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基于数据驱动的管道云边协同泄漏检测方法

马大中†, 王天彪, 胡旭光, 刘羽洋, 刘金海
(东北大学信息科学与工程学院，沈阳 110819)

摘 要: 随着管道运输规模的不断扩大和泄漏检测流程的日趋复杂,管道泄漏检测系统中数据采集、传输和处理
等任务难度呈几何级数上升.鉴于此,针对基于数据驱动的管道云边协同泄漏检测方法展开研究,首先针对系统
在数据获取方面中压力数据采集量大、数据之间存在冗余的问题,提出一种自适应数据压缩与采集算法;然后依
据云边协同调度策略的需求,对云边协同系统中各个环节进行任务细粒度划分,并根据划分后子任务的计算时延
和传输时延提出云边协同下管道泄漏检测系统的任务拓扑模型;最后将系统的优化目标定义为在任务执行时间
限制下的边缘控制器利用率,进而通过遗传算法求解时间限制下的最优调度策略.仿真分析验证了管道云边协同
泄漏检测方法的有效性,所提出方法可以实现管道泄漏事件快速报警.
关键词: 管道泄漏检测；数据驱动；云边协同；数据压缩；数据采集；遗传算法

中图分类号: TP273 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2023.0344

引用格式: 马大中,王天彪,胡旭光,等.基于数据驱动的管道云边协同泄漏检测方法 [J]. 控制与决策, 2023, 38(8):
2415-2424.

Data-driven pipeline leak detection method based on cloud-edge
collaboration
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Abstract: To enhance the pipeline leak detection system’s efficiency, this paper presents a data-driven approach based
on a collaborative cloud-side system. The increasing complexity of the leak detection process and the growing scale
of pipeline transportation create challenges for data acquisition, transmission, and processing. Our proposed approach
addresses these challenges by introducing an adaptive data compression and acquisition algorithm, which effectively
reduces data redundancy and enables efficient collection of large volumes of pressure data. Fine-grained task division is
performed for each link in the cloud-side collaborative system, based on the requirements of the cloud-side collaborative
scheduling strategy. We propose a task for the pipeline leak detection system under the cloud-side collaborative system,
based on the computation delay and transmission delay of the divided subtasks. The topological model of the pipeline
leak detection system under cloud edge collaboration is also presented, and the optimization objective is defined as the
edge controller utilization under the task execution time constraint. Furthermore, we use a genetic algorithm to solve the
optimal scheduling strategy under the time constraint. And then we verify the effectiveness of the pipeline cloud edge
collaborative leak detection method, achieving a rapid pipeline leak time alarm.
Keywords: pipeline leak detection；data-driven；cloud-edge collaboration；data acquisition；data compression；genetic
algorithm

0 引 䀰

石油资源是国民经济发展中不可缺少的能

源,但石油的生产及消费区域存在严重的不平衡情
况[1-2].管道运输因具有持续运输、安全环保、损耗
小、运输成本低廉的优点而成为世界范围内油气运

输的重要手段和途径[3-4].当今社会管道泄漏事件对
环境和经济造成的损失不可估量.为减小管道泄漏
事件的恶劣影响,准确的检测和及时的修复显得尤为
重要.
传统的管道泄漏检测方法的研究已经比较成熟,
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常见的检测方法有声波法、流量平衡法和负压波法

等[5-9].特别地, SCADA系统是一种用于监控和控制
工业过程的自动化系统,将实用性更强的负压波检测
法与SCADA系统结合起来作为一种实时监控系统
应用于输油管道系统中,更有利于现场人员对管道运
行状态进行判断.近年来,许多研究人员针对负压波
法易受到噪声干扰和微弱泄漏难检测的问题,将机器
学习、最优控制方法等相关领域的最新研究理论应

用在管道泄漏检测领域,期望通过不断的实验提出实
时性强、灵敏度高、检测准确性好的管道泄漏监测系

统[10-12].例如, Hu等[13-14]将传统的管道泄漏检测与

定位问题转化为管道系统的控制问题模型,提出一种
基于自适应动态规划的数据驱动方法实现了管道泄

漏事件的精确报警.文献 [15]提出了一种基于关联
信息对抗学习的运行状态分析方法,实现了系统的故
障检测. Liu等[16-17]将采集得到的压力数据序列转化

为Markov链形式,并通过对其提取相应动态特征及
同源信号匹配,实现了管道泄漏状态的有效检测.随
着研究的深入,基于不同网络结构的机器学习方法也
被相继提出用于异常状态诊断,文献 [18]提出了基于
生成对抗网络 (GAN)的缺失数据补偿方法并对管道
状态进行判断.
然而,传统的管道泄漏检测系统主要依赖于上

位机进行数据处理和数据分析.数据采集器负责采
集传感器获取的负压波数据,并通过通信网络将数
据发送至上位机系统,随着管网规模的不断扩大,海
量数据的实时上传将导致系统的通信带宽占用率

过高.这给网络传输设备和实时监控系统带来巨大
的负担,并且对管网的其他生产过程造成很大的影
响.随着科技的进步与发展,目前输油管道泄漏检测
系统的硬件、软件和算法取得了飞速的发展.同时,
伴随边缘计算技术的广泛应用,可以将应用数据和计
算组件从集中式系统中分离,因此系统中硬件设备的
功能不再单一且能够完成一些复杂的任务[19-22].云
边协同技术通过将边缘计算与云计算相结合的方式,
实现设备与云之间的协同计算.因此,在目前的管道
泄漏检测系统中,运用边缘计算技术构建管道云边协
同泄漏检测系统,可以有效地解决传统泄漏检测系统
的问题.
云边协同系统可以对任务进行细粒度划分,并为

划分的子任务分配属性,即这些任务可被分配在边缘
控制器上执行或在云服务器上执行.因此,为了提高
系统任务执行的效率和边缘控制器的利用率,相关研
究人员提出了很多优化性方案[23-26]. Rashidi等[27]采

用自适应神经模糊预测当前的网络和计算资源的可

用性,以此选择任务卸载的最佳目标,提高任务调度
中的资源利用率.文献 [28]研究了边缘计算下的多
用户任务卸载问题,通过博弈论方法在边缘服务器拓
扑结构中制定了一种高效的任务卸载算法.

在云边协同环境下的管道泄漏检测系统中,可以
对系统的任务属性进行分析并充分利用边缘控制器

的剩余性能.这样既可以减少数据的传输量和通信
带宽占用率,又能够提高系统的实时处理能力.然而,
目前的管道云边协同泄漏检测系统存在严重的数据

冗余,这导致了系统的计算资源浪费.同时,传统的云
边协同系统调度过程未能针对系统中子任务的属性

进行优化,因此导致了运行效率低下.鉴于此,本文的
研究重点是建立基于数据驱动的管道云边协同泄漏

检测系统,并且确定云边协同下的管道泄漏检测最优
调度策略,主要贡献可以分为3个方面:

1)建立基于数据驱动的管道云边协同泄漏检测
系统.针对泄漏检测系统任务进行细粒度划分和属
性分析,测试划分子任务的边缘计算时延、云计算时
延和传输时延,确定数据传输流程中各个子任务的执
行时间,以此建立基于数据驱动的管道云边协同泄漏
检测系统拓扑模型.

2)针对系统中数据冗余的问题,提出一种自适
应数据压缩与采集算法.基于曲线自适应拟合的旋
转门 (SDT)数据压缩算法,根据管道压力数据的变
化趋势自适应压缩数据并有效刻画管道压力数据特

征.同时,自适应变频采集技术实现了边缘控制器数
据采集频率的动态调整.

3)针对云边协同泄漏检测系统的优化问题,提出
一种基于遗传算法的最优调度策略.该策略依据管
道云边协同泄漏检测系统拓扑模型,以执行时间限制
下边缘控制器的利用率为目标对系统进行优化.最
终通过实验验证系统不仅能实现快速管道泄漏检测,
同时使得边缘控制器达到最高利用率.

1 管道云边协同泄漏检测系统

基于数据驱动的管道云边协同泄漏检测系统由

数据采集器、边缘控制器、云服务器组成,其中数据采
集器一般由压力传感器构成,边缘控制器的功能为数
据采集和数据分析,云服务器的功能为数据汇总和算
法分析,结构如图1所示.
管道云边协同泄漏检测系统中一个重要基础是

任务迁移.而在任务迁移之前,首先需要对任务进行
分类,根据任务的属性可分为本地执行任务和可迁移
任务.
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图 1 云边协同管道泄漏检测系统结构

1)本地执行任务.该类任务不涉及复杂的计算,
需借助边缘控制器中独特的硬件设备才能完成,如管
道压力数据采集、数据存储、外围设备接口任务等.

2)可迁移任务.该类任务计算量较大,适合迁移
至云服务器上执行,如数据处理、系统运行状态分析
等.可迁移任务根据任务执行流程、计算量、运行时
间的差异可继续分为多个子任务.因此,管道云边协
同泄漏检测系统的场景描述如图2所示.
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图 2 任务迁移流程

2 管道云边协同泄漏检测系统数据获取

针对管道云边协同系统中数据采集量大、传输

能耗高且数据存在冗余的问题,本节分别从数据压缩
和数据采集两方面优化系统数据获取任务.

2.1 自适应拟合SDT算法(ASDT)

在实际输油管道压力数据采集中,由于压力变化
是非线性的,而传统SDT算法的核心是通过分段线
性的方法对数据进行拟合,这便导致SDT算法对管
道压力数据进行压缩时会产生一个无法拟合的误差;
其次, SDT压缩算法对容差E(∆E)的依赖性很强,对
于同一段数据,通常需要进行多次实验才能得到一

个合适的E,因此提出了ASDT算法.算法首先调整
SDT算法的拟合函数为

y = kxa + b, (1)

其中k、a、b为拟合参数. a作为阶数能够决定曲线
的拟合效果,其取值与管道压力数据的变化趋势相
关.输油管道压力数据的变化趋势可以分为以下3种
类型:平稳状态、下降状态和上升状态.当压力信号
处于平稳状态时,压力信号变化幅度小,参数a应取

小于等于1的数;当压力信号处于缓慢上升时,应用
抛物线对压力数据进行拟合更为合适,参数a可选取

为2;当压力信号处于下降状态时,压力信号骤降,参
数a应该选取为大于2的数值,因此参数a设定的取

值集合为A = {0.5, 1, 2, 3, 4}.通过压缩比可以判断
压力信号的变化趋势,因此参数a自适应调整方法为

a =


a+ 1, p ⩽ 3, a ̸= 4;

a, 4 ⩽ p ⩽ 9;

a− 1, p ⩾ 10, a ̸= 0.

(2)

其中p为当前分段压缩区间内被压缩数据的个数,当
p = 0时, a = 0.5.
与此同时,算法根据管道压力数据的变化特征实

现对容差的动态调整.针对压缩数据过程进行建模,
以期望压缩误差为参考输入,利用反馈控制对实时的
压缩误差进行调整.

2.2 边缘数据自适应变频采集策略

边缘自适应变频策略通过分析固定长度区间W

内的压缩比CR,动态地调整数据采集间隔.该策略主
要分为3个阶段:第1阶段通过熵权法为区间W内的

CR分配权值;第2阶段建立加权CR预测模型;第3阶
段计算模型预测值与实际值的偏差并根据偏差值动

态地调节采集间隔.算法步骤如下.
step 1:基于熵权法压缩比权重分配.
为了客观描述管道压力数据与数据压缩比CR

之间的关系,采用熵权法为管道压力数据区间W内

的压缩比c分配权值.
输入数据C = Rnm,有

C =


c11 c12 . . . c1m

c21 c22 . . . c2m
...

...
. . .

...
cn1 cn2 . . . cnm

 , (3)

其中cij为第i段数据第j个W区间内的压缩比.首先
对数据进行正向化处理,以期望压缩比CRs为最优

指标,有
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xij = 1− |cij − CRs|

max(|cij − CRs|)
,

zij =
xij − min(x1j , . . . , xnj)

max(x1j , . . . , xnj)− min(x1j , . . . , xnj)
.

(4)

计算每个元素所占的比重

pij =
zij
n∑

i=1

zij

. (5)

每个元素的信息熵ej、信息有效值dj和归一化后的

熵权wj分别为

ej = −1/lnn
n∑

i=1

pij ln(pij),

dj = 1− ej ,

wj = dj

/ m∑
j=1

dj .

(6)

因此第i段数据的加权压缩比 ĉi为

ĉi =

m∑
j=1

wjcij . (7)

step 2:建立加权压缩比预测模型.
分析可知,压缩比CR能够反映管道压力数据的

波动情况,因此提出线性回归模型对区间W内的加

权压缩比CR进行拟合,模型如下:

ĉ′i = α+ βi, (8)

其中 ĉ′i为第 i个固定长度区间W内加权压缩比的预

测值.确定输入参数后,通过最小二乘法对参数α和

β进行拟合,并计算模型在后续节点的预测误差如下:

ε =
n∑

i=1

[ĉi − (α+ βi)]
2
; (9)

α = ¯̂ci − βī,

β =

n∑
i=1

iĉi − nī¯̂ci

n∑
i=1

i2 − nī2
.

(10)

step 3:边缘自适应变频采集策略.
根据建立的加权压缩比预测模型,设定误差允许

范围为εmax.若误差不满足要求,如采样时刻 t1、t2,
则需要重新建立预测模型.模型的预测值与实际值
的偏差为 ε1 = ĉ′i − ci,

ε2 = |ε1|.
(11)

在误差允许条件下,即ε2 ⩽ εmax, ε1 ⩽ 0表明管道压

力数据趋于稳定;反之, ε1 > 0表明管道压力数据波

动变化较大,因此自适应变频采集策略如下:

T = T +∆T, ε1 ⩽ 0;

T = T/1.2, ε1 > 0.
(12)

其中:∆T为一个极小的时间间隔,自适应变频策略
调整的采样间隔T应满足Tmin ⩽ T ⩽ Tmax,Tmax、

Tmin分别为最大和最小采样时间.

3 基于遗传算法的最优调度策略设计

3.1 管道云边协同泄漏检测系统任务划分

为了针对云边协同泄漏检测系统进行优化,对系
统中ASDT数据压缩算法、自适应变频采集策略和管
道泄漏检测算法进行细粒度划分.

1)自适应拟合SDT算法云边任务划分.
根据自适应拟合SDT压缩算法的执行流程,可

将任务划分为数据平滑处理、数据压缩、数据解压

缩、曲线拟合、动态调节容差5个子任务.自适应拟合
SDT算法任务划分如图3所示.

1

2

34

5

67

1

2

3

45

(a) SDT!"#$% &'
()*+,
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图 3 自适应任务拆分图

图3(a)中子任务1与子任务7分别为数据的输入
端和输出端,子任务2∼子任务5为划分后的子任务,
如表1所示.

表 1 自适应拟合SDT算法子任务数据传输量

任务标号 任务描述 输入数据量 输出数据量

1 输入数据 — 50

2 数据平滑处理 50 50

3 数据压缩 50 m

4 数据解压缩 m 50

5 动态调节容差 50 50

6 曲线拟合 1 1

7 数据输出 m m

2)边缘自适应变频采集算法任务划分.
根据自适应变频算法的执行流程,可将任务划分

为权重分配、模型建立、变频策略3个子任务,自适
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应变频任务划分如图3(b)所示.图中子任务1为该数
据输入端,子任务5为数据输出端,子任务2∼子任务
4为该迁移任务划分后的子任务,如表2所示.

表 2 边缘自适应变频算法子任务数据传输量

任务标号 任务描述 输入数据量 输出数据量

1 输入数据 − 20

2 权重分配 20 4

3 模型建立 4 2

4 变频策略 22 1

5 数据输出 1 1

3)管道泄漏检测算法任务划分.
基于深度学习的管道泄漏检测算法的执行流程

为输入数据、CEEMD降噪算法、管道数据矩阵生成、
时域信号特征提取、频域信号特征提取、管道泄漏识

别、管道状态感知和数据输出.基于深度学习的管道
泄漏检测算法任务划分如图4所示.

1 2 3

4

5

6 7 8

图 4 管道泄漏检测算法任务拆分图

图4中子任务1为该迁移任务的数据输入端,子
任务 8为数据输出端,子任务 2∼子任务 7为划分后
的子任务,如表3所示.

表 3 管道泄漏检测算法子任务数据传输量

任务标号 任务描述 输入数据量 输出数据量

1 输入数据 — 120

2 CEEMD降噪 120 120

3 管道数据矩阵生成 120 120

4 时域信号特征提取 120 4

5 频域信号特征提取 120 4

6 管道泄漏识别 4 1

7 管道状态感知 1 1

8 数据输出 1 1

3.2 数据驱动的管道云边协同泄漏检测任务模型

基于数据驱动的管道云边协同泄漏检测系统的

任务拓扑模型如图5所示.图中每条边表示任务之间
的依赖关系,带有阴影的任务节点表示只可以在边缘
控制器上执行的本地任务.对于本地执行任务,如任
务1、15、16表示为{1, 15, 16} ∈ Von;对于可迁移任
务,表示为{2, 3, . . . , 14} ∈ Voff.
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图 5 管道云边协同泄漏检测任务模型

通过布尔型变量Juv ∈ {0, 1}表示子任务之间的
依赖关系,有

Juv =

1, 子任务v在u之后执行;

0, otherwise.
(13)

其中: Juv = 1表示子任务u为子任务v的前置任务,
即某子任务若存在前置任务,则必须等待前置任务都
完成后该子任务才能开始执行;相反, Juv = 0表示子

任务u与v之间没有直接的依赖关系.
时延是任务调度决策中一个重要的影响因素,可

以将其分为两类:计算时延和传输时延.因此,可以根
据任务的数据传输量和计算量建立任务时间模型.

1)任务的计算时延.
根据任务的执行平台不同,可以通过布尔型变量

Iv ∈ {0, 1}区分当前任务的执行平台,即

Iv =

1, 边缘控制器执行;

0, 云服务器执行.
(14)

当Iv = 0时,任务在云服务器上执行,此时通过c库函

数计算任务的执行时间;当Iv = 1时,任务在边缘控
制器上执行,此时通过边缘控制器内部定时器计算任
务的执行时间.

2)任务的传输时延.
若子任务u与子任务v不在同一执行平台,则子

任务之间的传输时延为

T t
uv = auvR

−1. (15)

其中:R为当前的信道带宽,单位 b / s; auv为数据传
输量.若子任务u与子任务 v处于同一执行平台,则
T t
uv = 0,即子任务之间的数据不需要通过网络传
输.由于子任务单次执行过快,其执行时间远小于测
量精度,为了测量精度,通过累加的方式计算1 000次
子任务执行所消耗的时间.最终连续测试50次的平
均值子任务的计算时延和传输时延结果如表4所示.
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表 4 子任务时间测试结果

标号 任务描述
服务器

耗时/ms

边缘

耗时/ms

传输

耗时/ms

1 数据采集 — 500 000 3

2 数据平滑处理 3 270 166 670 3

3 ASDT数据压缩 2 530 121 136 2

4 数据解压缩 470 23 422 3

5 动态调节容差 104 3 664 1

6 曲线拟合 18 158 1

7 权重分配 312 17 160 1

8 回归模型建立 178 11 466 1

9 变频策略 2 264 90 464 1

10 CEEMD降噪 3 046 123 912 2

11 管道数据矩阵生成 1 334 43 308 1

12 时域信号特征提取 1 176 23 122 1

13 频域信号特征提取 1 283 23 308 1

14 管道泄漏识别 89 169 1

15 管道状态感知 − 2 058 1

16 数据存储 − 1 300 −

3.3 管道云边协同泄漏检测系统最优调度策略

系统的整体运行时间为该系统中最后一个子任

务的完成时间,有

T co
v = T st

v + T ex
v . (16)

其中:T co
v 为子任务v的完成时间,T st

v 为子任务v的起

始时间,T ex
v 为子任务v的执行时间.根据不同的任务

执行平台,得到执行时间T ex
v 为

T ex
v = IvT

b
v + (1− Iv)T

f
v . (17)

其中:T b
v为子任务在边缘服务器上执行所消耗的时

间,T f
v 为子任务在云服务器上执行所消耗的时间.考

虑到子任务v可能有多个前置子任务u并行的情况,
从子任务v向前求解子任务的完成时间,有

T st
v = max

u
Juv(T

co
u + |Iu − Iv|T t

uv), (18)

其中T t
uv为传输时延.考虑子任务在不同平台执行的

方式不同,即边缘控制器只能同时执行一个子任务,
云服务器可同时执行多个子任务,下面将定义二进制
变量Sv ∈ {0, 1}表示子任务在边缘控制器上的执行
状态:

Sv =

1, 子任务v已执行;

0, 子任务v未执行.
(19)

由此可以得到子任务起始时间T st
v 的求解分为4种情

况,如表5所示.

表 5 子任务起始时间T st
v 计算方式

Su Iv 计算方式

1 1 T st
v = max

u
Juv(IsT

b
s + T st

s )

0 1
T st
v = max{Juv(IsT

b
s + T st

s ), Juv(IuT
b
u+

(1 − Iu)T
f
u + T st

u + |Iu − Iv|T t
uv)}

0 0
T st
v = max

u
Juv(IuT

b
u + (1 − Iu)T

f
u+

T st
u + |Iu − Iv|T t

uv)

1 0
T st
v = max

u
Juv(IuT

b
u + (1 − Iu)T

f
u+

T st
u + |Iu − Iv|T t

uv)

在系统任务执行时间限制下,边缘控制器如何
获得最高利用率是管道泄漏检测任务调度策略的关

键问题.时间限制表示为泄漏检测系统的期望执行
时间Te,下面将衡量子任务在边缘控制器上的利用
率.首先计算子任务在边缘控制器上执行所消耗的
时间与系统总执行的比值,有

η =

n∑
v=1

IvT
b
v

T co
n

. (20)

其中:n为子任务个数,T co
n 为系统完成所有子任务所

需要的时间,
n∑

v=1

IvT
b
v为子任务在边缘控制器上执行

所消耗的时间.由于子任务在边缘控制器上执行时
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图 6 基于数据驱动的管道云边协同泄漏检测系统结构
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间远大于其在云服务器上运行的时间,需要对η进行

量化处理,即

η′ =
η − ηmin

ηmax − ηmin
. (21)

定义边缘控制器的利用率P为

P = η′e−
(Tco

n −Te)2

1 000 . (22)

将子任务的执行平台进行二进制编码,将时间限制条
件下边缘控制器的利用率作为适应性指标,设计基于
遗传算法的最优管道泄漏检测任务调度算法进行求

解.基于数据驱动的管道云边协同泄漏检测方法结
构如图6所示.

4 仿真结果

基于边缘控制器设计的数据采集实验如图7(a)
所示,其中输入为4∼ 20 mA的电流,并通过以太网将
数据传输至上位机的管道泄漏检测软件中,图7(b)为
管道泄漏软件接收到的数据曲线.

(a) (b) (c)

(a) !"#$%&'()*+

(b) ,-./01*2&'34

图 7 边缘控制器现场数据采集实验

通过现场采集的数据分析自适应拟合SDT算法
在输油管道压力数据采集中的数据压缩效果.数据
来源于华南某站采集的7 200条管道压力数据,采集
频率为50 Hz.该站的管道压力数据表现为缓慢下降
的趋势,曲线波动较小,压力数据存在冗余的现象.为
了更清晰地看到两种算法对原始数据拟合的效果,
取长度为 500的解压缩数据片段,该片段起始点为
第2 000个数据采样点,终止点为第2 500个数据采样
点.图8(a)为ASDT解压缩数据、SDT解压缩数据与
原始数据的对比图.

经过多次实验,当期望容差E设定为 0.003时,
ASDT算法和 SDT算法的压缩比CR分别为 17.0和
17.4,压缩误差 CE分别为 0.021和 0.022;当期望容
差E设定为 0.009时, ASDT算法和SDT算法的压缩
比 CR分别为 378和 423,压缩误差 CE分别为 0.28
和 0.21.随着容差E的增大,相比于传统的 SDT算

法, ASDT算法在相近的CR下有着更好的压缩误差,
进而可以减少管道压力数据的失真.
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图 8 自适应拟合SDT与变频策略效果

通过管道压力数据对边缘自适应变频采集策略

进行仿真实验,实验中通过该变频策略调整的采集间
隔不能小于测试数据的采样间隔,因此设定最小采集
间隔时间为20 ms,最大采样间隔时间为50 ms.取连
续20个固定长度区间W并计算区间内的压缩比CR,
对连续20个区间内的压缩比进行排列,生成矩阵C,
有

C =


2.38 2.08 2.38 2.38 2.17

2.08 2.27 2.50 2.38 2.00

3.12 2.08 2.77 2.77 2.27

1.92 2.17 2.17 2.38 2.08

 .

设定期望压缩比CRs为2.3,通过熵权法为输入数据
分配权值ω,有

ω =

[0.228 83 0.189 63 0.225 16 0.175 30 0.181 05]T.

加权压缩比 ĉ = Cω,有

ĉ = [2.285 2.248 2.712 2.133]T.

通过加权数据建立的线性回归模型参数为 α =

2.342 7,β = 0.001 5.
边缘自适应变频策略将根据该模型的预测值与

实际值的差值对采集间隔T进行动态调整,结果如
图8(b)所示.图中起始的采集频率为每秒采集25个
管道压力数据,整个采集过程中一共变频调整124次,
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数据采集量由7 200条减少至4 670条,可以看出该策
略能够根据当前时段内数据的压缩比对数据采集频

率进行动态调整.
下面对系统进行优化,首先设定期望时间Te为

800,通过关键路径法计算该条件下所有任务调度方
案对应的边缘控制器的利用率P ,结果如图 9(a)所
示.图中最优调度方案对应的P = 0.794 013,其对应
的I1 ∼ I16为

I1 ∼ I16 = {1, 1, 1, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1}.
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图 9 任务调度策略

设置遗传算法中种群数量为400,起始变异片段
的数量为4,每经过1 000次遗传过程,变异片段的数
量减 1,直至样本个体不发生变异,当最优解连续出
现 3 000次,退出算法并返回最佳任务调度方案.图
9(b)为在相同条件下4次遗传算法的结果,可以看到
算法能够在短时间内求解得到相对较好的任务调度

方案,最终对应方案的P分别为0.716 411、0.716 411、
0.794 013、0.750 798.
为了提高种群基因的多样性,设定种群数量分别

为400、600、800、1 000,仿真结果如图10所示.可以看
出,提高种群数量可以增加样本个体的多样性,有效
减少遗传算法的迭代次数,提高算法搜索效率.最终,
通过现场历史数据进行实验表明,所提出管道云边协
同泄漏检测系统可以在泄漏事件发生后快速报警,同
时系统的通信带宽占用大幅下降,边缘控制器利用率
达到75 %以上,验证了管道云边协同泄漏检测系统
可以实现在系统效率最高情况下快速地泄漏报警.
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图 10 不同种群任务调度策略结果

5 结 论

本文针对基于数据驱动的管道云边协同泄漏检

测系统展开研究,首先针对系统数据获取过程中数据
冗余的问题,提出了一种自适应拟合SDT压缩算法
和边缘自适应变频数据采集策略.该方法可以根据
管道压力数据的变化趋势调整参数,准确刻画了管道
压力数据的特征,并实现边缘控制器采样频率的动态
调整.进一步,依据云边协同任务调度的需求,对管道
泄漏检测系统的全流程进行任务细粒度划分,并根据
划分后子任务的计算时延和传输时延建立基于数据
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驱动的管道云边协同泄漏检测系统的拓扑模型,最终
将任务执行时间限制下的边缘控制器利用率作为任

务调度的适应性指标,并通过遗传算法求解时间限制
下的最优调度方案.最后通过仿真实验验证了所提
出算法的有效性.
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