图 3　 管线简化图

Fig. 3　 Simplified pipeline diagram

除了图 3 所示的参量之外,数学模型还包括重

力加速度 g 和沿着管线的压降 hf 。 其中管线压降

可由式(1)表示。

hf = 8
π2

λM2L
ρD5 (1)

式(1)中: λ 为摩擦因数; ρ 为蒸汽密度,kg / m3;D
为管线内径,m;L 为管线长度,m。

伯努利方程实质是能量守恒定律在流体力学

中的应用,反映理想流体做稳定流动时,压强、流速

和高度间的关系[20-21]。 可以利用适用于可压缩流

体的伯努利方程式来表示能量守恒原理。 由于管

线保温良好,并且在现场应用中沿管线的流体温度

变化很小,所以假设管线是绝热的。 由欧拉方程得

到普遍的伯努利方程为

dP
ρ + d v2

2( ) + dφ = 0 (2)

式 (2 ) 中: v 为流体的速度, m / s ; φ 为管线压

降,MPa。

18882025,25(21) 葛伟凤,等:基于虚拟传感的海上稠油热采蒸汽泄漏监测方法
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图 2　 基于机器学习泄漏监测方法框架

Fig. 2　 Framework of machine learning based leakage monitoring method

　 　 因为假设管线是绝热流动,所以流动过程中等
熵,则有泊松公式以及 ρV = const ,得

Pρ -k = Lconst (3)
式(3)中:k 为绝热系数,由此得

dP
ρ = LP - 1

k dP = d k
k - 1

P
ρ( ) (4)

与式(3)联合可得

d k
k - 1

P
ρ + v2

2 + φ( ) = 0 (5)

即
k

k - 1
P
ρ + v2

2 + φ = const (6)

则两测量点之间的关系式可表示为

k
k - 1

P0

ρ0
+

v20
2 + z0 = k

k - 1
P1

ρ1
+

v21
2 + z1 + hf

(7)
式(7)中: ρ0 、 ρ1 为测量处的密度, kg / m3 。

假设式(7)中 v0 = v1 = v (测点处流体的速度
相同),并且管线压降 hf 与管线中的测量质量流量

M 2成比例,并且流体沿着管线的流动速度与管线中
的流量成正比,则系统的动态模型可以表示为

P0

ρ0
= θ1

P1

ρ1
+ θ2M2 + θ0 (8)

式(8)中: θ0、θ1、θ2 为常数; θ0 为模型的误差; θ1 为

出口压力 P1的权重; θ2 为 M2的权重。
忽略气体的密度变化,式(8)可简化为
P0 = θ1P1 + θ2M2 + θ0 (9)
式(9)可以近似为二元线性回归模型,当误差平方

和∑
n

i =1
ε2
i 最小时,通过多元线性回归模型估计 θ0、θ1 和

θ2 的近似值,得到 θ0、θ1 和 θ2 的近似值之后,再采用最

小二乘法进行参数求解[22]。 具体求解步骤如下。
步骤 1　 将出口压力、流量作为模型特征值,分

别计为 x1、x2,入口压力作为标签值,计为 y。
步骤 2　 将管道正常运行状态数据中的进出口

压力、流量数据按 7∶ 3 的比例分为训练集测试集。
步骤 3　 应用训练数据集与对简化后的实时瞬

态模型 P0 = θ1P1 + θ2M2 + θ0 ,进行回归分析,回归
方程如公式所示,确定 θ0、θ1和 θ2的具体数值。

y1 = b0 + b1x11 + b2x21 + … + bmm1 + ε1

y2 = b0 + b1x12 + b2x22 + … + bmmm2 + ε2

　 　 　 　 　 　 　 　 ︙
yn = b0 + b1x1n + b2x2n + … + bmmmn + εn

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(10)
式(10)中:εi为测试误差,相互独立且服从 N(0,δ2)
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分布,m < n。
其中,训练过程中损失函数采用均方误差

(mean squared error,MSE),表达式为

MSE = 1
m ∑

m

i = 1
(yi - ŷi) 2 (11)

式(11) 中:m 为样本个数; yi 为真实值; ŷi 为预

测值。
2. 3　 泄漏(异常)判别

正常情况下管线上游和下游之间的压差在没

有泄漏的情况下保持稳定。 然而,发生泄漏后,泄
漏点的压力会显著增加,入口和出口压力都会降

低,压差增加。 类似地,在没有泄漏的情况下,入口

和出口流速保持稳定,但泄漏后,入口流速增加,出
口流速降低,泄漏点从零变为正值。 通过构建系统

在正常运行条件下的模型,可以识别管线泄漏引起

的异常。
训练模型所使用的数据为管线正常运行数据,

通过预测管线另一点的能量是否符合预期来判断

管线是否发生泄漏。 在这个阶段模型好坏的关键

在于用于训练算法的数据的数量和质量。 另外,在
泄漏发生期间,传感器没有为不同状态的采集数据

添加标签。 因此,系统无法分辨什么是泄漏。 因此

需要选择能够表征管线状态的特征值来定义异常

和非异常之间的界限。
通过系统模型可以计算管线测量点处的能量。

因此,可以计算模型预测值与测量值的差值 E i ,两
者之间的差异表明管线的动态变化,可以监测出可

能存在的泄漏。 其原理如图 4 所示。
入口和出口处的能量预测值与测量值的差异为

x j =
P +

0

ρ0
-
P0

ρ0
= E +

0 - E0 (12)

P0和 P1分别为进出口压力实测值; ρ0 和 ρ1 分别为进出口密度实

测值; P +
0 和 P +

1 分别为进出口压力预测值;T0和 T1分别为进出口

温度实测值;TG(transient gas)为管道内流动的气体

图 4　 泄漏异常监测流程图

Fig. 4　 Leakage anomaly detection flowchart

　 　 y j =
P +

1

ρ1
-
P1

ρ1
= E +

1 - E1 (13)

式中:
P +

0

ρ0
= E +

0 为入口处预测值的能量;
P +

1

ρ1
= E +

1 为

出口处预测值的能量。
x j 或者 y j 都可以作为泄漏异常的判别指标,正

常或异常行为之间的阈值的大小会影响系统精度

和可靠性。 阈值越低,准确度越高,但是此时系统

误报的次数则会增加,降低了系统的可靠性和鲁棒

性,所以需要根据应用场景确定对应的阈值。 由于

系统在每次检测到异常行为时会发生报警,所以也

需要一种方法去减少系统的误报。 同样也可以选

择模型的误差的平均值和标准差之间的差值作为

管线异常判别,选用了模型的误差的平均值和标准

差之间的差值作为管线异常判别。
误差平均值为

y- = 1
n∑

n

i = 1
(E +

i - E i) (14)

标准差误差为

yRMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(E +

i - E i)
2

(15)

误差平均值与标准差的差值为

yl = y- - yRMSE (16)
式中:n 为样本个数。
2. 4　 泄漏量估算

针对海上热采平台注蒸汽管线的泄漏监测,通
过获取现场注蒸汽管线的运行数据,经泄漏监测算

法数值模拟,对比泄漏阈值残差实现泄漏辨识,当
管线发生泄漏后,如何对管线的泄漏情况进行量化

表征,对现场设备的状态评估具有十分重要的意

义。 依据基于模型的注蒸汽管线泄漏监测算法研

究及泄漏辨识基础,依据管线进出口压力及流量数

据对管线泄漏量进行了估算。
泄漏量估算的理论基础来源于质量平衡原理,

未发生泄漏前,进出口质量流量相同。 管线发生泄

漏后,管线进口的质量流量上升,出口的质量流量

下降,同时伴随着管线进出口的压力降低,泄漏量

估算一般通过进出口质量流量差值进行量化。 基

于模型的泄漏量估算可通过除流量参数外的现场

数据对管内的进出口质量流量进行预测计算,结合

现场进出口质量流量数据计算进出口质量流量残

差,通过计算进出口残差差值实现泄漏量估计。 泄

漏量估算表达式为式(17) ~式(19),进出口质量流

量残差值的差值为泄漏量可以理解为现场和仿真

预测得到的进出口质量流量差值相加,仿真值基于

质量平衡原理一般认为两者相等但存在较小的模
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型误差,最终计算的泄漏量结果为消去质量流量仿

真误差值与实际的进出口质量流量差值之和,因前

者量级很小,故将残差差值计算结果等效为泄漏量。
xs = M0 - M +

0 (17)
ys = M1 - M +

1 (18)
ML = xs - ys (19)

式中:xs为进口质量流量残差,kg / s;ys为出口质量流

量残差,kg / s;ML为估算的泄漏量,kg / s。
注蒸汽管线的泄漏量估算通过管线进出口处

的流量残差差值进行泄漏量估算,首先通过现场采

集的除流量参数外的数据基于泄漏监测算法实现

进出口的预测流量参数计算,通过现场采集的流量

数据与预测数据确定进出口的流量残差,进出口处

的流量残差相减实现对泄漏量的估算,泄漏量估算

流程如图 5 所示。

图 5　 泄漏量估算方法框架

Fig. 5　 Framework of leakage estimation method

3　 实验验证

3. 1　 室内实验台搭建

为准确分析模型的监测效果,验证基于机器学

习的泄漏监测模型的准确性。 通过搭建泄漏实验

台的方式,获取了泄漏情况下的空气泄漏数据,试
验台的搭建如图 6 所示。 试验台包括:空压机 1 台,
干燥管 4 个,稳压器 1 个,压力流量传感器各两个,
分别用于测量管线的进出口压力,针阀两个,用于

调节泄漏口的泄漏量,100 m 长的管线 3 盘。
应用上述试验台,在泄漏口 B 的位置,通过针

阀的调节,设定了泄漏率分别为 0. 5% 、1% 、1. 5% 、
2% 、3% 的 5 组泄漏工况。 通过稳定工况下的数据

对机器学习模型进行训练,进而确定式(9)中 θ0、θ1

和 θ2 的具体数值。 通过上述模型训练,示意图如

图 7所示,训练结果如图 8 所示。
图 7 所示为模型训练过程示意图,可以发现,随着

迭代次数的增多,方程平面越来越趋近于代表训练集

的蓝色点,表明模型训练的模型更加接近实测数据。
通过图 8 可以发现,模型训练效果较好,拟合程

度较高。 训练结果可以作为后面泄漏监测预警的

模型。 根据训练结果,最优的 θ0、θ1 和 θ2 分别为

0. 773 5、0. 071 3、0. 216 5。
3. 2　 泄漏监测

3. 2. 1　 泄漏率

泄漏率定义为泄漏流量与管内流通介质流量的比

值。 根据 5 种泄漏工况下的实验数据,通过出口压力

和管线质量流量预测入口压力。 并将模型预测值和真

实值进行比较,验证模型在泄漏工况下的泄漏监测能

力。 同时,将泄漏发生后真实值的平均值作为系统的

预警值,预测值和真实值对比如图 9 ~图 13 所示。

图 6　 试验台搭建示意图

Fig. 6　 Schematic diagram of test bench construction
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x、y、z 坐标轴分别代表出口压力值、流量值和入口压力值在不同迭代步下的取值;蓝色点表示训练数据;
平面代表当前 θ0 、 θ1 、 θ2 值下所组成的式(9)所代表的平台

图 7　 迭代结果图

Fig. 7　 Iteration results

图 8　 训练效果图

Fig. 8　 Training effect diagram

图 9　 0. 5%泄漏率

Fig. 9　 0. 5% leakage rate

图 10　 1%泄漏率

Fig. 10　 1% leakage rate

图 11　 1. 5%泄漏率

Fig. 11　 1. 5% leakage rate
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图 12　 2%泄漏率

Fig. 12　 2% leakage rate

图 13　 3%泄漏率

Fig. 13　 3% leakage rate

根据图 9 ~图 13 显示结果可以发现,当管线发

生泄漏时,预测值的变化较真实值的变化大,说明

当泄漏发生时,算法模型可以更好地监测到泄漏的

发生,且当泄漏发生时,预测值总是较真实值更快

发生突变,说明算法模型对泄漏发生的监测具有更

强的敏感性,进一步证明了应用机器学习算法监测

管线泄漏的可行性,能监测的泄漏率最小可达到

0. 5% ,与文献[23]的改进平衡法相比(能监测的最

小泄漏率 5% ),能监测的最小泄漏率提升了 90% 。
3. 2. 2　 泄漏判别率

泄漏判别率是指泄漏监测算法对监测过程中

出现的泄漏信号进行有效识别的概率。 即:当预测

值在预警线以下时,准确判断该数据点是否为泄

漏,泄漏判别率即为判断某一预测值在预警线以下

是否为泄漏的概率。 为了验证所采用的泄漏监测

方法对泄漏信号进行有效识别的概率,将流量传感

器放置在泄漏口 B 的位置监测泄漏口处的流量,保
持进口条件不变,通过调节泄漏口 B 位置上的针

阀,设置泄漏量的大小。 选取了泄漏量分别为

4. 63、0. 9、1. 04、1. 54 L / min 共 4 种工况下,每种工

况随机选择 4 000 个连续数据点进行分析,4 种工况

如表 2 所示。
统计每一组工况中预测值超过预警线的所有

点,计为 X。
统计预测值过预警线所有数据点,判断是否为

表 2　 工况选取

Table 2　 Selection of working conditions

工况 工况 1 工况 2 工况 3 工况 4

泄漏量 / (L·min - 1) 4. 63 0. 9 1. 04 1. 54

泄漏的准确率,判断正确的记为 Y,判断错误的记

为 Z。
判断错误:即该点仅是数据波动,并非是泄漏,

但系统报为泄漏;或该点为泄漏,系统未报警,两种

情况均为判断错误。
报警依据:连续 5 个点的预测值小于预警值时,

发出泄漏报警。
4 种工况下的泄漏监测曲线与预警线如图 14 ~

图 17 所示。 根据图 14 ~ 图 17 的泄漏监测曲线,对
监测结果进行了统计分析,如表 3 所示。 表 3 中各

参数代表的含义如下。
(1)数据点个数:表示在监测数据中选取了

4 000点作为模型测试数据(未发生泄漏时的数据),
则在所选数据中凡是产生报警,皆为误报。

图 14　 工况 1(泄漏量 4. 63 L / min)
Fig. 14　 Condition 1(leakage 4. 63 L / min)

图 15　 工况 2(泄漏量 0. 9 L / min)
Fig. 15　 Condition 2(leakage 0. 9 L / min)

图 16　 工况 3(泄漏量 1. 04 L / min)
Fig. 16　 Condition 3(leakage 1. 04 L / min)

图 17　 工况 4(泄漏量 1. 54 L / min)
Fig. 17　 Condition 4(leakage 1. 54 L / min)
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　 　 (2) 预测值小于预警值数据点:表示在所选

4 000点中有多少数据点是预测值小于预警值的。
(3)报警次数:表示在预测值小于预警值中,连

续 5 个点小于预警值的点的个数(依据报警原则只

有连续 5 个点小于预警值才会报警)。
(4)报警数据点:表示报警次数对应的数据点

的个数,例如,报警两次,表示有两次 5 个点连续小

于预警值,则报警数据点数为 10 个。
(5)泄漏判别率:表示所有未报警数据点的个

数占预测值小于预警值数据点个数的比例,以工况

1 为例,96. 49% = (285 - 10) / 285 × 100% 。

表 3　 分析结果

Table 3　 The results

工况
数据点

数量 / 个

预测值小于

预警值数据

点数量 / 个

报警

次数

报警数据

点数量 / 个

泄漏

判别

率 / %

1 4 000 285 2 10 96. 49
2 4 000 31 0 0 100
3 4 000 262 1 5 98. 09
4 4 000 65 0 0 100

从表 3 的分析结果可知,基于机器学习的整体

泄漏判别准确率在 96. 49% 以上, 最高达到了

100% ,与 印 度 国 家 铸 造 和 锻 造 技 术 研 究 所

(NIFFT)、香港理工大学的基于支持向量机(support
vector machine,SVM)的泄漏预警系统[24](泄漏判别

率 95% )相比,泄漏判别率至少提升了 1. 6% 。 该方

法能够有效地预警泄漏事件的发生,为现场安全运

行提供技术支持。

4　 结论

研究了海上稠油热采蒸汽泄漏监测机理,提出

了基于机理与推理相结合的虚拟传感监测方法,得
到以下结论。

(1)当泄漏发生时,预测值总是较真实值更快

的发生突变,对泄漏发生的监测具有更强的敏感

性,证明了应用机器学习算法监测管线泄漏的可行

性,能监测的泄漏率最小可达到 0. 5% ,与传统方法

相比,能监测的最小泄漏率提升了 90% 。
(2)基于机器学习的泄漏监测方法,泄漏判别

准确率在 96. 49% 以上,最高可达到 100% ,与传统

方法相比,泄漏判别率至少提升了 1. 6% 。
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