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油气藏评价与开发
PETROLEUM RESERVOIR EVALUATION AND DEVELOPMENT

一种基于时序注意力动态卷积的油气井
产量预测方法

杨 晨， 彭小龙， 朱苏阳， 王超文， 官文洁， 向东流
（西南石油大学油气藏地质及开发工程全国重点实验室，四川 成都  610500）

摘要：目前机器学习对油气井产量预测效果不佳的原因在于常规方法过度依赖历史产量数据特征，使得预测结果更多地表现为对

历史信息的重组，而难以预测新的趋势。这些方法忽略了其他重要的时序变量，如油气井的开发阶段、压力和产水等对产量的影

响。为了解决这些问题，研究提出了压力、产水和产量的关联对策，并建立了一种基于时序注意力动态卷积神经网络的油气井产量

预测方法，该方法以时域卷积神经网络为基础模型，引入了多头注意力和动态卷积机制，从而捕捉输入特征序列中不同时间步之间

的长期依赖关系，并为每个时间步分配不同的权重。动态卷积模块可以根据时序注意力模块的输出，动态地生成卷积核参数，从而

适应不同生产阶段的输入特征。通过安岳采气作业区多井真实复杂案例的验证，展示了基于时序注意力动态卷积的油气井产量预

测模型的优越性。研究表明，所提出的模型在面对随机选取的 4口井时表现出更好的预测效果。进一步通过对注意力权重和动态

卷积权重的可视化分析，发现该模型能够根据不同开发阶段动态调整卷积核权重，特别是针对气井的初始阶段、过渡阶段和衰退阶

段。通过结合开发阶段的压力、产水和产量关系，时序注意力动态卷积神经网络模型能自适应调整其结构和参数，从而实现对油气

井产量的精准预测。
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An oil and gas well production prediction method based on temporal attention and 

dynamic convolution

YANG Chen, PENG Xiaolong, ZHU Suyang, WANG Chaowen, GUAN Wenjie, XIANG Dongliu
(State Key Laboratory of Oil and Gas Reservoir Geology and Exploitation, Southwest Petroleum University, Chengdu, Sichuan 

610500, China)
Abstract: The current poor performance of machine learning in predicting oil and gas well production is primarily due to conventional 
methods relying excessively on historical production data features, which results in predictions that largely reconstruct past information and 
struggle to predict new trends. These methods overlook other important time-series variables, such as the development stage of oil and gas 
wells, pressure, and water production, which affect production. To address these issues, this study proposed strategies associating pressure 
and water production with output and established a novel oil and gas well production prediction method based on a temporal attention and 
dynamic convolutional neural network (TADyC). This method used a temporal convolutional neural network as the base model and 
introduced multi-head attention and dynamic convolution mechanisms to capture long-term dependencies between different time steps in 
the input feature sequence and assign different weights to each time step. The dynamic convolution module dynamically generated 
convolution kernel parameters based on the output of the temporal attention module, thereby adapting to the input features across different 
production stages. The superiority of the TADyC-based oil and gas well production prediction model was demonstrated through validation 
using multiple real and complex well cases from the Anyue gas production area. The results showed that the proposed model achieved better 
prediction performance when tested on four randomly selected wells. Furthermore, visualization analysis of the attention and dynamic 
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convolution weights revealed that the model could dynamically adjust the convolution kernel weights according to different development 
stages, particularly for the initial, transition, and decline stages of gas wells. By integrating the relationships between pressure, water 
production, and production at different development stages, the TADyC model can adaptively adjust its structure and parameters, thereby 
achieving accurate prediction of oil and gas well production.
Keywords: oil and gas well production prediction; temporal convolutional network; multi-head attention; dynamic convolution; adaptivity

油气井产量数据是油田开发的重要指标，对于认识

油藏、编制科学合理的开发调整方案具有指导意义。传

统的油气预测模型依赖于数值模拟构建油藏的物理模

型，从而模拟油气井的生产过程，但是这种方法需要大量

的地层和开发资料，对模型参数选择极为敏感，且在复杂

油气藏中预测结果不确定性较高。另外，对于生产周期

短的油气藏，传统的油气预测模型生产状态反映也不完

全准确。相较于传统方法，机器学习方法无需对油藏的

物理模型做出过多假设，其通过挖掘数据中的内在规律

来预测油气井的产量，展现出更强的非线性拟合能力和处

理复杂数据关系的优势[1-2]。因此，机器学习方法在油气

领域受到了广泛关注，尤其是在油气井产量预测方面。

现有的机器学习方法在油气井产量预测方面普遍存

在对历史数据拟合效果好，但对未来数据预测效果差的

问题。为此，国内外很多学者开展了广泛的研究，提出了

循环神经网络（RNN）[3]、果蝇算法优化的长短期记忆神

经网络模型（LSTM）[4-5]、基于卷积神经网络（CNN）和

LSTM 组合的混合模型（CNN-LSTM）[6]、多层感知器

（SVM）[7]、人工神经网络方法模型[8]、随机森林[9]、门控循

环网络（GRU）[10]等产量预测方法。这些模型的不断发展

反映了人工智能在油气行业应用的创新和进步，但是改

进十分有限。关键原因在于这些机器学习方法都基于平

稳数据假设，即数据的分布具有稳定的期望和方差[11]，而
实际上油气井产量受渗流规律控制，具有明显的趋势性

和非平稳性，导致预测方法的原理与数据特征不匹配。

针对这些局限性，研究提出了压力、产水和产量的关

联对策，该对策的核心观点在于产量预测不依赖历史产

量数据特征，仅受当前与历史时间步下的压力和产水的

影响。同时为更有效地捕捉不同时间步下压力和产水对

产量的影响，设计了一种基于时序注意力动态卷积

（Temporal Attention and Dynamic Convolution，简称TADyC）
的新方法，这是一种在时序卷积网络（TCN）的基础上结

合了多头注意力机制和动态卷积机制的深度神经网络，

能够根据不同开发阶段的压力、产水和产量的关系自适

应地调整深度学习模型的结构和参数。时序注意力动态

卷积的主要思想是利用多头注意力机制捕捉时序数据中

不同变量之间的相关性和不同时间步间的依赖性，并利

用动态卷积机制根据输入数据的特点自动调整卷积核的

权重。这样，时序注意力动态卷积就可以有效地提取油

气井不同开发阶段下压力、产水和产量的关系特征，从而

提高油气井产量预测的准确性和鲁棒性。

1　基本理论

1.1　压力、产水和产量关联对策

传统的机器学习方法在油气井产量预测中效果不

佳，主要原因在于这些方法依赖平衡假设，即未来的产量

受到过去产量数据特征的影响。然而，产量数据通常具

有趋势性和规律性，导致传统方法难以有效预测。现有

的油气井产量预测模型虽然能得到高度相似的模拟结

果，但预测结果更像是对过去片段的重组。如图 1所示，

图1　基于产量数据特征的时序产量预测

Fig. 1　Time-series production prediction based on production data characteristics
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虚线框内的预测结果与箭头所指的历史数据高度相似，

表明模型更多地依赖于过去数据模式的重复，无法预测

新的趋势，存在模拟效果好但预测效果差的问题。

在分析气井生产数据时，日产气量、井底流压和日产

水量之间的相互依赖关系是关键因素。常规的基于产量

特征时序性的机器学习方法无法准确预测非平稳产量的

趋势性。对于非平稳油气井的产量预测，需要建立与压

力和产水相关联的机器学习模型，而不能仅依赖产量随

时间的变化规律。

1）  相关性分析

在机器学习的多维时间序列分析中，常用的方法包

括皮尔逊相关系数[12]和散点图来分析 3列数据之间的相

关性。皮尔逊相关系数用于衡量多个变量之间的线性相

关性，值越接近 1或-1，表示 2个变量之间的线性关系越

强。通过分析井底流压、日产气量和日产水量之间的相

关系数（图2），可以发现存在显著的相关性。

2） 物理关系分析

在油气藏开发过程中，气井产量与地层压力和流体

特性密切相关。根据热力学定律，温度、压力和体积的变

化直接影响流体的流动和产量。通过监测压力和产水

量，可以推断出气液的分布与流动特性，从而更加精确地

预测产量。同时，地质特征如岩石的孔隙度和渗透率也

直接影响气井产量。井底流压与产水量的变化反映了储

层地质特性，随着产水量增加，储层水相饱和度上升，气

相流动能力降低（相对渗透率下降），导致产气量减少。

综上所述，建立压力、产水和产量的关联模型对于预

测非平稳产量数据至关重要，该方法能够更准确地反映

实际生产情况，并利用相关变量有效预测日产气量。

1.2　模型理论

1） 时域卷积神经网络

该模型是一种结合了因果卷积和膨胀卷积的序列

预测模型，后来 GUO 等[13]进一步完善了模型，引入了残

差链接。近年来，已有一些研究将 TCN 模型应用于油

气井产量预测[14]，并取得了较好的效果，该模型能够处

理长时间的依赖关系。与常规的 RNN 相比，TCN 在捕

捉长序列中远距离依赖特征方面表现更优，尤其是在油

气井生产中，TCN模型能够捕捉生产参数对日产气量的

累积影响，这种累积效应指的是生产参数对产量的影响

不是立即显现，而是随着时间逐渐积累，进而影响日产

气量的变化。

2） 多头注意力机制

多头注意力机制能够根据输入数据的变化趋势、周

期性、异常值等，动态地分配不同的权重，从而使模型更

加关注数据的关键部分。注意力函数对权重进行归一化

处理，最后通过加权求和的方式得到最终的注意力输

出[15]，公式如下：

AAttention (Q,K,V ) = softmax ( QK T

dk )V （1）

式中：AAttention为注意力权重矩阵，表示查询矩阵与每个键

矩阵的相关性；Q为查询矩阵，即当前时间步的压力和产

水量等输入数据；K为键矩阵；V为数值矩阵，表示历史

时间步的压力和产水量数据；T为转置运算；dk为Q、K、V

的维数。

多头自注意力机制将输入序列的表示分成多个子空

间，每个子空间使用 1个独立的自注意力头进行注意力

权重和上下文向量的计算，最后将所有子空间的结果进

行拼接或加权求和[16]。

HMultihead (Q,K,V ) = CConcat ( H1,H2,…,Hi )W （2）
)Hi = AAttention (QWQ

i ,KW K
i ,VW V

i （3）
式中：：HMultihead为多头注意力机制的整体输出；CConcat为将

所有注意力头的输出按特征维度拼接；H1，H2，…，Hi为第

1到第 n个注意力头的输出；W表示多头注意力机制的权

重矩阵；WQ
i ，W

K
i ，W

V
i 分别表示Q，K，V在第 i个注意力头

的权重矩阵。

3） 动态卷积机制

在传统的卷积网络中，卷积的形状和位置都是固定

不变的，这限制了网络的灵活性，无法动态自适应地提取

产量数据特征。而引入动态卷积，则可以根据输入数据

的特征动态地调整卷积核参数。

动态卷积结构通过聚合 k 个线性函数（W͂ T
k x + b͂）

构成[17]。

y = g (W͂ T x + b͂ ) （4）
W͂ = ∑K = 1

K πk ( x )W͂k （5）
b͂ = ∑k = 1

K πk ( x ) b͂k （6）

图2　关联数据皮尔逊相关系数分析

Fig. 2　Pearson correlation analysis of related data
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式中：g为激活函数；W͂ T 为第 k个静态卷积核的权重矩阵

进行了转置运算；b͂为偏置向量，由 k 个基础偏置向量 b͂k

与 πk ( x ) 加权求和得到；W͂为权重矩阵，由 k个基础权重

矩阵 W͂k 按照输入相关的注意力权重 πk（x）加权求和得

到；K为总数量；πk ( x ) 为 x的注意力权重；k为求和索引变

量，用于遍历从 1到 k的所有项；W͂k 为第 k个静态卷积核

的权重矩阵；b͂k 为第 k 个静态卷积核的偏置向量。输入

值 x通过动态计算的权重 W͂进行线性变换，再加上偏置

向量 b͂，最后通过激活函数g，得到最终的输出值 y[18]。

2　时序注意力动态卷积产量预测方法构建

TADyC 油气井产量预测模型是基于 Pytorch 框架实

现的，其核心在于自适应调整卷积核参数以适应不同时

间步下的输入特征。该模型主要由残差模块、多头注意

力模块和动态卷积模块等组成（图 3）。残差模块解决深

层网络训练困难的问题，防止网络退化；多头注意力模块

捕捉输入特征序列中不同时间步位置之间的长期依赖关

系，并为每个位置分配不同权重[13]；动态卷积模块则根据

多头注意力模块的输出动态生成卷积核参数，提取局部

特征并适应不同长度的输入数据。

模型中多头注意力模块和动态卷积模块相互配合

（图 4），首先，多头注意力将上一层的输入数据分为多个

子空间，每个子空间使用独立的自注意力头计算注意力

权重，然后将每个自注意力头的输出向量拼接或加权求

和，得到新的序列，并将其输入到动态卷积模块，该模块

根据输入序列为每个静态卷积核分配权重，再通过加权

平均得到动态卷积核。

TADyC模型的设计使其具备了强大的自适应能力，

能够同时捕捉输入序列的多方面信息。在油气井产量预

测中，需考虑压力和产水的变化趋势及其相互影响。单

头注意力机制可能会忽略一些重要的信息，导致预测结

果不准确，而多头注意力机制能够关注压力和产水的不

同方面，比如均值、方差、峰值、周期等，并将这些特征融

合，实现更全面的产量预测。此外，动态卷积机制的引入

进一步增强了模型的自适应能力。当压力或产水发生突

变时，模型可以通过调整卷积核参数来适应这些变化，以

提高预测精度。

在资源需求方面，TADyC模型的设计并未显著增加

计算的复杂性，在此次研究应用案例中，训练集规模为

几万到十几万条数据，训练时间为几天。以GeForce GTX 
3090Ti 24 GB 显存为例，其对安岳井区完整的训练过程

需要 4~5 d，而实现理想结果需要不断进行参数调优和

测试指标记录，整个过程可能长达1个月。

3　应用实例

3.1　四川盆地安岳气田 GS 井区复杂案例分析

选取四川盆地安岳气田 GS井区灯影组四段的气井

作为研究对象，四川盆地安岳气田是中国古老的海相碳

酸盐岩原生型气田[19-21]，其埋深介于 4 500~6 000 m， 经
受了多期构造运动的影响。钻遇厚度介于 150~380 m，

主要发育丘滩相和滩间海沉积，岩性以砂屑云岩、藻凝块

云岩、藻叠层云岩、泥晶云岩和泥质云岩为主，储层基质

致密，储集空间以次生溶孔、溶洞为主，总体表现为低孔

隙度、低渗透率[22]。截至2020年底，GS井区灯影组碳酸盐

岩储层探明地质储量近6 000×108 m3，有良好的勘探开发背

景。但是开发实践表明：GS井区储层流体渗流规律复杂，

气井产能差异明显，一定程度上制约了气藏的高效开发[23]。

3.2　评价指标

为了评估和比较该模型与其他模型的性能，选取了3
种评价指标：LMAPE、LSMAPE和R2，计算如式（7）—式（9）所示。

LMAPE = 1
n∑i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| ŷi - yi

yi
× 100% （7）

LSMAPE = 1
n∑i = 1

n || ŷ i - yi

( )|| ŷ i + || yi /2 × 100% （8）

R2 = 1 - ∑i = 1
n ( )yi - ŷi

2

∑i = 1
n ( )yi - ȳ

2 （9）

注：ReLU为激活函数；Dropout为正则化层。

图3　TADyC油气井产量预测模型结构

Fig. 3　Structure of TADyC-based oil and gas well production 
prediction model
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式中：LMAPE 为平均绝对百分比误差，衡量模型预测值与

真实值的平均相对误差；LSMAPE为对称平均绝对百分比误

差，相比 LMAPE考虑了预测值和真实值的对称差异；R2 为
决定系数，用于衡量模型预测效果的统计指标，取值0~1，
数值越接近 1表明模型的解释力越强；yi 为样本 i对应的

实际值；ŷi 为样本 i 给出的预测值；ȳ 为样本的平均值；n

为样本的总量。

3.3　特征选取与数据预处理

完成数据采集后，首先对样本数据进行划分。将

2012 年 9 月 22 日至 2018 年 4 月 8 日期间的 GS 区块所有

井数据作为训练集，随机选取 4 口井 2018 年 4 月 9 日至

2020年 9月 24日期间的生产数据作为测试集，从训练集

中随机抽取部分数据作为验证集，用于调整模型的超参

数并选择最优模型。

通过分析产量的皮尔逊相关系数热力图（图 5），确

定了日生产时间、井底流压、井口油压、日产水量、日产气

量之间存在较强的相关性。因此，选取这些变量作为输

入特征，日产气量作为输出特征。滑动时间窗口长度设

定为 30 d，以捕捉生产活动中的月度变化和趋势，并考虑

压力在地层中传递的滞后性。

产量预测基于输入特征（如压力和产水量），这些变

量共同决定日产气量，而非直接依赖于历史产量数据。

通过这种方法，可以建立 1个更能反映实际生产情况的

模型，利用这些相关变量有效预测日产气量。

在进行模型训练前，首先对数据进行单位根检验

（ADF），ADF 是一种用于判断时间序列数据是否具有平

稳性的统计检验方法。若 p值（概率值）小于显著性水平

（通常为 0.05），则拒绝原假设，认为时间序列是平稳的。

井口油压和井底流压是2个相关的变量，表1展示了井底

流压、日产气量和日产水量的检验结果。所有变量的 p

值均高于0.05，表明这些时间序列是非平稳的。

传统的基于统计分析的产量预测方法不适用于非

平稳数据，为消除数据中的趋势性，通常采用对数变换、

差分、小波分解等平稳化方法。然而这些方法会忽略数

据的重要信息，影响预测效果[24]。时序注意力动态卷积

新模型可以直接处理非平稳的数据，避免平稳化操作。

为了去除数据中的噪声和异常值，设计了 1 个四阶低通

表 1　数据的单位根检验

Table 1　Unit root test of data

分类

ADF平稳性检验

p值（概率值）

井底流压/
MPa

2.476 0
0.121 4

日产气量/m3

1.880 6
0.341 2

日产水量/m3

2.536 2
0.106 8

图5　变量间皮尔逊相关系数热力图

Fig. 5　Heatmap of Pearson correlation coefficients between 
variables

图4　多头注意力动态卷积结构

Fig. 4　Structure of multi-head attention dynamic convolution
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滤波器进行数据平滑处理。该滤波器基于巴特沃斯滤

波器设计原理，在截断频率以下提供平坦的频率响应，

确保数据中的低频信息被保留，同时抑制高频噪声。

通过设置截断频率为 0.1，应用于归一化后的数据，然

后进行反归一化，恢复原始数据的尺度。在保持原始

数据的非平稳性和趋势性的前提下，实现了对数据的

平滑处理。

3.4　模型参数设计

采用归一化方法将数据转换到[0，1]，减少数据的量

纲和尺度差异。多头注意力头数设置为4，其他模型参数

如表 2 所示。模型优化采用 Adam 算法，学习率设置

为0.01。
3.5　模型对比分析

选取LSTM、TCN、SA-TCN（自注意力时间卷积网络）

和 SA-LSTM（自注意力长短时记忆网络）作为对比模型

进行训练和测试，通过评价指标评估各个模型在未知数

据上的预测效果，实验结果见表 3。图 6展示了每个模型

对GS1、GS2、GS3、GS7井的产量预测与实际产量的对比。

表 2　TADyC 模型网络参数

Table 2　TADyC model network parameters

网络层

1

2

3

4

5

6
7

滤波器
数量

128

64

32

32

16

16
0

卷积核
大小

2

2

2

2

2

3
0

作用

特征提取

特征提取

特征提取

引入注意力
机制

引入注意力
机制

动态卷积层

全连接层

相关参数

in_channels =128, 
out_channels =128,
in_channels =128, 
out_channels =64,
in_channels =64, 
out_channels =32,
in_channels =32, 

out_channels =32, num_heads=4
in_channels =32, 

out_channels =16, num_heads=4
in_channels=16, 
out_channels=16,

in_features=16, out_features=1

表 3　四川盆地安岳气田 GS 井区 4 口井不同产量预测模型的评价指标值

Table 3　Evaluation indicators for different production prediction models of wells GS1， GS2， GS3， and GS7

模型

TADyC
TCN

LSTM
SA-TCN

SA-LSTM

GS1井

LMAPE/%
3.882 8
5.093 3
5.955 3
4.433 6
5.086 0

LSMAPE/%
3.949 8
5.083 8
5.631 2
4.428 4
5.116 9

GS2井

LMAPE/%
7.968 1

12.614 3
15.208 3

8.726 0
14.925 6

LSMAPE/%
7.206 9
9.962 0

11.784 0
7.883 2
9.816 6

GS3井

LMAPE /%
9.358 5
8.001 8
9.645 2
8.501 1

11.382 4

LSMAPE/%
9.500 2
8.781 6
9.010 7
8.398 1

13.733 54

R2

0.984 9
0.974 2
0.979 3
0.980 3
0.970 9

GS7井

LMAPE/%
6.978 9
9.947 9

20.677 9
12.824 9
16.735 9

LSMAPE/%
6.715 9
9.159 0

23.191 8
13.531 0
18.221 7

R2

0.984 6
0.961 5
0.909 9
0.957 4
0.941 1

图6　四川盆地安岳气田GS井区4口气井的5个模型预测产量与实际产量局部放大对比分析

Fig. 6　Comparative analysis with local magnification of predicted and actual production by five models for four gas wells in GS well area, 
Anyue gasfield, Sichuan Basin
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为了更清晰地观察不同模型的预测表现，图6对部分

关键时间段的数据进行了局部放大。选取特定区域的数

据，并用方框标注，同时通过箭头指向相应的放大部分。

表3、图6显示TADyC模型在各项评价指标上均表现优异，

预测效果最佳。TCN 模型在基础模型中优于 LSTM，而

SA-TCN在注意力机制方面优于SA-LSTM，表明注意力机

制与TCN的结合更有效。相比之下，TADyC模型在多井案

例中的表现更为优异，进一步验证了其在处理实际油气田

非平稳生产数据时的适应性。这种自适应能力确保了该模

型在油气井产量预测任务中具有显著优势，能够根据油气井

开发的不同阶段，自适应地调整深度学习模型的结构和参

数，以准确预测产量，为未来的应用和研究提供了新的方向。

3.6　TADyC 动态性可视化分析

为了深入分析 TADyC 模型的内部机制和特征提取

能力，对其时序注意力机制和动态卷积机制的权重进行

了可视化展示。选取 GS1井的第 15、第 30、第 90、第 300
时间步的输入特征作为测试数据，生成相应的时序注意

力权重矩阵和动态卷积权重矩阵，并用热力图及其范数

表示（图 7、图 8）。注意力权重矩阵反映了序列中不同时

间步之间的相关性，该矩阵用于表示序列中各元素的关

注程度（图7）。

动态卷积权重矩阵反映了模型对不同卷积核的调节

性，权重系数越大，卷积核的特征提取能力越强。动态卷

积权重矩阵是为当前时间步生成的，作用是对多个静态

卷积核分配不同的权重系数（图8）。

在第 15时间步的动态卷积权重系数较大，表明气井

的初始阶段气藏的驱动能量较高，流动性较好，压力和产

水的变化对产量影响显著，所以模型需要更多的卷积核

来捕捉这些变化的特征。在第 90 时间步的权重系数最

注：x轴表示查询（Query）的索引；y轴表示键（Key）的索引；矩阵中的数值表示查询对键的注意力权重值。

图7　不同时间步下的注意力权重矩阵

Fig. 7　Attention weight matrices at different time steps
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小，因为在气井的稳定阶段，气藏的驱动能量较低，变量

变化对产量的影响减弱，需要更少的卷积核来捕捉这些

变化的特征。第 30时间步的权重系数较第 15时间步有

所减小，表明过渡阶段压力和产水变化趋于平缓，模型对

压力和产水变化的敏感度有所降低。相反，在第 300 时

间步的动态卷积权重系数有所增大，表明在气井的衰减

阶段，压力和产水的变化较为剧烈，对于产量的影响也较

为显著，模型对压力和产水变化的敏感度提升。

注意力权重系数的变化较为稳定，但动态卷积权重

系数在不同时间步之间变化显著。由式（5）可知，不同时

间步的注意力权重 πk ( x ) 可能相似，但也仅仅是固定的

权重矩阵 W͂k 加权求和的系数，只要 πk ( x ) 有细微变化，

就会导致动态卷积权重 W͂的显著差异。

这些结果表明：TADyC模型能够根据气井的不同开

发阶段动态地调整卷积核权重，对于压力和产水变化在

不同时间步上具有一致的关注度，无论是在气井的初始

阶段、过渡阶段还是衰减阶段，模型都能保持对这些变化

的敏感性，并有效地捕捉压力和产水变化与产量变化之

间的非线性关系。通过可视化分析展示了模型的内在逻

辑和优越性，验证了模型的有效性。

4　结论

1） 鉴于当前深度学习模型在油气井产量预测中的

局限性，提出了压力、产水和产量的关联对策，并建立了

一种新的产量预测模型，即TADyC模型。该模型利用多

头注意力机制来捕捉油气井输入特征在不同时间步下的

相关性，根据输入数据调整注意力权重，并根据注意力模

块的输出动态地调整卷积核的权重，从而实现模型的动

注：x轴表示静态卷积核的索引；y轴表示通道的索引；矩阵中的数值表示各通道对不同卷积核的加权程度。

图8　不同时间步下的动态卷积权重矩阵

Fig. 8　Dynamic convolution weight matrices at different time steps
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态性变化。

2） 通过安岳气田多井的复杂案例进行实验和对比

分析，结果表明TADyC模型较其他对比模型具有更高的

拟合度和泛化能力。为了深入探索模型中多头注意力模

块和动态卷积模块的参数权重变化，对 2个模块的不同

时间步的权重变化进行可视化分析，通过热力图的形式

展现出该模型可以实现根据不同的油气井开发阶段，动

态地调整卷积核的权重。

3） TADyC 模型能够自适应地调整网络结构和参数

以适应不同开发阶段的压力和产水对产量的影响，为油

气井的优化开发和管理提供了一种新的思路和方法。在

未来的研究中，可以考虑引入更多的影响油气井产量的

因素，如地质参数、工程参数等，进一步提高模型的性能

和泛化能力。
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