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摘要:基于机器学习前沿理论,提出一种基于多模型融合 Stacking集成学习方式的组合预测方法,以国内某特高含

水油田区块中多口水驱产油井历年生产历史数据为试验样本,预测其动态产油量.依据不同算法的训练原理,选取

极限梯度提升树算法、长短记忆网络(LSTM)、时域卷积网络(TCN)等作为模型的基学习器,采用多元线性回归作为

模型的元学习器.结果 表 明:融 合 后 的 Stacking模 型 充 分 发 挥 了 各 基 学 习 器 的 优 势,相 比 单 一 模 型,融 合 后 的

Stacking模型预测平均误差较小,预测鲁棒性较好.该模型的提出对融合模型在特高含水油藏开发方面具有重要的

应用意义.
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　　油田开发指标的科学可靠预测是评价油田开

发条件、编制油田开发计划、设计油田开发方案的

基础和依据.油藏开发过程中,当油藏含水超过

９０％时,通常认为它处于特高含水期.相较中低含

水油藏的开发,特高含水油藏阶段的显著特征主要

表现在采油速度低、剩余油过于分散、措施效果变

差、井况恶化、开发经济效益下降等方面[１Ｇ２].目前

中国大多数油田已进入高/特高含水期[３Ｇ４],这给油

田的高效开发提出了更高的要求,亟须科学可靠的

开发指标预测(如产量预测等)来支撑油田的开发.
在对油田产量进行预测时,常规的方法是依据

各种曲线理论,如递减曲线、增长曲线和水区曲线

等[５Ｇ６],但特高含水期利用水驱特征曲线等传统方法

来预测产量时,常带来水驱特征曲线上翘的问题,
使得预测误差增大.并且,进入特高含水期的油

田,地层物性变化多样,开发情况复杂,原始数据获

取困难,加上数据的残缺性和波动性,容易造成原

有产量预测模型的结果与该阶段的真实生产状况

偏离较大[７].同时,传统的油藏数值模拟等方法花

费高、时效性差.因此,对油藏开发工作而言,迫切

需要开发出既能提高工作效率、又能提高预测精度

的预测方法.
近些年,随着人工智能技术的发展,石油工业

的智能化得以快速发展[８],以机器学习为代表的人

工智能技术贯穿于石油工业的上下游全产业链[９],
显著提高了油气全产业链的效率和效益[１０].在油

气开发和生产中,机器学习被广泛应用于动态分

析、生产指标预测、开发方案智能决策与优化及开

发实验数据挖掘与应用等问题[１０].针对特高含水

期油田产量预测,国内外学者都进行了大量的研

究,使用的网络从 BP神经网络拓展到结构相对复

杂、层数较深的网络[１１Ｇ１３].常被用于油田产量预测

的机器算法有支持向量机(SVM)[１４]、自回归(AR)、
人工 神 经 网 络 (ANN)[１５Ｇ１６]和 长 短 期 记 忆 网 络

(LSTM)[１７]等,研究的重点包括数据预处理[１８]、特
征选择和学习器的选择[１３]等.研究表明,学习器的

选择会对预测结果产生很大影响,学习器选择不当

会导致训练速度慢、预测精度低、拟合度过高等问

题.文献[１９]认为 LSTM 在油气生产率时间序列

预测中优于SimpleRNN.此外,数据信息的多少

也会影响预测结果,输入数据里涵盖不同的有用信

息,其预测精度也往往不同.在对油田产量进行预

测时,若仅凭预测误差的高低来舍弃误差较大的方

法,往往会造成信息的丢失,从而降低预测的可靠

性.基于多种方法综合集成的组合预测方法可有

效解决这类问题.
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组合预测方法的本质是综合多个“好而不一

样”的预测模型的有用信息,构成一个新的预测模

型,旨在降低方差,提高指标的整体预测精度.平

均法、投票法和学习法(Stacking)是３种常见的集

成学 习 结 合 策 略.其 中,采 用 多 折 交 叉 验 证 的

Stacking是相对更为稳健的一种模型融合策略.近

两年,基于Stacking集成的模型融合预测被用于电

力负荷预测[２０Ｇ２１]、交通流量预测[２２]、火灾预测[２３]、
图像识别[２４]等领域,取得了较好的效果.在石油开

发领域,也出现了一些Stacking模型的应用探索.
文献[２５]在综合Stacking、Boosting、Bagging等集

成方法优缺点的基础上,提出一种名为B２S的融合

模型并 将 其 应 用 于 提 高 油 气 采 收 率,该 模 型 在

４２６个样本数据集上实现了９６􀆰９４％的测试精度.
特高含水油田开发系统错综复杂.在构建针

对特高含水油田的动态产量预测模型时,需要在

剖析常规多种预测方法的基础上,发展适合特高

含水油田区块里不同产油井的组合预测方法,从
而指导油田高效生产开发.本文将典型的和前沿

的机 器 学 习 算 法 极 限 梯 度 提 升 树 (XGBoost)、

LSTM、时域卷积网络(TCN)等与集成学习方式进

行融合,构建基于Stacking的组合预测方法,用于

预测油田区块多个差异化油井的动态产量.首先

对Stacking集成学习的理论框架以及各种算法的

训练机理进行介绍;其次,考虑多口产油井的数据

观测,建立Stacking框架下的多模型融合油田产量

预测模型;最后,通过多口油井的产量预测验证算

法的有效性.

１　算法理论介绍

１􀆰１　模型框架

图１所示为Stacking集成学习的算法框架结

构[２６].它首先将原始数据集按照一定的规则进行

划分,划分后的若干子集输入到第１层预测模型

中通过各基学习器进行训练,得到的预测结果为

第１层模型的输出.然后将该预测结果输入到

第２层模型,并利用该层的元学习器模型进行训

练,得到最终的预测结果.Stacking在训练基学习

器时,需要使用交叉验证法,再在众多基学习器求

出的预测结果基础上训练元学习器.集成学习方

式可解决单个模型容易陷入欠拟合或过拟合的困

境,得到泛化性能优良的学习器,从而改善模型的

整体预测精度.

图１　Stacking集成学习算法框架结构

　　训练Stacking模型时,主要包括３个步骤[２７]:

１)数据集划分 与 学 习 器 确 定.对 于 数 据 集

A ＝{(yn,xn),n＝１,２,􀆺,N},xn 代表样本n的特

征向量,yn 为样本n对应的预测值.借助随机采样的

方式,将样本数据集划分为训练集S和测试集T,同时

确定基学习器的个数为M 和元学习器的个数为１.

２)进行k折交叉运算.将训练集S划分成k个

大小相似的集合S１,S２,􀆺,Sk,其中S－k ＝S－Sk,

Sk 为k 折交叉验证中的训练集,S－k 则为测试集.
在第１层预测模型中,对Sk 采用基学习器算法m 进

行训练,得到基模型Lm,m＝１,２,􀆺,M.对Sk 中的

每个样本xn,用zkn 来表示基学习器Lm 对它的预

测.样本对应的预测值yn 和各基学习器预测得到

的新结果zkn 一同构成新样本S′,即S′＝{(yn,z１n,

z２n,􀆺,zkn),n＝１,２,􀆺,N},新生成的S′将被用于

训练元学习器.

３)元学习器训练.通过第２层预测模型对新生

成的S′进行训练得到L′,利用 M 个基学习器产生

的M 个测试指标集对元学习器进行检验和判断

评价.

４６２

　　科技和产业　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　　　第２３卷　第２期　



Stacking融合方式的最大特征在于充分考虑

第１层算法的特征,并通过第２层的结合策略发现

第１层模型中各类算法的预测误差并及时纠正,从
而可对模型的整体预测精度进行改善.

１􀆰２　算法原理

１􀆰２􀆰１　极限梯度提升树模型

极限梯度提升树(XGBoost)是从传统梯度提升

决策树改进和扩展而得到的集成树模型[２８].它的

主要特色在于:不但可使用分类与回归树(CART),
也能使用线性基础模型;可自定义损失函数,增加

了模型构建的灵活性;在损失函数中加入了一个正

则项,有助于模型泛化并防止模型过拟合;使用损

失函数的二阶偏导数,可提供有关梯度方向的更多

信息.

XGBoost与 GBDT类似,本质为加法模型,即
是在每一步迭代中只优化当前步中的子模型,其目

标函数为

Obj＝ ∑
N

i＝１
L[Fm(xi),yi]＋∑

m

j＝１
Ω(fj)＝

∑
N

i＝１
L[Fm－１(xi)＋fm(xi),yi]＋∑

m

j＝１
Ω(fj)(１)

式中:Fm(xi)为第m 步的子模型;fm(xi)为当前

步的子模型;Fm－１(xi)为训练完已经固定了的前

m－１个子模型;Ω(f)表示子模型f 的复杂度;

∑
m

j＝１
Ω(fj)为正则项,表示所有子模型复杂度之和.

运用二阶泰勒展开来可将 XGBoost的损失函

数近似表达,即

f(x０＋Δx)≈f(x０)＋f′(x０)Δx＋f″(x０)
２

(Δx)２

(２)
　　将式(１)中的Fm－１(xi)视作x０,fm(xi)视作

Δx,L(̂yi,yi)视作ŷi 的函数,可得

Obj＝ ∑
N

i＝１
L[Fm－１(xi),yi]＋ ∂L

∂Fm－１(xi)fm(xi)＋

１
２

∂２L
∂２Fm－１(xi)f

２
m(xi)＋∑

m

j＝１
Ω(fj) (３)

　　由于前m－１个子模型已确定,故上式中除了

fm(x)外都是常数,因此,目标函数可转为

Obj＝ ∑
N

i＝１

[gifm(xi)＋１
２hif２

m(xi)]＋Ω(fm)

(４)

式中:gi ＝ ∂L
∂Fm－１(xi)

,表示第m－１轮损失函数对

于第i个样本的一阶偏导;hi ＝ ∂２L
∂２Fm－１(xi)

,表示

第m－１轮损失函数对于第i个样本的二阶偏导;L
代表损失函数,用来表征一次预测的好坏,损失函

数越小代表模型越好.在Fm－１(x)确定了的情况

下,对每个样本点i都可以计算出一个gi 和hi.
对新的目标函数[式(４)]进行模型寻优,十分

依赖gi 和hi.为了防止过拟合,有时会在模型更新

公式Fm(xi)＝Fm－１(xi)＋fm(xi)中在该轮训练的

基学习器上乘以一个系数,称为学习速率(也称缩

减系数).学习速率的取值越小,每个轮次更新时

“步长“越小,模型越保守.

１􀆰２􀆰２　Bagging
Bagging是典型的并行类算法,其核心是基于

自助采样(bootstrapsampling)[２９].假设数据集D
有m 个样本,需要在D 中按照有放回的方式进行采

样产生新的数据集D′,具体采用过程为:每次随机

从D 中挑选一个样本,将其拷贝放入D′,然后将该

样本放回D 中,再次进行采样,这次采样有可能采

到上次放回的样本,如此重复执行m 次后,得到数

据集D′.从以上过程中可以看出,D 中有一部分样

本会在D′中多次出现,一部分样本始终不会在D′
中出现.一般采用D′作为训练集,未被选中的作为

测试集,测试结果亦称“包外估计”.“包外估计”的
数据没有参与训练,可用来检验模型的泛化能力.

Bagging算法是在自助采样的基础上完成的.
首先在数据集中进行有放回的采样生产m 个采样

集;接着对每个采样集训练对应的基学习器;最后

将这些基学习器进行按照一定的方式结合并输出

结果.其中对分类任务采用简单投票法进行输出;
对回归任务采用简单平均法进行结果输出.

１􀆰２􀆰３　长短期记忆网络

长短期记忆网络(LSTM)是在循环神经网络

(RNN)的基础上改进得来[３０],只是在结构上与一

般的RNN略有不同.它的神经元在 RNN 单位元

的基础上加了“门”结构机制(输入、遗忘、输出３种

门),这些“门”可以捕获沿时间步的长期记忆和短

期记忆,解决了标准 RNN 无法处理长期依赖信息

的关键症结点———梯度消失和梯度爆炸问题[３１].

LSTM 网络的原理如图２所示.LSTM 的核

心构成是细胞元组,其在时刻t的状态记为Ct,计

算公式为

Ct ＝ft×Ct－１＋it×􀭾Ct (５)
式中:ft 为遗忘门,表示t－１时刻单元状态Ct－１ 的

哪些特征用于计算Ct;it 为输入门;􀭾Ct 为新的记忆

状态更新值,它是由当前状态输入数据xt 和上一时
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图２　LSTM的单元架构示意图[３１]

刻单元组的状态ht－１ 得到.ft、it和􀭾Ct等的计算公式

如下:

ft ＝sigmoid(Wf􀅰[ht－１,xt]＋bf) (６)

it ＝sigmoid(Wi􀅰[ht－１,xt]＋bi) (７)
􀭾Ct ＝tanh(Wc􀅰[ht－１,xt]＋bC) (８)

Ct ＝ft∗Ct－１＋it∗􀭾Ct (９)

ot ＝sigmoid(Wo􀅰[ht－１,xt]＋bo) (１０)

ht ＝ot∗tanh(Ct) (１１)
式中:Wi、Wf、Wo 分别为输入门、遗忘门和输出门

函数的权重项;bi、bf、bo 分别为输入门、遗忘门和输

出门的偏置项;∗为矩阵对应元素相乘.通常用

sigmoid作为遗忘门、输入门的激活函数,其输出为

一个介于[０,１]区间内的值.用tanh函数作为单元

状态更新值的激活函数,将数值限制在－１~１(关
于原点对称),适用于对信息的压缩.

图３　TCN的网络架构示意图

可以看出,从t－１时刻到t时刻 LSTM 传递的

是长时记忆Ct－１ 和短时记忆ht－１,在本时刻中,各项

参数主要依靠几个门控函数进行计算.遗忘门的作

用是通过当前时刻输入和上一时刻传递的短时记忆

信息对长时记忆信息进行选择,选择重要性较大的进

行保留,否则将其舍弃.当前时刻的输入门用于决定

当前时刻的输入有多少要被保存至长时记忆中.随

后将经遗忘门和输入门的控制输出后的两部分新旧

记忆相加得到当前时刻最终的长时记忆.

１􀆰２􀆰４　时域卷积网络

时域卷积网络(TCN)是在 CNN 和 RNN 的基

础上发展起来的一种能够处理时间序列数据的网

络结构,在特定条件下,处理效果优于传统的神经

网络(RNN、CNN等),与LSTM 类似,TCN也避免

了递归模型的常见缺陷———梯度爆炸/消失或缺乏

内存保留等[３２].

TCN的基本原理如图３所示.TCN 的显著特

点是:①结构上的卷积是因果关系,即是没有从未来

到过去的信息泄露;②体系结构可以获取任意长度的

序列,并将其映射到相同长度的输出序列.对一维序

列输入X∈ℝ″和卷积核f:{０,􀆺,k－１}→∈ℝ″,元

素s的扩张卷积运算公式为

F(s)＝ (X∗df)(s)＝ ∑
k－１

i＝o
f(i)􀅰Xs－d􀅰i (１２)

式中:d为扩张系数;k为卷积核大小;s－d􀅰i表示

过去的方向.d值的大小与神经网络的感受野有关,
当d＝１时,扩张卷积为规则卷积,d值越大,代表顶

层的输出可代表更大范围的输入,从而有效扩展神

经网络的感受野.因此,有两种方式可扩大 TCN
的感受野:一是选择大的卷积核k,二是增加扩张系

数d.通常情况下,d以指数形式增长,这确保有效

命中历史记录中的每个输入.随着网络深度的增

加,d越大,代表可生成庞大的有效历史记录,如

图３(a)所示.
残差块[图３(b)]包括一个分支,该分支引出一

系列傅立叶变换F,变换后的输出同X 作为输入.

o＝ Activation[X＋F(x)] (１３)

　　在图３(b)所示的残差块里,TCN 包括扩张因

果卷积 和 非 线 性 两 层,对 此 采 用 修 正 线 性 单 元

(ReLU),以防止梯度消失,提高模型的表达能力,
使网络具有稀疏性.在归一化中,对卷积核采用权

６６２

　　科技和产业　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　　　第２３卷　第２期　



重归一化.此外,每个扩张卷积后加入空间 DropＧ
out进行正则化,目的在于防止过拟合,提高模型的

运输精度.TCN 的感受野取决于网络深度n、卷积

核大小k和扩张因子d.稳定性对大而深的 TCN
网络而言至关重要.当残差输入和输出有不同的

维度,会往其中添加一个１×１的卷积,这不仅可以

使网络拥有跨层传递信息的功能,而且还能保证输

入输出的一致性.

２　模型构建与实验设计

２􀆰１　基于Stacking的融合模型构建

本文所研究的基于油田动态产量的预测属于

回归 问 题,选 用 Stacking 策 略 进 行 融 合.根 据

Krogh和 Vedelsby提出的“误差Ｇ分歧分解(errorＧ
ambiguitydecomposition)”理论[３３],在选择基学习

器时应当遵循“好而不同”的原则,即考虑个体学习

器性能好坏的同时,也要考虑个体学习器的两两不

相似性.本研究先挑选 KNN、SVM、Bagging、AdaＧ
boost、XGBoost、随机森林、LSTM、TCN 等模型作

为基学习器的候选模型,分别用来对特高含水油田

的产量进行预测,然后挑选出预测性能较好的模型

作为基 学 习 器.经 过 初 级 筛 选,发 现 XGBoost、

Bagging、LSTM、TCN４个模型在这８个模型中表

现突出,本文选取这４个表现较优的模型作为基学

习器.研究表明,元学习器为多元线性回归(MLR)
时可以取得较好的预测效果[３４],故本文选用 MLR
线性 回 归 模 型 作 为 元 学 习 器.图 ４ 为 多 模 型

Stacking融合框架.

２􀆰２　实验方案

选取中国东部某油田 ６ 口产油井 (wellA、

wellB、wellC、wellD、wellE、wellF)自开井以来

的产油数据,建立动态产量预测模型.该油田为已

进入进入特高含水阶段的水驱开发油田,含水率大

于９５％.油田开发是复杂的过程,油井产量受影响

的因素众多,包括注水方式、含水率、生产制度、剩
余开采储量、措施增油量等[１３].初步研究表明,多
个特征的加入可增加预测模型与工程实际的结合

紧密度,但随着特征个数的增加,特征的冗余可能

导致精度下降.在对特高含水油田进行动态产量

预测时,常用油气的生产曲线作为预测的数据集.
考虑到本研究是基于时间序列数据进行油井动态

产量预测,主要目的是研究模型的融合方式对油井

时序动态产量预测的影响,故本研究的样本数据集

为选中油井的历史产油量、产水量、注入量等时间

序列数据.

图４　基于Stacking的多模型融合油井产量预测方法

因数据集中同一井生产过程中有个别点产量

为零值的异常值,预测时先对数据集进行了零值

消除.数据集时间跨度为１７０５７d(约４６􀆰７a),时
间颗粒度前期为月、后期为日.数据集划分是选

取数据集的前８５％为训练集,后１５％为测试集,
采取５折交叉验证.模型训练时使用 Keras搭建

网络结构,采用 Python３􀆰３作为实验程序编写的

语言,同时使用了 Sklearn、Numpy等第三方库计

算技术指标.训练过程中的一些关键参数取值见

表１.

表１　模型部分关键参数

基学习器 关键参数 取值

XGBoost

n_estimators １１
gamma ０
max_depth ３
learning_rate ０􀆰２８
reg_alpha １×１０－５

reg_lambda １
Bagging n_estimators １００

TCN

nb_filters ２０
kernel_size ６

dilations
[２,４,８,１６,３２,６４,１２８,

２５６,５１２]

LSTM units １００

　　为评判Stacking模型的预测效果,实验分别采

用单一模型(XGBoost、Boosting、LSTM 和 TCN)
以及Stacking融合模型对选定油井产量进行预测,
并将预测结果进行对比分析.其中,Stacking融合
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模型考虑了两 种 融 合 策 略:一 是 采 用 XGBoost、

Boosting、LSTM 和 TCN 作为基学习器的组合模

型;二 是 采 用 随 机 森 林 (RF)、梯 度 提 升 决 策 树

(GBR)、LightGBM、支 持 向 量 回 归 (SVR)、

XGBoost、极端树回归(ETR)作为第一层模型的基

学习器.具体设置见表２.

表２　实验组别设置

模型类别 编号 模型名称 基学习器种类

单一模型

１＃ XGBoost —
２＃ Bagging —
３＃ LSTM —
４＃ TCN —

组合模型

５＃
Stacking 模 型 １
(本文模型)

XGBoost、Bagging、LSTM、

TCN

６＃
Stacking 模 型 ２
(对照组)

RF、GBR、LightGBM、SVR、

XGBoost、ETR

２􀆰３　评价指标

为了对所设计的油田产量预测模型性能进行

评估比较,本文采用平均绝对误差(MAE)和均方误

差(MSE)两种常用的回归评价指标.假设测试集

中样本的油井产油量为yi,预测模型得到的油井产

油量为ŷi,MAE和 MSE的评价方法如下:

MAE＝ １
N∑

N

i＝１
yi－̂yi (１４)

MSE＝ １
N∑

N

i＝１

(yi－̂yi)２ (１５)

３　结果分析与讨论

３􀆰１　单一模型预测结果对比分析

采用 XGBoost、Boosting、LSTM 和 TCN４种单

一模型分别对６口产油井的日产油量进行预测,结果

见表３.从表中可知,XGBoost、Boosting、LSTM 和

TCN４个模型都表现出较好的预测性能.其中:

XGBoost在产油井A和产油井D上表现最突出,预测

的平均绝对误差最小;Boosting在产油井D上表现出

最低的均方误差 MSE;LSTM 整体表现优越,在产油

井C和产油井E上的平均绝对误差和均方误差均最

低,在产油井 A 上也表现出最低的均方误差;与

LSTM类似,TCN模型也表现突出,在产油井B和产

油井F上都表现出最低的平均绝对误差和均方误差.
可见,所选的４个基模型能实现油井产量的有效预

测,不同模型在不同油井上的预测效果存在差异,这
一方面说明了不同模型的差异化特征,同时也说明了

油井样本数据的差异直接影响最优预测模型的选择.

表３　６口产油井单一模型预测效果评价 单位:t

预测模型
WellA WellB WellC WellD WellE WellF

MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE
１＃ １􀆰２５３ ４􀆰４３６ １􀆰７８９ ４􀆰９９９ １􀆰４６０ ４􀆰２９４ ０􀆰２４４ ０􀆰１５６ ０􀆰４３５ ０􀆰４３０ ０􀆰３７１ ０􀆰１９７
２＃ １􀆰５８１ ６􀆰６４７ １􀆰８３４ ５􀆰００１ １􀆰４３０ ４􀆰２９２ ０􀆰２５７ ０􀆰１３０ ０􀆰５３７ ０􀆰４７３ ０􀆰３４２ ０􀆰２２７
３＃ １􀆰４５３ ４􀆰１９６ １􀆰２６１ ２􀆰１１３ １􀆰４１０ ３􀆰８８４ ０􀆰４９０ ０􀆰２７６ ０􀆰３９１ ０􀆰２９０ ０􀆰２５７ ０􀆰１２２
４＃ １􀆰５５５ ４􀆰５９４ １􀆰００５ １􀆰３４１ １􀆰４１３ ４􀆰０１２ ０􀆰２９１ ０􀆰１５８ ０􀆰４４３ ０􀆰４３３ ０􀆰２２４ ０􀆰０９８

　注:１＃为 XGBoost;２＃为Boosting;３＃为LSTM;４＃为 TCN.

３􀆰２　Stacking融合模型预测性能分析

将构建的 Stacking模型进行训练后用来预测

选定油井的产油量.第１层模型选用 XGBoost、

Boosting、LSTM 和 TCN 来进行构建,通过５折交

叉运算以避免过拟合的发生,然后将基学习器训练

得到的预测结果进行整合和维数转化输入到元学

习器.第２层模型选择 MLR作为元学习器进行训

练,对第１层的基学习器集成学习,然后对最终结果

进行预测.
由图５可知,采用Stacking模型对６口油井的

日产量预测呈现较稳定的预测效果,但不同油井的

产量预测曲线形态则有着明显差异.相比单一模

型,Stacking融合模型(５＃)能够结合多种基学习器

的优势,预测的平均误差较小(表３),预测鲁棒性较

好,但当预测准确度较差时,模型融合可能会增大

误差.从理论层面上看,Stacking集成模型的特色

在于Stacking模型通过第２层模型的结合可摒弃

第１层模型中各个基学习器预测效果较差的部分,
从而将第１层模型中各基学习器的优势充分发挥.
在对油井产量预测模型进行训练时,往往会给予一

定的假设,这有可能引起预测的偏差,例如多个不

同的假设在训练集上表现出性能相似的情况.此

时,通过Stacking集成学习,可有效降低单一模型

的泛化能力缺陷.此外,在对单一模型进行训练优

化时,往往会陷入局部最小点,而局部最小并不代

表模型的泛化能力好.通过多种基学习器进行结

合,可 有 效 避 免 模 型 陷 入 最 小 点.这 也 是 采 用

Stacking可显著提升预测精度的关键原因.
本研究设置了另一 Stacking融合模型２对照

组,以验证Stacking融合模型对油田产油井产量预
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图５　６口产油井Stacking集成学习预测效果

测的有效性.在融合模型对照组(６＃)里,模型采

用随机森林、梯度提升决策树、LightGBM、支持向

量回归、XGBoost和极端树回归作为基学习器,元
学习器仍采用 MLR.表４为两组Stacking融合模

型的预测结果.可以看到,除了油井 F外,融合模

型１在油井 A、油井B、油井C、油井 D和油井E上

都表现优异(６＃).主要原因有:①模型融合模型１
中选择了学习能力更强的基学习器,这些基学器提

升了Stacking模型的整体预测能力;②所选产油井

虽然位于同一区块,但油井在静态、动态等多项数

据参数都呈现出不同的数据空间观测特征,需要多

样性和差异性较大的算法模型来提升预测的稳健

性和精确性.

４　结论与展望

利用Stacking集成方式将 Bagging、XGBoost、

LSTM、TCN等多个算法进行融合后对国内某特高

含水水驱开发油田生产历史数据进行动态产油量

预测,得到以下结论:

１)采 用 XGBoost、Boosting、LSTM 和 TCN
４种所选的４个基模型能实现油井产量的有效预

测,不同模型在不同油井上的预测效果存在差异.

２)本文提出的Staking融合模型充分考虑各个

模型的优势,对６口油井的日产量预测呈现较稳定

的预测效果,但不同油井的产量预测曲线形态则有

着明显差异.

３)相比单一模型,Stacking融合模型能够结合

多种模型的优势,预测的平均误差较小,预测鲁棒

性较好,但当预测准确度较差时,模型融合可能会

增大误差.
上述研究成果可以丰富油田产量预测方法,支

撑油田开发调整工作.今后的工作中将针对以下

问题开展深入探讨.
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表４　６口产油井不同基模型组合方式的Stacking算法产量预测误差分析 单位:t

序号
WellA WellB WellC WellD WellE WellF

MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE
５＃ １􀆰３０２ ４􀆰６２６ ０􀆰７９３ ０􀆰７６６ １􀆰３８１ ３􀆰８５８ ０􀆰４０６ ０􀆰２２３ ０􀆰４１１ ０􀆰３０８ ０􀆰５８１ ０􀆰５７７
６＃ １􀆰８６８ ５􀆰７７６ １􀆰０１７ １􀆰４８２ ２􀆰３７９ ９􀆰２８８ ０􀆰４９１ ０􀆰２７０ ０􀆰５１０ ０􀆰３９７ ０􀆰２７０ ０􀆰１３７

　　１)提升Stacking融合模型的运算时间.StacＧ
king集成学习的框架设计比较复杂,对于基模型要

训练多次,即使减少了模型训练时的若干数据量,
仍存在计算时间较长等问题.针对这一问题,未来

可考虑对不同基模型分别建模,从而有效减少运算

时间.

２)提升 Stacking融合模型的泛化性能.油田

区块中产油井的产量受多种因素影响.本文的研

究仅是考虑了时间序列的动态产量预测,后续研究

可进一步对油藏开发相关资料进行深入分析,筛选

出更多的静态和动态特征纳入模型训练,从而提升

模型的泛化能力.
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ProductionPredictionofOilfieldBasedonMultiＧmodelbyStackingEnsembleLearning

ZHANGTingting１,PAN Meiqi２,ZHUTianyi３,CAOYu２,ZHANGZhanquan２,

LIUShanke２,HEXing３,YULijun２

(１􀆰ResearchInstituteofCarbonNeutrality,ShanghaiJiaoTongUniversity,Shanghai２００２３０,China;

２􀆰CollegeofSmartEnergy,ShanghaiJiaoTongUniversity,Shanghai２００２４０,China;

３􀆰SchoolofElectronicInformationandElectricalEngineering,ShanghaiJiaoTongUniversity,Shanghai２００２４０,China)

Abstract:AnoilproductionpredictionmethodbasedonmultiＧmodelcombinationunderStackingensemblelearningwasproposedassociated
withthefrontiertheoryofmachinelearning．Themodelwasusedtopredictthedynamicoilproductionfromtheproductiondataofadomestic
ultraＧhighpermeabilityoilfieldinChinadevelopedbywaterflooding．Consideringthedifferencesintrainingprinciplesofdifferentalgorithms,

theXGBoostalgorithm,longandshortmemorynetwork(LSTM),temporalconvolutionalnetwork(TCN)andothermodelsareselectedas
baselearners,theMLRalgorithmischosenasmetalearner．TheresultsshowthattheStackingensemblemodelhassmalleraverageerrorand
betterpredictionrobustnesscomparedwiththetraditionalsinglemodel,sincetheensemblemodelfullycombinedtheadvantagesofeachbase
learner．TheproposedmodelisofgreatsignificancetotheapplicationinultraＧhighwatercutreservoirs．

Keywords:multiＧmodelcombination;Stackingensemblelearning;XGBoost;longＧshortterm memory;temporalconvolutionalnetwork;producＧ
tionprediction
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