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摘要　 为提高华北油田冀中坳陷束鹿凹陷页岩油储层压后产量预测的符合率,基于受限玻尔兹曼机(RBM)的深度置信网络

学习(DBN)模型,利用压裂停泵数据获得分段裂缝半长、改造后渗透率、SRV 面积等动态数据,结合测录井等静态数据和压裂

规模、试采等生产数据,通过数值模拟构建动态数据库,建立了束鹿凹陷的页岩油产量预测方法。 该方法在 ST1H、ST2X 和

ST3 页岩井的应用,产量符合率达到 80%,预测结果合理可靠,具有一定的可行性,能够为该地区页岩油井压裂评估和方案调

整提供技术指导。
关键词　 束鹿凹陷;页岩油层;压裂;受限玻尔兹曼机;深度置信网络学习;产量预测;数据库

中图分类号:TE32　 　 　 文献标识码:B　 　 　 DOI:10. 19680 / j. cnki. 1004-4388. 2022. 03. 011

Shale
 

oil
 

production
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

depth
 

belief
 

network
 

model
FANG

 

Zheng1,
 

DING
 

Qun2,
 

LI
 

Jingyu3,
 

WANG
 

Xiaochao4,
 

HUA
 

Ying1,
 

CHEN
 

Yan1

1. Well
 

Testing
 

Branch,
 

CNPC
 

Bohai
 

Drilling
 

Engineering
 

Co. ,
 

Ltd. ,
 

Langfang,
 

Hebei
 

065007,
 

China
2. Exploration

 

and
 

Development
 

Department,
 

PetroChina
 

Jidong
 

Oilfield
 

Company,
 

Tangshan,
 

Hebei
 

063000,
 

China
3. Downhole

 

Operation
 

Company,
 

CNPC
 

Bohai
 

Drilling
 

Engineering
 

Co. ,
 

Ltd. ,
 

Renqiu,
 

Hebei
 

062552,
 

China
4. Exploration

 

Division,
 

PetroChina
 

Huabei
 

Oilfield
 

Company,
 

Renqiu,
 

Hebei
 

062552,
 

China

Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

coincidence
 

rate
 

of
 

post-frac
 

production
 

prediction
 

of
 

shale
 

oil
 

reservoirs
 

in
 

the
 

Shulu
 

Sag,
 

Jizhong
 

Depression,
 

Huabei
 

Oilfield,
 

based
 

on
 

the
 

deep
 

belief
 

network
 

(DBN)
 

model
 

of
 

Restricted
 

Boltzmann
 

Machine
 

(RBM),
 

the
 

dynamic
 

data
 

such
 

as
 

half-length
 

of
 

segmented
 

fractures,
 

post-frac
 

permeability,
 

and
 

area
 

of
 

simulated
 

reservoir
 

volume
 

( SRV)
 

obtained
 

from
 

fracturing
 

pump-off
 

data,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

static
 

data
 

such
 

as
 

well
 

logging,
 

and
 

the
 

production
 

data
 

such
 

as
 

fracturing
 

scale
 

and
 

test
 

production,
 

a
 

dynamic
 

database
 

was
 

constructed
 

through
 

numerical
 

simulation,
 

and
 

a
 

method
 

for
 

predicting
 

shale
 

oil
 

production
 

in
 

the
 

Shulu
 

Sag
 

was
 

established.
 

This
 

method
 

has
 

been
 

applied
 

in
 

shale
 

wells
 

ST1H,
 

ST2X
 

and
 

ST3,
 

with
 

the
 

coincidence
 

rate
 

up
 

to
 

80%,
 

suggesting
 

that
 

the
 

prediction
 

results
 

are
 

reasonable
 

and
 

reliable.
 

The
 

method
 

is
 

proved
 

feasible
 

and
 

can
 

provide
 

technical
 

guidance
 

for
 

post-frac
 

evaluation
 

and
 

program
 

adjustment
 

of
 

shale
 

oil
 

wells
 

in
 

the
 

Shulu
 

Sag.
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　 　 中国陆相非常规油气勘探开发经过多年探索

取得了重大进展, 2020 年非常规油气产量接近

7
 

000 万吨油当量,标志着中国进入了非常规油气

革命发展新阶段[1] ,以鄂尔多斯、准噶尔、松辽、渤
海湾盆地页岩油、气为代表的非常规油气资源已逐

步成为勘探开发的重点[2-3] 。 页岩油的勘探开发具

有投资规模大、投资回收期长的特点,体积压裂、重
复压裂等改造技术是实现页岩油有效开发的关键

技术,但成本是常规油气勘探开发成本的数倍甚至

数十倍,且投资风险巨大[4] 。 因此,页岩油井在压

前开展压后产量预测成为评估压裂可行性的技术

需求之一。
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国内学者对页岩油气井的产量预测方法进行

了多方面研究。 陈劲松等[5-7] 提出了一种改进 Arps
递减模型。 同时对 4 种常用递减预测模型(Arps 超

双曲递减、Arps 调和递减、扩展指数递减和 DUONG
递减)在不同生产阶段的预测结果进行详细的对比

分析。 于荣泽等[8] 从方法来源、基本模型、典型图

版等方面对 Arps 递减、幂指数递减、扩展指数递减

和 DUONG 递减等分析方法进行了详细阐述,给出

了页岩气藏经验产量递减分析方法的研究重点。
白玉湖等[9]经过大量研究,提出了 2 种产量预测方

法:一是页岩气分段式典型曲线产量预测方法;二
是基于生产动态数据的页岩油气解析模型不确定

性产量预测方法。 姜志高等[10]根据含气性指数(解

吸速率×游离气占比×总气量)以及地层压力系数,
利用 MATLAB 软件建立模型,实现了在现场对单井

产能进行初步预测。 徐兵祥等[11] 提出在页岩油气

产能预测中应重视生产数据的挖掘并找寻产量与

地质、油藏工程参数的关系,并针对有无生产数据、
生产数据多少等不同情况建立了确定性和不确定

性产能预测推荐流程。 庞彦明等[12] 在松辽盆地古

龙页岩油水平井试油、试采阶段,根据生产动态数据

应用 Topaze 现代生产动态分析系统计算了动态缝控

储量及预测长期开采产量递减规律。 以上报道的产

量预测方法大多需要足够长的连续稳定的生产数据,
还要避免长时间关井,时效性滞后。 而针对无生产数

据的产量预测流程则涵盖了类比、解析、数值模拟等

多种方法,实际操作存在困难,结果具有不确定性。
本文在前人研究的基础上,以华北油田冀中坳

陷束鹿凹陷[13-15]页岩油井 ST1H、ST2X 和 ST3 井为

研究对象,基于受限玻尔兹曼机( Restricted
 

Boltz-
mann

 

Machine,RBM) 的深度置信网络学习 ( Deep
 

Belief
 

Nets,DBN) [16-17]模型,由裂缝半长、缝高,SRV
面积、体积,改造后渗透率等动态数据和测井、录井

等静态数据以及压裂规模、放喷排液试采等生产数

据,通过数值模拟[18-19] 构建动态数据库,进而建立

束鹿凹陷的页岩油产量预测方法,在页岩油井压前

开展压后产量预测,为压裂决策和方案调整提供技

术指导。

1　 区域概况

　 　 束鹿凹陷位于冀中坳陷南部,为一典型的东断西

超单断箕状坳陷,走向为北北方向。 从北到南由台家

庄古隆起和荆丘古隆起分隔为北部洼槽、中部洼槽和

南部洼槽。 物源主要来自于西部宁晋凸起,东部新河

断层高部位及南部小刘村凸起也提供部分物源。
水平井 ST1H、斜井 ST2X 和直井 ST3 井位于冀

中坳陷束鹿凹陷中洼槽,措施层位为沙河街组沙三

段。 最大井斜 12. 62° ~ 82. 97°, 孔隙度 0. 6% ~
13. 9%,声波时差 152. 3 ~ 256. 8

 

μs / m,岩性为泥灰

岩、中砾岩、角砾岩和灰质角砾岩,解释结论为Ⅰ、
Ⅱ、Ⅲ类储层(见表 1)。

2013 年 ~ 2014 年分别采用分段体积压裂技术

进行了措施改造,压裂规模及定产数据见表 2。 其

中用液强度最高的为 ST2X 井, 达到了 178. 91
 

m3 / m,ST3 井用液强度最低为 19. 17
 

m3 / m。 压后返

排初期 ST1H 井产油量达到了 243. 6
 

m3 / d。

表 1　 试油层位基本数据表
Table

 

1　 Basic
 

data
 

of
 

oil
 

testing
 

horizon

井号
最大斜度 /

( °)
井段 / m 射孔厚度 / m 孔隙度 / %

声波时差 /
(μs·m-1 )

岩性 解释结论

ST1H 65. 00 4
 

620. 0 ~ 4
 

953. 18 132. 41 0. 6 ~ 3. 4 158. 0 ~ 210. 1 泥灰岩灰质角砾岩 Ⅱ、Ⅲ类储层

ST2X 82. 97 3
 

685. 0 ~ 4
 

947. 26 324. 09 0. 6 ~ 13. 9 158. 6 ~ 255. 4 泥灰岩角砾岩 Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ类储层

ST3 12. 62 4
 

070. 0 ~ 4
 

312. 67 33. 99 0. 9 ~ 7. 5 152. 3 ~ 256. 8 泥灰岩中砾岩 Ⅱ、Ⅲ类储层

表 2　 压裂规模及定产数据统计表
Table

 

2　 Statistics
 

of
 

fracturing
 

scale
 

and
 

fixed
 

production
 

data

井号 段 措施时间 压裂液 / m3 酸液 / m3 砂量 / m3 强度 /
(m3·m-1 )

油嘴 /
mm

日产油 /
(m3·d-1 )

日产气 /
(m3·d-1 )

ST1H 3 2013-03-12 3
 

103. 0 1
 

258. 50 128. 90 34. 96 9 243. 60 72
 

196

ST2X 7 2013-12-19 3
 

115. 4 4
 

005. 84 69. 27 178. 91 5 18. 92 1
 

093

ST3 5 2014-06-16 3
 

037. 5 1
 

793. 98 94. 86 19. 17 2 13. 46 2
 

815

　 　 截至目前,ST1H 井累计产油 6
 

134. 1
 

t,产气

128. 17×104
 

m3。 ST2X 井累计产油 6
 

506. 96
 

t,产气

11. 88× 104
 

m3。 ST3 井累计产油 7
 

472. 34
 

t,产气

11. 57× 104
 

m3。 从试采曲线来看, ST1H 井 ( 见图
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1a)返排初期产油速度最快,但稳产时间较短,末期

产量较低。 ST2X 井、ST3 井(见图 1b、图 1c)稳产时

间相对较长,但 ST2X 井产量波动较大。

图 1　 ST1H、ST2X 和 ST3 井试采曲线图
Fig. 1　 TPO

 

curves
 

of
 

well
 

ST1H,
 

ST2X
 

and
 

ST3

2　 深度置信网络模型

　 　 深度学习模型是 2006 年由 Hinton 教授提出的

一种新型的功能强度的机器学习模型,可以让计算

机对大量数据进行深层次的特征学习以达到准确

率高的判别结果。 对于复杂的运算问题,计算机需

要进行逐层的深度学习,才能获得正确的判别结果。
而 DBN 是 Hinton 提出的另一种基于概率的深

度学习网络模型(见图 2),它是由多个受限玻尔兹

曼机(RBM)作为基层模块进行堆叠后形成的一种

层级产生式模型,先通过逐层贪婪无监督训练,然
后经过有监督微调,最终实现判别任务,它的优点

是用于传统神经网络参数初始化大大提升了网络

的训练速度,加强了网络的建模能力。

图 2　 深度学习模型训练示意图
Fig. 2　 Schematic

 

diagram
 

of
 

deep
 

learning
 

model
 

training

　 　 一个 RBM 包含可见层和隐层。 可见层观察数

据的一个方面或一个特征,比如一张黑白照片,描
述可能的就是图片的灰度。 隐层一般叫做特征提

取层,用来获取可见层单元与之对应的单元之间的

依赖关系。 其用途一是作为特征值提取器;二是初

始化神经网络,使得整个网络处于最优解状态。
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3　 构建动态数据库

　 　 深度学习模型建立起来后,需要提供研究区域

的样本数据加以训练。 收集 ST1H 井、 ST2X 井和

ST3 井的声波时差、自然电位、泥质含量、饱和度等

测井录井静态数据及压裂规模、放喷排液、试采等

生产数据,利用压裂施工的停泵压力数据进行反

演[20] ,获取分段分簇裂缝半长、缝高,SRV 面积、体
积,改造后储层地层压力、渗透率等储层动态数据。
通过数值模拟建立以静态数据、生产数据及动态数

据为主的研究区域动态数据库。 同时,采用交叉验

证方法对模型参数进行优化,提高模型训练效果及

收敛速度,提高产量预测的符合率。

4　 预测效果

　 　 首先构建以静态资料、生产资料和动态资料为

基础的束鹿凹陷页岩油井动态数据库,通过数值模

拟进行预处理,初步优选了以水平段长、厚度、间

距、加液强度、改造后渗透率、压力、导流能力等影

响因素做为初始权重;其次建立深度学习网络模

型,通过网络模型参数优化,开展产量预测;最后与

实际生产数据对比验证,若预测结果的符合率未达

到要求,则返回调整网络模型参数,直至符合率达

到既定目标,从而确立适合于束鹿凹陷页岩油井的

产量预测模型及流程(见图 3)。

图 3　 基于深度学习的产量预测方法流程图
Fig. 3　 Flow

 

chart
 

of
 

yield
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning

　 　 应用此模型对 ST1H 井、ST2X 井和 ST3 井进行

压后产量预测,预测结果见图 4 ~图 6。

图 4　 ST1H 井预测效果及样本符合率
Fig. 4　 Prediction

 

effect
 

and
 

sample
 

coincidence
 

rate
 

of
 

well
 

ST1H

图 5　 ST2X 井预测效果及样本符合率
Fig. 5　 Prediction

 

effect
 

and
 

sample
 

coincidence
 

rate
 

of
 

well
 

ST2X
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图 6　 ST3 井预测效果及样本符合率
Fig. 6　 Prediction

 

effect
 

and
 

sample
 

coincidence
 

rate
 

of
 

well
 

ST3

从预测效果与实际产量数据对比来看,整体预

测结果较好, 5
 

887 个样本预测结果误差范围

0. 09% ~ 29. 99%,平均符合率 80. 44% ~ 84. 99%。
其中:ST1H 井误差范围 0. 09% ~ 29. 83%,平均误差

15. 57%,平均符合率 84. 43%; ST2X 井误差范围

0. 39% ~ 29. 99%,平均误差 15. 01%,平均符合率

84. 99%;ST3 井误差范围 0. 39% ~ 29. 99%,平均误

差 19. 56%,平均符合率 80. 44%。 达到了预期效

果,可以在束鹿凹陷页岩油井进行现场应用。

5　 结论

　 　 (1)本文提出了基于深度学习模型的页岩油产

量预测方法,为单井在压前开展压后产量预测提供

了一种新思路。
(2)该方法在束鹿凹陷 ST1H 等 3 口井应用,产

量预测符合率达到 80%,具有一定的可行性,能够

为该地区页岩油井压裂评估和方案调整提供技术

指导。
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