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摘要：根据稠油井蒸汽吞吐的生产特点，基于胜利油田胜科采油管理区草 4沙四区块稠油井生产和经营等历史数

据，利用神经网络技术，建立稠油注汽转周预测模型，预测稠油注汽转周井的产量和完全成本，与稠油注汽转周井

近、远期产量和完全成本的历史数据进行对比，持续对稠油注汽转周模型进行优化，实现稠油注汽转周多维度智能

预测，提高稠油井产量预测准确率、稠油注汽转周最佳时机预测准确率和最佳稠油注汽转周措施方案编制效率，提

升稠油井智能决策分析管理能力，提高采油管理区的效益开发水平。该项技术自 2021年在胜科采油管理区稠油区

块推广应用以来，为采油管理区有效注汽转周 165口井次，稠油注汽转周井措施增油量为 7×104 t，与 2020年同期相

比，措施增油量增加了1×104 t，措施有效增油率提升约为17%。
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Research and application of intelligent cycle
analysis technology in heavy oil wells
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Abstract：According to the production characteristics of steam huff and puff in heavy oil wells，this paper establishes a pre⁃
dictive model for the steam injection cycle of heavy oil with the neural network method and the historical production and
management data of heavy oil wells in the 4th Member of Eocene Shahejie Formation（Es4）of Block Cao4 in Shengke oil pro⁃
duction management area of Shengli Oilfield. The production and full cost of wells for steam injection cyclic of heavy oil are
predicted with the proposed model and compared with their historical data of short-and long-term production and full cost.
Further，the model is optimized，which enables the multi-dimensional intelligent prediction of steam injection cycle of
heavy oil. Moreover，it improves the production prediction accuracy of heavy oil wells，the prediction accuracy of the best
time of steam injection cycle of heavy oil，and the preparation efficiency of the best measure scheme for steam injection cy⁃
cle of heavy oil and enhances the intelligent decision-making，analysis，and management ability of heavy oil wells and the
benefit and development level of oil production management areas. Since the technology was popularized and applied in the
heavy oil block of Shengke oil production management area in 2021，effective steam injection cycle of heavy oil has been
performed for 165 well times in the oil production management area. The cumulative oil increment is 7×104 t in wells for
steam injection cyclic of heavy oil. The oil increment is increased by 1×104 t，and the effective oil increase rate is about
17%，compared with those in the same period in 2020.
Key words：steam huff and puff；neural network；steam injection cycle of heavy oil；full cost prediction；reservoir manage⁃
ment

稠油油藏约占全世界已发现石油资源的 2/3。 由于稠油的黏度高、流动性差，造成稠油开采难度
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大，对开发技术要求高，目前热力开采依然是稠油

开发的主要方式［1-4］。胜利油田探明热采稠油储量

为 6.8×108 t，已动用 5.5×108 t，近年来稠油年产量平

均为 440×104 t，约占油田总产量的 1/5，是油田增储

上产的主阵地之一。经过多年的开发，胜利油田稠

油油藏普遍进入高轮次吞吐阶段，周期产量和油汽

比逐轮次下降，开发效果逐渐变差。相比水驱开

发，稠油井产能相对较高，但稠油注汽转周的措施

费用和运行成本较高。对于注汽转周时机的确定

与优化是影响稠油油藏效益开发的关键，主要通过

两种方法实现：一种是基于油藏数值模拟方法预测

蒸汽吞吐周期产量［5-6］，结合动态经济评价，确定最

佳稠油注汽转周时机，该方法需要通过CMG等软件

模拟与生产实际联动，技术要求高，难以大规模矿

场应用；另一种方法是通过人工经验进行稠油注汽

转周周期的确定，依赖于技术人员的水平，大多数

稠油井的产量和效益难以达到预期指标。随着大

数据和人工智能技术的进步，通过对稠油井智能转

周分析技术的研究，探索解决稠油开发生产中的稠

油注汽转周措施方案编制周期长、稠油注汽转周时

机不准、措施增油效果不佳等问题的方法。以胜利

油田胜科采油管理区稠油井为例，建立大数据模型

样本库，采用神经网络技术预测稠油井产量和效

益，通过分析稠油注汽转周井影响产量和完全成本

的因素，预测稠油注汽转周井的产量和效益。经过

2021年近 1 a的应用，共注汽转周 165口井次，比

2020年同期措施有效增油率提升了约 17%，提高了

稠油注汽转周措施方案的编制效率和开发效益。

1 神经网络算法优选

以神经网络为代表的人工智能算法具有自学

习能力、复杂分类功能和联想记忆功能等优点，在

油井产量预测中有着广泛的应用［7-10］。通过对稠油

注汽转周预测的算法进行研究，结合各种神经网络

算法的特点，优选适合稠油注汽转周井预测的神经

网络算法。

1.1 梯度提升回归算法

梯度提升回归（GBDT）算法是一种迭代的决策

树算法，通过构造特征刻画序列的周期和趋势效应，

利用Boosting方式得到回归结果。研究证明某些情

况下其预测效果优于传统时序预测方法，适用于预

测小区级别的天粒度、小时粒度的短期流量数据。

1.2 自回归差分移动平均模型算法

自回归差分移动平均模型（ARIMA）算法是在

平稳的时间序列基础上建立起来的，适合预测短周

期的流量数据。将非平稳时间序列转化为平稳时

间序列，然后将因变量仅对它的滞后值以及随机误

差项的现值和滞后值进行回归建立模型。

在建立稠油注汽转周预测模型时，所采用的数

据是跨年度、月度和日度的海量数据。如果直接基

于GBDT和ARIMA算法构建预测模型，则会由于时

间粒度周期短和时间周期记忆不稳定等问题，导致

稠油井周期数据无法正常学习，难以精准预测稠油

井产量和完全成本。

1.3 长短时记忆神经网络

长短时记忆（LSTM）神经网络是一种改进的循

环（RNN）神经网络，它能够保存数据样本间的顺序

关系，即每一次决策都参考了上一次的状态。通过

学习历史数据趋势，预测未来的发展趋势。

LSTM神经网络既能较好解决RNN神经网络梯

度消失问题，又能提高多元时间序列的建模能力。

因此，采用 LSTM神经网络对数据中的特征进行挖

掘和学习，能够得到比较理想的稠油注汽转周预测

模型。主要步骤包括：①对所选数据集进行相关性

分析，并建立数据模型样本库。②通过选取部分稠

油井数据作为训练集和验证集来进行交叉验证，并

保留一部分测试数据对数据模型进行评价。③在

选取多区块稠油井数据进行交叉验证时，出现对于

低产量的稠油注汽转周井预测准确率不高的问题，

采取对产量和完全成本等异常数据进行筛选和删

除的方法，优化生产时间和注汽周期等相关参数，

完善稠油注汽转周预测模型。

2 数据处理与稠油注汽转周预测模
型构建

提取稠油井各周期的生产参数，对数据进行样

本标定，利用大数据技术，建立稠油注汽转周预测

模型，该模型包含产量预测和完全成本预测两个功

能。根据稠油井的注汽及生产情况，预测未来 30 d
的生产情况；结合产量和完全成本，筛选出未来 30 d
从产量和完全成本角度需要稠油注汽转周的井，并

按稠油注汽转周时间的紧迫性分级预警。

2.1 数据选取

收集试点区块 400余口稠油注汽转周井的生产

数据，共计 5 300余轮次，83万余条结构化数据。原

始数据为日度数据的形式，特征个数为 70，通过累

积产液量、注汽量、生产时间、排量和井口温度等数

据项进行较为全面的因素分析。
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区别以往只依赖专家经验对获取的特征参数

进行分析，利用相关性分析、专家经验和实际预测

效果比较相结合，选取适合大数据模型训练的稠油

注汽转周井的23万条生产数据作为特征样本数据。

采用Pearson（皮尔逊）相关系数矩阵，排除人为

选取参数的干扰，以稠油井静、动态历史参数为基

础，通过相关系数量化各参数对注汽周期内产量的

影响程度［9］，确定新的影响因素，为本区块稠油井的

后续稠油注汽转周预测模型的制定提供参考。

Pearson相关系数用来衡量两个数据集合是否

在一条直线上，从而判断定距变量间的线性关系。

相关系数的绝对值越大，相关性越强。相关性强度

判断标准为：［0，0.2］为极弱相关或无相关，（0.2，
0.4］为弱相关，（0.4，0.6］为中等程度相关，（0.6，0.8］
为强相关，（0.8，1］为极强相关。据此计算各参数与

产量和完全成本的相关系数，确定相关性。

2.2 产量和完全成本相关性分析

将稠油井产量和完全成本业务字段作为主要

目标值，将累积产液量、注汽量、生产时间、排量和

井口温度等作为产量的相关业务字段，将生产时

间、泵深、冲次、冲程、日产液量、日产油量和井口温

度等作为完全成本的相关业务字段，分别计算Pear⁃
son和 Spearman相关系数。对稠油井动、静态数据

表的业务字段进行筛选，计算它们与产量和完全成

本的业务相关性。

2.2.1 产量相关性分析

首先，通过 Pearson相关系数矩阵分析，识别影

响参数，再与专家经验和实际预测效果相对比，选

取适合大数据模型训练的特征参数。分析 45个参

数的相关系数计算结果，从中选取相关系数绝对值

大于等于 0.016的参数作为产量的训练输入特征，

即累积产液量、注汽量、井口温度、注汽干度、焖井

时间、生产时间、排量和回压等13个参数（图1）。

2.2.2 完全成本相关性分析

在产量数据分析的基础上，选择 5口井对其进

行完全成本相关性分析。通过将业务相关数据代

入到 Pearson和 Spearman相关系数计算模型中进行

相关性分析，分析相关系数计算结果，选取相关系

数为 0.07～0.43的作为完全成本的训练输入特征，

相关性参数包括：生产时间、泵深、冲程、冲次、回

压、含水率、上行电流、下行电流、耗电量、井口温

度、日产液量和日产油量共12个参数（图2）。

2.3 样本及数据质量分析

2.3.1 样本质量分析

蒸汽吞吐稠油井一个周期内分为排水期、高峰

图1 产量主要影响参数相关性计算结果

Fig.1 Correlation calculation results of maininfluencing factors of production

图2 完全成本主要影响参数相关性计算结果

Fig.2 Correlation calculation results of maininfluencing factors of full cost
期、稳产期和递减期 4个阶段［11-12］。排水期的产量

较低，含水率较高；高峰期，产量较高，达到峰值，含

水率迅速下降；稳产期，生产周期较长，产量和含水

率基本平稳，该阶段是保证油井整体效益的根本；

由于前期消耗导致地层压力亏空，递减期的动液面

下降较快，产量降低较快。这 4个阶段的产量呈现不

同的特征，需要对样本数据进行相应处理。

区别以往人工样本标定，对 23万条稠油注汽转

周井的生产数据实现样本自动分割和标定，即按时

间序列自动识别每口井递减阶段，并提取成样本，

每一周期数据为一个样本。因稠油井生产时间长，

产量随着注汽转周措施的实施而波动，因此每口稠

油井样本不适合直接作为训练样本进行输入，需要

将每口井的历史生产数据进行样本标定，将 1口井

标定为多个样本，形成最终的训练数据（图3）。

为准确预测日度生产情况，对周期样本进行二

次样本标定，即以各个周期为界限，每 20个数据为

一个样本，进行迭代样本标定（图4）。

2.3.2 数据预处理和数据质量分析

数据预处理主要包括：①数据清洗。主要是剔
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除原始数据集中的重复数据，平滑噪声数据，处理

缺失值和异常值等。②数据集成。将多个数据源

中的数据结合起来并统一存储。③数据变换。通

过平滑聚集、数据概化和规范化等方式，将数据转

换成适用于数据挖掘的形式。④数据归约。通过

数据集成优化方式，不但能够产生更小但保持原数

据完整性的新数据集，而且能够减少无效、错误数

据，以及大幅缩减数据挖掘所需的时间、降低储存

数据的成本。

数据预处理一方面是要提高稠油注汽转周井

产量数据的质量，另一方面是要让数据更好地适应

稠油注汽转周预测模型。在稠油注汽转周产量样

本数据的处理过程中对试算井数据进行质量分析，

对关井期间和排水期或其他原因导致的异常数据

进行清理。如C-X425稠油井，通过对该井第 1周期

数据进行分析，找出生产周期内的返排水期异常数

据以及下泵转抽作业关井、停电以及上作业等导致

的异常数据（图 5），进行数据清理和归约，以确保样

图5 C-X425稠油井第1周期数据预处理方法示意

Fig.5 Schematic diagram of preprocessing method for first-cycle data of C-X425 heavy oil well

图3 CQC128-P14-0井训练样本集1

Fig.3 Training sample set1 of Well CQC128-P14-0

图4 周期样本二次标定

Fig.4 Secondary calibration of cycle samples
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本库数据的准确性和可靠性。

2.4 稠油注汽转周预测模型构建

通过采用大数据人工智能技术进行多种算法

测试，找到适合稠油注汽转周规律的预测算法，再

结合稠油注汽转周的历史产量数据和影响相关性

的主要特征参数，构建稠油注汽转周预测模型，从

而准确预测稠油注汽转周产量。

LSTM神经网络通过“门”结构实现信息的处理

功能，使用 sigmoid函数和按位乘法的操作，经过遗

忘门、输入门、记忆门和输出门的逻辑结构处理，对

样本库标定数据进行计算，实现预测目标。“门”结

构逻辑算法通过以下4步来实现（图6）。

图6 LSTM神经网络的逻辑门结构示意
Fig.6 Logic gate structure of LSTM neural network
第 1步，遗忘门。遗忘门的工作就是接受上一

个单元模块传过来的输出值，并决定要保留和遗忘

哪个部分，在第 t时间步记忆单元遗忘层的值 ft 的

计算公式为：

ft = θf ( )Wf xt + Uf ht - 1 + bf （1）
第 2步，输入门。输入门的工作是根据上一次

输出和本次输入来计算当前输入的单元状态，当第 t

时间步输入的信息通过输入门，在第 t时间步记忆

单元输入层的值 ot和隐藏层状态的值ht的计算公式

分别为：

ot = θ0 ( )W0 xt + U0ht - 1 + V0Ct + b0 （2）
ht = ot × θh ( )Ct （3）

第 3步，记忆门。记忆门的工作是用来控制是

否将在第 t时间步的数据并入单元状态中的控制单

位。记忆单元隐藏层状态Ct在第 t时间步的计算公

式为：

Ct = it~Ct + ft Ct - 1 （4）
第 4步，输出门。输出门的工作是决定有多少

输出信息可以传递到后面的神经网络中。在第 t时
间步记忆单元输出层的值 it和最终记忆单元的输出

值
~Ct的计算公式分别为：

it = θi ( )Wi xt + Ui ht - 1 + bi （5）
~Ct = θc ( )Wc xt + Uc ht - 1 + bc （6）

2.5 预测模型应用效果

草 4沙四区块位于东营凹陷南斜坡东段乐安油

田中区，是胜利油田胜科采油管理区所辖稠油区块

中油井数最多、产量最高的单元。探明石油地质储

量为 670×104 t，50 ℃地面脱气原油黏度为 1 000～
26 000 mPa•s，属于中高孔、中高渗透、具有弱边水

的层状构造稠油油藏，开发方式主要为注氮气辅助

蒸汽吞吐开发。该单元于 2005年投产，2005至

2009年为产能建设阶段，累积投产新井 80口，阶段

累积产油量为 42.2×104 t，2009至 2012年为稳产阶

段，阶段累积产油量为 75.7×104 t，2012至 2019年为

产能逐渐递减阶段，2020年该单元已有稠油井 120
口，年产油量为 6×104 t，占石油开发中心稠油产量

的 18.1%。目前由于该单元稠油井的平均注汽转周

达 12轮次，地层压力下降，含水率上升，措施效果逐

渐变差，单元产量逐渐下降，开发难度加大。

通过选取 2020年 1—10月胜科采油管理区 60
口稠油井日度生产数据进行预测分析，识别影响样

本库的相关性的主要参数，利用相关性分析、业务

经验和实际预测效果比较相结合，选取适合预测模

型的生产数据，并在 45个日度生产数据和注汽参数

中优选出生产时间、泵深、排量、冲程、转速、回压、

日产液量、含水率、电流和井口温度等 22个参数作

为测试相关性的主要参数。

将测试数据集和其对应的关键参数作为 LSTM
神经网络的输入样本，并对稠油注汽转周预测模型

进行测试，获得稠油井产量预测模型及月度完全成

本预测模型，随机抽取样本的 80%作为 LSTM神经
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网络预测样本库模型，从而准确预测周期产量及完

全成本。表 1为胜科采油管理区稠油注汽转周产量

预测样本库，表 2为 2021年某月度胜科采油管理区

完全成本预测样本库。

表1 胜科采油管理区稠油注汽转周产量预测样本库
Table1 Sample database of production prediction after steam

injection cycle of heavy oil in Shengke oil
production management area

井号

C-X428
C-X211
C-X217
C-X414
C-X427
C-X424
C-P18
C-X314
C-X423
C-X422
C-X425
C-X426
C-328
C-X217
⋮

注：日产油量为2021-06-16日产油量数据。

注汽周

期/个
13
20
3
21
21
16
11
16
15
14
12
13
7
9
⋮

生产

时间/d
4 167
5 016
4 971
4 509
4 648
5 126
2 432
5 212
4 047
3 958
4 238
4 772
5 481
5 699
⋮

平均日产油

量/（t·d-1）
3.7
2.9
1.1
3.5
3.9
2.4
3.6
2.4
3.8
2.0
6.2
3.0
1.1
2.7
⋮

日产油量/
（t·d-1）
2.6
2.5
0.1
3.2
2.8
1.8
2.8
2.2
2.4
1.6
4.0
2.1
0.8
4.3
⋮

平均预测

准确率/%
91.91
96.40
75.55
97.93
89.50
96.39
95.96
97.68
94.21
95.71
85.97
87.46
95.81
95.40
⋮

表2 2021年某月度胜科采油管理区完全成本预测样本库
Table2 Sample database of full cost prediction in a month

of 2021 in Shengke oil production
management area

井号

C-X428
C-X211
C-X217
C-X414
C-X427
C-X424
C-P18
C-X423
C-X422
C-X426
C-328
C-X217
⋮

预测完全成本/元
47 645
44 272
50 534
45 083
44 944
53 861
46 946
45 188
52 492
45 414
46 719
48 645
⋮

实际完全成本/元
41 970.37
41 766.68
49 131.49
42 043.36
42 234.28
41 911.66
41 766.34
41 901.95
41 803.63
42 060.15
52 372.05
48 492.09
⋮

预测准确率/%
88.09
94.34
97.22
93.26
93.97
77.81
88.97
92.73
79.64
92.61
89.21
99.69
⋮

2.6 稠油注汽转周预测模型优化

系统根据源头数据更新频率对稠油井从产量

和完全成本两个维度进行稠油注汽转周时机预测，

为采油管理区相关技术人[员提供快捷的分析预测

服务。采用 2020年 1—10月胜科采油管理区的稠

油注汽转周井数据进行预测分析，发现油井产量低

于 2 t的预测准确率小于 70%。通过对稠油注汽转

周预测模型的反复测试，确定影响稠油低产井预测

准确率主要包括 2个因素：①异常数据点。②影响

油井产量低于 2 t的相关性参数。为此，对稠油注汽

转周预测模型进行优化，主要优化环节为输入特征

的优选和模型参数优选。输入特征的优选主要包

括增加或剔除特征值及特征融合，模型参数的优化

主要是优化模型迭代次数、学习率及模型结构等。

按照稠油注汽转周预测模型的优化流程（图

7），将 2021年 1—10月稠油注汽转周的 165口井的

数据通过剔除异常产量数据和优化影响油井产量

低于2 t的相关性参数的方式进行进一步预测。

图7 稠油注汽转周预测模型优化流程

Fig.7 Optimization process of predictive model for steaminjection cycle of heavy oil
稠油注汽转周预测模型经优化后，预测准确率

明显提升，例如C-X424井第 7周期产量预测，模型

优化前产量预测准确率仅为 74%，对输入特征参数

重新进行优选后，准确率提升至96%（图8）。

图8 C-X424井第7周期产量预测结果对比
Fig.8 Comparison of predicted seventh-cycle

production from Well C-X424

3 应用实例

3.1 稠油井产量预测

用胜科采油管理区 165口稠油井进行稠油注汽
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转周预测模型的验证，其中C-211和C-X427等 116
口稠油井产量预测准确率大于等于 90%（图 9a，
9b），占总井数的 70%（图 9d）；C-X425等 140口稠油

井产量预测准确率大于等于 80%（图 9c），占总井数

的85%（图9d）。

图9 预测产量与实际产量对比
Fig.9 Comparison between predicted productionand actual production

3.2 稠油井完全成本预测

结合实际业务需求，通过对稠油井完全成本构

成进行分析，确定模型构建方法和技术路线，按照

稠油注汽转周井的完全成本进行模型构建。

通过科目费用归类及影响参数调整和模型优

化，对 165口稠油注汽转周井进行完全成本预测，其

中C-1等 140口井的完全成本预测准确率大于 80%
（图10），占总井数的70%。

图10 C-1井完全成本预测
Fig.10 Full cost prediction of Well C-1

3.3 稠油注汽转周预测效果分析

稠油注汽转周的产量和完全成本预测模型的

应用效果主要体现在以下三点：①稠油注汽转周措

施方案的编制时间由原来 3～5 d缩短到 1～2 d。②
通过对产量和完全成本的预测，可计算出稠油井的

效益转周有效期，提高了稠油注汽转周措施有效

率。③截至 2021年 10月，稠油注汽转周井措施增

油量为 7×104 t，2020年同期同区块措施增油量为 6×
104 t，措施增油量增加了 1×104 t，措施有效增油率提

升约为 17%。实践证实，LSTM神经网络算法比较

适合稠油井生产经营规律的预测分析，稠油注汽转

周预测模型可提升油藏经营的效益和效率。

4 结论

结合稠油注汽井周期性生产的特点，采用

LSTM神经网络对稠油注汽转周井的产量和完全成

本进行智能预测，解决了稠油井计划转周顺序和数

量，以及注汽转周措施方案的优选等难题。针对稠

油注汽转周预测模型构建中参数相关性分析和样

本筛选等难点，在相关系数矩阵计算分析中增加了

注汽转周相关性参数，更加完整地找出影响稠油井

产量和完全成本变化的相关性参数，样本数据筛选

采用单周期和多周期样本数据标定，确保了样本数

据的准确性。经过反复测试和迭代优化，提高了稠

油注汽转周预测模型的精准度和可靠性。首次将

完全成本预测经营指标应用在油藏经营分析决策

中，提高了采油管理区生产经营决策的科学性。通

过 2021年在胜科采油管理区应用，措施有效增油率

提升约为 17%，稠油注汽转周井的措施方案编制效

率提升了1倍。
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符号解释

bc——隐藏层中的常数；

bf——遗忘层中的常数；

bi——记忆单元中的常数；

b0——输出层中常数；

Ct——记忆单元第 t时间步隐藏层状态；
~Ct——最终记忆单元的输出值；

ft ——第 t时间步记忆单元遗忘层的值；

ht——输入层第 t时间步记忆单元隐藏层状态的值；

it——第 t时间步记忆单元输入层的值；

ot——第 t时间步记忆单元输入层的值；

t——隐藏层记忆单元的时间长度；

Uc——隐藏层中上一时间步输出值对应的权重；

Uf——遗忘层中上一时间步输出值对应的权重；

Ui——记忆单元中上一时间步输出值对应的权重；

U0——输出层中上一时间步输出值对应的权重；

V0——输出层中隐藏层状态对应的权重；

Wc——隐藏层中输入对应的权重；

Wf——遗忘层中输入对应的权重；

Wi——记忆单元中输入对应的权重；

W0——输入层中输入对应的权重；

xt——第 t时间步时的输入；

θc——隐藏层激活函数；

θf——遗忘层的激活函数；

θh——对隐藏层状态值的激活函数；

θi——输出层激活函数；

θ0——输入层激活函数。
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