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【摘　 要】 　 为进一步提升天然气压缩机组的早期异常预警能力，基于变分模态分解（ＶＭＤ）算法、
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 算法、３σ 准则判据与 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃Ｗｅｉｇｈｔ 优化提出一个新的预警方法。 基于 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 架构搭

建预测模型，利用 ＶＭＤ 算法将监测数据分解为不同频率的多维尺度特征作为模型输入。 在训练过

程中，计算各分量特征与原始信号的权重系数来优化调整模型内部参数。 并利用预测重构结果与统

计分析的 ３σ 判据进一步提升预警性能。 采集现场压缩机组 ２ 段正常与异常的压差监测数据进行实

例验证，试验结果表明：相比于其他预测方法，所提出的预警方法具有最小的预测误差，正常箱体压

差的预测结果同比降低 ６６􀆰 ６７％ ～ ７１􀆰 ４３％ （均方误差（ＭＳＥ）），３６􀆰 ６７％ ～ ４５􀆰 ４５％ （平均绝对误差

（ＭＡＥ）），４０􀆰 １７％ ～ ４５􀆰 ４２％ （均方根误差 （ＲＭＳＥ）），３６􀆰 ５７％ ～ ４５􀆰 ７２％ （平均绝对百分比误差

（ＭＡＰＥ））；异常进气压差的预测结果同比降低 ６４􀆰 ４３％ ～ ７１􀆰 １２％ （ＭＳＥ）， ４４􀆰 ０２％ ～ ５２􀆰 ２７％
（ＭＡＥ），４０􀆰 ３６％～４５􀆰 ５３％ （ＲＭＳＥ），３７􀆰 ２４％～４７􀆰 ７９％ （ＭＡＰＥ）。 该方法在细节特征与趋势特征上

具有更好的预测精度，在测试集中能提前 ６０ ｍｉｎ 时间为异常监测信号提供预警，从而提升机组安全

稳定运行的可靠性。
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０　 引　 言

　 　 随着我国能源结构的调整，天然气、氢能等重要

清洁能源占比不断增加，长输管线作为主要的运输

方式之一，其规模也在不断扩大［１］。 天然气压缩机

组作为长输管线提高介质输送压力的关键设备，保
证了整个管网的运输效率，但是机组一旦发生故障

停机就容易造成巨大的生产安全事故［２］。 目前，机
组内安装有温度、压力等状态监测传感器，其监测数

值一旦高于设定阈值就会触发机组紧急停机。 然

而，当触发紧急停机机制时，机组可能已经造成了不

可逆转的设备损坏，进而影响整个管网运输系统。
因此，对于天然气压缩机组关键监测数据的早期异

常预警至关重要。
机组监测数据的早期预警任务本质上是时间序

列预测问题，其方法主要分为统计学方法和机器学

习方法 ２ 大类。 基于统计学的预测方法是依赖于时

间序列数据的统计特性和模式来进行预测，主要包

括自回归模型［３］、移动平均模型与自回归积分滑动

平均模型等［４－５］。 这类方法需要数据具有平稳性，
对于数据的异常值比较敏感，适用于短期预测。 基

于机器学习的预测方法是将预测问题视为具有时变

参数的标准回归问题，通过损失函数反向调整模型

参数，最终得到时序预测模型。 传统的机器学习模

型包括支持向量回归模型［６］、全连接神经网络［７］

等。 虽然这类模型具有较好的非线性拟合预测性

能，但只考虑了当前时间的特征集合，无法获取时间

序列数据中时间的依赖性，因此，对于时间序列的预

测精度难以保证。
随着人工智能的快速发展，深度学习算法在多

个领域展现出优秀的性能［８－１０］，在时间序列预测任

务中取得了重要突破。 基于深度学习的预测方法通

过构建深层网络结构，利用大量模型参数进行特征

学习提升预测性能。 常见模型包括循环神经网络

（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）、长短时记忆神经

网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）、卷积神经网

络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
和 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 等，许多学者也开展了相关研究。 如周

锐等［１１］利用 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 预测分析了燃气轮机燃烧

室的监测数据来降低停机风险。 袁镇华等［１２］ 利用

注意力机制和蝴蝶算法优化了双向 ＬＳＴＭ，开展了

离心式压缩机的故障预警研究。 杨婷婷等［１３］ 基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构开展了磨煤机早期故障的预警研

究。 张友等［１４］ 使用 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型预测设备健康指

标的未来走势，实现了离心鼓风机的故障趋势预测。
王振浩等［１５］利用集合经验模态分解优化预测模型

的特征输入，进一步提高了深度学习模型的预测精

度。 这些研究分析表明：在复杂设备监测数据预测

·８６１·
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中，虽然深度学习模型的预测性能要优于传统方法，
但也存在 ＲＮＮ 与 ＬＳＴＭ 这类结构计算复杂度大，训
练与预测的时间成本高等局限性。 而基于多头注意

力机制的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 架构虽然减少了

ＲＮＮ 结构的计算量，拥有更大的并行度，但对于非

线性时间序列的细节特征预测仍然不足。 同时，受
机组设备的阈值报警停机限制，传统预测方法无法

进一步提升早期异常预警的安全余量。
鉴于此，笔者拟提出一个新的天然气压缩机组

早期异常预警方法 （ Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃Ｗｅｉｇｈｔ
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ， ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ）。 利 用 变 分 模 态 分 解

（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＶＭＤ）算法分解出

不同尺度的模态分量作为模型多维特征输入，提出

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃Ｗｅｉｇｈｔ 优化来改善传统预测模型在细节

特征与趋势特征的预测性能，同时，引入 ３σ 准则判

据提升传统被动阈值报警的预警余量，以期进一步

保障压缩机组安全稳定运行的可靠性。

１　 监测数据预警基本算法

１􀆰 １　 ＶＭＤ

　 　 ＶＭＤ 是由 ＤＲＡＧＯＭＩＲＥＴＳＫＩＹ［１６］ 于 ２０１３ 年提

出的一种自适应、完全非递归的信号分解方法，如今

已经被广泛用于信号分析、信号处理等领域［１７－１９］。
ＶＭＤ 引入了惩罚因子和拉格朗日乘数，将约束变分

问题转化为非约束变分问题，极大改善了传统经验

模态分解 （Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）存

在的模态混叠现象［２０］。 ＶＭＤ 可把原始时序序列分

解成多个本征模态函数（ Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，
ＩＭＦ），在压缩机组关键参数趋势预测中，多维 ＩＭＦ
特征能够更加精确地预测重构出原始序列不同频率

段的细节变化。

１􀆰 ２　 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ

　 　 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型是由 ＺＨＯＵ Ｈａｏｙｉ 等［２１］于 ２０２１ 年

提出的，在不同领域的时间序列预测任务中有较好

的表现。 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 针对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构自注意力机

制复杂度高、堆叠层内存瓶颈与预测输出速度慢等

局限性作出了针对性改进。 如下式，Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 提出

一种稀疏概率自注意力机制，通过选取少数得分较

高的点积对，将其他得分较低的点积对忽略的思想，
来降低传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构中的时间复杂度和内

存使用量。

Ｍ（ｑｉ，Ｋ） ＝ ｌｎ∑
ＬＫ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ

ｑｉｋＴ
ｊ

μ
æ

è
çç

ö

ø
÷÷ － １

ＬＫ
∑
ＬＫ

ｊ ＝ １

ｑｉｋＴ
ｊ

μ
（１）

式中： ｑｉ 为查询向量 Ｑ 的值； ｋ ｊ 为键向量 Ｋ 的值；

ＬＫ 为 Ｋ 的数据长度； μ 为尺度因子； Ｍ（ｑｉ，Ｋ） 为

ｑｉ 最高得分的稀疏量度。

Ａ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ
Ｑ－ＫＴ

μ
æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｖ （２）

式中： Ｑ、Ｋ、Ｖ 分别为查询向量、键向量和值向量组

成的矩阵； Ｑ－ 为一个与 Ｑ 大小相同的稀疏矩阵；
Ｓｏｆｔｍａｘ（）为激活函数；

Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 还引入自注意力蒸馏操作，特权化具

有支配能力的优势特征，通过正则卷积和池化操作

减少维度和网络参数量，如下式：
ＸＴ

ｊ ＋１ ＝ ｍａｘｐｏｏｌ（ＥＬＵ（ｃｏｎｖ１Ｄ（［ＸＴ
ｊ ］ ＡＢ））） （３）

式中： ［ＸＴ
ｊ ］ ＡＢ 为注意力模块；Ｃｏｎｖ１Ｄ（）为一维卷积

运算；ＥＬＵ（ ）为激活函数；ｍａｘｐｏｏｌ （ ）为最大池化

运算。
在 Ｄｅｃｏｄｅｒ 中 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 构建生成式解码器，同样

是由多头注意力层组成，通过一个向前过程来产生

预测输出，只需一步便可生成全部预测序列，避免逐

步预测造成的误差累计，缩短了预测时间，如下式：

ＸＴ
ｄｅ ＝ Ｃｏｎｃａｔ（ＸＴ

ｔｅ，ＸＴ
０） ∈ Ｒ（Ｌｔｅ＋Ｌｙ）·ｄｍｄ （４）

式中： Ｌｔｅ 为起始序列长度； Ｌｙ 为目标序列的长度；

ｄｍｄ 为嵌入维度； ＸＴ
ｔｅ ∈ Ｒ（Ｌｔｅ＋Ｌｙ）·ｄｍｄ 为起始段； ＸＴ

０ ∈

Ｒ（Ｌｔｅ＋Ｌｙ）·ｄｍｄ 为目标序列的占位符。

２　 基于 ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的机组监测
数据预警方法

２􀆰 １　 ＶＭＤ 与数据处理

　 　 基 于 ＶＭＤ、 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ、 ３σ 准 则 判 据 以 及

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃Ｗｅｉｇｈｔ 损失优化提出 ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 预警

方法，如图 １ 所示。 ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 方法主要由数据

处理、预测模型、训练优化和异常预警 ４ 个模块构

成。 数据处理模块是对原始采集的机组监测数据进

行 ＶＭＤ、预处理和数据集划分。 首先，利用 ＶＭＤ 算

法分解原始监测数据，得到不同频率区间的 ＩＭＦｓ 与
残差。 ＶＭＤ 过程中模态数 ｚ 的选取会影响分解性

能，数值过大容易造成过拟合、引入额外噪声降低重

构信号质量；相反，数值过小会导致模态欠分解与信

号信息丢失。 在 ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 预警方法中，基于压

缩机组监测数据的分布特性、重构误差以及专家经

验，选取 ５ 个模态数量，能够有效表示信号的主要频

率成分。 然后，将原始的一维机组监测数据分解为

５ 个不同频段的模态分量与 １ 个残差分量，来提高
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图 １　 ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 预警方法

Ｆｉｇ． １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

模型的特征输入质量。 考虑到不同频段之间模态分

量的数据尺度不同，归一化处理各个特征分量，消除

不同分量之间尺度差异对训练过程的影响。 最后，
数据预处理后，将数据分割为训练集与测试集，训练

集用于模型训练，测试集用于模型泛化能力验证。

２􀆰 ２　 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 预测模型

　 　 ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 基于 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 架构搭建了预测模

型。 模型的编码器由 ２ 个多头离散自注意力机制与

数据蒸馏模块构成，通过概率稀疏与特征蒸馏来提

高模型的学习能力。 模型的解码器由掩码多头离散

自注意力机制、多头自注意力机制与全连接层构成。
在预测过程中，通过掩码机制能够提升预测结果的

因果性与关联性，确保每个预测步长仅依赖于历史

信息，从而避免传统自回归模型常见的预测偏差。
式（４）中，构建的生成式解码器通过起始段数据 ＸＴ

ｔｅ

的引导能够一次生成整个预测序列，从而提升模型的

并行预测能力，减小逐步累积的预测误差与预测时

长。 模型的参数设置设定为：编码器输入长度为 ９６，
解码器的 ＸＴ

ｔｅ 数据长度为 ４，模型的预测长度为 １６。

２􀆰 ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃Ｗｅｉｇｈｔ 优化

　 　 在模型训练过程中，针对不同模态函数对重构

信号局部精度的影响，提出 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃Ｗｅｉｇｈｔ 优化

项来约束模型损失函数。 利用相关系数法将 ＶＭＤ
得到不同本征模态函数与原始信号进行相关性分

析，如下式：

ｒｚ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＩＭＦｉ －ＩＭＦ( ) （Ｘ ｉ －Ｘ

－）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ＩＭＦｉ －ＩＭＦ） ２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｘ ｉ －Ｘ

－） ２

（５）

式中：ＩＭＦｉ，ＩＭＦ 为各模态函数与其均值； Ｘ ｉ，Ｘ
－
为原

始信号与其均值；ｎ 为信号长度； ｚ 为模态函数与残

差的数量。
根据得到的各模态函数与残差相关系数计算出

每个分量所占的相关性权重，优化整个预测模型的

损失函数，如下式：

ｗｚ ＝
ｒｉ

∑
ｚ

ｉ ＝ １
ｒｉ

× １００％ （６）

式中 ｒｉ 为各模态函数与残差对应的相关系数值。
原始 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 预测模型的损失函数是由预测分

量与真实分量计算的均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＳＥ）构成，无法在模型训练过程中考虑到不同分量

之间对于重构信号的贡献。 因此，Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃Ｗｅｉｇｈｔ
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优化项基于每个模态分量的相关性权重来自适应分

配 ＭＳＥ 损失函数占比，从而提高细节特征预测精

度。 同时，引入趋势相关性损失函数优化预测信号

的趋势特征，如下式：

Ｌｏｓｓ＿ＭＳＥｚ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ＩＭＦｐ

ｉ － ＩＭＦｏ
ｉ ） ２ （７）

Ｌｏｓｓ＿ｒｚ ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ＩＭＦｐ

ｉ －ＩＭＦｐ
ｉ( ) （ＩＭＦｏ

ｉ －ＩＭＦｏ
ｉ ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ＩＭＦｐ

ｉ －ＩＭＦｐ
ｉ ） ２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ＩＭＦｏ

ｉ －ＩＭＦｏ
ｉ ） ２

（８）
式中：ＩＭＦｐ

ｉ 为预测的模态分量；ＩＭＦｏ
ｉ 为真实的模态

分量；Ｌｏｓｓ＿ＭＳＥ 为均方误差损失函数；Ｌｏｓｓ＿ｒ 为趋

势相关性损失函数。
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃Ｗｅｉｇｈｔ 优化项的总损失函数如下

式，通过趋势损失函数与相关性权重分配提高预测

模型在细节特征与趋势特征的学习能力。

Ｌｏｓｓ ＝ ∑
ｚ

ｉ ＝ １
（ｗ ｉ × Ｌｏｓｓ＿ＭＳＥ ｉ ＋ ρ × Ｌｏｓｓ＿ｒｉ） （９）

式中： ｗ ｉ 为计算出来的相关性权重； ρ 为尺度优化

因子，常数值文中设定为 ０􀆰 ２。

２􀆰 ４　 ３σ异常预警

　 　 考虑到传统机组监测信号超阈值报警的被动迟

滞性，引入 ３σ 准则判据重新构建预警策略。 ３σ 准

则判据是基于正态分布的数理统计分析，通过数据

的均值、标准差，找出偏离正常数据 ９９􀆰 ７％的数据

点。 在异常预警模块，基于机组历年来正常的历史

运行数据统计分析出 ３σ 界限值，划分出 ３σ 准则判

据。 利用预训练模型预测出各个监测信号模态分量

与方差，重构还原出真实尺度下的预测结果。 再利

用 ３σ 准则判据进行预警判定，从而实现早期机组

异常状态的报警。

３　 机组预警实例验证分析

３􀆰 １　 数据采集与划分

　 　 在实例验证环节中，采集某天然气长输管线中

在役压缩机组的运行数据进行验证分析。 压差信号

作为天然气压缩机组运行过程中的一个重要监测参

数，能够反映压缩机内部的压力、流速与流量的变

化，进而反应机组的运行效率与故障状态。 采集箱

体压差与进气压差 ２ 个关键的压力监测指标进行验

证分析。 其中，进气压差传感器的监测数据由于机

组发生故障导致出现超阈值报警停机，而箱体压差

传感器为正常段数据，进行对比试验。 在数据采集

过程中，按照每分钟一个点的采样频率采集 ２ 组监

测数据。 在机组停机前后共采集 ２ ３８９ 个点，其中，
将最后的 ３８９ 个点划分为测试集，前 ２ ０００ 个点划

分为训练集。

３􀆰 ２　 信号分解与权重计算

　 　 利用 ＶＭＤ 算法分解原始信号，２ 组压差监测数

据的分解结果如图 ２ 和图 ３ 所示。 从图 ２ 中可以看

出，正常箱体压差信号分解的变分模态分量 ＩＭＦ１—
ＩＭＦ４ 频率较高，能够分解出监测信号的细节特征。
而 ＩＭＦ５ 的频率与波动性较低，但是振幅相对较大，
能够分解出信号的整体趋势特征。 残差表示原始信

号与 ＩＭＦｓ 重构信号之间的差异。 正常箱体压差信

号分解出的残差值小，表明 ＶＭＤ 算法与所选取的

模态数量具有较好的特征分解性能。 从图 ３ 可以看

出，异常进气压差的高频模态分量只集中在 ＩＭＦ１
与 ＩＭＦ２，而 ＩＭＦ３—ＩＭＦ５ 的频率低、幅值变化大，并
且在原始信号振荡区域的残差值也明显高于平稳

段。 这是由于压缩机组进气段异常，监测数据幅值

变化明显，具有较大的信号趋势。 因此，在 ＶＭＤ 信

号分解过程中，异常信号的低频趋势分量相较于平

稳正常信号占比更大，也侧面验证了 ＶＭＤ 算法在

不同类别信号中都具备优秀的特征分解性能。

图 ２　 箱体压差 ＶＭＤ 结果

Ｆｉｇ． ２　 ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｂｏｘ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

为改善不同频段 ＩＭＦｓ 与 Ｒｅｓｉｄｕａｌ 对信号细节

特征 与 趋 势 特 征 的 重 构 影 响， 利 用 所 提 出 的

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃Ｗｅｉｇｈｔ 优化项约束 ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的训练

过程。 如式（５）、式（６），利用 ＶＭＤ 结果计算出各个

模态分量与原始信号的权重优化系数。 权重优化系

数分布如图 ４ 所示。 正常信号的相关性权重分布较

为均衡，而对于异常信号，ＩＭＦ３—ＩＭＦ５ 趋势模态分

量的权重远远大于其他几个分量。 通过权重优化系

·１７１·
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图 ３　 进气压差 ＶＭＤ 结果

Ｆｉｇ． ３　 ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｌｅｔ ｆｉｌｔｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

数的对比分析表明：在模型训练过程中，不同模态分

量的权重分配对于预测信号的趋势特征与细节特征

十分重要。

图 ４　 权重优化系数分布

Ｆｉｇ． ４　 Ｗｅｉｇｈｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

３􀆰 ３　 模型训练与测试

　 　 归一化处理监测信号分解出的模态分量，作为

预测模型的标准多维特征输入。 利用训练集训练预

测模型，训练环境与训练参数为：Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ９；Ｐｙｔｏｒｃｈ
２􀆰 ０；Ａｄａｍ 优化器；Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 为 ３２；训练次数为 ２５。
在训练过程中，利用计算得到的权重优化系数与趋

势相关性损失构建 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃Ｗｅｉｇｈｔ 优化。 如

式（９）所示，计算出优化过后的对抗损失函数 Ｌｏｓｓ
反向梯度传播，更新预测模型的全局参数。 模型训

练完成后，利用测试集验证分析预测模型，２ 组压差

监测数据的测试结果如图 ５ 和图 ６ 所示。
选取 ＭＳＥ、平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，

ＭＡＥ）、 均 方 根 误 差 （ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）、 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 （ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ
Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）这 ４ 个定量指标评价测试

结果。 其中，箱体压差这组正常监测信号的定量评

价结果为 ＭＳＥ： ０􀆰 ０００ ２， ＭＡＥ： ０􀆰 ０１１ ４， ＲＭＳＥ：
０􀆰 ０１４ ３，ＭＡＰＥ：１􀆰 ３９８ ２。 从图 ５ 可以看出，箱体压

图 ５　 箱体压差预测结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｂｏｘ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ６　 进气压差预测结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｎｌｅｔ ｆｉｌｔｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

差的预测结果精确，能够准确预测出较高的振荡频

率，同时，有效还原了监测信号的细节特征。 进气压

差这组异常信号的定量评价结果为 ＭＳＥ：０􀆰 ６５１ ７，
ＭＡＥ：０􀆰 ６０７ ６，ＲＭＳＥ：０􀆰 ８０７ ３，ＭＡＰＥ：７􀆰 ３０８ ２。 从

图 ６ 可以看出，所提出的优化模型在异常信号的预

测中也有较好的表现，能够准确预测出整体的异常

趋势。 测试集的验证结果表明：所提出的 ＶＣＷ⁃
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 预警方法在高频率与高振幅的 ２ 种压缩机

组监测数据中都有优秀的预测性能。

３􀆰 ４　 异常预警分析

　 　 基于 ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的预测结果，开展压缩机组

异常预警分析。 基于大量压缩机组历史运行数据统

计分析出 ２ 组压差监测数据的均值、标准差，计算出

３σ 判据的上下判别界限。 将计算得到的 ３σ 判据反

演到预测结果中，如图 ５ 与图 ６ 的 ３σ 判据虚线所

示。 从图 ５ 可以看出，正常的箱体压差在预测结果

中也始终收敛于 ３σ 判据界限中。 从图 ６ 可以看出，
３σ 判据能够从机组历史运行大数据的角度提供一

个主动反应区域。 相比于传统的被动超阈值停机，
３σ 判据的主动反映区域能够提前 ４４ ｍｉｎ 为机组异常

状态提供预警，给现场的工程师提供充足的主动停机

检查时间。 另外，所提出预警方法的 １６ ｍｉｎ 预测时

长，能够进一步给异常监测信号提供一个预测缓冲区

·２７１·



第 ７ 期 姚俊名等：基于 ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的天然气压缩机组监测数据预警方法

域。 因此，所提出来的 ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 预警方法能够

将预警时间提前到 ６０ ｍｉｎ，能够为天然气压缩机组监

测信号的异常状态提供早期预警，避免机组随着运行

时间的延长故障不断扩大。 将被动的超阈值停机机

制进一步改善为基于实时预测结果的主动停机预防

模式，提升了机组的安全稳定运行的可靠性。

４　 机组预警方法对比分析

　 　 横 向 对 比 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ、 ＬＳＴＭ 与 双 向 ＬＳＴＭ
（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ，Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ） 模型。 在相同条件

下，利用 ２ 组压差数据分别训练与验证每个对比模

型，对比结果见表 １。 首先，对比分析箱体压差正常

段监测数据，各模型的预测结果如图 ７ 所示。 从

图 ７ 中 可 以 看 出， ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 方 法 基 于

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃Ｗｅｉｇｈｔ 优化能够准确预测出振荡信号的

细节特征，表现出最好的预测性能。 定量的对比结

果表明：ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 具有最小的预测误差，相比

于传统的预测模型，ＭＳＥ 下降 ６６􀆰 ６７％ ～ ７１􀆰 ４３％，
ＭＡＥ 下降 ３６􀆰 ６７％～４５􀆰 ４５％，ＲＭＳＥ 下降 ４０􀆰 １７％ ～
４５􀆰 ４２％，ＭＡＰＥ 下降 ３６􀆰 ５７％～４５􀆰 ７２％。

表 １　 不同方法的预测评价结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
监测数据 对比方法 ＭＳＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ

箱体压差

ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ０􀆰 ０００ ２ ０􀆰 ０１１ ４ ０􀆰 ０１４ ３ １􀆰 ３９８ ２
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ０􀆰 ０００ ６ ０􀆰 ０１８ ０ ０􀆰 ０２３ ９ ２􀆰 ２０４ ３
ＬＳＴＭ ０􀆰 ０００ ７ ０􀆰 ０２０ ９ ０􀆰 ０２６ ２ ２􀆰 ５７５ ７

Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 ０００ ６ ０􀆰 ０１８ ６ ０􀆰 ０２４ ９ ２􀆰 ２６６ １

进气压差

ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ０􀆰 ６５１ ７ ０􀆰 ６０７ ６ ０􀆰 ８０７ ３ ７􀆰 ３０８ ２
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ １􀆰 ８３２ ４ １􀆰 ２７３ １ １􀆰 ３５３ ７ １６􀆰 ４３８
ＬＳＴＭ ２􀆰 ２５６ ５ １􀆰 ０８５ ３ １􀆰 ５０２ ２ １１􀆰 ６４５

Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ ２􀆰 １９６ ６ １􀆰 ０８７ ９ １􀆰 ４８２ １ １３􀆰 ９９８

图 ７　 箱体压差预测对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｂｏｘ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　 　 对比分析异常进气压差信号的预测表现，如
图 ８ 所示。 ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 方法在 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃Ｗｅｉｇｈｔ
优化项约束下，在兼顾细节特征的同时能够有效捕

获长时间序列的趋势特征，具有最好的预测精度。
定量评价结果表明：ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 在异常信号预测

中仍然具有最小的预测误差。 相比于传统的预测方

法，ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 方法的 ＭＳＥ 同比下降 ６４􀆰 ４３％ ～
７１􀆰 １２％，ＭＡＥ 下降 ４４􀆰 ０２％ ～ ５２􀆰 ２７％，ＲＭＳＥ 下降

４０􀆰 ３６％～ ４５􀆰 ５３％，ＭＡＰＥ 下降 ３７􀆰 ２４％ ～ ４７􀆰 ７９％。
进一步验证了 ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 方法在天然气压缩机

组关键指标预测中具有更好的性能，相比于传统方

法在高频振荡幅值重构、细节特征还原与异常趋势

预测上都有更好的表现。

图 ８　 进气压差预测对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｉｎｌｅｔ ｆｉｌｔｅｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

５　 结　 论

　 　 １） 针对天然气压缩机组提出一个新的 ＶＣＷ⁃
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 异常预警方法，通过 ２ 组压差信号的验证

结果表明：ＶＣＷ⁃Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 方法能够准确预测出信号

的异常状态。 可提前 ６０ ｍｉｎ 预警，将传统的被动超

·３７１·
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阈值停机机制改善为基于实时预测结果的主动停机

预防模式，为现场工程师的响应处理提供充足时间，
从而提升机组安全稳定运行的可靠性。

２） Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃Ｗｅｉｇｈｔ 优化改善了多维尺度特

征对于预测重构信号的影响，提高了细节特征与趋

势特征的预测精度。 同时，结合基于历史运行大数

据统计分析出来的 ３σ 判据，能够有效延长主动反

应时间，提升预警的性能。

３） 在实例验证中，相比于传统预测方法，ＶＣＷ⁃
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 方法具有最小的预测误差。 正常箱体压差

的预测结果同比降低 ６６􀆰 ６７％ ～ ７１􀆰 ４３％ （ＭＳＥ），
３６􀆰 ６７％ ～ ４５􀆰 ４５％ （ ＭＡＥ ）， ４０􀆰 １７％ ～ ４５􀆰 ４２％
（ＲＭＳＥ），３６􀆰 ５７％～４５􀆰 ７２％ （ＭＡＰＥ）。 异常进气压

差的预测结果同比降低 ６４􀆰 ４３％ ～ ７１􀆰 １２％ （ＭＳＥ），
４４􀆰 ０２％ ～ ５２􀆰 ２７％ （ ＭＡＥ ）， ４０􀆰 ３６％ ～ ４５􀆰 ５３％
（ＲＭＳＥ），３７􀆰 ２４％～４７􀆰 ７９％ （ＭＡＰＥ）
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