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摘 要:
 

在传统的河道砂体建模方法中,基于目标建模的方法难以条件化,多点地质统计学难以再现连续河道砂

体的形态,导致建模成果难以直接应用于油田生产。深度生成模型通过深度学习,可以生成足够精确的河道砂体

模型,能再现复杂的河道砂体形态,很好地满足井点条件,弥补了传统建模算法的不足。在建模过程中,首先基于

目标模拟方法与计算机匹配操作建立了20
 

000个河道砂体模型与对应的条件集,并结合变分自编码(VAE)与生

成对抗网络(GAN)的理论,建立深度生成模型,其中包括分类器、编码器、解码器与判别器。将条件数据与真实模

型输入深度生成模型中得到对应的河道砂体模型,通过大量的训练建立了可以生成满足井点条件的河道砂体的

生成器,最后将井点数据输入生成器中建立相应的河道砂体模型。研究结果表明,深度生成模型建模算法与传统

建模算法相比不仅展现出了连续、清晰的河道砂体,并且在给定的条件下可以生成多个河道砂体模型。该建模方

法克服了传统河道砂建模方法的不足,为河道砂体储层建模提供了新的解决思路,建立的河道模型可为油田开发

提供参考。
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Abstract:
 

In
 

traditional
 

channel
 

sand
 

body
 

modeling
 

methods,
 

the
 

method
 

based
 

on
 

target
 

modeling
 

is
 

dif-
ficult

 

to
 

condition,
 

and
 

multipoint
 

geostatistics
 

have
 

difficulty
 

reproducing
 

the
 

shape
 

of
 

continuous
 

channel
 

sand
 

bodies,
 

which
 

makes
 

the
 

modeling
 

results
 

difficult
 

to
 

directly
 

apply
 

to
 

oilfield
 

production.
 

Through
 

depth
 

learning,
 

the
 

depth
 

generation
 

model
 

can
 

generate
 

a
 

sufficiently
 

accurate
 

channel
 

sand
 

body
 

model,
 

reproduce
 

the
 

complex
 

channel
 

sand
 

body
 

shape,
 

meet
 

the
 

well
 

point
 

conditions,
 

and
 

compensate
 

for
 

the
 

shortcomings
 

of
 

the
 

traditional
 

modeling
 

algorithm.
 

In
 

the
 

process
 

of
 

modeling,
 

20
 

000
 

channel
 

sand
 

body
 

models
 

and
 

corresponding
 

condition
 

sets
 

are
 

established
 

based
 

on
 

the
 

target
 

simulation
 

method
 

and
 

com-
puter

 

matching
 

operation.
 

Combined
 

with
 

the
 

theory
 

of
 

variational
 

autoencoders
 

(VAE)
 

and
 

generative
 

ad-
versarial

 

networks
 

(GAN),
 

a
 

depth
 

generation
 

model
 

is
 

established,
 

including
 

a
 

classifier,
 

encoder,
 

decod-
er

 

and
 

discriminator.
 

The
 

condition
 

data
 

and
 

the
 

real
 

model
 

are
 

input
 

into
 

the
 

depth
 

generation
 

model
 

to
 

obtain
 

the
 

corresponding
 

channel
 

sand
 

body
 

model.
 

Through
 

extensive
 

training,
 

a
 

generator
 

that
 

can
 

gen-
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erate
 

channel
 

sand
 

bodies
 

that
 

meet
 

the
 

well
 

point
 

conditions
 

is
 

established.
 

Finally,
 

the
 

well
 

point
 

data
 

are
 

input
 

into
 

the
 

generator
 

to
 

establish
 

the
 

corresponding
 

channel
 

sand
 

body
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

modeling
 

algorithm,
 

the
 

depth
 

generation
 

model
 

modeling
 

algorithm
 

not
 

on-
ly

 

shows
 

a
 

continuous
 

and
 

clear
 

channel
 

sand
 

body
 

but
 

can
 

also
 

generate
 

multiple
 

channel
 

sand
 

body
 

models
 

under
 

given
 

conditions.
 

This
 

modeling
 

method
 

overcomes
 

the
 

shortcomings
 

of
 

traditional
 

channel
 

sand
 

modeling
 

methods
 

and
 

provides
 

a
 

new
 

solution
 

for
 

channel
 

sand
 

reservoir
 

modeling.
 

The
 

established
 

chan-
nel

 

model
 

can
 

provide
 

a
 

reference
 

for
 

the
 

oilfield
 

development
 

stage.
Key

 

words:
 

artificial
 

intelligence;
 

deep
 

generation
 

model;
 

reservoir
 

modeling;
 

channel
 

sand
 

body

  河道砂体是陆相环境中常见的油气储集体,这
类砂体是我国已发现油田主要的储层类型,也是我

国油气最富集的储油层。在我国东部各油田中,河
流相储层在各类碎屑岩储油层中占有重要比例。据

统计,河流相储层原油地质储量占我国已开发油田

动用地质储量的46.2%[1];河流相储层地质储量采

出程度为23%左右,大约仍有近3/4的地质储量滞

留在储层内。因此对河道砂体开展精细研究,准确

预测河道砂体的形态及分布,建立高精度的河道砂

体模型,具有重要的意义[2-9]。
在河道砂体的建模研究中,以基于目标的模拟

方法(OBJM)和多点地质统计学建模(MPS)最常

见。OBJM主要根据预先确定的目标体形态进行模

拟[10-12],但OBJM在模拟过程中使用多次迭代来匹

配井数据,并且通常不能满足所有井数据。MPS采

用训练图像作为主要输入参数,比OBJM 更尊重井

数据[13-16],但对训练图像要求较高,如要求训练图像

具有平稳性,实际情况却很少如此,导致模拟的河道

出现间断的现象[17-18]。
目前,人工智能已经应用到各行各业,并且取得

了突破性的进展,在地质勘探研究领域也得到了很

好的应用[19-23]。深度学习是人工智能的一个重要的

研究方向,通过建立深层神经网络来进行分析、学习

和解释数据[24]。其中图像的生成技术是应用相对

较广的一项技术[25-28],主要通过深度生成模型理论

生成图像。目前主要有2个分支,分别为变分自编

码器(variational
 

auto-encoders,简称 VAE)与生成

对抗 网 络(generative
 

adversarial
 

networks,简 称

GAN)。其中 VAE由
 

Kingma等[29]于2014年提

出的基于变分贝叶斯(variational
 

bayes,简称 VB)
推断的生成式网络结构,它以概率的方式描述对潜

在空间的观察,在数据生成方面表现出了巨大的应

用价值。而GAN是2014年由Goodfellow等[30]提

出,通过对抗训练的方式使生成网络产生的样本服

从真实数据的分布。VAE和GAN被视为无监督

式学习领域最具研究价值的方法之一。
随着深度生成模型理论的发展,许多学者将

VAE与 GAN 理论应用于地质建模领域,例如:

Canchumuni等[31]使用卷积变分自动编码器和多重

数据同化的集合平滑器对河道砂体进行建模,生成

了连续的河道砂体,但由于自编码器需要高斯分布

等概率模型假设,导致生成的模型精度低且条件化

难度大。Laloy等[32]基于GAN理论提出了一种空

间生成对抗网络的复杂地质介质反演方法,通过定

义一个低维参数,使用马尔可夫链蒙特卡罗(MC-
MC)方法进行有效的概率反演,最终可以快速生成

二维和三维无条件模型;Zhang等[33]将井数据作为

条件,基于GAN理论建立复杂的地质模型,该方法

能够捕获更真实的相结构,但由于GAN在训练时

常常出现模型崩溃、过拟合、无法收敛等问题,训练

难度较大,导致生成的模型质量较差,无法满足实际

的河道砂体特征。
为了模拟陆相曲流河河道砂体展布,结合VAE

与GAN理论,以模拟的井点数据为条件,通过建立

的生成器生成河道砂体模型,解决传统建模算法的

缺陷,生成的模型满足给定的井点条件,可以生成连

续的河道砂体,满足油田的实际开发需求。

1 研究方法

在研究过程中,无论用VAE还是GAN建立目

标河道砂体模型,总会出现生成的模型质量较差、无
法生成多个满足井点条件的河道砂体模型,甚至所

生成的砂体不连续等问题,导致建立的河道砂体模

型精度较低,无法满足实际的地质特征。当用VAE
建模时,生成的河道砂体模型较为模糊,但可以清晰

地看到2条河道,河道的形态、方向与数据集中的河

道砂体模型相同,并且可以生成多个不同的储层模

型;当用GAN建模时总会生成相同的模型,没有多

样性,但生成的模型清晰,对河道砂体的形态描述较

为精确。本研究结合 VAE与GAN理论进行砂体

建模,以期得到合理的砂体储层模型。
1.1 变分自编码模拟

假设一个生成模型(图1)中包含隐变量,即有

部分变量是不可观测的,其中隐向量z 是一个低维

空间Z 中的随机向量,而x 是一个高维空间X 中的

59



https://dzkjqb.cug.edu.cn 地质科技通报
 

2023年 

z.隐变量;x.可观测量;Ф.变分近似的相关参数;θ.生成

模型的相关参数;N.样本数

图1 VAE结构图(实线表示生成模型,虚线表示变分近似)

Fig.1 VAE
 

structural
 

diagram

随机向量。
生成模型的联合概率密度函数可以分解为:

p(x,z;θ)=p(x|z;θ)p(z;θ) (1)
式中:p(z;θ)为隐变量z 先验分布的概率密度函

数;p(x|z;θ)为已知z 时观测变量x 的条件概率

密度函数;θ 表示2个密度函数的参数。一般情况

下我们可以假设p(z;θ)和p(x|z;θ)为某种参数

化的分布族,如正态分布。那么给定一个样本x,其
对数边际似然log

 

p(x;θ)可以分解为:
logp(x;θ)=ELOB(q,x;θ,Ф)+KL(q(z;

Ф),p(z|x;θ)) (2)
式中:q(z;Ф)为额外引入的变分密度函数,其参数

为Ф,ELOB(q,x;θ,Ф)为证据下界:

 ELOB(q,x;θ,Ф)=Ez~
 

q(z;Ф)[log
p(x,z;θ)
q(z;Ф)

]

(3)
最大化对数边际似然log

 

p(x;θ)可以用EM算法求

解。在EM算法的每次迭代中,理论上最优的q(z;
Ф)为隐变量的后验概率密度函数p(z|x;θ),即:

p(z|x;θ)= p(x|z;θ)p(z;θ)

∫p(x|z;θ)p(z;θ)dz
(4)

一般情况下这个后验概率密度很难计算,通常需要

通过变分推断来近似估计。
本研究建立了一个推断网络(也叫编码器E)来

估计变分分布q(z;Ф),由于q(z;Ф)的目标是近似

后验分布p(z|x;θ),所以网络E 输入x,输出变分

分布q(z|x;Ф)。需要找到一组网络参数Ф*来最

小化2个分布的KL散度:
Ф*=arg

 

minФKL(q(z|x;Ф),p(z|x;θ))(5)
由于式(5)无法直接计算,所以根据式(2)可得:

KL(q(z|x;Ф),p(z|x;θ))=
 log(x;θ)-ELOB(q,x;θ,Ф) (6)

因此网络E的目标函数可以转换为:
Ф*=arg

 

maxФ
 ELOB(q,x;θ,Ф) (7)

还需建立一个生成网络(也叫解码器G)来估计

概率分布p(x|z;θ),该网络输入为z。由式(1)可

知p(x|z;θ)可以分解为隐变量z 的先验分布p
(z;θ)和条件概率分布p(x|z;θ)。假设隐变量z
的先验分布为标准高斯分布,并且每一维都是独立

的。条件概率分布p(x|z;θ)可以通过生成网络来

建模。假设p(x|z;θ)服从对角化协方差的高斯分

布,即:

p(x|z;θ)=N(x;μG,σ2GI) (8)
式中:μG 与σG 可以用生成网络G 来预测。生成网

络的目标是找到一组网络参数Ф*最大化证据下界

ELOB(q,x;θ,Ф):
θ*=arg

 

maxθ ELOB(q,x;θ,Ф) (9)
结合式(7,9),VAE的总目标函数为:
maxФ,θELOB(q,x;θ,Ф)=maxФ,θE

 

z~
 

q(z|x;Ф)

[log
 

p(x|z;θ)]-KL(q(z|x;Ф),p(z;θ)) (10)
式中:p(z;θ)为先验分布。式(10)中第二项KL散

度可以直接计算;第一项期望可由采样方式近似计

算。对于每个样本x,根据q(z|x;Ф)采集 M 个

z(m)可得:

E
 

z~
 

q(z|x;Ф)[log
 

p(x|z;θ)]=

  1M∑
M

m=1
logp(x|z(m);θ) (11)

式(11)与参数Ф 无关,当使用梯度下降法来学习时

关于Ф 的梯度为0,这是由于变量z 与参数Ф 之间

不是直接的确定关系,而是一种“采样”关系,无法直

接求z关于Ф 的导数,在本研究中使用再参数化来

解决该问题。
引入 一 个 分 布 为 p(ε)的 随 机 变 量ε,期 望

E
 

z~
 

q(z|x;Ф)[log
 

p(x|z;θ)]可以写为Eε~p(ε)[log
 

p(x
|g(Ф,ε);θ)],其中z􀰛g(Ф,ε)为一个确定性函数。

假设q(z|x;Ф)为正态分布 N(μI,σ2II),其中

{μI,бI}是推断网络E的输出,可以通过以下公式

来再参数化:

z=μI+e
σI
2☉ε (12)

采用梯度下降法来优化参数,每次从数据集中

采集一个样本x 与对应的随机变量ε(从标准正态

分布中随机取值),并进一步假设p(x|z;θ)服从高

斯分布N(x|μG,λI),λ为控制方差的超参数,则目

标函数可以简化为:

V*(Ф,θ|x)=-
1
2‖x-μG‖2+

  λKL(N(μI,σI),N(,I)) (13)
由于生成的模型要满足给定的井点条件,所以

用不同的井点条件为数据集中的河道砂体模型进行

分类,在建立深度生成模型时要使井点条件与对应

的真实模型在隐空间上的分布尽量相近,所以在式

(13)的基础上加入条件变量μy:

69
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V*(Ф,θ|x)=-
1
2‖x-μG‖2+

  λKL(N(μI,σI),N(μy,I)) (14)
式中:μy 为井点条件在隐空间上的映射,即变分分

布q(z|y;φ)(假设为高斯分布)的均值,通过另一

个推断网络Ey 来计算,φ 为该网络的参数。
1.2 生成对抗网络模拟

为了使生成的河道砂体模型更加精确,引入

GAN的思想,它是一种无监督学习方法,通过对抗

训练的方式使生成网络产生的样本服从真实数据的

分布。首先建立一个生成网络,它以随机向量(潜在

空间中的随机点z)作为输入,并将其解码为一个模

型G(z)。然后建立一个判别网络,以河道砂体模

型x 作为输入,判断该模型是来自训练集还是由生

成网络所创建,并输出x 为真实模型的概率,若输

出为1则代表判断它为真实模型,若为0则判断它

为“赝品”(图2)。

图2 GAN结构图

Fig.2 GAN
 

structural
 

diagram

通过大量的迭代及优化,生成器G可以生成越

来越真实的模型G(z)使判别器D判别不出G(z)
是由生成器G生成的还是真实模型x。而判别器D
可以不断地提高判别能力来区分G(z)与真实模型

x。通过这种对抗训练最终可以生成真实的河道砂

体模型,在理想状态下D(G(z))=0.5时,GAN训

练结束。
GAN的判别器目标函数如下:
LD=maxω{EX~Pdata(x)[lnD(x)]+Ez~Pz(z)[ln

(1-D(G(z)))]} (15)
式中:x 为真实模型,分布为 Pdata(x),是未知的。

Ex~Pdata[·]与Ez~Pz[·]为判别器分类概率的数学

期望,其中EX~Pdata(x)是直接在真实模型数据集x 中

取得的真实样本,而Ez~Pz(z)是从已知的输入分布z
中取得的样本。D(x)表示判别器D 判断真实模型

x 是否真实的概率(该值不断地趋近于1)。D(G
(z))是判别器D判断G生成的模型真实的概率。
随着训练的进行,

 

D(x)会逐渐增大,D(G(z))会逐

渐变小,所以LD 会逐渐增大。
生成器G尝试去最小化:L'GD=-Ez~Pz(z)[ln

(D(G(z)))]。但在实际训练时,真实模型和生成的

模型可能互不相关,经常出现梯度消失的现象[34]。
所以,本研究的生成器使用平均特征匹配目标函数

来解决该问题:

LGD=
1
2‖EX~Pdata(x)fD(x)-Ez~PzfD(G(z))‖22

(16)
该目标函数需要合成样本的特征中心去匹配真

实样本的特征中心。fD(x)表示判别器中间层的特

征,生成器G的目标是最小化该函数。
1.3 模型优化

由于GAN训练不稳定,总会出现模型崩溃的

现象,而VAE训练后所得到的模型很模糊,难以达

到预期效果。所以本研究在 GAN 的基础上引入

VAE理论,训练过程如图3。

图3 深度生成模型训练过程

Fig.3 Training
 

process
 

of
 

the
 

deep
 

generative
 

model

所用的条件数据y是随机模拟的井点位置图,直
接输入网络所生成的河道砂体模型效果较差,在实验

过程中损失函数经常出现难以收敛的现象。所以,在
训练之前建立了一个分类器C1对条件数据进行分

类,目的是将条件数据映射为对应的one_hot的形式

(条件设定的具体方式请参考3.1节),相当于将数据

y进行压缩分类。分类器的目标函数为:

VC=-
1
n∑

n

n=1
Ln ×log(Pn~A') (17)

式中:n 为样本个数;Ln 为第n 个样本的one_hot
特征;Pn~A'为第n 个样本通过神经网络得到的概率

PA'(与one_hot维度相同)。
将真实模型x 输入编码器E得到式(14)中的

μI,σI,相当于变分分布q(z|x;Ф)对应的均值与方

差,通过式(12)再参数化生成隐向量z';将one_hot
特征输入另一个编码器Ey(本研究设定了2个编码

器,在图3中总称为编码器E),输出一个100维向量,
并且得到式(14)中的μy。将隐向量z'与该100维向

量合并为新的隐向量z,输入解码器得到生成模型

G(x),分别输入判别器D与分类器C2中,其中判别

器D使用GAN模型判别G(x)的真实性,分类器C2
是提前用真实模型训练好的分类器(结构与C1相同,
目标函数为式(17)),通过反馈G(x)属于对应类别的

概率(VC)来优化深度生成模型的参数。当判别器判
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别不出G(x)的真实性以及分类器C2可以正确地区

分G(x)所属的类别时,模型训练结束。
最终目标函数为:
L=V*(Ф,θ|x)+LGD+VC+LD (18)

式中:VC 为式(17)计算,VC 中的参数Pn~A'通过训

练好的分类器C2获得。
将目标井点数据输入分类器 C1得到对应的

one_hot特征,然后通过编码器Ey 得到一个100维

的向量,在正态分布中随机抽取n 个分位数,分别

与该向量进行拼接得到隐向量z,输入解码器中得

到多个满足井点条件的河道砂体模型。

2 河道砂体建模过程

2.1 数据准备及数据处理

深度生成模型的关键在于需要大量的训练数

据,数据集越丰富,生成的模型越真实可靠。本研究

所设定的河道平均宽度为500
 

m,河道的弯曲度约

为1.2,由此确定了河道的基本参数。采用Petrel
软件基于目标的模拟方法随机生成了2

 

000个河道

砂体的模型(图4),以2条完整的河道为例,流向为

东西向。通过对数据集的平移、缩放等数据集增强

操作,将数据集扩大到50
 

000张。

图4 随机生成的河道砂体模型数据集(此处只显示了16
个模型的数据)

Fig.4 Randomly
 

generated
 

data
 

set
 

of
 

channel
 

sand
 

body
 

model

通过随机模拟建立了500个井点图(图5),其
中黄色的点代表钻遇河道砂体的井,灰色的点代表

钻遇河道间的井,黄色的河道砂数据是模型中主要

的条件。用每一张井点图在建立的50
 

000个数据

集中进行匹配,匹配时以图5中的点为中心设定一

个矩形范围(设定为10×10),该矩形必须与对应的

河道砂体或河道间相匹配,即当井点是河道砂体时

该矩形全部为黄色,当井点是河道间时全部为灰色,
对之后的目标井点图(图6)分类时增大正确分类概

率。每一张井点图在50
 

000个数据集中挑选所有

满足条件的砂体模型,即黄色的点全部落在河道砂

体上,灰色的井点落在河道间上。通过计算机匹配

以及人为操作,每一张井点图匹配了大约20~50张

砂体模型,得到20
 

000个数据集。也就是说,将
20

 

000个数据集分为了500个类别,每一个类别对

应一个井点图。对每张井点图在原先设定的矩形范

围内随机模拟井点位置,使每一个河道砂体模型可

以对应不同的井位条件。

图5 输入训练的条件集

Fig.5 Condition
 

set
 

of
 

input
 

training

图6为验证过程中用的井点条件数据y,以3
种随机井位进行验证,分别模拟了10口井,该数据

不参与训练,同样也不在条件集中。本研究希望通

过建立的深度生成模型模拟出来的河道能很好地满

足井点条件,即模拟的河道能很好地覆盖井点数据

是河道砂体的区域。
2.2 分类器的建立

通过实验发现,直接在深度生成模型中使用井点

条件数据,会导致模型训练不稳定,难以收敛等问题,
所以将井点条件数据转换为one_hot特征,即建立一

个500阶的单位矩阵,每一个井点条件数据对应单位

矩阵中的一个单位向量,为所有的河道模型加一个

one_hot的标签,井点条件数据集与河道模型数据集

将会以一个one_hot的标签一一对应,如图7。

89



 第2期   高小洋等:
 

基于深度生成模型的河道砂建模方法

图6 用于测试的井点图

Fig.6 Well
 

point
 

diagram
 

for
 

testing

图8 编码器E与解码器G的结构图

Fig.8 Structural
 

diagram
 

of
 

Encoder
 

E
 

and
 

Decoder
 

G

图7 条件数据与河道模型通过one_hot特征进行连接

Fig.7 Conditional
 

data
 

and
 

channel
 

model
 

are
 

connected
 

through
 

one_hot
 

features

首先基于卷积神经网络建立分类器C2对河道模型

数据集进行分类,设定的输入模型的大小为256×
256×3,设定了6个卷基层将河道砂体模型映射为

4×4×1024的数组A,其中卷积核的大小为3×3,
步长(strides)为2。通过一个全连接层将数组A映

射为一个500维的向量A'。通过softmax函数计

算向量A'中每个元素的概率PA'。分类器C1主要

对条件模型进行分类,结构与分类器C2相同。
经前人研究,Adma算法优化的效果较传统梯

度下降算法要好[35],故采用Adma优化器来优化模

型参数。
2.3 深度生成模型的建立与训练

对于编码器的建立,建立了2个编码器,其一是

对于河道砂体模型数据集x 的编码器E,其二是对

于相应的one_hot的编码器Ey。编码器E采用卷

积神经网络来建立,与分类器的结构相同,通过卷积

运算将河道砂体模型映射为4×4×1024的数组,不
同的是在卷积完成之后建立了2个全连接层分别输

出μI,σI,将它们映射为一个100维的向量,通过式

(12)再参数化得到隐向量z'。编码器Ey 是通过一

个全连接层将one_hot特征直接映射为100维的向

量,再通过一个全连接层输出μy,将该100维的向

量与z'拼接得到新的隐向量z。
解码器G是编码器E的逆过程,不同的是在每

一个卷积层中加入了反最大池化操作来增强生成器

的能力。首先建立一个全连接层将隐向量z 映射

为4×4×1024维的数组,通过反卷积运算(反卷积

层与编码器E的卷基层层数相同)将隐向量再映射为

与原始模型大小一样的数组(256×256×3)(图8)。
判别器采用GAN的判别器。同样建立一个与

编码器的卷积层层数相同的卷积网络将解码器G生

成的模型G(z)映射为4×4×1024的数组,然后通过

一个全连接层映射为一个数字t,通过sigmoid函数

将t映射到0到1的区间上,用来计算损失函数。
在模型训练时,首先需要训练分类器C1与分

类器C2,通过交叉验证的方法进行训练(将数据集

分为7份,其中6份为训练数据,1份为测试数据

(500个)),当损失函数(式(17))降低到一个基本恒
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定的值时,即当继续训练时损失函数平均值的变化

小于0.01时,并且训练精度与测试精度不会有所升

高时,分类器训练完成。
将河道砂体模型数据集x 与对应的one_hot特

征分别输入到编码器E与编码器Ey 中,通过再参

数化与拼接操作,得到隐向量z,输入解码器生成河

道砂体模型G(z)。将原始河道砂体模型x 与生成

的河道砂体模型G(z)输入判别器D判断x 与 G
(z)的真实概率D(x)与D(G(z)),将G(z)输入分

类器C2中判别G(z)满足对应的one_hot条件的概

率VC2。通过不断地迭代优化模型参数。训练时通

过优化V*(Ф,θ|x),LGD,
 

Ly 和VC 来调节编码器E
以及解码器G的参数,即LG=V*(Ф,θ|x)+LGD+
VC;通过优化LD 来调节判别器D的参数。在理想状

态下当判别器判别不出G(z)的真实性以及LG 降低

到一个恒定的值时,深度生成模型训练完成。
将测试数据y(图6)输入到判别器C1中输出

one_hot特征,然后输入到编码器Ey 中得到一个

100维的向量,在正态分布中随机抽取n 个100维

的分位数,与该向量拼接得到隐向量z,输入到解码

器中得到多个满足井点条件的河道砂体模型。

3 结果与讨论

结合VAE与GAN的理论,建立了一个深度生

成网络,以大量训练集为基础,经过多层的卷积运算

以及大量迭代,建立了一个可以生成较为精确的河

道砂体储层模型的生成器。
其中分类器训练了1

 

000个epochs,大约迭代

了29.6万次得到比较精确的分类效果(图9)。图

9-a为分类器C1的损失函数变化曲线,
 

训练大约

900个epochs之后趋于稳定,最终收敛于0.01左

右,通过统计分类精度达到了98%,可以基本正确

地将井点数据分类到对应的one_hot特征下。图9-
b为分类器C2的损失函数变化曲线,目标函数在训

练700个epochs之后趋于稳定,最终降到了0.1左

右,通过统计分类精度达到95%左右,已经基本可

以将河道砂体模型数据集进行正确的分类。
深度生成模型(包括编码器E、解码器G、判别器

以及VC)训练时,以500个数据为测试数据,20
 

000
个数据为训练数据,训练了1

 

000个迭代次数,大约

迭代了31.2万次,损失函数变化如图10所示。

图9 分类器C1、C2损失函数变化曲线

Fig.9 Variation
 

curve
 

of
 

loss
 

function
 

of
 

the
 

classifier
 

C1,
 

C2

图10 深度生成模型损失函数

Fig.10 Loss
 

function
 

of
 

the
 

deep
 

generative
 

model

  将编码器E和解码器G的参数一起优化,所以

Loss1=V*(Ф,θ|x)+LGD+VC。由图10可知,当
训练了800个迭代次数之后,Loss1基本收敛,最终

收敛于0.05左右。Loss2训练800个迭代次数之

后,损失函数基本收敛,最终收敛于1.2左右。
为了验证模型生成的质量,统计了训练过程中

生成的模型与条件数据的对应关系。将生成的模型

与对应的井点条件做匹配,即在对应的井点位置生
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成对应的沉积相则匹配成功,通过计算匹配成功的

概率反映所建模型的精度。如图11所示,训练精度

在800个迭代次数之后收敛于0.97左右,测试精度

训练800个迭代次数之后收敛于0.95左右,证明生

图11 训练精度(a)和测试精度(b)变化曲线

Fig.11 Change
 

curve
 

of
 

training
 

accuracy
 

(a)
 

and
 

testing
 

accuracy
 

(b)

成的模型可以满足对应的井点条件。
模型训练完成后输入条件数据y(图6)到分类

器C1中得到one_hot特征,输入到编码器Ey 中得

到100维的向量,从正态分布中分别抽取3组维度

为100的随机数组,与该向量拼接得到隐向量z,输
入训练好的解码器中分别得到3个河道模型,如图

12所示。

图12 生成的模型

Fig.12 Generated
 

model

生成的所有河道砂体模型都满足给定的井点特

征,在对应的井点处生成了对应的沉积相,得到了清

晰的2条河道,并且没有断开的现象。通过不断地

从正态分布中抽取不同的分位数就可以得到不同的

满足井点条件的模型。
为了明确对生成的模型的影响因素以及对比传

统建模算法的优势,展开以下3方面的讨论。
(1)训练迭代次数的数量

在训练初期由于无法确定训练的次数,故在训

练初期预先给定一个较大的值进行测试,本研究训

练初期设定为5
 

000个迭代次数,根据损失函数、训

练精度与测试精度的变化确定深度生成模型是否训

练完成,并判断模型是否出现过拟合(即训练精度较

高,但测试精度较低)。通过调整网络参数并使用第

2.3节所提出的优化方案解决过拟合问题。由图11
可知,测试精度与预测精度较高,模型未出现过拟合

现象。由图10可知,当训练800个迭代次数之后,损
失函数基本收敛,模型训练完成,在训练至1

 

000个

迭代次数时损失函数基本变化不大,故本节将迭代次

数设定为300,500,700,1
 

000个迭代次数进行讨论。
在训练过程中,不同的迭代次数得到的效果不

同,如图13所示。

图13 训练不同的迭代次数生成的河道砂体模型

Fig.13 Training
 

different
 

numbers
 

of
 

epochs
 

to
 

gener-
ate

 

the
 

channel
 

sand
 

body
 

model

训练的次数越多,生成的河道砂体模型越完整,
细节越丰富。在训练300个迭代次数之后所生成的

模型(图13-a),砂体不连续,看不出河道的特征,仅

101



https://dzkjqb.cug.edu.cn 地质科技通报
 

2023年 

生成了一些零星的砂体;训练500个迭代次数后(图
13-b),砂体逐渐连续,但依然存在断开的现象,能看

到河道的基本形态;训练700个迭代次数后(图13-
c),河道砂体整体变得连续,但是下部河道左端以及

上部河道中部仍有部分缺失;训练1
 

000个迭代次

数之后(图13-d),砂体连续,河道没有缺失,2条完

整的河道被清晰地展现出来,生成了较好的河道砂

体模型,并且完全满足井点条件。
深度生成模型需要对数据样本进行大量的矩阵

运算,GPU(显卡)因为其处理矩阵计算的高效性被

广泛运用到深度学习之中,在训练过程中采用英伟

达的 GeForce
 

RTX
 

2060型号 GPU,该 GPU 有

2
 

170个流处理器单元,训练的模型大小为256×
256×3。根据本研究讨论的参数,分类器训练速度

较快,训练20
 

000个模型,训练1
 

000个迭代次数

需耗时1
 

h左右;深度生成模型训练20
 

000个模

型、训练1
 

000个迭代次数所花费的时间为40
 

h。
当模型训练完成后,生成一个模型只需要0.07

 

s。
(2)VAE与本研究的深度生成模型对比

使用VAE方法对数据集进行训练并得到了图

14的效果。虽然生成2条清晰的河道,
 

但是生成的

模型较模糊,边界不清晰,只能看出河道大概的走向。
而用本研究所建立的深度生成模型得到的河道砂体

模型(图12),不仅生成2条清晰的河道,而且边界

刻画清晰,与图14相比,对于河道砂体的刻画更加

的精确,效果更好。
(3)对比传统建模算法

本研究以基于目标模拟与多点地质统计2种传

统建模方法,以图6-a的模拟井数据为例建立对应

的河道模型,如图15,16所示。基于目标模拟所生

图14 VAE生成的河道砂体模型

Fig.14 Channel
 

sand
 

body
 

model
 

generated
 

by
 

the
 

VAE

图15 基于目标模拟生成的河道砂体模型

Fig.15 Channel
 

model
 

generated
 

based
 

on
 

target
 

simulation

成的模型无法满足给定的井点条件(图15),生成的河

道不能全部覆盖条件为砂岩的井,不满足设定的条件;
多点地质统计所生成的河道可以覆盖条件为砂岩的井

点,但河道不连续,分布杂乱,不满足实际的沉积特征。
综上所述,传统建模算法生成的模型不满足给定

的条件,生成的河道太过随机,采用的深度生成模型

克服了传统建模算法的缺点,生成的河道不仅连续,而
且满足给定的井点条件(图12),生成的模型更精确。

4 结 论

(1)河道砂体为中国东部陆相油气田的主要储

集砂体,随着大部分油气田进入开发后期,需要对河

道砂体储层精细刻画以明确储层砂体分布特征。储

层建模是广泛应用的储层表征技术,很多油田都开

展了河道砂体建模的研究,但传统的建模算法如基

于目标的模拟和多点地质统计学模拟经过多年的发

展,仍存在不足导致模拟结果不能直接应用于生产。
变分自编码(VAE)与生成对抗网络(GAN)等深度

生成模型的出现,为河道砂体建模提供了新的思路。
(2)通过传统的建模算法-基于目标的模拟建

立了2
 

000个河道砂体模型,基于Tensorflow的深

度学习框架建立了可以生成河道砂体储层模型的解

码器以及针对井点条件的分类器与编码器。研究表

明,训练的迭代次数越多,获得的模型特征数据库越
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图16 多点统计生成的河道砂体模型

Fig.16 Channel
 

sand
 

body
 

model
 

generated
 

by
 

multipoint
 

statistics

大,包含的河道细节越丰富,当训练了足够的迭代次

数,并且损失函数、训练精度、预测精度都不会有太

大的变化时,深度生成模型训练完成,生成的模型越

能反映输入模型的形态特征。
(3)该算法克服了传统建模方法的缺点,与多点

地质统计学相比,基于深度生成模型的建模方法在

数据集建立方面,对砂体的空间位置和相互位置关

系没有严格的要求,在对数据集的准备上相较于训

练图像限制要更少,所生成的河道更连续;与基于目

标模拟的建模算法相比,生成的河道满足设定的条

件,生成的模型更具说服性。
(4)结合VAE与GAN的理论,以井点条件为

限制生成对应的河道砂体模型,克服了其他建模方

法条件化困难等问题。建立的模型很好地体现目标

区的河道砂体分布特征,为储层建模的研究提供了

另一个方向,更好地服务于油田生产。
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