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油藏渗流物理和数据联合驱动的深度神经网络模型
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摘要：深度学习已被广泛应用于油气田开发领域的各个方面，但是纯数据驱动的深度学习模型存在数据需求量大、

预测能力不稳定和泛化能力弱等问题，而且模型无法考虑数据背后蕴藏的物理规律。针对油藏压力动态预测问

题，建立了油藏渗流物理和数据联合驱动的压力场预测深度神经网络模型，将非均质油藏渗流数学模型以正则化

的形式加入到损失函数中，使得模型既能够服从数据训练的结果，又遵守渗流物理方程的约束。结果表明：联合驱

动的深度神经网络模型可以实现压力场数据的高效学习和准确预测。对比纯数据驱动的深度神经网络模型，联合

驱动的深度神经网络模型预测值与参考值的误差可降低 93.1%，决定系数提高 20.3%。在观测数据具有噪声的情

况下，联合驱动的深度神经网络模型仍然可以保持较高的稳定性，具有较强的抗噪能力。
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Deep neural network model driven jointly
by reservoir seepage physics and data
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Abstract：Deep learning has been widely used in various aspects of oil and gas field development. Nevertheless，purely da⁃
ta-driven deep learning models suffer from large amounts of required data，unstable prediction ability，and weak generaliza⁃
tion ability，and such models fail to consider the physical laws underlying the data. For dynamic reservoir pressure predic⁃
tion，a deep neural network model for pressure field prediction driven jointly by reservoir seepage physics and data was con⁃
structed，and the mathematical seepage model of heterogeneous reservoirs was added to the loss function through regulariza⁃
tion，which enabled the model to conform to both the results of data training and the constraint of the seepage physics equa⁃
tions. The results show that the jointly driven deep neural network model can achieve efficient learning and accurate predic⁃
tion of pressure field data. Compared with the purely data-driven deep neural network model，the jointly driven model re⁃
duces the error（L2）between predicted and reference values by 93.1% and increases the decision coefficient（R2）by 20.3%.
In the case of noisy observed data，the jointly driven model can still maintain high stability with strong noise resistance.
Key words：deep neural network；seepage physics；heterogeneity；regularization；loss function

随着油气勘探开发难度的日益增大，迫切需要 提升油气田的智能化管理水平，人工智能技术是降
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本增效的有效途径，已经成为石油工业领域技术革

新的必然趋势［1-3］。在油气田开发领域，深度学习已

广泛应用于产量及采收率预测问题［4-7］、优化问

题［8-10］和流体层系识别问题［11-13］。然而，现有方法

大多是基于数据驱动的深度学习模型，模型适应性

较弱，不能解决油藏数据稀疏的问题，并且没有考

虑油藏的渗流物理规律，限制了其在油藏开发动态

预测方面的应用。

为了克服传统深度神经网络模型存在的问题，

RAISSI 等在 2019 年提出了物理信息神经网络

（PINN），将由一般非线性偏微分方程描述的物理定

律约束项合并到神经网络训练中［14］。PINN可用于

实现数据驱动的解决方案和偏微分方程的逆向建

模。在油气田开发领域，PARK在 2020年针对美国

陆上盆地，提出基于数据和基本物理定律的混合驱

动神经网络，来辅助非常规油藏的生产规划和动态

决策［15］。黄朝琴在 2020年提出考虑物理过程信息

的渗流深度学习新模型，分析表明随着样本数据的

减少，加入物理信息的新模型更能保持其准确性和

精度［16］。
储层物性的非均质性对油藏开发动态预测具

有重要影响，但目前考虑渗流过程物理信息的深度

学习方法多以均质储层假设为前提，为此，以非均

质油藏的压力分布预测为研究对象，将非均质油藏

渗流物理的约束条件以正则化的形式加入到损失

函数中，构建渗流物理和数据联合驱动的深度神经

网络模型，该方法可以大幅提高预测能力和抗噪能

力，增强网络模型的物理可解释性和稳定性。

1 油藏压力场预测深度神经网络模

型建立

传统方法对于非均质油藏的压力场动态预测

大多基于数值模拟技术，而对于神经网络预测储层

压力的研究大多基于均质储层假设，或者是使用完

全数据驱动的方法。引入渗流物理和数据联合驱

动的深度神经网络模型，以解决油藏模拟中物理和

数据统一建模的问题，预测单相非均质油藏压力场

的分布。单相非均质不稳定渗流的数学控制方程

为：

∂
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1.1 纯数据驱动的深度神经网络模型

感知机模型不能解决复杂或者非线性的问题，

因此，在该模型中加入隐藏层，扩展激活函数，允许

多个输出［17］，建立了多层感知机模型，也称为深度

神经网络（DNN，Deep Neural Networks）。DNN内部

可划分为 3部分：输入层、隐藏层、输出层。通常隐

藏层不止一层，并且隐藏层越多，模拟精度越高，相

应的模型越复杂，参数越多。DNN将输入数据一层

一层地进行线性运算并运用激活函数进行非线性

变换，直至传导至输出神经元，该过程可表示为：

al = σ ( )ωlal - 1 + bl （2）
在进行反向传播之前，需要定义损失函数来度

量预测值和真实值之间的误差，一般采用最小均方

误差MSE，然后再用Mini-Batch随机梯度下降法迭

代ω和 b。
为了定量评估学习结果的准确性，引入 L2和R2

两个评价指标，其中 L2用来判断深度神经网络模型

预测值与数值模拟参考值的偏差程度，R2在统计学

中用于度量因变量的变异中可由自变量解释部分

所占的比例，以此来判断回归模型的解释程度。总

的来说 L2越小，R2越大，说明模型学习效果就越好，

其表达式分别为：

L2 =  ppre - p true 2

 p true 2

（3）

R2 = 1 - ∑i = 1
N

( )pipre - pitrue
2

∑
i = 1

N

( )pitrue - pmean
2 （4）

1.2 联合驱动的深度神经网络模型

由于深度学习框架（Tensorflow，Pytorch，Keras
等）可用性增强，尤其是自动微分和高性能计算，数

据驱动的深度学习在各个行业都取得了良好的应

用效果［18］。但是深度学习也存在一些问题，首先大

量的数据很难保证其精度符合要求，并且大量数据

的获取需要消耗庞大的计算资源。如果数据量太

少，相比于直接的物理定律建模求得的解析解或者

数值解来说，其泛化能力和抗干扰能力则会大大减

弱。如果深度学习只是单纯地从数据中学习，而没

有包含相应的物理工程约束信息，那么其预测无法

反映物理定律，甚至可能违反物理定律［19］。
为了解决这个问题，可以将已知的物理定律、

控制方程、约束条件、专家知识等，以正则化的形式

加入损失函数中，这样不仅可以提高深度学习的可
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解释性，还可以提高模型的学习泛化能力，使模型

具有更好的适应性，降低噪声数据和离异值对模型

的影响。

渗流物理和数据联合驱动的深度神经网络模

型如图 1所示。其损失函数包括：数据匹配、控制方

程、边界条件、初始条件。将原来的单一数据拟合

损失函数替换为各物理约束和数据总的损失函数。

总损失函数为：

Loss = MSEDATA + MSEPDE + MSEBC + MSE IC（5）
其中：
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图1 渗流物理和数据联合驱动的深度神经网络模型

Fig.1 Deep neural network model jointly driven byreservoir seepage physics and data
神经网络理想状态是通过梯度下降不断优化

损失函数，调整权重和偏置，使得此损失函数趋近

于0，而最终学习到数据中的规律。

2 非均质油藏压力场分布预测

2.1 压力预测效果对比

研究区域二维平面 x方向和 y方向长度各为

1 000 m，网格长度为 20 m，平面顶深为 1 200 m，四
周均为封闭边界。油藏区域为单相不稳定渗流，原

始地层压力为 12 MPa，在油藏开发过程中保持地层

压力高于饱和压力。储层渗透率场 K（x，y）的非均

质分布如图 2所示。孔隙度为 0.23，油相黏度为 5
mPa·s，流体服从达西定律，且是恒等温渗流，忽略

重力影响。在区域中心有一口生产井，油井为定产

量生产，日产油量为 50 m3/d，在 2 500个网格渗透率

数据的基础上，利用油藏数值模拟器产生压力训练

数据集。总的模拟时间为 50个时间步（每个时间步

长为 2个月）。前 30个时间步作为训练数据集，后

20个时间步作为测试数据集。建立深度（网络层

数）为 8、宽度（隐藏层每层神经元个数）为 20的全连

接结构的渗流物理和数据联合驱动的深度神经网

络模型，以ReLU函数作为激活函数，将数据集进行

归一化，采用Adam优化算法进行反向传播计算。

图2 储层渗透率场的非均质分布

Fig.2 Heterogeneous distribution of reservoir permeability field
将联合驱动的深度神经网络模型与纯数据驱

动的深度神经网络模型在第 50个时间步T=50得到

的压力场分布图（图 3）及 y分别为 300，600，900 m
三个截面的压力变化（图 4）进行对比。结果表明：

对于纯数据驱动的深度神经网络模型来说，虽然在

三个截面的预测曲线可以较为粗略地反映出真实

压力数据的分布趋势，但是井点的压力预测值较真

实值存在很大的误差，并且在 y=900 m的右侧无流

量边界处出现了压力值突变，不符合基本的渗流规

律。而对于联合驱动的深度神经网络模型来说，其

预测值与真实值符合程度具有很高的一致性，显示

其学习预测能力更加优异。与纯数据驱动的深度

神经网络模型相比，联合驱动的深度神经网络模型

的收敛速度更快，可以实现用更少的训练时间找到

最优解，达到更高的精度。由于加入了油藏渗流物
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图3 第50个时间步的压力场预测对比

Fig.3 Comparison of pressure field prediction at T=50

图4 第50个时间步不同截面的压力预测对比

Fig.4 Comparison of pressure prediction for different sections at T=50
理控制方程等各种约束条件，使得模型训练的物理

可解释性也大大增强，每一组学习数据的参数都有

其特定的梯度导向，并不像纯数据驱动的深度神经

网络模型，需要大量的时间去寻找损失函数的最优

梯度下降方向。分析结果表明：在损失函数中加入

油藏渗流物理控制方程约束条件，在模型训练时可

以提高稳定性和收敛速度，使模型具有良好的准确

性和高效性。
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为了进一步说明联合驱动的深度神经网络模

型与纯数据驱动的深度神经网络模型之间的对比

效果，采用拉丁超立方体采样，随机从预测数据中

抽取 300个点，并且将与其对应坐标的原始压力值

标于同一坐标系中（图 5），可以发现联合驱动的深

度神经网络模型的预测结果和真实结果更能满足

斜率为 1的线性关系，也就是说预测值与真实值更

图5 随机模拟计算结果对比
Fig.5 Comparison of stochastic simulation results

接近，泛化能力更强。而纯数据驱动的深度神经网

络模型，各点预测分布则比较散乱，预测值相较于

真实值存在较大的误差，预测精度低于联合驱动的

深度神经网络模型。

2.2 含有噪声数据的压力预测

为了比较渗流物理和数据联合驱动的深度神

经网络模型与纯数据驱动的深度神经网络模型的

稳定性，在原始压力数据中加入 10%的观测噪声，

即：

p ( )t, x, y = p0 ( t, x, y ) + ΔpT ( )x, y × 10% × ε（11）
模型经过训练后，第 50个时间步对应的三个截

面的压力曲线如图 6所示。将图 4a与图 6比较可以

看出，联合驱动的深度神经网络模型在面对噪声数

据时仍能保持较好的稳定性，并且能维持较高的精

度。相比于纯数据驱动的深度神经网络模型适用

性更强，可以处理实际工程数据获取过程中产生的

观测误差问题。

联合驱动的深度神经网络模型和纯数据驱动

的深度神经网络模型对应的 L2和R2如表 1所示，相

比纯数据驱动的深度神经网络模型，联合驱动的深

度神经网络模型预测值的 L2降低 93.1%，R2提高

20.3%。综合这三种条件下两种模型的表现，联合

驱动的深度神经网络模型与纯数据驱动的深度神

经网络模型相比，在具有相同的训练迭代次数情况

下，前者的稳定性要远高于后者，并且能够得到较

为理想的预测精度，训练所消耗的计算时间也较

短。结果说明，在深度神经网络模型中加入油藏渗

流物理控制方程的约束，不仅能提高模型的训练速

度，而且能提高模型的预测稳定性。

图6 加入噪声的联合驱动模型训练结果

Fig.6 Training results of jointly driven model with noise
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表1 不同条件下L2与R2的对比

Table1 Comparisons of L2 and R2 under different conditions
噪声

不含噪声

含有噪声

深度神经网络模型

联合驱动

纯数据驱动

联合驱动

L2/10-2
2.24
32.36
2.35

R2

0.95
0.79
0.92

3 结论

通过加入油藏渗流物理控制方程、边界条件、

初始条件等，所建立的深度神经网络模型不但受数

据驱动，而且还受到渗流物理定律的约束，使模型

具有更好的预测和泛化能力，并能提高模型的物理

可解释性。

对纯数据驱动的深度神经网络、渗流物理和数

据联合驱动的深度神经网络模型的性能和预测能

力进行对比可以发现，非均质油藏渗流物理和数据

联合驱动的深度神经网络模型，其稳定性和适应性

比纯数据驱动的深度神经网络模型更加优异，模型

收敛速度更快。

在训练数据具有一定观测误差的情况下，油藏

渗流物理和数据联合驱动的深度神经网络模型表

现出更好的抗噪能力，可降低观测噪声带来的负面

影响。

符号解释

al——神经网络第 l层的输出值；

al -1——神经网络第 l-1层的输出值；

bl——神经网络 l - 1层到 l层的偏置；

C t——综合压缩系数，MPa-1；
f——控制方程左右两端的差值；

i——样本序号，i=1，2，…，N；

K——地层渗透率，D；
l——神经网络层数；

Loss——总损失函数；

L2——相对误差，小数；

MSE——最小均方误差，小数；

MSEBC——边界条件的最小均方误差，小数；

MSEDATA——真实数据与预测数据之间的最小均方误

差，小数；

MSE IC——初始条件的最小均方误差，小数；

MSEPDE——微分控制方程的最小均方误差，小数；

N——总样本数；

NBC——边界条件的样本数；

NData——数据匹配的样本数；

N f——控制方程的样本数；

N IC——初始条件的样本数；

p——地层压力，MPa；
pi——数据匹配项对应点的真实压力，MPa；
piBC——边界条件对应点的真实压力，MPa；
piIC——初始条件对应点的真实压力，MPa；
pmean——真实压力的平均值，MPa；
ppre——预测压力，MPa；
p true——真实压力，MPa；
pipre——第 i个预测压力，MPa；
pitrue——第 i个真实压力，MPa；
p( t, x, y )——加入观测噪声后某时某点的压力值，MPa；
p0 ( t, x, y )——某时某点的原始压力值，MPa；
p
∧ ( )xi, yi, ti ——数据匹配项神经网络预测值，MPa；
p
∧ ( )xiBC, y iBC, tiBC ——边界条件的神经网络预测值，MPa；
p
∧ ( )xiIC, y iIC, tiIC ——初始条件的神经网络预测值，MPa；
ΔpT ( x, y )——某一观测时间步观测点的压力变化级差，

MPa；
q——单位时间单位体积地层产出或注入的流体体积，

m3/（m3∙d）；

R2——决定系数，小数；

t——生产时间，h；
T——当前时间步；

x, y——地层中任意一点的坐标，m；
xif, y if, tif——控制方程数据集的时空坐标；

xi, yi, ti——训练数据集的时空坐标；

xiBC, y iBC, tiBC——边界条件数据集的时空坐标；

xiIC, y iIC, tiIC——初始条件数据集的时空坐标；

ε——（-1，1）均匀分布的噪声；

μ——流体黏度，mPa∙s；
σ——激活函数；

ωl——神经网络 l - 1层到 l层的权重。
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