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基于大维数据驱动的油气管网泄漏监控模糊决策方法

马大中 1 胡旭光 1 孙秋野 1

摘 要 输油管网状态量多及工艺复杂, 难以建立精确的管网数学模型, 为了能够实时监控管网的安全运行情况, 本文提出一

种基于大维数据驱动的管网泄漏监控模糊决策方法. 首先利用管网现有的数据信息, 在不对数据进行降维处理的情况下, 从信

息物理系统的角度出发, 将油气管网的拓扑结构、阀门开度等管道物理数据以及压力、流量等运行信息数据结合起来对复杂管

网系统建立数据驱动模型. 然后基于大维随机矩阵谱理论, 将得到的信息物理数据协方差矩阵谱分布及圆环率作为模糊决策

的条件对管网运行情况进行判断. 当管网拓扑发生动态变化时, 提出的方法可以有效地解决误报率高的问题. 最后通过仿真及

实例的分析, 可以证明所提出方法的有效性.
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A Large Dimensional Data-driven Fuzzy Detection Method for

Oil-gas Pipeline Network Leakage

MA Da-Zhong1 HU Xu-Guang1 SUN Qiu-Ye1

Abstract It is difficult to build an exact math model for the oil-gas pipeline network because there are multiple state

variables and complex processing technology. A leakage detection method using fuzzy detection based on large dimensional

data for oil pipeline network is proposed, which can monitor oil pipeline network operational status in real time. Firstly,

from the view-point of cyber-physical system (CPS), existing oil pipeline network data containing network topology,

physical data like valve opening, and operating data like pressure and flow are used to build a data-driven model without

dimensionality reduction. Then, as for fuzzy decision conditions, the eigenvalue spectrum distribution and ring law based

on spectral analysis of large dimensional random matrices are used to judge the network operating status. When the

topological structure of oil pipeline network is dynamically altered, the fuzzy method can solve the problem of high rate

false alarm. Finally, the effectiveness of the proposed method is demonstrated through simulation and case study.

Key words Large dimensional data-driven, cyber-physical system (CPS), spectral analysis, fuzzy detection, oil-gas

pipeline network

Citation Ma Da-Zhong, Hu Xu-Guang, Sun Qiu-Ye. A large dimensional data-driven fuzzy detection method for oil-gas

pipeline network leakage. Acta Automatica Sinica, 2017, 43(8): 1370−1382

管道运输是我国流体输送的主要运输方式之一.
在流体运输的过程中, 由于受到自然腐蚀、碰撞及人
为破坏等因素的影响, 管道破裂污染环境的事件时
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有发生, 因此管道的泄漏监控是科研工作者致力研
究的热点之一[1−2]. 针对单段的管道, Feng 等利用
管道两端压力、流量及输差数据对管道进行模糊决

策, 如发生泄漏采用压力梯度法和负压波法加权对
泄漏点进行定位[3]. 刘金海等对流体管道进行模糊
建模, 对流体管道压力、流量、温度等信号进行实时
分析, 同时结合管道自身固有的参数及专家经验实
现管道泄漏实时检测[4]. 但是随着管道管网的结构
更加地庞大和复杂, 原有方法已出现劣势, 许多科学
家开始从管网的角度对管道安全监控运行进行研究.
Huang 等将瞬变流动模型和模拟退火法结合起来用
于检测管网泄漏[5]. Ozevin 等提出了利用声波法对
管网进行检测, 并且利用相关系数法和管网结构来
确定泄漏的位置[6]. Kim 等对管网压力数据进行累
积积分, 利用曲率函数和区间估计来确定管道的泄
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漏点[7]. 在管网工况平稳运行时, 上述方法都可以取
得比较理想的定位精度.

目前随着管网的规模不断扩大以及多种类型设

备的投入运行, 使得管网的结构复杂性和运行不确
定性大大增加, 信息错综复杂. 对于复杂的管网和多
变的工况而言, 很难建立精准的数学模型去进行工
况的识别. 尤其是由于泵的启停、阀门的开关等引起
的管道拓扑结构发生变化时, 只考虑压力、流量、输
差等表征管道运行信息建模去判断管网是否发生泄

漏的方法就呈现出误判率高的特点. 针对实际系统
来说, 数据驱动不需要建立精确的模型, 计算复杂度
低, 能够充分利用工业生产中存储的大量与工艺相
关的离线和在线数据, 实现对系统的监控、诊断和决
策等功能[8−10]. 因此本文采用数据驱动的方法来监
控管网的运行状态.
现有管网系统需要依靠采集到的压力、流量、设

备等信息进行决策控制, 并且如果管网遭受到恶意
数据攻击或者通信偶然错误会导致管网信息的改变

和管网的非正常运行. 为了确保输油顺利进行, 实
际中会经常对泵、阀门等设备进行操作, 改变压力、
流量等变量数据; 反之, 根据管道压力、流量等信息,
不同的站场会按照时间要求进行启泵、增大阀门开

度等操作以便于完成输油计划. 因此设备物理量与
管道运行信息之间相互影响.
信息物理系统 (Cyber-physical system, CPS)

通过计算、网络及控制技术的相互协作与融合, 实现
对实际多维复杂系统信息的及时检测、可靠传输和

综合处理[11]. CPS 的概念最早由研究嵌入式系统的
学者提出, 近年来已被用于能源、交通等领域[11−13].
因此为了有效地建立输油管网的物理拓扑结构和表

征管网运行状态的压力和流量等信息之间的对应关

系, 本文首次提出了复杂管网的基于数据驱动的信
息物理系统建模方法.
信息物理系统实现了数据资源与物理世界的紧

密融合, 泵、阀门等设备状态量和压力、流量等管道
运行信息分别对应 CPS 中的物理系统与信息系统.
实际运行时, 物理系统的状态为信息系统的数据输
入, 经过传输、转换及处理后, 最终转化为决策指令,
反馈作用于物理系统. 每一单独的监控点所采集的
数据点随着站场的规模大小可能达到几十个或几百

个. 当组成管道监控管网的站点逐渐增多时, 所需要
监控的数据的维数也会迅速地增长, 当数据量趋于
无穷时数据的维数与数据量的比值不再趋于零, 而
是趋于一个小于 1 的常数, 即呈现出大维数据的特
点[14]. 管网系统已经成为大量物理数据和信息数据
等不同数据类型交叉的大维数据系统. 由于数据的
维数和数据的长度等比例地进行增长, 因此原有的
针对于大数据系统的方法[15] 已经不再适用于分析

大维数据系统. Stubbs 等利用典型变量分析对工业
过程进行监控[16]. 樊继聪等利用联合指标独立成分
分析对故障进行检测和诊断[17]. 颜雪军等利用二维
主成分分析方法解决局部特征描述向量的高维数问

题[18]. 但是当数据维数大量增加即维数很大时, 采
用降维处理的方式会删掉大量有效数据, 导致得出
错误的结论. 因此, 为了对管网数据进行处理及运行
状态分析, 在不降低数据维数的情况下, 本文采用大
维随机矩阵谱理论来处理管网复杂的物理数据和信

息数据, 从统计的角度研究管网的物理和信息对应
关系以及数据变化的情况. 然后根据建立的模糊准
则和阈值关系[19−22], 判断油气管网的运行状态.
综上所述, 本文在建立复杂管网的信息物理系

统的模型基础上, 提出基于大维数据驱动的管网
泄漏监控模糊决策方法 (Fuzzy detection based on
large dimensional data, FDLDD). 本文创新点在
于:

1) 建立了复杂管网的信息物理系统模型, 该模
型充分地考虑系统中所存在的物理数据和信息数据,
并可以将管网的物理拓扑结构的变化直接与信息建

立对应的关系;
2) 针对复杂管网所存在的大维数据, 采用大维

随机矩阵谱理论的方法进行分析, 该方法可以在不
降低数据维数的前提下, 有效地发现数据中所存在
的异常情况, 及时报警;

3) 提出了基于大维数据驱动的管道泄漏监控模
糊决策方法. 所设计的方法不需要建立大量的模糊
规则, 降低了建立模糊规则的难度. 根据所设计的模
糊规则判断管道是否发生泄漏或者判断管道的信息

系统是否受到干扰或攻击, 能够准确判断管网运行
状态, 减少误报率.
本文从以下三个方面进行阐述: 第 1 节介绍管

网具体情况, 将管网运行中涉及到的变量进行数据
映射, 从而建立起管网信息物理模型; 第 2 节介绍
判断管网运行状态的方法, 利用模糊决策对管网经
过处理的数据进行状态分析, 最终得到管网的运行
情况; 第 3 节从仿真及实例两方面说明本文提出的
FDLDD 方法针对管网的各种情况均能达到预期的
效果.

1 基于数据驱动的管网信息物理系统建模

1.1 管道管网系统描述

管道管网是一种复杂并且具有扩展性的大型网

络系统. 管道管网系统包含 3 个部分如图 1 所示:
第一个是分布式数据采集系统, 能够及时地获

得管道运行状态和各种工艺参数值, 并将这些信号
转换为数字信号传输到监控室或者管网调控中心.
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图 1 管网整体结构

Fig. 1 The whole structure of pipeline network

第二个是过程监控与管理系统, 它可以分成两
个部分: 管网的调控中心和站场的监控室; 过程监控
与管理系统将收集到的运行情况经过处理以图形、

报表、声音等形式呈现给工作人员并且根据需求调

节现场设备状态, 达到实时监控管网运行状态的目
的.

第三个是数据通信网络. 通信网络是管网系统
中至关重要的环节, 它联系着分布式数据采集系统
和过程监控与管理系统, 实现二者之间的数据通讯,
因此数据通信网络对于管网系统来说显得尤为重要.
管网系统这三个组成部分的功能不同, 但三者

的有效集成构成了功能强大的管网系统, 完成对整
个运输过程的有效监控.

1.2 管网信息物理系统建模

根据第 1.1 节的描述可知, 管网系统结构复杂,
涉及到很多变量. 在保证逻辑完整性和功能完整性
的前提下, 本文从数据流的角度对输油管网系统建
立多数据映射的数据流模型.
建立管网信息物理系统模型的目的在于对管网

的运行情况进行检测, 其中物理系统为实际存在的
输送设备或者测量油品性质的设备, 例如泵、阀门、
密度计等设备. 信息系统是泄漏检测中起关键作用
的压力、流量等数据. 通过管网变量间线性和非线

性关系, 将原本独立的管道数据进行融合, 从而组成
管网的 CPS 模型. 通过这种方法构造的模型, 便于
进一步对管网状态进行识别和分析.

将管道管网定义为二元组: PN = 〈AS,PS〉.
其中 PN 表示管道管网, AS 表示管网设备运行状

态集合即管网物理系统数据集合, 也就是指对周围
环境进行感知和监测得到的设备状态量或者表征油

品性质的物理数据, 比如泵状态、阀门开度以及油品
密度等数据; PS 表示管网信息系统数据集合, 也就
是指管网中影响物理集合量和对管网运行状态判断

起决定性作用的信息数据, 比如压力、流量等数据.
管网中的数据通过二元组分别定义为物理数据

和信息数据, 可以将管道管网中有关于泄漏检测的
异构数据进行有效地分类, 使影响管道的变量和泄
漏常用的评价变量区分开来, 保持不同数据类型在
分析时的优势. 而且能够对管网数据流有更为清晰
地认知, 便于对管网建立 CPS 模型.
与此同时 AS 和 PS 之间也具有耦合关系, 彼

此间关联和影响. 在管网运行的过程中, AS 中泵的

状态、阀门的开度会直接影响 PS 中流量及压力的

值, 反过来 PS 的值会对AS 中如泵、阀门开度等变

量值的持续时间及大小产生影响.
在管网中 AS、PS 的变量值需要互相传递并将

变量值传输到过程监控与管理系统, 定义如下一对
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一的数据映射关系为:

U1 : xi → yi = Ii · xi (1)

其中 Ii 是与 xi 具有相同维数的单位矩阵.
管网中泵和阀门的开度会影响储油罐的液位以

及流体流量, 因此定义式 (2) 来说明变量间线性关
系为:

Uline : (xm
1 , xm

2 , · · · , xm
var) → ym

l = F m
l ·

( var⋃
i=1

xm
i

)

(2)
其中 F m

l 表示线性映射函数,
⋃n

i=1 xm
i 表示 xm

i

间的关系, xm
i 表示站场 m 中的变量 i, i =

1, 2, · · · , v, v + 1, · · · , var, 其中前 v 个为 AS 变

量, i = v + 1, · · · , var 为 PS 变量, ym
l 表示站场m

中的变量 l, l = 1, 2, · · · , r, r + 1, · · · , varn, 其中前
r 个为 AS 变量, i = r + 1, · · · , varn 为 PS 变量.
在站场内 AS 的值会影响 PS 的值, 因为管道

物理集合信息的改变对于管道信息集合改变是非线

性的, 而且不同管道间压力传播衰减也是非线性的,
定义下式来表征数据传递过程中的非线性关系:

Unonline : (xq
1, x

q
2, · · · , xq

var) → ys
l = Ψq

l

( var⋃
i=1

xq
i

)

(3)
其中 Ψq

l 表示非线性映射函数, xq
i 表示站场 q 中变

量 i, i = 1, 2, · · · , v, v + 1, · · · , var, 其中前 v 个为

AS 变量, i = v + 1, · · · , var 为 PS 变量, ys
l 表示

站场 s 中变量 l, l = 1, 2, · · · , r, r + 1, · · · , varn, 其
中前 r 个为 AS 变量, i = r + 1, · · · , varn 为 PS

变量.
通过 Uline 和 Unonline 建立起站场内部数据信

息集合及管道间数据信息交互关系, 得到整个管网
的数据信息流, 即:

Umulti : Y p = f

[
F p

j

( varl⋃
i=1

xp
j

)
+Ψp

j

( varl⋃
i=1

xp
j

)]
(4)

其中 f 为管网数据流算子, p = 1, · · · , n, j =
1, · · · , jl, jl + 1, · · · , varl, 前 jl 个为 AS 变量,
j = jl + 1, · · · , varl 为 PS 变量.
为了能够实时通过管网模型对管网是否发生泄

漏进行判断, 利用数据库中 AS 和 PS 数据, 使它们
通过线性差分及式 (1)∼ (4) 分别构建满足一阶自回
归 AR(1) 模型条件的大维物理集合和信息集合矩
阵. 管网大维物理集合或信息集合矩阵表示为:

ϕ (T ) = G




Y 1 (1) · · · Y 1 (T )
...

. . .
...

Y n (1) · · · Y n (T )


 (5)

其中, G 为 AR(1) 条件算子, i 为管网站场编号即

i = 1, · · · , n, ϕ 为大维物理集合矩阵或大维信息集

合矩阵, 即 ϕ = AS 或 PS.
经过数据分析, 管网物理集合 AS 定义为多

组: AS = 〈V A,PU, TE, DE, ST 〉, ∆AS 表示在

相邻数据采集间隔内管网物理集合 AS 数据的差

值, V A、PU、TE、DE、ST 分别代表阀门状态集

合、泵状态集合、温度集合、油品密度集合和储油

罐液位集合, 五种管道数据信息分别表示为: V A =
{va1, va2, · · · , vam}, vam 表示第 m 个阀门状态;
PU = {pu1, pu2, · · · , pul}, pul 表示第 l 个泵的状

态; TE = {te1, te2, · · · , tej}, tej 表示第 j 个站的

监测温度; DE = {de1, de2, · · · , dep}, dep 表示第 p

个站管道内流体密度; ST = {st1, st2, · · · , stk}, stk

表示第 k 个储油罐液位; 定义管网信息集合 PS =
〈P, F 〉, ∆PS 表示在相邻数据采集间隔内管网信息

集合 PS 数据的差值, 其中 P 和 F 分别表示压力集

合和流量集合, P = {p1, p2, · · · , pn}, pn 表示第 n

个站场的进站/出站压力; F = {f1, f2, · · · , fn}, fn

表示第 n 个站场的进站/出站流量. 图 2 为基于数
据驱动的管道管网信息物理系统模型结构图.

2 基于大维数据驱动的管道管网泄漏监控

2.1 基于大维数据驱动的管网泄漏监控模糊决策方

法

当管道管网信息物理系统模型建立后, 为了实
时通过所建立的信息物理模型判断管道管网的运行

状态, 根据数据间的关系将所采集的信息数据和物
理数据分别构成信息集合矩阵和物理集合矩阵. 由
于实时监控所采集的信息和物理数据的维数和数据

量长度的比值是一个小于 1 的常数, 符合大维数据
的定义[14], 因此采用基于大维随机矩阵的谱理论对
所建立的基于大维数据的管道管网的信息物理系统

模型进行分析.
设管网物理集合矩阵为 X, 矩阵 X 的任意列向

量 xxxk 满足 AR(1) 模型, 即 xt = αxt−1 + εt, 其中
t = 1, 2, · · · ,M , |α| < 1 是常数, εt ∼ N(0, 1). 它
的功率谱密度函数为:

fx(λ) =
1
2π

(
1

1 + α2 − 2α cos λ

)
,−π ≤ λ ≤ π

(6)
矩阵 X 的协方差矩阵 SM 的经验谱分布为:

FM(x) =
1
M

M∑
k=1

I(λk ≤ x) (7)

其中 I 代表示性函数, λk, k = 1, 2, · · · ,M 为矩阵

SM 的特征根.
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图 2 基于数据驱动的管道管网信息物理系统模型

Fig. 2 The CPS model of pipeline network

based on data-driven

当M/T → c ∈ (0, 1) 时, 协方差矩阵 SM 的经

验谱分布依概率 1 收敛到极限谱分布 F (x), 其密度
函数 f(x) 为:

d
dx

F (x) =





1
2πx

√
R + 2p + 2

√
q2

R
,

0,

x ∈ Ω
其他

(8)
当 c > 1 时, F (x) 在原点有一个质量为 1− 1/c

的测度. 其中:

u = max{(1 + α)2, (1− α)2}
v = min{(1 + α)2, (1− α)2}
p = −1−
3(1− ux)2 + 3(1− vx)2 − 2(1− ux)(1− vx)

8c2

q =
[2− (u + v)x][4c2 + (u− v)2x2]

8c3
− 2

c

r = −(u + v)x
(2c2)

+
−[2− (u + v)x]2

256c4
×

[3(u− v)2x2 − 4(1− ux)(1− vx) + 16c2]

w = 2p3 + 27q2 − 72pr−√
4(−p2 − 12r)3 + (2p3 + 27q2 − 72pr)2

R = −2p

3
+ w + w

1
3 /(3× 2

1
3 )

Ω =
{

x :
(1−√c)2

u
≤ x ≤ (1 +

√
c)2

v
,

(2p3 + 27q2 − 72pr)2 > 4(p2 + 12r)3
}

因为物理集合矩阵 X 的元素均为实数, 利用式
(9) 将矩阵 X 变换成标准非厄米特矩阵 Z:

zi,j = (xi,j − µ(xxxi))× σ(zzzi)
σ(xxxi)

+ µ(zzzi) (9)

其中 xxxi = (xi,1, xi,2, · · · , xi,T ), µ(zzzi) = 0, σ(zzzi) =
1, i = 1, 2, · · · ,M , j = 1, 2, · · · , T .
矩阵 Z 通过式 (10) 得到具有相同奇异值的矩

阵 Zu:
Zu =

√
ZZTU (10)

其中, U 为 Haar 分布的酉矩阵.
进一步, 将矩阵 Zu 通过下式变换成标准矩阵

Zl:
zzzli =

zzzui√
Mσ(zzzui)

(11)

其中 zzzli = (zli,1, zli,2, · · · , zli,M), σ2(
√

Nzzzli) = 1,
zzzui = (zui,1, zui,2, · · · , zui,M), li = 1, 2, · · · ,M ,
ui = 1, 2, · · · ,M .
矩阵 Zl 的特征值分布于区间 [(1 − c)1/2, 1]

中[23−24]. 区间 [(1 − c)1/2, 1] 的物理意义在于将
Zl 的所有特征值在复平面上表示出来, 特征根近似
分布为一个内径为 (1− c)1/2, 外径为 1 的圆环.

当物理集合矩阵 X 发生变化时, 协方差矩阵
SM 的极限谱分布密度函数会窄于正常的情况; 矩阵
Zl 中第 i 行第 l − k 个元素也会发生趋势变化或者

突变, 特征值分布会变散, 并且会有特征值不包含在
圆环中. 据此可知可以通过分析矩阵异常特征值分
布及数量来检测管网是否发生异常.

以同样的方法可以得到管网的信息集合矩阵的

协方差矩阵特征值分布.
由于管网数据形成的物理集合矩阵和信息集合

矩阵经过变换得到的特征值和特征值的分布能够及

时反映管网的特征, 物理集合矩阵经过谱分析得出
的是关于管道管网是否发生工况调整的结论, 信息
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集合矩阵得出的结论则是关于管网的运行状态是否

发生变化. 将它们得出的结论作为模糊决策条件进
行分析, 特点在于将原有对于变量的分析转化为对
特征值的分析, 模糊决策也就转变成了对特征值相
关内容的判别, 降低了建立模糊规则的难度, 减少了
模糊规则数目. 而且在兼顾物理数据和信息数据的
同时, 也可以消除管网频繁调整带来的数据不确定
性, 解决在工况调整时频繁误报的情况.

图 3 管网系统检测示意图

Fig. 3 Flowchart for leak detection of pipeline network

模糊决策条件空间为Cond = {A1, A2, A3, A4}
表示管网异常状态表示量, A1 为物理集合矩阵异常

点数量; A2 为物理集合矩阵异常特征值均值; A3 为

信息集合矩阵异常点数量; A4 为信息集合矩阵异常

特征值均值; 其中, 每个异常状态表示量又分成 3 个
程度的模糊子集, Asub = {a1, a2, a3}. a1 表示无异

常, a2 表示小异常, a3 表示大异常. 决策结果空间
Res = {B1, B2, B3}, B1 表示正常输油, B2 表示调

整工况, B3 表示产生泄漏; 其中, 每个管道运行状态
量又分成 2 个程度的模糊子集, Bsub = {b1, b2}, b1

表示正常/小幅调整工况/发生小泄漏量泄漏, b2 表

示异常/大幅调整工况/发生大流量泄漏. 经过原理
分析和大量的实际数据进行学习后, 选择三角函数
和梯形函数作为物理集合矩阵和信息集合矩阵的隶

属度函数.
根据现场及实际管网的情况得到一组模糊决策

规则, 形成一个决策规则库. 第 i 条模糊决策规则

Ri 为

Ri: if A1 is ai and, · · · , and A4 is aj,
then B1 is bk and, · · · , and B3 is bl.

其中 i ∈ (1, 2, 3), j ∈ (1, 2, 3), k, l ∈ (1, 2), 分别表
示管网中物理集合、信息集合的状态及管网的运行

状态.
模糊决策规则前提中的变量 Ai(i = 1, 2, 3, 4)

均会影响决策空间的结果 Bj (j = 1, 2, 3), 即改变
Ai 会使 Bj 发生改变, 这种影响用测度矩阵 δj 来表

示:

δj =




δj11 δj12

...
...

δji1 δji2


 (12)

因为每个前提变量对于结果变量的影响不同,
因此定义权重向量 γj 来表示 Ai 对 Bj 的影响程度:

γj = (γj1, · · · , γji) (13)

对于最后决策空间的结果, 定义置信度矩阵来
决定具体结果:

Cj = γj × δj (14)

当置信度满足下式时, 则认为管道运行的情况
为 Bj:

Cjk > λjk (15)

其中 λjk 为给定的置信度阈值, 可以根据具体情况
进行调整, 本文取 λjk = 0.9, j 为模糊决策结果, k

为模糊决策结果的子集元素.

2.2 管网运行情况检测步骤

管网异常情况发生时, 数据的时间序列会发生
改变, 导致原来的模型参数不再适合于异常发生后
的模型, 其协方差矩阵的极限谱分布密度函数的曲
线形状及根据式 (9)∼ (11) 变换得到的标准矩阵在
特征值复平面上的分布将会发生改变. 因此, 基于数
据驱动的管道管网泄漏监控模糊决策方法的步骤如

下, 具体检测示意图如图 3 所示:
1) 基于管网运行状况, 建立 CPS 模型;
2) 基于管网实时数据, 建立管网大维物理集合

矩阵和大维信息集合矩阵;
3) 根据得到的矩阵计算管网状态置信度;
4) 根据置信度, 得到当前管网的运行情况.

3 仿真及模拟分析

3.1 仿真验证

为了说明 FDLDD 方法中关键参数的选择及验
证该方法的有效性, 本文采用五个算例来进行说明,
算例 1 来阐述维度比的选择, 算例 2∼ 4 利用某管网
的运行数据及测试数据对不同的情况进行分析, 并
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将结果与实际运行和测试情况进行比较, 算例 5 进
行与模糊分类方法的对比分析, 通过以上算例验证
提出方法的有效性. 由于信息集合矩阵的变化不明
显, 因此在 FDLDD 方法中采用自适应放大来突出
数据的变化.
算例 1. 选择维度比参数
选取某管网泄漏测试的数据, 并且以信息

集合矩阵为例说明维度比对检测结果的影响,
具体结果如表 1 所示. 表中, 均值差比值为
(MSR N −MSR A)/MSR N .
从表 1 可以看出矩阵维度比在 0.5 附近时, 管

网均值差比值是最明显的, 因此在选择维度比时应
当选择在 0.5 附近比较好.
算例 2∼ 4均采用下述的信息物理系统模型: 输

油管网总共有 10 个站场, 按照管网信息物理系统进
行建模, 根据算例 1 中的维度比选取准则选取 10 个
站场内与管道管网运行状态相关的泵、下载阀、调

节阀、温度、密度等物理数据 100 个, 数据队列长度
为 250, 即维度比为 c1 = 0.4 的物理集合矩阵, 选取

管网内 10 个站场的进/出站的压力和流量等信息数
据 24 个, 数据队列长度为 50, 即维度比为 c2 = 0.48
的信息集合矩阵.

表 1 不同维度对比结果

Table 1 The results of different dimension ratio

维度比

正常情况 异常情况

均值差比值特征值均值 特征值均值

MSR N MSR A

0.1 0.97 0.83 0.144

0.3 0.92 0.78 0.152

0.5 0.88 0.71 0.193

0.7 0.84 0.69 0.179

0.9 0.77 0.64 0.169

算例 2. 正常调整工况
选取该管网的正常输油数据, 图 4 为管网中某

管道进行正常工况调整时产生的压力曲线, 该管道
流量、泵、阀门等曲线和本管网其余站场的相关曲

线未在本文中给出. 图 5 为管网 CPS 模型矩阵的特

图 4 上下游压力曲线图

Fig. 4 The curve of pipeline pressure

图 5 管网MSR 时间序列

Fig. 5 MSR series of pipeline network
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征值均值 (Mean spectral radius, MSR) 图, 从图
5 (a) 可以看到 T = 304 时物理集合矩阵的MSR 开
始下降,说明此刻泵、阀门等状态发生改变; T = 503
时由于工况调整引起的负压波已经影响到了其他站

场, 使得管网的信息集合矩阵MSR 开始下降, 如图
5 (b) 所示.
利用管网数据分别对两个矩阵进行预处理后画

出其在 T = 503 时的具体谱分布曲线及复平面上的
圆环曲线, 如图 6 所示. 图中 κerrormsr 表示异常

特征值均值, 即小于圆环内径 rinner 的矩阵特征值
均值.
从图 6 可以看到在 T = 503 时, 两个矩阵均

出现异常特征值, 即有特征值不包含在极限谱分布
函数的包络中. 物理集合矩阵的异常特征值均值
为 0.40791, 数量为 47; 信息集合矩阵的异常特征
值均值为 0.4528, 数量为 7, 经过模糊规则后, B1

中 b1 的隶属度为 0.92, B2 中 b1 的隶属度为 0.93,
因此认为管网运行正常, 处于小幅工况调整的状态,

图 6 管网矩阵谱分布及圆环

Fig. 6 Spectral distribution and ring law of pipeline network matrix

图 7 上下游压力曲线图

Fig. 7 The curve of pipeline pressure
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系统会显示此时状态为小幅工况调整. 分析结果与
实际中管网有工况调整的情况相符.
算例 3. 测试大流量泄漏
选取该管网的测试数据, 图 7 为测试阀室的上

下游站场压力曲线, 该管道流量、泵、阀门等曲线和
本管网其余站场的相关曲线未在本文中给出. 测试
期间没有改变任何设备状态, 但是在 T = 300 时信

息集合矩阵MSR 变小, 说明有异常情况出现, 如图
8 所示.

按照第 2.3 节中的检测步骤, 分别对两个矩阵
进行预处理后画出 T = 300 时谱分布曲线及复平面
上的圆环曲线, 如图 9 所示. 图 9 (a) 中物理集合矩
阵谱分布及圆环未发生改变, 即管网中不存在工况
调整, 而此时信息集合矩阵特征值却发生变化, 物理

图 8 管网MSR 时间序列

Fig. 8 MSR series of pipeline network

图 9 管网矩阵谱分布及圆环

Fig. 9 Spectral distribution and ring law of pipeline network matrix



8期 马大中等: 基于大维数据驱动的油气管网泄漏监控模糊决策方法 1379

集合矩阵的异常特征值均值为 0, 数量为 0; 信息集
合矩阵的异常特征值均值为 0.4844, 数量为 8, 经过
模糊规则后, B1 中 b2 的隶属度为 0.94, B3 中 b2 的

隶属度为 0.93, 因此经过模糊决策认为管网存在异
常, 发生大范围泄漏.

算例 4. 测试小泄漏量泄漏
算例 4 测试了 FDLDD 方法对管道缓慢泄漏的

效果, 数据来源于该管网的测试数据, 和算例 3 属于
同一次测试. 图 10 为测试阀室的上下游站场压力曲
线, 该管道流量、泵、阀门等曲线和本管网其余站场
的相关曲线未在本文中给出. 测试期间没有改变任
何设备状态, 但是在 T = 511 时信息集合矩阵MSR
变小, 说明有异常情况出现, 如图 11 所示.
按照第 2.3 节中的检测步骤, 分别对两个矩阵

进行预处理后画出 T = 511 时谱分布曲线及复平面
上的圆环曲线, 如图 12 所示.
图 12 (a) 中物理集合矩阵的异常特征值均值

为 0, 数量为 0; 信息集合矩阵的异常特征值均值为
0.54729, 数量为 6, 经过模糊规则及隶属度函数判

断, B1 中 b2 的隶属度为 0.91, B3 中 b1 的隶属度为

0.92, 因此经过模糊决策认为管网存在异常, 发生小
泄漏量泄漏.
算例 5. 与模糊分类的方法对比
文中提出的方法将物理数据和信息数据结合进

行分析判断, 并与文献 [4] 所提出的基于模糊分类的
管道检测方法进行对比. 考虑到不同管道管网的情
况, 分别选取了具有不同站场数量的管道管网系统
的历史数据进行仿真, 具体对比结果如图 13 所示.
图 13 (a) 的纵坐标为检测方法的实时计算响应

时间. 在管网站点数比较少的时候, 两种方法的响
应时间相差不多. 但是随着站点数的增加, 管网中
每个管道都需要进行模糊分类的判断, 检测所需要
的时间也随之呈现出快速增长的趋势, 而 FDLDD
方法从全局出发, 只是在之前站场数判断方法的基
础上增加了维数, 所以响应时间增加速度比模糊分
类方法的时间要慢. 图 13 (b) 表明在相同条件下,
FDLDD 方法比模糊分类方法的准确性要高而误报
次数少. FDLDD 方法是从管网的角度来解决泄漏

图 10 上下游压力曲线图

Fig. 10 The curves of pipeline pressure

图 11 管网MSR 时间序列

Fig. 11 MSR series of pipeline network
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图 12 管网矩阵谱分布及圆环

Fig. 12 Spectral distribution and ring law of pipeline network matrix

图 13 两种方法响应时间与误报警次数的对比

Fig. 13 The comparison of response time and misalarm number of the methods

检测的问题, 相较于基于单条管道的检测方法, 它能
够充分利用管网的物理数据和信息数据, 采用模糊
决策的方法将二者进行有效地融合, 减少由于正常
工况调整操作带来的影响. 因此, 从以上分析可以看
出本文提出的方法在检测响应时间和误报次数方面

的性能均优于模糊分类的方法.

3.2 实例验证

为了能够测试本文提出方法的有效性以及检测

该方法的实际效果和是否能够有效地屏蔽误报警,
选择在某管网现场进行应用测试. 图 14 为放油测试
时管网的压力下降曲线图.
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图 14 管网压力示意图

Fig. 14 The pressure of pipeline network

现场共进行了两天的测试, 一共进行泄漏模拟
放油测试 19 次, 其中停输保压 3 次, 稳态单点 10
次, 全线降量 2 次, 全线增量 2 次, 稳态多点 2 次,
总共放油时长 3 小时 34 分 31 秒. 工况调整 30 次.
FDLDD 方法针对上述任意一种工况都可以准确地
进行报警. 在工况调整的过程中, 只有一次由于通讯
网络原因所采集的物理信息不完整而出现误报.

4 结论

本文针对管网的复杂工况、众多种类不同的设

备和运行状态量的特点, 从大维数据驱动的角度出
发对油气管网建立信息物理系统模型, 实现了整个
管网泵、阀门等运行物理数据和压力、流量等信息

数据的融合. 为了判断管网整体的运行情况, 通过管
网的大维物理数据和信息数据矩阵的谱分布函数以

及圆环变化对管网的状态进行实时监控, 并且利用
模糊决策及时判断管网运行状态. 当管道管网任意
一点发生泄漏时, 都可以准确报警, 并降低由于工况
调整所引起的误报. 通过一系列仿真及实际测试说
明在管网发生异常时, FDLDD 方法能够及时地检
测异常情况并进行报警.
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