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摘　 要： 针对油井分层注水流量调度问题，依据油井注水层段流量以及压力关系，建立双层注水流量调度模型，并提出求解的

免疫粒子群优化算法。 算法设计中，将免疫优化中浓度调节机制引入到粒子群优化中，增强种群的多样性；通过设计动态调

节惯性权重和学习率因子的规则，增强粒子的全局开采能力。 数值实验结果表明，所建立的双层注水流量调度模型是有效

的；获得的算法能根据油井注水层段配注量的需求，较为准确地计算油井层段水嘴的开度值，使注水偏差量较小及注水量能

达到配注的要求；该模型和算法对油井智能注水具有一定的应用潜力。
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０　 引　 言

随着时代发展步伐的加快，石油资源的需求不

断加大，导致原油不断枯竭和开发难度增大。 由于

地层间各储油层物理性质差异较大，导致储层吸水

能力各不相同。 当笼统地注水进入地质油层时，大
量的水被高渗透地层吸收，造成注水吸水剖面不均

匀，注入的水利用率低。 由此，如何依据地层的地质

状况，合理的为地层管道分配水资源，使得地层稠密

的油层得到充分稀释，已成为石油开采业实现智能

注水关注的重要科技问题。

依据注水井分层注水的工艺，通常采用 ３ 种注

水方法，即桥式偏心注水［１－２］、同心集成注水［３－４］ 以

及恒流量注水［５－６］。 第一种方法用封隔器，将注水

管柱分隔成能与各注水层位相对应的独立管段，使
得注入的流体能流经桥式偏心配水器和堵塞器进入

地层，但注水流程复杂［２］。 第二种方法的配水流程

与前一种类似，其通过将可调水嘴与配水器一体化

集成，实现配水器中心通道内水嘴免投捞配水作业，
可提升配水测调的合格率［３］，但测调时间较长。 第

三种方法，利用预压缩弹簧来平衡水嘴前后的压差，
尽可能使通过孔径水嘴的流量为常数，达到恒流量



的目的。 近来，智能优化已初步渗透到油井分层注

水调度优化研究中，并已成为油井注水研究的新课

题，为油井注水层段难以按需求注水的问题提供了

新的解决路径。 其主要目的是将分层注水能耗问题

转化为最优问题，进而通过智能优化方法使注水能

耗降低［７－１０］。 例如，文献［６］中提出的新型定差式

恒流量注水工艺，能在注水井的进口或地层压力发

生变化情况下，维持注水量恒定，此方法虽能缩短配

水周期，但配水工艺繁琐。 文献［７］中提出，以注水

能效或单耗为性能指标，建立注水系统优化的数学

模型，进而通过设计求解的智能优化算法，使注水能

耗尽可能小。
综上，由于油井地下环境复杂、注水管柱受地下

环境污染严重、地层压力对注水管柱的影响较大，使
得注水层段注水量需求的研究较少，也尚未取得突

破性进展。 为此，本文从注水层段注水量的需求角

度，以注水偏差量为性能指标，建立注水流量模型，
进而通过设计免疫粒子群优化算法，寻找最佳水嘴

开度方案，使得各注水层的注水量满足注水层配注

量的要求。

１　 双层注水调度模型

１．１　 注水层注水流量计算

油井分层注水由两个注水层构成，每一个注水

层段均安装有一个可调节开度的水嘴。 根据流体力

学中的伯努利定律，流体流入水嘴的流量与经水嘴

流出的流量相等。 于是，第一、二注水层的水嘴开度

面积 Ａ１、Ａ２ 应满足如下等式：
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其中， Ｐ０、Ｐ ｉ 分别为井口、第 ｉ 地层的注入压力

（Ｐａ）， ｉ ＝ １，２；ｈｗｉ 为第 ｉ 注水层中水嘴水头损失

（ｍ）； ｖ０ 为井口的流体流速（ｍ ／ ｓ）； Ｑｉ 为分配给第 ｉ
注水层的注水量（ｍ３ ／ ｄ）； Ａｉ 为第 ｉ 注水层中水嘴的

开度面积 （ｍ２ ）； Ｈ 为井口到第一注水层的深度

（ｍ）； Ｌ 为第一、二注水层的层间距离（ｍ）； ρ 为注

入流体密度（ｋｇ ／ ｍ３）； ｇ 为重力加速度（ｍ ／ ｓ２）。
第 ｉ 注水层的水嘴水头损失 ｈｗｉ 是由水嘴沿程

阻力损失［１１］ｈｆｉ 与水嘴局部水头损失［１２］ｈ ｊｉ 构成，ｉ ＝
１，２，即：

ｈｗｉ ＝ ｈｆｉ ＋ ｈ ｊｉ （２）

　 　 ｈｆｉ 由下式计算：
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　 　 其中，
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式中， λ 为 摩 擦 力 系 数；Ｒｅ 为 雷 诺 数 （ Ｒｅ ＝
ρ ｖｉ ｄｉμ

－１）；ｖｉ 为第 ｉ注水层水嘴处流体流速（ｍ ／ ｓ） ；
μ 为流体动力粘度（Ｐａ·ｓ）； ｄｉ 为第 ｉ 注水层水嘴管

径（ｍ）； Ｋ 为水嘴管长（ｍ）。
当流体流经阀门、弯头、三通等配件时，由于均

匀流动受到破坏，流速的大小发生变化，导致管道流

动出现局部阻力损失，因此 ｈ ｊｉ 由下式确定：
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式中， Ａｗｆ 为水嘴阀口的面积（ｍ２）， Ａｐｃ 为注水管柱

的截面积（ｍ２）。
此外，依据静水压力平衡的性质［１３］，式（１）中地

层注入压力 Ｐ１、Ｐ２ 可经由下列压力模型确定：
Ｐ０ ＋ ρｇＨ ＝ Ｐ１ ＋ ΔＰＮ１ ＋ ΔＰＨ１

Ｐ０ ＋ ρｇ（Ｈ ＋ Ｌ） ＝ Ｐ２ ＋ ΔＰＮ２ ＋ ΔＰＨ１ ＋ ΔＰＨ２
{ （６）

式中， ΔＰＨｉ、ΔＰＮｉ 分别为第 ｉ 注水层的沿程阻力损失

和水嘴压力损失（Ｐａ），ｉ ＝ １，２。 其依次由下式确

定：
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式中， ｖｉ 为第 ｉ 注水层的水嘴处流体流速（ｍ ／ ｓ），
ｄ 为 注水管柱管径 （ｍ）。
１．２　 注水优化模型

经由式（６）可获得注水层的地层注入压力 Ｐ１

和 Ｐ２，进而经由式（１） 可知，Ｑ１ 和Ｑ２可由Ａ１、Ａ２ 唯一

确定。 假定：第一、二注水层的配水量分别为 ｑ１ 和

ｑ２，则双层注水调度问题即为寻找最优的水嘴开度

面积，使得各注水层的注水流量与配水量的偏差在

给定限制下达到最小，此可经由求解如下模型得以

解决：
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式中， Ｑ０ 为总注水量（ｍ３ ／ ｄ）；Ｐ ｉａ 和 Ｐ ｉ 分别是第 ｉ层
的水嘴前注水压力和地层注入压力（Ｐａ）； ｉ ＝ １，２。
引入如下罚函数：
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２

ｉ ＝ １
ｍａｘ｛０，Ｐ ｉａ － Ｐ ｉ｝ ＋ ｍａｘ｛０，

∑
２

ｊ ＝ １
（ΔＰＮｊ ＋ ΔＰＨｊ） － Ｐ０｝ （９）

则上述注水优化模型可转化为如下含惩罚因子

σ 的非约束优化模型（ＮＰ）：

ｍｉｎ Ｆ（ｘ） ＝ ｆ（ｘ） ＋ σＰ（ｘ） （１０）

２　 免疫粒子群优化算法

粒子群优化是一种模拟鸟群觅食行为的群智能

优化算法。 其粒子包含速度和位置属性，速度用于

刻画粒子移动的快慢，而位置则用于刻画粒子移动

的方向。 粒子之间通过合作与竞争来搜索优化问题

的最优解。 结合以上模型 ＮＰ，候选解或粒子 ｘｉ 在

迭代过程中，经由下式更新自身位置与速度：

ｖｋ＋１ｉｄ ＝ ωｋｖｋｉｄ ＋ ｃ１ｒ１［Ｐｋ
ｉｄ － ｘｋｉｄ］ ＋ ｃ２ｒ２［Ｐｋ

ｇｄ － ｘｋｉｄ］ （１１）

　 　 　 　 　 　 　 ｘｋ＋１
ｉｄ ＝ ｘｋ

ｉｄ ＋ ｖｋ＋１ｉｄ （１２）

式中， ｄ 为目标搜索空间维数；ｋ 为迭代次数；ω为惯

性权重；ｃ１、ｃ２ 为学习因子；ｒ１、ｒ２ 为介于［０，１］ 之间

的随机数；Ｐ ｉｄ 为粒子 ｘｉ 在搜索空间中第 ｄ 维度方向

的个体极值；Ｐｇｄ 为全局最好粒子在搜索空间中第 ｄ
维度方向的全局极值。

在粒子群优化算法（ＰＳＯ）中，由于惯性权重和

学习因子的缘故，导致在迭代后期的收敛速度慢且

易陷入局部搜索。 鉴于此， 通过使 ω、ｃ１、ｃ２ 随机扰

动或动态变化， 以及引入免疫优化中调节群体多样

性的抗体浓度［１４］，获得求解以上模型（ＮＰ）的免疫

粒子群优化 （ Ｉｍｍｕｎｅ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＩＰＳＯ）算法，其流程如图 １ 所示：

随机生成粒子替换 结束

粒子替换概率R(xi）

粒子适应度计算，更新Pg和Pbest

输出最优解

R(xi)<p?

n<Gmax?

粒子速度与位置更新

粒子适应度计算，更新Pg和Pbest

n←1;种群初始化

参数设置

开始

Y

N

Y

N

图 １　 ＩＰＳＯ 的流程图

Ｆｉｇ． １　 ＩＰＳＯ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 经由该图获知，ＩＰＳＯ 利用粒子更新规则引导粒

子进化，使粒子更快地朝最优解位置转移，增强粒子

群的全局寻优能力；利用粒子浓度调节粒子群的多

样性，防止进化后期出现早熟现象。
ＩＰＳＯ 的惯性权重 ω 和学习因子 ｃ１、ｃ２ 可经由下

式确定：
ω ＝ ωｍｉｎ ＋ ｒ１（ωｍａｘ － ωｍｉｎ） ＋ αμ，μ ～ Ｎ（０，１） （１３）
　 　 其中， ωｍｉｎ、ωｍａｘ 用于控制 ω的取值范围，α为给

定的参数。 另外，ｃ１、ｃ２ 分别作为粒子的个体学习因

子和社团学习因子，随算法的迭代次数作自适应调

节，即：

ｃｋ ＝ ｃｋ，ｍｉｎ ＋ ｎ
Ｇｍａｘ

（ｃｋ，ｍａｘ － ｃｋ，ｍｉｎ），ｋ ＝ １，２ （１４）

式中， ｃｋ，ｍｉｎ、ｃｋ，ｍａｘ 分别表示学习因子 ｃｋ 变化的边界

值；ｎ 表示当前迭代次数；Ｇｍａｘ 表示最大迭代次数。
本文中， 取 ωｍｉｎ ＝ ０．４，ωｍａｘ ＝ ０．９，ｃｋ，ｍｉｎ ＝ ０．５，

ｃｋ，ｍａｘ ＝ ２．５，α ＝ ０．４。
ＰＳＯ 在进化后期易于出现种群多样不足，致使

算法陷入局部搜索。 在此，将免疫优化中调节群体

多样性的浓度概念用于 ＩＰＳＯ 的粒子替换概率设

计，增强种群的多样性， 即 Ｎ 个粒子构成的群体中，
第 ｉ 个粒子 ｘｉ 的替换概率 Ｒ（ｘｉ） 由下式确定：

Ｒ（ｘｉ） ＝ β
ｍｉ

Ｎ
＋ （１ － β）

Ｇ（ｘｉ）

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｇ（ｘｉ）

０ ＜ β ＜ １，１ ≤ ｉ ≤ Ｎ （１５）
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　 　 其中， ｍｉ 表示在半径为 τ 的粒子 ｘｉ 邻域内的粒

子数；β为加权因子；式（１５） 中右边的第一个分式刻

画种群中与粒子 ｘｉ 相似的粒子所在比例；而第二个

分式则度量粒子 ｘｉ 在种群中的重要程度。 结合式

（１３） ～ （１５），ＩＰＳＯ 的算法描述如下：
Ｓｔｅｐ １　 参数设置

其中包括： 种群规模 Ｎ，边界值 ｃｋ，ｍｉｎ 与 ｃｋ，ｍａｘ（ｋ
＝ １，２），ωｍａｘ 与 ωｍｉｎ，加权因子 β，邻域半径 τ，替换概

率 ｐ，最大迭代数 Ｇｍａｘ；
Ｓｔｅｐ ２　 置 ｎ ←１，随机生成规模为 Ｎ 的初始粒

子群 Ｐ，初始化惯性权重和学习因子；
Ｓｔｅｐ ３　 粒子更新

（１） 计算种群 Ｐ 中粒子的适应度，确定粒子的

个体极值 Ｐｂｅｓｔ 及全局极值 Ｐｇ；
（２） 依据式（１１） ～ （１２），更新Ｐ中粒子的速度

和位置；
（３） 计算粒子的适应度，更新个体极值 Ｐｂｅｓｔ 和

全局极值 Ｐｇ；
（４） 依据式（１３） ～ （１４） 更新惯性权重及学习

因子；
Ｓｔｅｐ ４　 粒子替换

（１） 依据式（１５）计算每个粒子 ｉ 的替换概率

Ｒ（ｘｉ）；
（２） 对于每个粒子 ｉ，若Ｒ（ｘｉ） ＜ ｐ，则该粒子被

随机生成的粒子替换；
Ｓｔｅｐ ５　 置 ｎ← ｎ ＋ １；若 ｎ ＜ Ｇｍａｘ， 则执行 Ｓｔｅｐ

３；否则，输出最优解。
以上算法的描述中，Ｓｔｅｐ ３ 在对粒子位置更新

的同时，惯性权重和学习因子也作动态变化，目的在

于平衡粒子的局部勘测与全局开采能力；Ｓｔｅｐ ４ 将

相似度高的粒子依据替换概率进行更新，增加种群

的多样性。 ＩＰＳＯ 在一个迭代周期内，Ｓｔｅｐ ３、Ｓｔｅｐ ４
的计算复杂度分别为 Ｏ（Ｎ） 和Ｏ（２Ｎ２ ＋ Ｎ）。 因此，
ＩＰＳＯ 在最坏情形下的计算复杂度为 Ｏ（２Ｎ２），表明

Ｎ 是影响算法效率的关键因素。

３　 数值实验

　 　 在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ （ＣＰＵ ／ ｉ３ ４１７０ ３．７０ ＧＨｚ， ＲＡＭ
／ ４ＧＢ） ／ ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１８ａ 环境下展开数值实验。
为验证以上注水优化调度模型的合理性和测试

ＩＰＳＯ 的有效性，选取粒子群优化算法（ＰＳＯ） ［１５］、遗
传算法（ＧＡ） ［１６］、正弦余弦优化算法（ＳＣＡ） ［１７］ 以及

灰狼优化算法（ＧＷＯ） ［１８］ 参与比较。 各算法的种群

规模为 ５０，最大迭代次数为 １００；参与比较的算法无

其它可调参数；ＩＰＳＯ 的参数设置为： α ＝ ０．４， β ＝
０．６， ｐ ＝ ０．６， τ ＝ ０．１， ωｍｉｎ ＝ ０．４， ωｍａｘ ＝ ０．９， ｃｋ， ｉｍｉｎ

＝ ０．５， ｃｋ，ｍａｘ ＝ ２．５。 测试事例为 ５ 口油井的两层水

嘴开度面积优化问题。 其油井的注水管内径 Ｄ 均

为 ６２ ｍｍ，水嘴面积开度最大值为 ８０ ｍｍ２，流体动

力粘度 μ 为 １×１０－６ Ｐａ·ｓ。
３．１　 地层注入压力的计算误差分析

为了检验式（６）描述的压力模型求取地层注入

压力值的准确性，以 ５ 口油井数据为例，经由式（６）
计算得到的各口油井中上、下两个注水层压力见表

１。 该表中第 ２～７ 列数据为实测油井数据。

表 １　 地层注入压力的计算以及误差比较

Ｔａｂ． １　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒａｔｕｍ ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

油井编号 Ｐ０ ／ ＭＰａ Ｑ０ ／ （ｍ３ ／ ｄ） 注水层段 深度 ／ ｍ
实际

流量 ／ （ｍ３ ／ ｄ）

配注量 ／

（ｍ３ ／ ｄ）

实际地层

压力 ／ ＭＰａ
计算地层

压力 ／ ＭＰａ
相对

误差 ／ ％

１ １５．４ ３０ 上层 ２ １４０ １０．７ １０ ３４．９８ ３６．１６５ ３．３９

下层 ２ １８４ ２０．５ ２０ ３５．５ ３６．６３ ３．１８

２ １２．５ ３０ 上层 １ ９３３．２ １５．６ １５ ３２．０ ３１．３８ １．９３

下层 １ ９６３．９ １５．５ １５ ３２．２ ３１．６６ １．６５

３ １２．５ ５０ 上层 １ ９１６ ２５．６ ２６ ３０．６ ３１．１７ １．８９

下层 １ ９５６ ２４．１ ２４ ３１．６ ３１．６４ ０．１４

４ １４．６ ４５ 上层 １ ９５６ ２４．３ ２５ ３３．４ ３３．７１ ０．９４

下层 ２ ０２５ ２０．２ ２０ ３１．７ ３４．１７ ７．８０

５ １２．８ ４０ 上层 １ ９０１．８ １９．５ １９ ３１．１ ３１．３９ ０．９３

下层 １ ９６２．１ ２１ ２１ ３１．７ ３１．９７ ０．８７
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　 　 由于各油井的注水层段的深度不同，导致各地

层注入压力的模型计算值与实际测量值存在不同程

度的误差。 结合表 ２ 中的实测数据，由式（６）获得

第 ９ 列源自模型计算的地层压力。 对比第 ８、９ 列的

地层压力数据，经由第 １０ 列的相对误差数据获知，
模型（６）获得的各油井地层压力与测量压力的相对

误差较小。 因此，该模型计算层段压力是合理和有

效的。

３．２　 算法性能比较分析

将表 １ 中第 ２、３、５、７ 列实测数据代入模型 ＮＰ
中，获得可求解的非约束优化模型，进而以上 ５ 种算

法可获得各油井上、下注入层的水嘴开度面积，以及

作用于 ５ 口油井产生的注水偏差量的均值与方差，
见表 ２。 进一步，以油井编号 １～３ 为例，各算法的平

均搜索曲线如图 ２ 所示。

表 ２　 各对比算法求解分层注水模型统计结果

Ｔａｂ． ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌａｙｅｒｅｄ ｗａｔｅｒ ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｓｏｌｖｅｄ ｂｙ ｅａｃｈ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

油井

编号
层位

ＧＷＯ

水嘴开度

面积 ／ （ｃｍ２）

注水偏差

量 ／ （ｍ３ ／ ｄ）

ＳＣＡ

水嘴开度

面积 ／ （ｃｍ２）

注水偏差

量 ／ （ｍ３ ／ ｄ）

ＧＡ

水嘴开度

面积 ／ （ｃｍ２）

注水偏差

量 ／ （ｍ３ ／ ｄ）

ＰＳＯ

水嘴开度

面积 ／ （ｃｍ２）

注水偏差

量 ／ （ｍ３ ／ ｄ）

ＩＰＳＯ

水嘴开度

面积 ／ （ｃｍ２）

注水偏差

量 ／ （ｍ３ ／ ｄ）

１
上层

下层

０．２１２
０．４９７

１．７４９
０．２５０
０．４９０

０．５１５
０．２４６
０．４８０

１．０７１
０．２４７
０．４９２

０．５５３
０．２５２
０．５０１

０．０５７

２
上层

下层

０．３７６
０．３９４

０．９１９
０．３８８
０．３９４

０．４０９
０．３８０
０．３８３

１．１３１
０．３８９
０．３９０

０．５５４
０．３９７
０．３９６

０．０５７

３
上层

下层

０．４２２
０．４０３

１．４４７
０．４４１
０．３９９

０．５９０
０．４０２
０．３８８

３．４９４
０．４２６
０．３９４

１．７５３
０．４４３
０．４０７

０．０２４

４
上层

下层

０．４２４
０．３６７

２．０５３
０．４５７
０．３６６

０．３６４
０．４４９
０．３３２

２．６４６
０．４５２
０．３５９

１．０３５
０．４６２
０．３６７

０．０３３

５
上层

下层

０．３９３
０．３８９

２．２３６
０．３９２
０．４３２

０．２２５
０．３８４
０．４０９

１．７６８
０．３７０
０．４３２

１．２４６
０．３９５
０．４３４

０．０２１

注水偏差量均值 １．６８１ ０．４２１ ２．０２２ １．０２８ ０．０３８

注水偏差量方差 ０．２７２ ０．０１９ １．０７９ ０．２５６ ０．０００ ３１
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(a)油井1 (b)油井2 (c)油井3
图 ２　 各油井适应度变化曲线图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ

　 　 经由表 ２ 可知，ＩＰＳＯ 与 ＰＳＯ、ＧＷＯ、ＳＣＡ、ＧＡ 相

比，其求解以上双层注水流量调度问题，获得的各层

注水量较为接近注水层配注量，产生的注水偏差量

均值和方差均小于参与比较算法的均值与方差；
ＧＷＯ、ＧＡ 以及 ＰＳＯ 获得的注水偏差量均值和方差

均较大，且明显大于 ＳＣＡ 产生的注水偏差量均值和

方差。 因此，ＩＰＳＯ 求解以上问题能获得最好的效

果，且搜索效果较稳定；ＳＣＡ 次之；ＧＷＯ、ＧＡ 以及

ＰＳＯ 较差。
图 ２ 表明，ＩＰＳＯ 能有效克服 ＰＳＯ 易陷入局部搜

索的不足，具有能平衡局部勘测与全局开采的能力，
能快速获得全局最优解；ＧＷＯ、ＧＡ 以及 ＰＳＯ 易于陷

入局部搜索，且局部收敛速度也较慢，因而其种群多

样性较差，局部勘测能力弱；ＳＣＡ 的进化能力相对较
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强，收敛速度快，但获得解的精度偏低。 由此可知，
ＩＰＳＯ 求解注水流量调度问题时，搜索速度快，获得

的解的精度高，且整体性能明显优于其它 ４ 种算法。

４　 结束语

油井分层注水优化调度问题一直是油田行业中

极为困难的工程问题，也是算法研究中重要的学术

性问题。 本文通过建立油井流量以及压力模型，得
到以油井注水层注水偏差量为性能指标的优化模

型，进而将免疫优化中抗体浓度调节种群多样性策

略与粒子群优化结合，获得可求解双层注水调度问

题的免疫粒子群优化算法（ ＩＰＳＯ）。 比较性的实验

结果表明，获得的地层压力计算模型是有效的；
ＩＰＳＯ 能根据注水层配注量的需求，获得较为精确的

注水层水嘴的开度值，使得注水量能达到配注的要

求，具有一定的应用潜力。
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３　 结束语

本文提出了一种基于多任务学习的多传感器模

型，对相机与毫米波雷达数据的目标级融合，同时提

高单个传感器工作时的可靠性。 利用两任务间强相

关性，通过窃听机制得到单任务模型训练所不能得

到的信息；引入 ＢＮ 和残差结构进一步优化模型，完
成目标的分类与目标尺寸的预测。 通过改善模型的

结构与雷达检测系统，对小目标的检测效果还有进

步空间。
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