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改进时空图神经网络的储气库井筒温度预测

何志强1, 陈界学1, 谭健1, 尹爱军2∗, 何泉2

(1. 中国石油天然气股份有限公司西南油气田分公司重庆气矿, 重庆 400021; 2. 重庆大学机械与运载工程学院, 重庆 400044)

摘　 要　 在天然气储气站点,异常井筒温度将严重影响储气作业过程,准确地预测井筒温度对于提升作业过程的安全性具有

重要意义。 在作业过程关联参数分析的基础上,提出了改进时空图卷积神经网络( advanced spatiotemporal graph convolutional
neural network, A-SGCN)的储气库井筒温度预测方法。 A-SGCN 分别通过 GCN 和长短期记忆网络( long short term memory net-
work,LSTM)进行空间依赖性建模和时间依赖性建模,结合自适应残差注意力机制有效捕捉时空数据之间的复杂关系,最终实

现对温度的准确预测。 方法的有效性通过黄草峡储气库 2 号注采站进行了验证,通过草储 1 井与草储 6 井的关联监测参数实

现了对草储 1 井井口温度的准确预测。
关键词　 天然气; 储气库; 井筒; 温度预测; 图卷积神经网络

中图法分类号　 TE978　 　 TP183;　 　 　 　 文献标志码　 A

Gas Storage Wellbore Temperature Prediction Based on Advanced
Spatiotemporal Graph Convolutional Neural Networks

HE Zhi-qiang1, CHEN Jie-xue1, TAN Jian1, YIN Ai-jun2∗, HE Quan2

(1. Chongqing Gas Field, PetroChina Southwest Oil and Gas Field Company, Chongqing 400021, China;
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[Abstract]　 Gas storage operations can be significantly impacted by abnormal wellbore temperatures at natural gas storage sites. Ac-
curately predicting wellbore temperatures is of paramount importance for enhancing the safety and efficiency of these operations. Based
on the analysis of operational parameter correlations, a gas storage wellbore temperature prediction method was proposed using advanced
spatiotemporal graph convolutional neural network (A-SGCN). Both GCN and long short-term memory (LSTM) networks were em-
ployed by A-SGCN to capture spatial and temporal dependencies, respectively. Based on this framework, an adaptive residual attention
mechanism was incorporated to effectively capture the intricate relationships between spatiotemporal data, ultimately enabling accurate
temperature prediction. The effectiveness of the method is validated through its application at the Huangcaoxia gas storage No. 2 injec-
tion-production station. Accurate prediction of wellhead temperature at Well No. 1 is achieved through the association of monitoring pa-
rameters between Well No. 1 and Well No. 6.
[Keywords]　 natural gas; gas storage; wellbore; temperature prediction; graph convolutional neural network

　 　 天然气被广泛应用于供热、工业生产和发电等

领域,其有效开采和处理对于能源行业至关重

要[1-2]。 在天然气储气作业过程中,井筒温度是关

键参数,直接影响着生产效率与安全性。 开展储气

库井筒温度预测研究对于提升作业过程管控的有

效性具有重要意义[3]。
现有针对天然气生产过程的作业参数预测研

究整体可分为三类,即基于理论的参数预测、基于

化工过程仿真的参数预测和基于数据驱动的参数

预测[4-6]。 基于理论的参数预测方法建模泛用性较

差,通常辅助用于仿真建模[7]。 基于化工过程仿真

的参数预测方法结合设备参数和工艺参数进行作

业过程仿真建模,通过优化模型进行温度、压力等

关键参数的预测,如 Aspen HYSYS[8]。 此类方法的

局限性在于天然气生产过程复杂、工艺参数多样,
难以通过仿真过程进行准确表征。

基于数据驱动的参数预测方法通过海量历史

数据挖掘工艺参数间隐含的关联逻辑实现关键参

数的准确预测,常用预测方法有高斯过程回归

(gaussian process regression,GPR)、长短期记忆网络
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(long short term memory,LSTM)、极端梯度提升(ex-
treme gradient boosting, XGBoost )、 卷积神经网络

(convolutional neural networks,CNN) 等[9-12]。 基于

数据驱动的参数预测方法对作业过程先验知识的

要求较低,通过大量样本的训练过程不断优化模型

参数实现对目标参数时间序列特性和与其他参数

间关联性的准确表征,在天然气生产工艺过程作业

参数预测领域得到了广泛研究[13]。
现有针对储气库注采井井筒参数的预测研究

主要基于理论研究和化工过程仿真。 王建军等[14]

基于流体力学质量守恒、能量守恒等理论进行了气

体压强、温度、密度和流速的耦合分析和井筒温度

场预测,该方法需对应用站点进行深度理论过程

分析,通用性较差。 于洋等[15] 基于 Moody 摩阻系

数计算理论和 PIPESIM 模拟软件进行了注采井井

筒压力与温度的预测,但该方法仅适用于稳态过

程的模拟。 乔志杰等[16]研究了基于数据驱动的井

筒温度和压力梯度预测方法,但未充分考虑梯度

消失问题。
针对现有储气库井筒温度预测方法的局限性,

提出基于改进时空图卷积神经网络(advanced spati-
otemporal graph convolutional neural network,
ASGCN)的储气库井筒温度预测方法以提升预测方

法的有效性和泛用性。 A-SGCN 在 LSTM 的基础上

融合自适应模块实现邻接矩阵的动态构建,同时优

化残差注意力模块减缓了梯度消失。 方法的有效

性在黄草峡储气库进行了验证。

1　 改进时空图神经网络的预测模型

1. 1　 图卷积神经网络

与传统神经网络相比,CNN 具有更好的序列

数据处理能力。 CNN 的卷积操作可以进行滑动窗

口的计算,通过滤波器和池化层进行特征提取,公
式为

C( i,j) = ∑
m
∑

n
I( i + m,j + n)K(m,n) (1)

式(1)中:C 为输出特征; I 为输入;K 为卷积核; ( i,
j) 为输出特征图坐标; (m,n) 为卷积核坐标。

CNN 的卷积操作可以有效地降低计算量同

时保留空间结构信息。 池化层则能够在不改变

特征维 度 的 同 时 减 少 运 算 量 和 提 高 鲁 棒 性。
CNN 在处理欧式空间数据时具有显著优势,但对

于非欧式空间时难以实现“平移不变性” ,而显示

作业过程中的监测数据可能为非欧式空间结构,
为此通过图神经网络 ( graph convolutional neural
network,GCN)进行储气库井筒监测参数的特征

提取。

GCN 中,图结构为 G = (V,E) ,其中 V 表示节

点的集合, vi ∈ {V i = 1,2,…,N} ; E 表示边的集

合, (vi,vj) ∈ {E i,j = 1,2,…,N} 。 依据边的指

向特性可分为无向图和有向图。 基于无向图,通过

度矩阵 D 和邻接矩阵 A 分别表示节点的邻居数量

和节点之间的连边。 二者之间的关系为

Di,i = ∑
j
Ai,j (2)

对于 GCN 的推导,首先定义图拉普拉斯矩阵

L =UΛUT = F(A) , Λ 为一个对角矩阵,其对角线

上的元素是 L 的特征值。 以此为基础进行特征向

量 x 的卷积操作(∗)为
gθ∗x = Ugθ(Λ)UTx (3)

式(3)中: gθ(Λ) = θ0Λ0 + θ1Λ1 + … + θnΛn + … ,
即 UgθUT = gθ[F(A)] 。

结合切比雪夫多项式和设置简化卷积公式为

gθ∗x = D
~

-1 / 2A
~
D
~

-1 / 2XΘ (4)
式(4) 中: X 为输入特征矩阵; Θ 为学习的权重

矩阵。
整体而言,GCN 是对图结构的数据进行卷积操

作的实现,将图信号 x 和卷积核映射至谱域,在此基

础上进行谱域内的线性计算。 基于二阶切比雪夫

多项式近似卷积核进行逐层传播,表达式为

H(n+1) = σ(D
~

-1 / 2A
~
D
~

-1 / 2H(n)W(n)) (5)

式(5)中: A
~
= A + I , I 为单位矩阵; D

~
为 A

~
的度矩

阵; H(n)、H(n+1) 和 W(n) 分别每层的输入、输出和权

重矩阵; σ 为 Sigmiod 激活函数。
1. 2　 注意力与自适应改进

天然气生产等典型工业过程监测数据中可能

存在的大量冗杂信息可能对预测模型的有害影响。
进行关键参数的预测建模时融合注意力机制能够

减少对低质量信息的关注程度,以提升预测模型的

效率和准确性。 对于注意力机制,有
hn = att[qn,(K,V)]

= ∑
N

j = 1
softmax[ s(qn,k j)]vj (6)

式(6)中: (K,V) = [ ( k1,v1) ,( k2,v2) ,…,( kN,
vN) ] ( k ∈ RN×dk , v ∈ RN×dv) 表示 N 个输入数

据; K、V 分别为注意力计算过程中的键向量和值

向量; Q 为查询向量, q ∈ RN×dk;为注意力函数

s( qn,k j) 。
注意力的具体实现过程是根据 q 与 k 的关系对

v 进行加权求和,其会在输出关键信息的同时涵盖

所有值的信息。 本文中所采用的自注意力机制依

据输入数据本身映射出 Q、K、V 。
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在此基础上,本文融入残差注意力机制,分别

对 LSTM 的隐藏状态和细胞状态进行打分,涉及对

应的长期记忆和短期记忆。 基于二者对隐藏状态

进行加权求和,经过 tanh 函数激活后与隐藏状态

相加以缓解注意力机制前期打分随机的情况。 残

差注意力机制的实现如图 1 所示。 表达式为

Hi,c(x) = [1 + Mi,c(x)]∗F i,c(x) (7)
式(7)中: M(x) 通过最后的 tanh 激活函数得到的,
其值在[0, 1]之间; F(x) 为卷积网络的输出。

对于自适应问题,GCN 基于邻接矩阵提取节点

信息,常规的实现方式为由空间或语义进行构建,
但此类方法不适用于构建天然气作业过程特征的

邻接矩阵。 通过自适应模块实现天然气作业过程

监测数据的关联性挖掘。 自适应模块的实现基于

控循环单元(gated recurrent unit,GRU)和注意力机

制。 时间序列数据经过 GRU 层得到隐藏状态 H =
[h1,h2,…,hn] , n 个隐藏状态中的最后一个涵盖

了所有时刻的信息。 基于 hn 结合自注意力机制计

算邻接矩阵,即

A = softmax QKT

d( ) (8)

式(8) 中: Q 和 K 为时间序列所映射出的矩阵;
A(RN×N) 为计算得到的邻接矩阵。
1. 3　 基于改进时空图神经网络的参数预测

本文提出的 A-SGCN 参数预测方法实现过程如

图 2 所示。 模型包括自适应模块,时空图卷积模块

和注意力模块。 其中时空图卷积模块由 GCN 和

LSTM 组成。 GCN 实现空间依赖性建模,LSTM 实现

时间依赖性建模。 注意力机制模块将 LSTM 输出的

各个时刻的隐藏状态和细胞状态作为 Q ,以 LSTM 的

图 1　 残差注意力的实现

Fig. 1　 Realization of residual attention

图 2　 自适应时空图卷积神经网络

Fig. 2　 Adaptive spatiotemporal graph convolutional neural networks
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输出作为 (K,V) ,对 LSTM 输出的时间信息按权重

进行调整。

2　 储气库井筒温度预测

2. 1　 站点概况

基于黄草峡 2 号注采站进行 A-SGCN 储气库井

筒温度预测有效性验证。 该站仅有草储 1 井和草储

6 井处于试运行状态,能获取实时监测参数,监测参

数如表 1 所示,以草储 1 井计量温度为目标参数,涉
及 7 个生产过程关联参数。 监测数据涉及时间段为

2023 年 8—11 月,采样间隔为 30 min。
目标参数草储 1 井计量温度原始数据如图 3 所

示。 选取目标参数和关联参数监测时间段 80% 的

数据作为模型训练样本,剩余 20% 数据为测试

样本。

表 1　 黄草峡储气库监测数据

Table 1　 Monitoring data of Huangcaoxia gas storage
编号 监测参数

目标参数 X 草储 1 井计量温度

关联参数 F1 草储 1 井体积流量

关联参数 F2 草储 1 井流速

关联参数 F3 草储 1 井计量压力

关联参数 F4 草储 6 井体积流量

关联参数 F5 草储 6 井流速

关联参数 F6 草储 6 井计量压力

关联参数 F7 集注站来气压力

图 3　 草储 1 井计量温度变化趋势

Fig. 3　 Trend of measuring temperature in Caochu 1 well

2. 2　 数据预处理

为消除不同监测参数的量级差异,对参数进行

标准化处理,将数据的范围映射到 0 ~ 1。 线性归一

化的公式为

xi
norm =

xi - xi
min

xi
max - xi

min
(9)

式(9)中: xi
norm 为对第 i个监测参数的数据 xi 进行标

准化处理的结果; xi
max 为第 i 个监测参数的最大值;

xi
min 为第 i 个监测参数的最小值。

考虑到关联参数与目标参数在储气作业过程相

关性的差异性,在进行后续预测建模前首先剔除无关

参数。 本文中依据随机森林方法进行关联分析,以基

尼指数作为贡献度的量化表征。 对表 1 中的 7 个关

联参数的重要性排序如图 4 所示。 根据重要性排序,
剔除关联性较低的参数草储 6 井流速(F5),选择其他

6 个参数进行后续预测模型的建立。

图 4　 计量温度关联参数重要性排序

Fig. 4　 Ranking the importance of temperature
correlation parameters

2. 3　 预测模型的有效性验证

为凸显本文提出的基于 A-SGCN 的作业参数预

测方法的优势,在测试集上与未涉及自适应优化的

图卷 积 LSTM 方 法 ( graph convolutional LSTM,
GCLSTM)进行对比,如图 5 所示。

集成了自适应和残差注意力模块的 A-SGCN 在

井口温度预测结果上展现出更高的准确性,其预测

曲线与实际数据曲线高度吻合,而 GCLSTM 模型在

数据拟合和趋势捕捉方面则稍显逊色。 这一结果

表明,A-SGCN 模型的注意力与自适应改进能够对

生产作业过程进行更为准确的表征。 进一步将

A-SGCN与主流预测方法进行对比,如图 6 所示。

图 5　 测试样本下的方法有效性验证

Fig. 5　 Method validity verification under test sample

70362025,25(15) 何志强,等:改进时空图神经网络的储气库井筒温度预测
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　 　 由图 6 可以看出,随机森林、支持向量机和 XG-
Boost 的预测结果波动范围较小,而井口温度测试样

本的波动较大且有非常明显的数据值变化,显示出

它们在拟合数据变化趋势方面存在不足。 当下预

测时序数据最常用的 LSTM 能够较好地拟合数据变

化趋势,但是对比 LSTM 预测数据与测试出数据发

现预测偏差较大。 相比之下,本文提出的 A-SGCN
预测结果不仅贴合真实值的趋势,而且在具体数据

值的预测上也展现出较高的精准度。 为了进一步

量化方法的预测精度,通过平均绝对误差(mean ab-
solute error,MAE)、均方根误差(root mean square er-
ror,RMSE)和平均绝对百分比误差(mean absolute
percentage error,MAPE)三种统计参数对测试样本

下的预测结果进行量化对比,如表 2 所示。

图 6　 A-SGCN 与主流方法效果对比

Fig. 6　 Comparison between A-SGCN and mainstream methods

表 2　 预测方法效果对比

Table 2　 Comparison of prediction methods
方法 MAE RMSE MAPE

XGBOOST 0. 014 33 0. 022 24 0. 016 38
随机森林 0. 023 07 0. 030 58 0. 026 49

支持向量机 0. 017 05 0. 021 38 0. 019 31
LSTM 0. 024 86 0. 030 65 0. 028 43

GC-LSTM 0. 238 51 0. 239 95 0. 268 21
A-SGCN 0. 013 36 0. 015 93 0. 014 99

由表 2 可知,XGBoost、随机森林和支持向量机

在预测精度上表现相对接近,且预测精度相对较

高。 结合图 6 可知,这三种方法的预测结果呈现出

较为集中的趋势,其预测值大多接近测试样本的均

值。 即这三种方法在一定程度上忽略了数据的动

态变化趋势,在时序数据预测场景中过度追求较小

的预测误差显然是不可取的。 与此相反,LSTM 在

拟合数据变化趋势方面表现出色,能够较好地捕捉

数据的动态特性。 但其在单个数据点的预测值与

真实值之间仍存在较明显的偏差。 这可能是由于

LSTM 在处理复杂时序数据时,对于数据中的噪声

和异常值较为敏感,从而影响了其预测精度。
本文中提出的 A-SGCN 相比于以上方法,在预

测精度和趋势拟合方面均表现出较好的性能。
A-SGCN在保证较小预测误差的同时,能够准确地拟

合数据的动态变化趋势,更为适应天然气储气站点

作业过程对参数预测的要求。

3　 结论

天然气储气井站计量温度对于作业过程的正常

运行十分重要。 井站各监测参数与计量温度存在一

定的映射关系,为更加准确的预测计量温度,本文提

出了 A-SGCN 天然气生产过程参数预测方法,在空间

依赖性和时间依赖性建模的基础上融合自适应残差

注意力机制实现关联参数与目标参数间时空数据复

杂关系的有效捕捉。 方法的有效性通过真实作业站

点的井口温度预测进行了对比验证。
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