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机理和智能融合下压裂泵压预测及应用
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摘要 我国页岩油气的高效开发离不开大规模压裂技术。页岩油气大规模压裂过程时间长，压裂砂堵事故易

发生且后果严重，开展其预警研究对页岩油气压裂施工安全意义重大。然而，目前仍缺乏压裂砂堵主控因素分

析及其施工泵压预测的有效手段。针对此问题，考虑压裂机理和泵压变化特征，建立了一套压裂施工过程中

泵压实时预测的方法，以开展砂堵预警研究。首先，采用压裂模拟器模拟压裂全过程泵压变化，通过改变不

同流体性质与地层参数开展泵压变化规律的主控因素分析，并采用灰色关联分析方法进行主控因素排序。其

次，基于断裂力学、支撑剂运移理论和长短时记忆神经网络 (LSTM)模型，建立施工泵压预测框架及模型，形

成机理和智能融合下的压裂砂堵预警方法，最后基于砂堵预警方法开展了现场压裂砂堵预警实例应用。结果

表明，影响典型井施工泵压的因素由主到次依次为排量、流体黏度、主应力差、砂浓度、裂缝簇数及孔眼

数。当其他参数不变时，随着流体黏度、主应力差及排量的增大，施工泵压增加；随着裂缝簇数、孔眼数及

砂浓度增加，施工泵压降低。将该压裂砂堵预测方法应用于矿场实际，对压裂砂堵事故进行判识和预警，预

测砂堵时间较现场人工识别提前 19 s，得到相对误差约为 6.8%。建立的砂堵智能预警方法可靠性较好，预测

泵压与现场泵压基本吻合，实现了压裂砂堵精确预警，对页岩油气压裂过程中砂堵预警具有良好的借鉴意义。
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incidents of fracturing sand blockage. The research on early warning research in these incidents is crucial for the safety of shale 
oil and gas fracturing operations. However, the effective methods for analyzing the main control factors of fracturing sand block-
age and predicting the pump pressure during operations are lacked. To study this issue, considering the fracturing mechanism and 
pump pressure variation characteristics, a method for real-time prediction of pump pressure during fracturing operations has been 
established to conduct sand blockage early warning research here.

First, a fracturing simulator was used to simulate the entire process of pump pressure changes during fracturing. By altering 
different fluid properties and formation parameters, the main control factors of pump pressure variation were analyzed, and 
the grey correlation analysis method was used to rank these factors. Secondly, based on fracture mechanics, proppant transport 
theory, and the Long Short-Term Memory (LSTM) neural network model, a framework and model for predicting pump pressure 
during operations was established, forming a method for early warning of fracturing sand blockage under the integration of 
mechanism and intelligence. Finally, the early warning method for sand blockage was applied to actual field fracturing opera-
tions.

Results indicate that the factors affecting the pump pressure of a typical well, from most to least significant, are discharge 
rate, fluid viscosity, differential principal stress, sand concentration, number of fracture clusters, and number of perforations. 
When other parameters remain constant, as fluid viscosity, differential principal stress, and discharge rate increase, the pump 
pressure increases; as the number of fracture clusters, perforations, and sand concentration increase, the pump pressure decreases. 
This method can be used for the identification and early warning of fracturing sand blockage incidents in the actual field oper-
ations, which is 19 seconds earlier than on-site manual identification, with a relative error of about 6.8%. The predicted pump 
pressure is friendly matched with the actual field one, which is helpful in accurate early warning of fracturing sand blockage. 

Keywords  shale reservoir; fracturing sand blockage; fracture mechanics; intelligent early-warning; LSTM
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0 引言

我国的页岩油气勘探开发已进入工业化开采阶段，

页岩油气的高效开发离不开工厂化作业 [1]和大规模压

裂技术。与常规压裂相比，页岩油气大规模压裂时间

长且设备设施多，现场作业情况更复杂，其中压裂砂

堵事故发生最为频繁且后果严重，发生后轻则对设备

管线造成损坏，重则破坏地层渗流污染环境，甚至导

致油气井报废 [2-3]。因此，研究页岩油气压裂砂堵事故

的安全预警方法，对页岩油气压裂施工的安全进行意

义重大。

现场实践表明，当砂堵事故发生时，压裂施工曲

线中的泵压将呈骤升趋势，泵压变化是判断是否发生

砂堵的重要指标。基于此，目前国内外学者建立了一

些压裂砂堵识别方法，主要包括特征分析法、净压力

拟合法、斜率反转法和数据驱动法等，如黄月明等 [4]

研究了现场大量压裂施工曲线，总结了砂堵泵压的变

化特征，并建立了泵压特征分析法，为基于泵压曲线

变化趋势判识砂堵提供了理论依据。同时，净压力拟

合法也是常用的砂堵判别方法，该方法根据净压力及

其导数变化判断砂堵，梁顺武等 [5]利用净压力与时间

的双对数曲线以判断是否发生了砂堵，即当双对数曲

线中净压力曲线斜率大于 1 时，判断井下发生了砂堵

事故。余东合等 [6]在监测压裂施工参数的基础上，通

过压力-时间双对数曲线的斜率进行压裂砂堵实时预

警。净压力拟合法为压裂砂堵预警提供了重要手段，

但压力双对数曲线变化非常敏感，极大影响了结果的

精度。何智慧等 [7]对此进一步提出了一种基于斜率反

转法的砂堵预警方法。在压裂加砂阶段，地面压力以

一定的斜率逐渐降低 (负斜率 )，而充满携砂液后，压

力开始以正斜率逐渐上升，若斜率发生较大偏离，则

判断压裂施工即将发生砂堵。斜率反转法虽简单、易

操作，可避免净压力的复杂计算，但在预测异常工况

时具有较大的局限性，将会产生多次误警。为提高预

测精度，胡瑾秋等 [8]基于数据驱动等手段，采用长短

时记忆神经网络 (LSTM)算法，建立了多变量时间序

列的泵压预测模型，较准确地预测了压裂施工曲线的

变化趋势。以上的特征分析法、净压力拟合法和斜率

反转法对压裂砂堵预警研究具有重要意义，但多基于

操作人员主观经验判断，容易造成误判和漏判，而数

据驱动方法具有客观性，但其整体较依赖于纯数据驱

动 [9-12]，并未充分考虑压裂过程的机理特征。同时，

国内外一些压裂施工监测系统 [13-14]侧重于数据的监

测、采集和远距离传输，缺乏预警功能。

然而，在页岩储层压裂过程中，准确及时地分析

施工压力曲线的变化并做出判断，在曲线发生明显变

化的时间点，快速采取相应措施可较大程度上避免重

大事故的发生，预测出曲线急剧上升的点并提前准备
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好相应措施，可有效减缓砂堵事故的发生，以保证压

裂施工安全。因此，可探索建立机理和智能融合的压

裂砂堵智能预警模型和方法，开展以断裂力学为基础

的压裂模拟，分析压裂施工参数与施工曲线间的潜在

规律，确定泵压变化规律的主控因素，并基于LSTM
模型形成机理和智能融合下的压裂砂堵预警方法，最

后开展实际矿场的压裂砂堵预警实例分析。

1 理论基础

1.1 断裂力学及支撑剂运移理论

为确定泵压变化规律的主控因素，建立机理和智

能融合下的压裂砂堵预警方法，需首要分析压裂施工

参数与施工曲线间的潜在规律。基于断裂力学、井筒

和裂缝内流体流动理论及支撑剂运移理论，开展压裂

施工过程中裂缝位移扩展方向及施工压力的数值模拟

研究。采用位移不连续法 (DDM)[15-16]和三维修正因

子计算力学相互作用下法向位移和剪切位移，利用最

大周向应力理论 [17]确定裂缝扩展方向，进一步采用

Kirchoff第二定律计算施工泵压。

(1)断裂力学理论

Crouch创立的DDM[18]是一种特殊的边界元方法，

用于处理类裂缝几何问题。弹性区域内点 ξ 处的应力

为该区域边界S±上位移∆ui的积分 (图 1)：
 σ ξ ξ η η ηjk ijk i( ) ( , ) ( )d ( )= ∆∫S

E u S  (1)

式中，Eijk (ξ η, )是张量场，表示点 ξ 的集中力对点η的

位移的影响，∆ui是位移距离。由于上述方程难以得到

解析解，故采用数值法求解。基于Olson推导的三维

校正因子，结合裂缝和水平井筒内流动方程、物质守

恒方程 [19-20]，采用单一非平面断裂模型可开展裂缝扩

展问题求解。

(2)流体流动理论

单一裂缝中流体流动：

通过岩石裂缝的流体流动由流体力学的Navi-
er-Stokes方程建模，当假设两个平行且光滑的破裂

面之间的通道中存在均匀的压力梯度时，可以简化

Navier-Stokes方程 [21]：
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水平井筒中流体流动：

忽略井筒储存效应，总注入速率应该是所有裂缝

的注入速率之和，其中井筒底部的压力等于井筒摩擦

压降、射孔摩擦压降和第一段裂缝中的压力之和 [22]：
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式中，P0 为井筒跟部压力，Pw,i为裂缝压力，Ppf,i为射

孔摩擦压力损失，Pcf,i为水平井筒压力损失。

(3)支撑剂运移理论

流体控制方程由连续性方程、动量守恒方程、能

量守恒方程 [23]组成 :
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式中，α ρf f f、 、u 和 t分别为流体体积分数、密度、速

度和注入时间；p、g、τ和S分别为流体压力、重力加

速度、黏性应力张量；cp、T、k、ST分别为流体比定

压热容、温度、传热系数和内热源。

支撑剂在压裂液中的运动主要为平动与转动，控

制方程 [24]为
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式中，mi为颗粒质量；vi为颗粒平动速度；ξi为颗粒角
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图 1 具有裂缝几何形状的二维边界示意图 [15]

Fig. 1 The 2D boundary diagram with crack geometry[15]
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速度；Fpf,i为流体对颗粒作用力；Fc,ij和Fd,if分别为颗

粒间相互的弹性力和黏性阻力；kc为与颗粒 i作用的总

颗粒数；Ii为颗粒的转动惯量；Ti为作用在颗粒上的总

扭矩。

砂堵现象是指压裂施工中由于裂缝形成引起的脱

砂或支撑剂等物质在施工通道堵塞，导致施工压力升

高，最终迫使压裂过程中断的现象。砂堵通常分为脱

砂和桥堵：① 脱砂指支撑剂在裂缝中提前沉淀形成堵

塞，此时砂堵形成过程相对缓慢，通常受到沉降速度

的影响；② 桥堵则是由于支撑剂在较窄的裂缝中流动

易在裂缝内部表面形成桥梁状堵塞物，此时砂堵形成

速度相对较快。导致压裂施工中砂堵现象的原因多种

多样，主要包括地层特性、设计因素、压裂液特性、

以及施工操作等多个因素的综合影响。文中主要从泵

压和砂堵之间关系出发，明确砂堵时泵压的变化规律，

从而应用于实际压裂施工过程中砂堵识别。

1.2 深度学习理论

深度学习算法在解决非线性、模糊系统的复杂预

测、分类问题上表现十分突出。页岩油气压裂过程

中的泵压数据一般是全过程持续计量，因此与时间点

一一对应。现场实践表明，当砂堵事故发生时，压裂

施工曲线中的泵压将呈骤升趋势，泵压变化是判断

是否发生砂堵的重要指标，因此砂堵预测可通过预测

泵压来体现，可转化为时间序列预测问题，因砂堵事

故发生在极短时间内，故对预测算法实时性要求较

高。长短时记忆神经网络 (Long Short-Term Memory，
LSTM)是一种改进的循环神经网络 (RNN)，是典型的

具有反馈机制时序概念的深度学习模型 [25]，广泛应用

于时间序列预测。

因此，可基于LSTM模型，建立机理和智能融合

下的压裂砂堵预警方法。基本的LSTM结构由遗忘门，

输入门和输出门 3 个控制门单元组成，隐藏层由神经

元改为有门控机制的记忆单元，其基本网络结构如图

2 所示。LSTM可以将泵压指标数据在时间上的相关性

考虑进去，对于解决多元时间序列问题具有良好的表

现。LSTM组成结构及计算公式如下所示：

遗忘门：在遗忘门ft中确定前期单元状态Ct −1信息

的取舍，将输入信息Xt和上一步隐层的状态ht −1，通过

激活函数σ，输出一个 0 到 1 之间的值，0 表示完全舍

弃，1 表示完全保留，如式 8 所示。将ft与上一时刻的

单元状态Ct −1相乘。

 f W X h bt f t t f= ⋅ +σ ( [ , ] )−1  (8)

输入门：输入门将决定Xt中有多少新的信息加入

到单元格状态Ct中，主要包含了两步操作，第一步是

通过激活函数σ更新输入信息it，如式 9，第二步是通

过 tanh函数进行备选单元格状态C t的更新，如式 10 所

示。

 i W X h bt i t t i= ⋅ +σ ( [ , ] )−1  (9)

 C h W X h b t = ⋅ +tan ( [ , ] )C t t C−1  (10)

式中，W Wi C, 分别表示权重，b bi C, 分别表示偏置，f i o, ,

Ct

ht

ht

xt

Ct-1

ht-1

ht-1

xt-1

h

h

图 2 LSTM网络结构示意图 [25]

Fig. 2 Schematic diagram of long short-term memory neural network structure[25]
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分别表示遗忘门、输入门和输出门，激活函数σ和 tanh
的定义如下所示。

 σ ( )x =
1+

1
e− x  (11)

 tan ( )h x =
e e
e e

x x

x x

+
− −

−  (12)

输出门：输出门是LSTM单元用于计算当前时刻

输出值的神经层。输出层会先将当前输入值与上一时

刻输出值整合后的向量用 sigmoid函数提取其中的信

息，然后将当前的单元状态通过 tanh函数压缩映射到

区间 (-1，1)中。

除LSTM层外，在其后添加线性层对输出结果进

行线性变换，将结果整合为预测的泵压，如式 13 所

示。

 y W x b= ⋅ +  (13)

式中，W b, 分别表示权重和偏置。

2 模拟计算

2.1 压裂模拟

首先需分析压裂施工参数与施工曲线间的潜在

规律，确定泵压变化规律的主控因素。结合断裂力

学理论和水平井筒内流动方程，采用Olson和Wu的

ZFRAC模拟器开展压裂过程中裂缝扩展问题求解，该

模拟器应用牛顿—拉夫森数值方法求解非线性流体流

动方程，采用Picard迭代法将断裂力学与流体流动耦

合求解，进行裂缝张开剪切、应力阴影以及施工泵压

的计算 [26]。该模拟器的具体计算流程如图 3 所示。

2.2 敏感性分析

通过断裂力学理论和水平井筒流动方程的分析，

分析选取排量、砂浓度、流体黏度、主应力差、射孔

数及裂缝簇数等 6 个参数作为自变量，探究压裂泵压

变化的主控影响因素。

根据某页岩油井的地层及井位数据建立数值模型，

利用压裂模拟过程绘制泵压在各参数下的敏感性图

版，找出影响泵压变化的主控因素，也可为后续压裂

施工中砂堵预警提供数据。数值模型共有 7 小层 (如
图 4)，顶深为 478.5 m，底深为 1650.0 m，孔眼直径

为 0.011 m，支撑剂主要为石英砂，压裂过程时长为

124 min。基于上述参数建立模拟模型后，改变不同参

数范围 (排量为 7~15 m3/min；砂浓度为 5~45 kg/m3；

流体黏度为 3~11 mPa·s；应力差为 5~20 MPa；单簇

射孔数 2~16 孔；簇数为 1~6)，井轨迹和裂缝扩展如

图 4 和图 5 所示。基本模型参数如下表所示。

图 3 压裂数值模拟流程图 [15]

Fig. 3 Flowchart of numerical solution for fracturing treatments [15]
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2.2.1 排量对泵压曲线形态的影响

改变排量大小，分析其对泵压曲线形态的影响。

设置稳定排量从一到五级逐级递增，第一级排量设置

为 7 m3/min，第二至五级排量分别设置为 9、11、13、
15 m3/min，最后排量均匀递减直至停泵，泵压曲线及

裂缝缝宽分布如图 6 所示。从图中可以看出，在排量

逐级递增时其对应的泵压也呈现逐级递增趋势，排量

越大对应的施工泵压越大。

根据压力连续性方程 (式 3)，当排量增加时，液

体与井筒之间的摩阻增加，导致施工泵压增加。从压

裂裂缝内流体流动方程可知，排量增大时井筒压力增

大；井筒流动时，流体进入各个射孔簇是井筒摩阻、

表 1 基本模型参数汇总表

Table 1 Summary of basic model parameters

层数 顶层深度 /m 底层深度 /m 最大应力 /MPa 杨氏模量 /GPa 泊松比

1 478.5 506.5 30 14.7 0.24
2 506.5 563.0 30 14.7 0.24
3 563.0 753.5 30 14.7 0.24
4 753.5 946.0 30 14.7 0.24
5 946.0 1120.0 30 25.4 0.17
6 1120.0 1450.5 30 25.4 0.17
7 1450.5 1650.0 30 25.4 0.17

1
2
3
4
5
6
7

图 4 井轨迹示意图

Fig. 4 Schematic diagram of well trajectory
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图 6 改变排量对泵压曲线的影响及排量为 13 m3/min时模拟裂缝缝宽分布

Fig. 6 The effect of changing displacement on pump pressure curve and simulating fracture width distribution at a displacement of 
13 m3/min

图 5 裂缝宽度分布示意图

Fig. 5 Schematic diagram of fracture width distribution
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射孔摩阻和裂缝内流体压力的函数，射孔摩阻与排量

平方成正比，排量增大导致井筒、孔眼摩阻增大，因

此施工泵压增大。

2.2.2 砂浓度对泵压曲线形态的影响

改变砂浓度大小，分析其对泵压曲线形态的影响。

为模拟实际情况，砂浓度变化设置为循环变化，即段

塞式加砂，将砂浓度设置 0 到S之间进行循环改变，

如 0-S-0-S-0，模拟过程中将此变化分为五级，一

到五级S值大小逐级增加，分别取 5、15、25、35 和

45 kg/m3。模拟泵压曲线及裂缝宽度分布，如图 7 所

示，随着砂浓度逐级升高其对应的泵压依次下降。

在持续加砂过程中增大砂浓度使得液柱压力升高，

裂缝延伸压力和井筒摩阻无变化。由压力连续性方程

以及射孔摩阻公式 (式 3)可知，射孔摩阻随砂浓度增

加而升高，在此二者影响下施工泵压下降。

2.2.3 流体黏度对泵压曲线形态的影响

改变流体黏度大小，分析其对泵压曲线形态的影

响。将整个压裂过程中流体黏度设为定值，分为 3、
5、7、9、11 mPa·s五个级别依次递增，模拟泵压曲线

及裂缝缝宽分布如图 8 所示。由图中可看出，随着流

体黏度增大其对应的破裂压力也随之增大；在中间阶

段排量稳定时流体黏度越大，相应泵压也越大。

压裂液黏度增加使得流体稠度系数和携砂能力增

加，压裂液与井筒之间摩阻增大，稠度系数增加导致

图 7 改变砂浓度对泵压曲线的影响及第一级砂浓度循环变化时模拟裂缝缝宽分布

Fig. 7 The effect of changing sand concentration on pump pressure curve and simulating fracture width distribution during 
cyclic changes in first sand concentration
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图 8 改变流体黏度对泵压曲线的影响及流体黏度为 11 mPa·s时模拟裂缝缝宽分布

Fig. 8 The effect of changing fluid viscosity on pump pressure curve and simulating fracture width distribution when fluid 
viscosity is 11 mPa·s
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裂缝单元内的压力增加，从而在稳定施工时泵压增

加。

2.2.4 主应力差对泵压曲线形态的影响

改变主应力差大小，分析其对泵压曲线形态的

影响。主应力差定义为最大主应力与最小主应力的

差值，其大小能够在一定程度上反映地层破裂的难

易程度。定最大主应力为 30 MPa时，最小主应力

依次设置为 10、15、20 和 25 MPa，模拟泵压曲线

及裂缝缝宽分布如图 9 所示。结果表明，随着最小

主应力的增加，主应力差减小，地层破裂压力升高，

泵压增大。

主应力差越大地层越好压开，破裂压力越小，达

到地层破裂压力的施工泵压越小。根据马耕 [27]等研究

发现，在垂向应力、最小主应力一定时，随着主应力

差的增大，破裂压力呈下降趋势，破裂时间越来越短，

水力裂缝开度随着主应力差的增大反而下降，压裂液

的动力效应更加明显。

2.2.5 射孔数对泵压曲线形态的影响

改变射孔数，分单 /双簇裂缝进行模拟，分析其对

泵压曲线形态的影响。模拟过程中，一簇射孔数依次

设置为 2、4、6、8、10、12、14、16 孔，模拟泵压曲

线如图 10 和 11 所示。结果表明，无论是单簇还是双

簇裂缝，射孔数目变化均对泵压产生影响，孔眼数越

多其对应的泵压越小。射孔数目为 2 时泵压最大，当

图 9 改变主应力差对泵压曲线的影响及最大应力 30 MPa，最小应力 25 MPa下模拟裂缝缝宽分布

Fig. 9 The effect of changing the main stress difference on the pump pressure curve and simulating the distribution of fracture 
width under maximum stress of 30 MPa and minimum stress of 25 MPa
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图 10 单簇裂缝改变射孔数对泵压曲线的影响

Fig. 10 The effect of changing the number of perforations on 
the pump pressure curve of a single cluster of fracture

图 11 双簇裂缝改变射孔数对泵压曲线的影响

Fig. 11 The effect of changing the number of perforations in 
double cluster fractures on the pump pressure curve
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孔眼数≥4 时，随着射孔数目增加，泵压下降幅度越

来越小。

由压力连续性方程以及射孔摩阻公式 (式 3)可知，

射孔数增大时射孔摩阻减小，液体进液通道增多，使

得裂缝单元压力越小，相应泵压越小。

2.2.6 裂缝簇数对泵压曲线形态的影响

为探究不同主裂缝簇数下泵压的变化规律，改变

簇数，分析其对泵压曲线形态的影响。设置簇数在

1~6 之间变化，每簇裂缝之间的间距定为 10 m，其他

参数不变，模拟结果如图 12 所示。结果表明，单缝扩

展所需泵压最大，随着簇数的增加，后续裂缝起裂所

需泵压不断减小且变化幅度也越来越小。

在单簇裂缝射孔数确定时，裂缝簇数变化与孔眼

数变化同理，裂缝簇数增加孔眼摩阻减小，相应的泵

压越小。

2.3 主控因素分析

基于上述压裂机理的模拟结果，分析压裂施工参

数与泵压曲线之间规律，采用灰色关联分析方法确定

泵压变化规律的主控影响因素。灰色关联分析方法是

一种多因素统计分析方法，通过求解系统中各因素之

间的主要关系，找出影响目标值的重要影响因素 [28]。

其中，灰色关联度越大，说明因素间的关联性越强，

反之则说明关联性越弱。针对泵压主控因素的筛选，

使用初值化方法对数据序列进行无量纲化处理，利用

位移差反映两序列间发展过程或量级的相近性 [29]。泵

压与任一比较数列在同一样本上的关联系数计算方法

如下：

ξ

i k mt, 1, 2,...,

i k,

=

=
min min ( ) ( ) max max ( ) ( )

i k

x k x k x k x k0 0( ) ( ) max max ( ) ( )

x k x k x k x k0 0

− + −i i

− + −i i

ρ
i k

ρ
i k

 (14)

 xi k, =
xi k,

σ
− µ

 (15)

式中，ξi k, 为关联系数；ρ为分辨系数，它的作用是控

制区分度，取值范围是 0~1，分辨系数值越小则区

分度越大，文中取ρ=0.35。xi是无量纲化处理后的数

据，µ表示样本数据的均值，σ表示样本数据的标准

差，式 15 为标准差标准化处理过程。min min
i k

( )和
max max

i k
( )分别表示所有样本数据中的最小值和最大

值。

灰色关联度计算方法如下所示：

 γ ξi i k=
m
1 ∑

i

m

=1
,  (16)

式中，γ i为灰色关联度；m为因素个数。根据生成的样

本，计算出泵压影响因素间的灰色关联度，如图 13 所

示，单元的颜色越接近于红色则说明参数间相关性越

高。从左往右取第一列矩阵计算结果进行排序，排序

后各参数灰色关联度大小见表 2，发现对泵压的影响

程度由大到小的参数依次是排量、流体黏度、主应力

差、砂浓度、裂缝簇数及孔眼数。

3 泵压预测

3.1 预测模型框架构建

结合泵压变化规律的主控因素，建立长短时记忆
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图 12 改变裂缝簇数对泵压的影响及 1 簇裂缝时模拟裂缝缝宽分布

Fig. 12 The effect of changing the number of fracture clusters on pump pressure and simulating the distribution of crack width 
in single cluster of fractures
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神经网络 (LSTM)的压裂泵压预测模型。为提高预测

精度，对准备进行输入的参数进行降维处理。考虑到

压裂过程中应力场、裂缝簇数及孔眼数一般为恒定值，

故将泵压、排量、流体黏度和砂浓度作为预测模型的

输入参数，对下一时间段压裂施工过程中的泵压进行

预测。

在深度学习理论基础上，根据表 3 参数设置选择

加砂压裂施工获得的数据构建LSTM泵压预测模型，

表 2 灰色关联度排序表

Table 2 Gray correlation degree ranking table

排序 参数 灰色关联度

1 排量 0.858
2 流体黏度 0.853
3 主应力差 0.834
4 砂浓度 0.767
5 裂缝簇数 0.749
6 孔眼数 0.719
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0.8130.8410.813

0.858

0.873 0.862 0.840

0.819

0.806

0.802 0.8310.834

0.817

0.817

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

1.00

0.811

0.810

0.7770.7640.751

0.7580.727 0.768

0.781

0.7880.778

0.7620.764

0.7400.7480.773

0.7260.754

0.745

0.7640.767

0.749

0.719

0.851

1.000

1.000 0.845

0.845

0.825

1.000

图 13 泵压影响因素灰色关联分析图

Fig. 13 Grey correlation analysis diagram of factors affecting pump pressure

表 3 输入参数

Table 3 Input parameters

序号 参数名称及单位 参数类别

1 泵压 /(MPa) 原始参数 /预测参数

2 排量 /(m3/min) 原始参数

3 压裂液黏度 /(mPa·s) 原始参数

4 砂浓度 /(kg/m3) 原始参数
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通过可靠性分析确定LSTM模型的网络结构。在上文

分析的基础上，以敏感性强的压裂参数作为网络输入

参数，泵压为输出参数建立预测模型，具体参数见表

3。
针对泵压秒点数据，对LSTM模型进行训练。在

获取泵压历史数据后，采用滑动窗口的方法进行预测

数据的生成。LSTM网络的输入为滑动窗口尺寸的泵

压数据和其他参数随压裂时间组成的序列，输出为下

一时间段的泵压，滑动窗口产生样本序列的示意图如

图 14 所示。

以n = 4 为例，如式 17 所示，从开始时刻给定输

入向量P P P P(1), (2), (3), (4)，让训练好的模型滚动预测

t n~ 1− 个时间步后，即可获得最终的预测泵压。

 

P t P t P t P t n O t( 1), ( 2), ( 3), ( ) ( )− − − − →

P P P P O



P P P P O
(2), (3), (4), (5) (6)
(1), (2), (3), (4) (5)

输入

  

→
→



输出

 (17)

式中，O t( )为t时刻需要预测的泵压，即LSTM模型的

输出值，P t( 1)− ，P t( 2)− ，P t P t n( 3)... ( )− − 为 t n− 时

刻到t时刻共计n时刻的泵压和压裂时间所组成的序列，

其表达式如下所示。

 
=

P t P t P t P t n( 1), ( 2), ( 3)... ( )

 
 
 T t T t T t T t n
O t O t O t O t n
− − − −

( 1), ( 2), ( 3)... ( )
( 1), ( 2), ( 3)... ( )

− − − −
− − − −  (18)

将产生好的数据进行划分，划分为训练集和测试

集。由于训练数据是由实际数据的变化规律按顺序产

生的，故需要对所有序列实行“洗牌”来增加模型的

泛化能力。在训练前，还需对实际数据进行归一化处

理，以确保训练误差最终达到收敛的状态。这里采用

最大最小归一化的处理方式，如式 19 所示：

 X N =
X X

X X

max min

−
−

min  (19)

式中，X N表示X归一化后的值，X Xmax min, 分别表示X的

最大值和最小值。

本文采用单步预测，历史预测窗口 8 个，前 7 个

为输入序列，第 8 个为输出序列，下一步中输出值作

为新的输入值输入。通过调整预测步长，可实现提前

预测，从而可以使现场调整施工方案预防砂堵。构建

的LSTM泵压预测模型结构包括输入层、LSTM层、

全连接层和输出层，输入层包含了泵压数据及其他影

响因素，输出层包含了下一时刻的泵压数据。选择均

方误差 (Mean Squared Error，MSE)作为损失函数，优

化算法选择随机梯度下降的Adam方法，LSTM泵压预

测流程如图 15 所示。

3.2 预测模型参数确定

建立好LSTM泵压预测框架及流程图后，根据

选择的泵压、流体黏度、排量及砂浓度 4 个参数 (图
16)，在模拟压裂施工过程中各参数变化的基础上，

以压裂施工加砂阶段的前段数据作为训练集训练模

型，预测加砂阶段的后段数据。通过可靠性分析确定

LSTM模型的最优参数，这里主要分析LSTM模型隐

藏层节点个数 (隐藏层内记忆单元个数 )。
针对不同的模型，隐藏层的层数以及隐藏层节点

数是不同的，需要考虑输入输出的维度、网络的复杂

度、训练样本数量和误差大小等因素。节点少模型泛

化能力较差；节点多模型易陷入局部最优甚至过拟合

的问题。LSTM隐藏层节点数指本层内隐藏神经元个

图 15 LSTM泵压预测流程图

Fig. 15 Pumping pressure forecasting of LSTM process
图 14 滑动窗口法示意图

Fig. 14 Schematic diagram of sliding window method
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数，其维度等于预测点 1、2、…、n的维度，这就是

每个时间输出的维度结果。

将数据劈分为不同的范围进行测试集的预测，

数据劈分比例为 0.5~0.8，即训练集占整体数据的

50%~80%，设定模型学习率为 0.01，迭代轮次 500
次，将隐藏层节点数分别设置为 4、8、16、32、64 及

128 个，不同节点数在不同数据劈分情况下变化规律

如图 17。在对比不同节点数误差趋势变化情况下，本

模型选用隐藏层节点个数为 8 的模型 (图 18)。
由LSTM模型滚动预测的泵压数据与模拟泵压数

据对比可知 (图 19)，模型拟合效果较好，可对未来泵

压数据进行实时预测，预测结果具有可靠性。

图 16 模拟压裂过程中泵压等四个参数变化

Fig. 16 Simulation of varying parameters during fracturing process
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Fig. 17 Changes in relative error of models under different 
number of hidden layer nodes
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3.3 预警方法

一些学者 [4-5]发现不同泵压曲线可反映不同的压裂

过程：(1)在排量相对稳定时，压裂施工曲线下降，表

明裂缝不断延伸或是沟通了原有的天然裂缝；(2)当泵

压曲线稳定斜率近似为零时，表明裂缝的缝宽可能不

再增长或是压裂液滤失和注入达到平衡；(3)当泵压曲

线形态呈缓慢上升状，表明裂缝向缝长方向延伸，压

力波动则反映了同一地层内的非均质性，但并未发生

砂堵；(4)当泵压曲线突然急剧上升，变化斜率超过 1
时，此时排量稳定而泵压激增，表明近井地带出现砂

堵应立即停止加砂并泵入顶替液。基于上述对压裂施

工曲线特征形态的总结 (图 20)，利用泵压曲线斜率是

否大于 1 作为标准，对压裂砂堵现象进行判识和预警。

T = 1 T = 2 T = n

T

图 18 LSTM模型结构

Fig. 18 LSTM model structure diagram

P

t

图 20 排量相对稳定时泵压随时间变化曲线 [4]

Fig. 20 Characteristic curve of pump pressure under different 
perforation numbers in double clusters[4]

图 19 损失函数及泵压滚动预测效果

Fig. 19 Loss function and rolling prediction effect of pump pressure
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基于此，建立压裂砂堵智能预警流程如图 21 所

示。首先，收集压裂施工实时数据并预处理，将实时

数据作为LSTM模型的训练集进行训练，输出预测泵

压曲线后，绘制实时泵压斜率 (一阶导数 )图版，若斜

率图版出现大于 1 值且排量砂浓度无明显变化时，可

认为发生了砂堵事故 [3-4]。

4 实例应用

4.1 数据准备

选取某油田 1 口页岩油井压裂过程前 5 h(共 7.1 h)
的泵压、排量和砂浓度数据，其随时间变化的秒点数

据如图 22 所示，该压裂水平井长 1077.4 m，共压裂

图 21 砂堵智能预警流程

Fig. 21 Intelligent warning process for sand blockage

K

K>1

图 22 某页岩油井压裂施工曲线 (前 5h)
Fig. 22 Fracturing construction curve for a shale oil well (first 5 h)
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20 段 97 簇，泵入排量 14~16 m3/min，其基础参数如

表 4 所示。使用建立的砂堵智能预警流程进行泵压数

据预测及砂堵预警。

4.2 泵压预测

选取该页岩油井前 5h(18 000s)压裂施工数据，

建立泵压预测模型，以此部分数据作为训练集对

LSTM模型进行训练。预测时所需的输入数据为泵

压与压裂施工时间组成的初始序列，序列长度为P1，

模型的损失函数示意图如图 23(a)所示。该井的预测

泵压数据如图 23(b)所示，并绘制预测泵压斜率变化

图 (图 24)。
验证结果表明（如表 5 所示），测试集的均方误差

(MSE)为 43.73，平均绝对值误差 (MAE)为 4.87，相对

误差 (RE)约为 6.81%。从预测泵压曲线和真实泵压曲

线对比发现，预测泵压与实际泵压基本吻合，较好预

测了泵压变化趋势。

4.3 砂堵预警

基于预测的泵压曲线 (图 23)，绘制泵压曲线斜

率变化图，当图版斜率出现大于 1 值时，可认为发生

了砂堵事故。由图 24 可知，在 20,730 s附近发生砂

堵。

4.4 结果验证

由图 25 所示的现场压裂施工曲线可知：(1)发生

表 4 实例井基础参数汇总表

Table 4 Summary table of basic parameters for example well

层号 顶层深度 /m 底层深度 /m 长度 /m
1 3478.5 3506.5 28.0
2 3506.5 3563.0 56.5
3 3563.0 3753.5 190.5
4 3753.5 3946.0 192.5
5 3946.0 4120.0 174.0
6 4120.0 4450.5 330.5
7 4450.5 4650.0 199.5

表 5 模型评估参数

Table 5 Model evaluation parameters

数据集 MSE MAE RE/%

训练集 37.60 3.78 5.52
测试集 43.73 4.87 6.81

图 23 模型损失函数与预测泵压示意图

Fig. 23 Schematic diagram of model loss function and predicted pump pressure and slope
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砂堵。泵压急剧上升时，在 20 749 秒显示发生了层内

砂堵，现场立即停止加砂 (砂浓度降为零 )，并泵入顶

替液 (排量稳定一段时间后降为零 )，顶替液注入量约

为 1~2 个井筒容积，防止砂埋井筒。操作后施工泵压

迅速下降，下降至最低点稳定，此时压力即为停泵压

力；(2)确定砂堵。随后，现场进行试注，向地层中挤

入少量液体时泵压快速上升，证明此时确实发生了地

层内砂堵。(3)砂堵应对。为解决砂堵问题现场开井放

喷压裂液，即施工压力降为零，如表 6。现场数据表

明，施工过程中砂浓度不高且砂堵前泵压曲线连续波

动，说明地层进砂困难，可能是由于压裂支撑剂与地

层匹配度不高，可选用小粒径的压裂支撑剂。预测泵

压与现场泵压基本吻合，实现了压裂砂堵精确预警。

因此，文中砂堵预警方法实用性好，可对压裂砂堵现

象进行判识和预警。

表 6 砂堵结果验证

Table 6 Result verification of sand plugging

预测砂堵时间 /s 实际砂堵时间 /s 砂堵特征 备注

20 730 20 749
泵压急剧上升、停止加砂 发生砂堵

挤入少量液体、泵压快速上升 确定砂堵

放喷压裂液、施工压力降为零 砂堵应对

图 25 某页岩油井某段压裂施工曲线 (后 2 h)
Fig. 25 Fracturing construction curve for a certain section of a shale oil well (last 2 h)
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图 24 预测泵压斜率变化图

Fig. 24 Diagram of the slope change for predicted pump 
pressure
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5 结论与建议

(1)基于断裂力学理论，采用DDM和三维修正

因子计算了考虑力学相互作用的法向位移和剪切位

移，利用最大周向应力理论确定了裂缝扩展方向，采

用Kirchoff第二定律计算了施工泵压，借助已有的

ZFRAC模拟器开展压裂过程中裂缝扩展问题求解，进

行了裂缝张开剪切、应力阴影以及施工泵压的计算。

(2)进行了泵压变化规律的影响因素敏感性分析，
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得到泵压变化与压裂施工参数间的关系图版，最后利

用灰色关联度分析，得到各参数与泵压之间的相关性

分析结果。发现对泵压变化的影响程度由大到小的参

数依次是排量、流体黏度、主应力差、砂浓度、裂缝

簇数及孔眼数。当其他参数不变时，随着流体黏度、

主应力差及排量的增大，施工泵压增加；随着裂缝簇

数、孔眼数及砂浓度增加，施工泵压降低。

(3)形成了机理与智能融合的砂堵智能预警方法，

将泵压、排量、流体黏度和砂浓度作为LSTM预测模

型的输入参数，对压裂施工过程中未来泵压进行预

测，相对误差 6.8%，建立的砂堵智能预警方法可靠

性较好。

(4)将压裂砂堵预测方法应用于矿场实际，结果表

明典型井在 20 730 s附近发生砂堵预警。现场施工显

示，在 20 749 s泵压急剧上升，显示发生了层内砂堵，

后续挤入少量液体时泵压快速上升，证实发生了砂堵，

预测砂堵时间较现场人工识别提前 19 s。预测泵压与

现场泵压基本吻合，实现了压裂砂堵精确预警，对页

岩油气压裂过程中砂堵预警具有良好的借鉴意义。
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