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基于IA-SVM模型的热采井套管寿命预测

骆正山，毕傲睿
（西安建筑科技大学管理学院，陕西 西安 710055）

摘要：为解决稠油开采过程中热采井套管因高温高压、泥沙磨损等原因导致变形、破损以及泄漏的问题，提出一种基于免

疫算法（IA）优化支持向量机（SVM）的套管寿命预测模型。首先，应用免疫算法得到影响支持向量机预测精度的三个参数

的精确值；其次，将5个影响套管寿命的因素作为支持向量机的输入变量，套管寿命作为目标输出，建立寿命预测模型；最

后以辽河油田运行的套管为例，验证模型预测热采井套管寿命的效果。结果表明，该模型能够很好地预测热采井套管的

寿命，误差小、吻合度高，为套管的维护和维修提供了参考依据。
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Prediction on casing life of thermal production wells based on IA-SVM model

Luo Zhengshan and Bi Aorui
（School of Management, Xi’an University of Architecture and Technology, Xi’an, Shaanxi 710055, China）

Abstract: In order to solve the problems of the distortion, damage and leakage of the casing pipes caused by the high temperature,
high pressure, and the sand erosion of the thermal production wells during the exploitation of the heavy oil, a life prediction model
based on the immune algorithm（IA）and the support vector machine（SVM）was built. Firstly, the IA was used to obtain the exact
values of three parameters that affected the prediction accuracy of the SVM. Secondly, the life prediction model was built by taking
5 factors that affected the life of the casing as the input variables of the SVM, and the casing life as the target output. Finally, the
casing wells running in Liaohe oilfield were taken as the examples to test the performance of the model. The results showed that the
model could predict the casing life well with small errors and high coincidence. It provides a reference for the maintenance and re⁃
pair of the casing.
Key words: heavy oil recovery, casing pipe of thermal production well, life prediction, immune algorithm, support vector machine

随着经济的快速发展，全球常规石油储量已无

法满足生产需求，各国正从常规原油转向稠油、特稠

油的开采[1]，然而由于稠油黏度高、流动阻力大，一般

需要使用蒸汽吞吐、蒸汽驱等技术 [2-5]。这些技术在

提高开采率的同时，对套管造成了严重的损坏，使套

管强度变低、变形、错断，进而导致失效，发生泄漏事

故，不但影响油田的日常工作，严重时更会造成生命

和财产损失。因此，对稠油热采井套管寿命进行科

学的预测，制定相应的维修策略，对保证管道的安全

运行和高效生产有着重要的现实意义。

目前国内对管道寿命预测方法的研究已取得一

定的成果。王旱祥等[6]应用神经网络模型，确定套管

射孔段强度系数与影响因素的关系，建立强度预测模

型；李琴等[7]提出利用遗传算法优化的BP神经网络模

型并对腐蚀管道的压力进行了预测；王如君等[8]结合

灰色模型和马尔科夫链，利用少量数据对管道的最大

腐蚀深度和腐蚀状况进行了预测等。本文考虑热采

井套管运行环境的复杂性以及开采技术的特殊性，从
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多维角度出发，将套损因素作为支持向量机输入，并

针对支持向量机参数值的不准确性，利用免疫算法进

行优化，最终实现套管寿命的精确预测，为稠油开采

的安全运行和套管维修提供一定的理论支持。

1 基本原理

1.1 支持向量机

支持向量机（SVM，support vector machine）是基

于统计学习理论的一种智能预测方法，在数据挖掘、

回归分析、非线性系统建模与识别、函数逼近等领域

应用广泛[9-10]。该方法通过结构风险最小化原理[11]来

提高泛化能力，能比较好地解决小样本、非线性、高

维数和局部极小点等问题。其中对于非线性回归问

题，SVM需要选择核函数K（xixj）简化非线性逼近，使

函数逼近求解绕过特征空间，直接在输入空间上求

取，从而将非线性问题转换为可线性拟合的优化问

题输入，避免高维空间复杂的点积运算。

SVM预测回归函数为：

f ( )x = ∑
xi ∈ SVs

( )αi -αi
∗ K ( )xixj + b （1）

式中：αi，αi
*为拉格朗日乘子，b为偏置，SVs为支持向

量集；K（xixj）为核函数，用于代替高维空间的内积运

算，减少计算量，常用的有多项式核函数、高斯径向

基核函数等。其中高斯径向基核函数适用性较强，

通过选择参数可以适用于任意分布的样本：

K ( )xixj = exp
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式中：xi为输入样本值，xj为核函数的中心，σ 为核

参数。

拉格朗日乘子和偏置由下式确定：

min
αi,αi

∗
12∑i = 1

n∑
j = 1

n

( )αi - αi
∗ ( )αj - αj

∗ K(xi,xj) -

∑
i = 1

n

yi( )αi
∗ - αi + ε∑

i = 1

n

( )αi + αi
∗ （3）

约束条件为：∑
i = 1

n

( )αi - αi
∗ = 0 ，0≤ αi

∗ ≤C，i = 1，2，…，

n；C为惩罚参数，ε为不敏感损失参数。

从式（1）至（3）可以看出参数C、σ和 ε影响着支

持向量机的预测精度和泛化能力。惩罚因子C值越

高说明越不能容忍误差，但是容易过拟合，值越小则

容易欠拟合，过大或过小都会导致模型泛化能力变

差；σ反映训练样本数据的分布特性；不敏感损失参

数 ε 是一个大于零的值，是忽略真实值在某个范围

内的误差，决定着支持向量的个数。目前对于如何

得到这三个参数的具体值还没有特别有效的方法，

一般是通过先验知识、网格交叉验证试算等方式来

确定，但这些方法主观、不精确、易陷入局部最优，并

且在样本较大时运算量大、耗时长，严重影响支持向

量机的实际使用。

1.2 免疫算法

免疫算法（IA，immune algorithm）是一种受生物

学免疫系统启发，将免疫机理结合实际应用而形成

的一种人工智能模拟算法，有快速的全局搜索、动态

维护自我记忆的能力，以及自我、非我的抗原区别机

制[12]，对于外界干扰能够很强地维持整体平衡，具有

高稳定性和可靠性。目前已应用于参数优化、机器

学习、数据处理、异常和故障诊断、工业设计等领

域[13]，并取得了良好的效果。因此，本文将用其解决

支持向量机的参数取值问题。

2 寿命预测模型的建立

本文通过免疫算法对支持向量机参数进行选

值，以期提高支持向量机的泛化、学习能力和预测精

度，然后应用具有最优参数的支持向量机进行热采

井套管的寿命预测，模型建立如下（图1）：

图1 IA-SVM模型预测过程

Fig. 1 Prediction process of model IA-SVM
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1）数据准备和预处理。将套管破损因素作为

支持向量机的输入变量集X（x1，x2，x3，…xi），其中 xi=
（xi1，xi2，xi3，…，xij）为破损因素，xij为第 i个破损因素下

的第 j个样本值，i=1，2，3，…，n，j=1，2，3，…，m；对应

的套管寿命作为输出集Y（y1，y2，y3，…，yi）；将样本数

据分为训练样本和测试样本，为便于计算分析且消

除量纲的影响，将数据标准化处理，如下：

x*
ij =(xij - x̄i)/ 1

n - 1∑j = 1

m (xij - x̄i)2 （4）
式中：x̄i 为破损因素 i的样本平均值，i=1，2，3…n，j=
1，2，3，…，m。

2）核函数选择。选择高斯径向基核函数，见式

（2）。
3）初始化。将寿命实际值 yi设置为抗原，令参

数向量 vi=（Ci、εi、σi），设置参数取值范围分别为［0.1，
5］、[0，1]和［1，100］；设参数向量规模为N、记忆库规

模为M，在取值范围内随机生成初始群体A（0）和初

始记忆库R（0）并进行二进制编码；令迭代次数 t，最

大迭代次数T，初始值 t=0，迭代到第 t次时，抗体群体

为A（t）。

4）亲和度计算。亲和度分两种：抗原和抗体的

亲和度以及抗体之间的亲和度。因为模型利用破损

因素作为支持向量机的输入变量，结合初始群体 A

（0）得到初始寿命预测值；将初始寿命预测值作为抗

体，结合抗原计算亲和度F（0），计算公式为：

F(0)= 1/ 1
s∑i = 1

s (yi - ŷi)2 （5）
式中：yi 为套管实际寿命，a；ŷi 为在抗体 vi下的预测

值，a；s为训练样本数。

单个抗体 ŷi 和抗原 yi 的亲和度描述为：

Fi(0)= 1/ yi - ŷi （6）
式中： yi - ŷi 为抗体和抗原的欧拉距离。

5）克隆、变异和更新。计算A（0）的浓度，抗体

的浓度体现了相似抗体的规模，利用浓度控制抗体

的促进和抑制，防止参数过早收敛。浓度公式为：

D(0)= 1
N∑i = 1

N

Hi, j(0) （7）

Hi, j(0)= ìí
î

1,
0,  vi - vj > τ

o th ers （8）
式中：τ是阈值， vi - vj 为抗体 i和抗体 j的欧拉

距离。

抗体选择的原则是高亲和度的抗体得到促进，

而高浓度的受到抑制。由浓度D（0）和亲和度F（0）
得到抗体的克隆数量公式为：

k = round(λF(0)
D(0) ) （9）

式中：round（·）为取整函数；λ为伸缩因子，用于防止

克隆数量过大或过小，因为亲和度一般大于 1，浓度

的期望值取中间量0.5，设定克隆数目的期望数目大

约为6，故取λ=3。由式（6）计算单个抗体的亲和度，

由高至低克隆k个得到新群体C（0）。
对C（0）进行变异，一般抗体变异的概率与亲和

度F（0）成单调递减关系，根据参数寻优的特点，本文

提出变异概率：

e（0）∈[0，f（0）] （10）
f（0）=1－exp（-F（0）） （11）

式中：e（0）为[0，f（0）]上的随机数。变异算子为：针对

vi二进制编码的每一位，在[0，1]中生成随机数并与 e

（0）比较，随机数小于 e（0）的则变异。经过变异后得

群体V（0）。
用 V（0）中亲和度高的抗体替换R（0）中亲和度

低的抗体，之后将 V（0）并入 A（0），去掉重复和亲和

力低的抗体，然后随机产生部分新值替换A（0）中亲

和度低的抗体，最后去掉亲和度大于阈值的抗体，保

持种群规模N；转步骤2），令 t=1。
6）终止条件。若 t=T，则迭代终止，比较A（t）和

R（t）中的最优个体作为输出结果，得到最优参数解 v*

并赋给支持向量机。

7）寿命预测。将标准化的数据 x*
ij 和最优参数

v*代入式（1）进行训练，求解拉格朗日参数 αi 、αi
∗ 和

偏置b，用测试样本完成对热采井套管的寿命预测。

3 实例分析

目前辽河油田稠油投产井使用套管多为 N80
型，套损数量以每年 40 口左右递增，套损率约为

68 %，平均使用寿命 8 ~ 10年，套损类型主要有变

形、错断、漏失、缩径、破裂等。试验选取21组套管数

据作样本集，其中前16组数据作为模型训练数据，后

5组数据作为模型测试数据，基本情况见表1。
3.1 套损影响因素选择

由国内外油田几十年的开采经验可知，目前稠
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油套损因素主要分为地质因素、工程因素和腐蚀因

素三大类，每大类又包括一些具体原因（表2）。
虽然稠油套损因素众多，但是导致决定性破损

作用的因素却是有限的，通过对相关统计资料分析

得到辽河油田套损主要原因如下：套损比率随出砂

次数的增大而增大，见图 2，而油井每次出砂量大致

相同，故可将出砂总量作为套损的间接因素；套损部

位有 90 %以上出现在射孔段和射孔段顶部附近区

域，见图3。

注汽温度和注汽压力影响套管应力，导致变形

等，见图4、图5，其中图4中的注汽压力为16 MPa，图
5中的注汽温度为 350 ℃；同时，套管和水泥环由于

膨胀系数不一致产生的剪切应力大于井底胶结剪切

力时会导致套管和水泥环脱开，脱开部位由于出现

受力空间导致套损也非常严重。

综上分析，将出砂量、射孔密度、注汽温度、注汽

压力、井底胶结剪切力五个因素作为 SVM的输入

变量。

序号

1

2

3

4

5

6

7

损坏类型

破裂

变形

错断

变形

漏失

缩径

破裂

实际寿命/a

9.98

8.00

9.18

10.71

7.74

4.56

9.30

序号

8

9

10

11

12

13

14

损坏类型

错断

缩径

变形

变形

变形

破裂

错断

实际寿命/a

8.34

7.84

6.81

7.90

11.45

8.24

6.03

序号

15

16

17

18

19

20

21

损坏类型

错断

缩径

变形

错断

错断

缩径

变形

实际寿命/a

6.77

7.66

5.39

4.57

8.33

6.62

6.96

表1 样本基本信息

Table 1 Basic information of samples

套损因素

地质因素

工程技术因素

腐蚀因素

具体因素

泥岩膨胀、盐层蠕动、断层运移、油井出砂

套管强度及井身结构不合理、固井质量差、射孔损坏、注水不合理、酸化压裂、热采温度过高

硫化物、CO2、H2S、各种腐蚀性物质等

表2 套损因素

Table 2 Casing failure factors

图2 套损比率与出砂次数关系

Fig. 2 Relation between casing failure ratio and sand amout

图3 套管损坏部位比例

Fig. 3 Proportion of casing failure parts
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3.2 参数优化和预测

初始化模型：抗体个数N=45，记忆库个数M=23，
抑制阈值 τ=0.1，迭代次数最大 T=300。抗体与抗原

亲和度随迭代变化曲线见图6，亲和度随迭代次数增

加而趋于稳定；当模型陷入局部最优时，通过克隆、

变异和选择，会在局部极值附近进行小范围的扰动

变化，然后跳出该局部极值点重新进行搜索。

通过免疫算法的训练总次数为 13 500次，获得

的σ、ε、C值分别为：0.248 4、0.009 6、5.433 3。将这3
个值代入的SVM模型并用Matlab的 libsvm工具包编

程进行训练，训练完成后对检验集数据进行预测，预

测结果和一些常用模型预测结果见表3。
3.3 试验结果分析：

表 4给出了各个模型的数据误差指标，分析对

比如下：

1）对于未经优化的 SVM参数σ、ε、C采用网格

交叉法筛选，将各参数取值区间分别划分为50、20和
100，则共需 105次训练，参数值分别为：0.2、0.05、5，
其预测结果平均绝对误差为14.38 %；Bp神经网络采

用 3层网络，其输入层结点数为 6，隐含层结点数为

4，迭代次数上限2 000次，其预测结果平均绝对误差

为 15.27 %。可以看出采用网格交叉法筛选参数值

训练次数比 IA-SVM高了一个数量级，效率太低；而

Bp神经网络和未经优化SVM的预测结果比 IA-SVM
平均误差高了近 10 %，对于提供维修策略的借鉴可

图5 应力对注汽压力变化曲线

Fig. 5 Curves of injected steam pressure and stress

图4 应力对注汽温度变化曲线

Fig. 4 Curves of injected steam temperature and stress

图6 亲和度变化过程

Fig. 6 Process of affinity changing

表3 不同模型预测值和实际值

Table 3 Predicted and actual values of different models

序
号

1

2

3

4

5

Bp神经网络/
a

6.15

5.14

9.64

7.98

7.90

GA-SVM/
a

5.82

4.90

9.13

7.22

7.54

SVM/a

6.10

5.10

9.57

7.86

7.90

IA-SVM/
a

5.53

4.68

8.90

6.98

7.32

实际值/a

5.39

4.57

8.33

6.62

6.96

序
号

1

2

3

4

模型

Bp神经网络

GA-SVM

SVM

IA-SVM

标准差
比值

1.205

1.143

1.197

1.127

平均相对
误差，%

15.27

5.27

14.38

4.49

平均绝对
误差/a

1.571

1.359

1.551

1.323

表4 预测模型误差对比

Table 4 Errors comparison of different prediction

models
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用性较低。

2）对于GA-SVM模型，训练次数与 IA-SVM相

同，参数σ、ε、C经过遗传算法优化为：0.263 6，0.012 4，
5.855 6，其预测结果平均相对误差比 IA-SVM模型略

高0.78 %；对比 IA-SVM和GA-SVM可以发现二者的

预测效果较近似，原因是 IA和GA均属于随机启发式

搜索的进化算法，在形式上类似，但是 IA在GA的基

础上考虑了外部环境和个体之间的相互作用，因此，

具有更加完善的搜索能力，结果也更加精确。

通过分析可知，对于标准差比值、平均相对误

差、平均绝对误差这几项数据误差指标，IA-SVM模

型的性能均优于其他三种模型；同时，虽然几种预测

模型的输出值与实际值相比都非常接近，但是 IA-
SVM的训练时间更少，预测结果更加符合实际情况，

对维修决策也更具有参考价值。

4 结 论

1）利用免疫算法得到影响支持向量机预测能

力的3个参数，其效率和精度高于常规使用的网格交

叉法和遗传算法，同时避免陷入局部极值的问题，提

高了支持向量机的预测精度。

2）通过对比分析 IA-SVM模型、Bp神经网络模

型、未优化的支持向量机和GA-SVM模型的预测结

果可知，IA-SVM模型的预测结果与实际情况更加吻

合，误差指标更小。

3） IA-SVM模型能够对稠油热采井套管的最大

寿命进行预测，为及时准确掌握套管使用情况提供

依据，也为热采井套管的进一步维修、更换提供了

参考。
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