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摘要　 为解决单井产量在试采及稳产期预测计算方法精度不足、计算效率较低、适用范围较小的问题,提出一种将预测模型

划分为短期产量和长期产量的分类预测方法。 短期产量预测在灰色预测模型 GM(1,1)的基础上,针对短期生产环境的变化

增加产量转换的参数修正,并对模型的离散过程进行优化,从而弥补灰导数离散过程的偏差;对于长期产量预测,采用时间序

列的方法,结合 BP 神经网络以及短期采样特征值的提取结果,对累积产量数据进行建模和预测。 利用 2018 ~ 2020 年多个油

井的产量数据信息,进行模型训练、预测和比对,针对模型预测结果进行精度分析。 结果表明,长期预测模型预测结果的平均

相对误差为 0. 091
 

4,短期预测模型预测结果的平均绝对误差为 0. 118
 

7,计算精度高于传统 ARIMA 算法的平均相对误差

0. 156
 

6,可满足实际工况需求,为油井产量的预测提供了一种新方法。
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Abstract:
  

The
 

calculation
 

methods
 

for
 

predicting
 

well
 

production
 

in
 

pilot
 

production
 

and
 

stable
 

production
 

stages
 

are
 

disadvantageous
 

for
 

insufficient
 

precision,
 

low
 

efficiency,
 

and
 

small
 

application
 

scope.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

these
 

problems,
 

a
 

method
 

that
 

divides
 

the
 

prediction
 

model
 

into
 

short-term
 

production
 

and
 

long-term
 

production
 

was
 

proposed.
 

For
 

short-term
 

production
 

prediction,
 

based
 

on
 

the
 

grey
 

prediction
 

model
 

GM
 

(1,1),
 

the
 

parameter
 

correction
 

on
 

production
 

conversion
 

is
 

added
 

depending
 

on
 

the
 

changes
 

in
 

short-term
 

production
 

environment,
 

and
 

the
 

discrete
 

process
 

of
 

the
 

model
 

is
 

optimized,
 

which
 

makes
 

up
 

for
 

the
 

deviation
 

of
 

the
 

gray
 

derivative
 

discrete
 

process.
 

For
 

long-term
 

production
 

prediction,
 

based
 

on
 

time
 

series,
 

and
 

combing
 

with
 

BP
 

neural
 

network
 

and
 

the
 

extraction
 

results
 

of
 

short-term
 

sampling
 

eigenvalues,
 

the
 

cumulative
 

production
 

data
 

were
 

modeled
 

and
 

predicted.
 

Using
 

the
 

production
 

data
 

of
 

multiple
 

wells
 

in
 

2018~ 2020,
 

model
 

training,
 

prediction
 

and
 

comparison
 

were
 

performed,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

results
 

predicted
 

by
 

the
 

model
 

was
 

analyzed.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

relative
 

error
 

of
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

long-term
 

prediction
 

model
 

is
 

0. 091
 

4,
 

and
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

of
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

short-term
 

prediction
 

model
 

is
 

0. 118
 

7.
 

The
 

calculation
 

accuracy
 

is
 

higher
 

than
 

the
 

average
 

relative
 

error
 

of
 

0. 15
 

66
  

calculated
 

by
 

traditional
 

ARIMA
 

algorithm,
 

which
 

can
 

meet
 

the
 

needs
  

of
 

actual
 

working
 

conditions,
 

providing
 

a
 

new
 

method
 

for
 

predicting
 

of
 

well
 

production.
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　 　 油气井产量预测是石油生产工程管控的重要

环节,是生产规划、制定方案、管理调控的重要依

托,该数据在石油现代化发展、石油工业物联网发

展等方面都有重要的指导意义[1] 。
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近些年来,随着神经网络等算法的不断发展,
薛亮等[2] 利用 PSO 优化记忆神经网络算法对气井

生产进行动态预测;李彦尊等[3] 运用神经网络预测

页岩油气产量、周鹏等[4] 运用 weibul 模型、崔传

智[5]基于灰色模型的改进算法对油藏及产量进行

了预测;寸少妮等[6] 根据产量递减规律、国亮[7] 利

用多元线性回归方法进行预测。 这些方法能较好

地预测石油生产产量的变化趋势,但使用环境苛

刻,适用度不高。
二十世纪二十年代英国统计学家 G

 

u
 

Yule 提

出了自回归数学模型 ( AR),英国统计学家 G
 

T
 

Walker 在此之后提出了移动平均模型( MA),并将

该模型与自回归模型进行融合分析,提出了 ARMA
模型,后来 BOX 和 JENKINS 在原有的模型基础上

提出了 ARIMA 模型[8-11] 。 现今的油井产量模型在

考虑周期性、季节性等因素的基础上,通过差分等

方式将非线性的数据进行处理,满足了在不同非线

性因素影响下的数据预测[12-14] 。 但时间序列预测

模型针对于周期更长的数据进行预测,面对短时不

确定因素带来的趋势变化无法准确的拟合测

量[15-16] 。 本文提出的动态灰色预测模型 GM(1,1)
可以提取出短时间内的产量信息,并利用这些信息

及时更新模型,增加了短期预测的准确性。

1　 原理与方法

　 　 利用时间序列分析出长期生产的趋势性、周期

性,利用 BP 神经网络训练拟合时间序列模型预测

结果的残差,优化本算法预测的精确度。
1. 1　 差分整合移动平均自回归模型(ARIMA)
　 　 通过 AR 与 MA 模型的叠加配合 G

 

T
 

Walker 提
出了自回归移动平均模型 ARIMA,其公式为

yt = μ + ∑
p

i = 1
γiyt -i + εt + ∑

q

i = 1
θiεt -i (1)

式中: yt 为当前时刻的结果;
 

μ为常量;γi 为自回归模

型参数;yt -i 为上一时刻的结果;εt 为当前时刻的干扰

值;θi 为移动平均参数;εt -i(i = 1,2,…k) 为过去时刻

的干扰值;p 为自回归阶数;q 为移动平均阶数。
该模型需要满足以下条件:

γi ≠ 0,θq ≠ 0
E(εt) = 0,Var(εt) = σ2

ε

E(εtεs) = 0,s ≠ t
E(ysεt) = 0,∀s < t

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(2)

干扰值 εt 为期望为零,方差为 σ2 的正态分布。
基于上述自回归移动平均模型只能应用于平

稳序列的劣势,提出差分整合移动平均自回归模型

(ARIMA),也写作 ARIMA(p,d,q)。
若数组数据存在变化趋势,那么数据则为非平

稳数据,在对非平稳数据进行预测分析之前利用差

分的方法处理,其中一阶差分公式为

Δyt = {yt - yt-1}
 

( t = 1,2,…k) (3)
　 　 而后通过自相关系数 ACF 与偏自相关系数

PACF,判断该组数据的自回归阶数 p 与移动平均阶

数 q。
1. 2　 灰色预测动态模型

　 　 在 GM(1,1)模型的基础上,在分析预测的过程

中根据实时的生产信息,不断更新预测模型的参

数,可以更加高效、准确的分析出数据的变化趋势。
设原始序列为 y(0) = (y1,y2,y3,…yn),新测得

的产量数据为 yn-1。
更新后的序列为

y( i) = (yi +1,yi +2,yi +3,…yi +n) (4)
　 　 更新后累加得到的序列为

y1( i) = (y1
i +1,y1

i +2,y1
i +3,…y1

i +n) (5)
　 　 则其对应的生成的动态矩阵以及最小二乘法

的公式为

A( i) =

- 1 / 2(y1
i +1 + y1

i +2) 1
- 1 / 2(y1

i +2 + y1
i +3) 1

… …
- 1 / 2(y1

i +n-1 + y1
i +n) 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

B( i) =

yi +2

yi +3

…
yi +n

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(6)

μ( i) = [AT( i)A( i)] -1AT( i)B( i) =
ai

ui

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(7)

其中计算的累加值为

y1
i +n+1 = yi +1 - p

q( ) e -ain + p
q

(8)

其中 p、q 为白化系数,通过上式解得对应参数后,即
可得到新的预测值 yi+n+1

yi +n+1 = y1
i +n+1 - y1

i +n (9)
　 　 本模型在运算过程中根据实时参数对计算模

型实时更新,可更快速的跟随产量变化趋势,以保

证预测的精确度能够满足实际井口工况。

2　 建立产量预测分析模型

　 　 通过灰色预测模型对短期产量预测并提取特

7
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征值与时间序列、神经网络相结合的方法,可以在

季节、周期、趋势、信息传递等方面更好的约束预测

的精度,同时简单的物理模型及其参数减少了算法

复杂度。
通过对前面两种算法进行整体模型总结出

yt = μ + ∑
p

i = 1
γiyt-i + εt + ∑

q

i = 1
θiεt-i + βt,

( t ≥ 120
 

d)
yt = y1

t +1 - y1
t , (3d ≤ t ≤ 10

 

d)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(10)

　 　 通过对多口井的多组数据进行验证分析,最终

定义为式(10)的形式,短期动态灰色预测模型适用

于 3 ~ 10
 

d 的数据分析预测,对短期数据进行特征

值提取带入 BP 神经网络拟合 ARIMA 模型预测结

果的残差 βt 与长期预测模型的预测结果相结合得

出最终预测值 yt,长期动态灰色预测模型适用于两

个月及以上的数据分析预测。
2. 1　 时间序列模型在长期油井产量中的应用

　 　 长期产量分析采用了时间序列模型与 BP 神经

网络结合的方式。 首先通过时间序列经过去周期、
去趋势的处理后,用 ARIMA 模型拟合出产量变化,
然后计算出的残差与短期产量特征值带入 BP 神经

网络中进行训练,最后将 BP 神经网络的拟合后残

差与时间序列模型预测结果相结合得出修正后的

产量预测值。 具体流程见图 1。

图 1　 长期油井产量预测模型
Fig. 1　 Long-term

 

well
 

production
 

forecasting
 

model

2. 2　 灰色预测动态模型在短期油井产量中的应用

　 　 油井的短期产量到生产曲线符合指数增长趋

势。 因此,考虑在采用灰色预测模型 GM(1,1)模型

的基础上,对该模型进行改进,使得该模型在对短

期数据预测时具有很好实效性。
在进行灰色模型构建时,为保证预测的准确

性,需要考虑数据对于模型的实效性影响(见图 2)。

图 2　 短期油井产量预测模型
Fig. 2　 Short-term

 

well
 

production
 

forecasting
 

model

在实际预测过程中模型数据输入量 x( i)( i ∈
[4,10]) 根据实时测得值更新预测模型。 在下一次

预测开始前,会用新测得的数据更新模型。

3　 实例研究

　 　 为验证所提出的油井长期产量预测算法在实

际的工业数据中的精确度,采用了某井开井后两年

的数据进行长期产量和短期产量预测,并对预测结

果进行分析。
3. 1　 长期产量预测结果及分析

　 　 该模型用于预测 2019 年 3 月 20 日至 2020 年 7
月 20 日未关井的油产量数据作为算法的验证实例

(见表 1),得到用 BP 神经网络拟合修正过后的模

型的实际累产和预测累产的曲线图以及相对误差

值(见图 3)。
由表 1 可见,传统的 ARIMA 模型所得到的平均

相对误差为 0. 156
 

6,国亮法模型所得到的平均相对

误差为 0. 137
 

2,寸少妮法模型所得到的平均相对误

差为 0. 144
 

8,根据 BP 神经网络拟合残差优化的长

期产量预测模型的平均相对误差为 0. 091
 

4。 根据

统计学指标对比得出,长期产量预测模型的改进型

灰色预测模型较为准确,预测精确度较高。 经过实

验验证,该预测模型在两个月以上的时间范围内均

具有较高的计算精度。
3. 2　 短期产量预测结果分析

　 　 为验证该模型应用的广泛性,对短期产量预测

结果进行了验证分析,选用了不同地区四个井口的

产量数据进行验证对比(见图 4)。

8
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表 1　 长期产量预测结果误差分析

Table
 

1　 Error
 

analysis
 

of
 

long-term
 

production
 

forecast
 

results

实际产油量

累计值 / m3

绝对误差 / m3

传统 ARIMA
模型

国亮法 寸少妮法
BP 神经网络

优化后模型

58. 64 0. 000 0. 005
 

1 0. 003
 

5 0. 005
 

2
528. 44 2. 093

 

1 1. 306
 

9 0. 942
 

1 2. 098
 

3
998. 18 3. 754

 

5 2. 521
 

5 1. 685
 

2 3. 759
 

7
1

 

468. 34 6. 754
 

4 4. 875
 

4 3. 513
 

2 3. 759
 

6
1

 

935. 72 8. 097
 

5 6. 015
 

1 6. 648
 

5 6. 102
 

8
2

 

400. 47 7. 861
 

3 8. 159
 

6 9. 046
 

7 2. 866
 

5
2

 

860. 47 5. 965
 

5 10. 856
 

3 11. 865
 

2 5. 970
 

7
3

 

330. 79 14. 311
 

6 11. 082
 

5 12. 018
 

4 4. 316
 

8
3

 

790. 16 10. 628
 

3 9. 138
 

7 12. 032
 

1 6. 633
 

5
4

 

251. 98 11. 787
 

1 12. 586
 

8 12. 0452 1. 792
 

3
4

 

690. 98 -3. 747
 

5 -4. 102
 

9 11. 968
 

3 -3. 742
 

3
5

 

132. 98 -12. 476
 

8 5. 163 11. 698
 

9 -2. 471
 

6
5

 

581. 40 -12. 410
 

1 -9. 441
 

5 12. 075
 

4 -7. 404
 

9
6

 

040. 18 -4. 360 4. 647
 

9 3. 461
 

1 -1. 354
 

8
6

 

495. 08 -3. 558 8. 546
 

1 -4. 684
 

7 2. 447
 

2
6

 

948. 44 -4. 879 10. 315
 

2 -9. 351
 

2 -1. 873
 

8
7

 

683. 73 -95. 024
 

2 -15. 368
 

4 -20. 864
 

5 -5. 018
 

9
8

 

121. 29 -73. 969
 

4 -20. 564
 

1 -15. 645
 

1 -3. 964
 

2
8

 

569. 13 -59. 563
 

5 -25. 761
 

5 -44. 864
 

7 -9. 558
 

3
9

 

023. 02 -50. 546
 

1 -19. 154
 

7 -35. 287
 

9 -10. 540
 

9
平均相对误差 0. 156

 

6 0. 137
 

2 0. 144
 

8 0. 091
 

4

图 3　 长期产量预测结果
Fig. 3　 Long-term

 

production
 

forecasts

图 4　 短期产量预测结果
Fig. 4　 Short-term

 

production
 

forecasts

　 　 由图 4 可见,预测结果 2 与预测结果 3 在后期

分别出现了不同程度的拟合偏移,通过对灰色模型

的性能分析,结合石油生产实际工况分析得出以下

几种情况:
(1)该井已进入见水期,油井见水后产量波动

9
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较大,出现产能曲线无法快速跟随正常生产的趋势。
(2)由于采集设备的自身缘故,在采集过程中,

不可避免会造成井筒积液的不断累积,额外的筒内

压力会使采集的过程逐渐放缓。
(3)根据产量递减规律,考虑到实际工况中,每

口井的油藏各不相同,采集到一定程度会出现油压

的不同程度下降,导致产量的突变。
分别对正常状况下的数据与非正常状况下的

数据进行计算分析,反映了在不同模型长度下正常

工况与非正常工况分别利用动态灰色模型预测的

精度情况(见表 2)。

表 2　 不同工况下不同测量周期的产量平均绝对误差
Table

 

2　 Average
 

absolute
 

error
 

of
 

output
 

for
 

different
 

measurement
 

cycles
 

under
 

different
 

operating
 

conditions
测量周期 t / h 40 50 60 75 90
正常工况 0. 116

 

9 0. 117
 

6 0. 118
 

7 0. 119
 

6 0. 120
 

3
非正常工况 38. 201

 

6 20. 428
 

7 14. 811
 

5 12. 432
 

1 10. 567
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　 　 由表 2 可以看出,在正常工况下,随着模型长度

的不断缩小,产量预测精度会有所提高。 但在非正

常情况下,测量周期越小,模型的测量结果的平均

绝对误差越来越大。 因此,该模型可快速反映出生

产情况下的非正常工况,有助于现场判断生产情况。
对预测结果 1 与预测结果 4 进行分析验证,剔

除了后期干扰参数后的部分抽样数据见表 3。
表 3　 短期产量预测结果误差分析

Table
 

3　 Error
 

analysis
 

of
 

short-term
 

production
 

forecast
 

results
实际产油量

累计值 / m3
传统灰色

模型
崔传智法

改进后

灰色模型

1. 77 0 0 0
2. 93 -0. 068

 

5 -0. 052
 

3 -0. 020
 

3
3. 01 -0. 185

 

7 -0. 095
 

6 -0. 015
 

2
3. 91 0. 042

 

5 0. 039
 

1 0. 032
 

7
4. 12 -0. 002

 

8 0. 085
 

2 0. 042
 

1
4. 93 0. 247

 

1 0. 210
 

7 -0. 187
 

1
5. 86 0. 184

 

2 0. 171
 

0 0. 201
 

4
6. 66 0. 518

 

5 0. 421
 

9 0. 306
 

5
7. 58 -0. 726

 

9 -0. 474
 

5 -0. 262
 

7
平均绝对误差 0. 219

 

6 0. 172
 

2 0. 118
 

7

　 　 由表 3 可见,传统灰色预测模型的平均绝对误

差为 0. 219
 

6,崔传智法的 PSO-GM(1,1)模型所得

到的平均绝对误差为 0. 172
 

2,根据实时数据更迭的

动态预测模型的平均绝对误差为 0. 118
 

7。 根据统

计学指标,井口正常开采的情况下,改进型灰色预

测模型更为准确,预测精确度更高,在 3 ~ 10
 

d 的时

间范围内均具有较高的计算精度。

用油井产量长短期分类预测方法以及传统

ARIMA、国亮法、寸少妮法、薛亮法、崔传智法分别

对 0 ~ 38 个月的生产结果进行预测比较,利用相对

误差的散点分布图来进行评价(见图 5)。

图 5　 各方法预测结果对比
Fig. 5　 Comparison

 

of
 

prediction
 

results
 

by
 

method

由图 5 可以看出,传统的 ARIMA 算法对不同时

间段内的单井产量预测效果不稳定,使用范围不广

泛。 BP 神经网络对短期产量的特征值提取分析,优
化了时间序列预测模型在实际应用上的残差。 因

此,长短期分类预测模型的预测结果相对稳定,测
量结果误差较小。

4　 结论

　 　 (1)通过对部分井口的产量计量数据进行预处

理与分析,发现长短期分类预测模型更适用于油井

试油试采及前期生产阶段。
(2)石油开采初期累产曲线呈现指数上升的趋

势,因此灰色预测模型的算法保证了短期内曲线拟

合程度更高,产量预测精确度更好。
(3)长短期分类预测模型针对单井生产周期

不同的情况下的长、短期产量预测方法预测结果

更精确、避免了多元分析法的繁琐、计算效率更

高,能够满足实际工况的需求。
致谢:感谢国家重点研发计划项目“北方砂岩型铀能源矿产
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