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摘摇 要:油藏的含油气柱高度在很大程度上反映了圈闭中油气层的丰富程度。 石油含量高度的估计,对于钻前储量评价、
井位优化部署等都有着一定重要性。 为了提升油气柱高度预测精度,展开基于神经网络模型的油气柱高度预测方法的研

究,并侧重于一维残差收缩网络的研究,因为一维的卷积核侧重对每一维特征的提取,更符合本实验数据的特性;其次模

型使用了残差块,该模块使用链接跳跃方法来绕过输入信息直接输出来保护信息完整性,进而缓解梯度损失和网络退化

问题;软阈值作为非线性变换层插入到深层结构中,以消除不重要的特征,来提高从高噪声数据中学习特征的能力。 同

时,为了验证模型的有效性,对目前应用较为广泛的模型,如 CNN、1DCNN、GoogLeNet、DenseNet、1DRSN 在圈闭数据上的应

用进行了比较和分析。 1DRSN 预测准确率达到 84. 0% ,优于其他模型,表明该模型对油气柱高度预测有更加准确的结果。
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Oil and Gas Column Height Prediction Based on Deep Residual
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Abstract:The height of the hydrocarbon-bearing column of the reservoir reflects the richness of the hydrocarbon layer in the trap to a
large extent. Estimation of oil content height is of great importance for pre-drilling reserve evaluation and well location optimization de鄄
ployment. In order to improve the prediction accuracy of the oil and gas column height,the research on the oil and gas column height pre鄄
diction method based on the neural network model is carried out,and the research on the one-dimensional residual shrinkage network is
focused. Because the one-dimensional convolution kernel focuses on the extraction of each dimension feature,which is more in line with
the characteristics of the experimental data. Secondly,the model uses a residual block,which uses the link skip method to bypass the
input information and directly output to protect the information integrity,thereby alleviating the problem of gradient loss and network deg鄄
radation. Soft threshold as a nonlinear transformation Layers are inserted into deep structures to eliminate unimportant features to improve
the ability to learn features from noisy data. At the same time,in order to verify the validity of the model,the applications of widely used
models,such as CNN,1DCNN,GoogLeNet,DenseNet,and 1DRSN,on trapped data are compared and analyzed. The experimental results
show that the prediction accuracy of 1DRSN reaches 84. 0% ,which is better than that of other models,indicating that the model has more
accurate results for the prediction of oil and gas column height.
Key words:oil and gas column height;convolutional neural network;deep learning;soft thresholding;1DRSN

0摇 引摇 言
断层对油气的运动、聚集等有明显的影响,对油气

流体的影响很复杂。 一些断层允许流体通过断裂传

递,一些断层不允许流体通过,从而产生多个复杂的油

气隐藏。 在探索研究的早期阶段,通过对断层封堵研

究断层中承载的油气柱高度,判断圈闭的封闭资源,估
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计各层储量,选择油气井的位置,具有重要意义。
建立断层封闭定量评价标准的目的是确定断层属

性与封闭油气柱高度的关系,最终通过已知的断层属

性数据预测油气柱高度。
目前,提出了 3 种系列定量评价方法:(1)基于岩

性对接提出的定量评价方法[1];(2)基于断裂带 SGR
预测,定量评价断层封闭性[2-4];(3)基于断层稳定性,
根据应力状态去定量评价断层封闭性[5]。 这 3 种方法

实际是从毛细管封闭和水力封闭 2 个角度去定量评价

断层的封闭性。 这些方法一般需要在具有一定特性的

断层上使用,模型缺乏泛化能力,需要大量的人工

操作。
近些年油气柱高度预测研究又有些新的进展,

2019 年 Ma C 等人[6]使用基于地层超压的盖层最大油

气柱 高 度 计 算 方 法 预 测 油 气 柱 高 度, 2019 年

Edmundson I 等人[7]将前景的尺寸和埋深与其他地下

技术因素一起使用确定油气柱高度,2020 年 Grant N
T[8]使用蒙特卡罗模型预测油气柱高度,2020 年张鸿

妍[9]使用 SGR 法预测油气柱高度,等等。
随着计算机技术的飞速发展,机器学习和神经网

络在地学领域的研究越来越广泛。 例如,2019 年,
Mukherjee T 等人[10]使用机器学习方法对天然气产量

进行预测,Al Ghaithi A[11]使用人工神经网络对剪切测

井进行预测,Das V 等人[12] 使用卷积神经网络从叠前

地震数据预测岩石物理特性;2020 年,Glubokovskikh
S 等人[13] 使用机器学习方法对声波测井进行预测,
Sang 等人[14]使用多任务残差网络同时进行阻抗和含

气饱和度预测;2021 年,Feng S 等人[15]使用时空 CNN
监测和预测 Sleipner 地区的 CO2储存;2022 年,秦峰等

人[16]使用深度学习来模拟油气藏大幅提升模拟速度,
于红岩等人[17]从机器学习、智能优化理论两个方面阐

述人工智能在油气勘探开发中的研究进展,证明了其

具有一定的优越性等等。
可以看出,近年来,神经网络在测井、地震、储量等

方面得到了广泛的应用。 由此看出目前油气柱高度预

测技术大多局限于传统的地质方法,很少涉及机器学

习和深度学习方面。
因此,该文决定使用一维残差收缩网络(One-di鄄

mensional Residual Shrinkage Network,1DRSN)进行建

模预测,该模型在每次卷积时使用一维的卷积核能够

侧重对每一维特征的提取,更符合本实验数据的特性;
其次,模型在传统卷积神经网络(Convolutional Neural
Network,CNN)的基础上加入了残差块,该模块使用

链接跳跃方法来缓解由于深度神经网络深度增加产生

的梯度损失和网络退化问题。 并通过绕过输入信息直

接输出来保护信息完整性;最后,收缩网络模块能够用

以提高从高噪声数据中学习特征的能力,并达到较高

的预测精度。 并对 CNN、一维卷积神经网络(One-di鄄
mensional Convolutional Neural Network,1DCNN)和残

差网络 ( Residual Network,ResNet)、一维残差网络

( One - dimensional Residual Network, 1DResNet )、
GoogLeNet、DenseNet、1DRSN 在圈闭数据上的应用进

行了比较和分析。 综合考虑模型运行效率和准确率,
选取最合适的模型。

1摇 相关基础
1. 1摇 残差网络

1. 1. 1摇 ResNet
随着网络深度的增加,训练也会变得越来越困难。

在训练时可能会有梯度爆炸的现象,这种现象制约了

网络深度的增加,在训练快完成时,训练误差也会增

加。 对此,何凯文学者[18] 提出了残差网络,有效解决

了这个难题。 残差收缩的主干网络主要是残差网络,
因此残差收缩网络也具有残差网络的基本特征,可以

有效解决随着网络深度的增加产生的梯度消失和梯度

爆炸问题。
1. 1. 2摇 残差块

包含以及不包含 1 伊 1 卷积层的残差块如图 1
所示。
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3 3
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x

3 3
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3 3

ReLU
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图 1摇 包含以及不包含 1伊1 卷积层的残差块

假设某段网络的输入为 x ,期望输出为 H(x) 。
在残差网络结构中,通过捷径连接直接将输入 x 传到

输出作为初始结果,网络学习的将是输入和输出的差

值,即残差 H(x) = x + F(x) ,训练的目的是使残差结

果逼近于 0,相比于训练一个等价映射,这样训练的难

度要大大降低。
1. 1. 3摇 ResNet18 基本结构

文中模型是在 ResNet18 的基础上进行调整建模,
ResNet18 模型的组成包括:第一大层包括卷积层、最
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大池化层、批量归一化层,接着是四个残差块组成的模

块,首个残差块保持数据的通道数不变,随后的每个残

差块将保持通道数翻倍、高宽减半的特性,最后在残差

块后接全局平均池化层、全连接层。
1. 2摇 残差收缩网络

深度 残 差 收 缩 网 络 ( Deep Residual Shrinkage
Network,DRSN)本质是 ResNet 上的一种新型改进,然
后再将软阈值化作为非线性层加入到 ResNet 的网络

结构之中,目的是提高深度学习方法在含噪声数据或

复杂数据上的特征学习效果。 软阈值化所需要的阈

值,本质上是在注意力机制下设置的。
1. 2. 1摇 软阈值

软阈值化是许多降噪方法的核心步骤[19-20]。 其

主要作用是将绝对值小于某个阈值的属性置零,进而

使其他属性也朝零调整,称之为收缩。 这里,阈值也是

一个必须预先确定的参数,它的值直接影响降噪效果。
软阈值化的运算关系如下。

y =
x - 子,x > 子
0, - 子 臆 x 臆 子
x + 子,x < -

{
子

(1)

其中, x代表一个输入特性, y代表一个输出特性, 子代

表一个阈值。
由公式(1)可知,软阈值化是一种非线性变换,它

在某些方面有着与 ReLU 激活函数一致的处理方式:
函数变换梯度是 0 或 1。 因此,软阈值化可以看作是

一种激活函数。 实际上,已经有学者将软阈值应用到

神经网络中。
更重要地,目前的收缩网络中的软阈值是结合了

较为流行的注意力机制而自动学习的[21]。 意思是,
[-阈值,阈值]范围的确定,是可以根据样本自身情

况、自动调整的,避免了人工设置阈值的问题,同时能

够提升精度。
1. 2. 2摇 残差收缩模块

从本质上来看,残差收缩模块是残差块、注意力机

制和软阈值函数的集成。
注意力机制就是将重点集中于某个局部信息,使

模型能更快收敛。 具体可以分为两个阶段:一是通过

整体扫描寻找局部有用信息;二是加强有用信息,限制

冗余信息。
SENet 是一种经典的基于注意力机制的算法。 它

还能够使用一种小型的子网络,通过自动学习得到一

个权重,对特征图的所有通道都进行了加权。 其意义

在于,一些特征通道中的信息对于结果来说是较为重

要的,而另一部分特征信息则是冗余的。 所以,模型就

能够利用这些方法加强有用特征、减少冗余特征。 基

本的 SENet 模块如图 2 所示。

FC ReLU

GAP

FC Sigmoid

C W H

C 1 1

C/r 1 1

C

C W H

C W H

图 2摇 SENet 的基本模块

一维深度残差缩合网络的基础模块与注意力机制

模块非常类似,其中 C 、 W 、 H 分别代表输入数据的信

道数目(批)、宽度和高度,该模块由一个小的子网来

学习一套阈值,再对其进行软阈值处理。 在此基础上,
增加了恒定路径,减少了建模的困难。 既能兼顾模型

的时间损耗,又能提高模型的准确性。 基础模块如图

3 所示。

BN ReLU ConV(K=C)

BN ReLU ConV(K=C)

BN ReLU FC

FC(M=C)

Sigmoid

C W H

C W H

C W H

C 1 1

C 1 1

C 1 1

C 1 1

C W H

GAP

图 3摇 残差收缩网络的基本模块

1. 3摇 一维残差收缩网络的预测方法

该文利用一维残差网和软阈值相结合的方法,将
二者的优点结合起来,既能有效地减少退化信息在网

络中的损失,又能把网络资源集中到对油气高度预报
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更为关键的特点上[22]。 如图 4 所示,展示了一个完整

的深度残差收缩网络,由一个输入层,许多基本残差收

缩模块和一个全连接层等组成。

ConV(/2 K=C) BN MaxPool

RSBU- CW(/2 K=C)

A number of
RSBU-CWs

BN ReLU GAP

FC

. . .

Classification

RSBU- CW(K=C)

图 4摇 深度残差收缩网络的整体结构

2摇 实例研究
2. 1摇 数据集构建

数据来源于辽河油田校企合作科研项目,筛选出

12 个具有代表意义的圈闭,通过对断层进行解释和油

藏解剖提取的圈闭结构化特征数据约有 20 万条,然而

就目前提取的数据来看存在着一些问题,如:噪声数据

(特指:属性间的冗余、因地层位置原因导致的属性对

应测量的油气柱高度与实际所能封存的油气柱高度不

符等)、不平衡数据等,因此需要先对数据进行处理。
2. 1. 1摇 数据清洗

数据清洗是用来测试、修正(或移除)数据集中会

对训练结果造成负面影响的异常数据。 从广义上说,
数据的删除是将不正确的、不完全的、不相关的数据替

换、修改或移除。 模型准确率主要由数据和模型共同

决定,数据清洗的好坏直接影响到最后模型预测的结

果。 对于本数据出现的异常问题,仅仅占总体数据的

很少一部分比例,经过查阅相关文献并与地质专业人

士讨论后选择删除数据;对于某些明显无效特征,如出

现全是 0,或***,也将删除。
2. 1. 2摇 数据预处理

经过数据清洗后剩余有效数据约 17. 5 万条,对清

洗后的数据进行特征选择来降低属性的冗余度,拟采

用 Pearson 相关系数法剔除相关性较高的属性,如图 5
所示,再拟用 XGBoost 算法对断层属性进行特征重要

性分析,如图 6 所示,最后结合地学专家给出的建议进

行属性的选取,选取 Throw、OA 等 10 个权重较高的

属性。

图 5摇 Pearson 相关系数

图 6摇 XGBoost 属性权重

对于因地层位置原因导致的属性对应测量的油气

柱高度与实际所能封存的油气柱高度不符问题,该文

仍采用 Pearson 相关系数法对每条记录进行计算,它可

以避免评分等级膨胀(grade inflation)的问题。 根据专

家经验当相关系数值大于 0. 999 时认为其具有相同特

征,进而将测量的油气柱高度赋值为相对较高的结果。
然而对于数据出现的样本不均衡问题,该文采用

三次样条插值的方法,它具有较好的光滑性,更能反映

数据的真实情况,插值规则为:记录数量少于 4 则删除

(三次样条插值数量低于 4 无法插值),记录数低于

2 200条的插值到 2 200 条,插值结果如图 7 所示。 最

后,由于原始数据的差异较大,为了消除量纲的影响,
需要对数据进行归一化处理,该文使用 z - score 标

准化。
2. 1. 3摇 数据集划分

因为卷积神经网络的输入一般为矩阵形式,因此,
需要将归一化后的数据划分适当大小的矩阵,并以
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7 颐 3比例划分训练集和测试集。
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图 7摇 数据插值结果

2. 2摇 建立预测模型

2. 2. 1摇 实验参数设置

数据集构建完成后,建立如图 4 所示的深度残差

收缩网络模型,其具体模型结构包括:卷积层、批量归

一化层、最大池化层和四个残差收缩网络模块(如图 3
所示)以及最后的全局平均池化层、全连接层。

网络参数包括可训练的参数和不可训练的超参

数,其中可训练的参数一般是各个神经元的权重和偏

置,它们是通过模型训练过程中自动学习得到的,而超

参数一般是各层卷积核数量、大小、步长,池化层的大

小、步长等,这些是通过人为主动设置的,并且需要综

合考虑其对网络预测效果及训练时间的影响。 经过反

复实验对比,最终确定的超参数设置为:模型首个同维

卷积特征层的一维卷积层的卷积核数量为 32,核大小

为 5伊1,步长为 1,而最大池化层的核大小为 3伊1,步长

为 1;8 个残差收缩模块的核数量分别为 32、32、64、64、
128、128、256、256,核大小均为 3 伊1,其中跳跃连接层

的核大小为 1伊1,步长分别为 2、1、1、1;最后一个特征

层中的自适应平均池化层设为 1,全连接层结果设为

1。 除此之外,文中网络模型是基于 Pytorch 框架实现,
算法优化器选择 Adam,学习率、批次、批大小分别设

置为 0. 000 5、100、128。
模型的准确率是由模型本身和数据共同决定的,

输入矩阵大小的设定对模型准确率存在一定影响,将
经过特征提取后的数据和原数据对比送入模型训练,
发现采用特征提取后的数据且大小设定为 30*10,模
型将达到比较好的结果。

对于训练结果采用双重评价指标,第一是均方根

误差(RMSE)作为评价指标:

RMSE = 1
m 移

m

i = 1
(y i - ŷi)

2 (2)

其中, y 为油柱高度真实值, ŷ 为模型预测值。
第二是模型预测的准确率。 模型实验数据是通过

对圈闭进行地震勘测得到的地震数据解析后的标准化

数据,由于地震勘探方法、设备等的差异,会导致检测

到的地震勘探数据精度较低[23],因此,实验认为的模

型误差小于 10 是正确输出。

Res =
True(1), y - ŷ < 10
False(0), y - ŷ 逸{ 10

(3)

ACC = Res
n (4)

其中, y 为油柱高度真实值, ŷ 为模型预测值。
2. 2. 2摇 模型结构分析

为验证文中方法的合理性,将对 ResNet 模型中的

每一步改进进行消融性实验,观察不同改进模型的好

坏。 实验结果如表 1 所示。
表 1摇 不同组合方式的 ResNet 模型的预测效果

模型 RMSE ACC / % 时间 / s

ResNet 6. 333 82. 0 32. 0

ResNet+Atten 6. 321 82. 6 35. 4

1DResNet 6. 330 83. 4 14. 2

1DResNet+Atten 6. 312 83. 7 14. 7

DRSN 6. 487 83. 8 45. 5

1DRSN 6. 146 84. 0 21. 2

摇 摇 由表 1 可以看出,将 ResNet 的核变成一维后准确

率有所提升,同时大大降低了时间的消耗,说明一维的

卷积核能够侧重对每一维特征的提取,更符合该实验

数据的特性;随着模型中加入注意力机制后,对比

1DResNet,在保证时间消耗几乎不变的情况下模型准

确率有小幅度提升,验证了注意力机制对重要特征加

权的能力;模型再将注意力机制部分改进为残差收缩

网络(软阈值),模型变为 DRSN,由实验结果可以看出

一维神经网络模型效果更好,最后模型采用更适合该

实验数的 1DRSN 模型,实验结果表明模型准确率有所

提升,且在时间消耗上有明显的改进,验证了该方法的

可行性。
最终选择 1DRSN 模型进行实验,模型的 RMSE

和 Accuracy 如图 8 所示。

图 8摇 1DRSN 训练 RMSE-ACC
2. 3摇 对比实验

将文中方法与深度学习中常用的 CNN、1DCDD、
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GoogLeNet、 DenseNet 算 法 进 行 对 比 实 验。 CNN、
1DCNN 模型采用与 1DRSN 算法有相同超参数的模型

进行实验,GoogLeNet 的 Inception 块由常见的四条并

行卷积层路径组成,四条路径分别为 1伊1ConV 层;1伊
1ConV 层、3伊3ConV 层;1伊1ConV 层、5伊5ConV 层;3伊
3ConV 层、 1 伊 1ConV 层;该模型的其余参数均与

1DRSN 算法一致,而 DenseNet 的结构采用除跨层连

接上与 ResNet 有区别(使用相加和使用连结)外均相

同的模型。 实验结果如表 2 所示。
表 2摇 对比实验结果

模型 RMSE ACC / % 时间 / s

CNN 7. 485 69. 6 86. 9

1DCNN 7. 315 70. 1 12. 2

GoogLeNet 6. 333 82. 1 40. 8

DenseNet 6. 623 80. 8 142. 2

1DRSN 6. 146 84. 0 21. 2

摇 摇 表中模型训练结果如图 9、10 所示。

图 9摇 对比实验训练 ACC

图 10摇 对比实验训练 RMSE
由表 2 及 图 9、 10 可 以 看 出, CNN、 1DCNN、

GoogLeNet 和 DenseNet 的准确率分别达到 69. 6% 、
70. 1% 、 82. 1% , 80. 8% , 1DRSN 模型准确率最高

(84郾 0% ),表明文中方法表现出较好的预测效果,虽

然文中方法较其他方法结构更复杂,但是时间的消耗

也在可接受范围内,满足了预测的要求。 但综合图表

来看,1DRSN 模型在训练集上能达到相对较高的准确

率,但却在测试集的准确率达到最高,说明模型有着比

较好的泛化性能。

3摇 结束语
该文主要分析了 1DRSN 模型的原理和构建过程,

利用合作项目地区选取的 12 个圈闭提取的近 20 万条

结构化数据,通过数据清洗、数据预处理、数据集划分

等操作完成数据集的构建;模型在 ResNet18 模型的基

础上进行改进,使用控制变量法对模型输入数据矩阵

大小、卷积核大小、卷积核数量等进行相对的最优值选

取, 同 时 使 用 类 似 的 方 法 对 CNN、 1DCNN、
GoogLeNet、DenseNet 模型进行建模比较,最终建立

1DRSN 模型。 虽然文中方法较其他方法结构更复杂,
但时间的消耗仅略微增加,且泛化性能也较好,满足了

预测要求,为预测未知圈闭的油气柱高度提供了一个

良好的借鉴。
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