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摘　要：人工智能技术在测井解释中的应用由来已久，但单方法应用研究多，系统集成应用少。当今云计算、大

数据和人工智能技术的规模应用，再次推动了测井解释智能化发展。以多学科数据融合的数据湖为基础，在专业软件

的基础上进行智能解释模块开发，将测井智能解释引入到传统的解释流程中，辅助测井分析人员快速挖掘隐藏的高价

值信息。利用大数据治理工具将数据湖连接到智能模型，实现大数据与智能算法融合。通过系统开发实现基于大数据

的智能解释模型和传统专业软件的集成，搭建基于地质图件导航的测井智能解释环境，形成地质、油藏背景下的智能

化测井解释工作模式，增强测井评价复杂储层的能力，提高工作效率。
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Development and application of intelligent logging interpretation system                                  
based on big data
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Abstract: Artificial intelligence technology has been used in well logging interpretation for a long time, but there are more researches on 
single interpretation method and less on application of system integration. Nowadays, the large-scale application of cloud computing, big data 
and artificial intelligence technology has promoted the intelligent development of logging interpretation once again. Based on the data lake of 
multidisciplinary data fusion, the intelligent interpretation module is developed in the logging interpretation software. That is, the intelligent 
logging interpretation method is introduced into the traditional interpretation process to assist logging analysts to quickly mine the hidden 
high-value information. Big data governance tools are used to connect the data lake to the intelligent model, so that the big data and intelligent 
algorithm are integrated. The system integrates intelligent interpretation model based on big data with traditional professional software and 
builds an intelligent logging interpretation environment based on geological map navigation to realize the intelligent logging interpretation 
working mode under the background of geology and reservoir integration, strengthen the ability of complex reservoir evaluation, and improve 
the working efficiency.
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0 引言

人工智能技术作为第四次工业革命的重要推动

力 , 是大数据、算法和算力的重要结合，给各行各业

带来了革命性的变革，也为测井技术的发展提供了强

大的技术支持。测井技术的应用深度与广度主要取决

于资料解释的信息丰度，其中的重要环节依赖于解释

方法与软件的开发 [1-3]。目前，国内外测井解释软件

功能齐全、种类繁多，促进了解释技术进步，提高了

测井解释水平，解决了一批测井解释评价的难题。但

是随着勘探开发目标的日益复杂化和隐蔽化，现有的

解释方法和软件难以准确描述储层的复杂状态 [4]。测

井对储层的非线性响应，导致处理解释质量不高，要

准确研究非均匀地层测井信息所蕴含的地质信息，需

要研发新的测井解释方法 [5]。人工智能作为一种改进

计算机求解问题的方法 [1]，可以弥补传统解释方法的

不足，使测井分析人员摆脱大量低知识层次的分析工

作。将人工的知识和经验系统化、条理化形成“智能

助手”，帮助测井分析人员解决更深层次的地质问题。

为此，国内外进行了大量的实践。斯伦贝谢公司

推出的 DELFI 勘探开发认知环境，将复杂的数值模

拟、数据分析等变得智能和快捷。国内也在积极探索

适合中国特色的测井智能化解释道路，这给传统测井

解释技术发展带来了新动能和良好的发展前景 [6-8]。

20 世纪，中国测井科技工作者在人工智能单方法应用

和专家系统开发等方面都取得了重要的研究成果[9-22]。

然而，这些成果并没有及时地转化为生产力。究其原

因是缺乏两个关键环节，一是缺少足量的专业大数据

作为智能计算的基础；二是缺少符合测井智能解释业

务的集成应用环境。

前人取得的研究成果为测井智能解释系统的开发

和应用奠定了基础。按照测井解释软件走集成化道路 [3]

的思路，长庆油田通过系统开发和应用环境搭建，实现

了大数据、人工智能和测井解释软件的集成应用。将

“数据”“算法”“场景”3个关键要素有机结合，形

成了基于大数据的测井智能解释环境，提高了测井参数

计算精度和流体识别准确率，提升了测井分析效率，促

进了测井解释由单井解释向多井评价、油藏分析转变。

1 总体思路和系统架构

1.1 总体思路

测井解释软件是测井资料处理与解释的重要工

具和载体，是运用各种现代技术综合解决地质问题的

重要手段，是测井解释技术能力的综合体现，也是衡

量测井技术水平的一个重要指标 [8]。斯伦贝谢公司在

Techlog解释软件中开发了主成分分析、回归、聚类、

决策树、神经网络等智能功能模块。这些模型的训练

样本主要是软件的工区数据，一方面数据量不足，另

一方面针对算法的数据预处理较少，导致应用受限。

DELFI 系统建立了跨专业协同工作环境，采用开放

式的软件开发模式，通过 Studio 集中管理 Techlog

与 Petrel、ECLIPS 等地质、油藏软件的数据，实现

了地质、工程业务智能化与协同化。然而，涉及国家

地质数据的安全问题，中国不能像引进专业软件一样

引进DELFI 系统，只能走自主研发的道路。

长庆油田经过 10 余年的数字化油田建设，建成

了数字化油气藏研究系统（RDMS）[6]，盘活了 15 万

余口井的地质、钻井、测井、录井、分析化验、试油

（气）等多学科数据。RDMS实现了专业数据自由推送、

实时关联、在线可视等基础功能；开发的基于地质图

件的数据导航系统（CQGIS）实现了多学科数据自动

收集、整理，以及软件的无缝衔接 [23-25]，这些建设

成果逐渐成为大数据技术应用的基础。针对测井软件

开发的数据接口打通了数据湖的通道，通过以专业软

件为基础开发大数据治理工具，实现样本数据快速提

取 [26-30]。在专业软件中开发智能解释模块，将智能

应用引入到传统测井解释流程中，实现专业软件、智

能应用和数据湖的耦合集成。在 RDMS、CQGIS 和

解释软件之间，搭建起以地质、油藏为约束的测井智

能化解释评价环境。

1.2 系统架构

系统自下而上由数据层、功能层和应用层组成，

从功能上分为样本数据治理、数据综合分析、模型训

练与优选、模型评估与管理，应用上分为建模应用和

极简应用（图 1）。在数据层开发数据解编模块处理

测井数据体，实现测井数据与试油、岩心分析、录井

等资料的数据模型和数据结构统一。数据治理工具在

深度域上进行数据治理，完成连续数据和离散数据的

匹配。解释人员通过专业软件选择储层特征数据，并

依据试油结论给特征数据打上标签，将这些数据按层

位存入样本数据库。进入样本库的数据可直接用于模

型训练与优化，形成用于测井参数计算和流体识别的

智能模型，通过模型优选，组合成针对性推荐智能模

型组，供用户调用。
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图 1　基于大数据的测井智能解释系统架构图

Fig.1 Architecture of intelligent logging interpretation system based on big data

系统应用分为极简应用和建模应用两种模式。极

简应用模式面向普通用户，普通用户不用关心模型训

练和参数优化等工作，根据系统推荐的最优模型组合，

开展单井或多井的专业解释工作，在智能系统的辅助

下专注于参数计算、流体识别及产能预测工作。建

模应用模式面向专家用户，主要负责特征优选、模

型构建、参数优化、模型评估工作，是系统正常运行

的基础。

在此系统架构下，智能系统运行的业务流程大

致分为：①依托 RDMS 数据流进行样本数据治理，

建设机器学习样本库；②根据智能算法特点，通过数

据综合分析工具在样本库中进行特征优选，并进行预

处理，形成模型训练的特征矩阵；③通过超参数设置

构建模型，并进行模型迭代训练，优化参数，对模型

进行评估；④组合单一功能的智能模型，形成智能模

型组；⑤用户通过极简应用模式调用智能模型组进行

测井解释评价。其中①～④在建模应用模式下进行， 

⑤在极简应用模式下进行。

2 测井大数据治理

在专业解释软件的基础上开发大数据治理工具，

实时绘制测井专业图件，对多专业数据进行快速集成

和直观展示，对数据进行补全、融合、抽取等治理。

让专家用户专注于储层特征的分析、选取和打标签 

工作。

通过开发数据接口，在数据湖中自动收集井基本

信息（如坐标、钻井液、钻头等信息）、地质分层、

试油、录井、分析物性等数据，并自动转换为数据治

理工具的数据格式，批量推送到治理工具；专业软件

调用测井绘图模板直接成图，并可以自由补充其他数

据，完成特征匹配和数据检查后，选择储层特征值，

打上相应标签（如油层、油水同层、差油层、含油水

层、干层、泥岩、砂岩、煤、隔夹层等）。最后，一

键式自动提取目标井基本信息、单点数据、特征值、

试油数据、岩心分析数据等，并批量提交入库。以上

过程构成了测井大数据治理流程（图 2）。

测井大数据治理工具
盆地

样本库批量
提交

样本
选取

特征
匹配

数据
补全

图件
绘制

 RDMS数据
 自动收集

图 2　大数据治理流程图

Fig.2 Diagram of big data governance process
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选取样本数据应当遵循以下原则：①尽可能选择

具有单层试油数据的储层提取样本数据；②以一个压

裂试油单元为最小单位选取特征值，一个单元可以包

含若干特征值，每个特征值的标签可以不同；③以储

量计算标准为依据确定标签属性，尤其要仔细鉴定油

水同层和含油水层；④在一个试油单元中尽可能多地

选取不同标签的数据，除了选取有效储层外，还应附

带上下盖层及隔夹层的数据；⑤样本库数据要尽量保

证各标签样本数据相对平衡。

按照地质分层，样本库进行分层管理数据，利用

“分区分层，分而治之”的数据治理策略，逐步建立

盆地级的机器学习样本库。数据治理和样本库建设是

一个长期的过程，贯穿于智能系统应用的整个生命周

期。后期或可采取以智能促智能的思路加快样本数据

库建设。

3 智能模型训练和管理

经过长期的研究和实践，前人 [9-22] 将有监督学

习、无监督学习、强化学习等算法纷纷引入到测井

解释中，形成了各具特色的应用技术。由于样本数据

量较少，数据缺乏精细的预处理，导致模型泛化能力

较低，距工业化应用存在一定距离。本次系统开发将

这些成果进行了优化集成，开发了“模型参数自动寻

优”“模型组合优化推荐”“专业图件在线绘制”“应

用效果实时展示”等功能模块，实现了智能算法集成 

应用。

3.1 智能模型训练

结合测井解释业务特点，对支持向量机、K- 近

邻、神经网络等算法进行优化，使智能算法与传统解

释理念融合。通过集成 TensorFlow 深度神经网络算

法 [31-32]，保证系统功能可扩展。以上算法的核心原

理及训练方法成熟可靠，在系统开发过程中主要在数

据预处理和模型自动训练方面做了大量工作，下面以

支持向量机识别复杂油水层为例进行简要介绍。

3.1.1 智能算法与测井解释方法的结合

研究认为，支持向量机分类算法思想与测井常规

油水识别图版基本思想是一致的，目标是寻找不同类

别数据的边界。支持向量机学习不同类别数据之间的

决定边界，通常只有位于边界的部分数据点起到重要

作用，这些点被称为“支持向量”（图 3a）[33]。在传

统的交会图解释方法中，利用声波时差与电阻率交

会图（图 3b）确定油层类的电性下限值，然后把各

下限值用直线连接起来作为油水界限（图 3b）。二

者的基本思想都是通过统计分析，确定出一个合理的

决策边界 [34]，用于数据分类。

图 3　支持向量机分类原理与常规油水识别图

Fig.3 Comparison of oil-water identification between support vector machine classification principle and 

conventional cross plot method

（a）支持向量机原理示意图，图中尺寸较大的数据点是支持向量，黑色曲线是决策边界；（b）声波时差与电阻率交会图。 
（a）中油层类数据点对应（b）中油层和油水同层数据点，（a）中水层类数据点对应（b）中水层和含油水层数据点

在复杂储层的测井解释中，常规油水识别图版

适应性较差，在图版上表现为油水界限不清晰，如图

3b 蓝圈数据点所示。油层类和水层类混杂在一起，

常规解释方法无法确定有效的油水界限，导致图版解

释符合率较低，主要原因是常规二维交会图仅使用了

电阻率和声波时差两个测井信息，未使用其他测井资

料信息。为了充分挖掘这些信息，测井分析家通过近

似条件假设和严格的数学模型推导 [1]，构建储层敏感

参数，制作各种解释图。通过这种类似降维的方法，

将更多的测井信息引入到二维图中，但仍然没有使用
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全部测井信息。

在二维图中增加一个维度的测井信息，带来的

相关信息量成倍增加，通常表示为三维流体识别图

（图 4a），这种交会图在实际使用时非常不方便。

即使在单个二维交会图中的油水界限都很不规则

（图 4b 中黑色曲线），如果再增加图 4c、图 4d 所

示的两个交会图的不规则油水边界，油水决策边界将

变为三维空间的一个超平面。这个超平面无法直观展

示，应用难度大。支持向量机利用核函数可以将多

维数据映射到非线性的高维空间，通过超参数控制

决策超平面的复杂程度 [33]，可以准确逼近这个超平

面。支持向量机利用灵活的决策边界寻优技术，在非

线性高维空间中开展测井解释，这给正确识别非常规

复杂储层流体性质提供了有效的解决方案。

图 4　流体识别图及其决策边界

Fig.4 Fluid identification chart and decision boundary

（a）三维流体识别图；（b）声波时差与电阻率交会图；（c）密度与电阻率交会图；（d）声波时差与密度交会图

3.1.2 样本数据预处理

目前，大多数机器学习模型都采用梯度下降算法

进行模型训练，其中心思想是迭代调整参数使成本函

数最小化 [34]，当成本函数达到全局最小，得到的参

数组合就是最佳拟合参数；否则，模型要么过拟合，

要么欠拟合，泛化应用效果均不会太好。大多数机器

学习算法对数据尺度非常敏感，当输入模型的多维数

据尺度差异很大时 , 会使梯度下降算法寻找成本函数

的全局最小值变得异常困难。

用支持向量机进行分类时，支持向量对决策边界

起到了决定性作用。如图 5a，因为密度与电阻率数据

数值差异较大，支持向量之间的“距离”小，分类效果

非常差；经过预处理后二者尺度变得接近（图 5b），

分类效果明显改善。支持向量之间的“距离”被放大，

决策边界更容易求取 [33]。
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众所周知，各测井曲线之间数据尺度差异大，数

据分布形式也有较大不同。如图 6 中声波时差和自然

伽马曲线数据尺度和分布形态都比较相近，类似于正

态分布特征；而电阻率和密度曲线不但数据尺度相差

大，分布形态也不相同。数据的这些特征都会影响最

优决策边界的计算。依据机器学习特征工程要求，结

合测井数据特点，对电阻率曲线进行对数变换后，与其

他曲线同时采用Z分数标准化方法 [33] [ 公式（1)] 进行

图 5　数据预处理前后密度—电阻率交会图及决策边界

Fig.5 Comparison of density-resistivity cross plot and decision boundary before and after data preprocessing

预处理，使数据尺度和分布形态一致（图7），这对于

大多数机器学习算法是非常重要的。公式（1）中需

要用到区域样本数据的平均值和标准差。由统计学大

数定律 [35] 可知，对于某条测井曲线，在同一地区或地

层范围内，当样本数据足够多时，数据的标准差和平

均值趋于稳定。因此，对于样本数据的预处理可以直

接使用大样本数据的标准差和平均值，利用公式（1）

直接计算，保证了数据预处理标准的一致性。

图 6　预处理前测井数据概率密度图

Fig.6 Distribution of logging data before preprocessing

（a）未预处理的声波时差；（b）未预处理的电阻率；（c）未预处理的自然伽马；（d）未预处理的密度
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图 7　预处理后测井数据概率密度图

Fig.7 Distribution of logging data after preprocessing

（a）预处理后声波时差；（b）预处理后电阻率；（c）预处理后自然伽马；（d）预处理后密度
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　　　　　　　z=（x-μ）/σ　　　　　　　（1）

式中　z ——特征缩放后的特征值；

　x ——特征缩放前的原始测井数据值；

　μ ——数据的平均值；

　σ ——数据的标准差。

通过以上数据预处理，既消除了数据分布形态的

差异，又对数据进行了统一的标准化处理。通过专业

软件成图与原始测井曲线对比可知，标准化处理之后

的曲线保留了原始测井曲线的绝大部分信息（图８）。

在保留地层特征信息的同时，又将适合人类分析的数

据，转换到了适合机器学习的特征空间。

实践证明，数据预处理可以大幅提升支持向量机

对流体识别的准确度。对 10884 个样本数据进行试验

分析，预处理前回判符合率为 83%，预处理后回判符

合率为 97%，回判符合率提高了 14%。与支持向量机

算法一样，K-近邻、K均值、逻辑回归、神经网络、

主成分分析等算法都对数据尺度非常敏感 [33]，因此，

输入机器学习模型的测井数据都需要进行预处理。

3.1.3 模型训练

智能模型训练的关键是超参数寻优。超参数的数

量和性质由智能算法本身及训练算法、激活函数、目

标函数等共同决定。通过人工调参的方式训练模型，

难度非常大。随着机器学习技术进步，带交叉验证的

网格搜索法是目前智能模型超参寻优常用的一种方

法。该方法降低了模型训练难度，使得智能模型训练

逐渐实现了半自动化或自动化。

支持向量机用于分类时，常用的核函数为线性核、

多项式核、拉普拉斯核、高斯径向基核等 [34]，以高斯

径向基核函数为例，有正则化参数C 和高斯核宽度

γ。决策边界是基于其与支持向量之间的距离及支持

向量重要性来计算 [31]。数据点之间的距离 [ 公式（2)]

由高斯核函数计算得到，其中正则化参数C，决定模

型受限程度。当C 值小说明模型非常受限，每个数

据点的影响范围较小 ( 图 9a)；当C 值增大时，数据

点对模型的影响变大 ( 图 9b)。利用网格搜索法优选

适当的超参数，将数据点分为不同的类型，决策边界

将根据超参数不同而变得复杂 ( 图 9c、d)。模型训练

就是设计适当的模型评估算法，优选出最优的超参数

组合（图 9c），避免机器学习模型欠拟合（图 9a、b）

或过拟合（图 9d）。

     k（x1，x2）=e-γ‖x 1-x 2‖
2

         （2）

式中　x1，x2——数据点；

　||x1-x2||——欧氏距离；

　γ——控制高斯核宽度的超参数。
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图 9　支持向量机不同超参数对同一数据计算的决策边界对比图

Fig.9 Comparison of decision boundary of support vector machines with different super parameters for the same logging data

（a）超参数设置为C=100，γ=0.01；（b）超参数设置为C=10000，γ=0.01；（c）超参数设置为C=100，γ=4；（d）超参数设置为C=10000，γ=8
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图 8　测井曲线预处理效果图

Fig.8 Comparison diagram of logging curve before and after data preprocessing
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混淆矩阵通常用于判断模型精度和计算召回率等

指标，但是这些参数对于测井分析人员来说并不容易

理解。在上述评价的基础上，利用专业图件的形式直

接展示计算成果，是符合专业习惯的。如图 10 中智

能计算孔隙度采用神经网络计算得到，人工计算孔隙

度利用密度曲线依据岩石物理模型计算得到。这两条

曲线与岩心分析孔隙度对比可知，神经网络计算结果

与岩石物理模型计算结果相当，在细微处神经网络计

算更加准确。同样，智能计算渗透率曲线采用 K－近

邻模型计算得到，与人工计算渗透率曲线相比更接近

岩心分析渗透率。智能解释结论采用支持向量机识别，

其油气结论与人工解释结论基本一致。

图 10　智能解释结果与人工解释结果对比图

Fig.10 Comparison of intelligent and manual logging interpretation results

利用参数自动寻优算法，实现了支持向量机模型

半自动训练，K－近邻全自动化训练。前馈神经网络

实现了部分超参数自动优化，用户需要设定网络结构，

循环次数由系统自动确定。深度神经网络实现了全

自动化训练。智能模型对油水层判识准确率达到 85%

以上，与人工解释精度相当，孔隙度和渗透率计算精

度高于人工计算精度，能够满足大多数测井解释评价

工作的要求。

3.2 模型组合与自动推荐

系统集成的机器学习算法根据不同的目的，可

以训练成不同的智能模型。比如支持向量机既可用于

流体分类，也可用于回归计算。同样，神经网络既可

用于计算孔隙度，也可以计算渗透率或饱和度，甚至

重构其他特征曲线。所以，在系统应用过程中必定会

形成大量功能单一的模型，这给模型应用造成一定的 

困难。

模型以一定的规则命名并保存在智能模型库中，

实现统一管理。如孔隙度计算模型“2019_ 石油 _ 姬

塬 _ 长 61_ 孔 隙 度 _BPNN_GPADCA9-2_ 物 _(9-

10-10-1)_1.45”表示的意义是：2019 年建立的针对

姬塬地区长 61 石油储层的孔隙度计算模型，采用的

算法是 BP 神经网络，输入数据为岩心分析的物性数

据和常规测井曲线 GR、PE、AC、DEN、CNL，以

及 AT90、AT60、AT30、AT20，神经网络结构是输

入层 9 个特征向量，输出层 1 个目标向量，中间包含
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两个隐藏层，每个隐藏层具有 10 个神经元，模型的

计算误差是 1.45%。在模型库中还保存了训练模型时

使用的样本数据索引及超参数、神经元阈值及权重等

其他参数。这些数据保证了该模型可以随时调用，并

为后期实现模型迁移学习提供基础。当样本库数据更

新后，系统可以调出智能模型重新训练、评估，实现

模型循环迭代更新。

以上训练完成的智能模型功能单一，只能完成孔

隙度、渗透率、饱和度计算和流体识别中的一个。要

实现智能模型极简应用，就要对单个模型进行优化、

组合。需要专家用户在构建智能解释模型后，针对区

域地质特征优选性能最佳的模型进行组合，按一定规

则命名，推荐给用户使用。如“2019_ 石油 _ 姬塬 _

长 6_ 孔渗饱流体组合模型 _V1”表示的意义是：该

模型组合为 2019 年建立的用于姬塬长 6 地层石油孔

隙度、渗透率、饱和度计算和油水识别的模型组合，

版本号为V1。

以上功能模块与长庆油田 CQGIS 地质图件导航

系统结合，在极简应用模式下，系统获取到目标井所

属区块和目标层位，自动推荐最佳模型组，实现一键

式在线智能化解释；通过专业软件将智能解释成果和

原始测井曲线绘制成专业图件，并且在同一环境下，

用户可以继续开展后续深入的测井、地质研究工作。

4 测井智能解释应用场景

智能系统要在传统石油行业中发挥作用 , 必须与

专业应用场景结合。通过数据接口软件将数据治理工

具与区域数据湖连接起来，可以自由调取海量的专业

数据。开发应用接口将 CQGIS 地质图件导航系统与

测井智能解释软件连接起来，支撑起极简应用和建模

应用，形成具有长庆特色的“RDMS+ 智能计算”的

测井智能解释环境。

4.1 大数据治理场景

RDMS 是长庆油田数字化建设的重要成果，利

用数据接口连接数据湖、测井大数据治理工具和样本

库，形成了基于大数据治理的数据流，解决了样本库

中数据来源问题。

在这个环境下，测井分析人员不仅可以开展数据

治理工作，还能够对样本数据进行质量评估。建立样

本库需要对样本井进行筛选，对专业数据进行甄别，

获取样本“金数据”。用户只需要批量导入井名，系

统将自动收集数据并完成格式转换，替用户完成数据

加载等外围工作。在多井对比环境下，依据试油数据

对储层流体性质进行重新认识，更正错误的解释结论；

确认岩心分析的孔隙度、渗透率、饱和度等数据与测

井曲线特征匹配；校正录井资料与测井、试油数据的

响应特征，标识出每口井目的层位的测井特征值，分

层位批量提交样本数据。同时，这些数据保存在本地

计算机工区中，可以随时调整并同步更新到样本库。

通过样本数据质量分析，形成各类统计图表（图 6）

进行主成分分析、多参数相关性分析等。

大数据治理场景将数据治理从智能模型训练中分

离出来，可以大幅提升数据治理速度，快速形成盆地

级样本库，为智能应用提供高质量的学习数据。

4.2 测井智能解释应用

智能解释应用场景是系统应用的核心。在极简应

用模式下，用户利用地质图件导航，确定目标井和目

的层位，系统根据这些信息自动推荐智能模型组合，

并启动智能解释软件模块，同步完成孔隙度、渗透率、

饱和度参数计算、流体性质自动识别和产能预测，实

时在线成图，生成储量参数图表。

在建模应用模式下，系统根据地质图件的层位信

息，将样本库中对应层位的样本井点显示在地质图件

上。用户根据目标区域地质、油藏概况，在图件上选

择一组样本井作为学习样本（这一组样本井可视为盆

地样本数据库的一个子集），并将这些信息推送到建

模工具，选择相应算法进行模型构建、训练、评估和

参数优化等工作。当性能满足应用要求后，按照模型

管理规则存入模型库。当目标区域内的孔隙度、渗透

率、饱和度、流体性质、产能预测等计算模型都训练

完成后，将这些模型组合成智能模型组推荐并发布应

用。此后，极简应用用户就可以直接使用这个模型组

合开展测井解释工作。

将模型建模和应用分离，降低了智能模型应用难

度。专家用户需要具有较强的测井解释评价能力，熟

悉智能模型训练和评价方法，主要任务是建立和维护

智能模型，包括模型应用效果评价，如果泛化能力降

低，则需要将模型进行循环迭代训练，直到满足新的

应用需求。极简用户只需熟悉应用环境和使用流程即

可。他们的主要任务是使用“智能助手”辅助他们完

成相应研究工作，如果发现模型精度降低，可将问题

通过系统记录到模型库中，也可将某些井作为样本井
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添加到样本库中。专家用户根据这些信息完善样本数

据，进行模型迭代优化，使整个智能系统得到循环学

习、迭代提升。

5 应用效果

测井智能解释系统的成功开发和落地应用，强化

了地质、油藏对测井评价的指导作用，基本实现了测

井解释的自动化、智能化。该系统在参数计算和流体

识别等方面的精度都达到或超过了人工解释，智能评

价结果与试油、投产等数据更加匹配，初步具备了辅

助人工进行流体识别和油藏评价的能力，实现了多井

批量处理，大幅提高了测井解释的工作效率。

H369 井是鄂尔多斯盆地西部的一口老井，其地

理位置远离样本井分布范围，且在 H369 井周围仅有

3 口邻井。该井 2631.5～2634.6m 人工解释结论是含

油水层（如图11）。岩屑录井描述为1.3m油迹和0.5m

油斑。对该含油水层进行射孔，试油日产 21.5t 油和

56.1m3 水，试油结论为油水同层，人工解释出现了

较大失误。

在极简应用模式下，自动处理得到的智能解释结

果为油水同层（图 11），与人工解释结论截然相反，

但是与试油结果一致。智能计算孔隙度、渗透率和饱

和度与人工计算结果接近，与岩心分析物性数据匹配

较好，符合岩石物理规律。该系统利用支持向量机识

别流体性质，神经网络计算孔隙度，K- 近邻模型计

算渗透率和饱和度，这些模型组合成一个智能模型组，

同时完成4个方面的工作，不但提高了测井解释效率，

计算结果也满足测井评价需要。

图 11　H369 井单井智能解释成果图

Fig.11 Single well intelligent interpretation results of well H369 
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为进一步认识该油藏，对H369井和周围3口邻井进

行批量智能解释，在线绘制智能解释成果图（图12），

多井对比图自动按照海拔深度对齐，有利于多井对比

分析。由图 12 可知，除 H369 井能够正确识别油水

层外，邻井 H262 井和 H418 井智能解释结论均与试

油结论吻合，H388 井智能解释结论为水层。在智能

解释成果的基础上，进行精细小层对比，认为该区地

质构造对油气成藏具有一定的控制作用，H262 井海

拔稍高，试油产纯油（日产油 6.0t），H418 井海拔

稍低，试油为油水同层（日产油4.9t、日产水9.3m3）。

H369 井和H388 井的油顶海拔比H418 井低了 49m。

H388 井距H369 井仅 300m，海拔相当，但 H388 井

人工解释结论和智能解释结论都为水层，分析认为

H369井是孤立的构造—岩性小油藏，油藏面积较小，

与H262井油藏并没有连通，分别属于两个小型构造—

岩性油藏，这一结论与地质分析结论一致。

后期区域开发结果也证实了以上分析结果。区域

开发时，在 H369 井周围部署了 4 口开发井，开发效

果不好。投产的3口井（H231-43井、H230-42井、

H231-42 井）试采期间产水率达到了 80%～100%。

H230-42 井投产初期产油效果稍好，但在投产的 18

个月内，10 个月产水率为 100%，8 个月产水率为

80%～85%，累计产油仅 12t。从油藏开发效果来看，

依据智能解释系统分析得到的结果可靠，证明系统可

以较好地辅助人工认识油藏。

6 结语

随着大数据和计算机技术的飞跃发展，机器学习、

深度学习等人工智能技术在测井解释中的应用，要快

速走出前人的研究和试验阶段，进入高速发展阶段，

当前正是进行测井解释智能化升级的最佳时期。中国

测井解释软件走的是集成化发展道路，取得了较大的

成功。智能化应用作为测井解释评价的一种手段，一

方面要兼顾与测井解释软件的融合，另一方面还要具

备较强的开放性，要将近年来测井专业信息化建设和

智能化应用成果集成起来，形成开放性的测井智能应

用环境。通过“数据”“算法”“场景”三者有机融合，

构建“大数据+智能计算+专业软件”的测井智能解

释应用环境。利用智能模型通过大数据分析提高测井

参数计算和流体识别精度；通过信息化系统打通测井

评价各专业之间的数据壁垒，实现数据的自动收集、

转换和推送，完成外围数据准备工作，提升测井评价

效率；在专业软件里实现智能解释与传统岩石物理

解释结合，互为补充，提升测井评价整体效果。测井

智能解释在长庆油田的应用实践表明，这条智能化发

展道路是正确的，有利于测井智能应用生态进一步

发展。
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