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基于循环神经网络的煤层气井产气量预测方法研究
董维强，孟召平，沈　 振，宗志敏，陈　 涛

（中国矿业大学（北京） 地球科学与测绘工程学院，北京　 １０００８３）

摘　 要：煤层气井产气量是衡量一口煤层气井产气能力和工程开发效果的重要指标，准确预测日产气

量是保证煤层气高效生产的一个关键问题。 以沁水盆地南部郑庄区块 ３ 号煤层为研究对象，选取煤

层气井排采动态参数，如井底流压、液柱高度、套压、日产水量和冲次作为自变量，分析了日产气量与

这些排采参数之间的相关性，建立了基于循环神经网络的煤层气井产气量预测模型与方法。 研究结

果表明，煤层气井日产气量与冲次呈正相关性，日产气量与井底流压、套压、液柱高度和日产水量呈负

相关性。 基于深度学习随机森林算法中的特征重要性分析，研究了排采动态参数与日产气量之间的

非线性关系以及预测模型中对日产气量的贡献率，得到了排采参数对日产气量影响的重要性排序表

现为：井底流压＞液柱高度＞套压＞日产水量＞冲次。 在此基础上，基于循环神经网络改进的长短时记

忆神经网络预测模型，将 Ｚ４－０２６ 井排采数据代入模型计算，预测了煤层气井未来 ６０ ｄ 产气量情况，
并将预测结果与传统的支持向量机回归模型、随机森林回归模型以及 ＢＰ 神经网络模型对比，发现改

进的长短时记忆神经网络预测模型，拟合效果相对较好，实际日产气量与预测日产气量之间的误差小

于 ５％。 在郑庄区块 ５ 口煤层气井的产气量预测分析中，相对误差小于 １０％。 因此该方法将为煤层

气井产气量预测和制定合理的排采制度提供了有效途径。
关键词：煤层气井；产气量预测；排采参数；循环神经网络
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ｆｏｒｅ， ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｌｌ ｐｒｏｖｉｄｅ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｗａｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＣＢＭ ｇａｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｄｒａｉｎａｇｅ ａｎｄ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｃｏａｌｂｅｄ ｍｅｔｈａｎｅ ｗｅｌｌｓ；ｇａｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔ； ｄｒａｉｎａｇｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ； ｃｙｃｌｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

０　 引　 　 言

煤层气井产气量预测是进行煤储层产气能力和

排采工艺效果综合评价的重要基础，准确度较高的

产气量预测能够为合理制定排采制度提供依据，并
且也能够为低产井改造后产气效果进行预测，对指

导生产具有重要意义［１－３］。 传统的煤层气井产量预

测方法以煤层气的解吸、扩散、渗流等机理为基础，
建立煤层气井流体流动的理论模型，用数值模拟的

方法进行产量预测［４－５］。 但理论分析常需要基于假

设建立模型，加之产能影响因素较多，各因素之间存

在着复杂的非线性关系，理论计算结果与实际生产

井数据难以匹配［６］。 针对上述问题，一些学者基于

人工智能算法模型，例如支持向量机（ＳＶＭ）、随机

森林回归模型、ＢＰ 神经网络模型来分析非线性过

程，并广泛应用于煤层气产能预测之中。 李艳芳

等［７］优选了煤田地震属性，并通过 ＳＶＭ 算法模型对

煤层气含量进行了预测。 朱庆忠等［８］ 通过随机森

林算法的分支优度准则，预测了不同排采方案下的

煤层气井日产气量。 吕玉民等［９］ 研究了用于预测

煤层气井产气量的 ＢＰ 神经网络模型以及月产量与

累计产量之比模型，发现 ＢＰ 神经网络模型对短期

预测精度较高，中长期预测能力较差，月产量与累计

产量之比模型在中长期产气量预测中拟合度较好。
这些基于数据挖掘思想的煤层气产能预测方法都取

得了较好的效果。 然而利用上述几种模型对数据进

行训练时，由于构造的是一种点对点的映射，通过大

量数据来完成训练，而忽视了煤层气产量随时间的

变化趋势以及产气前后的关联性［１０］。
为解决一般的神经网络预测过程中忽略数据的

时序性问题，建立了一种基于循环神经网络（ＲＮＮ）
的改进网络：长短期记忆神经网络（ ｌｏｎｇ－ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ），并广泛应用于储层

孔隙度预测［１１］、地球物理勘探［１２］ 以及煤矿工作面

瓦斯浓度预测［１３］ 等领域。 笔者以沁水盆地南部郑

庄区块 ３ 号煤层为研究对象，并依托于该区块煤层

气井排采资料，从影响煤层气井日产气量的排采因

素入手，采用 ＬＳＴＭ 预测方法，建立煤层气井日产气

量预测的 ＬＳＴＭ 模型，充分考虑排采数据动态变化

和前后之间的潜在关系，对煤层气井日产气量进行

预测，提供了一种新的煤层气井产气量预测方法。

１　 ＬＳＴＭ 算法原理与模型

１．１　 循环神经网络

循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）
相较于 ＢＰ 神经网络、全连接层神经网络具有记忆

功能，主要是利用其隐含层单元将先前时刻处理的

信息传递给下一个时刻参与计算输出，即一个序列

当前的输出与自身的输入有关，还与前一个序列输

出也有关［１４－１５］，从而能将日产气量在时间上的关联

性考虑进去。
ＲＮＮ 结构及其隐含层单元展开如图 １ 所示。 ｘ

为输入单元，ｈ 为隐含单元，ｙ 为输出单元，下角代表

各时刻的状态，Ｕ、Ｗ、Ｖ 为各层之间的权重矩阵。

图 １　 ＲＮＮ 结构及其隐含层单元展开

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲＮＮ ａｎｄ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｏｆ
ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｕｎｉｔｓ

在 ＲＮＮ 中，循环体现在对于 ｔ 时刻：ｈ（ ｔ） 在 ｔ 时
刻的表现不仅由此刻的输入 ｘｔ决定，还受 ｈｔ－１的影

响。 此外，参数矩阵 Ｗ 是一个在时间步中被循环共

享的矩阵，所以当训练的时间步较大时，Ｗ 可能会

趋于 ０ 或无限大，造成梯度消失或爆炸问题，网络最

终无法训练，无法实现长时记忆，导致 ＲＮＮ 存在短

时记忆的问题［１６］。
在建立煤层气井日产气量的预测模型时，由于

排采井收集到的生产数据是一个较长周期的数据，
如果直接使用 ＲＮＮ 模型，则会导致传递信息的长期

依赖，容易出现梯度消失或爆炸，使得排采数据不能
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很好得到训练，达不到较好的预测效果。
１．２　 ＬＳＴＭ 神经网络

长短时记忆神经网络（ＬＳＴＭ）能够有效解决信

息的长期依赖，避免梯度消失或爆炸［１７］。 与传统

ＲＮＮ 相比，在结构上改进了记忆单元（图 ２），利用 ３
个门来控制记忆单元的内容，分别是输入门 ｉｔ（Ｉｎｐｕｔ
Ｇａｔｅ）、输出门 ｏｔ （ Ｏｕｔｐｕｔ Ｇａｔｅ）、遗忘门 ｆｔ （ Ｆｏｒｇｅｔ
Ｇａｔｅ）。 输入门控制有多少信息能够传递到当前单

元，遗忘门控制上一个序列信息有多少被保留和丢

弃，输出门控制当前时刻的信息有多少可以传递到

下一个单元中，计算如下

ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ［ｈｔ－１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ） （１）
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ［ｈｔ－１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ） （２）
ｏｔ ＝ σ（ＷＯ［ｈｔ－１，ｘｔ］ ＋ ｂｏ） （３）

式中： σ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数；ｈｔ－ １为 ｔ－１ 时刻的隐

含层状态；ｘｔ为 ｔ 时刻的输入；Ｗｉ、Ｗｆ、Ｗｏ分别为输入

层、隐含层和输出层的权重；ｂｉ、ｂｆ、ｂｏ分别为输入层、
隐含层、输出层的偏置。

图 ２　 长短时记忆神经网络记忆单元结构

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ ｍｅｍｏｒｙ ｕｎｉｔ

通过 ３ 个“门”的计算完成对部分信息的记忆

和遗忘。 使得 ＬＳＴＭ 的记忆单元可以在较长一段时

间内储存信息，从而解决梯度爆炸或消失问题。 研

究表明，ＬＳＴＭ 对多元时间序列预测问题的表现优

于 ＲＮＮ［１８－１９］。 因此，笔者构建 ＬＳＴＭ 模型对煤层气

井排采数据特征进行训练，预测郑庄区块煤层气井

日产气量。

２　 模型参数优选

影响煤层气井产气量因素较多，大致分为地质

因素和工程因素 ２ 类，地质因素主要包括煤储层厚

度、埋深、含气量、渗透率等，工程因素主要为钻完井

过程，压裂过程以及排采过程（其中主要包括对井

底流压、液柱高度、套压等参数）。
对排采过程中各项参数的变化情况进行分析，

包括井底流压、套压、液柱高度、日产水量、冲次等，
在将这些特征因素代入 ＬＳＴＭ 模型训练之前，对其

进行优选，提高神经网络的预测效果。 其次，对各项

影响因素重要程度排序是一个重要环节，利用随机

森林算法挑选出对目标值影响重要的参数能很好地

帮助模型训练，防止过拟合。 针对已训练好的产气

量预测模型，结合优选出对产能影响最大的排采参

数，能够更加准确地为后续排采作业提供指导。
２．１　 日产气量与排采参数之间相关性分析

煤层气井的产能情况与地质因素和工程因素有

关，在地质条件相似的情况下，采用不同的排采制度

方案，产能效果也会有一定变化。 对研究区郑庄区

块 Ｚ４－０２６ 煤层气井收集到的近 １ ９００ ｄ 排采数据

进行分析，发现日产气量与排采参数：冲次、套压、井
底流压、液柱高度、日产水量有一定的相关性，如图

３ 所示。 表现为日产气量与冲次呈正相关性，日产

气量与井底流压、套压、液柱高度和日产水量呈负相

关性。
１）对煤层气井实施排采方案时，通过控制冲次

直接影响排采强度，即主要通过排水降低井底流压，
使其降低至临界解吸压力之下，产出煤层气。 增大

冲次频率，能够加快排水速率，短期增加产气量，但
由于煤储层具有流速敏感性、应力敏感性等特征，为
了避免储层受到损害，不能连续增大冲次频率。 因

此冲次与日产气存在正相关关系（图 ３ａ）。
２）排采过程中套压直观反映出套管中气体压

强状况。 排采初期气体未产出，套压为 ０，随着井底

流压降低，气体产出，套压也升高，由于排采初期井

底流压较大，使得煤层气产气初期套压也达到最大

值，随着排水降压过程的进行，煤层气逐渐产出，井
底流压降低，套压也逐渐降低，煤储层中甲烷逐步解

吸出来，日产气量增加，因此套压与日产气存在负相

关关系（图 ３ｂ）。
３）液柱高度的变化体现了排采强度，即本质上

是为了排水降低储层压力。 随着煤层气井中液柱高

度的不断降低，储层压力减小，煤层气产量也逐渐增

大。 因此液柱高度与日产气量存在负相关关系（图
３ｃ）。

４）井底流压的控制是排采过程中尤为重要的

部分，排采初期煤层气井产气时间主要取决于井底

流压何时能降低至煤储层临界解吸压力之下，井底

流压不断降低，使煤层气产量不断增大。 因此井底

流压与日产气存在负相关关系（图 ３ｄ）。
５）日产水量主要与排采制度以及水文地质条

件相关，排采初期产水量较大，日产气量并未达到最

高值，随着排采的进行，排采井底从单相水流逐渐向

气水两相流过渡，产出水量逐步降低，气体大量产

出。 因此日产水量与日产气存在负相关关系

（图 ３ｅ）。
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图 ３　 日产气量与排采参数之间关系

Ｆｉｇ．３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄａｉｌｙ ｇａｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｈａｕｓｔ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

２．２　 基于相关系数的排采参数分析

基于上述分析得到日产气量与冲次、套压、井底

流压、液柱高度、日产水量等排采参数有一定的相关

性，为进一步优选参数，依据皮尔逊相关系数计算方

法见式（４），得到排采参数之间的相关程度见表 １。

ｒ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ

－
）（ｙｉ － ｙ

－
）

　

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ

－
） ２

　

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ

－
） ２

（４）

式中：ｒ 为相关系数；ｘｉ为第 ｉ 个排采参数值， ｘ
－
为排

采参数平均值；ｙｉ为第 ｉ 个排采参数对应的日产气

量， ｙ
－
为日产气量平均值。

根据排采参数之间相关分析结果，套压与井底

流压之间相关性达到了 １，但由于在神经网络模型

中套压对日产气量的影响与井底流压对日产气量的

影响不同，并且实际生产中套压反映的是煤层气井

套管中气体压力情况，井底流压则包括井底上方的

液柱压力和气体压力，需要区别分析。 因此将套压

和井底流压保留作为输入特征。 另外，通过参数间

相关性也能发现液柱高度只与日产水量相关性较

高。 日产水量与其余参数之间也具有较强的相关

性，除了液柱高度外，冲次与其他参数相关性也较

高。 这也为排采参数的优化提供了依据。
２．３　 产气量影响因素分析

由于上述过程分析日产气量与排采参数之间的

关系是一个线性过程，并且只能分析两两参数之间

的相关程度。 但排采过程中多参数求解日产气量是

一个非线性的过程，影响日产气量的参数有多个。
为进一步分析每个输入参数在模型中对日产气量的

贡献率，从而优选输入参数，增加模型准确性。 通过
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表 １　 排采参数之间的相关系数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｒａｉｎａｇｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 冲次 套压 井底流压 液柱高度 日产水量

冲次 １．００

套压 ０．７１ １．００

井底流压 ０．７１ １．００ １．００

液柱高度 ０．２５ ０．０８ ０．１０ １．００

日产水量 ０．４９ ０．６６ ０．６７ ０．６７ １．００

随机森林算法特有的特征重要性方法进行自适应数

据研究，在井底流压、套压、液柱高度、日产水量、冲
次 ５ 个参数中分析影响日产气量最重要的参数。

随机森林是一种集成算法，优化了不相关决策

树的袋装集成，通过投票进行分类和预测。 在随机

森林框架中，将每个特征因素在随机森林中的每棵

决策树上做的贡献取平均值，通过对比每个特征对

目标的贡献来衡量其重要性［２０］。 通常将随机样本

被分错的概率用基尼指数 Ｇ 表示，将特征重要性评

分用 Ｖ 表示。

Ｖａ ＝
∑

ｋ

ｊ ＝ １
∑

ｔ

ｐ ＝ １
Ｇａｐｊ

∑
ｋ

ｊ ＝ １
∑

ｔ

ｐ ＝ １
∑
ｍ

ａ ＝ １
Ｇａｐｊ

（５）

式中：Ｖａ为第 ａ 个特征在所有特征参数中的重要性；
ｍ、ｔ、ｋ 分别是排采参数特征总数、单棵树的节点总

数、分类树总棵数；Ｇａｐｊ为第 ａ 个特征在第 ｊ 棵树的

第 ｐ 个节点的基尼指数。
以 Ｚ４－０２６ 井为例，选取排采过程中井底流压、

套压、液柱高度、日产水量、冲次因素作为输入特征，
日产气量作为目标值，利用随机森林算法对排采过

程中 ５ 个参数进行特征重要性评价。 利用 ｓｋｌｅａｒｎ．
ｅｎｓｅｍｂｌｅ 导入 ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ 模块。 得到特

征重要性见表 ２。 排采参数对产气量的重要性排序

为：井底流压＞液柱高度＞套压＞日产水量＞冲次。
表 ２　 特征重要性占比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｔｉｏ

排采参数 井底流压 液柱高度 套压 日产水量 冲次

占比 ０．３８ ０．３３ ０．１８ ０．１０ ０．０１

　 　 结合排采参数之间的相关性分析，对煤层气井

日产气量的合理控制应从井底流压、液柱高度、套压

３ 个重要参数入手。 实际生产过程中应根据不同排

采阶段合理调节冲次频率，并考虑生产井的日产水

量情况对井底流压、套压、液柱高度进行合理控制。
通过分析日产气量与排采参数的相关性以及特

征重要性占比，井底流压、液柱高度、套压是模型训

练的重要参数，日产水量、冲次与其他排采参数之间

有较强的相关性，并且冲次作为制定排采制度的首

要控制参数，需要保留。 日产水量则反映了排采过

程中煤储层水文地质条件的动态变化，同样需要代

入模型中。 因此，将井底流压、套压、液柱高度、日产

水量、冲次 ５ 个参数都作为输入变量。

３　 ＬＳＴＭ 模型拟合

笔者利用 Ｐｙｔｈｏｎ３．７ 编写程序，使用第三方库

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ、Ｋｅｒａｓ 深度学习框架，根据排采生产数据

集构建排采参数与日产气量的时间序列，实现对日

产气量的预测。
３．１　 数据选择和归一化

郑庄区块位于沁水盆地南部，主采煤层 ３、１５ 号

煤层，排采井目标煤层主要为 ３ 号煤层，埋深 ６５０ ～
１ ０１０ ｍ，平均埋深 ８０５ ｍ，煤层平均厚度为 ５．３ ｍ。
该煤镜质体最大反射率为 ３．２７％ ～ ３．９８％，为无烟

煤。 煤体结构以原生结构煤、碎裂煤为主，少量发育

碎粒煤［２１］。 煤的平均含气量为 １９．３４ ｍ３ ／ ｔ，孔隙度

为 ３．４％ ～ ６．５％。 煤层渗透率为（０．３ ～ ０．５） ×１０－３

μｍ２。 综合评价 ３ 号煤储层煤质较好，含气性很高但

渗透率较差［２２］。
选取郑庄区块 Ｚ４－０２６ 煤层气井 ２０１２ 年 ８ 月至

２０１７ 年 ７ 月间的排采生产数据作为数据集。 其中

２０１２ 年 ８ 月至 ２０１７ 年 ２ 月作为训练集进行模型学

习训练，２０１７ 年 ３ 月至 ２０１７ 年 ７ 月作为验证集检验

模型预测的准确性。 模型输入参数为：井底流压、套
压、液柱高度、日产水量、冲次，输出参数为日产气量。

接下来将每个参数数据进行 ｚ－ｓｃｏｒｅ 标准化，经
过处理的数据符合标准正态分布，转换函数为

ｓ∗ ＝ （ ｓ － μ） ／ δ （６）
式中：ｓ∗为标准化处理后的数据； ｓ 为原始样本数

据； μ 、 δ 分别为原始数据的均值和标准差。
３．２　 模型训练

在确定模型输入、输出参数后，由于 ＬＳＴＭ 模型

需要将训练数据重塑为样本数目、时间步长、参数数

目的三维数据。 经过调试和搜索，最终选取时间步

长为 ３。 模型采用 ３ 层神经网络对产气量拟合，经
０８１
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过训练拟合，决定将每层神经元数量都设置为 ２５，
激活函数选用 ＲｅＬＵ 激活函数，优化器选择 Ｒｍｓｐｒｏｐ
优化算法，为防止训练时网络数量过多造成数据过

拟合，循环网络中常采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 方法，即按照一定

的概率将神经网络单元暂时从网络中丢弃，训练次

数为 ４００ 次，批量大小为 １５，损失函数采用均方误

差（ＭＳＥ）。
利用 ＬＳＴＭ 模型进行训练，如图 ４ 所示，损失函

数在训练集和验证集上都不断下降，模型训练得到

的拟合值和训练集样本中的实际产气值的平均相对

误差为 ２．４９％。 模型训练后的日产气量拟合值与实

际产气量对比如图 ５ 所示，二者得到的日产气量曲

线都体现了同样的趋势，说明 ＬＳＴＭ 模型所建立的

煤层气产气量与实际产气量拟合程度很好。

图 ４　 模型训练集和验证集损失函数下降曲线

Ｆｉｇ．４　 Ｄｅｃｌｉｎｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

图 ５　 Ｚ４－０２６ 井日产气量实际值与拟合值对比

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ｆｉｔｔｅｄ ｇａｓ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｗｅｌｌ Ｚ４－０２６

３．３　 模型预测对比与分析

将训练好的 ＬＳＴＭ 神经网络模型用于预测 Ｚ４－
０２６ 井 ２０１７ 年 ７ 月未来 ６０ ｄ 的产气量，将输入参数

井底流压、套压、液柱高度、日产水量、冲次代入模型

后输出日产气量，反归一化后得到预测产气量值，模
型的实际值与预测值的平均误差为 ２．０４％，并且最高

误差为 ３．９７％，误差都在 ５％之下，预测效果很好。
利用支持向量机（ＳＶＭ）回归模型、随机森林模

型以及 ＢＰ 神经网络对 Ｚ４－０２６ 井排采数据进行训

练，同样预测未来 ６０ ｄ 的产气情况（图 ６）。 模型

ＬＳＴＭ 模型预测效果最好，在关键性的产气量高、低点

能较好地符合实际情况，对排采工程的计划具有重要

意义。 ４ 种预测模型中 ＢＰ 神经网络和支持向量机回

归模型拟合效果一般（表 ３）。 随机森林回归模型误

差相对较小，ＬＳＴＭ 模型的相对误差平均值最小。 可

见在考虑数据的前后关系以及“门”的设置后，增强

了 ＬＳＴＭ 模型的预测效果。

图 ６　 ４ 种机器学习方法日产气量实际值与拟合值对比

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ｆｉｔｔｅｄ ｄａｉｌｙ ｇａｓ
ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

表 ３　 ４ 种机器学习方法预测日产气量效果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｄａｉｌｙ ｇａｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｕｔｐｕｔ

模型
平均产气量 ／ ｍ３

实际 预测

平均相对

误差 ／ ％

ＬＳＴＭ 模型 １ ５２４．１５ １ ５５５．１７ ２．０４

ＢＰ 模型 １ ５２４．１５ １ ６３９．２５ ７．５５

支持向量机回归模型 １ ５２４．１５ １ ６３８．７０ ７．５３

随机森林回归模型 １ ５２４．１５ １ ５９９．２５ ４．９４

　 　 除了对 Ｚ４－０２６ 煤层气井进行预测以外，选取

该地区平均日产气量高于 １ ０００ ｍ３的井（Ｚ４－０３０、
Ｚ４－ ０４６）、平均日产气量为 ５００ ～ １ ０００ ｍ３ 的井

（Ｚ４－０２３）、平均日产气量低于 ５００ ｍ３ 的井（ Ｚ４ －
０３１、Ｚ４－０３３），预测未来 ３０ ｄ 的日产气量情况，从
而进一步验证 ＬＳＴＭ 神经网络模型的适用性，预测

结果见表 ４。
表 ４　 煤层气井实际产量与模型预测产量

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｔｕａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ＣＢＭ ｗｅｌｌ ａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｂｙ ｍｏｄｅｌ

井号
平均产气量 ／ ｍ３

实际 预测

平均相对

误差 ／ ％

Ｚ４－０３０ １ ３５９．６３ １ ３４７．８３ ３．１２

Ｚ４－０４６ １ ２９０．７７ １ ２５９．９０ ８．６８

Ｚ４－０２３ ６４７．３７ ５９６．８３ ８．０２

Ｚ４－０３１ ３５６．６３ ３３５．４０ ５．９７

Ｚ４－０３３ ４２５．７７ ４２６．５７ ２．０９
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　 　 根据郑庄区块其余 ５ 口煤层气井的预测结果可

以看出 ＬＳＴＭ 模型的预测结果与实测值之间误差

小，相对误差平均值都小于 １０％。

４　 结　 　 论

１）郑庄区块煤层气井排采参数之间具有一定

相关性，且煤层气井日产气量与冲次呈正相关性。
日产气量与井底流压、套压、液柱高度和日产水量呈

负相关性。
２）煤层气井排采参数对日产气量影响程度表

现为：井底流压＞液柱高度＞套压＞日产水量＞冲次。
结合相关性分析结果，排采过程中控制日产气量应

该优先控制井底流压、液柱高度和套压的变化情况，
合理制定冲次频率。

３）综合考虑井底流压、液柱高度、套压、冲次、
日产水量参数的动态变化，以及数据前后关联，基于

长短时记忆神经网络模型（ＬＳＴＭ）对 Ｚ４－０２６ 煤层

气井日产气量进行拟合并预测分析表明，ＬＳＴＭ 模

型预测精度较高，为煤层气井产气量预测和制定合

理的排采制度提供了有效途径。
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