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摘要 气井产能预测是气田开发的一项重要任务。而页岩气生产受地质和生产中诸多因素影响，非线性特征强，

传统基于机理的产能预测方法难以综合且准确表征多维度和多结构类型的产能影响因素，难以快速求解页岩气

压裂后生产动态。针对这一问题，基于LSTM和DNN神经网络，本文提出了一种新型的拟合函数—神经网络协

同的页岩气井动态产能预测模型。首先，通过数据维度重组，将目标井前期的产量、压力等时序参数与用液强

度、加砂强度、总含气量、脆性矿物含量等静态产能控制参数混合构建数据集，以实现目标井后期生产曲线的

预测。其次，基于现场真实日产气量数据，利用Arps产能曲线拟合模型对同区块的邻井产能数据进行特征筛选，

以间接加入含产能递减规律的弱物理约束；基于实际工况下单日生产时间与产量的强相关性，于神经网络模型

内部加入强物理约束，进而提高本文模型的产能时间序列预测精度和局部稳定性。基于本文模型，对我国某页

岩气区块进行未来产能曲线预测，并对预测结果进行k折交叉验证。其中，分别讨论了神经网络模型参数、产能

控制参数和时间步长等因素对于模型精度的影响。结果显示，本文模型具有较高的准确率。在邻井生产数据样

本较少情况下，该模型仍可以通过用液强度等静态产能控制参数和目标井前期生产、压力曲线捕捉较多的生产

特征。本文为老井压裂效果评价和新井生产参数优化具有一定指导意义。
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Abstract  Gas well productivity prediction is an important task in gas field development. In contrast, shale gas production is 
influenced by many factors in geology and production with strong nonlinear characteristics. Traditional mechanism-based pro-
ductivity prediction methods are difficult to comprehensively and accurately characterize multi-dimensional and multi-structural 
types of productivity influencing factors, and it is difficult to quickly solve the production dynamics after shale gas fracturing. To 
address this problem, based on LSTM and DNN, a novel fitting function-neural network synergistic model for dynamic produc-
tion productivity prediction of shale gas wells was proposed in this paper. Firstly, the data set was constructed by reorganizing the 
data dimensions, mixing the time-series parameters such as production and pressure in the early stage of the target well with the 
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static productivity control parameters such as fluid intensity, sand addition intensity, total gas content, brittle mineral content, etc., 
in order to achieve the prediction of the production curve in the late stage of the target well. Second, based on the real daily gas 
production data in the field, the Arps productivity curve fitting model was used to filter the productivity data of neighboring wells 
in the same block to indirectly add a weak physical constraint containing the law of decreasing productivity; based on the strong 
correlation between single-day production time and production under actual working conditions, a strong physical constraint was 
added inside the neural network model to improve the productivity time series prediction accuracy and local stability of this mod-
el. This improves the prediction accuracy and local stability of the model. Based on this model, a shale gas block in China was 
predicted to have a future production curve, and the prediction results were cross-validated by k-fold Method. Among them, the 
effects of neural network model parameters, productivity control parameters and time step on the model accuracy were discussed 
separately. The results show that the model in this paper has a high accuracy rate. With a small sample of production data from 
neighboring wells, the model can still capture more production characteristics by using static capacity control parameters such as 
fluid intensity and pre-production and pressure profiles of the target wells. This study results in this paper provide some guidance 
for the evaluation of fracturing effect of old wells and the optimization of production parameters of new wells.

Keywords  LSTM; physical constraint; dynamic productivity prediction; shale gas; machine learning
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0 前言

页岩气压裂后产能预测对于水平井压裂效果评价

和生产参数优化具有重要意义。传统的压后产能预测

方法包含解析法 [1–3]、半解析法 [4–6]、数值模拟法 [7-8]和

递减曲线拟合法 [9-10]等。传统解析和数值模拟方法存

在计算复杂、多物理场耦合困难等问题。而基于递减

曲线等传统经验模型只能粗略描述地递减特征，难以

准确而全面地表征复杂条件下的生产动态。

20 世纪以来，许多学者尝试将基于数据驱动的机

器学习算法应用到油气领域 [11–13]。而针对气井产能预

测的数据驱动算法是其中一种重要应用场景 [14]。数据

驱动方法能够避免物理机理分析方法构建的复杂性和

多解性 [15]。具体而言，单井产能预测问题的输入和预

测对象均具有时间序列维度上连续性和自相关性。然

而，地质和生产参数与产能随时间的变化具有强非线

性关系 [16]。针对这一问题，一些学者应用支持向量

机 [16-17]、粒子群 [18]、BP神经网络 [19-20](Back Propaga-
tion Neural Network)、循环神经网络 [21]和LSTM神经

网络 [22-23](Long-Short Term Memory Neural Network)等
算法的变形或耦合模型构建产能预测模型，以更好地

捕获地质和生产两方面中多个控制参数 (如井斜、垂

深、孔隙度、排量、射孔簇数、支撑剂等 )对生产曲

线的非线性关系，从而提高产能预测的准确率。这些

机器学习算法能够简化产能预测模型的构建和动态求

解速度，但在产能预测模型优选、小样本训练、非结

构化数据处理和主控因素分析等方面仍存在挑战。首

先，产能预测的关键预测对象是气井正式投产后的未

来产量动态变化，其影响因素不仅包括地质和生产过

程中与时间无关的静态参数，还包括气井前期生产的

产能时序数据。如何在时序序列预测模型中考虑静态

参数是产能预测神经网络模型构建的关键。此外，气

井产能预测模型的现场数据样本较少，且一些样本中

存在异常产能趋势，这会造成模型训练的过拟合和泛

化能力差等问题。针对以上问题，如何对神经网络模

型结构和预测流程进行适应性修正是目前亟需解决的

问题。

本文基于LSTM和DNN(Deep Neural Network)神
经网络，建立了拟合函数—神经网络协同的页岩气井

动态产能预测模型。首先，针对非结构化数据，本文

利用维度扩展的方法表征了静态数据的时间不变性，

并将前期日产气量、平均套管压力共同组成的二维时

序数据与用液强度、加砂强度、总含气量、脆性矿物

含量等静态产能控制参数混合构建数据集，以实现时

序—非时序混合数据的时间序列预测。其次，本文将

传统产能递减模型作为LSTM神经网络输入层的“弱

物理约束”，即在特征工程阶段通过产能递减模型的拟

合函数对所有准备训练的井样本数据进行预筛选。其

中，Arps产能递减微分方程是Arps[9,24]提出的基于概

率统计的产能预测模型，陈元千和郝明强 [25]在此基础

上推导出Arps的指数递减、双曲递减和调和递减等 3
种不同递减系数下的产能模型。本文基于Arps的 3 类

递减拟合函数，通过谢军等人 [26]提出的筛选法，以最

小均方误差（mean squared error，MSE)为标准自动优

选递减模型，对我国某页岩区块中的各单井产能数据

进行递减曲线拟合，去除不符合产能递减规律的无效

样本。同时，将实际工况下单日生产时间与产量的比

例关系作为DNN神经网络输出层的“强物理约束”，
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即在神经网络的最后一个全连接层后对输出结果按实

际单日生产时间进行缩放，以避免实际工况下由于临

时停泵等人为因素造成的产能曲线异常点对模型反向

优化过程的影响。基于以上两类“物理约束”， 本文模

型既能捕获产能递减的共性规律，也能避免人为因素

造成的特征干扰，解决了模型的无物理规律、过拟合

的问题，从而保证了预测结果的稳定性。

最后，对筛选后的页岩气井的动态产能预测进行

k折 (k-fold)交叉验证，并分别讨论了神经网络模型参

数、产能控制参数和时间步长等对于本文模型误差的

影响。结果显示，LSTM+DNN神经网络可以通过用液

强度、加砂强度、总含气量、脆性矿物含量等静态产

能控制参数，前期生产、压力曲线和单日实际生产时

间序列较快速准确地捕捉的后期生产特征。此外，通

过拟合函数和神经网络的协同，在不增加样本规模的

条件下模型能较准确和稳定地预测后期产能递减趋势。

本文模型对于页岩气动态产能预测具有更好的预测能

力，对老井压裂效果评价和新井生产参数优化具有一

定指导意义。

1 方法与模型

1.1 LSTM神经网络原理

长短期记忆神经网络 (LSTM)主体结构类似于

RNN(Recurrent Neural Network)的链状重复网络结构，

主要区别在于将RNN模型中隐藏层中的神经元替换为

LSTM特有的结构单元。其典型的结构单元 (见图 1)
包括“遗忘门”(forget gate)、“输入门”(input gate)、

“输出门”(output gate)[27]。

基于以上 3 个组成部分，LSTM网络结构单元典

型的前向计算流程如下 [27–29]：

 ft t t t= + + +σ (W W W bxf hf 1 cf 1 fx h c− − ) (1)

 it = + + +σ (W W W bxi hi 1 ci 1 ix h ct t t− − ) (2)

 c c x ht t t t t t= + + +f i− −1 xc hc 1 ctanh W b(W ) (3)

 ot t t t= + + +σ (W W W bxo ho 1 cox h − c o ) (4)

 h o ct t t tanh   (5)

式中，ft为“遗忘门”的输出值 (0~1 间的数字 )，决定

了上一步处理器状态 (cell state)应被继续传递的部分；

it为“输入门”的输出值，决定了 tanh类激活函数计算

结果中应被保留的部分；ct为 tanh类激活函数的计算结

果，表征处理器状态的值；ot为“输出门”的输出值；

ht为整个隐藏层的输出值；W表示各单元之间的权重系

数矩阵；b表示各单元对应的偏置项；σ表示Sigmoid
激活函数。

1.2 基于LSTM+DNN的动态产能预测模型

动态产能预测模型基于地质及工程等静态参数，

产能、平均套管压力等时序参数和单日实际生产时间

等强约束控制参数共同构建。现场数据包括 50 口页岩

气井。其中，实测递减阶段的产能数据满足模型构建

所需最小时间序列的井样本共 24 口。整理出供优选的

地质参数 8 个 (杨氏模量、总有机碳含量、最大水平

主应力、最小水平主应力、总含气量、孔隙度、泊松

比和脆性矿物含量 )、工程参数 6 个 (用液强度、加砂

强度、平均泵压、平均排量、段长和簇间距 )。结合灰

色关联法和熵权法，确定各地质、工程参数与产能的

相关度 [30]。为确保模型预测的稳定性，从地质、工程

参数中各选取与产能相关度最高的前 2 个参数作为静

态产能控制参数，即用液强度、加砂强度、总含气量、

脆性矿物含量。

由于静态产能控制参数无法直接和生产数据共同

构建时间序列数据集，因此需要进行维度扩展处理。

具体而言，模型训练包括多口井的数据，其中每口井

具有与时间相关的产能、平均套管压力数据和特定且
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图 1 LSTM网络结构单元 [28]

Fig. 1 LSTM network structure unit[28]



拟合函数—神经网络协同的页岩气井产能预测模型 397

唯一的一组时间无关的静态产能控制参数。为了同时

训练并提取产能控制参数和前期产能、平均套管压力

数据对于后期产能数据的非线性规律，将每个时间无

关的产能控制参数视为在该井后期产能曲线范围内与

时间相关，并重复该范围内的静态控制参数，扩展到

后期产能曲线的同一时间维度。当后期产能曲线在时

间维度上的每个时间点具有对应的一组产能控制参数

值，则可将所有井前期产能、平均套管压力数据和后

期产能控制参数 (包括单日实际生产时间 )作为输入特

征向量，后期产能数据作为输出特征向量，从而生成

非结构化的高维时间序列数据集。最后，基于LSTM
和DNN神经网络，设计了多变量动态产能预测模型

(如图 2)。模型训练和迭代过程包括：(1)对产能样本

进行特征筛选，并构建非结构化的多变量时间序列数

据集；(2)标准化数据集，划分训练集和测试集；(3)
基于LSTM和DNN神经网络前向计算方法计算模型输

出值；(4)基于网络层级和时间反向传播，计算模型输

出值和实际值的误差项；(5)计算各对应权重的梯度；

(6)基于梯度的优化算法更新权重；(7)重复迭代，确

定最优的产能预测结果，并将结果反标准化。

产能模型包含 6 个产能控制参数 (平均套管压

力、用液强度、加砂强度、总含气量、脆性矿物含

量和单日实际生产时间 )，预实现通过某井前 n个步

长的产能数据预测后m个步长的产能数据。其中，

模型主要设计为 2 个LSTM层和 3 层全连接层，分

别通过 3 个输入接口传入所有产能控制参数和前期

产能时序数据。模型对数据本身量级非常敏感，因

此输入前需利用min-max标准化将所有数据映射到

0~1 之间，以消除参数之间的量纲影响。具体而言，

首先，针对模型中前 2 个LSTM层，主要用于捕获

产能递减趋势特征，需于第 1 个LSTM层输入由前

期产能时序数据和对应平均套管压力时序数据组成

的二维特征向量，即

 X1 =
 
 
 x x x

Q Q Q

1,1 1,2 1,

1 2 



n

n

 (6)

其中Qn为第n时刻 (步 )的产能数据，x1,n为第n时刻 (步 )

的平均套管压力，X1表示第一组输入特征向量。

前 2 个LSTM层将输出一组一维的中间变量，其

长度与预测生产曲线的时间序列步长 (m)一致。同时，

将用液强度、加砂强度、总含气量、脆性矿物含量

维度扩展为预测生产曲线的时间序列步长 (m)，并与

LSTM层输出的中间变量共同组成一组新的五维特征

向量，即

  X 2 =

 
 
 
 
 
 

x x x

x x x

x x x

6, 1 6, 2 6,

2, 1 2, 2 2,

3, 1 3, 2 3,

   

n n n m

n n n m

n n n m

+ + +

+ + +

+ + +





 (7)

其中，x2,n m+ 为LSTM层输出的中间变量，x3,n m+ ~ x6,n m+

分别为维度扩展后的用液强度、加砂强度、总含气量、

脆性矿物含量数据，X 2表示第二组输入特征向量。

通过 3 个全连接层后将输出得到第n时刻至第

n+m时刻间的产能数据。然后，输入同时间段内各个

时刻的单日实际生产时间，作为第三组输入特征向量，

即

  X t t t3 1 2= [ n n n m+ + + ] (8)

基于单日实际生产时间与对应单日产能数据的等比例

关系，修正 3 个全连接层输出的产能，修正公式如下

  Q Qn m n m′+ += t
24
n m+  (9)

其中，Qn m+ 和Qn m′+ 分别为修正前后的无因次产能预测

值，需要通过反标准化确定最终的预测产量。

根据单井产能预测的实际条件，在训练过程中需

要以井为单位分批构建时间序列进行模型训练，每口

井重组 10 个样本 (当单井实测时间序列不足划分 10
个样本时，取其能够划分的最多样本数 )。其中，从各

井产能递减阶段的起始位置开始，向后取点作为样本

时间序列的初始时刻T，并取T ~ T n+ 时刻的生产曲线

作为已知时间序列，T n+ +1~ T n m+ + 时刻的生产曲线

作为预测目标。

2 结果与讨论

2.1 基于Arps产能递减模型的特征筛选

对于动态产能预测模型，当训练集的大量井样本

中出现过多异常的无效样本，会造成神经网络特征提

取过程中计算出错误的权重，反而会降低模型预测的

精度。因此，在LSTM动态产能预测模型训练前需要

进行一定预处理。除了对数据标准化，还需要筛选去

除产量曲线明显异常的样本，以提高动态产能预测模

型的特征提取的准确率。针对我国某页岩区块的单井

产能曲线预测进行特征筛选。筛选对象共包含 24 口同

区块页岩气井的真实产能数据。本文以Arps产能递减

模型的拟合曲线作为评判标准筛选出 12 口符合产能递

减规律的井样本 (图 3)。其中，Arps产能递减模型的

一般微分方程表示为 [25]
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其中，q为产量 (104 m3/天 )，t为时间 (天 )，n为递减指

数，Di为初始产量 (104 m3/天 )。

根据递减指数n的不同，Arps微分方程可进一步表

示为
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分别利用 3 种模型拟合递减曲线，并比较不同拟合曲

线的MSE，以最小MSE为标准自动优选递减模型拟合

曲线。

基于特征筛选后的井样本，以天为单位对各井日

产气量数据进行时间序列化，并通过k-fold交叉验证

评价模型精度。具体而言，轮流将每口井作为测试集、

其他 11 口井作为训练集进行模型训练和产能预测，并

计算对应的MSE，最后将 12 次测试得到的均方误差

取平均，获得最终用于评价模型精度的误差值。当误

差值越大，表明模型预测精度越低。

以k-fold交叉验证所得的平均误差值为基础，通

图 2 LSTM产能预测模型结构

Fig. 2 LSTM productivity prediction model structure

t=1 t=2 t=n

LSTM LSTM LSTM LSTM

Sigmoid

LSTM LSTM LSTM LSTM

Sigmoid

t=n+1 t=n+2 t=n+m

Sigmoid

t=1 t=2 t=m

( )

LSTM

DNN

t=n+1 t=n+2 t=n+m

Sigmoid

Input
(n, 2)
(n, 2)

LSTM
(n, 2)
(1, 10)

Dense
(1, 10)
(1, 10)

RepeatVector
(1, 10)
(m, 10)

LSTM
(m, 10)
(m, 1)

Input
(m, 4)
(m, 4)

Dense
(m, 5)

(60, 16)

Dense
(m, 16)
(m, 8)

Input
(m, 1)
(m, 1)

Dense
(m, 8)
(m, 1)

Output
(m, 2)
(m, 1)



拟合函数—神经网络协同的页岩气井产能预测模型 399

过对神经网络模型参数的优选确定最优的动态产能预

测模型设计方案，最后讨论了静态产能控制参数和时

间步长对模型精度的影响。

2.2 神经网络模型参数的影响规律

神经网络模型参数包括激活函数和梯度优化函

数等。激活函数决定了神经网络前向计算时各层神

经元向下一层传递的输出。除了 linear激活函数，其

他激活函数均为非线性函数，能够强化网络的非线

性学习能力。梯度优化函数是神经网络在反向传播

计算误差项时引导损失函数梯度下降的优化函数，

即令损失函数的参数沿某一方向更新，使损失函数

值逼近全局最小。梯度优化函数决定了损失函数的

优化方向和步长。因此，针对本文模型优选激活函

数和梯度优化函数能够提高模型的收敛速度和预测

精度。

对于模型中LSTM层的 2 层输出的激活函数，分

别取ELU、SELU、tanh、Sigmoid和 linear激活函数进

行交叉验证实验，确定各激活函数及其组合下的模型

精度如表 1 所示。结果显示，ELU、tanh和Sigmoid函

数的模型预测效果相对较好。综合考虑各函数条件下

的模型对于各井的预测误差和平均误差，优选Sigmoid
函数作为模型的激活函数。其中Sigmoid函数表示为

  sigmoid x( ) =
1+

1
ex  (12)

对于模型的梯度优化函数。令LSTM层的激活函数

为ELU和 tanh函数，分别取梯度优化函数为SGD[31]、

RMSprop[32]、Adagrad[33]、Adadelta、Adam、Adamax
和Nadam[34]进行交叉验证实验，确定各梯度优化函数

下的模型误差如表 2 所示。结果显示，Nadam函数的

模型预测效果最好。其梯度计算公式如下 [34]
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式中，gt为平均梯度，θt为目标更新参数，nt为梯度的
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图 3 基于Arps产能递减模型的训练及测试井样本筛选

Fig. 3 Training and test well sample selection based on Arps productivity model
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二阶矩估计值，mt为梯度一阶矩，为初始常数，α为

动量系数。

最后，以Sigmoid作为激活函数，Nadam作为

梯度优化函数训练动态产能预测模型，预测结果见

图 4。交叉验证结果显示，基于Sigmoid激活函数和

Nadam梯度优化函数的动态产能预测模型的平均误差

为 2.0001，其中大部分井具有较好的预测效果。对于

实际对于同一区块的具有相似产能递减规律的气井，

通过对多个老井的训练，得到的模型能够基于新井前

期部分产能曲线和用液强度、加砂强度、总含气量、

脆性矿物含量等产能控制参数共同预测未来产能递减

曲线。神经网络模型结构包含单日实际生产时间的强

约束，有效降低了实际工况下大量异常产能数据点对
表 1 不同激活函数下的模型预测精度

Table 1 Prediction accuracy of models with different activation 
functions

激活函数 模型误差 (MSE)
ELU 4.3236
SELU 5.9634
tanh 4.9023
Sigmoid 3.7201
linear 5.1589
ELU+tanh 4.3377
ELU+Sigmoid 5.3463
tanh+Sigmoid 5.3472

表 2 不同梯度优化函数下的模型的误差对比

Table 2 Error comparison of models with different gradient 
optimization functions

梯度优化函数 模型误差 (MSE)
SGD 4.0779
RMSprop 3.7201
Adagrad 3.7047
Adadelta 14.1435
Adam 4.7536
Adamax 4.1634
NAdam 2.0001

图 4 动态产能预测模型预测结果

Fig. 4 Dynamic productivity forecasting model prediction results
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产能趋势的影响。

2.3 静态产能控制参数的影响规律

本小节主要分析了静态产能控制参数对产能预

测模型的影响。首先，保持神经网络模型结构不变，

去除所有静态参数的输入接口，即第二组输入特征

向量X2 变为前 2 个LSTM层输出的一维中间变量。

以 2.2 中确定的神经网络超参数重新训练模型，并

与考虑静态控制参数的原模型预测结果进行对比 (图
5)。

结果显示，不含静态产能控制参数 (用液强度、

加砂强度、总含气量和脆性矿物含量 )的模型预测结

果整体偏高。对于同一口井，其静态产能控制参数

不变。当通过 2 层LSTM神经网络确定后期产能趋

势预测结果后，静态产能控制参数主要通过DNN神

经网络对后期各天的产能预测值进行校正，并修正

对应模型权重。极端条件下，当产能控制参数数值

变化对产能影响较大，其校正后的产能预测值将偏

离LSTM确定的整体产能趋势。例如单日实际生产

时间与单日产能具有强烈的正比例关系，图 5 中第

90~100 天内单日实际生产时间由 24 小时骤减为 9

小时，其产能预测值同样远小于趋势预测结果。固

定其他产能参数不变，将 10 井的加砂强度分别设置

为 1.415、1.978 和 2.542(所有样本的加砂强度范围

为 1.415~2.542 t/m)，设置三组实验 (图 6)。结果显

示，随着加砂强度的增加，后期的平均日产气量同

样增加。

2.4 输入时间步长和预测时间步长的影响规律

本小节分别分析了输入时间步长和预测时间步长

对动态产能预测模型预测精度的影响。其中预测模型

参数设置由 2.2 小节的激活函数和优化函数优选结果

确定。首先固定预测时间步长为 90 天，分别设置输

入时间步长为 40，50，60 和 70 天，对 12 口井进行

k-fold交叉验证，各输入时间步长条件下的各井预测

的平均误差结果如表 3 所示，其中 2 井的预测结果如

图 7 所示。

固定输入时间步长为 50 天，分别设置预测时间步

长为 30、50、70 和 90 天，对 12 口井进行k-fold交叉

验证，各预测时间步长条件下的各井预测的平均误差

结果如表 4 所示，其中 4 井的预测结果如图 8 所示。

输入时间步长为 50 天，设置预测时间输出步长为 200
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图 5 考虑与不考虑静态产能控制参数的 10 井产能预测结果

Fig. 5 Productivity prediction results for well-10 with and 
without static productivity control parameters

表 3 输入时间步长为 40，50，60 和 70 天的 5 井产能预测模型的误差对比

Table 3 Error comparison of productivity prediction models with input time steps of 40，50，60 和 70 days

输入时间步长 /天 模型误差 (MSE)
40 1.9003
50 1.9042
60 2.2006
70 2.7232

图 6 不同加砂强度条件下的 10 井平均产能预测结果

Fig. 6 Average productivity prediction results of well-10 
with different sand addition strength conditions
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天，其中 2 井的预测结果如图 9 所示。

结果显示，在 40~70 天范围内，输入时间步长对

产能预测精度具有较大影响。当已知的时间序列数据

越多，模型精度反而越低。其中，前期异常衰减的产

能数据点对预测结果影响较大。模型中单日实际生产

时间主要约束未来产能递减趋势中的异常衰减点。随

着输入时间步长的增加，各井前期存在的衰减点变多，

且避开了单日实际生产时间的强约束，削弱了产能趋

势特征。其次，预测时间步长的增加并没有明显降低

模型预测的精度。由于数据预处理过程对产能曲线样

本进行了特征筛选，各样本的产能曲线均满足一般递

减规律。基于序列到序列的LSTM神经网络，能够有

效建立前期产能、平均套管压力曲线时间序列和后期

递减曲线时间序列的特征关系。同时，通过多个静态

产能控制参数的权重校正和单日时间生产时间的强约

束，进一步提高了后期产能曲线的局部预测精度。最

后，通过 2 井的 200 天产能预测结果，进一步说明动

态产能预测模型对于更长期产能曲线预测具有较好的

适用性。

图 7 输入时间步长分别为 40，50，60 和 70 天的 2 井产能预测结果

Fig. 7 well-2 productivity prediction results for input time steps of 40, 50, 60 and 70 days, respectively
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表 4 预测时间步长为 30、50、70 和 90 天的产能模型的误差对比

Table 4 Error comparison of productivity prediction models with forecast time steps of 30, 50, 70 and 90 days

预测时间步长 /天 模型误差 (MSE)

30 2.1240

50 2.0001

70 2.2477

90 1.9042
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3 结论

基于LSTM和DNN神经网络，本文建立了拟合函

数—神经网络协同的动态产能预测模型。模型能够有

效捕捉产能曲线在时间维度和地质及工程维度上的非

线性规律。针对某页岩区块的筛选后的 12 口井，基

于k折交叉验证分析了神经网络模型参数、静态产能

控制参数、输入时间步长和预测时间步长对模型预测

精度的影响。结论如下：1)通过LSTM和DNN神经网

络的耦合，可实现多个时序—非时序产能控制参数对

后期产能曲线的联合约束；2)在数据预处理过程中通

过拟合函数对现场数据的规律性判断，预筛选符合产

能递减趋势的样本作为模型训练集，以间接加入含产

能递减规律的弱物理约束，可在不增加样本规模的条

件下能够有效提高模型训练的精度；3)基于实际工况

下单日生产时间与产量的强相关性，于神经网络模型

内部加入产能等比例缩放的强物理约束，能够有效提

高模型的预测精度和局部稳定性；4)激活函数、梯度

优化函数分别为Sigmoid函数和Nadam函数时模型预

测误差值为 2.0001，预测效果最好；5)预测时间步长

的增加并没有明显降低模型预测的精度，LSTM神经

网络能够有效捕捉长期的时间序列信息。综上，本文

模型考虑了拟合模型的特征筛选，结合单日生产时间

图 8 预测时间步长分别为 30、50、70 和 90 天的 4 井产能预测结果

Fig. 8 Well-4 productivity prediction results for forecast time steps of 30, 50, 70 and 90 days, respectively
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图 9 预测时间步长 200 的 2 井产能预测结果

Fig. 9 Well-2 productivity prediction results for forecast 
time steps of 200
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的强物理约束，并针对现场产能数据进行训练和预测，

能够较好适应不同特征的产能曲线样本，并获取对应

的产能递减规律，可以一定程度上辅助页岩气井未来

产能曲线预测。
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