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摘　要：随着油田开发进入中后期，地层能量亏空严重，注采矛盾日益突出，传统的经验配注及

数值模拟方法在应对非均质性强、动态变化快的复杂油藏时，常面临计算耗时长、历史拟合困难

及预测精度不足等挑战。基于上述问题，笔者提出一种融合生产动态数据、物理约束与自适应

机器学习的注采优化方法。该方法以 LSTM 和 XGBoost 构建并行预测框架，通过多指标竞争选

择预测模型；以卡尔曼滤波和非线性扩散滤波重构注采响应信号，结合物理约束 ANN 和梯度敏

感性分析反演井间连通系数；在此基础上，建立兼顾产油量提高与含水率控制的双目标配注优

化模型，并采用差分进化算法求解。B 采油厂实例表明，物理约束 LSTM 的 R2 达到 0.952 1，MSE

降至 0.651 3，预测精度和物理一致性均优于标准 LSTM 和 XGBoost；井间连通性反演结果能够识

别高含水优势通道并与地质认识相吻合；优化后区块产油量由 175.00 m3/d 提高至 176.10 m3/d，日

增油为 1.10 m3/d。研究表明，数据驱动模型与渗流物理约束耦合，可减少对反复历史拟合的依赖，

提高注采方案评价效率，为高含水后期油田精细配注和稳油控水提供技术支撑。
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Abstract：As oilfield development enters the middle and late stages, formation energy deficit becomes increas-

ingly severe and injection-production conflicts become more prominent. Conventional empirical injection alloca-
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tion and numerical simulation methods often face challenges such as high computational cost,  difficult  history
matching, and insufficient prediction accuracy when applied to complex reservoirs with strong heterogeneity and
rapid dynamic changes. To address these problems, an injection-production optimization method integrating pro-
duction dynamic data,  physical  constraints,  and adaptive machine learning is  proposed. In this method, LSTM
and XGBoost are used to construct a parallel prediction framework, and the prediction model is selected through
multi-index competition. Kalman filtering and nonlinear diffusion filtering are adopted to reconstruct injection-
production response signals, and a physics-constrained ANN combined with gradient sensitivity analysis is used
to  invert  inter-well  connectivity  coefficients.  On  this  basis,  a  dual-objective  injection  allocation  optimization
model  considering  both  oil  production  enhancement  and  water-cut  control  is  established  and  solved  using  the
differential  evolution algorithm. A case study from B Oil  Production Plant  shows that  the physics-constrained
LSTM achieves an R2 of 0.952 1 and reduces the MSE to 0.651 3, outperforming the standard LSTM and XG-
Boost in both prediction accuracy and physical consistency. The inter-well connectivity inversion results identi-
fy  dominant  high-water-cut  flow  channels  and  agree  well  with  geological  understanding.  After  optimization,
block oil production increases from 175.00 m3/d to 176.10 m3/d, with an incremental oil production of 1.10 m3/d.
The results indicate that coupling data-driven models with seepage-physics constraints can reduce reliance on re-
peated history matching, improve the evaluation efficiency of injection-production schemes, and provide techni-
cal  support  for  refined  injection  allocation  and  stable  oil  production  with  water  control  in  high-water-cut  oil-
fields.
Keywords：machine  learning； production  prediction； inter-well  connectivity； Kalman  filter； differential
evolution algorithm；injection-production optimization

机器学习作为人工智能的重要分支，已在图像识

别、自然语言处理等领域取得突破性进展。近年来，

随着“数字油田”建设的推进，海量的生产动态数据

为数据驱动的研究范式提供了契机，机器学习技术逐

步应用于油气勘探开发领域，为解决复杂油藏工程问

题 提 供 了 新 的 技 术 方 法（张 凯 等 ， 2020；匡 立 春 等 ，

2021；闵超等，2024）。基于机器学习的剩余油分布预

测新方法给出 12 个维度参数的具体计算方法（谷建

伟等，2020）。人工智能方法对于测井数据分析具有

较好的适用性，开发结合高端测井资料（如成像测井

资料）与常规测井曲线联合解释的智能解释流程，可

更 好 地 提 升 岩 相 分 类 及 参 数 反 演 的 效 果（王 华 等 ，

2021； 程 希 等 ， 2023； 徐 碧 兰 等 ， 2025）。 相 对 于 BP

（Back Propagation）神经网络等传统机器学习算法模型，

深度森林模型可以准确预测油井产量，且具有算法参

数少、调参及应用简单等优势（薛永超等，2022）。人

工智能方法与油藏工程交叉融合辅助注水开发方案

调整存在一些核心问题，未来注水开发方案优化的研

究重点将聚焦于“动态数据+物理约束+人工智能算

法”的深度融合（刘合等，2023）。然而，现有机器学

习在油田注采管理中的应用仍存在明显不足。①预

测模型多忽略井间时间延迟效应与多层位非均质性，

导致产量预测偏差较大；②优化算法在注水分配中难

以动态响应井间连通性的实时变化；③系统层面缺乏

自动化的定时调度机制，无法灵活适应数据更新与生

产需求波动。

在油田开发中，注水采油是常用的增产技术，注

水量分配和油井产量的动态变化受地层特性、井间连

通性及时间延迟效应等多种复杂因素影响。传统的

注采优化方法多依赖经验公式或简单的数学模型，难

以准确预测产量趋势或优化注水策略。在时间序列

产 量 预 测 方 面， 长 短 期 记 忆 网 络 （Long  Short-Term

Memory， LSTM）凭 借 其 独 特 的 门 控 机 制 （任 杉 等 ，

2025）， 能 够 有 效 捕 捉 产 油 序 列 的 长 期 依 赖 关 系 。

LSTM 应用于油田产量预测，验证了其在处理非线性

时序数据方面的优越性（侯春华，2019）。相对于反向

传播（Back Propagation，BP）神经网络等传统机器学习

算法（李培月等，2025），深度森林模型在油井产量预

测中具有算法参数少、调参简单等优势，且预测精度

更高（薛永超等，2022）。此外，XGBoost（Xtreme Gradi-

ent Boosting）等集成学习方法因具备出色的非线性拟

合能力和特征重要性分析功能，也被广泛应用于产油
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量预测研究。在注采参数优化算法层面，差分进化

（Differential Evolution，DE）算法、粒子群优化（Particle

Swarm Optimization，PSO）算法等智能优化方法已被应

用于注水量分配优化问题。然而，现有算法在适应性

方面仍存在一些不足。① 物理一致性不足，现有机器

学习预测模型多将注采问题视为纯数据拟合任务，缺

乏对渗流力学方程的显式约束，预测结果可能出现违

反物质守恒定律的“伪解”，降低了模型的工程可信

度；② 优化目标单一，现有注采优化算法多以产油量

最大化为单一目标，难以兼顾含水率控制、注水成本

约束等实际生产需求，未能实现“稳油控水”的多目

标平衡。

针对上述问题，笔者围绕“产量预测–连通性反

演–配注优化”的技术主线开展相关研究。①构建

LSTM 与 XGBoost 并行的产量预测模型，并引入物理

约束损失项提高预测结果的工程合理性；②采用卡尔

曼滤波与非线性扩散滤波对注采动态信号进行分阶

段重构，在此基础上利用自适应 ANN 和梯度敏感性

分析定量表征井间连通关系；③将连通系数、含水率

和配注约束耦合到双目标优化模型中，通过差分进化

算法形成分层配注调整方案。该研究重点在于将数

据驱动预测、渗流物理约束和优化决策进行闭环耦合，

为高含水后期油田注采结构精细调整提供可解释、可

计算和可应用的技术流程。

 1　研究方法

 1.1　产量预测模型

油水井生产过程中会输出海量的动态参数，这些

数据表现出典型的非线性特征。为捕捉注水采油过

程中复杂的时序依赖与非线性特征，此处构建了两种

并行的预测模型，并通过竞争机制自动选择最优者作

为最终预测引擎。

（1）LSTM 网络模型：作为循环神经网络的改进变

体，LSTM 由遗忘门、输入门和输出门组成的门控机

制，有效解决了传统 RNN 在处理长序列数据时的梯

度消失问题，能够跨越数天至数月的时滞，捕捉注水

脉 冲 与 油 井 产 量 响 应 之 间 的 动 态 关 系 。 基于 Py-

Torch 框架，搭建 2 层堆叠式 LSTM，每层配置 64 个隐

藏神经元，引入 Dropout 层（比率为 0.2）防止过拟合，

采用 Adam 优化器与 MSE 损失函数，超参数通过麻雀

搜索算法（SSA）自动寻优。各门控信号的计算过程表

达为公式（1）～公式（3）。

ft = σ
(
W f · [ht−1, xt]+b f

)
（1）

it = σ (Wi · [ht−1, xt]+bi) （2）

ot = σ (Wo · [ht−1, xt]+bo) （3）

ft it ot

σ W f W f

Wo ht−1

xt b f bi bo

式中： 、 和 分别为 t 时刻遗忘门、输入门和输

出门的激活向量； 为 Sigmoid 激活函数； 、 和

分别为各门控对应的权重矩阵； 为上一时刻状

态； 为 t 时刻输入特征向量； 、 和 分别为各门

控偏置项。

（2）XGBoost 集成学习模型：XGBoost 是基于梯度

提升决策树的高效实现（林琴等，2024），通过串行迭

代拟合前一棵树的残差，利用二阶泰勒展开加速收敛，

其 内 置 的 正 则 化 项（L1/L2）可 有 效 控 制 模 型 复 杂 度

（图 1）。目标函数近似为公式（4）。

L(t) ≈
n∑

i=1

[
gi ft (xi)+

1
2

hi f 2
t (xi)

]
+Ω( ft) （4）

gi hi

Ω( ft)

式中： 和 分别为损失函数的一阶和二阶导数；

为 正 则 化 项，控 制 叶 子 节 点 个 数 和 权 重 。 XG-

Boost 超参数采用贝叶斯优化自动寻优。

（3）多模型竞争机制：两种模型经超参数优化后，

在测试集上基于 MAPE、RMSE 和 R2 进行综合评估，

竞争评分式为公式（5）。

S total = w1 (1−MAPE)+w2

(
1− RMS E

RMS Emax

)
+w3R2（5）

w1 w2 w3式中： 、 、 为各指标权重，满足和为 1；根

据综合评分自动择优部署。

（4）物理约束嵌入策略：为避免纯数据驱动模型

在稀疏区域产生违背物理规律的预测结果（如产油量

为负），将物质平衡方程作为软约束嵌入损失函数，总

损失函数定义为公式（6）。

Ltotal = Ldata+λ ·Lphysics （6）

Ldata Lphysics式中： 为数据拟合项（MSE）； 为物理约

束项。基于油相物质平衡方程构建表达为公式（7）和

公式（8）。

Ldata =
1
N

N∑
i=1

(ypred,i− ytrue, i)2 （7）

Lphysics =
1
N

N∑
i=1

[
∂ (ϕρoS o)
∂t

+∇ · (ρovo)−qo

]2

（8）

ϕ ρo

S o vo

qo

式 中： 为 储 层 孔 隙 度（%）； 为 地 层 原 油 密 度

（kg/m3）； 为 含 油 饱 和 度 （%）； 为 油 相 渗 流 速 度

（m/d）； 为质量源汇项密度（kg/m3·d）；λ 为约束权重，
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无因次，λ∈[0.001, 0.1]。该范围依据数据拟合项与物

理约束项量级匹配原则确定：当 λ<0.001 时，物理约束

对 损 失 函 数 贡 献 过 小， 难 以 抑 制 非 物 理 预 测 ； 当

λ>0.1 时，约束项可能主导优化过程，导致模型对观测

数据拟合不足。因此，在该范围内采用验证集误差和

物理残差共同约束的自适应调整策略，以兼顾预测精

度与物理一致性。

 1.2　井间连通性反演方法

准确量化注水井与生产井之间的动态连通关系，

是优化注水分配的前提。采用数据驱动与物理约束

相结合的方式进行反演。

（1）卡尔曼滤波信号重构：考虑到注入水在地层

中的运移存在时间延迟与幅度衰减，引入卡尔曼滤波

对原始注水序列进行最优估计与平滑重构（图 2）。状

态方程与观测方程为公式（9）和公式（10）。

xk = Fxk−1+wk （9）

zk = Hxk +Vk （10）

xk

wk Vk

式中： 为状态向量；F 为状态转移矩阵；H 为观测

矩阵； 和 分别为过程和观测噪声。通过“预测–

更新”递推循环实现最优状态估计，有效平滑注水和

产液曲线，去除测量误差。

（2）非线性扩散滤波器信号重构：针对注采过程

中由于地层渗流时滞及压力传播衰减所导致的非线

性动态特征，采用非线性扩散滤波器对原始序列进行

物理一致性重构（图 3）。该方法基于渗流扩散思想，

将数据平滑过程类比为非均匀介质中的扩散过程，通

过引入梯度依赖的扩散系数，实现对高频噪声抑制与

结构信息保留的统一，其连续形式可表示为扩散偏微

分方程（公式 11）。

∂u (x, t)
∂t

= ∇ · (c(x, t)∇u(x, t)) （11）

u(x, t) ∇
c(x, t)

式中： 表示待重构的注采信号； 为梯度算

子； 为扩散系数函数，用于控制不同区域的平滑

强度化（Perona et al., 1990）。

（3）物理约束 ANN 反演模型：构建以重构后注水

量为输入、产油量为输出的 ANN（图 4），训练中嵌入

物质平衡等物理约束，通过 Optuna-TPE 算法动态寻优

 

数据 初始化数据 残差/梯度
基学习器 
( 决策树)

弱学习器
集合

最终预测 数据流向

图1　XGBoost 模型结构图

Fig. 1　XGBoost model architecture diagram

 

含噪观测数据 平滑重构结果

时间 时间

流
量

流
量

状态空间模型

系统状态

观测模型

预测−更新 (递推循环)

预测 
(时间更新)
根据上一
时刻状态

预测当前状态

更新 
(测量更新)
结合当前
观测数据

修正预测状态

预测: 利用模型
进行状态预测
更新: 利用观测
数据进行校正

输出: 平滑信号

图2　卡尔曼滤波原理图

Fig. 2　Kalman filter schematic diagram
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网络架构（Raissi et al., 2019）。

（4）梯度敏感性分析与连通系数。网络训练完成

后，利用自动微分技术计算输出对输入的偏导数作为

敏感性指标，表达为公式（12）。

S i j =
∂Qo,i

∂Qin j, j
（12）

S i j

fi j

式中： 为第 j 口注水井对第 i 口生产井的产量

敏感性。经 Min-Max 归一化后得到连通系数 ∈[0,

1]， 划 分 为 极 强 （>0.8）、 强 （0.5～0.8）、 中 等 （0.2～

0.5）、弱（0.05～0.2）、极弱（<0.05）5 级。该方法无需

示踪剂测试或历史拟合，实现连通性的可解释量化。

 1.3　注采参数双层协同优化模型

在获得井间连通系数的基础上，建立多目标协同

优化模型，综合考虑产油量最大化与产水量最小化（含

水率控制）的双重诉求，完成注采参数协同优化。

（1）双目标函数：传统单目标优化仅追求产油量

最大化，可能导致含水率急剧攀升。构建如下双目标

优化模型为公式（13）和公式（14）。

max f1 =

M∑
i=1

Qo,i （13）

min f2 =

M∑
i=1

Qw,i （14）

f1 f2 Qo,i

Qw,i

a j

式中： 为区块总产油量； 为区块总产水量；

和 分别为第 i 口生产井的产油量和产水量。约束

条件：各注水井配注比例之和为 1，单井配注比例 0.1≤

≤0.6，总注水量为常数。

（2）差分进化算法求解：采用 DE 算法进行全局寻

优，不依赖梯度信息，主要包含种群初始化、变异操作、

交叉操作、选择操作等过程，并重复执行直至达到最

大迭代次数。其中变异操作和交叉操作分别可表示

为公式（15）和公式（16）。

vi = Xr1+F · (Xr2−Xr3) （15）

ui, j =

vi, j, i f rand (0,1)≤CR or j = jrand

xi, j,otherwise
（16）

xi vi

ui r1,r2,r3

r1,r2,r3 , i

式中：  第 i 个个体； 第 i 个个体对应的变异向

量； 第 i 个个体对应的交叉后的试验向量； 

为 随 机 选 择 且 互 不 相 同 的 索 引， 满 足 。

F∈[0.5, 0.9] 为缩放因子；CR∈[0.7, 0.95] 为交叉概率。

选择操作基于非支配排序与拥挤度距离，迭代直至收

敛（Storn et al., 1997）。

（3）Pareto 前沿与方案优选。DE 收敛后生成 Pareto

最优解集，采用 TOPSIS 方法计算各方案相对贴近度，

其计算方程表达为公式（17）。

Ci = D−i /(D
+
i +D−i ) （17）

D+i D−i
Ci

式中： 和 分别为到正负理想解的欧氏距离。

选择 最大的方案作为推荐方案，在产油量最大化和

含水率控制两个目标间取得最佳平衡。

 2　实验设计

 2.1　实验数据描述

本研究以 B 采油厂实际生产数据为基础开展实

验验证。B 采油厂位于某盆地，构造类型为背斜构造

岩性圈闭，储层埋深约为 2000 m，平均渗透率为 150 mD，

平均孔隙度为 18%，原油黏度为 25 mPa·s，属常规稠油

油藏。选取 5 口生产井和 4 口注水井作为研究对象，
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图3　非线性扩散滤波器原理图

Fig. 3　Nonlinear diffusion filter schematic diagram
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原始数据集包含采集时间、流量、含水率、层段温度、

油压、套压、油嘴开度、层段名称等物理参数。数据

时间跨度为 2010 年至 2024 年，采集频率为每日一次，

经清洗后有效样本总量约 5 000 条。

 2.2　数据清洗与标准化

由于现场采集设备故障、信号传输中断等原因，

原始数据中不可避免地存在缺失值和异常值。对于

短时间的缺失，采用线性插值法利用前后时刻的数据

进行填充；对于长时间缺失，结合邻井趋势进行趋势

项补全。对于异常数据，利用 3σ 原则（拉依达准则）

识别离群点，当瞬时流量突变为负值或超出物理极限

时，将其判定为异常值并剔除。此外，为消除不同物

理量纲之间的数量级差异，采用 Min-Max 标准化方法

（公式 18）将所有特征映射至 [0, 1] 区间。

x
′
=

x− xmin

xmax − xmin
（18）

 2.3　影响因素相关性分析

特 征 选 择 是 机 器 学 习 建 模 的 关 键 步 骤 。 结合

Pearson 相关系数对各因素进行量化分析（图 5），该系

数取值范围为 [−1, +1]，计算公式为公式（19）。
 
 

日产油量 (m3/d) 1 0.41 −0.87 0.05 0.38 0.38 0.38 −0.78 0.1 0.78 −0.02 0.04 0.04 −0.01 −0.02 −0.09 0.16 0.41

日产液量 (m3/d) 0.41 1 0.02 0.09 0.89 0.89 0.89 0.03 0.3 −0.03 −0.02 0.14 0.1 0.02 0 −0.02 0.34 0.82

含水率 (%) −0.87 0.02 1 −0.02 0 0 0 0.9 0.02 −0.9 0.02 0.02 0 0.02 0.03 0.09 −0.01 −0.07
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井底油压 (MPa) 0.38 0.89 0 0 1 1 1 0 0.01 0 −0.02
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井底压力 (MPa) 0.38 0.89 0 0 1 0.99 1 0 0.01 0 0.01 0.03 0.01 0.38 0.9

层段温度 (℃) −0.78 0.03 0.9 −0.01 0 0 0 1 0.02 −1 0.01 0.02 0 0.01 0.02 0 −0.01 −0.06
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−0.01
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原油密度 (g/cm3) −0.02 −0.02 0.02 0 −0.02 −0.02 −0.02 0.01 0 1 −0.03 0.01 0.01 0.01 −0.02 −0.02

渗透率 (mD) 0.04 0.14 0.02 −0.01 0.01 0.01 0.01 0.02 0.01 −0.03 1 0.01 0.01 −0.02 0.01 0.01
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图5　基于 Pearson 的相关性分析

Fig. 5　Pearson correlation analysis
 

rxy =

n∑
i=1

(xi− x)(yi− y)√
n∑

i=1
(xi− x)2

√
n∑

i=1
(yi− y)2

（19）

x y

rxy rxy∣∣∣rxy

∣∣∣
式中： 、 分别为 x、y 中元素的平均值。明显地，

Pearson 相关系数 是 [-1,1] 中的实数，当 >0 时，两

变量正相关；反之，则负相关。 越大，x 和 y 的相关

程度越高。分析结果（图 5）表明：油压与套压作为驱

动流体流动的直接动力参数，与产量呈现显著相关性；

层段温度反映了流体粘度的变化，与产量存在较强的

非线性关系；油嘴开度直接控制井口流出阻力，是产

量的主控因素之一。

笔者从原始生产动态参数中初步识别与产量响
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应相关的潜在影响因素，重点反映各变量与产量之间

的相关方向和相关强度（图 5）。在各变量与产量相关

性分析（图 5）基础上，结合模型训练过程中的特征重

要性评价，对进入预测模型的候选变量进行进一步排

序和筛选（图 6）。通过相关性分析，笔者确定以含水

率、层段温度、原油粘度、井底油压、套管压力、油嘴

开度作为输入特征向量（图 6），构建高维特征空间。
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图6　候选输入特征重要性排序

Fig. 6　Importance ranking of candidate input features
 

 2.4　时序特征工程构建

为充分发挥 LSTM 的性能，构建了丰富的高维时

序特征空间：①滞后特征（t-1、t-12、t-24），捕捉产量的

瞬时连续性和周期性波动规律；②滚动统计特征（窗口

24 d、72 d 和 168 d 的移动均值与标准差），平滑高频

噪声并揭示长期趋势；③滑动窗口机制（时间步长为 7 d），

将数据重构为 N×7×F 的三维张量作为模型输入，其中

F 为特征总数。

 2.5　产量预测模型构建

 2.5.1　LSTM 模型训练及优化

基于 PyTorch 深度学习框架，搭建输入层、2 层堆

叠 LSTM 隐层（每层 64 神经元）、全连接输出层。采

用 Adam 优化器与 MSE 损失函数，超参数通过麻雀搜

索算法（SSA）寻优。训练过程中记录损失曲线（图 7）。

 2.5.2　XGBoost 模型训练及优化

构建 XGBoost 模型作为 LSTM 的互补，通过串行

构建多棵决策树拟合残差，引入 L1/L2 正则化防止过

拟合，自动输出特征重要性排序。超参数采用贝叶斯

优化寻优，记录损失曲线（图 8）。

 2.6　基于信号处理的数据降噪

当产量预测模型显示注采效果不理想时，需深入

剖析地下的井间连通状态。注采数据中往往夹杂高

频噪声，且存在流体在地层中传播的滞后效应。采用

“卡尔曼滤波–非线性扩散滤波”分阶段处理流程：

卡尔曼滤波建立状态空间模型，利用“预测–更新”

循环从含噪观测数据中估计系统真实状态，主要用于

平滑注水和产液曲线并削弱测量误差；非线性扩散滤

波器基于渗流扩散原理，体现压力传播时滞和幅度衰

减，在保留有效动态结构的同时抑制非物理振荡。两

者并非替代选择关系，而是前后衔接的联合预处理步

骤，其输出作为 ANN 连通性反演模型的输入（图 9）。

 3　结果与讨论

 3.1　模型预测结果分析

XGBoost 模型和 LSTM 模型在整个测试集上的

产量预测值与实际值的对比结果（图 10，表 1）显示，

XGBoost 的决定系数 R2 为 0.940 3，均方误差 MSE 为

0.719 1，可解释方差值 EVS 为 0.940 3，平均绝对误差

MAE 为 0.615 8；LSTM 的 R2 为 0.926 5，MSE 为 0.885 6，

EVS 为 0.926 8，MAE 为 0.647 1。 物 理 约 束 LSTM 在

引入渗流力学先验约束后，进一步提升了模型性能，

其 R2 达 到 0.952 1，MSE 降 至 0.651 3，EVS 为 0.952 4，

MAE 为 0.589 2， 各 项 指 标 均 优 于 XGBoost 和 标 准

LSTM。
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Fig. 7　LSTM loss curve
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分析可知，XGBoost 基于梯度提升决策树的集成

学习框架，在处理结构化特征数据时展现出强大的非

线性拟合能力，能够高效捕捉注采参数与产量之间的

复杂映射关系。LSTM 模型通过门控机制对时序依赖

进行建模，在捕捉产量动态趋势方面具有一定优势，

R2 更高（达到 0.926 5），但在局部极值点的拟合精度上
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Fig. 9　Kalman filter and nonlinear diffusion filter
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图10　LSTM、XGBoost 及物理约束的 LSTM 模型真实值预测值对比图

Fig. 10　Comparison of true and predicted values for LSTM, XGBoost, and Physics-constrained LSTM models
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略逊于 XGBoost。物理约束 LSTM 通过引入渗流力学

先验约束损失项，在预测精度和物理一致性方面表现

更优，R2 提升至 0.952 1，显著改善了模型的外推能力

和泛化性能，体现了物理信息嵌入对提升模型可靠性

的重要作用。XGBoost 预测曲线与实际值的整体贴合

度最高，尤其在产量平稳期拟合效果优异；LSTM 在产

量突变阶段的响应存在一定的相位滞后；物理约束

LSTM 的预测结果在物理合理性方面显著改善，主要

表现为产量变化趋势更符合达西渗流规律，避免了标

准 LSTM 中出现的非物理振荡和负产量异常，同时在

注采参数突变时的响应更加平滑合理。建议优先选

用物理约束 LSTM 模型进行实际油藏产量预测，以兼

顾高精度和物理可解释性。

 3.2　井间连通性反演结果

当产量预测模型显示注采效果不理想时，需深入

剖析地下井间连通状态。注采数据实际上包含了注

水信号在地层中的响应，但数据中往往夹杂高频噪

声，且存在流体在地层中传播的滞后效应。卡尔曼滤

波建立状态空间模型，利用“预测–更新”循环从含

噪观测数据中估计系统真实状态，有效平滑注水和

产液曲线并去除测量误差；非线性扩散滤波器基于

渗流力学的压降叠加原理，考虑注入水引发的压力波

传播至生产井所需时间。经信号处理后，通过注采响

应分析反演得到井组分层连通系数。为直观展示井

间连通系数在多层优化中的作用，设定一个简化的

2 注 1 采（3 层）井组作为仿真对象。该井组包含注水

井 W-A、W-B 和生产井 O-1，生产井 O-1 分为 3 个生产

层位。区块总注水量 I=500 m3/d，配注比约束设置为

0.1≤α_i≤0.6。

通过生产测井数据反演得到各层含水率，并以 1-

含水率作为含油潜力表征值（表 2），用于近似反映不

同层位剩余油动用潜力。该指标为分层配注优化的

辅助评价参数，并不等同于严格意义上的剩余油饱和

度。井间连通系数矩阵值（表 3）代表注入水从注水

井 W-i 到生产井 O-1 的层位 k 的传输效率。

连通系数反演结果（图 11）与地质认识具有较好

的一致性。层位 1 含水率高达 90%，连通系数显示 W-

B 以 0.612 0 的强连通性构成主要水窜通道，这与该层

处于高含水后期、注入水沿优势通道快速突进的地质

特征相符。层位 2 和层位 3 的连通性分布则揭示了不

同注水井对各层位的能量供给差异，为后续分层配注

优化提供了定量依据。

 3.3　注采优化效果分析

使用差分进化算法（DE）以最大化总产油量为目

 

表 1    XGBoost 和 LSTM 产量预测效果对比

Tab. 1　Comparison of Production Prediction Performance between XGBoost and LSTM

预 测 方 法 决 定 系 数 R² 均 方 误 差 MSE 可 解 释 方 差 值 EVS 平 均 绝 对 误 差 MAE

XGBoost 0.940 3 0.719 1 0.940 3 0.615 8

LSTM 0.926 5 0.885 6 0.926 8 0.647 1

物 理 约 束 LSTM 0.952 1 0.651 3 0.952 4 0.589 2

 

表 2    井组分层含水率分析

Tab. 2　Layered water cut analysis of well groups

层 位 O-1含 水 率 含 油 潜 力 表 征 值 连 通 性 分 析

层 位 1 90% 10% 高 含 水 后 期 ， 有 效 驱 替 潜 力 较 低

层 位 2 75% 25% 中 含 水 阶 段 ， 具 一 定 剩 余 油 动 用 潜 力

层 位 3 65% 35% 中 低 含 水 阶 段 ， 剩 余 油 动 用 潜 力 相 对 较 高

 

表 3    井组分层连通系数矩阵

Tab. 3　Interlayer connectivity coefficient matrix of well groups

连 通 性 系 数 注 水 井 W-A 注 水 井 W-B 连 通 性 评 价

层 位 1 0.388 0 0.612 0 W-B连 通 性 极 强 ， 是 当 前 主 要 的 水 窜 通 道

层 位 2 0.621 8 0.378 2 W-A连 通 性 极 强 ， 且 该 层 潜 力 中 等 ， 是 重 点 增 注 目 标

层 位 3 0.476 5 0.523 5 连 通 性 相 对 均 衡 ， 但 W-B略 占 优 势 ， 该 层 潜 力 最 大

130 西　北　地　质　　NORTHWESTERN GEOLOGY 2026 年



标进行优化，得到的最优配注比（表 4）。优化后的总

产油量从175.00 m3/d 提高到176.10 m3/d，日增油1.10 m3/d，

相对提升 0.63%。优化后的总产油量从 175.00 m3/d 提

高到 176.10 m3/d，日增油 1.10 m3/d，相对提升 0.63%。

虽然绝对提升百分比较小，但考虑到该油井处于高含

水后期，微小的增效也具有重要经济意义。目标函数

成功指导算法执行了“抑强扶弱、集中驱替潜力层”

的配注策略：W-B 是高含水层 1 的主要连通源，其配

注比被降低至 40%，减少了无效注水循环；W-A 是高

潜力层 2 的主要连通源，其配注比被提高至 60%，实

现了注水能量向最具产油效益层位的集中。该优化

基于实时分层连通系数和含水率数据，展示了多源数

据融合与 DE 优化在油田多层配注精细化调整中的高

效性和实用性。
 
 

表 4    井组分层配注比及注水量分析

Tab. 4　Layered injection allocation ratio and water injection volume analysis of well groups

参 数 基 础 方 案 优 化 方 案 策 略 分 析

总 注 水 量（m³/d） 500 500 保 持 总 注 水 规 模 不 变 ， 优 化 井 间 分 配 结 构

W-A配 注 比 0.5 0.6 提 高 W-A配 注 比 例 ， 增 强 对 含 油 潜 力 较 高 层 位 的 有 效 驱 替

W-B配 注 比 0.5 0.4 降 低 W-B配 注 比 例 ， 抑 制 高 含 水 优 势 通 道 的 低 效 循 环

W-A单 井 注 水 量（m³/d） 250 300 单 井 注 水 量 增 加 50 m³/d

W-B单 井 注 水 量（m³/d） 250 200 单 井 注 水 量 减 少 50 m³/d

总 产 油 量（m³/d） 175.00 176.10 日 增 油  1.10 m³/d， 相 对 提 升 0.63%
 

 4　结论

（1）构建了融合物理约束的 LSTM 与 XGBoost 的

多模型预测框架，通过物理约束嵌入损失函数提升了

预测物理一致性，B 采油厂区块验证表明物理约束

LSTM 取 得 最 优 性 能 R2 达 0.952 1，优 于 标 准 LSTM

和 XGBoost 模型，验证了物理信息嵌入对提升模型外

推能力和泛化性能的重要作用。

（2）提出了卡尔曼滤波增强的自适应 ANN 连通

性反演方法，通过梯度敏感性分析定量表征井间连通

系数，无需示踪剂测试或历史拟合即可实现连通性的

可解释量化。

（3）建立了产油量最大化与含水率控制的双目标

协同优化模型，采用 DE 算法求解 Pareto 最优解集，仿

真验证表明优化后区块产油量相对提升 0.63%。该方

法计算效率高，可为油田日常配注调整提供近实时决

策支持，对推动高含水后期油田智能化开发具有工程

实践意义。
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