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摘要：针对页岩气井在生产后期因积液和地层压力不足影响产量的问题，提出一种适用于低压低产页岩气井的智能

生产优化方法，以人工智能算法为中心，实现气井的自动生产和运行监测。智能生产优化方法基于长短期记忆神经

网络预测单井产量变化，指导气井生产，实现积液预警和自动间歇生产等功能，配合可调式油嘴实现气井控压稳产，

延长页岩气井正常生产时间，提高井场自动化水平，实现“一井一策”的精细化生产管理模式。现场试验结果显示，

优化后的单井最终可采储量可提高 15%。相较于衰竭式开发后立刻采用排采工艺的开发模式，该方法更具有经济性，

且增产稳产效果显著，具有较好的应用前景。 
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Abstract: Shale gas wells frequently suffer from liquid loading and insufficient formation pressure in the late stage of production. To 

address this issue, an intelligent production optimization method for low pressure and low productivity shale gas well is proposed. Based 

on the artificial intelligence algorithms, this method realizes automatic production and monitoring of gas well. The method can forecast 

the production performance of a single well by using the long short-term memory neural network and then guide gas well production 

accordingly, to fulfill liquid loading warning and automatic intermittent production. Combined with adjustable nozzle, the method can 

keep production and pressure of gas wells stable automatically, extend normal production time of shale gas wells, enhance automatic 

level of well sites, and reach the goal of refined production management by making production regime for each well. Field tests show that 

wells with production regime optimized by this method increased 15% in estimated ultimate reserve (EUR). Compared with the 

development mode of drainage after depletion recovery, this method is more economical and can increase and stabilize production 

effectively, so it has a bright application prospect. 

Key words: shale gas; low pressure and low productivity gas well; production optimization; artificial intelligence; long short-term memory 
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0 引言 

单井产量预测是评价气井生产状况、编制开发方

案的重要参考依据，是实现气井智能化生产的关键。

目前预测气井产量的方法有数学建模和人工智能算

法。常用的数学建模方法包括数值模拟、解析解分析

和递减曲线分析。数值模拟方法评价页岩气藏产量准

确性较高，但建立模型需要大量的地质资料[1-5]。解析

解分析基于页岩气的吸附解吸和扩散规律建立产量模

型，理论求解过程复杂，且建模一般需要试井数据[6-8]。
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递减曲线分析基于生产井的产量历史数据进行产量预

测及可采储量估算，主要方法有 Arps递减、幂指数递

减、扩展指数递减和 Duong 递减[9-11]，这种方法适合

预测长期产量变化，对日产量预测精度低。 

随着机器学习理论与技术的发展，神经网络模型

开始广泛应用于石油工程领域。吴新根等[12]引入前馈

神经网络（BP）预测油田产量效果良好。Calvette等[13]

讨论了长短期记忆神经网络（LSTM）模型预测油气产

量相比油藏数值模拟的优势。Wang 等[14]使用集成方

法、线性回归、支持向量机、回归树、高斯过程回归、

LSTM 等 5 种模型预测油井产量，发现 LSTM 模型的

预测结果最准确。Lee 等[15]使用 LSTM 模型预测加拿

大 Alberta地区页岩气井的月产量，论证了 LSTM相比

递减曲线分析的优势。由于 LSTM 模型具有产量预测

精度高、所需数据量小的优点，更加适用于非常规油

气产量预测，因而被广泛应用于生产现场的快速分析。

学者们对 LSTM 模型不断进行优化，如 Kocoglu 等[16]

使用基于贝叶斯优化的 Bi-LSTM 模型预测水平井产

量，预测精度比 LSTM模型有所提高。Zhan等[17]用集

成学习方法组合了两种特性不同的 LSTM 模型，极大

地提高了模型预测的准确性。Song等[18]提出基于粒子

群优化的 LSTM 模型预测新疆油田日产油量，选取油

嘴尺寸与产量为特征量，预测准确性较高。邱凯旋[19]

选取油管压力、套管压力、储集层温度等 7个特征量，

采用 LSTM模型对鄂尔多斯盆地连续生产 1～4年的气

井生产数据进行建模预测，预测结果精度较高。 

四川南部地区部分页岩气井在生产中后期出现地

层压力低、井筒积液、气井排酸等问题，需要定期关

井恢复地层压力或者进行排水修井作业，稳产时间短、

生产数据连续性差，建立 LSTM 产量预测模型需要针

对性优化。此外，当前川南地区低产页岩气井生产还

存在 3 个突出问题：①气井生产中后期，井内积液、

地层压力衰减快等问题使单井日产量变化幅度大，产

量波动难以把握，导致工程师对生产过程中出现的井

口压力突然降低、产量低于携液流量等问题预料不足，

错失生产工艺介入的最佳时机。②由于井内压力不足，

依靠经验设计间开方案、采取定时或定压自动间开的

生产方式难以准确把握气井产量恢复时间。③生产过

程中压降难以控制，地层压降过快会导致裂缝中支撑

剂失效，降低储集层渗流能力，影响气井产能。 

针对上述问题，本文提出一种适用于低压低产页

岩气井的智能生产优化方法，由 LSTM产量预测模型、

积液预警和间歇控制等子程序和可调式油嘴、数控关 

井阀门等硬件组成。通过单井产量预测和可调式油嘴

精确控压，实现维持页岩气井增产稳产以及对常见异

常工况的预警功能，提供针对低压低产页岩气井生产

过程的解决方案。 

1 气井智能生产优化的系统架构 

油气田智能化生产是未来石油工业的发展趋势之

一。经过信息化建设的井场可以在现有气井生产系统

的基础上进行优化，添加分析预测、控压调产、自动

间开、积液预警等自动生产与辅助决策功能，实现“一

井一策”的生产管理模式，提升油气田的自动化与智

能化水平。实现智能化生产的关键在于对气井生产状

况的提前预判和存在问题的实时反馈，准确预测产量

是智能化生产的核心工作。通过预测气井产量确定单

井合理生产方案，控制气井压降速率，保障油气藏增

产稳产，也是页岩气田后期生产管理的基础工作。 

气井生产优化的系统架构主要由硬件层、控制层、

算法层和应用层组成，分层实现不同功能，每一层都向

上层提供服务，向下层下达指令（见图 1）。每层内含

多个模块以实现具体功能，同层模块间可互相交换数据。

硬件层负责收集并向上层传递生产数据，接收控制信号

执行对应硬件动作。控制层作为中介层，将上层命令解

释为控制信号发往硬件层。算法层将传入的生产数据进

一步加工处理后向上层传递，向下层发出调产、调压等

任务指令。应用层直接与工程师交互，负责展示生产

信息、监测预警生产状态，向下层传递工程师的指令。

在该架构下，向各层分别添加对应的功能模块即可拓

展气井生产系统的功能，实现对页岩气井的生产优化。 

 
图 1  页岩气井智能生产优化架构图 

2 智能生产优化方法 

2.1 智能生产优化流程 

利用 LSTM 算法建立页岩气井智能生产优化方
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法，由图 1 中各个模块配合完成，工作步骤包括：①

由设置在气井中的传感器采集气井生产数据。②采用

研究区气井的生产历史数据对产量预测模型进行训

练，得到包含气井生产特征的模型。③由运行在井场

计算机上的产量预测模型实时接收气井生产数据，预

测气井未来产量变化。④工程师参考预测数据制定生

产计划，配置各项参数。⑤根据未来产量变化，及时

提醒工程师可能发生的积液等风险。⑥通过可调式油

嘴控制气井压降速率，并在未来预期产量不足时控制关

井阀门自动间歇生产。⑦监测可调式油嘴附近是否有

水合物形成。⑧使用新的生产数据更新产量预测模型。 

2.2  LSTM 神经网络原理 

循环神经网络（RNN）是一类以序列数据为输入，

在序列的演进方向进行递归且所有节点按链式连接的

递归神经网络[3]。RNN 的结构决定了它适用于时序预

测问题，其内部结构可以提取历史数据的特征信息，

用于对未来数据的预测。但 RNN无法处理数据的长期

依赖问题。长短期记忆神经网络（LSTM）是 RNN 的

一种变体，LSTM 通过加入门结构和记忆单元状态，

使其对数据中的短期和长期信息均能较好利用，提升

了算法的预测能力。模型使用 LSTM 发掘页岩气井历

史生产数据与未来产量的关系。由于长宁区块页岩气

井生产数据连续性较差，直接作训练集精度不佳，本

文通过数据清洗和特征值添加的方式降低这种影响。 

2.3 产量预测模型设计 

通过对模型特征量的选择、数据集的制作、网格

搜索优化调参等方法，训练出综合表现最好的 LSTM

产量预测模型。 

2.3.1 研究区概况 

四川长宁区块位于扬子板块西缘四川盆地川南低

陡断折带与娄山褶皱带结合部位[20]，主力储集层以五

峰组—龙马溪组页岩为主，为富含有机质的黑色泥页

岩[21]。储集层埋深 2 000～4 000 m，优质储集层厚度

30～50 m，属于典型的页岩气[20, 22]。 

长宁页岩气采气模式与北美相似，投产前期为获

取较高的初期日产气量，多采用套管直接放喷的生产

方式，导致地层能量迅速衰减，井筒积液提前出现[23]。

在生产的中后期，部分平台气井出现积液、地层能量

不足等问题，产量降低，有柱塞排水或间歇关井的需

求。通过观察页岩气井在经历不同关井时间后开井第 1

天的产量变化发现，当关井时间在数小时至数十小时

时，气井产量基本不受影响，可认为产量的时间连续

性正常。关井时间超过数天，一般油压、套压等会发

生明显变化，影响后续产量。 

2.3.2 数据预处理 

训练数据来自长宁区块页岩气井。为避免地质因

素和钻完井工艺对气井产量的影响，选择同区块差异

较小的 16口气井。考虑到油田生产数据常用时间单位，

模型将训练数据步长设置为 1 d。以 1 d生产数据为 1

组，共 10 000组数据。对生产数据使用 Spearman相关

系数进行关联性分析（见表 1）。原始生产数据包括井

口套管压力、井口油管压力、输气压力、产水量、产

气量、水气比等 6 个特征量，由于输气压力与产气量

相关性较低，分析后选取除输气压力外的 5 个特征量

作为模型输入变量的一部分。 

表 1  Spearman 相关系数分析结果 

变量 与日产气量的 Spearman相关系数 相关性 

套管压力  0.55 强 

油管压力  0.60 强 

输气压力  0.14 弱 

产水量  0.59 强 

水气比 0.35 中等 

注：Spearman 相关性分析的显著性均低于 0.05，表明相关性系数具

有统计学意义 

 

由于长宁区块气井生产数据的时间连续性较差，

为提高模型预测精度，使模型适用于低产页岩气井的

生产方式，引入变量“关井时间”，以井口套管压力、

井口油管压力、产水量、产气量、水气比、关井时间 6

个特征量作为 LSTM 产量预测模型的输入。对“关井

时间”的定义是，若气井在当日以后连续关井 n 天，

则将当日对应的“关井时间”设为 n，若正常生产则当

日对应的“关井时间”为 0。引入“关井时间”变量既

可以消除因长时间关井导致的产量波动变化，又可以

通过模型提前预测开井后的气井产量。加入“关井时

间”变量后，即可删除日产量为 0 的数据。为避免生

产数据不连续影响精度，选取气井连续生产 200 d以上

的生产数据组成训练集。对于因为传感器失灵导致数

据集中出现空缺数据的情况，若空缺 1 个数据，采用

平均值法填充；若空缺数据较多且连续或集中于开关

井时间附近，则直接放弃该段数据。 

在开始训练之前，采用最大最小归一化方法对训

练数据归一化，把输入值控制在 0～1以提高模型训练

效果。 

2.3.3 网格搜索优化 

模型使用网格搜索法优化神经网络模型的超参

数。选择与模型精度相关的 LSTM 层数、全连接网络

层数、LSTM 神经元数量、丢弃神经元概率、遍历次
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数、批尺寸、学习率、优化器等 8 个超参数，绘制学

习曲线调参。将超参数的取值范围划为合理的数等份，

尝试各超参数的取值组合，以均方误差的大小比较模

型优劣，最优超参数组合见表 2。训练时发现当模型的

LSTM 层数超过 2 层时，再继续增加模型层数对模型

精度提升十分有限，但会导致模型的训练消耗更多计

算资源，因此 2个 LSTM层为最优选择。 

表 2  以模型 C 为例的最优超参数组合 

参数类型 参数名称 参数值 

输入形状 306 

输出形状 101 

LSTM层数 2 
结构 

全连接层数 1 

LSTM神经元数量 90 

丢弃神经元概率 0.2 

遍历次数 150 

批尺寸 32 

 超参数 

学习率 0.000 04 

训练集组数 9 000 

测试集组数 2 400 训练方法 

优化器 Adam 

 
2.4  LSTM 神经网络变体预测能力对比 

在 Wang 等[14]的研究成果基础上对比循环神经网

络（RNN）、长短期记忆神经网络（LSTM）、门循环单

元（GRU）等 3种时序预测算法的优劣。GRU是基于

LSTM 的改进算法，它将 LSTM 中的遗忘门和输入门

合并成更新门，同时合并了数据单元状态和隐藏状态，

模型结构相较 LSTM 更为简单。3 种时序预测算法对

页岩气井日产量预测能力对比显示，RNN表现最差，

GRU的表现与 LSTM接近（见表 3）。考虑到 GRU的

结构比 LSTM更简单，收敛速度更快，将 GRU作为产

量预测模型的备选算法，两者训练过程基本相同。 

表 3  3 种时序预测算法对页岩气井日产量预测能力对比 

算法名称 决定系数 均方误差 

RNN 0.781 1.03 
GRU 0.797 0.99 

LSTM 0.802 0.96 
 

2.5 不同预测时长的 LSTM 模型对比 

随机选取 4口页岩气井共计 2 400组数据组成测试

集。建立基于 30 d数据预测 1 d产量（A模型）、基于

30 d数据预测 5 d产量（B模型）、基于 30 d数据预测

10 d产量（C模型）3个模型，通过决定系数比较 3种模

型对未来 1～10 d产量预测表现（见表 4）。同一模型的

决定系数随预测时间增加呈减小趋势。在预测未来 1 d

时，3种模型的决定系数近似。在预测未来 1～5 d时，

B、C模型的决定系数近似。表明预测时间越长，模型的

预测精确度越低；预测同一天时，3种模型的准确度近

似，但总体表现 A模型最好、B模型中等、C模型最差。 

表 4  3 种模型预测未来 1～10 d 产量的决定系数对比 

决定系数 
模型 

第 1天 第 2天 第 3天 第 4天 第 5天 第 6天 第 7天 第 8天 第 9天 第 10天 总体 

A 0.802          0.802 

B 0.792 0.765 0.737 0.729 0.711      0.746 

C 0.791 0.769 0.720 0.736 0.704 0.719 0.693 0.638 0.612 0.590 0.697 

 
3 个不同预测时长 LSTM 模型在测试集上的表现

显示（见图 2），A 模型预测产量变化幅度最为准确，

B模型其次，C模型仅能预测产量变化趋势。说明随预

测时间延长，模型整体的预测精度会降低。在产量大

幅波动或频繁关井的时间段（见图 2a、图 2c），3个模

型拟合效果均较差，说明气井积液或频繁关井会降低

模型的预测精度。综上所述，在设计产量预测模型时

应结合 A、B、C模型，在预测 1～5 d产量时参考 A、

B模型的预测结果，预测 5～10 d产量时参考 C模型。 

2.6“关井时间”变量对 LSTM 产量预测模型精度的

影响  

为验证加入“关井时间”变量对模型预测精度的

影响，选取气井关井前后生产数据片段 10份，分别测

试加入和未加入“关井时间”的模型对开井当日产量

的预测能力，结果均显示加入该变量后模型预测精度

得到提升（见图 3）。 

2.7 积液预警、间歇生产和油嘴控压模块设计 

根据 Turner临界携液流量模型[24]计算发生积液时

的临界流量。当预测产量低于临界携液流量时，结合

油管和套管压差变化[25]，可判断积液并及时预警。 

对页岩气井的间歇生产，由于产量受多因素影响，

生产状态不稳定，无规则可循。以定时或定压的方式

决定间歇期的方法具有很大随机性。LSTM 模型的预

测结果能反映未来 10 d产量变化趋势，通过模型预测

值提前判断气井是否进入间歇期，由程序实现自动间

歇，能提高间歇效果，避免气井过度生产损伤地层。

可调式油嘴能稳定页岩气井的产量和压力，提高产能。

该方法适用于生产中晚期的页岩气井，在采气时通过 
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图 2  3 个不同预测时长 LSTM 模型在测试集上的表现 

 

图 3  关井时间变量对 LSTM 产量预测模型精度的影响 

改变油嘴直径以限制井内压降速率在一合理区间内，

避免地层压力衰竭过快损伤储集层。采用实时采集压

力数据、判断压力变化速率、调整油嘴大小、采集下

阶段压力数据 4 步循环控制井口压降，维持气井压降 

在合理区间（见图 4）。①井口压力传感器每分钟采集

一次压力数据，为避免生产波动影响压力数据采集，

取 1 h内压力平均值，与上一小时的压力平均值相减得

到 Δp。②生产初期，将逐级改变油嘴口径的生产数据

传入远程监控平台，通过绘制流体流动指数与油嘴口

径的关系曲线，结合实时生产分析等工具，确定最合

适生产的油嘴口径，判断合理降压区间Δpmin～Δpmax，

传入计算控制部分执行。③当气井压降超出设定的合

理压降区间时，即 Δp<Δpmin或 Δp>Δpmax时，可调式油

嘴判断应调大还是调小口径，每次改变一个最小调节

量（直径变化 0.2 mm）。通过不断重复该步骤，使气井

压降回归至合理区间。④后台采集数据监测油嘴工作

状态，在必要时人为干预油嘴口径变化，避免形成水 

 
图 4  可调式油嘴控压生产控制流程图 
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合物堵塞油嘴、油嘴分压过大等生产安全问题。 

3 现场应用 

3.1 试验井选取 

选取四川南部长宁区块某平台 2 口井作为试验井

1和试验井 2。为验证优化效果，选择同区块 2口井作

为对照井 1和对照井 2，对照井仅采集生产数据。4口

井均在投产初期参与试验，其中试验井 2 与对照井 1

的钻完井、压裂和生产情况近似，是理想的对照对象。

试验井在试验期间控压生产，生产情况稳定，排水正

常，井筒内无积液或积液位置很低，放压生产时井口

压力和日产气量递减较快，控压后井口压力保持较好。

对照井 1 放压生产，产量波动频繁，但无积液风险。

对照井 2 放压生产，产量多次突降后又恢复正常，进

入衰竭期后有一定积液风险（见表 5、图 5）。 

表 5  试验井和对照井基本信息表 

井号 井深/m 垂深/m 
改造段

长度/m 

平均井口 

压力/MPa 
平均产气量/

(104 m3ꞏd1)

试验井 1 4 891 2 859 2 064 17.98 12.16 

试验井 2 4 850 2 813 1 850 16.01  9.32 

对照井 1 5 375 3 510 1 854 15.56  9.22 

对照井 2 5 230 3 470 1 695  8.79  4.49 

 

图 5  试验井和对照井试验期间日产气量曲线（a）与累计产

气量曲线（b） 

3.2 提产效果分析 

利用 RTA油气藏递减分析软件绘制气井产能曲线

（见图 6），产能曲线的斜率可以直观地反映气井产能，

斜率越小表示气井产能越大。试验井 2 的斜率小于对

照井 1，表明通过控压可使生产井保持较高的产能。最

终可采储量预测曲线（见图 7）显示，试验井 2的最终

可采储量是对照井 1的 115.38%。说明智能生产优化方

法对气井产能提升效果较好（见表 6）。 

 

图 6  气井产能曲线 

 

图 7  最终可采储量预测曲线 

表 6  产能分析数据表 

井号 

平均井口

压降速率/

(MPa·d1)

裂缝导流能力/ 

(103 μm2ꞏm) 

改造体积与

储集层厚度

之比/104 m2

估算最终

可采储量/
108 m3 

试验井 1 0.061 5 1.00 87.13 1.184 

试验井 2 0.053 9 2.60 76.31 0.844 

对照井 1 0.084 2 1.10 63.59 0.730 

对照井 2 0.065 3 0.68 40.50 0.516 

 
3.3 产量预测效果分析 

预测产量与实际产量对比图显示（见图 8），模型

预测产量变化趋势整体准确，多数预测值的误差小于

等于 15%。但从试验开始（第 0天），试验井的预测值

较真实值整体偏低。为此，在第 250 天使用试验期间

生产数据对模型进行二次训练，之后预测偏差明显减

小，解决了模型在试验井上预测值整体偏低的问题（见

图 8a、图 8b）。分析认为，其原因在于，加入可调式

油嘴后，试验井的生产特征发生改变，基于原有生产

数据的 LSTM 模型未掌握这一特征，需要及时对模型

进行更新。对照井 1 整体预测结果较差（见图 8c）的

原因为该井在试验期间数次停产修井，人为干预降低 
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图 8  LSTM 模型产量预测曲线 

了模型的预测精度，认为可采用该井试验期间生产数

据对模型进行二次训练以改善预测效果。 

预警的准确性与模型预测产量的精度相关。模型

准确预测的时间越长，预警越准确。如对照井 2 在第

350天产量跌至 0.5104 m3，本文模型提前预警产能不

足并自动间歇（见图 8d）。 

4 结论 

基于 LSTM 神经网络的产量预测模型可准确预测

页岩气单井未来 5 d产量变化，并可实现自动间歇和积

液监测功能，提升生产效率。通过可调式油嘴调整压

降速率，实现缓慢压降，可保障稳定生产，提高气井

的最终可采储量。 

针对不同气井的生产特性，配置合理的单井压降

速率和间歇生产方案，实现“一井一策”的生产管理

模式，可充分释放单井生产潜力。现场试验结果表明，

应用本文方法的气井在多因素综合作用下产能保持更

好，单井最终可采储量可提高 15%。 

本文提出的 LSTM 产量预测模型和基于模型的衍

生功能适用于页岩气井生产全周期，该优化方法以相

对较低的成本较好地解决了页岩气井生产中导致减产

的多项问题，从而实现页岩气生产降本增效的目的。 

未来将继续深入研究并完善页岩气井智能生产优

化方法，提高 LSTM 产量预测模型的预测精度和鲁棒

性，通过加入储集层静态参数提高模型的泛化能力。

建立更为全面的多井综合智能生产管理系统，集成自

动采集与分析、油气井设备安全生产监测、井场产能

预测与自动调产等功能，以进一步提高油气田开发的

智能化水平。 

符号注释： 

n——关井时间，d；Δp——井口压力降幅，MPa； 

Δpmin——井口最小压降，MPa；Δpmax——井口最大压降，MPa。 
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