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对于油田的管道和压力容器的泄漏性能的研究是
一次正式地对油田行业的管道以及压力容器系统的调
研工作。目的在于了解油田管道以及压力容器的泄漏
情况，提高油田管道及压力容器的泄漏性能，以保证
油田管道以及压力容器的安全性以及稳定性，进而保
护人员以及环境的安全。研究人员会对油田管道以及
压力容器系统的结构设计、材料性能以及工作环境等
各种要素进行全面的分析，其中包括对管道和压力容
器的结构形状，材料的抗拉强度与耐腐蚀能力，系统
中存在的压力以及温度等各种参数的分析，并进行对
泄漏机理的研究。其次要对不同类型泄漏的形式进行
分析，并且找出造成这种泄漏的原因，比如由于管道
本身的腐蚀导致产生泄漏；或者由于疲劳造成的破裂
和破坏；或者是由于操作失误所致的损坏，在此基础
上进行详细的探讨，结合具体的机理来进行总结，为
以后提出相应的预防和控制措施提供了参考意见。

在此过程中，研究人员还将利用数值模拟、实验
测试及现场观测等手段，对于泄漏的速度和规模进行
量化分析；而数值模拟则是以流体力学模型为参考，

模拟出实际泄漏过程，进而推导出泄漏率以及压力的
变化情况；实验测试则是依据实际情况开展泄漏实验，
收集相关资料信息，检验数值模拟的准确度；最后根
据具体情况进一步开展现场观察分析工作，从中获得
现场实际存在的一些泄漏的现象和情况；随后根据实
际的研究结果给出相应的改进和完善方案，如针对管
线与压力容器本身做出完善设计，或是使用抗腐蚀性
能更强的材料进行生产加工，增加泄漏检测报警系统
或工作人员培训以及增强自身安全防护等。以上建议
都可以提高油田管道、压力容器系统的安全可靠程度
以及降低因泄漏导致的事故发生率。

1神经网络性能检测算法设计
1.1 MLP简介

前馈神经网络也包含 MLP 模型，它是一由多个神
经元组成的网络结构，通过这种增加神经元的网络结
构，可以增加模型拟合的准确度，MLP 既由多个神经
元组成，结构如图 1 所示。其中 MLP 的结构包含有输
入层、隐藏层和输出层。原始数据接收的部分由输入
层负责完成，通过非线性变换可以改变隐藏层的结构，
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从而是网络的可学习增加，以学习和捕捉输入数据中
的重要特征和结构，能够帮助神经网络处理复杂的任
务并提高模型的表达能力和预测性能。输出层根据隐
藏层的结果生成最终的预测输出。MLP 的训练过程主
要依赖于反向传播算法。通过反向传播算法更新网络
的权值，其中误差函数可以有多种选择，通过权值的
更新，从而使网络能够更好地拟合数据。迭代算法包
含反向传播算法，从网络的输出层开始，并向后传播
误差，直到到达网络的输入层。在每个迭代中，网络
的权重都会根据误差进行更新，并根据误差梯度逐层
向后传播，使网络中的权重大小以及偏置大小从而被
更新。梯度下降算法经常被这一过程而使用，通过最
小化误差来优化网络的预测能力。

图 1 MLP 神经网络
1.2 SGD简介

图 2 SGD 算法
从上面可以看出 SGD 实际上就是 SGD 算法，作

为一种常用的优化算法（SGD 如图 2 所示）SGD 的核
心思想是采用随机选取样本或小批量选取样本的方法
来近似求解损失函数对参数求导得到的梯度，并使用
此梯度信息来更新参数大小。由于采用随机性选取样
本和更新参数值的方式，所以相对于其他的机器学习
算法而言，SGD 更加适合大规模数据集，以及进行在

线学习任务。同时由于 SGD 具有随机性、实时更新
和学习率可调的特点，使其能够用在训练一些比较复
杂的模型上（例如：训练一些深层神经网络等）；同
时利用反复迭代的方式与对参数进行一次次地更新操
作，能够达到优化模型的效果，让模型更加接近真实
数据，并且模型拥有较好的泛化性能。
1.3 ReLU简介

ReLU 是一种常见的激活函数，也称作 ReLU 激活
函数，定义如公式（1）所示：f(x)=max{0，x}，输入为 x。
它的输出就等于输入本身（如果输入大于 0 时），如
果输入小于等于 0，则为 0。ReLU 的优点有三点：非
线性；计算效率高；解决了梯度消失的问题，并且可
以激发神经元的稀疏性。它具有非线性的特点能够帮
助神经网络实现一些比较复杂的非线性关系；同时由
于它的计算量非常小，因此有助于提高模型的训练速
度及推理速度。能够有效地避免梯度消失问题，有助
于深层网络传递梯度信息，便于进一步训练。另外，
具有稀疏激活性的优点，可以使网络更加具有稀疏性。

                   
（1）

1.4 Softmax简介

Softmax 激活函数是一种常用的非线性函数如公
示 2 所示，用于多类别分类任务中。Softmax 函数将向
量中的元素转换为概率值。其中输出作为概率分布，
其中每个元素的表示为输入属于特定类别的概率。
Softmax 函数的输入向量可以表示输出的数据，其中每
个元素表示的是为输入属于特定类别的得分。其中特
定类别的概率由每个元素的输入来表示。方便对不同
类别进行比较和选择。此函数的特点包括输出概率的
归一化、平滑性和适用于多类别分类任务。最终从而
提升模型的鲁棒性，泛化性。

                 
（2）

1.5 Cross-Entropy Loss简介

交叉熵损失函数是机器学习和深度学习领域广泛
使用的一种损失函数。它用于衡量模型的预测概率分
布与真实标签之间的差异，特别适用于多类别分类任
务。交叉熵损失函数作为一种度量预测模型性能的损
失函数。它基本理论是基于信息论中的熵的概念，熵
作为一个衡量随机变量不确定性大小的度量。它的输
出大小计算了预测概率分布与真实标签之间的熵，并
将其作为模型性能的度量。如果交叉熵损失函数的大
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小比较低，表示拟合的模型和原模型基本一致，当损
失函数大小比较大时，表示当前拟合模型同原模型之
间存在差异。表示模型的预测有较大的偏差如公示 3
所示。其中：loss 为交叉熵损失函数的值，yi 为真实标签，
pi 为模型对第 i 类的预测概率 .

           （3）

1.6 BP简介

当神经网络在进行网络训练时，需要一种算法从
而来计算网络的权值，并最终通过网络的权值大小从
而来拟合最终的模型，bp 算法正得此而提出，通过损
失函数所求的数值大小最终在经过层层神经元求导，
并通过激活函数进行非线性变换。BP 神经网络的训
练过程中，反向传播算法是其关键的步骤。在计算数
据预测的输出与数据实际的输出之间的数值误差的同
时，再根据算法本身特点更新权值与偏置的数值大小。
这使用梯度下降算法来最小化误差。通过反复迭代这
个过程，网络逐渐优化并适应输入 - 输出映射关系。
这一过程使用梯度下降算法，根据误差梯度对网络参
数进行调整，以最小化误差并提高预测的准确性。

2 神经网络设计

输入层 隐藏层 输出层

流量

压力

温度

图 3 网络结构设计
针对油田管道压力容器泄漏性能检测，本文采用

神经网络算法，其中神经网络结构包括五层，其中第
一层为输入层，负责采样数据特征，第二层一直至第
四层作为隐藏层负责对采样数据进行非线性拟合，第
五层作为输出层输出最终所需要的预期结果。本文激
活函数的选择为 ReLU 函数。ReLU 函数具有非线性
特点，输入层负责接收原始数据作为输入。隐藏层是
网络的核心组成部分，包含多个神经元节点，引入非
线性关系，使用 ReLU 激活函数，神经网络层层连接，
上一个输出是下一层的输出，通过各个网络来包含神
经元节点，用于生成最终的预测结果。oftmax 函数用
于训练最后一层的预测结果如图 3 所示。采用随机梯
度下降优化算法，该网络可以进行有效的训练和学习，

实现准确的预测结果。

3 实验结果
大量采集实验数据建立自建数据集，包含多种工

况下不同的流量、压力、温度等输入特征，标记了泄
漏及非泄漏样本，认为其是影响管道压力容器的泄漏
的重要因素，并选择 Relu-network 神经网络结构作为
实验模型，该模型具有较好的泛化能力，用于各种机
器学习的任务，将流量、压力和温度作为神经网络输
入特征，在经过多次隐藏层的特征提取及特征处理之
后，得到该模型的预测值为是或否，以此来判断当前
管道压力容器是否发生泄漏。

通过训练、测试神经网络模型得到如图 4，5 所
示结果，模型的准确率达到 95.53％左右，由此可知
该模型能够很好地应用于管道压力容器的泄漏性能检
测工作，同时也可以提前预知发生泄漏的可能性，并
作出预防措施，保证油田的安全运行。

图 4 实验结果

图 5 训练 100 次拟合情况

4 结束语
基于神经网络算法的油田管道压力容器泄漏性能

检测技术取得了较大进展，但是因为油田管道压力容
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器泄漏事故频繁发生，不但严重影响油田生产以及破
坏油井周边的生态环境，同时不能使用传统的检测方
式来对其进行精准检测，只能利用神经网络算法才能
够保证泄露性能检测工作的高效性以及可靠性。

本文使用了多层感知器神经网络模型，用压力、
温度、流量等参数作为输入，进行泄漏性能的预测。
通过构建实验数据集并进行实验验证，该基于神经网
络算法的泄漏性能检测方法能更好的保证检测准确
性和可靠性；同时还可以给油田管道压力容器泄漏性
能的预测与预防提供一定的技术支持，并有利于油田
生产的安全稳定及环境的保护。今后可以在优化神经
网络算法结构和参数的基础上继续拓展算法的应用领
域，完善数据集的大小，提高神经网络模型的鲁棒性
及泛化能力。
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