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基于机器学习的排泥管线压降预测

曲嘉铭ꎬ 袁超哲ꎬ 陶润礼ꎬ 孙文博

(中交疏浚技术装备国家工程研究中心有限公司ꎬ 上海 ２０１２０８)

摘要: 福建沿海地区的吹填工程中ꎬ 主要的土质颗粒为中粗砂ꎮ 该类型土质在输送过程中阻力大较易发生堵管ꎬ 导致

施工进程延缓ꎮ 在输送环境下施工ꎬ 掌握管路内输送阻力的实时信息至关重要ꎮ 粗颗粒条件下ꎬ 常用的经验方法如 Ｄｕｒａｎｄ

公式法的计算精度较差ꎮ 基于已有的管路输送研究ꎬ 以及福建沿海工程的测试数据ꎬ 使用高斯过程回归方法和支持向量机

方法建立管路压降预测模型ꎮ 两种回归模型均能在训练期得到较为理想的效果ꎬ 模型 Ｒ２指标达到 ０􀆰 ８０ 以上ꎮ 在模型的预测

期ꎬ 支持向量机回归模型的 Ｒ２指标为 ０􀆰 ７８ꎬ 高斯过程回归预测模型的 Ｒ２指标达到 ０􀆰 ９５ꎮ 结果表明: 基于高斯过程回归的机

器学习模型能够较好地预测中粗砂吹填工程的疏浚参数ꎮ
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　 　 福建沿海地区的中粗砂吹填工程中ꎬ 吹填造

地的面积约为 １７ ｋｍ２ꎬ 施工吹填区域见图 １ꎮ 对施

工工地的砂土进行取样ꎬ 中值粒径在 ０􀆰 ３ ~ ０􀆰 ８ ｍｍ

变化ꎬ 其土颗粒密度为 ３ ６５０ ｋｇ∕ｍ３ꎮ 施工的船舶

为 ３ ５００ ｍ３ ∕ｈ 的绞吸挖泥船ꎬ 其泥泵关键指标参

数见表 １ꎮ

中粗砂泥浆具有成分复杂、 浓度高和颗粒不

均的特点 １ ꎮ 输送过程中阻力较大、 能耗较高ꎬ

容易产生堵管和排距受限等问题 ２ ꎮ 目前ꎬ 国内

已有学者对排泥管线沿程压力变化情况进行了实
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时监测与分析ꎬ 但是尚未有学者将机器学习方法

应用于排泥管线压降的预测中 ３￣７ ꎮ

图 １　 施工吹填区域(白色框线中的位置)

表 １　 泥泵关键指标参数

泥泵 排压∕ＭＰａ 转速∕( ｒ􀅰ｍｉｎ－１ )

１＃甲板泵 ０􀆰 ９７７ ２３５

２＃甲板泵 １􀆰 ７０３ ２３５

水下泵 ０􀆰 ３０４ ２３５

　 　 本文旨在通过建立机器学习预测模型对排泥

管道中压降的值进行预测ꎬ 从而提前判断管路中

泥浆的阻力情况ꎬ 及时调整挖泥设备的运行参数ꎬ

保证施工持续高效进行ꎮ

１　 绞吸挖泥船顺直排泥管段阻力影响因素

ＪＴＳ １８１￣５—２０１２«疏浚与吹填工程设计规范»

中的 Ｄｕｒａｎｄ 公式为:
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式中: λｍ、 λｗ分别为输送泥浆及清水时的管路沿

程阻力系数ꎻ Ｃ 为土颗粒体积浓度 (％)ꎬ Ｃ ＝

(ρｍ －ρｗ)∕(ρｓ －ρｗ)ꎬ ρｓ为土颗粒密度(ｔ∕ｍ３ )ꎬ ρｍ为密

度计测量密度(ｔ∕ｍ３ )ꎬ ρｗ为海水密度(ｔ∕ｍ３ )ꎻ ＫＤ为

试验系数ꎬ 取 １２１ꎻ ｖ 为管路泥浆平均流速(ｍ∕ｓ)ꎻ

Ｄ 为管路内径(ｍ)ꎻ ｄｓ为颗粒平均直径(ｍ)ꎻ ｖｓｓ 为

土颗粒沉降速度(ｍ∕ｓ)ꎮ

由于 Ｄｕｒａｎｄ 公式的经验参数由室内试验确

定ꎬ 参数之间关系复杂ꎮ 在不同的输送环境下ꎬ

需要根据试验进行多次参数校正ꎬ 导致最终管路

中阻力的计算会产生较多的偏差ꎮ

在福建厦门的工程项目中ꎬ 利用 Ｄｕｒａｎｄ 公式

计算中值粒径为 ０􀆰 ７ ｍｍ 的泥浆输送管内压降ꎬ 将

计算结果与实测值进行比较ꎬ 结果见图 ２ꎮ 显然ꎬ

Ｄｕｒａｎｄ 公式的计算结果表现为: 对峰值不敏感ꎬ

计算结果在均值附近摆动ꎬ 直接导致施工过程中

最关注的高浓度和低浓度情况被忽略ꎮ

图 ２　 实测压降与 Ｄｕｒａｎｄ 公式计算对比

鉴于经验公式法不能准确预测管路中的压降ꎬ

本文提出将机器学习预测模型应用于压降的预测

中ꎮ 由 Ｄｕｒａｎｄ 经验公式可初步判断: 管路中的阻

力影响因素较多ꎬ 其中流速和浓度作为被动参数ꎬ

直接反映了管线内部泥浆的状态ꎮ 本文建立输入

为流速、 浓度ꎬ 输出为压降的机器学习模型ꎬ 根

据数据试验设计机器学习网络ꎬ 并展开压降预测

的研究ꎮ

２　 机器学习预测模型

机器学习预测模型通过建立映射关系ꎬ 选择

合适的学习模型ꎬ 可以对参数进行预测ꎬ 整个过

程完全由数据支撑 ７￣８ ꎮ 在不同的管路输送环境

下ꎬ 只需要利用该管路输送环境产生的数据进行

新一轮的学习训练ꎬ 则可得到具有较好适应性的

预测模型 ９ ꎮ 本文运用的两种机器学习模型分别

为支持向量机回归预测模型和高斯过程回归预测

模型ꎬ 具体压降预测流程见图 ３ꎮ

􀅰７９１􀅰
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图 ３　 排泥管道参数预测流程

２.１　 支持向量机回归预测模型

支持向量机回归是一种有监督学习的方法ꎬ

其基本思想是: 线性可分的情况下寻找两类样本

的最优分类超平面ꎻ 在线性不可分的情况下ꎬ 加

入松弛变量进行分析ꎬ 通过使用非线性的映射关

系将低维样本输入映射到高维空间使变量线性可

分ꎬ 从而实现在高维空间采用线性算法对原本

“非线性” 的样本进行分析 １０ ꎮ

将选为特征变量的施工工艺参数作为模型的

输入 Ｘ ＝ ｘ１ꎬ ｘ２ꎬ 􀆺ꎬ ｘｎ{ } ꎬ 其对应的需要预测的

工艺 参 数 观 测 值 作 为 模 型 训 练 的 响 应 Ｙ ＝

ｙ１ꎬ ｙ２ꎬ 􀆺ꎬ ｙ３{ } ꎬ 建立回归模型ꎮ 在建模前ꎬ 对

工艺参数进行了分析ꎬ 认为建模样本在原始空间

是不可以进行线性分割的样本ꎬ 故采用非线性回

归模型 １１￣１２ ꎮ

对于样本集合 { (ｘ１ꎬ ｙ１)ꎬ 􀆺ꎬ (ｘｉꎬ ｙｉ)ꎬ 􀆺ꎬ

(ｘｎꎬ ｙｎ)} 任意给定的 ε＞０ꎬ 采用非线性映射 ϕ

把样本数据集合映射到高维特征空间获得映射后

的样本 ϕ(ｘｉ)ꎬ 即寻找一个核函数 Ｋ( ｓꎬｔ)ꎬ 使得

Ｋ(ｘｉꎬｘｊ)＝ ＜ϕ(ｘｉ)ꎬ ϕ(ｘｊ)＞ꎬ 在这个高维空间进

行线性划分ꎬ 求解优化问题为求解
１
２

‖ｗ‖２ 最小

值的问题ꎬ 求解该问题的约束条件为: 假设

｜＜ｗꎬ ϕ(ｘｉ)＞＋ｂ－ｙｉ ｜ ≤εꎬ ｉ＝ １ꎬ ２ꎬ...ꎬ ｌꎮ

构造非线性函数: ｆ(ｘ)＝ ∑
ｌ

ｉ＝１
(αｉ －α∗

ｉ )Ｋ(ｘｊꎬｘ)＋ｂꎬ

ｘｉ∈Ｒｎꎬ ｂ∈Ｒ 作为预测 ｙ 的数学模型ꎬ 其中ꎬ αｉ 和

α∗
ｉ 是原目标问题和其对偶问题的拉格朗日算子ꎮ

２.２　 高斯过程回归预测模型

高斯过程可以看作是多维高斯向无限维的扩

展ꎬ 可以将预测的样本响应 ｙ ＝ ｙ１ꎬ ｙ２ꎬ 􀆺ꎬ ｙｎ 看

作是 ｎ 维高斯分布中随机抽取的一个点 １３ ꎮ

在建立高斯过程关系时ꎬ 把选定的疏浚工艺

特征值作为模型的训练样本集合ꎬ 形成模型输入

集合 ｘ１ꎬ ｘ２ꎬ 􀆺ꎬ ｘｎ{ } 与对应的预测 响 应 集 合

{ｙ１ꎬ ｙ２ꎬ 􀆺ꎬ ｙｎ }ꎬ 一般定义响应集合是带噪声

的ꎬ 所以给每个响应建模为某个隐函数 ｆ(ｘ)加上

一个高斯噪声 Ｎ(０ꎬσ２
ｎ)ꎬ 表达式为(２):

ｙ＝ ｆ(ｘ) ＋Ｎ(０ꎬσ２
ｎ) (２)

ｆ(ｘ) ~ＧＰ(０ꎬＫ) (３)
其中: ｆ(ｘ)为高斯过程的一个先验式ꎬ ＧＰ(０ꎬＫ)
为最终训练所得的高斯过程函数ꎮ

本文建立高斯过程回归时运用了不同的核函数

进行建模ꎬ 对不同核函数建模预测的结果进行比较

分析ꎬ 最终选择效果较优的 “ Ｍａｔｅｒｎ ｋｅｒｎｅｌ ｗｉｔｈ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ ５∕２” 作为高斯过程回归的最终核函数ꎮ

３　 压降预测与分析

３.１　 试验数据

本文基于福建厦门地区中粗砂吹填工程ꎬ 进

行机器学习排泥管线压降预测模型的建立与分析ꎮ
原始数据来源为施工中某绞吸挖泥船 １ ｄ 监控系统

实测数据ꎮ 其中ꎬ 输送介质的中值粒径为０􀆰 ７ ｍｍꎬ
实时的浓度和流速分别为船载浓度计和流量计的

实时测量值经过时滞校正的结果ꎮ 绞吸船稳定工

作情况下ꎬ 实时输送浓度见图 ４ꎬ 采集样本的整体

管段的平均浓度为 ２１􀆰 ４％ꎻ 实时输送流速见图 ５ꎬ
其平均值为 ５􀆰 １ ｍ∕ｓꎮ 平均浓度的计算公式为:

ｙ＝
Ｍｐｉｐｅ

Ｖｐｉｐｅ
(４)

Ｃｃ ＝
ρ－ρｗ

ρｓ －ρｗ
(５)

式中: Ｍｐｉｐｅ为整个测试管段中泥浆总质量ꎻ Ｖｐｉｐｅ为

整个测试管段泥浆的总体积ꎻ ρ 为管段泥浆的密
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度ꎻ Ｃｃ为换算后的平均浓度ꎻ ρｓ 为原状土密度ꎻ

ρｗ为海水密度ꎮ

图 ４　 顺直排泥管线泥浆输送浓度

图 ５　 顺直排泥管段泥浆输送流速

本次研究随机抽选了绞吸挖泥船稳定工作时

管段 Ａ 记录的样本数据进行建模ꎬ 采用前 ６ ０００ 组

数据进行模型训练、 后 ４ ０００ 组数据进行预测ꎬ 并

对两种机器学习模型的结果进行对比分析ꎮ 除此

之外ꎬ 还利用监测管段 Ｂ 记录的样本数据进行模

型适用性验证ꎬ 验证训练结果较好的模型在不同

管段中依然具有较强的预测能力ꎮ 其中ꎬ 管段 Ａ
为 ２１４ ｍ 的聚氨酯耐磨管ꎬ Ｂ 段为 １７８ ｍ 的普通

钢管ꎮ
３.２　 数据标准化

首先ꎬ 对实时测量获得的浓度 Ｃ、 流速 ｖ 和对

应的压降 ΔＰ 数据进行标准化处理ꎬ 数据的标准化

有利于模型初始化的设置ꎬ 避免给梯度数值的更

新带来问题ꎮ 同时有利于学习率的调整从而加快

模型训练速度、 提高计算效率ꎮ
实测样本数据标准化方法为:

ｙｉ ＝
ｘｉ－ｘ
σ

(６)

ｘ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ (７)

σ ＝ １
ｎ－１∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｘ－ｘ) ２ (８)

式中: ｘｉ 为样本数据ꎻ ｙｉ 为标准化后的样本数据

(下同)ꎻ ｉ 为计数标签ꎻ ｎ 为样本数量ꎻ ｘ 为均值ꎻ

σ 为标准差ꎮ

３.３　 模型训练结果

最终两种模型的整体预测情况见图 ６、 ７ꎬ 误

差分布情况见图 ８、 ９ꎮ

图 ６　 管段 Ａ 中泥浆压降￣支持向量机回归预测结果

图 ７　 管段 Ａ 中泥浆压降￣高斯过程回归预测结果

图 ８　 管段 Ａ 中泥浆压降￣支持向量机回归模型整体误差分布

图 ９　 管段 Ａ 中泥浆压降￣高斯过程回归模型整体误差分布
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对于机器学习模型的评价一般通过计算 ＭＳＥ

和 Ｒ２两个参数进行评价ꎮ

ＭＳＥ 即均方误差ꎬ 是指模型计算值与真值之

间差值的平方的期望ꎮ ＭＳＥ 可以评价数据的变化

程度ꎬ ＭＳＥ 的值越小ꎬ 说明预测模型描述试验数

据具有更好的精确度ꎬ ＭＳＥ 的计算公式为:

ＭＳＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝１
(ｙｉ － ｙｐｒｅｄ) ２ (９)

式中: ｙｐｒｅｄ为模型预测值ꎻ ｍ 为计算样本数量(训

练期取 ６ ０００ꎬ预测期取 ４ ０００)下同ꎮ

Ｒ２为确定性系数ꎬ 其通过表征数据的变化来

判断模型拟合结果的好坏ꎬ 它的取值范围为

(０ ~ １)ꎬ 当确定性系数越接近于 １ 时ꎬ 则称预测

模型对于原始样本的解释能力越强ꎬ 也就是模型

的预测能力越好ꎮ 确定性系数由两个因素决定ꎬ

一个是预测数据与原始数据均值之差的平方和

ＳＳＲ(ｓｕｍ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ)ꎻ 另一个是原

始数据与其均值之差的平方和 ＳＳＴ ( ｔｏｔａｌ ｓｕｍ ｏｆ

ｓｑｕａｒｅｓ)ꎮ 这两个参数的计算公式为:

ＳＳＲ ＝∑
ｍ

ｉ ＝１
( ｙ^ｉ－ｙｉ) ２ (１０)

ＳＳＴ ＝∑
ｍ

ｉ ＝１
(ｙｉ－ｙ^ｉ) ２ (１１)

式中: ｙｉ 为 ｙｉ 的均值ꎻ ｙ^ｉ 为机器学习模型的预测数据ꎮ

确定性系数 Ｒ２的计算公式为:

Ｒ２ ＝ １－ＳＳＥ
ＳＳＴ

(１２)

ＭＳＥ 和 Ｒ２作为主要评价机器学习模型模拟效

果的参数ꎬ 其结果计算结果见表 ２ꎮ

表 ２　 机器学习模型预测成果评价指标

模型 序列 ＭＳＥ Ｒ２

ＳＶＭ￣Ｇａｕｓｓｉａｎ
训练期(１ ~ ６ ０００) ０􀆰 ００１ ０ ０􀆰 ８１

预测期(６ ０００ ~ １０ ０００) ０􀆰 ００２ ０ ０􀆰 ７８

ＧＲＰ￣Ｍａｔｅｒｎ５２
训练期(１ ~ ６ ０００) ０􀆰 ０００ １ ０􀆰 ９８

预测期(６ ０００ ~ １０ ０００) ０􀆰 ０００ ３ ０􀆰 ９５

　 　 计算评价成果指标显示ꎬ 支持向量机回归模

型对于峰值和谷值的模拟效果较差ꎬ 导致模型整

体的误差较大ꎻ 且由模型整体误差分布(图 ８、９)

可见ꎬ 支持向量机回归模型计算所得的误差分布

范围在－０􀆰 １４ ~ ０􀆰 １２ꎬ 误差主要集中于－０􀆰 ０３ ~ ０􀆰 ０３

的范围内ꎬ 说明模型的误差较明显ꎮ 而高斯过程

回归模型的误差分布范围较为集中ꎬ 仅在－０􀆰 ０５ ~

０􀆰 ０３ 的范围内ꎬ 主要集中于－ ０􀆰 ０１ ~ ０􀆰 ０１ 的范围

中ꎬ 说明高斯过程回归模型不仅在模型训练期表

现了较优的预测结果ꎬ 在模型的预测期也表现了

较强的数据泛化能力ꎬ 整体模拟效果较好ꎬ 其确

定性系数比支持向量机回归方法高 ０􀆰 １３ꎬ 均方误

差接近于 ０ꎮ

３.４　 其他管段环境验证

在管路 Ｂ 中ꎬ 直接采用在管路 Ａ 中训练得到

的模型进行压降预测ꎬ 得到的压降预测结果见

图 １０、１１ꎮ

图 １０　 管段 Ｂ 中泥浆压降￣支持向量机回归预测结果

图 １１　 管段 Ｂ 中泥浆压降￣高斯过程回归预测结果

管段 Ｂ 中泥浆压降预测成果评价指标见表 ３ꎮ

表 ３　 机器学习模型在管段 Ｂ 的预测成果评价指标

模型 序列 ＭＳＥ Ｒ２

ＳＶＭ￣Ｇａｕｓｓｉａｎ 预测期 ４ ０００ ０􀆰 ００１ ５８ ０􀆰 ９５

ＧＲＰ￣Ｍａｔｅｒｎ５２ 预测期 ４ ０００ ０􀆰 ００１ ４９ ０􀆰 ９７

　 　 评价指标结果显示ꎬ 管段 Ｂ 中ꎬ 压降预测模

型仍然能够保持其数据泛化性能ꎬ 得到较出色的

压降预测结果ꎮ
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４　 结语

１)基于支持向量机回归和高斯过程回归的机

器学习预测模型均能够得到较为准确的压降模拟

模型ꎬ 在模型的模拟期ꎬ Ｒ２ 指标可达到 ０􀆰 ８ 及以

上ꎻ 高斯回归预测模型相较于支持向量机回归模

型ꎬ 在本文提及的管路输送环境下具有更好的适

应性ꎬ 能够准确对压降进行预测ꎬ 高斯过程回归

模型的训练期和模拟期的整体误差控制在 ０􀆰 ０１％ꎬ

可见机器学习预测模型在疏浚领域具有一定的应

用价值ꎮ

２)该方法的探索成果ꎬ 可应用于绞吸挖泥船

的施工过程ꎮ 对施工过程进行实时监控ꎬ 记录施

工参数值ꎬ 将参数快速处理后代入参数预测模型ꎬ

对未来一段时间内的施工过程参数进行实时预测ꎬ

计算预测的阻力变化ꎮ 当管路中阻力增大至可能

堵管的浓度区间ꎬ 或降低至产量较低区间的趋势

时ꎬ 及时调整挖泥船的进泥量ꎬ 即绞刀横移速度、

绞刀深度、 泥泵转速等ꎬ 通过改变设备参数ꎬ 保

持管路系统中泥浆的浓度在输送效率较合理的管

路输送环境中施工ꎬ 有利于减少施工过程中可能

出现的浓度过高的堵管、 爆管事故ꎬ 或者改善浓

度过低、 效率过低导致施工成本增加的极端情况ꎬ

达到疏浚生产效率最大化的目标ꎮ
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