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基于机器学习算法的水驱储层相渗曲线仿真预测
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摘要：相渗曲线是油气田开发研究中的一项重要基础资料。采用常规室内实验法获得相渗曲线费用昂贵且耗时，

测试样品少，难以代表整个油藏的特征；经验公式法估算获得的结果精度低且误差大。为了实时、准确获得水驱储

层相渗曲线，采用机器学习算法进行仿真预测。通过测井参数敏感性分析，融合相渗曲线数据，构建水驱储层相渗

曲线仿真样本集。在此基础上，优选机器学习算法进行地质因素约束优化以及曲线端点约束优化，实现相渗曲线

智能可视化生成。研究结果表明：该方法能实现每口井每个层段的相渗曲线预测，预测精度大于 90%，能准确反映

油藏渗流特征和储层渗透率变化规律，具有较高的实际应用价值和良好的推广应用前景。
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Simulation and prediction of water-flooding reservoir relative
permeability curve based on machine learning
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Abstract：The relative permeability curve is an important basic datum in oil and gas field development research. The tradi⁃
tional experimental method is expensive and time-consuming，and the relative permeability curve obtained by a few test
samples is difficult to represent the characteristics of the whole reservoir. The results from the empirical formula method
have low precision and large error. To obtain the relative permeability curves of the water-flooding reservoir in real time
and accurately，this paper utilizes machine learning algorithms for simulation and prediction. The simulation sample set of
the water-flooding reservoir relative permeability curves is constructed by analyzing the sensitivity of logging parameters
and integrating the data of the relative permeability curves. On this basis，the machine learning algorithm is selected to opti⁃
mize the geological factor constraint and the curve endpoint constraint，and the intelligent visualization generation of the rel⁃
ative permeability curves is realized. The results show that this method can realize the prediction of the relative permeabili⁃
ty curves for each well and each section，and the prediction accuracy is more than 90%. It can accurately reflect the flow
characteristics of reservoir and the variation law of reservoir permeability，possessing high practical application value and a
good prospect of popularization and application.
Key words：machine learning；water-flooding reservoir；relative permeability curve；prediction model；simulation；sample
set

相渗曲线能够综合反映流体在多孔介质中的

渗流特征，是用于油田开发参数计算、动态分析、油

藏数值模拟研究中的重要资料［1］。在油田不断开发

的过程中，要了解油藏物性和渗流规律动态变化，

需要实时获取储层相对渗透率变化［2］。传统的储层

相渗数据的获取主要有 3种方法：室内实验法、经验
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公式法和测井资料解释法［3-9］。室内实验法能获得

完整的相渗曲线，但过程比较精细、昂贵且耗时；经

验公式法是在缺乏实验数据的情况下进行相关估

计，精度低、误差大；测井资料解释法只是得出在某

一含水饱和度下的相对渗透率值，无法反映油水的

相对渗透率变化情况。近年来，随着大数据、人工

智能技术的发展，石油行业已开始利用人工智能方

法获取储层物性参数［10-14］。为了获取更高精度的渗

透率，开始尝试采用机器学习算法对储层渗透率进

行预测。但是从调研结果来看，目前人工智能仅限

于某一个状态下的储层渗透率预测，未能实现动态

渗透率预测，即储层相渗曲线的预测。

目前，胜利油田已有大量的水驱储层相渗预测

样本资料，尤其是能够反映储层状态的测井曲线，

每口井都有多条不同类型的测井曲线，这些资料符

合大数据技术特点：重复性、差异性和可预测性。

因此，基于油田大数据，优选人工智能算法，开展储

层相渗曲线仿真成为可能。

笔者提出一种新的水驱储层相渗曲线仿真方

法，将测井曲线值作为输入，相渗曲线值作为输出，

经过测井曲线敏感参数的优选、训练集的构建、机

器学习算法的优选、模型的优化等一系列流程，生

成仿真相渗曲线，通过多属性条件约束优化模型，

提高相渗曲线预测精度，从而填补了基于机器学习

算法预测完整相渗曲线的空白。该方法应用于油

藏工程和油藏数值模拟研究中，可有效提升地质研

究精度和效率，具有良好的应用前景。

1 相渗曲线样本构建

1.1 数据准备

相渗曲线主要由端点值（即最大油相相渗值、

最大水相相渗值、残余油饱和度和束缚水饱和度）

和等渗点等参数来表征，而影响相渗曲线形态的因

素主要包括饱和历程、润湿性、岩石孔隙几何形态、

大小、分布、原油黏度和温度等［15］。影响因素大部

分是岩石流体物性参数，需要通过取样并进行岩心

分析才能获得。胜利油田共 6万多口井，其中做过

岩心分析的井仅 4 000多口，数据来源少。在储层

预测研究中，应用测井资料能够间接反映储层的渗

透性［16］，从而预测储层相渗曲线。研究收集的测井

数据几乎每口井都有，占比为 100%。因此，将测井

曲线值作为主要特征参数输入，相渗曲线数据做标

签建立模型预测。

1.2 测井参数敏感性分析

从反映地层特性的全面性以及数据量方面考

虑，选取自然伽马（GR）、自然电位（SP）、井径

（CAL）、八 侧 向 电 阻 率（RFOC）、感 应 电 导 率

（COND）、4 m底部梯度电阻率（R4）、微电位电阻率

（RNML）、微梯度电阻率（RLML）、2.5 m底部梯度电

阻率（R25）、密度（DEN）、中子（CNL）、声波时差

（AC）、总孔隙度（PORT）13个测井参数，分别建立各

个测井参数与相渗曲线的相关性，在此基础上，排

除高度相关的测井参数，最终分析认为 GR，CAL，
SP，AC，R25，COND，DEN等 7个测井参数能够全面反

映岩性、电性、孔隙度三方面特征。

选取孔隙度、渗透率、束缚水饱和度、残余油饱

和度、束缚水下油相相对渗透率、残余油下水相相

对渗透率 6个特征参数，利用K-Means聚类方法对

收集到的水驱储层 280多个相渗曲线样品进行编号

并自动聚类，通过调参求出K-Means聚类方法最佳

的分类数为 5，5类相渗曲线之间的曲线形态差异较

大，从中选出具有代表性的样品，对应的样本编号

分别为3，105，125，126和228。
利用上述 5个相渗曲线样品对应的岩石样品顶

深与底深，分别截取对应深度的测井曲线段并求平

均值（表 1），再对测井曲线进行相对变化率计算，得

到对应的7个测井参数的相对变化率（表2）。

由计算得到的测井参数相对变化率绘制成雷

达图（图 1），图中 5个相渗曲线类型分别用不同颜色

代表，雷达图中各测井参数对应轴上的点代表 5个
样品各测井参数的相对变化率，同一个样品点相连

围成的面积越大，且同一对应轴上的值分布范围越

大，表示该测井参数对相渗曲线越敏感。分析认为

表1 相渗曲线对应的测井参数
Table1 Logging parameters corresponding to relative permeability curves

样品编号

3
105
125
126
228

平均值

GR/API
80.192 5
65.389 5
37.659 5
94.649 8
90.793 8
73.737 0

CAL/cm
0.104 4
0.231 1
0.209 5
0.092 0
0.089 4
0.145 3

SP/mV
164.281 3
149.006 5
146.999 1
175.962 2
171.993 9
161.648 6

AC/（μs·m-1）
101.950 9
109.034 3
100.421 1
109.705 8
100.566
104.335 6

R25/（Ω·m）
2.119 3
4.060 1
4.514 3
8.251 4
5.418 5
4.872 7

COND/（mS·m-1）
634.829 2
581.081
65.041 7

1 047.318
1 116.409
888.935 9

DEN/（g·cm-3）
2.033 9
2.230 5
2.168 8
2.197 2
2.299 1
2.185 9
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表2 测井参数的相对变化率
Table2 Relative change rates of logging parameters

样品

编号

3
105
125
126
228

相 对 变 化 率 /%
GR

8.754 7
11.320 7
48.927 3
28.361 3
23.132 0

CAL

28.151 6
59.080 7
44.174 9
36.657 4
38.446 7

SP

1.628 7
7.820 7
9.062 5
8.854 7
6.399 8

AC

2.285 6
4.503 4
3.751 8
5.147 0
3.613 0

R25
56.506 6
16.677 0
7.354 9
69.338 4
11.200 1

COND

7.853 6
15.655 3
90.559 1
52.019 7
62.048 4

DEN

6.954 1
2.037 4
0.781 4
0.518 8
5.179 2

图1 基于测井曲线的储层相渗曲线影响因素敏感性分析

Fig.1 Sensitive analysis of factors affecting reservoir relativepermeability curves based on logging curves
AC，SP，DEN这 3个测井参数不敏感；GR，CAL，R25，
COND这 4个测井参数对于相渗曲线而言是敏感

的，将其作为预测模型输入特征参数。

1.3 样本构建

选取 GR，CAL，R25，COND和相渗实验中的储层

含水饱和度（Sw）共 5个参数作为预测相渗曲线的特

征输入，将油相相对渗透率（Kro）和水相相对渗透率

（Krw）作为预测相渗曲线的特征输出。

基于原始的样本数据，进行数据分析、数据量

及分布情况统计等数据预处理；采用分箱法处理异

常值；采取去重处理、噪音数据处理等，对缺失的测

井曲线值采用XGBoost算法进行补全；将岩心相渗

数据与岩心深度段相对应的测井参数融合构建相

渗曲线预测样本集（表3）。

2 模型训练与优化

2.1 模型训练结果对比

采用机器学习算法对胜坨区块的相渗曲线进

行预测，使用样本数量为 278个。样本数据的 90%
作为训练数据，10%作为测试数据；其中训练数据

表3 部分相渗曲线预测样本集
Table3 Prediction sample sets of some relative

permeability curves
GR/
API
80.407
80.407
80.407
80.407
80.407
80.407
80.407
80.407
80.407
80.407
80.407
80.407
80.407
80.407
80.407
78.299
78.299
注：同一个测井位置对应多个岩心样品、多条相渗曲线的情况下，

先对相渗曲线做归一化处理。

CAL/
cm
0.097
0.097
0.097
0.097
0.097
0.097
0.097
0.097
0.097
0.097
0.097
0.097
0.097
0.097
0.097
0.094
0.094

R25/
（Ω·m）
3.403
3.403
3.403
3.403
3.403
3.403
3.403
3.403
3.403
3.403
3.403
3.403
3.403
3.403
3.403
3.771
3.771

COND/
（mS·m-1）
605.780
605.780
605.780
605.780
605.780
605.780
605.780
605.780
605.780
605.780
605.780
605.780
605.780
605.780
605.780
631.478
631.478

Sw

0.190
0.416
0.427
0.443
0.463
0.495
0.527
0.561
0.609
0.646
0.683
0.703
0.720
0.734
0.823
0.174
0.324

Kro

1
0.662
0.605
0.489
0.371
0.248
0.17
0.116
0.071
0.049
0.035
0.030
0.026
0.023
0
1
0.865

Krw

0
0.029
0.034
0.041
0.05
0.066
0.084
0.107
0.145
0.181
0.222
0.245
0.269
0.289
0.438
0
0.022

的 90%用于模型的训练，10%用于模型的交叉验

证。分别选用随机森林，AdaBoost，GBDT和XGBoost
这 4种机器学习算法对油相相对渗透率和水相相对

渗透率进行预测，并对预测精度进行分析对比。

预测结果表明，4种算法预测精度均在 85%以

上，其中XGBoost算法预测效果最好，油相相对渗透

率预测精度达 90.4%，水相相对渗透率预测精度达

93.8%；其次为GBDT算法，油相相对渗透率预测精

度为 90.0%，水相相对渗透率预测精度为 92.1%；随

机森林与 AdaBoost算法的油相相对渗透率预测精

度分别为 86.0%和 87.2%，水相相对渗透率预测精

度分别为 90.2%和 92.1%。XGBoost算法优于其他

算法的原因是：①应用正则化项防止过拟合。②不

仅使用了一阶导数，还使用二阶导数，损失更精确。

③可并行优化。④考虑了训练数据为稀疏值的情

况，大大提升算法效率。⑤支持列抽样，不仅能降

低过拟合，还能减少计算时间。

2.2 模型优化

2.2.1 地质因素约束优化

考虑油藏的地质特征，在原有预测模型的基础

上添加、融合油藏地质特征参数进行模型约束，主

要包括：①坐标数据作为沉积相类型的反映与约

束，结合井斜数据，计算出每个井层的坐标数据，间
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接反映油藏沉积类型。②地质分层数据作为测井

数据离散标准化的深度约束，为了消除由于非地质

因素造成的误差，需要对测井资料进行标准化处

理。③通过查阅岩心综合录井资料，将岩心样品进

行归位。

水驱储层相渗曲线预测模型地质因素约束优

化后，预测精度有所提升，其中XGBoost算法油相相

对渗透率预测精度达 93.0%，水相相对渗透率预测

精度达96.3%，优化后精度提升超过2%。

2.2.2 曲线端点约束优化

束缚水饱和度（Sw1）和残余油饱和度（Sw2）端点

值决定了相渗曲线的区间范围（图 2）。基于相渗曲

线的预测样本中输入特征除了测井曲线值外，还包

括含水饱和度数据。在模型的应用过程中，测井资

料充足，但相渗实验中的含水饱和度资料缺乏。因

此必须把含水饱和度的端点值预测出来，才能更好

地应用模型。

图2 相渗曲线
Fig.2 Relative permeability curve

在原样本集的基础上，输入特征为GR，CAL，R25
和COND，输出特征为含水饱和度，采用XGBoost算
法的结果可多输出的特点同时预测束缚水饱和度

和残余油饱和度。其中，束缚水饱和度的预测精度

为93%，残余油饱和度的预测精度为94.9%。

在模型预测相渗曲线的应用过程中，结合饱和

度端点值预测，以预测的 2个端点值为边界，等间隔

划分相渗曲线的含水饱和度，将含水饱和度和测井

曲线值共同作为输入，经过模型预测后，即可得到

不同含水饱和度下的油水相对渗透率，绘制完整的

相渗曲线。

3 模型验证及应用

3.1 模型验证

利用验证集中的样本进行相渗曲线预测，并与

其真实值做比较，由相渗曲线模型的预测结果（图

3）可以看出，油相相对渗透率与水相相对渗透率的

预测值与真实值曲线几乎重合，计算得到油相相对

渗透率与水相相对渗透率的绝对误差均小于 10%。

说明该模型预测效果较好。

图3 相渗曲线预测值与真实值对比

Fig.3 Comparison between predicted values and true valuesof relative permeability curves
3.2 实例应用

为便于水驱储层预测模型的应用，研发可视化

展示功能，通过确定区块及预测层段，自动提取测

井资料，即可实现油水相渗曲线的动态生成。基于

本文得到的预测模型，生成 1 543口井的相渗曲线

数据，应用于孤东七区西馆上段 63+4、孤东油田七区

西馆上段 52+3、孤岛油田中一区馆陶组 3-6、孤岛油

田西区馆陶组3-4、坨21块沙二段9等5个水驱储层

区块单元的数值模型建立。相渗数据主要用于模

型中剩余油分布和高耗水条带判识方面，采用不同

层段相渗曲线赋值代替使用平均值，充分反映层间

及层内的非均质性，提升建模准确度。以孤东油田

七区西馆上段 52+3含油饱和度分布为例，常规做法

是取该单元或相似单元的残余油饱和度，取值为

0.21，但利用模型预测结果，获得 129个不同井层相

渗曲线，残余油饱和度为 0.15～0.37，充分体现油藏

模型的非均质性，该区块建模精度提升 0.056。该成

果实现油藏不同空间位置相渗曲线的赋值，广泛应

用于区块研究中，大大提升油藏区块或单元相渗曲

线的获取效率。

4 结论

基于机器学习算法的水驱储层相渗曲线仿真

预测优势在于能够实现每口井每个层段的相渗曲

线预测，利用储层相渗预测模型，预测精度大于
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90%，能够达到矿场应用精度。该方法不受实验条

件、油田开发阶段等限制，充分利用油田测井资料，

实时生成井层相渗曲线，准确反映油藏渗流特征和

储层渗透率变化规律，为油藏工程研究中油田、区

块、井组等不同层级提供相渗数据，并解决油藏工

程数值模拟时目标块都用同一条相渗曲线的问题，

使数值模拟更准确。
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