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基于自适应 PSO 参数优化的页岩气复合
时间产量递减模型

骆国辉, 彭小龙∗, 杨晨, 朱苏阳
(西南石油大学油气藏地质及开发工程国家重点实验室, 成都 610500)

摘　 要　 页岩气因其储层条件复杂、多尺度孔隙结构,产量随时间变化呈现明显的非线性特征,传统的产量预测方法依赖于

地质和工程数据的统计分析,很难适应地质条件的复杂性而无法达到高准确性。 提出了将超双曲递减模型与具有时间属性

的复合函数结合的方法,并使用改进的自适应粒子群优化算法(adaptive-particle swarm optimization, A-PSO)来寻找最优模型参

数,建立了复合时间超双曲递减模型。 研究结果表明:采用 A-PSO 优化算法能够根据产量数据的复杂性和数据的变化自动调

整参数和模型结构,能更快更准地找到最优参数组合,提高预测精度;产量在时间上的波动大,常规递减模型难以反映其特

征,复合时间递减模型灵活性强,能够考虑油气藏的复杂性和多变性,更准确地描述页岩气井在不同阶段的产量变化,提供更

高的拟合精度,使得产量预测更接近实际值。
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Composite Time Production Decline Model of Shale Gas Based on
Adaptive PSO Parameter Optimization

LUO Guo-hui, PENG Xiao-long∗, YANG Chen, ZHU Su-yang
(State Key Laboratory of Oil and Gas Reservoir Geology and Exploitation, Chengdu 610500, China)

[Abstract]　 Due to the complex reservoir conditions and multi-scale pore structure of shale gas, the production shows significant non-
linear characteristics over time. Traditional production prediction methods, which rely on statistical analysis of geological and engineer-
ing data, find it difficult to adapt to the complexity of geological conditions and thus cannot achieve high accuracy. A method that com-
bines the hyperbolic decline model with a composite function having time attributes was proposed. The improved A-PSO (adaptive par-
ticle swarm optimization algorithm) was used to find the optimal model parameters, establishing a composite time hyperbolic decline
model. The research results show as follows. The A-PSO optimization algorithm can automatically adjust parameters and model struc-
ture according to the complexity of production data and data changes, finding the optimal parameter combination more quickly and ac-
curately, thereby improving prediction accuracy. The production fluctuates greatly over time, making it difficult for conventional de-
cline models to reflect its characteristics. The composite time decline model, with its strong flexibility, can consider the complexity and
variability of oil and gas reservoirs, more accurately describe the production changes of shale gas wells at different stages, and provide
higher fitting accuracy, making the production prediction closer to the actual value.
[Keywords]　 composite time super-hyperbolic decline model; adaptive particle swarm optimization algorithm; parameter optimiza-
tion; shale gas; production forecasting

　 　 页岩气是一种非常特殊的天然气资源,与常规

天然气相比,其岩层密度大、孔隙度低,气体难以自

然流动,开采过程更加复杂[1-3]。 自 20 世纪 80 年代

末以来,页岩气逐渐成为天然气产量的重要组成部
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分,其在天然气产量中的比例持续提升[4]。 然而,
关于页岩气生产的长期可持续性的争论仍然存在,
一些研究强调了页岩气井的高递减率,这表明生产

水平最终可能低于目前的预测[5],合理的产量预测

是实现页岩气开发的高效、安全、经济开发的关键,
对于推动页岩气产业的发展具有重要作用[6-7]。 由

于页岩气储层的独特特征和挑战,页岩气产量预测

模型的发展经历了相当大的演变。 页岩气产量通

常呈现早期峰值,随后急剧下降,因此需要精确的

预测模型来优化开采并预测最终采收率。
页岩气产量预测依赖于各种模型和方法来解释

非常规储层的独特特征,在这些方法中,递减曲线分

析因其预测油气产量的简单和高效而脱颖而出[8]。
该模型对包括页岩气、致密气等非常规储层在内的多

种储层类型的适应性突出了其在现代石油工程中的

重要性[9]。 但其预测的准确性在很大程度上取决于

用于模型拟合的历史生产数据的质量和规模,在确定

模型参数方面也存在挑战,既困难又耗时,为了应对

这些挑战,研究人员开发了各种适应和混合模型,扩
展指数下降曲线分析(extended exponential decline
curve analysis, EEDCA)、Duong 模型和幂律指数模型

等[10-13],以提高双曲线递减模型对非常规油藏的适用

性,但传统递减方法主要通过理论分析及统计方法确

定参数[14-15]。 近年来,人们探索了结合机器学习和统

计方法的创新方法来提高预测精度。 例如,已经提出

将高斯过程回归(Gaussian process regression, GPR)
与卷 积 神 经 网 络 ( convolutional neural networks,
CNN)相结合来补充传统的数值模拟。 该混合模型旨

在克服传统模拟的资源密集性,实现水平井参数的快

速优化[16-17]。 另一种新颖的方法是使用粒子群优化

算法(particle swarm optimization, PSO)优化的带有 4
个参数的新灰色模型,该模型解决了现有灰色模型特

征表达不足、参数优化不足等缺点,粒子群算法与灰

色建模相结合,预测精度更高,计算成本更低[18-20]。
预测产量和估算最终采收率(estimated ultimate

recovery, EUR)对于优化页岩气开发至关重要,产
量递减通常会受到多种因素的影响,单纯使用超双

曲递减模型的观察时间无法充分反映这些变化,且
需要稳健数据和仔细参数估计[21]。 现提出将具有

时间属性的复合函数与超双曲递减模型进行融合

的方法,同时采用自适应粒子群优化算法寻找最优

模型参数的产量递减模型。

1　 产量递减模型建立

1. 1　 复合时间递减模型

超双 曲 递 减 模 型 ( hyper-hyperbolic decline

model, HDM) 是在双曲递减的基础上发展起来

的[22-24],当双曲递减指数 b > 1 时,就进入了超双曲

递减阶段,产量下降的速度会随着时间的推移而加

快。 超双曲递减模型的方程表示为

q( t) =
qi

(1 + bdi t) 1 / b (1)

式(1)中: q 为产气量,m3 / d; qi 为初始产量,m3 / d;
b 为递减指数,无因次; di 为初始递减率,1 / d;t 为生

产时间,d。
在开发过程中,天然气的产量递减通常会受到

多种随时间变化的因素的不确定性影响,超双曲递

减模型有时难以准确描述产量递减的复杂性[25]。
具有时间属性的复合函数能更好地反映气藏系统

的发展变化,因为它可以将时间视为一个动态的变

量,而不仅仅是一个静态的观察时间。
T( t) = mtb (2)

式(2)中:m 为调整时间的影响因子。
将 T 视为一个具有时间属性的复合函数,这个

复合函数能够有效地描绘出气藏系统随时间的演

进,因为它把时间当作一个动态变量来处理(图 1),
而不是单纯作为一个静态的观测点。 这样的处理

方式使得函数能够捕捉到气藏系统在不同时间点

的状态变化,从而提供一个更为动态和全面的系统

描述。
m 的值可以根据实际情况进行调整,以反映时

间对产量递减的具体影响。 如果 m 的值较大,那么

时间的影响就会更加显著;反之,如果 m 的值较小,
那么时间的影响就会相对较小。 通过调整 m 的值,
可以使模型更好地适应不同的气藏条件和开发策

略,从而提高预测的精度和可靠性。 将时间的影响

因素与超双曲递减模型进行结合,建立复合时间递

减模型(T-hyper-hyperbolic decline model, T-HDM),
从而更准确地描述产量递减的过程,即

q( t) =
qi

[1 + bdiT( t)] 1 / b (3)

图 1　 影响因子 m 随时间变化曲线

Fig. 1　 Thevariation curve of impact factor m over time
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　 　 油气藏的开发过程是一个复杂的动态过程,受
到地质条件、流体性质、开发方式等多种因素的影

响。 将传统递减模型中的人们观察时间 t 转换为反

应油气系统中内在变化的复合函数 T( t),将时间与

油气系统内在变化的复合函数联系起来,可以更全

面地考虑油气藏的时空演化规律,进而使递减模型

更加符合实际情况,可以得到拟合精度较高的、新
的产量递减方程。 从油气藏系统内部时空角度考

虑,重新完善递减模型。 再通过实际气藏开发,调
整复合函数 T( t),将有助于进一步辨识油气藏内各

种影响因素与时间 t 的变化规律。
1. 2　 粒子群算法及自适应优化

粒子群算法是一种基于群体智能的优化算法,
具有收敛速度快、参数少,对高维度优化问题能快

速收敛于最优解。 在 PSO 中,每个粒子代表解空间

中的一个潜在解,粒子通过跟踪个体历史最佳位置

pbest和群体历史最佳位置 gbest来更新自己的速度和

位置[26-28]。 粒子的移动受到自身经验和群体经验

的共同影响,通过这种方式,粒子群作为一个整体

在解空间中搜索全局最优解。
PSO 算法包含速度更新和位置更新两个主要方

程,其中速度更新公式,即粒子下一步迭代移动的
距离和方向,也就是一个位置向量,即

vn+1i = ωvni + c1 r1(pn
besti

- xn
i ) + c2 r2(gn

best - xn
i )

(4)
式(4)中: vi 为粒子 i 的移动速度; ω 为粒子惯性权
重; c1 为个体加速常量; c2 为群体加速常量; r1 、 r2
为位置权重; pbesti 为粒子最优位置; gbest 为群体最优

位置; xi 为粒子位置;n 为迭代次数。
每个粒子的更新位置由当前位置和新计算的

速度决定,即位置更新方程为
vt +1i = ωvti + c1 r1(pt

besti
- xt

i) + c2 r2(gt
best - xt

i)

(5)
每个粒子的速度和位置的参数相互依赖,即位

置取决于速度,同时,速度依赖于位置。 速度更新
公式根据粒子自身的历史经验以及群体中其他粒
子的信息来更新粒子的速度,其包括 3 个部分:考虑
了粒子个体搜索能力,使粒子根据自身历史最佳位
置进行调整,以便向历史最佳位置移动的个体经验
项;考虑了粒子群体的合作搜索能力,使粒子根据
群体中其他粒子的历史最佳位置进行调整,以便向
全局最佳位置移动的社会经验项,以及用于平衡个
体经验项和社会经验项的影响惯性权重,其随着迭
代的进行逐渐减小,以增加算法的收敛性,3 个部分
对于数据方向的调整如图 2 所示。

本文研究通过聚类算法将例子动态划分区域,通

图 2　 粒子位置更新示意图

Fig. 2　 Particle position update diagram

过区域划分平衡局部搜索与全局搜索的能力,提高

算法的收敛速度和精度;同时根据粒子间的距离动

态调整惯性权重[自适应惯性权重,式(6)]和加速

度因子[自适应加速度因子,式(7)],使粒子在全局

搜索和局部搜索之间切换,实现例子间的信息素增

量的自适应策略,构建自适应粒子群优化算法。
惯性权重调整,在收敛初期保持较大的惯性权

重,以促进全局搜索,随着迭代进行,逐步减小惯性

权重,增强局部搜索能力。

ω = ωmax
ωmin

ωmax
( )

iter
itermax (6)

式(6)中: ωmax 、 ωmax 为最大、最小惯性权重;iter 为
迭次次数;itermax最大迭代次数。

加速度因子调整,根据粒子在簇内和全局最优解

之间的相对位置,动态调整个体和群体加速度因子。

ci = ci,min +
fbest - fi

fbest - fworst
(ci,max - ci,min) (7)

式(7)中: ci 为粒子 i 的加速度因子; ci,max 、 ci,min 为
粒子 i 的最大、最小加速度因子; fi 为粒子 i 的适应

度值; fbest 、 fworst 为当前群体中的最优、最差适应

度值。
通过动态调整粒子的学习速度和方向,使其能够

更有效地搜索全局最优解,特别是在处理连续变量

时,信息素增量根据每次迭代开始时找到的最优解的

启发式值自适应调整。 这种方法有助于保持探索和

利用之间的有效平衡,寻找最优的参数组合,从而提

高算法的收敛性,以最小损失率拟合历史产量数据。

2　 模型建立

2. 1　 待定参数优化模型建立

递减模型由 4 个参数特征化:初始产量率 qi 、
递减率 di 、递减曲线指数 b 、时间复合函数影响因

子 m 。 在历史产量数据上采用 A-PSO 算法寻找让

递减模型具有最优历史生产拟合效果参数组。 首

先定义目标函数用于评价优化模型的性能,同时确

58572025,25(18) 骆国辉,等:基于自适应 PSO 参数优化的页岩气复合时间产量递减模型
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定模型待定参数优化阈值,这些超参数的阈值将确

定一个以超参数取值为因变量的求解空间,避免出

现过拟合或者欠拟合的情况。 PSO 算法在给定的求

解空间内寻找能够最优化拟合的参数组合,即通过

最小化目标函数来优化待定参数[28]。
minf(X)
gi(X) ≤ gi,　 i = 1,2,…,n{ (8)

在模型拟合的过程中,将模型拟合到生产数据

上,并使用最佳拟合参数来计算决定系数 ( R-
squared, R2 ),以评估拟合的质量。 同时,通过计算

残差的标准差来计算拟合曲线和未来预测的不确

定性,参数优化过程中可到一组对应的超参数值

xk
i ,整体优化策略如下。

(1)定义目标函数来评估模型的性,这个函数

通常是基于预测值和实际值之间的误差。
(2)在 A-PSO 中,每个粒子代表了一组潜在的

解决方案,即模型参数的一个组合,需要随机初始

化一群粒子的位置和速度。
(3)为算法设置适当的参数,如粒子群的大小、

最大迭代次数、惯性权重、个体学习因子和社会学

习因子。
(4)迭代优化:①由粒子当前位置和速度,以及

历史最优位置和全局最优位置,更新粒子的位置和

速度;②根据目标函数评估每个粒子的适应度,即
模型的拟合程度;③根据粒子的适应度更新历史最

优位置和全局最优位置。
(5)最终的 gbest代表了优化后的模型参数,根据

全局最优位置得到最优的参数组合,即为优化后的

产量递减模型参数。
2. 2　 递减模型建立

在进行产量数据分析前,需要进行一些必要的数

据处理步骤包括数据清洗、数据标准化或归一化、处
理缺失值、拆分训练集和测试集等,以确保数据的质

量和模型的准确性,模型建立流程如图 3 所示。
使用自适应粒子群算优化算法 A-PSO 对递减

模型参数进行优化,在参数控件中初始化粒子,以
每个例子的位置和速度初始化为随机值,目标函数

定义为拟合数据的均方误差 ( mean square error,
MSE),用于计算每个例子的适应度。

MSE = 1
N∑

n

i = 1
[x( ti,R) - x⌒i] 2 (9)

式(9)中: N 为样本数量; x( ti,R) 在时间 ti 和参数

R 下的模型输出值; R 为模型待优化的参数向量; x⌒i

为第 i 个时间点对应的观测值。
对于每个粒子,记录当前的最优位置(个体最

佳位置 pbest);新全局最佳位置(全局最佳位置 gbest);

图 3　 模型建立流程图

Fig. 3　 Model building flow chart

根据粒子位置和速度更新公式更新。 同时采用 R2

衡量每组参数在历史生产数据的拟合效,用于衡量

独立变量对因变量变异性的解释程度。 R2 介于 0 ~
1,其中 R2 = 0 表示模型无法解释任何变异性,而
R2 = 1 表示模型完美地解释了所有变异性。

R2 =
1 - SSres

1 - SStot
(10)

式(10)中:SSres为残差平方和,即观测值与模型预测

值之差的平方和;SStot为总平方和,即观测值与观测

值平均数之差的平方和。
在复合时间递减模型的非线性背景下,结合自

适应粒子群优化(A-PSO)算法能够对时间序列及其

导数进行稳健的估计,这对于重建高分辨率的过程

变化记录至关重要。 A-PSO 通过动态调整算法的控

制参数,增强了优化过程的自适应性,进一步提高

了算法在复杂系统中的表现。 同时,其优化能力使

其能够有效融合稀疏采样的时间序列数据与模拟

的产量变化,从而全面捕捉产量递减过程的细微变

化。 通过这种方式,A-PSO 不仅改善了模型在时间

上的动态预测能力,还在实际应用中显著优化了模

型的性能,进而提升了预测的准确性和可靠性。

3　 实例应用

3. 1　 数据处理

数据预处理是石油工程中对原始采气数据进

行清洗、转换、规范化等处理的过程,由于传感器故

障、采集错误或其他操作问题导致数据错误、缺失。
为了确保数据分析和建模的准确性,需要对这些缺

失值进行合理的处理以便于进行更精确的分析、建
模或优化。 对于数据中存在的缺失值,采用了高效

的随机森林插值法,该方法通过以下步骤来进行空
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缺值的填充。
(1)对数据集中的缺失值用相应变量的中位

数 /均值、众数进行初始填充。
(2)将已知的变量作为模型输人,同时把含有

缺失值的变量作为标签值来训练随机森林模型。
(3)使用训练好的模型来预测并填补缺失值。

3. 2　 区块应用

使用 CN 页岩气区块部分井的实测数据对单井

历史产量数据进行拟合分析和预测,以该区块

2015—2022 年日产气量数据作为该模型测试数据

建立产量递减模型并检验模型实际效果。 由该区

块实际情况合理设置这些参数的范围,以确保模型

的拟合效果和预测的准确性,同时将参数限制在一

定的范围内变化在一定的范围内变化。 此外,还设

置了拟合曲线和预测曲线的显著性水平,表示希望

模型的拟合和预测结果具有较高的置信度,同时在

未来产量预测的过程中,预测了历史数据之后指定

天数的未来产量,通过预测准确情况可以为模型准

确性提供依据。
3. 3　 对比分析

以该区块生产井拟合预测结果如图 4 所示,其
不确定拟合带和预测不确定带明显低于基础递减

模型,如图 5 所示,T-HDM 递减模型计算 EUR 值更

接近于真实生产数据拟合预测效果有明显提升。
HDM 递减模型在描述初期和后期递减时相对

简化,但并没有考虑到页岩气井的复杂开采特性。
超双曲模型适用于传统油气田,但在页岩气的开发

中,由于页岩气井的储层特性,它的拟合效果不一

定理想,特别是在高压水力压裂或长时间生产情况

下,模型的预测能力可能较差。 Duong 模型虽然在

一定程度上能捕捉页岩气井的前期快速递减特性,
但仍然存在简化假设,对于生产后期的递减过程拟

合差。 T-HDM 模型能够更加灵活和精确地反映页

岩气井的产量衰减过程,从而提供更可靠的预测,
尤其适用于非常规油气的开采。

在模型拟合的过程中,将模型拟合到生产数据

上,并使用最佳拟合参数来计算 R2,以评估拟合的

质量,同时,通过归一化均方差来计算拟合曲线和

未来预测的不确定性。
此外,模型质量对比采用赤池信息量准则

(akaike information criterion, AIC)和贝叶斯信息准

则(Bayesian information criterion, BIC),对于同一个

数据样本,AIC 和 BIC 数值小的模型更好。
AIC = 2k - 2lnL
BIC = klnm - 2lnL{ (11)

式(11)中:m 为数据点数;k 为模型参数个数;L 为模

图 4　 递减模型拟合效果图

Fig. 4　 Decreasing model fitting prediction effect diagram

图 5　 预测累计产量对比图

Fig. 5　 Comparison chart of predicted cumulative production
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型的最大似然估计值。
如表 1 所示,复合时间递减模型 T-HDM 较

HDM 模型的 R2 有明显提升,拟合误差也得到较好

的控制。 同时,AIC 和 BIC 数值都减小了 25% ,说
明模型的拟合效果得到了改善,T-HDM 能更准确地

描述了数据的变化趋势,能更好地捕捉生产模式。

表 1　 递减模型对比

Table 1　 Decline model comparison
模型 R2 / % NMSE AIC BIC

T-HDM 87. 853 0. 121 3 068. 488 3 092. 161
HDM 74. 628 0. 177 4 112. 060 4 129. 815
Duong 70. 212 0. 197 4 890. 023 4 921. 412

4　 结论

(1)时间属性与超双曲递减的融合模型是一种

有效的产量预测工具,它结合了指数递减和双曲递

减两种模型的优点,能够较好地描述油气井在不同

阶段的产量变化。
(2)采用自适应粒子群优化算法 A-PSO 进行递

减模型待定参数选择,通过个体局部信息和群体全

局信息的协同搜索,使得整个群体能够有效地向最

优解靠拢,参数选择以实际生产数据为基础,使得

拟合预测更具客观性,极大程度的避免了传统方式

的主观性误差。
(3)使用时间属性与超双曲递减的融合模型通

过对历史产量数据的拟合,可以精准预测气井的未

来产量,比常规递减模型提高产量精度在 25%
以上。
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