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基于时序数据的环空带压预测混合模型

张阳杰1,2, 张智1,2∗, 王杨2, 邓皓匀1

(1. 西南石油大学油气藏地质及开发工程国家重点实验室, 成都 610500; 2. 西南石油大学计算机与软件学院, 成都 610500)

摘　 要　 为避免异常环空带压导致井筒失效,进而造成安全事故,准确预测环空带压值,在其超过控制值时提前采取预防和

解决措施。 提出自回归差分移动平均-长短期记忆模型(autoregressive integrated moving average-long short-term memory,ARIMA-
LSTM),该模型针对实际环空带压时序数据和特征捕捉的数据集训练预测实例井的环空带压值,并与单一模型、循环神经网

络( recurrent neural network,RNN)模型进行对比。 研究结果显示:通过实际数据训练后,该模型在误差、拟合精度和整体性能

上有着良好表现,可为提高环空带压值的预测精度和效率提供参考,对井筒完整性设计有一定帮助。
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Hybrid Model for Annular Pressure Prediction Based on Time Series Data
ZHANG Yang-jie1,2, ZHANG Zhi1,2∗, WANG Yang2, DENG Hao-yun1

(1. State Key Laboratory of Oil and Gas Reservoir Geology and Exploitation, Southwest Petroleum University, Chengdu 610500, China;
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[Abstract]　 In order to avoid wellbore failure caused by abnormal annulus band pressure and resulting safety accidents, the annulus
band pressure value is accurately predicted, and preventive measures are taken in advance when it exceeds the control value. An au-
toregressive integrated moving average-long short term memory (ARMI-LSTM) model was proposed. The model was trained to predict
the annular band pressure of example wells based on actual annular band pressure time series data and feature capture data sets, and
compared with a single model and recurrent neural network (RNN) model. The results show that the model has a good performance in
error, fitting accuracy and overall performance after training with actual data, which can provide a reference for improving the predic-
tion accuracy and efficiency of annular band pressure value, and is helpful to well integrity design.
[Keywords]　 annular pressure prediction; time series data; neural network; hybrid model

　 　 井筒完整性被破坏会对环境、经济收益和生产

安全带来严重的负面影响,在井筒全生命周期设计

中保证井筒完整性是至关重要的一环,非常有必要

采取一种经济且有效的方法来保证井筒安全。 井

下复杂情况容易导致环空压力现象,对井筒完整性

带来巨大威胁。 但目前尚未形成有效根除环空带

压的措施,当环空压力超过控制值时会引发井筒失

效风险,极端情况下可能引发灾难性后果,因此准

确预测环空带压变化,对实现安全稳产具有重要

意义。
井筒完整性下的环空带压模块的研究拥有自

身的一套理论体系和预测方法,涉及了多个领域。
Zhang 等[1]提供了一种计算环空压力的思想理论,

该理论的核心是将井筒视作薄壁外形的圆柱筒,利
用此理论研究了环空带压;张智等[2]、张百灵等[3]

和 Zeng 等[4] 通过数学模型和现场实例提出了适用

性较高的环空带压模型;何汉平[5]、王兆会等[6] 和

张琳琳等[7]综合考虑不同因素对环空带压的影响,
提出了环空带压预测计算模型;张智等[8] 通过模拟

计算对环空带压展开研究;丁亮亮等[9] 充分考虑温

压场耦合作用,建立了持续环空压力预测模型;刘
书杰等[10]综合考虑热膨胀和鼓胀效应,建立了深水

高温高压气井圈闭压力预测模型。
刘和兴等[11]通过计算发现,环空压力和产量呈

正相关,但产量增长到一定值后,环空压力变化变

得不明显;张智等[12]通过研究发现温度变化对环空



投稿网址:www. stae. com. cn

压力影响很大,温度会导致环空带压现象十分明

显;因此可以将环空带压值视为时序数据,且温度

对预测准确性影响较大。
近年来机器学习在石油领域实际应用也逐渐

增加,杨磊等[13]、王杰祥等[14] 用过向量机模型对油

产量和油日增量进行了预测;王洪亮等[15] 基于循环

神经网络( recurrent neural network,RNN)和长短期

记忆(long short-term memory,LSTM)模型构建油田

产量预测模型;张东晓等[16] 提出一种基于 RNN 神

经网络和 LSTM 神经网络的现场数据预处理技术;
于红岩等[17]从人工智能油气田勘探中的多个领域

中的应用,验证了人工智能解决油田勘探开发中复

杂难题的优越性。
目前传统的环空带压预测模型通常在考虑温

度压力场的情况下依赖于物理方程或经验公式,
这些模型在特定条件下能够提供合理的预测结

果,但面对复杂的地质条件和生产环境时,由于其

基于稳态或准稳态的假设,难以使用一个模型来

适应不同的井况和生产策略;随着油田数据采集

技术的进步,现场产生的数据量急剧增加,传统模

型也无法充分利用大量实时数据来优化预测。 现

代油田丰富的数据为机器学习提供了基础,目前

机器学习多在测井领域、管道腐蚀,产量预测等方

面有实际应用,其使用的模型多为向量机模型或

单一模型。
长短时记忆( LSTM) [18] 能够捕捉和记忆不同

输入特征数据间的依赖关系,并且通过内部的存

储单元在模型中长期维护数据的依赖性。 自回归

差分移动平均模型( autoregressive integrated moving
average model,ARIMA)模型对于时间序列数据的

分析和预测非常有效[18] 。 它的优势在于考虑了时

间序列的自相关性、趋势和季节性,针对时间序列

的环空带压数据 ARIMA 模型可以只考虑环空带

压随时间变化数据本身的特征,而不考虑外在因

素的影响。
目前尚未出现机器学习在环空带压领域的应

用,且环空带压相关数据多为时间跨度、数据维度

都较大的时序数据,存在明显的趋势性和周期性。
现提出的 ARIMA-LSTM 混合模型神经网络特别适

合处理和学习大规模的、高维度的、非线性的数据

关系。 因此基于混合模型利用 BZ3-16H 井 2020—
2023 年的历史数据,选择温度和产量等几个参数作

为输入特征,环空压力作为输出特征,从大量的历

史生产数据中学习复杂的输入与输出间的依赖关

系,从而捕捉环空带压的动态变化,可以在多变的

生产环境中提供更精准的预测,并与多种单一神经

网络模型的预测结果进行对比,验证模型的可靠

性,从而实现对环空压力的快速、准确预测,帮助操

作者提前做出决策,优化生产操作,防止可能的风

险,为井筒完整性中环空带压问题提供参考。

1　 ARIMA 模型结构

自回归差分移动平均模型(ARIMA),主要由 3
个部分构成:自回归模型(AR)、差分过程( I)、移动

平均模型(MA) [19]。
AR 模型对时间点之间的关系进行建模:一个

时间点的标签值可以被过去某个时间段内的所有

标签值线性组合表示,表达式为

xt = c + ∑
p

i = 1
φixt -i + ξt (1)

式(1)中:xt为时间点 t 的时间序列;c 为模型的常数

项;p 为有多少个时间点;φi为滞后项的系数;ξt为时

间点 t 的误差项。
MA 模型描述的是当前时间点的数据与过去噪

声的关系,表达式为

xt = μ + ∑
q

i = 0
θiωt -i (2)

式(2)中:μ 为时间序列的均值或期望值;q 为过去

的白噪声数量;θi为模型参数,表示白噪声对当前时

间点的影响程度;ωt - i为白噪声项。
如果暂时不考虑差分,那么 ARIMA 模型可以

看作是 AR 模型和 MA 模型的简单结合,表达式为

xt = c + ∑
p

i = 1
φixt -i + ∑

q

i = 0
θiωt -i + ξt (3)

式(1) ~式(3)没有考虑差分,即假设模型处理

的时间序列是平稳的,如果时间序列是非平稳的,
那么就要考虑模型中的第 1 个部分,即差分处理,一
阶差分公式为

ΔX t = X t - X t -1 (4)
二阶差分公式为

Δ2X t = Δ(X t - X t -1) (5)
利用差分运算,将一个非平稳序列转化为平稳

序列, 消除时间序列的趋势和季节性变化, 使

ARIMA模型可以对时间序列进行正确的预测。 通

常使用 ARIMA(p,d,q)模型,其表达式如下。
X(B) dyt = Y(B)e( t) (6)
X(B) = 1 - α1B - α2B2 - … - αpBp (7)
Y(B) = 1 - β1B - β2B2 - … - βqBq (8)
Bny( t) = y( t - n), n = 1,2,…,t - 1 (9)

d = (1 - B) d (10)
式中:yt为原序列;e( t)为白噪声;B 为定义的线性后

移算子;d 为差分阶次。

17812025,25(5) 张阳杰,等:基于时序数据的环空带压预测混合模型
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2　 LSTM 模型

长短期记忆(LSTM)模型可视为一类特殊的循

环神经网络(RNN),相较于一般的 RNN 模型,LSTM
更适用于处理和预测时间序列中相隔较长的事件。
LSTM 模型通过引入记忆细胞、输入门、输出门和遗

忘门的概念,有效地解决了传统 RNN 处理长序列会

出现的梯度爆炸问题[19],图 1 为 LSTM 网络时序

结构。

kt为隐藏层在 t 时刻的状态;At为 t 时刻的输出值

图 1　 LSTM 网络时序结构

Fig. 1　 LSTM temporal network structure

对于一个给定的输入序列 X = [ x1, x2,…,
xt],有

At = sigmoid(Vkt) (11)
kt = sigmoid(Uxt + Wkt -1) (12)

式中:sigmoid 为激励函数,简写为 σ;V 为输出权

重;U 为输入权重;W 为输入层到隐藏层传输的

权重。
记忆细胞(memory cell)中有 3 个门结构,依次

为遗忘门( forget gate)、输入门( input gate)、输出门

(output gate),记忆细胞负责保存重要的信息,遗忘

门负责决定是否遗忘记忆细胞中的信息,输入门负

责决定是否将当前输入传入记忆细胞,输出门负责

决定是否将记忆细胞的信息输出,图 2 为 LSTM 记

忆细胞结构,相关计算公式如下。
ft = σ(Wf[kt -1,xt] + bf) (13)
it = σ(Wi[kt -1,xt] + bi) (14)
ot = σ(Wo[kt -1,xt] + bo) (15)

式中:Wf、Wi、Wo为 3 个门结构的权重;bf、bi、bo为 3
个门结构的偏置,最后由输出门和记忆细胞决定

LSTM 的输出。

A
~

t = tanh(WA[kt -1,xt] + bA) (16)

At = ft∗At -1 + it∗ At

~
(17)

kt = ot∗tanh(At) (18)
式中:Ãt为 t 时刻的输入状态;WA为输入状态权重;
bA为输入的偏置;tanh 为激活函数;∗表示对应元素

相乘的运算。

Xt为 t 时刻的输入值;At、kt为细胞单元在 t 时刻的状态和 LSTM 的输

出值;ft、it、ot分别为遗忘门、输入门、输出门的输出结果

图 2　 LSTM 记忆细胞结构

Fig. 2　 LSTM memory cell structure

通过以上 3 种门结构来控制记忆细胞中信息的

写入、遗忘、输出功能,从而使 LSTM 模型能够长久
维护一个状态,实现了保存历史信息并将其应用于

未来预测的功能。

3　 建模流程

ARIMA 适用于平稳序列的单元预测,因此需要
先对数据进行平稳性检测,若是非平稳则需要利用
差分转换成平稳数据,利用 ADF 检验原始数据和差

分后数据的平稳性,检测结果如表 1 所示。
如果 P 较小(一般小于 0. 05)则有足够的证据

证明拒绝原假设,即数据是平稳时间序列。 ADF 的
序列检验结果显示,该实例井环空带压数据在二阶

差分时 P 为 0. 005 9,可以认为二阶差分之后序列平
稳,绘制原始数据、平滑处理趋势数据、一阶差分和

二阶差分数据,如图 3 所示。 由图 3(b)可以看出,
数据存在明显的先上升后下降趋势,二阶差分过后
数据趋于平稳如图 3(d)所示。 因此可以确定下来

ARIMA(p,d,q)模型中的 d = 2。
然后对平稳数据求出自相关系数( autocorrela-

tion function,ACF)和偏自相关系数(partial autocor-
relation function,PACF),绘制自相关(ACF)图,如图

4(a)所示,自相关系数在滞后 2 阶后值趋于 0,认为
自相关系数拖尾;和偏自相关(PACF)图,如图 4(b)
所示,发现偏自相关系数在滞后 3 阶后逐渐衰减至
0 且始终处在蓝色置信区间内,因此认为偏自相关

系数也拖尾,数据符合 ARIMA 模型使用条件。 利用

表 1　 环空带压 ADF 检验表

Table 1　 Annular pressure ADF test table
差分阶数 ADF 检验结果

1 P = 0. 203 4
2 P = 0. 005 9
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图 3　 原始数据与处理后数据对比

Fig. 3　 Comparison of raw data with processed data

图 4　 ACF 图、PACF 图和 BIC 热力图

Fig. 4　 ACF map, PACF map and BIC heat map

网格搜索计算贝叶斯信息量准则(Bayesian informa-
tion criterion,BIC)值并绘制热力图如图 4(c)所示,
可知在(2,3) 处 BIC 最小,最终可以确定模型为

ARIMA(2,2,3)。
LSTM 可以进行多元预测,捕获数据的线性和

非线性趋势,通过如表 2 所示环空带压相关特征皮

尔逊系数分析出相关性较大的油压、流压、流温、汽
油比和产液作为 LSTM 模型输入特征,套压作为标

签值即环空带压值作为预测结果。

37812025,25(5) 张阳杰,等:基于时序数据的环空带压预测混合模型
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然后对所有输入特征进行归一化处理使数据能

够用于模型训练,最后通过调参确定 LSTM 的隐藏神

经元个数,堆叠两个 LSTM 层,并添加 Dropout 层避免

过拟合,最后通过一个全连接 Dense 层将模型输出整

合成一个值输出,LSTM 模型示意图如图 5 所示。
根据两个模型的各自参数以及输入输出权重,

选用最小二乘法分配两个模型的预测结果,得到混

合模型预测结果,与实测数据以及单一模型预测结

果进行对比,以确定混合模型的性能以及准确性。
混合模型建模流程如图 6 所示。

表 2　 环空带压相关特征皮尔逊系数

Table 2　 Pearson coefficient of annular
pressure-related characteristics

特征 皮尔逊系数

流温 0. 46
流压 0. 54
油压 0. 59

汽油比 - 0. 67
产液量 0. 59
产油量 0. 58
产水量 0. 30
产气量 0. 25

4　 实例井环空带压预测

原始数据是 BZ3-16H 井 2020—2023 年实测数

据,井口井底压力和产液量数据如图 7 所示,该井油

压与环空带压、流压与环空带压以及产液量与环空

带压趋势基本一致。
按照 7∶ 1. 5∶ 1. 5 的比例将数据划分为训练集、

验证集和测试集,设置 LSTM 网络神经元为 50,网络

层数为 5 层,批样本数 116。 使用平均绝对误差

(mean absolute error,MAE)和平均绝对百分比误差

(mean absolute percentage error,MAPE)度量模型性

能,均方误差(mean square error,MSE)作为损失函

数,模型损失曲线如图 8 所示,经过 10 轮左右训练

模型损失已下降至接近 0,训练效果较好。

5　 预测结果与误差分析

为验证混合模型的精确度和性能,使用循环神

经网络(RNN),单一 LSTM 和单一 ARIMA 模型预测

结果、实测数据与本混合模型预测结果对比,结果

如表 3 所示。

图 5　 LSTM 模型示意图

Fig. 5　 Schematic diagram of the LSTM model

图 6　 环空带压预测混合模型

Fig. 6　 Annular pressure prediction hybrid model
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图 7　 压力和产液量数据

Fig. 7　 Pressure and fluid production data

图 8　 损失函数曲线

Fig. 8　 Loss function curve

表 3　 不同模型评价指标对比

Table 3　 Comparison of evaluation indexes of
different models

模型 MAE MAPE
RNN 5. 782 29. 104
LSTM 2. 395 12. 892
ARIMA 1. 651 8. 585

ARIMA + LSTM 1. 206 3. 107

可以看出,传统 RNN 模型由于不能捕获数据间

的依赖关系,导致预测误差较大;LSTM 模型和 ARI-
MA 模型对于时间序列预测有着不错的表现,MAE
分别为 2. 395 和 1. 651,但由于各自的局限性导致

MAPE 还是较高;ARIMA + LSTM 混合模型将二者优

势结合,MAE 下降至 1. 206,MAPE 下降至 3. 107,模
型性能较单一模型提升了 5% ,预测准确率较高。

将以上 4 种模型对实例井的预测结果与实际环

空带压数据对比,选取了从 2023 年 5 月 25 日—6
月 23 日共 30 个数据点,对比结果如图 9 所示。
ARIMA-LSTM 混合模型的预测结果与实测数据吻合

更好,且较单一模型预测准确率更高。
求出 ARIMA-LSTM 混合模型的预测值与实测

数据之间的残差,并绘制 Q-Q 图(Q 表示分位数)如
图 10 所示,残差分布近似正态分布,说明模型能够

充分捕捉环空带压数据中的相关性,能够较好地拟

合数据,对环空带压的预测值可信度较高;残差自

相关图如图 11 所示,残差基本落在置信区间内,残
差序列已完全随机为白噪声,说明模型能够充分捕

捉原数据的特征,预测性能较好。

图 9　 预测结果与实测数据对比

Fig. 9　 The comparison between the predicted results and the measured data

57812025,25(5) 张阳杰,等:基于时序数据的环空带压预测混合模型



投稿网址:www. stae. com. cn

图 10　 残差 Q-Q 图

Fig. 10　 Residual Q-Q map

图 11　 残差序列自相关图

Fig. 11　 Autocorrelation plot of the residual sequence

6　 结论

根据混合模型的预测结果得到以下结论。
(1)基于 ARIMA-LSTM 混合模型对于环空带压

值的预测比单一模型和传统模型更有效且性能更

优秀,预测结果更接近真实值。
(2)环空带压实测数据中存在许多与环空带压

预测不相关的变量,在训练模型前需要筛除掉这些

变量,以进一步提高模型的训练效率。
(3)环空带压预测领域缺少使用神经网络模型

的先例,提出的混合模型在准确性和效率上有良好

表现,可为后续研究提供一定的参考。
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