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摘要：基于油气层测井知识图谱构建，提出知识驱动的神经网络油气层评价模型（KPNFE）。其功能主要包括：①多

维度多尺度提取精细描述油气层的特征参数；②以图嵌入技术将这些特征参数所关联的实体、关系和属性表征为向

量特征图；③实现油气层智能识别；④将专家知识有机地融入智能计算，建立潜力层推荐的评价体系与优选算法。

以鄂尔多斯盆地姬塬区块所有钻遇三叠系延长组 6 段低孔低渗地层的 547 口井为研究对象，随机选取其中 80%的井

为训练集、20%的井为验证集，KPNFE 计算结果表明，验证集的解释结果与专家解释结果吻合率达 94.43%，所有试

油层的解释结果符合率达 84.38%，较一次解释提高了 13 个百分点，工作时效提高了 100 倍以上，并择优推荐了一

批有望获得工业油流的潜力层。KPNFE 模型继承了专家知识和经验并对其发扬提升，有效解决了油气层识别中存在

的鲁棒性问题，且计算结果的可解释性强、准确性高，是老区老井测井再评价高效高质量工作的有效方法。 
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Abstract: Based on the logging knowledge graph of hydrocarbon-bearing formation (HBF), a Knowledge-Powered Neural Network 

Formation Evaluation model (KPNFE) has been proposed. It has the following functions: (1) extracting characteristic parameters 

describing HBF in multiple dimensions and multiple scales; (2) showing the characteristic parameter-related entities, relationships, and 

attributes as vectors via graph embedding technique; (3) intelligently identifying HBF; (4) seamlessly integrating expertise into the 

intelligent computing to establish the appraising system and ranking algorithm for potential reservoir recommendation. Taking 547 wells 

encountered the lower porosity and lower permeability Chang 6 Member in Jiyuan Block of Ordos Basin as objects, 80% of the wells 

were randomly selected as the training dataset and the remainder as the validation dataset. The KPNFE prediction results on the 

validation dataset had a coincidence rate of 94.43% with the expert interpretations and a coincidence rate of 84.38% for all the tested 

layers, which is 13 percentage points higher in accuracy and over 100 times faster than the primary conventional interpretation. In 

addition, a number of potential reservoirs likely to produce industrial oil were recommended. The KPNFE model effectively inherits, 

carries forward and improves the expert knowledge, nicely solving the robustness problem in HBF identification. The KPNFE, with good 

interpretability and high accuracy of computation results, is a powerful technical means for efficient and high-quality well logging 

re-evaluation of old wells in mature oilfields. 

Key words: well logging; hydrocarbon bearing formation identification; knowledge graph; graph embedding technique; intelligent 

identification; neural network 
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0 引言 

在油气勘探、生产和储气库建设等油气上游业务

各个环节中，所产生的地质、油气藏、地震、钻井、

测井、录井和生产动态等资料数据既相互关联又相互

独立，涉及众多专业的海量原始数据和成果均是油公 
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司的重要资产，科学利用好这些多源、异构且海量数

据的意义重大，但其技术挑战非常大，迫切需要研发

新技术新方法以高效挖掘其所蕴含的巨大价值。随着

现代云计算、大数据和深度学习[1]等新一代信息新技术

的迅猛发展，相继研发形成了一批基于智能计算的油

气大数据应用场景，如智能地震资料处理解释技术[2-4]、

智能注水技术[5-6]以及智能油藏分析[7-8]等，充分体现了

数据深度挖掘的价值与潜力，并推动了传统业务流程

重构与工作方式变革[9]。 

测井资料采集于钻探过程中的随钻测井、下入套

管前的裸眼井测井和下套管后生产测井，涉及电学、

声学、核学和光学等井下地层的地球物理数据，可量

化表征常规油气的“四性关系”（岩性、物性、电性和

含油气性）和非常规油气的“七性关系”（岩性、物性、

电性、含油气性、烃源岩特性、脆性和地应力各向异

性）[10]，并定量评价井筒固井质量和套管技术状况。

测井数据丰富，精度高，存储较为规范，是油气上游

业务中数据挖掘极为重要的信息来源。近几年来，国

内外学者着手研究测井数据的智能应用以挖掘其所蕴

含的价值。据统计，2015—2020 年间国际岩石物理学

家与测井分析家学会（SPWLA）年度论文中，测井数

据智能研究方面的论文数占比逐年增大，2015—2017

年、2018 年、2019 年和 2020 年的占比分别为小于

1.00%，3.28%，15.79%，16.35%，并取得了若干长足

进展，研发出一些测井解释智能评价方法及其应用场

景，如提取常规测井敏感参数并以贝叶斯（Bayes）判

别分析划分地层结构[11]，构建测井深度神经网络模型

识别岩性[12-13]，基于长短期记忆神经网络设计地层识

别分类器模型自动解释随钻测井的地层倾角[14]，通过

机器学习算法构建含气饱和度预测模型[15]，建立随钻

测井电磁波电阻率精细反演模型以改善储集层地质导

向效果和地层建模精度[16]，采用井震结合机器学习方

法预测油气产能[17]，以及通过深度学习提高复杂岩性

的测井自动解释可靠性[18]，并且通过大数据的智能解

释模型和传统专业软件的集成，初步搭建了测井智能

解释环境 [19]。然而，统观这些评价方法及其应用场 

景，均存在着以下 3 方面的共性问题：①基于数据驱

动下的机器学习未能利用地质和测井等专业专家知

识，其输出结果的可解释性和泛化能力较差；②过度

依赖已知数据信息的数量，要求成千上万的训练样本，

显然油气层测井识别工作中难以达到此要求，同时鲁

棒性问题难以解决；③对于测井工作中最为核心的油

气层识别则研究深度不够，公开文献检索表明，其中

采用的方法绝大多数为 BP 神经网络和模糊算法等机器

学习方法[20-23]，这些方法难以准确描述油水分布复杂的

低孔低渗等复杂油气藏的测井特征以及准确识别所应

采用的知识系统，如测井、录井、岩心和地质特征等。 

为解决上述问题，应大力创新发展知识图谱驱动

的油气层测井智能识别技术[24]。当前，人工智能技术

已发展进入第三代[25]，即融合第一代的知识驱动技术

和第二代的数据驱动技术的人工智能，针对知识、数

据、算法和算力等 4 个要素建立新的可解释和鲁棒的

人工智能理论与方法，其核心是知识图谱的构建。知

识图谱在大数据分析、智能推荐以及可解释人工智能

等方面具有强大优势[26-28]，可以充分利用地质和测井

等专业专家知识、规避鲁棒性问题、提高油气层识别

准确性。总之，基于专家知识的知识图谱技术是油气

层测井智能识别和规模化老井再评价所应着重研究并

尽早突破的关键技术。 

1 油气层知识图谱构建 

知识图谱的构建主要包括本体构建、知识获取、

知识融合、知识存储及知识应用 5 个部分。油气层测

井知识图谱的构建应遵从业务驱动设计的原则，针对

不同类型油气藏的特点，融合油气藏勘探、评价和开

发过程中所积累的大量测井、录井、试油、钻井、地

震和生产动态等多源结构化数据以及研究报告、文献

和多媒体等非结构化资料，以盆地、油气田、区块和

油气藏为主线而构建，由知识体系分类、本体模型构

建、命名实体识别、关系抽取、知识融合以及知识图

谱生成等部分组成。本文以鄂尔多斯盆地姬塬区块三

叠系延长组长 6 段为例构建测井知识图谱，建立快速

准确的油气层识别知识推理机制，探索基于知识图谱

的油气层智能识别方法与技术。 

1.1 知识体系分类 

知识体系分类是构建知识图谱、实现知识管理的

基础。聚焦于油气层识别，提出了与之相关的知识体

系分类（见图 1），其中，一级分类包括测井资料、录

井资料、试油试采资料、生产动态资料和钻井资料等 5

个方面，每个一级类型由若干个二级类型组成，如测

井资料可分为测井采集资料、测井处理资料、测井解

释资料和岩石物理实验分析资料等 4 个二级类型，二

级类型还进一步细分出三级类型，如测井采集资料包

括电法测井、声学测井、核学测井、光学测井和压力

测井等 5 个三级类型，并可按需进一步细分出四级类 

型和五级类型等。 
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图 1  油气层测井识别的知识体系分类 

1.2 本体构建 

本体构建是测井知识图谱构建的基础，由对象、

活动和特征等 3 部分组成[29]，活动作用于对象，特征

用于描述活动和对象。最基本的本体包括概念、概念

层次、属性、属性值类型、关系、关系定义域概念集

以及关系值域概念集，可采用自顶向下和自底向上相

结合的方法构建。基于油气层测井识别所涉及的业务

流程、数据集以及技术需求，本文提出了以对象、活

动和特征为基础的知识图谱本体构建方法（见图 2）。 

 
图 2  油气层本体结构描述图 

①对象。由目标、管理和技术等 3 类对象组成。

目标对象为油气层识别的研究对象，包括着重研究的 

岩石、流体及其相互作用，以及测井作业所必须依附

的井筒及其环境。管理对象为管理这些目标对象所需

要的数据属性，技术对象则是目标对象所产生的与油

气层识别密切相关的数据体。 

②活动。梳理油气勘探开发过程中与油气层识别

相关联的主要生产活动并对其进行归纳分析，抽象映

射出衍生关系，即“活动”由井筒工程、分析化验、

开发生产、物化探和综合研究等 5 个方面组成，其主

线活动为井筒工程中的测井，而测井活动包括随钻测

井、裸眼井测井、套管井测井、测井资料处理、测井

资料解释以及测井综合评价等。 

③特征。“特征”是油气层的“生物标签”，是测

井识别不同类型油气层的根本属性。由于储集层、岩

性以及油气水系统等多重复杂因素的共同作用，测井

响应特征复杂，油气层识别并不容易。为了提高油气

层识别的准确性，应全面掌握其“生物标签”，为此，

将“特征”界定为岩性岩相、构造、流体、温度压力、

常规油气的“四性关系”或非常规油气的“七性关系”

等不仅仅局限于测井本身的 5个方面特征。 

1.3 知识图谱构建 

1.3.1 信息抽取 

完成测井知识本体建模后，即可对长 6 段多源异

构的知识成果、经验认识及结构化数据进行深度知识

抽取和管理，主要包括命名实体识别、关系抽取、属

性分类和属性值提取。 

命名实体识别是信息抽取的基础，其任务是从报

告文本这个非结构数据中找到命名实体，并标记其类

型。本文采用基于自然语言处理技术结合人工修正的

方式进行命名实体的识别，主要识别提取区块、井、

地层、储集层和测井曲线等实体并对其命名，例如，

识别提取的“H278井”、“姬塬区块”、“延长组”、“长

61亚段”和“自然电位”等名词可分别命名为“井”、

“区块”、“地层”、“储集层”和“测井曲线”等实体。 

关系抽取则需要从文本中抽取两个或多个实体之

间的语义关系。语义关系通常用于连接两个实体，并

与实体一起表达文本的主要含义。常见的关系抽取结果

可用主谓宾（简称 SPO，即主 Subject，谓 Predication，

宾 Object）三元结构表示。例如，HH278 井属于姬塬

区块的关系可描述为：HH278，属于，姬塬区块；HH278

井钻遇延长组的关系可描述为：HH278，钻遇，延长

组；延长组包含长 61亚段的关系可描述为：延长组，

包含，长 61亚段。 

属性一般是指实体的属性或组成实体的成分，需

根据知识的构成以及任务的目的提取并分类。对于储

集层物性评价，孔隙度和渗透率是其敏感参数，故主

要提取孔隙度和渗透率的分布范围与平均值等 4 类属

性，并以自然语言处理技术从岩心物性实验分析报告

等文本中提取各层段的这 4 类属性值。由于这些属性 
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在文本中常为用户评价的对象，因此，可称之为观点

评价对象抽取（opinion target extraction）。通常，抽取

后具有相同语义的属性应进行归一化处理。 

1.3.2 知识融合 

测井知识图谱的数据来源众多，包括实验分析数

据与报告、地层测试数据与报告、测井评价方法、测

井处理知识（数据、方法与参数）、测井解释知识（图

版、标准与报告）以及油气藏生产数据与研究报告等，

其命名规范、实体和属性的含义均存在一定差异，为

此，在构建知识管理体系过程中，为减小知识图谱的

歧义，参照中国石油勘探开发数据模型（EPDM）标准，

实现非结构化知识成果与结构化数据的融会贯通和深

度融合。油气层测井知识的融合包括概念层和实体层

的融合（见图 3），概念层的融合主要是基于油气层测

井识别本体的知识扩展，实体层的融合则采用实体链

接技术。首先，以知识体系分类形成的测井体系知识

为基础，通过搜索引擎从各类数据源中选取候选实体；

随后，应用有监督学习方法，通过手工标注训练集来

训练候选实体排序模型，对候选实体进行梳理排序；

之后，应用无监督学习方法，基于无标签的语料库进

行模型训练，对候选实体进行修正扩展；最后，通过

实体相似度算法完成实体层的融合。 

 
图 3  油气层测井知识融合处理框图 

2 油气层智能识别新模型 

考虑到油气层测井识别的样本数较少，不足以称

为大数据，易于产生鲁棒性问题，并且，此项工作的

专业性很强，所用数据来源多、结构复杂，专家知识

要求高，常用智能算法往往难以达到预期效果。为此，

本文在已构建的油气层测井知识图谱基础上，提出了

一种知识驱动的神经网络油气层识别评价模型——

KPNFE 模型（Knowledge-Powered Neural Formation 

Evaluation Model）。KPNFE模型将测井知识图谱中实

体、关系和属性（如邻井同层位的“四性关系”等）

以图嵌入技术（Graph Embedding）表征为向量形式，

通过所建立的神经网络模型实现油气层智能识别，并

进一步建立了潜力层推荐的指标体系与规则，实现油

气层的高效高质量识别。KPNFE模型主要由测井特征

提取、图嵌入技术、网络结构和潜力层推荐方法与规

则等部分组成，具体论述如下。 

2.1 测井特征参数提取 

2.1.1 曲线多维特征参数提取 

常规油气层“四性关系”是测井数据多维特征最

为专业化的描述，结合目标区块的解释图版、解释标

准、计算模型与模型参数等知识的引入，可挖掘这些

曲线多维度特征，主要为曲线的数值特征（最大值、最

小值、均值和中位数等）、形态特征（方差、标准差和

基线偏移度等）及曲线之间组合关系特征（见表 1）。物

性参数预测曲线选择包括 SP、GR、dh、t、CNL和，
油气层识别所用曲线还包括 RLLD、RLLS、RILD和 RILM等。 

表 1  测井曲线特征参数提取 

名称 测井特征参数 

SP 
最大值、最小值、均值、中位数、方差、 

标准差、基线偏移度 

GR 
最大值、最小值、均值、中位数、方差、 

标准差、基线偏移度 

dh 最大值、最小值、均值、中位数、方差、标准 0差

t 
最大值、最小值、均值、中位数、方差、 

标准差、基线偏移度 

 最大值、最小值、均值、中位数、方差、标准差 

CNL 最大值、最小值、均值、中位数、方差、标准差 

Rt 
最大值、最小值、均值、中位数、方差、 

标准差、基线偏移度、对数 

曲线形态 面积、斜率、曲率、偏度、峰度、波动率 

曲线组合关系 RdRs、Rt 
 

2.1.2 知识特征参数提取 

基于以下两点假设，KPNFE模型采用深度学习技

术自动提取测井数据的多属性多尺度特征（见图 4）。

①假定同一口井同一层位的储集层特征具有相似性。

基于此假设，通过卷积神经网络自动提取测井曲线形 
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态和数值，通过长短期记忆神经网络学习测井曲线纵

向（深度方向）上的关联特征，最后通过联合模型实

现多尺度特征的融合。②假定平面上同一层位的邻井

特征（储集层特征、生产特征等）具有相似性。基于

此假设，应用已建知识图谱所包括的区块地质特征、

邻井特征和储集层特性等知识，将知识图谱与深度神

经网络有机结合建立学习模型，实现地层横向特征的

提取。③基于知识图谱的分布式表征模型，将图谱中

邻井信息、地质分层、生产数据、构造特征和储集层

特性等知识进行向量化，实现知识的数值化表征。 

 
图 4  KPNFE 模型的油气层多尺度特征提取原理图 

2.2 图嵌入技术 

图嵌入（Graph Embedding）是一种将图数据（通 

常为高维稠密的矩阵）映射为低维稠密向量的过程，

能够很好地解决图数据难以高效输入机器学习算法的

问题。 

KPNFE模型应用的数据众多，类型多样，包括纵

向剖面上的逐深度点测井数据、逐层分层数据以及相

关的录井、实验分析和地层测试等方面的数据与报告，

横向上的井筒、构造特征与油气分布等数据与报告。

快捷准确地建立这些庞大且异构数据间的空间关联关

系是机器学习算法研究的关键基础。 

一般以图数据形式描述复杂数据间的空间关联关

系，图由边和节点组成，可采用 |V||V|（其中 |V|表示 

图中节点的个数）邻接矩阵构建节点间的关联关系，

显然，KPNFE模型中图数据的节点数非常多，如采用

邻接矩阵算法则对算力要求很高。为此，KPNFE模型

应用图嵌入技术实现图数据从高维特征映射为低维特

征，以达到将其高效输入至机器学习算法中的目的。 

2.3 模型网络结构 

KPNFE模型的神经网络结构如图 5所示，通过卷

积层提取单条曲线和多条曲线的测井数值和形态特

征，长短期记忆（LSTM）层上提取曲线纵向采样点的

关联特征，然后，通过嵌入层对知识图谱的知识特征

和深度学习提取的特征进行嵌入与融合，最后，通过

全连接层实现油气层智能识别。 

图 5中，卷积的操作可表示为： 

  max 0, * j j ij i
i

y b k x  （1） 

 

图 5  KPNFE 模型的神经网络结构图 

上式中，*表示卷积运算。所有隐含层的单元均采用线

性整流函数（ReLU）进行激活。 

对每个特征图采用平均池化层进行特征降维。池

化层的操作可表示为： 

  , ,
0 ,
mean    
≤ ≤

c c
a d a s m d s n

m n s
y x  （2） 

嵌入层的操作可表示为： 

 emb Y XW W B  （3） 

联合（Concatenate）层的操作可表示为： 

 , , ,Concatenate , f g h f g f hE E E ，即： 

1 1 2 2 1 1 2 2
11 1 11 1 11 1 11 1

1 1 2 2 1 1 2 2
1 1 1 1

     
     

      
     
     

   
           
   

n k n k

m mn m mk m mn m mk

x x x x x x x x

x x x x x x x x

 

  （4） 

将知识图谱的知识表征向量通过嵌入层进行编

码，然后与特征图通过联合层进行融合。 

全连接层操作可表示为： 

  ,max 0, * p p p q qy x w b   （5） 

最后网络的输出为 n个输出的预测值： 

 
 

 1

exp

exp






r

s n
rr

y
y

y
 （6） 

2.4 潜力层推荐 

对区块上若干井进行油气层识别后，可发现诸多
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油气层，但这些层的置信度不尽相同。实际生产中，

需优选出其中最佳者（潜力层）作为措施作业层，从

而提高措施成功率，提高措施作业的投入产出比。为

此，需确定潜力层的推荐规则，即建立评价指标体系。

指标体系是一个有机整体，需全面反映潜力层的主要

特征，并能体现该系统的发展潜力和趋势。本文采用

决策树分析法建立潜力层推荐综合评价模型，计算所

有油气层的期望值，从中优选出潜力层。 

2.4.1 评价指标体系构建 

基于测井知识图谱的丰富区块知识，可高效组织

钻井、录井、测井、试油试采、生产等结构化数据以

及单井测井评价报告、井史资料、井筒状况资料以及

区块地质和油气藏综合研究成果等非结构化数据，并

分析这些数据间的相关性，从中筛选潜力层评价的最

优指标（见图 6），进而构建形成完整的评价指标体系。 

 

图 6  潜力层推荐评价指标体系 

2.4.2 推荐算法与规则 

基于传统的层次分析法，对采用标度法标注的数

据进行计算，并对多个业务专家所给评价指标进行两

两比较，各自得出判断矩阵，以此为量化依据并推导

出指标体系中各指标的权重，具体步骤如下： 

①通过三角模糊数构造的模糊矩阵以判断各指标

重要程度，三角模糊矩阵可表达为： 

    uv n n
mM  （7） 

其中，三角模糊矩阵的元素计算公式如下： 

 1 2 1/     t
uv uv uv uvm r r r N  

②构建模糊判断因子矩阵 E： 

 

1 112 12

12 1

2 221 21

21 2

1 1 2 2

1 2

1 1 1
2 2

1 1 1
2 2

1 1 1
2 2

   
 
 
  

   
 
 

    
 





   



n n

n

n n

nuv

n n n n

n n

z lz l

m m

z lz l

m me

z l z l

m m

E  

  （8） 

式中，令： 

  2 uv uv uv uvs z l m  

suv 反映了专家评判的模糊程度，数值越大，表明

该专家评判结果的模糊程度越大，可信度越小。 

③计算调整判断矩阵 Q。 
                                                           

1 112 12

12 1
11 12 1

2 221 21
21 22 2

21 2

1 2
1 1 2 2

1 2

1 1 1
2 2

1 1 1
2 2

1 1 1
2 2

   
             
  
       
 





   

   




n n

n
n

n n
n

n

n n nn
n n n n

n n

z lz l

m m
m m m

z lz l
m m m

m m

m m m
z l z l

m m

Q M E        （9） 

                                                           
④利用方根法计算各指标的权重并进行单层排序。 

⑤根据各单层的排序结果，计算各指标的权重集

合  1 2, , ,   nb mW ，并进行综合排序。 

⑥通过决策树分析法获得潜力层推荐综合评价模

型，计算所有潜力层的期望值，从而获得最优目标。 

3 应用实例及效果 

以鄂尔多斯盆地姬塬区块三叠系延长组长 6 段低

孔低渗地层为例，通过验证样本集和试油层的油气层

识别准确性以及潜力层推荐的可靠性等分析模型的生

产应用效果及其适应性。 

3.1 验证集的识别效果 

以钻遇长 6 段储集层的 547 口井为整个数据样本

集，随机选取其中 80%的井作为训练集，20%的井作

为验证集。所用数据包括测井曲线、实验分析、录井、

试油、地质分层和测井解释成果等，其中测井曲线包

括t、、CNL、GR、SP、dh、Rt、R10、R20、R30、R60

和 R90等 12 条，测井解释成果为油层、差油层、油水

同层、水层和干层等 5 类，训练集的样本数量分别为

154 层、62 层、18 层、340 层和 1 512 层，以此构建

KPNFE 模型的知识图谱。采用人工智能的准确率

（Precision Rate）、召回率（Recall Rate）和 F1值等 3 
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个指标量化评价 KPNFE模型的训练效果。与专家解释

结果对比表明，验证集的模型预测准确率为 94.4%、召

回率为 80.1%，F1值为 86.66%，验证效果理想，可满 

足姬塬区块长 6 段复杂油水分布低孔低渗油层识别的

生产要求。由表 2 和表 3 可知：①油水同层的准确率

（33.3%）和召回率（40.0%）均较低，这主要因为油

水同层的训练样本数太少，仅 18个，无法从这些样本

中提取油水同层与油层、差油层、水层之间的差异特

征，致使这 4 种类型流体识别不清，解释结论混淆，

多解性强。②差油层的准确率为 90.5%，召回率为

72.0%，相比于油水同层，识别效果有很大提升，表明

尽管差油层的训练样本数量少（仅 62 个），仍可获得

高准确率，超出设计预期。较低的召回率主要是将部

分差油层识别为干层所致，需进一步优选小样本条件

下更好地描述差油层与干层间差异的特征参数及其评

价方法。③油层训练样本数为 154 个，仍属于小样本

范畴，其识别准确率和召回率都很高，分别为 90.5%

和 92.7%。④水层和干层的识别准确率分别为 91.3%和

98.7%，召回率分别为 97.7%和 97.9%。 

表 2  验证集的专家解释与智能解释对比分析表 

 油层 差油层 油水同层 水层 干层 

油层 38  0 2  1 0 

差油层  1 18 1  0 5 

油水同层  2  0 2  1 0 

水层  1  0 1 84 0 

干层  0  2 0  6 372 

注：表中第 1 行为智能解释结果；第 1 列为专家解释结果；表中对

角线为专家解释与智能解释相吻合的层数 

表 3  验证集的专家解释与智能解释准确率、召回率及 

F1 值对比 

 样本数 准确率/% 召回率/% F1值/% 

油层 41 90.5 92.7 90.5 

差油层 25 90.0 72.0 90.0 

油水同层 5 33.3 33.3 33.3 

水层 86 91.3 97.7 91.3 

干层 380 98.7 97.9 98.7 
 

由上述分析知，尽管准确率、召回率和 F1值均与

训练样本数密切相关，但是，当训练样本数为 50～100，

KPNFE模型可获得较高的预测准确率；当训练样本数

为 100～150，KPNFE模型即可保证高准确率和高召回

率。显然，KPNFE模型所需最低样本数远低于其他深

度学习算法，可基本解决样本数为 50～100、完全解决

样本数为 100～150的小样本所致的鲁棒性问题。另外，

由表 3 可知，不同解释结论的训练样本数不均衡性十

分严重，基于数据驱动的机器学习算法对此十分棘手

且难以克服，但 KPNFE模型却很好地解决了此问题。 

借助于 KPNFE 模型，智能解释的时效性提升显

著。一般地，目前每口探井解释需 5 个人天，开发井

解释需 3个人天，100口井区块的老井复查需 100个人

天左右的工作量。如采用 KPNFE模型智能油气层识别

技术，在不降低甚至提高解释质量的前提下，一口井

的测井解释平均用时为 10 min，100口井的老井复查仅

需 24 h左右，生产效率提升了百倍以上。 

3.2 油层识别效果 

应用所构建的测井知识图谱和 KPNFE模型，分析

姬塬区块长 6段验证集的所有井（109口）试油层的油

层识别效果。 

HX1井 2 248.5～2 251.5 m井段，一次测井解释结

果为油水同层，智能解释结果为油层（见图 7），该井

2 248～2 252 m井段试油测试，获日产油 5.78 m3，日

产水 1.02 m3，含水率为 15%，对照中国石油天然气集团

有限公司企业标准（以下简称企业标准）[30]，判定该层

为油层，与智能解释结论相一致。之所以出现这种情

况，是因为在智能解释中，全局性地吸纳了井点构造特

征、砂体连通性、储集层特征以及邻井 H28 井同一层

位的测井响应特征与解释结论等知识，并将其融入至

KPNFE模型中，综合考虑的因素多，因而，准确识别油

层的能力强。而且，测井曲线特征表明，47号层与其下

的 48号层的“四性关系”存在一定差异，即物性较好，

岩性较纯，电阻率较高，专家解释也判断其含油性较

好。由此可见，KPNFE模型的解释结果准确率较高，其

解释结论能够与专家测井解释结果吻合，可解释性好。 

系统分析姬塬区块长 6 段所有试油层，并采用企

业标准[30]的测井解释判定标准，一次解释的符合率为

71.88%，智能解释符合率 84.38%，详见表 4、表 5。

由表 4 可见，一次解释的失误主要为油层与水层的误

判，5个水层解释为油层，表现出高解释（解释结论较

试油结论偏向含油性好或储集层物性好的方向）特点，

据此解释选择试油层段则将产生无效试油工作量；3

个油层解释为水层，出现低解释（解释结论较试油结

论偏向含油性差或储集层物性差的方向），漏失掉油

层，情况严重。相比而言，表 5 的智能解释中，无效

试油工作量减少了 2.5倍，油层漏失率降低了 1/3，解

释质量明显得到提升。 

3.3 潜力层推荐 

根据专家对各推荐指标重要性所给出的评价值，

以（7）—（9）式计算模糊算法的指标权重系数（见

图 8）。潜力层推荐评价中，具体采用哪些指标应根据

数据样本具体情况确定。由于未收集到剩余地质储量、

沉积微相类型和隔层厚度等指标所对应的有效数据， 
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图 7  HX1 井的一次解释与智能解释的结论对比图 

表 4  验证集的试油结论与一次解释对比表 

 油层 差油层 油水同层 水层 干层 

油层 23   5  

差油层  1     

油水同层      

水层  3     

干层      

注：表中第 1 行为试油结论；第 1 列为一次解释结果；表中对角线

为试油结论与一次解释结果相吻合的层数 

表 5  验证集的试油结论与智能解释对比表 

 油层 差油层 油水同层 水层 干层 

油层 24   2  

差油层  1     

油水同层      

水层  1   3  

干层  1     

注：表中第 1 行为试油结论；第 1 列为智能解释结果；表中对角线

为试油结论与智能解释结果相吻合的层数 

 

图 8  潜力层推荐的各评价指标权系数 

本文计算潜力层期望值时对其未做考虑。 

基于油气层解释识别结果，应用 KPNFE模型的潜

力层推荐评价结果，计算验证集所有 109 口井潜力层
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（即不含已解释的、已生产动用的和已测试的油气层

和可能油气层）的期望值，对其排序优选出优先实施

措施作业的层（见表 6）。由表 6 可见，H14 井和 H35

井的期望值最大，为其他潜力层的对标层，应优先实

施试油，将油气潜力转化为油气产量和储量。 

图 9 为 H14 井的测井解释成果图，自然伽马曲线

指示地层岩性较纯，自然电位曲线指示储集层的渗透

性较好，3条孔隙度曲线间一致性较好，上述均反映储

集层物性较好且泥质含量低。另外，录井（其与测井

曲线间存在约 2 m 的深度误差）油气显示为油斑级， 

表 6  潜力层排序表 

序号 井名 顶深/m 底深/m 孔隙度/% 渗透率/103 m2 GR/API t/(sm1) CNL/% /(gcm3) Rt/(m) 潜力排序指标
 1 H14 2 503.875 2 511.125 15.26 3.02 72.1 230.5 23.09 2.48 39.0 1.000 0 
 2 H35 2 512.000 2 513.750  9.39 0.42 60.9 214.2 13.82 2.52 47.4 0.333 5 
 3 H327 2 368.000 2 371.500 12.85 0.51 59.8 234.0 18.63 2.47 41.5 0.242 8 
 4 H62 2 414.250 2 418.875 11.58 0.34 65.7 215.0 18.48 2.55 46.7 0.242 7 
 5 H15 2 332.375 2 334.125 13.02 0.94 93.0 234.9 15.87 2.45 46.1 0.242 0 
 6 H41 2 414.250 2 415.125 10.91 0.51 76.0 224.0 16.02 2.49 44.2 0.232 8 
 7 H275 2 437.750 2 439.875  8.80 0.34 60.7 226.0 20.09 2.55 40.8 0.143 5 
 8 H151 2 384.000 2 389.125 10.57 0.33 70.5 218.0 20.80 2.53 41.3 0.129 1 
 9 H55 2 374.500 2 377.125 10.59 0.39 82.8 229.0 18.82 2.53 35.4 0.119 7 
10 H251 2 287.875 2 291.250 13.12 0.45 66.7 234.0 22.90 2.48 36.9 0.089 0 
11 H129 2 331.500 2 332.250 10.85 0.35 88.7 220.6 21.48 2.52 41.6 0.043 0 
12 H129 2 333.625 2 337.875 10.77 0.35 68.1 223.0 21.09 2.52 44.2 0.042 8 
13 H15 2 330.250 2 331.875 10.18 0.37 87.0 231.2 12.64 2.51 41.6 0.007 4 
14 H55 2 339.000 2 341.875  9.83 0.32 77.9 224.6 16.81 2.51 37.6 0.000 0 

 
图 9  H14 井潜力层解释成果图 
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因此，其潜力层指标高，即使专家解释结论也是很好

的潜力层。由此进一步说明，KPNFE模型所推荐的潜

力层可解释性好，解释结果可信度高，可较好地用于

指导生产，这是 KPNFE模型的优势之一，明显有别于

数据驱动的人工智能技术。 

4 结论 

采用有别于常规数据驱动智能分析的技术方法，

在所创建的油气层测井识别知识图谱基础上，提出了

油气行业首个知识驱动的神经网络油气层评价模型

（KPNFE），该模型既实现了专家知识的有效传承，又

可促进油气层的高效高质量识别。鄂尔多斯盆地姬塬

区块长 6段储集层应用实例表明，KPNFE模型的应用

效果十分理想，相比于一次解释结果，模型解释符合

率提高了 13个百分点，工作时效提高了 100倍以上。

另外，基于知识图谱的油气层测井智能识别 KPNFE模

型还具有以下 3 方面的显著优势。①知识图谱集成与

之密切关联的多源异构数据的实体信息，并将其融合

于一体，借助深度学习算法、智能识别模型与知识推理

机制，实现了大批量井的油气层智能解释，快速发现并

挖掘知识的价值，大大提高了解释工作效率，又提高了

解释质量与符合率。②借助于专家知识所构建的知识

图谱可为非专家级技术人员应用，降低了专业知识深

入应用的技术门槛，使非专家级技术人员亦可完成达到

专家级工作质量的解释工作，这对于在中国量大面广

的老油气区中滚动勘探发现新储量与稳产增效均具有

十分重要意义。③较好地解决了小样本问题，识别结

果鲁棒性好，可解释性强，为老井再评价挖潜工作，以

及评价和开发区块新井解释提供了强有力技术支撑。 

需要指出的是，尽管测井知识图谱可以广泛应用，

但目前仍然存在 3 方面的技术挑战。①针对不同类型

油气藏以及不同资料基础，需针对性地建立一系列知

识图谱，其中至关重要的决定因素是测井业务专家与

计算机智能专家的紧密结合；②KPNFE模型尚未在图

谱与算法中考虑油藏人工研究认识过程中建立的一系

列行之有效的测井油水层识别图版与解释标准；③成

像测井和扫描测井等新技术已全面推广应用，是解决

复杂油气藏测井评价疑难问题的关键资料，而基于曲

线特征提取的知识图谱构建方法如何融入这些新技术

所蕴含的多维度阵列化信息还有待后续深化研究。 

符号注释： 

B——偏置矩阵；bj——第 j个特征矩阵的偏置项；bq——

第 q 个神经元的偏置；c——输入特征值的索引；d——特征

值的列索引；dh——井径，cm；E——模糊判断因子矩阵；

Ef,g——f×g 的输入矩阵；Ef,h——f×h 的输入矩阵；Ef,g+h——

上一层的 f×g 矩阵与 f×h 矩阵的联合输出；euv——模糊判断

因子矩阵 E第 u行、第 v列元素；GR——自然伽马，API； 

i——输入特征矩阵的索引；j——输出特征矩阵的索引；k——

联合矩阵索引；kij——第 i个输入特征矩阵与第 j个输出特征

矩阵之间的卷积操作所使用的卷积核；K——绝对渗透率，

103 m2；luv——指标 u与指标 v之间专家评判结果的最小值；

m——池化层矩阵的行索引；M——三角模糊矩阵；muv——u

行、v 列三角模糊矩阵元素；n——池化层矩阵的列索引； 

N——专家个数；Q——判断矩阵；R4——4 m底部梯度电阻率，

·m；R10——探测深度为 25.4 cm（10 in）的阵列感应电阻

率，·m；R20——探测深度为 50.8 cm（20 in）的阵列感应电

阻率，·m；R30——探测深度为 76.2 cm（30 in）的阵列感应

电阻率，·m；R60——探测深度为 152.4 cm（60 in）的阵列

感应电阻率，·m；R90——探测深度为 228.6 cm（90 in）

的阵列感应电阻率，·m；R d——深电阻率，·m； 

RILD——深感应电阻率，·m；RILM——中感应电阻率，·m；

RLLD——深侧向电阻率，·m；RLLS——浅侧向电阻率，·m；

Rs——浅电阻率，·m；Rt——反演出的地层真电阻率，·m； 

r——神经元的索引；rt
uv——第 t 个专家的指标 u 与指标 v 的

相对重要程度，专家数为 N；SP——自然电位，mV；s——

池化运算的步长；suv——专家评判的模糊程度，无因次；t——

专家的索引；u——三角模糊矩阵行索引；v——三角模糊矩

阵列索引；W——特征权重矩阵；Wemb——嵌入层权重矩阵；

Wnb——权重集合；wp,q——第 p个和第 q个神经元间的权重； 

X——嵌入层的输入矩阵；xi——第 i个输入知识特征；xp——

第 p个神经元的输入；xc
a+s+m,d+s+n——第 c个输入特征矩阵的

第 a行、第 d列特征值与维度为 m×n的平均池化层矩阵进行

步长为 s 的池化运算；Y——联合后输出；yj——第 j 个输出

特征矩阵最大值；yp——全连接层第 p个节点的输出；yq——

第 q 个神经元的输出；ys——算法模型输出的第 s 个类别的

概率值；yc
a,d——第 c个输入、第 a行、第 d列池化后输出；

yr——第 r 个神经元的输出；zuv——指标 u 与指标 v 之间专

家评判结果的最大值；——有效孔隙度，%；CNL——补偿

中子孔隙度，%；i——第 i个评价指标的权重；——密度，
g/cm3；t——声波时差，s/m。 
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