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长输油气管道大数据挖掘与应用 
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摘  要：针对未来长输油气管道智能化建设的需要，结合油气管道数据采集与监视控制（SCADA, supervisory 
control and data acquisition）系统及运行参数，对比传统理论方法和大数据挖掘方法的特点，提出了大数据推动

管道智能化的研究方向以及管道智能化研究的数字信息化、理论化和智能化 3 个步骤，建立了管道智能化架构，

包括物理层、数据层、数据挖掘层、应用层和用户层共 5 个层次，并确定以数据挖掘层为架构核心。统计分析、

时序性预测和工况识别等应用案例表明，利用大数据挖掘可有效解决实际生产的业务需求，指导未来管道智能

化的研究与建设。 
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Big data mining and application of long-distance oil and gas pipeline 
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Abstract: In response to the need of the intelligent construction of the long-distance oil and gas pipeline in the future, 
combining with the supervisory control and data acquisition (SCADA) system and operating parameters of the oil and gas 
pipeline, comparing with the characteristics of traditional theoretical methods and big data mining methods, the direction 
of big data to promote intelligent pipeline and three steps of digital informatization, theorization, and intelligence of the 
pipeline intelligence research were proposed. The pipeline intelligent architecture was established, which included a 
physical layer, a data layer, a data mining layer, an application layer, and a user layer. The data mining layer was the core 
of the architecture. The statistical analysis, time series prediction and working condition identification and other applica-
tion cases showed that the use of the big data mining could effectively solve the actual production business needs and 
guide the future pipeline intelligent research and construction. 
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1  引言 

近年来，大数据在工业数据领域的参数预测、

设备监测和运行优化等方面发展迅速[1]，有效提高

了工业控制系统的运行管理水平[2]。2020 年初，我

国提出了“新基建”概念，作为国家经济发展动脉

的长输油气管道，可借助“新基建”机遇，通过管

道智能化的建设吸收数字化时代赋予的科技力量，

推动数字经济与管道上、下游产业的深度融合，将

海量数据资源转换为商业价值，提升企业大数据创

造价值的能力。充分利用“新基建”中的 5G 通信

网络及工业互联网、物联网等技术，加速资源整合，

推动行业技术储备能力和应急管理体系的建设，促

进机器人检修、无人站场建设、无人机巡线等技术
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的应用，探索化石能源与新能源全面融合发展，实

现管道数字孪生及远程分析监控，逐步建设低碳能

源生态圈，有效提升能源利用率，从而提高油气管

道的安全管控水平，实现提质增效的运行目标。 
在长输油气管道运行中，调度员利用 SCADA

系统的压力、流量等参数，结合管道的设备状态变

化和报警信息等实现管道的远程监控运行。随着管

道自控通信、物联网技术的发展以及调度员远程调

控运行经验和业务知识的积累，结合 SCADA 系统

的实时数据及历史数据，探索将运行经验、业务知

识结合系统报警信息等进行数据理论化和模型化，

构建参数预测和工况智能识别模型，并使用实际生

产数据驱动模型提高模型的预测精度和适应性，将

是未来管道智能化发展的途径[3-5]，也是油气管道在

“新基建”人工智能方面的研究前提。相比其他行

业，油气管道具有点多、线长等特点，生产和运行

维护环节多、难度大，实施大数据挖掘和智能化研

究的困难多，因此，需要根据大数据挖掘特点，结

合业务需求，构建管道智能化架构，从而指导未来

管道智能化的建设与应用。 

2  管道大数据挖掘与智能化 

2.1  传统理论方法与大数据挖掘方法对比 
长 输 油 气 管 道 的 生 产 数 据 具 有 海 量 性

（volume）、多样性（variety）、高速性（velocity）、
真实性（veracity）、可见性（visibility）和价值（value） 
“6V”工业大数据特性[6]，同时具有更强的专业性、

关联性、流程性、时序性和解析性等，由于同一工

况受多个参数影响，因此具有模型维度高的特点。

对长输油气管道生产数据的研究可采用传统理论

方法和大数据挖掘方法[7]，传统理论方法与大数据

挖掘方法流程对比如图 1 所示。 
传统理论方法已经形成了系统的方法论，物理

概念清晰，对于管道特定的参数预测有系统的理论

体系和公式。但在工业控制系统应用中，传统理论

方法存在局限性，包括：1) 在模型构建过程中需要

对参数进行理想假设和简化，影响误差；2) 自适应

性差，在实际应用时，影响参数的变化导致模型适

用性差；3) 分析较片面，难以反映宏观的时空关联

特性。如长输热油管道使用苏霍夫公式计算管道沿线

的油温[8]，近年来，其他学者也大多基于该公式

进行研究，利用解析法或者数值分析法建立预测

公式和模型[9-11]，但研究侧重于非稳态过程，且

建立的预测公式和模型需要管道准确的设计参数

以及沿线温度场、土壤导热系数等参数。由于长输

热油管道站间距长，参数获取难度大，影响了研究

成果的推广应用，实际生产适应性较差。 
大数据挖掘方法不依赖于理论机理，可将历史

数据和实时数据进行综合分析，得到多维度、宏观

的时空关联特性，并根据预测结果进行调参优化，

提升了预测结果的准确性和适应性。大数据挖掘方

法与传统理论方法并不矛盾，在研究过程中，可利

用理论方法的参数，确定模型的影响因素，提升研

究效率，同时可进一步完善科学研究体系，从而推

动研究方法的发展，大数据挖掘方法推动油气管道

智能化的 4 个方向如下。 
1) 根据业务需要对生产数据进行分析、建模，

实现对管道摩阻、油温控制、设备运行管理等长周

期数据进行有效监控，可有效优化运行过程，节能

降耗。 
2) 利用大数据先进算法将运行人员对工况的

分析处置经验模型化，开发完成事件工况的捕捉、

分析与处置分析系统，最终推动管道智能化控制，

如对泄漏等工况实现自我判断处置等。 
3) 从数据中挖掘运行过程中的隐性问题，对隐

性问题进行趋势分析，在其成为风险隐患之前解决

问题。 
4) 根据以上 3 个内容的实现，利用反向分析法

  
图 1  传统理论方法与大数据挖掘方法流程对比 
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对整个生产系统进行剖析建模，从设计和 SCADA
系统构建方面提升管道运行管理水平。 
2.2  管道智能化 
2.2.1  管道智能化研究流程 

管道智能化是在信息论、人工智能及计算机科学

发展的基础上逐渐形成的一类高级信息技术[12-13]。基

于大数据研究的智能化突破了传统理论中必须基

于数学模型的框架、利用先进的数学算法使其具备

非线性的人类思维特征，未来可具备在线辨识、决

策或总体自寻优能力以及分层信息处理、决策等功

能[14]。通过对参数及设备的自动监测、调节保护，

可以提升管道安全优化运行水平，实现对异常工况

的实时捕捉、判断，辅助运行人员的日常工作，提

高工作及决策效率，逐步减少人员的工作量与工作

压力。管道智能化控制需通过数字信息化、理论化、

智能化 3 个步骤实现，利用生产系统实际的生产数

据结合专家经验，建立基于实际生产数据驱动的算

法模型，并应用于专家分析、智能处置及智能控制，

管道智能化研究流程如图 2 所示[10]。近年来，随着

管道 SCADA 系统的推广应用，逐步建立了比较完

善的数据采集、存储及使用系统，基本实现管道数

字化。下一步需根据未来业务需求对数据进行挖掘

分析，建立满足管道智能化控制需要的算法模型，

并根据实际运行情况及时调整模型，提升模型的适

用性和准确性，为管道智能化控制奠定理论基础。 

 
图 2  管道智能化研究流程 

2.2.2  管道智能化架构 
管道智能化的核心是基于生产数据构建相应

的预测、识别模型，实现管道调控运行、管理业

务的有效提升与智能展现。管道智能化系统架构

如图 3 所示[15]，包括物理层、数据层、数据挖掘

层、应用层和用户层。在系统的总体架构中，需

要充分结合国家、行业及企业标准规范，形成系

统需要的标准规范体系。同时，考虑系统建设过

程中的网络、数据安全因素，建立安全保障体系，

确保系统的安全性。 

 
图 3  管道智能化系统架构 
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管道智能化系统架构的核心层是数据挖掘层；

基础层为物理层、数据层，主要取决于管道的

SCADA 系统和信息化构建；应用层和用户层体现

业务需求的展示与管理功能。在实际开发过程中，

重点通过应用层和用户层提出业务需求，从数据层

提取数据并在数据挖掘层利用理论公式、数据回

归、数据挖掘等方式，将基础数据进行加工处理，

使其成为可以为应用系统提供支撑的数据或预测

模型，数据挖掘层的应用架构如图 4 所示。 
数据驱动的模型是未来管道智能化的核心，数

据的集成和清洗是大数据挖掘方法的基础，大数据

的价值产生于数据分析挖掘。管道 SCADA 系统和

相关生产系统产生了大量生产数据，利用大数据挖

掘方法所研究建立的预测和识别模型，通过大数据

平台实现管道工况识别、报警预警和预测优化等功

能，指导调度员和管理人员的工况处置和管理决

策，同时可实现管道生产数据的平台展示与报表分

析，提升了管道的运行安全与管理效率。 

3  管道大数据应用 

3.1  应用需求 
长输油气管道的大数据应用需要根据不同的

业务需求和数据特点选择合适的研究方法，以热油

管道为例，油温预测是管道安全优化运行的前提，

工况识别是未来管道智能化研究的基础。当前的油

温预测计算与分析局限于理论公式，而在实际生产

中主要体现不同站场的横向油温对比，无法实现非

稳态油温的准确预测与不同站场、不同时刻的纵向

油温对比。研究工况智能识别的学者较少，且已有

研究大多侧重于泄漏等工况，局限性较大，无法应

用于未来管道智能化控制。针对以上热油管道的实

际业务需求，选取统计分析、循环神经网络（RNN, 
recurrent neural network）、决策树和深度学习等大数

据挖掘方法进行研究应用。 
3.2  应用与分析 
3.2.1  统计分析 

统计分析方法针对日常运行的历史数据，通过

整理、分析、描述等方法对当前数据进行归纳，从

而获得工况参数潜在的价值。某高含蜡原油管道

2013—2017 年地温数据趋势如图 5 所示，此管道

2015—2017 年全线温降对比趋势如图 6 所示。 
在图 5 中，管道的两个站场地温数据趋势符合

正弦分布，同时可获得每年的最高温度及最低温度

时段。根据图 5 的数据，运行时可以建立不同流量

台阶，以每年的 10 月为例，地温处于下降时段，

建议安排上旬管道输量较小，随着地温降低，输量

增大，通过调整输量来减少地温导致的油温变化，

同时可建立周期性的油温预测函数，为管道油温预

测提供基础数据。在图 6 中，对比每年不同时期的

全线温降，可获得全线温降的横向和纵向对比，指

导站场启炉和加热炉负荷调整，既保证了管道的安

全运行，又可以根据以往经验结合管道实际参数进

 
图 4  数据挖掘层的应用架构 
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行工况调整，从而实现节能降耗。同时可以判断得

出管道加热炉调整数据中的温降突变点，获得管道

清管启炉或热洗的时段和次数，以便于制定未来管

道清管方案。 

 
图 5  某高含蜡原油管道 2013—2017 年地温数据趋势 

  
图 6  某高含蜡原油管道 2015—2017 年全线温降对比趋势 

3.2.2  时序性预测 
热油管道非稳态油温的研究主要有解析法和

数值计算法[16-17]，但因为研究过程需要准确的油品

物理性质、沿线温度场、管道结蜡层及土壤导热系

数等参数，所以模型边界条件和初始条件设定难度

大，且现有的非稳态油温预测模型很难融入大数据

平台，研究成果应用具有一定的局限性，实际生产

的适应性差，不利于实时参数的预测及管道智能化控

制平台的应用。热油管道的非稳态油温具有时序性特

点，根据上、下游站场油温的变化趋势建立非稳态油

温的时序性预测模型。通过分析 RNN 相关算法在自

然语言处理和时间序列回归预测的成果[18-20]，将非稳

态油温预测看作两个非等比数列对应关系，选取

RNN-seq2seq（sequence 2 sequence）算法构建非稳态

油温预测模型，RNN-seq2seq 模型结构示意图如图 7
所示，并利用实际生产数据训练测试模型[21]。 

 
图 7  RNN-seq2seq 模型结构示意图 

利用完成训练的模型预测上游启炉到达下游

站场的非稳态变化过程，非稳态油温预测结果对

比如图 8 所示，油温的预测值与真实值误差在 
±0.2℃以内，整体变化趋势相同，相关系数平方

为 0.97，且预测值的趋势变化更平滑，有利于分

析油温的发展趋势。综上所述，通过 RNN-seq2seq
算法建立的非稳态油温预测模型可实现热油管道

下游站场进站油温的非稳态预测，且模型具有预

测准确性高、适合推广应用等特点。 

 
图 8  非稳态油温预测结果对比 

3.2.3  工况识别 
及时发现长输油气管道的非稳态工况有利于

开展后续应急处置工作，降低管道运行风险。但工

况发生后，参数变化较大，并伴有大量报警信息，

尤其在工况频繁调节时，如何快速、准确地识别工

况及减少漏报、误报是管道智能化的研究重点。根



第 3 期 于涛等：长输油气管道大数据挖掘与应用 ·117· 

 

据油气管道 SCADA 系统参数及报警信息特点，提

出了基于报警及设备状态量变化的决策树模型

和基于压力、流量等参数的深度学习工况智能识

别模型。 
1) 决策树 
决策树是一类简单、应用广泛的回归与分类技

术，其本质是一种在输入空间上不断划分特征空间

并进行分类或者回归的算法。根据原油管道

SCADA 系统的泵和阀门等主要设备的状态量和报

警信息，结合业务专家给出的工况判断流程，建立

基于决策树算法的工况智能识别模型，典型站场工

况识别决策树模型如图 9 所示。 
2) 深度学习 
深度学习是一类模式分析方法的统称，其中卷

积神经网络（CNN, convolutional neural network）是

深度学习典型的网络结构，主要应用于图像识别。

CNN 能够学习大量的输入与输出之间的映射关系，

且只需用已知的模式对 CNN 进行训练。CNN 结

构一般包括特征提取层和特征映射层，层级结构

一般包括数据输入层、卷积层、池化层与全连接

层等[22-23]，并可以按照此结构不断扩充，CNN 结

构如图 10 所示。 
研究利用 CNN 的典型网络结构 VGG-16（visual 

geometry group）建立管道工况智能识别模型，

即将流量、压力等工况数据转化为图像矩阵，将

工况识别的分类问题转化为图像识别问题，利用

图像识别领域的深度学习方法建立工况智能识

别模型。 
将每个工况数据归一化处理后，转化成灰度

图，数据样本归一化如图 11 所示，对样本数据滑

窗采样生成训练样本图像，数据的滑窗采样如图 12 所

示。通过对样本集的训练优化，研究构建基于深度

学习的工况智能识别模型，经验证最终识别准确率

可达 91.9%。 

 
图 9  典型站场工况识别决策树模型 

  
图 10 CNN 结构
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图 11  数据样本归一化 

 
图 12  数据的滑窗采样 

工况的智能识别包括决策树和深度学习工况

智能识别两个模型，其中决策树模型侧重于管道

SCADA 系统的状态量，深度学习工况智能识别模

型侧重于模拟量，将模拟量生成图像，并进行识别

研究。在实际应用过程中，两者通过对模型的预测

结果进行相互验证，实现识别报警，若只有一个模

型识别出工况，则单独报警，经技术人员分析后进

行处理，进而提升模型的预测准确性，防止工况的

误报和漏报。 

4  结束语 

通过以上研究，可以获得如下结论。 
1) 对比传统理论方法和大数据挖掘方法的研

究特点，获得研究过程中可利用理论方法确定模型

的影响因素，提升研究效率，同时得出了大数据挖

掘方法推动油气管道智能化的 4 个方向。 
2) 管道智能化控制需要经过数字信息化、理论

化、智能化 3 个步骤，提出了管道智能化研究架构，

指导后续应用研究工作的开展。 
3) 研究确定以数据挖掘层为核心的管道智能

化建设架构，为数据驱动模型构建智能化管道奠定

了基础。 
4) 根据油气管道大数据业务需求，给出统计分

析、时序性预测和工况识别等应用案例，可见利用

大数据挖掘方法可有效解决实际生产业务需求。 
5) 目前，油气管道大数据研究应用还处于起步

阶段，管道智能化概念性较强，大多侧重于单业务

数据孪生与应用，业务之间存在壁垒和信息“孤

岛”，后续需要建立一套完整的理论研究体系，构

建高质量的样本数据库，培养跨学科的研究人才，

为管道智能化研究应用奠定理论基础和人才基础。 
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