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油气藏评价与开发
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基于机器学习的页岩气井间干扰风险评价及预测
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摘要：在页岩气藏滚动开发过程中，新井压裂易与邻井发生井间干扰，严重影响老井和新井的开发效果。然而，目前缺乏定量、准

确、有效的井间干扰风险评价及预测方法，难以在制定加密井方案时有效避开极易发生井间干扰的气井。因此，基于机器学习方法

建立了页岩气井间干扰风险评价模型，实现了井间干扰风险的定量评价，有效地帮助页岩气井发挥最大产能。首先，筛选对井间干

扰影响程度最大的主控因素，并建立可有效提升数据质量的数据处理方法，用以形成建模数据集；然后，结合K-Means（K-均值）聚

类算法和斯皮尔曼相关性分析方法建立井间干扰风险程度评价模型，对受到井间干扰气井的井间干扰程度进行定性评价；最后，基

于风险评价模型评价结果并结合KNN（K-近邻分类）算法建立井间干扰风险程度预测模型，实现了新井或尚未发生井间干扰气井

的井间干扰风险定量预测，同时结合模型的计算结果量化了各个因素对井间干扰的影响程度。结果表明：X页岩气藏井间干扰程

度低、偏低、中等、偏高、高对应的井数占比分别为 27.48%、30.39%、20.59%、16.67% 和 4.90%。井间干扰风险预测模型精度为

90.48%，井间干扰前母井日产气量对于页岩气井间干扰的影响最大。相较于传统的数据处理方法，该研究提出的数据处理方法可

提升模型精度14.29%，为页岩气井间干扰风险定量预测提供了一种可靠方法。
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Abstract: During the rolling development of shale gas reservoirs, fracturing of new wells can easily cause inter-well interference with 
neighboring wells, severely affecting the development performance of both existing and new wells. However, there is currently a lack of 
quantitative, accurate, and effective risk evaluation and prediction methods for inter-well interference, making it difficult to effectively avoid 
gas wells highly susceptible to inter-well interference when formulating infill drilling plans. Therefore, a shale gas inter-well interference 
risk evaluation model was established based on machine learning methods, enabling quantitative evaluation of inter-well interference risk 
and effectively helping shale gas wells achieve their maximum production capacity. First, the main controlling factors that had the greatest 
impact on inter-well interference were identified, and a data processing method that could effectively improve data quality was established to 
construct the modeling dataset. Then, the inter-well interference risk level evaluation model was established by combining K-Means 
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clustering algorithm and Spearman correlation analysis method to qualitatively evaluate the inter-well interference degree for affected gas 
wells. Finally, the inter-well interference risk level prediction model was established based on the results of the risk evaluation model and 
combined with the K-nearest neighbors (KNN) algorithm, achieving quantitative prediction of inter-well interference risk for new wells or 
wells that had not yet experienced interference. Additionally, the influence degree of each factor on inter-well interference was quantified 
based on the model's calculation results. The results indicated that in the X shale gas reservoir, the proportions of wells corresponding to low, 
relatively low, medium, relatively high, and high levels of inter-well interference were 27.48%, 30.39%, 20.59%, 16.67%, and 4.90%, 
respectively. The accuracy of the inter-well interference risk prediction model was 90.48%. The daily gas production of parent well before 
interference had the greatest impact on shale gas inter-well interference. Compared with the traditional data processing methods, the data 
processing method proposed in the study can improve the model accuracy by 14.29%, providing a reliable method for the quantitative 
prediction of inter-well interference risk in shale gas wells.
Keywords: shale gas; inter-well interference; risk evaluation and prediction; machine learning; K-Means clustering algorithm; KNN 
classification algorithm

页岩气因其分布广泛、储量巨大，已成为中国天然气

生产的重要来源[1-2]。在四川威远、长宁等页岩气示范区

块，累积页岩气产量已超过百亿级别[3]。同时，页岩气的

高效开发也是中国构建低碳、清洁、安全能源体系的必要

条件和有利条件[4-8]。
页岩气藏储层物性较差，难以实现商业化生产，需要

进行储层改造以实现经济高效地开发[9]。为降低页岩气

田开发成本，现场常使用“井工厂”技术对页岩气藏进行

开发（井平台由 6~8 口水平井组成，井距约为 300~
500 m）[10-11]。在这种小井距、大规模水力压裂的开发模

式下，虽然会有利于形成复杂缝网，但会加剧井间干扰现

象。近年来，由于井间干扰会显著影响气井产能而被广

泛关注，井间干扰现象在Marcellus（马塞勒斯）页岩气藏、

Woodford（伍德福德）页岩气藏、涪陵页岩气藏和威远页

岩气藏等页岩气藏被广泛报道[12-15]。以威远页岩气藏为

例，井间干扰已成为制约威远页岩气开发的“卡脖子”难题，

历年平均井间干扰率超30%，井间干扰后平均单井产气量

较影响前下降94%，目前产气量整体恢复率71%，呈现井间

干扰范围广、产量恢复难度大等一系列难题。因此，亟需在

井间干扰发生前进行井间干扰风险程度预测，为加密井方

案或压裂方案设计提供理论基础，从而有效保证页岩气藏

的高效开发，有力维护页岩气井的产能[16-18]。
目前，井间干扰的研究主要基于现场数据，分析页岩

气井在干扰过程中的生产动态，或可基于数值模拟方法，

分析井间干扰的影响程度，进而优化页岩气井的井间距与

压裂设计参数。例如 HE等[11]基于实际现场数据分析了

WY页岩气藏井间干扰机理和井间干扰对母井生产动态

的影响；AJANI等[19]将母井受井间干扰影响的产气量和产

液量量化为与子井距离间的函数，并根据Woodford页岩

区井距估算了子井干扰母井的概率；PANG等[14]基于微地

震数据建立了页岩气藏井距优化方法；YANG等[20]基于数

值模拟方法建立了双缝模型，提出了用于评估压裂水平井

生产干扰的诊断图。仅有少部分研究聚焦于页岩气井间

干扰的评价及预测[3]，但由于数据来源不全面（主要基于

地质参数进行建模）、数据集处理方法以及模型建立流程

过于粗糙，最终导致所建模型对井间干扰程度判断可能失

真。因此，该研究基于实际现场数据建立了影响页岩气井

间干扰程度更大的主控因素体系，并创新地提出了一种提

升数据质量更有效的数据处理方法建立建模数据集；然后

筛选了计算时间更短的聚类以及分类方法建立页岩气井

井间干扰风险评价模型；最后基于模型计算结果，定量地

分析了各个指标对于井间干扰风险的影响程度，并提出了

相应降低页岩气井间干扰的建议及手段[21-22]。

1　井间干扰主控因素

在页岩气藏整个生命周期中，影响页岩气井间干扰

的主控因素众多。为提高所建机器学习模型的准确性，

需尽可能地建立更为完整典型的页岩气井间干扰主控因

素体系。

1.1　井间干扰前已知评价指标

井间干扰前已知评价指标主要包括：井间干扰前母

井（受干扰井）日产气量、井间干扰前母井井底压力、母井

裂缝发育程度（母井总压裂液量、母井微地震监测结果）、

子井（井间干扰来源井）裂缝发育程度（子井总压裂液量、

子井微地震监测结果）。

页岩气井一般直接放喷开采，页岩气井产气量较低

通常意味着该井产能已接近枯竭，井底压力降低幅度较

大。因此，在子井和已存在的低产量母井之间更容易发

生井间干扰现象[11]。母井的井底压力越低意味着与子井

井底压力间的压差越大，则母井越容易被压窜。在对子

井进行压裂改造时，由于压力差较大，裂缝倾向于向母井

周围的枯竭区域扩展，这将影响到子井裂缝的扩展和裂

缝网络的几何形状[11]。因此，当子井靠近母井且压力较

低时，母井发生井间干扰的可能性会更高。页岩气井的

裂缝发育程度同样对井间干扰产生较大的影响，当页岩

气井裂缝发育程度较好时，母井与子井发生沟通的可能
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性就会大幅增加。在完成页岩气井压裂后，现场常使用

微地震方法用于评价页岩气井裂缝发育程度，但如地震

活动等环境因素可能对微地震监测数据产生影响，导致

监测数据的准确度低。因此，在微地震监测结果的基础

上，结合页岩气井总压裂液量一同评价裂缝发育程度，降

低了外部因素对页岩气井裂缝发育程度评价的影

响[23-25]。鉴于机器学习方法可以自动挖掘信息的优势，

可以不对 2种数据（总压裂液量、微地震数据）进行过多

的处理，仅需要将其和其他数据一同作为训练数据输入

模型进行训练，模型会自动提取信息进而建立模型。

1.2　井间干扰后评价指标

井间干扰后评价指标主要包括井间干扰影响天数、

母井累积影响平均日产气量、井间干扰影响程度、井间干

扰恢复比例以及井间干扰距离（井距）。

井间干扰时间越长、井距越小，则流入母井及母井周

围缝网的压裂液更多，这意味着要有更多的生产时间，母

井才能将压裂液产出并恢复产气。分别定义井间干扰影

响程度、井间干扰恢复比例和母井累积影响平均日产气量

作为衡量井间干扰影响程度的指标。其中，井间干扰影响

程度定义为井间干扰发生后，母井产气量的瞬态降低幅度

（式1）[6-7]；井间干扰恢复比例定义为母井发生井间干扰且

经过长时间生产后，母井产气量较受井间干扰发生时受损

产气量的恢复程度（式 2）[7]；母井累积影响平均日产气量

（式3）定义为在井间干扰影响期间，母井被影响的平均日

产气量。值得一提的是，页岩气井产量曲线由快速上升

期、平稳期以及快速递减期组成，当母井处于产气量快速

上升期时，累积影响平均日产气量将大于干扰前的日产

气量。

DY = Qsq - Qsh
Qsq

（1）

DH = QF
Qsh

（2）
Qsz = Qsqrdy - Qshz （3）

式中：DY为井间干扰的影响程度；Qsq为井间干扰发生前

的母井日产气量，单位 104 m3；Qsh为井间干扰发生后的母

井日产气量，单位 104 m3；DH为井间干扰后母井的恢复比

例；QF为井间干扰恢复后的母井日产气量，单位 104 m3；
Qsz为母井受井间干扰后所下降的气井累积产气量，单位

104 m3；Qsqr为假设母井未发生井间干扰时，气井在拟井

间干扰阶段的平均日产气量（可通过拟合页岩气井累积

产气量曲线获得），单位 104 m3/d；dy为井间干扰影响天

数，单位 d；Qshz为井间干扰发生后直至母井日产气量恢

复平稳后气井累积产气量，单位104 m3。

2　页岩气井井间干扰风险评价模型

井间干扰风险评价模型分为两部分，分别为井间干

扰风险程度评价模型以及井间干扰风险程度预测模型。

井间干扰风险程度评价模型实现对现有页岩气井间干扰

程度的定量评价（聚类），而井间干扰风险程度预测模型

是在评价模型评价结果的基础上，实现对尚未被井间干

扰或怀疑会被井间干扰的气井进行井间干扰风险程度预

测（分类预测），从而调整加密井的布井以及压裂方案。

理想条件下，所有聚类以及分类算法都可以满足需要。

但模型的选择受到样本量及现场可推广性的制约[26]。该

研究属于小样本建模，因此若使用以随机森林为代表的

集成算法，或以神经网络为代表的复杂深度学习算法对

其进行建模计算，则最终结果会出现很强的过拟合现

象[27]，故这类算法不适用于小样本任务。同时，如神经网

络等大型算法的原理复杂且具有较强的黑箱性质[28]，进
一步降低了现场的推广性。因此拟使用K-Means（K-均
值）聚类算法和KNN（K-近邻分类）算法进行建模。

2.1　数据集处理方法

建模过程中，数据集的处理十分重要。目前，大多研

究成果都忽视数据集的处理，或仅使用如删除、平均值代

替等简单方法处理数据集，导致数据集质量低、建模效果

差。因此，分别从缺失值插补、异常值检验、相关性分析

以及数据归一化四大方向，建立更准确的数据集处理方

法，方法的具体流程如下（图 1）：①使用箱型法对原始数

据集进行异常值检测，删除原始数据集中的异常值，获得

数据集 1。②使用斯皮尔曼相关系数计算数据集 1中各

个特征间的相关系数，获得相关系数结果 1。③对数据

集 1进行缺失值插补，获得数据集 2。当进行缺失值插补

时，若某行样本特征缺失值的数量多于总特征数的 40%，

则删除该行样本；若缺失值的数量小于总特征数的 10%，

则使用平均值插补法或者中位数插补法对该行样本所缺

失的特征进行插补；若样本特征缺失值的数量占总特征

数的 10%~40%，则使用多重插补法对该行样本所缺失

的特征进行插补。④使用箱型法对所述数据集 2进行异

常值检测，当存在异常值时删除该异常数据，并使用多重

插补法继续插补，获得数据集 3。⑤使用马氏距离法对

数据集 3进行异常值检测，当存在异常值时删除所述异

常值，并使用多重插补法进行插补，获得数据集 4。⑥重

复步骤 4—步骤 5，直至不再存在异常值，获得数据集 5。
⑦使用斯皮尔曼相关系数计算数据集 5中各个特征间的

相关系数，获得相关系数结果 2。⑧判断相关系数结果 1
与相关系数结果 2的相关性是否一致。若不一致，则删
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除相关系数差距过大的那列特征中所插补的数据，返回

步骤 3 重新处理数据集 1，并重复步骤 4—步骤 8。若一

致，则进入步骤 9。⑨对数据集 5进行归一化处理，避免

后续建模精度因指标量纲差距过大而导致降低，最终获

得预处理后的最终数据集。

2.2　算法原理

2.2.1　K-Means聚类算法

使用K-Means聚类算法为基础建立井间干扰风险程

度评价模型，该模型的主要计算流程如图 2所示。首先，

将数据集中各行数据在多维空间中以数据点的形式表

示，根据所需类别数，随机选择数据点作为不同簇的中

心；然后，计算数据集中其余数据点和各个簇中心之间的

距离（如欧几里得距离），再根据计算所得距离将各个数

据点和与之距离最近的中心分为同一簇，完成对所有数

据分簇后，计算每簇中心，作为新的簇中心；最后，比较新

的簇中心与旧的簇中心是否相同，若不同，则将旧的簇中

心替换成新的簇中心，重复上述步骤。若新的簇中心与

旧的簇中心相同，则聚类完成。

2.2.2　KNN分类算法

使用 KNN 分类算法建立井间干扰风险程度预测模

型，该模型的主要计算流程如图 3所示。首先，计算待分

类数据与每个训练样本的距离，并对距离进行排序；然

后，选择与待分类数据距离最近的前K个样本，并统计前

K 个训练样本的类别，选择其中概率最高的类别作为要

图2　K-Means算法运算过程[10]

Fig. 2　Operational process of K-Means algorithm[10]

图1　数据处理流程

Fig. 1　Workflow of data processing
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分类的数据的类别；最后，重复上述步骤，直至完成所有

待分类样本的分类预测。

2.3　建模流程

页岩气井井间干扰风险评价模型建模流程如图 4
所示。首先，结合所建立的井间干扰主控因素体系（包

括井间干扰前后 2套指标体系）收集数据建立初始建模

数据集，并根据所建数据处理方法处理数据（数据集

1）。将页岩气井间干扰程度划分等级，所划分的等级可

以根据现场需要进行粗化或者细化。其次，使用

K-Means 聚类算法进行指标组合的分簇，分簇的数目等

于所划分的干扰程度等级数目。之后使用斯皮尔曼相

关系数法在井间干扰后评价指标中筛选分级衡量指标，

判断聚类结果对应的各个井间干扰风险等级，至此井间

干扰程度评价模型建立完成。评级模型可对现有页岩

气井的井间干扰风险进行定性评价，由于新井或尚未发

生井间干扰的气井无井间干扰后生产动态参数数据，因

此该评价模型不能对新井或尚未发生井间干扰的气井

进行井间干扰风险评价。

为实现在气井发生井间干扰前就对其井间干扰

风险进行预测，需要重新处理建模数据集，即将井间

干扰风险程度评价模型的输出结果（各井对应的风险

等级）作为风险程度预测模型建模数据中的标签，将

建模数据集 1 中的井间干扰后评价指标删去，作为风

险程度预测模型建模数据中的特征，共同组成井间干

扰风险预测模型的建模数据集（数据集 2）。结合所

建数据集 2，基于 KNN 算法共同建立风险预测模型，

并对目标页岩气藏各页岩气井的井间干扰风险程度

进行预测。

3　井间干扰风险评价模型应用

中国 X页岩气藏井间干扰现象突出普遍，严重影响

气井产能发挥。该研究以 X页岩气藏为研究对象，使用

X页岩气藏开发过程中实际受井间干扰页岩气井生产数

据进行建模。

图3　KNN算法运算过程[10]

Fig. 3　Operational process of KNN algorithm[10]

图4　页岩气井井间干扰风险评价模型建模流程

Fig. 4　Modeling workflow of inter-well interference risk evaluation model of shale gas wells
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3.1　井间干扰风险评价模型

3.1.1　建模数据集建立

首先通过资料整理筛选出备选井 105 口，按照所建

井间干扰主控因素体系筛选备用数据（表 1）。之后使用

所建数据集处理方法建立基础数据集（表 2），最终基础

建模数据集中共包含 104口受井间干扰的页岩气井生产

及压裂数据。

3.1.2　分类衡量指标筛选

在井间干扰后评价指标体系中通常选用影响程度作

为井间干扰程度分级衡量指标，但影响程度这一数据大

都为 100%，分级效果不理想。因此结合处理数据集时最

后生成的斯皮尔曼相关性分析结果（图 5），选用与影响

程度相关性最大的“母井累积影响平均日产气量”作为全

指标中井间干扰程度分级衡量指标。

3.1.3　模型建立

使用 K-Means 算法将受井间干扰气井数据进行聚

类，之后以母井累积影响平均日产气量为基础，将

K-Means算法的聚类结果进行等级划分（0为程度低、1为

程度中等偏低、2为程度中等、3为程度中等偏高、4为程度

高）。各井间干扰等级对应井数比例如图 6所示，各风险

等级对应的气井井数占比规律接近正态分布，符合现场认

识规律。

将分类结果作为各井的井间干扰程度真实等级，并

将其作为建模标签与井间干扰前已知评价指标（作为特

征）建立井间干扰风险等级预测模型的建模数据集。在

建立机器学习模型时，分割训练集和测试集并没有明确

的标准，只需要尽可能地使训练集中有足够的数据提取

特征及建立模型，使测试集有足够的数据测试模型的推

广性及准确性即可。在数据量大时，可以以 6∶4或者 7∶3
的比例对数据集进行分割；当数据量较小时，为保证有足

够多的数据进行训练，则常使用 8∶2的比例划分数据集。

该研究共使用 105 条数据建立数据集，属于典型的小数

据集，因此使用 8∶2的比例分割数据。完成建模数据集

的分割后，基于KNN算法及训练集（共 84口气井），共同

建立页岩气井间干扰程度预测模型。模型建立完成后，

使用测试集（21 口气井）进行预测，模型精度为 90.48%

（21口预测对19口），精度较高，模型预测结果见表3。
为验证所提数据处理方法的有效性，使用常用的数

据处理方法（缺失值删除—异常值删除—归一化）对原

始数据进行处理，并使用上文同样的建模算法及流程进

行建模。仅使用常用数据处理方法建立的模型预测精

度为 76.19%（21 口预测对 16 口），相较于使用提出的数

据处理方法所建模型的精度下降了 14.29%。由于简单

表 1　X 页岩气藏部分受井间干扰页岩气井生产及压裂数据

Table 1　Production and fracturing data of selected shale gas wells affected by inter-well interference in X shale gas reservoir

井间干扰
影响天数/d

78
73
23

井间干扰前母井
井底压力/MPa

5.87
7.59
1.81

井间干扰前母
井日产气量/（104 m3）

6.93
10.89

7.95

母井累积影响
平均日产气量/（104 m3）

4.58
6.55

14.80
母井微地震

监测结果/（104 m3）
4 219.00
3 733.00
4 990.00

恢复比例/%
84.29
70.59
88.42

子井微地震监测结果/
（104 m3）

3 320.00

影响程度/%
72.86
89.41

100.00
子井总压裂
液量/m3

41 509.00
41 509.00
19 689.00

井距/m
800.00
400.00
400.00

母井总压裂
液量/m3

51 797.00
48 286.00
27 560.00

表 2　部分井原始数据预处理结果（部分基础建模数据集）

Table 2　Preprocessing results of raw data for selected wells （partial basic modeling dataset）

井间干扰影响天数

0.09
0.08
0.02

井间干扰前母井井底压力

0.25
0.33
0.06

井间干扰前母井日产气量

0.15
0.27
0.18

母井累积影响平均日产气量

0.10
0.15
0.35

母井微地震监测结果

0.11
0.09
0.14

恢复比例

0.33
0.28
0.35

子井微地震监测结果

0.13
0.13
0.13

影响程度

0.49
0.80
1.00

子井总压裂液量

0.55
0.55
0.15

井距

0.41
0.20
0.20

母井总压裂液量

0.73
0.66
0.24

注：表中数据为归一化结果。
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的数据集处理方法过于粗糙，对于异常值分析不彻底，且

删除缺失值及异常值后没有补充数据，导致数据量下降，

模型提取数据信息有限，最终井间干扰风险程度评价结果

出现偏移，从而影响预测结果。因此，当数据处理不严谨

时，不仅会影响最终模型预测精度，而且最终模型预测结

果不可信。

3.2　井间干扰前各指标重要程度

图 7展示了页岩气井间干扰程度评价模型中各指标

的聚类中心，结果显示各指标重要性排序为井间干扰前

注：图中数值表示各影响因素之间的相关系数。

图5　斯皮尔曼相关性分析结果

Fig. 5　Results of Spearman correlation analysis

图6　各井间干扰风险等级对应井数比例

Fig. 6　Proportion of wells corresponding to each inter-well 
interference risk level

表 3　井间干扰风险等级预测模型预测结果

Table 3　Prediction results of inter-well interference risk level prediction model

井名

真实类别

预测类别

井名

真实类别

预测类别

井名

真实类别

预测类别

T1
低

低

T8
中等偏高

中等偏高

T15
中等偏低

中等偏低

T2
中等偏高

高

T9
中等偏高

中等偏高

T16
高

高

T3
中等偏高

中等偏高

T10
中等偏高

中等偏高

T17
中等偏低

中等偏低

T4
高

高

T11
中等偏低

中等偏低

T18
低

低

T5
中等偏低

中等偏低

T12
高

高

T19
高

高

T6
低

低

T13
低

低

T20
高

高

T7
高

高

T14
中等偏低

中等偏低

T21
中等偏高

中等
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母井日产气量>母井总压裂量>子井裂缝发育程度（子井

微地震检测结果）>子井总压裂液量>母井裂缝发育程

度（母井微地震检测结果>井间干扰前母井井底压力。

其中，井间干扰前母井日产气量和母井总压裂量对分类

影响最大，且母井总压裂液量的影响程度高于其他子

井。这是因为在压裂过程中，当母井压裂液量大时，母

井压裂缝半长更长、附近压裂缝控制面积更大[29-30]，则
加密井进行压裂时，只需要较小的压裂缝发育程度（较

小的压裂液量）即可与母井的大缝网进行沟通，从而发

生井间干扰。因此，对子井而言，母井压裂液量更影响

井间干扰程度。现场进行页岩气井开发的过程中，为保

证后续加密井不会发生井间干扰从而影响开发效果，建

议根据母井的压裂液量和相关现场数据推算母井压裂

缝半长，当母井压裂缝半长较长，且与相邻母井缝网距

离较短时，不建议进行加密井的布置。这种结合压裂液

量等现场数据指导加密井布置的方法，相较于直接依据

井距进行加密井布置的方法更能有效地降低或避免井

间干扰的影响。

4　结论及建议

1）建立了更全面准确的数据处理方法，并提出了一

种基于机器学习的页岩气井井间干扰风险评价方法，模

型精度超过 90%，为页岩气井间干扰风险定性及定量预

测提供了一种可靠方法。

2）页岩气井井间干扰风险评价模型显示：X 页岩气

藏页岩气井井间干扰风险程度低、偏低、中等、偏高、高的

井数占比分别为 27.48%、30.39%、20.59%、16.67% 和

4.90%，符合现场认识。

3）提出的数据处理方法可提升模型精度 14.29%，在

保证原有数据信息不变的条件下，提出的数据处理方法

可有效地提升数据集质量。

4）模型结果显示各指标影响井间干扰风险程度最重

要的指标为井间干扰前母井日产气量和母井总压裂量。现

场可根据母井的压裂液量及相关现场数据推算母井压裂缝

半长后，结合现场页岩气井井距，进行加密井方案设置。
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