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1 背景介绍

随着大量油田由勘探阶段进入开发阶段，对油藏精细

描述的需求日益突出。为了实现油田油气产能的跨越，要

求老油田产量稳中有升。当前作为“压舱石”地位的开发

油气田，是塔里木油田黑油产能建设的重要组成部分，特

别需要精细描述出剩余油的分布格局，为油气高效开发做

出强有力的支撑。但在经历三十余年的持续开发后，塔里

木盆地大部分老油气藏已处于开发中后期阶段，高含水、

低采出、稳产难的特点愈发明显，井间生产动态矛盾日益

突出，剩余油气呈“整体高度分散、局部相对富集”的状态。

传统的地质和物探技术已逐渐不能满足刻画复杂剩余油气

的需求，老油气藏增储上产迫在眉睫，亟需开展专项攻关
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摘  要

随着大量油田由勘探阶段向开发阶段转移，对油藏精细描述的需求日益突出。剩余油分布关系到开发方案的编制，因此剩
余油预测技术成为油藏开发的重要技术手段之一。当前常用的剩余油预测方法存在多属性耦合、精度无法保证的缺点，深
度学习神经网络算法，可以通过数据训练建立数据之间的非线性映射关系，再通过数据学习获得未知数据。因此，论文开
展了深度学习技术在剩余油预测中的探索，利用1991年和2011年地震井旁道信息和地震采集时钻井的含水饱和度曲线，通
过深度学习神经网络模型，建立地震数据和含水饱和度信息之间的非线性映射关系，实现地震数据体输入以及含水饱和度
体的输出，进而刻画出Y油田2011年的剩余油平面预测图。
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研究，为老油气藏深度挖潜提供重要技术手段，为油藏下一

步精细开发提供技术支撑。

为了实现研究区的剩余油有效预测，研究人员对当前

剩余油预测技术进行了调研和针对性分析 [1]。①频率域属性

分析技术：根据水层和油气层对地震波能量吸收衰减在频率

域造成的差异，直接识别流体性质，如碳烃检测技术、流体

活动性等。频率域属性技术受子波的调谐作用影响严重，而

且属于定性预测，精度较低 [2]。②叠前反演技术：根据叠前

道集AVO特征，提取敏感性参数，预测地下储层及流体性质。

但是在研究区内，深埋储层地震反射角度小，密度项已经难

以满足叠前反演孔隙度有效预测的适用条件，同时地震资料

品质不够高，流体敏感参数受噪声影响严重，表现出抗噪性

差、不稳定的缺陷，叠前反演结果不确定性较高 [3]。③时移

地震技术（4D 地震）：通过在同一工区不同时间点重复采

集三维地震数据，将重复地震数据相减，再根据数据差异性

预测剩余油气分布。时移地震技术对地震数据采集与处理要

求较高且成本较大，同时如果两次采集参数差异较大，时移

地震的方法也难以有效地准确刻画剩余油分布。

综合上述，剩余油预测技术虽然多样，但总结归纳起来，

都是基于一个数学模型，将地震数据转换为流体敏感参数。

同时受地震数据影响和非线性算法的限制，求解往往难度较

大，并且精度难以保证，因此需要一种新的方法，实现研究

区的剩余油有效预测。

人工智能深度学习算法让计算机结合大数据优势自主

建立最优模型进行求解，具有一定可行性。

2 主要方法及探索应用

为了降低求解难度，提升剩余油预测精度，本次研究

结合工区实际背景，提出了深度学习预测剩余油的方法。深

度学习是机器学习的一种，而机器学习是实现人工智能的必

经路径。深度学习的概念源于人工神经网络的研究，含多个

隐藏层的多层感知器就是一种深度学习结构。深度学习通过

组合低层特征形成更加抽象的高层表示属性类别或特征，以

发现数据的分布式特征表示。

区别于传统的浅层学习，深度学习的优势在于其强调

了模型结构的深度，通常有 5 层、6 层，甚至 10 多层的隐

层节点。同时，有效并且针对性的样本集建立，也进一步明

确了特征学习的重要性。也就是说，通过逐层特征变换，将

样本在原空间的特征表示变换到一个新特征空间，从而使分

类或预测更容易。与人工规则构造特征的方法相比，利用大

数据来学习特征，更能够刻画数据丰富的内在信息，具有一

定的可行性 [4]。

2.1 深度学习原理
深度学习技术是神经网络模型和机器学习算法的结

合，让计算机结合大数据优势自主建立最优模型进行求解的 

过程 [5]。

神经网络的基本单元是神经元模型（图 1 左）在神经

元模型中，神经元接收到来自 n 个其他神经元传递过来的输

入信号，这些输入信号通过带权重的连接进行传递，神经元

接收到的总输入值将与神经元的阈值进行比较，然后通过激

活函数处理以产生神经元的输出。

把许多个这样的神经元按一定的层次结构连接起来，

就得到了神经网络。根据数据在神经网络模型中的传播方向

可以将其划分为前向网络和反馈网络 [6]。在前向网络中，数

据只从输入层传播到输出层，而反馈网络还存在数据从输出

层到输入层的反向传播。深度学习神经网络模型在基础模型

中加入了多层隐含层，并且能够根据计算目标对象和精度需

求调整隐含层的层数和节点数，实现输入数据和输出数据的

复杂非线性映射关系建立（图 1 右）。

            （左）                                      （右）

图 1 神经元模型与单隐含层神经网络模型

根据数据的传播方向，可以划分为：信号的前向传播

和误差的反向传播，即计算实际输出时按从输入到输出的

方向进行，而权重和阈值的修正从输出到输入的方向进行。

以包含一层隐含层的神经网络模型为例，输入信号 xi、权重

wji、阈值 aj 和 bk、激活函数 f 以及输出信号 yk 在信号的向

前传播过程中：

隐含层第 j 个节点的输入 pj：

  
1

I

j ji i j
i

p w x a
=

= −∑  (1)

隐含层第 j 个节点的输出 qj：

   ( )
1

I

j j ji i j
i

q f p f w x a
=

 = = − 
 
∑  (2)

输出层第 k 个节点的输入 rk：

  
1 1 1

J J I

k kj j k kj ji i j k
j j i

r w q b w f w x a b
= = =

 = − = − − 
 

∑ ∑ ∑  (3)

输出层第 k 个节点的输出 sk：

  
1 1

( ) ( )
J I

k k kj ji i j k
j i

s g r g w f w x a b
= =

 = = − − 
 

∑ ∑  (4)

误差的反向传播，首先由输出层开始逐层计算各层神

经元的输出误差，然后根据误差调节各层的权重和阈值，使

修改后网络的最终输出能接近期望值。常用的优化算法有最

速下降法和共轭梯度法。

对单一样本 p，理论输出为 Tk，实际输出为 yk 的二次

型误差准则函数 Ep：
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P 个训练样本的总误差准则函数 E：

  ( )
2

1 1

1
2

P K
p p
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E T y
= =

= −∑∑  (6)

不同优化方法对权重和阈值的修正是不同的，以步长

为 η的最速下降法为例：

输出层权重修正量：

   ( ) ( )
1 1

'
P K

p p
kj k k k k

p kkj

Ew T y g r y
w

η η
= =

∂
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输出层阈值修正量：

   ( ) ( )
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隐含层权重修正量：
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 (9)
隐含层阈值修正量：
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 (10)
数据训练是已知输入数据和期望值，通过信号的前向

传播和误差的反向传播交替进行，不断修正神经网络模型的

权重和阈值，最终获得输出数据与期望值相符的神经网络模

型。数据学习则是将输入数据带入训练获得的神经网络模型

中，计算得到的输出结果为学习结果。

2.2 深度学习剩余油预测效果
本次研究区选择塔里木盆地 Y 油田，位于塔北隆起西

部，其周缘多个构造带均获得油气，是一个重要的富油气区

带，石炭系东河砂岩段为其最终重要的储集层，以海相碎屑

岩沉积为主，储层厚度纵向在 260~300m，整体表现为弱非均

质特征，原始油层厚度再 120~160m，该油田发现得较早，是

中国第一个海相砂岩油田，也是当时埋藏最深（5700~5800 ｍ） 

的高产油田。在 1990 年发现之后，在 2001 年已全面进入

开发，目前该油田正处于二次开发阶段。同时，研究区在

1991 年和 2011 年分别进行了两次三维地震采集工作，资料

齐全。

本次研究的主要研究路线为，利用 1991 年和 2011 年

地震井旁道信息和地震采集时钻井的含水饱和度曲线，通过

深度学习神经网络模型，建立地震数据和含水饱和度信息之

间的非线性映射关系，最终实现地震数据体输入以及含水饱

和度体的输出，进而实现研究区 2011 年份剩余油平面的预

测（图 2）。

图 2 深度学习剩余油预测研究路线示意图

通过针对性的井旁地震道与年份井含水饱和度曲线的

深度学习，得到了研究区 2011 年剩余油预测结果平面（图

3）。从深度学习计算结果的平面图上分析，暖色地区代表

该油藏 2011 年剩余油相对富集区域，位于油藏东北部以及

南部 Y1-4-7 井附近，冷色地区代表该油藏 2011 年油水置换

程度较大，含水率较高区域，主要位于油藏西南部。为了进

一步验证结果的可靠性，研究人员统计了 Y 油藏 2011 年 3

月的 31 口井的日生产平均数据（地震数据为 2011 年 3 月进

行采集的），并与平面结果进行泡泡图叠合显示，其中单井

泡泡图的大小代表着产液量的多少，产液量越多，泡泡图越

大；泡泡图中红色的部分代表产油量，蓝色的部分代表产水

量，产油量相较产水量越多，则其相应的占比也越高。

图 3 2011 年 Y 油田东河砂岩油藏含水饱和度平面叠合井

2011 年 3 月日生产数据

从生产结果上看，剔除掉两口关停井（Y1-7-5 井、Y11

井），两口未投产井（Y20 井、Y1-H8 井）以及外围的 10

口注水井，其余井均为生产井，并且产液量较大的井基本均

位于工区中北部，也就是暖色地区，剩余油相对富集区域，

在暖色较深地区，Y1-H3 井、Y1-7-9C 井、Y1-1 井、Y1-8-8

井含水率均相对较低，在 50% 以下，同时产油量相对较高，

为该油藏生产的主力井；在深暖色向蓝色过渡的地区，虽然

有些井产液量也很大，但产油量较低，含水率较高，工区北

东地区的 Y1-7-7 井正位于暖色边界油水过渡带地区，含水

率接近 95%。在 Y1-7-7 井南部的 Y1-6-8 井，位于油藏的边

部，认为受边水影响，含水率较高，在深度学习预测结果平
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面图上，该井也正位于绿色剩余油相对较少区域。在工区的

中部两口井，从当时的日生产数据上分析，Y1-5-9 井与 Y1-

5-7 井两口井含水率都非常高，产油量相对较少，在深度学

习预测结果平面图上，位于暖色地区的西部，剩余油相对较

少地区。

在油藏的外围，根据开发方案设计，部署了 10 口注水

井，在东北部和东南部，5 口注水井均位于冷色地区，在工

区的中北部地区，两口注水井 Y1-H3 井、Y1-7-6 井随位于

暖色地区，但从平面图上可以清晰看出存在向冷色带过渡变

化的特征，同时 Y1-7-6 井局部位置处冷色带明显向暖色带

延伸的细节，也展示了水驱的特征。在深度学习结果的工区

的中南部，存在大面积暖色区域，在该区域的南部存在两口

注水井 Y1-4-7 井和 Y1-H5 井，该两口井注水时间相对较短，

为 2010 年新部署的注水井，所以在平面图上存在一定不吻

合的现象。

通过结合生产数据，综合分析深度学习计算的平面结

果，发现生产井基本位于图中的暖色地区，注水井位于冷

色地区或者暖色向冷色的过渡区域，吻合度高，反映出了 Y

油田在 2011 年时的剩余油分布格局，同时结合注水井的信

息，在水驱特征的局部细节上也有很好的反映。

3 结论

通过对深度学习技术在Y油田剩余油的预测探索研究，

取得了较好的效果，在方法探索和分析过程中得到以下两点

认识：

①通过设计建立适量的神经元计算节点和多层运算层

次结构，选择合适的输入层和输出层，通过网络的学习和调

优，建立起从输入到输出的函数关系，虽然不能 100% 找到

输入与输出的函数关系，但是可以尽可能地逼近现实的关联

关系。同时，采用动态神经网络模型，可以细化目标的类别

差异，克服由于岩性不同以及迭代收敛上的缺陷，有效提高

深度学习结果的精度，并节省了计算时间。

②深度学习的方法已成为当前人工智能领域的重要实

现手段，通过本次在地球物理领域剩余油预测的应用，可以

有效规避深埋储层地震发射角度小，密度项难以适用的叠前

反演问题，同时其较当前常见的剩余油预测方法，其自主建

立最优模型，大数据分析的优势，更有助于提高了剩余油分

布预测的精度。
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