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

基于改进 SSA-BPNN 的煤层气直井井底流压
预测研究

余 洋 1， 董银涛 2， 李云波 1， 包 宇 1， 张立侠 1， 孙 浩 1

（1.中国石油勘探开发研究院，北京 100083；2.中海油研究总院有限责任公司，北京 100028）

摘要：煤层气资源广泛应用直井开发，采用控压控水的排采制度，井底流压是排采方案设计与设备选型的重要参数，因此，煤层气直

井井底流压预测具有重要的意义。为了便捷、准确地预测煤层气直井井底流压，指导煤层气井的控压排采，引入机器学习领域中的

反向传播神经网络（BPNN）模型，同时对麻雀搜索算法（SSA）进行改进，耦合构建基于改进麻雀搜索算法-反向传播神经网络（SSA-
BPNN）的煤层气直井井底流压预测模型。选取了生产现场常规测量的 5个影响井底流压的参数作为井底流压预测模型的输入参

数，相对应的井底流压数值作为井底流压预测模型的输出参数。将 600组实测数据划分为训练集、验证集与测试集，完成了煤层气

直井井底流压预测模型的建立与校验工作。BPNN 模型与改进 SSA-BPNN 模型的验证集平均绝对百分比误差分别为 3.10% 与

0.53%，可以看出利用改进 SSA与BPNN的耦合建模，能够解决BPNN易陷于局部最优的问题，提高了煤层气直井井底流压的预测精

度。同时将改进 SSA-BPNN模型与遗传算法-支持向量回归机（GA-SVR）模型和物理模型解析方法进行对比，结果显示：3种不同

模型的平均绝对百分比误差分别为 1.318%、4.971%、18.156%，改进 SSA-BPNN 模型的误差最低，且在井底流压较低时，改进 SSA-
BPNN模型的预测精度显著提高，展现出较高的准确性与良好的适用性。改进 SSA-BPNN模型仅需 5个输入参数，减少了输入与计

算参数的复杂度，且无须考虑井筒内流体分布情况，可覆盖排采各阶段，在不同压力区间都有较高准确性。
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Research on prediction of bottom hole flowing pressure for vertical coalbed methane wells based 

on improved SSA-BPNN
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Abstract: Coalbed methane resources are extensively developed using vertical wells, with controlled-pressure and controlled-water 
drainage systems. The flowing bottom hole pressure is a crucial parameter in the design of drainage schemes and equipment selection. 
Therefore, it is of great significance to predict the flowing bottom hole pressure for vertical coalbed methane wells. To conveniently and 
accurately forecast the flowing bottom hole pressure of vertical coalbed methane and guide their pressure control and drainage, a 
Backpropagation Neural Network (BPNN) algorithm from the field of machine learning was introduced. Additionally, the Sparrow Search 
Algorithm (SSA) was improved. These were coupled to establish a forecasting model for flowing bottom hole pressure based on the improved 
SSA-BPNN approach. Five routinely measured parameters that influence flowing bottom hole pressure were selected as the input parameters 
for the prediction model, with corresponding bottom hole pressure values as the output parameters. A total of 600 sets of field-measured data 
were partitioned into training, validation, and testing datasets to develop and validate the forecasting model for vertical coalbed methane 
wells. The validation set showed that the mean absolute percentage errors for the BPNN model and the Improved SSA-BPNN model on the 
validation set were 3.10% and 0.53%, respectively. This demonstrated that coupling the Improved SSA and BPNN effectively overcame the 
propensity of BPNN to converge to local optima, thereby improving the prediction accuracy of flowing bottom hole pressure in a vertical 
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coalbed methane well. Furthermore, the improved SSA-BPNN model was compared with the Genetic Algorithm-Support Vector Regression 
(GA-SVR) method and the physical model-based analytical method. The results revealed that the mean absolute percentage errors for these 
three different models were 1.318%, 4.971%, and 18.156%, respectively. The Improved SSA-BPNN model had the lowest error, and its 
prediction accuracy significantly improved when the flowing bottom hole pressure was low, demonstrating its higher accuracy and strong 
applicability. The Improved SSA-BPNN model requires only five input parameters, reducing the complexity of input and calculation 
parameters. It does not require consideration of the fluid distribution within the wellbore and can cover all stages of drainage, maintaining 
high accuracy across different pressure ranges.
Keywords: coalbed methane; sparrow search algorithm; neural network; bottom hole flowing pressure; prediction model

随着常规油气资源的逐渐枯竭，非常规油气资源将

成为化石能源领域的重要接替力量。煤层气是一种十分

重要的非常规天然气资源[1-2]，其资源潜力巨大，经过 30
余年的探索，煤层气产业已经初具规模[3]。中国煤层气

资源多应用直井开发，同时采用控压控水的排采制

度[4-6]，煤层气直井的井底流压对于排采方案设计和管理

具有重要的意义。建立煤层气直井井底流压的预测模

型，可为煤层气直井开发的举升设计、控压生产与工程措

施等方面提供一定的依据，进而可为煤层气藏开发方案

的编制奠定基础。

煤层气直井通常采用排水采气的生产方式，井筒内

的流体分布与流动直接决定着井底流压的大小。在排采

的不同阶段，井筒内涉及的流动类型存在差异，如在排采

初期，产水量大而产气量极少，液体单相流动可能出现在

煤层气解吸产出后，存在气液两相流动；排采中后期亦可

能存在环空气体单相流动，井底流压计算时甚至需要考

虑上部气柱、下部混气液柱的情形，增加了计算的复杂程

度。目前，在煤层气直井井底流压预测研究方面，不同学

者从不同的角度出发，开展了煤层气井井底流压预测研

究，研究模型涵盖了能量与质量守恒方法、经验回归法、

基于水动力学的环空压力计算方法等[7-14]，均取得了较

好的研究成果。上述预测方法在实际应用过程中，需要

根据实际的排采阶段结合生产数据判断井筒内流动类

型，分别选择适用的模型（如单相流模型或气液两相流模

型）计算井底流压。但以上各模型计算过程相对复杂、计

算参数较多，部分参数依据经验取值或经验公式计算，如

煤层气柱中点压力需反复迭代求取，压力梯度校正系数

通过实验的方法确定，两相流持液率直接赋予经验值等，

大量迭代计算比较耗时且不同模型适用的排采阶段不

同，使得现有模型的适用范围受到一定限制。

近年来，机器学习方法由于其独特的优势，在石油工

程领域的应用愈发广泛[15]。其中，反向传播神经网络

（Back Propagation Neural Network，简称 BPNN）是一种

非线性映射处理系统，具有强大的自组织、自学习、自适应

能力，对非线性函数有较强的逼近能力，能够进行科学学

习与合理预测[16-18]。但同时，在 BPNN 的实际应用过程

中，也存在一些问题，如预测结果易陷入局部最优、训练

迭代收敛速度慢等[19-20]。而麻雀搜索算法[21]（Sparrow 

Search Algorithm，简称 SSA）作为一种新兴的群体智能优

化算法，具有不易陷入局部最优、全局寻优能力强、实现

简单、鲁棒性强等优点。

煤层气直井井底流压解析模型存在计算复杂、不同

解析模型适用范围受限的难题，而机器学习方法具有无

须识别井筒内流动类型，可同时覆盖排采各阶段的优

势，因此，研究采用机器学习方法中的 BPNN 预测煤层

气直井井底流压，以达到便捷、准确预测井底流压的目

的。同时，针对常规 BPNN 存在的预测易陷入局部最优

的难题，通过耦合群体智能优化算法中的 SSA来提高预

测精度。

综上所述，基于 SSA，提出改进的 SSA 优化 BPNN 的

初始权值与阈值，建立了基于改进的 SSA-BPNN 的煤层

气直井井底流压预测模型，利用煤层气直井现场生产数

据进行检验，同时与机器学习领域中广泛应用的基于遗

传算法-支持向量回归机（GA-SVR）和常规解析方法中

考虑因素较为全面的煤层气直井井筒环空压力模型[14]的
预测结果进行对比，评估改进的 SSA-BPNN 模型的准确

性与适应性。

1　基础理论

1.1　BPNN

BPNN 是一种带有隐含层的多层前馈式神经网

络[22]，由一个输入层、一个或多个隐含层和一个输出层组

成，其信息由输入层向输出层正向传播，而误差则由输出

层开始反向传播。关于 BPNN 的理论与实践已经证明，

在不限制隐含层节点数的情况下，由输入层、隐含层和输

出层构成的BPNN可以完成任意的非线性映射[23-24]。由

3层BPNN的拓扑结构示意图（图 1）可知，在训练过程中

信息完成从输入层至隐含层，再到输出层的一个传播

过程。

设输入层共有 i个神经元，输入层的输入信号为 Ii，

隐含层共有 j个神经元，隐含层神经元接收到的输入信号

为Hj，隐含层神经元的输出信号为Mj，输出层共有 k个神

经元，输出层神经元接收到的输入信号为 Ok，最终输出
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信号为 yk。则在信号正向传播的过程中，隐含层神经元

接收到的输入信号计算公式为：

Hj = ∑
i

ωij Ii + θj （1）
隐含层神经元的输出信号计算公式为：

Mj = φ ( Hj ) = φ (∑i
ωij Ii + θj) （2）

输出层神经元接收到的输入信号计算公式为：

Ok = ∑
j

ωjk Mj + θk = ∑
j

ωjk φ (∑i
ωij Ii + θj) + θk （3）

最终的输出信号即为：

yk = ϕ (Ok ) = ϕ
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

j
ωjk φ ( )∑

i
ωij Ii + θj + θk （4）

式中：φ (⋅)、ϕ (⋅) 分别为隐含层与输出层的激活函数；ωij、

ωjk 为连接各层间的权值；θj、θk 为相关神经元节点的

阈值。

在误差反向传播过程中，权值更新的计算公式为：

Δωij = lδj Ii （5）
Δωjk = lδk Mj （6）

Δθj = lδj （7）
Δθk = lδk （8）

式中：Δωij、Δωjk分别为权值ωij与ωjk的改变量；Δθj、Δθk分

别为阈值 θj与 θk的改变量；l为误差反向传播过程中的学

习率，通常取(0，1]范围内的常数值；δj、δk 为各层的误差

信号。

1.2　SSA 及其改进算法

SSA是学者们受麻雀的觅食行为和反捕食行为的启

发，于 2020 年提出的一种新型群智能优化算法[21]，该算

法具有全局寻优能力强，收敛速度快的优点。SSA 的优

化过程模仿了麻雀群觅食的过程，可以将该觅食过程抽

象为存在侦查预警机制的发现者-加入者模型。麻雀群

中找到食物较好的个体（即适应度较好的个体）为发现

者，其他个体作为加入者，并选取一定比例的麻雀展开侦

查预警，若发现危险则放弃食物。具体算法如下[21]：
麻雀群中发现者的位置更新公式为：

X t + 1
s,d =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X t
s,dexp ( )-s

αM ,  R2 < T

X t
s,d + QL,  R2 ≥ T

（9）

式中：t为当前迭代次数；M为最大迭代次数；X t
s，d为第 t代

时第 s只麻雀在第 d维的位置；X t + 1
s，d 为第 t + 1代时第 s只

麻雀在第 d维的位置；α为（0，1]之间均匀分布的随机数；

Q为服从标准正态分布的随机数；L为大小为 1×d的全 1
矩阵；R2为预警值，取值范围[0，1]；T为安全阈值，取值范

围[0.5，1]。
麻雀群中除了发现者外，其余麻雀作为加入者，其位

置更新公式为：

X t + 1
s,d =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Qexp ( )X tworst - X t
s,d

s2 ,  i > N
2

X t + 1p + || X t
s,d - X t + 1p A+L,  i ≤ N

2
（10）

式中：X tworst为第 t代时的当前最差位置；X t + 1p 为第 t + 1代

时被发现者占据的最佳位置；A为大小为 1×d的矩阵，每

个元素随机赋值1或-1，A+ = AT ( )AAT ，T为转置符号。

当麻雀群觅食时，其中 10%~20% 的麻雀会负责侦

查预警，其位置更新公式为：

X t + 1
s,d =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

X tp + β ( )X t
s,d - X tp ,  fs ≠ fg

X t
s,d + K ( )X t

s,d - X tworst
|| fs - fw + ε

,  fs = fg
（11）

式中：β为符合标准正态分布的随机数，用于控制步长；K

为[-1，1]之间均匀分布的随机数；fs 为当前第 s只麻雀的

适应度；fg、fw 分别为当前的最优适应度与最差适应度；ε

为给定的一个非常小的常数值，防止分母为零。

原始的 SSA采用Logistic映射完成种群初始化过程，

且未采用变异方法。当采用 SSA寻优时，可以通过改变

其映射与变异方法来达到增强种群多样性的目的，进一

步提升算法全局寻优能力，采用 Kent 映射代替常用的

Logistic映射来构造随机新解，利用其更优的均匀遍历性

来改善寻优效果[25-28]。
Kent映射的公式为：

Zs + 1 = ì
í
î

ïï
ïï

Zs /λ,  0 < Zs ≤ λ

( )1 - Zs / (1 - λ),  λ < Zs < 1 （12）

图1　3层BPNN的拓扑结构示意图

Fig. 1　Schematic diagram of topology for BP neural network with 
three layers

252



余洋，等 .基于改进SSA-BPNN的煤层气直井井底流压预测研究
2025年

第15卷 第2期

式中：Zs为随机序列；λ为控制参数，取值范围（0，1）。

为提高麻雀种群的多样性，进一步改善寻优效果，在

位置更新过程中，引入高斯变异[27]的策略，具体公式为：

Ya = Yp[ ]1 + N ( 0,1) （13）
式中：Ya、Yp 分别为变异后与变异前的参数值；N ( 0，1)为
符合标准正态分布的随机数。

2　井底流压预测模型

在建立煤层气直井井底流压预测模型的过程中，首

先需要确定模型的输入参数，其中地质参数的影响可由

流量参数（日产气量、日产水量）间接反映，机器学习模型

在学习过程中也包含了这种隐含信息的影响。基于前人

的理论研究基础[7-14]，选取影响井底流压且在生产现场

常规测量的 5个参数作为改进的 SSA-BPNN模型的输入

参数：井口套压、动液面高度、动液面深度、日产气量、日

产水量，并以煤层气直井井底流压的数值作为改进的

SSA-BPNN 的输出参数，完成改进的 SSA-BPNN 井底流

压预测模型的构建。

模型具体的计算流程见图 2。此次实例研究的数据

集源自沁水盆地晋城矿区。晋城矿区煤层气开发的主要

井型为直井，其开发方式主要为排水采气，不同直井所

处的排采阶段不同。依据筛选相对稳定段生产数据，

尽量保证输入、输出参数的范围较大，同时数据集中

各组数据重复性较小的原则，筛选出井深介于 286~
1 062 m，套管内径为 124 mm，油管外径为 73 mm的 27口

煤层气直井在不同排采阶段测得的共计 600组实测数据

来建立模型，部分数据见表 1，输入参数范围：井口套压

介于0~3 MPa，动液面高度介于1~302 m，动液面深度介

于 282~1 044 m，日产气量介于 0~12 883 m3，日产水量

介于0~90 m3。
在整体数据集的基础上，开展数据预处理工作；由于

5个输入参数的数值数量级不一致，为了提高预测精度，

对整体数据集中的输入参数进行归一化处理，归一化所

用公式为：

-x = 2 x - xmin
xmax - xmin

- 1,   -x ∈ [-1, 1] （14）
式中：-x 为归一化之后的输入参数值；x 为归一化之前的

输入参数值；xmin 为输入参数中的最小值；xmax 为输入参

数中的最大值。

输入参数归一化完成后，将600组数据按7∶2∶1的比

例随机划分为训练集、验证集与测试集，其中训练集用于

训练改进的 SSA-BPNN，验证集用于调整模型的超参数

和初步评估模型的能力，测试集则完全不参与训练过程，

用于评估最终模型的应用精度。

数据集基础上，构建 BPNN 的网络结构。利用 Kent
映射初始化种群参数，在此基础上根据训练集数据开始

训练，同时以验证集的预测结果误差作为适应度函数，利

用改进的 SSA展开寻优流程。首先，分配一定数量的麻

雀发现者，其余为加入者，各自更新位置，同时开启预警

机制，并计算当前平均适应度 fave，若 fs<fave则进行高斯变

异[28]，如变异后的个体更优，则取代先前个体，否则不变，

若 fs≥fave则进行 Kent扰动，如变异后的个体更优，则取代

注： fave为平均适应度。

图2　模型计算流程

Fig. 2　Flow chart of model
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先前个体，否则不变；其次，排序更新，更新整个麻雀种群

的最优位置及其适应度、最差位置及其适应度；最后，判

断是否达到预设精度或者最大迭代次数，若是则输出最

优初始权值、阈值，否则返回循环，进行重新计算。

在神经网络拓扑结构确定的过程中，调整隐含层神

经元的个数，评估不同隐含层神经元个数下模型的表现

（主要指验证集的表现），选择使性能最优的神经元个数。

最终在 BPNN 部分，设置其输入层的神经元个数为 5，隐
含层的神经元个数为 6，输出层的神经元个数为 1，训练

算法采用 Levenberg-Marquardt 算法，隐含层的激活函数

采用对数 S型 logsig函数，目标误差为 0.000 02，最大训练

次数为 500，学习率为 0.01；在改进 SSA部分，设置种群数

量为 20，发现者的比例为 0.7，负责侦查预警的麻雀比例

为0.2，安全阈值为0.6，最大迭代次数为20。
如图3所示，当模型迭代到第15代以后，适应度值与

最初相比得到了明显改进（即误差已经很小）。得到寻优

结果后，利用最优权值、阈值重新开始训练 BPNN，满足

终止条件时即停止运行。改进的 SSA-BPNN模型的预测

结果如图 4所示，从图 4中可以看出，无论是训练集还是

验证集，其预测值与实测值基本均匀分布在 45°线附近，

并且训练集、验证集的决定系数（R2）均大于 0.999，这表

明井底流压的预测值与实测值吻合程度较高。

根据上述设置，单独采用 BPNN 模型对相同数据集

进行预测，通过对比 2 种方法的平均绝对百分比误差

（Mean Absolute Percentage Error，简称 MAPE）可知，改进

的 SSA-BPNN 模型与 BPNN 模型的训练集 MAPE 分别为

0.51%与 3.46%，验证集MAPE分别为 0.53%与 3.10%，可

以看出改进的SSA-BPNN模型的精度更高。

3　模型对比验证

为了进一步评价改进的 SSA-BPNN 模型的应用精

度，将未参与模型训练的测试集代入模型进行预测，得到

相应的井底流压预测结果，检验模型的泛化能力。同时

图3　适应度曲线
Fig. 3　Fitness value curve 

图4　预测与实测井底流压对比
Fig. 4　Comparison diagram of predicted and measured bottom 

hole flowing pressure

表 1　煤层气直井井底流压实测数据（部分数据）

Table 1　Measured data of bottom hole flowing pressure for vertical coalbed methane well（partial data）

井口套压/MPa
0.09
0.08
0.10
0.15
0.09
0.13
0.20
0.14
1.25
0.05
0.15
1.39
2.62
0.08

动液面高度/m
45.29
65.08
52.63
16.72
62.99

9.12
66.94

302.00
17.90
64.47
11.67
11.10

3.20
185.40

动液面深度/m
563.37
543.58
556.03
410.45
364.18
424.43
364.22
361.10
845.00
544.19
421.88
300.00
659.90
600.30

日产气量/m3

12 772.69
7 452.36

10 896.58
4 151.44
2 026.69

235.92
260.09

0
501.00

9 152.99
232.83

3 650.00
158.00

0

日产水量/m3

24.21
4.20
8.50

18.00
10.83

5.37
1.89
4.00
1.30

23.86
5.34
0.90
3.90
7.40

井底流压/MPa
0.54
0.71
0.62
0.31
0.71
0.21
0.86
3.18
1.40
0.68
0.26
1.39
2.73
1.92
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利用机器学习领域中广泛应用的 GA-SVR 模型[29-30]，以
及解析方法中考虑因素较为全面的煤层气直井井筒环空

压力模型[14]对同样的数据集展开预测，进一步检验模型

的准确性与适应性。GA-SVR模型即为在 SVR模型建立

过程中采用 GA 寻找最优的结构超参数组合，待寻优的

参数有 3个，分别是惩罚因子、核函数的宽度参数与损失

因子。对于文中数据集，最终确定出最佳的惩罚因子为

558.928 5，核函数的宽度参数为 0.066 9，损失因子为

0.014 8。对于解析方法中考虑因素较为全面的煤层气直

井井筒环空压力模型，则是利用文献[14]中所提出的解

析模型，对测试集中的每一组数据，选取对应的井筒环空

压力模型，按深度增量分段迭代，计算环空的压力分布直

至煤层深度，最终得到煤层气直井井底流压。

为了反映不同模型预测效果的好坏，研究采用均方

误差（Mean Squared Error，简称 MSE）、平均绝对误差

（Mean Absolute Error，简称 MAE）与 MAPE 这 3 种常用的

误差指标来度量预测结果的准确度。利用不同模型预测

出的井底流压与实测流压间的误差对比见表 2，由表 2可

知，改进的 SSA-BPNN 模型相应的 MSE、MAE、MAPE 分

别为 2.52×10-4、0.013、1.318%，均为 3 种预测模型中最

低。因此，改进的SSA-BPNN模型具有较高预测精度。

通过进一步分析不同压力区间内 3 种不同模型的

预测结果。如图 5 所示，在实测井底流压较高的范围内

（1 MPa<pwf<3.25 MPa），3种模型的预测能力相仿，而当实测

井底流压较低时（pwf<1 MPa），研究模型的预测精度更高。

4　分析与结论

机器学习方法是建立在数据基础之上的，方法的精

度与数据量以及输入数据的变化范围紧密相关，提升数

据量可有效提升算法的使用精度，如在某片区域内某项

特征值的数值超过了范围上限较多，则可测量更多具有

代表性的特征样本，将其补充进之前的数据集，重复整体

工作流，增强预测模型的适应性。

1） 基于 BPNN 与改进的 SSA，提出了一种预测煤层

气直井井底流压的新模型。采用改进的 SSA对BPNN的

权值和阈值进行优化，解决 BPNN 易陷于局部最优等问

题，提高了煤层气直井井底流压的预测精度。

2） 煤层气直井井底流压预测结果对比表明：相较于

GA-SVR模型与解析模型，研究模型的MSE、MAE、MAPE
分别为2.52×10-4、0.013、1.318%，3项误差指标均最低，且

在井底流压较低时（pwf <1 MPa），研究模型的预测精度显

著提高，故研究模型具有较高的准确性与良好的适用性。

3） 研究模型在保证较常规模型具有更高计算精度

的同时，仅需 5个输入参数，减少了输入与计算参数的复

杂度，且无须考虑井筒内流体分布情况，因而具有较好的

实用性与更广的适用性。
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