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

基于改进人工神经网络的页岩气井产量预测模型研究
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摘要：传统页岩气井产量预测方法难以对储层参数、压裂参数与产量的关系做出有效分析，而机器学习方法具有解决这一

问题的能力。提出了基于物理意义和随机组合的方法构建特征参数，并采用小批量梯度下降法（MBGD）作为训练函数，建

立了针对页岩气井产量预测的改进人工神经网络预测模型。然后结合实例，利用改进后的人工神经网络模型对页岩气井

产量进行预测，并通过计算均方误差（MSE）和修正决定系数（T）的值对模型的优劣程度和预测精度进行评价。结果表明，

建立的改进神经网络模型预测产量结果与实际产量值吻合度较高，且相比传统的BP（误差反向传播算法）神经网络模型，

在预测精度和稳定性方面具有明显优势。该模型能为页岩气储层压裂优化设计以及产能评价提供重要支持。
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A model for shale gas well production prediction based on improved artificial neural

network
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Abstract: Traditional methods for predicting shale gas well production often struggle to effectively analyze the complex relationship
between reservoir parameters, fracturing parameters and production. To address these challenges, a novel approach is introduced,
involving the construction of characteristic parameters based on physical meaning and random combination. The small batch
gradient descent method（MBGD）is adopted as the training function to develop an improved artificial neural network prediction
model for shale gas well production. An example is utilized to demonstrate the effectiveness of the improved artificial neural
network model in predicting shale gas well production. The model’s performance is evaluated using the mean squared error（MSE）
and the modified determination coefficient（T）. The results indicate that the predictions from the improved network model align
well with the actual production data. Moreover, the model exhibits superior prediction accuracy and stability compared to the
traditional BP（error backpropagation algorithm）neural network model. With its high accuracy and reliability, the proposed model
can provide valuable support for fracturing optimization design and productivity evaluation in shale gas reservoirs.
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页岩气储层具有低孔、低渗的特点，且储层参

数、压裂参数与产量之间具有复杂的非线性关系[1-2]。
目前大部分页岩气井产量的预测方法主要基于传统

的数学模型，不仅要耗费大量的精力和时间去分析

井的情况，而且受页岩气储层不确定性和复杂性影

响，预测效率和准确率很难达到一个理想的效果[3-4]。
随着人工智能技术的发展，在油气领域引入机

器学习方法已成为一种趋势[5-6]。人工神经网络作为

机器学习技术方法的一种,已在非常规油气生产中显

示出巨大潜力[7-8]。在人工神经网络模型训练函数选

取中，随机梯度下降算法（SGD）为求解常用方法，其

可以快速地收敛到一个可接受的解，但缺点在于收

敛方向有一定的偏差，且稳定性差、计算效率低[9-11]；
另一种常见的训练函数为批量梯度下降算法

（BGD），该函数根据全部样本构建出代价函数的梯

度，能沿着当前最优的下降方向收敛，但缺点在于计

算代价较高、耗时长[12-14]。目前利用神经网络在油气

产量预测领域中，以测井参数、压力参数等作为研究

对象居多，而对压裂参数与产量之间的关系研究

较少[15-16]。
研究在分析页岩气储层参数和压裂参数特点的

基础上，提出基于物理意义和随机组合的方法构建

特征参数，并采用小批量梯度下降算法（MBGD），建

立针对页岩气井产量预测的改进人工神经网络预测

模型[17-19]。与传统的 BP神经网络预测模型相比，建

立的改进模型在精确度和有效性方面都有较大提

升，能为页岩气储层压裂优化设计以及产能评价提

供重要支持。

1 方法介绍

页岩气储层参数、压裂参数与产量之间具有复

杂的非线性关系，常规的模拟方法难以建立各参数

与产量之间的关系，而人工神经网络对于这种复杂

的非线性映射问题具有很好的处理能力[20-22]。

1.1 模型描述

网络模型为多层结构模型，由输入层、隐藏层和

输出层构成，各层之间通过神经元激活函数进行信

号传递。网络模型经过多组数据样本的学习训练，

通过根据实际输出值与期望输出值之差，自适应确

定各神经元的连接权重，最终达到对目标参数的准

确预测。在进行产量预测时，通过输入单井各特征

参数，根据设定的网络层数、隐藏层神经元个数、学

习率以及迭代次数等参数，输入样本参数即可得到

预测的产量值。

通过将页岩气储层参数和压裂参数作为网络模

型的输入参数，其中工程参数包括水平井段长、完井

井段长、压裂段数、总液量、砂量；地质参数包括含气

量、孔隙度和渗透率等，这些参数在一定程度上可以

反映页岩气储层参数、压裂参数与产量之间的相关

信息，可以满足网络模型研究的需求。

首先将特征参数作为网络模型的输入层的神

经元：

Xn = { }xn1,xn2,⋯,xnj （1）
式中：X为输入数组；n为样本数量；x为样本参数数

据；j为输入参数个数。

参数通过各层神经元向后传递，上一层输出神

经元的值为下一层输入的神经元的值，k层各神经元

输出值为：

Y ( )k = f ( )∑
i = 1

j

ωih xi + bh （2）
式中：Y为神经元输出值；k为第 k层神经元；ω为权重

系数；b为偏置系数；h为对应层神经元个数。

激活函数 f ( x )为Sigmoig（S型函数）函数如下：

f ( x ) = 1
1 + e-x （3）

通过以页岩气储层参数和压裂参数为输入神经

元，前 3个月平均日产量为输出神经元，建立合适的

人工神经网络模型进行预测。

1.2 数据处理

研究以国外某页岩气区块生产井的各参数为数

据集，包括水平井段长、完井井段长、压裂段数、总液

量、总砂量等工程参数，含气量、孔隙度、渗透率等地

质参数。

在数据清洗阶段，通过可视化方式对各个参数

进行分析处理，包括数据的异常值处理、缺失值处理

和标准化等操作。在异常值处理时，利用箱线图对

压裂段数、总液量等参数进行分析，对数量较少且明

显的异常值可直接删除；在缺失值处理时，由于数据

集充足，且缺失值样本占整个样本的比例相对较小，

所以将存在缺失值的样本直接丢弃。为使模型在学

习训练时可以更好地收敛，采用 Z-Score（标准分数）
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方法对数据进行标准化处理，如下：

zi = xi - u
1 N∑

i = 1

N ( )xi - u 2
（4）

式中：zi为标准化后数据；xi为原始数据；u为样本参

数均值；N为样本总数。

通过上述数据清洗过程，为后续构建特征参数

奠定基础。

1.3 模型评价

通过均方误差（MSE）（式 5）和修正决定系数（T）

（式7）对网络模型的预测泛化能力进行评价。

均方误差为输出值与目标值之间的平均平方误

差，其值越小，说明预测模型精确度越高。

MSE = 1n∑i = 1
n

[ ]f ( xi ) - yi 2
（5）

式中：f ( xi )为输出值；yi为目标值。

通常使用决定系数（R2）（式 6）对网络模型进行

评价。

R2 = 1 - ∑i = 1
n ( )Ya - Yp 2

∑
i = 1

n ( )Ya - Ym 2 （6）

式中：R2为决定系数；Ya为真实值；Yp为预测值；Ym为

真实值的平均值；∑
i = 1

n ( )Ya - Ym 2
为残差平方和。

由于构建了新的特征参数，增加了样本数量和

特征数量，导致残差平方和减少，决定系数（R2）增

大，而网络模型本身效果并非得到提升，导致模型评

价具有欺骗性。为了消除模型评价的欺骗性，根据

构建特征参数的方法和特点，采用修正决定系数（T）

对网络模型的泛化能力进行评价。修正决定系数

（T）衡量各个自变量对因变量变动的解释程度，其取

值越接近 1，则变量的解释程度就越高，即预测模型

拟合越好、精确度越高。

T = 1 - ( )1 - R2 n - 1
n - p - 1 （7）

式中：T为修正决定系数；p为样本特征数量。

1.4 模型改进

网络模型的训练样本和训练函数对模型的最终

预测精度有重要的影响。根据页岩气储层参数和压

裂参数的特点，从构建特征参数和训练函数两个方

面对网络模型进行了优化改进。

1.4.1 构建特征参数

样本数据代表性的强弱决定了网络模型学习效

果的好坏。通过对页岩气储层参数和压裂参数的特

点进行分析，采用两种方式进行构建特征参数：一种

是基于压裂参数的物理意义,将现有特征参数转换成

具有新物理意义的特征参数，如通过总液量和完井

井段长倍数之比得到新的特征参数每米液量，总砂

量与总液量之比得到新的特征参数视砂比等；另一

种是通过运用现有特征参数进行随机组合方式得到

新特征参数，随机组合得到的新特征参数不具有实

际物理意义。通过对新构建的特征参数进行测试，

选取可以提高网络模型训练效果的特征参数作为训

练样本。

数据集中，原始特征参数包含水平井段长等 8个
工程和地质参数，如表1所示。

通过基于物理意义转换和随机组合后，构建了

每米液量等5个新的特征参数，如表2所示。

通过修正决定系数（T）和均方误差（MSE）对构

建特征参数前后模型的预测效果进行分析，结果见

表 3。由表 3可知，构建特征参数后的修正决定系数

值为 0.95，远高于构建特征参数前的 0.68。构建特征

参数后的均方误差值为 0.025，远低于构建特征参数

前的0.536。
以样本外 10口井作为验证集来检验网络模型预

测效果（图 1）。由图 1可知，相比构建特征参数前，

构建特征参数后的预测产量与实际产量交会图与

45°线更贴近。

通过比较构建特征参数前后的修正决定系数、

序号

1
2
3
4
5
6
7
8

参数名称

水平井段长/m
完井井段长/m
总液量/m3
总砂量/m3
压裂段数

含气量/（m3/t）
孔隙度/%

渗透率/10-3 µm2

参数符号

SP

WJ

ZY

ZS

YL

HT

KX

ST

表1 原始特征参数

Table 1 Original feature parameters
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均方误差、拟合效果等方面可以得出，通过构建特征

参数后能明显提高网络模型的预测效果。

1.4.2 训练函数优化

研究针对样本数据集较多且代表性强的特点，

采用小批量梯度下降算法（MBGD）。该算法以损失

较小部分精确度和增加一定数量的迭代次数为代

价，能够有效提升网络模型的总体优化效率。

梯度下降的代价函数关于ω和 b的偏导数公式

如下:
∂ cost (ω,b)

∂ω = 1n ( )∑
i = 1

n

ωxi + b - yi xi （8）
∂ cost (ω,b)

∂b = 1n ( )∑
i = 1

n

ωxi + b - yi （9）
式（8）—式（9）中：ω为权重系数；b为偏置系数；x为

输入值；y为真实值。

当 n为 1时，此计算代价函数梯度使用一个样本

数据；当 n为样本总量时，计算代价函数梯度使用全

部样本数据；当 n为部分数量时，计算代价函数梯度

使用一小批量样本数据。研究将小批量样本数 n设

置为128。
图 2给出了分别使用随机梯度下降算法（SGD）

（图 2a）和小批量梯度下降算法（MBGD）（图 2b）的代

价函数趋势。由图 2a可知，在训练集和测试集上，随

着迭代次数的增加，均方误差值虽然整体呈下降趋

势，但代价函数曲线震荡幅度较大，梯度下降稳定性

差、偏差大；由图 2b可知，在训练集和测试集上，随着

迭代次数的增加，代价函数曲线非常平滑地下降，即

梯度下降稳定性好、偏差小，并且可以较快速达到最

优值。通过结果比较可知，针对页岩气储层各参数

数据集特点，采用的小批量梯度下降算法（MBGD）可

以有效地提升网络模型的总体稳定性和预测精度。

序号

1
2
3
4
5

参数名称

每米液量/m3
每米砂量/m3
视砂比/m3

压裂单段长/m
随机组合

构建形式

ZY/（WJ×0.3）
ZS/（WJ×0.3）

ZS/ZY
（WJ/YL）×0.3
（ZY-ZS）/YL

表2 新构建特征参数

Table 2 Newly constructed feature parameters

表3 构建特征参数前后对比

Table 3 Comparison of feature structures

特征参数类型

构建特征参数前

构建特征参数后

修正决定系数（T）

0.68
0.95

均方误差（MSE）

0.536
0.025

图1 构建特征参数前后预测产量与实际产量交会图

Fig. 1 Crossplot of actual and predicted yield before and

after constructing feature parameters

图2 随机梯度下降算法和小批量梯度下降算法的代价函数趋势

Fig. 2 Cost function trend graph of stochastic gradient descent algorithm and small batch gradient descent algorithm
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1.5 模型结构

隐藏层神经元个数对网络模型的拟合效果有重

要影响。研究采取公式法（式 10）和试算法结合的方

式进行选择。图 3为不同隐藏层神经元个数的均方

误差（MSE）值折线。由图 3可知，当隐藏层神经元个

数为 25时均方误差（MSE）值最低，则选取隐藏层神

经元个数为25。
S = 2m + 1 （10）

式中：S为隐藏层神经元个数，m为输入层神经元

个数。

通过构建特征参数后，网络模型的输入神经元

由原始特征参数和新构建的特征参数组成，分别包

含水平井段长等 8个原始特征参数，以及每米液量等

5个新构建特征参数，共 13个参数。隐藏层神经元

个数选取为均方误差（MSE）值最小时的神经元个数

25，最后输出层为前 3个月平均日产量参数，则建立

的人工神经网络模型的最终结构为13—25—1（图4）。

2 实例应用

2.1 模型训练

研究以国外某页岩气区块多口井的储层参数、压

裂参数和产量作为数据集，共10 000组数据，页岩气区

块孔隙度平均为1.5%，渗透率平均为0.002 8×10-3 µm2，
含气量平均为 3.1 m3/t。将整个数据集划分为训练

集、测试集和验证集。训练集数据用于训练确定网

络模型各层的训练权值，约占整个数据集的 80 %；测

试集数据用于测试网络模型在训练集以外的泛化性

和可靠性，约占整个数据集的 20 %；验证集数据将作

为样本外数据对整体模型的准确性进行验证。另选

取样本外 10口井作为验证集，用于检验预测值与真

实值之间的匹配程度。

网络预测模型采用典型的三层神经网络模型，

将原始特征参数和新构建特征参数共 13个特征参数

作为网络模型的输入层神经元，隐藏层神经元为 25
个，前 3个月平均日产量作为输出层神经元。根据多

次学习训练较好的结果为参考，将网络模型最大迭

代次数设定为 1 000，将学习率设定为 0.07，每次学习

最小数据集设定为128。
2.2 预测结果

通过利用验证集数据，对比分析了改进人工神

经网络模型和传统BP神经网络模型的预测效果。

表 4为验证集 10口井前 3个月实际平均日产量

原始水平井
段长和新构建
每米液量等

13个特征参数

前3个月
平均日产量

Y1

X1

X2

X3

X13

Y2

Y3

Z1

Y4

Y5

Y25

图3 不同隐藏层神经元个数的均方误差（MSE）值折线

Fig. 3 Mean square error（MSE）curves of neurons in

different hidden layers

图4 网络模型结构

Fig. 4 Network model structure

表4 日实际产量与改进的网络模型方法和传统BP方法

预测结果对比

Table 4 Comparison of daily actual yield with

prediction results of proposed method and traditional

BP method

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

实际
日产量/
103 m3
9.184
2.651
3.706
5.907
5.678
3.188
5.729
9.740
2.403
5.374

传统BP
方法预测值/
103 m3
7.632
3.594
4.356
4.986
6.723
3.976
6.932
8.134
1.688
6.266

相对
误差/

%

-16.89
35.57
17.53
-15.59
18.40
24.72
20.99
-16.49
-29.75
16.59

改进的网络模
型方法预测值/

103 m3
8.863
2.889
3.836
6.106
5.852
2.901
5.665
9.985
2.565
5.594

相对
误差/

%

-3.49
8.97
3.51
3.36
3.06
-9.00
-1.12
2.52
6.74
4.09
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值与改进的网络模型方法预测产量值和传统 BP神
经网络方法预测产量值的对比。由表 4可知，首先，

通过比较每口井的实际产量值和预测产量值，结果

显示，相比传统 BP神经网络模型方法预测产量值，

改进的网络模型方法预测产量值更加接近实际产量

值；其次，通过比较分析表中相对误差值可知，传统

BP网络模型方法的预测值最大偏差程度为 35.57 %，

最小为 15.59 %，而改进网络模型方法预测值的最

大、最小偏差程度分别为 9.00 %、1.12 %，均远低于传

统BP神经网络模型预测值的偏差程度。这表明，相

比于传统的BP神经网络模型，改进的神经网络模型

预测结果最大、最小相对误差值的振幅有较大的降

低，建立的改进网络模型方法在预测精度及稳定性

方面明显得到提升。

图 5为实际产量值与改进的网络模型方法预测

产量值和传统BP神经网络方法预测产量值的折线。

由图 5可知，改进后的网络模型预测的产量值与实际

产量值折线更加贴合，其预测精确度远高于传统BP
神经网络模型的预测产量值。

表 5给出了改进的网络模型和传统BP网络模型

的均方误差（MSE）和修正决定系数（T）对比结果。

由表 5可知，改进的网络模型方法均方误差值为

0.006，远低于传统 BP神经网络模型均方误差值

0.132；修正决定系数值为 0.95，远远高于传统 BP神
经网络模型的修正决定系数值0.73。

综上所述，通过验证结果显示，改进的网络模型

方法在分析页岩气储层参数、压裂参数与产量关系

时，其预测产量值与实际产量值吻合度较高，并且在

相对误差、均方误差（MSE）和修正决定系数（T）结果

对比后发现，其准确率和稳定性均高于传统BP神经

网络模型。

3 结论

1） 研究设计了基于物理意义和随机组合两种

构建特征参数的方法，使训练样本特征参数数据代

表性更强，且更加拟合网络模型，可以进一步提高网

络模型的学习效果。通过对比构建特征参数前后的

修正决定系数、均方误差以及拟合效果，可得构建特

征参数后的预测产量值与实际产量值更贴近。

2） 针对页岩气储层参数和压裂参数的数据集

特点，采用了小批量梯度下降法（MBGD）作为训练函

数，可以有效提升网络预测模型的稳定性和总体优

化效率。

3） 建立的改进人工神经网络模型能较好地拟

合页岩气储层参数、压裂参数与产量之间复杂的非

线性关系。且相比传统的BP神经网络模型，改进人

工神经网络模型的预测精度和稳定性都具有明显

优势。
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