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（一）立项依据：

（为什么要开展此项研究，研究的科学技术价值如何）
1. 研究背景与科学问题

随着全球石油资源开采难度显著提升，油藏注采优化已成为推动油田开发效益

最大化的核心关键，直接影响我国石油产业的资源利用效率与经济收益[1]。从早期

试错法、中期经验公式法到 21 世纪规则优化法，传统方法积累了丰富实践经验。

但随着油藏开发环境日益复杂化，传统方法面临新挑战：①难以适应开采过程中

流体性质、井筒压力等动态环境变化；②难以高效处理最大化产量、最小化成本、

延长生命周期等多目标多约束问题；③难以充分挖掘高维数据潜藏的深层次非线

性信息。

得益于计算机硬件迭代与油藏开发需求增长，基于计算机技术与油藏动力学的

数值模拟方法应运而生[2]，并以精准模拟油藏动态的优势成为核心开发工具。学者

们进一步将数值模拟与最优化理论结合，形成新的注采优化方法[3]：以优化生产指

标为目标，通过计算机执行数值模拟并迭代（通常 2000-5000 次）寻找最优方案。

然而，此类方法正面临计算资源需求高、模型准确性低、求解效率低、收敛速度

慢等严峻挑战[4]。

基于上述分析，本项目专注于探索油藏注采优化与人工智能深度融合的实现路

径、应对复杂高维数据与物理约束下代理模型设计的挑战，以及在动态约束条件

下优化算法的高效性与鲁棒性的平衡问题，拟重点研究如下三个关键科学问题：

（1） 如何实现油藏注采优化与人工智能的深度融合；

（2） 复杂、高维油藏数据和物理背景知识约束下代理模型的设计；

（3） 兼顾高效性与鲁棒性的油藏注采优化进化算法设计。

2. 国内外研究现状与挑战

2.1 国内外研究现状

油藏注采优化作为提升采收率、降低开发成本的关键技术，包含油藏数据分析、

代理模型构建及优化算法设计三个基本构件。人工智能技术在油藏注采优化领域

的应用日益广泛，近十几年相关论文发表数量在油藏注采优化研究中的占比显著

提升（如图 1所示），表明该领域已成为研究热点。目前，研究主要集中在油藏

数据特征建模、代理模型优化及算法效率提升等方面，虽取得了一定进展，但在

数据不确定性处理、模型泛化能力增强及计算效率优化等方面仍面临诸多挑战[5]。



图 1. 近 15年 Google Scholar上以“油藏注采优化”与“油藏注采优化+人工智能”

为主题的文献发文量

（1）油藏数据处理研究现状

油藏数据处理是油藏注采优化的首要核心环节，特征选择与提取方法的科学

应用直接影响模型性能与可解释性[6]。当前研究面临两大挑战：①特征选择的物理

可解释性不足。以神经网络、XGBoost[7]为代表的数据驱动方法虽能捕捉特征间非

线性关系[8]，但其“黑箱”特性导致特征重要性缺乏物理可解释性[6]，难以满足油

田决策者对机理透明度的需求。差分特征学习与注意力机制[9]虽然能精准挖掘油藏

数中关键特征，但如何与渗流力学等油藏物理规律结合，仍是领域适应性争议焦

点[10]。②特征提取的非线性表征能力有限。以局部线性嵌入指导的 PCA[11]、多结构

嵌入学习[12]等方法虽能构造高维油藏数据的低维表达，但其“线性映射”特性对

噪声敏感，难以保留原始数据重要信息[13]。基于离散拓扑邻域嵌入的新技术[14]虽

能准确提取高维油藏数据的重要特征，但如何融合注采优化中的物理信息，仍是

领域可扩展性亟待解决的难点。

图 2. 油藏数据特征处理与代理模型研究现状

（2）油藏代理模型研究现状

油藏代理模型旨在低成本逼近数值模拟，当前研究聚焦“精度-效率-可解释



性”博弈，现有技术呈两极化困境：①传统模型（如克里金、支持向量回归）虽

通过降维提升适应性，但因高维数据下的协方差病态、信息丢失及机理黑箱，导

致跨区块泛化性差，陷入“降维失真”与“物理意义缺失”桎梏[15]。②深度学习

模型（如 RNN、CNN）虽能实现百倍效率提升，但因割裂物理背景，面临机理黑箱

化（如预测负饱和度）、零样本新区块失效及复杂油藏误差骤增的脆弱性[16]。究

其根源，学科瓶颈在于“数据-知识”割裂（纯数据驱动丧失可解释性与理想化方

程依赖不可测参数）与“局部-全局”失调（单目标优化与系统动力学脱钩），亟

需构建领域知识引导的自适应融合框架以破解工程级可信建模难题。

（3）面向注采优化的进化算法研究现状

油藏注采优化的高维度、强非线性和多目标冲突特性，使当前优化算法面临以

下瓶颈：①梯度法依赖局部导数信息，效率高但在非凸多峰目标函数中易陷入局

部最优；进化算法全局搜索能力强但效率低且易受模型失真干扰，二者均无法兼

顾多尺度需求[17]。②多目标进化算法（如 NSGA-II、MOEA/D）虽通过全局搜索克服

传统方法局限[18, 19]，但其依赖的代理模型因渗透率场波动等地质参数强不确定性，

难以精准表征多目标冲突的动态耦合关系，导致优化方案长期稳定性下降，形成

“算法高效性-方案鲁棒性”的尖锐矛盾。

2.2 人工智能驱动的油藏注采优化发展及挑战

人工智能驱动的油藏注采优化近年来迅速发展，尤其是代理模型与优化算法

的结合推动了领域创新。代理模型通过少量样本构建产量预测与注采参数的映射

关系，在保证精度前提下大幅提升效率[20]；优化算法借助人工智能的学习能力，

快速搜索最优注采参数组合，实现产量提升和能效优化[21]。两者结合使油藏注采

优化在精度和效率上取得平衡，并能应对大规模、多变量的复杂实际场景[22]。尽

管如此，当前研究在解决大规模油藏实际工程问题时，仍存在以下挑战：

（1）高维和非线性问题导致的模型泛化能力不足

大规模油藏注采问题因多维地质特征、动态变化及多因素交互，具有复杂的高

维参数和非线性特征。代理模型需在高维空间建模，但维度增加导致的数据稀疏

性使其难以准确捕捉变量间的复杂交互作用，也难以适应不同油藏条件等外部因

素变化，即泛化能力不足。因此面对流体流动、孔隙度等特性与注采过程间的复

杂非线性关系，现代代理模型虽已突破线性假设，但仍面临处理高维、复杂交互

的挑战[23]。

（2）优化算法仍难以突破局部最优

优化算法在面对油藏注采优化问题时易陷入局部最优。由于油藏问题目标函数

的复杂性、高维性和非线性特征，解空间通常存在多个局部极值，加之油藏物理

过程的动态变化，进一步加剧了求解难度。目前常用的梯度下降、局部搜索等算

法本质上依赖局部信息进行优化，缺乏有效的全局搜索能力，容易在局部极值区

域停滞[24]。因此，现有优化算法仍难以突破易陷入局部最优的局限。

（3）代理模型与优化算法之间的交互机制单一

目前油藏注采优化研究中，代理模型通常仅作为一个静态响应面，被动地嵌入

优化流程，二者缺乏基于动态油藏特性与优化目标协同演化的双向信息交互。这



种单向耦合模式使得优化算法在面对油藏特性不断变化、且特征间具有强非线性

关系时，由于静态近似产生的累积误差可能会降低优化算法的全局搜索能力。代

理模型修正与优化算法参数空间探索之间闭环反馈的缺乏，既限制代理模型对数

据特征复杂关系的表征精度，又可能削弱优化算法突破局部极值的能力[25]。

3. 研究必要性与科学技术价值

3.1 研究必要性

油藏注采优化领域的传统方法主要依靠经验公式和数值模拟，但计算成本高且

难以处理复杂非线性问题。近年来，人工智能技术开始应用于该领域，核心矛盾

集中体现为“数据-模型-算法”的链式瓶颈，亟需多维度协同创新实现突破：

（1）数据处理层面：油藏数据量大、维度高、特征耦合复杂，但活跃数据占

比不足 5%[26]，多为压力、流量等低阶物理特征，需进行特征筛选、高效特征提取

及降维处理，以降低高维特征耦合带来的处理难度。

（2）代理模型层面：当前模型或为可解释性差的数据驱动模型，或为基于理

想假设的物理模型，存在严重的机理-数据割裂，实际应用表现欠佳。需结合油藏

开发规律，设计具有物理场景理解能力的可解释性强的人工智能代理模型。

（3）优化算法层面：基于人工智能方法进行注采优化虽具有较好精度与效率，

但在复杂强非线性油藏优化问题中仍面临数值模拟采样次数多、耗时长等问题，

且无法实现工程动态约束与渗透率场非均质性导致的参数不确定性之间的协同，

需探索更高效的建模优化方法。

本项目通过面向油藏注采优化的数据-建模-优化全链条理论研究，建立领域知

识引导的智能优化新范式，推动人工智能从“黑箱拟合”向“机理内生可解释”

跃迁，形成可推广的工程化研究框架，助力油气行业智能化转型。期望这一研究

框架不仅攻克油藏优化的具体难题，更能为人工智能在强非线性、高可靠性工程

系统中的深度应用提供方法论范例。

3.2 科学技术价值

基于以上分析，本项目以人工智能方法解决油藏注采优化实际问题为切入点，

拟开展面向高维油藏数据的特征分析处理、油藏知识支撑的代理模型构建、考虑

工程约束的进化算法设计，具备以下科学技术价值：

（1）推动人工智能方法落地解决工程实际问题

本项目针对现有智能化方法在面对强非线性油藏优化问题时，因特征缺失或忽

略工程约束导致的“理论可行，实践失效”，构建开发规律与数据驱动相结合的

可解释产量预测代理模型，为复杂系统建模提供新范式；构建从理论模型到实际

油藏数据的迭代优化，形成“建模-验证-修正”闭环，示范如何将专家经验、物

理规律与数据科学结合，响应全球油气行业低油价与高开发成本的行业痛点，助

力企业从“经验驱动”转向“数据+模型双驱动”的智能决策。

（2）开拓从工程赋能到机理内生的人工智能研究新范式

本项目通过油藏注采优化这一典型场景，提炼出“领域知识嵌入+约束驱动优

化”的通用人工智能设计范式，遵循先锚定领域本质、后抽象数学形式的设计哲

学，避免传统人工智能方法直接套用通用模型导致的水土不服，为人工智能在物



理背景复杂、安全约束严苛的工程领域落地提供可复制的领域知识引导建模理论

范式。同时，催生物理-数据融合建模、约束优先优化等新型人工智能方法，推动

可解释性人工智能从事后解释转向机理内生。
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（二）研究内容：

（提纲不做限制，请按照研究工作的自身逻辑撰写。应提炼出特

色与创新点、年度研究计划）
1. 研究内容

图 3. 项目主要研究内容

针对油藏注采优化中数据特征耦合复杂、数据模型-机理割裂、代理模型-算

法协同低效、目标函数高维性和非线性四大核心瓶颈，本项目以“机理-智能融合

建模理论”为突破口，围绕“油藏注采优化与人工智能的深度机理耦合机制”、

“复杂高维数据与物理约束下的可解释代理模型构建理论”、“动态工程约束与

多源不确定性协同的鲁棒优化方法”三个关键科学问题，通过“特征解耦-机理建

模-多目标鲁棒优化”全链条协同创新，构建兼具高效性、可解释性与适应性的智

能注采优化方法体系，推动油田开发从经验驱动向人工智能精准决策的范式跃迁，

为复杂工程系统智能优化提供可复制的理论-技术双驱动路径。主要研究内容如图

3所示。



1.1油藏开发数据的多层次特征选择与提取

图 4. 油藏开发数据的多层次特征选择与提取

针对油藏数据量大、属性间存在非线性复杂关系以及多井注采场景下的高维

数据挑战，本项目研究原始属性和编码属性之间双重关系的多种表达形式，科学

揭示属性间的直观线性关系及抽象非线性复杂关系，提取从低阶到高阶的多层次

特征；分析保持样本间相似性条件下数据从高维到低维空间的映射关系，构建嵌

入型高维数据特征选择方法。

（1） 双重关系导向的油藏开发数据属性选择

本项目针对油藏注采数据规模大、强时序关联性的特点（如注采量、泵压等

参数受检修维护等工程干预影响呈现间歇性活跃），本项目聚焦油藏开发数据中

静态属性关联与动态时变耦合的双重关系，通过多尺度时频分析与双重关系建模，

系统考察数据属性之间在空间与时间维度的潜在耦合与互补信息，识别对油藏注

采优化具有显著影响的关键属性。重点关注由于某些属性的间歇性活跃导致在不

同时间阶段贡献与关联不同，探索如何利用小波变换与关系矩阵构建，实现对油

藏数据的多角度、多层次精准刻画，并以此甄选能够提升优化效率与决策可靠性

的核心属性，为后续高阶特征的提取和代理模型的构造提供有效数据支撑。

（2） 基于油藏知识导向的高阶特征提取

鉴于油藏数据属性之间可能存在的非线性复杂关系，本项目拟对孔隙度、渗

透率等低阶特征（即属性）表征的数据进行更为抽象的高阶特征提取。因此，研

究油藏渗流机理角度的系统物理定律、方程本质特征理解，突破低阶特征表达能

力的限制，发现与产油量强相关的具体或抽象高阶特征；基于专家经验公式选取

部分低阶特征，利用数学变换或计算，结合油藏物质平衡理论，构建从低阶特征

进行非线性交互的具有油藏知识可解释性的高阶特征；基于油藏开发知识选取低



阶特征与高阶特征的组合，以更好地发现数据中隐藏的模式和结构，捕捉深层次

信息，进而提高模型的预测准确性。

（3） 嵌入型主控因素驱动的特征选择

由于多井油藏注采优化场景产生的数据具有明显的时间序列动态特性，本项

目为降低计算复杂度和内存消耗，同时充分利用多井间的注采数据，首先采用时

间对齐策略对数据进行扁平化拼接，从而构建统一的高维油藏数据集。尽管已筛

减不活跃属性，扁平化后的数据中仍可能存在与产量无关甚至产生负面预测影响

的特征。因此，本项目聚焦自适应图学习与嵌入式特征选择方法，结合网络分析

和图嵌入理论，系统发掘高维数据中的谱聚类信息与潜在模式。通过在高维与低

维空间映射时保持数据相似度结构，利用联合互信息、KL散度等策略剔除负面或

无关特征，进一步在映射过程中引入稀疏正则化与判别性学习的最大化类间散射

约束，选取与油藏注采优化高度相关且具判别力的关键特征，确定油藏注采优化

任务中的主控因素，降低后续数据模拟的计算时间，提高油藏注采预测任务的效

率。

1.2油藏知识支撑的代理模型设计与实现

图 5. 油藏知识支撑的代理模型设计与实现

针对油藏数据的高维特性，剖析模糊系统在不同阶段运行原理，研究其数值

稳定性及自适应能力增强机制，设计具有可解释性的强非线性表达能力的模糊系

统代理模型；研究嵌入油藏开发规律的产量预测损失函数设计，分析水驱特征曲

线与油藏属性间的动态变化规律，建立基于模式识别与统计学的信息损失度量函

数；研究融合分数阶梯度信息的自适应全局寻优算法，揭示深度网络训练模式对

算法收敛性影响，建立提升模型特征表征能力的方法，为油藏注采优化提供相应

理论支撑。



（1） 针对高维油藏数据的模糊系统代理模型结构设计

在油藏注采优化中，模糊系统凭借其强非线性映射能力和良好的可解释性，

能够有效处理复杂油田数据。为更好地适应高维油藏数据特性，本项目拟对模糊

系统代理模型进行结构设计：分析模糊系统各阶段运行机制，研究模糊系统数值

溢出问题与计算机性能之间的关联，设计自适应数据的高斯核函数，改善模型计

算稳定性与系统可解释性；考虑到零阶 TSK模糊系统在非线性表达能力方面的局

限性，扩展其至一阶 TSK模糊系统，即将规则后件由常数项扩展为一阶多项式，

提升模型的非线性映射能力，并改进其激活函数与隶属度函数使之可根据不同数

据维度进行自调节，增强模型在高维数据场景下的表达能力与可解释性；改进传

统模糊规则前件结构，基于分而治之的思想，设计多子前件输入模型，形成稀疏

的模糊规则后件结构，缩短模糊规则命题长度，提升模型透明度和可解释性。

（2） 嵌入油藏开发规律的产量预测损失函数设计

水驱特征曲线是注采优化过程中流体流量之间相互关系的一种重要宏观描

述，是由统计数学方法建立起来的一种经验模型，具有丰富的潜藏物理信息。本

项目拟发现水驱特征曲线基础形式中具有物理意义的知识，结合水油比和采收率

两种油藏属性，挖掘油藏注采系统输入（注水量）与输出（产液量或产油量）之

间的动态变化规律，进一步使用模式识别理论拟合水油比对数和累计产量的线性

关系；推演或构建具有统计学意义的信息损失度量函数，并将其作为物理知识约

束模型的训练，进一步加深数据驱动的产量预测智能模型对于目标物理背景的理

解，提升产量预测准确率。

（3） 融合分数阶梯度信息的自适应全局寻优

为提升模糊系统代理模型对高维数据特征表征能力及油藏注采过程中各因素

之间复杂非线性关系的建模能力，本项目拟进一步使用深度网络进行产量预测以

及注采优化。然而，深度网络往往面临权重系数多、对权值参数的学习容易陷入

局部最优等风险。因此，研究分数阶微积分与复杂系统在不同尺度空间中的关系，

探索分数阶学习模式的动力学行为和复杂动态系统的临界点之间的逆幂律普适

性，提出分数阶自适应全局寻优的学习模式；针对如何确定分数阶微积分最佳阶

次这个难题，通过参数化分数阶阶次，从理论上给出最佳阶次的判断依据；分析

误差函数单调性、权值序列一致有界性及算法收敛性，揭示不同算法的内在机制

及不同网络训练参数对算法确定型收敛性的影响。

1.3代理模型辅助进化计算的注采优化

研究多代理模型辅助的单目标进化计算，分析油藏注采优化中多变量、高度

非线性问题的求解需求，建立基于加权平均或动态选择策略的多代理模型集成方

法；研究动态约束下油田注采方案的稀疏表示与多目标进化计算，提出在井的启

闭调控约束下对大规模多目标进化算法的应用，建立精准控制油藏动态生产的方

法；研究基于油藏注采方案鲁棒性度量的进化计算，提出新的鲁棒性评估指标与

优化策略，揭示不确定性因素对优化算法的影响，建立兼顾经济效益和稳健性的

目标函数。



图 6. 代理模型辅助进化计算的注采优化

（1） 多代理模型辅助的单目标进化计算

油藏注采优化属于多变量、高度非线性的复杂优化问题，其目标为注采方案

收益的最大化，求解过程对计算效率和结果精度有着极高的要求。在上述代理模

型构建基础上，在进化算法中引入多代理模型，设计加权平均或动态选择策略，

集成多个代理模型的预测结果，提升优化算法的精度和鲁棒性；设计代理模型与

差分进化算法的协同机制，在全局探索和局部开发阶段动态调整代理模型的使用

和种群的更新策略，以显著降低传统方法依赖数值模拟迭代计算的时间成本、提

升计算效率；设计自适应参数调整机制和多策略融合方法提升差分进化算法的全

局搜索能力和局部开发效率,以实现优化过程中探索与开发的平衡。

（2） 动态约束下油田注采方案的稀疏表示与多目标进化计算

在实际油田开发过程中，生产井和注水井通常并不总是处于全时段工作状态，

这一工程约束显著增加了优化注采方案的复杂性和挑战性。如何在这一动态约束

下进行有效的注采优化，已经成为油田开发领域面临的一个关键问题。这一问题

不仅涉及稀疏性约束优化的理论研究，还对优化算法的设计提出了更高要求。针

对上述背景，本项目拟应用大规模多目标进化算法，在油藏开发中井的启闭调控

约束下，对注采方案收益的期望最大化和不确定性最小化两个目标同时进行优化，

以实现针对油藏动态生产的精准控制，提升净现值（NPV），具体包括：基于强

凸稀疏优化算子的大规模多目标进化算法；基于强凹函数迭代优化的大规模多目

标进化算法；二元编码策略下的多目标进化算法。

（3） 基于油藏注采方案鲁棒性度量的进化计算

针对实际工程中参数的不确定性及优化算法对决策变量的高度敏感性，本项

目利用优化理论、统计理论，构建新的进化算法鲁棒性评估指标，度量注采优化

问题中算法对决策变量参数变化的敏感程度；在单目标和多目标函数中引入鲁棒



性约束，构建兼顾经济效益和稳健性的目标函数；进一步通过分布式的鲁棒性分

析方法，在多目标优化框架下实现经济效益与方案鲁棒性的有效平衡；在传统进

化算法的基础上，设计新的既考虑经济效益又具有强鲁棒性的优化策略，以有效

应对注采优化场景中不确定性因素带来的挑战。

2. 研究思路

如图 7所示项目总体研究思路，面对高维、非线性油藏数据条件下设计兼顾

物理背景与数据驱动特征的代理模型和优化算法的技术挑战，本项目拟开展数据-

机理双驱的智能代理模型构建理论与方法研究，突破传统方法依赖经验假设、忽

略物理背景、静态优化等局限，提升油藏注采模型的预测精度、优化效率及工程

适应性，满足复杂油藏场景下高效、鲁棒、可解释的智能决策需求，以期达到以

下目标：

（1）设计针对油藏数据特性的谱聚类方法进行低阶属性选择，基于物理模型

深入提取高阶特征，以及开发高维数据特征选择方法，以提升油藏数据的特征表

示效能，形成领域知识抽取工具，为油藏注采优化提供精确且高效的数据支持。

（2）通过改进模糊系统运行机制、构建嵌入物理意义的学习模型和分数阶学

习模式，增强可解释代理模型在面对高维复杂数据时的适应性，提升学习算法的

搜索效率、避免局部最优、提高模型泛化能力，构建混合建模框架。

（3）针对注采优化中数据维度高、生产约束动态变化及参数不确定性显著的

特点，开发出能够适应复杂油藏环境的稳健优化算法及约束泛化引擎，提升油藏

注采方案的高效性和鲁棒性，确保其在实际应用中的可行性，实现收益最大化。

图 7. 项目总体研究思路

3. 技术路线

本项目针对油藏注采优化中面临的数据特征耦合复杂、机理-模型割裂、代理

-进化协同低效问题，拟采用“理论分析与实验验证相结合，创新探索与逐步优化

相结合”研究策略，秉持“理论研究-实验验证-系统优化-实际应用”原则，按照



“从基础理论到技术突破，从局部优化到整体提升，从静态分析到动态控制，从

模型构建到工程应用”的技术路线开展系统性研究。项目技术路线图如图 8所示。

图 8. 项目技术路线

3.1油藏开发数据的多层次特征选择与提取

（1） 双重关系导向的油藏开发数据属性选择

针对油藏数据量大且注采量、泵压等属性不活跃的特点，将每个属性的时间

序列状态编码为二值稀疏向量，进一步基于小波变换将时间序列编码为时频能量

稀疏向量以提取多尺度能量分布，精准捕捉周期性波动与瞬态响应特征；结合时

间序列信息构建属性间的编码关系矩阵，利用高斯核函数、K近邻等方法构建原



始属性之间表征静态空间相关性的关系矩阵，同时，生成刻画属性间时变耦合特

性的时频能量编码动态关系矩阵；采取谱嵌入、秩约束等方法挖掘两种关系矩阵

之间的关联关系以及互补信息，分析数据原始属性与编码属性之间的双重关系，

并基于最大相关性和信息增益最大化等策略，选择预测能力强且鲁棒性高的关键

属性。

（2） 基于油藏知识导向的高阶特征提取

为突破油藏数据低阶属性表达能力的限制，从达西定律、连续性方程、状态

方程等渗流数学模型及基本概念着手，识别渗透率、储层厚度等影响油藏注采的

关键物理参数，构建描述油藏中流体偏微分方程组的数学模型。据此，利用多项

式特征生成等特征工程方法，分析属性之间的交互作用，从以下注水开发场景的

油藏产量公式出发

（1）

其中，Q表示月产液量（m³/m），k表示绝对渗透率（μm2），h表示油层厚度（cm），

Δp表示生产压差（105 Pa），μ表示黏度（mPa·s），re表示供给半径（cm），rw
表示油井半径（cm），S表示表皮系数。

利用对数、多项式扩展等数学变换，依据渗流机理、物质平衡原理对低阶属

性进行组合、转换，进而发现具体、直观的压力、饱和度等高阶特征。此外，还

将利用压缩交互网络对低阶属性的交叉进行显式建模、利用多交互注意力网络学

习数据属性的细粒度特征，直接构建具有数据驱动可解释性的抽象高阶特征。

利用统计学理论中有关变量之间相关性、独立性检测方法，信息论中的互信

息，以及油藏开发领域专家知识，评估高阶特征对低阶属性的覆盖程度，删除数

据中冗余低阶属性，降低模型复杂度和过拟合风险。

（3） 嵌入型主控因素驱动的特征选择

给定高维油藏数据，基于当数据从高维空间降维到低维空间时正交约束有助

于保持数据的相似度结构不变原理，在 0-1实值约束下，使用自适应图学习方法

寻找包含数据谱聚类信息的从高维数据到低维数据的特征映射矩阵；结合分类层

面和特征层面信息，利用正则化项对映射矩阵的行向量进行稀疏化，以构建特征

评估指标，进而选择高维数据的最优特征子集，降低负面和无关特征对后续油藏

注采优化研究的不利影响。

依据网络分析和图嵌入理论，构建高维数据样本点间的高阶相似图，挖掘油

藏数据多尺度、深层次模式结构；利用嵌入学习得到高维数据的最优低维表达；

在高维数据与其低维表达之间的拟合误差优化中加入正则化约束，寻找具有行稀

疏性的映射矩阵，实现特征选择。

针对高维油藏数据特征之间通常存在较强的非线性关系，利用联合互信息和

KL散度设计新的特征相似性评估策略，剔除油藏数据中显著负面或与产量预测无

关的特征；同时在样本相关自适应图学习中引入具有判别性学习的最大化类间散

射约束项，利用稀疏正则化约束进一步指导特征评估，进而从高维油藏数据中选

择最优的特征子集，实现特征选择，构建油藏领域知识抽取工具。



3.2油藏知识支撑的代理模型设计与实现

（1） 针对高维油藏数据的模糊系统代理模型结构设计

分析模糊系统运行模式，发现零阶 TSK模糊系统运行机制中高斯核函数计算

溢出问题的成因，同时考虑计算机使用固定大小内存单元可能导致的数值溢出问

题成因，设计可适应不同油藏开发场景数据的高斯核函数；鉴于输入数据对模糊

规则后件的影响，为一阶 TSK模糊系统改进激活函数与隶属度函数，针对两种常

见模糊系统激活算子，取小 T范数与乘积 T范数，分别设计适应数据维度的尺度

参数，并将其嵌入 T范数计算框架中，增强模型对高维复杂油藏数据的适应能力；

采取随机抽样、分层抽样、系统抽样和多阶段抽样等多种采样策略，从原始数据

中抽取多个子集，并对每个子集独立构建规则，生成多个模糊前件，以缩短规则

长度及提升规则可解释性，同时形成稀疏化模型后件结构，有效减少计算资源消

耗，提高模型高维问题处理能力。

（2） 嵌入油藏开发规律的产量预测损失函数设计

考虑以下水驱特征曲线：

其中，WOR表示地面水油比，Np表示累积产量，A1、B为待定系数。拟从油藏工

程和地质学角度分析水驱特征曲线所表达的油藏动态行为，探究曲线在不同阶段

的斜率变化，理解这些变化如何与油藏的物理状态相关联；从书本知识或现有文

献中选取变量代换公式（例如，童宪章院士利用国内外 23个水驱砂岩油藏资料得

到的油田地质储量与水驱曲线斜率关系），对特征曲线进行数学变换，揭示

和采出程度之间的线性关系。利用此关系式构造物理条件约束下的产油量预测智

能模型信息损失函数，确保模型不仅能够捕捉数据的特征，而且能够遵循油藏的

物理规律，从而减少信息损失，提高预测的准确性和可靠性。

（3） 融合分数阶梯度信息的自适应全局寻优

借助 Caputo型分数阶导数与生俱来的非局域性特征，在代理模型解空间内利

用区域信息构建自适应调整分数阶梯度信息的学习模式，采取“大步粗，小步细”

的策略，不仅有望解决复杂系统中经典优化算法收敛速度慢的问题，而且会避免

陷入局部最优的问题；基于分数阶学习模式与深度模型参数临界点附近的规律性

及其自相似性，利用数值分析方法和最优化理论建立复杂参数约束优化模型，构

建融合训练数据误差和敏感性的分数阶微积分阶次迭代学习算法，突破传统优化

问题中分数阶微分阶次这一超参数被设置为定值的模式，实现寻优区域的规模自

适应调整；为从理论上保障所提算法在高维复杂系统中的可靠性，利用泰勒公式、

介值定理和不等式分析等数学工具，分析这些分数阶自适应学习模式中代价函数

的单调性、权值序列一致有界性、弱收敛性和强收敛性，更好地理解算法在不同

条件下的行为，为代理模型的构建提供参数选择和算法调整指导，使得算法能够

更好地适应不同油藏场景，建立混合建模框架。

3.3代理模型辅助进化计算的注采优化

（1） 多代理模型辅助的单目标进化计算



设计模型精度强化-优化效率提升的双向耦合机制，分层次解决复杂油藏优

化：首先，在代理模型构建层面，构建具备互补特性的代理模型库 ，针对代

理模型历史预测性能（例如均方根误差），引入指数、对数等加权机制动态分配

权重系数 ，通过权重迭代使集成模型 能够自适应跟踪模型性

能演化，从而缓解单一模型因过拟合导致的预测偏差。

其次，在优化流程层面，设计代理模型与差分进化算法的协同优化机制：在

全局探索阶段，利用代理模型快速筛选潜在优质解，减少真实目标函数评估次数；

在局部开发阶段，依据种群多样性与收敛性动态调整代理模型使用频率，并保留

通过真实目标函数评估的精英解，确保优化可靠性。

进一步，在算法内核层面，提出自适应参数调整与多策略融合方法：针对缩

放因子 F 和交叉概率 CR，基于优化进程动态调整其取值；在全局探索阶段采用

DE/rand/1策略增强种群多样性，在局部开发阶段采用 DE/best/1策略加速收敛，从

而提升算法全局搜索能力与局部开发效率，实现对复杂优化问题的高效求解。

（2） 动态约束下油田注采方案的稀疏表示与多目标进化计算

针对生产井与注水井并不总处于全时段工作状态造成的数据稀疏问题，构建

净现值（NPV）、投资回收期等油藏注采方案收益度量期望值最大化和方差值最

小化的多目标优化问题，设计三种多目标进化算法，优化工程约束下的油藏注采

方案：基于凸优化和稀疏表示理论，设计融合 L1范数稀疏性促进特性和 L2范数平

滑性的强凸稀疏优化算子，以及三竞争粒子群生成解更新算法，以实现对解的稀

疏性和稳定性的双重保障；基于非凸优化和稀疏表示理论，设计整合 L2,1范数正则

项和对数损失项的强凹稀疏优化算子，并基于聚类的竞争粒子群优化算法更新生

成解，以确保解的稀疏性和鲁棒性的双重提升；基于信息损失最小化原则，设计

注水井注水量和生产井产油量等注采指标实值变量和井控状态二进制变量的混合

编码策略，开发带有子代协同进化机制的多阶段知识引导进化算法，以更好地优

化注采单元启闭调控工程约束下的油藏注采方案收益问题。通过上述三种进化算

法得到大部分变量被稀疏为零值的 Pareto 最优解，意味着在特定的时间步内某些

井对油藏的整体性能贡献较小或存在负面效应，因此，这些井的状态被优化为关

闭，以实现资源分配并减少不必要的运营成本。

（3） 基于油藏注采方案鲁棒性度量的进化计算

在代理模型构建的基础上，针对进化算法对决策变量的敏感性问题，本项目

拟开展多维度、系统性的工作，构建全面且高效的鲁棒优化技术路线：使用局部

Lipschitz 常数计算适应度函数在局部最优解与其扰动邻域之间的梯度变化，构建

基于梯度的鲁棒性度量，利用 JS散度、卡方散度等统计理论构建基于分布距离的

鲁棒性度量，为后续优化过程提供可靠的理论评估依据；将鲁棒性度量与净现值

NPV目标函数相结合，使用加权求和法构建简单直观、易于实现的适应度函数，

使用约束法构建鲁棒性要求明确的适应度函数，使用乘积法构建可自动平衡目标

函数和鲁棒性的适应度函数；进一步引入分布式鲁棒目标函数，结合Wasserstein
模糊集描述不确定性分布，生成最坏情况下的非支配解，从而在多目标优化框架

下有效权衡 NPV收益与方案鲁棒性之间的关系；结合鲁棒性度量，设计自适应搜



索步长调整策略，提升算法搜索效率和精度，构建约束泛化引擎。

4. 特色与创新点

本项目突破传统数据驱动方法结合行业信息不足的局限性，将物理规律、工

程约束和专家经验深度融入数据处理、代理模型构建及智能优化算法的完整体系，

旨在建立具有行业适应性的智能注采优化模型。本项目的特色和创新如下：

（1）提出物理知识与数据特征协同驱动的油藏注采优化新范式

突破目前人工智能方法在油藏注采优化中数据-模型单向驱动的局限，将包含

经验方法、物理方程的开发规律作为模型设计的指导原则。在特征工程层面，充

分考虑现实油藏状况及工程因素的双重关系，通过二元编码与时间序列信息结合，

借助油藏渗流机理和深度学习技术提取抽象高阶特征；在模型构建层面，将物理

规律以可微分形式嵌入代理模型训练过程。这一创新使模型在现场缺乏理想渗流

方程所需实时数据的情况下，仍能继承油藏背景知识和专家经验，实现从“黑箱拟

合”到“机理内生可解释”的跨越，显著提升模型的泛化能力与物理一致性。

（2）构建自适应维度的可解释模糊神经网络代理模型

在关注网络模型性能的同时，设计可自适应维度的模糊神经网络以学习高维

油藏数据。借鉴深度学习思想构建深层网络结构，精准挖掘高维数据蕴含的隐式

信息；特别地，结合油藏开发规律（如水驱特征曲线），创新性地建立具有统计

学意义的信息损失度量函数，并将其融入深度模糊神经网络。通过双层谱特征选

择与稀疏学习相结合的新模式，从多角度、多层次提升数据表达能力，有效解决

油藏数据分布复杂、维度高、非线性强等核心挑战，同时突破黑箱神经网络的不

可解释性桎梏，实现高维数据隐式规律的可视化解析与物理一致性约束。

（3）建立动态约束下兼顾高效性与鲁棒性的智能优化方法

破解现有优化方法在动态约束下效率与鲁棒性难以兼得的困境，创新性地融

合多代理模型集成策略、稀疏优化理论与鲁棒性度量方法。设计多代理模型集成

策略，构建与进化算法的协同优化机制，在探索与开发阶段动态平衡计算效率与

求解精度；运用稀疏优化算子及混合编码策略，实现井启闭调控等动态约束下的

资源合理分配；定义基于梯度信息与分布距离的鲁棒性度量指标，设计兼顾经济

效益与方案稳定性的目标函数与优化策略。这一创新为油藏注采优化提供高效、

精准且稳健的解决方案，有效应对渗透率场波动、测量误差等多源不确定性带来

的挑战。



5. 年度研究计划

图 9. 研究计划甘特图

第一年：2027年 1月-2027年 12月
（1） 调研与资料收集，在现有基础上进一步进行文献检索，对相关最新成果进

行深入分析，发现可借鉴之处，确保本项目的先进性；

（2） 开展以下问题的研究工作：

 双重关系导向的油藏开发数据属性选择；

 基于油藏知识导向的高阶特征提取；

 嵌入型主控因素的特征选择；

 针对高维油藏数据的模糊系统代理模型结构设计；

（3） 撰写关于油藏开发数据的多层次特征选择与提取研究方面的学术论文；

（4） 邀请国内外学者前来进行学术访问，与国内外同行进行学术交流。

第二年：2028年 1月-2028年 12月
（1） 开展以下问题的研究工作：

 双重关系导向的油藏开发数据属性选择；

 基于油藏知识导向的高阶特征提取；

 嵌入型主控因素的特征选择；

 针对高维油藏数据的模糊系统代理模型结构设计；

 嵌入油藏开发规律的产量预测损失函数设计；

 融合分数阶梯度信息的自适应全局寻优；

 多代理模型辅助的单目标进化计算；

 动态约束下油田注采方案的稀疏表示与多目标进化计算；

（2） 撰写关于油藏开发数据的多层次特征选择与提取和油藏知识支撑的代理模



型设计与实现研究方面的学术论文；

（3） 邀请国内外学者前来进行学术访问，与国内外同行进行学术交流。

第三年：2029年 1月-2029年 12月
（1） 开展以下问题的研究工作：

 针对高维油藏数据的模糊系统代理模型结构设计；

 嵌入油藏开发规律的产量预测损失函数设计；

 融合分数阶梯度信息的自适应全局寻优；

 多代理模型辅助的单目标进化计算；

 动态约束下油田注采方案的稀疏表示与多目标进化计算；

 基于油藏注采方案鲁棒性度量的进化计算；

（2） 撰写关于油藏知识支撑的代理模型设计与实现和代理模型辅助进化计算的

注采优化研究方面的学术论文；

（3） 邀请国内外学者前来进行学术访问，与国内外同行进行学术交流。

第四年：2030年 1月-2030年 12月
（1） 开展以下问题的研究工作：

 多代理模型辅助的单目标进化计算；

 动态约束下油田注采方案的稀疏表示与多目标进化计算；

 基于油藏注采方案鲁棒性度量的进化计算；

（2） 撰写关于代理模型辅助进化计算的注采优化研究方面的学术论文；

（3） 在实际油藏开发应用场景中，针对油藏专用模型建立一套以油藏领域知识

抽取工具、混合建模框架、约束泛化引擎为主体的领域自适应工具箱；

（4） 邀请国内外学者前来进行学术访问，与国内外同行进行学术交流。

6. 预期研究成果

（1）建立油藏领域知识抽取工具，为提升油藏注采优化的精度、效率与鲁棒性，

构建基于物理背景与数据驱动的代理模型混合建模框架，开发代理模型优化算法

的约束泛化引擎；

（2）在油藏开发数据的多层次特征选择与提取研究方面发表高水平论文 2篇；

（3）在关于油藏知识支撑代理模型设计与实现研究方面发表高水平论文 3篇；

（4）在代理模型辅助进化计算的注采优化研究方面发表高水平论文 2篇；

（5）在人工智能解决油田实际问题的应用方面申请国家级专利 4件；

（6）培养博士研究生 3名、硕士研究生 8名。

（三）研究基础：

1．研究基础与可行性分析（与本项目相关的研究工作积累和已取

得的研究工作成绩，研究风险的应对措施等）；
1.1研究基础

近年来，申请人围绕嵌入式特征选择、智能优化及大数据建模开展研究，在

神经网络、分数阶学习理论、大规模稀疏优化应用于石油工程等领域形成特色优

势。作为负责人已完成一项国家自然科学基金面上项目，发表相关论文 39篇（均



标注基金号），获发明专利授权 3件（基于油藏注采优化代理模型），累积发表

论文 100余篇。前期成果为本项目提供了扎实的理论与实践支撑，具体如下：

（1） 与关键问题 1相关的研究工作积累：高维特征选择

申请人在 IEEE TNNLS 发表的《Bi-level Spectral Feature Selection》中提出

BLSFS模型，通过联合分类层与特征层实现特征选择，融合伪标签学习与线性分

类器训练，利用多重数据交互优选特征子集（见图 10）。申请人在 IEEE TCYB
发表的《Unsupervised Feature Selection for Higher-Order Embedding Learning and
Sparse Learning》中设计了融合高阶嵌入学习与稀疏学习的框架，实现高维数据特

征选择与计算复杂度优化的联合目标。此外，申请人在项目“基于开发动态数据

的水驱油藏注采调控方法研究”中提出的高阶特征方法，有效整合了多尺度油田

数据，为油藏描述提供了支撑。

图 10. BLSFS模型特征选择结果

（2） 与关键问题 2相关的研究工作积累：复杂油藏代理模型构建

申请人在 IEEE TFS发表的《Multihead Takagi-Sugeno-Kang Fuzzy System》中

提出了高维模糊系统，构建了融合特征选择的多子前件-稀疏后件强可解释性模型

（见图 11）。申请人在 IEEE TNNLS 发表两篇成果：《Universal Approximation
Abilities of a Modular Differentiable Neural Network》提出了可复用神经模块网络，

实现凸函数与连续函数的可微分逼近；《Efficient High-Dimensional Learning with
Adaptive Gaussian RBF Networks》提出了维度自适应高斯核函数与多输出联合残差

坐标下降算法，实现高效高维代理模型构建。申请人在中国-中东欧国家高校联合

教育项目“计算智能模型构建与大数据分析前沿进展与交流”中，构建多种计算

智能模型，为油藏动态特征建模奠定了方法基础。

图 11. 模型框架图

（3） 与关键问题 3相关的研究工作积累：高效鲁棒进化优化算法

申请人在 IEEE TEVC 发表的《Global and Local Search Experience-Based



Evolutionary Sequential Transfer Optimization》中提出基于全局与局部搜索经验的迁

移优化技术（LERC），显著提升多变量问题计算效率。在 IEEE TEVC发表的《An
Enhanced Competitive Swarm Optimizer with Strongly Convex Sparse Operator for
Large-Scale Multi-Objective Optimization》中提出 S-ECSO 算法，引入三竞争机制

与强凸稀疏算子（SCSparse），实现大规模多目标优化中动态约束与资源分配的平

衡（见图 12）。通过高端外国专家引进计划“高维模糊神经系统构建及稀疏多目

标进化优化模型研究”提出的大规模稀疏优化算法，具备强全局搜索能力与鲁棒

性，适用于复杂实际场景。

图 12. S-ECSO在基准函数上的性能表现

1.2可行性分析

（1） 理论有依据，技术有保障

本项目利用的理论基础均来源于已有的成熟研究和经典结论，能够确保理论

的可靠性和适用性：针对油藏注采优化中的数据问题，项目利用已被广泛应用于

数据特征选择的谱聚类算法进行低阶属性选择，同时利用已被实际验证符合油藏

开发物理机制的物理模型理论，揭示油藏注采过程中的潜在规律，以提取高阶特

征；针对油藏注采优化中的代理模型问题，利用已在许多复杂系统建模中取得了

显著成果的模糊系统理论和深度学习理论，改进模糊系统运行机制、构建嵌入物

理意义的学习模型、引入分数阶全局学习模式；针对油藏注采优化的高度非线性、

多约束和动态变化特性，利用具有灵活搜索性能的进化算法理论，处理在复杂油

藏环境中的多目标、多约束优化问题，确保优化方案兼顾计算效率、精度与鲁棒

性，以实现注采方案收益的最大化。

项目按照从前往后的顺序开展“油藏开发数据的多层次特征选择与提

取”→“油藏知识支撑的代理模型设计与实现”→“代理模型辅助进化计算的注

采优化”的系统性研究，研究目标明确，研究内容具体，技术路线清晰。特征选

择理论、微积分计算、进化方案已在多个领域取得显著应用成果，可为本项目提

供坚实的技术支持。模糊系统理论、深度学习理论、渗流机理已在许多卷积神经

网络和多层感知器模型构建研究中取得了显著成果，可为本项目提供成熟的理论

方法。这些关键技术与方法在学术界得到的广泛认可和在实际工程中取得的显著

成果，将在本项目中有效地被用于揭示油藏注采优化各环节内在运行规律，并为

信息一体化模型构建和实际应用提供可靠的基础技术支持。

（2） 前期准备充分，储备工作完善



申请人对油藏注采优化领域的现有文献进行了全面梳理，掌握了油藏注采优

化的传统方法（如数值模拟、经验公式等），还对新兴技术（如机器学习、人工

智能等）在该领域的应用进行了系统研究，明确了现有方法的优势与不足。在此

基础上，明确了具体的研究目标，提炼出基于人工智能的油藏注采优化研究中如

何有效提取具有高预测能力、强鲁棒性且可解释的特征，如何设计兼顾物理规律

与数据特征的高效代理模型，如何有效平衡全局搜索与局部开发阶段的优化策略

的三个关键问题。这些关键问题的提炼为项目的实施提供了清晰的研究主线，确

保研究方向明确、重点突出。在制定项目计划时，申请人充分考虑了实际条件和

资源限制，确保每个阶段的任务具有可操作性。

为确保方案的可行性，申请人精心设计并实施了预实验。已经与中国石油大

学（华东）石油工程学院张凯教授合作，在中国石油天然气有限公司指导计划项

目“融合物理模型及神经网络的可解释性油藏连通性研究”和中国石油化工集团

有限公司胜利油田分公司勘探开发研究院指导计划项目“基于开发动态数据的水

驱油藏注采调控方法研究”资助下，收集了 210 套油藏注采优化实例。已构建了

两个零阶 TSK模糊系统和深度神经网络模型，为本项目的后续研究提供比对模型，

并在多个实际油藏实例上开展了初步的数值实验。实验结果如图 13所示。这些实

验利用真实数据进行模型训练和验证，确保模型能够适应复杂的油藏条件，并为

注采优化提供可靠的决策支持。

图 13. 目前部分实验结果

现有的实验结果表明，本项目的研究方案在拟合精度、误差控制和泛化能力

等方面均能初步达到预期目标，并显著优于现有文献中的其他方法。通过这些预

实验，可以初步判断正式实验结果的可信度。此外，团队熟悉了油藏注采优化的

研究条件、实验方法和操作流程，为正式实验提供宝贵的经验和数据支持，进而

为后续研究奠定了坚实的研究基础。

（3） 团队研究经验深厚，工作条件完备

团队长期从事神经网络、智能优化、油藏工程等交叉研究。团队成员有教师 7



名、博士生 7名、硕士生 20名，其中油气田开发工程交叉学科教师 1名、博士生

1名、硕士生 2名。团队在国际权威期刊《IEEE Transactions on Neural Networks and
Learning Systems》《IEEE Transactions on Fuzzy Systems》《IEEE Transactions on
Evolutionary Computation》和《IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics:
Systems》等发表高质量期刊论文 100余篇，被引近 3000次，多项研究成果在工程

应用中得到验证，体现了本项目研究方向的实际价值与可行性。

项目申请人近年来在神经网络模型设计、智能优化理论和油气田开发应用等

领域取得了若干创新性成果，受邀担任多个人工智能领域学术期刊兼职，包括：

 IEEE Transactions on Fuzzy Systems（中科院一区，Top，IF=11.9），副主编

 IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems（中科院一区，Top，
IF=8.9），副主编

 IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics: Systems（中科院一区，Top，
IF=8.7），副主编

 Information Sciences（中科院一区，Top，IF=6.8），副主编

 IEEE Transactions on Emerging Topics in Computational Intelligence（中科院三

区，IF=6.5），副主编

 Complex & Intelligent Systems（中科院二区，IF=4.6），编委

 Neural Computing &Applications（中科院三区，IF=4.7），编委

 International Journal of Machine Learning and Cybernetics（中科院三区，

IF=2.7），副主编

项目申请人自 2016 年起，作为大会主席举办 7 届国际会议“International
Conference on New Trends in Computational Intelligence”。先后有来自美国、英国、

印度、南非、加拿大、澳大利亚、罗马尼亚等世界各国的计算智能领域院士、IEEE
Fellow等顶尖专家作特邀报告。大会获得人民日报、新华网、科学网等主流媒体

的关注和报道，浏览量达 100余万，现已成为国际计算智能领域具有重要影响力

的平台。

申请人与国内外研究团队保持紧密合作，确保研究能够及时跟踪国际前沿动

态，并开展高水平学术交流。自 2017年起，申请人多次访问印度统计研究所 Nikhil
R. Pal院士实验室，开展学术交流与合作研究。2018年 11月，Nikhil R. Pal院士受

聘为中国石油大学（华东）荣誉教授，进一步深化了双方的合作关系。在此期间，

双方重点围绕基于神经网络的特征选择、容错学习以及井间连通性等领域展开研

究，已合作发表 24篇高水平学术论文。这些研究成果为本项目构建融合油藏开发

规律的机器学习代理模型提供了坚实的理论和技术基础。

申请人协助研究单位聘请芬兰坦佩雷大学Moncef Gabbouj院士、白俄罗斯国

立大学 Sergey Ablameyko 院士、加拿大阿尔伯塔大学 Witold Pedrycz 院士为学校

荣誉教授；邀请瑞士苏黎世联邦理工学院 Torsten Hoefler院士、波兰科学院系统研

究所 Leszek Rutkowski 院士、土耳其科奇大学Murat A. Tekalp 院士、西湖大学金

耀初院士、香港城市大学王钧院士等 40余位国内外知名学者为团队成员开展多场

人工智能理论前沿学术报告，为本项目的执行提供了有力技术支持。



1.3研究风险的应对措施

本项目研究方案系统完整，但在实施过程中仍可能面临技术挑战与不确定性。

针对潜在风险，团队已制定相应应对策略，确保项目稳步推进。

（1）数据质量风险

油藏开发数据存在噪声干扰、缺失值及工程干预导致的间歇性活跃问题，可

能影响特征选择的稳定性和有效性。

应对措施：采用多尺度时频分析（小波变换）与鲁棒性统计方法预处理原始数据，

降低噪声干扰；设计双重关系矩阵，从空间关联与时变耦合两个维度交叉验证关

键属性的稳定性；若某时段数据质量不佳，将引入油藏物理模型生成的仿真数据

补充训练，确保特征提取的可靠性。

（2）物理规律与数据特征融合的冲突风险

油藏渗流机理与数据驱动模型可能在局部区域产生矛盾，导致预测结果偏离

物理实际。

应对措施：将物理规律以软约束形式融入损失函数（如基于水驱特征曲线的统计

损失项），而非硬性约束，允许模型在数据置信度高的区域适度偏离物理规律以

捕捉真实特征；建立物理一致性校验模块，对模型输出进行渗流机理验证，若发

现严重冲突，将启动基于专家知识的模型修正机制，调整网络结构或特征组合。

2．工作条件（包括已具备的实验条件，尚缺少的实验条件和拟解

决的途径，包括利用国家实验室、全国重点实验室和部门重点实验室

等研究基地的计划与落实情况）；
本团队依托的中国石油大学（华东）凭借其鲜明的石油石化特色和雄厚的学

科实力，形成了显著的平台优势。学校以石油工程、地质资源与地质工程等国家

重点学科为核心，构建了能源、环境、材料等多学科协同发展的格局，并在油气

领域处于领先地位。学校拥有国家重点实验室、国家工程实验室等高水平科研平

台，并与中石油、中石化等企业共建实验室和研究中心，推动产学研深度融合。

本项目研究团队所在的跨媒体大数据联合实验室（https://cilab.upc.edu.cn/），

长期与山东省计算中心（国家超级计算济南中心）、四川大学、路易斯维尔大学

（美国）、印度统计研究所等单位保持紧密合作，为本项目提供丰富的数据资源、

强大的计算能力及稳定的科研支持。团队具备充足的计算资源和先进的实验条件。

在智能计算、数据智能、油藏工程等领域具有深厚的研究基础，配备高性能计算

平台、油藏数值模拟实验室。

3．正在承担的与本项目相关的科研项目情况（申请人和主要参与

者正在承担的与本项目相关的科研项目情况，包括国家自然科学基金

的项目和国家其他科技计划项目，要注明项目的资助机构、项目类别、

批准号、项目名称、获资助金额、起止年月、与本项目的关系及负责

的内容等）；
无。

https://cilab.upc.edu.cn/


4．完成国家自然科学基金项目情况（对申请人负责的前一个已资

助期满的科学基金项目（项目名称及批准号）完成情况、后续研究进

展及与本申请项目的关系加以详细说明。另附该项目的研究工作总结

摘要（限 500 字）和相关成果详细目录）。
项目名称：面向井间连通性的可演化物理导向网络模型研究

批准号：62173345
起止年月：2022.1-2025.12
完成情况：已圆满完成，发表相关论文 34篇，均进行了基金标注。

后续研究进展及与本项目的关系：该项目构建结合物理约束的智能网络建模方法，

并与油藏动态数据相结合进行优化分析，为本项目在油藏知识支撑的代理模型构

建、智能注采优化等方面提供了核心理论支撑。

工作总结摘要：井间连通性反演是油藏开发的基础科学问题。传统研究方法物理

过程高度简化，难以提供可靠判断依据；机器学习与石油工程的融合虽带来契机，

但面临“数据自大”、物理一致性缺失、可解释性不足等局限。本项目拟针对上述问

题，从三方面突破：①通过扩充数据特征维度，设计维度扩展的数据驱动连通性

模型；②将物理第一性原理融入神经网络，建立可解释的物理约束模型；③基于

油藏开发阶段的物理规律差异，构建涵盖多阶段约束的演化模型。最终形成面向

井间连通性的可演化物理导向神经网络模型，为油藏智能化生产开发奠定坚实的

理论基础和技术支撑。

相关成果详细目录（以下论文均标注了基金号）：

[1] Xuetao Xie, Jian Wang, Jiamin Li, Bin Yuan, Witold Pedrycz, Jacek Mandziuk.
MoBLS: A Broad Learning System with Multi-objective Optimization. Applied
Soft Computing, 2026, 189: 114454. (共同通讯作者)

[2] Xiaoyu Gao, Jian Wang, Bin Yuan, Caili Dai, Nikhil R. Pal. Takagi-Sugeno-Kang
Fuzzy Systems with Iterated Projection Optimization for Classification
Problems. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, 2026, 34(2): 396-410. (共同通讯

作者，第一作者为本人指导博士生)
[3] Xiaoyu Gao, Xuetao Xie, Jian Wang, Sergey V. Ablameyko, Nikhil R. Pal.

Efficient High-Dimensional Learning with Adaptive Gaussian RBF
Networks. IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems, 2026,
37(1): 107-121. (唯一通讯作者，第一作者为本人指导博士生)

[4] Qin Chang, Yu Chen, Jiahao Liang, Chanjuan Liu, Jian Wang. Constructing
Concise Instance-based Takagi-Sugeno-Kang Fuzzy Systems via Multiobjective
Particle Swarm Optimization. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, 2025, 33(11):
4111-4123. (共同通讯作者)

[5] Xuetao Xie, Yifei Pu, Jian Wang. A fractional Momentum Enhanced Fractional
Filter for the Memristor-Based Volume Controller. IEEE Transactions on Circuits
and Systems II: Express Briefs, 2025, 72(9): 1333-1337. (唯一通讯作者)



[6] Ziwei Bian, Qin Chang, Jian Wang, Nikhil R. Pal. Multihead Takagi-Sugeno-Kang
Fuzzy System. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, 2025, 33(8): 2561-2573. (唯
一通讯作者，第一作者为本人指导博士生)

[7] Xiaodong Huang, Jian Wang, Kai Zhang, Bin Yuan, Caili Dai, Sergey V.
Ablameyko. An Enhanced Sparse Multiobjective Evolutionary Algorithm in
Large-Scale Multiobjective Optimization. Information Sciences, 2025, 720: 122476.
(共同通讯作者，第一作者为本人指导博士生)

[8] Guangdong Xue, Liangjian Hu, Jian Wang, Sergey V. Ablameyko. ADMTSK: A
High-Dimensional Takagi-Sugeno-Kang Fuzzy System Based on Adaptive Dombi
T-Norm. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, 2025, 33(6): 1767-1780. (唯一通讯

作者，第一作者为本人指导博士生)
[9] Xiaodong Huang, Jian Wang, Gaige Wang, Yong Zhang, Dunwei Gong, Yaochu

Jin, Nikhil R. Pal. A Two-Mode Offspring Generation Selection Mechanism with
Co-evolution for Sparse Large-Scale Multiobjective Optimization. Information
Sciences, 2025, 718: 122337. (唯一通讯作者,第一作者为本人指导博士生)

[10]Zebiao Hu, Jian Wang, Kai Zhang, Witold Pedrycz, Nikhil R. Pal. Bi-Level
Spectral Feature Selection. IEEE Transactions on Neural Networks and Learning
Systems, 2025, 36(4): 6597-6611. (唯一通讯作者，第一作者为本人指导博士生)

[11]Bingjie Zhang, Zihan Yu, Jian Wang, Maciej Zelaszczyk, Yaqian Zhang, Jacek
Mandziuk, Chao Zhang, Witold Pedrycz. Interpretable Inverse Iteration Mean Shift
Networks for Clustering Tasks. Neural Networks, 2025, 189: 107528. (共同通讯作

者，第一作者为本人指导博士生)
[12]Zebiao Hu, Jian Wang, Jacek Mandziuk, Zhongxin Ren, Nikhil R. Pal.

Unsupervised Feature Selection for Higher-Order Embedding Learning and Sparse
Learning. IEEE Transactions on Cybernetics, 2025, 55(5): 2355-2368. (唯一通讯

作者，第一作者为本人指导博士生)
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（四）其他需要说明的情况：

1. 申请人同年申请不同类型的国家自然科学基金项目情况（列明

同年申请的其他项目的项目类型、项目名称信息，并说明与本项目之

间的区别与联系；已收到自然科学基金委不予受理或不予资助决定的，



无需列出）。

无。

2. 具有高级专业技术职务（职称）的申请人或者主要参与者是否

存在同年申请或者参与申请国家自然科学基金项目的单位不一致的情

况；如存在上述情况，列明所涉及人员的姓名，申请或参与申请的其

他项目的项目类型、项目名称、单位名称、上述人员在该项目中是申

请人还是参与者，并说明单位不一致原因。

无。

3. 具有高级专业技术职务（职称）的申请人或者主要参与者是否

存在与正在承担的国家自然科学基金项目的单位不一致的情况；如存

在上述情况，列明所涉及人员的姓名，正在承担项目的批准号、项目

类型、项目名称、单位名称、起止年月，并说明单位不一致原因。

无。

4. 申请人和主要参与者同年以不同专业技术职务（职称）申请或

参与申请科学基金项目的情况（应详细说明原因）。

无。

5. 其他。

无。
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