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摘要 ：深层煤岩气生产在井型、压裂工艺、排采方式等方面显著区别于浅层煤层气，针对浅层煤层气建立的产量预测模型无法处理多元
异构的深层煤岩气数据，且难以适应深层煤岩气的生产方式。为此，基于卷积自编码结合空间金字塔池化提取深层煤岩气二维地质特征，
采用 PointNet++ 提取深层煤岩气缝网三维特征，拼接得到的完整数据矩阵再经近邻传播法（Affinity Propagation, AP）聚类后划分训练集
和测试集，最后将注意力机制融入长短时记忆网络（Long Short-Term Memory, LSTM）建模，建立了预测深层煤岩气产量的深度学习新
模型并通过不同算法和消融实验对比分析了新模型的泛化能力。研究结果表明 ：①提出的特征提取方法能够有效解决深层煤岩气数据多
元异构、多尺度等问题。②对比深度神经网络（Deep Neural Networks, DNN）、门控循环单元（Gated Recurrent Unit, GRU）、LSTM、数
值模拟、BP 神经网络，融入三维特征提取及注意力机制的 AP—LSTM 预测产量的准确率最高。③融入三维特征提取，AP—LSTM 预测产
量的数据波动得到有效抑制；融入注意力机制，AP—LSTM 预测产量的趋势得到改善。④基于研究区块建立的模型迁移到新的区块预测产
量，仍具备较高的准确率。结论认为，缝网特征是影响深层煤岩气产量的重要因素，注意力机制有助于 AP—LSTM 区分自喷和抽吸，融入三
维特征提取及注意力机制的 AP—LSTM 适应了深层煤岩气的生产方式，具有良好的普适性，能够为深层煤岩气规模化开发提供技术支撑。
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Abstract: The production of deep coal-rock gas is significantly different from that of shallow coalbed methane in terms of well types, 
fracturing techniques and production modes. The production prediction model established for shallow coalbed methane cannot be used 
to process the deep coal-rock gas data of multivariate heterogeneity, and can hardly adapt to the production mode of deep coal-rock gas. 
To this end, this paper extracts the 2D geological features of deep coal-rock gas based on convolutional autoencoder and spatial pyramid 
pooling, and the 3D fracture network features of deep coal-rock gas by means of PointNet++ method. The complete data matrix obtained 
by means of mosaic is clustered through affinity propagation (AP) and then divided into training and testing sets. Finally, the attention 
mechanism is integrated into the long short-term memory network (LSTM). Thus, a new deep learning model for production prediction 
of deep coal-rock gas is established. In addition, its generalization ability is comparatively analyzed by virtue of different algorithms 
and ablation experiments. The following results are obtained. First, the proposed feature extraction methods can effectively handle the 
multivariate heterogeneity and multiple scales of deep coal-rock gas data. Second, compared with deep neural networks (DNN), the gated 
recurrent unit (GRU), LSTM, numerical simulation and the BP neural network, the AP-LSTM integrated with 3D feature extraction 
and attention mechanism has the highest accuracy in production prediction. Third, by incorporating 3D feature extraction, AP-LSTM 
effectively suppresses data fluctuations in production prediction; and ny integrating attention mechanism, AP-LSTM improves the trend 
of production prediction. Fourth, the model established on the basis of the study area still has a high production prediction accuracy 
when it is applied to other blocks. In conclusion, the characteristics of the fracture network are important factors affecting the production 
of deep coal-rock gas. The attention mechanism is helpful for AP-LSTM to distinguish between flowing and pumping. The AP-LSTM 
which integrates 3D feature extraction and attention mechanism adapts to the production mode of deep coal-rock gas and has a good 
universality, providing technical support for the large-scale development of deep coal-rock gas.
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0　引言

煤层气是清洁低碳能源，属于非常规天然气 [1]。

煤层气开发利用不仅能提供清洁低碳能源，而且对促

进煤矿安全生产和保护生态环境有积极的推动作用，

对全球和国家“双碳”目标的实现具有重要意义 [2-3]。

煤层气产量预测能对煤层气井开发时的区块选

择、经济效益评价等工作起到指导作用 [4-6]。煤层气

储集主要是通过吸附作用且具有“吸附—解吸—扩

散—渗流”的特点，使得煤层气的开采过程与煤层

气产量之间构成复杂的非线性关系，因此像常规油

气产量预测一样建立解析数学模型是极其困难的 [7-8]。

针对煤层气产量预测，目前国内外研究集中在数值模

拟和人工智能方法 [9]。影响煤层气产量的因素多而复

杂，不仅受到储层地质因素影响，而且受到压裂工艺、

排采制度等工程因素影响，在数值模拟中需要输入

的渗透率、含气饱和度等参数既难获取，也是实时

动态变化的（因煤层的压敏特性、煤岩易碎形成煤

粉堵塞渗流通道等），因此基于数值模拟的煤层气产

量预测模型计算结果精度往往很低 [10]。随着信息社

会和现代科技的迅速发展，人工智能在各领域得到

应用，也为煤层气产量预测提供了新的思路 [11]。如

人工神经网络（ANN）、径向基函数（RBF）神经网络、

反向传播（BP）神经网络等浅层神经网络已广泛用

于煤层气产量预测，但预测结果容易出现过拟合现

象 [12]。因此，浅层神经网络对煤层气产量的预测精

度也较低。

2006 年，Hinton 等 [13-14] 首次提出了深度学习的

概念，该方法可以从大量复杂的数据中学习到合适有

效的特征。近年来石油工程领域已有许多学者将其应

用到非常规油气产量预测中，如 Lee 等 [15] 为解决传

统方法应用于页岩气井出现的长瞬态流动、独特完

井设计和高密度钻井等限制，充分考虑页岩气产量的

时序关系，基于LSTM算法建立页岩气产量预测模型；

Rahmanifard 等 [16] 对基于 LSTM 和 GRU 的致密油产

量模型的计算量和准确率进行了全面对比；笔者团

队 [17] 也基于深度学习理论建立了浅层煤层气产量预

测模型并成功在中国韩城、潘河和保德等区块应用。

深层煤岩气是储存于埋深 1 500 m 以深煤层中的

烃类气体，是重要的天然气勘探潜在领域 [18]。中国

深层煤岩气资源丰富，仅鄂尔多斯盆地深层煤岩气

资源量就初步评价为 23×1012 m³，成为近年来非常

规油气开发及国内外研究的新热点 [19]。笔者团队在

将过去基于深度学习理论建立的煤层气产量预测模

型应用到深层煤岩气产量预测上后，发现预测精度

显著变低。事实上深层煤岩气生产在井型、压裂工

艺、排采方式等方面显著区别于浅层煤层气生产 [20] ：

浅层煤层气井采用直井压裂，而深层煤岩气井目前

采用大规模水平井缝网压裂；浅层煤层气井以吸附

气为主，在排水解吸后见气，受限于成本利用天然

能量衰竭式开采，而深层煤岩气因为游离气比例随

埋深增加而增高，开采即见气，高产带来的经济效

益使其在衰竭式开采后能够及时转抽等。因此过去

的预测模型存在以下问题：①由于水平井分段压裂

涉及压裂时间、压裂段数、段点位置、每段加砂量、

每段加液量等多个因素，导致出现人为刻画不全面，

压裂段数不一致等难点问题；②深层煤岩气开采有自

喷和抽吸两个阶段，过去的模型无法有效识别，导

致预测产量的趋势与真实产量存在较大差异。为解

决以上问题，不仅需要进一步明确深层煤岩气产量

的重要影响因素，还需要对深度学习模型加以改进，

以适应深层煤岩气不同的生产方式。

本文拟通过在数据特征提取模块加入 PointNet++
提取缝网压裂后的三维缝网数据特征，准确刻画深

层煤岩气水平井大规模缝网压裂后的缝网特征，在

深度学习预测模型中融入注意力机制帮助区分自喷

和抽吸阶段，建立基于深度学习的深层煤岩气产量

预测方法，为深层煤岩气规模化开发提供技术支撑。

1　特征提取方法

深层煤岩气数据来源多，包括地质数据、压裂

数据和排采数据，并且来源的格式可能是文本型、字

符型和图像型，构成了多源异构的海量数据集 [21-22]，

因此需要建立征提取方法将不同来源不同格式的数

据特征提取并归一化到相同尺度。

1.1　二维数据特征提取方法

深层煤岩气地质数据的存储类型为二维矩阵，

地质数据的尺寸大小不一存在多尺度的问题。深层

煤岩气二维数据特征提取方法是基于卷积自编码结

合空间金字塔池化。提取深层煤岩气数据中矩阵类

型数据的全局特征，利用卷积自编码器经过多次非

线性特征表征，从而达到降维的目的 [17]。空间金字

塔池化通过将多尺度矩阵提取为相同维度以解决多

尺度问题。

1.2　三维数据特征提取方法

由于深层煤岩气的缝网延伸模拟数据 [23] 存储
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为三维点云数据，且点云的数据规模较大，不适

用于多视图 [24] 与体素化方式 [25]，点云神经网络

（PointNet）局部提取特征的能力不足 [26]，图神经网

络效果不理想 [27]，因此本文采用 PointNet 的进阶版

PointNet++[28] 提取三维点云数据特征，其网络结构图

如图 1 所示。

PointNet++ 网络的方法是：通过两个抽象模块处

理后，点云数据送入 PointNet 网络提取特征，再利

用全连接网络最终获得分类结果。该网络核心是抽

象模块层，主要是由取样、分组和 PointNet 这三部

分来组成。图中的 N×(d+C) 表示输入点云矩阵，其

中 N 表示点云的个数，C 表示特征维数，d 表示点云

维度（当坐标为 x、y、z 时，d=3），n1，n2，nꞌ 表示

采样后点数，C1，C2，Cꞌ 表示新的特征维数。

图 1　PointNet++ 网络结构图

深层煤岩气原始压裂数据为二维矩阵，直井可

直接采用二维数据的特征提取。但是由于水平井压

裂还包括段数、段长、簇间距等参数。这些压裂数

据人为刻画不全面，压裂段数不一致，因此利用缝

网模拟的三维数据代替原始压裂数据。要将二维的

地质数据和排采数据，与缝网延伸的三维数据输入

预测模型，两种数据的维度不一致，需要将二维数

据与三维数据进行特征提取并降成与排采数据相同

的维度，再进行特征拼接。因此，设计深层煤岩气

三维数据特征提取的网络结构图见图 2。
具体算法如下：

1）从包含 N 个点的点云数据集中随机选取点 P0

作为初始点，构成采样点集 S = {P0}。
2）计算所有点到P0的欧氏距离，构成N维数组L，

选择距离最大值所对应的点 P1，更新采样点集合 S = 
{P0, P1}。

3）计算所有点到 P1 的距离，若每一个点 Pi 到

P1 的距离小于 L[i]，则更新 L[i] = d[Pi, P1]。
4）选取 L 中最大值所对应的点，将其作为 P2，

更新集合 S = {P0, P1, P2}。

图 2　特征提取新方法的网络结构图

5）重复步骤 2）～ 4），依次迭代直至满足采样

数据点的数量要求为止。分组是选取采样中心点 nꞌ，
以采样点为中心，在小于半径参数的局部区域中选

取 K 个点进行聚合，聚合后的矩阵为 nꞌ×K×(d+C)。
PointNet 的作用是提取通过分组聚合后的矩阵局部特

征，提取特征后矩阵维度变为 nꞌ×K×(d+Cꞌ)。
上述方法通过点云神经网络的进阶版 PointNet++
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解决了三维数据的特征提取问题，将缝网模拟的三

维点云数据经 PointNet++ 提取后的特征与地质数据

经过二维数据提取后的特征拼接，最后拼接后的特

征与排采数据输入预测模型中。

2　预测模型

2.1　数据聚类

中国煤层气开发的显著特征是区块内和区块间

的地质、岩石力学、地应力、压裂施工等参数差异

性较大 [29]，也导致改造效果 [30-31] 和最终的裂缝参数

值差异大 [32-34]，因此对于新井产量预测即使是同一

生产区块的井也需要数据聚类。

深层煤岩气数据的聚类具有不确定性，其聚类

中心通常取决于研究目标。依据以上要求，本文沿

用以前模型里聚类使用的近邻传播算法，并根据所

研究的数据样本选出更合适、更高质量的聚类中心，

进而进行聚类分析 [16]。AP 算法也称为仿射传播算法，

是 Frey 等 [35]2007 年在《Science》上首次提出的一种

聚类算法。与传统聚类算法相比，AP 算法进行了许

多优化设计，例如不要求预先设定类的数量，无须

距离矩阵的对称性，从而能够耗费更短的时间得到

更好的聚类结果 [36]。

2.2　融入注意力机制的长短时记忆网络

对于一般常用于信息数据处理上的编码器—解

码器模型，编码器的作用是将原序列信息数据转换

为遵循一定规范长度的上下文向量，且权值相等。

因为权值相同，当原序列数据信息较多时，预测结

果下降，加入注意力机制可以有效地解决此类问

题。注意力机制是用来提升编码—解码模型效果的

机制，指在某些时刻，将注意力分配给需要关注的

重点部分，将非重点部分注意力减少，以在重点区

域获得更多的有用信息 [37]。其核心含义是放大所需

信息及忽视无关信息，类似于人类脑力注意力分配

功能。注意力机制对于模型输入序列的不同时刻的

隐含层向量赋予相应的权重，将隐含层向量按照不

同的重要程度合并为新的隐含层向量并输入到解码 
器中。

经过编码—解码结构处理的输入、输出为

Source、Target，Source 和 Target 分别由各自的元素

序列构成：

 　　　　　（1）

编码器对输入值 Source 进行编码，将输入值通

过非线性变换转化为中间值（Ci），每个 Ci 对应着不

同的源输入元素的注意力分配概率分布，再对构成

元素加权求和。

解码器是根据输入值 Source 的中间值（C）和

已生成的历史信息来生成 i 时刻的输出。

　　　　　　（2）

式中 fi 表示解码器的非线性变换函数，每个 yi 依

次产生，则系统根据输入值 Source 生成了目标值

Target。
长短时记忆神经网络融合注意力机制，可克服

传统的 LSTM 在编码—解码过程在使用固定长度向

量的缺陷，提高预测性能。融合了注意力机制的煤

层气产量预测模型能判断各输入时刻的重要程度，

通过凸显重要信息进而提高模型训练效率和模型预

测结果的准确率，降低计算和存储开销。在传统的

LSTM 网络中，随机分配权重的方式往往会因数据信

息过多造成关键信息的缺失的特点，运用概率分配权

重的方法可改善这一缺点，融合注意力机制的 LSTM
预测模型结构见图 3。

图 3　融合注意力机制的 LSTM 预测模型结构图

在图 3 中，Xt－n, …, Xtt－3, Xtt－2, Xtt－1, Xtt 表示待预

测时刻之前的 n 个输入的多维特征向量。输入的向

量经过 LSTM 网络处理之后，可以得到若干个隐含

层的向量 hj (k = t － n, …, t)。由编码器中的隐含层 hj

与解码器中另外一个长短时记忆神经网络前一时刻

的隐含层 hꞌ
i－1 计算得到注意力系数。注意力系数计

算公式如下：
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 　　　 （3）

式中 eij 表示通过计算求得的 hꞌ
i－ 1 和 hj 间的相关系数，

数值越高则关联度越大；αij 表示注意力系数；hj 表

示隐含层状态；C 表示注意力层的输出。

最后，将注意力系数对应分配到每个不同的中

间层状态 hj，并通过加权求和的方式求得输入到解码

器的向量 C，通过全连接层计算出下一时刻的产量预

测结果。从而就得到融合注意力机制的 LSTM 网络，

它通过输入目标井多个参数的时间序列数据，来获

取煤层气产量的预测曲线。

2.3　预测步骤

1）将煤层气测井数据以上文 1.1 中提出的二

维特征提取方法进行特征提取，获得地质数据特征

（XA）。

2）将煤层气缝网数值模拟结果以上文 1.2 中提

出的三维数据特征提取方法进行特征提取，获得缝

网数据特征（XB）。

3）将地质数据特征（XA）与缝网数据特征（XB）

进行拼接，为每个煤层气井建立特征 xi = (xi1, xi2, …, xid)
T，

按照上文 2.1 中提出的近邻传播算法对数据样本进行

聚类，筛选出目标井的相似井，得到建立煤层气产

量预测模型的数据集。

4）将包含地质数据特征、缝网数据特征和排采

数据的数据集划分为训练集和测试集，对多个时间

序列数据集进行划分样本，作为上文 2.2 提出的融合

注意力机制的长短时记忆网络的样本数据。

5）将训练样本输入融合注意力机制的长短时记

忆网络进行网络模型的训练，通过测试样本检测模

型的准确率，得到深层煤岩气产量预测模型。

针对相同的煤层气产量预测问题，训练样本的

时间序列个数增加并不会对煤层气井特征参数的个

数和预测参数的个数产生影响，目标是学习 T 个时

刻的输入值 (x1, x2, …, xt) 和 T 时刻的输出值（yt）之

间的非线性关系。多序列网络模型的构建关键在于

处理样本数据的方法，可根据时间图窗切割和划分

多时序列，然后批量训练。B 个样本井的时间序列长

度记为 Lb (b = 1, 2, …, B)。
据此，数据样本的批次大小 batch_size 为：

 　　　　（4）

特别地，当 A=T 时数据样本的批次大小 batch_
size 为：

              　　　　　　　（5）

式中 B 表示与研究目标同类的煤层气井的个数；Lb

表示第 b 个煤层气井的时间序列长度；T 表示时间窗

口大小。

找到批量大小 batch_size 和输入尺寸 inputsize 来

定义细胞状态，并且初始化单元的状态。然后，结

合输出大小，定义整个 AP—LSTM 的结构以执行

网络的前向计算。通过 BPTT 算法的反向传播计算

AP—LSTM 的后传播。BPTT 算法不仅考虑了层级间

的纵向传播还考虑了时间上的横向传播，同时在两

个方向上进行参数优化。以 T 个时刻中预测输出值

与实际值的误差最小为目标，通过梯度信息对模型

参数进行修改，学习到最优的权重矩阵及偏置。

2.4　评价指标

2.4.1　聚类模型评价指标

鉴于模型特点，采用轮廓系数（Silhouette）指

标进行评价。设有 n 个样本点的数据集划分为 k 个类

别 Ci (i=1, 2, …, k)，a(t) 是类别 C 中样本 t 与该类别

中其他样本点的平均不相似度或距离，d(t, Ci) 是一

个类别中的样本 t 与另一个类别中的所有样本点的

平均不相似度或距离，则得到轮廓系数指标计算方

式为：

                        （6）

      （7）
类别中所有样本的平均 Sil 值代表该类的紧密性

和可分性，取值范围 [－1,1]，平均 Sil 值越大，表明

聚类效果越好。

2.4.2　预测模型评价指标

在深层煤岩气预测模型中，预测结果的优劣可

以通过深层煤岩气产量预测值与真实值间的损失函

数进行判断，即平均绝对百分比误差（MAPE），表

达为：

 　　　　　（8）

式中 yi 表示第 i 个样本的实际值；fi 表示第 i 个样本

的预测值；N 表示样本总数。
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3　实例应用

利用 DJ 区块已有的并且数据量完整的 200 口深

层煤岩气井（158 口直井与 42 口水平井）为研究对

象。随机选取 120 口直井和 30 口水平井作为训练样

本，其余 50 口井用于验证。其中，输入的二维地质

特征数据集共包含 12 个参数，分别是：自然伽马、

自然电位、声波时差、补偿中子、密度、泥质含量、

深侧向电阻率、浅侧向电阻率、孔隙度、温度、井

斜角、井斜方位角。三维数据即各井段的缝网特征。

在验证准确性后，对 DJ 区块的两口井在投产前进行

了产量预测，并将预测结果与实际产量进行对比。

为了将预测结果与其他深度学习方法以及数值

模拟和浅层神经网络方法进行比较，还使用 DNN[13]、

GRU[15]、LSTM[16]、数值模拟 [38]、BP 神经网络 [39] 方

法用于验证集和测试集（图 4）。

图 4　模型对比预测流程图

3.1　训练和验证

图 4 给出了模型对比及预测的整体框架流程，

模型训练过程中具体的参数取值如下：

1）特征提取。每口井的包含 12 个地质特征，

因此特征提取网络输入层的宽度设置为 12，长度由

井中测井数据的行数决定。在该网络结构中，卷积核

大小设置为 5×5，dropout 比率设置为 0.25。在训练

模型时，epoch 设置为 30，batch size 设置为 125。隐

藏层数设置为2。三层金字塔池将输入数据分成16块、

4 块、1 块，输出 1×21 维的特征提取结果。

2）样本聚类。采用 AP 算法对 150 个训练样本

的特征提取结果进行聚类，初始值 P0 取为相似度矩

阵的中位数，阻尼因子（λ）取 0.5，最终聚类得到 A、

B、C、D、E、F、G 共 7 个类别，聚类数如图 5 所示。

3）建立 LSTM 预测模型。采用同类样本作为输

入数据。在该 LSTM 网络结构中，时间窗（T）的初

始值设为 25，滑动步长为 1。输入大小为 12，输出

大小为 1。

3.2　应用和分析

在 DJ20 井开产前，将结合了三维特征提取及注

意力机制的基础模型（即 AP—LSTM）应用于该井

的产量预测，并结合深度学习 DNN、GRU、LSTM、

数值模拟、BP 神经网络方法进行对比。其中，数值

模拟的参数设置如表 1 所示。该井的产气量进行了

110 d 的监测，并比较了实际值和预测值，BP 神经网

络选择生产 15 ～ 20 d、45 ～ 50 d 和 105 ～ 110 d 进

行计算。

此外，为验证三维特征提取和注意力机制模块

对 AP—LSTM 的提升效果，通过消融实验的方式对

不同模块下的深度学习模型预测结果进行了对比。该

井的 110 d 的预测结果如图 6 所示，消融实验结果如

图 7 所示。所有方法的预测误差汇总如表 2 所示。

从图 6 可以看出，文章建立的融入三维特征提

取及注意力机制的 AP—LSTM 模型预测效果最好。

图 5　训练样本聚类结果图
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为 9.37%，明显低于 DNN、GRU、LSTM 等模型。

如图 7 所示，未添加任何模块的 AP—LSTM 在

预测长期产量的过程中数据波动较大，前期 AP—
LSTM 的预测值与真实产量的变化趋势基本一致，从

第 45 d（该井实施转抽）开始二者差异越来越大。在

AP—LSTM 的基础上仅添加三维特征提取，结果显

示预测产量的波动显著减小但趋势无明显改善，表

明 AP—LSTM 在引入深层煤岩气缝网信息后预测效

果有所提升但无法识别转抽等关键信息。在 AP—
LSTM 的基础上仅添加注意力机制，结果显示预测产

量存在较大波动但整体趋势与真实产量基本一致，表

明注意力机制有助于 AP—LSTM 识别出转抽等关键

信息但无法解决预测过程中丢失缝网信息后的数据波

动问题。结合三维特征提取及注意力机制的深度学习

新模型在预测长期产量的过程中数据波动较小，且预

测产量与真实产量的趋势基本一致，预测效果最优。

结合表 2 的结果可以看出，数值模拟和 BP 神经

网络在预测长期产量方面都不如深度学习。不添加

任何模块的 AP—LSTM 预测误差为 24.35%，仅添

加三维特征提取后预测误差下降到 17.23%，仅添加

注意力机制后预测误差下降到 15.18%，表明三维特

征提取和注意力机制都能够有效提升 AP—LSTM 的

预测效果。融入三维特征提取和注意力机制的 AP—
LSTM 预测误差仅为 9.37%，表明三维特征提取和注

意力机制二者结合能够进一步提升模型的预测效果。

针对目标区块另一口生产时间较长的水平井

（DJ01 井），收集了该井 800 d 的生产数据，将结合

了三维特征提取及注意力机制的 AP—LSTM 应用于

该井的产量预测，同时结合数值模拟进行对比，进

一步验证本文模型的可靠性（图 8），不同天数下的

预测误差如表 3 所示。

从图 8 可以看出，数值模拟方法在 DJ01 井生产

初期的拟合效果较好，但由于无法有效识别出第 100 d
左右的转抽，导致之后的预测出现明显偏差。结合

表 3 可以看出，随着生产天数的增加，数值模拟的预

测误差基本呈显著递增的趋势，而文章建立的模型

预测的产量无论在前中后期都与真实产量吻合较好，

进一步验证了本文模型的可靠性。

表 1　两口井数值模拟部分参数设置结果表

井号 深度 /m 孔隙度
渗透率 / 

mD
密度 /

(g·m －3)
含气饱和度

排量 /
(m3·min －1)

砂比
射孔密度 /
( 孔·m －1)

射孔方式

DJ01 2 501 ～ 2 505 4.29% 0.03 1.55 94.02% 9.8 10.85% 16 相位 60°，扇面向下

DJ20 2 446 ～ 2 450 4.24% 0.02 1.57 96.99% 17.6 15.27% 16 相位 60°，扇面向下

图 6　DJ20 井产气量预测结果图

图 7　DJ20 井消融实验结果图

表 2　DJ20 井预测误差表

算法 添加模块 MAPE

AP—LSTM

三维特征提取 + 注意力机制 9.37%

三维特征提取 17.23%

注意力机制 15.18%

无 24.35%

DNN 无 25.14%

GRU 无 25.72%

LSTM 无 26.43%

数值模拟 无 28.23%

BP 神经网络 无 29.16%

DNN、GRU、LSTM 预测产量的波动较大，且与真

实产量的趋势存在较大差异。数值模拟和 BP 神经网

络的预测效果较差。结合表 2 可以看出，本文模型的

预测结果与真实产量的符合程度最高，预测的 MAPE



第 10 期 · 147 ·郭子熙等：基于融合多模态特征的深层煤岩气产量预测

基于 DJ 区块水平井和直井的生产数据建立了融

入三维特征提取和注意力机制的 AP—LSTM 模型，

为进一步分析该模型的普适性，收集整理了鄂尔多

斯盆地临兴—神府区块、鄂尔多斯盆地神木—佳县

区块、沁水盆地长治北区块的生产井数据进行验证。

图 8　DJ01 井产气量预测结果图

表 3　DJ01 井不同天数产量预测误差表

算法
MAPE

50 d 200 d 500 d 800 d

本文模型 1.50% 5.27% 8.10% 8.64%

数值模拟 9.14% 27.35% 37.35% 35.26%

表 4　三大区块主要地质及储层参数表

区块 煤阶 深度 /m 储层厚度 /m 含气量 /(m3·t －1) 渗透率 /mD 压力系数

临兴—神府 中低 1 500 ～ 2 200 1.6 ～ 19.6 6.0 ～ 30.9 1.00 ～ 4.00 0.9 ～ 1.2

神木—佳县 高 1 600 ～ 2 800 4.0 ～ 18.0 17.7 ～ 22.8 0.01 ～ 0.12 0.9 ～ 1.3

长治北 中高 1 000 ～ 1 900 1.1 ～ 6.7 8.0 ～ 20.0 0.06 ～ 0.35 0.8 ～ 1.2

表 5　模型迁移结果表

区块 井号

MAPE

仅用 DJ
区块数据

加入目标区块

10 口井数据

加入目标区块

20 口井数据

临兴—神府

LS01 19.81% 16.04% 10.43%

LS02 20.73% 17.31% 11.37%

LS03 20.04% 16.38% 11.02%

神木—佳县

SJ01 17.79% 15.12% 9.28%

SJ02 19.63% 16.25% 10.08%

SJ03 17.38% 15.43% 9.54%

长治北

CZB01 18.52% 15.21% 9.91%

CZB02 18.17% 16.07% 10.55%

CZB03 17.45% 15.11% 11.03%

平均 18.84% 15.88% 10.36%

三大区块的主要地质和储层参数如表 4 所示。除了

DJ 区块 200 口井的迁移结果外，还对比了加入目标

区块 10 口井之后和加入目标区块 20 口井之后的模

型预测结果，如表 5 所示。

从表 5 可以看出，基于 DJ 区块建立的模型直接

迁移到新的区块，产量预测的 MAPE 基本低于 20%，

平均的 MAPE 为 18.84%，验证了文章模型的普适性。

此外，随着新区块样本数量的增加，模型的预测准

确率逐渐增大。

4　结论

1）卷积自编码结合空间金字塔池化统一了二维

地质数据的尺度，采用 PointNet++ 提取了缝网三维

点云数据特征，有效解决了深层煤岩气数据多元异

构、多尺度等问题。

2）考虑缝网三维特征，将注意力机制融入长短

时记忆网络，建立了预测深层煤岩气产量的深度学

习新模型，有效提高了产量预测的准确率，预测的

MAPE 为 9.37%。

3）缝网特征是影响深层煤岩气产量的重要因素，

引入深层煤岩气缝网三维特征，AP—LSTM 模型预

测的 MAPE 从 24.35% 下降到 17.23%，模型的泛化

能力有效提升。

4）融入三维特征提取和注意力机制的 AP—
LSTM 模型预测出的产量与真实的生产曲线趋势基本

一致，该模型能够有效区分自喷和抽吸，适应了深

层煤岩气的生产方式，普适性较强，可为深层煤岩

气规模化开发提供技术支撑。
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