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基于人工神经网络优化算法的油气水三相相平衡计算 
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摘要：油气藏中的流体相态是评估储量、制定开发方案的基础；相平衡计算可提供多组分流体在不同环境

下相态预测，为油气藏开发提供关键基础流体物性参数。本文基于传统热力学模型建立考虑 CO2 溶于水的

油气水三相相平衡计算模型。通过该模型获取数据样本，结合遗传算法（GA）和模拟退火算法（SA），基

于人工神经网络建立油水气（含 CO2）三相相态预测模型，可计算相分率及各组分在油气水三相间摩尔分

数。研究结果表明，基于人工神经网络优化算法的油气水三相相平衡预测模型误差在 5%以内，其中 GA、

SA 算法协同优化后的模型准确率最高。将传统热力学计算与神经网络遗传、模拟退火优化算法相结合，可

为复杂的三相相平衡计算提供指导。 
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A three-phase phase equilibrium calculation for oil, gas and water based on 
Artificial Neural Network and optimization algorithm 

Abstract：The fluid phase state in oil and gas reservoirs is the basis for evaluating reserves and development plans; 
phase equilibrium calculations can provide phase state predictions of multi-component fluids under different 
conditions, providing basic fluid physical parameters for oil and gas reservoir. Due to the solubility of CO2 in water, 
to study the phase fraction and component variation characteristics of the coexisting oil-water-gas (including CO2) 
system, a three-phase phase equilibrium calculation model for oil-water-gas (including CO2) is established based on 
the traditional thermodynamic model, considering the solubility of CO2 in water. Data obtained through this model 
are used to form a sample set, and combined with genetic algorithm (GA) and simulated annealing algorithm (SA), an 
artificial neural network-based three-phase phase state prediction model for oil-water-gas (including CO2) is 
established, obtaining the phase fraction and mole fraction of each component in the oil-water-gas three phases. The 
research results show that the error of the three-phase phase equilibrium prediction model based on the artificial neural 
network optimization algorithm is controlled within 5%, among which the model optimized by GASA together has 
the highest accuracy. The combination of traditional thermodynamic calculation and neural network genetic and 
simulated annealing optimization algorithms can provide guidance for complex three-phase phase equilibrium 
calculations. 
Key words：Phase equilibrium calculation; Genetic algorithm; Simulated annealing algorithm; Henry's law 
 
 
前言 

相平衡分析是理解物质状态和行为的基础，其重要性和普遍性存在于自然科学的各个角落和几乎所有

的工业领域（柳波等，2014；Chen et al., 2025；潘永帅等，2025；薛永安等，2025）[3][14][18][26]。相平衡分析

的核心是研究多组分系统在特定条件（温度、压力、组成）下能够稳定共存。化学热力学和统计热力学是
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相平衡理论的热力学核心。相图是吉布斯自由能最小原理最直观、最有力的体现。相平衡预测模型提供了

预测物质在不同环境下（如加热、冷却、加压、混合）将发生何种变化（如熔化、凝固、沸腾、溶解、析

出）的理论工具。 
在石油工业中，油气藏中的流体相态是评估储量、制定开采方案的基础（白龙辉等，2021；Cai et al., 

2025；朱光有等，2025）[1][2][30]；尤其油藏气驱的驱油机理比传统注水开发更为复杂。传统热力学模型多以

油气两相相平衡计算为主，忽略了气水相互作用，这导致气驱和 CO2 埋存中的流体量估算中存在较大错误。

以 CO2 驱油-埋存为例，由于 CO2 同样易溶于水，因此 CO2、原油和地层水间存在复杂相互作用。CO2 驱油

效果很大程度上取决于CO2与原油组分及其物理性质。受储层温度、压力非均一分布影响，CO2与原油的相

互作用可呈现混相驱替或非混相驱替模式。特别是在混相驱替过程中温度、压力变化和原油组分变化使流

体相态发生改变（邸元等，2004）[4]。通过热力学相平衡分析可定量表征多相体系相个数及组分摩尔浓度等

关键参数，这些热力学参数的解析是提升驱油效率的关键问题，因此建立相平衡模型是 CO2 提高原油采收

率的关键技术。 
相平衡研究方面，实验是相平衡理论研究的基础，是获取多组分流体高温高压物性最直接、可靠的方

法。许多学者开展高压相平衡实验直观、准确获取相平衡参数与流体物性（韩芳，2004；Kariznovi et al., 
2013；翼胜合，2019；Liu et al., 2021）[7][13][15][27]，但受限于实验室条件且时间成本高，理论计算方法可一

定程度上弥补实验的不足。理论预测模型可利用较少实验数据推算出所需要的全部数据，并获得连续相变

趋势的优点。多元流体的温度和压力范围覆盖广，常使用状态方程进行理论计算。状态方程是表征混合物

体系压力、体积、温度和各组分组成的基本关系式，可计算物质的相变和多种热力学性质。状态方程的准

确性和适用性直接决定了相态分析的可靠性（郭克群，2012）[6]。水通常存在于所有的油气藏中。由于大多

数储层岩石的水湿特性，水以小水滴或薄层的形式留在储层中，覆盖在颗粒上成为束缚水。除此之外，边

水、底水等多种形式赋存水存在油气藏中，因此，在油气藏开采相平衡研究中需要考虑水相作用。于海洋

等（2019）[28]基于长庆油田 M 区致密储层，开展了碳化水驱，通过引入亨利定律和表面活性剂驱模型，能

够较为准确地预测碳化水驱的开发效果，与实验结果相比误差低于 1.2%。Monroy-Loperena（Rosendo, 2023）
[22]提出一种三相闪蒸计算方法，即基于切线逼近各函数的 Rachford-Rice 方程组解的初始化方法，并证明该

方法的有效性、鲁棒性和可靠性。 
传统热力学相态计算方法理论与计算求解过程复杂，虽已有商业软件可对相态进行求解，但多限于经

典理论方程，无法面对目前复杂应用条件，适用性受到一定挑战。虽然国内外学者在多元流体相平衡热力

学计算领域已取得显著进展，但是基于状态方程的理论模型呈现出以下特点`：（1）理论体系复杂，需运用

SRK、PR 等状态方程结合混合规则构建多组分模型。（2）算法实现难度大、计算时长，需牛顿-连续迭代、

负闪蒸等计算方法解决传统Rachford-Rice方程组的收敛性问题。（3）计算CO2-油-水多相体系时，目前处于

初步探索阶段，实验数据匮乏模型验证困难等。尽管如此，这些方法能揭示相变机理与关键参数影响规律，

为优化油气开采工艺提供理论基础。未来需加强实验和理论的协同研究，发展新型热力学模型。 
为解决计算复杂与时长问题，亟需一种快速且准确的相平衡计算方法。数据驱动方法是一种以数据为

基础的决策和问题解决方法，通过对大量数据进行分析和挖掘，探索出潜在的数据关联和规律。与热力学

状态方程不同，机器学习算法可以通过应用一些简单的调整来提供广泛条件下的精确结果。目前相态计算

方面广泛应用数据驱动方法，主要是基于人工神经网络的机器学习和深度学习方法（Hui et al., 2025）[11]。

Huang等（2022）[10]开发了一种基于条件生成对抗网络方法的CO2-烃体系最小混相压力预测模型，选取 180
组数据进行实验，平均绝对误差仅为 6.81%，具有良好预测效果。Sun 等（2023）[24]开发出一种随机森林方

法预测气液平衡（VLE）的基本热力学特征，共构建了 210个二元混合物的实验数据集，通过计算测试集的

平均误差和对特定混合物的相图检验，证实该模型提供了准确的热力学性质预测结果。Moradkhani 等

（2023）[16]开发一种 CO2-烃类混合物液体密度预测方法对于提高采收率（EOR）和 CO2 储存过程的建模、

优化和设计至关重要；该径向基函数（Radial Basis Function，RBF）模型平均绝对相对误差为 1.61%，相对

均方根误差（RRMSE）为 4.29%，该模型在精度、适用性和通用性方面优于早期的经验相关性。 
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人工神经网络方法与热力学理论的交叉融合为复杂系统建模提供了创新方法论。通过将热力学框架嵌

入神经网络的架构中，可有效提升模型的泛化性能为解决复杂工程问题提供了兼具数据适应性与物理严谨

性的解决方案。基于人工神经网络的相态模型有助于加速复杂的闪蒸计算，在未来还需进一步的提高准确

性和有效性。本文针对 CO2-油-水多相多组分体系的相平衡预测，建立考虑 CO2溶解于水的相平衡预测方法，

分别采用热力学方法和人工神经网络方法对流体油气、油气水相平衡进行计算。利用亨利定律描述 CO2 在

水中的溶解特性，结合 PR-EoS（Equation of state，状态方程）构建三相相平衡模型。借助实验数据对比，

完成对模型的验证。利用油气水三相相平衡热力学计算方法获得数据集，构建遗传算法与模拟退火算法相

结合的反向传播神经网络模型（GASA-BPNN），优化网络权重和阈值，并验证了神经网络模型的准确与高

效性。文中所涉及数学公式与算法均在 Matlab 软件中实现。 

1 考虑 CO2溶于水的油气水三相相平衡热力学模型 

1.1 亨利定律 
亨利定律（施文等，1992）[23]是指在一定温度和平衡状态下，气体在液体内溶解度（摩尔分数表示）

与其分压成正比。水中组分逸度可由公式（1）计算 

 ,aq aq
i i if x H i w   （1） 

式中
aq

if 为组分 i在水相中的逸度，Pa； aq
ix 为组分 i在水相中摩尔分数；Hi是组分 i在水相中的亨利常

数，Pa。在不同温度压力下可以写为， 

 
 *

ln ln i
i i

v p p
H H

RT



   （2） 

式中 *p  为参考压力，Pa； *
iH  为亨利常数在 *p  下的值，Pa；T 为温度，K；R 为理想气体常数，J/

（mol-1.K-1）； 为组分 i 在水相中的摩尔体积，cm³/mol。。 

通常采用 Harvey（1996）[8]提出的经验计算亨利常数 

          1 0.355 1 0.41
, , , , ,ln ln 1 exp 1s s

i w r w r w r w r w r wH p A T B T T C T T
           （3） 

式中，
s
iH 为组分 i 在饱和压力下的亨利系数；

s
wp 为水的饱和压力，MPa； ,c wT 为水的临界温度，K；

,r wT 为水的对比温度， , ,/r w c wT T T ；系数 9.4234A   ， 4.0087B  ， 10.3199C  。 

Saul 和 Wagner（1987）[25]提出计算水在不同温度下的饱和压力的经验公式， 

  1.5 2.5 3.5 4 7.5
1 2 3 4 5 6

,

ln
s
w c

c w

p T a a a a a a
p T

            （4） 

式中，Pc,w 为水的临界压力，Pa；T 为系统温度，K；Tc 为水的临界温度，K； ,1 / c wT T   ；常系数

值 a1=-7.85823，a2=1.83991，a3=-11.7811，a4=22.6705，a5=-15.9393，a6=1.77516。 
因此，在任意温度、压力下的亨利常数可以表示为， 

 
1ln ln

s
w

ps
i i ip

H H v dp
RT

    （5） 

式中， iv 为组分 i 在水相中的摩尔体积，cm3/mol。 

采用 Garcia（2001）[5]提出的经验公式求解 CO2摩尔体积， 

 
2

2 4 2 7 337.51 9.585 10 8.74 10 5.044 10COv T T T          （6） 

iv



4 
 

式中 T 为温度，℃。 
通过上述公式求解亨利系数，进而求出油气水三相种各组分摩尔分数。 

1.2 油气水三相相平衡方程 
水相的逸度由 Prausnitz（1998）[19]提出的公式计算， 

 
aqs

vp

P
aq aq aqs aqs m

vp
P

vf x P dP
RT


 
 
 
 
  （7） 

式中 aqx 为水相的摩尔分数；
aqs

vpP 为水的饱和蒸气压，Pa； mv 为水的摩尔体积，m3/mol； aqs 为纯水

的逸度系数。逸度系数由 Rowe（1970）[21]提出的公式计算， 

 
5 7 2 10 30.9958 9.6833 10 6.175 10 3.08333 10 32.22

1 32.22
aqs T T T T

T


        
 


＞ ℃

＜ ℃
（8） 

当流体处于稳定时应满足热力学平衡，三相中的任意化学势应相等。 

 1 2 3i i i     （9） 

根据化学势、逸度定义将逸度定义式
ln
ln

o i
i i o

i

fRT
f

   ，代入到式（9）中得到三相热力学平衡条

件， 

 
L V

i i
L aq

i i

f f
f f




 （10） 

式中 0
i 和 0

if 分别是参考状态下组分 i 的化学势和逸度，R 为理想气体常数，J/（mol-1.K-1），f 为逸度。

除了满足热力学平衡条件外，对于三相系统也要满足质量守恒。 
假设 1摩尔流体系统总物料组分为{ci, i=1,2…nc}。系统在温度、压力下分为三相其中液相 L组分构成为

{ L
ix , i=1,2…nc}、气相 V 组分构成为{ V

iy , i=1,2…nc}、水相 aq 组分构成为{ aq
ix , i=1,2…nc}。 

 1L V aqn n n    （11） 
式中 nL、nV、naq分别为液相、气相、水相的相分率。对于每个组分有， 

 L L V V aq aq
i i i in x n y n x c    （12） 

L
ix 为组分 i 在液相中的摩尔分数，

V
iy 为组分 i 在气相中的摩尔分数，

aq
ix 分别为组分 i 在水相中的摩

尔分数； ic 为组分 i 的总摩尔分数。 

三相平衡常数为， 

 1, 2...,
V

V i
i L

i

yK i nc
x

   （13） 

 1, 2...,
V

L i
i aq

i

yK i nc
x

   （14） 

式中
V
iK 为组分 i 的气-液相平衡常数；

L
iK 为组分 i 的气-水相平衡常数。 

每个组分需满足质量守恒， 

 
1

1
nc

i
i

c


  （15） 
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1

1
nc

L
i

i
x



  （16） 

 
1

1
nc

aq
i

i
x



  （17） 

 
1

1
nc

V
i

i
y



  （18） 

结合式（12）和平衡常数组分关于相分率与平衡常数的表达式， 

    1 1 1
L i
i V V aq L

i i

cx
n K n K


   

 （19） 

    1 1 1

L
aq i i
i V V aq L

i i

c Kx
n K n K


   

 （20） 

    1 1 1

V
V i i
i V V aq L

i i

c Kx
n K n K


   

 （21） 

结合 R-R 方程
1

( 1)( ) 0
1 ( 1)

nc
V i i

V
i i

c K
f n

n K


 

  ，可以得到， 

    
   1 1

1
0

1 1 1

Vnc nc
i iV L

i i V V L aq
i i i i

K z
x x

K n K n 


  

   
   （22） 

    
   1 1

1
0

1 1 1

Lnc nc
i iV aq

i i V V L aq
i i i i

K z
x x

K n K n 


  

   
   （23） 

式中 iz 为组分 i 的总摩尔分数。 

式（22）（23）为多相R-R方程。对于三相相平衡来说共有3nc+3个未知数分别为：nc个气相组分
V
ix ；

nc 个液相组分
L
ix  ；nc 个水相组分

aq
ix  ；以及三个相分率 aqn  、 Ln  及 Vn  。求解未知数需要公式（10）~

（12）、（22）、（23）提供 3nc+3 个方程。 

1.3 方程求解 
油气水三相进行相平衡计算整体流程具体步骤如下： 
（1）给定初始参数，利用经验公式 Wilson 方程获取初始平衡常数 Kv、Kw； 
（2）结合初始平衡常数，利用多相 R-R 方程求出初值 nV、nL、naq及各组分在不同相间的摩尔分数； 
（3）基于亨利定律、PR-EoS结合 VdW混合规则，计算水相、气相及液相的逸度系数，利用逸度系数

更新平衡常数，为提高稳定性对 K 取对数处理，见式（24）、（25）； 

      ln ln ln 0, 1,2,3...,V V V L
i i i ig K i nc       （24） 

      ln ln ln 0, 1,2,3,...,aq aq aq L
i i i ig K i nc       （25） 

V
i 为组分 i 在气相中的逸度系数；

L
i 为组分 i 在液相中的逸度系数；

aq
i 为组分 i 在水相中的逸度系

数。 
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（4）根据公式（24）（25）求解 nc 个变量，获得新的 K 值；用牛顿法求解公式（26），根据雅可比矩

阵计算结果更新 K 值， 

    1 1k k k k
gJ g        （26） 

式中 为平衡常数的对数变量，Jg为 g 的雅可比矩阵。 

（5）利用方程（22）（23）更新 nV、nL、naq，若  1k k    ＜ 则计算收敛输出结果，否则跳回

第三步继续迭代更新，整体流程如图 1 所示。 
 

 

图 1 油气水三相相平衡计算流程图 
Fig. 1 Flow chart of calculation of oil-gas-water three-phase phase balance 

1.4 算例验证 
本算例为一个多元体系油藏流体，在温度 373.1K、10MPa 下的相平衡计算。模型基础参数见表 1，二

元交互作用参数 kij见表 2，表 3 为通过 Matlab 计算参数 ZL、ZV、Zaq、nV、nL、naq、相对误差验证模型的准

确性。液相为烃类液体，不包含水。图 2 为相平衡计算各组分在各相间的摩尔分数结果。 
表 1 油藏流体组成及物性参数（Nazari et al., 2019）[17] 

Table 1 Reservoir fluid composition and physical property parameters 
组分 Z（%） Tc（K） Pc（MPa） w 
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CH4 30 190.56 4.599 0.0115 
nC5 15 469.70 3.370 0.2515 
nC8 25 567.80 2.490 0.3996 
CO2 10 304.19 7.382 0.2280 
H2S 10 373.53 8.963 0.0827 
H2O 10 647.13 22.055 0.3449 

 
表 2 多元混合物二元相互作用系数（Kij）（Moradkhani et al., 2023）[16] 
Table 2 Binary Interaction Coefficient (Kij) of multi-component mixture 

 CH4 nC5 nC8 CO2 H2S H2O 
CH4 0 0.021 0.05 0.491 0.031 0.491 
nC5 0.0206 0 0 0.125 0.095 0.500 
nC8 0.0500 0 0 0.140 0.100 0.480 
CO2 0.1030 0.125 0.14 0 0.096 0.200 
H2S 0.0310 0.095 0.10 0.096 0 0.120 
H2O 0.4907 0.500 0.48 0.200 0.120 0 

表 3 计算结果验证 
Table 3 Verification of results 

ZL ZV Zaq 
实验 
数据 

计算 
结果 

相对 
误差 

实验 
数据 

计算 
结果 

相对 
误差 

实验 
数据 

计算 
结果 

相对 
误差 

0.3614 0.3936 0.089 0.8218 0.823 0.001 0.0776 0.0726 -0.064 
nL nV naq 

实验 
数据 

计算 
结果 

相对 
误差 

实验 
数据 

计算 
结果 

相对 
误差 

实验 
数据 

计算 
结果 

相对 
误差 

67.61 71.28 0.054 23.6 19.59 -0.169 8.79 9.12 0.037 
 

 

（a）组分在液相（烃）间的摩尔

分数占比 
（b）组分在气相间的摩尔分数占

比 
（c）组分在水相间的摩尔分数占

比 
图 2 373.15K、10MPa 各组分摩尔分数结果 

Fig. 2 Components molar fraction at 373.15K and 10MPa  
从图 2、表 3 可以看出三相相平衡模型计算的压缩因子、三相的相分率及各组分的摩尔分数与实验数据

接近，计算精度高、误差较小说明模型具有稳定性。水的摩尔分数占据水相的 98%以上表明在水相中，水

占据水相几乎全部的组成。为进一步分析整体气液（烃）水三相相分率变化情况，计算该流体 373.15K温度

不同压力下相平衡，图 3为气液（烃）水三相相分率变化情况，该结果与文献中结果一致性较高，证实了该

计算的可靠性。 
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图 3 气液（烃）水三相相分率压力变化情况 

Fig. 3 Pressure variation of phase fraction of gas-liquid (hydrocarbon) water 
由图 3 可知在每一压力点气液（烃）水三相摩尔分数之和为 100%符合质量守恒定律。随着压力的增加，

气相摩尔分数逐渐减小，气相逐渐转变为液相，液相（烃）摩尔分数曲线呈上升趋势，水相摩尔分数曲线

先增加后减小逐渐趋于零。水相摩尔分数在压力上升时先增加说明气体溶解于水中导致在低压时水相摩尔

分数上升；但在进一步增加压力后，水相转变为液相的比例逐渐减少。随着压力的升高流体相态发生改变：

压力在约 0.5MPa 时流体为单一气相，在 0.5~3MPa 下为气水两相，在 3~14.5MPa 下为气液（烃）水三相最

终到 15MPa 下为单一液（烃）相。在约 3MPa 附近处于气水两相平衡，高于该压力点液（烃）相出现，且

液（烃）相的比例急剧上升，气相部分转化为液（烃）相或水相。此时，水相的比例也达到极大值，随着

压力增加分子间作用力增强使水相溶解度开始下降，水相最终趋于零。 
因缺乏大量现场相平衡实验分析数据，因此利用该模型为人工神经网络算法提供基础数据。为模拟油

藏中的真实环境，压力在 16~29MPa下选取，温度在 343.15~413.15K下选取，流体组分 CO2、CH4、nC16、
水的摩尔分数分别为 35%、30%、15%、20%，利用 Matlab 获得 92 组输入数据。 

2 基于人工神经网络算法的油气水三相相平衡预测模型 
利用实验与热力学模型进行多相多组分相平衡预测时，常存在成本高、耗时长与操作繁琐的问题。相

平衡问题由于其数据类型单一，各参数均为数值型，使其成为一种非常适合利用数据驱动方法进行预测的

问题。BPNN结构清晰、可解释性强，便于与热力学框架对照，适合作为算法融合的稳定载体，也利于突出

优化算法的贡献，同时其在工程领域应用成熟。BPNN方法具有较强的非线性拟合能力和泛化性能，适用于

油气水三相相平衡这类高维、非线性的回归问题。但传统 BPNN 在训练中容易陷入局部最优、产生收敛速

度慢等问题。遗传优化算法（Genetic Algorithm, GA）作为全局优化算法，它具有较好的全局搜索能力，可

有效探索解空间，避免陷入局部极小值；模拟退火优化算法（Simulated Annealing, SA）作为局部优化算法，

通过概率突跳机制增强局部寻优能力，提高收敛稳定性。GA 与 SA 的引入并非替代传统梯度优化器，而是

侧重于对网络初始权重、阈值及结构参数进行全局寻优，从而帮助模型摆脱局部最优、提升收敛稳定性。

文章提出的 GASA-BPNN 融合了 GA 的全局搜索和 SA 的局部精细搜索能力，针对相平衡这类复杂问题具有

更好的适应性，显著提升模型的收敛速度与预测精度，适用于复杂多相体系的相平衡计算，通过混合优化

策略进一步提升模型的鲁棒性与泛化能力。因此，笔者利用人工神经方法中的 GA-BPNN 模型和 GASA-
BPNN模型构建油气水三相相平衡预测模型，对相分率进行计算与分析，神经网络模型算法逻辑图可在文献

（邱锡鹏，2020）[20]中查阅。 
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2.1 人工神经网络 
在机器学习众多方法中 BPNN 作为一种多层前馈神经网络，有着其独特的反向传播算法和多层非线性

结构，在人工智能领域展现出显著优势。神经网络在训练后具备较强的泛化能力，对未见数据做出合理预

测，因此本文选用BPNN模型开展相平衡预测。BPNN模型数据传输网络第一层是输入层，包含两个神经元

x1和 x2和截距项 b1。第二层是隐含层，包含两个神经元 h1和 h2和截距项 b2；第三层是输出层，包含两个神

经元 o1 和 o2。每条线上标的 wi 是不同层神经元之间连接的权重。a 和 b 是用于调整截距项 b1、b2 的参数。

BPNN 分为前向传播和反向传播。BPNN 工作流程分为迭代和优化两步：第一步，输入数据逐层前传，经加

权计算和激活函数处理得到预测结果；第二步，计算预测值与真实值的误差，反向传播时利用链式法则逐

层分析各权重对误差的影响程度，并用梯度下降法调整权重和阈值。每输入一个样本完成一次误差反传和

参数更新，通过反复迭代逐步优化网络参数，最终使误差达到预设阈值，形成稳定且精准的输入输出映射

模型。 
完成网络训练后即可获得参数优化后的 BPNN 模型。为验证模型的泛化能力和可靠性，采用未训练的

测试集对训练的模型进行泛化能力评估。通过预测值与实验值进行对比，构建误差评判体系讨论模型的预

测性能。笔者选取四项统计学指标构建综合评价体系：决定系数（R²）、均方误差（MSE）、均方根误差

（RMSE）以及平均绝对偏差（MAE）。上述误差评判能够表征模型预测与实验值之间的吻合度，其数学定

义及计算方法见式（27）~（30）。 

 
2
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 
 
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
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 （29） 

 
2

1

1 n

i i
i

RMSE y y
n





   
 

  （30） 

公式中 yi和 ˆiy 分别为第 i 个输入数据的真实值和预测值， iy 为真实值的平均值，n 为样本数。 

2.2 遗传优化算法（Genetic Algorithm, GA） 
遗传算法最初源于利用计算机模拟生物系统而发展起来，它是一种随机全局搜索优化方法。该算法最

早由美国密歇根大学 Holland 提出（1992）[9]，基于自然选择和遗传进化机制而建立。通过模拟生物界中复

制、交叉和变异等过程，遗传算法从一个初始种群出发，利用随机选择、交叉和变异操作不断产生更适应

环境的新个体，使得种群在搜索空间中逐步向最优区域演化，最终收敛到一个最优解的群体，从而实现对

问题的高效优化。遗传算法的核心结构及其操作模块主要包括染色体编码方式、适应度函数、算法运行参

数，以及三种基本遗传操作（选择、交叉和变异）。 
（1）染色体编码：染色体编码方式是将问题的解转换为遗传算法可操作的“染色体”形式，其核心在于

如何用合适的方式对问题解进行数字化或符号串描述，从而使得遗传算法中的交叉、变异等操作能够在编

码空间内有效地搜索最优解。目前染色体编码方式主要分为两种二进制编码和实数编码。与二进制编码相

比，实数编码更直观又简便。在 GA优化 BPNN模型过程中，每个染色体代表一个初始的权值和阈值。（2）
适应度函数：该算法选用均方误差作为适应度函数，在回归问题中是一种有效的做法，能够量化模型的预
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测误差，并为遗传算法提供清晰的优化目标。利用适应度函数，遗传算法通过迭代搜索最优解，提高回归

模型的预测准确性。（3）选择操作：通过选择算子模拟“优胜劣汰”在遗传算法中占据着重要地位，即以一

定的概率从当前种群中选择父代染色体来产生子代染色体。适应度高的算子被遗传到下一代的概率较大，

适应度低的算子被遗传到下一代的概率较小。目前有多种选择方法如排名选择、精英选择、轮盘赌选择等；

笔者选用轮盘赌选择法，该方法直观且操作简单。 

 

1

i
i n

i
i

fp
f






 （31） 

式中 pi为选择因子；fi（i=1,2,…m）为种群中第 i 个个体的适应度函数。 
（4）交叉操作：模仿自然界中基因的交换过程，将两个“父代”个体的部分遗传信息交换，生成一个或多个

“子代”个体。交叉操作的目的是通过组合不同父代个体的优良特性来创造更优秀的后代个体。子代个体产

生后，计算其适应度值，将具有最优适应度的子代个体重新放回原来的父代种群中。（5）变异操作：在自

然界中，基因变异增加了个体的多样性，对于遗传算法来说增加了个体的多样性，可以增加找到最优解的

概率。通过这一步骤可以使 GA 更好的搜索全局空间并有效防止过拟合。在 GA 中选择操作代表种群向适应

度高的方向进化，交叉操作加速 GA搜索过程，变异操作代表增加种群的多样性并防止过拟合的发生。通过

这三种操作的有效结合，GA 更有效地逼近目标值。 

2.3 模拟退火优化算法（Simulated Annealing, SA） 
模拟退火算法最早由 Kirkpatrick、Gelatt 和 Vecchi 三位学者提出（Kirkpatrick et al., 1983）[13]。该算法从

较高的初始温度开始，通过温度逐步降低，在解空间中结合概率突跳特性进行随机搜索，寻找目标函数的

全局最优解。在搜索过程中，算法具有跳出局部最优解的能力，这种跳出是通过概率方式实现的，并且随

着温度的下降，跳出局部最优的概率逐渐减小，最终使得算法趋向全局最优解。模拟退火算法有效避免陷

入局部极小值，并确保最终收敛到全局最优解。 
模拟退火算法由两个部分构成：Metropolis 算法和退火过程，分别对应内循环和外循环。内循环为

Metropolis 算法在每个温度保持不变的条件下对系统进行迭代，寻找该温度下的最小能量值作为最优解。外

循环为退火过程，将系统加热至高温初始温度 Tmax，通过降温系数 α使温度按一定比例逐渐下降。当温度降

至终止温度Tmin时，冷却过程结束，退火过程随之完成。在每一次迭代中，模拟退火算法会计算出新状态的

能量与当前状态能量比较。如果新状态的能量比当前状态低，则接受新状态。如果新状态的能量更高，则

根据公式（32）以一定的概率接受这个新状态并跳出循环。这个概率与温度和能量差有关。随着温度的降

低，这个概率逐渐减小，使得算法更加稳定，趋向于选择能量更低的状态。该算法可与多种全局优化算法

相融合形成新的算法，既保持全局搜索的广度，又提升局部优化的深度，尤其适用于组合优化等易陷入局

部最优的问题，能有效提高解的质量和算法效率。 

 
   

   

   
1

1 1

1
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

 
 
 

＜

≥
 （32） 

式中 P 为接受新状态概率；E（n）为当前状态（第 n 次迭代时）的能量；E（n+1）为新状态（第 n+1

次迭代时）的能量；T 为当前温度；

( 1) ( )E n E n
Te

 


为 Metropolis 接受准则。 

3 结果与讨论 
将神经网络与遗传算法和模拟退火算法相结合，利用优化算法来优化反向传播神经网络的权重和偏置，

从而提高神经网络的性能。利用 Matlab 软件编写程序，通过设置循环实现自动仿真。参照大庆油田 X 区块
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地下原油组分构成（高含蜡原油），选取典型轻-重组分（CH4、nC16）模拟原油构成。模型输入参数为组分

和温压条件（CO2、CH4、nC16、水、温度、压力，共 6 个输入变量）；输出变量为相分率及各组分在油气水

三相间摩尔分数，共 15 个输出项。将 92 组数据按照 3:1 进行随机划分，其中训练集 69 组、测试集 23 组。

由于不同参数特征尺度差异会导致训练过程不稳定、收敛速度慢，因此，在训练前对数据进行归一化。同

时，由于本研究样本容量共 92 个，为避免过拟合问题，采用交叉验证的方法提高模型的泛化能力。利用交

叉验证的思想每次在训练集中选择 1 个样本轮空，剩余的 68 个数据作为训练样本，因此共有 68 个互不相容

的训练样本，利用不相容的训练集创建 68 个 BPNN，每个神经网络的结构相同，同取 68 个神经网络对测试

集预测结果的平均值作为最终预测值。 

3.1 不同优化算法预测对比 

3.1.1 GASA-BPNN 模型结构 

利用遗传-模拟退火混合算法优化神经网络（GASA-BPNN），通过融合模拟退火机制与变异算子构建混

合优化策略，该模型在遗传算法全局搜索能力的基础上，引入退火概率函数增强局部寻优效率，改进后的

GASA-BPNN在高维非线性油气藏数据建模中展现出更快的收敛速度与预测稳定性。GASA-BPNN整体流程

如图 4 所示。 

 
图 4 GASA-BPNN 流程图 

Fig.4 GASA-BPNN flow chart 
表 4 列出 GASA-BPNN 模型的结构参数值、图 5、6 为模型参数与指标评判参数关系。 

表 4 模拟预测相平衡计算的最优 GASA-BPNN 模型结构参数 
Table 4 Simulate and predict the optimal GASA-BPNN model structural parameters for phase 

equilibrium calculations 
参数 值 参数 值 

隐含层层数 1 最大迭代次数 1000 
隐含层神经元个数 16 目标误差 0.0025 

输入-隐含层的激活函数 Tanh 种群规模 50 
隐含层-输出层的激活函数 Purelin 最大迭代次数 100 

训练算法 Trainlm 交叉算子 0.3 
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学习速度 0.01 变异算子 0.1 
动量因子 0.65 初始温度 100 

  截止温度 30 
 

图 5 隐藏层神经元个数选取 
Fig. 5 Selection of the number of neurons in the 

hidden layer 

图 6 激活函数选取 
Fig. 6 Selection of activation function 

3.1.2 GASA-BPNN 与 GA-BPNN 模型训练结果 

将 GA-BPNN 和 GASA-BPNN 两种模型中适应度计算最优的个体即权值和阈值代入到 BPNN 模型中训

练。图 7 为两种算法适应度计算。将测试集代入模型中预测，通过误差指标评判（MAE、MSE、RMSE、
R2）选出最优模型，图 8 为三种算法训练误差。 

图 7 GA-BPNN 和 GASA-BPNN 计算适应度函数 
Fig. 7 GA-BPNN and GASA-BPNN calculate fitness 

function 

图 8 三种算法训练误差 
Fig. 8 Training errors of the three algorithms 

完成本文条件下的 BPNN 模型（含 GA 或 GASA 优化）的训练与测试，总耗时小于 2 分钟，优化算法

的迭代次数不同时具体时长略有变化。将模型目标误差设置为 0.0025，当训练误差下降而验证集误差上升
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即触发早停，防止因过度调参或训练导致的过拟合，确保了结果的稳定性。图 9~图 14 为 GA-BPNN 和

GASA-BPNN 两种模型的训练结果及对应的误差值。由于仅考虑了温度和压力因素，模型中气相分率摩尔

分数整体分布在 0~50%，液（烃）相分率摩尔分数整体分布在 30~80%，水相分率摩尔分数整体分布在

17~20%。GA-BPNN 和 GASA-BPNN 两种神经网络训练模型预测结果均在标准线附近，其中 GASA-BPNN
比 GA-BPNN 更靠近标准线表明 GASA-BPNN 训练模型预测性能更好。同时，三相相分率的相对误差均在

±5%以内，两种训练模型均能准确预测三相相分率，而 GASA-BPNN 模型的相对误差集中在±1%以内表明

该模型预测效果最好。 

图 9 GA-BPNN 和 GASA-BPNN 模型 
nV训练结果 

Fig. 9 nV training results of GA-BPNN and GASA-
BPNN models 

 

图 10 GA-BPNN 和 GASA-BPNN 模型 
nL训练结果 

Fig. 10 nL training results of GA-BPNN and GASA-
BPNN models 

图 11 GA-BPNN 和 GASA-BPNN 模型 
naq训练结果 

Fig. 11 naq training results of GA-BPNN and GASA-
BPNN models 

图 12 GA-BPNN 和 GASA-BPNN 模型 
nV训练误差 

Fig. 12 nV training errors of GA-BPNN and GASA-
BPNN models 
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图 13 GA-BPNN 和 GASA-BPNN 模型 
nL训练误差 

Fig. 13 nL training errors of GA-BPNN and GASA-
BPNN models 

图 14 GA-BPNN 和 GASA-BPNN 模型 
naq训练误差 

Fig. 14 naq training errors of GA-BPNN and GASA-
BPNN models 

3.1.3 GASA-BPNN 与 GA-BPNN 相平衡模型测试结果  

从训练结果中看出 GA-BPNN 和 GASA-BPNN 两种模型能够预测相平衡，但还需进行测试将未处理的

数据代入验证。表 5为神经网络整体训练和测试的误差评判指标，可看出两种模型的训练效果均优于测试效

果；通过两个模型 R2 对比，GASA-BPNN 具有更高 R2，说明该模型的泛化能力更强。图 15~图 20 为 GA-
BPNN和 GASA-BPNN两种模型的测试结果及对应的误差值。GASA-BPNN模型误差评判指标 MSE、RMSE、
MAE 值最小，证明该模型准确率最高，能够准确预测相平衡。 

表 5 神经网络模型测试集误差评判指标 
Table 5 Error evaluation index of neural network model test set 

预测模型  R2 MSE RMSE MAE 

GA-BPNN 
训练值 0.9899 0.35 0.59 2.52 
测试值 0.9821 0.78 0.88 6.17 

GASA-BPNN 
训练值 0.9992 0.15 0.38 2.19 
测试值 0.9951 0.56 0.74 5.89 
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图 15 GA-BPNN 和 GASA-BPNN 模型 
nV测试结果 

Fig. 15  nV test results of GA-BPNN and GASA-
BPNN models 

 

图 16 GA-BPNN 和 GASA-BPNN 模型 
nL测试结果 

Fig. 16 nL test results of GA-BPNN and GASA-
BPNN models 

图 17 GA-BPNN 和 GASA-BPNN 模型 
naq测试结果 

Fig. 17 naq test results of GA-BPNN and GASA-
BPNN models 

 

图 18 GA-BPNN 和 GASA-BPNN 模型 
nV测试误差 

Fig. 18  nV test error of GA-BPNN and GASA-
BPNN models 
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图 19 GA-BPNN 和 GASA-BPNN 模型 
nL测试误差 

Fig. 19 nL test error of GA-BPNN and GASA-BPNN 
models 

图 20 GA-BPNN 和 GASA-BPNN 模型 
naq测试误差 

Fig. 20 naq test error of GA-BPNN and GASA-
BPNN models 

3.2 算例分析 
依据华北油田油样在温度 323.15K、压力 1.02MPa 下的相平衡实验参数（Zheng et al., 2023）[29]开展

GASA-BPNN模型油气（含CO2）两相算例分析。实验结果数据见表 6；GASA-BNPP模型验证结果见表 7，
同时表 7 中还对 GASA-BNPP 和热力学模型计算时间进行了对比；图 21 为油气两相相分率变化情况。通过

表 7 可知 GASA-BPNN 在预测 CO2-原油体系相平衡上具有良好的精度，组分及气液相摩尔分数预测结果与

文献相比误差率均低于 5%。通过图 21 可知，随着温度由 276.15K 增至 363.15K，体系中的气相分率逐渐上

升而液相相分率逐渐下降。每组气相分率与液相相分率摩尔分数之和为 100%，满足质量守恒定律。 
表 6 华北油田油样物性参数 

Table 6 Physical property parameters of oil samples in Huabei Oilfield 
组成 MW（/g.mol-1） Tc（K） Pc（MPa） w Ci（mol） 
CO2 44.01 304.2 7.37 0.225 0.25 
C3H8 44.01 369.8 4.25 0.008 0.25 
C9-13 140.7 614.99 2.01 0.4998 0.0937 
C14-18 224.3 719.85 1.43 0.755 0.09325 
C19-24 295.5 785.66 1.17 0.9311 0.08575 
C25-31 386.8 850.55 0.97 1.0909 0.0801 
C32-48 546.1 929.86 0.82 1.2464 0.0788 

C49-113
+ 1277.8 1090.76 0.79 1.3581 0.0684 

表 7 两相相平衡计算结果对比表 
Table 7 Comparison of phase equilibrium results for two phases 

组成 
xi, mol% yi, mol% 时间,s 

GASA-BPNN 实验 误差 GASA-BPNN 实验 误差 GASA-BPNN PR-EoS

CO2 6.87 6.95 1.1% 70.59 71.11 0.7%
10.27 21.78 C3H8 14.12 13.68 3.2% 29.41 28.89 1.8%

C9-13 14.72 14.59 0.9% 0 0 0 
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C14-18 15.89 15.91 0.1% 0 0 0 
C19-24 14.38 14.77 2.6% 0 0 0 
C25-31 13.73 13.75 0.1% 0 0 0 

C32-113+ 20.29 20.35 0.3% 0 0 0 

相分率 
nV,mol% nL,mol% 

GASA-BPNN 实验 误差 GASA-BPNN 实验 误差 
27.68 28.11 -1.5% 72.32 71.89 0.5%

 
图 21 气液相分率变化情况 

Fig. 21 Change of gas-liquid phase fraction 
传统状态方程在分析多相多组分原油体系时，计算时间随组分复杂度呈指数级增长。相比之下，利用

神经网络方法通过训练模型，可实现输入输出的快速预测，无需对中间变量逸度系数、平衡常数等进行计

算，且仅需少量 PVT 实验数据即可构建全局代理模型，缓解了数据稀缺性问题。但需特别指出，人工神经

网络方法的预测能力严格受限于训练集覆盖的原油物性范围，若应用于组分差异显著的其他原油体系，需

补充实验数据并重新训练网络以保障预测精度。 
利用该模型计算储层中某一点的温度和压力下油气水三相摩尔分数。由于未找到油气水三相多组分相

平衡摩尔分数实验研究结果，利用本文 1 中方法计算得到的三相相平衡数据，开展温度 413.15K、压力

29.5MPa 下 GASA-BNPP 相平衡计算，如表 8 所示。图 22 为油气水三相中各组分摩尔分数分布情况，从图

中可以看出 GASA-BPNN 模型结果与 EoS 模型结果几乎一致，表明该模型能够进行准确预测。随着压力的

升高气相中 CO2 摩尔分数下降，由于分子间的相互作用力影响，液相中 CO2 摩尔分数呈上升趋势，与油互

溶使油膨胀。随着压力增加 CO2 溶解于水，导致液相 CO2 摩尔分数增加，水相中的水摩尔分数减小，符合

质量守恒定律。 
表 8 三相相平衡计算结果对比表 

Table 8 Comparison of phase equilibrium results for three phases 
 xi,mol% yi,mol% xi

aq,mol% 

 GASA-BPNN EoS GASA-BPNN EoS GASA-BPNN xi
aq,mol% 
EoS 

CO2 42.074 42.183 49.169 48.533 1.503 1.488 
H2O 2.525 2.667 3.917 3.992 98.497 98.512 
CH4 36.132 36.206 44.894 45.981 0 0 
nC16 19.269 18.945 2.019 1.493 0 0 
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相分率 
nV,mol% nL,mol% naq,mol% 

GASA-BPNN EoS GASA-BPNN EoS GASA-BPNN EoS 
4.48 3.02 77.38 78.94 18.14 18.04 

 

（a）气相中各组分摩尔分数 （b）液相中各组分摩尔分数 

（c）水相中各组分摩尔分数 
图 22 GASA-BPNN 模型与 EoS 模型摩尔分数计算结果 

Fig. 22 Mole fraction calculation results of GASA-BPNN model and EoS model 

4 结论 
本文构建三种相平衡模型用于预测油气水三相相分率，分别为：利用传统热力学方法考虑 CO2 溶解于

水的油气水三相相平衡模型，利用人工神经网络方法构建 GA-BPNN 与 GASA-BPNN 模型。 
（1）通过公式推导得出水相的逸度系数与状态方程的油相水相逸度系数联立，相平衡方程求解结果与

实验数据相比较误差较小，证明模型的可靠性。 
（2）GASA-BPNN 通过全局搜索（GA）与局部寻优（SA）的协同机制，显著提升模型收敛速度迭代

次数减小，测试集 R²值为 0.9951，优于单一优化模型。 
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（3）GA-BPNN 与 GASA-BPNN 两种模型均能准确预测油气水三相相分率，相较而言 GASA-BPNN 精

度更高，泛化能力更强。可用于油气水三相相平衡预测，与传统热力学模型相比，可实现缺少实验数据时

的准确计算，该模型可用于实际工程中。 
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