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天然气区域生产中的关联工艺参数协同预测与预警
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3. 广西大学土木建筑工程学院, 南宁 530004)

摘　 要　 为提前发现天然气区域生产过程中管线、装置可能发生的超压、泄露等异常工况,现有工业控制报警系统不能准确

反映设备真实状态,而采用单参数的预警误判率较高,实用性不足。 提出了一种天然气区域生产各上、下游场站关联工艺参

数的协同预测与预警方法。 针对天然气区域内场站多、生产过程复杂、监测数据多样的特点,首先对每个场站的参数进行降

维,提取各场站的关键工艺参数;再对关键参数进行关联度评估及分组,以同组的高关联参数为自变量,建立多元非线性套索

回归预测模型;同时,建立关键参数的长短期记忆预测模型;结合两种模型预测结果的对比分析确定动态阈值,对区域生产进

行协同预警。 通过重庆气矿某井区开展的有效性验证,结果表明该方法不仅能有效减少单值异常出现的预警误判,又可提前

定位异常场站和异常点位,具有较高的实用价值。
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Collaborative Prediction and Warning of Associated Process
Parameters in Natural Gas Regional Production
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[Abstract]　 In order to detect the abnormal working conditions such as overpressure and leakage, that may occur in pipelines and
installations in the process of natural gas regional production, the current industrial control and alarm systems cannot accurately reflect
the real state of the equipment, and the single-parameter early warning has a higher rate of error judgement, which is insufficient in
practicality. A collaborative prediction and warning method for process parameters related to upstream and downstream stations in a
natural gas production area was tested. Aiming at the characteristics of natural gas region with many stations, complex production
process and diverse monitoring data, firstly, the parameters of each station were downgraded to extract the key process parameters of
each station. Then, the key parameters are evaluated and grouped by correlation, and a multivariate nonlinear lasso regression
prediction model was established with the highly correlated parameters in the same group as the independent variables. At the same
time, a long and short-term memory prediction model was established for the key parameters, and a comparison analysis of the
prediction results was performed to determine the dynamic prediction and early warning of natural gas production. Comparative analysis
of the prediction results of the two models was used to determine the dynamic thresholds for coordinated early warning of regional
production. The results show that the method can not only effectively reduce the misjudgment of single-value anomalies, but also locate
the anomalous stations and points, which is of high practical value.
[Keywords]　 natural gas regional production; alarm; process parameters; correlation degree; collaborative early warning

　 　 天然气是一种清洁、高效、低碳的能源,是中国

能源结构调整和优化的重要组成部分[1]。 天然气

区域生产要经过采、输、增压、脱水等工艺流程,生

产场站分布较远,管线、装置受内外部因素的影响

可能发生超压、泄露等异常情况[2],需在短时间内

进行应急联动处置,调整各关联生产单元,最大程
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度地降低异常情况对整个区域生产系统的影响。
报警是通过组态软件远程读取现场可编程逻

辑控制器(programmable logic controller, PLC)或远
程终端单元( remote terminal unit, RTU)的压力、流
量、液位、频率等实时数据,当数据超过人工设置的
报警上、下限值时,触发报警。 目前,天然气生产场
站以单值报警为主,忽略了生产装备间的连续性和
强关联性,易受设备自身断电、故障、校验、检修的
影响。 使得测量值大幅偏离正常范围,触发大量无
效报警,淹没了有效报警[3]。 由于报警限值采用人
工设置,对现场工况的动态变化存在观察不及时、
修改滞后的现象。

针对这些问题,中外也提出了一些预测措施,
如文献[4]基于 GRU 改进 RNN 神经网络的飞机燃
油流量预测,门控循环单元 ( gated recurrent unit,
GRU)、 循环神经网络 ( recurrent neural network,
RNN)虽对参数的短期预测具有一定的准确度,然
而采用了多次连乘运算,不能有效记忆较长的历史
信息,容易出现梯度消失等问题。 文献[5]基于二
次模态分解的 LSTM 短期电力负荷预测,长短期记
忆模型( long short-term memory,LSTM)能有效地记
忆较长的历史信息,预测准确度有了显著改善,但
在短期预测中准确度仍存在不足。 文献[6]综合岭
回归和 SARIMA 方法在桥梁健康监测数据分析中的
应用,季节性差分自回归移动平均模型(seasonal au-
toregressive integrated moving average,SARIMA)多元
线性回归对短期预测具有较高的准确度,但对长期
预测,会随着时间的增加,误差逐步增大。

综上所述,对时序非稳态数据的预测,仅采用
LSTM 的单参数预测,将存在单点故障风险、参数间
的协同不够充分;而仅采用 RNN 或多元回归,存在
梯度消失或梯度爆炸风险,对较长时间的预测准确
度不足。

如何充分挖掘区域内的海量数据,找出影响区
域运行的关键参数,并精确预测,提前预警,可结合
多元回归以及 LSTM 预测的优点,开展关联数据的
协同预测和深度区域协同预警(deep regional syner-
gy for early warning,DRSEW)研究,对提前发现并定
位异常,提升整区域的安全生产管控能力,具有重
要现实意义。

1　 协同预警基础理论

1. 1　 深度区域协同预警框架
天然气生产工艺流程复杂,在同区域的传输系

统中各场站监测参数存在互相耦合,关联性强。 深
度区域协同预警流程如图 1 所示,其实现流程如下。

(1)采集生产区域内各场站的监测参数数据,
对数据预处理,按时间对齐、量岗进行归一化操作。

(2)对每个场站采集的各类参数进行主成分分
析(principal component analysis,PCA)降维,降低数
据处理量、剔除高冗余数据,确定关键工艺参数。

(3)对各场站关键参数开展关联度评估,按关
联度强弱进行分组,建立关联参数集。

(4)分别以各场站关键数据为自变量同时建立
多元非线性套索回归预测模型和 LSTM 预测模型。

(5)对比两个预测模型预测结果,确定动态阈
值,协同关联参数的总体变化趋势,进行预警判定。

图 1　 深度区域协同预警流程

Fig. 1　 The tree of deep regional synergy for early warning

1. 2　 参数降维与关联分析
通过 PCA 分析对采集的油压、套压、一级节流

压力、差压、流量等多个参数矩阵降维。 PCA 通过线
性变换将原始数据变换为一组各维度线性无关的表
示,用于提取原始数据的主要特征。 原始数据经过矩
阵转换后,采用零均值化,其协方差矩阵及其特征值
和特征向量,再将原始数据映射至特征向量空间,实
现原始数据的降维。 如有 n 行 m 列的原始数据矩阵
X,经零均值化后的协方差矩阵可表示为

C = 1
mXXT (1)

式(1)中:X 为原始矩阵;m 为矩阵的列数;C 为协

方差矩阵,其特征值为 λ i,其中 i = 1,2,…,n ,特征

向量为 Ci ,将 Ci 构成的矩阵与原始矩阵 X 相乘,就
得到了降维后的主要数据,如图 2 所示。

降维后,选择对方差贡献最大的参数进行关联
分析,灰色关联分析(grey relation analysis,GRA)是
灰色系统理论的一个应用,关联度是系统之间的两
个因素随着不同对象或时间而变化的关联性大小
的度量。 GRA 分析是将因素之间发展趋势的相异
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图 2　 PCA 3 维降至 2 维

Fig. 2　 PCA reduce 3D to 2D

或相似程度作为评价因素之间关联程度的一种方
法[9]。 GRA 的基本思想是将因素的数据序列作为
依据,通过数学的方法来比较因素之间的几何对应
关系。 如果系统有 n 个变量,经归一化后的数据集
表示为 X ∈ Rm×n ,母序列 X0 与各子序列 X i( i = 1,
2,…,n - 1) 之间第 k 时刻的关联系数 ζi(k) 可表示
为

ζi(k) = a + pb
| X0(k) = X i(k) | + pb (2)

式(2)中: a = min
i

min
k

| X0(k) - X i(k) | ,为两级最

小差; b = max
i

max
k

| X0(k) - X i(k) | ,为两级最大

差; p 为分辨系数(一般取 0. 5);X0(k)为母序列集

合中的第 k 个单元;X i(k)为子序列集合中的第 k 个
单元。

X0 与 X i 之间的灰色关联度 ri 为

ri = 1
m∑

m

k = 1
ζi(k) (3)

1. 3　 多元回归与 LSTM
多元线性回归采用了最小二乘法的思想,用线

性拟合非线性,通过梯度下降逐步逼近最优解。 但
对波动较大的数据进行预测时,如自变量较少,导
致维度不足,影响预测精度。 而多元非线性回归增
加了自变量的维度,不仅可提升自变量的变化幅

度,也考虑了自变量之间的相互制约关系,公式为

ŷ = β0 + ∑
n

i = 1,j = 1
βiX j

iX j +1
i +1,　 i = 1,2,…,n;

j = 0,1,2,…,n (4)
式(4)中: ŷ 为预测值;β0、βi 为回归系数; X j

i 为自变
量的 j 次方。

多元非线性回归易出现过拟合,变量组合较
多,因此采用套索回归( lasso regression,LASSO)改
善优化逻辑[7],作为一种收缩估计方法,其基本思
想是在回归系数的绝对值之和小于一个常数的约
束条件下,使残差平方和最小化,从而能够产生某
些严格等于 0 的回归系数,虽然牺牲了部分偏差值,
但一定程度上避免了过拟合的问题,增加了预测的
准确性[8-9]。 其参数估计被定义为

βLasso = argmin2 Y -∑
p

j =1
Xjβj

2 + λ∑
p

j =1
βj (5)

式(5) 中:λ 为正则化非负参数;β j 为回归系数;
X j 为因变量矩阵, X j = (X1j,X2j,…,Xnj) T,其中 j =
1,2,…,p; Y = (Y1,Y2,…,Yn) T 为自变量。

由于 L1 正则化项采用的是绝对值之和,导致损
失函数有不可导的点,采用坐标轴下降法得以解
决[10]。 将多元非线性回归不同组合的自变量代入
套索回归进行参数筛选,降低运算复杂度,可提升
预测精度,避免过拟合。

LSTM 在 RNN 的基础上增加了 3 个门控,即遗
忘门、输入门和输出门,控制细胞对当前值进行保
留或删除操作,如图 3 所示。 主要原理如下。

遗忘门为
ft = σ(Wf[ht - 1,xt] + bf) (6)
输入门为
it = σ(Wi[ht - 1,xt] + bi) (7)
输出门为
ot = σ(Wo[ht - 1,xt] + bo) (8)

Xt 为输入数据;σ 为 Sigmoid 函数;Tanh 为双曲正切函数;

Ct - 1为上一时段细胞值;Ct 为更新后的细胞值

图 3　 LSTM 结构

Fig. 3　 LSTM structure



投稿网址:www. stae. com. cn

　
2025,25(2) 赵勇,等:天然气区域生产中的关联工艺参数协同预测与预警 563　　

更新细胞为

C
~
t = tanh(Wc[ht -1,xt] + bc) (9)

C t = ftC t -1 + it C
~
t (10)

更新隐藏层为
ht = ot tanhC t (11)

式中: σ为 Sigmod 函数;Wf、Wi、Wo、Wc 为权重;xt 为
输入的数据;bf、bi、bo、bc 为截距。

LSTM 预测对长期的历史信息有记忆作用,能
实现较长时间的预测,但短期预测相对较差。
1. 4　 动态阈值与协同预警

通过对比 LSTM 和多元回归两种模型的预测结
果,当两者预测值接近时,可由预测均值确定阈值。
由于,时序函数满足正态分布,其概率密度公式为

f(x) = 1
2πσ

exp - (x - u) 2

2σ2[ ] (12)

式(12)中:u 为均值; σ 为标准差; σ2 为方差。
根据概率分布,接近 95. 44% ~ 99. 73% 的数据

将分布在预测均值与 2 ~ 3 倍预测标准差的和与差
之间,可据此确定预警限值。

结合现场实际数据的历史变化趋势,当 f( t)是
关于时间 t 的函数,同时满足狄利克雷条件,可对该
时序数列进行傅里叶变换,公式为

F(ω) = F[ f( t)] = ∫+∞

-∞
f( t)e - iωtdt (13)

式(13)中:ω 为角频率;t 为时间。
可将多元非线性函数转换到复频域,分析并计

算出函数变化周期,按周期分隔计算预警阈值;也
可通过 SARIMA 进行变换,分析大致周期,得到分段
预警限值。

协同预警是基于 50 % 关联参数的预测值均达
到阈值触发区域预警;当关联参数中只有一个参数
达到阈值,不触发区域预警;当某一个参数的两种
预测变化率出现不同步变动,或某一个参数出现不
同于其余关联参数的预测趋势,可判断该场站或该
参数出现异常。

区域协同预警可有效减少单个参数异常引发
的预警误判,可快速定位异常场站。

2　 分析与验证

2. 1　 数据来源及主成分分析
为了验证 DRSEW 方法在真实作业数据中的有

效性,使用重庆气矿 2023 年 9 月 14 日—10 月 14 日
黄 202 井区生产数据进行实验,该井区共包含 8 个
场站,分布如图 4 所示。

原始数据共 120 维数据,通过对各站的 PCA 分
析,取方差贡献较大的为关键参数,总数据维度降

为 8 维,参数名称及方差贡献如表 1 所示。
每个参数原始采集频率为 30 次 / min,考虑到各

个场站采集轮询时间不尽相同,而后续计算均需数
据在时间上严格对齐,为确保预测的准确性,将各
场站原始数据以 1 条 / min 进行收缩对齐,最终得到
每个参数 24 d 的数据,即 35 699 条,各站关键压力
数据如图 5 所示。

图 4　 黄 202 井区场站分布图

Fig. 4　 Distribution map of H202 well area

表 1　 特征参数

Table 1　 Characteristic parameter
编号 关键参数 方差贡献 编号 关键参数 方差贡献
P1 X4 出站压力 0. 37 P5 JZ 进站压力 X4 0. 23
P2 X1 出站压力 0. 34 P6 JZ 进站压力 X5 0. 19
P3 X3 出站压力 0. 36 P7 TZ 出站压力 0. 35
P4 JZ 出站压力 0. 21 P8 TZ 进站压力 0. 32

图 5　 原始数据

Fig. 5　 Raw data
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2. 2　 关联分析
使用灰色关联分析计算各参数之间的关联度,

结果如图 6 所示。 可见,不同场站参数间关联度差
异明显,P1、P2、P3 关联度超过 0. 95,P4、P5、P6、P7、
P8 之间关联度较大,其值均超过了 0. 89,可以将参
数分为两组。

图 6　 灰色关联度

Fig. 6　 Grey correlation degree

2. 3　 趋势预测

使用 Z-Score 的归一化方式对原始监测数据进

行预处理,将数据集以 8∶ 2的比例划分为训练集、验
证集,通过训练集完成模型超参数的训练,验证集

用于统计实验指标。 选择了目前实际应用较为广

泛的预测方法,包括历史均值法( historic average,
HA)、核岭回归法(kernel ridge,KR) [11]、随机森林

算法( random forest,RF) [12-13]、极端梯度提升算法

(gradient boosting,XGBoost) [14-15],与模型进行对比

验证。 采用平均绝对误差 ( mean absolute error,
MAE) 与 均 方 根 误 差 ( root mean squared error,
RMSE)评价预测模型的准确性。

MAE = 1
n∑

n

i = 1
| x̂i - xi | (14)

RMSE = 1
n∑

n

i = 1
( x̂i - xi) 2 (15)

式中:n 为测试样本总量; x̂i 为测试样本预测值; xi

为观测值。
MAE 衡量了预测值与观测值之间的绝对误差,

RMSE 表示预测值与观测值之间的偏差,这两个指
标越小,模型拟合效果越好、精确度越高。

利用各参数过去的监测数据预测其此后 10 min
的情况,即时间窗口设为过去,预测窗口设为 10。
LASSO 的正则化系数设为 λ = 5 × 10 - 5。 为综合评

价各预测方法的预测性能,统计在不同方法下各监

测参数预测评价指标的加权和,得到加权均方根误
差 nMAE 以及加权平均绝对误差 nRMSE。 表 2 展
示了各预测方法在验证集上的评价指标。

表 2　 不同方法预测性能评价

Table 2　 Predictive performance evaluation
of different approaches

方法 nMAE / % nRMSE / %
HA 0. 114 0. 140

KernelRidge 0. 092 0. 114
RF 0. 301 0. 382

XGBoost 0. 297 0. 381
LASSO 0. 079 0. 102
DRSEW 0. 066 0. 087

　 　 可以看出,DRSEW 在 nMAE、nRMSE 两种加权评
价指标中均取得了出色的表现。 相较于对比方法中
的最优结果,该模型的 nMAE 和 nRMSE 相比于 LAS-
SO 分别降低了 16. 45%、14. 71%。 由于作为天然气
生产系统的监测参数表现出时序非平稳性,基于统计
学的预测方法HA、KernelRidge、LASSO 表现出不俗的
效果;而基于集成学习树模型的 RF、XGBoost 预测效
果较差,原因在于树模型更多适用于逻辑回归预测
上,在时序自回归预测方面表现效果不佳[16]。

为观测模型与真实数据的匹配情况,按照预测
值与真实值的相对误差小于 0. 05 计算符合率,超过
0. 05 的按不符合计算,预测结果如图 7 所示。

可见,在经过 3 次迭代后,所有预测符合率均超
过 99 % ,证明预测模型具有较高的拟合精度,与生
产实时工况的变化吻合。
2. 4　 区域协同预警

通过对比,多元回归与 LSTM 预测值误差小于
0. 05,经傅里叶与自回归分析,确定周期为 4 d,即
5 760 min 为一个周期,按周期计算动态阈值,如
图 8所示。

由图 8 可知,在第一个周期内第 2 520 点,即经
历 2 520 min 后,第二组 P4 ~ P8 压力均超出预警上
限,在第 4 900 点,第一组 P1 ~ P3 均超过上限;在第
二个周期内第 11 150 点 P1 ~ P8 所有压力点同时超
出上限,由于现场工况发生变化,动态阈值触发有
效预警;在第 4 个周期的第 23000 点,仅 P7 压力超
出阈值,但其余压力均未达到阈值,未触发区域预
警;同时发现 P8 压力点在多个周期内多次出现数
据跳变,基于 DRSEW 的区域协同逻辑,判断 P8 压
力数据为异常,应对该点数据监测模块及回路进行
校验,以排除故障。

由于预测模型设置的预测窗口期为 10,即可提
前 10 min 预警,修改模型预测窗口,可将预测时间
提前到 30 min 以上。 该方法对单个离群点噪声不
敏感,可以有效减少区域预警误判。
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图 7　 预测效果

Fig. 7　 Prediction effec

3　 结论

在区域化生产中进行准确的预测与预警,得出

如下结论。
(1)应同时建立单参数预测与多参数预测模

型,对比预测结果,及时纠偏。 如采用 LSTM 单参数
和多元回归多参数两种预测模型,对比预测结果,
当一个预测结果发现异常,可结合另一模型快速
判定。

(2)对时序非稳态序列数据进行预警,应按周
期进行动态阈值限定,由于工况变化的不确定性,
固定阈值难以实现有效的预警。

(3)多参数协同预警能实现区域异常情况的
快速发现,可有效降低异常响应时间,对区域化生
产企业有着非常重要的理论意义和工程应用
价值。
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