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页岩油水平井产量智能模拟预测
——以鄂尔多斯盆地三叠系长7区块为例
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摘要：鄂尔多斯盆地三叠系长 7区块页岩油藏因其储层横向非均质性显著，原油物性变化明显，一直未实现规模化有效开发。准确

预测单井产量并确定其主控因素对优化现场生产措施至关重要。基于长 7区块筛选出的 197口样本井的生产数据、工程和压裂参

数，首先利用特征加权FCM算法对单井进行分类，并构建引入注意力机制的LSTM模型进行产量智能模拟预测。该机制能够有效

克服LSTM模型在多参数条件下筛选关键信息的难题，优先考虑最为关键的要素，忽视影响较小的要素；再通过差分进化算法对模

型进行参数优化，最后将产量预测值与LSTM模型和传统Arps模型预测值进行对比分析。结果表明：在经过分类后的 3类单井中，

含油饱和度、压裂段数、加砂量、入地总液量以及油层长度等是影响单井产量的主要因素，且每个因素所占比重在 3类单井中各不

相同。传统的Arps递减模型在决定系数（R2）、均方根误差（RMSE）和平均绝对百分比误差（MAPE）这 3个指标上均体现出较大的误

差，在页岩油藏单井产量预测上没有神经网络模型预测效果好。在引入注意力机制后，LSTM模型在 3类单井产量的预测精度上分

别提升了 3.34%、3.57%和 2.57%，彰显出注意力机制良好的优化效果。根据 3类单井在不同生产阶段的特点，调整 AT-LSTM 模型

的输入参数和训练集长度能够进一步提高产量预测效果。以提高单井产量为目标，对区块内单井进行主控因素的优化，证实了多

因素协同优化的可行性，同时为长7区块页岩油藏单井的生产措施调整提供了有力支持。
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Intelligent simulation and prediction of shale oil production in horizontal wells: 
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Abstract: The shale oil reservoir in the Chang 7 Block of the Triassic Formation in the Ordos Basin has not yet achieved large-scale and 
effective development due to significant reservoir heterogeneity and considerable variation in crude oil physical properties. Accurately 
predicting single-well production and identifying its main controlling factors are crucial for optimizing field production strategies. Based on 
production data, engineering parameters, and fracturing parameters from 197 sample wells screened in the Chang 7 Block, this study first 
classified the wells using a feature-weighted FCM algorithm. Subsequently, an LSTM model incorporating an attention mechanism was 
constructed for intelligent production simulation and prediction. This mechanism effectively overcomes the difficulty of the standard LSTM 
model in screening key information under multi-parameter conditions by prioritizing the most critical factors and ignoring less influential 
ones. The model parameters were then optimized using a differential evolution algorithm. Finally, the production predictions were compared 
against those from the standard LSTM model and the traditional Arps model. The results indicate that: Across the three classified well types, 
the main factors influencing single-well production include oil saturation, the number of fracturing stages, sand volume, the total injected 
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fracturing fluid volume, and reservoir length. Furthermore, the relative contribution of each factor varies among the three well types. The 
traditional Arps decline model showed significant errors in three evaluation metrics—coefficient of determination (R²), root mean square error 
(RMSE), and mean absolute percentage error (MAPE)—demonstrating that neural network models provide superior prediction performance 
for single-well production in this shale oil reservoir compared to the Arps model. The introduction of the attention mechanism improved the 
prediction accuracy of the LSTM model for the three well types by 3.34%, 3.57%, and 2.57%, respectively, demonstrating its effective 
optimization capability. Adjusting the input parameters and training set length of the AT-LSTM model according to the characteristics of 
different production stages for the three well types can further enhance prediction performance. Aiming to increase single-well production, 
the optimization of the main controlling factors for wells within the block confirmed the feasibility of multi-factor synergistic optimization. 
This simultaneously provides strong support for adjusting production strategies for single wells in the Chang 7 Block shale oil reservoir.
Keywords: attention mechanism; differential evolution algorithm; LSTM model; production forecasting; shale oil

页岩油作为 21世纪新兴的一种非常规油气资源，其

大规模开发是减少传统石油资源依赖的重要手段[1-2]。
中国的页岩油以陆相为主，已探明资源量约 1 500×108 t，
可采资源量约 40×108 t，具有巨大的资源潜力[3-4]。鄂尔

多斯盆地三叠系延长组 7段（简称长 7段）页岩油目前勘

探开发的主要对象是夹层型页岩油，受陆相湖盆气候条

件、构造条件复杂等因素影响，整体呈现非均质性强、原

油性质变化大等特征，规模效益开发面临极大挑战[5]。
其中，在考虑页岩油单井的地质、工程以及生产动态参数

的前提下，如何利用现场生产数据对单井产量进行有效

预测，是长7区块油田能否进行大规模开发的基础。

针对单井产量预测方法，主要分为曲线递减法、数值

模拟方法、定量表征法以及机器学习方法。其中，陈劲松

等提出了一种基于 Arps 递减模型的改进模型[6-8]。对 4
种工程中常用递减预测模型（Arps超双曲递减、Arps调和

递减、扩展指数递减和DUONG递减）处在不同生产阶段

的预测进行了详细的对比分析。董鹏等[9]建立了多裂缝

直井产能模型，运用保角变换和Pedrosa替代法求解解析

产能模型，该方法考虑了多种外部条件，因此被广泛运用

于计算压裂水平井单相流体产能，但无法准确描述实际

油藏的生产状况。周玉辉等[10]通过结合传统定量表征方

法和人工神经网络，对油田开发数据进行自适应的学习

和分析，能够快速预测出不同压裂和施工参数下页岩油

的产能。闵超等[11]提出一种基于 FCMFS 特征选择算法

的煤层气压裂效果预测方法，通过遗传编程和 XGBoost
算法进行影响因素特征构造和筛选，能够提高模型预测

准确率和召回率。

页岩油藏复杂的井下条件以及多因素的影响，使得

常规方法难以准确预测出不同条件下的页岩油产能。随

着人工智能的迅猛发展，结合机器学习方法预测页岩油

产能成为近年热门研究方向。管文洁等[12]通过灰狼算法

优化长短期记忆网络（Long Short-Term Memory， LSTM）

模型对页岩油开采前、后期产能分别进行模拟预测，该方

法能够弥补 LSTM神经网络模型中参数多以及调优困难

等问题。但此方法只考虑到实际生产数据参数对产能的

影响，并没有考虑工程参数以及地质参数的影响。

研究通过特征加权模糊 C均值聚类（Fuzzy C-Means 
Clustering，FCM）算法对长 7区块进行单井主控因素的分

析，将区块内单井分为 3类，主控因素主要包括含油饱和

度、压裂段数、入地总压裂量、加砂量、油层长度、渗透率

和压裂簇数。在此基础上利用Attention注意力机制使得

LSTM模型能够模拟人类行为自动选取关键信息，再通过

差分进化算法结构简单、收敛速度快的特点快速搜索出

全局最优解。由此得到的智能模拟产量预测模型能够在

长 7区块基础数据完善的条件下，考虑多种人为可控因

素，快速预测出单井产量，为后续长 7页岩油的开发提供

一定的指导意义。

1　长7区块页岩油开发历程

庆城油田位于鄂尔多斯盆地西南部，地处甘肃省华池

县、庆城县、合水县、宁县境内，北至车道，南至太平，西至三

岔，东至桐川，面积约5 000 km2。主力开发区为华池-合水

区，主力开发层位为三叠系延长组长7页岩油层（图1）。长

7区块页岩油经过勘探开发、评价探索、开发试验、规模开发

这4个阶段，主体技术和管理模式逐渐成熟[5]。
随着长7区块的开发和研究的深入，诸多问题暴露出

来。储层物性差，非均质强；脆性矿物含量高，压力系统异

常；天然能量弱；埋藏深，区域差异性大等特征使得开发难

度巨大。人工智能近年来的迅猛发展使得众多工程领域

也随之进步，利用长 7区块完整的基础数据优势，能够建

立出优质的智能模拟模型对长7区块的开发进行指导。

2　基于AT-LSTM神经网络的单井产量

预测模型

2.1　长 7 区块单井分类以及数据处理

2.1.1　数据预处理

通过对长 7 页岩油藏现场数据的收集与整理，得到

2



胡义升，等 .页岩油水平井产量智能模拟预测——以鄂尔多斯盆地三叠系长7区块为例
XXXX年

第XX卷 第XX期

了长 7页岩油藏 322口单井的原始数据情况。实际生产

过程中，单井受到地质环境，开、关井等操作的影响，原始

生产数据会存在异常，不能直接用于建模。因此需要对

原始数据进行处理，具体步骤如下。

①部分单井 5 项地质参数均无数据，去除该情况下

的84口单井。

②根据长 7 区块所有页岩油井数据分析，当单井含

水率高于 60%时，单井的生产动态和产量衰减规律与其

余产油井存在本质差异，纳入会严重污染训练样本。因

此，去除单井含水率高于 60% 的 19口单井，至此已筛选

出219口单井。

③部分单井地面原油黏度没有数据，将该单井所在

平台的黏度值视为该单井的地面原油黏度。

④部分单井的平均全烃、总油层长度、孔隙度、含油

饱和度、脆性指数、渗透率等数据缺失，由于缺项较少，采

用简单平均的方法，分别取其参数现有数据的平均值

补全。

为了进一步提升分类方法和建模的可靠性，对初筛

的数据进行二次筛选，具体筛选步骤如下。

①去掉投产月数小于 6 个月的单井，这部分井生产

时间太短，初期压裂液返排会导致其月产油量异常，影响

总体样本质量；投产月数大于或等于 6个月的单井，已经

度过初期压裂液返排造成影响的时期，其单井月产量能

够纳入样本集中。

②去掉生产过程中（不包含未投产和关井后）超过

50%的月产油量数据均为0的单井。

经上述筛选后，长7页岩油藏共有197口单井可作为

建模样本井，此举难免会导致后续产量预测模型无法完

整地对长 7 区块所有井做出有效且精准的单井产量预

测，但会大幅提升可预测的单井产量预测精度。

2.1.2　基于特征加权FCM算法的单井分类

传统 FCM 算法是一种采用目标函数进行模糊聚类

的分析方法[13]，适用于数据聚类分析，核心思想是最大化

同一类别内对象间的相似性，同时最小化不同类别间的

相似性。由于传统 FCM 算法假设所有特征对聚类的贡

献是相同的，这在实际中往往不成立。因此特征权重系

数w = {w1，w2，w3，…，wn}通常被引入用来提高聚类效果，

即特征加权 FCM 算法（Feature-Weighted Fuzzy C-Means 
Algorithm）[14]。在聚类过程中，不是所有特征都同等重

要，通过为每个特征自动计算一个权重，来量化该特征对

形成聚类结构的“贡献度”，从而得到更准确的聚类结果，

进一步区分开影响程度大小不同的特征维度，目标函

数为 J。

J = ∑
i = 1

n ∑
k = 1

c

um
ik∑

j = 1

d

wβ
j  xij - ckj

2 + λ(∑
j = 1

d

wj - 1) （1）
式中：c为聚类数目；m为隶属度矩阵U的加权指数，通常

取值为 2，表示隶属度的“模糊程度”；wj为第 j个特征的权

图1　鄂尔多斯盆地区域构造单元及庆城油田地理位置

Fig.  1　Regional Tectonic Units of the Ordos Basin and Geographical Location Map of Qingcheng Oilfield
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重； xij - ckj 为引入权重的欧几里得距离；β>1控制权重

分布；λ为拉格朗日乘子；uik 为隶属度矩阵U的元素，表

示第 i个样本到第 k个聚类中心的隶属度。

基于长 7区块筛选出的 197口样本井各井的单井产

量、含油饱和度、压裂段数、入地总液量和加砂量 5个参

数，其中单井产量为直接影响预测产量的因素；压裂段

数、入地总液量和加砂量为工程参数中对产量影响最大

的因素；地质参数则为含油饱和度。基于上述特征加权

FCM算法对已选择 5个特征参数进行分类并获得对应的

特征权重，如表 1所示，后续表中产量均为单井第一年月

均产油量。

通过上述几个特征权重值对长 7区块的单井进行综

合加权评价，再根据欧几里得距离聚类分类后，可知，样

本井加权评分值聚类中心为 3类时，单井聚类分类效果

最好。因此，将 197 口样本井划分为Ⅰ、Ⅱ和Ⅲ类[15]，部
分分类单井数据如表2所示。

2.1.3　数据无量纲化处理

为了将影响单井产量的不同影响因素统一进行分

析，此处通过最大-最小值（Max-Min）归一化方法将工程

参数、地质参数和生产数据参数转化为同一标准，保留其

原始数据的分布和形态特点，其数学表达式如式（2）：

x' = x - xmin
xmax - xmin

（2）
式中：x 为原始数据；xmin 为原始数据的最小值；xmax 为原

始数据的最大值；x'为归一化的数据，其值范围为[0，1]。
因此，对长 7 区块已进行分类的单井通过归一化后

的部分数据如表3~表5所示。

通过归一化数据结合现场生产措施分析可知：Ⅰ类井

在长7区块中具有最高的累产油量、地层岩石孔渗最大，物

性最好，现场采用了强有力的增产手段，因此，体现在数据

表中各项参数的值最高；Ⅱ类井物性中等，需要通过加大压

表 1　特征加权 FCM 算法的不同参数特征权重结果

Table 1　Feature Weighting Results for Different Parameters in the Weighted FCM Algorithm

特征参数

特征权重

产量/t
0.525

含油饱和度/%
0.214

压裂段数/段
0.103

入地总液量/103m3

0.093
加砂量/103m3

0.065

表 3　长 7 页岩油藏Ⅰ类单井产量及影响因素的归一化数据

Table 3　Normalized Data of Class I Single-Well Production and Influencing Factors for Chang 7 Shale Oil Reservoirs

井号

阳平8
西平238-75

产量/t
0.84
0.72

油层长度/m
0.24
0.50

水平段长度/m
0.40
0.63

平均全烃/%
0.25
0.25

入地总液量/103m3

0.08
0.21

加砂量/103m3

0.10
0.09

压裂段数/段
0.14
0.07

表 2　部分单井的特征加权评分

Table 2　Feature-Weighted Scoring for Selected Single Wells

井名

华H16-2井

华H9-1井

华H40-4井

华H32-1井

华H17-4井

华H28-4井

类别

Ⅰ类

Ⅰ类

Ⅱ类

Ⅱ类

Ⅲ类

Ⅲ类

产量/t
0.340
0.375
0.139
0.373
0.031
0.156

含油饱和度/%
0.157
0.149
0.140
0.022
0.000
0.024

压裂段数/段
0.065
0.027
0.038
0.033
0.011
0.046

入地总液量/103 m3

0.068
0.029
0.045
0.044
0.015
0.045

加砂量/103 m3

0.046
0.022
0.030
0.031
0.016
0.032

加权评分值

0.676
0.603
0.392
0.503
0.073
0.303

表 5　长 7 页岩油藏Ⅲ类单井产量及影响因素的归一化数据

Table 5　Normalized Data of Class Ⅲ Single-Well Production and Influencing Factors in Chang 7 Shale Oil Reservoir

井号

华H9-1
华H62-3

产量/t
0.78
0.72

油层长度/m
0.64
0.64

水平段长度/m
0.50
0.21

平均全烃/%
0.10
0.18

入地总液量/103m3

0.16
0.28

加砂量/103m3

0.49
0.13

压裂段数/段
0.33
0.25

表 4　长 7 页岩油藏Ⅱ类单井产量及影响因素的归一化数据

Table 4　Normalized Data of Class II Single-Well Production and Influencing Factors in Chang 7 Shale Oil Reservoir

井号

阳平10
华H61-4

产量/t
0.24
0.65

油层长度/m
0.50
0.43

水平段长度/m
0.40
0.28

平均全烃/%
0.30
0.24

入地总液量/103m3

0.18
0.85

加砂量/103m3

0.00
0.49

压裂段数/段
0.63
0.31
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裂措施的投入来弥补物性上的差异以保证获得可观的单

井产量，因此，数据表中工程参数值与Ⅰ类井接近；Ⅲ类井

本身所处的地层条件较差，因此投入的成本也少，属于边

际效益井，因此，在数据表中工程和地质参数的值最低。

现场开采主要以经济效益为目标，主要关注对象为Ⅰ、Ⅱ
类井，单井产量预测则将能够产生基本效益的目标井纳入

考量，因此，将Ⅲ类井生产数据也纳入样本数据集。

2.1.4　单井产量影响因素皮尔逊相关性分析

皮尔逊相关系数由 Karl Pearson 于 19 世纪末提出，

常被用来彰显 2个变量之间的线性关联度，其数学表达

式如式（3）：

r = ∑
i = 1

n ( xi - x̄ ) ( yi - ȳ )

∑
i = 1

n ( xi - x̄ ) 2∑
i = 1

n ( yi - ȳ ) 2
（3）

式中：xi 为比较数列的数据值；yi 为参考数列的数据值；

x̄ 为比较数列的均值；ȳ为参考数列的均值；n为样本数量。

影响单井产量的因素大都随开采时间变化而改变，

符合连续型变量的要求，通过对影响单井产量的不同因

素进行统计分析，而后将归一化后的因素代入皮尔逊相

关性分析的模型中[16]。图 2为 3类单井的皮尔逊相关性

热力图，数值为正表示 2个因素正相关，反之为负相关。

通过分析图 2中不同因素之间的关联性可以得知，r的绝

对值接近 1的因素，为主要控制其分类井的关键因素，即

主要的人为可控因素。

其中，3类单井均含有含油饱和度、压裂段数、加砂量、

入地总液量以及油层长度，其平均相关性大小分别为0.51、
0.54、0.40、0.52和0.38。通过对以上几个因素进行人为调

控和干预，可以有效提高单井产量，为后续进行模拟时的可

调整参数提供参考，除此之外的其他因素可以作为考量的

备选。如何在多种因素影响的条件下，有目的性地查找并

自动调整其参数值成为建立产量预测模型的关键。

图2　I-Ⅲ类单井产量与影响因素的关联关系热力图

Fig.  2　Thermal map of correlation between production and influencing factors for Class I-Ⅲ single wells
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2.2　AT-LSTM 神经网络模型建立

2.2.1　Attention注意力机制

Attention注意力机制主要通过模仿人类的注意力行

为，有针对性地关注输入数据中最相关的部分，并因此得

名[17]。其核心思想是结合神经网络模型，使得模型能够

增强特征提取能力，主要流程如图3。

图 3中，{ h1，h2，h3，…，hn }为输入序列的隐藏状态的

特征值；{a1，a2，a3，…，an }为输入特征值对应的隐藏层的

状态值；{ S1，S2，S3，…，Sn }为最后输出时的隐藏层状态

值；{ y1，y2，y3，…，yn }为经过注意力机制处理后得到的输

出数据。

通过注意力机制能够将多种因素同时输入并进行加

权，它能够有针对性地将既定主控因素进行动态关注，便

于后续何时输出提供依据和支撑。其主要有 2个算法步

骤，第一步是对输入数据的权重分布进行计算，第二步则

是进行加权平均值的计算，主要公式如式（4）—式（6）：

et = tanh (wht + b) （4）
at = exp (et )

∑
i = 1

n exp (et )
（5）

st = ∑
i = 1

n

e tat （6）
式（4）—式（6）中：et为第 t时刻输入数据的注意力概率分

布值；w 与 b分别为隐藏层的权重与偏置系数；at 为历史

输入的隐藏层状态对应的当前输入的权重值；st 为隐藏

层最终的输出值。

2.2.2　差分进化算法

差分进化（Differential Evolution，DE）算法，由 Rainer 

Storn 和 Kenneth Price 于 1995 年提出，于 1997 年正式发

表期刊论文[18]，因其结构简单且能够快速收敛的特点常

被用来作为一种自适应的全局优化算法。DE算法现被

广泛用于人工神经网络、数据挖掘以及滤波器领域，其主

要使用步骤包括种群初始化、变异操作、交叉操作及选择

操作，最后再通过迭代更新种群直到满足终止循环条件，

具体过程如下。

1）种群初始化

在解空间内随机生成初始种群，设定种群大小 NP、

变异算子 F、基因维度 D、交叉算子 F和基因的取值范围

[xmin， xmax]，其数学表达式如式（7）：

x (0)
i,j = xmin ,j + rand (0,1)·( xmax ,j - xmin ,j ) （7）

其 中 ，x (0)
i，j 为 第 i 个 个 体 在 第 j 维 的 初 始 值（i =

1，2，3，...，NP；j = 1，2，3，...，D）；rand (0，1) 为均匀分布

在[0，1]的随机数。

2）变异操作

初始化后，对于每一个目标种群个体进行变异方式

生成相应的新变异个体，其数学表达式如式（8）：

v( g )
i = x ( g )

r1 + F·( x ( g )
r2 - x ( g )

r3 ) （8）
其中，r1，r2，r3分别为种群中随机选取的 3个不同的索引；

F为缩放因子，通常取值为[0，2]。
3）交叉操作

为了增加种群的多样性，需要用二项式交叉公式对

变异产生的新个体进行交叉操作，其数学表达式

如式（9）：

u ( g )
i,j = ì

í
î

v( g )
i,j , if rand (0,1) ≤ CR or j = jrand

x ( g )
i,j , otherwise

（9）
其中，CR为交叉概率，通常取值为[0，1]；jrand 为随机选择

的维度索引，以确保至少一个维度来自变异向量。

4）选择操作

为了对种群个体进行筛选和优化，需要将变异和交

叉操作产生的试验个体与目标个体进行适应度函数对

比，以选择更优个体，提高种群整体的适应度，避免过早

收敛于局部最优解，其数学表达式如式（10）：

u ( g + 1)
i = ì

í
î

v( g )
i , if f (u( g )

i ) ≤ f ( x ( g )
i )

x ( g )
i , otherwise

（10）
其中，f（·）为适应度函数。

具体流程如图4所示。

2.2.3　注意力机制的LSTM模型构建

近年来随着人工智能的兴起，神经网络模型也逐渐

被应用在油气开发领域。研究针对常用 LSTM模型无法

处理长时间序列和多影响因素的数据集所暴露出来的局

图3　Attention机制模型构架

Fig.  3　Attention Mechanism Model Architecture
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限性[19-20]，引入注意力机制来优化 LSTM 模型，使其有针

对性地通过自主学习将注意力放在关键的影响因素上。

为了提升 AT-LSTM 模型的性能并避免盲目地进行人工

调参，采用DE算法对模型的超参数组合进行全局优化。

算法主要优化目标是寻找最优的超参数（主要包括LSTM
单元数、初始学习率及注意力机制中的权重系数等），其

适应度函数为均方误差（MSE），即通过最小化验证集上

的MSE，使模型预测输出与实际产量的差异最小化，最终

提升模型的预测精度与泛化能力。

研究拟选用筛选出的 197 口样本井的单井产量数

据，按照每口单井已生产时间的顺序排列，将单井前 80%

生产时间的产量作为训练数据，后 20%生产时间的产量

作为验证结果用数据。在模型参数的具体配置中，一次

训练迭代中使用的样本数量（batch_size）设置为 32，网格

训练次数设置为1 000，LSTM单元数设置为16，初始学习

率设置为 0.000 5。其中 DE 算法关键参数（种群规模

NP、变异因子 F、交叉概率 CR）的取值与范围设置，主要

依据差分进化算法创始人 Storn和 Price的奠基性研究以

及后续广泛的工程应用实践经验[18，21]。一般而言，种群

规模 NP 范围为单井产量预测维度的 5~10 倍，即 [50， 
200]的范围内进行测试，有助于在搜索效率与全局探索

能力之间取得平衡；缩放因子 F作为控制差分变异的步

长，区间设置为[0.4， 1.0]，首先选择 0.7，在有效避免在优

化前期陷入最优的同时，保持较好的收敛性；交叉概率

CR设置在[0.7， 1.0]这一范围，首先选择 0.9，这样有助于

将优良变异个体的信息引入种群，加速收敛至全局最

优解。

模型的主要运行步骤如下，流程见图5：
①将样本数据输入模型前，对数据样本进行异常值

剔除、插值填充和归一化处理，将不同因素统一计量；

②输入分类后单井的历史产量和各个影响因素，如

含油饱和度、压裂段数、加砂量、入地总压裂量以及油层

长度等；

③通过注意力机制对输入的影响因素进行特征提

取，自主选取重要的因素，并参照皮尔逊相关性系数表进

行权重分配；

④通过 LSTM 神经网络结构的自适应学习功能，将

影响因素和产量时间序列结合进行统计分析得出规律；

⑤由 LSTM 产生的超参数通过 DE 算法找到最优参

数解或者近乎最优参数解，并通过DE算法调节学习率和

最佳的神经元数量；

⑥去掉部分过于理想化的数据，防止模型过拟合，提

高模型的泛化性；

⑦将经由 AT-LSTM 模型处理后的数据输出为单井

智能模拟预测产量。

图4　差分进化算法的流程

Fig.  4　Flow of the Differential Evolution Algorithm

图5　基于注意力机制的LSTM模型预测产量流程

Fig.  5　Flowchart of the Attention-based LSTM Model for Production Prediction
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3　实例应用及分析

3.1　模型评价标准

除了相较于原始生产数据的拟合精度（真实生产数

据与模拟预测数据的比值）外，研究还拟采用决定系数

（R2）、均方根误差（Root Mean Squared Error，RMSE）和平

均 绝 对 百 分 比 误 差（Mean Absolute Percentage Error，
MAPE）这 3个指标来对模型的合理性作出评价和分析。

其中，R2是衡量拟合效果的直接方式，判断预测数据是否

合理；RMSE 是反映真实数据与模型预测数据差异的间

接体现；MAPE 则是评估模型的整体性能。具体方程式

如下。

R2 = 1 - ∑
i = 1

n (Qi,e - Qi,p )2

∑
i = 1

n (Qi,e - Q̄i,e )2
（11）

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n (Qi,e - Qi,p )2 （12）

MAPE = 1
n ∑

i = 1

n |

|

|
||
||

|

|
||
| Qi,e - Qi,p

Qi,e
× 100% （13）

式（11）—式（13）中：Qi，e为实际产量，单位 t；Qi，p为预测产

量，单位 t；Q̄i，e为平均实际产量，单位 t。
3.2　预测结果及分析

为了反映出模型预测的精确性和适用性，此处引入

一个常用的预测产量模型，Arps 模型[7]。其作为经典的

产量递减预测模型，被广泛用于油气藏产量预测，仅需要

单井历史生产数据，但也因此在非常规页岩油的产量预

测中具有一定的局限性。下面将从不同模型之间预测效

果的对比和模型预测数据与实际数据之间的差异这两个

方面来讨论模型优劣性，后续结果分析中产量均为单井

月产油量。

3.2.1　不同模型预测精度对比

分别从 3 类单井中各取一口井作为代表，用作此次

产量预测模型预测精度的分析。通过 3类单井各不相同

的主要影响因素对产量的影响，能够进一步验证出模型

的适用性。表 6为 3类单井代表井在不同模型下的预测

指标对比。

首先直观地观察R2的大小，R2值越接近 1，模型预测

效果越好。3类代表井中AT-LSTM模型的R2值比其他 2
个模型更接近 1。通过Arps模型进行产量预测的原理可

以得知，时间跨度越大，所选代表井产量越大，Arps模型

的预测精度就越低，甚至出现负数的情况。从另外 2个

指标 RMSE 和 MAPE 中也可以看出，Arps 模型在数值上

与 LSTM 模型有很大差距。Ⅱ类代表井 3种模型都可以

在同一范围内进行比较分析，因此，将Ⅱ类代表井的各个

评价指标的值都等量缩小至 0~1之间，作出评价指标对

比雷达图（图 6）。在产量预测精度以及R2三角形的最尖

端都是 AT-LSTM 模型，RMSE 和 MAPE 三角形的最尖端

都是Arps模型。在有利于Arps模型的预测条件下，仍然

和 LSTM模型具有不小的差距，因此，Arps模型并不适用

于长7区块页岩油的单井产量预测上。

3.2.2　单井产量预测对比分析

根据已有生产数据将长 7区块页岩油单井生产过程

分为前期产量迅速升高期和后期产量递减期。分别对 3
类单井进行分阶段的模拟预测，根据各分类单井的主要

图6　Ⅱ类单井评价指标对比雷达图

Fig.  6　Radar chart of evaluation indicators comparison for Class II single wells

表 6　不同分类井不同模型预测指标结果

Table 6　Prediction Results of Different Models for Various Well Types

模型类别

Arps模型

LSTM模型

AT-LSTM模型

Ⅰ类井

R2

-5.95
0.83
0.92

RMSE
172.64

31.05
21.35

MAPE
0.44
0.08
0.04

预测精度

0.564 5
0.925 5
0.958 9

Ⅱ类井

R2

0.56
0.86
0.94

RMSE
56.42
32.07
20.35

MAPE
0.2
0.11
0.07

预测精度

0.842 1
0.901 7
0.937 4

Ⅲ类井

R2

-0.87
0.83
0.84

RMSE
126.29

42.07
41.14

MAPE
0.447
0.194
0.189

预测精度

0.553 7
0.877 7
0.903 4
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影响因素对产量变化做出合理解释并有针对性地调整生

产措施。为了能够更有针对性地观察预测产量的变化，

将各类单井代表井的连续单月产量制成折线图，如图 7
所示。可以侧面反映出模型的稳定性，下面将分别讨论

各分类代表井。

Ⅰ类代表井周期长，前期产量迅速升高期长达 7 个

月，并且初始产量高，后期产量递减期一直持续到第 45
个月，如图 7a所示。在前期训练集预测中，AT-LSTM 模

型和 LSTM 模型均能较好地贴合实际产量曲线。但

LSTM模型在后期训练集中产生了几个产量异常点，这是

由于 LSTM模型在处理长时间序列中容易把握不到重要

的信息，导致产量预测出现偏差，而引入注意力机制的

LSTM 模型则是解决了这一问题，在第 29~33 个月的红

色曲线更加贴合蓝色曲线。在预测集中，AT-LSTM模型

在趋势上与实际产量基本保持一致，而 LSTM 模型在第

30~32个月的产量明显偏离实际产量，说明AT-LSTM模

型能够在Ⅰ类单井产量预测中起到更好的效果。

Ⅱ类代表井周期较短，并且起始数据即为最高产量，

仅有后期产量递减期，如图7b所示。由30个月中持续递

减的产量可以看出LSTM模型和AT-LSTM模型在总体趋

势上没有出现较大偏差，但LSTM模型预测值大部分高于

实际产量。针对没有前期产量升高期，可以将输入的主要

影响因素侧重于压裂段数和压裂簇数等后期调整生产措

施时可以人为控制的变量上，并加大其所分配的权重，因

此AT-LSTM模型能够达到更加精确的模拟预测效果。

Ⅲ类代表井与Ⅰ类代表井相同，含前期产量迅速升

高期和后期产量递减期，但整体周期较短，如图 7c所示。

由于生产周期较短，LSTM模型在预测产量时并没有出现

明显异常点，但整体产量偏大的问题依旧存在。针对整

体周期较短的特点，将训练集的数据适当延长至前 90%

的单井产量数据，将注意力机制的作用充分发挥，尽可能

地减小误差。通过调整，后期测试集中AT-LSTM模型的

产量曲线较前期训练集更加接近真实产量曲线。

为了更加清晰地看出注意力机制对 LSTM模型的优

化效果，针对 3类单井分别作出实际单月产量与预测产

量的散点图，如图 8所示。数据点越集中在斜对角线上，

预测值越接近实际产量，模型的预测精度越高。其中，I、
Ⅱ类单井棕色点（引入注意力机制的LSTM模型）明显比

绿色点（LSTM模型）更接近对角线，落在对角线附近的棕

色点更多。至此，结合前面预测精度的分析可以得知，引

入注意力机制的 LSTM模型确实能够更加准确地预测出

单井产量。另外可以看出Ⅰ类和Ⅲ类单井的单月产量跨

度较大，Ⅱ类井单月产量较为集中。结合前文内容可以

发现，Ⅱ类井代表井投产时已经达到最大产量，因此，Ⅱ
类井预测产量曲线更加稳定，与实际产量的偏差也相对

图7　Ⅰ-Ⅲ类单井不同模型的产量预测结果对比

Fig.  7　Comparison of Production Prediction Results by Different 
Models for Class I-Ⅲ Single Wells

图8　I-Ⅲ类单井产量预测结果散点图

Fig.  8　Scatter Plot of Production Prediction Results for Class 
I-Ⅲ Single Wells
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较小。选取最大产量时刻进行模型测试集的起始时刻有

助于得到更为稳定的产量预测曲线，在单月产量的预测

上也更为精确。

3.3　单井可控因素优化

已筛选的 197 口长 7 区块页岩油单井产量基础数

据，通过皮尔逊相关性分析后可以得到众多的影响单井

产量的可控因素，以正式开采之前可调整的单井水平段

长度为例，基于 AT-LSTM 智能模拟预测模型，通过差分

进化算法以单井产量最大化为目标进行优化，并计算其

理论最优值。单井产量采用单井日均产油量和单井总

产油量进行优化研究。将水平段长度按照长度区间分

段，由于单井水平段长度主要集中于 1 500 m和 2 000 m，

故将这 2个长度单独设置为一个水平段长度区间，剩余

单井则按照每区间 20口井左右进行设置，最终包含 6个

区间长度。通过优化模型统计出每一个区间的井数、平

均水平段长度、平均日均产量、平均总产量和单位平均

日产油量，如表7所示。表中平均日均产量最优为3.66 t，
平均总产量最优为 29 099.94 t，水平段长度区间均为

1 500 m，区间共有 67 口单井。通过这种方法可为长 7
区块未来或者正在生产的单井提供调整生产措施的有

效途径。

上述分析以水平段长度为例，明确了关键可控因素

的优化方向。基于同样的优化思想，研究进一步分析了

入地总液量、加砂量与压裂段数的影响。模拟结果表明，

这些因素同样存在一个明确的“协同最优区间”。当入地

总液量处于（33 000， 39 000] m3，加砂量处于（4 800， 
6 500] m3，压裂段数处于（16， 18]段时，单井的日均产量

与总产量能够同时达到最优。这一结果证实了多因素协

同优化的可行性，为指导现场工程实践提供了量化的决

策依据。

4　结论

基于上述对长 7区块页岩油水平井产量智能模拟预

测的研究，可得出以下3条核心结论：

1）基于数据驱动和特征加权 FCM 算法，长 7区块内

单井筛选出的197口井可分为3类，由皮尔逊相关性分析

表明，含油饱和度、压裂段数、加砂量、入地总液量和油层

长度的平均相关性大小分别为 0.51、0.54、0.40、0.52 和

0.38，定性且定量地确定了 3 类单井产量的主要影响

因素。

2）融合注意力机制与差分进化算法的 LSTM智能产

量预测模型，能够有效克服 Arps 模型和标准 LSTM 模型

在长 7区块单井产量预测中的局限性，提升产量预测的

精度和泛化能力。AT-LSTM模型在3类井产量的平均决

定系数 R2、平均绝对百分误差 MAPE、均方根误差 RMSE

和平均预测精度分别为 0.900、0.067、18.720 和 0.933，均
优于LSTM模型。

3）通过应用AT-LSTM模型对长7区块单井主控因素

进行优化，定量确定了水平段长度、入地总液量、加砂量和

压裂段数的“协同最优区间”分别为 1 500 m、（33 000， 
39 000] m3、（4 800， 6 500] m3和（16， 18]段，证实了通过

多因素协同优化提升单井产量的可行性，为现场工程方

案的优化提供了具体、量化的指导。
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