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هاي بزرگی گردد. اولین گام براي مقابله مؤثر با این تواند منجر به خسارتهاي خط لوله نفت اگر مورد توجه واقع نشود مینشتی
مبتنی بر داده(FDI)ي حاضر یک روش جدید آشکارسازي و جداسازي عیوب ها است. در مقالهها، تشخیص محل وقوع آننشتی

) نشتی را نیز با دقت تواند وخامت (اندازهوقوع عیب نشتی و محل آن را آشکار سازد بلکه میشود که نه تنها قادر استپیشنهاد می
سازي گردیده افزار الگا مدلبینک که در جنوب ایران واقع شده، در نرم-ي گلخاريي حاضر، خط لولهزیاد تخمین بزند. در مطالعه

گردد و نرخ نماید. سناریوهاي مختلف نشتی بر مدل اعمال میفراهم میرا FDIهاي مورد نیاز براي آموزش سیستم است که داده
ي ي زمان به حوزههاي بدست آمده در حوزهشود. دادههاي آموزش ثبت میدبی خروجی و فشار ورودي متناظر به عنوان داده

هاي بدست آمده شود. ویژگیخراج میي موجک و زمان استها از دو حوزههاي آماري دادهشوند. سپس ویژگیموجک انتقال داده می
دهد که سیستم گردد. نتایج نشان میاعمال میFDIبه عنوان سیستم (MLPNN)ي پرسپترون ي عصبی چندلایهبه یک شبکه

ي زمان دارد. همچنین هاي آماري حوزههاي آماري موجک عملکرد بهتري نسبت به سیستم مبتنی بر ویژگیمبتنی بر ویژگی
یاد بسیار ز(CCR)بندي صحیح اندك و نرخ طبقه(FAR)تواند محل و وخامت نشتی را با نرخ هشدار غلط سیستم پیشنهادي می

تشخیص دهد.
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	 Oil pipeline leakages, if not properly treated, can result in huge losses. The first step in tackling these
leakages is to diagnose their location. This paper employs a data-driven Fault Detection and Isolation
(FDI) system, not only to detect the occurrence and location of a leakage fault, but also to estimate its
severity (size) with extreme accuracy. In the present study, the Golkhari-Binak pipeline, located in
southern Iran, is modeled in the OLGA software. The data used to train the data-driven FDI system is
acquired by this model. Different leakage scenarios are applied to the pipeline model; then, the
corresponding inlet pressure and outlet flow rates are recorded as the training data. The time-domain
data are transformed into the wavelet domain; then, the statistical features of the data are extracted from
both the wavelet and the time domains. Each of these features is then fed into a Multi-Layer Perceptron
Neural Network (MLPNN) which functions as the FDI system. The results show that the system with
the wavelet-based statistical features outperforms that of the time-domain based features. The proposed
FDI system is also able to diagnose the leakage location and severity with a low False Alarm Rate
(FAR) and a high Correct Classification Rate (CCR).
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مقدمه 1-
نشتیاما. شوندمیمحسوبانرژيانتقالاصلیعواملجملهازلولهخطوط

ودادهقرارجديخطراتمعرضدررازیستمحیطتواندمیهالولهاین
نصبزیاد،عمرطول. گرددفراوانجانیحتیومالیهايخسارتموجب

بهنزدیکسازهايوساختهمچنینولولهخطسازندهموادعیوبنادرست،

.آیندمیشماربهنشتیایجاداصلیعواملجملهازلولهخط

را به دو 1(FDI)هاي آشکارسازي و جداسازي عیوب نشتی سیستم
. [1]کنند بندي میافزار تقسیمافزار و نرمي کلی مبتنی بر سختدسته

اي براي تشخیص مستقیم افزار از تجهیزات ویژههاي مبتنی بر سختسیستم
																																																																																																																																											
1 Fault Detection and Isolation
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و صوتی، پایش هاي تشخیص نشتی فراصوت گیرند. روشنشتی بهره می
مبتنی بر FDIهاي از جمله روش2و تصویربرداري مادون قرمز حرارتی1خاك

افزار که از حسگرهاي معمولی هاي مبتنی بر نرم. روش[2]افزار هستندسخت
گیرند، خود به بهره می(SCADA)3ي سرپرستی و گردآوري داده سامانه
شوند. از جمله دي میبنهاي مبتنی بر مدل و مبتنی بر داده دستهروش
، (RTTM)4سازي بلادرنگ حالت گذر افزاري عبارتند از مدلهاي نرمروش

. از جمله عیوب 5[3](NPW)ي جرم و روش موج فشار منفی روش موازنه
افزاري هزینه بالا و نیروي انسانی زیاد است، بنابراین سختFDIهاي روش
هاي سیستم[4].باشند سازي عددي جایگزین مناسبی میهاي شبیهروش
FDIي تحقیقات معمولاً بر حسب سرعت تشخیص، سادگی مذکور در پیشینه

سازي، مقرون به صرفه بودن و توانایی در جداسازي دقیق عیوب و در پیاده
مناسب FDI. یک سیستم [5]شوند ها مقایسه میتعیین میزان وخامت آن

ها است.اي میان این ویژگیي مصالحهنتیجه
پردازش قرار داده شوند مورد پیشFDIها پیش از آن که به سیستم داده

از سیگنال صوتی توسط 6گیرند. به عنوان مثال در روش صوتی، نویززداییمی
پردازش صورت گیرد. سپس در به عنوان یک عملیات پیش7تبدیل موجک

ی از ي زمان براي دریافت خواصهاي حوزهي استخراج ویژگی از تحلیلمرحله
سیگنال 10و میزان کشیدگی9، چولگی8سیگنال همچون مقدار میانگین

.[6]شود ورودي استفاده می
هاي خط هرگاه نشتی رخ دهد، یک شکل موج فشار منفی به سوي پایانه

اند هاي فشاري که در دو سر خط لوله نصب شدهشود. مبدللوله منتشر می
و اطلاعات مورد نیاز براي روش توانند این تغییرات فشار را ثبت کنند می

NPWتواند محل وقوع نشتی را نیز مشخص را فراهم آورند. این روش می
در 11ي تیانجینبا موفقیت در خط لولهNPWسازد. روش تلفیق موجک و 

ها، زمانی که فشار انتها خط . باوجود این مزیت[7]سازي شده استچین پیاده
ناتوان از تشخیص NPWثابت باقی بماند، روش کنندهلوله توسط کنترل

شود هاي کوچک خواهد بود. از این رو سیگنال دبی جریان نیز اخذ مینشتی
. یک [8]گیري در مورد نشتی در اختیار باشد تا اطلاعات لازم براي تصمیم

هاي فشار هایی از سیگنالکه با داده12(PNN)احتمالاتی ي عصبی شبکه
شود براي آشکارسازي خروجی و سیگنال دبی عبوري تغذیه می–ورودي 

.[9]پیشنهاد شده است نشتی
ي ي آشکارسازي نشتی را همچون یک مسئلهزاده و همکاران، مسئلهولی

قم را معلوم ي سراجه در گیرند و عیوب خط لولهدر نظر می13بنديطبقه
هاي فشار، دما و براي کسب سیگنال14افزار الگاسازند. این مولفان از نرممی

هاي آماري داده را ها ویژگیاند. آندبی عبوري و خروجی استفاده کرده
بندي متنوعی را مطالعه کرده اند. سپس هاي طبقهاستخراج کرده و سیستم

مورد مقایسه قرار 15(CCR)ح بندي صحیها را از نظر نرخ طبقهاین سیستم
ها با وجود توانایی تشخیص وقوع اند. با این حال سیستم پیشنهادي آنداده

																																																																																																																																											
1 Soil monitoring
2 Thermal infrared imaging
3 Supervisory Control And Data Acquisition
4 Real Time Transient Modeling
5 Negative Pressure Wave
6 denosing
7 Wavelet
8 Mean
9 Skewness
10 Kurtosis
11 Tianjin
12 Probabilistic Neural Network
13 Classification
14 OLGA
15 Correct Classification Rate

پایین، ناتوان از تعیین وخامت و مکان آن16(FAR)نشتی با نرخ هشدار غلط 
.[11,10]بود 

را توسط شبکهشهبازیان و همکاران، محل وقوع نشتی و اندازه آن
بینک تعیین کردند. در - ي گلخاريدر خط لوله17(ANN)عصبی مصنوعی 

افزار الگا کار مذکور فرض شده بود که فشار انتهایی خط لوله ثابت است. نرم
با محل و مختلفی از نشتی18هاي فشار ورودي را در سناریوهايسیگنال

هاهاي آماري و موجک از سیگنالکند. ویژگیهاي متفاوت ایجاد میاندازه
ي عصبی هاي مذکور به عنوان ورودي به یک شبکهسپس ویژگیاستخراج و 

داد ي مذکور نشان میداده شد. نتایج مطالعه19(RBFNN)ي شعاعی تابع پایه
هاي موجک عملکرد بهتري نسبت به مبتنی بر ویژگیFDIکه سیستم 

.[12]هاي آماري دارد مبتنی بر ویژگیFDIسیستم 
ي نشتی و در عین حال ي حاضر تعیین وقوع، محل و اندازههدف مطالعه

شود است. در روش به کار گرفته شده از دو حسگر استفاده میFARکاهش 
گیري که فشار ورودي و دبی خروجی را در سناریوهاي مختلف نشتی اندازه

وند. شي موجک نگاشته میي زمان به حوزههاي نشتی در حوزهکنند. دادهمی
هاي زمان و موجک استخراج گشته و هر هاي آماري از حوزهسپس ویژگی

ي عصبی شبکهبندي کدام به عنوان بردار ورودي به یک سیستم طبقه
سازي، شود. مطابق نتایج شبیهداده می20(MLPNN)ي پرسپترونچندلایه

ي موجک تغذیه شده هاي آماري حاصل از حوزهسیستمی که با ویژگی
ي هاي حاصل از حوزهبهتري نسبت به سیستمی دارد که با ویژگیعملکرد

شود.زمان تغذیه می
هاي زمینهبه پیش2ساختار مقاله در ادامه به شرح ذیل است. بخش 

به عنوان دو عنصر اصلی ANNبندي توسط نظري تکنیک موجک و طبقه
نیز در پردازد. روش استخراج داده و معیار عملکرد سیستم میFDIسیستم 

بینک در -ي مورد مطالعه گلخاريشود. خط لولهاین بخش شرح داده می
به جزئیات سناریوهاي مختلف نشتی 4شود. بخش توضیح داده می3بخش 

سازي دهد. نتایج شبیهها را ارائه میهاي تشخیض این نشتیپرداخته و روش
از کار گیريبه نتیجه6گنجانده شده است. در نهایت، بخش 5در بخش 
پردازد.حاضر می

هاي نظريزمینهپیش2-
تبدیل موجک1-2-

پردازش سیگنال در هاي پیشتر اشاره شد، روشهمان طور که پیش
گیرند. تبدیل هاي آشکارسازي نشتی معمولاً مورد استفاده قرار میسیستم

ها هاي فرکانسی سیگنالاش در استخراج ویژگیفوریه به دلیل قابلیت ویژه
یت تبدیل آید. علیرغم قابلها به حساب میپردازندهیکی از پرکاربردترین پیش

هاي فرکانسی سیگنال، این تبدیل قادر به بیان فوریه در استخراج مشخصه
ي زمان نیز به ي زمان سیگنال نیست. اطلاعات حوزههاي حوزهمشخصه

ها ي فرکانس براي بیانی جامع و کامل از سیگنالهاي حوزههمراه مشخصه
-ي زماندیل فوریهلازم به است. لذا براي استخراج این اطلاعات زمانی از تب

هاي زمانی ابتدا سیگنال را به بلوكSTFTشود. استفاده می21(STFT)کوتاه 
کند.نماید و در ادامه تبدیل فوریه را بر هر بلوك اعمال میکوچکی تجزیه می

)ي سیگنال زمانی تبدیل فوریه ) خواهد بود.1مطابق معادله ((

																																																																																																																																											
16 False Alarm Rate
17 Artificial Neural Network
18 Scenarios
19 Radial Basis Function Neural Network
20 Multi-Layer Perceptron Neural Network
21 Short-Time Fourier Transform

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.1

02
75

94
0.

13
95

.1
6.

9.
38

.7
 ]

 
 [

 D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 m
m

e.
m

od
ar

es
.a

c.
ir

 o
n 

20
24

-0
4-

09
 ]

 

                               2 / 6

https://dorl.net/dor/20.1001.1.10275940.1395.16.9.38.7
https://mme.modares.ac.ir/article-15-6988-en.html


	همکارانومرتضی زادکرمیهاي آماري همراه با کاربرد شبکه عصبی مصنوعیتشخیص نشتی در خط لوله نفت با استفاده از تبدیل موجک و ویژگی

	

9109، شماره 16، دوره 1395مهندسی مکانیک مدرس، آذر 
	

(1)( ) = ( ) exp(− )

=که در آن  √−1.
)به ازاي سیگنال زمانی STFTي رابطه .) است2به صورت معادله ((

(2)( , ) = ( ) ∗( − ) exp(− )

)زمانی است، سیگنال 1پارامتر شیفتکه در آن  اي با طول ثابت پنجره(
باشد.بوده و نماد (*) بیانگر مزدوج مختلط می

فرکانس، ثابت است. -ي زمانبر کل صفحهSTFTفرکانس -زمان2افراز
) توانند به طور همزمان مقادیري نمی) Δ() و افراز فرکانس Δافراز زمان 

4یا نامساوي هایزنبرگ3کوچک داشته باشند زیرا که مطابق اصل عدم قطعیت

)Δ Δ ≥ )، یک حد پایین مجاز براي حاصل ضرب افرازهاي زمان و 0.5
ي در صفحهΔو ∆فرکانس وجود دارد. اما تبدیل موجک با تغییر افرازهاي 

است.5فرکانس داراي قابلیت تحلیل چنددقته-زمان
دهند که در آن موجک پایه، ها یک خانواده را تشکیل میموجک

)ψموجک مادر، « ها که با شیفت یا و تمامی دیگر موجکشود نامیده می» (
.[13]آیند ) بدست می3(بندي موجک مادر مطابق معادلهمقیاس

(3)Ψ , ( ) =
1
√

−
∈ ℝ , ∈ ℝ

شیفت زمانی است.بندي و ضریب مقیاسکه در آن 
به منظور استخراج اطلاعات مؤثر سیگنال، از تبدیل موجک گسسته 

(DWT)6شود. استفاده میDWT7نام کلیاتسیگنال اصلی به اجزایی به

- هاي فرکانس بالا) تجزیه می(بخش8هاي فرکانس پایین) و جزئیات(بخش
شود. به کند. در ادامه کلیات سیگنال، دوباره به اجزا دیگري شکسته می

یه پایین تجزبالا و فرکانسعبارت دیگر، ابتدا سیگنال به زیرباندهاي فرکانس
پایین از سطح قبلی به ترتیب توسط گردد. در هر سطح، کانال فرکانسمی

بالا و پایین گذر به زیرباندهایی مجاور با فرکانسفیلترهاي بالاگذر و پایین
شود.تجزیه می

ویژگیاستخراج2-2-
استخراج ویژگی داده به طرز چشمگیري باعث افزایش اعتمادپذیري و دقت 

هاي مؤثر داده داراي خواصی شود. ویژگیمبتنی بر داده میFDIهاي سیستم
ها آسان است؛ از نظر ریاضی قابل گیري آنهستند از  جمله آن که اندازه

9هايي میانگینشان بین کلاستعریف هستند؛ تعبیر فیزیکی دارند؛ فاصله

ها مختلف بزرگ بوده و تغییراتشان در یک کلاس، کوچک است؛ حساسیت آن
ها به متغیرهاي مزاحم قابل صرف نظر است و با دیگر ویژگینسبت

ي زمان، فرکانس و موجک را هاي حوزه. ویژگی[14]همبستگی ندارند 
هاي آماري از جمله هاي زمانی استخراج کرد. تکنیکتوان از سیگنالمی

یک سیگنال هستند. این هاي مؤثرابزارهاي ممکن براي استخراج ویژگی
آمده، (7) تا (4)هاي هاي آماري که در معادلهتوانند از مشخصهابزارها می

استفاده کنند.
میانگین ·

																																																																																																																																											
1 Shift
2 Partitioning
3 Uncertainty principle
4 Heisenberg inequality
5 Multi-resolution
6 Discrete Wavelet Transform
7 Approximate
8 Detail
9 Classes

(4)̅ =
1
N

10انحراف معیار·

(5)=
1
N

( − ̅)

چولگی·

(6)=
1

N
( − ̅)

کشیدگی·

(7)=
1

N
( − ̅) − 3

ي عصبی مصنوعیبندي شبکهسیستم طبقه3-2-
یافتن مدل ریاضی بر اساس قوانین فیزیکی براي استفاده در مسئله تشخیص 

مبتنی بر داده براي FDIهاي نشتی خط لوله دشوار است، لذا از سیستم
. در میان انواع مختلف [15]شود سازي مستقیم استفاده میپرهیز از مدل

قادر است اثرات نویز را کاهش دهد و ANNمبتنی بر مدل، FDIهاي سیستم
.[16]تحلیلی سریع را براي تعداد زیادي داده فراهم آورد 

ANN ها با یادگیري از طریق مثال، سعی در تقلید از عملکرد مغز انسان
هاي آموزش شوند که براي مثالها تا آنجا آموزش داده میرا دارند. این شبکه

بدون نیاز به ANNبا استفاده از داده شده خطایی کم داشته باشند. 
ها را استخراج کرد.توان روابط اصلی میان دادهسازي مستقیم مسئله میمدل

ANNبندي ي اصلی تقسیمها را بر اساس الگوي ارتباطیشان به دو دسته
هاي که داراي حلقه نیستند و شبکه11خورهاي پیشکنند: شبکهمی

هاي د استفاده قرار گرفته از شبکهکه در کار حاضر مورMLPNN، 12خورپس
ها از طریق دار نورونارتباطات وزنMLPNNشود. در خور محسوب میپیش
با دو لایه پنهان MLPNNشود. در این مقاله از خور برقرار میهاي پیشلایه

میانی استفاده شده است. 
ℎ)ي پنهاناز دومین لایهامنورون  + را به صورت ، ورودي (1

کند.) دریافت می9معادله (

(8)= −

وزن است، (ℎ)ي پنهانامین نورون از اولین لایهخروجی که در آن 
ي دوم است. امین نورون از لایهي اول و امین نورون از لایهارتباطی میان 

θکند.نیز حد آستانه را معلوم می
شود.) محاسبه می9نیز به صورت معادله (خروجی نورون، 

(9)=

1
1 + exp(− )

لایه هر در نورونی ازاي به

ورودي يلایه در نورونی ازاي به
نمایانگر بردار ورودي است.که در آن 

ها رسانی وزنروزشود که بتوان خطا را از طریق بهمییادگیري زمانی کامل 
به صورت MSE(13، میانگین مربعات خطا (کمینه کرد. به ازاي بردار وزن 

شود.) تعریف می10معادله (

(10)( ) =
1
2 , ( ) − ,

,

																																																																																																																																											
10 Standard deviation
11 Feed forward
12 Feedback
13 Mean Square Error
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,که در آن  ( است؛ (H)ي خروجی امین گره در لایهنمایانگر خروجی (
-خروجی مطلوب است. روش لونبرگ,نشانگر الگوي ورودي است و 

)براي کمینه کردن 2و گرادیان نزولی1مارکوارت ي هاي اولیهبا وزن(
- روزسازي نسبی براي بهگیرند. معادلات کمینهتصادفی مورد استفاده قرار می

)شوند. هرگاه خطاي ها استفاده میدرپی وزنرسانی پی تر از کوچک(
روز رسانی به تعیین شده گردد یا تکرارهاي مجاز براي بهیک مقدار از پیش
رود که شود. در این حالت انتظار میي آموزش متوقف میپایان برسد، مرحله

خروجی را استنتاج کرده باشد. سپس ساختار -شبکه عصبی، روابط ورودي
ANNگیرد. ن مورد آزمایش قرار میحاصل، با استفاده از بردار ورودي آزمو
دهی شبکه شود که توانایی تعمیمي آزمون بدین دلیل افزوده میمرحله

.[17]سنجیده شود 

بنديارزیابی عملکرد سیستم طبقه4-2-
مورد ارزیابی 3ریختگیتوان با ماتریس درهمبندي را میعملکرد سیستم طبقه
- ها میهاي این ماتریس متناظر تعداد کلاسها و ستونقرار داد. تعداد سطر

ي دهندهباشد. هر سطر نمایانگر کلاس حقیقی الگوها است و هر ستون نشان
بندي براي الگوي ورودي در نظر گرفته کلاسی است که توسط سیستم طبقه

ي براي یک دسته دادهبندي کاملشده است. از این رو یک سیستم طبقه
ریختگی قطري شود. عملکرد کلی مشخص باید منجر به یک ماتریس درهم

(CCRتوان توسط معیار بندي را میسیستم طبقه ) 11که مطابق معادله 
شود، ارزیابی نمود.تعریف می

(11)CCR(%) =
ریختگی هم در ماتریس قطري هايدرایه جمع

ریختگی هم در ماتریس هايدرایه تمامی جمع
× 100

است.100%بندي صحیح آل داراي نرخ طبقهبندي ایدهلذا یک سیستم طبقه

خط لوله مورد مطالعه3-
ي نفتی گلخاري به خط لوله مورد مطالعه در کار حاضر بخشی از خط لوله

30.48اینچ (12کیلومتر بوده و قطر آن 20بینک است. طول خط لوله 

با فشار 0.0567) (ft3/sec2m3/secمتر) است. دبی ورودي به خط لوله سانتی
کننده است. فشار خروجی توسط یک کنترلpsi450MPa)(3.1026ورودي 

1ثابت شده است. پروفایل خط لوله در شکل psi200(1.3789 MPa)روي 

نشان داده شده است.
هاي ها و اندازهازاي محلهاي نشتی به گیري دادهجا که اندازهاز آن

بینک ممکن نبود، این خط -ي گلخاريها براي خط لولهمختلف این نشتی
ازلولهخط مکانیکی هاي مشخصهگردید. سازيمدلالگا افزارلوله در نرم

Fig. 1 First 20 kilometers of Golkhari to Binak pipeline profile
کیلومتر اول از پروفایل خط لوله گلخاري به بینک120شکل 

																																																																																																																																											
1 Levenberg–Marquardt
2 Gradient descent
3 Confusion matrix

جمله قطر، ضخامت، طول، مواد سازنده و پروفایل خط لوله به مدل الگا داده 
هاي دینامیکی جریان خط لوله در حالت بدون نشتی شامل دبی شد. مشخصه

ي مدل الگا مورد استفاده قرار عبوري و فشار خروجی به عنوان حالات اولیه
و سپس سناریوهاي مختلف نشتی بر مدل خط لوله اعمال شد.گرفتند

روش بررسی4-
الگوریتم پیشنهادي در تشخیص نشتی شامل چندین مرحله است. ابتدا 

ي زمان هاي نشتی در حوزهشود. سپس دادهافزار الگا ایجاد میها در نرمداده
هاي آماري از هر دو شود. در نهایت ویژگیي موجک نگاشته میبه حوزه

اگانه به ي زمان و موجک استخراج شده و به عنوان دو بردار ورودي جدحوزه
شود.داده میMLPNNبندي دو سیستم طبقه

ها و سناریوهاي نشتیگردآوري داده1-4-
ثانیه 36000سازي شده به مدت ي مدلفشار ورودي و دبی خروجی خط لوله

شود، دیده می3و 2هاي شود. همان گونه که در شکلساعت) پایش می10(
کشد که سیال به دقیقه) طول می40ساعت و 5ثانیه (حدود 19437حدود 

(حدود 23283پایان خط لوله برسد و  دقیقه)  نیز طول 50ساعت و 6ثانیه 
کشد که کاملاً به شرایط پایدار برسد.می

شود، سناریوهاي نشتی در زمان دیده می2و 1همان گونه که در جداول 
(پایان ساعت هشتم) در محل28800 لف اعمال هاي مختها و اندازهثانیه 

گردند.می

هاي مختلف نشتی مکان1جدول 
Table 1 Different leak location conditions

مکان نشتی (کیلومتر)برچسب مکان نشتی
6 ,5 ,4 ,2ابتداي خط لوله

12 ,10 ,8وسط خط لوله

18 ,16 ,15 ,14انتهاي خط لوله

Fig. 2 Outlet flow signal at leak-free condition (1 ft3/sec = 0.028  m3/sec)

سیگنال دبی خروجی در شرایط بدون نشتی2شکل 

Fig. 3 Inlet Pressure signal at leak-free condition (1 psi = 6.89 kPa)
سیگنال فشار ورودي در شرایط بدون نشتی 3شکل 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.1

02
75

94
0.

13
95

.1
6.

9.
38

.7
 ]

 
 [

 D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 m
m

e.
m

od
ar

es
.a

c.
ir

 o
n 

20
24

-0
4-

09
 ]

 

                               4 / 6

https://dorl.net/dor/20.1001.1.10275940.1395.16.9.38.7
https://mme.modares.ac.ir/article-15-6988-en.html


	همکارانومرتضی زادکرمیهاي آماري همراه با کاربرد شبکه عصبی مصنوعیتشخیص نشتی در خط لوله نفت با استفاده از تبدیل موجک و ویژگی

	

9111، شماره 16، دوره 1395مهندسی مکانیک مدرس، آذر 
	

هاي مختلف نشتی مکان2جدول 
Table 2 Different leak size conditions (1inch = 2.54 cm)

اندازه قطر نشتی (اینچ)برچسب قطر نشتی
1 ,0.5قطر کوچک

2 ,1.5قطر متوسط

3 ,2.5قطر بزرگ

هاي مختلف نشتی با دبی خروجی و فشار ورودي را در محل5و 4هاي شکل
متر) پیش از وقوع نشتی و پس از رسیدن به سانتی1.27اینچ (0.5ي اندازه

هاي مذکور را سیگنال،هادهند. به عبارت دیگر این شکلحالت مانا نشان می
.دهندثانیه نشان می36000ثانیه تا 26000در زمان 

افزار هاي بعدي به نرمبراي عملیاتالگاافزار هاي ایجاد شده در نرمداده
هاي تولید شود، دادهدیده می3گونه که در جدول شود. همانبرده می1متلب

اند.به ده کلاس طبقه بندي شدهالگاافزار شده در نرم
هاي الگا بدون نویز هستند اما در شرایط واقعی نویزهایی همچون داده

گیري و نویزهاي محیطی وجود دارند. از این رو نویزي با توزیع نویز اندازه
شود. ها اعمال میبه داده3%5(SNR)و مشخصه سیگنال به نویز 2نرمال

ي ها به حوزهي زمان به منظور تحلیل ویژگیهاي نویزدار در حوزهسپس داده
شود.موجک نگاشته می

تحلیل ویژگی2-4-
از حاضرکار در شد، دادهتوضیح (7)تا (4)هايهمان گونه که در معادله

																																																																																																																																											
1 Matlab
2 Normal distribution
3 Signal to Noise Ratio

هاي مختلف نشتی وضعیت3جدول 
Table 3 Different leakage conditions

در خط لولهوضعیت نشتیشماره کلاس

بدون نشتی1کلاس 
ابتداي خط لولهقطر کوچک و 2کلاس 
وسط خط لولهقطر کوچک و 3کلاس 
انتهاي خط لولهقطر کوچک و 4کلاس 
ابتداي خط لولهقطر متوسط و 5کلاس 
وسط خط لولهقطر متوسط و 6کلاس 
انتهاي خط لولهقطر متوسط و 7کلاس 
خط لولهابتدايقطر بزرگ و 8کلاس 
وسط خط لولهقطر بزرگ و 9کلاس 
انتهاي خط لولهقطر بزرگ و 10کلاس 

ي زمان هایی در حوزهها از دادهشود. این ویژگیهاي آماري استفاده میویژگی
در تمامی 3آیند. توجه داشته باشید که مطابق جدول و موجک بدست می

شوند. گیري میحالات، فشار ورودي و دبی خروجی به صورت همزمان اندازه
) خواهد بود.12، به صورت معادله (ام، هاي مربوط به سناریوي ویژگی

(12)( , ), = ( , , … , , , , … , )

,باشد و هاي سناریوي متناظر میویژگیXدر آنکه , … ,

,هاي آماري سیگنال دبی خروجی و ویژگی , … هاي ویژگی,
باشد.آماري سیگنال فشار ورودي براي سناریوي مذکور می

ANNبندي سیستم طبقه3-4-

نرمالیزه شده و به ]-1+، 1[ي به بازه2- 4هاي بدست آمده در بخش ویژگی
ي شود. این شبکه عصبی داراي دو لایهداده میMLPNNبندي سیستم طبقه

نورون 10و 15، 20ي خروجی است که به ترتیب داراي پنهان و یک لایه
در نظر 3ي ورودي به ازاي تمامی سناریوهاي جدول داده2220هستند. 

ي خروجی به ترتیب از توابع هاي پنهان و لایهگرفته شده است. در لایه
از کل %70و خطی استفاده شده است. 4سازي تانژانت هایپربولیکفعال
4ها به شکل تصادفی براي آموزش شبکه انتخاب شده است. جدول داده

کند.ي آموزش را بیان میمعیارهاي پایان مرحله

سازيبحث و نتایج شبیه5-
سیستم تشخیص نشتی را براي خط نویسندگان در مقاله قبلی خود، یک 

پیشنهاد کردند. سیستم مطرح شده در سناریوهاي بینک-ي گلخاريلوله
کردند که با ها بیان کرد. آنمختلف نشتی از سیگنال فشار ورودي استفاده می

توان به هاي موجک میو ویژگیRBFNNبندي استفاده از سیستم طبقه
%85حدود CCRمتوسط و بزرگ با هاي عملکرد مطلوبی در تشخیص نشتی

دست یافت.

معیار توقف آموزش شبکه عصبی مصنوعی 4جدول 
Table 4 Artificial neural network training stopping criteria.

مقدارمعیار توقف

0.001مینیمم گرادیان

0.01مینیمم خطا

200تعداد تکرار

																																																																																																																																											
4 Hyperbolic tangent

Fig.  4 Outlet flow signals for different leak locations while leak size is
0.5 inch (1 inch = 2.54 cm; 1 ft3/sec = 0.028 m3/sec)

هاي متفاوت اینچ و مکان0.5سیگنال دبی خروجی در شرایط نشتی با قطر 4شکل 
رخ دادن آن

Fig. 5  Inlet pressure signals for different leak locations while leak size
is 0.5 inch (1 inch = 2.54 cm; 1 psi = 6.89 kPa )

هاي متفاوت اینچ و مکان0.5سیگنال فشار ورودي در شرایط نشتی با قطر 5شکل 
رخ دادن آن  
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هاي مختلف استخراج ویژگی در تشخیص نشتی تاثیر حوزه5جدول 
Table  5 The effect of different feature extraction domains on leak
diagnosis

بندي صحیحدرصد نرخ طبقهحوزه استخراج ویژگی
74.9249زمان

93.5435موجک

ي ي حاضر از دو حسگر فشار ورودي و دبی خروجی در خط لولهدر مقاله
هاي معادلههاي آماري، بینک استفاده شده است. به علاوه ویژگی- گلخاري

مربوط CCRي زمان و موجک استخراج شده است. از هر دو حوزه،(7)تا (4)
ها دقت آنهاي آماري، مقایسه شده و مبتنی بر ویژگیFDIبه این دو سیستم 

بندي از سیستم طبقهFDIاعلام شده است. هر دو سیستم 5در جدول 
MLPNNهاي ها در این است که ویژگیکنند و تنها تفاوت آناستفاده می

آماري از کدام حوزه (زمان یا موجک) استخراج شده باشند.
ي زمان استخراج هاي حوزههاي آماري از دادهدر حالتی که ویژگی

- خواهد بود. عناصر قطر اصلی ماتریس درهم%75برابر CCRشود، مقدار می
- ریختگی احتمالی، که نمایانگر میزان دقت هر کلاس توسط سیستم طبقه

نشان داده شده است.6باشد، حالت مذکور در جدول بندي می
در سه 1هاي نشتی با استفاده از موجک مادر هار، دادهي بعددر مرحله
هاي هاي آماري دادهشوند. سپس ویژگیي موجک نگاشته میسطح به حوزه

تزریق خواهد شد. در این حالت MLPNNي موجک استخراج شده و به حوزه
- عناصر قطر اصلی ماتریس درهم6رسد. جدول می%93.5به CCRمیزان 

دهد.لت مذکور را نمایش میریختگی احتمالی حا
جا که تبدیل موجک در هر سطح، سیگنال نویزدار را به از آن

هاي  تقریبی در سطح کند، سیگنالهاي جزئیات و کلیات تجزیه میسیگنال
دیده 6گونه که در جدول بالا هستند. آنهاي فرکانسسوم عاري از مشخصه

ي موجک، هاي آماري حاصل از حوزهمبتنی بر ویژگیFDIشود، سیستم می
FAR.بسیار کوچکی دارند

بنديجمع6-
ها به عنوان واسط اصلی انتقال ي حاضر، تشخیص نشتی خط لولهدر مقاله

ها مورد بررسی قرار گرفت تا خطرات زیست محیطی و  اقتصاديهیدروکربن
تشخیصسیستمازاستفادهباها کاهش یابد. حاصل از نشتی این خط لوله

نه تنها وقوع نشتی، بلکه محل و میزان وخامت آن نیز نشتی پیشنهادي، 
FDIي اصلی سیستم بسیار اندکی تعیین شود. هستهFARتواند با می

ریختگی احتمالیهاي درهمعناصر قطر اصلی ماتریس6جدول 
Table 6 Main diagonal elements of probability confusion matrices

شماره 
کلاس

استخراج ویژگی 
از حوزه زمان

استخراج ویژگی
از حوزه موجک

111کلاس 
20.5510.782کلاس 
30.720.79کلاس 
40.8840.885کلاس 
50.7691کلاس 
60.860.994کلاس 
70.6750.974کلاس 
80.281کلاس 
90.8540.953کلاس 
1011کلاس 

																																																																																																																																											
1 Haar

هاي هاي آماري حاصل از حوزهاست که با ویژگیMLPNNپیشنهادي، یک 
کند. به علاوه از دو حسگر فشار ورودي و دبی خروجی زمان و موجک کار می

دهد که نشان مینتایجدر تشکیل بردار ورودي استفاده شده است. مقایسه
سازد. تر میرا دقیقMLPNNي موجک، هاي آماري از حوزهاستخراج ویژگی

دهد.را گزارش می%93.5معادل CCRها در حالت مذکور، سازيشبیه

تقدیر و تشکر7-
نویسندگان مقاله از حمایت شرکت خطوط لوله و مخابرات نفت ایران که 

سبب پیشبرد این پژوهش شد کمال تشکر و قدردانی را دارند.

مراجع8-
[1] T. M. El-Shiekh, Leak detection methods in transmission

pipelines, Energy Sources, Part A: Recovery, Utilization, and
Environmental Effects, Vol. 32, No. 8, pp.715-726, 2010.

[2] L. Boaz, S. Kaijage, R. Sinde, An overview of pipeline leak
detection and location systems, The Pan African Conference on
Science, Computing and Telecommunications, Arusha, Tanzania,
July 14-18, 2014.

[3] Y. Bai, Q. Bai, Subsea pipeline integrity and risk management, pp.
125-143, Boston: Gulf Professional Publishing, 2014.

[4] A. Azimi, F. Khaliji, M. Shabani, Simultaneous estimation of flow
rate and location of leakage in natural gas pipeline using
Levenberg-Marquardt method, Modares Mechanical Engineering,
Vol. 13, No. 4, pp.13-24, 2013. (in Persian (فارسی

[5] P. Murvay, I. Silea, A survey on gas leak detection and localization
techniques, Journal of Loss Prevention in the Process Industries,
Vol. 25, No. 6, pp. 966-973, 2012.

[6] L. Meng, L. Yuxing, W. Wuchang, F. Juntao, Experimental study
on leak detection and location for gas pipeline based on acoustic
method, Journal of Loss Prevention in the Process Industries, Vol.
25, No. 1, pp. 90-102, 2012.

[7] Z. Yang, Z. Xiong, M. Shao, A new method of leak location for the
natural gas pipeline based on wavelet analysis, Energy, Vol. 35, No.
9, pp. 3814-3820, 2010.

[8] L. Sun, N. Chang, Integrated-signal-based leak location method for
liquid pipelines, Journal of Loss Prevention in the Process
Industries, Vol 32, No. 1, pp. 311-318, 2014.

[9] M. B. Abdulla, R. Herzallah, Probabilistic multiple model neural
network based leak detection system: Experimental study, Journal
of Loss Prevention in the Process Industries, Vol. 36, No. 1, pp.30-
38, 2015.

[10] S. Valizadeh, B. Moshiri, K. Salahshoor, Multiphase pipeline leak
detection based on fuzzy classification, The Second Global
Conference on Power Control and Optimization, Bali, Indonesia,
June 1-3, 2009.

[11] S. Valizadeh, B. Moshiri, K. Salahshoor, Leak detection in
transportation pipelines using feature extraction and KNN
classification, Pipelines Specialty Conference, San Diego,
California, United States, August 15-19, 2009.

[12] M. Shahbazian, M. Zadkarami, K. Salahshoor, Pipeline leak
diagnosis using wavelet feature extraction and radial basis function
neural network, The 5th International Conference on Emerging
Trends in Energy Conservation, Tehran, Iran, February 22-23,
2016.

[13]  J.  C.  Goswami,  A.  K.  Chan, Fundamentals of Wavelets: Theory,
Algorithms, and Applications, Second edition, pp. 207-273,
Hoboken, New Jersey, USA: John Wiley & Sons, 2011.

[14] A. R. Webb, Statistical Pattern Recognition, Second edition, pp.
305-361, Chichester, UK: John Wiley & Sons, 2002.

[15] K. O. Afebu, A. J. Abbas, G. G. Nasr, A. Kadir, Integrated leak
detection in gas pipelines using OLGA simulator and artificial
neural networks, International Petroleum Exhibition and
Conference, Abu Dhabi, UAE, November 9-12, 2015.

[16] I. N. Ferraz, A. C. B. Garcia, F. C. Bernardini, Artificial neural
networks ensemble used for pipeline leak detection systems, The
7th International Pipeline Conference, Alberta, Canada, September
29- October 3, 2008.

[17] S. Mitra, T. Acharya, Data Mining: Multimedia, Soft Computing,
and Bioinformatics, pp. 1-78, Hoboken, New Jersey, USA: John
Wiley & Sons, 2003.

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.1

02
75

94
0.

13
95

.1
6.

9.
38

.7
 ]

 
 [

 D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 m
m

e.
m

od
ar

es
.a

c.
ir

 o
n 

20
24

-0
4-

09
 ]

 

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)

                               6 / 6

https://dorl.net/dor/20.1001.1.10275940.1395.16.9.38.7
https://mme.modares.ac.ir/article-15-6988-en.html
http://www.tcpdf.org

