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时序化生产预警有效影响因子的获取方法研究

李春生,邸京华,李少龙,张可佳,王 梅
(东北石油大学 计算机与信息技术学院,黑龙江 大庆 163318)

摘 要:在生产预警有效影响因子的筛选过程中,为了达到降低维度,增强影响因子集的有效性,从而提高生产异常预警

准确率的目的,选取和分析所有原始项目,应用模糊综合评价法量化模糊限制语,采用 TRIMMEAN 内均法排除极端评估

值。 运用特征选择技术发现敏感特征因子,借鉴混合智能方法定义影响因子集的逻辑表达结构,基于粒度分析处理时序

化数据,同时利用激剧判定函数摒弃无效元素完成对数据的降维以及筛选,得到高精细化的有效影响因子集。 以此达到

辅助深度挖掘数据内部潜在规律,解决信息杂乱等现象,运用于生产异常分析,提高预警准确率的目的。 最后针对大庆油

田某采油厂生产历史数据,完成时序化生产预警有效影响因子的获取。
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Research on Acquisition Method of Effective Impact Factors
in Production Early Warning by Time Series

LI Chun-sheng,DI Jing-hua,LI Shao-long,ZHANG Ke-jia,WANG Mei
(College of Computer and Information Technology,Northeast Petroleum University,Daqing 163318,China)

Abstract:In the screening process of effective impact factors for early warning,in order to reduce dimension,enhance the effectiveness of
the impact factor set and improve accuracy in early warning of abnormal production,all original items are selected and analyzed,and fuzz-
y constraints is quantified based on fuzzy comprehensive evaluation method,using TRIMMEAN to eliminate extreme values. Then,sensi-
tive feature factors are determined by using feature selection techniques. At the same time,the logical expression structure of the influence
factor set is defined via the hybrid intelligent method,and the time sequence data is manipulated based on granularity analysis. Next,it fin-
ishes dimensionality reduction and selection of data through the dramatic function to achieve the effective impact factors of high preci-
sion. To reach the purpose that excavates potential law in the data deeply,and solves the phenomenon of information clutter,using the
method in the production of abnormal analysis to improve accuracy in early warning. Finally,in combination with the history data of an
oil production plant in Daqing Oilfield,the effective impact factors acquisition of the production early warning by time series is achieved.
Key words:early warning of abnormal production;fuzzy comprehensive evaluation method;feature selection;time series data;dramatic
function

1 概 述
经过数十年的研究发展,针对生产异常的预警手

段已经在大规模生产领域中得到广泛应用,并发挥着

极大的作用。 在数字化生产普及初期,各类数据尚不

完善,预警过程完全依据专业技术人员感官评估和预

测,对预警信息仅作验证测试,实为滞后预警。 随着传

感器技术及各种监测、测试手段的逐步普及,以数据处

理、数据建模方法为依托,结合人工经验实现预警模式

的探测式与监测式异常预警系统开始得到推广应用。
例如 M600 系统、TSE / TEM 系统 (用于发电预警监

测) [1]。 这类系统提供可以信任的推理依据,适用于

生产模式变化不强,规律性明显,监控范围广泛的工业

生产领域,但实际推理过程需要借助人工辅助分析,智
能化推理支持度不高。 随着数字化生产的进步以及与

日俱增的数据量[2],挖掘数据内部存在规律成为智能

化预警的关键。 时序化数据处理方法的提出降低了大
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数据量分析过程中的耦合度,提高了数据处理的精细

化,对于数据挖掘的有效性意义重大[3]。
探测监测手段以及数据处理方法对于生产异常预

警领域至关重要。 虽然通过工作人员和专家的丰富经

验积累可以很好地推理业务领域内生产异常的影响因

素,但仍然存在以下缺陷:
(1)多数异常间相互级联度较高,易并发,针对生

产异常预警形成的实践经验和理论体系的通用性不

强,经验和知识的松散度和针对性较高,不同专家对于

异常的描述以及阈值的定义不同,存在无法融合的情

况,针对生产异常情况缺少统一标准的影响因子集。
(2)异常预警所涉及的影响因子繁多,且样本具

有不确定性,描述异常样本的特征维数高。
(3)针对生产早期微弱异常以及数据缺失状况,

非敏感影响因子的隐蔽性较强[4],异常表征不明显,为
推理可持续性采用预测数据填补,使得影响因子集存

在不准确性。
针对上述问题,研究时序化生产预警有效影响因

子的获取方法。 下文将首先针对预警目标获取相应粗

糙原始数据,应用模糊综合评价法量化专家对影响因

子的模糊语义描述,采用 TRIMMEAN 内均法排除极

端数据点。 运用特征选择技术从特征相关性和冗余性

出发,通过 CF-ISF权重计算方法发现敏感特征因子,
剔除冗余数据。 其次,定义影响因子集的逻辑表达结

构,通过提出 ND 模型建立影响因子与粗糙原始项目

的映射关系。 引入时间序列,结合业务数据的特点与

同一模式多重粒度的思想,选取最佳数据粒度进行数

据处理。 最后,利用激剧判定函数对数据进行降维以

及有效化筛选,得到高精细化的有效影响因子集,完成

对时序化生产预警有效影响因子的获取。
流程如图 1 所示。

图 1 有效影响因子集的获取

2 原始影响因子集的获取
原始项目组是数据有序化构成的信息项集合,是

影响因子集的构建基础。 对原始数据的合理化处理是

实现有效数据项获取的前提。 因此,文中针对某异常

预警目标进行粗糙原始项目选定,定义影响因子的表

达结构,建立影响因子与粗糙原始项目的映射关系,完
成原始影响因子集的组织和获取,为生产原始数据抽

象化打下重要基础。
2. 1 粗糙原始项目的选定

为降低原始项目分析的难度,在全域内剔除完全

无关的原始项目。 针对某异常预警目标,选定粗糙原

始项目,应用模糊综合评价法,通过对领域内专家组语

义倾向性评价确定隶属度以及权重,并对自然语言的

语义限制词(模糊限制语)进行定量化描述[5],如表 1
所示。

表 1 模糊限制语的数学和图例表示

通过表 1 内图例中虚线与实线间的面积可以比较

出不同模糊限制语的隶属度大小,面积越大则隶属度

越高。
设定领域内某异常预警目标 W ,于是 坌 与 W 相

关的所有原始项目集合 U 为:
U = {op1 ,op2,…,opn}
其中, op 包括对原始项目的基本属性描述和领域

内专家组对于该原始项目有效性的语义倾向描述; n
表示原始项目数量。

利用模糊综合评价法基于模糊数学的隶属度理论

通过对语义限制词的定量化映射可得专家组对于集合

U 的量化结果:
Q =
v11 孜1v12 v13 … v1 r -( )1 孜 kv1r … v1n
v21 孜1v22 v23 … v2 r -( )1 孜 kv2r … v2n
左 左 左 左 左 左
vm1 孜1vm2 vm … vm r-( )1 孜 kvmr … vmn
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其中,孜 表示项目的权重系数; m 表示专家组专家

数量。
则某 opn 的量化结果为:
Qr = {v1,v2,…,vm | m > 2}
为避免极端评估降低评价准确性,采用 TRIM-

MEAN内均法进行 op 评估,取剔除数据点的比例为

20% ,则评估结果 opv - 可表示为:
op軃v = TRIMMEAN(Qr,0. 2)
op軃v = avg(Qr - cut(Max(Qr),Min(Qr))
于是, W 的原始项目集合 U 的评价结果可进行如

下描述:
Uc = {op軃v1 ,op軃v2,… ,op軃vn}
利用特征选择技术发现敏感特征影响因子,剔除

评估结果完全无关项,获得最能代表问题空间的特征

子集。 从特征相关性和冗余性定义出发[6],采用 CF-
ISF(Characteristic Frequency,Inverse Sample Frequency)
权重计算方法,则某影响因子的权重为:

孜 k = opf k*log N / nk + 0.( )01
其中, opf k 为特征项 opk 在样本集中出现的次数;

N 为全部训练集的样本数; nk 为训练样本中出现特征

项 opk 的次数。
考虑到样本长度对权值的影响,对 孜 k 做归一化处

理,将各项的权值规范到[0,1]之间:

孜 k =
opf k*log N / nk + 0.( )01

移
N

k = 1
opf k*log N / nk + 0.( )[ ]01 2

(1)

于是,在剔除评估结果完全无关项以后,得到异常

预警目标 W 的粗糙原始项目:
Urough = {opr1,opr2,…,oprk | k < n}

2. 2 影响因子的逻辑转化

定义影响因子的逻辑表达结构,是影响因子进行

抽象描述和符号转换,以及后续数据处理的重要步骤,
也是特征模式提取、数据挖掘和应用推理的必备过程。
结合混合智能方法的提出思想,影响因子的表达不仅

需要包括支持知识推理、迭代学习的相关主要属性,同
时也要考虑保证在 Hebbian 学习、置信危机消解过程

中的副属性描述[7]。 定义 C - E 结构,具体描述如下:
定义影响因子可由表示直接支持其有效化计算及

特征提取的属性和方法的集合 C (核心集)与具有其

他表征意义或具有辅助作用的属性和方法的集合 E
(扩展集)表示。 其一般形式: R = {C,E | C 屹 堙} 。
其中核心集 C 可表示为:

C = {op
^
,滋c,渍c | count(op

^
) 逸 1}

其中, op
^
表示构成该影响因子的项目集合。 通过

对生产数据分析可知,通常单一项目可以完整地表述

某影响因子,即影响因子与项目存在一一映射关系。
为提高 C - E 结构的可扩展性,在此提出可包含多种

映射关系的项目集合[8]。 滋c 表示针对项目数据的处理

方法,如:时序处理法、频分法、傅里叶变换等。 渍c 表示

影响因子有效化处理方法。
扩展集 E 可表示为: E = {Dop} 。 其中, Dop 表示

该影响因子的项目集合所包含的数据信息。 由业务数

据特点可知,原始数据多数以不同粒度的时间序列进

行存储,这一特点是选择原始项目数据处理方法 滋c 的

重要依据。
由此完成对 C - E 结构的设计和描述。 C - E 结构

不仅实现将离散的、模糊的信息抽象化和结构化,同
时,结构松散的设计思路满足了混合智能方法的需要。
2. 3 建立影响因子与粗糙原始项目的映射关系

在完成获取粗糙原始项目集,并定义 C - E 结构

描述影响因子后,需要获取与生产异常相关的全部原

始影响因子。 于是,依据业务要求和生产异常预警理

论,为实现建立自然语言描述的影响因子与数据体内

数据实体的映射关系,引入 ND模型。 具体定义如下:
定义 1:包含影响因子的自然语言形式 op ,直接

描述 op的数据实体 du及映射关系函数 F 的闭包结构

成为 ND模型。 其一般表示形式为:
ND = {op,du,F | du 屹 堙,op 沂 Uc}
其中, du为数据实体,实例化后为数据体内的数

据单项; Uc 为由专家组提供的原始影响因子集; F 为

映射关系函数,在 op 可直述时, F 可为空,当 op 不可

直述时, du由 F 进行计算获得。
ND模型建立了自然语言与逻辑语言间的映射关

系,并将因子间相互独立,可以清晰地描述其抽象结

构,提高 Uc 集的松散度,易于分析和计算。
以 ND模型进行 Uc 集的逻辑转化,得到原始闭包

集 FUc 。 其一般表述形式为:
FUc = {FC1,FC2,…,FCn | n = len(Uc)}
其中, FUc 集维度与 Uc 集维度相同,并存在一一

对应关系。
受到专家不确定性经验及定性化知识的影响,

FUc 集往往包含真实集 Rs ,即 Rs 奂 FUc 。 为了进一步

提高 FUc 集的有效性,提出一种基于粒度分析的数据

处理和清洗方法,去除 FUc 集内无效元素,降低模式维

度,防止维灾。

3 基于粒度分析的数据处理
数据粒度是数据仓库中数据的细化和综合程度。

一般情况下,根据数据粒度划分标准,可以将数据仓库

中的数据划分为:详细数据、轻度总结、高度总结。 数

据信息细化程度越高,粒度越小;细化程度越低,粒度
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越大。 粒度的选取原则是使其处于一个合适的级别,
既不能太高也不能太低。 低的粒度级别能提供详尽的

数据信息,但要占用较多的存储空间和需要较长的查

询时间。 高的粒度级别能快速方便地进行查询,但不

能提供过细的数据信息。
数据粒度的确定实质上是业务决策分析、硬件、软

件和数据仓库使用方法的综合考虑。 从生产异常动态

分析需求的角度看,希望数据能以最原始的、细节化的

状态保存,使得分析的结论最可靠[9]。 但是,过低的粒

度、过大的数据规模,在分析过程中给系统的 CPU 和

I / O通道增加过大的负担,从而降低了系统效率。 同

时根据业务特点可知,研究异常事件周期时间内影响

因子数据变化规律是发现异常特征的最优方法。 由于

影响因子存在连续性、周期性和时序性等特点,并且影

响因子的时间粒度受关注度影响,因此,结合业务数据

的特点[10],借鉴同一模式多重粒度的思想[11],通过以

下方式确定合理的粒度值。
引入时间序列,使用低粒度数据保存近期的生产

数据和汇总数据,对时间较久远的生产数据只保留粒

度较大的汇总数据。 这样既可以对生产异常近况进行

细节分析,又可以利用汇总数据对生产异常规律进行

分析。 数据处理具体算法如下:
Start:生产异常预警目标 W 触发。
Step1:给定时间序列将数据实体 FCn 划分为 m

段: T = t{
1,t2,…,t }

m 。
Step2:定义 tm = tm{

1,tm2,…,t }
ms 内数据集合为 dm

= dm
{

1,dm2,…,d }
ms 。

Step3:若 dm 原始数据长度 s > 0,计算 dm 原始数

据均值。

dum
 

= 1s移
s

i = 0
dmi,s = DTlength(dm) (2)

Step4:将 dm 原始数据处理为局部距离数据。

dkm = {(dm1 - dum
 
),(dm2 - dum

 
),…,(dms - dum

 
)}

Step5:取局部距离的标准差,得到数据集 dm 的离

散程度。

滓(dm) =
1
s [移

s

i = 0
dk2mi]

1 / 2
(3)

Step6: FCn 的数据处理结果为:
D = {T,滓},T = { t1,t2,…,tm},滓 = {滓1,滓2,…,

滓m}
End

4 影响因子的有效化
FCn 数据处理结果 D = {T,滓} 结合 Carlson 定理

(柯西定理针对 m 伊 n 矩阵的一般推广形式)及切比雪

夫变形[ 12 ]得到激剧判定函数:

F(滓) = 1
m - 1移

m

1
( 1
s2
(移

s

i = 0
(dmi -

1
s移

s

i = 0
dmi))(移

s

i = 0
(d(m-1) i -

1
s移

s

i = 0
d(m-1) i)))

1 / 2

其中,dms 为分段内原始数据; s 为分段内数据长

度; m 为分段量。
将函数整理得:

F(滓) = 1
m - 1移

m

1
(仪

m

m-1
滓) 1 / 2 (4)

借鉴特征选择方法的思想给出全局阈值系数 孜 作

为有效权重[1 3 ],于是得到阈值函数:
滋r(滓) = 孜滋(滓)
取 滋(滓) =max(滓) - min(滓) ,根据激剧判定函数

F(滓) ,阈值函数 滋r(滓) ,给出如下判定方法。
定义 2:在 FUc 集内元素 FCn ,以原始数据作为计

算样本,当 F(滓) > 滋r(滓) ,则认为 FCn 发生了激剧变

化,且判定元素 FCn 是 FUc 集的有效元素。
利用阈值函数 滋r(滓) 控制数据实体对特定指标的

影响程度,通过对 FUc 集内元素的判定,逐一认定数据

实体 FCn 的有效化,去除无效元素,过滤噪声数据,降
低 FUc 集的维度,减少输入变量,简化网络结构,达到

在有限数据下缩短训练周期,提高泛化能力的目的。
最终得到有效 FUc 集。

5 油田生产异常预警有效影响因子的获取
在油田生产领域,影响因子的有效性越高,异常预

警的准确率就越高,这为安全生产以及生产效率提供

了保障。 在对油田生产开发的现有数据组成和特点分

析后发现,故障发生的历史数据与生产数据的原始项

目基数极大,全域内所有原始项目分析难度极大。 为

了提高实例效果的直观性和分析效率,缩小专家组的

界定范围,通过与 8 位聚驱区块压裂作业工程师及 2
位石油勘探领域专家组成的专家小组的交流,选定生

产异常预警目标 W 为压裂增油量[14]。 大庆油田某采

油厂所处聚驱区块为具体样本采集区块,界定针对 W
的粗糙原始项目集 U ,并对 U 中元素进行评价,得到

原始项目的打分(0-1)情况,如表 2 所示。
表 2 粗糙原始项目专家打分情况

原始项目(名称代码) 自然语言评价 打分

采聚浓度(cjnd) A little(一点) 0. 30

破裂压力(plyl) More or less(或多或少) 0. 65

压裂液类型(ylye) Somewhat(略微) 0. 50

… … …

砂岩厚度(syhd) Indeed(的确) 0. 95

平均加砂比(pjjsb) Very(非常) 0. 75

  通过模糊限制词的定量化映射,得到专家小组对

·521· 第 7 期           李春生等:时序化生产预警有效影响因子的获取方法研究



于 U 的量化结果:
Q =

cyl cmd 0. 5ylye … 0. 9syhd yxhd … 0. 8yxstl
0. 5 0. 3 0. 6 … 0. 85 0. 7 … 0. 7
0. 3 0. 15 0. 55 … 0. 75 0. 95 … 0. 55
左 左 左 左 左 左
0. 35 0. 25 0. 8 … 0. 9 0. 9 … 0. 8
  经筛选得到具有典型特征的影响因子op 80 余

项。 通过 TRIMMEAN(Qr,percent) 内均法对 op 进行

评估,剔除 20%数据点,筛选得到影响因子 op軃v 60 余

项,如表 3 所示。
表 3 粗糙原始项目集的影响因子选定

影响因子 op軃v 粒度程度 与数据实体 du映射关系 F

产油量 / t 日 /月 直接映射

压裂液类型 日 /月 直接映射

破裂压力 / MPa 日 /月 直接映射

采聚浓度 / (mg / L) 日 /月 通过聚合物采出质量与体积之比计算

… …

平均加砂比 / % 月 通过日产油量数据相减计算

砂岩厚度 / m 月 通过层数据累加计算

压裂有效厚度 / m 月 通过有效层数据累加计算

  根据影响因子 op軃v与数据实体 du映射关系 F ,截
取时间序列 T = t{

1,t2,…,t }
m ,选定 T = 1 000d 。 结

合压裂作业生产特点,依据上文提出的最佳粒度选取

办法,使用低粒度保存近期的生产数据和汇总数据,对
时间较久远的生产数据保留粒度较大的汇总数据。 将

时间粒度选定为:若 Tc = 400drecent ,则 m = 400;若 Tc =
600dpre ,则 m = 20。 基于最佳数据粒度对数据进行处

理,然后对处理后的数据依据激剧函数进行有效化判

定。
图 2 和图 3 分别为压裂层段砂岩厚度以及含水分

级对预警目标 W 的影响关系图。

m/

/

图 2 油井压裂厚度增油与压裂层段厚度关系曲线

由图 2 可以看出,压裂井的平均每米压裂砂岩厚

度的增油量随组成压裂层段厚度的减少而增加,当砂

岩厚度在 2 ~ 6 m时对压裂增油量的影响程度非常大。
由图 3 可以看出,在油井自喷开采条件下不可忽

视压裂井含水的高低(即层间干扰的作用)对压裂效

果的影响。 一般说来,油井含水低有利于压裂效果的

发挥[15],但是在油井转抽以后,油井含水对压裂效果

的影响程度相对减小。

/

%/

图 3 压裂增油量与含水关系曲线

经过上述步骤,最终得到针对生产异常预警目标

W (压裂增油量)的包含 12 项有效影响因子的数

据集:
FUc ={压裂井点所处砂体部位,储油砂体的沉积

环境,液量含水比,压裂液类型,支撑剂粒

度,破裂压力,压裂时间,砂岩厚度,压裂有

效厚度,层措施位平均渗透率,措施层位有

效渗透率,压裂层平均加砂比}

6 结束语
文中提出了时序化生产预警有效影响因子的获取

方法。 通过建立自然语言描述的影响因子与数据体内

数据实体的映射关系,结合模糊综合评价法量化专家

对影响因子的模糊语义描述,构建影响因子逻辑表达

结构。 采用 CF-ISF权重算法基于特征选择技术挖掘

时序化数据的敏感特征因子,利用 TRIMMEAN内均法

及均方差收敛计算等方法过滤噪声数据,同时根据激

剧判定函数实现对数据的有效化判定,从而获取时序

化生产预警的有效影响因子,以达到辅助生产异常动

态分析、提高异常预警准确率的目的。
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4 问题总结
在云平台的搭建过程中也遇到了一些问题,下面

列出比较典型的几个,以便在以后的平台搭建过程中

引起注意和提供参考。
(1)权限问题。
ssh免密码配置后各节点间数据访问还是需要输

入密码,将防火墙关闭也不行。 最后将. ssh 目录下的

所有文件权限设置为 600(chmod 600 ~ / . ssh / *),问
题就解决了。

(2)防火墙的问题。
Hadoop配置完成后,用 jps命令查看发现 slave 节

点中没有 nodemanager进程,禁用防火墙后 slave 节点

中出现 nodemanager进程。
(3)格式化 HDFS的问题。
重新格式化 HDFS 文件系统之后,发现 DataNode

无法启动。 原因是每次格式化 HDFS文件系统会重新

创建一个 namenodeId,而目录“ tmp / dfs / data”下包含了

上次格式化后的 id,格式化 HDFS文件系统清空了 Na-
meNode下的数据,但没有清空 DataNode 下的数据,所
以导致启动时失败。 所要做的就是每次格式化 HDFS
文件系统前,先清空 tmp文件夹下的所有目录。

值得注意的是,在处理问题的过程中要善于通过

查看运行日志找到问题的产生原因,并通过借助互联

网寻求问题的处理办法来解决问题。

5 结束语
综合采用并行计算、分布式计算和虚拟化等技术

的云计算将海量数据处理推进到一个新时代。 而 Ha-
doop的开源、跨平台、高容错等特点使其成为构建云

计算平台的首选技术。 文中详细介绍了 Hadoop 集群

的搭建方法,成功地搭建了 Hadoop云计算平台并进行

了测试,有助于以后对大数据[14]的研究。 最后将云平

台搭建过程中遇到的问题进行了总结,以便引起注意

并提供参考。 下一步的工作主要是在 Hadoop 云计算

平台下进行相关算法的研究和应用。
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