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摘要：沁水盆地南部煤层气区块储层非均质性强，气井产能预测难度大，且压裂施工缺乏针对性设计，导致压裂后井间生产效果差

异显著。为此，基于沁水盆地南部 187口煤层气直井的地质、测井、压裂和生产数据，构建了基于多任务学习策略的随机森林算法

的气井产能预测模型，并通过粒子群优化算法优化压裂参数。研究使用深度卷积自动编码-解码器处理测井曲线等非结构化数据，

采用随机森林算法结合多任务学习策略，有效缓解了样本数据有限和泛化性能低的问题，使得模型在小样本数据下仍能保持较高

的预测精度。分析结果表明：深度、施工液量和小粒径支撑剂用量是影响产能的主要因素；地质条件是决定气井长期产能的关键因

素；压裂参数则主要影响气井的峰值产能。多任务学习的随机森林算法在小样本数据上表现出高预测精度，测试集中峰值 30 d和

5 a累产气量的决定系数（R²）分别为 0.883和 0.887。对 6口新井的 5 a累产气量预测R²达 0.901，显示出模型在实际应用中的高准确

性和稳定性。通过粒子群优化算法对压裂参数进行优化后的方案，能够显著提高气井的产能分类等级或提升气井的产能水平。优

化后的预测单井产能比原实际方案提高了约 153%至 188%，显示出优化方案在实际应用中的显著效果。通过结合多任务学习和粒

子群优化算法，成功解决了小样本数据下的产能预测及压裂参数优化问题。构建的产能预测模型和压裂参数优化算法为沁水盆地

南部煤层气高效开发提供了理论支持和实践参考。
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Machine learning-based coalbed methane well production prediction and fracturing parameter 
optimization
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Abstract: The coalbed methane (CBM) blocks in the southern Qinshui Basin exhibit strong reservoir heterogeneity, resulting in challenges 
for accurate productivity prediction of gas wells. Furthermore, the absence of tailored fracturing designs has caused substantial variations 
in post-fracturing production performance among adjacent wells. To address these issues, a predictive model for well production capacity 
was developed based on geological, well logging, fracturing, and production data from 187 vertical CBM wells in the southern Qinshui 
Basin. The model employs a random forest algorithm integrated with a multi-task learning strategy and utilizes a particle swarm 
optimization (PSO) algorithm to optimize fracturing parameters. A deep convolutional autoencoder-decoder was applied to unstructured 
data (e.g., well logs), and the integration of random forest with multi-task learning strategies effectively addressed limited sample sizes and 
poor generalization, ensuring high prediction accuracy under small-data conditions. The results indicate that well depth, fracturing fluid 
volume, and small-sized proppant dosage are the dominant factors affecting productivity. Geological conditions determine long-term 
productivity, whereas fracturing parameters predominantly affect peak production performance. The multi-task random forest algorithm 
achieved high accuracy on small datasets, with R² values of 0.883 for 30-day peak cumulative production and 0.887 for 5-year cumulative 
production in the test set. Furthermore, the R² for 5-year cumulative production predictions of six new wells reached 0.901, confirming the 
model’s robustness and reliability in field applications. The PSO-optimized fracturing parameters significantly improved the productivity 
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classification and overall productivity levels of the gas wells. The optimized parameters increased single-well productivity by 153-188% 
compared to original designs, demonstrating substantial practical efficacy. The combined multi-task learning and PSO framework 
successfully resolves productivity prediction and fracturing optimization challenges under small-data constraints. The proposed model and 
fracturing parameter optimization algorithm provide theoretical support and practical references for efficient CBM development in the 
southern Qinshui Basin.
Keywords: coalbed methane; random forest algorithm; multi-task learning; particle swarm optimization algorithm; production prediction; 
fracturing parameter optimization 

沁水盆地位于山西省东南部，是煤层气勘探开发的

重要区域之一[1-2]，资源分布广泛，开发潜力巨大[3]。该区

域储层非均质较强，压裂设计未充分考虑到地质差异的

影响，导致压裂后井间生产效果差异较大[4]。需分析该

区域煤层气井产能的主要影响因素，并在此基础上对煤

层气井产能进行预测，为压裂施工方案设计进行优化提

供依据[5]。
煤层气井产能受到地质、工程等方面因素共同影

响[6-7]，传统的气井产能预测准确性较差，同时压裂参数

的优化涉及多种因素的耦合作用，因此，针对性的压裂设

计方案难度大 [8-9]。目前，机器学习方法在煤层气井产能

预测和压裂参数优化方面得到了广泛的应用[10-11]。随机

森林算法是一种常用的集成学习方法，该算法基于煤层

气井的地质、压裂和生产数据，通过构建多个决策树并进

行投票或平均，更容易捕捉数据中的非线性关系，处理复

杂的交互关系，从而提高产能预测的准确性，为压裂参数

的调整提供科学的依据[12]。
数据样本、数据质量、特征参数选择对随机森林算法

性能的影响较大 [13]。研究区沁水盆地南部沁南、马必

东、郑北 3个区块生产井数相对较少，导致训练模型的可

靠性下降。另外，地质数据中部分参数由测井数据解释

而来，但其解释方法的准确性受多种因素干扰[14]，而预测

过程中直接利用测井曲线数据能有效排除其解释结果的

不确定性。

因此，基于上述问题，以多层感知机和卷积神经网

络耦合的方法处理提取地质、测井、压裂和生产数据的

特征值参数，基于随机森林算法，嵌入多任务学习策略，

结合粒子群优化算法，训练 187 口直井小样本数据的多

任务产能预测模型，分析 3个区块的煤层气直井产能主

要影响因素，对气井短期和长期产能水平进行预测和分

析，并针对低产井开展了压裂参数优化设计和优化方案

效果评价，为沁水盆地南部地区的煤层气高效开发提供

支撑。

1　研究区煤层特征与煤层气生产概况

沁南、马必东、郑北区块位于沁水盆地南部，主要含

煤地层为上石炭统太原组和下二叠统山西组[15]。太原组

和山西组共含煤 21 层，煤厚介于 6.75~16.50 m，含煤系

数为 9.53%。其中，3 号和 15 号煤层全区发育，煤层稳

定，是煤层气主力产层。3号煤层位于山西组下部，煤层

厚度平均为5.71 m，属三角洲平原泥炭沼泽相沉积。15号

煤层位于太原组下部，距 3 号煤底板 80~87 m，属潟湖-
海湾泥炭沼泽沉积[16]。

沁南、马必东、郑北3个区块共202口直井，根据气井

产量划分为 3个类型：1类井稳产日产气量≥2 000 m3，为
高产井；2 类井稳产日产气量 [1 000，2 000） m3，为中产

井；3类井稳产日产气量<1 000 m3，为低产井。3个类型

井占比分别为 12%、25%、63%，总体开发效果未达预期，

需针对区块煤层地质特征，对压裂施工进行优化设计以

提高气井产能水平。

2　数据处理与模型构建

2.1　特征值选取与数据处理

将收集的所有直井的数据按照地质、测井、压裂和生

产数据进行分级整理，共整理四大类 15个小类特征参数

（表 1）。地质、压裂和生产参数为数值；测井参数为数据

序列。利用测井曲线数据一般是将测井数据用理论或经

验公式解释得到孔渗、含气量和煤体结构等对气井产能

有重要影响的地质参数，然而，在解释过程中受到公式及

参数选取等不确定因素的干扰[17]，其解释结果往往存在

偏差，因此，在产能预测模型中直接利用测井曲线原始数

据。另外，压裂方面表征压裂增产效果的压裂缝半长、高

表 1　特征参数分级

Table 1　Categorization of feature parameters

一级参数

地质参数

压裂参数

二级参数

深度

煤厚

夹矸

施工液量

总砂量

携砂液施工排量

12/20目、20/40目、

40/70目支撑剂用量

射孔长度

一级参数

生产参数

测井参数

二级参数

峰值30 d累产气量

5 a累产气量

密度

自然伽马

声波时差

深侧向电阻率

浅侧向电阻率
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度和裂缝导流能力等参数都是影响气井产能的关键工程

因素[18]。上述参数在现场获取过程中均存在较大的不确

定性，直接利用反映裂缝信息未经处理的原始压裂资料，

减少人工干预进而提高训练模型的准确性。

2.1.1　数据统计与规范化

建模前对井数据进行全面统计与质量分析，针对缺

失数据、异常值等情况，需要通过数据预处理进一步

提高数据质量，以提高算法性能和准确性 [19]。以峰值

30 d 累产气量和 5 a 累产气量作为目标变量，删除测井

曲线缺失的井，共筛选 187 个有效数据样本，对其进行

统计分析，数据分布状况如表 2所示。

187个数据样本中携砂液施工排量、施工液量、砂量

等特征变量存在缺失情况，其缺失率低于 5%，采用中位

值填补方式。另外，采取孤立森林方法识别异常值，孤立

森林方法中异常被定义为容易被孤立的离群点，可以将

其理解为分布稀疏且离密度高的群体较远的点[20]。最

后，将原始数据集中的每个数值线性映射到0到1的区间

内，使数据的尺度得到统一，增强训练模型的稳定性和加

快收敛速度[21]，转换公式为：

xs = x - x̄
σ （1）

式中：x为原始数据；x̄为原始数据的均值；σ为原始数据

的标准差；xs为标准化后的数据。

2.1.2　特征值选取

选取地质、测井、压裂和生产数据等 15个特征变量，

在产能主要影响因素分析和产能预测前需要通过特征筛

选，排除部分冗余特征，以减少过拟合、提高模型泛化能

力并加快模型的训练速度[22]。鉴于测井参数为序列数据

（非结构数据），与地质、压裂和生产参数（结构数据）存在

较大区别，采用深度卷积自动编码-解码器实现测井序

列的非线性降维表征。随后，采用皮尔逊相关系数衡量

参数相关性，进行特征参数的筛选[23]。皮尔逊相关系数

计算结果显示测井曲线浅侧向电阻率与深侧向电阻率相

关系数为 0.97，射孔段长度与煤层深度相关系数为 0.89，
其特征值相关性较强。过滤掉浅侧向电阻率和射孔段长

度，剩余13个参数。

2.2　产能预测模型与压裂参数优化算法

2.2.1　随机森林算法模型

应用随机森林算法，以产能数据为目标函数，计算相

关特征重要性并排序，将其作为产能预测模型的数据基

础，对煤层气井短期及长期产能进行预测。训练过程利

用训练数据和 Adam 随机优化算法优化神经网络参数，

通过贝叶斯优化算法和验证数据集实现神经网络模型超

参数优化，获得最优机器学习模型参数[24]。整个训练过

程如图1所示。

表 2　特征参数数据分布情况

Table 2　Distribution of feature parameter data

特征

数量

平均值

方差

最小值

25%

50%

75%

最大值

特征

数量

平均值

方差

最小值

25%

50%

75%

最大值

携砂液施工排量/（m3/min）
187
6.3
1.5
0.6
5.6
6.2
7.4

11.0
煤厚/m

187
5.9
1.2
0.7
5.5
6.0
6.6

11.3

夹矸/m
187
0.5
0.4
0

0.4
0.6
0.7
2.5

不同颗粒支撑剂用量/m3

12/20目

187
5.6
9.2
0
0
0

10.0
70.0

深度/m
187

988.4
412.2
657.1
791.6
965.7

1 120.7
6 094.8

20/40目

187
32.4
15.0

0
20.0
37.5
40.0

100.0
峰值30 d累产气量/m3

187
26 936.4
23 909.1

0
8 166.5

21 218.0
37 191.5

110 622.0

40/70目

187
12.2
18.9

0
0
0

20.0
60.1

施工液量/m3

187
879.6
368.3
287.3
710.1
811.8
933.8

2 467.6
5 a累产气量/m3

187
726 105.7
775 065.3

0
146 131.5
498 499.0

1 055 182.0
4 002 087.0

总砂量/m3

187
54.7
25.2
8.1

40.1
50.1
60.1

115.2
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2.2.2　多任务学习策略的嵌入

此次收集的有效样本数量仅为 187 个，而煤层气井

产能受储层条件和压裂施工等多种因素的影响，一般基

于随机森林算法的单任务学习遇到有限样本时，很难理

解数据集的真实分布，从而导致过拟合和弱泛化能力[25]。

设置峰值 30 d 累产气量以及 5 a 累产气量 2 个预测任务

目标，建立的单任务随机森林产能预测模型计算效率较

低。因此，将多任务学习理念嵌入有限样本产能预测模

型中，能充分利用多个相关任务训练信号中的共享表征，

缓解样本数据有限、泛化性能低的问题，有效地提高机器

学习的预测性能和运算效率[26]。采用十字绣网络样式构

建共享模块，使用多任务的共享表征和特定任务表征的

线性组合来连接多个任务的神经网络，通过端到端的学

习自动确定分割结构和共享程度[27]。
从有限数据中充分提取有价值的特征，增强信息表

达，对于有限样本多任务预测模型也同样重要。为此，在

产能预测框架中嵌入了混合神经网络，借助多层感知机和

卷积神经网络 2个子模块，从多源、多类型和多维的输入

中提取特征。多层感知机模块由多层全连接层构成，旨在

处理地质、压裂和生产等数据的离散型特征。卷积神经网

络子模块由卷积层、池化层、扁平层和全连接层等组成，旨

在从作为非结构化数据的测井曲线提取有用表征。

多任务学习通过同时优化多个任务的损失来准确有

效地进行预测，整个模型的性能高度依赖于每个损失的

相对权重。基于任务的最优权重取决于任务噪声大小的

认知[28]。因此，引入同方差不确定性来衡量任务的权重，

确定多任务损失权重，最大化高斯似然估计，总损失函数

具体计算过程见图2中多任务权重模块。

图1　机器学习模型训练及超参数优化示意图
Fig. 1　Schematic diagram of machine learning model training and 

hyperparameter optimization

注：σ 为标准差；w 为任务权重；α11、α12 、α21 、α22 为任务权重；x 为输入数据；f w(x)为任务权重 w、输入数据 x
的神经网络的输出；y、y1、yi、ym为观测值；p为似然函数；N为正态分布；m为任务数量；σi为第 i个数据的标准差； Lt 总
损失函数。

图2　多任务产能预测模型示意图
Fig. 2　Schematic Diagram of the multi-task production prediction model
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基于多任务学习的理念，针对有限样本产能预测，建

立多任务产能预测模型，结构如图 2所示。模型由特征

提取、任务共享和损失函数 3个要素构成[29]。首先，多任

务的多类型数据被输入到混合神经网络模块，以提取结

构数据和非结构数据的有效特征；随后，多个任务的联合

特征被传递到十字绣网络模块，通过端到端的学习自动

确定多任务的共享结构和分享程度，进而提高多任务预

测的鲁棒性和泛化性能；最后，使用同方差不确定性衡量

损失权重，建立多任务损失函数，通过最小化损失训练

模型。

在已建立的一般产量预测随机森林方法框架的基础

上，搭建有限样本产量预测框架，有限样本多任务产能预

测模型建模建立步骤如下：

收集地质参数、压裂施工参数、生产数据和煤层段的

测井曲线等多类型数据，将不同尺度的数据缩放到 0~1
范围内，对地质、测井和压裂参数的特征值进行筛选；选取

峰值 30 d累产气量以及 5 a累产气量作为预测任务；将统

计的数据集随机划分为训练集和测试集，其中测试集占总

数据集的 15%；基于预处理后的多任务输入和输出，采用

同方差不确定性建立的多任务损失函数训练多任务产能

预测模型，利用超参数优化算法在5折交叉验证数据集上

寻找最优模型超参数；最后采用平均绝对误差、均方根误

差和决定系数（R2）3个评价指标来评估模型的准确性。

2.2.3　粒子群优化算法压裂参数

采用粒子群优化算法基于地质、测井参数，以单井产

能为目标函数，对压裂参数进行优化。粒子群优化算法

是一种基于种群的随机方法[30]，用于求解连续和离散优

化问题，在粒子群优化算法中，简单的软件代理粒子在优

化问题的搜索空间中移动。粒子的位置表示当前优化问

题的候选解决方案，每个粒子通过改变其速度来搜索空

间中更好的位置。粒子群优化算法属于一类用于求解优

化问题的群体智能技术，可用于寻求多项压裂参数中各

个参数的群体最优值，而非其自身最优值。

3　结果与讨论

3.1　气井产能影响因素评价

分别将峰值 30 d 累产气量和 5 a 累产气量作为评

估煤层气井早期最大产气能力以及长期产气的能力，

基于随机森林算法的影响因素重要性评价方法对地质、

测井和压裂特征参数的重要性进行评价，评价结果如

图 3和图 4所示。其中地质和测井参数均是表征煤层气

井产量的地质条件因素，因此，两种参数作为一个整体进

行评价。

图3　以峰值30 d累产气量为评价指标的参数重要性评价

Fig. 3　Parameter importance evaluation based on peak 30-day cumulative gas production

图4　以5 a累产气量为评价指标的参数重要性评价

Fig. 4　Parameter importance evaluation based on 5-year cumulative gas production
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以峰值 30 d累产气量作为产能评价指标，地质测井

参数重要性总评分为 0.48，压裂参数重要性评分为 0.52，
压裂参数的影响程度略高于地质测井参数。其中深度是

对峰值 30 d累产气量影响程度最高的地质参数，其原因

在于深度与含气量以及应力机制关系较大。压裂参数中

小粒径支撑剂的用量和施工液量的影响比重较大，而较

大颗粒支撑剂的用量则影响最小。其原因可能在于大粒

径的颗粒在压裂过程中容易沉降，其用量对裂缝导流能

力支撑效果影响较小，而施工液量和小颗粒支撑剂能有

效增加压裂裂缝体积的扩展和有效导流能力的维持。

以 5 a累产气量作为产能评价指标，地质测井参数重

要性总评分为 0.67，压裂参数重要性评分为 0.33，压裂参

数的影响程度显著低于地质测井参数，且相较于峰值30 d
累产气量，地质测井参数的重要性显著上升。该结果表

明煤层气井短期的产能水平与压裂施工相关性更强，而

地质参数是决定气井长期产能的主要因素。然而无论是

对于峰值 30 d累产气量和 5 a累产气量，地质测井和压裂

参数重要性排序基本一致，即对煤层气井产能影响最大

的因素是深度、压裂液用量以及小颗粒支撑剂的用量。

3.2　煤层气井产能预测

以气井峰值 30 d累产气量和 5 a累产气量为预测目

标，基于嵌入多任务学习策略的随机森林算法训练产能

预测模型结果如图5所示。

表3为训练集和测试集的3种回归评价指标，平均绝

对误差和均方根误差数值均较低，说明其回归评价结果

较好。气井 5 a累产气量预测结果训练集和测试集的R2

分别为 0.916 和 0.887，即预测精度分别为 91.6% 和 
88.7%，超过了一般方法 80%左右的预测精度，说明基于

多任务学习的产能预测结果可靠程度高。另外，由于数

据样本来自 3个不同的区块，为了评估该模型适应性差

异，分别统计 3个区块预测结果误差，如表 4所示。可以

看出该模型预测结果的误差相差较小，表明该模型在

3 个区块的适应性良好。其主要原因在于地质和测井特

征参数的选取较全面地包含了影响气井产能的地质方面

因素，而区块之间的地质差异也在模型中得到了体现。

在 3 个区块各收集 2 口（共 6 口）未进入过训练集及

测试集的新井，利用模型进行产能预测。表 5为新井产

能预测值和真实值对比，6 口新井的预测产能值与实际

产能值均相差较小，新井 5 a 累产气量预测结果的 R2为 
0.901，预测精度为 90.1%，进一步验证了基于嵌入多任务

学习策略的随机森林算法训练产能预测模型的准确性和

稳定性。

图5　模型预测结果与真实结果对比

Fig.  5　Comparison between model predictions and actual results
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3.3　压裂效果评价与参数优化

从 3 个区块另选取 3 口新井 Z-3 井、M-3 井和 X-3
井，基于产能预测模型，通过粒子群优化算法，以提高其

产能为目标，开展压裂施工方案优化，并对其优化方案的

产量进行预测，如表 6所示。Z-3井、M-3井为已压裂未

投产井，对其实际压裂施工方案以及优化后的压裂设计

方案进行产能预测；X-3井为一口未压裂未投产的新井，

对其进行压裂参数优化设计及设计方案预测。

基于地质测井参数，按照实际的压裂施工方案产能，

预测 Z-3 井、M-3 井峰值 30 d 累产气量分别为 1.37×
104 m3 、1.01×104 m3，对应日产气量为 456.6 m3、327.8 m3，
均属于低产井。优化后压裂方案为峰值30 d累产气量分

别为3.96×104 m3 、2.56×104 m3，对应日产气量为1 320.1 m3、
852.4 m3，Z-3 井提升为中产井，虽然 M-3 井依然为低产

井，但其峰值 30 d累产气量和 5 a累产气量是实际压裂施

工方案的2.5倍和2.3倍，产能改善效果显著。

对于未压裂未投产的新井 X-3，压裂设计方案对应

的峰值 30 d 累产气和 5 a 累产气分别为 5.22×104 m3 与
42.60×104 m3，属于中产井，根据该区块煤层气井的产能

状况，其产能水平将位于前 20%，表明优化的压裂施工方

案能有效发挥该井的产能潜力。

4　结论

基于沁南、郑北、马必东3个区块共187口井地质、测

井、压裂以及生产数据，通过嵌入多任务学习策略的随机

森林算法对煤层气井产能主要影响因素进行评估以及产

能预测，利用粒子群优化算法对压裂施工参数进行优化，

得到以下结论：

1） 压裂参数对煤层气井短期产能有较大影响，气井

长期产能更受地质条件制约，其中关键影响因素包括深

度、施工液量和小粒径支撑剂用量。

2） 多任务学习的随机森林算法在小样本数据上展

现了较高的气井产能预测精度，新井的产能预测值与实

际值相差较小，其 R2均大于 0.875，且 3 个区块预测结果

R2 差异较小，显示出模型在研究区的高预测精度和适

应性。

3） 通过粒子群优化算法对压裂参数进行优化后的

方案能提高气井产能分类等级或显著提高气井产能，优

化后的预测单井产能比原实际方案提高约153%~188%。
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