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基于神经网络的剩余油分布预测及注采参数优化

吴君达，李治平，孙 妍，曹旭升
（中国地质大学（北京）能源学院，北京 100083）

摘要：针对注水开发过程中注采参数的优化问题，提出采用神经网络代替数值模拟对剩余油分布进行预测，并结合

无梯度差分进化算法对注采参数进行优化。该模型不仅建立了注采参数与目标函数的非线性关系，还能准确预测

不同生产阶段剩余油分布。其预测原理是将注采参数和生产时间视为剩余油分布图像的高级特征，利用卷积层提

取特征、转置卷积层进行上采样，通过多个卷积与转置卷积的组合逐级恢复原图像，从而达到准确预测的效果。在

神经网络构建过程中，选择多个 3×3的小卷积核来代替大卷积核，在不影响感受野的情况下减少了参数量，节约了

计算成本，有效提高了模型训练时的迭代效率。以某区块4口注入井、5口生产井的五点井网为例，将不同阶段生产

井的井底压力、注入井的注入量以及生产时间作为输入参数，建立了基于神经网络的预测模型，以净现值作为目标

函数，通过差分优化算法对 4个阶段的注采参数进行了优化。相比于基础方案，优化后的方案净现值提高了约

21%。
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Neural network-based prediction of remaining oil distribution
and optimization of injection-production parameters

WU Junda，LI Zhiping，SUN Yan，CAO Xusheng
（School of Energy Resources，China University of Geosciences（Beijing），Beijing City，100083，China）

Abstract：Aiming at the optimization of injection-production parameters in the process of waterflooding development，it is
proposed to use neural network instead of numerical simulation to predict the distribution of remaining oil，and combine the
gradient-free differential evolution algorithm to optimize injection and production parameters. This model not only estab⁃
lishes the nonlinear relationship between injection-production parameters and the objective function，but also accurately
predicts the distribution characteristics of remaining oil in different production stages. The prediction principle of the model
is that the injection-production parameters and production time are regarded as advanced features of the remaining oil dis⁃
tribution image. Then，the convolution layer is used to extract image features and the transposed convolution layer is used to
carry out up-sampling on the image. The original image is recovered step by step through a combination of multi-layer

“convolution+transpose convolution”，so as to achieve the effect of accurate prediction. During the construction of the neu⁃
ral network，multiple 3×3 small convolution kernels are selected to replace the large convolution kernels. Without affecting
the receptive field，the amount of parameters is reduced，and the calculation cost is saved. The iteration efficiency during
model training is effectively improved. Taking the five-point well pattern of 4 injection wells and 5 production wells in a
block as an example，a neural network prediction model was established by taking the bottom hole pressure of the produc⁃
tion well，the injection volume of the injection well and production time as input parameters. Taking the net present value
（NPV）as the objective function，the injection-production parameters of the four stages were optimized through the differen⁃
tial optimization algorithm. Compared with the basic plan，the NPV of the optimized plan has increased by about 21%.
Key words：neural network；transposed convolution；differential evolution algorithm；injection-production optimization；re⁃
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maining oil distribution

在注水开发过程中，注水井和采油井注采参数

的确定一直是个难题，不同注采参数对生产井的产

量、见水时间及最终采收率等具有极大影响［1］，在非

均质性较强的储层中，由于油层分布不均［2-3］，储层

渗透率差异较大［4］等原因，注采参数的影响尤为突

出［5-6］。
常见的确定注采参数的方法有经验法［7-9］、数值

模拟法［10-14］及室内实验法［15-17］，然而这些方法都存

在着各自的局限性。经验法只能定性确定注采参

数，具有很强的主观性，且对于不同地质特征的油

藏适应性较差；数值模拟法对较小模型的模拟效果

较好，较大模型的模拟需耗费大量计算时间，不便

于现场应用；室内实验法可以直观的观测注水开发

过程中的渗流规律［18-19］，但受实验设备限制，很难模

拟真实油藏的开发过程。

近年来，许多学者引入数学和机器学习方法对

实际的注采参数进行了预测和优化，如支持向量

机［20］、神经网络［21-22］、集成学习［23］、不确定性分析［24］

等。通常这些预测模型在经过大量的油田实际数

据训练后，可以代替数值模拟对产量、采收率等生

产数据进行较为准确且快速预测，但是大多数预测

模型只建立了注采参数与待优化目标的单一非线

性关系，无法预测剩余油分布，也无法得到地层压

力等动态参数，仍存在一定局限性。为此，引入图

像处理的方法，运用神经网络代替数值模拟对研究

区的生产动态进行预测，可以较为准确地描述不同

开发方式下剩余油的分布规律，再通过进化差分算

法对注采参数进行优化。

1 神经网络理论基础

卷积神经网络是目前机器学习领域中极具代

表性的神经网络之一，其在图像特征的提取分

类［25］、场景识别［26］等领域取得了众多进展。卷积神

经网络相较于传统的神经网络，其最大的优势在于

神经元能通过共享卷积核的方式来共享权重，大大

减少了需要计算的参数数量，简化了网络结构。以

卷积对图像的处理方法作为核心框架，通过卷积层

及转置卷积层完成了神经网络的架构。

1.1 卷积层

卷积层由多个卷积单元即卷积核构成，采用权

值共享的方法，通过反向传播得到每个卷积单元最

佳参数，其目的是提取输入图像或数据的不同特

征。每个卷积核按照由左到右、由上到下的滑动方

式对图像或数据进行卷积操作，从而得到输入图像

的全部特征。一般单层的卷积只能提取一些较低

级的图像特征，若要发掘输入图像的高级特征可通

过设计多层卷积来实现。

1.2 转置卷积层

转置卷积是 ZEILER提出的一种上采样方法，

可以视为卷积的逆过程，一般将其运用于对图像的

像素级别分类或语义分割［27-28］。通常的卷积运算会

形成多输入对单输出的关系，而转置卷积的思想则

是通过一个转置卷积核使单个输入与多个输出形

成对应关系，这也是转置卷积的核心思想，即将抽

象特征还原为原图像的过程。与其他如双线性插

值等上采样方法最大的不同在于其卷积核参数可

以经过反向传播学习调整，从而使转置卷积的上采

样参数更加合理。

2 数据处理及预测模型构建

利用注采制度（不同生产阶段的注采参数组

合）及生产时间来预测剩余油的分布规律，将井底

压力、注入量、产液量等注采制度及生产时间视为

剩余油分布的高级图像特征，通过卷积层提取学习

图像特征后，再应用转置卷积层进行上采样，即对

卷积学习到的特征进行像素级别的分类，从而将多

个图像特征还原到原图大小。

2.1 输入数据处理

在注水开发过程中，不合理的注采参数会导致

生产井快速见水，从而影响最终采收率与经济效

益。注采参数通常会根据现场经验及生产情况进

行调整，因此在模拟中将其设置为多阶段的注采制

度。假定共有N个生产阶段，每个生产阶段共有M
个注采参数 α。则第 k个生产阶段的注采参数矩阵

为：

Sk = [ ]αk1,αk2, ⋅ ⋅ ⋅ ,αkh, ⋅ ⋅ ⋅ ,αkM - 1,αkM （1）
在训练神经网络过程中，当训练生产时间满足

tk<t<tk+1时，为防止 tk+1后的注采参数与输出的剩余油

分布产生无意义的关联，将第 k个注采制度之后的

注采参数矩阵取O，得到不同生产时刻、不同参数组

合下的输入参数，其表达式为：

Ik = [ S1,S2, ⋅ ⋅ ⋅ ,Sk,Sk + 1O, ⋅ ⋅ ⋅ ,Sn - 1O,SnO, tk ]（2）
2.2 数据归一化处理

由于注采参数的数量级各不相同，为避免由于
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数量级引起的数值和梯度问题，对输入样本的注采

参数进行归一化处理，其处理步骤如下：

ā = 1
n∑is = 1

n

ais （3）

σ = 1
n - 1∑is = 1

n

( )ais - ā
2

（4）

bis = ai - āσ
is = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,n （5）

2.3 神经网络预测模型构建

本文构建的神经网络模型如图 1所示。该模型

的第一个隐藏层为全连接层，有效避免了不同生产

参数仅对复原图像局部区域产生影响，解决了预测

结果缺乏空间一致性的问题。卷积层选择 3×3的卷

积核，通过多个 3×3卷积核堆叠来代替大尺寸的卷

积核，在不影响感受野的情况下可以有效的减少需

要计算的参数个数，节约计算成本，加快模型训练

迭代效率。在卷积提取了图像特征后，通过转置卷

积进行上采样恢复图像。与常规的双线性差值上

采样相比，转置卷积预测的总体质量更好。

由于油田面积较大，网格数较多，单一的卷积

与转置卷积组合预测效果不佳，所以采用三层卷积

与转置卷积组合来加深神经网络层数，逐步提取图

像特征并恢复原图像，提高预测准确度。

3 注采参数优化

通过数值模拟计算出不同注采参数下的方案

样本，将其代入神经网络模型中进行训练，首先建

立预测模型代替数值模拟从而节约计算成本，减少

计算时间，再选取合适的目标函数，最后采用差分

进化算法对注采参数进行优化。

3.1 目标函数

不同注采制度对油田的实际开发具有较大影

响，通常采用经济效益指标作为衡量标准。为获取

最优的注采参数，选取净现值作为目标函数，注采

制度为待优化参数：

NPV ( )α1,α2, ⋅ ⋅ ⋅ ,αM - 1,αM =
∑
t = 1

n

( )CI - CO
t ( )1 + ic -t =

∑
t = 1

n Qto vo - Qtw1 vw1 - Qtw2 vw2
( 1 + ic )t （6）

通过神经网络预测不同注采制度、不同生产时

间的剩余油分布，可以得到不同时间段的产油量与

产水量，从而建立了注采参数和目标函数的非线性

函数关系。

3.2 差分进化算法

由于净现值目标函数参数较多、复杂程度较

高、局部最优解较多，为此引入无梯度的差分进化

算法（DE）。该算法是 STORN等提出的一种基于群

体差异的启发式并行搜索方法［29］。作为一种基于

群体导向的随机搜索技术，与其他优化算法如遗传

算法PSO相比，DE算法的优点在于进化个体的扰动

是通过多个个体的差分信息来体现，其个体间的差

异大、扰动大，使算法的搜索范围更广，不容易陷入

图1 神经网络预测模型构建流程

Fig.1 Construction process of neural network prediction model
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局部最优解［30］。DE算法主要包括初始化、变异、交

叉和选择。

第一步，初始化。为了初始化种群，随机产生

第0代种群：

{ }xi ( 0 ) |xLi, j ≤ xi, j ( 0 ) ≤ xUi, j
i = 1, 2,⋯,NP ; j = 1, 2,⋯,D （7）

其中：

xi, j ( 0 ) = xLi, j + rand( 0, 1 ) ( )xUi, j - xLi, j （8）
第二步，变异。DE算法通过差分策略实现个体

变异，常见的差分策略是随机选取种群中 2个不同

的个体，将其向量差缩放后与待变异个体进行向量

合成：

Vi ( g + 1 ) = xr1 ( g ) + F [ ]xr2 ( g ) - xr3 ( g ) （9）
第三步，交叉。通过随机选取个体的方式来提

高种群的多样性，其表达式为：

Ui, j ( g + 1 ) = ìí
î

Vi, j ( g + 1 ) rand ( 0, 1 ) ≤ CR
xi, j ( g ) rand ( 0, 1 ) > CR

（10）
第四步，选择。DE算法采用贪婪选择的策略，

即选择适应度较高的个体作为新个体，对于最大化

优化问题，其选择算子表达式为：

xi ( g + 1 ) =
ì
í
î

ï

ï

Ui ( g + 1 ) f ( )Ui ( g + 1 ) ≥ f ( )xi ( g )
xi ( g ) f ( )Ui ( g + 1 ) < f ( )xi ( g )

（11）

通过选择算子使子代个体的适应度始终优于

父代的适应度，种群始终向最优解的位置逼近，直

到寻找到最优解。其优化设计步骤如图2所示。

4 应用实例

4.1 预测模型训练

选取某区块地质模型作为建模依据，其渗透率

（K）、孔隙度分布场如图 3所示。建立四注五采的五

点井网模型作为预测和优化的研究对象。该模型

由 60×60×1个网格组成，每个网格的尺寸为 10 m×
10 m×10 m。生产井定井底流压生产，注入井定注

入量注水，以 200 d为一个生产制度共进行 4个阶段

为期 800 d的生产。油藏原始地层压力为 25 MPa，
油藏初始含油饱和度为 0.8，地层原油黏度为 1.2
mPa·s，原油密度为 0.8 g/cm3，体积系数为 1.15。原

油价格为 1 800元/m3，产出水处理价格为 330元/

图2 基于神经网络的差分进化算法优化流程

Fig.2 Optimization process of differential evolution algorithmbased on neural network
m3，注入水价格为 165元/m3。随机选取 1 500组不

同的注采制度，以 25 d为步长，运用MRST数值模拟

软件计算得到不同生产时间、不同工作制度下的

48 000个数据样本，选取 38 400个样本作为训练集，

9 600个样本作为测试集，代入神经网络进行训练。

图3 渗透率及孔隙度分布场
Fig.3 Distribution fields of permeability and porosity
在实际生产过程中，近井地带的含油饱和度变
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化较大，如果选取常见的均方误差（MSE）函数或者

平均绝对误差（MAE）函数，模型对于远井地带饱和

度变化的敏感性会大大降低。为此，模拟中选取平

滑平均绝对误差（Huber loss）函数作为损失函数，其

函数表达式为：

Lδ ( y, f ( x ) ) =
ì

í

î

ïï

ïï

1
2 ( y - f ( x ) )2 |y - f ( x ) | ≤ δ
δ|y - f ( x ) | - 12 δ2 |y - f ( x ) | > δ

（12）

Huber loss函数在结合了MSE和MAE两种损失

函数优点的基础上，降低了对离群点的惩罚程度，

增强了模型对近井地带离群点的鲁棒性，进而能够

更准确地预测研究区的剩余油分布规律。

由于数据样本较多，仅在神经网络中传递一次

完整的数据集是远远不够的，多轮次数据集的传递

可以使神经网络中的权重更新次数增加，并避免欠

拟合的现象。与此同时，训练过程中学习率的选择

也会极大地影响模型的训练效果。学习率过低会

使训练过慢，学习率过高虽然能让模型在前期更容

易接近局部或全局最优解，但在后期会在最优解附

近波动，难以达到最优效果。随训练过程的进行，

学习率逐渐降低，当评价指标不再提升，即学习停

滞时，减少 2~10倍的学习率，从而获得更好的效果。

由递减学习率与固定学习率的训练过程（图 4）可以

看出，使用递减学习率在训练初期能够较快速收

敛，在训练后期也能有效避免梯度在最小值附近震

荡，训练效果较好，最终模型的训练及测试损失约

为6×10-5。

图4 不同学习率下的神经网络预测模型训练及测试损失

Fig.4 Neural network prediction model training and test
loss under different learning rates

4.2 差分进化算法寻优

建立研究区剩余油分布的预测模型后，将净现

值作为待优化的目标函数，将每个阶段 9口井的生

产和注水制度作为待优化变量（4个阶段共计 36

个），采用差分进化算法找到最大经济效益对应的

各阶段的注采参数。

在优化过程中，交叉和变异决定了收敛速度的

大小和优化效果的优劣。本次模拟中的缩放因子

取值为 0.7，交叉概率取值为 0.5，种群规模设为 50，
进化代数为 150代，由差分进化算法寻优过程（图 5）
可以看出，当差分进化约为 100代时，NPV基本达到

最优值，约为9.45×107元。

图5 差分进化算法寻优过程示意
Fig.5 Optimization process of differential evolution algorithm
4.3 优化结果对比

优化模拟以采油井井底压力为 15 MPa，注入井

注入量为 150 m3/d作为基础方案，其中真实的剩余

油分布场由mrst数值模拟软件计算得出，预测的剩

余油分布场由预测模型计算得出。分析各生产阶

段的经济效益和剩余油的分布规律。

最优方案的注采参数如表 1所示，从图 6和图 7
可以看出，最优方案和基础方案各阶段预测和真实

的剩余油分布相似，单个网格的含油饱和度预测的

最大误差不超过 3%，说明该模型可以较好地代替

表1 最优方案各阶段注采参数
Table1 Injection-production parameters of each

stage of optimal scheme

井号

注入井1
生产井1
注入井2
生产井2
注入井3
生产井3
注入井4
生产井4
生产井5

生 产 时 间 （d）
0~200

注入

量

（m3/d）
159.56

233.99

193.91

102.27

井底

压力

（MPa）

10.08

10.06

10.01

10.26
10.18

200~400
注入

量

（m3/d）
108.25

71.88

62.71

53.97

井底

压力

（MPa）

11.27

18.05

13.98

13.65
12.92

400~600
注入

量

（m3/d）
60.38

42.51

55.02

35.04

井底

压力

（MPa）

13.74

20.09

12.74

14.11
11.96

600~800
注入

量

（m3/d）
45.03

60.58

32.72

35.01

井底

压力

（MPa）

10.54

10.26

11.16

10.00
22.54
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数值模拟对剩余油分布进行预测，可以较准确地反

映不同注采制度、不同生产时间下的剩余油分布规

律，并且大大减少了计算量。生产 800 d后，最优方

案与基础方案的研究区平均含油饱和度分别为

59.77%和56.76%。与基础方案相比，经差分进化算

法寻优后所得到的最优注采方案虽然采收率较低，

图6 不同生产时间下最优方案的真实（左）及预测（右）剩余油分布对比

Fig.6 Comparison of actual（left）and predicted（right）remaining oil distributions of optimal scheme at different production times

图7 不同生产时间下基础方案的真实（左）及预测（右）剩余油分布对比

Fig.7 Comparison of actual（left）and predicted（right）remaining oil distributions of base scheme at different production times
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但总注水量仅为基础方案的 1/2，NPV提高了约 21%
（图 8），在投入更小的情况下提高了经济效益，改善

了开发效果。

图8 基础方案和最优方案净现值对比
Fig.8 NPV comparison of basic scheme and optimal scheme

5 结论

基于神经网络的剩余油分布预测模型，通过输

入注采制度和生产时间得到不同生产阶段的剩余

油分布。引入无梯度差分进化算法，将注采制度作

为优化变量，净现值作为优化目标，基于神经网络

的剩余油分布预测模型，对注采参数进行了优化。

研究结果表明，该预测模型可以较好的代替数值模

拟对剩余油分布进行预测，单个网格的含油饱和度

预测的最大误差不超过 3%，解决了传统数值模拟

运算量过大的问题，大大节约了运算时间。

经实例验证，差分进化算法对注采参数优化问

题适用性较高，收敛和寻优速度较快，减少了参数

选取的计算时间。与基础方案对比，寻优后的最优

方案以较小的注水量获得了更高的经济效益，并延

缓了注水时间，改善了开发效果。

符号解释

ā——输入样本的平均值；

ais——第 is个输入样本；

bis——第 is个归一化处理后的输入样本；

CI——现金流入，107元；

CO——现金流出，107元；

CR——交叉概率；

D——个体维度；

f ( )x ——样本预测值；

f ( )Ui ( )g + 1 ，f ( )xi ( )g ——个体 Ui ( )g + 1 ，xi ( )g 的适应

度；

F——缩放因子；

h——第h个注采参数；

i——第 i个个体；

ic——基准收益；

is——第 is个样本；

Ik——神经网络输入参数；

j——第 j个维度；

k——第 k个生产阶段；

K——渗透率；

Lδ ( y, f ( x ) )——样本实际值和误差值的平滑平均绝对

误差；

M——注采参数的总数；

n——输入样本数；

N——总生产阶段；

NPV——净现值，107元；

NP——种群规模；

O——零矩阵；

Qto——t - 1到 t时间内的产油量，m3；

Qtw1——t - 1到 t时间内的产水量，m3；

Qtw2——t - 1到 t时间内的注水量，m3；

rand ( )0, 1 ——在[ ]0, 1 区间上的随机数；

Sk——第 k个生产阶段的注采参数矩阵；

t——时间步长，25 d；
tk——第 k个生产阶段的生产时间，d；
Ui ( )g + 1 ——第g + 1代种群中经交叉的第 i个个体；

Ui, j ( )g + 1 ——第 g + 1代种群中第 i个个体经交叉后的

第 j个维度；

vo——原油价格，元/m3；
vw1——产出水处理价格，元/m3；
vw2——注入水价格，元/m3；

Vi ( )g + 1 ——第g + 1代种群中第 i个变异后的个体；

Vi, j ( )g + 1 ——第g + 1代种群中第 i个变异后个体的第 j

个维度；

xi ( 0 )——第0代的第 i个个体；

xi, j ( )0 ——第0代的第 i个个体的第 j个维度；

xi ( )g ，xi ( )g + 1 ——第g，g + 1代种群中的第 i个个体；

xi, j ( )g ——第g代种群中第 i个个体的第 j个维度；

xr1 ( )g ，xr2 ( )g ，xr3 ( )g ——第g代种群中随机的3个个体；

r1，r2，r3——在[ ]1,NP 区间上的随机数；

xLi, j——第 i个个体第 j维的下界；

xUi, j——第 i个个体第 j维的上界；

y——样本实际值；

α——注采参数；

αkh——第 k个生产阶段的第h个注采参数；

δ——超参数；

σ——输入样本的标准差。
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