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摘要: 针对长输管道泄漏检测中非线性特征复杂、 检测精度等问题, 系统探究了深度学习技术在长输管道泄漏

检测中的应用价值与发展潜力。 首先回顾了目前国内外深度学习在长输管道泄漏检测的研究现状, 然后探讨

了基于深度学习的长输管道泄漏检测研究的关键技术, 并总结了现阶段难点问题。 最后, 讨论了深度学习技术

在长输管道泄漏检测领域的优势与局限性, 并对其未来研究方向进行了展望。
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Abstract: To address the challenges associated with complex nonlinear characteristics and limited detection
accuracy in long鄄distance pipeline leak detection, the application value and development potential of deep
learning technologies are systematically investigated. Firstly, the current research status of deep learning in long鄄
distance pipeline leakage detection both domestically and internationally are reviewed. It analyzed key
technologies in deep learning鄄based pipeline leak detection and summarized existing challenges. Finally, this
study discussed the advantages and limitations of deep learning in the field and outlined future research directions
for long鄄distance pipeline leakage detection technology.
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0摇 引摇 言

近年来, 随着管道运输的规模不断扩大, 管道泄漏问题也愈发严重。 其泄漏原因不仅包括管道长期

埋于地下被土壤侵蚀或流体对其腐蚀、 随着管道长时间使用会出现老化或磨损现象, 还可能是因施工

操作不当或是发生地震等自然灾害。 由于管道内运输的物质通常具有较高风险, 一旦泄漏, 不仅会造成

巨大的经济损失, 还可能会引发严重的环境灾害和安全事故[1鄄3]。 例如, 泄漏的天然气进入空气中可能

会形成爆炸性混合气体, 遇到火源会引发爆炸事故。 因此, 为了安全, 应对管道泄漏事件进行实时有效

检测。



目前随着计算机硬件和人工智能技术的迅速发展, 深度学习作为人工智能领域的数据处理工具[4],
逐渐应用于管道泄漏检测领域。 与传统的手动特征提取方法相比, 深度学习能自动提取数据的抽象特

征, 包括一些难以识别的特征, 从而显著提高了检测效率。 王新颖等[5] 提出将卷积神经网络与 Softmax
分类器结合的管道泄漏检测模型, 效果优于 BP(Back Propagation)神经网络的管道泄漏检测。 Wang 等[6]

将稀疏自编码器与 SVM(Support Vector Machine)相结合进行管道泄漏检测, 并利用 LFPSO( Leader鄄
Follower Particle Swarm Optimization)进行参数优化, 提高了检测的准确性。 温江涛等[7] 通过将压缩感知

与深度卷积网络相结合对泄漏孔径识别, 识别效果优于传统分类方法。 Liu 等[8] 提出一种基于卷积神经

网络的迁移学习方法, 进行多工况条件下的管道泄漏检测。 Zadkarami 等[9] 提出一种基于多层感知器神

经网络(MLPNN: Multi鄄Layer Perceptron Neural Network)的检测方法, 对传输碳氢化合物的管道进行流量

和压力的特征提取从而实现泄漏诊断。 Kang 等[10]提出将卷积神经网络与 SVM 相结合作用于一维信号进

行泄漏检测, 并利用图搜索法进行泄漏定位。 Lee 等[11] 提出一种基于循环神经网络和长短期记忆网络

(RNN鄄LSTM: Recurrent Neural Network鄄Long Short鄄Term Memory)结合的检测模型, 对地下管道的泄漏进

行检测。 由于深度学习技术在管道泄漏检测领域展现出巨大的潜力, 所以人们逐步利用深度学习技术代

替传统方法, 并通过融合先进的神经网络模型和传统检测方法, 不断提升检测的准确性和效率, 为管道

安全运行提供有力保障。
笔者简单回顾近年国内外深度学习在长输管道泄漏检测的应用研究。 首先对基于深度学习的管道泄漏检

测相关技术进行阐述, 并对研究成果和存在的问题进行总结; 然后探讨管道泄漏检测的难点; 最后对长输管道

泄漏检测技术的前景及将来的研究方向进行展望。 以此为中国长输管道泄漏检测技术的发展提供参考。

1摇 基于深度学习的管道泄漏检测关键技术

目前人们探索了多种深度学习策略用于管道泄漏检测。 尤其是卷积神经网络[12鄄14] ( CNN:
Convolutional Neural Network)、 长短期记忆网络[15](LSTM: Long Short鄄Term Memory)和生成对抗网络[16]

(GAN: Generative Adversarial Network)等深度学习模型, 能自动从海量的传感器数据中提取有用特征,
不仅能提高泄漏检测的准确性, 还能处理复杂的非线性关系和高噪声数据。 因其各自的特点和优势,
已被广泛应用于管道泄漏检测领域。
1. 1摇 基于 CNN 的泄漏检测

CNN 作为一种深度学习算法, 在图像处理领域展现出了卓越的性能和广泛的应用潜力。 CNN 是基

于人类的视觉感知机制, 通过卷积、 池化和全连接层等结构, 能有效地提取图像中的局部特征, 并进行

层次化的特征整合, 使 CNN 广泛应用于图像识别、 分类、 检测和故障诊断等任务[17]。 在长输管道系统

中, 压力、 流量、 温度、 振动等物理参数通常通过传感器实时采集, 并以一维时序数据的形式呈现[18]。
CNN 在这种一维传感器数据的处理上表现出优异的特征提取能力。 CNN 不仅能处理由传感器采集到的

一维数据, 还能处理由一维数据转换成的二维图像和由红外相机采集到的红外图像。 通过 CNN 的强大

特征提取和识别能力, 可以精确地提取信号和图像中不同工况的特征, 从而实现泄漏工况的特征提取和

检测。 笔者通过总结常见的基于 CNN 的泄漏检测方法, 梳理结构并给出通用结构图。 基于 CNN 的泄漏

检测方法结构如图 1 所示。

图 1摇 基于 CNN 的泄漏检测方法结构

Fig. 1摇 Structure diagram of leak detection method based on CNN
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由于深度学习模型在小样本场景下容易出现过拟合问题, 因此在面对样本过少问题时, 应结合集成

迁移学习和粒子群优化算法等进一步提高 CNN 模型在小数据集条件下的性能。 Zhou 等[19] 提出了一种

基于1DCNN(One鄄Dimensional Convolutional Neural Network) 的集成迁移学习方法 ( TL1DCNN: Transfer
Learning One鄄Dimension Convolutional Neural Network), 用于小样本条件下的管道泄漏检测与定位。 首先

利用源域数据对参数不同的 1DCNN 进行预处理, 通过最小化相似度总和确定不同的集成策略, 并进一

步使用粒子群优化算法(PSO: Particle Swarm Optimization)优化权重, 从而提高检测与定位的准确性。
根据CNN 的改进架构 VGG(Visual Geometry Group), 孙宗康等[20]提出基于多掩码混合的数据增强方法,
能有效解决在小样本数据不均衡情况下的供水管道泄漏检测。

面对小泄漏问题, 惠泽国等[21]在传统 CNN 模型中建立多个卷积和池化层。 将收集声学信号转换到

频域, 利用改进的模型对信号做出识别, 以实现环保气体小泄漏检测。 李哲等[22]采用多窗谱谱减法去除

供水管道小泄漏声信号的噪声, 并通过短时傅里叶变换获取去噪信号的图像, 运用 CNN 进行检测, 实现

了平均识别率高达 95. 28% 的微小泄漏孔径识别。 郑书闽等[23] 利用变分模态分解(VMD: Variational
Mode Decomposition)对数据进行降噪, 构建 CNN鄄GRU(Convolutional Neural Network鄄Gated Recurrent Unit)
模型进行泄漏特征提取, 能有效判断在常压、 小尺度条件下管道的漏损状况。 Li 等[24]提出一个具有多个

卷积和合并层的 CNN 模型, 在管道的少量泄漏检测中具有良好效果。
针对在实际故障诊断系统中没有足够的标记样本进行训练, Lu 等[25] 提出基于深度卷积神经网络的

智能故障诊断的架构 DAFDM(Domain Adaptation Based on Feature Distribution Matching), 通过迭代动态调

整优化目标, 实现边缘和条件分布同时进行自适应。 谭震等[26] 提出一种基于多尺度一维卷积神经

(MS1DCNN: Multi鄄Scale One鄄Dimensional Convolutional Neural Network)的模型架构, 利用多个不同卷积尺

度的卷积通路, 并行提取管道泄漏的特征, 能在不同数据集情况下进行泄漏信息的分类预测。 Meng
等[27]提出一种 SE鄄CNN鄄Lite(Spectral Enhancement鄄Convolutional Neural Network鄄Lite)网络架构, 其冗余比

低于最先进的轻量级网络, 还能在信噪比较低的环境中达到管道泄漏检测最佳准确性。
CNN 主要用于提取空间特征, 在处理声波信号的时频图或压力流量数据的二维表示时表现良好。

然而, CNN 对小泄漏的检测能力较弱, 因为小泄漏信号通常较微弱, 容易被复杂背景噪声掩盖。 此外,
CNN 的局部感受野限制了其对时间依赖特征的捕捉能力, 使 CNN 难以对泄漏信号的时序演变进行有效

建模。
1. 2摇 基于 LSTM 的泄漏检测

循环神经网络(RNN: Recurrent Neural Network)是一种具有循环结构的神经网络, 允许信息在网络

的不同时间步之间流动。 每层的输出不仅依赖当前输入, 还依赖于上一层的输出。 前一时刻的记忆作为

隐藏状态, 成为信息的传递载体, 随着时间的迭代不断更新, 从而处理序列数据。 而 LSTM 是 RNN 的一

种改进, 通过引入“门控机制冶解决 RNN 的梯度消失问题。 LSTM 借助单元结构中的遗忘门决定上一时刻

的记忆单元是否被保留[4], 能在更长的时间跨度上保留有效的记忆, 更适用于处理时序数据。
在压力或流量信号泄漏检测的应用中, 将管道内的信号转换为时间序列数据。 通过将时间序列数据

输入到 LSTM 模型中, 从中提取出深入的特征。 这些特征可能包括压力或流量的波动、 趋势变化、 周期

性以及其他与泄漏相关的异常信号。 LSTM 模型将根据提取的特征进行泄漏判断。 笔者通过总结常见的

基于 LSTM 的泄漏检测方法, 梳理结构并给出通用结构图。 基于 LSTM 的泄漏检测方法结构如图 2 所示。
对微弱的泄漏信号, 传统的信号处理方法通常难以对其有效捕捉和放大。 Ullah 等[28] 利用 Savitzky鄄

Golay 滤波对声发射信号进行去噪处理, 输入 CNN鄄LSTM 模型中, 虽然该模型能忽略管道中的压力和泄

漏尺寸, 但仍存在模型计算负担大的问题。 Shin 等[29]提出 LSTM 与自编码器结合的框架, 通过集合学习

技术增强, 能对微弱的信号敏感, 同时能处理噪声信号。 针对小泄漏信号微弱且难以检测的特点, Zhang
等[30]将注意力机制与 LSTM 网络相结合, 增强模型对微小泄漏信号的敏感度。 针对强噪声环境, 通过

CNN 提取空间特征和 LSTM 捕获时间序列中的动态特性, 深度学习不仅能更好地监测小泄漏信号, 还能

提供实时响应, 显著提高检测的敏感性。 Guo 等[31] 利用 LSTM、 门控递归单元(GRU: Gated Recurrent
Unit)、 CNN 和 SqueezeNet 框架建立泄漏检测模型, 并结合基于白鲨优化器(WSO: White Shark Optimizer)
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算法的自适应改进变分模态分解, 表现出在强噪声环境下对弱泄漏信号的输水管道中的小规模泄漏检测

有良好效果。 曹韵奇等[32]提出了一种基于 LSTM 的分类模型, 以实现强背景噪声运行工况下小泄漏信号

的识别, 提高了检测的准确性和可靠性。

图 2摇 基于 LSTM 的泄漏检测方法结构

Fig. 2摇 Structural diagram of leak detection method based on LSTM

LSTM 在时间序列建模方面表现优异, 适用于捕捉泄漏信号的短时突变和长期趋势。 然而, LSTM 对

数据质量要求较高, 容易受到传感器噪声和数据缺失的影响, 导致模型性能下降。 此外, LSTM 计算资源

消耗较大, 长时间序列的训练会带来梯度消失或爆炸问题, 从而增加优化难度。
1. 3摇 基于 GAN 的泄漏检测

GAN 是一种先进的深度学习模型, 其由生成器和判别器组成。 生成器的任务是创造出尽可能接近

图 3摇 基于 GAN 的泄漏检测方法结构图

Fig. 3摇 Structural diagram of leak detection
method based on GAN

真实数据的图像, 而判别器的任务则是区分生成的图

像和真实图像。 这两部分网络在训练过程中相互对

抗, 不断提升自己的性能, 最终生成器能生成判别器

难以区分的高质量图像。 在管道泄漏检测的背景下泄

漏信号增强和图像生成领域展现出了显著的优势。 其

通过模拟数据的分布, 信息缺失的情况下进行高效且

高质量的数据增强, 或者能生成逼真的图像, 以供

检测模型训练和学习。 笔者通过总结常见的基于生成

对抗网络的泄漏检测方法, 梳理结构并给出通用结构

图。 基于生成对抗网络的泄漏检测方法结构如

图 3所示。
通过结合 GAN 等技术进一步增强对少数类样本的表达能力, 从而改善模型对泄漏事件的识别。

Rajabi 等[33]提出了一种基于条件卷积生成对抗网络(CDCGAN: Conditional Deep Convolutional Generative
Adversarial Network)的方法, 通过水力模型和需求的不确定性生成无泄漏的训练数据实现了较好的数据

增强效果, 并将水力模型数据转换为图像形式, 最后使用结构相似性指数( SSIM: Structural Similarity
Index Measure)进行泄漏检测和定位。 针对少量样本问题以及缺陷和非缺陷类别的不平衡, Chen 等[34]

提出了一种结合 Cycle GAN 和改进 YOLO v5(You Only Look Once version 5)的石化管道缺陷检测系统。
通过 Cycle GAN 进行样本增强生成管道缺陷图像, 并扩展数据集, 引入 Transformer 注意机制精确检测

模型, 有效解决了石化管道缺陷识别中的数据不平衡和检测精度问题。
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此外, GAN 可以通过其生成器网络, 对微弱信号进行放大和清晰化处理, 使原本难以察觉的泄漏信号

变得更加明显。 Chen 等[35] 基于 GAN 和 LSTM 提出利用神经网络辅助经验模式分解(EMDNN: Empirical
Mode Decomposition Neural Network)的弱信号增强方法, 对弱信号进行重构并增强。 曹鹏宇等[36] 提出基于

DAE鄄GAN(Denoising Autoencoder鄄Generative Adversarial Network)网络的雷达信号增强模型, 使噪声增强网络

与信号增强网络进行对抗训练, 提升信号增强网络的降噪性能, 从而达到信号增强的效果。 Wang 等[37]

构建基于 WTE鄄CGAN(Weak Target Enhancement鄄Complex鄄valued Generative Adversarial Network)的结构, 对

弱目标具有显著的信号增强作用。 利用生成模型与实时目标检测算法结合, 能实现高效、 高精度的自动缺

陷识别。 Zhao 等[38]使用非生成数据增强技术扩展了天然气管道微泄漏图像, 并设计了一种生成数据增强

网络(DCWGAN: Deep Convolutional Wasserstein Generative Adversarial Network), 用于生成具有不同特征的

天然气管道微泄漏图像以进行检测。
通过改进模型的损失函数, 也能达到增强数据集的目的。 原始 GAN 使用 JS(Jensen鄄Shannon)散度衡

量生成与真实分布的差异。 当两者分布无重叠时, JS 散度会趋近于常数, 导致梯度消失, 生成器无法有

效更新。 Gao 等[39]利用 Wasserstein 距离代替传统 GAN 中判别器的 JS 散度, 并在模型中添加梯度惩罚,
构建成 WGAN鄄GP(Wasserstein Generative Adversarial Network with Gradient Penalty)模型生成数据样本。 在

信噪比较低的环境中, 利用 GAN 对管道信号增强, 能有效减少噪声干扰。 这种增强处理不仅提高了泄漏

信号的强度, 还增强了信号的细节, 使检测系统能更加灵敏地识别出泄漏事件。 Hu 等[40] 构建 U 型结构

的 GAN 模型进行数据增强, 利用处理后的样本生成故障样本, 并利用 L1 和 L2 损失函数更新网络参数。
Zhang 等[41]提出了一种混合生成对抗网络, 通过设计多类型生成网络和集成粒子群优化算法, 有效提供

和增强泄漏数据, 以解决泄漏与正常样本的数量不平衡问题。 针对不同健康状态下的数据, Shang 等[42]

提出了一种多生成器交换对抗网络(MGSAN: Multi鄄Generator Switching Adversarial Network)的新型算法。
通过设计一个多模式生成器增强管道数据, 并提出模式切换策略, MGSAN 能在生成器和鉴别器 间实现

平衡。 Hu 等[43]提出了一种三网络结构的生成对抗网络, 通过利用传感器数据的相似性恢复不完整数

据, 并引入多视图感知策略增强时间和空间特征。 最终结合双判别网络架构有效凸显泄漏特征, 从而提

高泄漏检测的准确性。 改进的生成模型与 CNN、 LSTM 相结合, 对增强的数据集进行评估。 胡磊磊等[44]

对预处理后的声发射信号小样本数据, 利用深度卷积深层对抗网络(DCGAN)进行增强, 达到数据集平

衡, 输入 1DCNN 模型中进行训练并评估。
GAN 在小样本数据扩充方面发挥重要作用, 能生成逼真的合成泄漏数据, 缓解数据不平衡问

题, 从而提高模型对小泄漏信号的检测能力。 由于传统 GAN 训练过程不稳定, 生成器倾向于生成

能稳定欺骗判别器的少数样本, 而非覆盖全部数据分布, 因此容易出现模式崩溃, 使生成的数据

质量不均。 此外, GAN 可能引入偏差或噪声。 由于真实泄漏信号可能包含高频瞬态或低频振荡,
而生成器仅捕捉到部分特征, 从而导致合成数据与真实泄漏信号不完全匹配, 影响检测模型的泛化

能力。
1. 4摇 基于多模态特征融合的泄漏检测

管道系统通常涉及多种不同类型的数据, 如压力、流量、 振动、 声波、 图像等, 这些数据通常具有不

同的空间和时间特性。 为了充分利用数据源信息, 多模态融合技术通过整合不同类型的数据或不同域的

信息, 提升检测系统的准确性、 鲁棒性和实时性。 图像和信号数据可以分别通过独立的神经网络模型进

行处理, 并通过共享隐层特征或联合训练, 在高层次的特征空间进行融合, 通过全连接层进行统一预测。
笔者通过总结常见的基于多模态特征融合的泄漏检测方法, 梳理结构并给出通用结构图。 基于多模态

特征融合的泄漏检测方法结构如图 4 所示。
深度学习在多模态特征融合中进一步优化了管道泄漏检测的整体性能, 弥补单一模态可能导致的信

息丢失。 通过多模态特征融合, 深度学习综合利用不同传感器提供的信息, 以提高检测系统在复杂环境

下的性能, 通过学习不同模态特征或数据之间的关联性, 补充丢失的信息, 确保能更准确地识别和定位

管道泄漏, 为长输管道系统的安全运行提供有力保障。
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图 4摇 基于多模态特征融合的泄漏检测方法结构

Fig. 4摇 Structure diagram of multimodal feature fusion

同源信号数据能通过不同的特征提取方法进行特征融合, 增强对目标信号的识别能力。 Zhang 等[45]

提出了一种基于深度森林集成学习模型的多模态深度特征融合系统。 该系统通过从 AlexNet、 ResNet鄄50
和 MobileNet 3 种卷积神经网络(CNN)的卷积层提取深度特征, 并将这些特征与气体传感器的测量数据

进行融合。 将融合后的特征输入到深度森林分类模块中, 用于判断气体泄漏。 Wang 等[46] 通过融合磁通

泄漏热图和磁通泄漏信号提高缺陷检测的准确性和鲁棒性。 利用多模态特征间的相关性增强关键缺陷特

征, 提出的多模态特征融合注意模块(MMFFAM: Multi鄄Modality Feature Fusion Attention Module), 对多模

态特征进行深度动态集成。 Zhang 等[47]结合一维和二维卷积神经网络分别提取时域和频域特征, 并引入

自注意力机制融合这些多模态特征。 该算法通过融合多模态特征信息, 实现了更高的识别精度和泛化能

力。 刘志伟等[48]提出了一种多维空间数据融合算法, 利用分布式光纤振动传感系统监测管道泄漏, 通过

时空域平均和阈值设定提升泄漏监测报警性能。 Ye 等[49]提出混合深度学习模型 EMDet(Entropy blending
and Multi鄄link parallel feature enhancement Detection), 通过确定熵混合算法中最佳分解层数和多链路并行

特征增强算法中的最佳本征模态函数特征表达。
图像和信号数据可以分别通过独立的神经网络模型进行处理, 并通过共享隐层特征或联合训练, 然

后在高层次的特征空间进行融合, 通过全连接层进行统一预测, 从而达到准确识别和预防泄漏的目的。
Narkhede 等[50]提出了一种基于多模态人工智能的气体检测和识别方法, 首先采用热像仪和气体传感器

阵列的数据进行特征提取, 并将特征进行融合, 然后进行分类识别。 Attallah[51] 提出了一种基于多任务

深度学习的管道天然气泄漏检测方法, 通过融合电子鼻(E鄄nose)和热成像的多种模态数据, 实现了对天

然气泄漏的准确检测和识别。 在基于多模态融合的泄漏检测方法中, 模型的核心优势在于其能整合来自

不同传感器或检测手段的异构信息。 Yan 等[52]提出用于气体管道小泄漏检测的多模态特征融合的方法,
通过将多个传感器获取的数据转换为二维时频图像, 增强模型的特征表达能力, 与多模态特征共同应

用, 有效识别管道中的小泄漏状况。
由于单一深度学习方法在管道泄漏检测中通常难以应对复杂工况, 而基于多模态融合的管道泄漏

检测方法通过融合不同模态的信息, 不仅增强了模型对泄漏特征的识别能力, 还能在检测复杂泄漏模式

时, 综合考虑不同数据源之间的相互作用, 从而提升模型的整体性能。 但多模态融合也面临特征对齐困

难、 数据同步问题以及计算复杂度较高的挑战。

2摇 基于深度学习的管道泄漏检测难点

在实际应用中, 管道泄漏检测通常面临小样本、 小泄漏、 数据不平衡、 低信噪比和强噪声等诸多
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挑战。 由于长输管道泄漏事件相对较少, 可获取的真实泄漏数据有限, 而深度学习模型通常依赖于大量

高质量的标注数据, 导致模型在小样本条件下难以学习到有效特征; 同时, 小泄漏的信号幅度微弱, 容

易被背景噪声掩盖, 影响模型对微弱信号的敏感度和区分能力, 进一步降低检测的准确性。 小泄漏通常

伴随微弱且复杂的信号变化, 单一方法又难以有效捕捉这些细节特征。
此外, 数据通常存在类别不平衡, 正常工况数据远多于泄漏数据。 在复杂管网环境下, 不同类别样

本数量差异显著, 泄漏数据稀缺可能导致传统方法过度偏向正常样本, 而忽视异常数据。 从而导致模型

对少数类别的泄漏事件识别能力不足。 特别是在复杂工况下, 管道信号可能受到环境噪声、 传感器误差

等干扰, 导致信噪比低、 噪声成分强, 进一步加剧模型的误判风险。

3摇 讨摇 论

与传统的泄漏检测方法相比, 基于深度学习的检测方法具有明显优势。 CNN 通过多层卷积和池化操

作, 在空间维度上提取局部和全局特征, 可有效识别噪声背景中的泄漏信号关键特征。 而 LSTM 则通过

其门控机制, 在时间序列中保留重要信息, 从长时间数据中提取稳健的泄漏特征, 减弱短时噪声的影响。
这两种方法相结合, 不仅提升了模型在噪声较高数据中的识别能力, 还能通过 LSTM 对动态变化的捕捉,
检测管道泄漏信号特征。 此外, 基于 GAN 的泄漏信号增强方法通过生成器网络放大和细节增强微弱泄

漏信号, 不仅解决了数据不平衡和信噪比低的问题, 还增强了模型对复杂泄漏信号的检测能力, 提高了

实际泄漏检测场景中的适用性和稳定性。 GAN 的应用不仅限于数据去噪和增强, 它还能生成逼真的无噪

声泄漏信号, 从而提升模型在复杂环境下的泛化能力。
同时, 多模态融合的深度学习方法能结合来自不同传感器的信息, 通过学习不同模态数据间的关联

性, 补充丢失的信息, 综合判断管道状态, 达到准确识别和预防泄漏的目的。 这种融合策略不仅增强了

模型的鲁棒性, 还为模型提供了更全面的泄漏特征识别能力, 使深度学习技术在泄漏检测领域发挥出更

大的潜力。
虽然深度学习在管道泄漏检测领域展现出巨大的潜力, 但其仍然面临诸多挑战。 深度学习模型在不

同管道系统和环境条件下的泛化能力仍需要提高。 CNN 对小泄漏和时间依赖特征的捕捉能力有限;
LSTM 对数据质量和计算资源要求较高; GAN 通过生成逼真的合成数据缓解数据不平衡问题, 为小泄漏

检测提供更多样本支持, 但其训练不稳定, 生成数据可能存在偏差或噪声。 深度学习模型的表现高度

依赖于数据源的质量和数量, 而模型的复杂性对硬件的要求较高, 从而导致了硬件成本和训练周期

的增加。

4摇 总结与展望

笔者主要研究了基于深度学习的长输管道泄漏检测相关技术: CNN、LSTM、GAN 和多模态特征融合。
通过梳理其特点及结构, 阐述现有的研究成果并阐述其优点和不足; 总结长输管道泄漏检测的难点;
探讨相关技术存在的问题, 并分析影响检测精度和可靠性的因素。 虽然目前人们对深度学习在长输管道

的泄漏检测已经进行大量研究, 但仍然存在一些问题。 为此, 笔者对未来的研究方向做出如下展望。
1) 通过模型压缩、 轻量化设计和高效训练算法, 降低深度学习模型对计算资源的依赖。 通过引入

Transformer 架构, 增强单一技术对时间依赖性特征的建模能力。 结合自监督学习, 利用未标注数据,
模型能自主学习特征, 减少对大规模标注数据的依赖, 适应多样化的管道环境和泄漏模式。 同时, 结合

边缘计算技术, 在管道现场实现低延迟、 高效率的实时泄漏检测。
2) 针对数据不平衡和信噪比低的问题, 利用 GAN 生成高质量的合成数据或进行时序数据增强,

扩充小泄漏样本, 提高模型在小样本条件下的泛化能力。 同时优化 GAN 的生成稳定性和多样性。 采用

无监督或半监督方法, 让模型能从未标注数据中自适应学习, 还能降低人工标注成本。
3) 利用跨模态注意力机制与图神经网络 (GNN) 进行跨模态特征对齐, 提高不同数据源的协同检测

能力。 借助物理模型, 将管道流体力学模型与深度学习相结合, 提高模型的物理一致性, 降低黑箱问题。
采用数字孪生技术构建管道的实时仿真模型, 结合深度学习, 实现高精度预测与实时监测。
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