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基于BP神经网络的咸水黏度预测及其对渗流的影响
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摘要：在碳中和背景下，采用CO2咸水层封存技术来实现碳减排目标时，咸水黏度对储层中的CO2-咸水两相渗流过程有着直接

的影响。目前，基于压力影响的黏度预测方法仍有待完善。使用最小二乘法、BP神经网络和基于遗传算法的BP神经网络，将

咸水黏度分别当作温度、质量摩尔浓度的二元函数以及温度、质量摩尔浓度、压力的三元函数优化了现有的计算方法，建立了

考虑压力影响的黏度预测优化模型。在获得最佳的预测方式后，基于COMSOL软件的水平集方法系统分析了黏度对渗流的

影响。研究结果表明，采用最小二乘法可以对现有的经验公式进行一定优化，但是效果不明显；采用二元BP神经网络可以将

预测精度提高 45.20%，考虑压力后采用三元BP神经网络可以将预测精度提高 57.32%。因此，在实验数据充足的情况下，基于

BP神经网络模型可以得到较大压力范围内可靠的咸水黏度值；由于经验公式法能够预测黏度变化趋势，在缺乏相应实验数据

的情况下，可通过经验公式法获得咸水黏度值。此外，通过仿真结果可以发现，黏度会影响流体在流道的分布，进而影响流动

速度，黏度比越大，出口平均速度波动越小且更快地趋于平稳；而且黏度比越大，残余水饱和度越小，越有利于驱替过程的进

行，二者呈对数函数的关系。
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Brine water viscosity prediction based on BP neural 
network and its effect on flow
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Abstract： In the context of carbon neutrality， brine water viscosity directly influences the CO2-brine water two-phase flow process 

in the reservoir when the technology of CO2 storage in brine water reservoirs is used to achieve carbon reduction targets. Currently， 

the viscosity prediction method based on the pressure effect still needs to be improved. In this study， the existing calculation meth‐

ods were optimized by using the least squares method， BP neural network， and BP neural network based on a genetic algorithm. 

The brine water viscosity was taken as a binary function of temperature and molar concentration， as well as a ternary function of 

temperature， molar concentration， and pressure， respectively， and an optimized model of viscosity prediction considering the ef‐

fect of pressure was established. Then， the optimal prediction was obtained， and the effect of viscosity on flow was systematically 
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analyzed based on the level-set method of COMSOL software. The results show that the existing empirical formula could be opti‐

mized using the least squares method， but the effect is not apparent. After considering the pressure， the prediction accuracy can be 

improved by 45.2% using the binary BP neural network and by 57.32% using the binary BP neural network. Therefore， in the case 

of sufficient experimental data， reliable brine water viscosity values can be obtained in a wide range of pressures based on the BP 

neural network model. In the absence of the corresponding experimental data， the brine water viscosity values can be obtained by 

the empirical formula method because the empirical formula method can predict the trend of viscosity change. In addition， it can be 

found that the viscosity affects the distribution of the fluid in the flow channel through the simulation results， which in turn affects 

the flow velocity. A larger viscosity ratio indicates a minor fluctuation of the average velocity at the outlet and faster stability， and a 

larger viscosity ratio indicates smaller residual water saturation， which is more favorable for the replacement process， and the two 

are in a logarithmic function of the relationship.

Key words： brine water viscosity；BP neural network；pressure；flow simulation；CO2 storage in brine water reservoir

二氧化碳等温室气体的大量排放造成温室效

应，对全球气候变化产生了显著影响。为了应对气

候变化，减少温室气体排放成为全球共同努力的目

标。二氧化碳捕集、利用与封存（CCUS）技术被广

泛认为是减少温室气体排放的重要手段，得到了各

国政府和国际组织的关注和支持。而咸水层分布

广泛、容量巨大，成为最具潜力的 CO2 地质封存

体［1-2］。在将CO2注入咸水层封存的过程中，储层中

的咸水（主要成分是 NaCl）黏度对渗流过程以及驱

替效率有举足轻重的影响［3-6］。

DANA等通过压汞法和吸附法研究发现，当黏

度比< 1时，即使润湿液黏度高于水的 20倍，气体相

对渗透率仍保持不变［7］；但是 JEONG等通过非稳态

实验研究发现，随着黏度比的增大 CO2相对渗透率

增大，并将其归结为水力耦合效应［8］。BENNION等

通过总结加拿大西部阿尔伯塔省埃德蒙顿西南部

Wabamun湖区 6种地层的水-CO2相对渗透率数据，

分析发现水和CO2之间的黏度比与最大CO2饱和度

和端点 CO2相对渗透率有良好的相关性，即黏度比

越大（越有利），驱替效果越好［9］。因此，准确测量或

者评估对应储层环境下咸水黏度至关重要。

目前，咸水黏度的获取方法有实验测量和模

型预测 2种。其中，实验测量方法主要包括落球法

（Fall-ball viscometer）、旋转黏度计（Rotational vis‐

cometer）、振动黏度计（Vibration viscometer）、声波

传播法（Acoustic wave propagation method）以及磁

力黏度计（Magnetic viscometer）［10-11］。尽管选择合

适的实验方法可以获得准确的结果，但都存在一

定的局限性，如成本较高、时间较长、代表性不足

以及操作难度较大等［12-13］。因此，众多学者致力于

在现有实验数据的基础上得到可靠的经验公式   

或者预测模型，弥补实验方法的不足，增强其普

适性［14-18］。

对于高浓度NaCl溶液，通常使用琼斯和多尔方

程描述黏度随浓度的变化［19］；SURYANARAYANA

等测量了温度从 30 ℃至 55 ℃，质量摩尔浓度从 1 

mol/kg 至饱和的 NaCl 溶液的黏度，提出了 NaCl 溶

液黏度与摩尔分数比值之间满足指数关系［20］；

KOROSI和 FABUSS 使用扩展形式的 Jones-Dole 方

程［21］。以上方程仅适用于所述浓度和温度范围内

的插值和机器计算。FALKENHAGEN 等开发的理

论方程可用于预测NaCl溶液的黏度，但仅限于稀释

溶液［22］。OZBEK等经过整合大量来源可靠的实验

数据，得到了关于温度和浓度的二元经验公式［21］；

ALEKSANDROV 等在考虑了压力的影响后，将

NaCl溶液的黏度表示为关于水的相对黏度，但是该

经验公式过于复杂［23］。OZBEK等提出的经验公式

由于较好的预测效果，一直被广泛应用于咸水黏度

的计算［5］。该经验公式在给定条件下能够快速计算

出对应的咸水黏度，但是，其与实验数据的偏差约

为 1.5%，且未能考虑压力对于黏度的影响。当温度

和浓度一致，而压力存在较大差距时，该经验公式

计算得出的黏度值与实验值出现较大偏差。

针对上述问题，基于 BP 神经网络提出了一种

新的模型预测方法，该方法考虑了压力对咸水黏度

的影响，可以有效提高计算值的可靠性。此外，基

于水平集方法在COMSOL Multiphysics 6.0软件（简

称COMSOL）中展开了CO2-咸水在咸水层的流固耦

合渗流模拟［24］，系统分析了黏度对 CO2驱替咸水过

程的影响，以期为 CO2驱替咸水层封存工程实践提

供理论指导。

1 数据来源与计算方法

1.1 数据来源

NaCl溶液黏度参数来自OZBEK等整合的1 259
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组可靠的实验数据，其温度为 0~154 ℃，压力为 0.1~

31.54 MPa，质量摩尔浓度为 0~6.5 mol/kg［21］。通过

随机选取，将其中 1 000组数据作为训练集，剩余的

259组作为测试集。

1.2 计算方法

1.2.1　最小二乘法

最小二乘法是一种优化算法，其通过最小化误

差平方和的方式来寻找最佳函数匹配。这种算法

在估计未知数据方面具有简便性，并能确保估计结

果与实际数据之间的误差平方和最小［25］。其基本

思路如下：

f ( x ) = α1φ1 ( x ) + α2φ2 ( x ) + ⋅ ⋅ ⋅ +α lφ l ( x ) （1）

式中：f（x）为拟合函数；x为自变量；αk为待定系数，  k=

1，2，···，l；φk（x）为事先选定的一组线性无关的函数。

拟合准则是使目标函数yi与待拟合函数 f（xi）距离

的平方和最小（i=1，2，···，n，l<n），称为最小二乘准则［26］。

1.2.2　BP神经网络算法

BP 神经网络是 1986 年由 RUMELHART 等为

首的科学家提出的概念［27］，是一种无需事先确定输

入输出之间映射关系的数学方程，仅通过自身的训

练学习某种规则，在给定输入值时得到最接近期望

输出值的结果的一种多层前馈神经网络［28］，其示意

见图 1a。基本思想是梯度下降法，利用梯度搜索技

术，以期使网络的实际输出值和期望输出值的误差

（均方差）为最小［29］。

1.2.3　基于遗传算法改进的BP神经网络算法

在 BP 训练过程中，很容易出现陷入局部最小

值的情况，所以引入遗传算法进行优化。基于遗传

算法改进的BP神经网络算法（GA-BP算法）的主要

思路为：通过遗传算法的全局寻优能力获得最优的

BP神经网络的初始权值和阈值，将其作为 BP神经

网络的初始权值和阈值，然后进行训练以避免陷入

局部最小值［30-31］。BP 神经网络算法中的初始权值

和阈值作为遗传算法个体的基因值，个体长度即为

BP神经网络中权值和阈值的个数，每个基因即代表

一个权值或阈值，基因上的数值就是 BP 神经网络

中连接权值或阈值的真实值，如此便组成了遗传算

法中的一个染色体。一定数量的染色体作为遗传

算法训练的初始种群，再经过遗传算法的选择运

算、交叉运算、变异运算等迭代过程后获得一个最

优个体，然后以最优个体作为 BP 神经网络的初始

参数进行训练，示意见图 1b。

2 黏度的计算

2.1 考虑温度和浓度的黏度

由于开发地热资源需要根据 NaCl水溶液和其

他电解质溶液的基本能量特性进行科学和工程计

算，OZBEK 等经过整合大量来源可靠的实验数据

得到了经验公式，成为近些年来计算咸水黏度的主

要方法，应用广泛，其表达式为［21］：
η = C1 + C2 exp (C3t ) + C4 exp (C5 m ) +

C6 exp[C7 (0.01t + m ) ] + C8 exp[C9 (0.01t - m ) ] （2）

式中：η为咸水黏度，mPa·s；C1—C9为待定系数，其

图 1　BP神经网络拓扑图与GA-BP算法流程
Fig.1　BP neural network topology and GA-BP algorithm flowchart
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值见表 1；t 为温度，℃；m 为溶液的质量摩尔浓度，

mol/kg。

在给定条件下，该经验公式的确能够快速计算

出对应的咸水黏度，但是，其与实验的偏差为 1.5%

左右。因此，对其进行优化，以提高预测精度。

2.1.1　经验公式优化

首先使用MATLAB软件内置的Curving Fitting 

Tools（简称 cft 拟合工具）对经验公式（式（2））进行

优化，优化结果见图 2。优化后的各项参数见表 1，

计算其均方根误差（0.013 5）发现精度无法得到提

高。之后选用最小二乘法对经验公式（式（2））进行

优化。通过调整公式参数初始值和上下限优化后

的参数（表 1），由优化效果（图 3a）可以发现，优化后

的预测值与经验公式（式（2））基本重合，且有相同

的预测精度（0.013 4），其均方根误差的对比结果

见图4。

2.1.2　二元BP神经网络拟合

为了有效提高预测精度，选用二元 BP 神经网

络模型对咸水黏度进行拟合和预测。通过设置 set‐

demorandstream（pi）函数固定神经网络初始权重和

阈值［32］，采用经验公式确定隐含层节点个数，其表

达式为：

hiddennum = ( y + z ) 1/2
+ a （3）

式中：hiddennum 为隐含层节点个数； y为输入层节

点个数；z 为输出层节点个数；a 为 1～10 之间的

整数。

通过将终止条件设置为结果具有最小误差，循

环寻优发现，当隐含层节点个数为 8 时，二元 BP 神

图3　未考虑压力拟合效果
Fig.3　Fitting effect without considering pressure

表1　公式优化前后参数
Table1　Parameters before and after formula optimization

方法

原经验公式

cft拟合工具优化后

最小二乘法

C1

0.126 735

0.126 615

0.126 854

C2

1.265 347

1.267 020

1.271 025

C3

-0.042 967

-0.043 386

-0.043 024

C4

-1.105 369

-1.103 522

-1.094 524

C5

0.371 007

0.372 975

0.371 397

C6

0.204 468

0.200 799

0.202 914

C7

0.423 089

0.427 481

0.422 813

C8

1.308 779

1.314 171

1.296 449

C9

-0.325 983

-0.326 684

-0.326 598

图2　cft拟合工具优化经验公式
Fig.2　Curving fitting tools for optimizing empirical formula
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经网络有最佳的预测效果（图 3b）；且预测精度（均

方根误差为 0.007 4）相比于经验公式法提高了

45.20%（图 4）。

在二元 BP 神经网络最佳隐含层节点个数为 8

的基础上使用遗传算法对其进行优化，经调试发现

设置种群规模为 110、遗传数为 400、交叉概率为

0.81、变异概率为 0.011 时（耗时 2 894 s），拥有最好

的预测效果，其均方根误差为 0.006 859，相比于单

纯的二元BP神经网络得到了一定优化。

2.2 考虑压力的黏度

统计不同温度-质量摩尔浓度下压力对黏度的

影响（图 5）可以发现，黏度与压力基本呈正相关，且

CO2地质封存均在 7.38 MPa（超临界压力）以上环境

中完成，因此将压力纳入咸水黏度的影响范围，在

原来经验公式（式（2））的基础上加上咸水黏度的压

力影响项 f（p），即黏度是温度、压力、浓度的三元函

数（以下简称三元经验公式）：

f ( p) = C10 p + C11 （4）

式中：p为压力， MPa；C10和C11为待定参数。

采用最小二乘法对其进行拟合，通过调整公式

参数初始值和上下限，优化后得到C1—C11参数分别为

0.126 755、 1.270 633、-0.430 38、-1.099 812、0.370 996、

0.204 368、0.422 203、1.300 785、-0.032 633 4、0.000 05、

0.005。计算后发现三元经验公式的均方根误差

（0.013 1）相对于二元经验公式略有提高（图 4）。因

此，在缺乏相应实验数据的情况下，可通过经验公

式法获得咸水黏度值。

同时考虑温度、压力和质量摩尔浓度的影响，

采用三元 BP 神经网络对咸水黏度进行预测，通过

将终止条件设置为测试结果具有最小误差，循环寻

优发现，当隐含层节点个数为 11时，三元BP神经网

络有最佳的预测效果（图 6）；且其预测精度（均方根

误差为 0.005 6）相比于三元经验公式（均方根误差为

0.013 1）提高了57.32%（图 4）。

在三元BP神经网络最佳隐含层节点个数为 11

的基础上使用遗传算法对其进行优化，经调试发现

设置种群规模为 180、遗传数为 280、交叉概率为

0.7、变异概率为 0.01 时（耗时 3 300 s），拥有最好的

预测效果，其均方根误差为 0.005 04，相比于单纯的

三元BP神经网络，其预测效果得到了一定优化。

综上所述，相对于经验公式，采用三元 BP神经

网络对咸水黏度进行预测的确可以有效提高精度，

采用遗传算法优化后甚至可以更加精准，但是遗传

算法的优化与迭代过程需要耗费大量的时间（一般

为 30~60 min），综合考虑预测精度和耗费的时间，

图6　考虑压力拟合效果
Fig.6　Fitting effect considering pressure

图4　各种拟合方法均方根误差对比
Fig.4　Comparison of root mean square errors 

of various fitting methods

图 5　黏度与压力的关系
Fig.5　Relationship between viscosity and pressure
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选用三元BP神经网络对咸水黏度进行计算。

3 黏度对渗流过程的影响

在 COMSOL 中采用二维层流-水平集物理场，

模拟 CO2驱替咸水的过程。在水平集方法中，分割

2个相态流体界面传递的公式为：

∂ϕ
∂τ + u ⋅ ∇ϕ = γ∇ ⋅ (ε ls∇ϕ - ϕ (1 - ϕ) ∇ϕ

|| ∇ϕ ) （5）

式中：ϕ为气液两相界面轮廓线，无量纲，在水中为

0，在CO2中为 1；τ为时间，s；u为速度，m/s；γ为决定

重新初始化数量的参数，m3·s/kg；εls为 2种流体间的

界面厚度参数，m。

考虑界面张力及重力的影响，气液界面的迁移

方程即N-S方程为：

ρ (u ⋅ ∇)u = ∇ ⋅ é
ë - p0 I + μ (∇u + (∇u) T )ùû + F + ρg

（6）

式中：ρ为密度，kg/m3；p0为入口压力，Pa；I为单位矩

阵；μ为动力黏度，Pa·s；F 为界面张力，N/m；g 为重

力加速度，m/s2。

边界条件的设置见图 7，其中右侧直线边界设

置为速度入口，u=0.3 m/s；左侧直线边界设置为压

力出口，其压力为 0 Pa；驱替方向为由右往左，设置

自左向右的重力加速度为 9.8 m/s2。模型上下端直

线边界设置为对称边界，其余所有边界均设置为无

滑移润湿壁。模型初始条件为饱和咸水状态，咸水

层温度为 323.15 K，压力为 12 MPa，接触角为 0°［33］。

模拟所用物性参数包括：CO2和咸水的密度分别为

607.85 和 997.38 kg/m3，CO2 和咸水的黏度分别为

0.046 086 和 0.551 5 mPa·s，界面张力为 26.8 mN/

m。其中，咸水黏度来自考虑压力影响后三元BP神

经网络的预测值。

在探讨黏度对渗流过程的影响时，通常使用黏

度比进行研究。黏度比（M）一般指非润湿相黏度与

润湿相黏度的比值，文中为CO2与咸水黏度的比值。

通过增大润湿相黏度和减小非润湿相黏度的方式

改变黏度比，进而研究黏度比对渗流的影响。

3.1 黏度对速度的影响

随着驱替的进行，由 M=0.084（即原始黏度比）

条件下各个出口平均速度的变化（图 8a）可以看出，

靠近壁面的出口（出口 1和出口 6）速度较小且比较

稳定，出口 4速度波动最大。当孔隙中只剩束缚水

时（时间为 0.003 5 s），流动趋于稳定，各出口速度基

本不再发生变化。选取受边界条件影响较小的出

口 3进行比较发现，黏度比越大（M≤1时），出口平均

速度波动越小且更快地趋于平稳（图 8b）。这可能

是因为黏度比越大（M≤1时），两相拥有的相对黏度

越小，由此带来的扰动也越小。

3.2 黏度对驱替过程的影响

由不同黏度流体在同一时刻的体积分布（图 9）

可见，当流体通过细窄喉道时，CO2前端由于喉道毛

管力阻碍作用会产生液滴分离。由于处于强水湿

条件，CO2在驱替过程中优先占据孔喉中间位置，并

建立优势通道，逐渐完成驱替。同时可以发现，黏

度比会影响流动过程流道的选取，进而影响驱替的

进度：黏度比越小，“优势通道效应”越明显，CO2溢

出速度越快；随着黏度比增大，优势通道逐渐连通，

波及范围增大［6］，CO2溢出速度变慢。这可能是因

为黏度比越小，表示两相流体的黏度差越大，CO2越

图7　边界条件设置
Fig.7　Boundary condition setting
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容易在较大孔隙中产生指进现象，快速从出口溢

出。由不同黏度比对相对渗透率的影响（图 10）可

以看出，黏度比越小，CO2的相对渗透率越大，咸水

的相对渗透率越小，再次证明了上述结论的正

确性。

从图 11可以看出，黏度比越大，驱替结束后储

层内剩余的咸水（蓝色面积）越少。统计发现，随着

黏度比增大，残余水饱和度逐渐减小（图 12），和

BENNION等的研究［9］有相同的趋势，说明CO2黏度

越大，驱替效果越好。可能是较大的咸水黏性力避

免了指进现象的发生，有利于克服储层润湿性造成

的吸附力，将咸水分子团从润湿壁驱离。之后逐渐

趋于平稳，可能是剩余部分的咸水多为气体扩散后

压力无法波及的区域及盲端内的束缚水。不同于

BENNION等得到的线性关系［9］，采用不同注入速度

图8　黏度与出口速度的关系
Fig.8　Relationship between viscosity and velocity at outlet

图9　驱替过程中不同黏度比时流体体积分布情况对比
Fig.9　Comparison of fluid volume distributions at different viscosity ratios during displacement

图10　驱替过程中黏度比对相对渗透率的影响
Fig.10　Effect of viscosity ratio on relative permeability 

during displacement
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下残余水饱和度与黏度比进行拟合，发现其满足对

数函数关系：

SWI = -α × ln M + β （7）

式中：SWI为残余水饱和度；α、β为与驱替条件有关的

参数；M为黏度比。

注入速度不同出现不同变化趋势的原因是，黏

性力随流量的增加而增大，使得驱替效率更高［34］。

4 结论

借助大量可靠的实验数据，利用 BP 神经网络

拟合咸水黏度与温度、压力、浓度的关系，建立了考

虑压力影响的黏度预测优化模型。

（1）由于采用拟合工具或者最小二乘法无法对

现有的经验公式进行有效的优化，因此，采用BP神

经网络，甚至是基于遗传算法的 BP 神经网络对咸

水黏度进行预测，研究发现均方根误差小于 0.007，

而且在考虑压力的影响后可以有效提高预测值的

可靠性。

（2）在实验数据充足的情况下，基于 BP神经网

络模型可以得到较大压力范围内可靠的咸水黏度

值；在缺乏相应实验数据的情况下，可通过经验公

式法获得咸水黏度值。

（3）基于COMSOL软件的水平集方法系统分析

了黏度对渗流的影响，研究发现，黏度会影响流体

在流道的分布，进而影响流动速度，而且黏度比越

大，残余水饱和度越小，越有利于驱替过程的进行，

二者呈对数函数的关系。
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