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【摘　 要】 　 为改善成品油管道系统生产运行监测过程中不能自动识别部分运行状态，以及异常工

况识别准确率较低的问题，应用智能工况识别方法，构建具有实时监测能力的成品油管道运行工况

识别模型。 首先，采用逻辑规则判别方法，并根据成品油管道系统中的事件日志补充数据标签；其
次，按照工况的起止时间对数据进行分段，并采用滑动窗口的方式提取不同工况的子序列及其特征；
然后构建成品油管道运行工况识别模型，并与随机森林（ＲＦ）、自适应提升（ＡｄａＢｏｏｓｔ）、支持向量机

（ＳＶＭ）、时间序列森林（ＴＳＦ）、随机区间谱系森林（ＲＩＳＦ）和序列学习器（ＳＥＱＬ）等 ６ 种机器学习分

类模型进行对比，分析其识别效果；最后，以某真实成品油管道为例，进行模型验证。 结果表明：ＴＳＦ
模型对阀门开关、阀门内漏、清管和甩泵 ４种工况的识别精确度最高，且更适合短期内运行工况的识

别；而 ＡｄａＢｏｏｓｔ模型的识别精确度在 ９５％的置信区间内所含真实值的概率更高。
【关键词】 　 机器学习；　 成品油管道；　 运行工况；　 工况识别；　 分类模型
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０　 引　 言

　 　 国家发改委《中长期油气管网规划》 ［１］中明确

指出，到 ２０２５ 年，我国成品油管网总长将达到 ４ 万

ｋｍ，实现全国 １００万人口以上城市成品油管道的基

本接入。 对于长距离复杂管网，调度操作十分频繁，
设备在运行过程中难免会出现故障，完全依靠人工

经验判断工况并操作，容易出现判断不准或操作有

误等情况［２］。 因此，发展成品油管网工控系统大数

据分析关键技术，建立基于管网关键运行参数的异

常工况感知模型，可大幅度减少人为失误，提升成品

油管网运行与管理水平。
目前，管道运行工况识别的研究主要聚焦于管

道泄漏工况，常用的管道泄漏识别方法侧重压力、流
量等实时运行数据，通过负压波法［３］或数据模型定

位泄漏位置，且已经形成适用于不同管道系统的商

业检漏软件；但由于导致压力变化的原因较多，管道

的泄漏种类也较多，所以，现有商业检漏软件存在响

应时间长、误报率和漏报率较高的弊端［４］。 因此，
众多学者采用机器学习算法改进现有方法，智能识

别管道泄漏工况。 在纯数据驱动的泄漏检测方面，
戚元华等［５］通过提取正常工况下管道压力信号的

统计特征，建立了基于支持向量数据描述的泄漏检

测模型，用以检测天然气管道的异常信号。 ＺＵＯ
Ｚｈｏｎｇｌｉｎ等［６］构建了基于长短期记忆网络与自编码

器的混合模型，将提取到的数据特征输入支持向量

机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ， ＳＶＭ）模型进行训练，
从而识别管道泄漏工况。 文献［５－６］不需要考虑异

常数据的样本量，但由于没有或较少利用异常标签

信息来学习表征，可能存在着偏离真实特征的风险。
为改善这个弊端，ＺＡＤＫＡＲＡＭＩ 等［７］通过模拟管道

泄漏工况，获取了不同泄漏条件下的压力和流量数

据，提出了基于统计学和小波变换的特征提取方法，
并将统计特征和小波特征作为多层感知器的输入，
进而识别管道泄漏情况。 ＺＡＮＧ Ｄｏｎｇ 等［８］将时间

序列转化为马尔可夫链形式，将马尔可夫特征和统

计特征共同作为特征向量，这样可提高管道泄漏数

据的检测准确度。 在基于声发射法的泄漏检测方

面，ＮＩＮＧ Ｆａｎｇｌｉ等［９］基于集合经验模式分解和相关

系数分析声学特征，将提取到的天然气管道泄漏工

况时域特征和波形特征组合后，输入到随机森林

（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）分类器中进行训练，即可提高

管道泄漏工况的分类检测精度。 赵利强等［１０］采用

二代小波插值法改进了经验模态分解过程，并利用其

定位泄漏信号的极值点，有效去除错误的固有模态函

数，提高了对管道泄漏特征的提取精度，进而提升了

管道泄漏工况的识别准确率。 郎宪明等［１１］构建了基

于双 ＳＶＭ的分类识别模型，对于存在多个泄漏点的

管道泄漏工况，该模型的识别精度可达 ９７％。
综上所述，现有管道泄漏工况识别方法初步解

决了对某一时刻系统特定故障的辨识，但检测到的

异常工况单一，对不同运行工况的泛化能力不足，鲜

·８２１·
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有除管道泄漏工况以外的其他非稳态运行工况识别

的报道。 鉴于此，笔者拟综合考虑智能识别方法的

现场可实施性和工况识别准确度的可验证性，提出

成品油管道运行工况识别方法，探究不同特征提取

方式 和 机 器 学 习 分 类 模 型 （ ＲＦ、 自 适 应 提 升

（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ， ＡｄａＢｏｏｓｔ）、ＳＶＭ、时间序列森林

（Ｔｉｍｅ Ｓｅｒｉｅｓ Ｆｏｒｅｓｔ， ＴＳＦ）、随 机 区 间 谱 系 森 林

（Ｒａｎｄｏｍ Ｉｎｔｅｒｖａｌ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｆｏｒｅｓｔ， ＲＩＳＦ）和序列学习

器（Ｓｅｑｕｅｎｃｅ Ｌｅａｒｎｅｒ， ＳＥＱＬ））对工况分类准确性的

影响，以期为成品油管道系统的数字化转型建设奠

定基础。

１　 成品油管道运行工况识别方法

　 　 成品油管道系统运行工况识别主要包括数据采

集与预处理、数据分段、特征提取和运行工况识别等

４部分，具体实施方法流程如图 １所示。

图 １　 识别方法实施流程

Ｆｉｇ． １　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

１􀆰 １　 数据预处理与分段方法

　 　 由于从监控与数据采集（Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｙ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ
Ｄａｔａ Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ，ＳＣＡＤＡ）系统中采集到的数据是倒

序的，首先应采用重组时间戳的方法，将数据按正序

排列，当遇到重复的时间戳时，保留第 １ 次出现的时

间戳；然后，对于传感器传输故障导致的数据空缺问

题，文中采用向前填充的方法填补缺失的数值，从而

最大限度地减少原始数据的损失；最后，由于 ＳＣＡＤＡ
系统信息传输的异步性，历史事件中会出现同一时间

点对应不同的运行事件的记录。 基于此，文中使用正

则表达式进行文本匹配，找到与案例所需识别运行工

况相关的事件描述，消除其他记录的影响［１２］。
将相关数据按照事件的起始时间进行分段，得

到不同事件下的目标时间序列。 然后，以一定时间

长度提取目标时间序列中的状态子序列。 文中以

６０ ｓ的时间间隔为基准，采用滑动窗口在目标时间

序列中选取所有子序列，以避免错过任何运行状态，
时间步长取 １ ｓ。

１􀆰 ２　 分类方法与评价指标

　 　 机器学习算法的原理是通过运用大量历史数据训

练模型，挖掘出其中隐含的规律，用于未来数据的预测

或分类。 文中用的算法均为监督学习算法，不仅要输

入数据特征，还需给出数据标签，通过训练数据特征，
与标签之间产生联系，从而达到预测或分类的目的。

文中主要采用 ２ 类机器学习模型，一类为经典

机器学习模型，包括 ＲＦ、ＡｄａＢｏｏｓｔ 以及 ＳＶＭ３ 种算

法，此类模型主要通过提取统计特征进行分析预测；
另一类为时间序列分类模型，包括 ＴＳＦ、ＲＩＳＦ、ＳＥＱＬ
等 ３种算法，可专门处理各类时间序列分类问题。
文中所采用的 ６种分类模型的优劣势对比见表 １。

·９２１·
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表 １　 ６ 种分类模型的优劣势对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｓｉｘ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
分类模型 优势 局限性

ＲＦ［１３］
准确率高；可很好处理缺失值；适用高维数据；可度量样
本间的相似性［１３］

不可解释性强；在某些噪声较大的分类问题上会
过拟合；准确度依赖数据体量［１３］

ＡｄａＢｏｏｓｔ［１３］
具有很高的精度；充分考虑每个分类器的权重；不用对特
征进行筛选［１３］

弱分类器数目不好设定；数据不平衡将导致分类
精度下降；训练耗时较长［１３］

ＳＶＭ［１３］
可避免维数灾难；泛化能力强；算法简单，具有较好鲁棒
性；对小样本、非线性及高维模式识别具备独特优势［１３］

难以训练大规模数据集；对参数和核函数选择敏
感；实际中需要组合多个二分类实现多分类［１３］

ＴＳＦ［１４］
有可解释性，计算效率高，可提取重要时间特征；可克服
间隔特征空间巨大的问题［１４］

适用于单变量时间序列，对于多维时间序列数据
的分类问题，需要先将多维数据降维，再进行
训练［１４］

ＲＩＳＦ［１４］ 算法简单；可准确处理噪声较大的数据［１４］ 用于长序列分析时，此方法运行较为缓慢［１４］

ＳＥＱＬ［１５］
有可解释性，可将数字矢量转换为符号表示；可减少时间
序列长度的长度矢量；更适合处理多分类问题［１５］ 模型较为复杂，训练时间较长［１５］

　 　 文中采用滑动窗口的方式将时间序列数据切分

成固定长度的子序列，然后对各子序列进行特征表

征。 值得注意的是，文中所研究的管道运行数据与

经典时间序列数据不同，不存在周期性，所以在数据

表征过程中不考虑时间序列的周期性。 因此，文中

所采用的统计特征包括：平均值、峰度、偏度、标准偏

差值、方差、复杂性、近似熵和绝对能量，这些特征能

够反映子序列的振幅信息，进而使分类过程能够考

虑时间序列的复杂度、波动性和趋势性等特点。
文中所用 ６种模型的输入特征都直接或间接的

使用了上述统计特征。 其中，ＲＦ、ＡｄａＢｏｏｓｔ 和 ＳＶＭ
模型直接利用不同子序列的统计特征进行分类。
ＴＳＦ模型的输入特征除了考虑统计特征外，还可以

通过随机选择少数特征子集并计算其标准差来生成

引导特征，以便更好地探索时间序列数据的多样性。
ＲＩＳＦ模型利用时间序列数据的频域特征来提高性

能，例如：功率谱密度、频谱包络和频率分量的均值、
方差、斜度等，进而从频域的层面提高模型的性能和

表达能力。 ＳＥＱＬ模型是通过不同子序列的统计特

征提供序列分布和形态信息，然后采用符号表示不

同子序列。
为了验证模型的有效性，比较不同模型的识别

效果，采用 ４ 个评价指标评价识别结果：准确率

（Ａｃｃｕｒａｃｙ， Ａ ）、 精 确 率 （ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， Ｐ ）、 召 回 率

（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）和 Ｆ１ 值。 其计算方法如以下 ４式［１６］：

Ａ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ

（１）

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（２）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（３）

Ｆ１ ＝ ２
Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

（４）

式中：ＴＰ 为对实际正样本预测正确的样本数量；ＴＮ
为对实际负样本预测正确的样本数量；ＦＰ 为对正样

本预测错误的样本数量；ＦＮ为对负样本预测错误的

样本数量。

２　 不同工况下多种模型的对比分析

２􀆰 １　 成品油管道系统介绍与运行数据采集

　 　 模型的准确度是衡量算法是否合适最重要的特

征，现以我国南方某真实成品油管道系统为例，该成

品油管道总长度为 ４９５􀆰 １ ｋｍ，由 ４个泵站，３个分输

站和 ２个末站组成，各站均设有清管流程、计量设备

和不同类型的阀门若干，该成品油管道系统拓扑结

构如图 ２所示。 受限于现场数据和事件标签约束，
仅以阀门开关、阀门内漏、清管和甩泵 ４种成品油管

道设备运行工况为例进行效果验证。

图 ２　 成品油管道系统拓扑结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｓｙｓｔｅｍ

从该成品油管道的 ＳＣＡＤＡ系统中收集总时间长

度为 ２个月（２０２０年 ３—４月和 ２０２０年 １０—１１月）的

·０３１·
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　 　 　 　 　 　历史运行数据和历史事件记录，采样频率为 １ ｓ。 收集的参数类型主要有：各站的进出口压力、泵和阀门的进

出口压力等，各站所采集参数种类汇总见表 ２。
表 ２　 各站信号信息汇总

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｔａｔｉｏｎ
站名 数据维度 采样时长 ／ ｄ 采样频率 ／ ｓ 信号类型

ａ ２１

ｂ １３

ｃ ４
ｄ ７
ｅ ５
ｆ ７
ｇ ５
ｈ ３
ｉ ２

６０ １

进出站压力、进出站流量、下载流量、主输泵（１ 号、２ 号、３ 号、４ 号）进
出口压力、给油泵（１号、２号、３号、３ａ号）进出口压力

进出站流量、进出站压力、下载流量、主输泵（１ 号、２ 号、３ 号、４ 号）进
出口压力

越站流量、进出站压力、下载流量

进出站流量、进出站压力、下载流量、主输泵进出口压力

进出站流量、进出站压力、下载流量

进出站流量、进出站压力、下载流量、主输泵进出口压力

进出站流量、进出站压力、下载流量

进站流量、进站压力、下载流量

下载流量、进站压力

　 　 采集到的历史事件包括各个时刻管道或设备的

运行状态、操作和报警信息等。 其中，清管和阀门开

关动作存在现场真实记录，而阀门内漏和甩泵工况

缺乏数据标签。 对于无法通过 ＳＣＡＤＡ 系统直接获

取的运行事件，文中提出了将人工判断经验转化为

逻辑判别语句的方法。
文中主要对主干线阀门内漏、甩泵和下载线阀

门内漏 ３种事件进行标签补充。 首先，对不同工况

的人工判别经验进行梳理总结；然后，提出了基于专

家经验的逻辑规则判别方法，以丰富数据信息，补充

训练数据集中未标注的数据标签；最后，对不同运行

工况的伪算法程序进行编制。 在规则的构建程序

中，主要使用了文本匹配方法和数据变化趋势对符

合判别规则的时间点进行标注。

２􀆰 ２　 基于统计特征的分类模型对比试验

　 　 以提取相同统计特征作为基线，比较各类机

器学习模型。 基于统计特征的机器学习模型识别

阀门开关动作、阀门内漏、清管和甩泵 ４ 种场景下

运行状态，识别结果如图 ３ 所示。 需要注意的是，
对于管道运行工况的判断来说，应做到快速准确

的识别，才能规避危险事故的发生。 所以，当识别

准确度受子序列影响较小时，模型应当选择较短

的子序列长度。
从图 ３ 可以看出，在阀门内漏状态检测下，

ＡｄａＢｏｏｓｔ模型的识别精度最高，且 Ｐ 几乎与输入子

序列 长 度 成 正 比。 在 阀 门 开 关 动 作 检 测 下，
ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型仍然是 Ｐ 最高的模型。 当测试子序

列长度分别为 ３６０ 和 ６０ ｓ 时，所得 Ｐ 差值仅为

０􀆰 ０２２ １，所以此状态与输入子序列长度的相关性较

弱。 在清管状态下，３ 种算法 Ｐ 随输入子序列长度

的变化而变化，当子序列长度为 ３６０ ｓ 时，ＲＦ 模型

的 Ｐ 为 ８４􀆰 ９１％；当子序列长度为 ６０ ｓ时，ＳＶＭ模型

的 Ｐ 为 ８４􀆰 ６８％，二者仅相差 ０􀆰 ００２ ３。 此时，更倾

向于选择测试子序列长度更小的 ＳＶＭ 模型。 在甩

泵状态下，ＡｄａＢｏｏｓｔ模型得到的分类精确率最高，且
几乎不受输入子序列长度的影响，此时可以选择

６０ ｓ作为子序列输入长度。

·１３１·
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图 ３　 ＲＦ、ＡｄａＢｏｏｓｔ 和 ＳＶＭ 模型对管道不同运行

工况的识别效果

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ＲＦ， ＡｄａＢｏｏｓｔ ａｎｄ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ

２􀆰 ３　 基于时间序列的分类模型对比试验

　 　 以 ２􀆰 ２ 节中得到的最优的模型作为对照组，基
于时间序列特征的模型作为试验组。 试验组和对照

组模型对阀门内漏状态，阀门开关状态，清管和甩泵

４种场景的识别效果对比如图 ４所示。
由图 ４ 可知：ＴＳＦ 模型对 ４ 种运行工况的识别

精确率是最高的。 这是因为 ＴＳＦ 模型的输入特征

包括时间序列数据、数据窗口、统计特征、引导特征，
这些特征的组合使模型能够更好地捕捉时间序列数

据的模式和特征；此外，该方法引入增益余量作为分

割标准选择子序列的分割点，克服了间隔特征空间

巨大的问题。 而其他模型只是将每个时间窗口视为

一个独立的特征。
在 ４ 种运行工况下，ＳＥＱＬ 模型的识别精度最

低，且识别精确率与子序列长度成正比。 这是因为

ＳＥＱＬ模型的核心是采用符号表示的方法，将不同

时间段内的子序列转换为符号进行表示。 然而，在
符号表示过程中，一些较小的数据波动会被符号区

图 ４　 不同分类模型对管道不同运行工况的识别效果
Ｆｉｇ． ４　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ
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间所忽略。 这就容易出现不同运行工况的符号表示

结果相同的现象，进而导致该模型的识别精度相对

较低。 从输入子序列长度对模型识别效果的影响来

看，ＳＥＱＬ模型的识别精度随输入子序列长度的增

大而增大。 这是因为，序列越长，不同符号所代表的

区间范围可能会越小，进而符号表示结果就越精准。
但总的来说，该模型不适用于管道运行工况的识别。

ＲＩＳＥ模型主要通过提取子时间序列的光谱特

征进行表征。 由图 ４ 可知：其识别精确率低于 ＴＳＦ
模型，但不易受到子序列长度的影响。 这可能是因

为，虽然管道运行数据在数值上存在差异，但当模型

将其转换到频谱区间后，频域数据并不存在明显波

动，所以此时的特征表征方法不能精准的描述某段

时间内的工况变化。 这也说明了基于单一频域特征

的表征方法并不能很好地对成品油管道运行数据进

行全面表示。

２􀆰 ４　 模型结果的可信度分析

　 　 由上述分析可知：在基于统计特征的分类模型

中，阀门内漏工况的最佳识别模型是 ＡｄａＢｏｏｓｔ 模
型，最优输入子序列长度为 ６０ ｓ；阀门开关工况的最

佳识别模型是 ＡｄａＢｏｏｓｔ模型，最优输入子序列长度

为 ３６０ ｓ；甩泵的最佳识别模型是 ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型，最
优输入子序列长度为 ２４０ ｓ；清管工况的最佳识别模

型是 ＳＶＭ模型，最优输入子序列长度为 ６０ ｓ。 在基

于时间序列特征的分类模型中，４ 种工况的最佳识

别模型都是 ＴＳＦ 模型，最优输入子序列长度均为

６０ ｓ。 最优子序列长度下，２种最佳识别方法在不同

场景下的评估结果见表 ３和表 ４。
表 ３　 不同识别方法对清管工况的评价结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｐｉｇｇｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

应用场景 评价指标
模型对比

ＳＶＭ ＴＳＦ

清管

Ｐ ／ ％ ８５ ８９
Ｒ ／ ％ ２７ ５３
Ａ ／ ％ ９９ ９９
Ｆ１ 值 ０􀆰 ４１ ０􀆰 ６６

　 　 从表 ３ 可以看出，２ 种模型对清管工况的识别

效果差异较大，基于时间序列特征的 ＴＳＦ 模型的识

别精确率较 ＳＶＭ 模型高 ０􀆰 ４，同时，召回率和 Ｆ１ 值
均高于 ＳＶＭ模型。 对于清管工况，选择 ＴＳＦ模型的

漏报率更低，识别效果更好。 从表 ４ 可以看出，
ＡｄａＢｏｏｓｔ模型和 ＴＳＦ模型在 ３种场景下的识别精确

率相差均在 ０􀆰 ０１左右，同时，召回率和 Ｆ１ 值均差别

　 　 　 　 　 　表 ４　 不同识别方法在不同场景下的评价结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

应用场景 评价指标
模型对比

ＡｄａＢｏｏｓｔ ＴＳＦ

阀门内
漏工况

Ｐ ／ ％ ９７ ９８
Ｒ ／ ％ ７３ ７９
Ａ ／ ％ ９９ ９９
Ｆ１ 值 ０􀆰 ８３ ０􀆰 ８７

阀门开
关工况

Ｐ ／ ％ ９８􀆰 ９ ９９􀆰 ３
Ｒ ／ ％ ７５ ７７
Ａ ／ ％ ９９ ９９
Ｆ１ 值 ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８７

甩泵

Ｐ ／ ％ ８６ ８７
Ｒ ／ ％ ５３ ５５
Ａ ／ ％ ９９ ９９
Ｆ１ 值 ０􀆰 ６６ ０􀆰 ６７

不大。 所以，当出现评价结果相差不大的情况时，不
能直接通过精确率或召回率来选择最优的识别

模型。
为作进一步选择，采用模型识别精确率在 ９５％

的置信区间内所含真实值的概率进行模型识别结果

可信度对比。 即当出现识别精确率差异较小的情况

时，可选择置信区间内所含真实值概率更高的模型

进行分类。 文中分别为表 ４中 ３种工况的最优识别

模型建立了 ９５％的置信区间。 ２ 种模型的识别精度

（在最优输入子序列长度下）在 ９５％的置信区间内

包含真实值的概率见表 ５。
表 ５　 识别精确率在 ９５％的置信区间内包含

真实值的概率

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ
ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅ ｗｉｔｈｉｎ ９５ ％ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ

场景 分类模型
测试数据
长度 ／ ｓ

精确率
（９５％置信区间） ／ ％

阀门开关
ＡｄａＢｏｏｓｔ ３６０ ８５􀆰 ６５ （±１􀆰 ９）
ＴＳＦ ６０ ８６􀆰 ６４ （±０􀆰 ８３）

甩泵
ＡｄａＢｏｏｓｔ ２４０ ９８􀆰 ９ （±０􀆰 ９）
ＴＳＦ ６０ ９９􀆰 ４（±０􀆰 ２）

阀门内漏
ＡｄａＢｏｏｓｔ ６０ ９７􀆰 ３４ （±０􀆰 ５）
ＴＳＦ ６０ ９８􀆰 ６５ （±０􀆰 ４）

　 　 从表 ５可以看出，基于统计特征的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 模
型在 ９５％置信区间内的可信度相对较高。 具体来

说，在阀门开关工况下，当 Ｐ 在 ８３􀆰 ７５％ ～８７􀆰 ５５％范

围内时，ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型的 Ｐ 有 ９５％的概率是真实

的。 在甩泵工况下，当 Ｐ 在 ９８％ ～９９􀆰 ８％范围内时，
ＡｄａＢｏｏｓｔ模型的 Ｐ 有 ９５％的概率是真实的。 在阀
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门内漏工况下，当 Ｐ 在 ９６􀆰 ８４％ ～９７􀆰 ８４％范围内时，
ＡｄａＢｏｏｓｔ模型的 Ｐ 有 ９５％的概率是真实的。 所以，
从可信度的角度来说，ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型识别结果中包

含真实值的概率更高，识别效果更强。

３　 结　 论

　 　 １） 文中所构建的成品油管道工况识别模型，可
以准确识别管道多种非稳态运行工况，保障管道系

统生产安全，助力调度人员快速决策。
２） 在基于统计特征的分类模型中，阀门内漏、

阀门开关和甩泵 ３ 种工况的最佳识别模型均为

ＡｄａＢｏｏｓｔ模型，精确度分别达到 ９７％，９８％和 ８６％；
清管工况的最佳识别模型是 ＳＶＭ模型，识别精度为

８５％。 在基于时间序列特征的分类模型中，ＴＳＦ 为

最佳识别模型，４种工况的识别精度分别达到 ９８％、
９９％、８７％和 ８９％。

３） 当输入工况时长为 ６０ ～ ３６０ ｓ 时，ＡｄａＢｏｏｓｔ
模型的识别精度在 ９５％置信区间内所包含真实值

的概率高于 ＴＳＦ模型，因此，当模型精度相近时，应
优先选择输入子序列长度灵活和可信度更高的

ＡｄａＢｏｏｓｔ模型。
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《科技期刊世界影响力指数（ＷＪＣＩ）报告》（２０２３）发布
《中国安全科学学报》继续入选 Ｑ２区

　 　 ２０２３ 年 １１ 月，《科技期刊世界影响力指数（ＷＪ⁃
ＣＩ）报告》（２０２３版）（以下简称《ＷＪＣＩ 报告》）正式发

布，《中国安全科学学报》入选。
《ＷＪＣＩ报告》是中国科协系列课题《面向国际的

科技期刊影响力综合评价方法研究》等的研究成果，
该系列课题旨在建立新的期刊评价系统，探索面向全

球的更为科学、全面、合理的期刊影响力评价方法，为
世界学术评价融入更多中国观点，中国智慧，推动世

界范围内科技期刊的公平评价、同质等效使用。
在《ＷＪＣＩ报告》中，《中国安全科学学报》入选安

全科学技术、灾害及其防治学科，在统计周期内的总

被引频次为 ４ ４３９，影响因子为 １􀆰 ９４７，ＷＪＣＩ为 ２􀆰 ０３８，
ＷＪＣＩ学科排名为 ２３ ／ ６７，位于 Ｑ２区。
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