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【摘　 要】 　 为解决压缩机抽吸或截断阀截断形成的压降信号导致截断阀发生误关断，以及小孔泄

漏因管道压降不显著导致截断阀不动作的问题，以某输气干线为对象建立仿真模型，获取压缩机抽

吸、截断阀紧急截断及管道泄漏 ３类不同工况下的 ３００ 组压降信号，根据对点检测法计算出压降信

号的压降速率值；以奇异值分解（ＳＶＤ）法和极差归一化方法提取压降速率信号特征，采用支持向量

机（ＳＶＭ）法识别不同压降速率特征值信号，获取所对应的工况类型；针对 ＳＶＭ模型中的核函数参数

与惩罚因子设置不合理，影响算法识别准确性的问题，采用教与学优化算法（ＴＬＢＯ）优化核函数参

数与惩罚因子，建立干线输气管道泄漏信号智能识别的 ＴＬＢＯ⁃ＳＶＭ 模型；应用该模型，分类识别该

管道在 ３类工况下的 ３００组模拟压降速率信号。 结果表明：该模型对 ３类不同工况下压降速率信号

的识别准确率为 ９２􀆰 ２２％；对泄漏口径为 ５０～１２５ ｍｍ，压降速率范围为 ０􀆰 ０１～０􀆰 ０７ ＭＰａ ／ ｍｉｎ 的小孔

泄漏，识别准确率为 ９６􀆰 ６７％。 针对某干线管道的实际泄漏压降速率信号，ＴＬＢＯ⁃ＳＶＭ识别到的准确

率为 １００％。
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ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ． Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｕｎｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ
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ａ ＴＬＢＯ⁃ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｇａｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｌｅａｋａｇｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｗａｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ３００ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｒｏｐ ｒａｔｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｗｏｒｋｉｎｇ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ９２􀆰 ２２％ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ
ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｒｏｐ ｒａｔｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ９６􀆰 ６７％ ｆｏｒ
ｓｍａｌｌ ｈｏｌｅ ｌｅａｋａｇｅ ｗｉｔｈ ａ ｌｅａｋａｇｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｏｆ ５０－１２５ ｍｍ ａｎｄ ａ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｒｏｐ ｒａｔｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ０􀆰 ０１－０􀆰 ０７
ＭＰａ ／ ｍｉｎ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｌｅａｋａｇｅ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｒｏｐ ｒａｔｅ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ａ ｍａｉｎ ｐｉｐｅｌｉｎｅ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＴＬＢＯ⁃ＳＶＭ
ｉｓ １００％．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ （ ＳＶＭ）； 　 ｔｒｕｎｋ ｇａｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅ； 　 ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｒｏｐ ｒａｔｅ ｓｉｇｎａｌ； 　

ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｌｅａｋａｇｅ；　 ｂｌｏｃｋ ｖａｌｖｅ

０　 引　 言

　 　 为保证管道运行安全，管道沿线一般会设置多

个阀室。 合理设置压降速率与持续时间，对各工况

下截断阀能否正确工作起着决定性作用［１］。 目前，
国内大部分管道的截断阀截断参数都采用经验值，
压降速率为 ０􀆰 １５ ＭＰａ ／ ｍｉｎ，持续时间为 １２０ ｓ［２］。
但压降速率受运行压力、输量、泄漏孔径等诸多因素

影响，若设置不当极有可能导致截断阀误关闭，或者

在该关断时不关断。
为合理设置阀门关断条件，国内外研究学者开

展了相关研究。 崔兆雪等［３］发现泄漏位置、压力及

管长对压降速率阈值影响较大。 杨毅等［４］研究了

大管径管道泄漏时的截断阀误关断问题，指出泄漏

孔径小于 ３００ ｍｍ 时，截断阀几乎不关断。 汤丁

等［５］指出，相国寺储气库干线阀室截断的压降速率

应设定为 ０􀆰 ０３ ＭＰａ ／ ｍｉｎ，压降持续时间为 ９０ ｓ。 廖

钰朋等［６］发现，压缩机抽吸与泄漏工况下的压降速

率信在一定范围内存在重复。 上述成果进一步表

明：①压降速率设置过大，小孔泄漏时，截断阀不能

正确截断；②压降速率设置过小，截断阀会在压缩机

抽吸等正常工况发生误关断。
针对上述问题，若能准确提取压降速率信号的

特征值，并利用该特征值识别泄漏工况，有助于克服

现有方法单纯依赖压降速率及持续时间的问题。 为

此，笔者拟基于某干线输气管道运行数据建立仿真

模型，获取管道在压缩机抽吸、截断阀紧急截断及泄

漏 ３类工况下的压降速率信号；利用奇异值分解

（Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｖａｌｕｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＳＶＤ）提取并归一化

处理信号特征；建立支持向量机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅｓ， ＳＶＭ）模型，分类识别 ３ 类工况下的压降

速率信号，并通过教与学优化算法优化模型参数，以
期提高识别准确率。

１　 压降速率信号采集

１􀆰 １　 速率计算

　 　 长输管道常用的截断阀为 Ｓｈａｆｅｒ 气液联动阀，
其压降速率计算采用对点检测法［７］，即每 ５ ｓ 检测

一次管道压力，由连续检测的 ５ 次压力的平均值与

６０ ｓ后的 ５次压力的平均值作差求得压降速率。 计

算公式如下：

Ｐ ｔ ＝
Ｐ１ ＋ Ｐ２ ＋ Ｐ３ ＋ Ｐ４ ＋ Ｐ５

５
（１）

Ｐ ｔ －６０ ＝
Ｐ６ ＋ Ｐ７ ＋ Ｐ８ ＋ Ｐ９ ＋ Ｐ１０

５
（２）

ＰＲ ＝ Ｐ ｔ － Ｐ ｔ －６０ （３）
式中：Ｐ ｔ 为 ｔ 时刻的平均压力，ＭＰａ；Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３、Ｐ４、
Ｐ５ 分别为 ｔ、ｔ－５、ｔ－１０、ｔ－１５、ｔ－２０ ｓ时的压力，ＭＰａ；
Ｐ ｔ －６０ 为 ｔ－ ６０ ｓ 时刻的平均压力，ＭＰａ；Ｐ６、Ｐ７、Ｐ８、
Ｐ９、Ｐ１０ 分别为 ｔ－６０、ｔ－６５、ｔ－７０、ｔ－７５、ｔ－８０ ｓ时的压

力，ＭＰａ；ＰＲ 为 ｔ 时刻的压降速率，ＭＰａ ／ ｍｉｎ。

·０２１·
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１􀆰 ２　 采气干线压降速率信号模拟

　 　 以我国西南部某干线输气管道为例，该管道全长

约 ８４􀆰 ２ ｋｍ，设计输量 ２ １００ × １０４ ｍ３ ／ ｄ，设计压力

１０ ＭＰａ， 管道规格为 φ８１３ ｍｍ×１４􀆰 ２ ｍｍ，沿线共 ５座
阀室，压缩机组安装在 １ 号站场内。 根据上述数据，
采用天然气管道仿真软件建立该管道的仿真模型，并
利用 ２０１８—２０２０年的典型运行工况参数校验模型。
建立的干线输气管道仿真模型如图 １所示，沿线高程

及阀室分布如图 ２所示。 验证结果见表 １。

图 １　 干线输气管道仿真模型

Ｆｉｇ． １　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｒｕｎｋ ｇａｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅ

图 ２　 干线输气管道纵断面

Ｆｉｇ． ２　 Ｖｅｒｔｉｃａｌ ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒｕｎｋ ｇａｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅ

表 １　 输气干线仿真模型验证结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒｕｎｋ ｇａｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

工况 方向
气量 ／

（１０４ｍ３·ｄ－１）

起点
压力 ／
ＭＰａ

终点
压力 ／
ＭＰａ

模拟终
点压力 ／
ＭＰａ

相对
误差 ／
％

１ 正输 １ ７１２ ７􀆰 ８３ ７􀆰 ５６ ７􀆰 ５５ ０􀆰 １３

２ 正输 ２ ０８９ ７􀆰 ４０ ６􀆰 ７２ ６􀆰 ６５ １􀆰 ０４

３ 反输 １ １６１ ８􀆰 ３９ ７􀆰 ６３ ７􀆰 ６７ ０􀆰 ５２

４ 反输 １ １１８ ７􀆰 ９３ ７􀆰 １９ ７􀆰 ２４ ０􀆰 ７０

５ 反输 ８９３ ８􀆰 ８１ ８􀆰 ０３ ８􀆰 １９ １􀆰 ９９

　 　 表 １表明：仿真模型的最大相对偏差为 １􀆰 ９９％，
最小相对偏差为 ０􀆰 １３％，平均相对偏差为 ０􀆰 ８８％。

相对误差较小表明模型的计算精度及可靠度较高，
可用于动态仿真模拟。

利用该模型模拟输气干线管道压缩机抽吸、
截断阀紧急截断及管道泄漏工况，得到 ３ 类工况

下的压降信号。 为获得多种工况下的压降信号，
随机组合不同输量、工作压力、压缩机压缩比、泄
漏孔径、泄漏位置及截断阀室等参数进行模拟［８］ 。
其中，泄漏孔径为 ５０ ～ １２５ ｍｍ、泄漏位置为 １ 号阀

室与 ２ 号阀室间 １０％ ～ ８０％处、压缩机压缩比为

１􀆰 ５ ～ ３􀆰 ０，输量为 ８００×１０４ ～ ２ １００×１０４ｍ３ ／ ｄ，出口

压力为 ７ ～ ９ ＭＰａ。
在 ３ 类工况下，不同边界条件模拟得到的阀室

压降速率变化规律相似。 以 １ 号阀室为例，分析不

同工况下的阀室压降速率信号变化情况。 图 ３—
图 ５为模拟得到的阀室压力变化曲线以及根据对点

检测法计算得到的阀室压降速率变化曲线。

图 ３　 压缩机抽吸工况

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｓｕｃｔｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

不同工况下的阀室压降速率变化曲线表明：泄
漏工况下的压降速率值与压缩机抽吸、阀门截断工

况的压降速率值在一定范围内存在重复，这是导致

截断阀不能正确动作的直接原因。 但不同工况下的

阀室压降速率曲线趋势存在差异。 因此，通过提取

不同工况下压降速率曲线特征值来分类识别导致压

力下降的工况，可指导截断阀正确关断。

·１２１·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３４卷
２０２４年

图 ４　 截断阀紧急截断工况

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｃｕｔ⁃ｏｆｆ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｂｌｏｃｋ ｖａｌｖｅ

图 ５　 管道泄漏工况

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｌｅａｋａｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

２　 管道泄漏信号智能识别方法

２􀆰 １　 ＳＶＤ

　 　 对压降速率信号进行特征提取的本质就是对其

进行数据降维，即剔除冗余信息，保留关键数据。
ＳＶＤ是机器学习领域中常用的数据降维算法之

一［９］，其简化表达式如下：

Ａ ＝∑
ｒ

τ ＝ １
στｕτｖＴτ （４）

式中：Ａ 为一个 γ×η 的矩阵；ｒ 为矩阵特征值的数量；
στ 为奇异值，是矩阵 ＡＴＡ 特征值 λτ 的平方根，即 στ ＝

λτ ；ｕτ 为 ＡＡＴ 的特征向量；ｖτ 为 ＡＴＡ 的特征向量。

２􀆰 ２　 归一化处理

　 　 由于获得的压降速率之间数量级差异较大，可能

导致模型训练时间增长，计算收敛速度减慢，因此，还
需归一化处理所有的压降速率特征信号。 极差标准

化是最常见的归一化方法，其表达式如下［１０］：

ｓ ＝
（ ｓｍａｘ － ｓｍｉｎ）
（σｍａｘ － σｍｉｎ）

× （σ － σｍｉｎ） ＋ ｓｍｉｎ （５）

式中：ｓ 为归一化后的压降速率信号特征值，范围为

［－１，１］；ｓｍａｘ 为归一化上限，取 １；ｓｍｉｎ 为归一化下

限，取 － １；σｍａｘ 为压降速率信号特征值最大值；
σｍｉｎ 为压降速率信号特征值最小值；σ 为压降速率

信号特征值。

２􀆰 ３　 ＳＶＭ

　 　 ＳＶＭ的目标是找到一个既能正确分离训练样

本，又能最大化分类间隔的最优分离超平面［１１］。 对

于非线性分类问题，引入核函数，将其映射到高维空

间，达到线性分离［１２］。 非线性分类问题的分离超平

面表达式如下：

ｆ ｘ( ) ＝ ｓｇｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
βｉｙｉＫ ｍｉ，ｚ( ) ＋ ｂ( ) （６）

式中：ｎ 为数据类型量；βｉ 为拉格朗日乘子，介于 ０
与惩罚因子 Ｃ 之间，０≤βｉ≤Ｃ，Ｃ＞０；Ｋ（ｍｉ， ｚ）为核

函数，其中，ｍｉ （ ｉ ＝ １， ２，…， ｎ）为训练样本矩阵，ｚ
为待分类的测试样本矩阵；ｙ 为数据标签；ｂ 为偏差。

采用的核函数为径向基核函数［１３］，表达式如下：
Ｋ ｍｉ，ｚ( ) ＝ ｅｘｐ － ‖ｍｉ － ｚ‖２ ／ ２ε２( ) （７）

式中 ε 为宽度参数。 核函数参数 ｇ 的表达式为 ｇ ＝
１ ／ ２ε２。

３　 干线输气管道案例分析

３􀆰 １　 基于 ＳＶＭ 的压降速率信号识别

３􀆰 １􀆰 １　 截取压降速率信号

　 　 利用建立的干线输气管道仿真模型，模拟泄漏、
压缩机抽吸、截断阀紧急截断 ３ 种工况。 每种工况

各模拟 １００组不同阀室的压降速率信号，共 ３００ 组

·２２１·
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数据。 模拟的参数范围见表 ２。 由于模拟时间较

长，获得的每组压降速率信号中的数据量较大，若全

部用于信号识别，既不利于模型收敛，也将消耗较长

的计算时间。 因此，为快速识别工况类型，需要降维

处理数据。 因模拟的工况都是在第 ３ ｍｉｎ 开始变化，
故截取各工况 ３～８ ｍｉｎ 的压降速率信号作为原始信

号。 采用线性插值法，每隔 ７􀆰 ５ ｓ截取一个数据，共截

取 ４１个数据，所截取的压降速率信号如图 ６ 所示。
表 ２　 压降速率信号模拟的工况参数范围

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｂｏｕｎｄａｒｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｒｏｐ
ｒａｔｅ ｓｉｇｎａｌｓ

输量 ／
（１０４ｍ３·ｄ－１）

压力 ／
ＭＰａ

泄漏位
置 ／ ％

泄漏孔径 ／
ｍｍ 压缩比

８００～２ １００ ７～９ １０～８０ ５０～１２５ １􀆰 ５～３􀆰 ０

图 ６　 各工况 ３～ ８ ｍｉｎ 的压降速率信号

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｒｏｐ ｒａｔｅ ｓｉｇｎａｌ ｂｅｔｗｅｅｎ ３－８ ｍｉｎｕｔｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

３􀆰 １􀆰 ２　 ＳＶＤ提取压降速率信号特征

　 　 使用 ＳＶＤ对一组任意信号 ＰＲ（ｎ） ＝ ｛ＰＲ １，ＰＲ ２，
…，ＰＲ ｎ｝（ｎ ＝ １，２，…，Ｎ） 进行特征提取，一般将其

构造为每一条副对角线上的元素都相等的汉克尔矩

阵 Ｈ。 具体过程如下：
１） 根据压降速率信号，构建汉克尔矩阵 Ｈ：

Ｈ ＝

ＰＲ １ ＰＲ ２ … ＰＲ η

ＰＲ ２ ＰＲ ３ … ＰＲ η＋１

︙ ︙ ︙
ＰＲ γ ＰＲ γ＋１ … ＰＲ Ｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（８）

式中：ＰＲ１， ＰＲ ２，…， ＰＲＮ 为各时刻对应的压降速率；
η 为矩阵列数，η ＝ Ｎ－γ ＋ １；γ 为矩阵行数，取 １０；
Ｎ 为一组压降速率信号中的数据量，取 ４１。

２） 对 Ｈ 求解奇异值，每条压降速率信号都可

求解出 １０个奇异值，根据求出的奇异值可以构建出

每条压降速率信号的特征向量，表达式如下：
Ｘθ ＝ λ１ ， λ２ ，…， λ１０[ ] ， θ ＝ １，２，…，３００

（９）
式中：Ｘθ 为第 θ 组压降速率信号的特征向量；θ 为压

降速率的组数。
用 ＳＶＤ降维处理 ３００组压降速率信号后，部分

结果见表 ３，可以看到，从一组压降信号里提取

１０个特征值，用以表征每个工况下压降速率信号。
　 　 从表 ３ 看到，通过 ＳＶＤ得到的压降速率特征值

信号数量级差异较大，直接使用会导致 ＳＶＭ模型训

　 　 　 　 　 　 表 ３　 压降速率信号的 ＳＶＤ
Ｔａｂｌｅ ３　 ＳＶＤ ｏｆ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｒｏｐ ｒａｔｅ ｓｉｇｎａｌ

序号 泄漏信号 压缩机抽吸信号 截断阀截断信号

１ ０􀆰 ２２１ ２ ５􀆰 ３４８ ６ １􀆰 ４８７ １
２ ０􀆰 ０４２ ９ ０􀆰 ８７６ １ ０􀆰 ３３２ ４
３ ０􀆰 ０１２ ０ ０􀆰 １９０ ７ ０􀆰 １０２ ２
４ ０􀆰 ００２ ９ ０􀆰 ０３７ ４ ０􀆰 ０２２ ３
５ ０􀆰 ０００ ７ ０􀆰 ０１１ ５ ０􀆰 ０１２ １
６ ０􀆰 ０００ ４ ０􀆰 ００５ ８ ０􀆰 ００５ １
７ ０􀆰 ０００ ４ ０􀆰 ００１ ８ ０􀆰 ００１ ４
８ ０􀆰 ０００ ４ ０􀆰 ００１ ４ ０􀆰 ００１ ０
９ ０􀆰 ０００ ２ ０􀆰 ００１ ０ ０􀆰 ０００ ８
１０ ０􀆰 ０００ ２ ０􀆰 ０００ ６ ０􀆰 ０００ ５

练时间增长，因此，需要归一化处理压降速率的特征

值向量信号。 利用式（５）将压降速率特征向量信号

限制在［－１，１］内，以表 ３中压降速率特征值信号为

例，经过归一化处理后的压降速率特征信号见表 ４。
表 ４　 归一化后的压降速率特征信号

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｒｏｐ ｒａｔｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｓｉｇｎａｌ
序号 泄漏信号 压缩机抽吸信号 截断阀截断信号

１ －０􀆰 ９３ ０􀆰 ９５ －０􀆰 ４６
２ －０􀆰 ９１ ０􀆰 ９８ －０􀆰 ２５
３ －０􀆰 ８８ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ０６
４ －０􀆰 ８７ ０􀆰 ９８ ０􀆰 １７
５ －０􀆰 ９６ －０􀆰 １０ －０􀆰 ０６
６ －０􀆰 ９３ ０􀆰 ６３ ０􀆰 ４２
７ －０􀆰 ８７ －０􀆰 １１ －０􀆰 ３２

·３２１·
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续表 ４
序号 泄漏信号 压缩机抽吸信号 截断阀截断信号

８ －０􀆰 ７７ ０􀆰 １５ －０􀆰 ２６
９ －０􀆰 ８７ －０􀆰 １７ －０􀆰 ３２
１０ －０􀆰 ８６ －０􀆰 ３５ －０􀆰 ４６

　 　 归一化处理压降速率信号后，需要划分测试集

与训练集。 按照 ＹＵＥ Ｂｉｎ 等［１４］提出的将训练集与

测试集按 ３ ∶ １划分的方法，将获取的 ３００组压降速

率特征值信号划分为 ２份。 其中，２１０组数据（７０组
泄漏信号、７０ 组压缩机抽吸信号、７０ 组截断阀紧急

截断信号）作为训练集使用，剩余 ９０ 组数据（３０ 组

泄漏信号、３０ 组压缩机抽吸信号、３０ 组截断阀紧急

截断信号）作为测试集使用。
３􀆰 １􀆰 ３　 ＳＶＭ识别结果分析

　 　 将划分的训练集输入 ＳＶＭ模型中训练，再用测

试集验证训练好后的模型信号识别效果。 在建立

ＳＶＭ模型的过程中，将泄漏工况标签设置为 １，压缩

机抽吸工况标签设置为 ２，截断阀紧急截断工况标

签设置为 ３。 在初始分类中，将惩罚因子 Ｃ 和核函

数参数 ｇ 设定为常用数值 ２ 和 １。 分类结果如图 ７
所示。

图 ７　 泄漏、压缩机抽吸、截断阀截断工况分类识别结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｅａｋａｇｅ，
ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｓｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｂｌｏｃｋ ｖａｌｖｅ ｃｕｔ⁃ｏｆｆ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

从图 ７看到，在用于测试的 ９０组压降速率特征

值信号中，ＳＶＭ 模型正确识别了其中的 ７１ 组信号，
错误识别了 １９ 组信号，识别准确率约为 ７８􀆰 ８９％。
在泄漏工况中，识别正确的信号为 ２５ 组，错误的信

号为 ５组，该 ５组信号被误判断为截断阀紧急截断

信号，模型识别准确率为 ８３􀆰 ３３％。 在压缩机抽吸

工况中，识别正确的信号为 ２３ 组，错误的信号为

７组，其中，２组被误判断为泄漏压力信号，另外 ５ 组

被误判断为截断阀紧急截断信号，模型识别准确率

为 ７６􀆰 ６７％。 在截断阀紧急截断工况中，识别正确

的信号为 ２３ 组，识别错误的信号为 ７ 组，该 ７ 组全

被错误判断为泄漏压力信号，模型识别准确率

为 ７７％。

３􀆰 ２　 基于 ＴＬＢＯ 的 ＳＶＭ 识别方法的改进

　 　 ＳＶＭ模型的信号识别性能主要由核函数参数 ｇ
与惩罚因子 Ｃ 决定，人为设置 ｇ、Ｃ 值可能导致：①Ｃ
值设置过低，模型容错度过高；Ｃ 值设置过高，模型

泛化能力弱。 ②ｇ 值设置过高，模型发生过拟合；ｇ
值设置过低，模型发生欠拟合。 上述 ２ 个问题都容

易导致模型信号识别准确率降低。 因此，需要通过

优化算法对 ＳＶＭ模型内的参数寻优，找到 ｇ 与 Ｃ 的

最佳值，以提高模型信号识别准确率。
选择教与学优化算法（Ｔｅａｃｈｉｎｇ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｂａｓｅｄ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＴＬＢＯ）优化 ＳＶＭ模型中的 Ｃ、ｇ 值［１５］。
根据 ＴＬＢＯ 算法原理编程对 ｇ 与 Ｃ 进行参数寻优，
得到最佳 ｇ、Ｃ 值及分类结果如图 ８所示。

图 ８　 基于改进 ＳＶＭ 模型的泄漏、压缩机抽吸、截断

阀截断工况分类识别结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｅａｋａｇｅ，
ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｓｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｂｌｏｃｋ ｖａｌｖｅ ｃｕｔ⁃ｏｆｆ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ

从图 ８看出，用 ＴＬＢＯ算法优化 ＳＶＭ 模型内的

参数后，得到最佳 ｇ、Ｃ 值分别为 ｇ ＝ ０􀆰 ６０９ ５、Ｃ ＝
３５􀆰 ３８５ ８。 优化后的 ＳＶＭ模型正确识别了 ８３ 组信

号，错误识别了 ７组信号，模型信号识别准确率约为

９２􀆰 ２２％。 在管道泄漏工况中，识别正确的信号为

２９组，识别错误的信号为 １ 组，该组信号被误判断

为截断阀紧急截断信号，优化后的模型识别准确率

为 ９６􀆰 ６７％。 在压缩机抽吸工况中，识别正确的信

号为 ３０组，优化后的模型识别准确率为 １００％。 在

截断阀紧急截断工况中，识别正确的信号为 ２４ 组，
识别错误的信号为 ６ 组，其中 ５ 组被误判断为压缩

机抽吸信号，另外 １组被错误判断为泄漏压力信号，
优化后的模型识别准确率为 ８０％。

与未优化的 ＳＶＭ模型信号识别结果对比可知：
优化后的模型对 ３种工况下的压降速率信号识别准

确率都有提升。 模型的整体信号识别准确率从

７８􀆰 ８９％变为了 ９２􀆰 ２２％，提高了 １３􀆰 ３３％。

·４２１·
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３􀆰 ３　 基于 ＴＬＢＯ⁃ＳＶＭ 的小孔泄漏信号识别

　 　 我国南部某干线输气管道全长 ２０５􀆰 １５ ｋｍ，管
径 ４０６􀆰 ４ ｍｍ，壁厚 ８ ｍｍ，输气能力 ７２×１０４ｍ３ ／ ｄ，沿
线截断阀采用 Ｓｈａｆｅｒ 气液联动执行机构，阀门的压

降率报警设定值为 ０􀆰 １ ＭＰａ ／ ｍｉｎ，关断值为 ０􀆰 １５
ＭＰａ ／ ｍｉｎ。 ２０２２年 １２ 月 １５ 日，因第三方破坏，１ 号

阀门和输气站阀门之间的管道发生泄漏。 １ 号阀在

泄漏后用时 ２９ ｍｉｎ才检测到压力从 ３􀆰 ７７ ＭＰａ 降至

３􀆰 ６７ ＭＰａ；而输气站的阀门在泄漏后用时 ２１ ｍｉｎ 才

检测到压力从 ３􀆰 ７２４ ＭＰａ 降至 ３􀆰 ６２４ ＭＰａ，两者监

测到的压降率均未达到警告值 ０􀆰 １ ＭＰａ ／ ｍｉｎ，导致

阀门没有发出报警信号。
上述结果表明：传统的仅监测压降速率的方法

无法有效地识别管道泄漏。 因此，采用优化后的

ＳＶＭ模型识别分类监测到的 ２ 组泄漏压降速率信

号。 现场数据采集与监控（ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｙ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ａｎｄ
Ｄａｔａ Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ， ＳＣＡＤＡ）系统检测到的压降速率信

号如图 ９所示，分类结果如图 １０所示。

图 ９　 １ 号阀门和输气站阀门的压降速率信号曲线

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｗｏ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｒｏｐ ｒａｔｅ ｓｉｇｎａｌ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ
ｖａｌｖｅ １ ａｎｄ ｇａｓ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｓｔａｔｉｏｎ

　 　 相较于图 ６ 中模拟得到的压降速率信号，图 ９
中，现场 ＳＣＡＤＡ系统检测到的压降速率信号存在明

显的噪声干扰。 因此，在后续工作中，还需要考虑采

用变分模态分解算法或中位值平均滤波算法等其他

算法去噪处理信号，以持续保证模型的识别准确率。

图 １０　 基于 ＴＬＢＯ⁃ＳＶＭ 的压降率信号识别结果

Ｆｉｇ． １０　 Ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｒｏｐ ｒａｔｅ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＴＬＢＯ⁃ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ

用 ＴＬＢＯ⁃ＳＶＭ模型识别上述 ２ 个压降速率信

号，结果显示，２个压降速率信号都被正确识别为管

道泄漏压力信号，识别准确率为 １００％。 表明：
ＴＬＢＯ⁃ＳＶＭ模型在实际应用中适用性较好。

４　 结　 论

　 　 １） 对某干线输气管道实例验证的结果表明：
ＴＬＢＯ⁃ＳＶＭ模型可识别泄漏口径为 ５０ ～ １２５ ｍｍ，压
降速率范围为 ０􀆰 ０８５ ～ ０􀆰 ０７ ＭＰａ ／ ｍｉｎ 的小孔泄漏，
识别准确率为 ９６􀆰 ６７％。 对压降速率范围为 ０􀆰 ０５ ～
０􀆰 ２５ ＭＰａ ／ ｍｉｎ 的压缩机抽吸信号，识别准确率为

１００％；可识别压降速率范围为 ０􀆰 ０２ ～ ０􀆰 １ ＭＰａ ／ ｍｉｎ
的截断阀紧急截断工况，识别准确率为 ８０％。 对某

干线管道实际泄漏压降速率信号的识别准确率

为 １００％。
２） 较之于传统的通过改变压降速率和持续时

间来减少截断阀误关断的方法，提出一种通过识别

各工况压降速率曲线特征来控制截断阀关断的智能

识别方法，为相关研究提供了新思路。 在实际应用

中，还应考虑管道压降速率信号的噪声干扰，通过数

值滤波等方法去除噪声，以更准确地识别泄漏信号。
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