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摘  要 

现阶段机器学习作为页岩气产量预测的一种有效手段，在数据规模受限的开发新区却往往无法进行准确

预测。针对此问题，提出了附加权重的LSTM神经网络预测应用。首先使用HS页岩气井区地质参数、工程

参数和生产参数的训练数据建立标准LSTM预测模型，获得产量预测拟合公式；其次通过机器学习方法交

叉分析确定影响因素对测试产量的影响权重，然后在初始LSTM模型引入附加权重来优化预测矩阵并进

行产量预测，最后应用模型对区块老井与新井的各项参数进行优化。预测结果表明，附加权重后的LSTM
模型预测值与真实值吻合度更高，优化结果可靠，可以很好地解决数据量受限井区的机器学习分析与优

化问题。 
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Abstract 
Machine learning serves as an effective means for shale gas production forecasting at the current 
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stage. However, accurate predictions are often challenging in newly developed areas with limited 
data. To address this issue, an additional weights Long Short-Term Memory (LSTM) neural network 
prediction approach is proposed. Initially, a standard LSTM prediction model is established using a 
training dataset comprising geological parameters, engineering parameters, and production pa-
rameters from the HS shale gas well area, obtaining a production prediction fitting formula. Subse-
quently, a machine learning approach is employed for cross-analysis to determine the impact 
weights of influencing factors on test production. These weights are then introduced into the initial 
LSTM model as additional weights to optimize the prediction matrix and enhance production fore-
casting. The results indicate that the LSTM model with additional weights yields predictions that 
closely align with real values, yielding reliable optimization results and providing an effective solu-
tion to machine-learning analysis and optimization in data-scarce well blocks. 
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1. 引言 

页岩气的开发在近年来得到了广泛的关注和重视，不仅可以为国家提供可靠的能源供应，增加经济

收益和就业机会，还可以减少温室气体排放和环境污染，提高国际能源地位和影响力，从而对能源市场、

环境和地缘政治等方面产生重大影响，具有重要的战略意义[1] [2]。 
在大数据分析的不断发展下，通过机器学习的页岩气产量预测方法被越来越多的人使用，如 2020 年

陈娟等运用 GA-BP 神经网络方法对长宁地区页岩气井进行预测和 2023 年韩克宁等通过产量递减与

LSTM 耦合的方法对常压页岩气井进行了产量预测[3] [4]。这些研究所使用的方法需要大量数据的支持，

在数据量受限的新井区往往效果不佳。 
针对区块数据量较少的情况，本研究阐述了一种附加权重的 LSTM 神经网络优化模型预测页岩气产

量的方法。通过初始的 LSTM 模型分析现场实际生产数据获得各项因素对产量的影响，然后使用机器学

习方法交叉分析影响因素对测试产量的影响权重，并将其作为附加权重对初始 LSTM 模型的预测矩阵进

行优化，提高模型预测值与真实值的吻合度，为现场页岩气开发与调整提供参考。 

2. 附加权重的 LSTM 神经网络模型 

在传统的 LSTM 模型中，各输入特征在时间步的处理过程中具有相同的重要性，难以有效区分关键

特征与冗余信息，从而影响模型的学习效率与记忆能力。为提升模型对输入信息的识别能力，研究者引

入了附加权重机制，通过对输入特征施加差异化权重，引导模型更加关注对任务有显著贡献的特征。在

这种机制下，原始输入向量通过与附加权重向量的逐元素相乘实现加权处理，使得高权重特征在门控单

元的计算中占据主导地位，进而增强其对记忆单元状态的影响。此外，若附加权重作用于时间步维度，

形式上类似于注意力机制，能够在多个时间节点的隐藏状态中动态赋权，从而突出关键时间步对最终输

出的贡献。这种加权机制不仅提高了模型对重要信息的选择性记忆能力，也增强了其对长期依赖关系的

建模效果，显著改善了模型的表达能力与预测精度。 
LSTM 的核心是通过记忆单元和门控机制来分析时间序列关系。包括遗忘门、输入门和输出门，这
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些门控制着信息的出入，允许 LSTM 有选择地记住或忘记之前的信息，从而有效地获取数据规律[5] [6]。
附加权重的 LSTM 模型是在输出门中添加一个参数权重，以此来达到优化各项参数对输出控制的程度，

因此附加权重的 LSTM 模型在模型训练时与原生 LSTM 模型最大区别是使用附加权重对产量预测进行优

化。 

2.1. 数据收集与预处理 

在本次研究中，从现场收集已投入井的地质、钻井、水力压裂和试产生产等数据。首先将所有井的

数据通过标准化的方法进行数据统一缩放，对于少量缺失值采用插值补充，大量缺失值则去除该参数，

而针对水力压裂参数存在的参数种类不统一的问题，通过因素特征的选择与构建进行处理后得到综合数

据表(表 1)，其中测试产量用于附加权重的确定[7]-[10]。 
 
Table 1. Comprehensive data table 
表 1. 综合数据表 

数据分类 参数 参数值 

静态参数 

地质数据 

有机碳含量(%) 2.49~5.70 

孔隙度(%) 4.60~24.11 

脆性指数(%) 51.82~76.63 

含气量(m3/t) 3.47~5.50 

工程数据 

Ⅰ + Ⅱ类钻遇长度(m) 1241.00~1713.00 

平均压裂段长(m) 49.80~62.58 

施工排量(m3/m) 14.41~17.89 

加砂强度(m3/t) 2.58~4.08 

施工压力(MPa) 89.71~101.35 

用液强度(m3/t) 23.75~40.10 

动态参数 

试产数据 测试产量(×104 m3/d) 4.30~21.82 

生产数据 

生产时间(h) 0.00~24.00 

套压(MPa) 1.00~49.00 

输压(MPa) 0.00~7.85 

2.2. 模型建立 

遗忘门，控制记忆单元状态中哪些信息需要保留或遗忘： 

 [ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= ⋅ +  (1) 

其中， tf 是遗忘门的输出， fW 是权重矩阵， [ ]1,t th x− 表示前一时间步的隐藏状态和当前时间步的输入，

( )σ 是激活函数。 

输入门，控制记忆单元状态中哪些新信息需要添加： 

 [ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= ⋅ +  (2) 

 [ ]( )1tanh ,t c t t cC W h x b−= ⋅ +  (3) 

其中， ti 是输入门的输出， tC 是待更新的候选单元状态。 
更新记忆单元状态： 
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 1t t t t tC f C i C−= ⋅ + ⋅   (4) 

其中， tC 是记忆单元状态， 1tC − 是前一时间步的记忆单元状态。 
输出门，控制哪些信息从记忆单元状态传递到隐藏状态，为了通过附加权重实现 LSTM 模型的优化，

在预测输出时加入附加权重： 

 ( )1, a
t o t t oo W h x bσ − = ⋅ +   (5) 

 ( )tanht t th o C= ⋅  (6) 

 a
t t ax x W= ⋅  (7) 

其中， to 是输出门的输出， th 是当前时间步的隐藏状态， aW 是附加权重。 

2.3. 模型训练 

使用 Python 语言进行代码编写来构建附加权重的 LSTM 模型，并将预测井以外的其他井的静态参数

(除去测试产量)与动态参数导入模型进行训练，得到 loss 值(训练误差)如图 1。从图 1 可以看出，在不断

的训练中，模型的预测值与真实值的误差在不断地减低，最终达到良好的值并趋于稳定，表示建立的

LSTM 模型良好，可以用于分析与应用。 
 

 
Figure 1. Loss curve of model training 
图 1. 模型训练 loss 图 

 
训练好模型后可以根据训练的特征与模型本身来计算各个输入特征的 SHAP 值(特征对输出结果的

贡献权重)从而得到各个输入特征的权重如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Distribution of LSTM model weights illustrated by violin plot 
图 2. LSTM 模型权重值小提琴图 
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3. 附加权重的确定 

本次研究中针对附加权重模型算法分别选择了集成学习的随机森林与非参数回归的支持向量机来比

较分析，以测试产量作为输出，其他静态参数作为输入来训练模型，并计算模型的 SHAP 值作为附加权

重[11] [12]。 

3.1. 权重分析模型 

随机森林是一种集成学习方法，它通过组合多个决策树来改善预测性能，并且在机器学习中被广泛

应用，其预测结果可用以下公式表示[13] [14]： 
对于分类问题，采用投票法： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2, ,ˆ ˆ ,ˆ ˆRF ny x mode y x y x y x=   (8) 

对于回归问题，采用平均法： 

 ( )ˆ 1RFy x n=  (9) 

其中， ( )ˆRFy x 是随机森林的预测结果， ( )ˆiy x 是第 i 个决策树的预测结果，n 是决策树的数量。 

支持向量机是一种用于二分类和多分类问题的算法，其主要目标是找到一个能够将不同类别的数据

分开的最优超平面，其表达式可以表示为[15] [16]： 

 0x bω ⋅ + =  (10) 

其中，ω 是法向量(垂直于超平面的向量)，x 是数据点的特征向量，b 是截距。对于给定的样本点，可使

用以下公式来进行分类： 

 ( ) ( )f x sign x bω= ⋅ +  (11) 

这里， ( )f x 的符号表示数据点所属的类别，sign 功能为判断 ( )x bω ⋅ + 的结果，如果大于 0，则分为

正类；如果小于 0，则被分为负类。 
根据编译好的模型代码分别输入训练数据以及预测井的特征进行训练分析，此处选择两口井的测试

产量作为目标，综合误差作为模型训练指标，交叉验证得出最佳优化模型与模型的预测值和误差如表 2
所示。 

综合误差计算公式： 

 
( ) ( )

( )
1 1 2 2

1 2

100%
f t f t

com
t t

q q q q
e

q q

− + −
= ×

+
 (12) 

其中， come 是综合误差， fq 是预测值， tq 是真实值。 
 
Table 2. Test yield prediction results of the best model 
表 2. 最佳模型测试产量预测 

井名 

模型算法 

随机森林 支持向量机 

预测值 
(104 m3) 

真实值 
(104 m3) 

绝对 
误差 

综合误差 
(%) 

预测值 
(104 m3) 

真实值 
(104 m3) 

绝对 
误差 

综合误差 
(%) 

YH4-3 15.71 17.85 2.14 
20.59 

13.91 17.85 3.94 
36.75 

YH4-4 15.79 21.82 6.03 11.18 21.82 10.64 
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3.2. 权重分析 

同样通过计算最佳模型的 SHAP 值来获得各参数的权重分布(图 3)，并计算包含预测井特征最小范围

的平均权重得到各参数的附加权重(表 3)，此附加权重可直接用于产量预测的优化应用。 
 

 
(a) 随机森林                                     (b) 支持向量机 

Figure 3. Distribution of weights 
图 3. 权重分布图 
 
Table 3. Additional weight table 
表 3. 附加权重表 

影响因素 
平均权重 

随机森林 支持向量机 

有机碳含量 −0.015 0.096 

孔隙度 0.011 0.172 

脆性指数 −0.006 0.234 

含气量 −0.013 0.016 

Ⅰ + Ⅱ类钻遇长度 −0.014 0.001 

平均压裂段长 −0.018 −0.159 

施工排量 −0.027 −0.053 

加砂强度 −0.034 −0.026 

施工压力 0.022 −0.017 

用液强度 0.006 0.022 

4. 产量预测应用 

4.1. 生产井产量预测 

将各分析模型得到的特征权重作为附加权重输入 LSTM 验证模型的输入参数权重矩阵，对两口井分

别进行产量预测，见图 4。 
(1) YH4-3 井： 
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Figure 4. Predicted production for well YH4-3 
图 4. YH4-3 井产量预测 

 
根据各模型的预测产量与真实产量对比图分析可得 YH4-3 井附加随机森林模型的权重效果比附加支

持向量机权重效果好，见图 5。 
(2) YH4-4： 

 

 
Figure 5. Predicted production for well YH4-4 
图 5. YH4-4 井产量预测  

 
根据各模型的预测产量与真实产量对比图可以看出 YH4-4 井附加随机森林权重和附加支持向量机权

重效果相差不大。综合两口井的结果优选出随机森林模型的权重作为本井区的附加权重。 

4.2. 老井生产参数优化 

对于已经施工完毕并正进行生产中的老井，其工程参数无法更改，则需要对其生产参数进行优化，

也就是压力、油气渗流条件等参数进行优化，例如生产时长与关井时长、输入补充压力的大小等。 
以 YH4-3 井为例，先进行输入补充压力大小的优化，设定输入补充压力大小变化范围为 1~7 MPa，
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生产时间 1 个月，通过模型循环预测不同输压大小下 1 个月的平均产量与评价压降，综合优选出最佳输

压范围。将分组后的数据代入模型得到各值下的压降与产量如图 6。 
 

 
Figure 6. One-month average production of well YH4-3 under different delivery pressures 
图 6. YH4-3 不同输压下的一个月平均产量  

 
从图 6 中可以看出 YH4-3 井在输入压力为 3~5 MPa 时得到的平均产量较高，平均压降较低，因此其

最佳输压范围为 3~5 MPa。从此范围中选取 4 MPa 的输压作为接下来的最佳生产时长与关井时长比例优

化的输压。 
设定生产时间 1 个月，输压 4 MPa，生产时长与关井时长比例从 1:1 到 5:1，综合分析各比例的平均

产量与平均压力变化优选出最佳生产时长与关井时长比例。将分组后的数据代入模型得到各比例下的压

力变化与产量变化如图 7。 
 

 
Figure 7. Average production and pressure variation of well YH4-3 under different ratios of 
production time to shut-in time 
图 7. YH4-3 井各生产时长与关井时长比例下的平均产量与压力变化  
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从图 7 可以得到在生产时长与关井时长比例为 1:1 到 2:1 时压力恢复和平均产量较高，但生产后的压

降较大，不适宜长期稳定生产；在比例为 3:1 到 5:1 时压力恢复与压降都较为稳定，再根据平均产量的大

小优选出最佳生产时长与关井时长比例为 2:1 到 3:1 之间。 
最终对于 YH4-3 井的生产参数优化结果为输压范围在 3~5 MPa，生产时长与关井时长比例在 2:1 到

3:1。 

4.3. 粒子群优化 

粒子群优化(PSO)是一种优化算法，基本思想是通过不断调整每个粒子的各项参数来寻找最优结果。

对于已经训练好的预测模型，粒子群各出入参数的更新受到粒子自身历史最优解和全局最优解的影响，

从而调整各项参数值，以追寻到最优的输出结果。 
针对新开发井，选取 YH4-3、YH4-4 等井为参考井，将 I + II 类储层钻遇长度设定为各参考井的参数

数值，并且选定平均压裂段长、加砂强度、施工压力、用液强度和施工排量等工程参数的参数变化范围，

通过粒子群优化的方法对分析模型的输入参数(上述工程参数)进行优化，得到最高输出结果(生产动态产

能)下的各项输入参数，优化结果如表 4 所示。从表 4 中可以得到 1000 m 到 1500 m 之间不同的 I + II 类
储层钻遇长度条件下生产井的各工程参数最优数值，此优化结果可作为新生产井的工程参数设计与调整

参考。 
 
Table 4. Optimization results of engineering parameters for the reference well 
表 4. 参考井工程参数优化结果 

参数 
I + II 类钻遇

长度 
(m) 

施工 
压力 

(MPa) 

用液 
强度 
(m3/t) 

加砂 
强度 
(m3/t) 

施工 
排量 

(m3/m) 

平均压裂 
段长 
(m) 

测试产量 
(104 m3/d) 

产能 
增长 
(%) 

随机 
范围  [80, 120] [20, 50] [2, 5] [10, 30] [30,90]   

YH 
4-3 1469.00 90.98 30.04 3.16 17.62 60.00 9.09  

优化 
结果 1469.00 119.40 30.91 3.40 27.13 46.20 16.84 85.25 

YH 
4-4 1241.00 94.39 33.25 4.08 17.70 62.58 8.98  

优化 
结果 1241.00 109.24 49.56 4.77 22.07 82.67 16.75 86.52 

5. 结论 

使用 LSTM 模型虽然能够学习到页岩气产量递减的规律，但在井数据量较少的区块，单纯的 LSTM
模型并不能很好适应，而附加权重后能提高模型的适应性，大大降低预测的误差。在页岩气开发现场可

以根据需求调整输入的特征条件，从而得到不同参数下的预测产量，并通过获得更高预测产量时的参数

配置来优化老井与新井的参数，为页岩气的开发提供参考。 
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