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摘要 油气储集层识别是石油能源企业在勘测和开发业务中核心的任务之一. 长期以来, 油气行业一

直依靠专家人工分析海量测井数据以对地下油气储集层进行定性分析,虽然专家解释结论有着很高的

精准度, 但是时间与经济成本都十分高昂. 近些年来, 随着以深度学习为代表的人工智能技术的迅速

发展, 智能油气储集层识别技术成为学术界和工业界共同关注的问题. 然而, 真实工业环境存在严重

的传感数据不一致问题, 给传统的监督学习模型带来巨大的挑战. 本文针对传感器不一致情境中油气

储集层识别任务展开研究, 提出多尺度地质知识蒸馏网络的方法. 首先, 该方法提出一种多尺度特征

自注意力融合机制来学习地质信息的多尺度动态表征. 其次,该方法设计一种地质知识蒸馏学习模型,

从非一致传感数据中学习额外的地质知识, 进一步提升模型准确度. 最后, 在真实数据集上进行大量

实验, 结果充分证明本文提出的模型在油气储集层识别任务上的有效性和鲁棒性.
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1 引言

油气储集层的识别与预测是石油能源企业在勘测和开发业务中最核心的环节之一,也是国内外学

术界一直关注的重点研究课题 [1]. 传统的油气储集层识别方法一般首先通过测井传感器收集地下地

质情况的物理、化学指标并根据对指标随着深度变化的传感数据曲线的分析构建储集层模型, 用以分

析储集层的岩性、物性、电性, 以及含油气性; 然后根据岩性以及地质资料判断高潜储集层; 最后通过

诸如直观判别法 [2]、交会法 [3]、多孔隙度法 [4] 等分析方法对高潜储集层进行油气判定.

传统的人工分析方法需要建立岩石体积模型 [5]、测井响应方程 [6]、统计经验公式 [7, 8] 等较为繁杂

的统计与经验模型, 同时需要大量的专家经验干预过程, 例如: 参数选取、地质类比等. 虽然专家干预
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过程能够使得油气层识别方法获取较高的准确度同时具有一定的可解释能力,但是这种方法需要专家

从海量的测井数据中逐一对比分析, 解释效率十分低下. 另一方面, 领域专家培养成本十分高昂, 这也

进一步给油气能源企业带来十分高昂的勘测成本, 因此, 油气行业急切需要自动化的处理方法能更加

高效地、智能地完成基础解释工作, 进一步将专家时间从繁杂的基础处理流程中释放出来, 以节约油

气勘测过程中的时间和人工成本.

事实上,随着计算机技术的不断发展,尤其是人工智能技术的突破,近些年来越来越多的研究者开

始关注采用计算机技术辅助测井解释以及智能油气储集层识别任务 [9, 10]. 真实工业场景下的智能油

气储集层识别任务不同于传统的机器学习任务,其中最大的困难和挑战就是真实场景中传感数据的不

一致性. 产生这种不一致性的可能原因主要有两个: 一是随着地球物理学科的不断发展, 测井技术以

及石油工程技术不断进步, 使得用于测井的传感器发生了大幅变化, 例如从最早的电信号传感技术到

20 世纪 70 年代的声波传感技术 [11] 再到 90 年代核磁共振成像技术 [12] 等, 这些技术变革导致测井过

程收集到的传感数据存在严重的不一致性; 另一方面则是油气能源企业出于成本考虑, 对不同地质条

件下的测井选用不同的传感器. 这种传感数据不一致性给传统基于监督学习的算法带来了巨大挑战.

同时, 这种传感器的不一致性并不能直接采用删除或者填充的方式解决, 这是因为对于年代久远的传

感器, 例如声波传感, 并不是由于其不可靠、不可用, 而是因为声波所反映的地下岩层物理性质比较片

面, 加入新的如核磁共振传感数据后, 记录的测井数据能够获取对地下岩层物理化学性质更多的描述,

然而单独利用核磁共振技术也会造成类似的片面性;同时,由于传感器的缺失是整口井的数据缺失,因

此传统的插值填充等方法并不适用. 除了传感数据不一致性挑战, 油气储集层识别任务中, 由于地质

信息的复杂易变特性, 尤其是因为地壳运动导致难以预估的层断裂等, 使得地下传感数据分析具有多

尺度特征关联, 仅仅从单一尺度上很难获取这种复杂的动态变化过程, 这也对传统的机器学习模型带

来了挑战.

本文针对上述真实工业场景下油气储集层智能识别问题,设计了一种基于多尺度地质知识蒸馏的

油气储集层识别方法. 该方法首先提出一种地质特征多尺度动态学习模型, 并设计一种基于自注意力

机制的多尺度特征融合模型, 用来挖掘不同尺度特征之间的依赖关联并构建多尺度融合特征. 接下来,

针对真实工业场景存在传感数据不一致性的挑战, 设计了一种基于地质特征知识蒸馏学习方法, 从差

异化的特征中学习额外的地质知识, 使得模型获得更好的识别准确度. 最后, 通过在真实的工业场景

数据上进行实验验证,结果充分说明本文所设计方法在传感特征差异情境下的油气储集层识别任务中

的有效性和鲁棒性.

2 相关工作

在油气储集层识别的任务中, 主要依赖测井的传感数据, 这些数据是按照测井深度的递增而逐步

采样记录的. 因此, 测井所收集的传感数据是随着地质勘测深度变化的序列数据, 由此, 油气储集层识

别任务可以看作是沿地层纵深维度的序列分类问题. 本节首先总结目前主流的序列分类算法, 包括传

统方法和深度学习方法,然后讨论机器学习算法在地质勘测以及油气储集层识别问题中的相关工作以

及最新研究进展.

2.1 序列分类方法

序列分类问题一直以来就是学术界研究的重点问题, 也是数据挖掘领域的被广泛应用的任务之

一. 传统的时间序列分类模型主要可以分为两大类, 一类是基于相似性建模, 另一类是特征语义建模.
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其中, 基于相似性建模主要是依赖时间序列数据间的相似度度量方法, 对序列类别按照相似关系进行

预测. 此类方法主要包括 3 种不同的相似度量形式 [13], 例如形状相似度度量 [14, 15]、时域相似度度

量 [16∼18], 以及变化相似度度量 [19∼21]. 基于特征语义建模是指在保持时间序列语义不变前提下, 将

高维时间序列转化成低维符号表示 [22]. 其中, 最为经典的就是词袋模型 (bag of word, BOW) [23] 以

及在此基础上衍生出来的基于特征语义模型 (bag of pattern) [24] 以及基于符号傅里叶近似 (symbolic

Fourier approximation, SFA) [25] 的时间序列语义模型 (bag of SFA-symbols, BOSS) [26]. 上述方法都是

基于传统机器学习的序列分类模型,虽然这些方法都被广泛验证对于时间序列的分类有着很好的可解

释能力和较好的准确度, 但是, 大部分的方法过多依赖于人工特征的手动选取和构建, 在特征工程上

消耗大量的时间和空间成本 [27].

为解决这些问题, 近些年来, 越来越多的时间序列分类研究开始逐渐与深度学习模型相结合. 最

早研究人员就开始探讨多通道卷积神经网络在多变量时间序列中的应用. 由于深度学习模型中卷积

神经网络 (convolutional neural networks, CNN) [28,29] 以及递归神经网络 (recurrent neural network,

RNN) [27, 30] 对序列数据特征都有着很好的非线性学习能力并能够较好地建模序列的动态演变过程,

越来越多的工作开始围绕构建混合深度学习模型来深入挖掘序列数据的潜在非线性关联 [28, 29]. 其中

基于长短期注意网络以及全卷积网络的混合模型 LSTMFCN [27, 30] 就在多个时间序列分类数据集上

被验证已超越传统的时间序列模型, 并进一步达到最佳的分类效果. 值得注意地是, 区别与传统的机

器学习模型, 基于深度学习的时间序列分类模型不需要过分依赖特征工程, 能够极大程度减少特征工

程的时间和空间消耗.

虽然现有的时间序列分类方法已经能够很好地针对常见时间序列进行分类,但是目前这些深度方

法都没有深入探索不同尺度时序特征的相互依赖关系对序列分类问题的影响,同时也没有考虑到特征

差异情境下的序列分类问题. 实际上, 在真实工业场景中, 这两个都是不可忽略的重要问题, 这也是本

文设计模型的出发点.

2.2 地质与油气智能勘测研究

在地质与油气智能勘测领域, 一直就有计算机辅助手段帮助领域专家处理、分析地球物理手段收

集到的地质数据. 早期的研究主要集中在如何构建专家知识系统用来进行简单的数据分析与建模 [31].

但是这种方法还是主要依靠人工专家进行测井解释, 分析海量的传感数据并手动识别油气储集层. 这

就导致类似方法对专家工作辅助的有限性, 未能完全将专家时间从繁杂的基础性工作中释放, 对专家

的人工依赖过高, 所需要的时间成本过于高昂. 因此, 自动化的油气储集层识别技术一直以来就是学

术界以及工业界探索的重要课题 [9, 10]. 近些年来,随着计算机技术的不断发展,尤其是以机器学习、深

度学习为代表的人工智能技术,使得越来越多的研究者开始尝试使用智能技术来对海量的地质测井数

据进行分析解释. 早期针对岩层预测就有研究者尝试利用人工智能算法, 例如深度网络模型 [32]. 还有

一部分工作使用将深度学习技术应用到地震反演等研究中 [33]. 最近,还有研究人员采用循环神经网络

探索智能生成地层下岩性描述 [34].

3 预备知识与问题定义

本节首先介绍油气储集层识别的预备知识, 并给出样例说明, 最后介绍地质特征差异情境下油气

储集层识别问题以及本文所提出模型的基础架构.
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图 1 (网络版彩图) 油气储集层识别示例

Figure 1 (Color online) The sample of oil and gas reservoirs detection

3.1 预备知识

在石油勘测工业中, 油气储集层识别是一项重要任务. 考虑到真实生产井成本高昂, 通常会首先

采用钻井成本较低的测井对地下的地质情况进行收集、分析以判断具有开采价值的地区和地下层位.

具体来说, 就是在测井中放入不同传感器用于记录地下岩层的物理、化学特性指标随着测井深度的变

化. 测井数据记录以后, 首先根据数据的变化情况通过简易规则判断出潜在的储集层, 并对潜在储集

层深度进行划分. 随后,再通过精细化分析每一个潜在储集层的物理、化学特性,判断该储集层的含油

气水等流体的类别, 从而对油气储集层进行识别. 图 1 显示了一口测井数据以及相应的油气储集层识

别结果, 图中最左边一栏是显示岩性知识的传感器数据, 左边第 2 栏显示的是深度指标, 第 3 栏是电

阻率曲线, 第 4 栏指示孔隙度的传感器数据, 最后一栏是基于这些传感数据分析的储集层结果以及层

位编号,在油气领域,这个基于测井数据油气储集层识别的过程又被称作测井解释,因此最后一行的油

气储集层识别结果又被称作解释结论.本文研究的问题就是如何在测井传感特征非一致情境下对测井

数据智能分析并得出储集层的油气解释结论.

3.2 问题定义

定义1 (测井曲线) 测井曲线是指在测井活动中, 由各种传感器采集的随着测井深度变化的指标

曲线数据. 测井曲线是判断地下层位的岩性、物理性质、储集性, 以及含油性的基本依据, 也是油气储

集层识别的地质特征.

定义2 (特权特征) 在真实的工业生产中, 由于采用传感器的不同, 对于智能油气储集层识别模

型的训练与测试阶段会产生差异化特征. 对此, 我们定义在训练数据中所使用的差异化特征为特权特
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图 2 基于地质知识蒸馏的多尺度网络模型示例

Figure 2 Illustration of GKDMN model

征. 此类特权特征在测试数据中由于相应传感器的缺失而不可获取与利用.

本文所研究的是在真实工业场景中,由于测井所装备的传感设备不一致导致的数据特征差异化情

境下油气层智能识别问题. 具体而言, 就是对于训练数据样本 X∗ = X ∪X ′, 其中 X 为训练与测试样

本共同的传感特征, X ′ 表示仅在训练数据中存在的特权特征. 本文研究问题就是如何利用训练数据

与测试数据中的特权特征, 更好地提升在真实工业场景中油气储集层识别模型的性能.

值得注意的是, 本文所关注的是真实工业场景传感数据非一致问题, 不同于传统的数据部分缺失,

采用基于特征工程的插值或者均值填充在本问题中并不适用,因为这种不一致性是一口井中特权特征

数据全部缺失, 这样无法通过序列情境数据进行联想和填充. 因此, 相比较传统数据缺失问题, 这种特

征不一致情境下数据挖掘问题更具有挑战性.

3.3 模型架构

针对测井曲线深度序列变化, 尤其是考虑到地质属性多尺度变化特性, 本文提出一种基于地质知

识蒸馏的多尺度网络 (geological knowledge distillation multi-scale networks, GKDMN).如图 2所示,模

型主要包含两个部分, 具体地, 模型首先提出一种多尺度地质特征提取模型建模不同深度尺度 (scale)

下的测井曲线表征, 通过一个自注意力机制, 自动学习不同尺度之间的依赖关联, 并对尺度信息重要

程度进行赋权融合. 接下来, 模型设计基于地质知识蒸馏学习 (distillation learning) 模块, 利用包含有

特权特征的测井曲线样本首先训练一个老师模型,并利用蒸馏学习方法在测井曲线差异情境中学习额

外的地质特征, 进一步提升模型对于真实工业场景中油气储集层识别任务的准确性和鲁棒性.

4 多尺度地质动态知识融合模型

本节针对多尺度地质动态知识融合模型进行详细介绍.

4.1 全局动态建模

对于序列数据处理中, 全局动态信息理解是一个很重要的过程, 序列的全局信息不仅仅需要蕴

含序列数据的基本属性, 更要能够反馈序列数据的全局变化特性. 对于序列数据尤其是长数据的处

理, 其长程依赖关系学习一直是序列建模的关键问题 [35]. 长短期记忆网络 (long short-term memory

network, LSTM) [35] 为解决经典循环神经网络对于长程依赖学习过程中的梯度消失问题, 提出非线性

“门” (gate) 结构针对性地对前序信息进行学习, 并对不重要的长期信息进行选择性遗忘. 由于 LSTM
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网络对序列长程依赖问题以及对长短期动态变化建模的有效性 [36], 本模型采用 LSTM 网络用来学习

传感器数据在深度序列中的全局特征, 模型输入的测井指标多序列数据 xt = [x1
t , x

2
t , . . . , x

n
t ], 其中对

于每一深度步都由 n 个测井传感器收集的指标数据组成, xk
t 表示在当前 t 深度步中第 k 个传感器收

集的测井指标 (例如自然伽马、井径等). 接下来, 根据下式 (1) 获取序列中包含有前序信息的隐状态:

it = δ(Wixt +Whiht−1 +Wcict−1 + b̂i),

ft = δ(Wfxt +Whfht−1 +Wcfct−1 + b̂f ),

ct = ftct−1 + it(Wcxt +Whcht−1 + b̂c),

ot = δ(Woxt +Whoht−1 +Wcoct + b̂o),

ht = ot tanh(ct),

(1)

其中, it, ft 和 ot 分别表示输入门、遗忘门、输出门,这种门结构可以有针对性的对前序输入进行学习,

并将不重要的信息进行遗忘, 从而有效地解决长序列依赖学习中可能导致的梯度消失问题. 同时, δ(·)
是 sigmoid 函数, ct 和 ht 分别表示记忆单元和当前时序步 t 的隐状态.

随着测井曲线随着深度序列输入到 LSTM 中, 模型就能够学习地质属性随着地下深度的演变过

程, 由此, 本模型用最后的时序步 T 的隐状态来表征当前深度序列下的全局动态特征 EG = hT .

4.2 多尺度局部动态建模

考虑到地下由于地质条件的复杂性, 尤其是受板块运动作用的影响, 地下的层位在局部会形成交

错重叠, 其物理、化学特性指标的变化情况也会发生相应地改变, 这就导致局部深度区间中所收集的

传感器数据数值上呈现剧烈变化. 对于地下油气储集层, 其所处的地层区间通常薄厚不一, 且不同深

度区间下, 测井指标对单一深度尺度下地质属性具有明显的易变性, 因此局部特征建模需要综合考

虑到地层深度的多尺度特性. 本文基于全卷积网络 (fully convolutional networks, FCN) [37] 设计一

种多尺度的局部特征学习模型用来对测井指标随深度局部变化的建模, 具体地, 针对每一个输入序列

X = [x1, x2, . . . , xT ], 以 s 为深度尺度采用一维滤波器的全卷积神经网络, 具体地对 FCN 中的层 l 每

一个序列步 t 有

E
(l)
s,t = fs

(
s∑

t′=1

⟨
W

(l)
t′ , E

(l−1)
t+s−t′

⟩
+ b̂(l)

)
, (2)

其中, E
(l)
s,t 表示对 l 层以 s 为卷积尺度 t 步下的卷积输出, W 和 b̂ 分别表示权重以及偏差, fs(·) 是以

修正线性单元 (rectified linear unit, ReLU) 为激活函数的激活层. 通过式 (2) 模型即可获取对测井指

标随井深变化的局度感受野,将 FCN最后一层的卷积结果 E
(L)
s = [E

(L)
(s,1), E

(L)
(s,2), . . . , E

(L)
(s,T )]输入式 (3)

的全局平均池化函数就可以生成当前深度尺度下地质属性的特征向量 Ês:

Ês = GlobalAveragePooling
(
E

(L)
s,t

)
. (3)

通过设置卷积过程中不同的深度尺度 s,模型即可获取多尺度深度区间下地质属性的表征 Ês1, . . . ,

Êsn. 由此, 模型可获得在深度空间上测井指标多尺度动态变化的感知能力.

4.3 多尺度自注意力知识融合机制

由于地质情况复杂多变, 不同的地质环境地下的各种流体 (油、气、水等) 对测井指标在不同深度

区间下动态变化的反应也有所不同. 因此, 考虑到测井曲线特征在不同的深度区间中的相互依赖关联
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(例如: 自然电位与声波特征对地下岩层特性描述的共同作用等), 模型应能够自动挖掘不同深度尺度

下地质特征对当前地下深度的油气水层类别预测的影响程度; 同时, 对于不同尺度下的测井指标特征

变化, 模型需要综合当前全局与局部动态变化特征, 并能学习到不同的尺度下测井指标变换对当前地

下深域的地质属性以及流体性质所起的关键作用. 因此, 本文设计一种多尺度自注意力融合机制来建

模不同尺度之间从动态测井指标特征获取地质知识 (例如:地下岩层的物理、化学特性)的相互依赖关

联, 进一步挖掘不同尺度特征对当前地质属性刻画的重要程度.

在前两节中,模型可以自动从测井深度指标中获取该井地下储集层的全局和多尺度局部特征表示,

进一步, 可以用 Ê(X) 表示对输入测井序列 X 的全局与多尺度局部融合特征输入矩阵:

Ê(Xi) = [hT , Ês1, . . . , Êsn]. (4)

考虑到不同尺度下, 地质属性特征之间存在的相互依赖关联, 基于多头注意力机制 (multi-heads

attention mechanism) [38] 设计一种多尺度特征融合方法. 首先, 对于多尺度特征矩阵 Ê(X), 将其映射

到多个独立空间中: Êp
i = W pÊi, 其中, Êi 表示特征矩阵 Ê(X) 中第 i 个列向量, W p ∈ Rd×d′

是将 d

维列向量映射到第 p 个 d′ 维空间的映射矩阵, 通常 d′ = d/P , P 表示映射空间总数. 接下来, 计算不

同尺度的地质特征在不同独立空间中相互依赖关系:

αp
i,j =

W q
p Ê

p
i · (W k

p Ê
p
j )

T

√
d′

, (5)

其中, αp
i,j 表示第 i和 j 个尺度下地质特征之间的关联注意力值,进一步通过如式 (6)所示的 Softmax

函数可以对上述注意力值进行归一化:

α̂p
i,j =

exp(αp
i,j)∑sn

j=0 exp(α
p
i,j)

. (6)

由此, 模型获取特征组合关系注意力之后, 即可以通过式 (7) 进一步获得注意力加权的多尺度注

意力融合特征, 具体地, 对于单个尺度特征 Êp
i 在空间 p 表征 vpi 如下:

vpi =

sn∑
j=0

α̂p
i,jÊ

p
j . (7)

通过注意力机制即可获取在不同空间中的多尺度融合特征矩阵 Hp = [vp0 , v
p
1 , . . . , v

p
sn], 接下来, 通

过对不同空间融合特征矩阵进行拼接, 并如式 (8) 所示, 通过一个多层感知机 (multi-layer perceptron,

MLP) 网络将多空间多尺度特征进行融合:

G(X) = fm
(
Concate(H1, H2, . . . , HP )W

H
)
, (8)

其中 G(X) 表示对输入测井序列 X 的多尺度特征自注意力融合表征, fm(·) 函数表示以 ReLU 为激

活函数的 MLP 网络输出, Concate(·) 函数表示多空间融合向量拼接函数, WH 表示权重矩阵. 最后如

式 (9) 所示, 通过一个 Softmax 函数即可计算最后的油气储集层识别类别分数 y′:

y′ = Softmax (G(X)) . (9)

5 地质知识蒸馏学习

在上述介绍的地质特征多尺度学习模型基础上,本节详细介绍传感数据不一致情境下地质知识蒸

馏学习的具体内容.具体而言,首先介绍基于类别加权的优化函数设计,随后介绍基于地质知识蒸馏优

化函数改进方法.
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5.1 基于类别加权的优化函数设计

对于传统的分类任务, 一般最小化式 (10) 交叉熵损失函数以优化模型, 获取更高的模型分类准

确度.

Lori = − 1

N

N∑
i=1

M∑
m=1

ym log (y′m), (10)

其中, N 和 M 分别表示训练集总样本数以及油气储集层类别数, ym 和 y′m 分别表示类别真实值和模

型对该类别的预测值.

虽然, 交叉熵函数被广泛用于分类预测任务中, 但是, 对于多标签分类, 交叉熵损失函数未考虑到

多标签任务中的类别不均衡问题, 由此就会带来结果准确度上的损失 [39]. 同时, 对于油气储集层识别

任务, 一方面受地质环境影响, 其类别分布不均衡性十分突出, 另一方面, 对于不同类别因为其经济效

益的不同, 对其准确度的要求也不同, 例如工业界对于油层、气层等具有开采价值的储集层准确度要

求就会高于对于水层、干层等开采价值较低的储集层. 基于此, 本小节进一步提出一种基于类别加权

的非均衡学习优化函数, 具体如下所示:

Sm = y′m · ym + (1− y′m) · (1− ym),

Lw = − 1

N

N∑
i=1

M∑
m=1

(αm(1− Sm)γ · log(Sm)) ,
(11)

其中, Sm 是对于类别 m 的预测模型评分, αm 表示 m 类别的权重, 默认设置为类别在训练本中所占

比例, γ 是可调参数, 用来平衡模型学习过程中对于样本多的类别过于激进或者惰性, γ 默认值是 2.

5.2 基于地质知识蒸馏优化函数改进

如前文所述, 对真实工业场景的测井数据学习中, 对传感器不一致情境下的特征进行学习十分困

难, 传统特征工程方法, 例如直接删除、插值填充的方式是难以应用的. 鉴于此, 本文设计一种基于地

质知识蒸馏学习的方法用来从传感器不一致情境的特权特征中学习额外的地质属性. 具体地, 对于测

井的传感数据 X∗ = X ∪X ′, 其中, X 表示是所有测井都具有的通用传感器数据, X ′ 是训练测井具有

特权特征 [40]. 值得注意地是, 在讨论特征差异化问题中, X ′ 是测试井中所不具备的特征, 因此, 本文

首先使用包含有特权特征的传感数据训练一个油气储集层识别任务的老师模型,对于老师模型的预测

评分 y′Teacher 可修改式 (9) 得到:

y′Teacher = Softmax (G (X∗)) . (12)

进一步, 通过最小化式 (11) 即可优化包含有特权特征的老师模型, 从而获取包含有额外地质属性

知识的油气储集层识别模型. 然后,通过蒸馏学习方法 [41]如式 (13)所示,即可获取蒸馏后蕴含有特权

知识的模型输出:

yDm = Softmax (G(X∗)/Temp) , (13)

其中, yDm 表示老师模型经过蒸馏后的预测输出, Temp 是温度参数, 用来控制老师模型的输出结果的

平滑程度. 接下来, 通过对油气储集层识别模型学习过程中引入老师模型蒸馏的知识输出即可获取额

外的特征差异情境下的地质知识, 从而进一步提升油气储集层预测模型的准确度. 如式 (14) 所示, 具

体学习过程即可通过最小化包含老师模型特权知识的优化函数.

LD = − 1

N

N∑
i=1

(
M∑

m=1

(αm(1− Sm)γ · log(Sm)) + λ
M∑

m=1

(
yDm log(y′m)

))
, (14)
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表 1 数据集统计

Table 1 Statistics of the datasets

Statistics #9FAB2 #BF8A9

Number of total wells 299 180

Number of total samples 749209 541717

Number of reservoir classes 7 6

Number of wells in train set 239 144

Number of sensor features in train set 21 12

Number of wells in test set 60 36

Number of sensor features in test set 5 5

其中, λ 表示可调参数, 用来平衡模型从原始特征数据中学习以及从老师模型中学习的偏向权重. 最

后, 模型使用初始学习率为 0.001 的 Adam 算法 [42] 优化模型参数直至模型收敛.

本文提出的 GKDMN 模型首次探索在传感数据不一致情境下的油气储集层识别任务. 考虑到油

气储集层识别问题收到地下多尺度的地质属性影响,本文提出一种基于自注意力的地质特征多尺度融

合模型. 进一步地, 针对测井曲线差异化问题设计一种地质特征差异下蒸馏学习框架. 这两个点改进

为本模型最重要的创新点.

6 实验评估

本节通过在真实工业场景数据集上构建实验验证所设计模型在真实工业场景油气储集层识别问

题上的有效性与鲁棒性.

6.1 实验数据

本文实验数据全部来源于中国石油天然气股份有限公司的真实工业测井数据,数据包含两个主要

油田区块, #9FAB2 和 #BF8A9 区块. 其中 #9FAB2 区块总共包含 299 口测井数据, 有效储集层样本

条目为 749209 条, 储集层类别有 7 类 (包含水层、油层、气层、干层、油水同层、含油水层, 以及差

油层), 总共包含 21 条测井传感数据, 其中 5 条数据来自于通用传感器 (包括井径、自然伽马、自然电

位、声波测井, 以及电阻率), 其他诸如中子密度等为差异化的测井曲线, 并在测试井中所不具备的测

井曲线. #BF8A9 区块包含有 180 口井, 541717 条有效储集层样本, 类别有 6 类 (包含水层、油层、干

层、油水同层、含油水层, 以及差油层), 有和 #9FAB2油田区块一致的 5条通用测井曲线以及 7类特

权特征. 具体的数据统计见表 1.

6.2 实验设置

6.2.1 实验平台

实验中,本文所提出的 GKDMN模型以及全部对比方法均基于 Python 3.5以及 TensorFlow 1.10.0

实现, 模型 LSTM 以及 CNN 网络中神经元个数为 128, 模型设置 Dropout 为 0.7, Batch size 设置为

30000. 本文设置 4 个不同尺度的局部动态建模网络, 其深度尺度分别设置为 0.625, 1.25, 2, 2.5 m. 多

尺度特征融合映射空间总数 P 设置为 8. 本文所有程序均在配置两块 2.10 GHz Intel Xeon E5-2620 v4

处理器以及两块 Tesla P40 的 Linux 服务器下运行.
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6.2.2 对比方法

为对比验证本文所提出的 GKDMN 模型效果, 共选取如下 5 种方法作为对比.

(1) 梯度提升决策树 (GBDT) [43]. 经典的集成学习算法, 输入为依照序列顺序排列的测井曲线.

(2) 长短期记忆网络 (LSTM) [35]. 多序列输入的 LSTM 网络, 输入是多传感器数据序列, 输出是

油气储集层类别概率.

(3) 全卷积神经网络 (FCN) [37]. 采用一维全卷积网络的模型, 该模型被证明在序列分类问题上有

着很好的准确性.

(4) 长短期记忆全卷积网络 (LSTMFCN) [27, 30]. 目前最好的序列分类深度学习模型, 在多个传统

序列分类任务中达到最优效果.

(5) 带注意力的长短期记忆全卷积网络 (ALSTMFCN) [27,30]. 基于 LSTMFCN 改进模型, 在原模

型中增加一个带有注意力机制的 LSTM 模块, 这是另一个最优深度学习序列分类模型.

值得注意的是, 因为这些模型的输入限制, 因此都没有考虑到数据不一致情境中的特权特征, 因

此采用的都是基础的共同特征. 同时, 为进一步验证本文提出模型的每一个组件的有效性, 在本文提

出 GKDMN 基础上共设计 4 种变种模型.

(1) 不带注意力融合机制的基础模型 (记为 GMN-a). 在不考虑特权特征情况下, 没有自注意力融

合机制的模型, 采用直接拼接的方法合并多尺度特征.

(2) 多尺度注意力融合机制的基础模型 (记为 GMN). 在不考虑特权特征的情况下, 使用多尺度特

征自注意力融合的模型.

(3) 不带注意力融合机制的蒸馏模型 (记为 GKDMN-a). 考虑特权特征, 采用蒸馏学习框架下的

没有自注意力融合机制的模型.

(4) 多尺度注意力融合机制的蒸馏模型 (记为 GKDMN). 包含有全部模块的模型.

6.2.3 评测指标

为衡量本文所提出 GKDMN 模型以及所有对比方法在油气储集层识别任务中的有效性, 本文使

用精确度 (precision)、召回率 (recall), 以及 F1 指标来评价模型在不同区块数据集上的油气储集层识

别效果, 具体地, 评价指标定义如下所示:

Precision =
TP

TP + FP
,

Recall =
TP

TP + FN
,

F1 =
2× Precision× Recall

Precision + Recall
,

(15)

其中, TP 将该油气储集层识别为正确类别的样本数, FP 为将非该类别油气储集层识别为该类别的样

本数, FN 是将该类别油气储集层识别为其他类别的样本数. 值得注意的是, 由于是多标签分类问题,

考虑到油气储集层的类被不平衡问题, 在统计评测指标的时候采用的是加权平均的方法, 计算各指标

在各个类别下的加权平均值.

6.3 实验结果与分析

本文分别在两个不同区块数据集中进行实验, 并针对模型中的学习参数进行讨论, 以观察学习参

数对油气储集层识别模型效果的影响, 进一步验证模型的鲁棒性.
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表 2 不同数据集中油气储集层识别模型性能比较 a)

Table 2 The performance comparisons of oil and gas detection model in different datasetsa)

Method
#9FAB2 #BF8A9

Precision Recall F1 Precision Recall F1

GBDT 0.5750 0.6579 0.5872 0.7099 0.7555 0.7289

LSTM 0.5565 0.6625 0.5779 0.7426 0.7655 0.7484

FCN 0.5758 0.6700 0.5812 0.7461 0.7509 0.7483

LSTMFCN 0.6104 0.6841 0.6069 0.7277 0.7951 0.7493

ALSTMFCN 0.6155 0.5896 0.6006 0.7305 0.7924 0.7546

GMN-a 0.6126 0.6863 0.6115 0.7380 0.7965 0.7609

GMN 0.6349 0.6995 0.6394 0.7411 0.8004 0.7640

GKDMN-a 0.6330 0.6892 0.6475 0.7583 0.7870 0.7686

GKDMN 0.6486 0.7045 0.6540 0.7488 0.8086 0.7734

a) The best results are in bold.

6.3.1 对比实验分析

表 2 给出 9 种方法在不同数据集上的精确度、召回率, 以及 F1 值. 从表中可以清晰地观察到本

文提出的 GKDMN 模型以及其变种模型效果显著优于已有的模型方法. 整体而言, GKDMN 在两个

数据集上相对于现有最佳深度学习方法 F1 值分别提升 7.8% 以及 2.5%, 并且相对于传统机器学习方

法 GBDT 在两个数据集的精确度指标上取得 12.8% 以及 5.5% 的提升, 在召回率指标上取得 7.1% 以

及 7.0% 的提升, 在 F1 指标上分别取得 11.4% 以及 6.1% 的效果提升. 同时, 所有模型在 #BF8A9 区

块数据集上表现要好于 #9FAB2 区块数据集, 这是因为 #BF8A9 区块中油气储集层类别较少, 导致

油气储集层识别任务相比较 #9FAB2区块更为容易. 同时, 可以观察到本文提出模型在更复杂区块数

据上的效果提升更加明显, 进一步说明 GKDMN 模型能够应对更加复杂的油气储集层识别工业场景.

进一步对比其他方法, 可以观察到深度学习模型在两个数据集上精确度、召回率, 以及 F1 指标上均

取得优于 GBDT模型的效果,这一方面是因为 GBDT模型无法很好地建模序列数据的动态演变过程,

另一方面是在数据量充足的情况下, 深度学习模型能够更好地建模特征之间的非线性关联, 深度挖掘

测井传感数据之间的特征依赖关系.

通过对比本文提出的 4 种变种模型, 可以看到在两个数据集中包含全部模块的 GKDMN 模型在

绝大多数情况下取得最优的效果. 其中, 对于多尺度特征自注意力融合机制的讨论, 包含有该融合机

制的基础模型对比未采用该机制的模型在两个数据集上 F1 指标分别提升 4.6% 以及 0.4%, 包含有该

机制的蒸馏学习模型相比较未包含的模型 F1 指标分别提升 1.0% 以及 0.6%. 这说明本文提出的多尺

度特征自注意力融合机制的有效性. 同时, 相比于基础模型, 采用蒸馏学习的模型在两个数据集中 F1

指标分别提升 2.3%以及 1.2%. 这说明采用知识蒸馏的模型能够很好地利用特权特征中额外蕴含的地

质知识. 进一步验证在测井曲线特征差异情境中地质知识蒸馏模型的有效性.

6.3.2 参数讨论

为进一步验证模型参数的敏感性, 图 3 和 4 展示了 GKDMN 模型在两个数据集中不同的可调参

数 λ 以及蒸馏学习温度参数 Temp 设置时, 油气储集层识别性能, 其中选取 4 组温度参数分别是 10,

30, 50和 100以及 10组蒸馏学习权重参数. 从图 3和 4中可以清晰观察到 GKDMN在不同参数设置
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图 3 (网络版彩图) #9FAB2 区块数据中不同的参数下模型油气储集层识别实验结果 (横轴表示可调节参数 λ 的

值, 纵轴表示各指标的值)

Figure 3 (Color online) The model experimental results of the oil and gas detection in the different parameters on

#9FAB2 block dataset (the horizontal axis is the values of parameter λ, and the vertical axis indicates the matric scores).
(a) Precision; (b) recall; (c) F1-score
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图 4 (网络版彩图) #BF8A9 区块数据中不同的参数下模型油气储集层识别实验结果 (横轴表示可调节参数 λ 的

值, 纵轴表示各指标的值)

Figure 4 (Color online) The model experimental results of the oil and gas detection in the different parameters on
#BF8A9 block dataset (the horizontal axis is the values of parameter λ, and the vertical axis indicates the matric scores).

(a) Precision; (b) recall; (c) F1-score

的情况下就有较好的鲁棒性, 同时, 进一步验证在传感特征差异下知识蒸馏模型的有效性. 对于两个

区块数据集,模型绝大部分情况在蒸馏参数为 5到 7之间的时候表现最佳.图 3显示的是 #9FAB2区

块数据中不同的参数下模型油气储集层识别实验结果, 可以观察到模型在蒸馏参数为 5, 蒸馏温度为

50 的时候获得较为均衡的性能表现, 在 F1 指标上取得最好的结果. 图 4 中实验结果表明在 #BF8A9

区块数据中最优的蒸馏温度是 50. 这些观察结果进一步表明面对不同的数据集以及不同的地质特征

差异情境, 需要选取不同的蒸馏模型参数以从特权测井曲线中获取对最佳的地质知识蒸馏效果. 同时,

进一步对比在不同的参数设定下模型油气储集层识别结果的变化,可以发现对于不同的蒸馏温度的设

定, 需要进一步优化蒸馏学习的损失函数参数, 也就是说对应不同的蒸馏参数需要调节不一样的损失

函数权重, 才能够获得更好的蒸馏效果.

6.3.3 地质知识蒸馏分析

图 5展示的是不同训练轮次下模型油气储集层识别实验结果.图中可以清晰观察到相较于不加地

质知识蒸馏的模型 GMN, 带有地质知识蒸馏模块的 GKDMN 虽然收敛的速度更慢但收敛效果更优.

在训练轮数少的情况下,由于 GMN直接从原始油气层标签中学习,因此会收敛的更快,因此在结果上

也会优于还没有完全训练好的蒸馏模型. 此外, 由于 GKDMN 模型会从带有特权特征知识的老师模

型出学习额外的特征知识, 因此, 在训练过程中需要平衡老师模型知识以及原始标签的监督信号, 所
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图 5 (网络版彩图) 不同训练轮次下模型油气储集层识别实验结果. (a) #9FAB2 区块数据中 F1 指标;

(b) #BF8A9 区块数据中 F1 指标 (横轴表示训练轮次, 纵轴表示 F1 指标的值)

Figure 5 (Color online) The model experimental results of the oil and gas detection over the different epochs. (a) F1

scores of #9FAB2 block; (b) F1 scores of #BF8A9 block (the horizontal axis is the number of epochs and the vertical axis
indicates the F1 scores)

以收敛更慢. 而随着训练轮次的增加, 带有知识蒸馏模块的 GKDMN 模型性能逐渐超越 GMN 模型,

并在完全收敛的时候取得明显的效果提升. 这也进一步说明对于特权特征进行地质知识蒸馏学习的必

要性以及有效性.

7 总结

本文针对真实工业场景中传感特征差异情境下的油气储集层智能识别问题进行研究,首先介绍了

油气储集层识别任务的研究背景与挑战.然后回顾了基于传统机器学习和深度学习模型的序列分类方

法, 并对当前人工智能技术在地质与油气勘测领域的应用进行了简要介绍. 针对真实工业场景地质情

况复杂多变, 传感数据不一致性等特点, 本文提出了一种基于地质知识蒸馏多尺度神经网络的油气储

集层识别方法. 首先, 该方法设计了一种多尺度测井特征提取模型, 可以实现对全局和多个尺度序列

动态特征的感知与学习.其次,设计了一种基于自注意力机制的多尺度特征融合机制,进一步挖掘多尺

度特征之间的相互关联. 然后, 通过对地质特权特征的知识蒸馏学习, 加强了模型在传感特征差异情

境的油气储集层识别的准确性. 最后, 在大规模的真实工业数据上进行了大量实验, 结果表明本文所

提出的基于地质知识蒸馏学习的多尺度网络方法在多个评价指标下取得了最佳的预测性能,充分证明

了该方法在传感特征差异情境的油气储集层识别任务中的有效性与鲁棒性.

本文深入探索油气储集层识别问题在传感数据不一致情境下的挑战,并建模多尺度多变量测井曲

线对油气储集层识别的影响,同时利用知识蒸馏学习方法进一步提升模型对测井曲线的特权信息的学

习, 提升模型的准确性, 为智能油气储集层识别提供一种新思路. 未来的研究可以从以下几个方面展

开: (1) 考虑到在油气层识别任务中, 特权特征与共同特征都是反应地下岩层的物理、化学特性, 因此,

两类特征是存在着相互的关联以及共同反应同一类地质知识的, 未来, 我们计划进一步探索在这种特

征差异下的模型特征关联学习问题; (2)在油气勘测领域,专家经验知识对于油气层识别任务起到重要

作用, 下一步我们也将继续结合领域专家知识信息, 提升模型在真实工业应用场景中的可解释能力.
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Abstract Oil and gas reservoir detection is one of the major tasks of petroleum energy companies in the

exploration and production process. The oil and gas industry has long relied on the expert manual analysis of

massive logging data to perform qualitative analyses of oil and gas reservoirs. Although experts’ interpretations

are highly accurate, the time and economic costs are considerably high. With the rapid development of artificial

intelligence technologies such as deep learning in recent years, intelligent oil and gas reservoir detection methods

have become a focus in the academia and industry. However, sensor data in real industrial scenarios present

serious inconsistencies, which bring great challenges to traditional supervised learning models. This paper presents

a focused study on the oil and gas reservoir detection task in the context of sensor inconsistencies and proposes a

geological knowledge distillation multiscale network approach. This method proposes a multiscale feature fusion

mechanism based on self-attention to learn the multiscale dynamic representation of geological information. Then,

the model designs a geological knowledge distillation learning framework to learn additional geological knowledge

from inconsistent sensor data. This step further improves the model’s accuracy. A large number of experiments

on real industrial datasets are subsequently performed. The results fully prove the effectiveness and robustness

of the proposed model in oil and gas reservoir detection.

Keywords oil and gas reservoirs detection, geological knowledge, distillation learning, sensor data, deep neural

network
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