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摘要：目前南海东部砂岩油藏采收率预测多采用数值模拟和线性回归等方法，这些方法分别存在耗时长和精度低的缺

点。为了快速、准确地预测油藏采收率，选择50个已开发油藏作为数据样本，在利用主成分分析对采收率影响因素进行特

征提取的基础上，运用神经网络回归法，建立了适用于南海东部海相砂岩油藏的采收率预测模型。通过与支持向量机回

归和线性回归两种方法建立的采收率预测模型的预测结果对比表明，神经网络回归模型预测结果具有较高的预测精度，

能够快速评价此类油藏的开发潜力。
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A method for oil recovery prediction of sandstone reservoirs in the eastern South China
Sea based on neural network
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Abstract: At present, the methods such as numerical simulation and linear regression are mostly used to predict the oil recovery of
sandstone reservoirs in the eastern South China Sea, but some of them are time-consuming or with low accuracy. In order to predict
the oil recovery quickly and accurately, 50 developed reservoirs are selected as the data samples. Based on the feature extraction of
the influencing factors of the principal component analysis on recovery, a recovery prediction model suitable for sandstone
reservoirs in the eastern South China Sea is established by the neural network. Compared with that of two methods of support vector
machine regression and linear regression, the prediction results of neural network regression model have high prediction accuracy,
which can evaluate the development potential of the similar reservoirs quickly.
Keywords: neural network, eastern South China Sea, sandstone reservoir, oil recovery, prediction model, principal component
analysis

我国南海东部海相砂岩油藏具有构造幅度低、

储层物性好、天然水体能量充足等特点，大多数油田

实现了高速开发，与陆上油田的开发方式存在差

异[1]，以往针对陆上水驱砂岩油藏的采收率经验公式

不再适用于海相砂岩油藏采收率的预测。此外，常

见的采收率预测方法包括数值模拟[2]和室内实验[3-4]，

这些方法往往需要耗费大量的时间和人力，无法快

速对油藏采收率进行预测。
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近年来，许多学者通过多元线性回归[5-6]、多元非

线性回归[7]和支持向量机回归[8]方法，针对海上水驱

砂岩油藏开展了采收率经验公式研究。通常这些方

法都是基于少量样本建立的预测模型，经过校正后

可用于快速预测油藏采收率，但是当样本数量增多

时，往往会出现拟合效果降低的情况，导致预测精度

下降。因此，为了准确描述复杂的油藏系统中采收

率与其影响因素之间的关系，首先针对影响因素进

行主成分分析[9-10]，避免影响因素之间的相关性，降低

数据冗余性，然后运用神经网络回归[11-14]方法，建立

适合南海东部海相砂岩油藏的采收率预测模型，以

快速评价油藏开发潜力，指导油田生产。

1 神经网络回归原理

神经网络是一个由模仿人脑神经元的节点组成

的网络[15]，输入数据经过输入层、隐藏层、输出层的仿

神经元结构进行训练 [16]。神经网络利用权重值（w）

模拟神经元的关联，不同输入信号的重要性用权重

来表示。神经元节点会接收经过加权处理后的信号

并考虑偏置（b），计算得到加权和，权重越大表示信

号越重要。神经网络以该方式存储信息，从而迭代

调整权重参数以减少误差，最终得到输出目标的预

测模型[17-20]。

建立一个多层神经网络模型，首先要将选择的

数据样本分为特征数据集和目标数据集，作为输入

样本放入输入层后按照一定比例分为训练集、验证

集和测试集。然后，设置隐藏神经元的数量和选择

训练算法[21]。最后，不断地训练网络，根据数据样本

的回归效果，输出符合精度要求的神经网络回归模

型（图1）。研究针对的问题是数据的回归分析，因此

用于函数拟合的标准网络是一个双层前馈网络，在

隐藏层有一个 sigmoid传递函数，在输出层有一个线

性传递函数。

2 基于主成分分析法的特征提取

2.1 目标油藏的选取

南海东部已开发的海相砂岩油藏为本次研究对

象，该区域油藏的边底水能量强，以天然能量开发为

主。通过整理分析实际油田的动、静态资料，优选部

分油藏作为神经网络回归的样本。选择样本主要遵

循以下原则：①天然能量开发的砂岩油藏；②油藏驱

动类型一致；③原油性质相近；④油藏地质特征和开

发动态资料准确。

2.2 采收率的影响因素选取

采收率是反映油藏开发潜力的重要指标。研究

采收率的影响因素并对采收率进行合理预测将有助

于油藏开发潜力评价。采收率的影响因素包括客观

因素和可控因素，客观因素一般指油藏的地质参数

和流体性质，而可控因素一般指井网密度、采油速

度等。

常规的采收率预测方法在实际使用过程中，往

往会面临输入参数过少或过多的情况，同时每个输

入参数之间可能存在相关性，导致信息重叠，增加了

模型的复杂程度，还影响了预测精度。因此，针对采

收率的影响因素进行优化分析是模型预测准确的

前提。

根据南海东部已开发的海相砂岩油藏的统计资

料，选取50个驱动类型为边水的油藏（表1），可获取

的采收率影响因素包括：含油面积、油层厚度、孔隙

度、含油饱和度、原始地层压力、流度、井网密度、渗

透率和地质储量。由于这些参数之间可能存在相互

关联，故采用主成分分析法对采收率影响因素进行

特征提取，为后续建立采收率预测模型奠定基础。

样本选择和特征提取

w

b
+

Sigmoid
传递函数

隐藏层

w

b
+ 线性

传递函数

输出层

训练集 测试集验证集

输入层

回归效果分析

重新训练模型

输出神经网络模型

否

是

图1 神经网络回归流程

Fig. 1 Flow chart of neural network regression
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2.3 主成分分析

由于采收率各个影响因素具有不同的数量级和

量纲，故首先需要对特征参数进行标准化处理，以消

除数量级和量纲差异可能导致的影响。采用 Z-
Score标准化：

Z=
X- μ
σ

（1）
式中：Z为标准化处理后的参数；μ为样本数据的均

值；σ为样本数据的标准差；X为样本特征的观测值。

主成分分析（PCA）可以将原来多个特征信息浓

缩成几个概括性特征，即降低数据特征的维度并保

留原始数据的大部分信息，分析步骤为：

输入经过标准化处理后的n维特征数据集为X=
｛X1，X2，…，Xn｝，先计算出均值E（X），得到协方差矩

阵D（X）。构建出新变量Y为：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

Y1 = a′1X= a11X1 + a21X2 +…+an1Xn

Y2 = a′2X= a12X1 + a22X2 +…+an2Xn⋮
Yn = a′nX = a1nX1 + a2nX2 +…+annXn

（2）

Yi是Xi的线性组合，且Y中各成分互不相关。主

成分分析相当于一个条件极值问题，应满足：

ì

í

î

ïï
ïï

a′iai - 1 = 0, i = 1,2,…,n

a′i∑aj = 0, i > 1, j = 1,…,i - 1
max( )a′i∑ai

（3）

根据式（3），计算协方差矩阵的特征值和特征向

量。特征值按大小排序为λ1，λ2，…，λn，ai为λi对应的

特征向量。

依据协方差矩阵的特征值大小，选取前k个（k<n）

作为主成分。通过方差解释率（或方差贡献率）来表

征某一成分包含信息量的大小，其表达式为：

αi =
λi

∑
i = 1

n

λi

（4）

式中：αi为某一主成分的方差解释率；λi为某一主成

分的特征值。

k个主成分的累计方差解释率的表达式为：

G( )k =
∑
i = 1

k

λi

∑
j = 1

n

λj

（5）

一般而言，当累积方差解释率大于85 %时，就认

为大致能反映原始数据的信息。考虑到后续建立采

收率预测模型的精度，选取累积方差解释率大于

95 %的主成分数量。

针对南海东部海相砂岩边水油藏采收率的 9个
影响因素进行主成分分析（表2），最终提取得到6个
主成分。该 6个主成分方差解释率分别是 34.19 %，

23.84 %，17.71 %，10.54 %，5.23 %和 4.28 %，累积方

差解释率为 95.79 %，说明该 6个主成分可以表达原

有9个特征项共计95.79 %的信息量。

3 采收率预测及影响因素分析

3.1 采收率预测模型建立

通过利用南海东部 50个边水油藏的实际资料，

针对含油面积、油层厚度、孔隙度、含油饱和度、原始

地层压力、流度、井网密度、渗透率和地质储量等9个

油藏
名称

N1
N2
N3
N4
N5
N6
N7
N8
N9
⋮
N50

含油面积
（km2）

7.2
7.5
8.9
7.8
5.5
9.8
6.4
3.7
10.9
⋮
2.6

油层厚度
（m）
3.5
6.4
2.0
2.9
5.2
5.6
2.8
3.4
5.6
⋮
3.3

孔隙度
（%）

15.8
16.2
16.5
22.2
15.4
21.6
19.9
20.5
21.3
⋮
23.0

含油饱和度
（%）

61.0
63.4
61.1
63.6
61.6
60.6
46.5
53.2
75.8
⋮
63.2

地层压力
（MPa）
28.6
29.0
29.0
18.5
29.2
14.3
16.0
16.4
20.1
⋮
20.2

流度
（10-3 μm2/mPa·s）

822.1
737.9
656.5
196.2
534.2
138.5
143.5
123.7
345.4
⋮

651.0

井网密度
（口/km2）

0.98
0.79
0.13
0.14
1.09
1.96
3.21
2.70
2.11
⋮
0.50

渗透率
（10-3 μm2）

271.3
317.3
282.3

1 436.4
192.3
637.0
660.0
569.0

1 088.0
⋮

2 929.7

地质储量
（104 m3）

164
368
134
305
193
681
149
127
912
⋮
129

采收率
（%）

76.5
67.8
64.5
47.9
73.4
61.9
62.2
51.9
67.0
⋮
44.4

表1 神经网络回归训练样本数据

Table 1 Training samples of neural network regression

732



李 伟，等 .基于神经网络的南海东部砂岩油藏采收率预测方法
2021年

第11卷 第5期

因素进行特征提取，经过主成分分析（PCA）浓缩为6
个综合指标作为特征数据集，对应的采收率作为目

标数据集。输入样本按照70 %、15 %和15 %分为训

练集、验证集和测试集。然后，优化隐藏神经元的数

量为 10。接着，通过优化训练算法选择 Levenberg-
Marquardt，该方法更适用于该数据样本的处理。最

后，通过反复训练调整网络的权重，得到拟合度理想

的神经网络回归模型，见式（6），拟合结果的相关系

数为0.936 2（图2），可以看出神经网络回归模型预测

采收率的相对误差基本上在 15 %以内（图中红色实

线为45°线，黑色虚线为相对误差15 %辅助线）。

R =NeuralNetworkFunctioné
ë
ê

ù

û
úPCAæ

è
ç

ö
ø
÷A,h,φ,Soi ,P,

K
μ
,S,K,No （6）

式中：R为采收率，%；A为含油面积 km2；h为油层厚

度，m；φ为地层孔隙度，%；Soi为原始含油饱和度，%；

P为原始地层压力，MPa；K/μ为流度，10-3 μm2/mPa·s；
S为井网密度，口/km2；K为渗透率，10-3 μm2；No为地

质储量，104 m3。

3.2 模型验证及方法对比

为了更好地对比分析基于神经网络建立采收率预

测模型的优越性，笔者还采用了目前常见的支持向量

机回归和线性回归两种方法建立了采收率预测模型。

除去表1用于各方法回归的50个边水油藏样本

之外，遵循样本选择原则，重新选取了南海东部 6个
边水砂岩油藏（表3）作为模型测试样本，分别采用神

经网络预测模型、支持向量机回归模型和线性回归

模型对测试样本进行采收率预测。

由不同模型预测的采收率结果（表4）可以看出，

基于神经网络的采收率预测模型计算出的油藏采收

率相对误差均低于其他两种方法，表明神经网络模

型的预测值更接近实际值，预测精度更高。

3.3 采收率影响因素分析

基于神经网络预测模型，采用正交试验设计分

析影响采收率的主控因素。由于地质储量受含油面

积、油层厚度、孔隙度、含油饱和度等因素控制，故分

析时不做考虑。根据油藏样本数据中影响因素的变

特征编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

特征值

2.91
2.03
1.51
0.90
0.45
0.36
0.21
0.10
0.04

方差解释率（%）

34.19
23.84
17.71
10.54
5.23
4.28
2.51
1.17
0.53

累积方差解释率（%）

34.19
58.03
75.74
86.28
91.51
95.79
98.30
99.47
100.00

表2 主成分分析结果

Table 2 Analysis results of principal component

20

40

60

80

100

0 20 40 60 80 100

采
收

率
预

测
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)

采收率实际值(%)

图2 神经网络回归预测采收率拟合

Fig. 2 Fitting of predicted recovery ratio by neural network

regression model

油藏
名称

H1
H2
H3
H4
H5
H6

含油面积
（km2）

4.9
5.2
8.2
9.1

10.4
2.4

油层厚度
（m）
3.4
4.4
4.1
4.3

10.5
2.0

孔隙度
（%）

18.3
24.2
23.7
25.0
21.6
21.9

含油饱和度
（%）

53.1
75.6
73.3
71.8
66.1
58.8

地层压力
（MPa）
17.1
18.2
20.2
22.3
24.2
19.6

流度
（10-3 μm2/mPa·s）

75.5
369.9
435.5
534.2
439.9
284.3

井网密度
（口/km2）

2.66
4.42
3.02
3.13
5.98
1.60

渗透率
（10-3 μm2）

2 393.7
3 587.7
2 526.1
3 098.3
1 659.8
1 648.7

地质储量
（104 m3）

155
402
559
668
1 485
60

采收率
（%）

46.97
53.87
72.30
69.72
69.85
64.56

表3 模型测试样本数据

Table 3 Model test sample data
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化范围和集中度，确定各因素的水平（表 5）。采用

L32（49）正交表，共 32组试验，然后利用预测模型计

算各组试验的采收率，最后通过方差分析法确定各

个因素对南海东部海相砂岩油藏采收率的影响程度

（表6）。由结果可知，采收率的主要影响因素为油层

厚度、井网密度、流度和渗透率。

因为南海东部砂岩油藏主要是依靠天然能量开

发，所以采收率的可控因素只有井网密度。针对该

区域同类型的油藏，可通过神经网络模型快速预测

采收率，同时还可以分析井网密度对采收率的影响，

并确定一个油藏合适的井网密度。

XJ油藏是南海东部的一个边水砂岩油藏，其生

产过程中主要经历了4次井网加密（图3），井网密度

最大为4.1口/km2，油藏采收率为70.86 %。利用建立

的神经网络模型预测XJ油藏的采收率为75.94 %，相

对误差为7.17 %，并计算了不同井网密度下对应的采

收率（图4）。通过对比可以看出，模型预测的采收率

在井网密度达到4口/km2后基本保持不变，表明该油

藏合适的井网密度约为4口/km2，这与实际情况相符。

4 结论

1）采用主成分分析方法，针对南海东部的边水

砂岩油藏采收率的 9个影响因素（含油面积、油层厚

度、孔隙度、含油饱和度、原始地层压力、流度、井网

密度、渗透率和地质储量）进行特征提取，得到6个概

括性指标（即主成分），可解释原始数据95.79 %的信

息量。

油藏
名称

H1
H2
H3
H4
H5
H6

实际采收率
（%）

46.97
53.87
72.30
69.72
69.85
64.56

神经网络预测值
（%）

47.23
58.43
63.71
71.46
73.55
59.33

相对误差
（%）

0.55
8.46

11.88
2.50
5.30
8.10

支持向量机回归预测值
（%）

51.77
56.97
56.10
49.99
64.42
58.23

相对误差
（%）

10.22
5.75

22.41
28.30
7.77
9.80

线性回归预测值
（%）

49.60
60.72
60.00
64.38
77.84
55.22

相对误差
（%）

5.60
12.72
17.01
7.66

11.44
14.47

表4 不同模型采收率预测结果对比

Table 4 Comparison of results predicted by different models

水平

1
2
3
4

含油面积
（km2）

2
5
8
11

油层厚度
（m）

2
5
8
11

孔隙度
（%）

15
18
21
24

含油饱和度
（%）

0.60
0.65
0.70
0.75

地层压力
（MPa）

16
20
24
28

流度
（10-3 μm2/mPa·s）

60
300
540
780

井网密度
（口/km2）

0.5
2.5
4.5
6.5

渗透率
（10-3 μm2）

500
1 500
2 500
3 500

表5 影响因素水平

Table 5 Influencing factor level

表6 方差分析

Table 6 Results of variance analysis

注：F值是用组间均方去除组内均方的商，与F临界值（可查阅F临界值表）相比较，若F值大于F临界值，则表示分析项的影响显著。

分析项

含油面积

油层厚度

孔隙度

含油饱和度

偏差平方和

124.00
3 324.00
174.00
131.00

自由度

3.00
3.00
3.00
3.00

F值

2.03
54.60
2.86
2.15

F临界值

9.28
9.28
9.28
9.28

显著性

不显著

显著

不显著

不显著

分析项

地层压力

流度

井网密度

渗透率

偏差平方和

61.00
852.00

1 489.00
631.00

自由度

3.00
3.00
3.00
3.00

F值

1.00
14.00
24.47
10.36

F临界值

9.28
9.28
9.28
9.28

显著性

不显著

显著

显著

显著
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2）基于主成分分析得到的特征数据，运用神经

网络回归方法，建立了南海东部砂岩油藏采收率预

测模型，与常用的支持向量机回归和线性回归两种

方法预测采收率结果相比较，此模型具有更高的预

测精度。

3）基于神经网络预测模型，采用正交试验设计

得到影响采收率的主控因素为油层厚度、井网密度、

流度和渗透率。利用该模型可确定油藏的合理井网

密度，从而指导油田生产。
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图3 南海东部XJ油藏生产历史曲线

Fig. 3 Production history curve of XJ reservoir in the

eastern South China Sea

图4 模型预测采收率随井网密度变化关系曲线

Fig. 4 Relation between recovery ratio predicted by model

and well pattern density
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