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【摘　 要】 　 为提升炼化企业过程安全管理水平，增强对关键安全指标的动态监控与趋势预警能力，
提出一种融合多预测模型的工艺报警数据预测方法。 该方法结合差分移动平均自回归（ＡＲＩＭＡ）、
二次指数平滑以及基于粒子群优化（ＰＳＯ）的支持向量回归（ＳＶＲ）３ 种时间序列预测模型，针对不同

指标的趋势性、自相关性与非线性特征，实现对多样化安全指标的有效建模与预测。 首先，处理原始

指标数据的异常值；分别构建 ３类预测模型并计算预测结果；然后，通过比较各模型误差自动选取最

优模型用于指标趋势预测；最后，实证分析某炼化企业一年内的时平均报警数指标。 结果表明：该方

法能够动态适配不同数据特征，所选模型预测误差稳定低于 ０􀆰 １，明显优于现有报警数量级精度要

求。 该方法可有效提升炼化企业过程安全指标预测的准确性与灵活性，及时识别潜在风险指标。
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０　 引　 言

　 　 随着我国炼油与化工行业的发展，炼化装置的

运行工况日益复杂，装置规模日趋扩大，传统依赖人

工经验和常规巡检的方式已难以满足现代大型炼化

装置的过程安全管控需求，易引发人为失误，增加事

故风险。 在此背景下，提升过程安全管理的智能化

水平，构建数据驱动为核心的风险监测与预警体系，
已成为行业发展的必然趋势。 通过智能监测关键设

备与工艺参数，并结合历史运行数据挖掘潜在规律，
可实现对过程安全绩效指标的趋势研判与风险预

警，从而有效提升企业本质安全水平［１］。
目前，国内外学者已在工业过程建模与过程安

全管理方面开展了广泛研究，提出了多种基于时间

序列的数据预测方法。 常见的模型包括指数平滑模

型［２］、 差 分 移 动 平 均 自 回 归 （ Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＩＭＡ）模型［３］、支持向

量回归（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）模型［４］等。
这些方法在电力负荷预测［５］、金融风险评估［６］、设
备故障检测［７］等领域已取得良好应用效果。 然而，
炼化过程安全指标具有数据维度多、波动性强、周期

变化显著等特点，导致传统单一模型在预测准确性

与适应性方面仍存在不足，难以全面捕捉不同指标

间的非线性、多尺度特征［８］。 此外，模型参数依赖

人工设定、泛化能力有限等问题，也制约了其在复杂

工业场景中的推广应用。
鉴于此，笔者拟建立一种融合多模型的工艺安

全指标数据预测方法。 通过融合指数平滑、ＡＲＩＭＡ
以及基于粒子群优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）的 ＳＶＲ 等模型，计算并预测炼化企业过程安

全指标运行趋势，以期提高企业过程安全管理水平，
及时预测较差指标，减少事故发生。

１　 工艺安全指标分析

　 　 国内外各大传统炼化企业偏重于考核结果性指

标，但是，自 ２００５年德克萨斯炼油厂事故以来，过程

性安全指标日益受到重视。 国内相关炼化企业也逐

渐设置了相关绩效指标体系，其中，管理性指标偏

多，如依法合规、隐患排查治理、人员培训等相关指

标均偏向定性描述，无法实现炼化企业过程安全管

理指标的报警与缺陷量化分析。 随着数据分析、人
工智能等方法的发展，应建立一套适用于量化表征

炼化企业过程安全管理情况的指标体系，包含结果

性安全指标、过程性安全指标 ２ 个层次。 结果性安

全指标通常包括事故事件率、记录伤害率、事故数、
死亡人数等表征企业发生事故情况的指标；过程性

安全指标主要从各专业安全出发，包括设备安全、工
艺安全、作业安全、风险与隐患管理水平、体系运行

水平等指标族。 各指标族下分别设置一级、二级指

标，结合企业实际运行情况及相关国家标准，列举工

艺安全的过程安全指标，见表 １。
表 １　 工艺安全指标示例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓ ｓａｆｅｔｙ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
一级指标 二级指标

工艺参数报警率

时平均报警数

２４ ｈ持续报警数

１０ ｍｉｎ峰值报警数

工艺参数波动率 平稳率

流程自动化率

自控率

先进过程控制有效投用率

联锁投用率

人均控制回路数

　 　 推行相关指标有助于实时、动态掌握炼化企业

工艺、设备过程安全管理绩效。 通过数据驱动，并结

合各专业安全过程安全绩效评价模型及指标数据预

测模型，可实现相关专业安全指标的预测及预警，促
进基层人员有效落实工艺、设备等关键专业安全管

理要求。 以时平均报警数为例，该指标表述的是企

业每小时报警的数量，相关报警范围包括工艺相关

的温度、流量、压力、液位等，设备相关的位移、振动、
电流等报警信息，有效预测相关工艺指标数据，有助

·５５·
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于企业及时改进并完善其工艺安全管理水平。

２　 工艺安全指标数据清洗与预处理

　 　 在数据采集时，可能存在设备故障、人为操作错

误、临时停车但依然记录数据、数据记录单位转换错

误等因素，导致指标时间序列数据中出现异常值，又
称为离群值。 在进行多模型预测前，应预处理离群

值，避免其对模型计算结果造成影响，因此，先进行

异常值检测及处理。

２􀆰 １　 异常值检测

　 　 异常值检测方法较多，可直接利用散点图、箱线

图等进行数据可视化直接观测，同时，也可采用统计

方法进行检测［９］。 文中采用格鲁布斯检验法检测

时间序列中的异常值，具体步骤如下。
１） 给定原假设 Ｈ０：数据集中无异常值。
２） 将统计值 Ｇｃ 定义为：

Ｇｃ ＝
ｍａｘ ｜ Ｘ ｉ －Ｘ

－ ｜
ＳＤ

（１）

式中： Ｘ－ 为样本均值；Ｘ ｉ 为每个样本数据；ＳＤ 为样

本标准差。
其临界值 Ｇｒ 定义为：

Ｇｒ ＝
（Ｎ － １）

Ｎ

（ ｔβ ／ （２Ｎ），Ｎ－２） ２

Ｎ － ２ ＋ （ ｔβ ／ （２Ｎ），Ｎ－２） ２
（２）

式中：Ｎ 为样本量；β 为显著性水平，表示愿意接受

的错误概率。
３） 若统计值 Ｇｃ 大于临界值 Ｇｒ，即拒绝原假设，

可作出数据集中有异常值的判断。
以某炼化企业 １年 ３２０多天的时平均报警数据

为例，经过计算，得到 Ｇｃ 与 Ｇｒ 分别为 １４􀆰 １９、３􀆰 ７４，
显然统计值大于临界值，因此，存在异常值，应当及

时处理。

２􀆰 ２　 异常值处理

　 　 Ｈａｍｐｅｌ 滤波器［１０］基于中值和中值绝对偏差

（Ｍｅｄｉａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＭＡＤ）对异常值更具鲁

棒性，其核心在于中值的计算和 ＭＡＤ 的求解，中值

代表数据中间值，ＭＡＤ则度量数据与中值中间的离

散程度［１１］。 故采用此方法处理时间序列中的异

常值。
ＭＡＤ是每个数据点与中值之间绝对差的中值，

其计算公式如下：
ＭＡＤ ＝ ｍｅｄｉａｎ（｜ Ｘ ｉ － ｍ ｜ ） （３）

式中：ｍ 为数据中值；ｍｅｄｉａｎ为取中间值。

Ｈａｍｐｅｌ滤波器异常值的判定标准是：若数据点

Ｘ ｉ 的绝对偏差除以 ＭＡＤ 超过阈值，则将其替换为

数据中值，否则保持原始值。 将滤波器窗口大小设

置为 ６，阈值设置为 ５􀆰 ５，检测出异常值，并进一步处

理后，结果如图 １所示。

图 １　 Ｈａｍｐｅｌ 滤波后时间序列

Ｆｉｇ． １　 Ｈａｍｐｅｌ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ

３　 融合多预测模型的预测方法

　 　 因工艺安全指标较多，选取工艺安全中相对比

较重要的时平均报警数指标为例进行举例说明，将
预处理后的时间序列数据作为输入样本，分别采用

指数平滑法、ＡＲＩＭＡ 以及 ＰＳＯ⁃ＳＶＲ 方法进行分析

计算，得到预测数据，并分析对比采用不同方法计算

得到的预测数据误差。

３􀆰 １　 基于 ＡＲＩＭＡ 方法的指标数据预测

　 　 采用 ＡＲＩＭＡ方法进行时间序列预测时，应检验

时间序列的平稳性。 常用的方法为单位根检验法

（Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｄｉｃｋｅｙ⁃Ｆｕｌｌｅｒ，ＡＤＦ）。 该方法利用 ＡＤＦ
值判断时间序列在置信区间上是否显著，若具有显

著性，则确定该时间序列是平稳的，反之，则是非平

稳时间序列。 若时间序列呈现非平稳趋势，需进行

差分运算，直至时间序列达到平稳。
使用 Ｐｙｔｈｏｎ 对时平均报警数指标数据进行

ＡＤＦ检验，结果见表 ２。
表 ２　 ＡＤＦ 检验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 ＡＤＦ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
指标名称 差分阶数 ｔ Ｐ

每小时平
均报警数

０ －１􀆰 ７７ ０􀆰 ３９＞０􀆰 ０５
１ －６􀆰 ６３ ０􀆰 ００＜０􀆰 ０５
２ －８􀆰 ２５ ０􀆰 ００＜０􀆰 ０５

　 　 注：：ｔ 表示单位根假设下的检验统计量；Ｐ 表示原假设
（存在单位根）成立的概率。
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　 　 由表 ２可知：对于时平均报警数，其在 １阶差分

后，ｐ 才趋近 ０，且随差分阶数增大，ｔ 逐渐变小，表明

时平均报警数在 １ 阶差分时时间序列数据是平

稳的。
基于 ＡＲＩＭＡ方法预测指标时间序列数据时，需

确定 ３个重要参数，分别为 ｐ、ｑ、ｄ。 其中，ｄ 为阶数，
通过 ＡＤＦ 检验确定。 ｐ 为自回归方法的阶数值，
ｑ 为移动平均方法的阶数值。 采用赤池信息量

（Ａｋａｉｋｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＡＩＣ）准则确定 ｐ 和 ｑ
的阶数。 ＡＩＣ准则的计算公式如下：

ＡＩＣ ＝ － ２ｌｎＬ ＋ ２ × （ｐ ＋ ｑ ＋ １） （４）
式中 Ｌ 为 ＡＲＩＭＡ模型的极大似然函数值。

ＡＩＣ准则的目标是寻找不同 ｐ 和 ｑ 的组合，并
选择最小 ＡＩＣ值组合作为最佳阶数。 将 ｐ 和 ｑ 的边

界条件设为［０，４］，时平均报警数指标数据在不同

阶数的 ＡＩＣ计算结果见表 ３。
表 ３　 不同阶数的 ＡＩＣ 计算值

Ｔａｂｌｅ ３　 ＡＩＣ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｒｄｅｒｓ
ｐ ｄ ｑ ＡＩＣ
０ １ ０ ２８２􀆰 ５２３
０ １ １ ２１７􀆰 ４６３
０ １ ２ ２１０􀆰 ６６７
１ １ ０ ２４６􀆰 ５５９
１ １ １ ２１０􀆰 １４５
１ １ ２ ２１２􀆰 １３１
２ １ ０ ２３３􀆰 ５３７
２ １ １ ２１２􀆰 １２６
２ １ ２ ２１２􀆰 １７２
２ １ ３ ２１３􀆰 ９９８
２ １ ４ ２１２􀆰 ７９９
３ １ ０ ２２８􀆰 ７８５
３ １ １ ２１３􀆰 ５３９
３ １ ２ ２１３􀆰 ７０１
３ １ ３ ２１６􀆰 ０７３
３ １ ４ ２１３􀆰 ６７０
４ １ ０ ２１１􀆰 ６７８
４ １ １ ２１０􀆰 ２２２
４ １ ２ ２１０􀆰 ６９７
４ １ ３ ２０７􀆰 ０４８
４ １ ４ ２０７􀆰 ８２５

　 　 由表 ３ 可知：当 ＡＲＩＭＡ 模型参数为（４，１，３）
时，ＡＩＣ最小，故计算 ＡＲＩＭＡ（４，１，３）的趋势预测结

果，并对比趋势预测结果与原始数据，如图 ２所示。
从图 ２可以看出，使用 ＡＲＩＭＡ模型进行时间序

列预测，得到的趋势与原始值基本保持一致，但在最

大值与最小值的预测上，数值差距较大。

图 ２　 ＡＲＩＭＡ 预测值与原始值对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＲＩＭＡ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ
ｗｉｔｈ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｖａｌｕｅｓ

３􀆰 ２　 基于指数平滑法的指标数据预测

　 　 由于不同指标呈现出不同的趋势，因此，对于周

期性趋势较强的指标，采用指数平滑法预测指标时

间序列数据。 通过对过去观察到的数据赋予不同的

权重，以便更好地捕捉数据的趋势变化。 采用二次指

数平滑模型分别计算时平均报警数的时间序列数据。
二次指数平滑的计算公式如下：

Ｓ（１）ｔ ＝ αｙｔ ＋ （１ － α）Ｓ（１）ｔ－１

Ｓ（２）ｔ ＝ αＳ（１）ｔ ＋ （１ － α）Ｓ（２）ｔ－１
{ （５）

　 　 预测模型如下：
ｙ^ｔ ＋ｍ ＝ ａｔ ＋ ｂｔｍ，ｍ ＝ １，２，… （６）

ａｔ ＝ ２Ｓ（１）ｔ － Ｓ（２）ｔ

ｂｔ ＝
α
１ － α

（Ｓ（１）ｔ － Ｓ（２）ｔ ）

ì

î

í

ïï

ïï

（７）

式中：α 为平滑系数，取值区间为［０，１］；Ｓｔ
（１）为一次

指数的平滑值；Ｓｔ
（２）为二次指数的平滑值。 取 α ＝

０􀆰 ５，计算得到时平均报警数指标的结果，如图 ３
所示。

从图 ３ 可以看出，预测值趋势基本与实际值趋

势一致，且计算的极大、极小值相比，ＡＲＩＭＡ 模型更

加接近原始值。

３􀆰 ３　 基于 ＰＳＯ⁃ＳＶＲ 的时间序列预测

　 　 １） ＳＶＲ建模。 随着系统的持续运行，指标数据

不断积累，为机器学习建模提供有利的数据基础。
采用 ＳＶＲ方法，建模预测关键指标。

ＳＶＲ旨在寻找一个在允许误差范围内最平滑

的回归函数，具备较强的泛化能力。 为解决实际中

非线性的时间序列问题，引入惩罚系数 Ｃ 与松弛变
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图 ３　 指数平滑法预测值与原始值对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

量，通过构造带约束的损失函数实现对误差的控制。
其中，惩罚系数 Ｃ 用于平衡模型复杂度与预测精

度，Ｃ 值越大，对预测误差的惩罚越强，模型拟合能

力越强，但过大可能导致过拟合。
为增强对非线性特征的拟合能力，采用核函数

方法将输入空间映射至高维特征空间。 选用径向基

函数核（Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＲＢＦ），其通用性强，
适用于复杂边界条件。 ＲＢＦ核函数定义为：

Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ｅｘｐ（γ‖ｘｉ － ｘ ｊ‖） （８）
式中 γ 为控制高斯函数的模糊程度，即核函数的响

应范围。 γ 值较小时，核函数作用范围大，模型较平

滑；γ 值较大时，模型更关注局部特征。
２） 参数优化。 惩罚参数 Ｃ 决定分类错误的惩

罚程度，径向基核函数中参数 γ 控制了数据映射到

特征空间后的模糊程度。 这 ２个参数的值设置过大

或过小都可能导致模型过拟合或欠拟合。 因此，要
获得优秀的 ＳＶＲ 的分类性能，需要选取合适的值。
通过调整参数取值，获取最优参数组合，并使模型性

能最佳，该过程即为参数优化过程。
参数优化一般是通过合适的搜索策略，在大规

模、高纬度的复杂问题中找到全局最优解。 传统的

参数选择方法往往难以获得最优的参数组合，从而

限制了其在实际应用中的效果。 因此，采用 ＰＳＯ 优

化 ＳＶＲ模型参数［１２］。
ＰＳＯ是一种基于群体智能的优化算法，其灵感

来源于鸟群觅食的行为。 ＰＳＯ 通过个体之间的信

息共享和协同搜索，能够有效探索和开发解空间，寻
找全局最优解。 由于其简单易实现、收敛速度快等

优点，ＰＳＯ在参数优化、功能优化等方面显示出强

大的能力［１３］。 整体计算流程如图 ４所示。
３） 指标数据预测。 以时平均报警数指标数据

图 ４　 基于 ＰＳＯ⁃ＳＶＲ 的计算流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＳＯ⁃ＳＶＲ

为例，利用该方法实现数据预测。
该算法设置时间窗口为 ３０，按照 ８ ∶ ２ 的比例

将数据划分为训练集和测试集。 学习因子 ｌ１ 和 ｌ２
分别为 ０􀆰 ５ 和 ０􀆰 ３，惯性因子 ｗ 设置为 ０􀆰 ９。 设定

ＳＶＲ惩罚参数 Ｃ 和高斯核函数参数 γ 的边界条件：
Ｃ∈［１０，２０］，γ∈［０􀆰 ００１，１０］。

经过计算，得到时平均报警数的计算结果如

图 ５ 所示。

图 ５　 ＰＳＯ⁃ＳＶＲ 预测值与原始值对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＳＯ⁃ＳＶＲ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ
ｗｉｔｈ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｖａｌｕｅｓ

从图 ５ 可以看出，前期数据预测值与原始值差

距较大，但整体可预测趋势走向，而随着机器学习的

输入数据不断增多，预测值与原始值逐渐接近。

４　 不同预测方法误差分析

　 　 在评估预测模型时，常用的指标有均方根误差

（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）、平均绝对误差

（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）。
１） ＲＭＳＥ的计算公式如下：

·８５·
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ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ

(

ｉ） ２ （９）

式中：ｙｉ 为实际值；ｙ

(

ｉ 为对应的预测值；ｎ 为样本数

量。 ＲＭＳＥ通常用于评估模型整体预测的准确性，
对异常值与大误差较为敏感，可反映出预测值与实

际值之间的离散程度。
２） ＭＡＥ的计算公式如下：

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ

(

ｉ （１０）

　 　 相较于 ＲＭＳＥ，其计算的是预测误差的绝对值

的平均，更加偏向于反映出预测数据中小误差的情

况，若预测数据中异常值较少，则更加适用。
为准确评估不同模型对不同指标时间序列数据

的适用性，采用加权组合方式计算时间序列预测结

果误差，并以此为基准选择合适的模型。 将该指标

定义为 Ｅ，其计算公式如下：

Ｅ ＝ ｋ１ ×
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ

(

ｉ） ２ ＋ ｋ２ ×
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ

(

ｉ

（１１）
式中 ｋ１ 和 ｋ２ 分别为均方根误差和平均绝对误差的

权重。 鉴于不同指标的差异性，且数据计算前经过

异常值处理，更为关注平均绝对误差，因此，以 ｋ１ ＝
０􀆰 ４，ｋ２ ＝ ０􀆰 ６计算最终误差 Ｅ。

对于时平均报警数指标，不同方法计算得到的

误差见表 ４。
表 ４　 时平均报警数误差计算

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｒｒｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ⁃ａｖｅｒａｇｅｄ ａｌａｒｍ ｃｏｕｎｔ

计算模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｅ

ＡＲＩＭＡ ０􀆰 ３２５ ０􀆰 １９５ ０􀆰 ２４７

指数平滑 ０􀆰 ０９４ ０􀆰 ０５２ ０􀆰 ０６９

ＳＶＲ ０􀆰 １７７ ０􀆰 １１５ ０􀆰 １４０

　 　 从表 ４ 可以看出，对于时平均报警数，使用

ＡＲＩＭＡ方法计算得到的预测数据误差最大，误差最

小的是二次指数平滑法，使用基于 ＰＳＯ⁃ＳＶＲ算法得

到的预测数据误差则比指数平滑法略大。 因此，对
于目前的数据量，采用二次指数平滑法效果最好，但
随着数据量的增加，采用监督式机器学习方式的

ＳＶＲ误差当量会进一步减少，效果可能会超过其他

方法。
为进一步分析不同方法对不同指标的预测效

果，比较不同算法的残差结果，即预测值与原始值之

差，如图 ６所示，不同算法的最大与最小误差占比见

表 ５。

图 ６　 不同方法计算残差对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

表 ５　 不同方法残差占比对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

计算模型 最大残差占比 最小残差占比

ＡＲＩＭＡ ２􀆰 ７９ ０􀆰 ０００ ８
指数平滑 ０􀆰 ７２ ０
ＳＶＲ ２􀆰 １２ ０􀆰 ０００ ９

　 　 从图 ６可以看出，在大概 １７０天前，时平均报警

数整体呈现先增加后下降的趋势，但报警数整体偏

低，波动不大。 ３种方法均可较好地预测这种趋势，
但指数平滑法在前期数据表现出的残差结果最好，
ＡＲＩＭＡ方法次之，ＳＶＲ方法在前期计算经常出现残

差较大的值。 随着时间的推进，在 １７０天左右，报警

数呈现突增的趋势，这可能是因为装置出现工艺调

整、检修或非计划停工等原因。 指数平滑法与 ＳＶＲ
方法计算得到的预测值显然与突变后的区间范围更

贴近，而 ＡＲＩＭＡ 法的曲线拟合程度较差。 ＡＲＩＭＡ
方法在中后期得到的残差曲线波动最大，远高于其

他 ２种方法。 指数平滑法整体残差曲线较低，结合

表 ５看出，残差占比表现最好，这可能是因为该指标

数据量较少，且呈现的趋势性较为明显，对于该方法

较为适用。 而基于 ＰＳＯ⁃ＳＶＲ预测在前期残差较大，
随机器学习的数据量增多，残差显著降低，可以预

见，随指标数据量的不断增加，基于 ＰＳＯ⁃ＳＶＲ 预测

结果准确性不断提升，残差也将不断减少。 最终，基
于模型性能评估指标，构建基于动态权重分配的融

合框架，根据不同指标在不同方法的预测性能指标，
动态分配不同方法权重。

５　 结　 论

　 　 １） 围绕炼化企业工艺安全管理中关键指标的

·９５·
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趋势预测问题，构建一种融合多模型的时间序列预

测方法。 该方法通过集成 ＡＲＩＭＡ、二次指数平滑与

ＰＳＯ⁃ＳＶＲ模型，并基于误差动态分配模型权重，可
有效提升不同特征安全指标的预测精度与适应性。

２） 实证研究结果表明：该方法在预测时平均报

警数等关键指标方面表现出良好的准确性与鲁棒

性，可为炼化企业构建以数据驱动的智能化预警机

制提供方法支撑，有助于企业实现过程安全绩效的

动态评估与风险源头管控，从而提升本质安全水平。
３） 文中仍存在一定局限性。 一方面，模型训练

样本数量有限，可能影响部分模型在大数据条件下

的泛化能力；另一方面，当前预测方法主要针对单变

量指标，对于多变量间的协同演化规律尚缺乏系统

研究。 未来可进一步拓展为多指标协同预测模型，
并结合深度学习方法增强模型的特征提取能力与长

期预测能力，以适应更加复杂多变的工业应用场景。
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