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摘要：根据油田生产历史数据利用深度学习方法预测油田特高含水期产量，并进行了实验验证和应用效果分析。考

虑到传统全连接神经网络（FCNN）无法描述时间序列数据的相关性，基于一种循环神经网络（RNN）即长短期记忆

神经网络（LSTM）来构建油田产量预测模型。该模型不仅考虑了产量指标与其影响因素之间的联系，还兼顾了产量

随时间变化的趋势和前后关联。利用国内某中高渗透砂岩水驱开发油田生产历史数据进行特高含水期产量预测，并

与传统水驱曲线方法和 FCNN 的预测结果比较，发现基于深度学习的 LSTM 预测精度更高，针对油田生产中复杂时

间序列的预测结果更准确。利用 LSTM 模型预测了另外两个油田的月产油量，预测结果较好，验证了方法的通用性。
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Production prediction at ultra-high water cut stage via Recurrent Neural Network 
WANG Hongliang, MU Longxin, SHI Fugeng, DOU Hongen 

(PetroChina Research Institute of Petroleum Exploration & Development, Beijing 100083, China) 

Abstract: A deep learning method for predicting oil field production at ultra-high water cut stage from the existing oil field production 

data was presented, and the experimental verification and application effect analysis were carried out. Since the traditional Fully 

Connected Neural Network (FCNN) is incapable of preserving the correlation of time series data, the Long Short-Term Memory (LSTM) 

network, which is a kind of Recurrent Neural Network (RNN), was utilized to establish a model for oil field production prediction. By 

this model, oil field production can be predicted from the relationship between oil production index and its influencing factors and the 

trend and correlation of oil production over time. Production data of a medium and high permeability sandstone oilfield in China 

developed by water flooding was used to predict its production at ultra-high water cut stage, and the results were compared with the 

results from the traditional FCNN and water drive characteristic curves. The LSTM based on deep learning has higher precision, and 

gives more accurate production prediction for complex time series in oil field production. The LSTM model was used to predict the 

monthly oil production of another two oil fields. The prediction results are good, which verifies the versatility of the method. 
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0 引言 

油田开发指标预测是评价油田开采状况、编制油

田开发规划、进行油田开发方案设计与调整等决策问

题的基础和依据，只有对油田开发指标进行科学可靠

的预测，才能实现对各项措施工作的科学安排部署和

工作量的合理匹配，确保规划目标的实现。 

油田进入特高含水（含水率大于 90%）阶段，利

用水驱特征曲线预测特高含水期产量，水驱特征曲线

发生上翘，预测结果误差较大，已不适于描述特高含

水期产量递减规律[1-3]。一些学者对水驱特征曲线进行

了改造，在不同程度上都可以对特高含水期的实际生

产数据进行拟合，但所得水驱特征曲线多为非线性曲

线，不便于应用且外推预测的误差较大。此外，油田

地质条件复杂，进入特高含水期，地层物性变化多样，

常规油藏工程方法考虑的影响因素少，一般只能进行
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平滑预测[4-5]；油藏数值模拟等方法的时效性不强，费

用高。因此，需要一种能够提高工作效率、提高预测

精度的开发指标预测方法。 

近年来，随着人工智能在科学和工程领域的广泛

应用，数字化转型、大数据、人工智能已经成为石油

和天然气工业的热点[6-12]。石油工业上游领域的学术期

刊中频繁出现人工智能应用的相关报道[13-18]。很多学

者利用支持向量机（Support Vector Machine，简称

SVM）、自回归（Autoregressive，简称 AR）和人工神

经网络（Artificial Neural Network，简称 ANN）等方

法来进行地质特征预测[19]、岩性判别[20]、油井产量主

控因素分析[21-23]等。其中，用于油井产量预测的人工

神经网络以全连接神经网络（Fully Connected Neural 

Network，简称 FCNN）为主[24-28]。由于 FCNN无法保

存、利用之前时刻的信息，无法预测时间序列数据，

一些学者通过组合模型来预测油井产量[29-30]。为了生

成油田高含水阶段产量时间序列数据，更加合理的选

择是利用循环神经网络（Recurrent Neural Network，简

称 RNN）。在 RNN中，每个神经单元内存在一个能够

重复使用该单元的自循环结构，这一循环结构使得先

前的信息可以保留并在之后被使用。由于信息可以在

循环神经网络中自由流动，基于该方法预测的产量综

合考虑了时间因素，更加符合实际生产情况。 

本文使用深度学习算法的长短期记忆神经网络

（Long Short-Term Memory，简称 LSTM）[31]预测油田

特高含水期产量，其也适用于预测其他阶段的油田与

油井产量[32-33]。该网络在每个自循环结构内引入门结

构，进一步模仿生物神经元信息传导模式，不需任何

额外的调整即可储存更加长期的序列信息。这一优点

使其在人工智能和深度学习领域获得了极大关注，在

自然语言处理[34]、语音识别[35]、机器翻译[36]等领域都

得到了广泛应用。另外，LSTM 也被应用于水文学、

金融等领域来处理包含时间序列数据的问题[37-38]。 

本文旨在根据油田生产历史数据，通过使用 LSTM

预测油田特高含水期的产量。首先，阐述 LSTM 的理

论基础以及相应的网络结构设计和特殊设置。其次，

分析 LSTM 在油田特高含水期产量预测中的应用效

果，并与传统水驱曲线方法和 FCNN 模型的预测结果

进行对比。 

1 原理与方法 

1.1 长短期记忆神经网络 

和回归预测不同，时间序列预测在时间上具有复

杂的序列依赖关系。FCNN 无法根据序列数据中先前

步骤的预测结果来预测当前步骤中的计算结果，无法

分析序列数据中前后数据之间的相互关系。RNN的结

构可以让之前步骤中的信息持续保留并影响后续步骤

的运算，然而，如果先前的相关信息所在的位置与当

前计算步骤之间距离非常远，因为不断输入数据的影

响，模型中的记忆模块（单一的 tanh层或 sigmoid层）

无法长期有效地保存历史信息，容易产生梯度消失或

者梯度爆炸等问题[39]。LSTM是一种特殊的 RNN，它

改进了传统 RNN中的记忆模块。通过门结构和记忆单

元状态的设计，使得 LSTM 可以让时间序列中的关键

信息有效地更新和传递，有效地将长距离信息保存在

隐藏层中。LSTM 中隐藏层的循环网络包含遗忘门、

输入门、输出门和 1 个 tanh 层。处理器状态有选择地

保存先前步骤中的有用信息并贯穿整个 LSTM。交互

层中的门可以根据上一步的隐状态和当前步骤的输入

对处理器状态中的信息进行增加、删除和更新操作，

更新后的处理器状态和隐状态向后传递[27]。LSTM 模

型支持端到端预测，可以实现单因素预测单指标、多

因素预测单指标和多因素预测多指标。 

1.2 特征选择 

在机器学习问题上，不相关变量可能对模型预测

精度产生负面影响。特征选择可以消除不相关的变量，

改进模型精度，规避过拟合现象。 

递归特征消除（Recursive feature elimination）[40]

算法是特征选择方法之一，其主要思想是使用一个基

模型（本文利用支持向量机模型）来进行多轮训练。

首先基于全部特征进行训练，针对训练结果对每个特

征进行打分，每个特征的打分规则如（1）式所示。去

掉得分最小的特征，即最不重要的特征。利用剩余的

特征进行第 2 轮训练，递归此过程直至剩余最后 1 个

特征。特征消除顺序即特征的重要性排序，最先消除

的特征重要程度最低，最后消除的特征重要程度最高。 

 2
i ic   （1） 

2 数据预处理与模型训练 

本文以国内某油田产量数据为例，建立产量预测

模型。该油田为中高渗透砂岩水驱开发油田，2005 年

进入特高含水阶段。目前采油井 1.4104口，年产油 800

多万吨，含水率大于 95%。本文采用该油田 2001年 1

月至 2018 年 12 月的生产数据开展模型验证实验。依

据砂岩油田水驱开发特征以及油田开发生产历史，筛

选出产量影响因素包括新井数、新井产量、前 1 年投
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产采油井数、前 1 年投产采油井产量贡献、前 2 年投

产采油井数、前 2 年投产采油井产量贡献、⋯、前 9

年投产采油井数、前 9 年投产采油井产量贡献、前 10

年及以前投产采油井数、前 10年及以前投产采油井产

量贡献、注水井数、月注入量、含水率、生产天数、

剩余可采储量、新区动用可采储量、老区新增可采储

量、措施井次、措施增油量及原油价格，共计 32项。

需要说明的是，以 2018 年为例，前 1 年为 2017 年，

前 2年为 2016年，以此类推。实验的主要目的是：①

评价 LSTM 根据产量影响因素以及历史产量数据预测

未来产量的能力；②比较 LSTM、传统水驱曲线方法

和 FCNN的预测结果。 

2.1 影响因素分析 

使用全部 32个产量影响因素对数据质量要求高，

相关性较小的因素会对模型精度造成干扰。只使用主

控因素可以增加模型灵活性，降低模型复杂度，提高

模型精度。因此，本文利用基于支持向量机的递归特

征消除方法进行特征选择，将各影响因素按重要程度

排序。经交叉验证得到最优的特征数量为 17，所以选

择重要程度排前 17 的影响因素，即生产天数、前 10

年及以前投产采油井产量贡献、前 1 年投产采油井产

量贡献、前 9 年投产采油井产量贡献、前 7 年投产采

油井产量贡献、前 6 年投产采油井产量贡献、前 4 年

投产采油井产量贡献、前 3 年投产采油井产量贡献、

前 8 年投产采油井产量贡献、前 5 年投产采油井产量

贡献、前 2年投产采油井产量贡献、前 10年及以前投

产采油井数、当年投产采油井产量贡献、措施增油量、

措施井次、当年投产采油井数、月注入量。 

2.2 数据标准化 

为了提高模型的预测精度和消除指标之间量纲的

影响，需要对输入和输出数据进行预处理。由于数据

较稳定，不存在极端的最大、最小值，本文采用归一

化处理方法，将其映射到[0,1]区间，线性变换式为： 

 min
norm

max min

X X
X

X X





 （2） 

2.3 样本集构造 

2.3.1 特征向量构造 

假设 Xt为 t 时刻的产量影响因素特征向量，目标

是预测未来 N个月的产量。每个特征向量包含 17个特

征，编号为 F1—F17。其中，F1—F9为前 1—9年投产

采油井产量贡献，F10为前 10年及以前投产采油井产

量贡献，F11 为前 10 年及以前投产采油井数，F12 为

当年投产采油井产量贡献，F13为措施增油量，F14为

生产天数，F15为当年投产采油井数，F16为月注入量，

F17为措施井次。特征 F1—F13采用 t时刻的数据。特

征 F14—F17采用 t+N时刻的数据，如果有实际的生产

数据则使用生产数据，否则使用计划数据。也就是说，

后 4个特征的时间比前 13个特征的时间滞后 N个月。 

2.3.2 时间序列化数据构造 

LSTM的特殊结构要求其输入是特征向量的序列，

而序列是由连续的 M个特征向量组成，M为时间序列

步长。所以，在进行训练之前，需要构造 LSTM 的输

入序列。假设 Xt为 t 时刻的特征向量，则本文构造的

输入序列形式为{Xt－M+1，Xt－M+2，⋯，Xt}。第 1 个序

列为{X1，X2，⋯，XM}，第 2个序列为{X2，X3，⋯，

XM+1}，并以此类推得到其他序列。 

2.3.3 样本数据集构造 

本文利用 LSTM 模型的多对多预测功能，即用历

史上多个月的生产数据预测未来多个月的产量。样本

由输入时间序列和输出时间序列构成。假设生产时间

为 T，即记录了 T 个月的生产数据，时间步长为 M，

预测产量滞后 N 个月，Yt为 t 时刻的月产油量。则输

入时间序列包括 SI1={X1，X2，⋯，XM}，SI2={X2，X3，⋯，

XM+1}，⋯，SIZ={XZ，XZ+1，⋯，XZ+M－1}；输出时间序

列包括 SO1={YM+1，YM+2，⋯，YM+N}，SO2={YM+2，YM+3，⋯，

YM+N+1}，⋯，SOZ={YM+Z，YM+Z+1，⋯，YM+Z+N－1}，共

组成 Z个监督学习样本，则 Z=T－N－M+1。模型要求

的输入样本为形如（Z，M，F）的三维张量，其中 F

为特征向量的维度。在输入时间序列中，将输入数据

划分为 A、B两个部分：A部分包含特征 F1—F13，代

表第 1个月到第 T－N个月的实际生产数据；B部分包

含特征 F14—F17，代表第 T－N+1 个月到第 T 个月的

计划数据。 

2.3.4 数据集划分 

本文选取 2001年 1月至 2018年 12月的生产数据

为实验数据，总共有 1812=216 个月的生产数据。结

合前文的时间滞后和序列化方法组装成算法需要的样

本数据集。其中 2001年 1月至 2016年 12月的数据作

为训练集，2017年 1月至 2017年 12月的数据为验证

集，2018年 1月至 2018年 12月的数据作为测试集。 

2.4 评价指标 

为了评估 LSTM 模型在产量预测上的准确度，本

文采用相关系数和平均绝对百分误差（Mean Absolute 

Percentage Error，MAPE）这两个评价指标。 

2.5 模型训练与自动调优 

本文实验验证采用 Tensorflow 开源平台作为深度
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学习平台，采用 Python 3.3 编写实验程序，同时使用

了一些第三方库，如使用 Sklearn、Numpy计算技术指

标，使用 Keras搭建网络结构。 

2.5.1 模型训练 
首先随机初始化 LSTM 神经网络参数。设置神经

网络层数（layers）为 1、时间序列步长（timesteps）

为 12 个月、神经元个数（neurons）为 55、训练循环

次数（epochs）为 60、批量大小（batchsize）为 3。然

后使用训练数据进行模型训练，模型训练完成后准备

验证模型。 

以预测 2018 年 12 个月的产量为例，输入数据为

时间步长为 12 的序列数据，A 部分为 2017 年 1 月至

2017 年 12 月的实际生产数据，B部分为 2018 年 1 月

至 2018年 12月的计划数据；输出数据为 2018年 1月

至 2018 年 12 月的月产油量数据序列。模型预测结果

的相关系数为 0.83，平均绝对百分误差为 25%。 

2.5.2 参数自动调优 
随机初始化神经网络参数，模型的预测结果不一

定理想，而神经网络模型参数非常多，每个参数又有

较宽的取值范围，因此本文采用手动确定参数范围，

计算机自动寻找最优解的方式来训练模型。首先通过

手动尝试的方法来开发过拟合的模型，如添加更多的

隐层、每层设置更多的神经元节点，同时监控训练误

差和验证误差的变化情况，通过寻找验证数据集上性

能开始下降（过拟合）的位置，确定参数范围。以网

络层数和时间序列步长为例。如图 1 所示，当网络层

数为 2 时，预测值与实际值的相关系数为 0.94，平均

绝对百分误差为 2%；当网络层数继续增加时，发生过

拟合，预测结果与实际值偏差较大，所以设置网络层

数范围为[1, 2]。如图 2所示，当时间序列步长小于 13

个月时，相关系数大于 0.80，平均绝对百分误差小于

20%，所以确定时间步长参数范围为[1, 12]。 

确定所有参数的范围后，采用计算机自动调优的

方法寻找最优参数组合。自动调优的参数包括网络层 

 
图 1  不同层数神经网络产量预测值与实际值对比 

 
图 2  不同时间序列步长下的相关系数、平均绝对百分误差 

数、时间步长、神经元个数、训练循环次数、批量大

小。依据确定的参数范围，结合油田开发生产经验，

设置每个参数的步长，各参数及其取值如表 1所示。 

表 1  神经网络模型参数组合 

参数名称 参数枚举值 

网络层数 1，2 

时间步长 1，2，3，4，5，6，7，8，9，10，11，12 

神经元个数 5，15，25，35，45，55，65，75，85，95，105 

训练循环次数 50，60，70，80，90，100，110，120，130，140，150

批量大小 1，2，3，4，5，6，7，8，9，10，11，12 
 

LSTM的损失函数（loss function）使用均方误差

（Mean Square Error，MSE）。 

优化器（optimizer）使用“adam”，用来计算神经

网络每个参数的自适应学习率。采用 Dropout（按照一

定的比例将神经元暂时从网络中丢弃）方法防止过拟

合，Dropout的比例为 30%。 

这里共有 34 848个参数组合，程序采用分布式技

术将每组参数生成对应的模型文件和预测结果进行存

储。待所有参数训练完成后，选用相关系数高且平均

绝对百分误差小的模型为最优模型。 

3 结果与讨论 

3.1 实验结果 

利用最优模型预测该油田 2018年的产量，通过与

实际产量对比，相关系数为 0.93，平均绝对百分误差

为 1%（见表 2）。LSTM最优参数组合为：隐藏层层数

为 2，隐藏层神经元个数分别为 55和 25，时间步长为

9个月，即用过去 9个月的信息来预测未来 1个月的产

量，批量大小为 2，即用每 2个样本更新 1次网络参数，

训练循环次数为 60。 

通过模型在测试集上的预测结果可知（见图 3），

LSTM 模型的预测结果与实际产量的趋势基本相同，

并且数值也较为接近，比传统水驱曲线和 FCNN 模型

预测得更准确。实验结果表明 LSTM 模型能较好地用 
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表 2  水驱曲线、FCNN 及 LSTM 预测结果指标对比 

模型 输入特征维度 相关系数 平均绝对百分误差/%

水驱曲线  2 0.94  8 

32 0.20 26 FCNN 
17 0.45  7 
32 0.74 15 1层 LSTM 
17 0.83  5 
32 0.90  4 2层 LSTM 
17 0.93  1 

 

于油气产量时间序列的预测。 

利用 LSTM模型预测了另外两个油田 2018年的月

产油量（见表 3），显示了较好的预测结果，验证了本

文方法的通用性。 
 

图 3  水驱曲线、FCNN 和 LSTM 预测结果 

表 3  应用 LSTM 模型对两个油田进行产量预测的结果 

油田 1月产油量 油田 2月产油量 
时间 

实际值/t 预测值/t 相对误差/% 实际值/t 预测值/t 相对误差/% 

2018年 1月 359 499 348 874 2.96 7 964 7 961  0.04 

2018年 2月 320 816 321 998 0.37 7 137 7 821  9.58 

2018年 3月 345 256 344 530 0.21 7 529 7 893  4.83 

2018年 4月 331 233 335 417 1.26 7 462 7 868  5.44 

2018年 5月 342 588 339 255 0.97 8 173 7 965  2.54 

2018年 6月 338 639 334 328 1.27 8 020 7 840  2.24 

2018年 7月 348 521 340 717 2.24 8 000 7 876  1.55 

2018年 8月 346 023 341 975 1.17 7 968 7 779  2.37 

2018年 9月 330 353 334 579 1.28 7 315 7 795  6.56 

2018年 10月 342 760 340 823 0.57 6 988 7 918 13.31 

2018年 11月 329 982 333 913 1.19 6 928 7 712 11.32 

2018年 12月 338 437 336 907 0.45 7 481 7 787  4.09 
 

3.2 讨论 

本文将机器学习中的 LSTM 应用于油田特高含水

期的产量预测。LSTM 能够有效建立在时间上具有长

期相关性的产量序列的模式，并基于这些模式对产量

进行预测。 

在模型训练过程中，模型考虑因素的多少影响预

测精度。LSTM 模型既考虑了产量指标与影响因素之

间的关系，又考虑了产量指标自身的变化趋势，预测

准确度和相关性都较高；FCNN 只考虑了产量指标与

影响因素之间的关系，预测结果高于实际值；水驱曲

线模型只考虑了产量自身的变化趋势，预测结果高于

实际值。特征工程对模型预测精度也有重要影响。针

对同样的模型结构，进行特征工程操作后的预测结果

明显优于未进行特征工程操作的预测结果。根据特征

工程分析，历年投产井在当年的产量、生产天数、新

投产井数、措施井次、措施增油量、月注入量等对产

量的影响较大。根据预测结果分析，LSTM 针对时间

序列数据的特征提取能力较强，可以提取历年投产井

在当年的产量剖面数据，并依靠神经网络记忆单元中

储存的历史生产信息，模拟出历年投产井的产量随时

间变化的趋势，相当于预测老井产量；利用新投产井

数和新井产量的历史数据，挖掘二者之间的关系，并

预测新井产量；利用措施井次和措施增油量历史数据

能够反映措施工作量带来的增油量情况。 

4 结语 

利用 LSTM 实现了基于数据驱动方法预测油田特

高含水期产量，并与传统水驱曲线方法进行对比，显

示出良好的趋势和较小的误差，可以快速预测新井、

老井产量变化情况。与数值模拟相比，该方法不需要

建立物理模型，可实现快速预测。虽然物理意义缺失，

但可以丰富产量预测方法，支撑油田开发调整工作。 

LSTM 具有强大的非线性拟合和时间记忆能力，

从训练数据中提取信息的能力较强。既能考虑产量指

标与影响因素之间的关系，又能考虑产量指标自身的

变化趋势。LSTM 是基于历史数据建立目标和影响因

素之间的非线性映射关系。要利用 LSTM 建立特高含

水期产量预测模型，需要获取一定时间段的特高含水

期生产数据。本文所选择油田具备 10年以上特高含水

期生产历史，并选择了特高含水之前的 4 年生产数据

参加了模型训练。针对生产历史较短的油田，可以考

虑迁移学习的方法，利用其他具备较长生产历史的油
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田训练获得的模型进行预测分析。特征工程操作有助

于提高模型精度。特征选择可以过滤掉非主控因素；

标准化操作可以消除量纲的影响。网络的深度要适应

数据的复杂情况，从浅层网络开始尝试，通过观察模

型精度变化曲线确定模型参数的取值范围，再采用分

布式技术针对不同模型参数组合并行训练，有助于提

高模型训练效率。 

符号注释： 

ci——第 i个特征的得分；F——特征向量维度；M——时

间步长，月；N——滞后时间，月；t——时间，月；T——生

产时间，月；X——生产指标的特征值；Xmax——生产指标的

最大值；Xmin——生产指标的最小值；Xnorm——标准化处理后

的值；Xt——t时刻的特征向量；Yt——t时刻的月产油量预测

结果，t；Z——组装的样本总数；ωi——支持向量机模型中最

优超平面第 i个特征的权重。 
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