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摘  要 

针对传统递减曲线模型在复杂生产动态刻画方面的局限，以及常规机器学习方法对样本规模依赖较强、

中长期外推能力不足的问题，本文构建了融合时间卷积网络(TCN)、长短时记忆网络(LSTM)与注意力机

制的ATT-TCN-LSTM页岩气产量预测模型。首先对油嘴调整、气举等生产制度造成的异常产量进行校正，

并采用小样本微量扰动方式扩充数据集；随后结合随机森林与主成分分析(PCA)识别并降维地质、工程

主控参数；在此基础上，采用AdamW优化器和余弦退火学习率完成模型训练，并利用MSE、MAE和MAPE
评价预测效果。结果表明，ATT-TCN-LSTM能够较好刻画页岩气井全生产周期的产量变化，在拟合精度

和中长期预测能力方面均优于基础LSTM和TCN-LSTM模型。研究形成的主控因素分析与时序预测方法可

为页岩气单井动态配产和压裂参数优化提供参考。 
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Abstract 
In response to the limitations of traditional decline curve models in characterizing complex 
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production dynamics, as well as the strong dependence of conventional machine learning methods 
on sample size and insufficient ability to extrapolate in the medium to long term, this paper con-
structs an ATT-TCN-LSTM shale gas production prediction model that integrates temporal convolu-
tional networks (TCN), long short-term memory networks (LSTM), and attention mechanisms. 
Firstly, the abnormal production caused by production regimes such as nozzle adjustment and gas 
lift is corrected, and the dataset is expanded using small sample micro disturbance method; Subse-
quently, random forest and principal component analysis (PCA) are combined to identify and re-
duce the dimensionality of geological and engineering control parameters; On this basis, the model 
was trained using the AdamW optimizer and cosine annealing learning rate, and the prediction per-
formance is evaluated using MSE, MAE, and MAPE. The results show that ATT-TCN-LSTM can better 
characterize the production variations of shale gas wells throughout the entire production cycle, 
and is superior to the basic LSTM and TCN-LSTM models in terms of fitting accuracy and medium- 
to long-term prediction ability. The main controlling factor analysis and time series prediction 
methods developed in this study can provide reference for the dynamic production allocation and 
fracturing parameter optimization of single shale gas wells. 
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1. 引言 

页岩气作为重要的非常规天然气资源，其高效开发对保障天然气供应和优化能源结构具有重要意义。

页岩气井生产过程受储层条件、压裂改造及生产制度等多种因素共同影响，因此，准确识别产能主控因

素并预测产量变化，是开发方案设计、经济评价、压裂参数优化和排采制度制定的重要基础[1]-[4]。 
页岩气产能受地质与工程参数共同控制。若将全部参数直接用于预测，不仅会增加模型复杂度，还

可能因变量间的相关性和信息冗余影响模型的泛化能力。因此，在开展产量预测前，有必要分析各参数

对产能的影响程度，并对相关特征进行筛选和重组。主控因素分析一方面能够明确不同地质、工程参数

与产能之间的关系，另一方面也可为后续预测模型提供更具代表性的输入特征。 
近年来，机器学习方法逐渐应用于页岩气产量预测。相关研究主要集中在特征提取与筛选、不同机

器学习模型的产量预测，以及机器学习结果与递减曲线分析(DCA)、数值模拟结果的对比等方面；同时，

也有研究将时间序列特征与静态属性特征结合，以提高复杂生产动态条件下的预测精度[5]-[8]。 
在此基础上，深度学习方法进一步拓展了页岩气产量预测的技术路径。传统循环神经网络(RNN)在处

理长序列时容易出现梯度消失或梯度爆炸，LSTM 通过门控结构增强了长期依赖信息的表达能力，但对

局部变化和关键时段特征的识别仍存在不足[9]。TCN 利用膨胀因果卷积扩大感受野，可有效提取多尺度

时序特征，并具有较好的并行计算能力[10]-[12]；注意力机制则能够根据输入序列自适应分配权重，使模

型更加关注对预测结果影响较大的时间步[13]。因此，将 TCN、LSTM 与注意力机制结合，可同时利用多

尺度特征提取、时序记忆和关键特征加权的优势。 
Z 井区深层页岩气储层非均质性较强，同一平台不同井之间产能差异明显，生产曲线总体呈现“初

期峰值–快速递减–后期稳产”的阶段性特征[14]-[16]。地质参数(有效储层厚度、TOC、孔隙度、渗透

率、裂缝夹角、裂缝强度、脆性指数等)和工程参数(用液强度、加砂强度等)均会影响产能表现[17]。针对
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多参数之间存在相关性以及生产序列具有明显时序特征的问题，本文首先采用随机森林对地质、工程参

数进行重要性排序，并结合相关性分析和 PCA 进行特征重组与降维；随后构建 ATT-TCN-LSTM 模型，

将筛选后的静态特征与动态生产序列共同输入网络，并与 LSTM、TCN-LSTM 模型进行对比，以评价其

在研究区页岩气产量预测中的适用性。 

2. 数据收集与预处理 

本研究收集了渝西地区 Z 井区五峰组–龙马溪组页岩储层的 17 口井的生产数据及地质参数，包括

孔隙度、渗透率、总有机碳含量(TOC)、有效储层厚度等；工程参数包括加砂量、用液强度、压裂强度等。 
为保证后续主控因素分析和产量预测所用数据的连续性与一致性，首先对原始数据进行预处理，

主要包括缺失值处理、生产异常校正、数据标准化和小样本扰动扩充。其中，数据预处理不仅关系到不

同井之间样本尺度的一致性，也直接影响后续特征重要性评价和时序模型训练的稳定性。页岩气生产

数据通常同时包含储层自然递减规律与人为生产制度调整造成的波动，若不加区分，模型可能将制度

变化误识别为储层响应特征。因此，本文在尽量保持原始生产趋势的前提下开展数据清洗与校正，使

处理后的序列更能反映不同井的真实产能变化，并为静态地质工程参数与动态生产数据的联合建模提

供统一基础。 
由于各井投产时间和生产周期不同，部分日期存在产量缺失。对于生产序列中间的缺失值，采用前一

日有效产量进行填补；对于生产初期的缺失值，则采用后一日有效产量补齐，以保证时间序列连续。考虑

研究区有效井数及可用生产样本相对有限，为减弱小样本条件下模型对局部样本的过度拟合，并提高模型

对生产数据轻微测量误差和日际波动的鲁棒性，本文仅对训练集实施微量扰动数据扩充，验证集和测试集

均保持原始数据不变。具体处理流程为：首先完成训练集、验证集和测试集划分，并利用训练集统计量对

输入特征进行标准化；随后以标准化后的生产序列为基础，在动态日产气输入项中叠加零均值高斯微扰： 

 ( )2, ~ 0,t t t tx x Nε ε σ′ = +  (1) 

式中， tx 为标准化后的原始日产气输入， tx′为扰动后样本， tε 为高斯随机扰动。本文取 0.01σ = ，每个原

始训练样本保留 1 份，并额外生成 2 份扰动样本，即训练集扩充倍数为 3。扰动过程中仅改变输入序列中

的动态日产气特征，PCA 降维后的静态地质工程特征及对应预测标签保持不变，以避免改变原始产量递减

规律。数据扩充仅在训练集划分完成后进行，从而避免增强样本进入验证集或测试集造成信息泄漏。 
生产过程中油嘴尺寸调整、气举等生产制度变化会造成产量波动，若直接使用原始数据，可能干扰

地质和工程因素与产能关系的识别。因此，在剔除关井、开井等异常生产时段影响的基础上，分析油嘴

变化、气举措施与产量之间的关系，并对生产数据进行校正。本文将各井日产气量统一校正至 8 mm 油

嘴直径，校正公式为： 

 ( )8 8Q D Q D D b= ∗ + − ∗校正后 校正前  (2) 

式(2)基于油嘴直径与日产气量在相邻稳定生产阶段内近似满足局部线性关系的经验假设。考虑同一口井

在较短生产时间内储层供气能力变化相对缓慢，可将日产气量 Q 与油嘴直径 D 的关系近似表示为 

 Q kD b= +  (3) 

式中，k 为油嘴变化引起的产量响应系数，b 为油嘴直径–日产气量线性拟合的截距。对于某一实际生产

点(D, Q)，由式(3)可得 

 Q bk
D
−

=  (4) 
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当日产气量统一折算至 8 mm 油嘴条件时，有 

 8 8Q k b= +  (5) 

将式(4)带入式(5)，得到 

 8
8 8DQ Q b
D D

−
= +  (6) 

即为本文采用的油嘴统一校正关系。当拟合截距 b < 0 时，式(5)可进一步表示为 

8
8 8 DQ Q b
D D

−
= +  

与本文原采用的式(1)一致。参数 b 并非人为设定，而是利用稳定生产阶段的油嘴直径–日产气量样

本进行最小二乘线性回归获得。对于 n 组样本( iD , iQ )，拟合参数计算为 

( )( )
( )

1
2

1

n
i ii

n
ii

D D Q Q
k

D D
=

=

− −
=

−

∑
∑

 

b Q kD= −  

其中， D 和Q 分别为油嘴直径与日产气量的样本均值。 

3. 主控因素分析 

页岩气井产量受多种地质与工程因素共同影响，不同参数的贡献程度及参数之间的相关性均可能影

响预测模型的输入质量。为此，本文首先利用随机森林(RF)对地质工程特征进行重要性排序，识别对产能

贡献较大的参数；随后通过相关系数矩阵分析参数间的线性相关性，并采用主成分分析(PCA)对存在信息

重叠的变量进行重组降维，为后续产量预测提供静态特征输入。 
随机森林通过集成多棵决策树完成预测，特征重要性可根据特征参与节点分裂时带来的不纯度降低

程度进行评价。本文采用基于平均不纯度减少的变量重要性指标，其计算过程如下。 
对于单个决策树节点，不纯度用于描述样本的混杂程度，其计算公式为： 

 ( ) 2 2
1Gini 1 kkT p
=

= −∑  (7) 

其中，T 表示一个节点(或数据集)，pk 是节点中第 k 个类别的概率，K 是类别的总数。 
对于特征 Xj，可统计其在树中参与节点分裂所带来的不纯度下降量，并据此得到变量重要性评分(VIM)： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )Gini parent left child right childnodes split onVIM Gini Gini Gini
jj t XX t t t

∈
= − −∑  (8) 

其中，t 是以特征 Xj 作为分裂条件的树节点，Giniparemt(t)是父节点的基尼不纯度，Ginileft child(t)和 Giniright 

child(t)分别是左子节点和右子节点的基尼不纯度。 
进一步对森林中所有决策树的 VIM 进行平均，得到特征 Xj 的总体重要性： 

 ( ) ( )trees
Gini Gini,1

trees

1Mean VIM VIMN
j i jiX X

N =
= ∑  (9) 

其中，Ntrees 是随机森林中树的数量， ( )Gini,VIM i jX 是第 i 棵树中特征 Xj 的 VIM 统计量。 
随机森林重要性能够反映各参数对预测结果的相对贡献，但重要性较低并不意味着该参数不含有效

信息。与此同时，地质和工程参数之间往往存在不同程度的相关性，直接删除低重要性变量可能造成信

息损失，而将全部变量输入模型又可能引入冗余。因此，在随机森林排序基础上进一步采用 PCA，将相

关变量线性组合为若干彼此正交的主成分，在尽量保留原始信息的同时降低输入维度和共线性。随机森
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林排序与 PCA 在本文中承担不同作用：前者用于识别各参数对产能的相对贡献，后者进一步考虑变量之

间的协同变化和信息重叠，将多个相关原始指标转换为少量综合变量。二者联合使用能够避免单纯依据

重要性阈值删除变量造成的信息损失，同时降低高维输入在小样本条件下带来的过拟合风险，使后续模

型更加集中地学习具有代表性的综合特征。 
对于包含 n 个样本、p 个特征的数据，可表示为 n × p 维数据矩阵 X。 

11 12 1

21 22 2

1 2

p

p

n n np

x x x
x x x

X

x x x

 
 
 =
 
 
  





   



 

将数据 X 由 p 维降至 k 维时，PCA 主要包括以下步骤：① 对原始数据进行中心化或标准化处理；

② 计算协方差矩阵；③ 求取协方差矩阵的特征值及对应特征向量；④ 按照特征值大小确定主成分，并

将原始数据投影至选定的 k 维主成分空间。主成分个数依据累计方差贡献率确定。 

4. 产能预测分析 

4.1. 模型构建 

在完成生产数据预处理和静态特征降维后，构建 ATT-TCN-LSTM 产量预测模型。模型利用 TCN 提

取生产序列的多尺度时序特征，LSTM 进一步学习序列中的长期依赖关系，并通过注意力机制对不同时

间步的信息进行加权，使网络更加关注对产量变化具有较大贡献的关键时段。为评价组合模型的有效性，

本文设置 LSTM 和 TCN-LSTM 作为对照模型，在相同数据和训练条件下进行比较。 
模型结构如图 1 所示。输入包括校正后的日产气序列(长度为 Lin)和 PCA 降维后的静态特征。动态序

列首先进入 TCN 层，通过多层膨胀因果卷积提取不同时间尺度的特征；TCN 输出随后输入 LSTM 层，

以学习生产序列中的时序依赖关系。LSTM 各时间步的隐状态进入注意力层，经权重计算得到加权上下

文向量；静态参数则通过独立的全连接分支映射为低维特征。最后，将动态上下文向量与静态特征向量

拼接，经全连接层完成特征融合，并输出未来 Lout 个时间步的预测产量。 
 

 
Figure 1. TCN-LSTM-ATT network structure 
图 1. TCN-LSTM-ATT 网络结构 
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在完成生产数据预处理和静态特征降维后，本文采用滑动时间窗口构建动态输入样本。动态生产序

列首先输入 TCN 模块，通过多层膨胀因果卷积提取不同时间尺度下的局部生产动态特征；随后将 TCN
输出输入 LSTM 网络，以进一步学习产量序列中的长期依赖关系；LSTM 各时间步的隐藏状态进入时间

注意力模块，经权重计算后获得加权时序上下文向量。PCA 获得的静态地质工程主成分则通过独立分支

进行映射，最终与动态时序特征进行融合，并通过全连接层输出预测产量。 
对 LSTM 在各时间步输出的隐藏状态 ht，注意力权重计算过程可表示为： 

 ( )2 1 1 2tanht te W W h b b= + +  (10) 

 
( )
( )in

1

exp

exp
t

t L
jj

e

e
α

=

=
∑

 (11) 

 in
1

L
t ttc hα

=
= ∑  (12) 

式中， te 为第 t 个时间步的注意力得分， tα 为经 Softmax 归一化后的注意力权重，满足 1tα =∑ ，c 为经

注意力加权后的时序上下文向量。通过该过程，模型能够根据不同生产阶段的动态变化，自适应调整各

历史时间步对当前预测结果的贡献程度。 

4.2. 模型优化 

模型训练过程中，对输入窗口长度、LSTM 隐藏单元数、TCN 通道数、注意力模块及 Dropout 比率

等超参数进行调整，以兼顾预测精度和训练稳定性。数据集共包含 5512 个数据点。考虑各井生产周期存

在差异，数据集按照生产时序划分，并在后续预测试验中设置训练集、验证集和测试集。各对比模型统

一采用 AdamW 优化器，初始学习率设为 0.001，并使用余弦退火策略调整学习率；同时采用早停策略，

根据验证集损失确定最优模型参数。在训练过程中，AdamW、余弦退火学习率和早停策略共同用于提高

参数优化的稳定性。AdamW 通过权重衰减抑制参数过度增长，余弦退火使模型在训练前期保持较快搜索

速度、后期以较小步长逼近较优参数区域；早停则根据验证集损失及时终止无效迭代。对于本文相对有

限的数据规模，上述设置有助于降低过拟合风险，并保证不同模型在相近训练条件下进行公平比较。 

4.3. 模型评估 

采用平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)和平均绝对百分比误差(MAPE)评价模型预测性能。三

项指标分别反映预测误差的平均绝对水平、较大误差的敏感程度以及相对误差水平。 
MAE 计算公式为 

 
1

M E ˆ1A
n

i i
i

y y
n =

= −∑  (13) 

RMSE 可表示为 
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MAPE 可表示为 
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n
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y y
n y=

−
= ×∑  (15) 

式中，真实值为实际产 量，预测值为模型输出产量，样本数量为 n。MAE、RMSE 和 MAPE 越小，说明

模型预测结果与实际值越接近。 
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最终模型采用前 5 天历史日产气量作为动态输入窗口，LSTM 设置 2 层、隐藏单元数 64；TCN 通道

数 64、卷积核大小 3、膨胀率依次为 1、2 和 4；Dropout 取 0.2。优化器采用 AdamW，初始学习率为 0.001，
并结合余弦退火策略调整学习率(见表 1)。18 口井均按照各自生产时间顺序划分训练集、验证集和测试

集，比例约为 70%:15%:15%，对应 4347、956 和 963 个样本。标准化参数仅由训练数据确定，验证集用

于模型选择和早停，测试集仅用于最终评价，从而避免测试信息泄漏。 
训练过程中最大迭代轮数设置为 800，并采用早停策略控制过拟合；当验证集损失连续 40 轮未获得

改善时终止训练并恢复验证集表现最优的模型参数。上述设置与前述网络结构共同构成统一的 ATT-
TCN-LSTM 训练方案。 
 

Table 1. ATT-TCN-LSTM model architecture 
表 1. ATT-TCN-LSTM 模型架构 

参数 值 

输入窗口大小(时间步长) 5 

LSTM 层数 2 

LSTM 隐藏层大小 64 

TCN 通道数 64 

TCN 卷积核大小 3 

TCN 膨胀率 1, 2, 4 

注意力头数 1 (单头注意力) 

Dropout 比率 0.2 

最终输出大小 1 

激活函数 ReLU 

优化器 AdamW 

学习率 0.001 

学习率调度 CosineAnnealingLR 

训练轮数 800 (早停耐心 40) 

5. 结果 

5.1. 主控因素分析结果 

随机森林特征重要性排序结果见图 2。不同地质工程参数对产能的贡献程度存在明显差异，其中含气

量的重要性占比最高，为 18.24%；吸附气、加砂强度和游离气分别为 12.20%、11.43%和 9.30%。结果表

明，储层含气性和压裂改造强度是影响研究区页岩气产能的重要因素。脆性指数、TOC、总液量和压裂

液量等参数也具有一定贡献，因此不宜仅依据重要性排序直接删除贡献较低的变量。 
相关系数矩阵(图 3)显示，不同地质与工程参数之间存在不同程度的线性相关性。加砂量、压裂液量、

加砂强度和总液量等工程参数之间相关程度较高；含气量与吸附气、游离气及 TOC 等储层参数之间也存

在一定相关性。说明原始特征中存在信息重叠，若全部直接输入预测模型，可能增加模型复杂度并影响

小样本条件下的泛化能力。因此，在随机森林排序和相关性分析的基础上，进一步采用 PCA 对原始特征

进行重组降维。 
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Figure 2. Feature importance ranking 
图 2. 特征重要性排序 

 

 
Figure 3. Correlation matrix 
图 3. 相关系数矩阵 
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Figure 4. PCA principal component variance contribution rate and cumulative contribution rate 
图 4. PCA 主成分方差贡献率及累计贡献率 

 
PCA 结果见图 4。PC1、PC2、PC3 和 PC4 的方差贡献率分别为 45.10%、17.96%、13.30%和 10.64%，

前 4 个主成分的累计方差贡献率为 86.99%，超过本文设定的 85%信息保留阈值。因此，选取 PC1-PC4 作

为后续预测模型的静态特征输入，将原始 14 维地质工程参数压缩为 4 维相互正交的综合变量。若采用

90%的累计贡献率标准，则需保留前 5 个主成分，累计贡献率为 92.25%。考虑样本规模和模型输入维度，

本文最终保留前 4 个主成分。 
 

 
Figure 5. The loading matrix of the first four principal components 
图 5. 前 4 个主成分载荷矩阵 
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主成分载荷矩阵见图 5。PC1 在加砂量、总液量和压裂液量上的载荷较高，主要表征压裂施工规模；

PC2 主要受可压裂段长、用液强度和脆性指数影响，反映储层可压裂性与施工强度的综合特征；PC3 主要

包含用液强度、孔隙度和游离气等信息；PC4 则主要与脆性指数、TOC 和可压裂段长有关。进一步计算主

成分与产能的 Pearson 相关系数，PC1 与产能的相关系数为 0.820，呈较强正相关。最终将 PC1-PC4 与校

正、标准化后的动态生产序列共同作为 ATT-TCN-LSTM 的输入，以减少冗余信息对网络训练的影响。 

5.2. 产能预测结果 

将预处理后的生产数据按 7:1.5:1.5 划分为训练集、验证集和测试集，并采用早停策略保存验证集损

失最低时的模型参数，随后开展滚动预测。为保证模型对比的一致性，LSTM、TCN-LSTM 和 ATT-TCN-
LSTM 采用相同的输入特征、时间窗口、训练轮数、优化器和学习率调度方式。 

不同模型的训练损失变化如图 6 所示。三类模型在训练初期损失均快速下降，随后逐渐趋于稳定。

基础 LSTM 的损失整体较高，达到稳定状态所需轮次较多；TCN-LSTM 引入时域卷积后，收敛速度有所

提高，稳定损失低于 LSTM。ATT-TCN-LSTM 下降速度较快，并在约 40 轮时达到较低且稳定的损失水

平，随后触发早停。三类模型的损失曲线均未出现持续反弹或明显振荡，表明训练过程总体稳定。由图 7
及后续预测结果可见，各模型均能反映产量总体变化趋势，其中 ATT-TCN-LSTM 与实测曲线吻合程度

较高，对产量峰值和递减拐点的跟踪效果更好。 
结合 MAE、RMSE 和 MAPE 评价结果(表 2)可见，ATT-TCN-LSTM 在测试井上的误差指标总体低于

对照模型。LSTM 具有较强的时序记忆能力，但对短期产量波动的刻画相对有限；TCN-LSTM 利用卷积

结构增强了多尺度时序特征提取能力，但未对不同生产时段的重要程度进行区分。ATT-TCN-LSTM 在此

基础上引入注意力机制，对关键时间步进行自适应加权，从而兼顾长期递减趋势与局部产量变化。从两

口测试井的评价结果看，组合模型的优势并非只体现在单一误差指标，而是在不同误差度量下呈现较一

致的改善趋势，说明模型对总体递减趋势和局部波动的刻画具有一定稳定性。注意力机制能够在 LSTM
时序记忆基础上重新分配不同时间步的贡献权重，使模型在保留长期生产信息的同时增强对关键变化阶

段的响应能力，这与图 7 中预测曲线和实测曲线的吻合特征相互印证。 
 

 
Figure 6. Variation in training loss functions across different models 
图 6. 不同模型训练损失函数变化 
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Figure 7. Prediction results of Well Z7 
图 7. Z7 井预测结果 

 
Table 2. Prediction effect 
表 2. 预测效果 

模型 
Z7 Z4 

MAE RMSE MAPE (%) MAE RMSE MAPE (%) 

ATT-TCN-LSTM 0.623 2.708 6.55 0.088 0.0181 2.09 

TCN-LSTM 0.683 2.737 6.95 0.148 0.0405 3.41 

LSTM 0.726 2.84 7.59 0.093 0.0209 2.23 

6. 结论 

本文以渝西地区 Z 井区五峰组–龙马溪组页岩气井为研究对象，在对原始生产数据进行缺失值处理、

生产制度影响校正及标准化处理的基础上，综合考虑储层地质条件、压裂工程参数和动态生产数据，采

用随机森林与主成分分析方法开展产能主控因素识别及特征降维，并构建 ATT-TCN-LSTM 产能预测模

型。通过与 LSTM、TCN-LSTM 模型的预测结果进行对比，分析不同模型对页岩气生产动态的表征能力，

主要得到以下认识： 
1) 页岩气产能受储层含气性与压裂工程参数共同控制，不同参数对产能的影响程度存在明显差异。

随机森林特征重要性排序结果表明，含气量的重要性占比最高，为 18.24%，吸附气、加砂强度和游离气

的重要性占比分别为 12.20%、11.43%和 9.30%，是影响研究区页岩气产能的主要因素。脆性指数、TOC、
总液量及压裂液量等参数同样具有一定贡献。总体来看，排名靠前的参数既包括含气量、吸附气和游离

气等反映储层气体赋存条件的地质参数，也包括加砂强度等反映储层改造程度的工程参数，说明研究区

页岩气产能并非受单一因素控制，而是储层品质与压裂改造共同作用的结果。 
2) 地质与工程参数之间存在不同程度的相关性，采用 PCA 能够在保留主要信息的同时降低输入变

量的维度和共线性。相关性分析表明，加砂量、压裂液量、加砂强度和总液量等工程参数之间具有较明

显的相关关系，部分储层参数之间也存在一定的信息重叠。在此基础上采用 PCA 对原始参数进行降维，

PC1、PC2、PC3 和 PC4 的方差贡献率分别为 45.10%、17.96%、13.30%和 10.64%，累计方差贡献率达到
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86.99%，能够保留原始参数中的大部分信息。主成分载荷分析进一步表明，不同主成分分别表征压裂施

工规模、储层可压裂性、储层物性及含气性等综合信息，其中 PC1 与产能的 Pearson 相关系数达到 0.820。
最终采用前 4 个主成分替代原始高维参数作为静态特征输入，在减少冗余信息的同时保留了不同地质工

程因素对产能的综合影响。 
3) ATT-TCN-LSTM 能够较好地描述页岩气生产过程中长期递减趋势与局部产量波动。模型利用 TCN

提取不同时间尺度下的生产动态特征，并通过 LSTM 进一步学习生产序列中的时序依赖关系，在此基础

上引入注意力机制，对不同生产阶段的时序信息进行自适应加权。损失函数变化表明，三种模型在训练

初期均表现出较快的损失下降过程，随后逐渐趋于稳定，其中 ATT-TCN-LSTM 收敛速度较快，并在约

40 轮附近达到较低且稳定的损失水平。与基础 LSTM 和 TCN-LSTM 相比，该模型在产量峰值、递减拐

点以及后期产量变化等位置与实测曲线具有更好的吻合程度，表明 TCN、LSTM 和注意力机制的组合能

够改善模型对不同生产阶段特征的提取能力。 
4) 模型对比结果进一步验证了 ATT-TCN-LSTM 在研究区页岩气产能预测中的适用性。从 MAE、

RMSE 和 MAPE 等评价指标来看，ATT-TCN-LSTM 整体预测误差低于对照模型，与实测生产曲线的变

化趋势具有较好的一致性。相较于单一 LSTM 主要依赖循环结构提取时序信息，TCN 的引入扩大了模型

对长时间序列特征的感受范围，而注意力机制能够进一步突出对当前预测结果贡献较大的关键生产阶段，

从而提高模型对复杂生产动态的表征能力。结果表明，将多尺度时序特征提取、长期依赖学习和自适应

权重分配相结合，可用于研究区页岩气井产能动态预测。 
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