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

基于机器学习的页岩气井井间干扰评价及预测
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摘要：页岩气藏井间干扰严重制约气井生产，井间干扰程度评价与预测对页岩气高效开发具有重要意义。现有研究主要

聚焦页岩气井间干扰现象、生产动态特征以及数值模拟参数优化等方面，但页岩气井间干扰程度定量评价及预测方面的

研究较少，且参数体系不全，难以客观评价页岩气井间干扰程度。因此，采用机器学习方法综合考虑地质参数、压裂参数

及生产参数，对A页岩气藏井间干扰程度进行评价及预测。先对初始数据进行数据处理，提高数据质量，然后基于处理后

的数据，应用聚类分析及随机森林算法评价及预测Y页岩气井间干扰程度。结果表明：A页岩气藏中井间干扰程度低、中、

高的井数占比分别为 25.93 %、37.03 %、37.04 %，其中压裂因素对A页岩气藏井间干扰程度评价结果影响最大。调参后的

页岩气井间干扰程度预测结果达到 92.07 %，表明所建立的预测模型可应用于实际页岩气井间干扰程度预测，且模型精确

度较高，为页岩气井井间干扰量化评价及预测提供了一种有效手段。
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Well interference evaluation and prediction of shale gas wells based on machine learning
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Abstract: Inter-well interference seriously affects the production of shale gas wells. The evaluation and prediction of well
interference degree is of great significance to the efficient development of shale gas. But the existing research mainly focuses on the
interference phenomenon between shale gas wells, production performance, and parameter optimization through numerical
simulation. There are few studies on the quantitative evaluation and prediction of the interference degree between shale gas wells,
and the selected parameters is incomplete, which makes it difficult to objectively evaluate the well interference between shale gas
wells. Therefore, the machine learning method is used to comprehensively consider the geological parameters and fracturing
parameters to evaluate and predict the degree of interference between wells in the shale gas reservoir. Firstly, the initial data are
processed to improve the data quality. Then, based on the processed data, cluster analysis and random forest algorithm are used to
evaluate and predict the interference degree of shale gas wells. The results show that the proportions of the wells with low, medium
and high well interference in the shale gas reservoirs are 25.93 %, 37.03 % and 37.04 %, respectively. The fracturing factors show
significant influence on the well interference degree in the shale gas reservoirs. After parameters optimization, the prediction
results of well interference degree reaches 92.07 % , indicating that the developed prediction model can be applied to forecast the
well interference degree in shale gas reservoirs.
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中国页岩气技术可采量位居全球页岩气技术可

采资源量前列，页岩气在中国能源体系中具有重要

的地位。特别是在四川威远、长宁页岩气示范区块，

累产页岩气量已超 100×108 m3[1-2]。“碳中和、碳达峰”

背景下，继续加大页岩气资源的勘探开发力度对保

障国家能源安全、改善能源结构、助力“双碳目标”实

现均具有十分重要的现实意义。

页岩气藏渗透率和孔隙度极低，通常采用“井工

厂”模式钻井和压裂，形成复杂裂缝网络[3]，为页岩气

提供有效流动通道。由于井距较小（一般为 300～
500 m）且部分井还会进行重复压裂，导致井间干扰

较严重，甚至压窜[4]，并且井间距伴随页岩气开采规

模的增大而不断减小，导致井间干扰发生的概率及

影响程度大幅增加[5]。压窜后，井间部分裂缝连通，

导致子井压裂液进入母井，母井产气量降低，产水量

上升，严重影响气井产能发挥。井间干扰逐渐成为

影响页岩气井产量的重要因素之一，开展页岩气井

间干扰评价与预测对提高页岩气井产量十分重要。

国内外学者采用解析方法或数值模拟手段等开

展了页岩气井间干扰评价及主控因素研究[6-7]，提出

页岩气井间干扰诊断的试井分析、产量递减分析、灰

色关联分析和数值模拟等方法[8-12]。通过地质工程

一体化研究，提出合理井距并优化压裂参数[13-14]，提
出防压窜建议。HE等[15]分析了页岩气藏井间压窜

干扰主控因素及干扰模式，并提出了减缓页岩气井

间压窜干扰的方法。位云生等[16]以长宁区块为例，

建立了 4种不同的井网井距设计方法并论证了井网

井距优化流程。李维等[17]提出了精细控压作业方

案，为解决页岩气井井间干扰复杂处理提供了方法。

对于页岩气井间干扰程度评价，特别是定量预

测方面的研究较少[18]。页岩气井间干扰程度评价主

要有解析及半解析方法、灰色关联法、数值模拟法以

及机器学习方法 4种研究方向。以解析及半解析方

法中常用的试井分析及产量递减分析方法为例，因

其使用简单而被现场广泛使用；但是解析及半解析

方法的假设条件与实际页岩气井差距较大，难以准

确预测页岩气井井间干扰程度。灰色关联法所建立

的灰色关联模型只能定性分析与井间干扰程度相关

性大的因素，不能定量评价井间干扰程度，难以满足

实际现场对页岩气井井间干扰程度量化评价的需

求。考虑复杂裂缝以及多相流动的数值模拟方法建

模复杂且计算量大，模型历史拟合困难，且应用局限

性大，所使用建立模型的过程及最终建立的模型都

只能应用到所使用的目标油气藏中，不利于推广。

使用机器学习方法建立页岩气井井间干扰程度评价

及预测模型时，不仅可以充分挖掘页岩气藏地质、钻

井、压裂、生产动态数据，考虑更全面的因素以增加

模型精确度，而且通过学习页岩气井实际数据进行

评价与预测时，评价结果更符合页岩气井实际情况。

同时建模工作量较小，计算效率高，使用的建模流程

可以扩展于其他页岩气藏井间压窜评价及预测中，

易于推广应用。最终建立的模型不仅可以对页岩气

井井间干扰做定性分析，还可以进行定量计算。当

后续新数据随着生产的进行产生时，可加入模型以

提升模型的后期表现。

机器学习是一个交叉学科，凭借数据挖掘程度

高、计算精度高、应用简单等特点广泛应用于石油与

天然气领域。严子铭等[19]应用不同机器学习方法预

测页岩气采收率，对比不同的机器学习方法优缺点

以及相关参数的重要性；钱辰等[20]提出了一种基于

机器学习的页岩气“甜点”评价方法；李菊花等[21]使
用随机森林算法提出了页岩气压裂水平井井产量预

测模型，分析了影响多段压裂井产量的主要因素；孙

艺涵[22]使用机器学习方法建立了页岩有机质含量预

测模型。但在基于机器学习的页岩气井井间干扰评

价及预测方面的研究鲜有报道。使用机器学习方法

进行建模时，都有以下缺点：机器学习是一种数据驱

动方法，使用的数据决定最终建模效果；但在大多数

的研究中考虑因素不全面，数据并不完整，且数据处

理结果较差，影响最终预测结果。

针对井间干扰评价难，预测精度差的问题，使用

机器学习方法进行页岩气井间干扰程度评价及预

测。首先建立较为完整的影响因素体系（包含地质、

钻井、压裂、生产等 15种因素），对现场传回的数据进

行缺失值处理，并使用马氏距离法以及箱型法对缺失

值处理后的数据进行异常值检验；然后使用PCA算法

对数据进行降维处理，获得质量更好的数据集增快建

模效率；最终使用聚类算法及随机森林方法建立可用

于实际页岩气井井间干扰评价的页岩气井间干扰程

度评价及预测模型，并使用学习曲线以及交叉验证方

法进行调参，以获得最优的页岩气井井间干扰评价

及预测模型。该模型精度较高，可以应用到实际页

岩气井井间干扰评价与预测中，对页岩气藏高效开

发具有重要的意义。
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1 现场数据处理

使用A页岩气藏现场数据针对A页岩气井井间

干扰程度进行建模。通过与现场结合并调研相关文

献[15, 23-24]，综合考虑地质因素、钻井因素、压裂因素以

及生产因素，建立了一个包含 15个指标较为完整的

页岩气井井间干扰影响因素体系（渗透率、孔隙度、

总含气量、最小水平主应力、脆性矿物、黏土矿物、水

平段长、压裂段数、压裂簇数、改造体积、压裂段长、

入地液量、入地砂量、平均累产气量以及井间干扰影

响程度）。根据所建影响因素体系，筛选出可用的现

场数据进行下一步数据处理。由于数据中的缺失值

较多，数据的质量较低，故首先需要对数据进行处

理，提高数据质量对保证模型预测精度具有直接

影响。

1.1 缺失值处理

在数据处理过程中，缺失值处理是十分重要的。

本次使用数据集的数据缺失值较多，使用简单的平

均值插补或者中位数插补都会导致插补后的数据集

噪声更多。如果只是简单地对缺失数据的井组进行

删除，最终得到的数据将难以描述整体参数的变化

趋势。多重插补法：基于除缺失值外的变量建立线

性模型，以此预测要填补的数据。尽管数据间的线

性关系较小，但是多重插补法的插补结果要比简单

的平均值插补或者中位数插补精确。

表 1为部分井多重插补结果，插补数据并无明显

异常值，但是不能确定异常值不存在，要进一步对数

据进行异常值检验。

1.2 异常值检验

经过缺失值处理的数据并未显示出明显的异常

值，但是不能确定无异常值，需要对插补后的数据进

行异常值检验。

误差超过数量级的异常值，十分明显的可直接

删除。一些误差并不是十分明显的异常值无法由人

工判别，但是不能任由这些疑似异常值的数据存在。

当使用马氏距离法检验异常值时，马氏距离法将各

个指标的相关性考虑到异常值检测中（在检测异常

井号

1
2
3
4
5
6
7
8

总含气量（m3/t）
4.04
3.50
5.51
3.90
6.22
4.93
4.85
4.53

压裂段数

28
12
15
22
33
30
31
31

压裂簇数

77
38
41
64
99
93
99
93

改造体积（104m3）
3 847.69
1 974.63
4 801.09
4 760.67
8 188.04
5 848.50
5 041.82
5 947.01

水平段长（m）
1 500
1 786
1 500
1 800
2 200
2 000
2 000
2 000

压裂段长（m）
1 686
747
1 087
1 689
2 154
1 972
1 974
1 970

入地液量（m3）
54 411.00
22 100.12
29 988.88
38 072.96
65 063.00
54 017.06
53 143.52
52 443.90

入地砂量（t）
2 442.40
2 815.57
2 790.85
2 784.36
3 674.25
3 328.43
3 302.30
2 860.20

井号

1
2
3
4
5
6
7
8

渗透率
（10-6μm2）

0.28
0.30
0.28
0.29
0.29
0.29
0.48
0.29

孔隙度

6.09
6.11
5.60
5.70
5.83
6.03
6.20
6.08

平均累产气量
（m3/d）
73 553.62
36 020.87
31 608.30
128 536.00
262 288.20
350 960.10
221 543.30
30 792.40

最小水平主应力
（MPa）
71.10
68.94
71.50
68.10
70.36
67.70
69.65
69.45

脆性矿物含量
（%）

64.75
69.52
55.42
59.80
74.52
68.01
71.14
72.63

黏土矿物含量
（%）

19.82
15.85
10.47
20.60
22.25
20.55
18.40
19.70

井间干扰影响程度
（%）

84
85
100
79
91
47
89
54

表1 A页岩气藏部分井多重插补结果

Table 1 Multiple interpolation results of some wells in A reservoir
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值时考虑了各个指标间的联系），如果有某一指标并

无其他指标与其有相关关系，则使用箱型法来进行

异常值检验。这种使用箱型法与马氏距离法结合检

测异常值的手段显然更加准确。

先判断上述 15个指标的相关性，其中除最小水

平主应力以外的 14个指标都有其他指标与之相关。

使用箱型法检测最小水平主应力的异常值，使用马

氏距离法检测其余14个指标的异常值。

经检测发现使用马氏距离法检测的指标中并无

异常值存在，而使用箱型法检测的最小水平主应力

含有一个异常值，表明多重插补法处理的数据可靠

性较高。

1.3 主成分分析

目前的各种页岩气井井间干扰研究所选用的研

究因素都注重与页岩气井井间干扰影响程度之间有

相关关系，从而得到定性的影响关系模型。这种研

究方式固然正确，但是当使用过于繁多的影响因素

进行研究时，会产生多余的工作量，甚至根据这种研

究方法得到的数据集所建立的模型结果也会出现一

定的偏差。使用统计分析手段研究页岩气井井间干

扰这种多变量问题的工作量大、复杂度高且难度大，

需要找到一个变量个数较少但是可以保留信息较多

的方式。

参数

平均累产气量

压裂段数

压裂级数

改造体积

水平段长

压裂段长

入地液量

入地砂量

渗透率

孔隙度

总含气量

最小水平主应力

脆性矿物

黏土矿物

Y1
0.320 333
0.416 403
0.440 225
0.178 355
0.303 558
0.360 660
0.346 230
0.105 936
0.104 210
0.131 329
0.145 061
-0.064 370
0.223 720
0.204 261

Y2
0.101 433
-0.080 640
-0.041 560
-0.244 070
0.022 013
0.010 346
-0.327 860
-0.166 550
0.208 533
0.788 948
0.322 258
0.070 389
0.101 532
-0.032 390

Y3
-0.332 990
0.124 939
0.351 620
-0.127 860
-0.562 230
-0.035 770
0.342 088
0.264 322
-0.005 220
0.290 244
-0.174 330
0.306 970
-0.017 020
-0.141 630

Y4
-0.100 060
0.171 114
0.115 790
0.073 144
-0.098 540
0.138 368
-0.108 870
-0.236 370
-0.097 980
-0.313 310
0.677 641
0.459 899
-0.169 200
-0.195 640

Y5
0.478 627
-0.110 600
-0.277 470
0.357 113
-0.323 940
0.047 098
0.159 753
0.329 727
0.029 974
0.150 284
0.194 926
-0.086 270
-0.493 420
-0.019 610

Y6
-0.050 270
-0.060 660
-0.030 570
-0.112 400
0.393 068
-0.041 400
0.127 573
0.285 875
0.608 051
-0.102 290
-0.020 280
0.114 290
-0.128 880
-0.561 910

Y7
0.037 667
0.400 095
0.221 530
0.068 482
-0.054 400
0.114 013
-0.223 240
-0.435 300
0.034 170
0.091 473
-0.347 040
-0.257 370
-0.495 090
-0.296 870

Y8
0.424 910
-0.017 620
0.104 619
-0.548 110
0.126 982
-0.306 540
0.236 313
-0.174 210
-0.030 270
-0.083 900
-0.104 310
0.330 922
-0.329 260
0.273 371

表2 影响因子与备选因素对应系数矩阵

Table 2 Corresponding coefficient matrix of impact factors and candidate factors

图1 影响因子方差贡献度

Fig. 1 Contribution graph of impact factor variance

注：Y为井间干扰程度影响因子。
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主成分分析主要用于减少数据维度，建立尽可

能少的新变量，这些由主成分分析所建立的新变量

可保留绝大部分原数据集信息，并且这些新变量之

间是互不相关的，可大幅减少后续所建立的页岩气

产量评价模型的复杂性及计算时间。将这些由主成

分分析得出的各个新变量称为影响因子。

基于 Python语言，选择除井间干扰比例外的其

余全部参数进行主成分分析。分析结果显示：前 8组
影响因子占全部数据信息（方差）的90 %以上（图1），

使用前 8组影响因子作为页岩气井井间干扰评价模

型特征，表2为影响因子与备选因素对应系数矩阵。

2 井间干扰程度评价及预测方法

基于 Python语言，使用处理完的数据建立井间

干扰程度划分模型，并建立井间干扰程度预测模型。

2.1 井间干扰程度评价模型

现场给出的井间干扰程度，以及各种其他可能

影响井间干扰程度的因素通常为一系列的连续值，

对这些连续值划分等级，从而定性地判断所用区块

中某一口井的井间干扰程度的等级是十分重要的。

划分等级需要将一系列连续值划分到各个等级的簇

中。聚类算法可以实现上述工作中分簇的部分，并

给出不同簇中所用指标的聚类中心，但是不能划分

等级。所以得到不同簇中各种指标的聚类中心后，

还需找到评价所分簇的等级指标。这样可以建立一

个完整的页岩气井井间干扰程度评价模型。如果井

间干扰程度单独进行分簇，尽管可以得到预期要求，

但是所建立的评价模型太过于简单，而且不能根据

所建页岩气井井间干扰评价模型得到更具有意义的

结果，所以要选择不同的可能影响井间干扰程度的

因素，与井间干扰程度一同作为特征放入聚类模型

中进行分簇。

聚类算法包括：K-Means聚类算法、均值偏移聚

类算法、DBSCAN聚类算法、使用高斯混合模型

（GMM）的期望最大化（EM）聚类以及层次聚类算法。

由于所做的只是计算点和群中心之间的距离，其优

势在于速度非常快、实现起来比较简单、聚类效果较

好，因此应用很广泛。

K-Means聚类原理[25]：①随机选择所需聚类簇数

个数，作为聚类簇各自的中心；②通过计算数据点和

每个簇质心之间的距离进行分类，将这个数据点分类

为计算距离最小的簇中；③计算得到的各个簇的中

心，如果在该数据点分类前后的中心相同，则聚类中

心不变，如果不同则将分类后的聚类中心作为下一次

数据点分类前的数据中心；④不断重复②、③步，直到

所有的数据都完成分类与聚类，输出最终聚类中心。

图 2为使用K-Means算法建立页岩气井间干扰

程度评价模型流程。

2.2 井间干扰程度回归模型

页岩气井间干扰对页岩气产量及井距确定影响

较大，如何量化评价和预测井间干扰程度十分重要。

因此，基于 Python语言，建立页岩气井间干扰影响程

度回归预测模型。机器学习回归模型包括很多类

型，例如：线性回归、多重线性回归、决策树、随机森

林、支持向量机、XGBoost以及神经网络等。在各种

回归模型中，随机森林因其较高的准确性以及较低

的复杂性而受到广泛应用。

随机森林是一种集成模型[26]，其基础评估器是

决策树，决策树分为分类树以及回归树。决策树的

回归以及分类能力较低，预测结果较差，因此，加利

福尼亚数学教授 BREIMAN完善并推广了随机森林

模型。

随机森林原理（图 3）：①一个样本容量为N的样

本，有放回地抽取N次，每次抽取 1个，最终形成了N

个样本。选出的N个样本用来训练一个决策树，作

为决策树根节点处的样本；②当每个样本有 K个特

数据处理

确定所需等级

使用K-Means算法进行聚类

选取因素作为划分聚类后各簇等级的标准

划分等级、对井间干扰程度进行评价

图 2 页岩气井间干扰评价流程

Fig. 2 Flow chart of interference evaluation between

shale gas wells
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征，在决策树的每个节点需要分裂时，随机从这K个

特征中选取出 k个特征，满足条件 k<K。然后从这 k

个特征中采用某种策略（如信息增益）来选择 1个属

性作为该节点的分裂属性；③决策树形成过程中每

个节点都要按照步骤②来分裂，一直到不能够再分

裂为止；④按照步骤①—③建立大量的决策树，每棵

决策树都产生一个结果；⑤随机森林最终决策是由

每棵决策树结果投票产生。

图 4为使用随机森林算法建立页岩气井间干扰

程度回归模型流程。

3 井间干扰程度评价及预测方法应用

3.1 井间干扰程度评价

K-Means算法建立井间干扰程度评价模型，使

用数据处理生成的影响因子，并以井间干扰程度作

为标准将井间干扰程度评价等级划分为高、中、低 3
个等级，其中高等级的井数占 37.04 %，中等级的井

数占 37.03 %，低等级的井数占 25.93 %。表 3为页岩

气井井间干扰影响因子聚类中心（标准化）。

图 5为页岩气井井间干扰程度影响因子聚类中

心，可见等级高与等级低聚类中心差的绝对值最大

的影响因子为 Y1与 Y3，由表 2可知，占影响因子 Y1信
息最多的为压裂级数与压裂段数，占影响因子 Y3信
息最多的为水平段长与压裂级数，即影响页岩气井

井间干扰程度最大的为压裂因素与钻井因素。建议

等级

等级低

等级中

等级高

Y1

0.585 049
-0.644 967
0.235 432

Y2

0.218 316
-0.055 477
-0.097 344

Y3

-0.175 240
-0.055 778
0.178 446

Y4

0.034 695
0.016 812
-0.041 099

Y5

0.071 724
0.055 988
-0.106 195

Y6

0.052 852
0.035 766
-0.072 763

Y7

-0.004 221
-0.016 125
0.019 169

Y8

-0.034 615
0.004 557
0.019 674

井间干扰程度

0.474 394
0.769 811
0.905 660

表3 页岩气井井间干扰程度影响因子聚类中心（标准化）

Table 3 Influencing factor clustering center（standardization）of shale gas well interference
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图5 页岩气井井间干扰程度影响因子聚类中心

Fig. 5 Cluster center diagram of influencing factors of well

interference degree of shale gas

注：Y为井间干扰程度影响因子。

数据集

采样集1 采样集2 ……

决策树1

采样集n

决策树2 …… 决策树n

投票

决策

图3 随机森林原理

Fig. 3 Principle of random forest method

数据处理

使用随机森林算法及默认参数建立井间干扰

程度基础回归模型

以基础回归模型精度作为标准进行参数优化

使用随机森林算法及优化后参数建立井间干

扰程度最优回归模型

使用井间干扰程度最优回归模型进行页岩气

井间干扰程度预测

图 4 页岩气井间干扰程度回归模型流程

Fig. 4 Flow chart of the regression model for interference

degree between shale gas wells
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今后设计该区块的页岩气开采方案时，应注重对压

裂因素以及钻井因素方案设计的优化，以避免较大

的井间干扰现象发生。

3.2 井间干扰程度预测

使用处理过后的数据（井间干扰影响程度为标

签，其余 8个影响因子作为特征）建立页岩气井井间

干扰影响程度随机森林回归预测模型。调参在建立

模型流程中占极为重要的地位。调参前先使用基础

参数进行建模，得出基础模型预测精度：MSE（均方

误差）=0.105，MAE（平均绝对误差）=0.259。随机抽

取 4口井运用基础模型进行预测，其精度为 75.97 %，

用于之后调参结果衡量的基准。使用学习曲线对建

模效果影响显著的参数（随机模式、树模型数量、中

间节点分枝所需的最小样本数、分枝时考虑的最大

特征数）进行调参，不同参数与均方误差关系（图 6）
中学习曲线的顺序便是调参顺序。

在调参过程中模型的精确度逐渐提高，即MSE
不断减小，最终的调参结果见表4。

优化后的随机森林预测精度为：MSE=0.093，
MAE=0.240。随机抽取 4口井运用优化后的页岩气

井井间干扰影响程度随机森林回归模型进行预测，

预测结果如图 7所示，其精度达到 92.07 %，较调参前

模型准确度提升 16.1 %。优化后的页岩气井井间干

扰影响程度随机森林回归模型可用于实际页岩气井

井间干扰程度预测。

使用K-Means算法建立的页岩气井井间干扰评

价模型，可对实际页岩气藏井间干扰进行定性分级
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表4 随机森林方法调参结果

Table 4 Optimized results using Random forest method

图7 模型预测结果

Fig. 7 Prediction results based on developed model
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评价。进一步采用随机森林方法建立页岩气井井间

干扰预测模型。模型预测准确率达到 92.07 %，可用

于实际页岩气井井间干扰程度定量预测，解决了现

有方法假设条件与实际不符、模型考虑因素不全面

的问题，为页岩气井定性分类评价与井间干扰程度

定量预测提供了一种方法。

4 结论及建议

1） 提出了一种基于机器学习的页岩气井井间

干扰程度评价及预测方法。将页岩气藏地质、钻井、

压裂及生产数据进行处理后，使用聚类算法划分页

岩气井井间干扰程度评价等级，采用随机森林方法

建立页岩气井井间干扰影响程度预测回归模型来预

测页岩气井井间干扰程度。

2）建立了完整的数据处理方法，使用多重插补

法处理缺失值，应用马氏距离法以及箱型法检测异

常值，使用PCA算法对特征降维，提高了数据质量。

3） 使用聚类算法建立 A页岩气藏井间干扰影

响程度评价模型，将井间干扰程度划分低、中、高 3
类，其井数占比分别为：25.93 %、37.03 %、37.04 %。

评价结果显示压裂因素对该页岩气藏井间干扰程度

影响最大，因此，通过优化压裂设计方案能够降低页

岩气井井间干扰程度。使用此评价模型能够对实际

页岩气井井间干扰进行定性分级评价。

4） 应用随机森林方法对 A页岩气藏建立页岩

气井井间干扰程度预测模型，并使用调参后的模型

进行井间干扰程度预测。抽取 4口井进行井间干扰

程度预测，符合率为 92.07 %，预测精度较高，表明该

模型能够用于实际页岩气井井间干扰程度定量预

测，为页岩气井定性分类评价与井间干扰程度定量

预测提供了一种可靠的方法。
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