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基于机器学习的高含水油田剩余油预测方法

卜亚辉
（中国石化胜利油田分公司 勘探开发研究院，山东 东营 257015）

摘要：根据高含水油田剩余油分布特点，提出了含油饱和度等值线拟合样本预制作方法及基于人工神经网络的剩

余油预测方法。利用数值模拟批量生成不同井距、物性、工作制度等条件下注采井组间剩余油分布场，编写模块自

动提取少量含油饱和度等值线，使用多项式函数拟合不同时刻和层位含油饱和度等值线建立拟合参数样本数据

集，实现机器学习样本参数量的大幅度降低。使用Tensorflow搭建神经网络模型，学习训练后形成注采井组间含油

饱和度等值线预测模型，根据多个井组间等值线图叠加结果重构研究区含油饱和度场。基于高含水油田实际数

据，与数值模拟相比，该方法对断层边界、层间剩余油富集区、井间局部零散剩余油均具一定预测能力；同时可将注

采井生产动态数据快速转化为含油饱和度场数据，较传统方法的计算速度和定量化程度显著提高。
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Prediction of remaining oil in high water
cut oilfield based on machine learning

BU Yahui
（Exploration and Development Research Institute，Shengli Oilfield Company，

SINOPEC，Dongying City，Shandong Province，257015，China）

Abstract：According to the distribution characteristics of remaining oil in high water cut oilfields，the pre-making method
of fitting samples of oil saturation isolines and the remaining oil prediction method based on the artificial neural network are
proposed. This paper applies the numerical simulation method to generate the remaining oil distribution fields between in⁃
jection and production well groups under different well spacings，physical properties，working systems，and other conditions
in batches. It programs a module to automatically extract a small amount of oil saturation isolines and constructs fitting pa⁃
rameter sample data set by polynomial functions to fit the oil saturation isolines at different times and horizon. This method
can reduce the sample parameters of machine learning. Tensorflow is adopted to construct the neural network model. After
the learning and training process，the oil saturation isoline prediction model between injection and production well groups
is formed. The oil saturation field is reconstructed according to the superposition results of isoline maps between multiple
well groups. Comparison between the actual data of high water cut oilfield and numerical simulation shows that the new
method has prediction ability for fault boundary，interlayer residual oil enrichment area，and local scattered remaining oil
between wells. This method can quickly convert dynamic data of oil and water wells into saturation field data. Compared
with the traditional method，the proposed method significantly improves the calculation speed and quantification.
Key words：numerical simulation；machine learning；artificial neural network；high water cut oilfield；remaining oil

中国东部老油田已普遍进入高含水开发阶段， 生产历史复杂，剩余油分布零散，开发效益逐年变
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差。在低油价及成本上涨的双重压力下，亟待建立

更加准确、高效的油藏生产数据分析方法。大数据

及人工智能技术的出现可为传统方法的升级提供

全新解决途径。目前智能学习算法在油藏工程领

域的研究正处于快速发展阶段，研究方向主要包

括：流场聚类算法识别水驱油藏流场［1］，卷积神经网

络自动试井解释［2］，智能算法加速数值模拟历史拟

合［3］及闪蒸分离相平衡计算［4］，使用代理模型数值

模拟历史拟合及方案优化［5-6］，通过机器学习量化评

价多井分层注水效果、分析注水调整方向［7-8］，预测

产量递减及裂缝发育［9-11］，储层流体分级识别［12］，页
岩油产能预测［13］等。

将机器学习应用于剩余油预测仍处于起步研

究阶段，面临的挑战包括：第一，影响剩余油分布的

参数众多，如何筛选提取特征参数；第二，如何用更

少的参数描述剩余油空间分布特征。为此，笔者提

出了基于数值模拟正演的样本构建方法，首先从数

值模拟结果中提取含油饱和度等值线进行拟合，然

后通过人工神经网络（ANN）建立拟合参数随时间

和空间的变化关系，最后根据拟合参数重构含油饱

和度场。该方法可快速评价剩余油潜力区，为开发

调整政策的制定提供参考。

1 方法概述

高含水油田虽然采出程度较高，但仍蕴藏较大

开发潜力，取心及矿场动态资料显示，剩余油呈整

体分散、局部富集的特点［14-16］，有效驱替仅发生在注

采井组间局部范围，注采主流线之外依然存在剩余

油富集区。矿场实践表明，改变注采方向、注采强

度等流场调控手段可实现高含水油田采收率的进

一步提高［17-21］。针对高含水期剩余油及其开发特

点，设计了基于机器学习的剩余油预测方法（图 1），

具体步骤包括：①方案设计及模拟计算。影响注采

井组间剩余油分布的主要因素包括井距、厚度、渗

透率、相对渗透率和地层倾角等，设计多组概念模

型调用数值模拟器获得不同时刻及层位的含油饱

和度场。②含油饱和度场提取及拟合。对每个时

间步及模拟层含油饱和度作等值线，提取等值线对

应数据点，选用多种曲线方程拟合，记录每种拟合

方法的参数及拟合精度。③样本库构建及学习训

练。将各影响因素及对应拟合参数关联建立样本

库，通过神经网络模型拟合训练样本，形成含油饱

和度等值线预测模型。④注采井组划分及开发指

标标定。根据开发历史及动态数据，对各开发阶段

每个井组间的流动方向、采液量和含水率进行标

定。⑤注采井组间含油饱和度预测。调用训练好

的模型，预测各注采井组间含油饱和度等值线拟合

参数。⑥含油饱和度场叠加及验证。将多阶段多

注采井组含油饱和度场叠加，通过插值获得整个研

究区预测结果。将预测结果与矿场动态进行对比，

当误差较大时，调整参数重新计算；当误差较小时，

将验证后的参数值样本保存入库，随着应用区块的

积累逐步建立矿场样本库。

图1 基于机器学习的剩余油预测方法技术路线

Fig.1 Roadmap of remaining oil prediction methodbased on machine learning

2 注采井组间含油饱和度表征

高含水期注采井组间含油饱和度场特征的表

征是该方法的关键，需要满足形态保真且数据量小

的要求。油藏工程及矿场实践表明高含水期注采

井组间含油饱和度分布形态受储层物性、注水井、

采油井位置及工作制度等参数影响，通过数值模拟

正演可建立各种剩余油模式。针对中-高渗透均质

概念模型，设置模型尺寸为 1 000 m×1 000 m×10 m，
网格数为 50×50×5，渗透率为 300 mD。在一注一采

条件下，采油井的含水率分别为 10%和 80%时，纵

向上选取模型顶部（第 1层）、中部（第 3层）、底部

（第 5层）3个位置进行数值模拟。由图 2可知，含油

饱和度形态呈近似的曲线带，随着含水率升高，水

驱波及范围不断扩大。其中蓝色代表强驱替区，红

色代表未波及区，蓝色至红色之间代表过渡区。过

渡区分布范围虽较小，但含油饱和度变化最快。此

外受重力作用影响，储层底部较顶部水驱波及范围
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更大。

含油饱和度场图虽然能够全面表征其空间特

点，但数据量较大，且以整个场数据为样本进行学

习训练难度较大。为此，可提取少量含油饱和度等

值线，降低数据量及学习难度。编写模块自动读取

各时刻开发指标与含油饱和度场数据，绘制并提取

指定含油饱和度等值线，获取每条等值线对应的点

集坐标。在含油饱和度为 0.5的条件下，绘制模型

第 5层的不同时刻含油饱和度等值线（图 3），可以看

出当初始时刻的含水率为 2%时，注入水波及范围

较小，受模拟网格影响含油饱和度等值线近似四边

形；当含水率为 5%时，含油饱和度等值线呈水舌形

向采油井推进；当含水率为 30%~70%时，含油饱和

度等值线逐渐过渡到椭圆形，随着含水率升高，椭

圆长短轴的差异不断缩小；当含水率为 90%时，含

油饱和度等值线接近圆形。

根据以上分析，含油饱和度随时间变化规律可

用一组特征曲线表示，由此设计采用多项式方法进

行拟合。在注采井距为 400 m、油藏厚度为 5 m、垂

向位置为 0.5 m、采液量为 104 m3的条件下，获得 3
条含油饱和度等值线（图4a）。以含油饱和度为0.45
的等值线为例，其是由若干等值点组成的（图 4b），

以注水井为坐标原点（0，0），定义注水井到采油井

连线方向为 x轴正方向，垂直 x轴作 y轴，等值点整

体呈对称分布，仅使用 y轴正半轴数据进行拟合。

采用三次多项式进行回归计算，其表达式为：

f ( x ) = ax3 + bx2 + cx + d （1）
采用判定系数R2评价多项式拟合质量，R2值越

接近1，表示拟合质量越好，其表达式为：

R2 =∑i = 1
N

[ ]f ( xi ) - ȳ 2

∑
i = 1

N ( yi - ȳ )2
（2）

由含油饱和度等值线的多项式拟合参数及判

定系数（表1）可以看出，R2值均大于0.9，说明该方法

具有较高的拟合精度。每一条含油饱和度等值线

的空间分布特征用 4个拟合参数（a，b，c，d）表示，而

原网格数据至少需要 20个横纵坐标点值，对等值

图2 含油饱和度数值模拟结果

Fig.2 Numerical simulation results of oil saturation
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图4 含油饱和度等值线多项式拟合结果
Fig.4 Polynomial fitting results of oil saturation isolines

点开展多项式拟合后只需要保留坐标原点值和拟

合参数值，数据量下降至原来的10%以内。

表1 含油饱和度等值线的多项式拟合参数及判定系数
Table1 Fitting parameters and determination coefficient

of oil saturation isolines
So

0.3
0.45
0.6

a/10-6
9
4
1

b/10-4
-54
-37
-29

c

0.423 3
0.472 5
0.512 6

d

109.5
165.5
231.9

R2

0.994
0.989
0.964

3 样本构建及学习训练

参考中-高渗透油藏物性及井网特征设置方

案，通过数值模拟获得训练样本数据集。模型尺寸

为 2 000 m×2 000 m，较大的平面尺寸是为了消除边

界对等值线形态的影响，网格数为 100×100×5，地层

压力为 20 MPa，原油黏度为 10 mPa∙s，体积系数为

1.2，平均渗透率为300 mD。
考虑注采井距（50，200，250，300，350，400和

450 m）、油藏厚度（2，3，5和 9 m）、渗透率（200，400，
600和 800 mD）3个参数，共组合 112个方案。每个

方案提取第 1层、第 3层、第 5层含油饱和度等值线

（So=0.3，0.5，0.7）的拟合数据，获得原始样本数据

9 072组，采用随机方式划分为训练集（80%）和测试

图3 不同时刻含油饱和度等值线（So=0.5，第5层）

Fig.3 Oil saturation isolines at different times（So=0.5，Layer5）
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集（20%）。

学习训练采用TensorFlow搭建人工神经网络模

型（图 5），其结构为 1个输入层、若干个隐藏层、1个
输出层［22-25］。输入层包含 6个神经元，分别为注采

井距、油藏厚度、渗透率、垂向位置、采液量和含油

饱和度；隐藏层数及隐藏层包含神经元个数Hij是需

要优化的参数，隐藏层数越多，神经元个数越多，其

对非线性数据的拟合能力越强；输出层神经元有 4
个参数。

图5 人工神经网络模型示意
Fig.5 Schematic diagram of artificial neural network model

为了提高人工神经网络模型的非线性拟合能

力，测试多种激活函数的预测效果，本方案备选的

激活函数包括 Sigmoid，Tanh和 Relu三种非线性函

数，表达式分别为：

y = 1
1 + e− x （3）

y = ex − e− xex + e− x （4）
y = max ( 0, x ) （5）

模型质量的评价指标采用均方根误差，其表达

式为：

RMSE = 1
N∑i = 1

N ( predicted - label )2 （6）
初始采用 5个隐藏层，每层 10个神经元的网络

模型，对比 150个训练轮次，测试 Sigmoid，Tanh和
Relu激活函数的均方根误差，其值分别为 96，119和
82 m，故选用Relu作为所有神经元的激活函数，从

而使模型的预测能力达到最强。对隐藏层数和神

经元个数开展敏感性分析，对比测试 3~8个隐藏层、

5~20个神经元的网络模型，结果显示5个隐藏层，每

层 8~16个神经元模型能获得较好的预测效果。以

该模型为基础，继续增加训练轮次，提高模型的训

练精度。

由训练集学习曲线（图 6）可以看出，500个训练

轮次内，前 20个训练轮次均方根误差快速下降，等

值线各点位置的均方根误差由 75 m下降至 20 m，即
该模型预测等值线点的空间距离偏差在 20 m以内；

第 20~270个训练轮次，精度缓慢下降，均方根误差

由 20 m下降至 9.8 m；第 270个训练轮次后，均方根

误差基本稳定在 8.9 m。由测试集预测结果（图 7）
可以看出，数据点整体集中于 45°线，离 45°线距离

较远的数据点来自中低含水期的样本，预测精度较

低；离 45°线距离较近的数据点来自高含水期的样

本，整体预测精度较高。

图6 训练集学习曲线
Fig.6 Learning curve of training set

图7 测试集预测结果
Fig.7 Prediction results of test set

4 实例应用

测试区块为某封闭断块油藏，该油藏被 5条断

层（F1—F5）包围，其中 F1断层位于油藏的高部位，

F5断层位于低部位，砂体厚度为 7.1 m，平均孔隙度

为 0.26，平均渗透率为 460 mD，地层原油密度为

0.897 g/cm3，原油黏度为 9 mPa∙s，属于中-高孔、中-
高渗透、常压、稀油油藏，经过 30多年的开发采出程

度为 46.9%，含水率为 96%。除天然能量开采阶段

外，主要生产阶段采用两注两采方式（注水井为
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Inj1，Inj2；采油井为 Prod1，Prod2）。开发动态响应

显示注采对应关系明确，Inj1—Prod1和 Inj2—Prod2
是主见效方向，采液量分别为 6.78×104，4.68×104
m3，Inj1—Prod2是次见效方向，采液量为 3.56×104
m3。将注采数据代入训练模型，获得含油饱和度等

值线拟合参数，并根据该参数重构含油饱和度场，

对于井组间的重叠部分取其最大值，从而获得整个

区块的剩余油分布。

对比含油饱和度数值模拟和机器学习预测结

果（图 8），新方法对该区块整体的剩余油分布特征

预测较好。可以看出F1断层附近的高部位及F2和
F3断层附近的断边带剩余油描述最清晰，说明该学

习模型对水驱波及的外部边界描述差异较小，其次

是 2口注水井之间存在剩余油富集区（图 8b），该区

域预测能力主要受到注采井距和采液量影响，当注

采井距越大且采液量越小时描述越准确，以上剩余

油分布位置均符合矿场认识。然而该方法的不足

之处主要表现在 Prod1和 Prod2井间剩余油边界描

述不精准，对井间滞留区的刻画能力较弱，其原因

是学习样本来自单个注采井组的含油饱和度，未考

虑多注多采条件下流场相互干扰作用。为此，下一

步研究将整个注采井网结构作为输入代入神经网

络，描述含油饱和度分布从简单的多项式函数变为

多种组合函数，不断提高注采井组间含油饱和度分

布的预测能力。

5 结论

建立了一种基于机器学习的剩余油预测方法，

通过数值模拟建立考虑不同因素影响下的含油饱

和度等值线拟合参数样本，采用神经网络算法建立

预测模型，并针对高含水油田开展应用测试。预测

结果显示新方法在复杂井间联动关系的条件下，依

然能较高质量描述高含水油田平面及纵向剩余油

分布形态特征，同时计算效率得到大幅度提高。所

提出的含油饱和度等值线多项式拟合样本预处理

方法，克服了直接采用含油饱和度场作为学习样本

时参数多、训练慢的缺点，训练后获得的预测模型

具有更灵活、高效的特点。该方法可实现剩余油的

快速预测分析，指导新井方案及注采调控方案设

计。针对目前方法存在的缺陷提出了改进方向，未

来随着考虑因素及样本数据量的扩充，预测精度将
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图8 含油饱和度数值模拟和机器学习预测结果

Fig.8 Results of oil saturation by machine learning and numerical simulation
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进一步提高，具有很大的发展潜力。

符号解释

a，b，c，d——三次多项式系数，无量纲；

f（x）——拟合函数，无量纲；

h——油藏厚度，m；
Hij——隐藏层第 i层第 j个神经元；

K——渗透率，mD；
label——样本值，无量纲；

L——注采井距，m；
Ly——垂向位置，m；
N——等值点总数；

Nl——采液量，m3；

i——等值点序号；

predicted——预测值，无量纲；

R2——判定系数，无量纲；

RMSE——均方根误差，无量纲；

So——含油饱和度，无量纲；

xi——第 i个等值点横坐标；

yi——第 i个等值点纵坐标；

ȳ——等值点纵坐标平均值；

X，Y——空间位置，m。
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