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摘  要 

为解决水平气井中后期因井底积液诊断不准、排采措施滞后而导致产能下降与经济性差的问题，提出一

种融合井下传感器高频数据与多相管流机理的物理信息神经网络与双向长短期记忆网络(PINN-Bi-LSTM)
耦合模型。将压力梯度偏微分方程作为物理约束正则项嵌入神经网络损失函数，准确预测气井开始特征，

并构建“泡排–气举–速度管柱”三级智能排采优选矩阵。应用表明，模型在复杂工况下的积液诊断准

确率达93.5%，优于常规积液诊断模型与纯数据驱动模型。实施智能决策系统后，单井平均自喷期延长

14个月，操作成本降低18.2%，投资回收期缩短至0.67年。所提模型兼具数据挖掘与物理可解释性，为

水平气井全生命周期智能排采与经济评价提供了一套可靠的技术方案。 
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Abstract 
To address the challenges of inaccurate liquid-loading diagnosis and delayed drainage measures in 

https://www.hanspub.org/journal/jogt
https://doi.org/10.12677/jogt.2026.483047
https://doi.org/10.12677/jogt.2026.483047
https://www.hanspub.org/


刘王涵 
 

 

DOI: 10.12677/jogt.2026.483047 433 石油天然气学报 
 

the mid-to-late stages of horizontal gas wells, which lead to production decline and poor economic 
performance, this paper proposes a hybrid model coupling a physics-informed neural network with 
a bidirectional long short-term memory network (PINN-Bi-LSTM). To achieve precise characteriza-
tion of liquid loading initiation, the partial differential equation describing pressure gradients is in-
corporated into the loss function of neural network, as a physics-informed regularization term. In 
addition, a three-level intelligent optimization framework for drainage strategy selection-encom-
passing foam lifting, gas lift, and velocity string technologies-is constructed. Field test results verify 
that, under dynamically changing and complex operating scenarios, the proposed model attains a 
liquid-loading diagnosis accuracy of 93.5%, which surpasses the performance of both traditional di-
agnostic models and approaches relying solely on data-driven methodologies. After the deployment 
of the intelligent decision-making system, the average flowing duration of each well has been pro-
longed by 14 months, operational expenses have been cut by 18.2%, and the investment payback 
period has been reduced to 0.67 years. By fusing data-driven efficiency with physical interpretability, 
the model presented herein delivers a reliable technical approach for intelligent drainage and full-
lifecycle economic assessment of horizontal gas wells. 
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1. 引言 

全球能源消费模式逐渐朝向低碳能源转变，非常规天然气逐渐成为能源保供的主力之一[1]。压裂技

术作为非常规天然气成功开发的主要手段，随着生产的持续进行，地层能量逐渐降低，造成携液能力不

足，水平气井容易出现气液滑脱的问题，导致气井积液[2]。积液的产生不仅会增加回压、造成产气量下

降，严重时会导致气井“水淹”停产，给实际气田带来重大的经济损失[3]。 
目前，通常采用 Turner 模型或者相关的临界携液流量模型进行气井积液的判断[4]。然而，对于包含

直井段、造斜段及水平段的水平气井，井身结构复杂且携液能力较常规直井复杂，且当实际日产气量在

3 × 104 m3/d~15 × 104 m3/d 的范围内剧烈变化时，常规基于稳态假设的模型，可能在复杂的非稳态工况下

出现失效的情况[5]。近年来，为突破传统机理模型在复杂工况下的局限性，深度学习技术被逐步引入油

气生产系统。早期研究利用长短期记忆网络(LSTM)等时序模型预测井底流压及产气量，取得了一定效果。

然而，纯数据驱动模型往往忽视流体力学内在规律，在样本稀疏或工况突变时容易出现物理不一致的预

测结果，例如违反质量守恒或动量守恒定律，导致结果缺乏可解释性。为解决这一瓶颈，物理信息神经

网络(PINN)作为一种将物理定律(常/偏微分方程)融入神经网络训练的范式，近年来在多相流模拟领域展

现出巨大潜力。已有研究显示人工智能在多相流系统中的创新应用，指出 PINN 能够有效结合观测数据

与控制方程，显著提升小样本下的预测鲁棒性[6]-[8]。 
尽管 PINN 在流体力学基础研究中发展迅速，但将其应用于实际水平气井瞬态积液诊断，并与双向

长短期记忆网络(Bi-LSTM)进行深度融合以捕捉井下时序波动特征的研究，目前仍鲜有报道。已有研究表

明，迫切需要一种兼具数据挖掘效率与严格物理可解释性的混合模型，以应对实际生产中非稳态积液工

况的预测挑战。 
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针对实际水平气井预测精度不高、经济性不强等问题，本文以实际水平气井为研究对象，创新性地

提出一种融合深度融合 PINN 与 Bi-LSTM 的积液诊断模型。该模型在损失函数中显式引入了气液两相管

流压降方程的物理约束项，并利用井下传感器阵列数据反演流态特征，旨在解决纯数据驱动模型物理一

致性差的难题[7]。与此同时，基于积液预测及诊断结果，建立排液采气工艺的经济评价矩阵，利用“智

能诊断–工艺优选–经济创效”的逻辑思路，为天然气开发的精细化管理提供支撑。 

2. 物理约束深度学习诊断模型 

耦合多气液两相管流的动力学方程与常规的时序神经网络，构建具有数据挖掘能力且遵循流体力学

物理定律的有效模型(PINN-Bi-LSTM) [8]。 

2.1. 流体力学方程约束的井底动态 

在水平气井的水平段及造斜段中，管流的压降主要由于气液两相流体重力、流体与管壁间的摩擦，

以及流速不均引起的加速压降[9]，其控制方程可由式(1)表示。 

 
ele fric acc

dp dp dp dp
dz dz dz dz

     = + +     
     
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分别为重力梯度、摩擦压降梯度以及加速压降梯度，MPa/m。通过将 

流体的连续性方程、动量守恒方程结合进行残差(Residuals)的计算，作为提升模型预测精度和鲁棒性的评

价项，可以持续不断调整过程中的超参数。 

2.2. 优化的时序特征与物理信息损失函数设计 

已有研究表明气井积液是一个动态的缓慢过程，可以通过利用 Bi-LSTM 来处理井下传感器获取的温

度、压力、瞬时流量等时序特征数据，分析序列数据联系，可以准确判断由于流动过程中气液滑脱引起

的微小压力波动特征，从而实现井底流压、持液率等分布的预测[10]。 
 

 
Figure 1. Physics information transfer architecture of the coupled PINN-Bi-LSTM model 
图 1. PINN-Bi-LSTM 耦合模型物理信息传递架构 
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常规用于预测的神经网络算法，通常会依赖真实的数据(实测 Data)，进行模型预测精度评价的均方

误差(MSE)计算[11]。然而，本文提出的模型核心，主要是基于重新构建这个重要的损失函数(Loss Func-
tion)，以期通过增加各部分的自适应动态权重参数，有效提升模型的预测精度与鲁棒性，如式(2)所示。 

 1 2 3total data PDE BCλ λ λ= + +     (2) 

式中， data 、 PDE 、 BC 分别为预测值与实测值间的误差、流体力学计算的残差(用以确保流压的预测结

果及规律，不违背已有的多相管流规律)、施加的边界条件误差(比如井底与井口的压差在经验许可的范围

内)，%； 1λ 、 2λ 、 3λ 则为针对各部分误差增加的有效自适应动态权重系数。通过创建结构(如图 1 所示)，
可以有效保障模型在较小的数据量，或者监测数据不足的工况条件下，依然能够保持较高的预测精度。 

3. 实际水平气井现场应用与分析 

3.1. 基础数据与前处理 

基础数据是已报道的大型气田实际数据，不同于已有研究依赖实际井口实时测试数据，本研究在于

数据的获取依托于部署在井下水平段的阵列传感器[12]。这种方式，能够直接获取到反映水平段气液流态

演变的临界状态特征。收集的数据，能够覆盖气井高产期与低产积液期的全生命周期特征，且不会丢失

生产量突变的奇异特征数据。 

3.2. 预测效果分析对比 

将构建的 PINN-Bi-LSTM 模型与传统 Beggs-Brill 多相管流模型，以及仅依赖数据的 LSTM 模型[8]
进行计算对比，分析预测效果，结果如表 1 所示。 
 
Table 1. Accuracy comparison of different liquid loading diagnostic models in complex operating conditions 
表 1. 不同积液诊断模型在复杂工况下的精度对比 

诊断模型 测试样本数 误报率(FPR) 漏报率(FNR) 综合准确率(Accuracy) 

传统机理模型(B-B) 1500 18.4% 22.1% 76.5% 

纯 LSTM 数据驱动 1500 11.2% 14.5% 85.8% 

PINN-Bi-LSTM(本文) 1500 4.1% 6.2% 93.5% 

 
通过表 1 分析发现，常规已有的模型在实际水平气井产气量预测中的适应性偏差，而且针对气流状

态突变时依赖数据的 LSTM 模型表现结果也未能满足实际工程精度的要求。但是，通过流体力学方程的

引入约束，可以将准确率提高到 93.5%，而且预测结果中流压变化的曲线更加平滑，说明其预测结果较为

贴合气液两相流体结构演变的物理实际，从而有效降低实际气井的误判风险。 

4. 排采措施优选与合理评价 

针对预测结果进行有效分析，结合水平气井的有效排采工艺制定智能优化的方针，实现产液气井高

效生产周期的延长，达到提高最终采收率的目标。 

4.1. 排采方法的优化 

根据预测的结果，有效分析气井的积液严重程度，纳入其产能的实际特征，优化三阶段的预防及排

采方法： 
第一阶段：对应的是开发早期的轻度积液(如产气量稳定在 8 万方/天以上，需根据应用场景进行进一
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步确认)。这个阶段，可以结合“智能加药泡排”系统实施排采措施。这个系统，结合起泡剂的半衰期可

以自动根据预测的积液量，通过井下毛细管加注合适的药量，能够有效降低药剂浪费。 
第二阶段：对应的是开发中期的严重积液(如产气量 3 万方/天至 8 万方/天，需根据应用场景进行进

一步确认)。针对这个阶段，可能触发“无阀气举”、“连续气举”、“智能化柱塞气举”等排采措施。

基于模型预测的积液恢复时间，合理选择气举模式及措施参数，进行积液的有效清除并维持气井高效生

产。 
第三个阶段：此时气井已进入开发中后期，面临较为严重的积液现象(如产气量不足 3 万方或者更低，

根据应用场景需进行进一步确认)。此阶段的气井需要重点管理，综合评估气井生产特征及可采用的排采

措施，如“速度管柱”、“连续油管”等排采能力较强的工艺措施，配套制定合理有效的工艺参数，持续

维持气井的常规生产。 

4.2. 合理评价分析 

针对实施该决策系统的 10 口典型水平气井(A1~A10 井组)进行分析，统计近 3 年措施及成本、效益

量化结果。通常，考察的核心指标包括初始成本投入、综合措施成本，以及净现值、投资回收期等[13]，
详细分析结果如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Analysis of practical effects of conventional drainage and recovery vs. intelligent strategies 
图 2. 常规排采与智能化策略实践效果分析 

 
通过分析图 2 发现，常规模式下频繁的井筒测压作业，以及盲目加药会导致措施成本相对很高。但

是，依托井下获取的数据及有效的排采决策，积液气井的单井年均起泡剂消耗量下降了 25%，巡检频次

降低了 60%，措施成本同比降低了 18.2%。与此同时，较之于“积液水淹井进行复产”常规流程，较早

的有效干预，可以促使 A 井组平均单井自喷期延长近 14 个月，且累产天然气增量高达近 1800 万立方米。 
虽然初期投入阵列传感器与核心计算硬件的成本较高(单井增加 CAPEX 约 20 万元)，但是实际测算

表明，增加的收益、降本效益，通常措施后 8 个月内能够覆盖初始的投资(0.67 年)。整体上，全周期内部
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收益率(IRR)可以达到 34.5%，具有较强的使用意义。 

5. 结论与建议 

1) 针对水平气井积液的普遍问题，构建的基于 PINN-Bi-LSTM 诊断模型能够融合水平段流体流动特

征的数据与多相管流基本规律，克服了已有方法适用性窄、数据驱动缺乏可解释性的难题，诊断准确率

高达 93.5%。形成的排采工艺优选方法，可以提高气田现场管理效率。 
2) 决策方法能够有效延长气井自喷期，同时降低操作支出，显著提升天然气开发的经济性。如条件

合适，可以在相关气田的数字化转型中，针对“物理约束与经济寻优”的双核决策系统进行一定的采纳

与运用。 
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