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摘要：页岩气储集层致密性强，非均质性显著，自然产量极低，必须采用水力压裂技术进行增产改造才能获得工业气流，而评估压裂

作业成效及优化工艺参数的关键在于获取准确的压裂缝网参数。传统裂缝监测技术（如微地震监测）费用高昂，无法实现井区全覆

盖监测，而数值模拟预测模型需要大量的工程地质参数，导致地质资料不完整或缺失井段预测效果不佳，亟须一种经济高效地获取

缝网参数的新方法。为此，提出一种基于深度学习的页岩气藏压裂缝网反演方法，其核心是以现场施工压裂曲线数据为基础，对压

裂曲线特征参数进行量化分析，以缝网参数的强相关性指标作为输入，以微地震监测缝网参数（包括缝网长度、宽度、高度、体积）作

为目标输出，建立BP（误差反向传播）神经网络反演模型，实现压裂缝网参数精确反演。根据渝西地区页岩气井现场 450段压裂曲

线，对模型进行了训练和参数优化，测试集缝网参数反演结果平均相对误差低于 15%，验证了这种新方法对页岩气藏压裂缝网反演

的可行性。
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Research on deep learning-based fracture network inversion method for shale gas reservoirs
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Abstract: Shale gas reservoirs are characterized by high compactness and significant heterogeneity, with naturally low production that
necessitates hydraulic fracturing technology for enhanced productivity to achieve industrial gas flow. The key to evaluating the effectiveness
of fracturing operations and optimizing process parameters lies in obtaining accurate fracture network parameters. Traditional fracture
monitoring techniques, such as microseismic monitoring, are costly and cannot achieve full coverage monitoring of well areas. Numerical
simulation prediction models require a large number of engineering geological parameters, leading to poor prediction effects for geological
data that are incomplete or missing well sections. There is an urgent need for a new method that is economically efficient in obtaining fracture
network parameters. To address this, a shale gas reservoir fracture network inversion method based on deep learning was proposed. The core
of this method is to quantitatively analyze the fracturing curve characteristic parameters based on the site fracturing curve data, using
strongly correlated indicators of fracture network parameters as inputs and microseismic monitoring fracture network parameters (including
length, width, height, and volume) as target outputs. A back-propagation (BP) neural network inversion model was established to achieve
accurate inversion of fracture network parameters. The model was trained and optimized using 450 fracturing curve segments from shale gas
wells in western Chongqing, with the average relative error of fracture network parameter inversion results in the test set being below 15%,
which verified the feasibility of this new method for inversion of shale gas reservoir fracture networks.
Keywords: shale gas; fracturing curve; fracture network parameter prediction; BP neural network; inversion

页岩气作为一种清洁燃料，极大地促进了“双碳”战

略目标的实现。截至 2019年，中国海相页岩气探明储量

为1.8×1012 m3，累计投产页岩气井2 000余口，2023年国家

能源局统计数据显示，中国页岩气年产量超 2.4×1010 m3，
页岩气已经成为天然气上产的重要接替资源。页岩气储

集层地质条件复杂，具有超低渗透率，页岩气藏“天然”生
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产产量极低[1-4]，因此，需采用水平井分段多簇水力压裂

技术，提升缝网的改造体积，为页岩气输运提供畅通的网

络通道。水力压裂技术广泛应用于页岩气储层改造和增

产，因此，压后效果评估和压裂缝网监测对于页岩气的高

效开发具有重要意义[5-9]。
在页岩气生产过程中，实施水平井多级压裂是提升

产量的关键手段，压后评估与缝网监测效果对于确保压

裂作业的成功至关重要。目前，压裂缝网参数评估方式

主要有 3类：①通过压裂过程中水力裂缝的空间几何形

态实时评价技术（微地震监测、广域电磁法、分布式光纤

监测）[10-11]；②利用小型压裂或生产数据构建理论模型推

算裂缝参数；③在压裂井附近通过钻井取心观察裂缝。

其中，第一类在现场应用最为广泛，尤其是微地震监测技

术，但经济成本高昂，无法实现监测普及。第二类多为构

建数据与裂缝参数的理论模型，国内外众多学者对其进

行深入研究：李宪文等[12]采用了随机分形理论构建了水

平井体积压裂的缝网预测数值模型，并结合微地震数据

和历史产量数据提出一套新型裂缝参数反演方法，为裂

缝参数反演提供了新途径；易新民等[13]利用阵列声波资

料、过套管交叉偶极横波测井资料，提出水力压裂裂缝缝

高预测和检测方法；LI等[14]采用模拟退火（SA）算法建立

了基于分布式温度测试（DTS）数据反演裂缝参数的模

型，建立了定量解释水平井分段多簇压裂后的产出剖面

及缝网参数反演方法；尹从彬等[15]通过建立裂缝网络扩

展数值模拟模型，进行裂缝扩展方位、扩展范围的预测；

朱昭颖等[16]基于等效电路方法建立了水平井压裂水锤效

应数学模型，利用特征线法对其进行求解，反演出了裂缝

半长和高度；赵玉龙等[17]使用分形裂缝表征水力压裂缝

网，结合数值试井分析，提出基于停泵压降数据单段缝网

参数反演方法。这些方法基于知识驱动，通常从物质成

分和储层结构出发，构建理论模型或经验公式来描述目

标参数在理想状态下的内在联系。但裂缝参数受多种因

素共同影响，而知识驱动方法往往只考虑有限的维度，并

且简化了的裂缝扩展模型可能与实际地层中的裂缝扩展

存在较大差异，这可能导致反演得到的裂缝参数与实际

情况不吻合，降低了结果的精度。

人工智能的迅猛发展催生了数据驱动方法这一新兴

的思维方式，在多个行业领域得到广泛应用并取得显著

成效，石油产业也位列其中。数据驱动方法通过分析收

集到的大量数据之间的关联性来构建模型，进而进行回

归预测。相较于知识驱动方法，数据驱动方法操作简便，

在解决多因素影响分析方面，展现出独特的优势。于豪

等[18]利用BP（误差反向传播）神经网络和DFN（离散裂缝

网络）建模技术，结合测井资料，建立了裂缝的密度、长度

和发育方向的预测模型；ZHANG等[19]基于循环神经网络

（RNN），提出了一种应用长短期记忆网络（LSTM）构建测

井曲线生成的新方法；冯明洁[20]通过地质参数和压裂施

工参数，利用深度学习方法建立了压裂裂缝网络形貌预

测模型；常德宽等[21]结合了ResNet和U-Net这 2种架构，

提出了一种基于卷积深度神经网络的地震数据中断层识

别新方法，该方法能够精确地标定断层的位置，并且能够

保证断层的垂直连续性和清晰的断层轮廓。人工智能技

术在石油勘探与开发的多个环节，包括测井资料处理、地

震数据分析、油藏动态分析和模拟等领域已广泛应用，并

取得了显著的成效，但在压裂缝网反演评估领域，由于模

型预测精度对地质、工程资料的高度依赖，前期资料整理

收集工作量巨大，导致缝网预测效果不佳。

综上所述，目前压裂效果评估手段受制于经济成本

和对地质工程资料的高度依赖，亟须一种经济高效的压

裂缝网参数反演方法。因此，提出一种基于深度学习的

页岩气藏压裂缝网反演新方法，通过对现场压裂施工曲

线特征进行量化分析，利用深度学习建立的压裂曲线量

化指标与裂缝参数之间的非线性数据模型，实现页岩气

藏水力压裂缝网参数反演和水力压裂效果评估。

1 BP神经网络

深度前馈神经网络（DFNN）是深度学习领域中一种

重要的算法，能够通过一系列非线性变换来逼近复杂的

数据模式。DFNN由多层神经元构成，每一层负责信息

的转换，以便捕捉数据中的深层结构。BP神经网络是

DFNN的一种训练方法，其核心在于利用误差反向传播

算法来调整网络的权重和偏置。BP神经网络具有正向

传播和误差反向传播机制的特点。这种分离的处理方式

使得网络能够在不了解输入和输出之间确切数学关系的

情况下，学习到它们之间的复杂映射关系。BP神经网络

的训练过程是迭代的，通过逐步调整权重和偏置，网络逐

渐优化，以提高对数据模式的逼近能力。

1.1 BP神经网络结构

BP神经网络的拓扑结构主要包括输入层（Input
layer）、隐含层（Hidden layer）和输出层（Output layer），输

入层负责接收信息，隐藏层负责特征提取并进行非线性

变换，输出层负责生成最终的输出结果[22]，神经网络结构

如图 1所示。输入层节点的数量对应输入数据维度，而

输出层节点数量对应预期输出维度，隐藏层的节点数量

则根据具体应用场景和数据复杂性确定。节点的核心是

感知器，它包括了输入信号、连接权重、偏置项以及激活

函数。激活函数如 sigmoid函数、tanh函数、ReLU函数或

Leaky-ReLU函数，提供了非线性变换能力，使得网络能
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够学习复杂的数据模式。在正向传播阶段，输入信号通

过网络层层传递，最终生成输出。反向传播阶段则涉及将

实际输出与目标输出之间的误差逆向传递回网络，逐层调

整权重和偏置，使损失函数最小化，优化网络性能。这个

过程通常涉及多次迭代，直至模型达到预期精度。

1.2 学习准则

在BP神经网络中，损失函数是用来衡量网络预测值

与真实值之间差异的指标。通常，损失函数被定义为均

方误差（Mean Squared Error，MSE），通过计算预测值与实

际值差值平方的均值来量化这种差异。对于单个样本，

均方误差可以表示为[23]：

AMSE = 1n∑i = 1
n ( )yi - ŷi

2
（1）

式中：AMSE为均方误差；n为输出维度（即网络输出的变量

数）；i为第 i个数据；yi为第 i个真实值；ŷi为第 i个预测

值。对于整个数据集，损失函数通常是所有样本均方误

差的总和或平均值。

1.3 算法原理

误差反向传播算法简称为反向传播算法，在训练过

程中，网络通过反向传播算法调整权重和偏置，使损失函

数最小化。每一次迭代都包括一次前向传播和一次反向

传播，以及随后的权重更新。网络模型的性能会随着训

练迭代而逐渐提高，最终能够更准确地逼近真实值。

1.3.1 信息向前传播

对于隐含层和输出层各节点的输出值，使用输入向

量 x，输入层（或隐藏层）与隐藏层之间的权值w( )K
ij 及偏置

b( )K
i ，结合隐藏层的激活函数 f ( )x ，计算得出[24]：

a( )K
i = f ( )z( )K

i = f ( )∑
j = 1

nK

w( )K
ij xj + b( )K

i （2）
式中：a( )K

i 为每一层的激活值（即输出值）；z( )K
i 为第K层的

第 i个神经元的输入；nK为第K层的神经元数量；w( )K
ij 表示

输入层（或隐藏层）与隐藏层之间的权值；xj为第 j个输

入；b( )K
i 表示输入层（或隐藏层）与隐藏层之间的偏置。写

成向量表达式为：

a( )K = f ( )z( )K （3）
z( )K = ( )W ( )K Τ

a( )K - 1 + b( )K （4）
式（3）—式（4）中：a( )K 为第K层神经元的激活值矩阵；z( )K

为第K层的激活值矩阵；W ( )K 为第K - 1层到第K层的权

重矩阵；a( )K - 1 为第K - 1层神经元的激活值矩阵；b( )K 为

第K - 1层到第K层的偏置矩阵。

1.3.2 误差反向传播

当网络的预测误差未能达到预期标准时，需要对网

络中的权重和偏置进行调整，使预测结果更加接近实际

值。这一过程通常采用梯度下降法来实现，通过计算损

失函数对权重和偏置的偏导数来更新这些参数。更新后

的权重和偏置计算公式如下：

对于输出层（第K层）神经元的权重参数为：

∂E
∂w( )K

ij

= δ( )K
i a( )K - 1

j , ( )1 ≤ i ≤ nK,1 ≤ j ≤ nK - 1 （5）
δ( )K
i = -( )yi - a( )K

i f ′( )z( )K
i , ( )1 ≤ i ≤ nK （6）

式（5）—式（6）中：E为损失函数；δ( )K
i 为第K层第 i个神经

元的误差项；nK - 1为第K-1层神经元的个数；a( )K - 1
j 为第

K-1层第 j个神经元的激活值；f ′( )z( )K
i 为激活函数 f在 z( )K

i

处的导数。

对于隐藏层（第 2 ≤ K ≤ K - 1层）神经元的权重参

数为：

∂E
∂w( )K

ij

= δ( )K
i a( )K - 1

j （7）

δ( )K
i = ( )∑

j = 1

nK + 1
δ( )K + 1
j w( )K + 1

ji f ′( )z( )K
i （8）

式中：nK+1为第K+1层的神经元数量；δ( )K + 1
j 为第K+1层的

第 j个神经元的误差项；w( )K + 1
ji 为第K+1层中从第 j个神经

元到第K层第 i个神经元的权重。

对于输出层和隐藏层的偏置参数为：

∂E
∂b( )K

i

= δ( )K
i （9）

1.4 技术路线

基于现场压裂施工曲线，以微地震监测所刻画的缝
图1 前馈神经网络结构

Fig. 1 Feedforward neural network structure

注：x为输入向量；y为输出向量。
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网长度、缝网宽度、缝网高度及缝网体积作为目标参数，

利用目标参数的理论模型和经验方程对压裂曲线量化分

析，结合深度学习方法，构建一套基于压裂曲线的页岩气

压裂缝网智能反演方法。具体研究流程如图2所示。

2 压裂施工曲线量化分析

压裂施工曲线由泵注压力、施工排量和砂浓度曲线

组成，是评估压裂作业效果的关键指标之一（图 3）。为

了从压裂曲线中提取裂缝缝网的详细信息，需要进行深

入的量化分析。综合考虑压裂曲线分析理论模型和经验

方程，对压裂施工曲线进行量化处理，从而得到与缝网特

征（如缝网长度、宽度、高度、体积）相关的量化指标。

依据压裂过程中的注入程序，结合施工排量和砂比

曲线，将压裂曲线划分为 3个主要阶段：①前置液阶段；

②加砂压裂阶段；③停泵阶段。针对不同阶段压裂曲线

响应特征，分别提取压裂曲线特征参数，开展压裂曲线量

化研究。

在压裂作业中，地层的破裂压力波动可能受到摩擦

阻力和管线存储效应的影响，地面观察到的压力曲线无

法准确反映井底实际情况。为了更准确地评估井底的压

力情况，需要将地面施工压力转换为井底压力。可通过

式（10）进行井底压力转换[25-26]：

pwb = ph + ∫0Z ρ fgdz - ∫0l Δp fdl - Δppf （10）
式中：pwb 为井底压力，单位 MPa；ph 为井口压力，单位

MPa；ρ f为压裂液密度，单位 g/cm3；g为重力加速度，取值

9.80 m/s2；z为压裂段垂深，单位m；l为压裂段井深，单位

m；Δp f为单位长度的压裂液与井筒摩擦力，单位MPa/m；
Δppf为射孔孔眼摩阻，单位MPa。
2.1 前置液阶段

在前置液阶段压裂曲线中，选取破裂压力点前压力

曲线线性上升阶段，该阶段地层处于憋压状态，此时压裂

液会向地层发生不同程度的滤失，为消除排量影响，将压

裂曲线井底压力上升斜率与排量上升斜率的比值称为前

置液单位体积上升压力，该指标可反映地层的吸液能力，

地层吸液能力越强，意味着地层渗透能力越好。地层破

裂压力的大小与岩石的力学性质、地层应力状态以及岩

石的裂缝韧性等因素密切相关。根据破裂压力数值还可

以大致判断地层的塑性和脆性，同时在一定程度上也体

现出了岩石的强度。岩石开始发生破裂，由于岩石发生

变形和弹性回复，缝内压力会出现骤降现象，该阶段的压

力曲线前置液压力下降斜率、前置液下降压差表征了岩

石破裂后缝内压力骤降的快慢，也体现了地层的塑性和

脆性[24]。因此，选取前置液单位体积上升压力、破裂压

力、前置液压力下降斜率和前置液下降压差 4项压裂曲

线特征参数作为前置液阶段压裂曲线的量化指标。

2.2 加砂压裂阶段

随着前置液逐渐泵入地层，裂缝起裂并随之延伸扩

展，裂缝延伸压力整体上表征了裂缝延伸受工程地质双

重因素的制约情况，是加砂压裂阶段的重要指标。暂堵

过程中暂堵剂封堵已压裂缝及其射孔，暂堵生效瞬时导

致压力上升，暂堵生效瞬时压力上升值可有效评价暂堵

图2 BP神经网络预测方法流程

Fig. 2 BP neural network prediction method flowchart

图3 经典压裂曲线示意图

Fig. 3 Schematic diagram of a classic fracturing curve
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剂封堵已压裂缝状态。暂堵前后平均压力上升值可反映

新裂缝是否有效扩展，即暂堵后平均压力与暂堵前平均

压力差值。在分析压裂曲线时，波动周期、波动振幅和波

动次数是用于描述曲线特征的关键参数。波动次数表示

地层性质的不均匀性，波动次数越多说明地层的非均质

性越强。振幅代表波峰和波谷与平均压力值的偏差，振

幅的变化情况与地层中天然裂缝的连通性以及砂堵、暂

堵和新裂缝的形成息息相关。此外，波动周期在一定程

度上能够指示地层的塑性和脆性。这些参数的综合分析

有助于深入理解压裂过程中地层的反应，从而优化压裂

设计和评估作业效果。

根据加砂压裂阶段压裂曲线特征分析，选取了压裂

液排量、延伸压力、压裂时间、总砂量、暂堵生效瞬时压力

上升值、暂堵前后平均压力上升值、低黏占比（低黏压裂

液占比）、波动周期、波动振幅和波动次数 10项压裂曲线

特征参数作为加砂压裂阶段的量化指标。

2.3 停泵阶段

在压裂作业的停泵阶段，随着泵注的停止，裂缝内部

的压力开始下降，导致裂缝在地应力的作用下逐渐闭合。

在停泵阶段，替挤峰值的高低和持续时间反应压裂的效

果和裂缝的连通情况，同时，缝网改造区域的渗透率和裂

缝半长也会对裂缝高度产生影响[27-28]。停泵阶段压力下

降斜率代表缝内压力降低的速度，复杂裂缝网络展现出

较慢的压力下降速度。地层的闭合压力可利用G函数分

析法进行计算，通过地层闭合压力和曲线形态判断裂缝

的复杂程度。此外，拟线性流阶段的斜率也反映了地层

被压裂改造的程度。

在停泵阶段，压裂曲线中替挤峰值、停泵压力下降的

斜率、裂缝闭合压力和拟线性流斜率对于评估裂缝的高

度、缝网改造区域的渗透率以及裂缝的半长等参数至关

重要，因此，选取以上 4项压裂曲线特征参数作为停泵阶

段的量化指标。

综上所述，通过对压裂曲线的划分和分析，共选取

18项特征参数作为量化指标，其中前置液阶段 4项：前置

液单位体积上升压力、破裂压力、前置液压力下降斜率、

前置液下降压差；加砂压裂阶段 10项：压裂液排量、延伸

压力、压裂时间、总砂量、暂堵生效瞬时压力上升值、暂堵

前后平均压力上升值、低黏占比、波动周期、波动振幅、波

动次数；停泵阶段 4项：替挤峰值、停泵压力下降的斜率、

裂缝闭合压力、压力曲线的拟线性流斜率。

3 数据分析处理

3.1 数据整理与分析

基于确定压裂曲线量化指标的基础上，共整理渝西

页岩气田600段实际压裂曲线，其中450段具有缝网参数

评价数据。将压裂曲线的 18项量化指标作为相关参数，

微地震监测的缝网长度、缝网宽度、缝网高度和缝网体积

数据作为目标参数，以该区获取的 450组页岩气压裂曲

线数据为基础，对原始数据进行统计分析，其分布及状况

如表1所示。

3.2 数据归一化处理

数据预处理是确保预测模型准确性的关键步骤。为

了消除不同参数由于物理意义和量级差异带来的影响，

对数据进行了归一化处理。研究选用了 Z-score归一化

方法对参数进行处理，以确保各参数在同一量级上进行

比较和分析：

ì

í
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ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
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ï
ïï
ï
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ï

xnor = x - μ ( )x
σ ( )x

μ ( )x = 1N∑i = 1
N

xi

σ ( )x = 1
N∑i = 1

N

[ ]xi - μ ( )x

（11）

式中：x为参数变量；xnor为归一化前后因子变量；μ ( )x 为

变量 x的期望值；xi为第 i个变量；σ ( )x 为变量 x的标准

差；N为变量 x的样本点数。

数据类型

前置液单位体积上升压力/
[（MPa·min）/m3]
破裂压力/MPa

前置液压力下降斜率/（MPa/min）
前置液下降压差/MPa
压裂液排量/（m3/min）

延伸压力/MPa
压裂时间/min
总砂量/m3

暂堵生效瞬时上升压力/MPa
暂堵前后平均上升压力/MPa

低黏占比/%
波动周期/min
波动振幅/MPa

波动次数

替挤峰值/MPa
停泵斜率

裂缝闭合压力/MPa
拟线性流斜率

缝网长度/m
缝网宽度/m
缝网高度/m

缝网体积/104 m3

平均值

1.24
99.60
-4.30
6.46
17.42
98.18
167.60
337.46
8.17
5.95
0.95
2.88
2.55
2.26

105.61
-7.04
71.77
-0.39
399.17
99.22
93.91
296.12

最大值

2.87
114.52
-1.32
29.52
19.00
104.00
235.01
440.44
14.69
16.34
1.00
5.27
4.78
4.00

113.05
-1.96
81.18
-0.01
475.00
125.00
124.00
505.00

最小值

0.37
88.04
-7.15
1.25
15.63
93.91
88.93
320.11
2.36
2.31
0.95
1.19
1.18
1.00
93.62
-14.10
65.02
-0.85
284.00
80.00
70.00
243.25

表1 特征参数数据统计

Table 1 Statistical data of characteristic parameters
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为了清晰地展示数据分布特性，并确保数据满足BP
神经网络所要求的独立同分布（IID）条件，采用了箱线图

进行可视化分析。如图 4所示，分析结果显示低黏占比

和压力曲线的拟线性流斜率的数据集中度较高，且存在

较多的异常值，而其他参数的数据分布则较为均匀。总

体来看，各参数数据近似于标准正态分布，为后续的BP
神经网络分析提供了合适的数据集。

3.3 量化指标相关性分析

主控因素的确定是建立预测模型的基础，确定主控

因素的方法有灰色关联系数法、Pearson关联系数法、

Spearman关联系数法和Kendall关联系数法等。在确定

目标参数的基础上，利用Pearson关联系数法对压裂曲线

量化指标影响目标参数的程度进行了排序和分析，

Pearson关联系数计算公式如下[29]：

r ( )x,y = cov ( )x,y
S ( )x S ( )y

（12）

式中：r ( )x,y 为变量 x和 y的关联系数；cov ( )x,y 为变量 x

和 y的协方差；S(x)为变量 x的方差；S(y)为变量 y的方差。

根据以上 18个归一化因素分别与归一化缝网长度、

缝网宽度、缝网高度和缝网体积评价结果进行因子相关

性分析。相关性分析热力图如图5所示。

根据相关性分析结果可得，缝网长度与压裂液排量、

总砂量、压裂时间、破裂压力、拟线性流斜率、停泵斜率、

暂堵生效瞬时压力上升值、波动振幅、低黏占比、波动周

期、暂堵前后平均压力上升值 11项指标相关性较强；缝

网宽度与破裂压力、总加砂量、前置液下降压差、暂堵前

后平均压力上升值、低黏占比、停泵斜率、压裂时间、单位

体积压力、延伸压力、拟线性流斜率 10项指标相关性较

强；缝网高度与延伸压力、拟线性流斜率、总砂量、前置液

压力下降斜率、单位体积压力、替挤峰值 6项指标相关性

较强；缝网体积与总砂量、低黏占比、闭合压力、破裂压

力、压裂时间、停泵斜率、延伸压力、前置液下降压差 8项
指标相关性较强。

3.4 模型搭建

根据数据规模和数据相关性分析结果，选择缝网长

度、缝网宽度、缝网高度及缝网体积作为最终评价目标，

采用转换问题单独建模方法，利用强相关性指标分别建

立缝网长度、缝网宽度、缝网高度、缝网体积预测模型。

具体模型输入参数如表2所示。

图4 渝西页岩气田标准化数据箱线图

Fig. 4 Standardized data boxplot for shale gas fields in western Chongqing

注：IQR为上限非异常范围。
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图5 压裂曲线量化指标相关性分析热力图

Fig. 5 Heatmap of correlation analysis for quantitative indicators of fracturing curves

神经网络输入层节点数由输入参数决定，根据表 2
预测模型输入参数数据，设定缝网长度模型的输入层节

点数为 11，输出向量数为 1；缝网宽度模型的输入层节点

数为 10，输出向量数为 1；缝网高度模型的输入层节点数

为 6，输出向量数为 1；缝网体积模型的输入层节点数为

8，输出向量数为1。
在构建深度前馈网络时，必须仔细设计网络结构和

超参数，以适应数据集的规模，并确保模型的学习效能、

训练效率和可操作性得到平衡。经过交叉验证测试，三

层结构的深度前馈网络在预测裂缝网络参数的准确性和

训练效率方面表现出显著的优越性，因此，模型选用 3个
隐含层。其中各模型隐含层节点数通过经验公式（式13）
计算：

n1 = n + m + c （13）
式中：n1为隐含层节点数；n为输入层节点数；m为输出层

节点数；c为常数，取值范围介于1～10，c取值为4。
由式（13）计算结果可确定缝网长度模型隐含层神经

元节点个数为 8，缝网宽度模型隐含层神经元节点个数

为 7，缝网高度模型隐含层神经元节点个数为 6，缝网体

积模型隐含层神经元节点个数为 7。根据输入参数与输

出参数的线性关系，输入层到隐含层及隐含层到隐含层

选用 tansig(x)激活函数,隐含层到输出层选用 purelin(x)激
活函数。训练方法采用 Levenberg-Marquardt（trainlm），

最大训练次数设置为 10 000，学习率为 0.001，训练精度

为 0.000 1，具体参数设置见表 3。调整网络权值/阈值采

用权重和偏置学习规则适应网络，衡量网络性能采用平

148



2025年
第15卷 第1期 陈维铭，等 .基于深度学习的页岩气藏压裂缝网反演方法研究

均相对误差（MRE）、平均绝对误差（MAE）、均方根误差

（RMSE）、相对误差大于 10% 的测点比例（RE10）和相对

误差大于15%的测点比例（RE15）。

4 结果与分析

在处理不同测试用例的数据时，首先对所有数据进

行规范化处理。按照 8∶2的比例将数据随机分割为训练

集和测试集。随后，使用训练集对深度神经网络进行训

练。网络训练完成后，利用该模型结合测试集对页岩气

井的归一化缝网参数进行预测。然后，将预测结果进行

逆归一化处理，以获得实际的缝网参数预测值。最后，将

监测到的微地震缝网参数与模型的预测结果进行对比分

析。如图 6、图 7、图 8、图 9所示，根据缝网长度、宽度、高

度、体积模型反演结果，计算微地震监测结果与模型预测

值之间的平均相对误差、平均绝对误差、均方根误差，相

对误差大于 10% 的测点比例和相对误差大于 15% 的测

点比例评价结果汇总如表4、表5所示。

研究结果显示：在构建神经网络模型时，选取强相关

性特征参数作为输入，可以获得较为精准的缝网参数结

果，训练集的平均相对误差被限制在 10% 以内，测试集

的平均相对误差低于 15%，符合现场缝网参数反演许用

误差。

输入参数

前置液单位体积上升压力

破裂压力

前置液压力下降斜率

前置液下降压差

压裂液排量

延伸压力

压裂时间

总砂量

低黏占比

暂堵生效瞬时上升压力

暂堵前后平均上升压力

波动周期

波动振幅

波动次数

替挤峰值

停泵斜率

闭合压力

拟线性流斜率

缝网长度
模型

○

○

○
○
○
○
○
○
○

○

○

缝网宽度
模型

○
○

○

○
○
○
○

○

○

○

缝网高度
模型

○

○

○

○

○

○

缝网体积
模型

○

○

○
○
○
○

○
○

表2 预测模型输入参数

Table 2 Input parameters for prediction model

注：○代表存在输入参数项。

模型参数

输入层节点数

输出层节点数

隐含层数

隐含层节点数

激活函数

训练方法

最大训练次数

学习率

训练精度

缝网长度
模型

11
1
3
8

purelin(x)
tansig(x)

Levenberg-Marquardt(trainlm)
10 000
0.001
0.000 1

缝网宽度
模型

10
1
3
7

缝网高度
模型

6
1
3
6

缝网体积
模型

8
1
3
7

表3 神经网络模型参数

Table 3 Neural network model parameters

图6 缝网长度微地震监测值与预测值对比

Fig. 6 Comparison of microseismic measurements and predictions

for fracture network length

图7 缝网宽度微地震监测值与预测值对比

Fig. 7 Comparison of microseismic measurements and predictions

for fracture network width

注：purelin(x)为隐含层到输出层的激活函数；tansig(x)为输入层到
隐含层及隐含层到隐含层的激活函数；Levenberg-Marquardt(trainlm)为
一种用于非线性最小二乘问题的优化算法。
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图8 缝网高度微地震监测值与预测值对比

Fig. 8 Comparison of microseismic measurements and predictions

for fracture network height

图9 缝网体积微地震监测值与预测值对比

Fig. 9 Comparison of microseismic measurements and predictions

for fracture network volume

评价指标

训练集平均相对误差/%
预测集平均相对误差/%
训练集平均绝对误差/m
预测集平均绝对误差/m
训练集均方根误差/m
预测集均方根误差/m

训练集相对误差
大于10%的测点比例/%

预测集相对误差
大于10%的测点比例/%

训练集相对误差
大于15%的测点比例/%

预测集相对误差
大于15%的测点比例/%

缝网长度
模型

6.68
8.19
27.61
33.89
37.09
43.03
21.65

37.67

11.87

12.14

缝网宽度
模型

7.84
9.72
5.69
7.43
7.40
9.29
31.80

40.16

13.32

25.26

缝网高度
模型

9.11
10.61
4.86
6.09
7.44
7.37
34.62

52.48

21.03

26.95

表4 缝网长度、缝网宽度、缝网高度模型训练和预测结果

Table 4 Training and prediction results for fracture

network length, width, and height models

评价指标

训练集平均相对误差/%
预测集平均相对误差/%

训练集平均绝对误差/104 m3
预测集平均绝对误差/104 m3
训练集均方根误差/104 m3
预测集均方根误差/104 m3

训练集相对误差大于10%的测点比例/%
预测集相对误差大于10%的测点比例/%
训练集相对误差大于15%的测点比例/%
预测集相对误差大于15%的测点比例/%

缝网体积模型

11.39
13.56
9.51
10.74
12.09
12.02
39.27
57.13
25.68
31.60

表5 缝网体积模型训练和预测结果

Table 5 Training and prediction results for fracture

network volume model

综上所述，构建基于深度学习的页岩气井压裂缝网

参数反演模型，利用渝西区块页岩气井资料进行模型应

用验证，充分证明了所提方法实施的可行性。但模型的

适用性与具体研究区块特征相匹配，可利用上述方法，对

模型进行重新学习和参数优化，实现页岩气井压裂缝网

参数高精度智能反演模型。

5 结论

以压裂曲线为核心，选取压裂曲线特征参数进行量

化分析，通过构建深度前馈神经网络模型实现压裂缝网

参数智能反演的新型压裂效果评估方法。以渝西页岩气

田为研究对象，对比模型预测结果与微地震监测结果，预

测结果与微地震监测结果之间的一致性较高，误差控制

在较低水平，验证了方法的可行性。主要结论如下：

1）基于渝西地区 450段压裂施工曲线，综合理论模

型和经验公式理论分析，选出 18项压裂曲线特征参数作

为量化指标。

2）根据相关性分析结果，可确定与缝网长度相关性

较强的指标为：压裂液排量、总砂量、压裂时间、破裂压

力、拟线性流斜率、停泵斜率、暂堵生效瞬时压力上升值、

波动振幅、低黏占比、波动周期、暂堵前后平均上升值压

力；与缝网宽度相关性较强的指标为：破裂压力、总砂量、

前置液下降压差、暂堵前后平均压力上升值、低黏占比、

停泵斜率、压裂时间、单位体积压力、延伸压力、拟线性流

斜率；与缝网高度相关性较强的指标为：延伸压力、拟线

性流斜率、总砂量、前置液压力下降斜率、前置液单位体

积上升压力、替挤峰值；与缝网体积相关性较强的指标

为：总砂量、低黏占比、闭合压力、破裂压力、压裂时间、停

泵斜率、延伸压力、前置液下降压差。
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3）提出了一种新型经济高效的压裂效果评估方法，

其核心是以压裂曲线为基础，结合深度前馈神经网络模

型，以压裂曲线量化特征参数作为输入，以缝网参数作为

输出，实现压裂缝网参数的智能反演。并以渝西区块为

研究对象，模型缝网参数反演结果平均相对误差低于

15%，验证了该方法的有效性，为页岩压裂效果评估与后

期压裂设计提供一定的技术支撑。
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