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基于变分自编码器与对比学习的油井产液量预测方法
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摘      要  ：  �为解决油井生产时序数据伴随噪声干扰、动态演化具备非线性规律，以及传统深度学习模型特征挖掘能力不足的现实

问题，本文结合变分自编码器（VAE）、监督对比学习与门控循环单元（GRU）结构，构建 VAE-CLP 混合时序预

测模型。具体而言，首先搭建变分特征重构网络，整合井底压力、注水量、历史产液量等多维时序信息，完成高维数

据向低维连续潜在空间的映射转换。模型引入重参数化采样方案，搭配 KL 散度完成约束调控，让潜在变量贴合标准

正态分布规律，以此强化模型泛化能力。其次，在该潜在空间中创造性地引入监督对比学习机制，促使工况相近的样

本在特征空间中自动聚集、差异样本相互远离，强化模型对油田复杂生产状态的特征分辨效果。最后，将解码器生成

的重构时序序列导入双层 GRU 结构，深度挖掘多变量协同演化里的长短时序关联，实现油井未来产液量的高精度预

测。选取油田现场多口油井的实测数据开展交叉验证，该模型在测试样本中能够维持稳定运行状态，整体实用价值与

适配性表现优异。
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Abstract  :   �To address the practical challenges including noise interference in oil well production time series data, 

nonlinear dynamic evolution characteristics, and inadequate feature mining capability of traditional deep 

learning models, this paper constructs a hybrid time series prediction model VAE-CLP by combining 

Variational Autoencoder (VAE), supervised contrastive learning and Gated Recurrent Unit (GRU).

Specifically, a variational feature reconstruction network is firstly built to integrate multi-dimensional time 

series information such as bottom-hole pressure, water injection rate and historical liquid production, and 

realize the mapping of high-dimensional data to a low-dimensional continuous latent space. The model 

adopts the reparameterization sampling method and introduces KL divergence for constraint control, which 

enables latent variables to fit the standard normal distribution and strengthens the model’s generalization 

ability.Secondly, a supervised contrastive learning mechanism is innovatively embedded into the latent 

space to aggregate samples with similar working conditions and separate heterogeneous samples in 

the feature space, so as to improve the model’s ability to distinguish complex oilfield production states. 

Finally, the reconstructed time series generated by the decoder is imported into a two-layer GRU structure 

to deeply mine long-term and short-term temporal correlations in multivariate co-evolution, achieving 

high-precision prediction of future oil well liquid production.Cross-validation is performed with field 

measured data of multiple oil wells. The model maintains stable operation on test samples and presents 

outstanding practical value and adaptability.

Keywords  :  �liquid production prediction; variational autoencoder; gated recurrent unit; contrastive learning

引言

近年来，人工智能技术持续迭代升级，机器学习方法在油气田产量预测领域得到广泛应用 [1-5]。吴新根等人 [6] 最早将人工神经网络

引入油田产量预测场景，验证了机器学习方法在该领域的可行性。李道伦等 [7] 依托神经网络隐式处理技术，完成缺失时段测井数据的补
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齐与推演，并进一步建立了隐式曲线与神经计算相结合的时序演化分析框架。Fan 等 [8] 在考虑人为干预因素的前提下，结合 ARIMA 模

型与长短期记忆网络，完成页岩气井产量相关推演工作。樊冬艳等 [9] 基于时间序列相似性分析，采用 GRU 和 LSTM 网络对页岩气井产

量进行预测，结果表明强相关序列能有效提高预测精度。

传统循环神经网络存在特征挖掘深度不足，模型解释力度偏弱等局限性，研究者开始探索更灵活的网络结构与跨领域技术融合路

径 [10-14]。Hu 等人 [15] 于2024年结合时间卷积网络与 KAN 网络搭建混合模型，利用特征选择机制，强化产量预测结果贴合油田物理机

理的解释能力。就算法对比层面而言，Ibrahim 等人 [16] 在2022年对比多类回归算法，验证深度神经网络适配大规模井网数据的分类处

理。杨莉等人 [17] 以多变量时序数据为基础搭建预测框架。模型一方面挖掘深层特征完成时序推演，另一方面引入 LightGBM 搭建回归

模块，设计超前参数递归策略。该方案脱离已知输入条件，依旧可以保障产量预测的精准程度。何佑伟等 [18] 依托 K 近邻算法优化油井

生产数据，完成降噪与降维处理。数据整体质量得到优化，模型预测输出效果同步加强。侯梦瑶等 [19] 开展特征权重排序分析，确定压裂

液用量、储层厚度两类指标，左右非常规气田产能变化，为后续特征筛选工作提供理论支撑。

深度学习模型虽在产量预测上取得显著成效，但在工程实践中仍有严峻挑战 [20-23]。首先，地质条件存在区域差异，注采调配方案各

区块并不统一，单井产液状态容易产生非线性波动。不同油井的产能衰减规律具备独立特征，整体差异化表现突出。油气生产数据普遍

呈现非平稳特质，海量样本清洗与标签标注消耗大量人力成本，高价值特征的提取工作随之增加难度。另外，常规监督学习多选用单点

回归损失函数，无法捕捉样本之间的内在关联。特征空间划分界限模糊，模型泛化适配能力受到限制。生产制度出现调整或是地质环境

产生极端变化，数据分布随之偏移，预测模型极易出现精度大幅下滑的问题。

针对油井产液量预测中数据高维性、噪声干扰及特征表征能力不足的问题，本文提出了一套融合变分自编码机制与监督对比学习的

油井产液量高精度混合预测方法（VAE-CLP）。首先，依托全连接层搭建变分特征编码器 [24]，将多变量的高维时序输入降维投影至一

个平滑的概率潜在空间中，并同步利用重参数化采样为隐变量注入合理的统计随机性，以此大幅增强模型面对未见工况的泛化能力。其

次，创新性地引入基于产液量相似度阈值的监督对比学习损失 [25]，在潜在表征层嵌入了以真实产液量相似度为阈值的监督对比学习损失

（Contrastive Loss），该机制强制具有相近目标产量的工况序列在隐空间内相互靠拢、差异悬殊的样本相互推斥，构建鲁棒特征空间 。

最终，模型利用 VAE 解码网络重构出高质量去噪序列，并将其送入由深层门控循环单元 [26] 及全连接模块构成的时序预测网络中，实现

对未来产液量的精准捕捉与预测。

一、方法概述

（一）数据预处理

油井现场生产阶段，传感器异常、定期修井作业、注采制度

调整等多种条件，都会干扰原始动态监测数据，致使数据样本存

在大量缺失内容与持续性零值片段。将未经清洗的异常数据直接

接入 VAE-CLP 混合模型，会打乱潜在空间的连续分布状态，造

成 GRU 时序预测模块出现梯度弥散问题，同时误导模型拟合不符

合现场机理的错误规律。

未投产作业、产能枯竭关井两类场景，容易让产液量序列首

尾生成大范围连续零值，该类片段不具备实际生产参考价值。为

剔除上述无效数据，本文对油井原始产液量序列做标准化定义，

设定符号 LPR= {y1, y2, ….,yT} 代表完整时序样本。检索序列首尾

两端首次、末次非零有效数据节点，依托节点位置划定单井真实

生产范围，以此界定绝对有效开采区间 [tstart,tend]：

[ ]{ }min 0, 1,start tt ty t T= ≠ ∈                   （1）

[ ]{ }0, 1,end tt max ty t T= ≠ ∈                    （2）

现场油井进入有效开采区间后，间歇性关井作业依旧会让时

序曲线伴随零散零值波动。时序建模环节需要保障模型全程运行

平稳，本文搭配序列长度指标、数据有效率指标，搭建双重阈值

约束筛选机制。

最小有效时间步约束：完成区间截断处理后的时序样本，统

一核验全域时间步总长 L，对应判定准则如下：

1end start minL t t L= − + ≥                    （3）

本次实验统一划定 Lmin 基础数值为50。时序样本实测长度

达不到该临界标准，就无法完整刻画油井全周期产能衰减演化规

律，直接剔除该类低可用度样本。

有效率约束：为兼顾对正常短期修井停工的容忍与对工况极

不稳定劣质井的排除，定义生产有效率 η，如公式（5）所示，即

截断区间内非零值所占比例：

1 ( 0)
out

atat

t

t threshold
t t

y
L

η η
=

= Π ≠ ≥∑                    （4）

其中， ( )Π ⋅  为指示函数，条件成立取1，否则取0。设定有效

率阈值 thresholdη = 0.8。若 η< 0.8则判定该井数据质量不达标，予

以剔除。

经上述双重约束筛选，初始原始数据集即可迭代适配为规整

度高、干扰项少的标准化优质样本集合。本实验从达标油井中选

取8口作为研究对象。

为消除特征间量纲差异，筛选后的合规样本全部接入 Z-score

标准化算法完成归一化处理 [25]。该类标准化算法适配 VAE 概率生

成底层数理逻辑，贴合模型固有机理，大幅降低编码器特征自主
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学习难度，同步加快模型全局迭代收敛速率，适配油气时序建模

全流程场景。具体数理转换公式如下：

scaled
xx µ
σ
−

=                             （5）

其中，x 为原始输入特征值；μ 为该特征序列的算术平均值；

σ 为该特征序列的标准差；xscaled 为无量纲化后的特征值。

图1：W2 处理前后数据对比

如图1所示，W2 井原产液量时序起伏幅度偏高，整体量级分布

跨度偏大。依次开展有效生产区间筛选、Z-score 全域归一化两类

前置操作，能够剔除全段无效异常数值，抹平不同维度特征之间的

量纲偏移。时序整体波动幅度收拢至统一标准区间，数据全域分布

均衡性显著提升，为后续预测建模提供了更鲁棒的输入特征。

（二）VAE-CLP 模型整体结构

针对油井生产数据普遍存在的高噪声、非线性以及工况分

布 不 均 等 问 题， 本 章 提 出 了 一 种 名 为 VAE-CLP (Variational 

Autoencoder - Contrastive Latent Prediction) 的混合预测模型。

该模型的核心设计理念在于先分布重构，后时序建模。传统

预测模型直接依托带噪原始数据完成拟合训练，极易导致过拟合

问题，面对非常规复杂工况适配能力偏弱。如图2所示，VAE-

CLP 利用变分自编码器（VAE）将复杂的原始数据空间映射到一

个连续、平滑的标准正态分布潜在空间（Latent Space）。通过这

一过程，模型能够强制过滤掉与正态分布不符的随机噪声，学习

到数据背后的鲁棒特征表示。随后，利用门控循环单元（GRU）

捕捉长短期时序依赖，从而在保证预测精度的同时，显著增强模

型对不同数据类型的泛化适配能力。

图2：VAE-CLP 模型架构示意图

VAE-CLP 模型采用级联式深度学习架构，主要由变分去噪

模块和时序预测模块两部分组成。 整体数据流向如下：输入层：

接收原始的多变量时间序列数据 X（包含井底压力、注水量等特

征）。变分特征重构网络：由编码器（Encoder）将输入映射为潜

在分布参数 (μ,σ)，借助重参数化技巧采样得到潜在变量 z。在此

阶段引入对比学习约束，优化潜在空间结构。解码器（Decoder）

随后将 z 还原为去噪后的重构序列 x̂ 。时序预测网络：GRU 单元

接收重构序列 x̂ ，利用其门控机制提取时间演变规律。输出层：

基于 GRU 的隐状态输出最终的日产液量预测值 ŷ 。

（三）基于VAE的特征降维与序列重构

作为整个模型的前置处理模块，变分自编码器（VAE）的主

要任务是对原始含噪数据进行非线性降维与分布平滑。

1. 序列编码

编码器采用多层感知机（MLP）结构，旨在推断后验分布

( | )p z x 。为了使模型具备处理各种类型数据的能力，编码器输出两

个特征向量：均值向量 μ 和对数方差向量 ( )2log σ ：

( ) ( )2, enclog f Xµ σ  =                          （6）

式中， ( )encf ⋅  代表由多层全连接网络构成的深度编码器。

2. 重参数化采样

为使随机采样过程可导并支持端到端的反向传播训练，模型

引入重参数化技巧。本研究添加一个服从标准正态分布的辅助噪

声变量 ( )~ 0,N I∈ ，将潜在变量 z 的生成过程转化为确定性变换：

z µ σ= + ò                              （7）

这一步确保了模型的泛化能力。引入ò 相当于在训练时向潜

在空间注入微小扰动，解码器能学习到更加连续、鲁棒的特征

流形。

3. 潜在空间监督对比学习

标准 VAE 算法仅能完成基础数据平滑重构作业，无监督运行

模式容易让无关背景特征混入潜在空间 Z，大幅降低特征表征区分

能力。本文依托专属监督对比学习机制优化潜在变量 z，提高模型

预测精度。

机制运行以实测产液量差值作为强监督信号，重塑潜在空间

整体拓扑结构。同批次工况样本纳入统一比对范围，设定 i 和 j 为

任意两组比对样本。核算两组样本实测产液量差值，数值低于预

设阈值即 yi-yj,<δ），判定两组样本互为正向匹配样本对，其余情

况统一划定为负样本对。

本研究利用改进后的 InfoNCE 损失函数优化潜在特征间的余

弦相似性：

( )

( )

( ( , ) / )

( ( , ) / )
i j tempj P i

contrast
i i k tempk A i

exp sim z z
L log

exp sim z z

τ

τ
∈

∈

= −
∑

∑ ∑
      （8）

式中， ( )sim ⋅  表示余弦相似度， ( )P i  为正样本集合。最小化

该损失可使生产规律相近的工况在潜在空间内相互聚拢，同时使

差异较大的工况彼此远离，形成物理意义一致的特征空间

4. 序列解码

解码器与编码器结构对称，负责将潜在变量 z 映射回原始数

据空间，生成重构序列 x̂ ：

( )ˆ decx f z=                               （9）

式中， ( )decf ⋅  代表由多层全连接网络构成的解码器函数。  

( 四）GRU预测单元

时序建模环节依托 GRU 单元完成深层规律挖掘，模型将去噪
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重构序列 x̂ 直接输入门控循环单元。相较于传统 LSTM 网络，

GRU 整体参数体量更小，迭代收敛效率更突出，适配油井生产时

序非线性强、波动节奏复杂的全域演化场景。GRU 依靠更新门 Zt

和重置门 rt 控制信息流动：

[ ]( )1ˆ ,t z t tz W x hσ −= ⋅                             （10）

[ ]( )1ˆ ,t r t tr W x hσ −= ⋅                             （11）

[ ]( )1ˆ ,t t th tanh W x r h −= ⋅

                    （12）

( ) 11t t t t th z h z h−= + 

                       （13）

上式中，t 时刻的重构特征输入记为 ˆtx 。GRU 擅长保留长期

趋势并滤除短期波动。取最后一时步的隐状态 ht 经由后置全连接

层完成特征加权融合，直接输出对应时段油井日产液量最终预测

结果。

（五）损失函数

VAE-CLP 模型采用多任务联合损失函数，协同优化分布重

构、特征提取及时序预测三部分。各损失定义如下：

1. 重构损失 (Lrecon)：实验选取均方误差（MSE）作为核心计

量准则，使重构序列 x̂ 保留原始数据中的关键信息。

2ˆ1 | |reconL X
N

x= −∑                        （14）

2.KL 散度 (LKL)：该项指标作为提升模型跨工况泛化性能的核

心关键，量化计量自建潜在特征分布与标准正态分布 N（0,I）

( )0,N I  之间的偏离程度。最小化 KL 散度使隐变量分布趋近

规整的正态分布，从而抑制过拟合，并使模型具备对未经历过工

况的适应能力，对应计算公式如下：

( )( )2 2 21 1
2KLL log σ µ σ= − + − −∑          （15）

3. 预测损失 (Lpred)：用于衡量最终产液量预测值与真实值的

差异。

21 | |ˆpredL y
N

y= −∑                   （16）

4. 对比损失 (Lcontrast)：如2.3.3节所述，负责调整潜在空间的结

构。得到总损失函数 Ltotal 为：

total recon KL pred contrastL L L L Lβ λ γ= + + +          （17）

通过调节超参数 β, λ, γ，模型能够在数据保真度、分布规范性

和预测准确性之间取得最佳平衡。

二、实验与分析

（一）数据集

本实验所用数据集来自多口油井实际生产历史时序记录。每

口井记录井底压力、注水量与产液量三项关键连续动态变量，采

样周期为月，时间跨度若干年。原始数据经异常值检测、缺失值

补齐及标准化预处理后，选用其中的 W1，W2，W3，W4，W5，W6，

W7，W8 八口井作为实验对象（下标为井号）。采用滑动窗口构造

训练样本，窗口长度设置为6个月，即用前6个月数据预测下月产

液量。按时间顺序以 5:1:4比例划分训练集、验证集与测试集。

（二）实验设置

模型超参数：序列长度取6， 批量大小32，VAE 隐层维度

64，潜在空间16，GRU 隐层128，层数2，Dropout 率0.2，学习

率0.0003。优化器选 Adam，实验在 PyTorch 框架上完成。

模型主要的超参数设置如表所示。

表：模型网络参数表

网络层 描述 数据维度

输入层 (Input Layer) 输入信号 (32, 6, 3)

编码器展平层 (Encoder 

Flatten)
形状重置 (Reshape) (32, 18)

编码器全连接层  

(Encoder FC)

全连接 + ReLU (Fully-

connected + ReLU)
64

Z 采样层 (Z Sampling)
重参数化采样 

(Reparameterization)
(32, 16)

解码器全连接层  

(Decoder FC)

全连接 + ReLU (Fully-

connected + ReLU)
64

解码器形状重置 

(Decoder Reshape)
形状重置 (Reshape)

(32, 6, 3)

GRU 预测层 (GRU) 时序预测，2层 (128,1)

预测器全连接层 1 

(Predictor FC1)

全连接 + ReLU + 

Dropout(0.2)
128

预测器输出层 (Predictor 

FC2)
全连接 (Fully-connected) 1

（三）评价指标

为衡量预测曲线与真实曲线的拟合程度及其解释力，该研究

将拟合优度 R 平方（拟合 R²）与均方根误差（RMSE）共同作为

评价指标：RMSE 越小、拟合 R 平方越大，说明预测效果越好。

其中拟合 R 平方的定义如下：

2

1

)ŷ1 (
N

i i
i

RMSE y
N =

= −∑                        （18）
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其中，样本真实值记为 y，样本均值记为 y ，预测值记为 ŷ ，

样本量记为 n。RMSE 越小表示预测精度越高，R² 越接近1表示模

型拟合效果越好。

（四）实验结果

1.VAE-CLP 模型实验结果

为全面评估 VAE-CLP 模型适配各类生产工况的泛化性能，

本文选取实验集中8口目标油井开展逐井验证。如图3所示，模

型对各井产液量的拟合优度 R² 整体表现优异，指标最低值为

83.45%，最高值达到95.11%，多数测试井该项数值稳定维持在

90% 以上。依托 VAE 潜在空间分布重构方法并结合对比学习完成

模型优化，可让模型适配各类未知复杂测试井数据，同时具备稳

定的数据预测与自适应分析能力。
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图3：井产液量预测 RMSE 和 R2 值

此外，各测试井均方根误差（RMSE）集中落在 4~20 m³/d 

区间。W4 井 RMSE 数值达到区间最低，仅为 4.01 m³/d；W1 井预

测难度在所有样本中最高，其 RMSE 峰值也仅 15.37 m³/d，整体

误差波动幅度保持平稳。各油井 RMSE 数值出现分化，一方面是

部分测试井在地层能量层面出现剧烈波动，同时注水量参数也经

过多次调整。井底压力和历史产液量时序数据，容易受现场工况

影响混入大量动态噪声。依托 VAE 的去噪机制，模型面对极端工

况依旧可以把预测精度稳定控制在合理区间。

图4展示了模型在所有测试集上的真实产液量与预测产液

量对比散点图，从图中可以直观地观察到，大量测试样本的散

点紧密、均匀地分布在理想预测线附近，极少出现严重的偏离

点，这表明模型的预测值与真实值具有高度的一致性，其 R2 高达

0.9639，说明该混合模型能够解释超过96% 的产液量数据变异，

极好地捕捉到了油井生产的动态演化规律；同时，全局均方根误

差（RMSE）控制在了12.01m2/d 的较低水平，表明模型在具体数

值的预测上具有极高的绝对精度。

图4：真实产液量与预测产液量对比散点图

本文选取了其中两个井，绘制其产液量随时间变化的实际值

与预测值对比图，如图5所示，预测时间跨度约为1998年至2016

年。从整体趋势层面分析，两口油井的预测曲线和实际曲线在变

化走向与波动周期上高度契合，能够体现模型对油井产液量时序

变化具备良好拟合效果。

图5：W2 与 W5 预测值与真实值曲线图

2. 对比试验

为充分验证 VAE-CLP 模型具备的性能优势与实际有效性，

本研究选取四类经典时序预测主流模型开展对照实验。参与对比

的模型包含长短期记忆网络（LSTM）、门控循环单元（GRU）

以及时间卷积网络（TCN）[27]，以及融入特征约束机制构建的 

GRU 模型（GRU-constration）。各模型在测试集上的预测误差

（RMSE）对比结果如图6所示。

为保证实验对比具备公平性，四类基线模型统一采用本文设

定的滑动时间窗口，直接引入井底压力、注水量、历史产液量等

原始时序特征，完成端到端预测流程。LSTM、GRU 依靠循环结

构与门控机制，挖掘数据内部长短期依赖关系；TCN 借助因果膨

胀卷积（Dilated Causal Convolutions）提取多尺度局部特征。但

这些模型均不具备本文提出的变分潜在空间重构去噪（VAE）与

工况物理一致性约束（对比学习）能力。

图6：不同模型下实验结果

实验结果表明，全部8口独立测试井中，本文所提 VAE-CLP 

混合模型均实现了最低预测误差，整体精度全面优于其他四种基
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线算法。但针对预测难度极大的复杂工况井（如 W1 和 W2 井），

传统时序模型极易受高频非线性噪声干扰，导致特征提取失效且

预测偏差显著；本文模型得益于 VAE 核心模块强大的概率重构与

去噪机制，能够有效滤除瞬态波动并提取核心演化趋势。GRU 和 

LSTM 模型在 W1 井的 RMSE 分别为18.28和18.83，效果偏差，

在其余水井上 RMSE 相差不大，比较稳定。这充分证明本文模型

在应对剧烈波动的时序数据时具有极强的鲁棒性。

TCN 模型在基础对比中整体表现较差，W1 井的 RMSE 高达

27.51。其膨胀卷积结构对局部瞬态噪声过于敏感，容易放大异常

跳变。LSTM 与 GRU 表现相对接近，例如 W4 井上分别为5.25和

5.24，但二者缺乏对原始特征的非线性降维与分布平滑机制，整体

预测精度受噪声干扰所限，难以进一步提升。

从 GRU-constration 模型的表现来看，仅在 GRU 基础上加入

约束机制（未融合 VAE 分布重构），其在多数井（如 W3、W5）上

的预测误差与基础 GRU 基本持平，并未带来显著性能增益。本文

模型通过“VAE 去噪重构 + 对比学习聚类”的深度协同，各井预

测误差均显著低于 GRU-constration 模型。这印证了一点：处理高

噪非平稳时序数据，仅靠单一时序网络与简单表层数值约束远远不

够。要让模型真正具备应对复杂变工况的泛化能力与鲁棒性，需深

入挖掘数据底层演化规律：借助变分自编码器提取剥离瞬态噪声的

深度特征，结合对比学习机制进一步学习具有强判别性的鲁棒特征

表征，才能实现预测精度与模型鲁棒性的双重提升。

综上，本文构建的模型成功解决传统深度学习算法应用于油

气产量预测时，易受噪声干扰、特征表征模糊的核心问题，在跨

井泛化能力与预测精度两方面均呈现最优表现。

三、结论

本文提出一种基于变分自编码器与对比学习（VAE-CLP）的

油井产液量混合预测方法，旨在解决未知、复杂工况下不同油井

生产数据噪声大且分布不一致的问题。

本文设计基于 VAE 的变分特征重构网络，引入 KL 散度约束

潜在变量，使其服从标准正态分布。该网络可从不同油井数据分

布中提取鲁棒不变特征，同时平滑单井内部因注采波动产生的动

态差异。潜在空间内，本文额外设计监督对比学习机制，通过自

适应调整相似工况样本间距，强化模型对物理一致性特征的自主

学习能力。重参数化采样技巧的应用，可在潜在空间生成多样化

合理工况样本，让模型训练过程中更聚焦核心生产演变规律，大

幅提升鲁棒性与泛化能力。经 VAE 重构后的高质量时间序列，输

入 GRU 网络，完成长短期时序建模与产液量预测任务。

依托油田多井实际生产数据集开展测试，VAE-CLP 模型面

对各类未知工况，均可以保持较高拟合优度与稳定的误差水平。

相较于现有常规深度学习时序算法，该模型在实际应用的有效性

与场景适配性上更具优势。后续研究将维持模型现有泛化稳定性

能，进一步探索深度学习框架与油藏物理机理的深度融合路径，

在变工况条件下进一步提升产量预测精度。
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