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摘要：　 二氧化碳＋水溶液体系界面张力（ＩＦＴ）是影响地层中气水两相运移特性的重要参数之一，
对二氧化碳捕集、埋存至关重要．为了快速准确地确定二氧化碳＋水溶液体系 ＩＦＴ，对已有 ＩＦＴ 实验

结果进行了统计整理，得到了 １ ６７７ 组样本数据，考虑了压力，温度，气体中甲烷、氮气含量，水溶液

中一价阳离子（Ｎａ＋，Ｋ＋）浓度、二价阳离子（Ｃａ２＋，Ｍｇ２＋）浓度 ６ 个因素对 ＩＦＴ 的影响，建立了小波神

经网络（ＷＮＮ）预测模型对二氧化碳＋水溶液体系 ＩＦＴ 进行预测．模拟结果表明，随机选取 ８３９ 组数

据作为训练集样本，得到的小波神经网络结构为 ６⁃１６⁃１，该模型预测 ＩＦＴ 的平均绝对误差 （ＭＭＡＥ）、

平均相对误差（ＭＭＡＲＥ）、方差（ＭＭＳＥ） 和相关度（Ｒ２） 分别为 １．２３ ｍＮ ／ ｍ，３．３０％，２．３０ ｍＮ２ ／ ｍ２，０．９８８．
与最新提出的多元拟合模型和 ＢＰ 神经网络模型对比结果表明，小波神经网络模型预测精度最高．
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引　 　 言

二氧化碳＋水溶液体系 ＩＦＴ 是影响地层流体运移规律的关键参数，对二氧化碳埋存及二氧

化碳驱油方案设计至关重要［１⁃２］ ．气水 ＩＦＴ 通常用悬滴法［３⁃５］、毛细管上升法测得［６⁃８］，但实验周

期长、实验设备昂贵、数据处理过程复杂，尤其是混合气＋水溶液体系 ＩＦＴ 则更难测得．相比之

下，经验关联式能够快速确定气水 ＩＦＴ ．许多学者以实验数据为基础建立了描述二氧化碳＋水
溶液体系 ＩＦＴ 的经验关联式［３，９⁃１２］，但这些经验关联式只适用于特定条件、通用性差．Ｌｉ 等［１２］基

于交换条件数学期望算法建立了预测二氧化碳＋水溶液体系 ＩＦＴ 的多元回归模型，可预测混合

气＋水溶液体系 ＩＦＴ，但当气水 ＩＦＴ 大于 ６０ ｍＮ ／ ｍ 时，该模型预测误差较大．因此，需要建立一

种适用范围广、准确性高、使用简便的气水 ＩＦＴ 预测方法．
ＢＰ 神经网络模型可用于对某种算法或者函数的逼近，目前已应用于许多领域［１３⁃１７］ ．实践

表明，ＢＰ 神经网络进行多元参数拟合具有很高的精度，尤其对于自变量和因变量之间存在非

线性关系，ＢＰ 神经网络优势更加明显．但是单一的 ＢＰ 神经网络预测模型存在以下不足之处：
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① 隐含层神经元数目对网络预测精度有一定影响，但目前还没有准确的方法确定隐含层神经

元数目；② 如果初始点靠近局部最优解，ＢＰ 神经网络易陷于局部极小值，从而得不到全局最

优解．
本文调研整理了国内外现有的二氧化碳＋水溶液体系 ＩＦＴ 实验数据，得到了 １ ６７７ 组悬滴

法测得的实验样本数据，随机选取其中一部分样本作为训练集样本，将小波变换与 ＢＰ 神经网

络模型相融合，考虑了压力，温度，二氧化碳中甲烷、氮气含量，水溶液中一价阳离子（Ｎａ＋，Ｋ＋）
浓度、二价阳离子（Ｃａ２＋，Ｍｇ２＋）浓度 ６ 个因素对二氧化碳＋水溶液体系 ＩＦＴ 的影响，建立了预测

二氧化碳＋水溶液体系 ＩＦＴ 的小波神经网络模型，利用该模型对剩余的样本数据进行 ＩＦＴ 预

测，验证了该预测模型的正确性，并对模型精度进行了对比分析．

１　 小波神经网络模型原理

１．１　 小波变换

如果 ψ（ ｔ） ∈ Ｌ２（Ｒ） （二尺度空间）满足“允许性”条件：

　 　 ∫＋∞

－∞
φ（ω） ２ ω －１ｄω ＜ － ∞， （１）

那么 ψ（ ｔ） 就被称为基小波，式中 φ（ω） 为ψ（ ｔ） 的 Ｆｏｕｒｉｅｒ（傅氏）变换．由基小波生成的小波函

数系可表示为

　 　 ψ ａ，ｂ（ ｔ） ＝ ａ －１ ／ ２ψ ｔ － ｂ
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （２）

式中， ａ，ｂ 为实数，且 ａ ≠ ０，称 ψ ａ，ｂ（ ｔ） 为基小波 ψ（ ｔ） 生成的连续小波，也称小波基函数．

图 １　 神经网络拓扑结构

Ｆｉｇ． １　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

１．２　 模型结构

典型的三层 ＢＰ 神经网络模型拓扑结构如图 １ 所示，包含输入层、隐含层和输出层，层与

层之间采用全连接方式，单层之间不存在连接．神经网络的信息处理功能由神经元来实现，每
个神经元的特征由 ３ 个要素来描述，即激励函数、权重和阈值．激励函数用来描述每个节点的

输出特性；权重用来描述每两个节点间的连接强度；阈值可视为特殊的连接权．小波神经网络

与 ＢＰ 神经网络的区别在于激活函数不是 Ｓｉｇｍｏｉｄ 非线性函数，而是小波基函数．
设小波神经网络的输入层、隐含层、输出层神经元的个数分别为 ｍ，ｎ，１，对于给定的样本

集 { （Ｘ ｉ，Ｙｉ） } ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ， 其神经网络输出结果可由下式表示：

　 　 ｙ ＝ Ｕ· ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ω １ｊ ψ ａ，ｂ· ∑

ｍ

ｋ ＝ １
ω ｊｋｘｋ( )( ) ， （３）
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误差函数为

　 　 Ｅ（Ｗ） ＝ １
２ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｙｉ － ｄｉ

２， （４）

式中， ｘｋ 为输入层的第 ｋ 个样本；ｙ 为输出值；Ｕ·（） 为隐含层到输出层的激励函数；ψ ａ，ｂ·（） 为

小波基函数，作为输入层到隐含层的激励函数；ω １ｊ 为连接输出层节点和隐含层节点 ｊ 的权值；
ω ｊｋ 为连接隐含层节点 ｊ 与输入层节点 ｋ 的权值；Ｗ 为网络中所有权值组成的向量，Ｗ ∈ Ｒ ｔ；ｄｉ

为网络输出向量．
１．３　 模型训练

小波神经网络采用最速下降法求解，训练目标是通过不断修正权值 Ｗ 和阈值使误差

Ｅ（Ｗ） 达到最小．权值和阈值的调整过程分为两个阶段：第一阶段是从网络的输入层开始逐层

向前计算，每一层神经元状态只影响到下一层神经元的状态，这是向前传播过程；第二阶段是

对权值和阈值的修正，如果在输出层不能得到期望的输出信号，则修改各层神经元的权值和阈

值，从网络的输出层开始逐层向后进行计算和修正，这是反向传播过程．重复上述两个传播阶

段，直到收敛为止．
为了加快算法的收敛速度，引入动量因子 α（０ ＜ α ＜ １），连接隐含层节点 ｊ与输入层节点

ｋ 的权向量迭代公式如下：

　 　 ω ｊｋ（ ｔ ＋ １） ＝ ω ｊｋ（ ｔ） － η ∂Ｅ
∂ω ｊｋ

＋ αΔω ｊｋ（ ｔ）， （５）

式中， η（η ＞ ０） 为学习率．连接输出层节点和隐含层节点 ｊ 的权值 ω １ｊ、伸缩因子 ａ ｊ、平滑因子

ｂ ｊ 的迭代公式与式（５）类似．

２　 小波神经网络模型建立

２．１　 数据收集与处理

通过对已发表二氧化碳 ＋水溶液体系 ＩＦＴ 数据进行整理，获得 １ ６７７ 组 ＩＦＴ 实验数

据［３⁃５，９⁃１２，１８⁃２８］， 这些数据都是通过悬滴法测得， 实验参数范围如表 １ 所示， 实验得到的 ＩＦＴ 在

４．１２～７４．８０ ｍＮ ／ ｍ 之间．对于二氧化碳＋水溶液体系，二氧化碳中含有氮气或者甲烷，水溶液中

含有一种或几种溶质：ＮａＣｌ，ＫＣｌ，Ｎａ２ＳＯ４，ＭｇＣｌ２和 ＣａＣｌ２ ．Ｌｉ 等［１２］研究表明，阳离子对二氧化碳

＋水溶液体系 ＩＦＴ 的影响主要依赖其阳离子化合价，化合价相同的阳离子对气水 ＩＦＴ 影响几乎

相同．因此，本文通过一价阳离子（Ｎａ＋，Ｋ＋）和二价阳离子（Ｃａ２＋，Ｍｇ２＋）浓度表征水溶液的类型

及矿化度．对于纯水溶液，其阳离子浓度设为 ０．
表 １　 小波神经网络模型输入参数范围表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｔｈｅ ＷＮＮ ｍｏｄｅｌ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｐｒｅｓｓｕｒｅ

ｐ ／ ＭＰａ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

Ｔ ／ Ｋ

ｇａｓ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ＣＧ ／ ％

Ｎ２ ＣＨ４

ｃａｔｉｏｎ ｍｏｌａｌｉｔｙ ＣＣ ／ （ｍｏｌ ／ ｋｇ）

Ｎａ＋ ａｎｄ Ｋ＋ Ｃａ２＋ ａｎｄ Ｍｇ２＋

ｍａｘ． ｖａｌｕｅ ６０．０５ １７５．００ ７５．０３ ８０．００ ４．９５ ５．００

ｍｉｎ． ｖａｌｕｅ ０．０４ ５．２５ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

　 　 为了拓宽神经网络输出的增长空间，提高模型精度，对原始数据进行归一化处理使其在

［０．０５，０．９５］范围内，归一化公式如下：

　 　 Ｐｎ ＝
０．９（Ｐ － Ｐｍｉｎ）
Ｐｍａｘ － Ｐｍｉｎ

＋ ０．０５， （６）
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式中， Ｐ，Ｐｎ 为归一化前、后的变量值； Ｐｍａｘ，Ｐｍｉｎ 为所有变量 Ｐ 的最大、最小值．
Ｌｉｕ 等［２９］研究表明，选择合适的自变量对建立正确的人工神经网络模型至关重要，若所选

的自变量与因变量之间相关度不高甚至不相关，将影响模型分析及精度．利用逐步回归分析法

对自变量进行选择［３０］，主要原理是在全部自变量中按其对因变量的显著程度，由大到小地逐

个引入回归方程，同时已被引入回归方程的变量在引入新的自变量后若失去重要性，则需要从

回归方程中剔除出去，以保证在引入新变量前回归方程中只含有对因变量影响显著的自变量，
而不显著的自变量已被剔除．利用 ＭＡＴＡＬＢ 中的 Ｓｔｅｐｗｉｓｅ 工具箱对样本数据中的压力， 温度，
二氧化碳中甲烷、 氮气含量， 水溶液中一价阳离子浓度、 二价阳离子浓度 ６ 个参数进行逐步

分析， 最终没有参数被剔除， 利用样本数据中的 ６ 个参数作为自变量， 建立气水界面张力预

测模型．
２．２　 模型建立

利用 ＭＡＴＬＡＢ 构建小波神经网络模型预测二氧化碳＋水溶液体系的 ＩＦＴ 步骤如下：
步骤 １　 样本数据归一化处理．利用式（６）将所有样本数据进行归一化处理．
步骤 ２　 样本选择及分类．将统计得到的 １ ６７７ 组 ＩＦＴ 实验数据随机分为训练样本和测试

样本．首先搜索每个自变量和因变量对应的最大、最小值，最大、最小值所在的每一组参数都被

选作训练样本，保证训练样本包含的参数范围达到最大，然后再随机选取其他的样本作为训练

样本，训练样本选取完成后，剩余的样本作为测试样本．训练样本用于训练网络，得到小波神经

网络结构；测试样本用于测试、检验小波神经网络的预测精度．
步骤 ３　 选择传递函数．隐含层激励函数利用 Ｍｏｒｌｅｔ 小波［３１］，输出层激励函数为线性函数

（ｐｕｒｅｌｉｎ）．
步骤 ４　 网络初始化．引入训练样本数据，随机初始化小波函数伸缩因子 ａ ＝ ｒａｎｄｎ（１，ｎ）；

平移因子 ｂ ＝ ｒａｎｄｎ（１，ｎ）；网络连接权重ω １ｊ ＝ ｚｅｒｏｓ（１，Ｍ），ω ｊｋ ＝ ｚｅｒｏｓ（Ｍ，ｎ）；设置网络学习速

率 η ＝ ０．０１，其中，Ｍ 表示隐含层神经元个数．
步骤 ５　 模型建立．模型建立和完善的实质为引入训练样本进行训练，最终得到精度最高

的模型．模型训练过程即为权值和阈值的优化过程，由两部分组成，具体过程如 １．３ 小节所述．
利用 ＭＡＴＬＡＢ 中的 Ｎｅｔ 函数工具箱对模型进行训练，在训练过程中，隐含层数目无法进行自

动优化，本文通过编写迭代程序，采用试算法优化隐含层神经元的数目［３２］： 具体实施过程为

隐含层神经元数目从 １０ 变化到 ３０， 步长为 １， 训练 ２０ 次， 最终保留训练误差最小的神经网

络模型．
步骤 ６　 测试样本检验模型精度．引入测试样本，利用训练样本得到的小波神经网络模型

对测试样本进行预测，输出二氧化碳＋水溶液体系的 ＩＦＴ 实际测量值与预测值对比图．
２．３　 模型评价

利用平均绝对误差、平均相对误差、方差和相关度 ４ 个指标对小波神经网络模型精度进行

检验，指标公式如下：

　 　 ＭＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
τｍｅａ
ｉ － τ ｃａｌ

ｉ ， （７）

　 　 ＭＭＡＲＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

τｍｅａ
ｉ － τ ｃａｌ

ｉ

τｍｅａ
ｉ

× １００％æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （８）
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其中， τｍｅａ，τ ｃａｌ 分别表示气水 ＩＦＴ 的实验值和计算值； Ｎ 表示数据点个数；τｍｅａ
ａｖｅｒａｇｅ，τ ｃａｌ

ａｖｅｒａｇｅ 表示气

水 ＩＦＴ 实验平均值、计算平均值．

３　 结果及分析

３．１　 网络训练结果

分别选取样本总数的 １ ／ ３，１ ／ ２，２ ／ ３ 作为训练样本，进行小波神经网络训练，所对应的小波

网络模型分别记为模型 １、模型 ２、模型 ３．３ 个模型训练 ２０ 次的最小平均绝对误差随隐含层神

经元数目的变化如图 ２ 所示．由图可知，同一训练样本数目下，训练样本的 ＭＭＡＥ 随隐含层神经

元数目呈波动式变化，隐含层神经元数目存在一个最优值，使得 ＭＭＡＥ 最小；３ 个模型所对应的

最小 ＭＭＡＥ 分别为 ０．８２，０．８６，０．８６，最优隐含层神经元数目分别为 １４，１６，１６，因此训练得到的 ３
个模型的结构分别为 ６⁃１４⁃１，６⁃１６⁃１，６⁃１６⁃１．

图 ２　 最小平均误差随隐含层神经元数目变化曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｍｉｎｉｍａｌ ＭＭＡＥ ｖａｌｕｅ ｖｓ． ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ

３．２　 模型评价效果

利用 ３．１ 小节训练得到的 ３ 个小波神经网络模型对测试样本 ＩＦＴ 进行预测，ＩＦＴ 预测值与

实验值对比曲线如图 ３ 所示．由图可知，３ 个小波神经网络模型计算得到的 ＩＦＴ 值与实验 ＩＦＴ
值都分布在 ４５°直线附近，模型 １ 得到的数据点分布范围比较宽，说明模型 １ 对测试样本的预

测精度比模型 ２、模型 ３ 要低．３ 个模型对相应的测试样本预测精度如表 ２ 所示，由表 ２ 可知，
模型 １ 各项预测精度指标都劣于模型 ２、模型 ３．模型 ２ 和模型 ３ 具有较高预测精度，并且两者

的预测精度相差不大．这说明当训练样本数目较少时，会导致神经元之间训练不充分，模型预

测精度不高；模型 ２ 和模型 ３ 对比表明，当训练样本数目达到一定数量后，增加训练样本数，模
型的预测精度不再增大．因此本文选用模型 ２ 与已有的 ＩＦＴ 预测模型进行对比，详见 ３．３ 小节．

０４１１ 小波神经网络模型预测二氧化碳＋水溶液体系界面张力



表 ２　 不同小波模型预测误差统计分析

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗａｖｅｌｅｔ ｍｏｄｅｌｓ

ＭＭＡＥ ／ （ｍＮ ／ ｍ） ＭＭＡＲＥ ／ ％ ＭＭＳＥ ／ （ｍＮ２ ／ ｍ２） Ｒ２

ｍｏｄｅｌ １ １．６０ ４．４０ ４．１３ ０．９７７

ｍｏｄｅｌ ２ １．２３ ３．３０ ２．３０ ０．９８８

ｍｏｄｅｌ ３ １．２３ ３．２８ ２．２８ ０．９８８

图 ３　 测试样本实验值与预测值对比图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ＩＦＴ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

３．３　 模型对比分析

已发表的实验数据表明，二氧化碳＋水溶液体系 ＩＦＴ 受温度，压力，气体中甲烷、氮气含量，
水溶液中一价阳离子浓度、二价阳离子浓度的影响，Ｚｈａｎｇ 等［１］、Ｌｉ 等［１２］提出的方法全面考虑

了上述因素建立了二氧化碳＋水溶液体系 ＩＦＴ 预测模型，比其他经验公式模型考虑因素更加全

面．为了进一步检验小波神经网络模型的精度，本文对比了 Ｌｉ 方法［１２］、ＢＰ 神经网络法、小波神

经网络法 ３ 种方法的预测精度，结果如图 ４ 所示．可以看出 Ｌｉ 方法得到的数据点在 ４５°直线附

近分布范围较广，说明其预测精度较差，这是由于 Ｌｉ 方法的本质为多项式拟合，预测精度受到

多项式拟合方法本身的影响；ＢＰ 神经网络法与小波神经网络法相比，预测精度相近，ＢＰ 神经

网络法对某些数据点的预测误差较大，这可能是 ＢＰ 神经网络隐含层激励函数为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函

数，易陷入局部最优解，导致 ＢＰ 神经网络模型对某些点的预测精度较差．
表 ３ 为 ３ 种模型预测精度指标，可以看出，小波神经网络模型的 ４ 项预测指标均优于 Ｌｉ

方法［１２］和 ＢＰ 神经网络模型，能够更精确地对二氧化碳＋水溶液体系 ＩＦＴ 进行预测．
表 ３　 不同模型预测误差统计分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

ＭＭＡＥ ／ （ｍＮ ／ ｍ） ＭＭＡＲＥ ／ ％ ＭＭＳＥ ／ （ｍＮ２ ／ ｍ２） Ｒ２

Ｌｉ ｅｔ ａｌ．［１２］ ２．８４ ８．０２ １２．４１ ０．７５６

ＢＰ⁃ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ １．２８ ３．３４ ３．１４ ０．８７５

ＷＮＮ １．２３ ３．３０ ２．３０ ０．９８８
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图 ４　 不同模型 ＩＦＴ 预测结果对比图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ＩＦＴ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

４　 结　 　 论

１） 将神经网络技术和小波变换函数相结合，建立了小波网络神经网络模型预测二氧化碳

＋水溶液体系 ＩＦＴ，该模型可以考虑压力，温度，二氧化碳中甲烷、氮气含量，水溶液中一价阳离

子（Ｎａ＋，Ｋ＋）浓度、二价阳离子（Ｃａ２＋，Ｍｇ２＋）浓度 ６ 个因素对 ＩＦＴ 的影响．
２） 随机选取 ８３９ 组样本作为训练样本，训练得到的小波神经网络模型结构为 ６⁃１６⁃１．
３） 小波神经网络模型、ＢＰ 神经网络模型、多元拟合模型预测二氧化碳＋水溶液体系的

ＩＦＴ 的模型相关度分别为 ０．９８８，０．８７５，０．７５６．小波神经网络模型自身具有算法优势，与多元拟

合模型相比，预测精度大幅提高；同时小波神经网络模型能克服 ＢＰ 网络模型局部最优的问

题，避免了局部预测误差较大的问题，预测精度比 ＢＰ 网络模型高．
４） 小波神经网络模型以现有的实验数据为基础对 ＩＦＴ 进行预测，进一步提高实验精度、

增加样本数量，可提高模型的预测精度和适用范围．
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