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基于致密砂岩气储层施工曲线图的压裂效果评价

方法研究
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摘　要：压裂施工曲线中隐含了人工裂缝和储层信息，是压裂效果评价的基础，目前主要采用理论及统计的方

法进行评价，对压裂工艺的改进和优化指导作用有限。为了充分挖掘施工曲线中隐含的信息，对压裂施工曲线的图

像按照压裂无阻流量分类构建样本库，采用人工智能中的卷积神经网络（CNN）进行训练，建立基于产能分类的

施工曲线效果评价模型，然后应用 Grad-CAM 进行可解释性研究，找出人工智能进行识别的主要参考位置，进而

指导压裂工艺优化和改进。研究表明：采用 CNN 进行压裂曲线分类准确率能够达到 85% 以上，影响压裂效果的关

键在压裂施工的初期和后期两个阶段，主要包括压裂初期的排量及对应的压力上升速度、停泵压力、段塞持续时间

等，可以通过改变施工参数提高压裂产能。因此采用该方法能针对性地进行压裂施工优化和改进。
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Abstract: The fracturing construction curve contains information of artificial fractures and reservoir, which is the basis for evaluating fracturing 
results. At present, the evaluation of fracturing results mainly relies on the theoretical and statistical methods, which have limited guidance for the 
improvement and optimization of fracturing technology. In order to fully tap the hidden information in the construction curve, a sample library is 
constructed for the image of fracturing construction curve based on the classification of open flow rate after fracturing. The convolution neural network 
CNN in artificial intelligence is used for training, and an evaluation model is established based on the capacity classification, Then, the interpretability 
study is conducted by using Grad-CAM to find out the main reference position for artificial intelligence identification, so as to guide the optimization 
and improvement of the fracturing technology. The research results show that the accuracy of fracturing curve classification by CNN is higher than 
85%. The key to the fracturing results lies in the early and late stages of fracturing construction, mainly including the initial fracturing displacement 
and corresponding pressure rise rate, pump stop pressure, and slug duration, and production capacity can be improved by changing fracturing 
construction parameters. This method enables to optimize and improve fracturing construction with targeted measures.
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0 引言

压裂裂缝的形态是决定压裂效果的关键因素，目

前对压裂裂缝形态的研究以物理模型压裂实验和岩石

力学数值模拟为主 [1-2]。在压裂裂缝延伸过程中，受

施工工艺、岩性及天然裂缝等影响，压裂裂缝的形态

存在不确定性 [3]。由于对压裂裂缝扩展规律及破裂形

态的研究不足，难以准确地进行压裂效果评价，影响

了压裂施工参数的优化 [4]。为了实现“打碎”储层的

目的，目前的研究主要通过物理模型压裂实验，评价

不同加砂阶段对应的裂缝扩展情况，确定不同岩性储

层的破裂特征，据此研究复杂缝改造工艺 [5]。但低渗

储层非均质性强，影响储层形成复杂缝的因素较多，

实验条件无法准确全面地描述地层情况，因此难以

实现真正意义上的压裂优化设计。在裂缝起裂及扩

展模型的研究中，从二维的 PKG 模型逐渐过渡到全

三维模型的模拟中，也面临同样的问题 [6]，模型过于

理想化，缺少对真实影响因素的全面考虑。从压裂施

工曲线的变化中，也可以进行压裂裂缝形态定性判断

及裂缝参数定量计算。由于压裂施工曲线排量和砂比

的变化，会引起施工压力的改变，因此不同的储层条件

施工压力变化幅度及形态不同，其中蕴含了大量的储

层和裂缝形态信息未被充分挖掘。通过对施工曲线中

压力变化进行分段分析，能够定性地判断裂缝延伸、

缝网复杂程度 [7]，但在识别过程中受人为主观判断

经验的影响，无法准确进行裂缝形态判断。近年来随

着人工智能技术的发展，图像分类方面取得了飞跃发

展，通过大量样本的训练，图像识别的准确率达到了

95% 以上，并在多个领域进行了广泛的应用 [8]，尤其

在利用图像资料进行机械故障诊断方面，应用效果

较好 [9-10]。为了能够充分挖掘施工曲线中的信息，

指导压裂施工优化，采用深度学习中的卷积神经网络

（CNN），将鄂尔多斯盆地东部的某气田 737 层的压

裂施工曲线图像按照压裂产能分为 3类，用CNN进

行训练后，准确率达到 86%，即通过压裂施工曲线就

可以进行压裂效果的判断。为了找出人工智能在施工

曲线识别时权重分布，采用Grad-CAM方式，获取

了施工曲线中的人工智能识别权重分布的热力图，并

找出了鄂尔多斯盆地东部的某气田中决定压裂效果的

关键施工阶段，为压裂工艺的改进提供了指导。

1 压裂曲线样本库构建

压裂效果评价主要包括两类，分别是直接监测和

间接诊断。各种方法获取的裂缝参数不一致，无法进

行准确的认识 [11]。从压裂施工曲线中可以求取地层

岩石力学、裂缝形态解释、储层物性、破裂体积等参

数，与压裂产能直接相关，因此可以通过采用人工智

能建立施工曲线与压裂效果的关联关系，实现压裂效

果人工智能评价。为此需要采用深度学习中图像分类

方法对压裂施工曲线进行训练，建立识别模型。目

前比较常用的CNN以其局部权值共享的特殊结构，

在语音识别和图像处理方面有着独特的优越性，其

布局更接近实际的生物神经网络，权值共享降低了

网络的复杂性，特别是多维输入向量的图像可以直接

输入网络这一特点避免了特征提取和分类过程中数据

重建的复杂度 [8]。使用 CNN 进行特征提取，其优点

是使用者完全不用关心具体的特征是哪些，大量的

应用表明，该方法在文字识别、图像分类等领域的

优势显著强于其他人工智能方法。与传统神经网络

相比，卷积神经网络能够局部连接，减少参数数量，

容易收敛 [12-13]。

由于 CNN 无需对样本中图像进行复杂的前期

预处理，可以直接采用原始图像进行训练，因此可

以直接导入压裂施工曲线图像作为单个样本。单个

施工曲线图像中包含了施工压力、排量、砂比等信

息，确保所有样本中包含的参数信息相同。为了构

建样本库，需要对每张施工曲线图像设定一个标签。

将鄂尔多斯盆地东部某致密气田主力层为石盒子组

（平均渗透率为 1.7mD）、太原组（平均渗透率为

1.1mD）及本溪组（平均渗透率 0.8mD）的 737 层

的压裂施工曲线图像按照测试的无阻流量QAOF 进行

分类。为了减少人为的干扰，未进行样本的剔除及

处理，尤其是部分砂堵层，也参与了训练。由于对

研究区的压裂施工曲线进行了统一要求，压裂施工

录取的参数及图像类型一致，构建样本时不用区分不

同的施工单位及区块。根据压裂产能不同，一共分

为 3 类标签，分别为：低产 (QAOF<1×104m3)、中产

(1×104m3≤QAOF<5×104m3)、高产 (QAOF≥5×104m3)，

各个标签的样本数见图 1。

2 人工智能训练

基于深度学习技术的 CNN，能够从大量的图像

中自动提取特征值，获取图像空间特征，目前应用

比较成熟的是直接采用深度卷积神经网络进行图像

的分类及识别。常用的模型有 VGG、GoogleNet、

AlexNet、ResNet 等。本次采用广泛应用的VGG-16
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卷积神经网络模型，其主要优势在于增加了网络层数、

减少了卷积核大小，以及使用了较小的多个卷积核

组合，使得其在分类识别方面表现出较好的效果。

在训练之前先对图像进行标准化处理，由于不同

的施工图像中，对同一个参数所使用的颜色、像素等

不同，会影响卷积神经网络特征值提取。因此采用常

用的 Z-Score 标准化法，将图像中的彩色 RGB 分量

映射成均值为零、标准差为 1 的正态分布，相当于将

各个分量映射到同一个坐标系统中，具有相同的尺

度，使得所有的 RGB 分量具有相当的数值分布，消

除了无序及收敛慢等问题。

为了增强训练效果，随机将各类施工曲线以2∶8

的比例进行分割，分别作为验证样本及训练样本 [14]。

采用基础的 CNN 模型进行训练时，准确率为 55% 左

右（图 2a），主要是由于样本数量偏少，识别的特征

可能不准确，以及出现过拟合的现象。为了提高准确

率，一方面改进 CNN 的结构，即减小卷积核大小、

提升学习效率；另一方面对训练样本进行处理，包括

将图片以缩放、偏移、旋转等方式进行数据增强后，

准确率提高到了 61%；为了防止过拟合，采用变化学

习率、增大一次训练所选取的样本数、不增大训练集

中所有数据训练次数后准确率达到了 87%（图 2b）。

应用该模型对未参与训练的 20 余层进行了压裂效果

识别，仅 2 层的识别结果比实际测试结果低了一个等

级，其余的结果均与实际一致。表明通过对样本进行

处理以及优化神经网络参数后，能够达到较好的预测

精度。

在图 3 中对其中两压裂层进行产能识别，结果显

示 X-57-3D 井为高产井（概率为 0.87）、X-28 井

为低产井（概率为 0.91），两口井无阻流量分别为

5.9×104m3、0.3×104m3，与实际产能一致。

识别结果：
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图 3  X-57-3D 井、X-28 井压裂识别结果图

Fig.3 Fracturing identification results of wells X-57-3D and X-28
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Fig.2 CNN training results before and after optimization
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Fig.1 Diagram of different production capacity levels of 

fractured wells
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3 压裂施工曲线关键特征研究

通过 CNN 训练后，模型精度达到了 87%，表明

该模型已经建立了施工曲线和压裂效果的关联关系。

但由于人工智能的训练过程是一个“黑箱模型”，难

以直接进行解释，对其如何判断施工曲线的哪些阶段

决定了压裂效果的经验，无法直接获取。因此开展了

模型的可解释性研究，以便找出人工智能在进行不同

压裂施工曲线分类时所参考的位置，指导压裂工艺的

改进，提高压裂效果。

目前进行图像分类的可解释性方法主要采用

Grad-CAM，主要通过对中间层的特征图进行线性

加权来定位图像中判别性的位置 [15]。首先对最后一

层卷积结果进行全局池化得到一维的向量，向量再

输入其后的全连接层分类得到最终预测结果。最终

在被识别的图像上形成热力图分布（0 到 255 的灰度

图表示），图像中权重越高的位置，其色域越高，进

而直接获得模型在判断压裂施工曲线属于哪一类时所

关注的重点。

在未改进模型之前模型的准确率仅为 55%，对其

中一组施工曲线采用 Grad-CAM 进行权重显示后，

可以看出图片中噪点较多（图 4a），同时权重分布最

高的区域在施工指挥及第一个砂比的时间（图 4b），

即人工智能是通过这两个位置来判断压裂效果。由于

区域上主要有两家专业公司进行压裂服务，施工指挥

由现场经验丰富的 10 余人担任，每人指挥施工井数

为 40～80 口，且施工工艺基本一致。根据统计，施

工指挥人员与压裂效果无明显的相关性，表明模型的

判断方法不合理，因此采用强化训练方法优化模型，

提高训练精度。

权重高

权重低

（a）未改进模型噪点较多 （b）未改进模型权重分布不合理

权重高

权重低

图 4  基础模型训练后的压裂施工曲线权重热力图

Fig.4 Weighted thermodynamic diagram of fracturing construction curve of basic model after training

权重高

权重低

（a）X-2井（Q
AOF

=6.9×104m3） （b）X-23井（Q
AOF

=13×104m3）

权重高

权重低

图 5  高产井压裂施工曲线的权重热力图

Fig.5 Weighted thermodynamic diagram of fracturing construction curve of high-yield wells

采用强化训练后，模型精度达到了 86%，采用

Grad-CAM进行权重显示后，分别对高产井和低产井

的施工曲线进行分析。

高产井的权重高值主要分布在初期压力上升阶

段、停泵后压力快速下降阶段（图 5），即初期的排

量越高，施工压力越高，地层破裂越剧烈，初期的

产能越高；停泵后压力下降幅度大，表明压裂液滤

失较快，即地层物性较好或天然裂缝发育，因此压

裂产能较高。

中产井的权重分布与高产井相似，主要体现在压

裂初期的压力上升速度（图 6）。低产井的权重主要

分布在初期压力变化阶段以及压裂过程中出现较高的

平缓压力阶段（图 7），即初期压力上升速度慢、排

量小均会导致低产。
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权重高

权重低

（a）X-5-1D井（Q
AOF

=2.6×104m3） （b）X-16-3D井（Q
AOF

=3.3×104m3）

权重高

权重低

图 6  中产井压裂施工曲线的权重热力图

Fig.6 Weighted thermodynamic diagram of fracturing construction curve of middle-yield wells

权重高

权重低

（a）X-4-4D井（Q
AOF

=0.6×104m3） （b）X-18-3D井（Q
AOF

=0）

权重高

权重低

图 7  低产井压裂施工曲线的权重热力图

Fig.7 Weighted thermodynamic diagram of fracturing construction curve of low-yield wells

整体上看，压裂施工曲线的初期和后期是模型

权重最高的区域，压裂初期的排量及对应的压力上升

速度、停泵压力、段塞持续时间是决定压裂效果的关

键。因此在进行压裂工艺的改进时提高初期排量、

降低段塞砂比及提高停泵之前排量，能够增加高产的

可能性。

通过对识别准确的施工曲线进行可解释性分析，

找出了影响压裂效果的几个关键施工阶段，为优化压

裂工艺、提高增产效果提供了参考。由于采用的分类

界限是人为设定的，且压裂返排制度对压裂产能也有

较大的影响，导致部分层位标签划分不准确，影响了

人工智能训练的效果。后期随着样本数量的增加，可

以减少界限附近的样本，减少模糊样本的数量，提高

训练精度。在可解释性研究中，各个施工曲线图像中

仍然有部分噪点，主要是样本数量偏少造成的。人工

智能模型的预测精度需要进一步提高，以期为提高压

裂效果提供准确的指导。

4 结论

（1）从压裂施工曲线的训练结果中可以看出，对

压裂产能的识别准确率能达到 87%，表明施工曲线中

隐含了与产能相关的储层和压裂裂缝信息，后期可以

借助压裂段岩心实验的物性参数和微地震监测的裂缝

参数进行样本标定，从施工曲线中直接获取储层和裂

缝参数，进行压裂效果评估，节省相关实验和微地震

监测的费用。

（2）通过对训练模型采用 Grad-CAM 进行可解

释性研究得出，施工曲线的初期和后期的变化特征决

定了压裂产能等级，改变这些阶段的施工排量和砂

比，能够提高压裂效果，为后期压裂工艺的改进指明

了方向，补充了常规的经验评价方法中仅根据停泵后

的压降速度进行产能判断。

（3）由于训练的准确率受样本数量的影响较大，

随着压裂井施工曲线的增加，通过进一步增加样本数

量以及细分压裂产能分类，模型的准确率将会提高，

热力图中的无用信息将会减少，可以更有效地指导压

裂工艺改进和压裂效果评价。
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