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摘要　 为了综合考虑地质因素和工程参数对页岩油压裂井产量的影响,以大港油田页岩油井为数据来源,利用 Spearman 相关

系数和随机森林综合筛选关键特征参数,通过数据清洗、多重填补检测剔除异常值,拓展缺失数据,构建完整的压裂井产量预

测数据集。 基于多层感知机神经网络模型,采用网格搜索法进行基础模型的参数调优,建立了页岩油压裂井产量预测模型,
训练数据集的预测平均准确度为 92. 37%。 经大港 10 口页岩油井的生产数据现场应用,预测产量与实际值的平均误差为

7. 59%,表明该产量预测模型可综合反应地质因素和工程参数对压裂井产量的影响,使预测结果与实际生产相吻合,预测精度

高,满足工程需求。
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Abstract:
  

To
 

comprehensively
 

consider
 

the
 

impact
 

of
 

geological
 

factors
 

and
 

engineering
 

parameters
 

on
 

the
 

production
 

of
 

fractured
 

shale
 

oil
 

wells,
 

by
 

using
 

the
 

data
 

from
 

shale
 

oil
 

wells
 

in
 

the
 

Dagang
 

oilfield
 

and
 

by
 

employing
 

Spearman’s
 

correlation
 

coefficient
 

and
 

random
 

forest
 

techniques,
 

key
 

characteristic
 

parameters
 

were
 

meticulously
 

selected.
 

Through
 

processes
 

of
 

data
 

cleansing,
 

multiple
 

imputation
 

to
 

detect
 

and
 

remove
 

outliers,
 

and
 

expanding
 

missing
 

data,
 

a
 

complete
 

dataset
 

for
 

predicting
 

the
 

production
 

of
 

fractured
 

wells
 

was
 

constructed.
 

Based
 

on
 

a
 

multilayer
 

perceptron
 

neural
 

network
 

model,
 

parameter
 

tuning
 

of
 

the
 

foundational
 

model
 

was
 

achieved
 

via
 

grid
 

search
 

methodology,
 

and
 

a
 

model
 

for
 

predicting
 

the
 

production
 

of
 

the
 

fractured
 

shale
 

oil
 

wells
 

was
 

established.
 

The
 

average
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

training
 

dataset
 

reached
 

92. 37%.
 

When
 

applied
 

to
 

the
 

production
 

data
 

from
 

10
 

shale
 

oil
 

wells
 

in
 

Dagang
 

oilfield,
 

the
 

average
 

error
 

between
 

predicted
 

and
 

actual
 

production
 

values
 

was
 

7. 59%.
 

This
 

indicates
 

that
 

the
 

prediction
 

model
 

can
 

effectively
 

integrate
 

geological
 

and
 

engineering
 

parameters’
 

influences
 

on
 

the
 

production
 

of
 

fractured
 

well,
 

ensuring
 

a
 

high
 

degree
 

of
 

alignment
 

between
 

predicted
 

and
 

actual
 

production
 

values,
 

thereby
 

meeting
 

engineering
 

requirements
 

with
 

high
 

prediction
 

accuracy.
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　 　 随着油气的勘探开发,页岩油气等非常规油气

资源已经占全国累计探明储量的 41%,正在转变成

为“新常规”,不断延长石油工业的生命周期[1-3] 。
精细化压裂是页岩油效益勘探开发的重要举措,压

裂后的产能预测将为压裂工艺、施工参数、液体体

系的改进完善,工程甜点的评价和生产制度调整,
以及后续勘探开发方案的制定提供重要的数据支

撑[4-5] 。 目前,压裂后的产能预测主要分为两类方
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法:一是数值解析法[6] ,即利用复杂的数学公式或

数值模拟算法推导产量模型,比如白文鹏等[7] 基于

渗流力学和相态变化理论,建立了多相流不稳定产

量预测模型;LI 等[8] 利用半解析的 RTA 模型分析

页岩油藏的生产数据,形成了线性流态的产能预测

方法;张士诚等[9] 利用有限元数值模拟的方法,分
析了压裂参数对产能的影响,并将数值模型应用到

了页岩油气井的压裂设计中。 二是机器学习法[10] ,
即利用大数据分析、人工智能等手段挖掘数据价

值,建立产量预测模型,比如 Gou 等[11] 在考虑地质

因素的基础上利用灰色聚类分析方法建立了压裂井

产量评价模型;LU 等[12]利用深度神经网络和粒子群

优化算法建立了产量预测模型,并应用于压裂参数的

快速设计;李菊花等[13]以涪陵页岩气田为数据来源,
运用随机森林算法实现了对气井产量的精准预测。
随着技术的进一步发展,有研究者探索了大数据算法

与油藏数值模拟相结合的评估方法,如吴磊[14] 采用

Petrel 油藏数值模拟和神经网络分析算法对产量预

测模型进行了探索,但未见应用效果的分析。
页岩油压裂井的产量受到诸多因素的影响,各

因素之间存在负责的非线性关系。 对于产量预测

的数值解析法,其需建立在理想假设的基础上进行

研究,与压裂井的实际情况存在一定偏差[15] 。 而目

前的机器学习法往往只考虑地质因素或者施工参

数,受限于参数的数量,未能全面反映储层的地质

和工程特性,导致产量预测精度无法满足生产需

求[16] 。 因此,本文综合考虑地质因素和工程参数对

压裂井产量的影响,以大港油田页岩油开发井为数

据来源,通过特征工程的提取筛选、数据集的构建,
采用机器学习算法建立产量预测模型,并通过参数

调优对模型优化,使预测结果与实际生产相吻合,

提高预测精度,为大港区域页岩油的开发提供数据

支撑,同时加快地质-工程一体化的建设进程。

1　 特征参数提取筛选

　 　 根据对大港页岩油产量的统计分析,主要的地

质因素和工程因素包括:油层厚度、泊松比、杨氏模

量、地层温度、破裂压力、破裂梯度、闭合压力、段平

均厚度、总液量、总砂量、排量、压裂段数、段平均液

量、段平均砂量、70 / 140 目石英砂、40 / 70 目陶粒、
20 / 50 目陶粒、20 / 40 目陶粒等。
1. 1　 特征参数

　 　 特征工程是产量预测模型构建中的关键步骤。
在产量预测模型中,特征筛选是为了确定最具影响

力的特征。 对于水力压裂井而言,可能存在一些对

产量影响较小的特征,通过特征筛选真实的逐一增

添或删除等各种组合,确认特征对结果的真实影

响,从而提高模型的计算效率和泛化能力。 比如,通
过特征筛选可知,总砂量与细分的不同砂粒度量都不

可缺少,若去除总砂量特征将降低 5%的产量拟合准

确度。 所以,特征工程就是在原始数据中提取与产量

相关的特征,构建一组能够最好地描述压裂井的特性

和生产状况的特征数据集,以提高模型的性能。
为提高特征筛选的准确性和可靠性,使用过滤

法和嵌入法两种方法进行综合评价。
1. 1. 1　 过滤法

过滤法采用可衡量两个变量之间单调关系的

Spearman 相关系数,对于压裂井各因素间非线性关

系更为鲁棒。 该方法基于变量的等级而不是原始

数值,当变量的分布不满足正态分布或存在异常值

时优越性更为明显。 Spearman 相关系数分析的压

裂各参数结果如图 1 所示。

图 1　 Spearman 相关系数
Fig. 1　 Spearman

 

correlation
 

coefficient
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1. 1. 2　 嵌入法

嵌入法采用可评估多个特征重要性的随机森林,
其集成多个决策树的预测,在每个树的构建过程中,
观察每个特征被选择的频率以及对不纯度的影响,通
过集成评估,为每个特征分配一个综合的重要性分

数,可以清晰地了解哪些特征对模型的预测起到了关

键作用。 随机森林特征重要性排序如图 2 所示。
通过对两种方法的特征筛选结果进行综合考

量,得到图 3 所示的相关系数综合结果,从而完成了

　 　 　 　

对特征的筛选。

图 2　 随机森林特征重要性排序
Fig. 2　 Ranking

 

of
 

importance
 

of
 

random
 

forest
 

features

图 3　 相关系数综合结果
Fig. 3　 Comprehensive

 

results
 

of
 

correlation
 

coefficient

1. 2　 井间分类

　 　 井间分类是根据不同的特征将水力压裂井划

分为不同的类别,从而优化模型更好地适应不同类

型的井, 提高产量预测的准确性。 研究中采用

K-means 聚类分析方法[17] ,对压裂井进行分类(见

图 4)。

图 4　 井间分类结果图
Fig. 4　 Result

 

chart
 

of
 

cross
 

well
 

classification

其关键参数 K 簇数采用肘部法进行优选,应用

轮廓系数进一步评估 K 值的聚类效果。 综合结果

可以提供对聚类质量的全面认识,帮助确定最优的

K 值,并评估聚类的紧密性和分离度,从而提高聚类

算法的稳健性和有效性。

2　 数据集清洗拓展

　 　 在水力压裂井产量预测模型中,数据清洗拓展

主要涉及检测和处理缺失数据、异常值和重复记录

等问题,通过剔除或填补缺失值,调整异常值,处理

重复记录,确保输入数据的质量和准确性,为后续

的分析和建模工作奠定基础。
2. 1　 数据清洗

　 　 利用直方图分布观察大港页岩油压裂井的产

量分布规律,如图 5 所示,可见产量分布存在明显

的偏态分布,且存在离群值。 因此采用产量取对

数的方法平衡样本分布至正态分布,但之后的模

型构建中对样本分布无要求,故只进行离群值

判别。
研究中采用箱型图判别离群值并剔除,以免干

扰模型可靠性。 箱型图通过展示数据的中位数、四
分位数以及异常值,判断数据的中心趋势、离散程

度。 通过人工去除离群值,完成数据清洗后的压裂

井产量数据箱型图如图 6 所示。
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图 5　 产量直方图分布
Fig. 5　 Production

 

histogram
 

distribution

图 6　 人工去除后的产量箱型图
Fig. 6　 Box

 

plot
 

of
 

production
 

after
 

manual
 

removal

2. 2　 数据拓展

　 　 在水力压裂井产量预测的工程因素影响中,面
临一些由于压裂作业过程中监测设备的不稳定导

致数据缺失的情况。 数据拓展旨在利用插值方法

填充缺失值,以确保数据的完整性。
考虑到不同的地质条件、压裂参数等因素,为更

全面地训练模型,采用多重填补法模拟不同的场景和

条件,生成额外的数据以拓展原始数据集。 相对于常

规的均值增补法,多重填补法可全面考虑变量关系、
处理非线性关系、对异常值的鲁棒性、避免过拟合的

随机性引入。 以地质因素的泊松比、杨氏模量和工程

因素的闭合压力为例,原始直方图与多重填补法和均

值填补法的直方图结果对比如图 7 所示。 可以明显

看出,多重填补法在保持原始直方图分布上的效果更

好,更大程度的保证了数据集的可靠性。
插值法和多重填补法相互补充,插值法提供数据

拓展的主干,多重填补法全面考虑变量的关系,显著

增强数据集的完整性和可信度,填补了监测设备不稳

定导致的数据缺失,并生成了多样化的地质条件与压

裂参数组合数据。 这些方法为模型训练提供了更可

靠的数据基础,确保了预测的准确性和稳健性。

图 7　 填补结果直方图对比
Fig. 7　 Comparison

 

of
 

filling
 

result
 

histograms
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3　 预测模型的构建

　 　 基于大港油田页岩油压裂井的数据集构建完

成后,需根据数据集的特点优选可用的基础模型,
并根据初步预测结果进行模型参数调优,以达到较

好的预测精度。
3. 1　 基础模型优选

　 　 根据水力压裂井数据的分布和特性,可考虑使

用线性回归、决策树、随机森林、支持向量机等常见

的机器学习算法。 通过大量试验数据的对比发现,
传统机器学习方法难以概括地质因素和工程因素

对产量的影响情况。 因此,需优选基础模型,不仅

能够更好地反应各种影响因素之间的复杂关系,而
且能够适应不同地质条件下的预测需求。

在压裂井产量预测研究中引入多层感知机

(MLP)神经网络结构,其能够学习和理解数据中的

复杂关系,适用于处理非线性、非凸的数据分布。
此外,MLP 作为深度学习的基础,为构建更深层次

的神经网络提供了重要工具。 相比传统机器学习

方法,MLP 的优势在于其适应性强、处理复杂问题

能力强,对于高维度、非线性关系的数据具有更好

的表达能力,从而提高了模型的泛化性能。
在提供了大港油田页岩油 40 口井的日产量数

据后,利用多层感知机神经网络模型预测的初始产

量结果如图 8 所示。 可以看出,预测结果与实际产

量点的趋势基本一致,分布于 R2 线两侧,尤其低产量

数据点较多时,精度较高。 但整体而言,图中的离散

点较多,还需对模型的参数进行调优以提高其性能。

图 8　 初始产量预测结果
Fig. 8　 Initial

 

production
 

forecast
 

results
3. 2　 模型参数调优

　 　 研究中采用网格搜索法作为基础模型调优的

方法,其基本原理是事先定义待优化的超参数以及

它们的可能取值范围,形成一个参数网格。 然后,
通过穷举搜索的方式,遍历参数网格中的所有组

合,每组组合都在训练集上进行模型训练。 最后,
选择验证集上性能最佳的超参数组合,用于训练最

终的模型。
网格搜索的结果如图 9 所示,在大量的组合中

筛选出性能最高、稳定性最强的超参数:三层网络

结构、relu 激活函数、sgd 权重优化器、adaptive 的自

适应学习率、max_iter。

图 9　 网格搜索结果图
Fig. 9　 Result

 

graph
 

of
 

grid
 

search

以目前的训练数据集为基础,训练的结果如图

10 所示。 可以看出,预测数据与实际生产数据的吻

合度较高,平均准确度 R2 为 92. 37%,表明该产量

预测模型具有优良的预测性能,可用于压裂井的产

量预测。

图 10　 参数优化后结果图
Fig. 10　 Result

 

graph
 

after
 

parameter
 

optimization
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4　 现场应用

　 　 为了验证该页岩油压裂井产量预测模型的准

确性,除训练集数据外,提供了 10 口大港页岩油

井的生产数据,进行预测分析。 在模型中输入井

的地质参数和工程参数数据,得到预测产量,与实

际产量对比如图 11 所示。 通过计算,预测值与实

际值的平均误差为 7. 59%,完全满足工程预测的

需求。
现以大港油田页岩油 GY9-6-1 井为例,具体说

明预测效果。 该井为大港油田沧东凹陷的页岩油

井,压裂的地质参数和工程参数如表 1 所示。

　 　 GY9-6-1 井的实际日产量为 3. 31 m3,通过预测

模型的计算可得,日产量预测结果为 3. 59 m3,误差

为 8. 58%。

图 11　 预测结果对比图
Fig. 11　 Comparison

 

chart
 

of
 

predicted
 

results

表 1　 压裂数据表
Table

 

1　 Fracturing
 

data
 

table

参数类别
油层厚度

/ m
泊松比

杨氏模量

/ GPa
地层温度

/ ℃
破裂压力

/ MPa
破裂梯度

/ (MPa·m-1 )
排量

/ (m3·min-1 )
闭合压力

/ MPa

参数值 648. 0 0. 14 22. 071 127. 0 70. 0 0. 019
 

4 14. 0 55. 0

参数类别
总液量

/ m3

总砂量

/ m3

40 / 70 目

陶粒 / m3

30 / 50 目

陶粒 / m3

段平均液

量 / m3

段平均砂

量 / m3
段平均厚

度 / m

参数值 24
 

366. 0 2
 

403. 2 566. 4 176. 0 1
 

740. 43 171. 66 46. 29

　 　 由以上分析可见,经过参数调优后的多层感知

机神经网络预测模型能够很好的综合反应地质因

素和工程参数对压裂井产量的影响,可充分的挖掘

非线性数据的价值,从而使预测结果与实际生产相

吻合,预测精度满足大港区域页岩油勘探开发的工

程需求,是一种行之有效的产量预测方法。

5　 结论

　 　 (1)采用 Spearman 相关系数和随机森林综合筛

选了特征参数,利用 K-means 聚类分析方法完成了

井间分类,通过数据清洗和多重填补,检测剔除了

异常值,拓展了缺失数据,构建了完整的压裂井产

量预测数据集。
(2)基于多层感知机神经网络模型,采用网格

搜索法进行基础模型的参数调优,建立了页岩油压

裂井产量预测模型,训练数据集的预测平均准确度

为 92. 37%。
(3)以大港油田页岩油压裂井实际生产作为数

据来源,预测产量与实际值的平均误差为 7. 59%,
表明该产量预测模型可综合反应地质因素和工程

参数对压裂井产量的影响,预测精度高,满足工程

需求。
致谢:感谢渤海钻探井下技术服务公司同意本文公

开发表。
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