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基于 WS-LSTM 的海底管道剩余寿命预测 
 

刘 颖，麻柳影，王立凡 
(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：海底管道处在一个恶劣且不可接触的环境中，它的安全运行受到诸多挑战．为了保障海底管道的安全稳定运

行，需对其剩余寿命进行预测，但传统的海底管道剩余寿命预测过多依赖专家经验且预测精确度较低．为了使海底管

道剩余寿命预测的精确度进一步提高，本文提出基于 WS-LSTM 的剩余寿命预测方法，即基于小波变换(wavelet trans-

form，WT)和堆叠自编码器(stacked auto-encoder，SAE)的长短期记忆网络(long short-term memory network，LSTM)的

剩余寿命预测方法．通过与 LSTM 和 GRU(gated recurrent unit)两种剩余寿命预测方法作对比，基于 WS-LSTM 的剩

余寿命预测方法在各项评估指标中均有提升． 
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Residual Life Prediction of Submarine Pipeline Based on WS-LSTM 

LIU Ying，MA Liuying，WANG Lifan 

(College of Artificial Intelligence，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300457，China) 

Abstract：Submarine pipeline is in a harsh and untouchable environment and its safe operation is subject to many chal-

lenges. In order to ensure the safe and stable operation of submarine pipeline，it is necessary to predict its residual life. How-

ever，traditional residual life prediction of submarine pipeline largely relies on the experience of experts，and the accuracy of 

prediction is low. In order to further improve the accuracy of residual life prediction of submarine pipeline，this article pro-

poses a residual life prediction method based on WS-LSTM，which is the residual life prediction method of long short-term 

memory network(LSTM)based on wavelet transform(WT)and stacked auto-encoder(SAE). Compared with LSTM and the 

GRU(gated recurrent unit)，the residual life prediction method based on WS-LSTM has improved in various evaluation in-

dexes. 

Key words：submarine pipeline；residual life prediction；wavelet transform；stacked auto-encoder；long short-term 

memory network 

 

海底管道是实现海上油气资源远距离运输的最

便捷和最经济的方式，然而海洋环境复杂，各种因素

对海底管道存在不同程度的损伤[1-4]．腐蚀是造成海

底管道损伤的重要因素[5]．由腐蚀造成的海底管道失

效，不仅会导致财产损失和环境破坏，严重时还会威

胁到管道人员的生命[6-7]．因此，对腐蚀状态下的海

底管道进行剩余寿命预测，不仅能够了解海底管道的

健康状态，同时也有利于进行维修决策的计划管理，

避免资源和资金的浪费，使得海底管道能够安全、稳

定的运行． 

目前，国内外学者对管道剩余寿命预测进行了

深入研究．张新生等[8]利用灰色系统预测海底管道的

腐蚀深度，使用 Markov 模型分析海底管道未来腐蚀

状态，预测其剩余寿命．王丹丹等[9]结合挂片法获得

的数据，推荐 4 种剩余寿命估算方法分析腐蚀发展模

式对剩余寿命的影响．党学博[10]基于灰色模型对管
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道内的均匀腐蚀和局部腐蚀进行了预测，并根据预测

的结果计算出管道的极限内压和剩余寿命．张东卫

等[11]评估了腐蚀海底管道剩余强度和剩余寿命，并

分析了其腐蚀原因．Teixeira 等[12]、赵事等[13]、支希

哲等[14]和 Caleyo 等[15]计算了内压作用下腐蚀管道的

可靠性以及预测其剩余寿命． 

上述管道剩余寿命预测方法基本建立在数学模

型的基础上，部分还依赖专家的经验和评估，且得到

的精确度较低．本文为了提高海底管道剩余寿命预

测精确度，尝试将深度学习算法应用在海底管道剩余

寿命的智能化预测上，提出基于 WS-LSTM 的剩余寿

命预测方法． 

1 基于 WS-LSTM剩余寿命预测 

基于 WS-LSTM 的剩余寿命预测，即基于小波变

换(wavelet transform，WT)和堆叠自编码器(stacked 

auto-encoder，SAE)的长短期记忆网络(long short- 

term memory network，LSTM)的剩余寿命预测方

法．本文的创新点在于将 WS-LSTM 应用于海底管

道并预测其剩余寿命．实验结果表明，该方法可以缓

解噪声数据产生的影响，使得特征选择快速进行，同

时有效地避免了训练过程中容易出现的梯度消失和

梯度爆炸的问题．图 1 为基于 WS-LSTM 的剩余寿

命预测方法示意图． 

1.1 原始腐蚀数据预处理 

本文使用小波变换对采集的腐蚀数据进行去噪

处理，为了克服待测数据经过小波变换后特征维数较

高的缺陷，进一步缩小数据之间的相似信息，故使用

堆叠自编码器进行特征选择． 

1.1.1 小波变换去噪 

在实际工程中，因人员、设备和复杂环境的限制

以及操作难度的影响，导致采集的腐蚀数据中往往掺

杂噪声数据．本文选择使用小波阈值去噪法对采集

到的腐蚀数据进行噪声去除，从而降低噪声数据对海

底管道剩余寿命预测精确度的影响． 

 

图 1 基于 WS-LSTM的剩余寿命预测方法示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of residual life prediction method based on WS-LSTM 

小波变换去噪步骤如下： 

  (1)将含有噪声的腐蚀数据表示为 

   ( ) ( ) ( ), 1,2,3, ,= + = �s i f i e i i n  (1)
 

其中： ( )s i 为采集的腐蚀数据， ( )f i 为去噪后的数据，

( )e i 为噪声数据，n 为测试集中腐蚀数据的总量． 

(2)通过第一层小波分解，噪声数据在 cD1中，去

噪后的数据在 cA1 中，第二层小波分解则把 cA1 中的

数据分解到 cA2 和 cD2 中．经过第三层小波分解，噪

声数据在 cD1、cD2、cD3 中，去噪后的数据在 cA1、

cA2、cA3 中．随后，将小波分解后 cD1、cD2、cD3 中的

噪声数据适当地减小或者用 0代替，以便更好地保留

真实数据．对于小波阈值去噪法，传统的阈值选择法

是每层的选择方式相同，其可以表示为 

   
,

0,

λ
λ

⎧⎪′ = ⎨
⎪⎩

i i

i

i

d d
d

d

≥

＜
 (2)

但传统的阈值选择法会使经过小波变换去噪后被选

择下来的真实数据失去平滑性．因此，本文采用一种

改进的阈值函数  
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式中：λ 为阈值；di 为进行阈值选择的小波系数；ε 为

随小波系数 di 变化的变量；N 为常数． 

(3)小波分解后的低频数据信号与阈值量化过的
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高频数据信号进行重构，以形成一个新的数据信号． 

(4)对小波重构后的数据信号进行判断，如果达

到理想效果则结束，否则继续进行小波变换． 

1.1.2 堆叠自编码器特征选择 

为了取得良好的预测结果以及防止过拟合问题

的发生，本文采用堆叠自编码器进行特征选择． 

堆叠自编码器特征选择步骤如下： 

(1)将小波变换去噪后的腐蚀数据集作为训练样

本进行归一化处理，然后放入到自编码器中进行编

码．由于每层的输入和输出都有不同的维度，因此选

择一个字典数据结构表示每层的权重、偏置和输入． 

(2)在训练时不断尝试为每个自编码器找到最优

参数，并把上一层的输出结果作为当前层的输入，然

后定义损失函数．最后，根据原始样本和处理后样本

之间的差异，调整权重，直到迭代次数达到设定的迭

代次数为止． 

(3)对每个自编码器进行批量预训练，然后进行

微调．在训练时使用正常的样本数据作为输入，在微

调时使用受损输入．这样不仅调整了权重，也使得输

入的样本数据在堆叠自编码器中进行了重构，进而使

得误差不断减小． 

1.2 LSTM预测模型 

首先计算输出层的预期结果与真实结果之间的

误差，然后通过链式法则逐层传递权值，使得误差在

输出层到输入层传递的过程中不断地进行迭代修改，

从而将误差分摊给各层的所有单元，进而使得各层的

连接权值在迭代过程中被进一步的修正． 如下为使

用 LSTM 预测时信息在网络中的传递过程． 

(1)输 入 的 数 据 由遗忘门决 定 是否通过 并 由

Sigmoid 控制．即上一次的输出数据和当前的输入数

据生成一个在(0，1)之间的数值，根据该数值决定上

次训练的数据是否通过． 

(2)由输入门决定上一次传递进来的数据哪些需

要更新，由 Sigmoid 控制更新，使用 Tanh 将数据映

射到(-1，1)之间，产生可能会放入 Cell 里的候选

值．将更新后的新值和 Cell 里的候选值结合起来进

行数据更新． 

(3)输入的数据经过 Sigmoid 的映射会产生一个

新值，然后该新值通过 Tanh再进行变换．将 Sigmoid

和 Tanh 得到的数值相乘，作为神经元的输出结果． 

2 海底管道剩余寿命计算 

由于本文采用有监督的学习方式，而采集到的腐

蚀数据集不包含海底管道的剩余寿命，因此需要计算

其剩余寿命去训练 LSTM 预测模型．本文采用剩余

强度接受标准计算剩余寿命，即自检测年度起，随着

时间的增长，当剩余强度等于最大允许运行压力时，

输出终止服役的时间，即为海底管道的剩余寿命． 

(1)结合海底管道的腐蚀速率，计算 T 时间后的

腐蚀缺陷深度(dT) 

   
0 corrT

d d T c= + ⋅  (5)
 

其中：d0 为检测时的腐蚀缺陷深度；ccorr 为预计腐蚀

速率． 

(2)通过长度方向上单独的腐蚀速率计算 T 时间

后的腐蚀缺陷长度(lT)，或者假定与深度成比例增长 

   0 corr,lengthT
l l T c= + ⋅  (6)

 

或者 

   corr

0

0

1
⎛ ⎞⋅= +⎜ ⎟
⎝ ⎠

T

T c
l l

d
 (7)

 

其中：l0 为检测时腐蚀缺陷长度； corr,lengthc 为预计长度

方向上的腐蚀速率． 

(3)通过(1)和(2)计算出 T 时间后的腐蚀缺陷深

度和长度，即可得到剩余强度
corr
p 与时间

0
ΔT 的关系

曲线．该曲线与最大允许运行压力曲线的交点所对

应的时间为剩余寿命．图 2 为
corr
p 与

0
ΔT 的关系示意

图，其中
corr
p 表示管道的剩余强度，

int
p 表示管道初

始压力，
max

p 表示最大允许运行压力． 

(4)按照上述步骤，对实测的不同管段分别进行

计算并将最小值作为海底管道的剩余寿命． 

 

图 2 p
corr

与 T
0

Δ 的关系示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of relation between p
corr

and 

T
0

Δ  

3 实验过程 

本文使用的腐蚀数据集来源于某管道公司，为

2017 年 11 月由某技术服务中心负责执检并提供的

数据．在正式检测前，应用多种类型的清管设备于
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2017 年 11 月进行了清管及测径．在检测过程中，沿

着整条海底管道的走向进行探测、定位并测量尺寸，

记录检测到的凹痕、椭圆度、环形焊缝、壁厚变化和

管道其他装置的特征，如三通和阀门．结果表明，该

管道内没有存在阻碍清管器运行的重大阻碍，记录的

绝大部分管道长度内的数据完整且有效，符合本实验

使用数据的要求． 

采集的腐蚀数据集分别由 17 个维度组成，但这

些数据中有些特征和剩余寿命的相关性不强，因此本

文采用热度图并结合专家意见，选取其中 5个特征作

为剩余寿命的输入量，见表 1． 

表 1 海底管道剩余寿命预测输入量 

Tab. 1  The input of submarine pipeline residual life pre-

diction 

 

管道编号 管道定位 腐蚀长度/mm 腐蚀宽度/mm 腐蚀深度/mm

1 4∶16 13 38 14 

2 5∶32 15 25 42 

3 4∶24 14 19 37 

4 5∶22 13 19 32 

5 4∶18 13 19 22 

6 4∶28 18 38 14 

 

采用 WS-LSTM 预测海底管道剩余寿命的实验

步骤如下： 

(1)对空值数据进行处理以及对无效数据进行预

处理，划分训练集和测试集．本文中将腐蚀数据集的

80% 作为训练集，20% 作为测试集． 

(2)采用离散小波变换方法将腐蚀数据分为低频

和高频信号，将高低频的方差作为小波变换去噪的阈

值，其中噪声分量主要集中在小波解的细节分量(高

频)中． 

(3)对去噪后的数据采用堆叠自编码器进行特征

选择．将每一层的输出当作原始信息，训练一个新的

自编码器，得到新的特征表达．然后，逐层地学习原

始数据的特征值，每一层都以低一层的表达为基

础．为防止过拟合问题，在每一层的输出上使用 L2

正则化． 

(4)初始化模型参数，包括生成 LSTM 的网络权

重和偏置．LSTM 包含 2层的 LSTM单元，设定第一

层 LSTM单元数为 10，第二层的 LSTM单元数为 5，

将一个单一的神经单元的全连接层作为预测模型的

输出层，从输出层得到的结果再经反归一化得到最终

的预测值，其中激活函数为 Relu 函数，并使用 L2 正

则化防止梯度消失和梯度爆炸． 

(5)将测试集数据输入到训练后的 LSTM 中，得

到最终的预测结果．在整个训练过程中，采用反向传

播算法并使用 Adam 算法进行梯度优化． 

(6)输入测试数据对模型进行检测，将最后的预

测结果进行反归一化处理，验证其预测及曲线拟合的

效果． 

4 实验结果及分析 

在本文中，使用平均绝对误差(mean absolute er-

ror，MAE)和均方根误差(root mean square error，

RMSE)这两个评价标准，对海底管道的剩余寿命的

预测结果进行评价，MAE 和 RMSE 越小，表明由该

预测方法得出的预测结果的精确度越高．MAE 与

RMSE 可表示为 

   
1

1
ˆMAE ( )

n

i i

i

y y
n =

= −∑  (8)

 

   2

1

1
ˆRMSE ( )

n

i i

i

y y
n =

= −∑  (9)

 

其中：
i
y 为 i 管段剩余寿命的真实值；ˆ

i
y 为 i 管段使用

WS-LSTM 剩余寿命预测方法得到的预测值；n 为测

试集中的数据总量． 

表 2 为基于 WS-LSTM 的剩余寿命预测方法及

对比实验的预测结果．图 3 为某管道公司的海底管

道使用 WS-LSTM 剩余寿命预测方法进行预测的结

果．从精确度、均方根误差和平均绝对误差 3 个评估

指标上进行比较，本文提出的 WS-LSTM比单独使用

LSTM 和 GRU 的预测结果更符合实际发生的情形． 

表 2 海底管道剩余寿命预测实验结果 

Tab. 2 Experimental results of submarine pipeline resid-

ual life prediction 

 

模型类型 精确度 RMSE MAE 

WS-LSTM 0.981 0.034 0.003 

LSTM 0.919 0.110 0.012 

GRU 0.909 0.309 0.024 

 

图 3 基于 WS-LSTM的海底管道剩余寿命预测图 

Fig. 3 Diagram of submarine pipeline residual life pre-

diction based on WS-LSTM 
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5 结 语 

通过与 LSTM 和 GRU比较，使用 WS-LSTM 预

测海底管道剩余寿命的方法不仅可以降低噪声数据

的影响，还能够在保持其特征不变的情况下抓住数据

的特点，使得海底管道剩余寿命预测精确度得到进一

步的提升，能够有效弥补传统剩余寿命预测方法的 

不足． 
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