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摘要：为建立一套海上砂岩油藏定向井初期产能的预测方法，综合考虑地质、工程与开发 3个方面 17项初期产能的

影响因素，基于 45口海上砂岩油藏定向井的 2 700组数据，组合使用 Spearman相关系数、随机森林与递归特征消除

算法对影响因素进行重要性排序；并结合油藏工程逻辑判别，筛选初期产能的主控因素。选用极端梯度提升（XG⁃
Boost）算法构建初期产能预测模型，并基于产能公式改进其损失函数，增强数据挖掘算法的物理约束。结果表明：

地层流动系数、孔隙度、层间地层流动系数变异系数、电潜泵下入垂深、储层射开厚度、井眼尺寸、生产压差、电潜泵

频率以及油嘴尺寸是海上砂岩油藏定向井初期产能的主控因素。采用物理约束的XGBoost算法对 5口井初期产能

预测的平均相对误差为 9.68%，而无物理约束的XGBoost算法预测初期产能的平均相对误差为 11.68%。因此，物理

约束可有效提升XGBoost算法对初期产能的预测精度，同时可实现海上砂岩油藏定向井初期产能的准确预测。
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Initial productivity prediction method for offshore oil wells
based on data mining algorithm with physical constraints
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Abstract：This research aims to establish a prediction method for the initial productivity of directional wells in offshore
sandstone oil reservoirs. A total of 17 factors affecting the initial productivity were considered from aspects of the geology，
engineering，and development. Given 2 700 sets of data from 45 directional wells in offshore sandstone oil reservoirs，the
Spearman correlation coefficient，random forest，and recursive feature elimination algorithm were combined to rank the im⁃
portance of these influencing factors. With the logic of reservoir engineering，the main controlling factors in the initial pro⁃
ductivity were selected. On this basis，the initial productivity prediction model was constructed by the extreme gradient
boosting（XGBoost）algorithm，and its loss function was improved by referring to the productivity formula to enhance its
physical constraints of this data mining algorithm. The results show that the main controlling factors affecting initial produc⁃
tivity of directional wells in offshore sandstone oil reservoirs include the formation flow coefficient，porosity，variation coeffi⁃
cient of the formation flow coefficient between layers，vertical depth of an electric submersible pump（ESP），perforation
thickness of reservoirs，borehole size，drawdown，frequency of ESP，and choke size. Furthermore，the average relative error
of the XGBoost algorithm with physical constraints for predicting the initial productivity of five wells is 9.68%，and the aver⁃
age relative error of the XGBoost algorithm without physical constraints is 11.68%. Therefore，physical constraints can ef⁃
fectively improve the accuracy of the XGBoost algorithm in productivity prediction，and the proposed method can realize
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the accurate prediction of the initial productivity of directional wells in offshore sandstone oil reservoirs.
Key words：directional well；initial productivity；main controlling factor；XGBoost；productivity formula

海上砂岩油藏定向井的初期产能预测是油藏

开发前期一项基础性和关键性的研究工作［1］。油井

产能的影响因素众多，包括沉积环境、流固物性等

地质因素，完井技术、采油方式等工程因素以及渗

流规律、生产制度等开发因素［2-7］。为从中选出油井

产能的主控因素，使建立的产能预测模型具有更好

的可解释性，前人提出了多种产能主控因素的筛选

方法。李展峰等借助灰色关联方法，分别确定了海

上复杂油藏与致密油藏水平井产能的主控因素［8-9］。
GAO等利用主成分分析法，指出地质因素与工程因

素共同决定着河流相储层的油井产能［10］。宋宣毅

等联合使用Pearson相关系数与随机森林算法，确定

了特低渗透油藏初期产能的主控因素［11］。RASTO⁃
GI等综合运用 Pearson相关系数、递归特征消除和

随机森林等算法，筛选了水力压裂页岩油气井产能

的主控因素［12］。由此可见，目前研究多通过组合使

用多种主控因素筛选算法，并综合其结果以确定产

能主控因素，但其筛选过程仅依据数据挖掘算法的

计算结果，而缺少基于油藏工程理论的判别与指

导。

在基于数据挖掘算法建立产能预测模型的研

究中，现已有神经网络［13-15］、支持向量回归［16-17］、随
机森林［18］等多种数据挖掘算法得到应用与改进。

田亚鹏等采用遗传算法优化神经网络的权值与阈

值，提升该算法的产能预测精度［15，19］。SONG等使

用粒子群算法优化长短时记忆神经网络，对火山岩

储层的油井产能进行预测［20］。马文礼等混合使用

遗传算法与粒子群算法，对支持向量回归的超参数

寻优，实现页岩气井产能的预测［16］。可见，此类研

究的重点在于应用数据挖掘算法预测产能并提升

其精度，而如何将数据挖掘算法与油藏工程理论交

叉融合，从而增强数据挖掘算法的物理可解释性仍

有待深入探索［21-22］。为此，HASSAN等基于神经网

络确定产能方程的经验系数，建立了数据挖掘算法

与油藏工程理论的关联［22］。张亦知等以物理知识

构建目标函数，从而约束湍流计算公式并提升其精

度［23］。然而，在初期产能预测领域尚缺乏有效融合

数据挖掘算法与油藏工程理论的研究，即数据挖掘

算法在初期产能预测领域仍然缺乏物理可解释性。

综上所述，笔者针对海上砂岩油藏定向井的初

期产能，通过组合使用 Spearman相关系数、随机森

林与递归特征消除算法，为其影响因素做重要性排

序，并结合油藏工程理论制定主控因素的筛选标

准，从而确定初期产能主控因素。进而基于 XG⁃
Boost算法，将主控因素作为初期产能预测模型的输

入参数，并依据产能公式改进XGBoost算法的损失

函数，以增强其物理可解释性，从而实现海上砂岩

油藏定向井初期产能预测模型的建立与应用。

1 影响因素与数据选取

综合考虑地质、工程与开发 3个方面，选取了 17
项油井初期产能的影响因素。其中静态地质因素

包括储层中深、地层流动系数、孔隙度、含油饱和

度、层间地层流动系数变异系数和层间地层流动系

数极差 6项；工程因素包括井眼尺寸、完井方式、储

层射开厚度和电潜泵下入垂深 4项；动态开发因素

包括含水率、气油比、生产压差、井口压力、油嘴尺

寸、电潜泵频率和电潜泵入口压力7项。

对于开发因素，综合考虑初期产能的计算标

准［24］以及开发因素的动态变化对初期产能的影响，

选用油井投产后正常生产的前 60组日度数据。对

于地质因素，通过对各井的油组地质数据按其射开

厚度进行加权求和，整理得各项地质因素的单井数

值。对于工程因素，采用独热编码方法处理其中的

非数值变量，整理得各项工程因素的单井数值。考

虑到开发因素与地质、工程因素的数据量级不统

一，对各井的地质、工程因素按单井 60组的数据量

进行复制扩充，与该井开发因素的数据量进行匹

配。最终，整理得 45口海上砂岩油藏定向井共计

2 700组相关数据，作为初期产能主控因素筛选与预

测模型建立的基础（表1）。

2 主控因素筛选

为从 17项影响因素中筛选出对初期产能有较

大影响的主控因素，将其作为初期产能预测模型的

输入参数，本文组合使用 Spearman相关系数、随机

森林与递归特征消除算法分别评价地质、工程与开

发 3个方面的初期产能影响因素，并借助油藏工程

理论辅助筛选初期产能主控因素。

2.1 重要性评价原理

相关系数是反映两个变量间关系密切程度的

统计指标，其取值为［-1，1］。相关系数为正则表示
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表1 基础数据分布范围
Table1 Range of basic data distribution

因素

初期产能/
（m3•d-1）
储层中

深/m
孔隙度/%
含油饱

和度/%
含水率/%
油嘴尺

寸/mm
生产压

差/MPa
电潜泵

频率/Hz

井眼

尺寸/m

分布范围

42~805

1 029~1 347

24~30

59~80
0~17.5
7~59

0.97~8.75

30~64

0.17~0.32

因素

地层流动系数/
（mD•m•（mPa•s）-1）

层间地层流动

系数变异系数

层间地层流

动系数极差

储层射

开厚度/m
气油比

井口压

力/MPa
电潜泵入口

压力/MPa
电潜泵下

入垂深/m

完井方式

分布范围

113~2 464

0.76~2.03

26~3 325

162~802
0~424
1.1~8.32

2.19~9.81

798~1 585

套管射孔/压裂

充填/裸眼筛管/
裸眼砾石充填

两个变量呈正相关，为负则呈负相关，为 0则表示两

个变量不相关。两个变量的相关系数越趋近于 1
或-1，则表示其相关关系越强，而越趋近于 0表示相

关关系越弱。依据数据类型，选用 Spearman相关系

数并根据计算结果的绝对值评价各因素的重要性，

其表达式为：

ρ = 1 -
6∑

i

d2i

n ( )n2 - 1 （1）
随机森林属于集成学习算法，其通过随机采样

与随机特征选取构建多棵决策树，并以各决策树回

归结果的平均值作为模型的预测结果。该算法通

过统计每个特征使不纯度指标降低的程度来完成

特征重要性的排序，不纯度降低值越大，则表明该

特征越重要［11，25］。采用均方误差作为不纯度评价指

标，计算各个特征的重要性权重，其表达式为：

βi = δi∑
i

δi
（2）

递归特征消除算法通过使用一个基模型进行

多轮训练，并在每轮训练后将基模型计算得到的特

征重要性权重进行排序，移除若干权重低的特征；

再以新的特征集进行训练，直至筛选出最重要特

征，从而实现特征重要性的排序［12］。根据数据类

型，选择随机森林算法作为递归特征消除算法的基

模型，对各因素进行重要性评价。

2.2 主控因素筛选标准

通过上述算法可从数值上确定各项影响因素

与初期产能间关系的密切程度并完成重要性评价，

但数据挖掘算法无法识别各项影响因素与初期产

能间的逻辑关系，所以不能直接将重要性排序结果

作为初期产能主控因素筛选的依据。因此，需进一

步借助油藏工程理论，从逻辑角度进行判别，即识

别各项影响因素与初期产能间的关联是表示其控

制着初期产能还是受初期产能控制，从而实现初期

产能主控因素的筛选。采用两项逻辑判别原则作

为初期产能主控因素筛选的依据：①该因素可影响

初期产能，而不受初期产能影响。②该因素在油井

投产前应确定其数值。至少满足以上一条原则，则

认为该因素可作为初期产能主控因素。

基于以上两项逻辑判别原则，结合初期产能影

响因素的重要性排名，分别从地质、工程与开发 3个
方面中选取重要性综合排名为前 3的因素作为初期

产能主控因素，以此作为主控因素的筛选标准。

2.3 初期产能主控因素

分别采用 Spearman相关系数、随机森林与递归

特征消除算法评价地质、工程与开发 3类影响因素

对初期产能影响的重要性，并综合其结果对 3类影

响因素进行重要性综合排名。由 Spearman相关系

数与随机森林算法可得重要性权重（图 1），据此得

出重要性排名，而递归特征消除算法可直接获得重

要性排名（表 2），对 3种算法所得的重要性排名取平

均值即为重要性综合排名。由表 2可知，地质因素

的重要性综合排名为：地层流动系数>孔隙度>层间

地层流动系数变异系数>储层中深>含油饱和度>层
间地层流动系数极差；工程因素的重要性综合排名

为：电潜泵下入垂深>储层射开厚度>井眼尺寸>完
井方式；开发因素的重要性综合排名为：生产压差>
电潜泵入口压力>电潜泵频率>气油比>油嘴尺寸>
井口压力>含水率。

依据主控因素筛选标准（表 2），可确定初期产

能主控因素分别为地层流动系数、孔隙度、层间地

层流动系数变异系数、电潜泵下入垂深、储层射开厚

度、井眼尺寸、生产压差、电潜泵频率以及油嘴尺寸。

以上 9项主控因素即为初期产能预测模型的输入参

数，用于预测海上砂岩油藏定向井的初期产能。

3 初期产能预测模型

3.1 XGBoost算法基本原理

XGBoost算法属于集成算法，通过多个弱学习
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图1 不同算法各因素重要性权重
Fig.1 Importance weights of each factor for different algorithms
器组成一个强学习器，从而实现更精确的预测。该

算法的基本原理是以回归树为基础，通过不断添加

新的树构建集成回归树模型；每次添加新的树即学

习一个新函数，用来拟合上一棵树的计算结果的残

差；累加各棵树的计算结果，逐步降低模型整体的

残差使其预测值逐渐逼近真实值，实现其回归与预

测功能［26-28］。累加各棵树的表达式为：

ŷ i =∑
k

fk ( )xi fk ∈ F （3）
在模型建立过程中，确定各棵树的结构，应以

其预测值与真实值的差距最小、模型的复杂度最小

为目标。因此，以损失函数与正则项组成该模型的

目标函数，其表达式为：

L =∑
i

l ( )ŷ i, yi +∑
k

Ω ( )fk （4）
其中：

Ω ( )fk = γT + 12 λ ω 2
（5）

在模型训练过程中，因采用累加迭代的方式构

表2 初期产能影响因素重要性排名及其主控因素筛选
Table2 Importance ranking of influencing factors and

selection of controlling factors
in initial productivity

因素

地层流

动系数

孔隙度

层间地层

流动系数

变异系数

储层中深

含油饱和度

层间地层流

动系数极差

电潜泵

下入垂深

储层射

开厚度

井眼尺寸

完井方式

生产压差

电潜泵

入口压力

电潜泵

频率

气油比

油嘴尺寸

井口压力

含水率

不同算法重要性排名

Spearman
相关

系数

1
2

3

6
5
4

3

4
2
1
1
2

3
6
4
5
7

随机

森林

1
2

3

4
5
6

1

2
3
4
2
3

3
1
4
7
6

递归

特征

消除

1
3

2

4
5
6

1

2
3
4
1
2

4
3
6
5
7

重要性

综合

排名

1
2

3

4
5
6

1

2
2
3
1
2

3
3
4
5
6

是否

满足

原则

①
是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

否

否

是

否

是

否

否

是否

满足

原则

②
是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

否

是

否

是

否

否

是否可作

为初期产

能主控

因素

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

否

是

否

是

否

否

建集成了回归树模型，故（4）式应使用其迭代形式，

同时利用泰勒展开对其损失函数做近似处理，表达

式为：

L( )t =∑
j = 1

T é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú( )∑

i ∈ Ij
gi ωj + 12 ( )∑

i ∈ Ij
hi + λ ω2

j + γT（6）
对（6）式求关于ωj的偏导，可得目标函数在ωj=

-∑
i ∈ Ij
gi ( )∑

i ∈ Ij
hi + λ 时取得极值，将该值代入（6）式

可得目标函数最优值，用于确定回归树的最佳结

构，其表达式为：

L( )t = - 12∑j = 1
T ( )∑

i ∈ Ij
gi

2

∑
i ∈ Ij
hi + λ + γT （7）

但实际应用中，由于无法遍历所有回归树的结
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构，故采用贪心算法对比每个节点处每个特征在分

裂前后目标函数的变化，其表达式为：

Lsplit = 12

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú( )∑
i ∈ IL
gi

2

∑
i ∈ IL
hi + λ +

( )∑
i ∈ IR
gi

2

∑
i ∈ IR
hi + λ -

( )∑
i ∈ I
gi

2

∑
i ∈ I
hi + λ - γ

（8）
若（8）式的最大值为正，表明模型预测的误差

减小，则该节点向下分裂，反之则停止分裂，如此重

复即可完成回归树模型的构建。

3.2 损失函数改进

在预测初期产能构建回归树的过程中，是以损

失函数最小化为目标即初期产能的预测值与真实

值相差最小。定向井产能的表达式为：

q = 0.542 87KHΔpC
μoBo ln ( )re

rw
+ S

（9）

根据（9）式中产能与地层流动系数（KH/μo）及生

产压差（Δp）的关系，改进XGBoost算法中的损失函

数，为回归树的构建过程增加物理约束，从而增强

模型整体的物理可解释性。根据定向井产能公式，

令：

D = 0.542 87C
Bo ln ( )re

rw
+ S

（10）

将（10）式代入（9）式可得：

q = KHΔp
μo

D （11）
其中，地层流动系数与生产压差在初期产能预

测过程中均为输入参数。

根据（11）式，初期产能的预测值与真实值的表

达式分别为：

q̂ i = KiHiΔpi
μoi

D̂ i （12）

qi = KiHiΔpi
μoi

Di （13）

通过令 D̂i趋近于Di，可得
q̂ i
Di

- KiHiΔpi
μoi

趋近于

0，即可使得预测值趋近于真实值，并达到损失函数

最小化的目标，故将损失函数写为：

l = ( )q̂ i
Di

- KiHiΔpi
μoi

2

（14）

整理（14）式可得：

l = ( )KiHiΔpi
μoi

2

( )q̂ i
qi
- 1

2

（15）
对（15）式取一阶导数与二阶导数并代入（7）

式，可得依据产能公式构建的目标函数最优值，其

表达式为：

L( )t = - 12∑j = 1
T

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú∑

i ∈ Ij
2 ( )KiHiΔpi

μoi

2

( )q̂ i
qi
- 1 1

qi

2

∑
i ∈ Ij
2 ( )KiHiΔpi

μoi

2

( )1qi
2
+ λ

+ γT

（16）
运用（16）式即可确定回归树的最优结构，完成

初期产能预测模型的建立。初期产能预测时，输入

各项主控因素，根据（3）式即可得到模型预测的初

期产能。

由（15）式与（16）式可知，本文改进的损失函数

使XGBoost算法在构建回归树的过程中，既使初期

产能预测值趋近于真实值，也使地层流动系数与生

产压差保持其在产能公式中的比例关系，具有物理

可解释性。

3.3 初期产能预测模型构建

基于以上原理与公式，构建初期产能预测模型

（图 2），具体步骤包括：①将 9项主控因素作为模型

输入参数，初期产能作为模型预测的目标值，由以

上参数组成总数据集，并按 8∶1的比例划分为训练

集与测试集。②基于训练集数据，采用改进的XG⁃
Boost算法训练模型，并通过网格搜索方法确定模型

的最优超参数，完成初期产能预测模型的构建。③
使用测试集数据检验模型预测初期产能的准确性。

图2 基于改进XGBoost算法的初期
产能预测模型构建流程

Fig.2 Construction process of initial productivity predictionmodel based on improved XGBoost algorithm
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4 实例应用

依据初期产能预测模型构建流程（图 2），利用

45口井的初期产能及其 9项主控因素作为总数据

集，取 40口井的 2 400组数据作为训练集用于模型

训练，其余 5口井的 300组数据作为测试集进行模

型检验。

利用训练集数据，通过网格搜索方法确定了基

于改进XGBoost算法的初期产能预测模型的最优超

参数，由图 3可优选出回归树个数为 80，树的最大深

度为 6；再利用上述超参数的值进行训练，建立初期

产能预测模型。利用测试集数据对初期产能预测

模型进行检验，通过对单井初期的 60组日产油量同

时进行预测，并对比其预测值与真实值（图 4），评价

模型的预测精度。因初期产能为投产初期日产油

量的平均值，故对单井预测值取平均来评价模型对

图3 基于改进XGBoost算法的最优超参数网格搜索结果

Fig.3 Optimal results of hyper-parameter grid search based
on improved XGBoost algorithm

图4 不同损失函数的XGBoost算法
初期产能预测模型对比

Fig.4 Comparison of initial productivity prediction models by
XGBoost algorithm with different loss functions

其初期产能的预测精度。

为进一步验证基于改进XGBoost算法的初期产

能预测模型的准确性，采用相同数据与参数，选择

常用的平方损失函数再次建立基于XGBoost算法的

初期产能预测模型，并对比 2种模型的预测结果（图

4）。在采用产能公式改进的损失函数与采用平方

损失函数的条件下，对初期产能预测的平均相对误

差分别为 9.68%和 11.68%。可见，基于筛选出的 9
项初期产能主控因素，并采用XGBoost算法，可准确

预测海上砂岩油藏定向井的初期产能；且采用产能

公式改进的损失函数增强了算法物理可解释性，同

时提升了该算法对初期产能的预测精度。

5 结论

综合 Spearman相关系数、随机森林与递归特征

消除算法的结果，分别确定了地质、工程与开发 3类
影响因素对初期产能影响的重要性排序。基于油

藏工程理论建立的初期产能主控因素筛选标准，为

数据挖掘算法的重要性评价结果提供了主控因素

筛选的逻辑判别依据。据此筛选出的海上砂岩油

藏定向井初期产能主控因素为：地层流动系数、孔

隙度、层间地层流动系数变异系数、电潜泵下入垂

深、储层射开厚度、井眼尺寸、生产压差、电潜泵频

率以及油嘴尺寸。物理约束的XGBoost算法预测初

期产能的平均相对误差为 9.68%，低于无物理约束

的XGBoost算法的误差。因此，基于产能公式改进

的损失函数，增强了XGBoost算法的物理可解释性，

同时提高了其初期产能的预测精度，并实现了海上

砂岩油藏定向井初期产能的准确预测。

符号解释

Bo——地层原油体积系数，无量纲；

C——校正系数，无量纲；

d——秩次的差值；

di——第 i组数据秩次的差值；

D——校正系数，无量纲；

Di——第 i个节点处校正系数的真实值，无量纲；

D̂i——第 i个节点处校正系数的预测值，无量纲；

f——回归树的输出值；

fk——第 k棵回归树的输出值；

F——回归树的空间；

g——损失函数的一阶导数；

gi——第 i个节点处损失函数的一阶导数；

h——损失函数的二阶导数；

hi——第 i个节点处损失函数的二阶导数；
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H——储层有效厚度，m；
Hi——第 i个节点处储层有效厚度，m；
i——数据序号；

I——总集合；

Ij——第 j个节点处叶节点总集合；

IL——分裂后左侧子树的总集合；

IR——分裂后右侧子树的总集合；

j——节点序号；

k——回归树序号；

K——渗透率，mD；
Ki——第 i个节点处渗透率，mD；
l——损失函数；

L——目标函数；

L( )t——第 t个时间步的目标函数；

Lsplit——判别节点分裂的目标函数；

n——因素的数据量；

Δp——生产压差，MPa；
Δpi——第 i个节点处生产压差，MPa；
q——初期产能，m3/d；
q̂——初期产能预测值，m3/d；
qi——第 i个节点处初期产能真实值，m3/d；
q̂i——第 i个节点处初期产能预测值，m3/d；
re——供液半径，m；
rw——井眼半径，m；
S——表皮系数，无量纲；

t——时间步；

T——叶节点数量；

x——样本；

xi——第 i棵回归树的样本；

y——真实值；

ŷ——预测值；

yi——第 i棵回归树的真实值；

ŷi——第 i棵回归树的预测值；

β——重要性权重；

βi——第 i个特征的重要性权重；

γ——叶节点数量的惩罚系数，无量纲；

δ——不纯度降低值；

δi——第 i个特征的不纯度降低值；

λ——叶节点权重的惩罚系数，无量纲；

μo——地面原油黏度，mPa·s；
μoi——第 i个节点处的地面原油黏度，mPa·s；
ρ——Spearman相关系数；

ω——叶节点权重；

Ω ( )fk ——正则项，是模型复杂度的惩罚项。
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