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摘要：微纳米水气分散体系驱（MNWDS）是 1 种新型的提高采收率技术，通过微纳米尺度的气水分散相注入，能够进入更小的孔

隙空间，从而扩大了波及体积，有效提高了采收率。目前，该方法已在五里湾长 6试验区开展矿场实验。在采用数值模拟方法预

测微纳米水气分散体系驱的产油量时，需要考虑气泡尺寸、气液比、流体性质等多参数及复杂的气液相互作用，过程复杂且耗时

长，无法快速模拟微纳米水气分散体系驱的产油量。为能够准确地预测注入微纳米水气分散体系驱后油井的产油量，该研究基

于试验区实际生产数据和地质模型参数，运用人工神经网络（ANN）算法，建立了微纳米水气分散体系驱的产油量预测模型。该

模型以试验区微纳米水气分散体系实施前油井的产油量、含水率、渗透率、注入微纳米水气分散体系量、水驱储量、孔隙度、有效

厚度作为输入参数，以实施后 12 个月的产油量作为输出参数，建立了模型的训练样本集。通过对样本集进行 K-Means（K-均值

聚类算法）聚类分析，剔除了无效样本，最终形成了 59 个样本的训练集。在模型训练中，引入优化算法自动调整模型参数，显著

提高了模型的测试集预测精度。基于此模型，对即将实施微纳米水气分散体系驱的 21个井组进行了产油量预测，预测结果与数

值模拟结果对比表明，二者的符合率高达 95%，验证了该次模型的准确性。该模型为微纳米水气分散体系驱的产油量预测提供

了 1个新的途径。
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Abstract: Micro-nano water-gas dispersion system (MNWDS) flooding is a novel enhanced oil recovery technique. By injecting gas-water 
dispersed phases at the micro–nano scale, it can enter smaller pore spaces, thereby expanding the swept volume and effectively improving 
recovery efficiency. At present, field tests of this method have been conducted in the Wuliwan Chang 6 pilot area. When using numerical 
simulation to predict oil production after MNWDS flooding, multiple parameters such as bubble size, gas-liquid ratio, and fluid properties, as 
well as complex gas-liquid interactions, must be considered. This process is complex and time-consuming, making it difficult to rapidly 
simulate oil production after MNWDS injection. This study aims to accurately predict the oil production of wells after MNWDS injection. 
Based on actual production data from the test area and geological model parameters, an artificial neural network (ANN) algorithm was 
employed to establish a production prediction model for MNWDS flooding. The model used oil production, water cut, permeability, injected 
MNWDS volume, waterflooding reserves, porosity, and effective thickness of wells before MNWDS injection in the test area as input 
parameters, and used the oil production over the 12 months after flooding as the output parameter to construct the training sample set. 
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K-means clustering analysis was performed on the sample set to remove invalid samples, and a training set of 59 samples was finally 
obtained. During model training, an optimization algorithm was introduced to automatically adjust model parameters, which significantly 
improved prediction accuracy on the test set. Based on this model, oil production was predicted for 21 well groups scheduled to undergo 
MNWDS flooding. Comparisons with numerical simulation results indicated an agreement rate of up to 95%, verifying the accuracy of this 
model. The model provides a new approach for oil production prediction of MNWDS flooding.
Keywords: micro-nano water-gas dispersion system flooding; machine learning; K-means clustering analysis; artificial neural network; 
Levenberg-Marquardt algorithm

低渗透油藏因低渗透率、强非均质性、自然产能低、

含油饱和度低以及储层敏感性高等特征，使传统注水开

发方法在提高采收率方面面临显著挑战[1-8]。为应对这

些难题，学者们相继提出了气驱、水气交替驱等开发技

术，这些方法在一定程度上提高了采收率，但其见效性仍

存在不稳定的问题[9-15]。
近年来，微纳米水气分散体系驱（MNWDS）这项技

术在实验室研究中取得了重要进展。伍家忠等[16]提出

了基于离子精确匹配和离子交换的水驱油新方法，证实

微气泡可有效破除油膜吸附力，剥离残余油膜，从而提

高采收率；陈兴隆等[17]建立了以气泡直径和上升速度为

核心的水气分散体系性能评价方法，说明了微米级气泡

的特性；尚祯浩等[18]通过定量分析，展示了该体系在驱

替过程中的流动特征及其对扩大波及体积的作用。这

些研究为微纳米水气分散体系驱油技术的应用提供了

理论基础。

室内实验研究结果表明[19-22]：微纳米水气分散体系

驱通过多孔介质渗透提高了孔隙空间利用率，缓解了窜

流问题，扩大了波及体积，并显著提升了微观驱油效率。

相比传统的气驱和水驱[23-28]，该体系无需添加化学剂，可

有效降低流度比。其纳米级气泡具有优异的分散性和稳

定性，能够渗透至不同阻力孔隙空间，形成溶解气驱动，

补充储层能量，并在纵向上自适应调整，高效驱替残

余油。

目前，微纳米水气分散体系驱已在长庆油田五里湾

长 6油藏开展矿场试验，16个井组中 82%的油井增产效

果显著，该技术具有良好的提高采收率潜力。实际井产

油量与数值模拟预测结果的符合率达 90%，但传统数值

模拟方法存在计算成本高、耗时长等问题，且需要考虑气

泡尺寸、气液比、流体性质等多参数及复杂的气液相互作

用，难以快速响应多工况下的动态预测需求。

为解决上述问题，该研究采用人工神经网络（ANN）
算法构建产油量预测模型。尽管传统ANN模型在常规工

业领域已有应用，但在微纳米水气分散体系驱方面的研究

尚未形成完整体系[29-34]。ANN模型凭借其高效的计算能

力和强大的非线性拟合特性[35]，能够快速处理多参数输

入，直观地反映多相流动行为和微观尺度效应，为微纳米

水气分散体系驱的优化提供了高效工具。基于16个井组

的动态生产数据，ANN模型通过学习驱油过程中的产油

量变化趋势，可快速、准确地预测微纳米水气分散体系注

入后的产油量变化。通过交叉验证和优化算法，该模型能

够为油井实施后的产油量预测和效果评估提供可靠支持。

1　微纳米水气分散体系驱数值模拟
机理

1.1　微纳米水气分散体系驱机理

微纳米水气分散体系是 1种由水和气体组成的混合

体系。其中，水为连续相，气体则以微气泡的形式分散在

水中（图 1）。通过调节水与气的比例以及分散方式，可

以有效调控渗流阻力，并向油藏提供额外能量，从而显著

提升低渗透油藏的水驱采收率。

该方法提高采收率的机制主要体现在扩大波及体积

和提高驱油效率两方面。水气分散体系中的微气泡作为

分散相，相较于普通泡沫具有注入压力低、波及范围广的

优势。与 CO2气驱和传统水驱相比，该体系不易在大孔

道中引发明显的气窜现象，也能避免形成优势通道。微

气泡倾向于优先占据优势通道，形成“封堵”效应，迫使后

续流体进入更细小孔隙，从而有效扩大波及体积。此外，

微气泡与残余油通过持续接触和相互作用，在水段塞的

推动下，将盲端中的残余油逐步拖曳出来。油-水-气三

相的反复作用使拖曳效应不断重复，最终将盲端残余油

完全驱出，显著提高了驱油效率。

图1　微纳米水气分散体系示意图

Fig. 1　Schematic of MNWDS flooding
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1.2　微纳米水气分散体系数值模拟

模拟微纳米水气分散体系的驱油过程，其数学模型

满足基本假设：油藏中存在三相（油、气、水）和四组分（轻

质油、N2、H2O、微气泡），见式（1）。

∇ ⋅（ρg Xjg
KK rg
μg

⋅ ∇pg + ρL XjL
KK rL
μL

⋅ ∇pL）-（qgp Xjg +
qLp XjL）+ Yj = ∂

∂t
（φρL Sg XjL） （1）

式中：ρg为气相密度，单位kg/m³；ρL为液相密度，单位kg/m³；
Xjg为 j组分在气相中的摩尔分数，j=1，2，3，…，nc，其中 nc为
组分总数；XjL 为 j 组分在液相中的摩尔分数，j=1，2，…，

nc；Yj为源汇相；K为渗透率，单位10-3 μm2；Krg为气相相对渗

透率；KrL为液相相对渗透率；μg为气相黏度，单位mPa·s；μL
为液相黏度，单位mPa·s；pg为气相压力，单位MPa；φ为孔

隙度；pL为液相压力，单位MPa；qgp为气相产出量，单位mol/s；
qLp为液相产出量，单位mol/s；Sg为气相饱和度，%；t为时间，

单位d。
建立微纳米水气分散体系数值模拟模型，模型中的

流体组分包括H2O、原油、N2和微气泡。

1.3　先导试验区及其模拟结果

先导试验区选定长庆油田的五里湾长 6油藏，共 16
个井组，其中油井64口，水井16口。油藏的原始地层压力

为12.20 MPa，原油饱和压力达到7.64 MPa。截至2020年

10月，准备实施微纳米水气分散体系驱油技术时，试验区

累积产油量达到 121.2×104 t，采出程度为 20.68%，综合含

水率为64.9%。利用数值模拟方法，对五里湾先导试验区

的 16个井组进行了微纳米水气分散体系驱模拟，注入水

气比为3∶1，并将模拟结果与实际生产数据进行了对比分

析。模拟结果表明：微纳米水气分散体系驱在注入后的第

一年就取得了较好的驱油效果。从数值模拟预测的结果

与实际产油量数据对比来看，符合率约为90%（图2）。

然而，微纳米水气分散体系驱油过程的数值模拟因

多相流动、气液非连续介质特性（如离散气泡分布）而计

算复杂且耗时。为提高效率，采用人工神经网络构建产

油量预测模型，通过训练注入量、含水率等关键生产数

据，快速预测动态产油量。

2　基于机器学习的产油量预测模型建立

根据五里湾先导试验区 16 个井组的相关生产数据

和储层参数。建立了 1个高效的产油量预测模型。经过

训练，该模型能够根据不同的操作条件快速预测微纳米

水气分散体系驱的产油量变化，实现油田开发过程中的

产油量预测与优化。

2.1　数据收集与预处理

2.1.1　数据收集

产油量预测模型采用微纳米水气分散体系驱先导

试验区 16 个井组 64 口油井的数据，模型训练的输入数

据包括孔隙度、渗透率、有效厚度、油井和水井的井间

连通系数、单井水驱控制储量、含水率、油井对应水井

的微纳米水气分散体系注入量、油井注入微纳米水气

分散体系前 12 个月的平均月产油量。其中，孔隙度、

渗透率、有效厚度为油井的静态地质参数，通过测井

解释获得；油水井间连通系数为 Spearman（斯皮尔曼）

秩相关系数，采用油井和水井 1 a 内的产液量和注水量

求取[36]。
选取一段时间内 n 组注水井的注入量 Qwi，n 组生产

井的产液量Qli，形成 2组评秩Xi、Yi（i为产油井编号，i=1，
2，3，…，n），用 di来衡量注水井注入量评秩和生产井产液

量评秩之间偏离的程度，如式（2）所示。

2组评秩之间偏离的程度为：

di = Xi - Yi （2）
式中：di为评秩偏离程度；Xi为注入量评秩；Yi为产液量

评秩。

Spearman秩相关系数计算方法为：

rs = 1 -
6∑

i = 1

n  di
2

n3 - n
（3）

式中：rs为相关系数；n为注水井的数量。

水驱控制储量采用甲型、乙型、丙型、丁型水驱曲线

法综合求取，对比分析水驱曲线在注入微纳米水气分散

体系后产水量的变化特征。如图 3所示，自 2022年 12月

开始实行微纳米水气分散体系驱，并持续至2023年8月。

经过这一阶段的注入操作，可观察到水驱曲线上产水量

图2　长庆油田五里湾长6油藏先导试验区16井组实际日产油

量与数值模拟预测日产油量对比分析

Fig. 2　Comparative analysis of actual and numerically simulated 
daily oil production for 16 well groups in Wuliwan Chang 6 

reservoir pilot test area of Changqing oilfield
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曲线的变化趋势。具体来说，产水量曲线呈现出逐渐减

缓的趋势，意味着随着微纳米水气分散体系驱的注入，井

组的产水量得到了控制并逐渐趋于稳定，井组的可采储

量提高了19.23×104 t[37]。

含水率为注入前油井的含水率。注入前油井的

产油量和微纳米水气分散体系的注入量均来自生产

数据，这些参数全面反映了注入前储层和油井的动静

态信息。输出参数为微纳米水气分散体系驱后 12 个

月 油 井 的 产 油 量 。 模 型 的 输 入 输 出 参 数 如 表 1
所示。

2.1.2　数据处理

考虑到各参数变量值差异较大，采用 K-Means
（K-均值聚类算法）对输入参数进行分析。该算法从包

含孔隙度、渗透率、含水率、连通性系数、有效厚度及水

驱储量的数据集中，随机选取 k 个质心作为初始聚类中

心，将样本划分为 k 个簇。通过计算样本点与各簇中心

的距离，将样本分配至最近的簇，并重新计算簇内样本

均值作为新中心点。该过程迭代进行，直至达到指定迭

代次数或簇中心点不再变化为止[38]。如图 4 所示，数据

在特征空间中分布均匀，形成了明显的群集，92% 的数

据都分布在 1个范围内，形成了明显的圆形边界，有 5口

井的数据远离聚类中心并位于边界外，为异常数据，不

参与训练。

图4　聚类中心可视化（含簇）

Fig. 4　Visualization of clustering centers with clusters
表 1　模型训练采用的输入输出参数

Table 1　Input and output parameters used for model training

井名

W1
W2
W3
W4
W5
W6
W7
W8
︙

W57
W58
W59
W60
W61
W62
W63
W64

输入参数

孔隙度

0.11
0.12
0.13
0.13
0.12
0.14
0.11
0.15
︙

0.12
0.11
0.13
0.12
0.13
0.12
0.12
0.13

渗透率/
10-3 μm2

9.40
8.04
3.80
4.27

12.71
7.59
4.11
7.66
︙
9.15

11.24
5.47
5.33
4.02
7.30
4.27
6.67

有效厚度/
m

11.26
13.47
12.15
10.56
17.33
15.23
14.78
12.45

︙
13.11
12.59
17.56
13.50
18.30
19.43
10.75
11.72

水驱储量/
104 t
2.65
2.41
5.09
0.96
3.91
3.48
2.45
1.06
︙

2.58
0.78
3.77
1.92
0.70
1.73
1.41
1.08

连通性
系数

0.12
0.26
0.15
0.09
0.09
0.14
0.17
0.08
︙

0.31
0.14
0.27
0.04
0.34
0.04
0.20
0.17

含水率/
%

53.04
74.74
50.34
93.01
78.92
72.59
79.88
69.62

︙
75.22
76.41
71.59
73.15
76.17
93.04
93.01
78.92

微纳米水气分散体系
注入量/（m3/月)

365.10
368.95
341.50
349.10
304.45
323.55
314.75
309.16

︙
298.41
321.59
330.12
356.90
234.80
317.45
313.55
299.25

注MNWDS前12个月
产油量/（t/月）

55.68
51.06

110.57
20.42
91.08
72.34
45.32
27.56
︙

97.63
89.15
64.56
44.84
19.39
63.03
58.18
25.45

…

…

…

…

…

…

…

…

︙
…

…

…

…

…

…

…

…

53.60
45.60
98.53
22.06
88.61
59.80
26.63
15.42

︙
63.42
52.34
41.23
46.06
15.75
66.66
51.81
24.33

输出参数

注MNWDS后12个月产
油量/（t/月）

83.42
69.50

112.02
26.92
96.49
67.82
37.56
32.56
︙

65.79
75.46
55.25
49.06
20.60
64.24
57.27
32.72

…

…

…

…

…

…

…

…

︙
…

…

…

…

…

…

…

…

77.47
59.88

104.43
23.99
90.55
88.45
60.08
44.34
︙

89.75
91.32
81.25
58.18
24.24
48.48
60.60
27.45

图3　长庆油田五里湾长6油藏试验区注入微纳米水气分散体

系驱前后预测曲线变化

Fig. 3　Changes in prediction curves before and after MNWDS 
injection in Wuliwan Chang 6 reservoir test area of Changqing 

oilfield
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表 2 展示了聚类剔除无效样本对模型性能的影响。

完整数据集包含 64个样本，回归方差为 0.892，均方误差

为 0.698，修正决定系数为 0.792。剔除无效样本后，数据

集减少至 59个样本，回归方差提升至 0.954，均方误差显

著降低至 0.116，修正决定系数提高至 0.902。结果表明：

剔除无效样本提升了模型的预测精度和拟合优度，聚类

分析在优化数据集和改善模型性能方面是有效的。

2.1.3　输入参数相关性分析

在人工神经网络的训练过程中，输入变量越多会导

致模型越难收敛[39]。明确各输入参数对微纳米水气分散

体系驱效果的影响程度，采用皮尔逊分析法对输入参数

与输出参数进行相关性分析，以确定各参数的权重。影

响产油量的主要因素根据各参数的权重排序为：微纳米

水气分散体系实施前油井的含水率（0.983 9）、产油量

（0.890 0）、渗透率（0.601 5）、注入量（0.154 2）、水驱储量

（0.147 7）、孔隙度（0.136 1）、有效厚度（0.094 2）。
2.2　模型建立

2.2.1　训练算法确定

常见的机器学习算法包括决策树、随机森林、支持向

量机和人工神经网络。该研究利用这 4种算法构建产油

量预测模型，并通过综合比较各模型的评价指标，如表 3
中的数据是基于 5 折交叉验证计算的修正决定系数均

值，人工神经网络建立的产油量预测模型具有较好的预

测性能，因此最终确定应用人工神经网络算法构建产油

量预测模型。

人工神经网络由输入层、隐藏层和输出层组成，以神

经元为基本单元。其学习过程包括正向传播和反向传

播。在正向传播阶段，输入数据从输入层进入，通过包含

7 个节点的输入层进入模型，分别对应油井产量、含水

率、渗透率、注入量、水驱储量、孔隙度和有效厚度。输出

层为 1个节点，表示注入微纳米水气分散体系后 12个月

的产油量。神经元权重和偏置初始化为随机值。若输出

层误差超过设定阈值，则进入反向传播阶段。反向传播

算法通过计算损失函数对各层参数的梯度，利用梯度下

降法更新参数，以最小化输出误差。

根据均方误差：

SMSE = 1
n ∑

i = 1

n ( yi - -y
i
)2 （4）

则输出层的误差为：

δMSE = ( yi - -y
i
) f'( zj ) （5）

通过梯度下降法更新输出层的权重wji和偏置 bj：

wji = wji - η
∂SMSE∂wji

（6）

bj = bj - η
∂SMSE∂bj

（7）
式中：SMSE为均方误差；n为样本数，单位个；yi为第 i个样本

的真实值；-y
i
为当前样本的预测值；∑

i = 1

n

为对所有样本的误

差平方求和；δMSE为输出层的误差信号；f'( zj )为输出层激活

函数 f对加权输入 zj的导数，其中，zj为输出层神经元的加权

输入，zj = ∑
i = 1

n

wji ai + bj，ai为前一层的输出；wji为连接前一层

的第 i个神经元与当前层第 j个神经元的权重；η为学习率，

控制参数更新的步长；bj为当前层第 j个神经元的偏置项。

在反向传播中，误差信号沿着原路径返回，对各层神

经元的权重进行调整优化。正向传播和反向传播交替进

行，直至输出误差低于设定的最小值，最终得到模型输出

结果。其网络结构如图5所示。

2.2.2　网络超参数确定

主要使用监督学习算法——人工神经网络（ANN）模

型来预测油井的产油量，通过设置超参数的范围，然后利用

优化器选择合适的超参数，对于人工神经网络，需要优化的

超参数有训练算法隐含层层数、隐含层节点数、激活函数，

超参数搜索范围及最终优化的超参数（表4）。
2.3　模型训练及其优化

基于构建的数据集，采用7个参数作为人工神经网络

模型的输入层，以注入微纳米水气分散体系驱后 12 个月

的实际产油量作为输出层，建立多层前馈神经网络结构

的产油量预测模型。将数据集划分为训练集（70%）和

测试集（30%），并利用拟合优度（R²）、均方误差和修正决

定系数 ( R    2A )等参数对模型进行综合评估（式8—式10）。

表 2　聚类剔除样本对模型性能的影响对比

Table 2　Effect of removing samples by clustering on 

model performance

数据集

完整数据集

剔除无效样本后

样本数/个
64
59

回归方差

0.892
0.954

均方误差

0.698
0.116

修正决定系数

0.792
0.902

表 3　训练算法对比

Table 3　Comparison of training algorithms

预测模型

决策树

随机森林

支持向量机

人工神经网络

修正决定系数

训练集

0.944
0.935
0.967
0.991

测试集

0.784
0.642
0.801
0.896
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R2 = 1 - ∑
i = 1

n ( -y
i

- yi )2

∑
i = 1

n ( -y
τ

- yi )2
（8）

SMSE = 1
n ∑

i = 1

n ( yi - -y
i
)2 （9）

R    2A = 1 - (1 - R2 ) (n - 1)
n - kb - 1 （10）

式中：-y
τ
为样本数据真实值的平均值；kb 为自变量数量。

拟合优度、修正决定系数越接近 1，说明模型对数据的拟

合程度越好。

在训练过程中，使用 train函数（模拟训练函数）对神

经网络进行训练，通过最小化损失函数调整模型参数。

随着迭代次数增加，均方误差逐渐减小，第 38次迭代时

达到最佳验证性能，SMSE为 1.871 81。图 6展示了训练集

和测试集样本的预测值与实际值对比，训练集的预测值

与实际值高度吻合，生产井的见效性与实际情况一致。

然而，测试集的 18 个样本预测值与实际值存在一定差

异，需要进一步提升模型在测试集上的预测精度。

为减小测试集的平均绝对误差，引入网格搜索和交叉

验证算法，系统调整参数组合以选择最佳神经网络架构和

参数（表5、表6）。调整后，测试集的误差显著降低，SMSE从
1.871 81降至 0.177 41。图 7展示了调整前后测试集样本

的对比结果，调整后的模型在测试集上的精度明显提高。

表 5　调整前后模型超参数对比

Table 5　Comparison of model hyperparameters before 

and after adjustment

网络参数

网络架构

学习率

训练周期

调整前参数

20.00
0.10

100.00

调整后参数

10.00
0.01

50.00

注：MNWDS为微纳米水气分散体系驱；X1—X7为左侧输入的7个参数；Y为输出的参数。

图5　ANN模型结构示意图

Fig. 5　Schematic of ANN model architecture
表 4　ANN 模型超参数优化结果

Table 4　Hyperparameter optimization results for ANN model

超参数

训练算法

隐含层层数

激活函数

第一层节点数

第二层节点数

第三层节点数

搜索范围

LM（莱文贝格-马夸特）
SCG（缩放共轭梯度）
BR（贝叶斯正则化）

1~3
ReLU（修正线性单元）、Tanh（双曲正切
函数）, Sigmoid（S型函数）、None（无激

活函数）

1~3 000
1~3 000
1~3 000

优化结果

LM

2

ReLU

20
20

0

200

150

100

50

0

250

10 20 30 40

样本数 /个

月
产
油
量

/t
实际月产油量
预测平均月产油量

a. ANN模型训练集预测平均月产油量与实际月产油量对比

月
产

油
量

/t

200

150

100

50

250

2 4 6 8 10 12 14 16 180

样本数 /个

b. ANN模型测试集预测平均月产油量与实际月产油量对比

实际月产油量
预测平均月产油量
显著误差点

图6　ANN模型训练集与测试集预测产油量与实际产油量对比

Fig. 6　Comparison of ANN-predicted and actual oil production 
for training and test sets
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3　实例应用

五里湾长 6 油藏的 21 个井组试验区即将在 2024 年

底开展微纳米水气分散体系驱，从先导试验区 16个井组

的数值模拟预测结果与实际生产数据的对比结果来看，

符合率为 90%（图 2）。因此，可以用扩展试验区 21井组

的微分散体系驱数值模拟结果对提出的 ANN 模型进行

验证。

采用建立的ANN模型对实施微纳米水气分散体系驱

后油井 1 a的产油量进行预测，并与数值模拟结果对比。

试验区共有 80 口油井，截至 2023 年 12 月，累积产油量

263.57×10⁴ t，含水率 64.2%，采出程度 22.78%。将各油井

的孔隙度、渗透率、有效厚度、单井水驱控制储量、含水率、

微纳米水气分散体系注入量及注入前12个月的产油量输

入ANN模型，得到12个月的产油量预测结果。与数值模

拟计算的对比（图 8），12个月的累积产油量，二者计算结

果基本一致。图 9展示了任意选取的 2口油井的预测结

果，表明微纳米水气分散体系驱有效提高了产油量。试验

区 21个井组的 80口油井中，ANN 模型预测见效井 59口

（74%），数值模拟预测见效井62口（77%）。二者预测的见

效井符合率为95%，未见效井基本重合，表明ANN模型与

数值模拟结果具有较高一致性，整体差异较小。

与数值模拟不同，该次ANN模型基于先导试验区 16
个井组 64口油井的储层物性参数和生产数据，通过ANN
算法训练建立。相比数值模拟，该方法在产油量预测方

面更具优势：不依赖精确的地质模型，避免了复杂的地质

建模过程，同时无需大量计算，显著节省了时间。ANN
模型仅需输入数据即可运行，对比数值模拟方法，运算时

间从 15~20 min 缩短至 1 min 以内，无需额外调整参数，

计算过程简单且高效。

4　结论

通过对先导试验区微纳米水气分散体系驱油效果的

分析，采用人工神经网络（ANN）算法建立了产油量预测

模型，主要结论如下：

1） 利用 K-Means 聚类分析了影响微纳米水气分散

表 6　优化前后模型性能指标对比

Table 6　Comparison of model performance indicators 

before and after optimization

性能指标

训练集

测试集（优化前）

测试集（优化后）

拟合优度

0.985
0.931
0.961

均方误差

0.116
1.871
0.177

修正决定系数

0.902
0.575
0.876

图7　人工神经网络模型在训练集与测试集上的月产油量预测

情况

Fig. 7　Monthly oil production prediction results of ANN model on 
training and test sets

注：紫线为注入MNWDS的时间线。

图9　数值模拟与模型预测月产油量单井对比（任选2口井）

Fig. 9　Single-well comparisons of monthly oil production from 
numerical simulation and model prediction for any two selected 

wells

图8　数值模拟计算与ANN模型计算结果对比

Fig. 8　Comparison of results calculated by numerical simulation 
and ANN model
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体系驱效果的关键因素，按重要性排序为：含水率>储层

渗透率>油井产量>水驱控制储量>有效厚度>注入量>孔
隙度>井间连通系数。

2） 基于先导试验区 59口油井的数据，建立了包含 7
个输入参数（孔隙度、渗透率、有效厚度、水驱储量、含水

率、注入MNWDS前 12个月产油量、注入MNWDS后12个

月产油量）和 1个输出参数（预测注入MNWDS后 12个月

产油量）的ANN产油量预测模型。

3） 试验区21个井组的产油量预测结果表明：该次的

ANN产油量模型与数值模拟预测结果的符合率为 95%，

证明了该模型具有较高的准确性。

受限于目前微纳米水气分散体系驱的实施范围，该

研究所构建的 ANN 产油量预测模型训练样本数量仅为

64个。随着试验区的不断扩大，更多井组数据将被纳入

训练样本，进一步提升模型的预测精度与泛化能力，增强

其实用性。此外，由于模型训练的样本数据来自于五里

湾长 6油藏，未来研究中可引入更多不同类型的井组数

据作为训练样本，不断优化网络结构和特征选择方法，提

升模型在不同地质条件下的适应性。
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