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摘要：注采井井间注采动态响应关系是油藏开发过程中的重要参数，对井间注采动态响应的正确评价可为油藏开发后期流场

调控的工艺措施优化提供理论基础。注采井网可以等效成一种图结构，且井点间具有强相关性，为此基于图神经网络开展井

间注采动态响应研究。通过图注意力网络结合多个时间节点注水井的单位时间注水量变化量和生产井的单位时间产液量变

化量，以及渗流物理过程信息中的井底压力和井位数据等参数，对生产井产液量进行预测并反向传播学习，进而定量表征不同

时刻的井间注采动态响应关系。结果表明，采用的新方法适用于井数较多且开关井频繁的实际油藏，具有成本低、动静参数结

合和适用性广的优点。
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Research on dynamic response of interwell injection-production
based on graph neural network
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Abstract：The dynamic response of interwell injection-production in injection and production wells is an important parameter in the

process of reservoir development. The correct evaluation of the dynamic response of interwell injection-production can provide a the‐

oretical basis for optimizing process measures of flow field control in the later stage of reservoir development. Injection-production

well pattern can be equivalent to a graph structure，and there is a strong correlation between well points. Therefore，the dynamic re‐

sponse of interwell injection-production is studied based on the graph neural network.The fluid production of producing wells is pre‐

dicted，and backpropagation learning is carried out，so as to quantitatively characterize the dynamic response relationship of inter‐

well injection-production at different times based on the graph attention network，the variation amount of water injection per unit

time in injection wells，the variation amount of liquid production per unit time in producing wells at multiple time nodes，and the pa‐

rameters such as bottom hole pressure and well location data in the information of physical flow process. The results show that the

new method is suitable for the actual reservoir with a large number of wells and frequent well opening and shutting operations. The

method has the advantages of low cost and has combined dynamic and static parameters，so it can be widely applied.

Key words：graph neural network；interwell connectivity；machine learning；attention mechanism；dynamic response of injection-

production

井间注采动态响应研究对油藏开发具有重要 意义，可以为识别优势流动通道、制定流场调控方
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案以及注水优化调整等方面的工作提供依据。目

前对于井间注采动态响应的研究主要从静态连通

性和注采动态响应 2个方面来开展，其中静态连通

性分析以测井曲线对比法和油藏参数对比法为主。

测井曲线对比法是通过选取合适的测井曲线类型，

将其在不同井的曲线形态进行对比分析，从而判断

目标井组的连通情况[1-3]。油藏参数对比法是将目

标井组的组分、原油密度等进行对比来判断连通情

况[4]。但井间静态连通性分析方法不能真实反映井

间流体的连通性。井间注采动态响应的研究方法

主要有试井分析[5]、示踪剂技术分析[6-7]、数值模拟[8]、

统计分析[9-10]、人工神经网络[11]和卷积神经网络[12]

等。试井分析方法分为脉冲试井和干扰试井，通过

改变某口井的注水量或产液量，然后观察该井周围

其他井的数据变化，以此来分析该井与周围其他井

的连通情况，其在实施时会影响油田完成生产计

划。示踪剂技术分析方法有示踪剂配伍性和环保

的要求且费时费力，不适合大规模应用。数值模拟

方法需要油田具有完备的动静态资料，计算量大且

由于地质模型的不确定性结果可能存在问题。统

计分析方法以灰色关联度分析为主，通过对不同参

数随时间的变化量进行分析，需对原数据进行无量

纲处理，其计算结果取决于无量纲处理的方式。人

工神经网络方法的结果未考虑井距、渗透率等参

数，且具有全局相关的情况，缺乏可靠性。卷积神

经网络方法通过对渗透率进行反演来体现不同井

之间的连通关系，其在实际油藏中多口井存在相互

影响的情况下应用效果尚未可知。

图是一种常见的数据结构，通常由顶点和边 2

个要素构成。由若干给定的点及连接两点的线所

构成的图可用来描述某些事物之间的特定关系，很

多领域都具有图结构式的数据，且已得到了广泛应

用。图神经网络（Graph Neural Networks，GNN）模

型在提取数据的关键复杂特征、挖掘深层次有效拓

扑信息以及实现对海量数据的快速处理等方面[13]，

例如预测化学分子特性[14]、文本关系提取[15-16]、图形

图像结构推理[17-18]、社交网络的节点聚类和链路预

测[19]、缺失信息的网络补全[20]以及药物的相互作用

预测[21]等，均显示了其较强的可靠性。同时井间注

采动态响应关系是受井间储层物性、生产制度、井

网结构等时间和空间特征参数共同影响的。为此，

笔者利用图神经网络方法，以井点为节点，以井网

结构为图神经网络的图结构，建立产液量预测模

型，进而反演井间注采响应关系。

1 图神经网络模型

2005 年 GORI 等首次提出图神经网络概念[22]，

2008年SCARSELLI等进一步定义了图神经网络的

理论基础[23]。

1.1 基本原理

在一个图中，每个节点都由自身特征和与其相

关联的节点特征来定义。图神经网络的目标是学

习一个包含每个节点的邻居信息的状态向量hv。状

态向量hv可用于生成输出向量 ov，如节点标签。设 f

为一个局部传递函数，其被所有节点共享，并根据

输入邻居信息不断更新节点状态。设 g为一个局部

输出函数。将状态向量和输出向量分别定义为：

hv = f ( )xv,xco [ ]v ,hne[ ]v ,xne[ ]v （1）

ov = g ( )hv,xv （2）

通过叠加所有状态向量、所有的输出向量、所

有的特征向量和所有的节点特征而得到的向量，将

（1）和（2）式进一步表示为：

H = F ( H,X ) （3）

O = G ( H,XN ) （4）

图神经网络使用经典的迭代法来计算状态向

量，其表达式为：

H t + 1 = F ( )H t,X （5）

对于任意初始值 H（0），（5）式以指数形式快速

收敛到（3）式的解，利用目标节点信息进行指导，损

失函数表达式为：

loss = 1
P∑i = 1

P

( )tvi - pvi 2
（6）

图神经网络学习是以梯度下降法为基础，其具

体步骤包括：①状态向量 h tv是由（1）式迭代更新 t个

轮次，直至接近（3）式的定点解H ( t ) ≈ H。②利用损

失函数计算权重W的梯度。③根据上一步计算的

梯度对权重W进行更新。

1.2 注意力机制

VELICKOVIC 等提出了基于邻居节点注意力

机制的图注意力网络（Graph Attention Network，

GAT），通过邻居节点的特征对其指定不同的权重来

处理复杂或者不规则结构的计算图，且在 Cora，Ci‐

teseer 和 Pubmed 引文网络数据集的基准测试中得

到了业内最佳水平[24]。

引入注意力机制来计算图神经网络中节点 j的

特征对节点 i的重要性程度，首先通过一个权重矩

阵W将节点 i的特征与节点 j的特征进行增维，并将
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形成的高维特征拼接在一起；再通过映射函数 a（·）

将拼接后的高维特征映射为一个实数，即非归一化

注意力系数 eij，其表达式为：

eij = a ( )Wh i,Wh j （7）

但由于与节点 i相邻的不仅包含节点 j，故在聚

合邻居信息时需对每个节点的所有邻居的注意力

进行归一化，采用 Softmax函数得到归一化后的注意

力系数αij，其表达式为：

αij = Softmax j ( )eij = exp ( )eij
∑k ∈ Miexp ( )eik

（8）

使用LeakyReLU非线性函数作为激活函数，完

整的注意力表达式可改为：

αij = exp{ }LeakyReLU[ ]aT (Wh i,Wh j )
∑k ∈ Miexp{ }LeakyReLU[ ]aT (Wh i,Whk )

（9）

2 模型构建与验证

2.1 模型构建

图神经网络模型将油藏中的注水井和生产井

作为节点，建立从注水井节点到生产井节点的连接

关系。由于开关井导致不同时间井网结构不同，图

神经网络模型的图结构也需改变，因此每个时间点

对应一个图结构，将所有时间点的图拼在一起共同

训练。针对某一时间点，注水井节点输入特征包括

多个时间节点的注水量在单位时间的变化量、多个

时间节点的注水量、井底压力和井位数据；生产井

节点输入特征包括多个时间节点的产液量在单位

时间的变化量、下一时间节点的产液量、井底压力

和井位数据。

在（8）式中目标节点 i 即为生产井，初始节点 j

为注水井，hi则表示多个时间节点的产液量在单位

时间的变化量，hj则表示多个时间节点的注水量在

单位时间的变化量，将两者进行拼接后经过多层全

连接层得到非归一化注意力系数 eij，隐藏层数量为

7，每一层神经元个数为输入时间个数的 2倍。对于

井间注采动态响应的研究，考虑井底压力和井距的

影响，同时为了加快收敛速度和提高准确度，对非

归一化注意力系数 eij进行处理，可表示为：

e'ij = eij pijlij
（10）

节点输出特征被定义为注意力机制下的邻居

节点加权组合，从注采平衡出发，物理意义上可表

示为生产井节点的产液量等于与之相邻的注水井

节点的注水量加权组合。但具体哪些天的注水对

生产井起主要影响是未知的，此处将多个时间节点

的注水量作为输入嵌入一个全连接神经网络使其

在训练过程中自适应学习，输出为一个实数，作为

对生产井起作用的注水量。将该注水量与归一化

注意力系数αij相乘加权组合，输出结果即为下一时

间的生产井节点产液量预测值，再采用均方误差函

数（MSE）将其与真实值进行误差计算然后反向传

播训练图神经网络，其中初始学习率设置为 0.001，

每训练 200次学习率降为原来的 0.1倍，直至误差在

可接受范围内时终止训练。此时可以提取注意力

权重与注水量的乘积作为连通系数，从而实现对井

间注采动态响应的定量分析。

2.2 模型验证

利用数值模拟软件建立概念模型进行测试，模

拟区块尺寸为 500 m×500 m，设置 4口注水井（Ⅰ1，

Ⅰ2，Ⅰ3，Ⅰ4）和 1口生产井 P1，其渗透率及井网分

布如图 1所示。在生产井 P1与注水井Ⅰ1和Ⅰ4之

间设置一条高渗透带以增强非均质性同时便于对

比结果。区块地层压力为 21 MPa，岩石压缩系数为

6×10-4 MPa-1；地层水密度为 1 g /cm3，黏度为 0.55

mPa·s，压缩系数为 4.2×10-4 MPa-1；束缚水饱和度为

0.2；原油密度为 0.85 g/cm3，21 MPa 压力下黏度为

12 mPa·s，残余油饱和度为 0.18。由于高渗透带的

存在，注水井Ⅰ1和Ⅰ4的注水速率显著高于注水井

Ⅰ2和Ⅰ3（图2）。

本文研究数据包含产液速率、注水速率和压力

等，由于单位和数量级的差异导致绝对数值大的数

据在神经网络误差函数计算时占据了主导地位；同

时未归一化的数据在梯度下降过程中，其收敛速度

相对较慢，从而增加了模型训练时间。为此，在训

练过程中，需对数据集进行预处理以消除不同数量

级间的差异性，将数据归一化到统一取值范围内。

图1 概念模型渗透率及井网分布

Fig.1 Permeability and well pattern distribution
of conceptual model
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图2 各注水井注水速率随生产时间的变化

Fig.2 Variation of water injection rate in injection
wells with working time

目前机器学习中归一化的方法主要有零均值归一

化和最大最小值归一化，由于本文数据不是正态分

布，故采用最大最小值归一化方法，将原数据映射

到0~1。

将流线数值模拟[25]和图神经网络方法得到的注

采关系进行对比以验证其正确性。流线是质点在

某一个时刻沿瞬时速度的切线所构成的曲线，可以

描绘流体流向井筒的路径。流线数值模拟首先根

据油藏流体性质以及初始化条件计算压力场与速

度场；其次采用传播时间法进行流线追踪，确定流

线位置；最后沿流线轨迹求解饱和度场。其生成的

通量图可以形象的展示某一时刻注采井间产液量

关系。

由图 3 可以看出，训练集与测试集的均方误差

随训练轮次逐渐减小并趋于稳定，所以图神经网络

模型训练效果较好。由表 1可以看出，流线数值模

拟和图神经网络方法均表现出高渗透带对生产井

的影响，即注水井Ⅰ1和Ⅰ4对生产井的影响权重明

显高于注水井Ⅰ2和Ⅰ3。2种方法中注水井对生产

井影响权重的平均绝对误差为 0.011 4，平均相对误

差为 10.77%。但值得注意的是，由于注水井Ⅰ3数

据真实值较小，使得二者的相对误差较大，在不考

虑注水井Ⅰ3的情况下，2种方法中注水井对生产井

影响权重的平均相对误差仅为 2.10%，从而验证了

图3 均方误差随训练轮次的变化
Fig.3 Variation of mean square error with training batch

图神经网络方法的准确性。但实际油藏井数多、开

关井频繁且资料匮乏，大部分油田仅具有注采数

据、井底压力和井位数据等资料，无法提供整个油

藏区块地质信息数据来满足流线数值模拟方法的

需求，故运用本文提出的方法具有更广泛的适用

性。

表1 流线数值模拟和图神经网络方法的注采关系对比
Table1 Comparison of injection-production relationships

by streamlined numerical simulation and
graph neural network methods

方法

流线数值模拟

图神经网络

注 水 井 对 生 产 井 的 影 响 权 重

注水井Ⅰ1

0.390 7

0.400 0

注水井Ⅰ2

0.129 1

0.128 2

注水井Ⅰ3

0.059 5

0.037 6

注水井Ⅰ4

0.420 7

0.434 2

3 应用实例

选取某油田 D 区块作为目标区块，包含 163 口

注水井和生产井（图 4），目前处于高含水阶段，平均

有效厚度为 24.2 m，平均孔隙度为 0.34，经历了天然

能量开采、前期注水开采、聚合物注入开采和后期

注水开采阶段，由射孔信息可知主要分为上、下两

个层系，并根据其生产历史资料，选取重要时间节

点进行分析。研究油藏井间注采动态响应关系时，

注采井是否连接可以根据地质资料筛选连通情况

或渗透率场图以渗透率低的区域为边界作为注水

井的影响范围来进行判断。

图4 目标区块地质建模及井网分布示意

Fig.4 Schematic diagram of geological modeling and well
pattern distribution in target block

在油田开发阶段，一般根据剩余油分布和连通

性信息调整注水井的注水速率以提高产油量；但在

高含水阶段，含油饱和度较低时，连通性信息则更

为重要。由本文方法预测的实际模型生产井产液

量（图 5）可知，预测值与真实值的平均相对误差仅

为 0.063。图 6a为使用本文方法获得的油藏开发后
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期井网调整前的主要注采关系，可根据该注采关系

对井网进行调整；图 6b为井网调整后的主要注采关

系。为便于分析将注水井对生产井的影响权重划

分为（0.3，0.7）和（0.7，1.0）两个区间，小于 0.3 的忽

略不计。通过新方法得出的注采关系发现注水井

向生产井输送过多水时，减少或关闭该注水井的注

入及生产井的产出可以改变驱替水的流动方向，可

使大量在高渗透通道中流动的注入水扩散到别处，

以增加波及面积；同时根据注采关系可知，区块边

缘和靠近注水井的未能波及的区域含油饱和度较

高，可在该处增加新生产井。通过增加新生产井、

开关原有井以及改变井的生产制度等流场调控，目

标区块日产油量从 552.79 m3/d增加至 676.62 m3/d，
原 油 增 产 率 为 22.40%，含 水 率 由 89.41% 降 至

86.40%。由上可知，新方法既能准确预测生产井产

液量，又能定量表征注采关系，进而指导了井网调

整并取得较好效果。

图5 实际模型生产井产液量预测结果

Fig.5 Predicted results of fluid production of
producing wells in actual model

图6 油藏开发后期井网调整前后渗透率分布

Fig.6 Permeability distribution before and after adjusting well pattern in late stage of reservoir development

4 结论

基于图神经网络的井间注采动态响应方法结

合井网分布以及生产动态数据，从油藏流体流动和

注采平衡出发建立图神经网络模型，更加符合油藏

实际生产情况，为目标区块流场调控的工艺措施优

化提供了技术支持。实际油藏具有井数多、开关井

频繁和资料匮乏等特点，难以满足数值模拟方法的

需求。基于图神经网络的井间注采动态响应方法

采用的生产资料易于获取，流线数值模拟和实际模

型结果显示该方法能较好地反映出井间注采动态

响应关系，具有很好的实用价值以及成本低、适用

性广的优点。在下步研究中要充分利用油藏各种

数据，考虑渗透率、孔隙度和流体黏度的影响，从而

使得研究结果更加接近实际油藏状况。

符号解释

a ( ⋅ )——映射函数；

a——权重向量；

e——非归一化注意力系数；

eij——节点 i与节点 j之间的非归一化注意力系数；

eik——节点 i与节点 k之间的非归一化注意力系数；

e'ij——改进后节点 i与节点 j之间的非归一化注意力系

数；

f ( ⋅ )——局部传递函数；

F ( ⋅ )——全局传递函数；

g ( ⋅ )——局部输出函数；

G ( ⋅ )——全局输出函数；

h——状态向量；

hi——节点 i的特征向量；
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h j——节点 j的特征向量；

hk——节点 k的特征向量；

hne [ ]v ——与节点 v相邻节点的状态向量；

hv——节点 v的状态向量；

H——叠加所有状态构建的向量；

H t——H的第 t次迭代；

i——图神经网络中的某个节点；

j——与节点 i相邻的图神经网络中的某个节点；

k——与节点 i相邻的图神经网络中的某个节点；

l——井距，m；

lij——节点 i与节点 j之间的距离，m；

loss——损失函数；

N——所有节点集合；

Mi——与节点 i相邻的所有节点集合；

ov——输出向量；

O——叠加所有输出构建的向量；

p——井底压力，MPa；

pij——节点 i与节点 j之间的压差，MPa；

pv——预测值；

pvi——节点输出的预测值；

P——监督节点的数目；

t——迭代次数；

tv——真实值；

tvi——节点输出的真实值；

v——图神经网络节点；

W——权重；

W——权重矩阵；

x——特征向量；

xco [ ]v ——与节点 v相连的边的特征向量；

xne [ ]v ——与节点 v相邻节点的特征向量；

xv——节点 v的特征向量；

X——所有的特征向量，包含边和节点；

XN——所有节点的特征向量；

αij——节点 i与节点 j之间的归一化后注意力系数。
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