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

基于改进 LSTM 神经网络的加密井产能预测研究
——以川南中深层页岩气为例

官文洁， 彭小龙， 朱苏阳， 杨 晨， 彭 真， 马潇然
（西南石油大学油气藏地质及开发工程全国重点实验室，四川 成都 610500）

摘要：川南中深层页岩气开发过程中，常规油气藏工程方法，如裂缝扩展、应力诱导分析和数值模拟等研究过程使得加密井的预

测工作繁重，且无法有效应对不同生产阶段的产能差异性，应用条件苛刻。为了快速且准确预测加密井产能，根据老井生产压

力曲线呈趋势性“三段式”递减的特征，将剧烈下降期作为前期产水期，快速下降和缓慢下降期作为后期产气期两部分，采用优

化速度快、具有自适应性和信息反馈机制的灰狼优化算法（GWO）对长短期记忆（LSTM）神经网络模型进行超参数择优，分别构

建由 GWO计算最优解确定隐含层神经元个数、丢包率和批次数的前、后期模型，通过损失曲线和性能指标曲线确定迭代次数，采

用线性学习率热身的方法动态调整学习率，实现高速训练过程，形成分阶段的产量预测模型。实例研究表明：GWO 优化的 LSTM
神经网络模型在预设学习率为 0.002、迭代 450次的条件下，短时间内能够快速实现收敛，最终性能指标达到 0.923。GWO 优化的

LSTM 神经网络模型与传统 LSTM 神经网络模型预测结果相比，前、后期平均绝对误差分别降低了 1.290 m3/d 和 0.213×104 m3/d；与
数值模拟拟合结果相比，产气量预测的平均绝对误差降低了 0.24×104 m3/d。因此，改进后的 LSTM 神经网络模型在不同生产阶段

的产能预测中表现出色，且对应阶段模型能够准确预测川南中深层页岩气加密井的产能变化，为加密井产能预测方法提供理论

依据。
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Research on productivity prediction method of infilling well based on improved LSTM neural 

network: A case study of the middle-deep shale gas in South Sichuan

GUAN Wenjie, PENG Xiaolong, ZHU Suyang, YANG Chen, PENG Zhen, MA Xiaoran
(State Key Laboratory of Oil and Gas Reservoir Geology and Exploitation, Southwest Petroleum University, Chengdu, Sichuan 

610500, China)
Abstract: During the development of middle and deep gas reservoirs in South Sichuan, conventional reservoir engineering methods—such as 
fracture propagation, stress-induced analysis, and numerical simulation—render productivity prediction of infilling wells laborious and 
ineffective in addressing variations in production capacity across different production stages, with stringent application conditions. In order to 
quickly and accurately predict the production capacity of infilling wells, this study classifies the “three-stage” declining trend observed in 
the production pressure curves of existing wells into: (1) A drastic decline period, regarded as the initial water production stage; (2) a rapid 
decline period; and (3) a slow decline period, both considered part of the later gas production stage. The Grey Wolf Optimizer(GWO) 
algorithm, a fast optimization algorithm with adaptive capabilities and an information feedback mechanism, is applied for hyperparameter 
optimization of the Long Short-term Memory (LSTM) neural network. Two stage-specific models were constructed, with the number of hidden 
layer neurons, dropout rate, and batch size determined by the optimal solutions obtained via GWO. The number of iterations was selected 
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based on the loss curve and performance metric curve, while a linear warm-up strategy was used to dynamically adjust the learning rate, 
facilitating high-speed training and the formation of a staged productivity prediction model. Example studies show that the GWO-optimised 
LSTM neural network model achieves rapid convergence with a preset learning rate of 0.002 and 450 iterations, ultimately reaching a 
performance index of 0.923. Compared to the conventional LSTM neural network model, the average absolute errors during the early and later 
stages are reduced by 1.290 m3/d and 0.213 × 104 m3/d, respectively. Compared with numerical simulation fitting results, the average 
absolute error in gas production prediction is reduced by 0.24 × 104 m3/d. Therefore, the improved LSTM neural network model demonstrates 
excellent performance in capacity prediction across different production stages, and the stage-specific productivity variations in infilling 
wells within middle and deep shale gas reservoirs in South Sichuan. This provides a theoretical foundation for productivity prediction 
methods of infilling wells.
Keywords: shalegas; infilling well; neural networks; GWO; productivity prediction

页岩气的开发，需要通过大规模体积压裂来提高产

量[1-2]。气藏中流动通道复杂，孔渗分布非均质性强，多

重介质的多尺度耦合传质规律也较为复杂[3]。页岩气井

的生产过程，通常要经历压裂液返排、初期高产、快速递

减和中后期稳产 4个阶段。每个阶段的流体多相多尺度

传质机制差异较大，衰竭开发过程中，气井控制的储层改

造体积（SRV）变化明显。即使采用压裂缝扩展-流体传

质数值模拟方法预测产能，也会因为拟合多解性强、地质

特征过于复杂致使难度加大[4]。
页岩气加密井产能的快速预测是评价页岩气井网加

密是否合理的关键。针对广泛应用的气藏工程预测方

法，其产能数值计算通常需开展裂缝扩展，应力诱导分析

以及多相流数值模拟研究。赵金洲等[5]提出了考虑多重

微观渗流的产能预测模型，以增加压后动态分析的准确

性和可靠性；李泽沛等[6]提出三重介质模型的页岩气储

层数值模拟方法，研究渗透率变化对产能的影响；张晨

招[7]提出了三孔线性流模型，为页岩气多级压裂水平井

提供了基于测试数据的产能预测。而页岩气渗流趋于稳

定的时间较长，通常不用系统试井进行产能测试，尽管地

质-工程一体化方法在流动描述上具有优越性，但由于

页岩气地质特征比较复杂，且不同生产阶段产能差异较

大，在实际应用中条件苛刻，准确性难以保证。

AI人工智能具有强大的自我学习能力和拟合能力，

能够有效映射油气藏中的非线性关系[8]。常规的 BP 神

经网络无法处理时间序列数据[9-12]，循环神经网络

（RNN）在处理长数据时容易发生梯度爆炸[13-14]，而长短

期记忆（LSTM）神经网络模型所具有的长时间记忆能力，

更适用于油气藏单井产量的快速预测[15-16]。刘嘉豪等[17]

将 LSTM神经网络与常规的BP神经网络对比预测误差，

结果表明 LSTM神经网络模型具有更高的预测精度与预

测稳定性；韩克宁等[18]将产量递减与 LSTM 神经网络模

型耦合；付钰绮等[19]构建了CNN-LSTM-ATT复合神经网

络，进行多变量产量预测，结果均表明组合模型预测效果

优于单一模型。目前，LSTM神经网络模型在预测产量上

趋于成熟，为达到理想的预测效果，需花费大量时间和经

验对模型参数进行手动调优，因此，该模型存在一定主

观性。

为解决页岩气加密井产能的快速预测问题，基于

LSTM神经网络模型，针对模型参数多、调优困难、容易出

现过拟合等问题，研究构建了一种由灰狼算法优化神经

网络模型超参数的深层加密井产能预测模型，同时增加

Dropout层和线性学习率热身策略，分阶段对研究区内老

井生产动态进行历史数据拟合，以提高模型预测的准确

性和计算效率。

1　川南页岩气加密井动态特征

川南页岩气[20]长宁主体区五峰组天然裂缝较发育，

整体以网状缝为主。研究区位于长宁背斜构造中奥顶构

造南翼区块内的某平台，储层品质好，是优质的“蜂蜜

区”，但受地质认识不清和主体工艺未定型影响，早期井

间距、段间距、簇间距普遍较大，加砂强度低，井控区域

内储层改造不充分，井间有较多储量尚未动用。因

此，对原 500 m 井距区域进行井间加密。研究区已有 3
口生产井W1井，W2井和W3井，新增 2口加密井W-A井

和W-B井。

老井W1井截至 2022年 6月底，累计生产 2 706 d，日
均产气量为 3.48×104 m3，累产气量为 0.94×108 m3，日均产

气量少，稳产期长，递减缓慢；加密井W-A井于 2023年 1
月 21日投入生产，截至同年 10月 23日，累计生产 276 d，
日均产气量为 6.32×104 m3，累产气量为 0.17×108 m3。老

井W1井在配合 2口加密井压裂后复产，日均产气量由关

井前一周的 1.98×104 m3上升至 3.50×104 m3。2023年 4—
5月，老井关井 33 d；加密井关井 2次，共 20 d。关井期间

井底压力上升，开井后产气量增加，随着生产时间变

化，产量递减程度增加，且加密井出现产量较大波动

（图 1）。与老井 W1井相比，加密井 W-A 井日均产气量

较高，约 6.13×104 m3，产量递减模式与老井相似，开采潜

力较好。
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AI人工智能是建立在海量样本数据学习的基础上，

通过机器学习算法进行模式识别和预测。人为关井压力

恢复期间，井底流压和油压上升，产量为 0；开井后，产量

上升，老井与加密井的生产情况发生转变，因此，拟合存

在阶段性。

2　基于LSTM神经网络模型的灰狼优化

算法原理

灰狼优化算法（GWO）通过模拟狼群中的合作和竞

争关系来解决优化问题，该算法的优势在于能够自适应

调整收敛因子和信息反馈机制，在局部寻优与全局搜索

之间实现平衡[21]。
灰狼算法优化过程的具体情况如下所示[22-23]：
1） 划分社会等级

根据问题的优化目标，构建灰狼社会等级层次模型，

即计算每个灰狼个体的适应度值，将适应度值最高 3个

灰狼划分为α、β和 δ，剩下的灰狼划分为ω。

2） 包围猎物

通过计算个体与猎物之间的距离，不断更新每个灰

狼个体的位置包围猎物。具体计算公式如下：

D = |CXp ( t ) - X ( t ) | （1）
X ( t + 1) = Xp ( t ) - AD （2）

式中：D为灰狼个体与猎物之间的距离向量；Xp为猎物位

置向量；X为灰狼位置向量；t为迭代次数；A和C为系数

向量。

其中，系数向量 A和 C的计算方法如式（3）和（4）
所示：

A = 2σr1 - σ （3）
C = 2r2 （4）

式中：σ为收敛因子，随着迭代次数增加而减小；r1 和 r2
为随机向量，为0~1之间的随机数。

3） 追捕猎物

当灰狼识别出猎物的位置后，α、β和 δ指导ω进行追

捕，实现全局优化。ω根据α、β和 δ的距离对下一时间步

位置进行优化：

X1 = | Xα - A1Dα | （5）
X2 = | Xβ - A2Dβ | （6）
X3 = | Xδ - A3Dδ | （7）

X ( t + 1) = X1 + X2 + X33 （8）
式中：Dα、Dβ和Dδ分别为ω到α、β和 δ的向量距离；X1、X2
和X3 为根据α、β和 δ灰狼位置计算得到的新的灰狼位置

向量。

4） 攻击猎物

当灰狼逼近猎物时，σ的取值由初始值2线性递减至

0，A的取值也在 [ - σ，σ ]之间变化，灰狼下一时刻的位

置可以在当前与猎物之间的任何位置上。当 | A | < 1时，

灰狼靠近猎物，进行局部搜索；当 | A | > 1时，灰狼远离猎

物，进行全局搜索；当 | A | = 1时，灰狼的位置更新将会在

猎物位置的边界上进行调整。

2.1　GWO-LSTM 神经网络模型

GWO 自动调节搜索策略，可以弥补 LSTM 神经网络

模型中参数多、参数调优困难等不足，从而改善模型的性

能和效率。LSTM神经网络模型超参数初始化分为隐含

层神经元个数、丢包率和批次数，并将参数作为初始值构

建 LSTM 神经网络模型，进行训练。参数作为灰狼种群

的初始值，计算每次参数寻优迭代时 LSTM 神经网络模

型的预测结果与实际数据的差值，以最小化差值为优化

目标不断更新灰狼的位置，最终得到最优的灰狼位置，即

最优的LSTM神经网络模型超参数值，重构LSTM神经网

络模型，进行分阶段产量预测（图2）。

图1　川南页岩气研究区老井W1井与加密井W-A井生产曲线

Fig. 1　Production curves of well W1 (old) and well W-A (infilling) in South Sichuan shale gas study area
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2.2　数据预处理

研究区块内 3 口生产老井 W1 井、W2 井、W3 井和 1
口加密井 W-A 井的生产动态数据为 GWO 改进的 LSTM
神经网络模型的数据集。根据压力的递减过程，将 3口

老井的前 40%生产数据作为前期数据，后 60%作为后期

数据。W1 井、W2 井的历年数据和 W3 井前、后期的前

80%数据用于训练模型，约占总数据的 93%。W3井剩余

的生产数据用于验证，约占总数据的 7%。加密井 W-A
井正处于生产前期，其生产数据作为前期产水模型的测

试集。

在页岩气井的生产过程中，生产压力随开采时间逐

步递减，生产压力曲线呈趋势性“三段式”递减，具体表现

为初期剧烈下降、中期快速下降和后期缓慢下降，通过单

井压力的递减过程可以反映深层页岩气井生产特

征[24-28]。根据生产压力递减趋势，将单井生产过程分为

前期与后期，生产压力剧烈下降期为前期，快速下降和缓

慢下降期为后期。实际生产数据参数为生产时间、井底

流压、油压、日产气量、累产气量、日产水量和累产水量 7
项，老井W1井的生产数据皮尔逊热力图，皮尔逊相关系

数常被用于衡量 2个随机变量之间的线性关联度（图 3）。

由热力图可知，日产气量与累产气量、累产水量具有强相

关性，与油压和日产水量呈中等程度相关，与井底流压具

有弱相关性；日产水量与井底流压、日产气量、累产气量

和累产水量呈中等程度相关，与油压具有弱相关性。由

于日产气量和累产气量，日产水量和累产水量具有累加

关系，不适合同时作为输入特征，因此，选取井底流压作

为前期模型输入特征，日产水量为输出层节点；井底流压

和累产水量作为后期模型输入特征，日产气量作为输出

层节点。

为降低噪声的影响，对训练需要的数据集进行均值

滤波处理，异常数据和无效数据在数据集中的占比不足

1%，直接删除。以最大最小标准化方法（Min-Max 
Normalization）对数据集进行归一化处理，消除数据之间

的量纲影响，将数据映射至 [ 0，1]，归一化公式如式（9）
所示：

Yscaler = Y - Ymin
Ymax - Ymin

（9）
式中：Yscaler 为单个数据的取值；Y为当前数据值；Ymin 和
Ymax分别为数据在不同时间的最小值与最大值。

2.3　学习率与迭代次数选取

学习率是神经网络优化时的重要参数，为保证网络

在训练过程中能够稳定学习，将采用线性学习率热身

（Linear Warm Up）的方法调整训练过程中的学习率。该

方法在训练初期使用较小的学习率进行训练，在模型慢

慢趋于稳定的过程中增大学习率，即当训练步数小于热

图3　生产数据皮尔逊相关性热力图

Fig. 3　Pearson correlation heat map of production data

图2　GWO优化LSTM神经网络模型流程

Fig. 2　Flowchart of GWO-optimized LSTM neural network model
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身步数时，学习率按照公式（10）更新；当模型相对稳定

后，即训练步数大于热身步数时，使用预设的学习率

0.002进行训练，使得收敛速度变得更快，并防止网络在

收敛到最优点附近时出现震荡。

l ( t ) = l init + tl lmax - l init
N （10）

式中：l为学习率；l init 为热身起始的学习率；lmax 为热身最

终的学习率；tl为训练步数；N为热身步数。

在确定模型网络结构和学习率取值后，需要选择合

适的权重更新迭代次数（Epoch）。通过保存模型每次训

练时间步的误差，并基于设定的误差阈值计算满足误差

条件的样本比例作为性能指标，利用 matplotlib（Python 
的 2D绘图库）绘制模型误差随训练轮次变化的曲线图，

以及性能指标随训练轮次变化的曲线图，以寻找适合

GWO 优化的 LSTM 神经网络模型的最佳 Epoch（周期/轮
次）值（图 4）。不同Epoch下的性能指标曲线和损失曲线

显示，在 500次时损失曲线仍有下降趋势，但性能指标曲

线出现波动，且指标值在 0.92~0.93之间，综合考虑模型

收敛性能与训练时间，选择Epoch在450次左右为最佳。

为评估产量预测模型精度，将采用平均绝对误差

（MAE）和均方根误差（RMSE）计算，二者值越小，表明预

测值与真实值之间的误差越小，模型预测精度越高。

LMAE = 1
n∑
i = 1

n

|| yi - yi ' （11）

LRMSE = 1
n∑
i = 1

n ( )yi - yi '
2

（12）
式中：LMAE 为平均绝对误差值；LRMSE 为均方根误差值；yi
为第 i个样本的真实值；yi '为第 i个样本的预测值；n为样

本的总体数量。

3　应用实例及结果分析

3.1　拟合与预测效果

将GWO优化的 LSTM神经网络模型拟合、验证和测

试阶段的结果与研究区块的实际生产数据对比，并以每

半年取 1次数据的方式统计模型的训练拟合数据，结果

见表 1。根据 W3 井训练数据集中全部预测值与实际值

数据计算得出，训练集平均绝对误差值为 0.16×104 m3，
预测结果整体较为接近实际值。

将 LSTM神经网络预测模型以同样的生产数据进行

训练，经过同样的迭代次数，其前、后期模型的预测结果

与实际结果、GWO优化的 LSTM 神经网络模型预测结果

对比（图 5）。输出二者前、后期模型验证集的平均绝对

误差和均方根误差，结果见表 2。由对比结果可知，GWO
优化的 LSTM神经网络预测模型的拟合精度与预测精度

相比，传统的LSTM神经网络预测模型具有一定的提升。

将训练好的 GWO 优化 LSTM 神经网络前期模型应

用到加密井W-A井的日产水量预测中（图 6）。预测结果

表明：基于老井生产数据学习的神经网络模型，能对同一

区块内的加密井进行一定程度上的预测，具体表现在预

测产量递减趋势上。而对于开井时期压力递减产水量却

突增，关井时期压力升高却不产水的情况，神经网络模型

无法准确地进行预测。

图4　不同Epoch下的损失曲线与性能指标曲线

Fig. 4　Loss and performance metric curves under different Epochs

表 1　W3 井日产气量预测值与实际值对比

Table 1　Comparison between predicted and actual daily 

gas production of well W3

日期

20180717
20190115
20190716
20200114
20200714
平均值

预测值/104 m3

0.80
2.81
1.74
1.28
1.23

实际值/104 m3

0.81
2.84
1.76
0.91
1.60

绝对误差值/104 m3

0.01
0.03
0.02
0.37
0.37
0.16

483



官文洁，等 .基于改进LSTM神经网络的加密井产能预测研究——以川南中深层页岩气为例
2025年

第15卷 第3期

3.2　可靠性分析

数值模拟方法是一种基于计算机的模拟技术，该技

术基于渗流数学模型构建复杂的地质模型，模拟油气藏

开发全过程并制定开发方案。研究选用 Petrel对研究区

块进行地质建模，通过收集并整合地质、测井和生产数

据，充分考虑储层非均质性和复杂性，构建了包含岩性、

孔-渗-饱等关键地质参数的三维地质模型，相关地质与

工程参数如下：原始地层压力为52 MPa，孔隙度为0.078，

压裂未动用区域渗透率为 0.000 5×10-3 μm2，SRV区域渗

透率平均为 2.42×10-3 μm2，水平最大地应力为 73.2 MPa，
水平最小地应力为 64.5 MPa。利用 Kinetix 对研究区内

水平井进行水力裂缝扩展模拟，在水平井段内形成复杂

裂缝网络，以提高储层的渗流能力。为验证地质模型的

准确性和水力压裂效果，对该研究区块内水平井进行了

生产历史拟合，将已有生产历史中的井底流压作为控制

条件来拟合产量，14 d为 1个生产周期拟合数据，拟合结

果如图 7、图 8所示。由散点图对比可知，散点越集中在

图5　GWO优化的LSTM神经网络模型预测数据与实际数据对比

Fig. 5　Comparison of predicted and actual values from GWO-optimized LSTM neural network model
表 2　GWO 优化模型与 LSTM 神经网络模型验证集误差对比

Table 2　Comparison of validation set errors between GWO-optimized model and LSTM neural network model

结果参数

平均绝对误差值

均方根误差值

LSTM神经网络前期模型/
（m3/d）

3.742
6.131

GWO优化前期模型/
（m3/d）

2.452
3.444

LSTM神经网络后期模型/
（104 m3/d）

0.396
0.569

GWO优化后期模型/
（104 m3/d）

0.183
0.315

图6　加密井的GWO优化神经网络模型预测数据与实际数据对比

Fig. 6　Comparison of predicted and actual values of GWO-optimized neural network model for infilling well
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斜对角线上，数据拟合程度越高，对拟合结果进行误差计

算，数值模拟方法的单井产气量历史拟合的平均绝对误

差约为 0.716×104 m3/d，神经网络方法的平均绝对误差为

0.476×104 m3/d，二者相比，神经网络模型拟合度稍高，且

细节拟合准确度更高。

数值模拟方法和神经网络方法的工作量、准确度对

比如下：

1） 工作量：数值模拟方法需要建立符合实际情况复

杂的地理模型和数值模型，地理模型的构建需要极高的

准确度，同时建立和验证数值模型也需要大量的计算和

参数调整；神经网络算法通常需要收集大量的生产数据，

进行数据预处理、特征选择、模型选择和参数调优等多个

步骤。二者相较之下，神经网络方法工作量更小。

2） 准确度：数值模拟方法尽管在理论上可以更精准

地反映复杂地质情况，但其准确度高度依赖于地理模型

的构建质量和参数的校正精度；神经网络算法受噪声、缺

失数据和异常值的影响极大，但在捕捉非线性复杂关系

和细节拟合方面具有显著优势，且在数据较为完整的情

况下，通过选择适当模型并及时进行调优，能对产量进行

一定范围内比较精确地预测。

4　结论

根据气田实际生产情况的产量递减趋势，将单井生

产过程分为前期和后期，分别建立了前期以井底流压为

输入层，日产水量为输出层；后期以井底流压和累产水量

为输入层，日产气量为输出层的GWO优化的 LSTM神经

网络模型，预测得到了较好的结果，结论如下：

1） 通过 GWO 优化调优后，根据性能指标曲线和损

失曲线设置最大迭代训练次数 450 次，预设的全局学习

率为 0.002，进行线性学习率热身，使 GWO 优化的 LSTM
神经网络模型具有良好的拟合和预测能力。

2） 采用研究区块生产数据 93% 作为训练学习样

本，7% 作为检验样本。结果表明：GWO 优化的 LSTM 神

经网络模型与常规的 LSTM 神经网络模型对比其平均

绝对误差和均方根误差，该模型的预测效果有一定的

提升。

3） 模型测试结果表明：以老井生产数据为学习样本

的神经网络模型，能对同一区块内加密井的产量进行预

测，并对递减趋势进行准确预测，但对于人为操作开井关

井的特定情况预测难度大。

4） 神经网络预测方法相较于数值模拟方法计算工

图7　神经网络模型拟合数据与数值模拟拟合数据对比

Fig. 7　Comparison between fitted results of neural network model and numerical simulation

图8　神经网络模型拟合数据与数值模拟拟合数据散点图对比

Fig. 8　Scatter plot comparison of neural network model vs. numerical simulation fitted results
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作量较少，且产量预测准确度高，数值模拟方法的预测误

差大于神经网络算法的预测误差。
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