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

多模型油气开发智能诊断及优化技术研究与应用

景 帅 1， 吴建军 1， 马承杰 2

（1.中国石化信息和数字化管理部，北京  100728；2.中国石化胜利油田分公司数智化管理服务中心，山东 东营  257015）

摘要：随着油气开发难度增加和资源接替不足，传统的油气藏开发面临诸多挑战，亟须引入智能化分析手段以提高开发效益。研究

聚焦常规油气藏及页岩气藏效益开发的需求和应用场景，创新性地提出了基于多模型的油气开发智能技术，实现了油藏经营效益

决策、异常态势全面感知和智能均衡注采优化，有效促进了油藏资源开采的智能化，为多层复杂水驱油藏均衡注采、效益开发提供

了技术支撑；构建了页岩气藏压力预测与产能因素分析技术，建立气藏异常预警机制，推送异常因素及产生原因，实现气藏由事后

分析到提前预警、事前找人的转变，支撑气藏的效益开发；攻关建立了油井多模态自诊断与评价技术，实现抽油机井工况智能诊断、

电泵井况自诊断与智能评价技术和油井动液面实时计算，辅助措施制定，实现对油井的精细化管理，注采调整更加及时精准，有效

提高了油井生产时率。通过技术的综合应用，支持油气藏动态管控过程中的“全面感知、集成协同、预警、分析优化”新业务模式构

建。此研究技术已在中国石化上游企业广泛推广，实际应用围绕多模型油气开发技术展开，为当前油气藏效益开发中的关键问题

提供新的思路和技术路径，推动油气领域的数智化转型，促进了油气田的高效开发和高质量发展。
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Research and application of intelligent diagnosis and optimization technologies for multi-model 

oil and gas development
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Abstract: With the increasing difficulty in oil and gas development and insufficient replacement of resources, traditional development of oil 
and gas reservoirs faces multiple challenges, requiring intelligent analysis solutions for enhanced development efficiency. This study focused 
on the demand and application scenarios for efficient development in conventional oil and gas reservoirs and shale gas reservoirs and 
proposed an innovative intelligent technology for oil and gas development based on multi-model approaches. It enabled decision-making of 
production and efficiency allocation, comprehensive abnormal situation awareness, and intelligent balanced injection-production 
optimization. This effectively promoted the intelligent exploitation of reservoir resources, providing technical support for balanced injection-
production and efficient development in multilayered complex waterflood reservoirs. A pressure prediction and capacity factor analysis 
technology for shale gas reservoirs was developed, along with an abnormality warning mechanism to push alerts about abnormal factors and 
their root causes. This achieved a transition from post-event analysis to early warning and pre-emptive intervention, thereby supporting the 
efficient development of gas reservoirs. Breakthroughs were made in establishing a multi-modal self-diagnosis and evaluation technology for 
oil wells, achieving intelligent diagnosis of pumping well operating conditions, self-diagnosis and intelligent evaluation of electric pumping 
well conditions, and real-time calculation of dynamic fluid levels in oil wells. These supported measure formulation, enabled refined 
management of oil wells, and made injection-production adjustments more timely and accurate, effectively improving the production time 
ratio of oil wells. The integrated technology application supported developing a new operational model featuring “comprehensive awareness, 
integrated coordination, early warning, and analysis and optimization” for the dynamic management and control of oil and gas reservoirs. 
These research technologies have been widely promoted among upstream companies of Sinopec, with practical application focusing on multi-
model oil and gas development technologies. This study offers new ideas and technical approaches to address key challenges in the efficient 
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development of oil and gas reservoirs, driving the digital and intelligent transformation of the oil and gas sector and facilitating the efficient 
and high-quality development of oil and gas fields.
Keywords: conventional oil and gas reservoirs; shale gas reservoir; decision-making of production and efficiency allocation; development 
situation awareness; balanced injection-production optimization; capacity factor analysis; intelligent diagnosis of operating conditions

习近平总书记多次强调要将能源的饭碗牢牢地端

在自己的手里，油气资源是重要的战略物资，直接关系

着国家社会和经济发展，因此，如何提升能源开发水平

迫在眉睫，能源安全至关重要。据海关总署 2024 年 12
月进口主要商品量值表可知，2024 年，中国原油进口量

约 5.53×108 t，对外依存度约 71.7%；天然气进口量约

1 822×108 m3，对外依存度为 40.9%。油气田企业作为传

统能源行业，受绿色低碳发展、全球地缘政治、经济形势

和市场博弈等外部因素影响，以及自身稳产压力大、运

营成本高、劳动生产率低等问题，亟须利用智能化技术

推动企业数字化转型、智能化发展，变革劳动组织形式、

生产运营模式，优化勘探开发决策、精细运行管控，支撑

企业高质量发展。

1　背景

近年来，以人工智能、大数据为代表的新一代信息技

术迅猛发展[1-3]，国内外油气公司积极探索数字化、智能

化技术在油气行业中的应用[4-6]。为加强信息技术与业

务的融合发展，围绕国家智能制造发展战略，中国石化开

展了全产业链智能化“田厂站院”建设。

按照统一部署，智能油气田建设历经了整体规划与

总体设计、试点建设与应用、扩大试点与推广 3个阶段，

建成油气藏动态管理、单井管理、管网管理、设备管理、

HSE 管理、生产运行优化、协同研究 7 大业务应用，已在

胜利海洋、中原普光、江汉涪陵和西北油田全面应用。在

智能油气田建设过程中，针对油气藏类型多、非均质严

重、连通性差等特点，研究与应用多模型油气开发智能诊

断与优化技术，对油气藏生产动态的全面感知、预警、优

化运行、科学决策尤为重要。

2　业务需求与应用场景

2.1　常规油气藏动态管理

针对油气藏动态管理方面存在的异常发现滞后、经验

传承困难、缺乏分析手段等问题，依托油气藏模型成果、算

法模型、大数据技术等方法技术[7]，开展适用于指标巡检、

动态诊断、分级预警、方案处置、效果跟踪等功能，实现对油

气藏管理的自动不间断巡检、超前控制主动分析、异常诊断

及效果跟踪的闭环管理模式，提高分析及时性、针对性。

2.1.1　指标健康巡检

梳理包括生产指标、开发指标、工程指标等影响油气

藏开发动态和效果的相关指标，建立油气藏开发管理指

标体系，再利用油气藏指标计算模型实时更新指标参数，

按照不同的用户对象提供指标动态可视化监控。然后，

结合大数据相关性分析技术，构建大数据分析数据集，提

升数据处理能力和分析效率，将油气田开发生产数据中

指标变化原因结合开发现状进行开发指标预测，辅助论

证油气藏开发生产的可行性。

基于油气藏与井、指标间相互关联关系，利用油藏工

程算法模型，对开发、生产、工程等不同类型指标进行自

动计算，将计算结果结合巡检情况，对油气藏异常指标及

异常井进行预警，并智能推送异常因素及挖潜方向。

2.1.2　动态异常诊断

利用油气藏模型成果、油气藏工程算法、矿场经验以

及大数据工具，建立油气藏井间连通分析、井间干扰和出

水等动态诊断模型。基于油气藏动态诊断模型，对油气

藏注采平衡状态进行诊断，诊断动态异常区域、异常井，

并进行自动推送。

基于油气藏动态诊断模型、注采对应分析模型，针对

不同油气藏类型、开发生产特征、地质情况等方面，对油

气藏动态异常进行智能诊断，为综合评价油气藏开发效

果、井间注采平衡等提供支持。

2.1.3　动态在线分析

集成油水井各类油气藏地质方面的静、动态资料，对

油气藏区块进行开发生产分析，实时掌握油气藏生产动

态，挖潜区块生产动态变化原因，对油气藏进行实时动态

开发分析，辅助制定油气藏调整措施。

依托新井、措施、注采调研、群扶群策等方案的预测

和开发生产动态数据，建立新井作业措施、注采调配等跟

踪评价模型，实现对各类生产动态的自动跟踪分析、多方

法评价。结合静态参数、注采动态数据等建立注采矛盾

分析模型，智能分析层间平面注采矛盾[8-10]，再基于注采

矛盾诊断结果，优化注采调配方案[11]，自动推送调配方案

建议，预测调配效果。

2.2　页岩气藏动态管理

页岩气藏动态管理包括产能因素分析、动态在线分
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析、指标健康巡检、开发预警、动态异常诊断和气藏可视

化等[12-13]。其中，产能因素分析又包含气藏模型分析、特

征工程、产能主控因素分析和井底流压分析。考虑到页

岩气层天然缝、地应力、含气性、可压性等地质参数，以及

排量、砂量、分段长度等工程参数对产能的影响机理不

明，需要开展产能因素分析，从而优化钻井设计和压裂

设计。

2.2.1　气藏模型分析

传统的气藏模型分析依赖于有限的数据源和人工手

动计算处理，难以准确反映复杂地质条件下的储层特性，

导致钻探风险高、生产效率低下。研发气藏模型分析的

应用功能可以通过线上集成曲率、脆性、孔隙度、渗透率

等多属性数据，建立岩石物理模型动态管理机制。另外，

利用大数据分析技术，进行地下模型的数据挖掘，建立气

藏模型与产能、钻速、地层稳定性等的关联关系，能够更

精细地刻画储层结构，提高钻探成功率和资源利用率。

在江汉油田涪陵页岩气田开发过程中精准的气藏模型分

析有助于减少不必要的钻探尝试，加快开发进度，有效提

升产能，在减少钻探失败和无效作业的基础上可以直接

降低开发成本。

2.2.2　特征工程

对于页岩气藏数据的特征提取以往主要依靠实践经

验和人工分析，提取速度较慢且准确性难以保证。通过

建立自动化的特征提取流程，不仅提高了数据处理的速

度，还增强了模型的泛化能力。首先，广泛收集气藏模型

分析成果、测录井、压裂试气等原始数据，进行数据清洗，

处理缺失值、异常值和噪声等数据，再使用统计方法按照

单井、小层段、射孔段、压裂段分别抽取数据，包括：轨迹

参数、气测、测井、测井解释、压裂、产气剖面、产量。然

后，通过卷积运算提取地质因素、工程因素单段最大、最

小、均值、均质性等特征，再对这些特征进行聚类处理，形

成特征库。最后，基于系统的固化规则对特征进行自动

化测井评价、含气性评价、可压性评价等，为产能因素分

析提供数据基础。

2.2.3　产能主控因素分析

产能预测主要基于历史数据和经验，缺乏对多变

量之间复杂关系的有效把握。因此，利用机器学习方

法建立属性因素、地质因素、工程因素与产能关系模

型，实现钻前、钻后产能因素分析，分区找出影响产能

的主控因素，为产能动态预测提供基础。同时，针对气

田深化开发的情况，进一步分析产水异常、低产异常，

并结合专家经验形成判断，以便更好地掌握页岩气井

产能的动态变化特征。

2.2.4　井底流压分析

井底流压监测以往依赖于定期的人工测量，数据更

新频率低，无法及时反映生产状况的变化。为更好地辅

助产量预测，在强化已有流压动态监测应用基础上进行

区域分时、分层数据自动抽取，实现区域动静态数字化、

常态化管理，再通过大数据分析和机器学习融合静态数

据，建立生产压力与井底流压关系模型，实现井底流压预

测，为生产优化、措施模拟提供数据基础。

3　方法研究与技术实现

3.1　基于多模型的复杂水驱油藏效益开发智能诊断与

优化技术

针对多层水驱油藏开发面临的效益配产难度大、异

常感知滞后、注采不均衡等难题，提出并实现了多模型

效益开发智能诊断与优化技术。通过建立产量和效益

耦合测算模型、开发态势异常感知模型、均衡注采优化

模型，实现了油藏经营效益决策、异常态势全面感知和

智能均衡注采优化，有效促进了油藏资源开采的智能

化，为多层复杂水驱油藏均衡注采、效益开发提供了技

术支撑[14-15]。

3.1.1　基于厂、区、单元三级“产量+效益”的油藏配产配

效决策方法

胜利海洋采油厂拥有开发井 876 口，每年初要进行

效益配产工作，存在产量预测和配产工作量大，产量、成

本、效益匹配难度大，配产动态调整可操作性差等问题。

针对上述问题，以油藏效益最大化为目标，根据年度产量

指标及开发形势，从新井投产、优化调整油井作业、老区

稳产长效投入安排等方面，进行各个区块、单元的新井、

老井、措施井产能情况分析，利用新井、老井、措施井产量

构成算法、水驱自然递减算法和方案经济效益算法，构建

“产量+效益”配产配效模型，研发厂、区、单元三级动态

配产配效产量预测技术方法，再依据笛卡尔积算法把新

井、老井、措施井计划配产进行累加，形成多套年度配产

方案，最后，针对当前的油价和单井开发成本，自动预测

利润，实现业财融合，进行方案优选，为技术分析人员、管

理人员自动推送最佳的效益配产方案（图1）。

在采油厂日常和月度生产中，分单位、分构成实时跟

踪产能趋势，预测不同时间窗产量完成情况，发现问题及

时调整，实现效益配产、跟踪监控、优化调整的闭环管理，

使产能分析更加高效、预警响应更加及时、产量管理更加

精准。
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与传统的通过人工分析配产配效相比，利用油藏智

能配产配效技术，配产配效从仅关注产量向注重开发效

益转变，使产能分析更加高效。以一个管理区的油气井

产量分析为例，主要有以下 3方面提升：①配产配效更加

科学，从注重产量向注重开发效益转变，突出效益产量；

②产量分析更加高效，由传统方式的 1名开发技术人员

需 7 d 成转变为 1 名开发技术人员仅需 10 min 就能高效

完成；③产量管理更加精准，产量变化精准追踪到责任

人，精准分析到主控因素，措施制定也更加精准、更加及

时。研究结果表明：配产、配效能快速发现注采矛盾突出

的油藏单元。

2023 年以来，海洋采油厂在配产配效技术指导下，

开展水井调配 317井次，受效油井含水整体下降 0.9%，已

增油3.5×104 t，减缓自然递减率约1.1%。

3.1.2　基于业务逻辑和专家经验的异常开发态势感知方法

为实现采油厂稳产、上产，油藏业务人员要对油气

藏、单井、设备设施等诸多指标，进行液量、油量、含水等

指标的统计维度和规则进行分析，但传统的方式主要依

靠生产现场识别、手动定期对比指标变化或开发趋势，仅

凭个人经验对问题作出判断，存在生产中异常问题识别

滞后或不能有效识别的问题。针对这一问题，根据油田

开发业务逻辑构建单元、井组、单井三个维度的开发指

标、生产指标、经营指标、管理指标和工程指标监测体系，

研发指标自动提取、计算合成、维度配置为一体的指标配

置管理功能（图 2）。另外，依托专家经验构建了 11类异

常感知模型，并提供了异常表征规则配置环境，业务专家

可以非常灵活地定制指标组合、跟踪周期、预警规则，将

专家经验转化为可配置、可视化模型，实现了开发态势定

时自动巡检、显性异常实时预警、隐性异常智能判断。

异常开发态势感知方法使油藏分析从传统的定期分

析发现问题变为智能巡检实时发现问题，通过自动推送

油水井、注采井组、单元、区块、油藏的异常，快速分析所

需要的资料，自动进行效果跟踪和统计分析，每年可节省

业务人员 1个月的时间，问题发现的及时率由 50% 提高

到 95%，及时发现异常避免躺井 3次，减少作业 3次，节省

作业费用1 500万元，避免产量损失900 t。
3.1.3　基于数模成果的油藏均衡注采优化方法

经过长期注水开发，油藏进入高含水期，形成优势

渗流通道，储层内水驱效果不均衡程度增加，导致部分

区块水淹严重，其他区域采收率降低。传统以液定注的

平衡配注模式适应性变差[16-18]，无法满足油藏经济高效

开发的需求。针对这一问题，采取油藏均衡注采优化方

法提高采收率：①利用流线法数模成果的小层含水和井

层含水差值，建立小层注采比量化预测模型[19-21]，定量

计算并推送小层效益配注方案；②基于储层参数、开发

动态等数据，考虑边水影响等修正系数，建立井/层注水

量及采出量分配系数，构建实际注采比计算模型，实现

实际注采比科学计算；③通过 2 个模型的融合应用，对

注采调整合理性、可行性综合研判，支持均衡注采优化

调整（图 3）。

油藏均衡注采优化方法实现了注采调配由单井调配

向井组调配转变、事后调配向事前调配转变、定性调配向

定量调配转变、以液定注向效益配注转变。通过建立适

应于海上整装多层多向对应油藏的注采调配工作流程，

配注优化时间从 5 d缩短到 1 d，节约时间约 80%；地下流

场更加协调均衡，调配有效率由 50%提高到 80%。研究

成果表明，注采调配工作流程和专家经验库可以提高注

采调配效率。

3.2　基于聚类多模型的页岩气藏压力智能预测与产能

因素分析技术

针对页岩气田开发成本高、非常规气藏开发难度大

等问题，利用气藏研究成果及实时数据，结合气藏工程、

气藏异常预警机制、专家经验构建多因素产能分析模型，

推送异常因素及产生原因，实现气藏由事后分析到提前

预警、事前找人的转变，气藏专家由主观制定措施和逐级

图1　配产配效决策方法

Fig. 1 Decision-making method of production and efficiency allocation
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申报决策转变为多学科的数字化精准分析、研究、决策，

有效提升决策效率与精准度，从而实现油气藏的效益

开发。

3.2.1　基于加权聚类多模型的气藏生产压力预测和预警

方法

页岩气生产过程中涉及地质条件、工程参数、生产

数据等多种因素，生产压力的预测难度大，传统的单一

模型往往难以捕捉这些复杂因素之间的非线性关系。

因此，利用加权策略的扭曲 K 均值算法（WWKM）进行

聚类，再结合贝叶斯方法与多模型建模（Elman）神经网

络构造时间序列加权预测模型，建立基于加权聚类多模

型的气藏生产压力预测算法，预测页岩气生产压力变化

趋势，有效地提高预测的准确性和鲁棒性，算法流程为

（图 4）：①输入地质、地球物理、工程和生产等历史数

据，完成数据预处理和标准化后，选择与生产压力相关

的特征，如孔隙度、渗透率、日产气量等；②再根据特征

图3　油藏均衡注采优化方法示意图

Fig. 3 Schematic diagram of balanced injection-production optimization method for oil reservoirs

图4　基于加权聚类多模型的气藏生产压力预测算法流程

Fig. 4 Algorithm flowchart of gas reservoir production pressure 
prediction based on weighted clustering multi-model

图2　异常开发态势感知方法

Fig. 2 Abnormal development situation awareness method
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重要性和相关性设置权重，使用 WWKM 算法对生产压

力数据进行聚类，识别不同的压力模型；③使用贝叶斯

方法优化每个模型的参数[22-24]，为每个聚类中心训练 1
个 Elman 神经网络模型，将多模型进行时间序列加权集

成，形成最终的预测模型，使用测试集数据评估模型的

预测性能，确保模型的准确性和鲁棒性，最终输出压力

预测值。

以涪陵某采气管理区气井为例，在一次压力异常时，

连续关井长达7 d后才完成异常问题排查与人工检修，而

在实施应用基于加权聚类多模型的气藏生产压力预测和

预警方法后，能自动发现气井异常并提醒，与原来常规人

工判断相比，减少了约 10% 的工作强度，实现了气井低

压预警，协同开关井，辅助气藏管理人员提前制定关井压

力恢复、气举、泡排等生产措施，缩短停井时间、节约前期

准备时间。

3.2.2　基于聚类与关联规则的页岩气田产能因素分析

方法

针对传统方法无法准确判定影响页岩气产能的复杂

因素，且不同开发分区页岩气井的影响因素不同，研究利

用聚类算法对地质、产能等多特征参数进行聚类，分析不

同地质分区情况下的地质、工程参数的主控因素，并根据

关联规则分析主控因素之间的关联关系，指导井距优化、

调整井压裂工艺设计优化、重复压裂施工参数优化等，实

现压裂参数推荐。

由于涪陵焦石坝区块不同开发分区页岩气井的影

响因素不同，因此，在涪陵页岩气田开发过程中通过特

征工程（递归特征消除）、K-means 等聚类算法，通过关

联规则和聚类算法相结合的方法，输入包括：地应力、随

钻测录井、压裂长度、段长、簇间距、加砂强度、用液强度、

排量、测试产量、无阻流量、阶段累计产量等地质、工程、

生产数据，经过产能因素分析算法流程的特征工程、聚

类、关联规则的算法分析后[25-26]，最终输出主控因素排序

结果（图5）。

涪陵页岩气田某采气区块气井通过对产能因素分

析技术的应用，分析了影响该区块产能排序前 4的因素

为孔隙度、水平段长度、压裂参数、优质层穿行率。研究

针对新井进行钻井设计优化、延长水平井段，确保研究

段位于最佳产气层位内，保证较高的优质层穿行率，再

采用多级分段压裂方案来增加裂缝网络复杂度，增强储

层改造效果，实现完井与压裂技术改进。通过对比未采

用优化方案的老井发现，新井采收率提升 30% 以上，说

明产能因素分析技术可有效提高采收率，适合推广

应用。

3.3　油井多模态自诊断与智能评价技术

3.3.1　基于“神经网络+专家规则”的抽油机井工况智能

诊断技术

示功图分析法是油井工况诊断最主要的方法[27-29]，
但这一方法主要是借助油田工程师的知识和实际工作经

验，观察示功图曲线特征和对比样本库里的标准示功图

来进行分类。近年来，利用高频度采集的海量油井示功

图数据结合深度卷积神经网络实现油井工况智能诊断的

示功图分析法成为业界普遍采用的智能诊断技术，但存

在的诊断准确率低、泛化性低的问题。

针对油气井工况诊断问题，深入分析了卷积神经网

络（CNN）、深度置信网络（DBN）等深度学习算法的适用

性，建立了“CNN+DBN”的油井工况诊断神经网络，神经

网络设计 2 个输入端，一端输入示功图进入 CNN，另一

端输入特征敏感参数进入DBN，训练集按照示功图及其

对应敏感参数为一组，打上其对应的标签进行训练，训

练准确率、测试准确率、训练时间作为神经网络性能分

析的指标，进行后续优化，再在光栅化层后增加了拼合

层，将 2 种神经网络进行拼合，构建了多模态卷积深度

信念网络（CDBN）工况智能诊断模型，并利用模型完成

对工况样本库的学习，并通过反复优化进一步提升了算

法性能（图 6）。针对工况智能诊断技术推广过程中，部

分工况训练样本不足、迭代周期不够等可能导致误报较

多的问题，需提取出各工况所对应数据的规律特征，形

成工况诊断的专家规则知识库，进一步构建了“神经网

图5　基于聚类与关联规则的页岩气田产能因素分析算法流程

Fig. 5 Algorithm flowchart of shale gas field capacity factor 
analysis based on clustering and association rules
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络+专家规则”的工况诊断方法，降低诊断报警的误报

率，使油井管理人员能够更加及时、准确地发现油井工

况问题，制定措施更加高效精准。

通过推广基于“神经网络+专家规则”的抽油机井工

况智能诊断技术[30-32]，为胜利油田 23 000 余口抽油机井

进行工况智能诊断，实现油管漏油、杆断等 17种工况异

常自动识别，日均诊断 1.7万口井，准确率提升至 84.3%，

进一步提高了油气井产能。

3.3.2　基于“大数据+机器挖掘”的电泵井况自诊断与智

能评价技术

针对电泵井长寿命生产的要求，构建电泵井工况

智能诊断算法和油井分类管理评价及优化模型，形成

油井生产状况自诊断与智能评价体系，解决了过去工

况分析严重依赖人工经验、工作量大、分析不及时等问

题，提高了电泵井运行问题辨识和优化的时效性和针

对性。

研究技术将电泵井工艺自动化数据、毛细钢管数据、

井下多参数仪数据进行集成，利用傅里叶变换、决策树等

算法，构建电泵井工况智能识别模型，进行工况分类样本

库的建立和模型训练，实现电泵井气体影响、抽空、杂质、

砂卡、吸入口堵塞等工况的实时诊断、超前预警，提高单

井诊断的及时性、准确性。建立产液计算模型，依托采油

工程中功率法作为约束条件，采取模拟退火或者 LSTM
神经网络训练的算法模型。在电泵井工艺自动化逐步完

善的基础上，利用实时数据依托算法模型进行软件计算

产液量，替代手工计算产液量，具有成本低、时效性高等

优点，能够实现分钟级产液量、产液能力的估算。基于专

家经验，构建油井分类定量评价模型，对电泵井实现分类

管理，定时对油井生产情况进行分类评价和推送油井管

理建议，提升电泵井技术管理水平。

3.3.3　基于机理-数据联合驱动的油井动液面实时计算

技术

针对传统生产方式下油井动液面等关键生产参数仍

靠人工获取，存在数据无法实时获取、部分井测不出、成

本高等问题，采用机理模型与大数据模型融合的技术路

线，建立动液面实时计算模型，对油井动液面实时运算，

指导业务人员及时优化注采关系、调整生产参数，实现对

油井的精细化管理。

研究技术充分挖掘实时采集的油井生产数据，结

合采油工程技术、多相管流理论和计算机技术，将抽油

机井地面示功图进行筛选、建立并修正抽油机井杆液

系统动力学耦合模型，以消除地面示功图中包含的杆

注：z为某一层神经元的结果；g(z)为非线性变换函数；a为神经元计算结果 z经过g(z)非线性变换后的结果；Oj为卷积层输出的第 j个特征图结果；ϕ

为激活函数；Xi,j为输入数据张量，其中，i表示样本索引，j表示特征维度；Θ为权重矩阵，实现输入特征的线性变换；b为偏置项，用于调整输出特征的

偏移量；S为池化层输出结果；O为池化层的输入特征图；downsample为下采样函数；ok为光栅化处理后的一维特征向量；xijk为输入特征图中元素，i、j、

k表示其在原始特征图中的不同空间位置和通道信息；f ( x ) 为多层感知器的输出结果；act为激活函数；x为输入向量(如神经元的输入特征)；bl为偏置

项，增强模型的拟合能力；δR为卷积层的误差项，用于反向传播中传递梯度；ΘTS 为池化层到卷积层权重矩阵 δS的转置；δS为池化层的误差项；°为逐元

素乘法（Hadamard积）；ϕ'为激活函数的导数；nR 为卷积层神经元的输入；
∂E

∂ΘP
为损失函数E对卷积层权重ΘP 的梯度；rot180为矩阵旋转 180度的操

作，用于调整梯度方向；Oq 为卷积层输出特征图；Δp 为权重更新相关的参数矩阵；
∂E
∂bP

为损失函数E对卷积层偏置 bP 的梯度；δP 是卷积层的误差项矩

阵；u,v为误差项矩阵 δP的行列索引。

图6　“CNN+DBN”的油井工况诊断神经网络

Fig. 6 “CNN+DBN” neural network for diagnosis of oil well operating conditions
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柱变形、杆柱黏滞阻尼以及杆柱和液柱的振动和惯性

等的影响，获得能够真实反映抽油泵工作状况的泵示

功图。根据泵示功图的工况特点，建立泵示功图曲线

的曲率计算模型和柱塞有效冲程的计算模型，实现油

井产液量在线计量和监测。为提高模型计算准确率和

时效性，攻关了实时数据质量清洗和并行处理计算技

术，对“空假哑”数据自动过滤，实现了动液面数据全

量、快速、准确地获取，在现场应用中，模型计算平均准

确率超过 90%。

4　结论

利用多模型油气开发智能诊断及优化技术，开展油

气藏动态管理智能化应用，研究方法在胜利海洋、中原普

光、江汉涪陵和西北油田等企业成功推广应用。研究成

果如下：

1） 通过生产异常超前预警、注采调配持续优化，降

低了自然递减率，控制了含水率上升。

2） 通过措施井优选，形成了挖潜-选型-实施-评价的

低效井智能预警，实现了低效井异常问题的精准识别、精

准施策，减少停井次数、占井时间，支撑油气田效益开发。

3） 依托已形成的技术成果的推广应用，实现各环节

成果、模型的沉淀，推进勘探开发、地质工程一体化，变革

传统管理模式、工作范式，支撑多专业领域的并行协作与

信息共享，为中国能源行业的智能化转型提供可借鉴的

实践经验。
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