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Введение

Основными задачами, стоящими перед Единой системой газоснабжения 

(далее — ЕСГ) Российской Федерации в контексте повышения экономической 

эффективности, являются обеспечение высокого уровня надежности технологи-

ческих процессов во всех звеньях газотранспортной системы. Это включает в себя 

гарантирование стабильной транспортировки установленных объемов природного 

газа для удовлетворения потребностей конечных потребителей на внутреннем 

и международных рынках. Важным аспектом достижения указанных целей яв-

ляется стремление к минимизации затрат на топливно-энергетические ресурсы 

и снижение операционных расходов, что требует тщательной оптимизации и коор-

динации работы всех участков газотранспортной инфраструктуры. Эффективное 

управление ресурсами и оптимизация расходов, исчисляемых в стоимостных по-

казателях, позволяют не только повысить экономическую эффективность работы 

системы в целом, но и способствуют укреплению энергетической безопасности 

страны, увеличению надежности поставок и улучшению качества обслуживания 

конечных потребителей (Марченко, 2018).

Современные методы прогнозирования объемов транспортировки и топливно-

энергетических затрат на транспортировку газа (Фомина, Белинский, Малетн, 

2022), потребления газа (Панкратов, Дедкова, Лобанова и др., 2021), идентифи-

кации потоков и компонентного состава, а также планирования и оптимизации 

работы ключевых узлов газотранспортной инфраструктуры (Кисленко, Белин-

ский, Казак, 2021), требуют использования больших объемов исходных данных. 

Эффективность и надежность принятия управленческих решений в значительной 

мере зависят от качества этих данных. В этом контексте, задача идентификации 

и коррекции ошибок и аномалий в данных выходит на передний план как клю-

чевая для поддержания стабильности и безопасности газоснабжения.

Ошибки и аномалии в данных могут возникать по различным причинам: 

от технических сбоев в системах сбора и передачи данных до ошибок ввода. Они 

могут серьезно исказить результаты анализа, привести к неправильным прогно-

зам и, как следствие, к неверным стратегическим решениям. Поэтому разработка 

и применение методов для их обнаружения и коррекции является важной задачей.

Научное сообщество предлагает множество подходов к обнаружению и об-

работке аномалий в данных, начиная от классических статистических методов 

(Chandola, Banerjee, Kumar, 2009) и заканчивая современными алгоритмами 

машинного и глубокого обучения (Dau, Ciesielski, Song, 2014). Однако выбор 

наиболее подходящего метода требует глубокого понимания специфики данных 

и особенностей процессов в газовой промышленности. 
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Целью данной статьи является комплексный обзор существующих методов 

идентификации ошибок и аномалий в технологических данных предприятий га-

зовой отрасли, а также оценка их применимости и эффективности. Рассмотрены 

различные подходы и методы, их преимущества и недостатки и на основе этого 

анализа предложены рекомендации по выбору оптимальных путей идентификации 

ошибок и аномалий в технологических данных для конкретных условий и задач 

газовой промышленности.

Экономические задачи, решение которых требует точных 
технологических данных

Как было обозначено выше, основными задачами, повышающими эконо-

мическую эффективность деятельности предприятий газовой промышленно-

сти и предъявляющими повышенные требования к качеству данных, являются: 

прогнозирование потоков газа по газотранспортной системе, идентификация 

компонентного состава газа в узлах газотранспортной инфраструктуры, прогно-

зирование объемов потребления газа. Если задачи прогнозирования потоков газа 

и объемов потребления связаны, в первую очередь, с проблемами обеспечения 

энергетической безопасности Российской Федерации и надежного снабжения 

потребителей, особенно в пиковые периоды потребления, и лишь во вторую 

очередь, — с экономическими проблемами, то такая задача, как управление 

компонентным составом природного газа, имеет непосредственное влияние 

на финансовое состояние ПАО «Газпром».

Сезонное уменьшение потребления газа на внутреннем рынке вместе с уре-

занием объемов экспорта газа ведет к пропорциональному снижению добычи 

газа с низкой калорийностью от ПАО «Газпром» из сеноманских месторожде-

ний на территории Российской Федерации. В то же время наблюдается рост 

доли газа от независимых производителей в системе ГТС ПАО «Газпром», кото-

рый отличается более высокой теплотворной способностью: в первом квартале 

2023 г. — 32,174%, а во втором квартале до 27 мая 2023 г. — 36,265%. В результате, 

начиная со второго квартала 2023 г. фиксируется увеличение калорийности газа, 

транспортируемого по всем направлениям. Анализ калорийности экспортного 

газа на точках выхода подтверждает тенденцию, что повышение калорийности 

выше контрактных норм на точках выхода может продолжаться. По условиям до-

говоров поставки природного газа на экспорт в случае превышения компонентов 

природного газа, таких как кислород, азот или этан, выше, чем зафиксировано 

в приложениях к договорам в разделах «Технические характеристики газа», полу-

чатель природного газа имеет право выставить штрафы или полностью отказаться 

от приема некондиционного газа.

Основные экспортные потоки ПАО «Газпром» до начала специальной военной 

операции были: «Северный поток», «Голубой поток», «Турецкий поток», система 

газопроводов через Украину, а также газопровод «Ямал — Европа». 26 сентября 

2022 г. на береговой станции NordStream 2 AG зафиксировали снижение давления 

в одной из двух линий газопровода «Северный поток — 2». Следом за этим берего-

вые службы Германии, Дании, Швеции, Финляндии и России были немедленно 

проинформированы о происшествии. В пресс-центре компании-оператора газопро-

вода сообщили, что инцидент произошел в зоне исключительной экономической 

ответственности Дании к юго-востоку от острова Борнхольм. К вечеру того же 

дня наблюдалось падение давления уже в обеих линиях газопровода «Северный 

поток». Датское энергетическое управление объявило о значительном выбросе газа 

в морскую среду. Кроме того, шведские сейсмологи 26 сентября зарегистрировали 
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два взрывных события в районе прокладки трубопроводов1. Введенные Россией 

11 мая санкции против EuRoPol GAZ, компании, владеющей польским сегментом 

газопровода «Ямал — Европа», подразумевают ограничение для ПАО «Газпром» 

в использовании пропускной способности данного трубопровода. Судьба транс-

портного соглашения с НАК «Нафтогаз Украины» заканчивающегося 1 января 

2025 г., до сих пор неясна. Таким образом, единственным транспортным маршру-

том экспорта природного газа ПАО «Газпром» в страны европейского континента 

остаются «Турецкий» и «Голубой» потоки.

Теоретически возможные потери от остановки этих газовых артерий могут 

составить следующие суммы за один календарный год:

1. Для ПАО «Газпром», исходя из пропускной способности газопроводов 

(31,5 + 16 = 47,5 млрд м3) и цены на газ по контрактам «Monthаhead», пу-

бликуемые международным агентством Argus (311 долл. США за тыс. м3): 

47 500 000·311 = 14,8 млрд долл. США

2. Для бюджета Российской Федерации около 5,2 млрд долл.:

 — потери от неполучения налога на добычу полезных ископаемых, около 

1500 руб. за 1 тыс. м3;

 — потери от непоступления экспортной пошлины в размере 30% выручки 

от реализации природного газа.

Столь значительные потенциальные объемы недополученной выручки ПАО «Газ-

пром» и бюджета Российской Федерации ставят задачу управления компонентным 

составом газа в разряд очень серьезных. Решение этой задачи требует современ-

ных подходов в прогнозировании, оптимизации и управлении транспортными 

потоками природного газа, в том числе с использованием современных методов 

и подходов на основе машинного обучения и нейронных сетей. Основой этих под-

ходов является использование проверенных и очищенных от ошибок и аномалий 

исходных технологических данных.

Причины возникновения ошибок и виды аномалий

Причины возникновения ошибок и аномалий в технологических данных 

многообразны и могут включать технические неисправности оборудования, чело-

веческие ошибки при вводе данных, программные ошибки, а также неожиданные 

изменения в процессах или окружающей среде. Виды аномалий можно класси-

фицировать как точечные, когда отдельные точки в потоке данных значительно 

отличаются от остальных; контекстные, когда данные являются аномальными 

в определенном контексте, но не в другом; и коллективные, когда группа данных 

в целом отклоняется от нормы, даже если индивидуальные точки внутри этой 

группы могут выглядеть адекватно.

В контексте анализа временных рядов разница между ошибками и аномалиями 

лежит в их природе и влиянии на данные.

Ошибки чаще всего относятся к непреднамеренным искажениям данных, 

которые могут происходить по различным причинам: из-за технических сбоев 

оборудования, ошибок ввода данных, программных ошибок или неправильной 

обработки данных. Ошибки могут вносить существенные искажения в данные, 

делая их ненадежными для анализа и принятия решений. Определение и исправ-

ление ошибок является критически важным этапом в процессе предварительной 

обработки данных для обеспечения их точности и достоверности.

1 Что известно о подрыве газопроводов «Северный поток» и «Северный поток — 2» / ТАСС, 
2024. URL: https://tass.ru/info/1725810.
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Аномалии (или выбросы) — это отдельные точки данных или паттерны в данных, 

которые значительно отличаются от остальной части данных и не соответствуют 

ожидаемому поведению. Аномалии могут быть как результатом ошибок, так и след-

ствием редких, но закономерных событий. Важным аспектом анализа аномалий 

является их интерпретация: аномалии могут указывать на новые, неожиданные 

или важные феномены, требующие дополнительного изучения. Они могут быть 

как индикаторами проблем, так и отражением естественной вариабельности 

процессов.

Таким образом, основное различие между ошибками и аномалиями заключается 

в их происхождении и значении для анализа. Ошибки нужно идентифицировать 

и исправлять для обеспечения качества данных, в то время как аномалии требуют 

детального изучения, чтобы понять их причины и потенциальное влияние на ин-

тересующие процессы или события.

Методы идентификации аномалий

Обнаружение аномалий — ключевая задача в обработке и анализе данных, 

особенно в критически важных секторах, таких как газовая промышленность. Это 

процесс идентификации необычных паттернов, которые отклоняются от ожи-

даемого поведения и могут указывать на критические инциденты, ошибки или 

угрозы безопасности. Разработка эффективных методов для выявления таких 

аномалий имеет решающее значение для предотвращения потенциальных сбоев 

и оптимизации операционной эффективности.

Можно выделить три основные группы методов идентификации ошибок 

и аномалий во временных рядах:

1. Статистические методы — основаны на использовании статистических 

моделей и тестов для идентификации данных, которые существенно отклоняются 

от ожидаемого поведения. Эти методы могут быть как параметрическими, так 

и непараметрическими.

Параметрические методы предполагают, что фактическое вероятностное рас-

пределение данных известно или может быть аппроксимировано определенным 

теоретическим распределением (например, нормальным). Эти методы используют 

параметры распределения для выявления аномалий. В качестве примеров можно 

указать следующие:

 — Z-оценка (Z-score). Используется для определения, насколько далеко 

точка данных отклоняется от среднего значения в единицах стандартного 

отклонения;

 — критерий Граббса (Grubbs’ test). Проверяет наличие одного или двух вы-

бросов в наборе данных;

 — критерий Шапиро–Уилка. Проверяет гипотезу о нормальности распре-

деления выборки.

Непараметрические методы не делают предположений о распределении данных 

и подходят для данных с неизвестным или сложным распределением. В качестве 

примеров можно назвать:

 — метод межквартильного размаха (IQR). Идентифицирует аномалии как 

те, которые находятся за пределами 1.5 IQR выше третьего квартиля или 

ниже первого квартиля;

 — локальный коэффициент выбросов (Local Outlier Factor, LOF). Оценивает 

локальную плотность точки данных и сравнивает ее с плотностями соседних 

точек для выявления аномалий.
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Статистические методы эффективны для обнаружения аномалий, когда данные 
относительно хорошо структурированы и следуют определенным статистическим 
распределениям. Однако в случаях со сложными или сильно зашумленными 
данными, может потребоваться применение более сложных методов, включая 
машинное обучение и глубокое обучение.

2. Методы машинного обучения. Эти методы обнаружения аномалий используют 
алгоритмы, способные обучаться на основе контрольных данных, чтобы выяв-
лять отклонения от нормы или необычные паттерны. Их можно разделить на три 
основные категории: надзорное обучение (обучение по прецедентам, обучение 
с учителем), ненадзорное обучение (самообучение, обучение без учителя) и полу-
надзорное обучение (частичное обучение, обучение с частичным привлечением 
учителя).

В надзорном обучении (обучении с учителем) модели настраивается на раз-
меченных данных, где каждому примеру данных присвоен ярлык «норма» или 
«аномалия». Наиболее часто используют:

 — деревья решений (их применяют для классификации данных на основе 
серии правил, выведенных из характеристик этих данных);

 — метод опорных векторов (SVM), который может быть адаптирован для 
идентификации аномалий путем создания границы решения, наилучшим 
образом отделяющей аномальные точки от нормальных.

В ненадзорном обучении (обучении без учителя) модели используют нераз-
меченные данные, пытаясь найти скрытые структуры или аномалии без предва-
рительных знаний о классах. Методы решения таких задач включают:

 — метод K-средних (K-means), который группирует данные на основе бли-
зости к центрам кластеров, аномалии часто находятся далеко от центров 
кластеров;

 — изоляционный лес (IsolationForest), эффективно выявляющий аномалии, 
изолируя выбросы, которые легче отделить от остальных данных;

 — метод DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), 
включающий алгоритм кластеризации, основанный на плотности, кото-
рый также широко применяется для обнаружения аномалий. Этот метод 
эффективно отличает высокоплотные области данных от низкоплотных, 
что позволяет идентифицировать выбросы или аномалии в данных (Чес-
ноков, 2018).

Полунадзорное, или частичное, обучение использует как размеченные, так 
и неразмеченные данные для обучения модели. Это может быть полезно, когда 
имеется много неразмеченных данных и лишь небольшое количество размеченных 
примеров. В качестве примеров можно привести:

 — одноклассовую машину опорных векторов (One-Class SVM), которая обучается 
только на данных контрольного класса, пытаясь отделить их от аномалий;

 — смешанные модели, комбинирующие различные подходы и алгоритмы для 
улучшения обнаружения аномалий на основе ограниченного количества 
размеченных данных.

3. Глубокое обучение. Этот подход использует сложные нейронные сети, которые 
могут автоматически выявлять сложные и нелинейные зависимости в данных 
для идентификации аномальных паттернов или точек данных. Такие методы 
особенно полезны при работе с большими объемами данных и когда данные об-
ладают высокой размерностью или сложной структурой. Некоторые популярные 
подходы включают:

 — автоэнкодеры, т. е. тип нейронных сетей, обученных копировать свой вход 

на выход с промежуточным сжатием данных в скрытом слое. Аномалии часто 

86 С. Н. Ланин



плохо восстанавливаются после прохождения через автоэнкодер, что позво-

ляет их выявлять по величине ошибки восстановления (Чернышов, 2022);

 — сверточные нейронные сети (CNN), которые эффективно работают с изо-

бражениями и временными рядами, выявляя аномалии на основе визуальных 

и временных паттернов. CNN могут обнаруживать необычные паттерны 

в данных, которые трудно идентифицировать другими методами;

 — рекуррентные нейронные сети (RNN) (Dau et al., 2014) и их разновидности, 

такие как LSTM (Long Short-Term Memory). Они способны улавливать 

временные зависимости в последовательностях данных, что делает их 

идеальными для обнаружения аномалий во временных рядах и других по-

следовательных данных;

 — генеративно-состязательные сети (GAN), состоящие из двух сетей — ге-

нератора, создающего данные, и дискриминатора, пытающегося отличить 

поддельные данные от настоящих. Обучаясь в состязательном режиме, GAN 

могут генерировать данные, очень близкие к реальным, позволяя выявлять 

аномалии, как те, что не соответствуют сгенерированному распределению.

Глубокое обучение открывает новые горизонты для обнаружения аномалий, 

предоставляя инструменты для анализа данных с высокой степенью сложности. 

Однако стоит отметить, что успешное применение этих методов требует больших 

объемов данных для обучения и значительных вычислительных ресурсов.

Сбор и хранение технологической информации объектов 
газотранспортной инфраструктуры в Российской Федерации

В соответствии с Федеральным законом от 31 марта 1999 г. № 69-ФЗ «О газос-

набжении в Российской Федерации» на ПАО «Газпром» возложена ответственность 

за обеспечение надежного газоснабжения и выполнение международных договоров 

Российской Федерации и соглашений о поставках газа (ст. 13). ПАО «Газпром» 

является собственником Единой системы газоснабжения.

Функционирование ключевых магистральных газотранспортных объектов 

и управление распределением газовых потоков через ЕСГ осуществляются бла-

годаря непрерывному диспетчерскому контролю со стороны ПАО «Газпром». 

Эффективность централизованного диспетчерского управления, а также обшир-

ная сеть ГТС с множеством параллельных маршрутов транспортировки, наряду 

со значительным запасом надежности, заложенным еще в период Советского 

Союза, позволяют ПАО «Газпром» обеспечивать стабильную транспортировку 

газа даже в условиях сезонных пиков спроса.

Модернизированная Автоматизированная Система Диспетчерского Управ-

ления Единой Системы Газоснабжения ПАО «Газпром» (далее — М АСДУ ЕСГ) 

служит ключевым инструментом для диспетчеризации. Этот программно-аппа-

ратный комплекс интегрирует всестороннюю актуальную и архивную информа-

цию о ключевых технологических объектах ЕСГ, включая сводные балансовые 

показатели, и предоставляет данные, необходимые для управленческих решений. 

М АСДУ ЕСГ автоматизирует процессы в рамках системы диспетчерского управ-

ления, охватывая оперативное планирование, мониторинг и централизованное 

управление газовыми потоками и режимами работы газотранспортной системы 

(далее — ГТС), а также координирует действия оперативного персонала на всех 

уровнях управления, сбор и анализ данных.

В структуре М АСДУ ЕСГ различают функциональные подсистемы — такие как 

подсистема оперативно-диспетчерского управления (далее — ОДУ), диспетчерского 
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контроля и учета ремонтных работ, а также подсистемы, отвечающие за форми-

рование отчетности и расчет ключевых показателей диспетчерского управления, 

и технические подсистемы, включающие хранение данных, информационную 

безопасность и администрирование.

С момента ввода в эксплуатацию в 2016 г., М АСДУ ЕСГ находится в стадии 

непрерывного развития с целью улучшения надежности и скорости обработки 

данных, а также расширения функциональных возможностей через развитие си-

стем моделирования для поддержки принятия диспетчерских решений. С начала 

эксплуатации системы объем передаваемых данных с нижних уровней управления 

значительно увеличился более чем в пять раз, достигнув 247 тыс. параметров, в то 

время как общее количество собираемых параметров превысило 359 тыс.

В соответствии с СТО Газпром (СТО Газпром 8-002-2013, 2014) определена 

4-уровневая иерархичная система управления, где н ижний уровень диспетчерского 

управления по отношению к верхнему уровню является объектом управления. 

Технологические данные нижних уровней, получаемые непосредственно с из-

мерительных приборов объектов газовой инфраструктуры, поступают на более 

высокий уровень и в итоге аккумулируются в подсистеме хранения М АСДУ ЕСГ. 

Именно на верхнем уровне, при поступлении данных в подсистему хранения 

должна быть организована система идентификации аномалий и выявления оши-

бок временных рядов технологических данных.

Подходы к идентификации аномалий и выявления ошибок временных 
рядов технологических данных газовой инфраструктуры

Существующие классические методы анализа временных рядов технологи-

ческих данных объектов газовой отрасли часто применяются изолированно, без 

учета данных с соседних технологических объектов или других связанных па-

раметров. Этот подход позволяет упростить процесс анализа и сосредоточиться 

на специфике каждого отдельного временного ряда. Однако такая изоляция может 

ограничить возможность улавливания сложных взаимосвязей и зависимостей 

между различными участками газотранспортной системы. В результате важные 

сигналы об аномалиях, связанные с внешними воздействиями или системными 

изменениями, могут быть упущены, что потенциально ведет к ошибкам в про-

гнозировании и оценке состояния системы.

При анализе временных рядов методы, изолирующие их от высококоррелирован-

ных данных смежных технологических объектов, обладают как преимуществами, так 

и недостатками. Из положительных сторон таких методов можно назвать разнообразие 

методов классического поиска аномалий, что обеспечивает гибкость в выборе подхода 

и позволяет адаптироваться к специфике данных; возможность упрощения анализа 

за счет снижения влияния шумов и искажений, связанных с внешними факторами. 

Но у таких изолированных методов есть множество слабых сторон. В частности, 

такой подход может пропустить аномалии, обусловленные такими нестандартными 

ситуациями, как аварии, ремонтные работы или экономические причины изменения 

работы участка газотранспортной инфраструктуры, поскольку соответствующие 

аномалии могут быть ошибочно исключены из анализа. Кроме того, существует 

риск неверной интерпретации данных, когда изменения, вызванные внешними со-

бытиями, могут быть ошибочно классифицированы как аномалии.

При анализе технологических данных для выявления аномалий крайне важно 

провести тщательный анализ их сущности и смыслового значения. Различные типы 

данных имеют свои ограничения и характеристики, которые необходимо учиты-

вать. Например, некоторые параметры могут принимать только целочисленные 
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значения, некоторые данные, по своей природе, не могут быть отрицательными. 

Кроме того, такие физические и технические ограничения, как максимальная 

пропускная способность газопровода, также определяют допустимые диапазоны 

значений для временных рядов. Эти особенности данных играют ключевую роль 

в корректном определении аномалий, поскольку игнорирование таких ограничений 

может привести к ошибочному толкованию регулярных операционных колебаний 

как аномальных явлений. В то же время первичный анализ данных на указанные 

ограничения является легко реализуемым и достаточно простым мероприятием.

Как было сказано выше, в подсистему хранения с заданной периодичностью 

поступают данные по 359 тыс. параметров. По состоянию на начало 2024 г. в подси-

стеме нормативно справочной информации присутствует около 1,5 тыс. параметров, 

таких как давление, температура, количество агрегатов в работе, расход газа и т. д. 

Все параметры описаны с помощью 116 единиц измерения. Первые 10 единиц из-

мерения, на которые приходится более 84% всех параметров, приведены на рис. 1.

Рис. 1. Распределение параметров по единицам измерения 
Источник: М АСДУ ЕСГ.

Проанализировав единицы измерения параметров и объекты, которые эти 

параметры описывают, можно определить границы, при выходе за которые можно 

с большой долей вероятности относить значения этих параметров к ошибкам или 

аномалиям (табл. 1).

Таблица 1

Определение допустимых значений параметров

НомерID Единица измерения параметра Количество клас-
сов параметра

Допустимые значения

101267986 Штука шт. 78 n = {x  Z:x ≥ 0}

101268040 Тысяча тонн тыс. т 111 n = {x  R:x ≥ 0}

101267994 Тысяча метров кубических в час тыс. м3/час 72

101267995 Тысяча метров кубических тыс. м3 200

101268026 Тонна тонн 255

109954674 Тонна в час т/час 42

101268001 Килограмм-силы на квадратный 

сантиметр

кгс/см2 100

101267982 Не определена Б/н 70

101267997 Градус Цельсия °C 263 n = {x  R: –271 ≤ x}

101268036 Молярный процент % мол. 66 n = {x  R:0 ≥ x ≥ 1}

Источник: М АСДУ ЕСГ.
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Установив ограничения на допустимые значения к единицам измерения па-

раметров, можно уже на первичном этапе поступления данных в подсистему 

хранения М АСДУ ЕСГ идентифицировать многие ошибки и аномалии.

Следующим шагом проверки данных на ошибки и аномальность в рамках этапа 

проверки данных на допустимые диапазоны значений по единицам измерения 

необходимо разложить единицы измерения по соответствующим параметрам 

технологических объектов. В табл. 2 приведен фрагмент подобной декомпозиции 

внесистемной единицы измерения давления.

Таблица 2

Фрагмент параметров, относящихся к единице изменения «кгс/см2»

Номер 
класса

Короткое 
имя

Полное имя Номер 
класса

Короткое 
имя

Полное имя

100039063 Pвс Давление всасывания  100332383 P Давление газа

100039063 Pнагн Давление нагнетания  101268604 Pвх Давление на входе

100039063 dP АВО Потери давления 

в АВО

 101268604 Pвых Давление на выходе

100039063 dPвх Потери давления 

на входе

 101268606 рвх Давление газа в точке 

врезки на входе газо-

провода-перемычки

100039063 Pвх газа Давление газа 

на входе

 101268611 Давление 

в точках 

врезки РГ

Давление в точках 

врезки РГ

100039063 Pвх гелия Давление гелия 

на входе

 107010054 Pвхкисл. 

газа

Давление кислого газа 

на входе

100039063 Pвых газа Давление газа на вы-

ходе

 107010054 Pвхконд. Давление конденсата 

на входе

100039063 Pвых гелия Давление гелия 

на выходе

 107010496 P Давление сырья

100040724 P до КЦ 

рев.

Давление до КЦ 

реверс

 107010928 P Давление продукта

100040724 P после КЦ 

рев.

Давление после КЦ 

реверс

 110471045 P ДК Давление деэтанизи-

рованного конденсата 

(ДК)

100040724 P до КЦ Давление до КЦ  110471045 P газа 

на вх. 

ДКС

Давление газа на входе 

ДКС

100040724 P после КЦ Давление после КЦ  110471045 P конд. 

вых

Давление конденсата 

на выходе завода

100047513 P газа ит Давление газа в изме-

рительном трубопро-

воде

 110471045 P СК Давление стаблильного 

конденсата (СК)

100047513 P конд. Давление конденсата  110471045 P ШФЛУ Давление широкой 

фракции легких угле-

водородов (ШФЛУ)

100047513 P шфлу Давление широкой 

фракции легких 

углеводородов

 110594482 P уст. max Давление устьевое мак-

симальное

100047513 P нефти Давление нефти  110594482 P уст. min Давление устьевое 

минимальное

100062167 Pвх/вых Давление газа на вхо-

де/выходе

 110594482 P пласт. 

max

Давление пластовое 

максимальное

100062294 Pвх Давление газа на вхо-

де ГПЗ

 110594482 P пласт. 

min

Давление пластовое 

минимальное
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Окончание таблицы 2

Номер 
класса

Короткое 
имя

Полное имя Номер 
класса

Короткое 
имя

Полное имя

100062294 Pг. вых Давление газа на вы-

ходе ГПЗ

 110594482 P пласт. 

проект

Давление пластовое 

проектное

100062298 Pвых нефти Давление нефти 

на выходе

 110594482 P уст. про-

ект

Давление устьевое про-

ектное

100063072 Pвыхконд. Давление конденсата 

на выходе

 110594482 Р уст. ср. Давление устьевое 

среднее

100169635 P до ЗРА Давление до ЗРА  110594482 P пласт. 

ср.

Давление пластовое 

среднее

100169635 P после ЗРА Давление после ЗРА  111040567 P уст. Давление устьевое

100331457 P Давление  111040567 P пласт. Давление пластовое

Источник: М АСДУ ЕСГ.

Проведя анализ декомпозированной единицы измерения, можно сформулировать 

уточнения к интервалам допустимых значений параметров. Например, давление 

газа на входе в газоперерабатывающий завод (Давление газа на входе ГПЗ, класс 

100062294) ограничено пределами от 0 кгс/см2 (в случае отключения газопровода 

на период проведения планово-предупредительного ремонта или аварии) до мак-

симально допустимого и технически возможного давления, которое может выдер-

жать запорно-регулировочная арматура на входе в газоперерабатывающий завод.

Декомпозицию единиц измерения и параметров необходимо продолжить 

вплоть до конкретных объектов и элементов газотранспортной инфраструктуры, 

которые в свою очередь зачастую строго типизированы и описаны в подсистеме 

нормативно-справочной информации. Одним из примеров такого типового 

объекта газотранспортной инфраструктуры является газоперекачивающее обо-

рудование, используемое на компрессорных станциях. Основным элементом 

газоперекачивающей установки является тип привода. Газоперекачивающие 

агрегаты, находящиеся в эксплуатации дочерних обществ ПАО «Газпром» с раз-

делением по типу привода, изложены в табл. 3.

Таблица 3

Типы приводов газоперекачивающих агрегатов ПАО «Газпром»

Тип привода Количество, шт.

Газомотокомпрессоры 58

Газотурбинный привод 4088

ГПА с поршневым двигателем 18

Мобильная компрессорная установка 9

Электроприводные 665

Источник: М АСДУ ЕСГ.

Самым распространенным типом привода газоперекачивающей установки 

является газотурбинный привод. На него приходится более 84,4% всех газопе-

рекачивающих агрегатов. Десять самых распространенных моделей газоперека-

чивающих агрегатов, находящихся в эксплуатации на компрессорных станциях 

ПАО «Газпром», на которые приходится более 67% всех агрегатов, представлены 

на рис. 2.
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Рис. 2. Наиболее распространенные модели газоперекачивающих агрегатов

Источник: М АСДУ ЕСГ.

Основные характеристики газоперекачивающего оборудования указаны в его 

эксплуатационной документации. Также можно найти эти характеристики в от-

крытом доступе, например для ГТК-101. На основании эксплуатационной до-

кументации также необходимо устанавливать пределы допустимых значений 

технологических данных, поступающих от оборудования компрессорных станций.

Следующим этапом анализа временных рядов технологических данных га-

зотранспортных предприятий является сопоставление данных с соседних тех-

нологических или газоизмерительных узлов. Основной принцип этого подхода 

заключается в проверке соответствия параметров потока газа в разных точках 

системы, расположенных на сравнительно небольшом удалении друг от дру-

га и находящихся в едином коридоре газового потока. Например, расход газа 

на выходе из участка не должен превышать его расход на входе без объективных 

причин, таких как поступление дополнительных потоков через врезки или от-

бора газа потребителями. Также важно следить за тем, чтобы компонентный 

состав газа оставался почти неизменным между началом и концом участка, ис-

ключая случаи технического вмешательства или аварийных ситуаций. Эти меры 

позволяют обнаруживать аномалии, такие как утечки или несанкционирован-

ные подключения к системе, а также обеспечивают целостность и надежность 

транспортировки газа. В дополнение к физическим параметрам важно также 

анализировать изменения давления и температуры, которые могут указывать 

на потенциальные проблемы в системе. Эффективное применение этих прин-

ципов требует точных измерений и современных аналитических инструментов 

для обработки и интерпретации данных.

Схема поступления природного газа в магистральный газопровод «Сила Си-

бири» для последующей транспортировки в Китайскую Народную Республику 

(КНР) представлена на рис. 3.

Одной из проблем, с которой сталкивается ПАО «Газпром» при выполнении 

экспортного контракта на поставку природного газа в КНР, является превышение 

содержания азота в природном газе выше контрактного значения. Данные по со-

держанию азота на выходе из Ковыктинского газоконденсатного месторождения 

(ГКМ), на точке выхода из Чаяндинского нефтегазоконденсатного месторожде-

ния (НГКМ), точке смешения газа из двух месторождений приведены на рис. 4.

1 Характеристика газоперекачивающих агрегатов ГПА ГТК-10И (ИР), ГТК-25И (ИР) и ГТНР-
25И. URL: https://infoks.ru/produkty/zarubezhnye-gazoperekachivayushchie-agregaty/152-kharakteristika-
gazoperekachivayushchikh-agregatov-gpa-gtk-10i-ir-gtk-25i-ir-i-gtnr-25i.
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Рис. 3. Схема магистрального газопровода «Сила Сибири» («восточный» маршрут)

Источник: URL: https://www.gazprom.ru/projects/power-of-siberia/

Рис. 4. Концентрация азота в газе с Ковыктинского ГКМ и Чаяндинского НГКМ

Источник: М АСДУ ЕСГ.

В первой зоне наблюдения наблюдается равенство концентрации азота 

в смешенном газе от двух месторождений. Качество данных в этот период 

требует более тщательного анализа на предмет наличия сторонних факторов, 

например проведения ремонтных работ на газопроводе от Ковыктинского ГКМ. 

При этом использование классических статистических методов идентификации 
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аномалий либо продвинутых методов с использованием машинного обучения 

или искусственного интеллекта показало бы наличие аномальных данных 

в этот период.

В зоне 2 наблюдаются ошибки, которые должны быть идентифицированы 

на первом этапе поиска ошибок и аномалий: концентрация азота не может быть 

отрицательным числом, такие данные должны сразу отбраковываться в моменты 

поступления в подсистему хранения М АСДУ ЕСГ.

Аналогичный анализ можно провести и на других участка газопровода «Сила 

Сибири»: на точке входа на Амурский газоперерабатывающий завод (далее — 

Амурский ГПЗ), а также в точке выхода из него в МГ «Сила Сибири» и на экс-

портной газоизмерительной станции (далее — ГИС) Благовещенск.

Заключительный анализ временных рядов для выявления аномалий включа-

ет комплексную проверку данных с учетом конкретных принципов. Например, 

важным аспектом является проверка суммы долей компонентов природного газа, 

которая не может превышать 100%. Это гарантирует, что данные по компонент-

ному составу газа корректны и реалистичны. Кроме того, при анализе работы 

компрессорных станций, сумма расходов газа на входе должна соответствовать 

сумме расходов газа на выходе с учетом затрат газа на технологические нужды 

станции топливный газ (Халикова, 2021). Это позволяет идентифицировать по-

тери газа или несоответствия в данных о его потреблении. Компонентный состав 

природного газа на ГИС Береговая (экспортный газопровод «Голубой поток») 

представлен на рис. 5.

Рис. 5. Компонентный состав газа на ГИС Береговая, %

Источник: М АСДУ ЕСГ.
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Выводы

В заключение подчеркнем значимость комплексного подхода к анализу техно-

логических данных для выявления аномалий и ошибок. Предложенная методо-

логия анализа, включающая сравнение данных по потоку, анализ компонентного 

состава и проверку баланса расходов, демонстрирует свою эффективность в иден-

тификации подавляющего числа аномалий. Это подход способствует повышению 

точности, надежности обработки данных, а также безопасности и эффективности 

операций в газовой отрасли.
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