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摘要：针对基于数据驱动的地层自动对比方法难以适应侧向沉积相变快及地层厚度差异大的油层单元自动对比这一

问题，建立基于模式约束的油层单元智能自动对比方法。该方法提出在油层单元自动对比中引入知识驱动，采用地

层发育模式约束油层单元自动对比过程，并将地层模式约束思想引入构建的相似性度量机及改进的条件约束动态时

间规整算法，实现了对标志层及各油层单元界面的自动对比。渤海湾盆地史南油田史深 100 区块的应用表明：与人

工对比结果相比，该方法标志层识别吻合率高于 95.00%，油层单元识别平均吻合率达 90.02%；与已有自动对比方法

相比，油层单元识别平均吻合率提升约 17 个百分点，有效提高了油层单元自动对比精度。 

关键词：油层单元；自动对比；对比学习；地层发育模式；标志层；相似性度量机；条件约束动态时间规整算法 

中图分类号：TE122     文献标识码：A 

An intelligent automatic correlation method of oil-bearing strata based on pattern 
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Abstract: Aiming at the problem that the data-driven automatic correlation methods which are difficult to adapt to the automatic 

correlation of oil-bearing strata with large changes in lateral sedimentary facies and strata thickness, an intelligent automatic correlation method 

of oil-bearing strata based on pattern constraints is formed. We propose to introduce knowledge-driven in automatic correlation of oil-bearing 

strata, constraining the correlation process by stratigraphic development patterns and improving the similarity measuring machine and 

conditional constraint dynamic time warping algorithm to automate the correlation of marker layers and the interfaces of each strata. The 

application in Shishen 100 block in the Shinan Oilfield of the Bohai Bay Basin shows that the coincidence rate of the marker layers identified by 

this method is over 95.00%, and the average coincidence rate of identified oil-bearing strata reaches 90.02% compared to artificial correlation 

results, which is about 17 percentage points higher than that of the existing automatic correlation methods. The accuracy of the automatic 

correlation of oil-bearing strata has been effectively improved. 
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0 引言 

油层单元对比，是指在一个油田范围含油层段内

部确定不同区块或不同井之间油层单元（如油层组、

砂层组、小层）的等时对应关系，属于精细地层对比

的范畴[1]。开展精细准确的油层单元划分对比，建立高
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精度等时地层格架，是实现油藏表征的基础和关键，

对于砂体空间展布、储集层非均质性及有利含油区块

预测具有重要意义。 

然而，在油气田开发阶段，油藏范围内开发井数

多（可达数百口甚至数千口井）、油层单元层数多（可

达数十个层），这一对比工作需要大量时间，同时对地

质专业知识与经验有较高的要求，严重制约了油层单

元对比效率。因此，油层单元自动对比方法的研究对

于提高对比效率、降低人工成本等具有重要意义。 

关于精细地层自动对比方法的研究最早可追溯至

20 世纪 70 年代。Rudman 等[2]通过重采样技术对齐不

同长度测井曲线，以计算曲线相似度的方式完成两口

井的地层自动对比，证明了计算机自动化程序在地层

对比中的实用性。近 50年以来，国内外学者开展了大

量地层自动划分与对比方法研究。地层划分与对比包

括两个主要环节：首先，根据单井测井曲线资料开展

井筒地层单元划分，确定垂向旋回性特征及演化序列；

然后追踪井间地层记录依据，开展多井地层对比。其

中，单井分析方法主要有：①信号分解技术，拾取测

井曲线不同尺度下的频率、振幅等特征，以识别奇异

点、沉积旋回界面等标志点方式完成地层单元的划分，

如小波变换[3]、沃尔什变换[4]、频谱分析[5]等；②数理

统计方法，基于地层地质特征的层间差异性、界面突

变性等认识，通过方差、极值等统计分析量表征单井

电性特征的垂向差异变化，依据变化趋势划分单井地

层，如活度函数法[6]、层内差异法[7]、有序聚类分析[8]、

极值方差聚类[9]、模糊模式识别[10]等方法。井间追踪

方法主要有：①数理统计方法，通过尺度变换、垂向位

移等策略对齐多井测井曲线的公共子序列，以最大化

序列特征关联度等方式完成多井对比，如相关分析[11]、

动态优化[12]等方法；②机器学习方法，基于大量训练

数据，提取各地层测井曲线的数值统计特征，学习单

井地层单元的聚类或划分规则，并将规则应用于多井

地层划分对比，如聚类分析[13]、自组织神经网络[14]、

BP（Back Propagation）神经网络[15]、深度神经网络[16-17]

等方法。 

已有地层自动对比方法在判别沉积旋回性、识别

地层界面等方面取得了良好应用效果，极大提高了井

间地层划分对比效率。然而，这些方法主要为基于数

据驱动的岩性或旋回对比，即从大量数据样本中挖掘

隐藏的有限地层规律特征（知识），以特征相似性为对

比依据，适用于对比各井测井曲线特征相似的地层。

在侧向沉积相变快、地层厚度差异大等复杂情况下，

同一地层的测井曲线特征具有较大差异，已有方法难

以依据岩性等特征实现等时对比。  

因此，本文提出了一种基于模式约束的油层单元

智能自动对比方法（PIC），在数据驱动的算法中引入

地层发育模式作为知识驱动，提高地层对比精度，并

以渤海湾盆地史南油田史深 100 区块为例，通过多井

油层单元对比实验评价该方法的实用性。 

1 方法原理 

在侧向沉积相变快，特别是地层厚度同时具有较

大差异的情况下，油层单元自动对比过程应当考虑以

下两个方面的问题：①针对岩性无显著变化的标志层，

可以依据测井曲线特征相似性自动对比。然而，单井

垂向上可能存在多个层段与标志层具有较高的特征相

似性，难以准确对比出标志层。②针对由于侧向沉积

相变导致岩性具有显著变化的油层单元，自动对比过

程中难以搜索到可对比信息，容易导致穿时对比。 

针对这两个方面的问题，地质人员通常是在可靠

的地层发育模式约束下，首先对比受相变影响较小的

标志层等等时地层记录依据，然后在邻近的两个等时

界面间对比受相变影响较大的井间油层单元。 

要按照以上思路实现油层单元对比的自动化，需

解决两个关键问题：①在标志层发育的情况下，如何

引入模式约束提高标志层对比精度；②在两个等时界

面间不存在标志层等对比依据情况下，如何引入模式

约束对比相变程度大的油层，以提高井间油层单元自

动对比精度。为解决以上两个关键问题，本文提出的

PIC方法使用地质模式约束油层单元界面分布范围，在

分布范围内采用相似性度量机识别对比标志层、基于改

进的动态归整算法对比相邻等时界面间的油层单元。 

1.1 地质模式约束 

油层单元自动对比方法在侧向沉积相变快、地层

厚度差异大等复杂情况下的对比结果往往存在较大误

差，甚至难以符合地质认识，已有的“地层界面不能

交叉”等约束方法难以提升地层对比精度。考虑到地

层发育模式反映了不同油层单元的侧向变化趋势，在

侧向沉积相变快的情况下能够指导井间地层对比，因

此本文引入这一地质模式约束油层单元自动对比过程。 

模式约束的本质是在两个已知等时界面内部，依

据地层发育模式所反映的地层厚度侧向变化规律确定

各油层单元界面的可能取值范围，以避免不符合地质

规律的界面深度误判，从而提高油层单元对比精度。

依据模式，界面的取值应当满足两个基本条件，即 1C ： 
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地层界面侧向变化趋势符合地质模式； 2C ：地层厚度

侧向变化趋势符合地质模式。不同地质背景下形成的

地层，具有不同的发育模式，如加积式、进积式、退

积式等，本文以加积式地层为例分析满足这两个条件

的界面深度取值范围求解方法。 

加积式地层具有比例式沉积特征，即地层与其上

覆、下伏地层呈近于平行的整合接触，且横向上各层

垂厚度比例相似。因此，以标准井（标准油层单元划

分井）的油层单元垂厚度为参考，依据比例线性插值

得到待对比井（待划分油层单元井）各油层单元的预

估界面深度及预估垂厚度。如图 1a所示，依据标准井

分层点与垂厚度，确定油层单元 zo 的预估垂厚度 ˆ
zd 及

1zo - 与 zo 之间的预估分界面 ˆ
zb 。 

考虑到油层单元界面 zb 满足条件 1C 的取值范围必

定是 ˆ
zb 的某一邻近区间 l, r,

ˆ ˆ,   z zz zb bδ δ■ ■- +■ ■（见图 1b）。

假定区间大小与地层厚度正相关，即区间半径 l,zδ 、 r,zδ

分别是与 zb 上覆、下伏地层累计厚度相关的变量，则

可通过引入界面波动因子θ定义取值区间半径： 

 l,
1

ˆ
fz

f

z

dδ θ
=

= Σ  （1） 

 
1

r,
ˆ

z
f z

Z

fdδ θ
+

=

= Σ  （2） 

从而得到油层单元界面 zb 满足条件 1C 的取值范围

1

1
ˆ ˆ ˆ ˆ ,  

z Z

z f z
f

f
f z

b d b dθ θ
+

= =

■ ■
- +| |

■ ■
Σ Σ 。其中 Z是油层单元总数，界

面波动因子 [ ]0, 1θ ∈ ，是基于标准井分层数据确定的超

参数，确定θ的原则是：最小化θ取值的同时最大化

{ }*
l, r,,ˆ ˆ  z zz z zP b b bδ δ■ ■∈ - +■ ■ 。 

考虑到条件 2C 的约束作用，相邻油层单元界面的可

能取值范围往往不是相互独立的。在某些情况下，如对

于 l, r,,  ˆ ˆ z z zz zb b bδ δ■ ■∈ - +■ ■、 l, 1 r1 1 1 , 1,  ˆ ˆ zz z z zb b bδ δ+ + ++ +
■ ■∈ - +■ ■

中的一对取值 r,
ˆ

z z zb b δ= + 、 1 1 l, 1
ˆ

z z zb b δ+ + += - ，油层单元

zo 的垂厚度 1 1 l, 1 r,
ˆ ˆ δ δ+ + += - = - - -z z z z zzzd b b b b 可能特别

小，甚至为负，这样的一对取值并不符合地质认识。

因此，通过引入厚度波动因子ε定义油层单元 zo 垂厚度

zd 的可能分布范围 ( ) ( )1 ,  1ˆ ˆ z zd dε ε■ ■- +■ ■，对相邻油层

单元界面的联合取值范围作约束，使满足条件 1C 的取

值区间 l, r ,
ˆ ˆ,   z zz zb bδ δ■ ■- +■ ■同时满足条件 2C 。其中，厚

度波动因子 [ ]0, 1ε ∈ 为超参数，通过标准井油层单元厚

度数据确定，确定ε的原则是：最小化ε取值的同时最 

 
图 1  油层单元界面的模式约束方法 

大化 ( ) ( ){ }* 1 ,  1ˆ ˆ z z zP d d dε ε■ ■∈ - +■ ■ 。分别以满足条件 1C

的 zb 、 1zb + 取值范围为横、纵坐标，两界面的联合取值

分布如图 1c橙色网格标记区域所示，使用条件 2C 将其

联合分布约束为蓝色区域。 

1.2 基于相似性度量机的标志层识别与对比 

油层单元对比的标志层是指地层剖面上特征明

显、分布广泛、具有等时性的岩层或岩性界面，在一

定范围内具有稳定性和等时性。标志层识别、对比的

关键是分析电性特征的相似性。已有特征相似性判别

方法有余弦相似度、相关系数、马氏距离等，通过比

较两个信号点到点的误差或整体分布差异性评价信号

相似程度。然而，这些方法对信号噪音、局部异常较

为敏感，且不同方法对同一组信号的相似性评价结果

可能存在较大差异，难以优选出对比标志层的评价指

标。近年来，对比学习（Contrastive Learning）等深度

学习方法在表征数据间的非线性相似特征、提高针对

噪音的鲁棒性等方面取得了显著成果[18]。 
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对比学习属于自监督学习范畴，在特征空间中通

过最大化同类样本的相似性、异类样本的差异性完成

样本对比、判别任务[19]。对比学习的典型范式通常由

代理任务和目标函数组成，通过代理任务定义正样本

和负样本，构造对比损失或对比函数优化样本在特征

空间的潜在表示，使样本的特征与正样本尽可能相近，

与负样本尽可能不同。对比学习技术能够基于无标注

数据实现数据的相似性评价，在计算机视觉、自然语

言处理等领域获得了广泛应用，典型的算法有MoCo[20]

（Momentum Contrast）、BYOL[21]（Bootstrap Your Own 

Latent）等。 

本文基于对比学习思想设计了一种特征相似性度

量机模型（SMM），通过构建样本间纵向对比学习任务

实现模型的自监督学习过程，训练模型提取测井相似

特征的能力，从而依据电性特征相似性自动识别对比

标志层。 

1.2.1 构建自监督数据集 

截取 L 口井测井曲线子信号并重采样至同等长

度，针对采样后数据运用以下策略构建成对数据集。 

①随机选取 n口井子信号 { }1 2, , , ns x x x= … ，将第 i

（1 i n≤≤ ）口井作为样本井，对第 i口井的子信号 ix 执

行以下操作。 

②选取 s中某一口井的子信号 ( 1, 2, ,jx j n= … 且

)j i≠ 并计算 ix 和 jx 的均方根误差 ijm 、相关系数 ijr 及

余弦相似度 ijc 。当存在 k 满足条件 { }
1,

min
n

ik ijj j i
m m

= ≠
= 、

{ }
1,

max
n

ik ij
j j i

r r
= ≠

= 、 { }
1,

max
n

ik ij
j j i

c c
= ≠

= ，即第 k口井子信号 kx 和

第 i 口井（样本井）子信号 ix 的误差最小、相关系数

最大、余弦相似度最高，则初步判定 kx 和 ix 的相似度

最 大 ， 人 工 核 对 后 构 建 一 组 训 练 数 据 集

( ){ }, 1, 2, ,i jx x j n= … ，并为其设置自监督标签（伪标

签） it k= 。 

③重复过程①和②，直到获得足够的数据集。 

1.2.2  SMM 结构 

本文设计的 SMM结构由残差块、降采样层及全连

接层[22]组成，如图 2 所示。两条用于相似度对比的信

号（列矩阵） ix 、 jx 拼接为 ,i jx x■ ■■ ■，经残差块、降采

样层、全连接层运算输出为一个区间[0, 1]范围内的相

似性度量值。对每一对输入样本 ix 、 jx ，记模型输出

为 ijy 。当 1, 2, ,j n= … 且 j i≠ 时，由自监督标签 it知样

本 ix 和
it

x 的相似度为组内最大，即有自监督条件 iCond   

 
图 2  相似性度量机（SMM）架构 

成立，当且仅当 ij t= 时等号成立（见（3）式）；当 j i=
时，样本 ix 和 jx 的相似度应当为 1，即有 1ij iiy y= = 成立。 

 ( ) 1, 2   , ,
iit ijy y j n j i= ≠…≥ 且   （3） 

下面通过构建对比损失函数训练 SMM模型，使其

输出满足以上两个条件，即对应 B 批次，每批次 M 口

样本井的训练数据集，定义模型的训练损失为： 

 1 2l l l= +  （4） 

其中， 1l为对比损失： 

 
( ) ( ) 2

1
1 1 1,

1
max 0,

1 i

B M n

ij it
b i j j i

l y y
BM n = = = ≠

■ ■= -■ ■- ΣΣ Σ  （5） 

2l 为自比损失： 

 ( )2

2
1 1

1
1

B M

ii
b i

l y
BM = =

= -ΣΣ  （6） 

1.2.3 标志层识别对比 

当单井上存在多个与标准井标志层特征相似的测

井响应层段时，仅仅依据特征相似性难以准确识别出

标志层，此时需要引入模式约束。依据地层发育模式

确定各待对比井标志层界面的可能取值范围（搜索

域），在范围内依次拾取待对比井不同测井响应子信

号，与标准井标志层测井响应段一同输入 SMM模型，

完成特征相似性评估。以同一深度段不同测井曲线的

特征相似性评估结果均值为依据，筛选出最佳匹配结

果作为待对比井的标志层段。以某 3 口井为例，其标

志层识别过程如图 3所示。 

 
图 3  标志层自动识别对比原理示意图 

1.3 基于动态归整算法的油层单元对比 

模式约束等时界面间的油层单元自动对比过程涉
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及两个关键难题：①如何使用油层单元界面分布范围

约束对比过程；②如何以能反映沉积旋回与韵律变化

特征的信号段为对比单元，弱化侧向相变影响，避免

基于数据点的岩性对比。不少研究结果表明条件化的

动态时间规整（DTW）算法能够实现以上两个关键要

求。动态时间规整是日本学者 Itakura[23]于 20 世纪 60

年代提出的一种柔性模式匹配算法，能够对扩展、压

缩或变形的模式进行匹配，解决不同长度时间序列的

相似度量和分类问题。 

油层单元对比过程通常需要综合分析不少于两口

标准井的多条测井曲线，虽然 DTW及其改进算法在地

层对比任务中取得了良好效果[24]，但该方法常适用于两

口井的自动对比，即一口标准井对比各待对比井，不适用

于多井对比，使得油层单元对比结果具有较高的片面性。 

因此，本文优化出了一种 N维多元动态时间规整

（NM-DTW）算法及其条件化形式（CNM-DTW），该

算法接受地质条件约束并允许多个标准井多条测井曲

线参与地层对比过程，能够有效解决 1N - （ 3N≥ ）口

标准井和 1口待对比井的多条测井曲线动态对比问题。 

1.3.1  NM-DTW 算法 

考虑 n口井、m条测井曲线的动态时间归整问题。
记相邻等时界面间第 i 口井在数据预处理阶段获取的

测井曲线子信号单元集合为 { },1 ,2 ,, , ,
ii i i i Qx x x x= … ，其

中 , ii qx 为第 iq （ 1, 2, ,i iq Q= … ）个子信号单元，由 m条

测井曲线组成， iQ 为子信号单元总数。通过笛卡尔积构建

集合 { } { } { }
1 1 2 21, 1 1, 2, 1 2, , 1 ,, , ,

n nq q q q n q n qx x x x x xG - - -= × × ×… ，则

第 iq 个子信号单元构成的多元组 ( )
1 21, 2, ,, , ,

nq q n qg x x x= …

对应的累计归整损失可表示为： 

 ( ) ( ) ( ){ }min ,D g d g D g g G g g' ' '= + ∈ ≠  （7） 

式中 ( )
1 21, 2, ,( ) , , ,

nq q n qd g d x x x= … 为 n口井的子信号

特征相似度距离，定义为：  

 ( ) ( )
1 21, 2, ,, , , 1 ,

nq q n qd x x x S α β= -■ ■■ ■Σ…  （8） 

其中 { }
1 21, 2, ,, , , , ,

nq q n qx x xα β α β∈ ≠… 。S 为曲线特征相

似度评价函数，由上文 SMM模型计算。 

将已知的两个等时界面分别作为动态规整算法的

起止点，即有各井测井曲线的第一个子信号单元是对

齐的，亦即 ( )1,1 2,1 ,1, , , 0nD x x x =… ，最后一个子信号单

元是对齐的，则 NM-DTW 算法的对比损失可表示为

( )
1 21, 2, ,, , ,

nQ Q n QD x x x… 。 

1.3.2 条件化搜索路径 

NM-DTW 算法所定义的搜索路径是 { }11, 2, , Q ×…  

{ } { }21, 2, , 1, 2, , nQ Q× ×… … … 笛卡尔坐标空间，具有

1

n

i
i

O m Q
=

■ ■
| |
■ ■
Π 的算法复杂度。因此，将地层发育模式作

为油层单元对比的约束条件引入到 NM-DTW算法中，

降低算法复杂度的同时提升地层对比精度。 

假设标准井划分出 Z 个油层单元界面，第 i 口井

的第 z个油层单元界面所在信号单元区间为 , ,,i z i zu v■ ■■ ■。

对于标准井， , ,i z i zu v= 且已知，对于待对比井， ,i zu 、 ,i zv

可基于上文界面分布区间估计方法获得。则条件化搜

索路径可表示为： 1 2p p p= ∪ ，其中 1p 指条件直接约

束的路径， 2p 指条件间接约束的路径。 

 { }1, 1, 1 2, 2, 1 , ,

1

11
1

[ , ] [ , ] [ , ]z z z z z
z

n

Z

n zv u vp u v u+ + +

-

=

= × × ×…∪ （9） 

 { }1, 1, 2, 2, ,
1

,2 [ ] [, ,] [ ],z z z z n z

Z

z
n zu v up v u v

=

= × × ×…∪  （10） 

以 3n = 为例，条件化后的搜索路径如图 4所示。

其中， 2p 类搜索路径是由同一油层单元界面的区间估

计 , ,[ , ]i z i zu v 约束， 1p 类搜索路径是由相邻油层单元界

面的区间估计 , , 1[ , ]i z i zv u + 约束。 

 

图 4  CNM-DTW 算法的搜索路径 

1.3.3 油层单元对比 

依次选取一个待对比井和所有标准井构建 N 维多

元动态时间归整过程，以相邻已知等时界面为先验约

束条件定义归整损失的起止点，基于地层发育模式确

定的油层单元界面分布范围条件化搜索路径，计算待
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对比井和标准井子信号单元之间的特征相似度距离 d，

并完成累计归整损失 D 的动态迭代过程，寻找出归整

损失最小的对比路径，将路径中信号单元半幅点作为

地层分界点。以某 3 口井为例，其动态对比及最优路

径求取如图 5所示。 

 

图 5  等时界面间油层单元对比过程示意图 

1.4  PIC 方法步骤 

地质模式约束、相似性度量机及动态时间归整共

同构成了 PIC方法，其主要包括以下步骤。 

①测井曲线优选与数据预处理。测井曲线优选的

原则主要有：能够反映标志层、岩性组合、沉积旋回

特征，所有井或大部分井都有这些测井资料，能够广

泛应用等。针对优选的测井数据进行降噪、特征变换、

形态学滤波、信号分割等数据预处理。 

②依据地层发育模式计算 ˆ
zb 、 ˆ

zd ，基于标准井数

据确定超参数θ、 ε。 

③识别标志层。构建自监督训练数据集，使用

SMM算法搭建并训练机器学习模型；在地层发育模式

约束的油层单元界面分布范围内，使用训练好的机器

学习模型进行标志层识别。 

④对比已知等时界面间的油层单元。使用油层界

面分布范围条件化 NM-DTW 算法的搜索路径，完成

CNM-DTW 算法的构建；以反映旋回、韵律变化特征

的信号为对比单元，进行多井多测井曲线的

( )
1 21, 2, ,, , ,

nq q n qd x x x… 计算及损失 D 的动态迭代求取；

依据动态迭代结果寻找最小归整损失对应的迭代路

径，从路径中获取地层对比结果。 

2 实例分析 

以渤海湾盆地史深 100区块为例，进一步说明 PIC

方法的油层单元自动对比步骤，分析方法的实用性。 

2.1 研究区概况 

研究区史深 100 区块位于山东省史南油田北部，

构造上位于渤海湾盆地济阳坳陷东营凹陷中央隆起带

西段，整体为一个“北东高、南西低”的大型鼻状构

造，面积约为 46 km2[25]。东营凹陷新生界地层发育完

整，自上而下钻遇第四系至古近系，其中古近系包含

东营组、沙河街组和孔店组。沙河街组是凹陷内最为

发育的地层之一，自上而下可划分为沙四段、沙三段、

沙二段和沙一段。研究区主要含油层系为沙河街组沙

三段中亚段（油层组），可进一步细分为中 1（Z1）、中

2（Z2）、中 3（Z3）3个砂层组，其中 Z1、Z2为主要含

油砂层组，也是本文研究目的层段。Z1 砂层组自上而

下划分为 Z1
1s、Z1

1x、Z1
2、Z1

3、Z1
4s、Z1

4x和 Z1
5共 7

个小层；Z2砂层组自上而下划分为 Z2
1s、Z2

1z、Z2
1x和

Z2
2共 4个小层。  

研究区发育三角洲—湖泊沉积体系，沉积环境复

杂多样，岩心及岩电标定识别出湖底扇水道、朵叶、

滑塌体等多种沉积微相。Z1
1s、Z1

4s小层顶界和 Z2砂层

组顶、底界发育广泛分布的湖泛泥岩，具有高自然伽

马、高自然电位、高感应电导率、低电阻率等明显的

电性特征。  

2.2 油层单元发育模式 

研究区目的层段发育在湖退体系域内，由于沉降

幅度的差异，目的层段及内部小层的厚度在平面上存

在变化，但表现出一定的规律性。在顺物源方向的剖

面上，地层厚度沿物源供给方向自南东向北西出现不

同程度的减薄（见图 6a、图 6b）；在切物源方向的剖

面上，地层厚度由研究区中部向两侧逐渐减薄（见图

6a、图 6c）。目的层段内部小层的厚度变化趋势与整个

目的层段的厚度变化趋势相同，地层整体呈现为“等

比例加积”的地层结构样式，即不同部位同一小层的 
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图 6  研究区井位图（a）及顺物源（b）、切物源（c）方向砂层组级别地层厚度变化规律 
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地层厚度虽然有变化（如 Z1
1x、Z1

4s、Z1
4x等小层厚度

变化幅度较大），但其厚度与目的层段厚度的比例是接

近的。 

2.3 油层单元自动对比步骤 

本文以图 6 中 AA′剖面为例说明 PIC 方法的基本

步骤。该剖面共有 9 口井，其中 2 口井（S3-16-11、

S3-2-12）为标准井，其余 7 口井为待对比井。在对比

过程中，以目的层段顶、底界为已知界面，对比其内

的 11个小层。 

①测井曲线优选与数据预处理。结合地质认识，

优选出了能良好反映岩性组合、沉积旋回等特征变化

的自然伽马、自然电位、感应电导率 3 条测井曲线；

应用归一化方法将测井曲线数值统一量纲，引入形态

学滤波技术去除曲线局部毛刺状噪音，基于信号分解

分割方法提取用于油层单元对比的测井子信号。 

②由 Z1
1s至 Z2

2将油层单元记为 1o 至 11o ，计算出 1b̂

至 11b̂ 、 1d̂ 至 11d̂ ，确定θ、 ε。 

③自动识别标志层。构建了 8 000组（每组 12对

样本，每个样本大小为 256 1 1× × ）训练数据集，设置

训练批次大小等参数，基于自适应梯度下降算法完成

SMM模型训练；使用测井曲线的波幅、波宽等指标量

化标志层的测井响应特征，判断出标志层为 5o （Z1
4s）、

8o （Z2
1s）。在 5b̂ 、 8b̂ 邻近范围内使用 SMM 模型识别

标志层界面。 

④自动对比其余各油层单元。如以标志层 5o 、 8o 顶

为已知等时界面，依地层发育模式重新确定其内部油

层单元 6o （Z1
4x）、 7o （Z1

5）的预估界面 6b̂ 、 7b̂ 及预估

厚度 6d̂ 、 7d̂ ；更新油层单元界面分布范围并条件化三

维搜索路径，使用 CNM-DTW算法对比各待对比井的

6o 、 7o 。 

2.4 油层对比效果分析与比较 

本文基于 python 编程环境实现，将方法应用于研

究区的 13条连井剖面，其中共计 24口标准井、119口

待对比井。地质专家依据标志层、沉积旋回和岩性组

合，采用“井震结合、模式指导、分级控制、三维闭

合”的方法对研究区目的层进行了精细地层对比，本

文以人工对比的结果作参考，评价 PIC方法的性能。 

2.4.1  PIC 方法的应用效果分析 

从标志层的识别效果、标志层间油层单元对比效

果这两个方面评价方法的实用性能。 

①标志层识别效果评价。SMM在相似特征提取方

面取得了良好效果。依据（4）式定义的损失函数及（3）

式设置的自监督条件构建符合率指标 κ 评价模型的性
能。测试κ 平均值约为 95%，最佳可达 100%，与相关

系数、均方根误差、余弦相似度等方法相比，SMM方

法的测试κ 值性能更好。 

 
1 1

1
 

B M

i
b i

e
BM

κ
= =

= ΣΣ  （11） 

其中， ie 是真值函数，当 iCond 成立时取值为 1，反之

为 0。SMM 取得了良好的标志层识别效果。依据测井

响应特征，对比识别出研究区的两个标志层界面（见

图 7），识别吻合率最低为 95.78%，最高达 99.92%。

吻合率定义为： 
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②标志层间油层单元对比效果评价。基于

CNM-DTW算法，研究区 13条连井剖面上单井地层对

比吻合率最高可达 95.16%，平均吻合率达 90.02%，对

比平均绝对误差在 1.14 m以内。其中 AA′、BB′两个剖

面的油层单元对比结果分别如图 8、图 9所示，其油层

单元自动对比效果良好，平均吻合率约 88.70%。 

然而，由于提取的地层信息及约束条件的有限性，

自动对比结果仍然存在一定的失误率，因此可以通过增

加数据种类、丰富约束条件内涵等方式提高对比精度，

如引入沉积边界、地形地貌控制，考虑沉积环境能量等。 

2.4.2 自动对比方法比较 

将本文方法与已有自动对比方法进行比较分析。

从数理统计类和机器学习类方法中分别选取适用于不

等厚油层单元对比的 DTW和 PSPNet方法进行油层单

元自动对比，其中 DTW是动态时间规整算法，实现了

未条件化的两井测井曲线对比，PSPNet是金字塔场景

解析网络模型，是 Zhao 等[26]于 2017 年提出的一种图

像语义分割方法，其内部的金字塔池化模块具有优秀

的全局上下文信息提取能力，在地层自动对比任务中

取得了良好的应用效果。 

分别应用 PSPNet、DTW 方法对研究区连井剖面

进行没有地质模式约束的多井地层对比。PSPNet、

DTW 及 PIC 方法地层对比效果如图 10 所示。直方图

统计结果表明，PIC方法具有更高的油层单元对比吻合

率最小值、最大值、中位数等统计量；分布概率密度

函数及分布概率累计函数表明，PIC方法的自动对比结

果具有更小的吻合率方差，方法在地层对比应用过程 
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图 7  AA′剖面的标志层识别结果（剖面位置见图 6a） 

 

图 8  AA′剖面油层单元对比结果（剖面位置见图 6a） 

中性能更加稳定。因此，引入模式约束思想后有效限

制了油层单元对比的最大误差，降低了穿时对比的可

能性。 

通过均值分析，PIC、PSPNet、DTW 这 3 种方法

的整体对比结果平均吻合率分别为 90.02%、72.59%、

69.97%。因此，与已有的油层单元自动对比方法相比，

本文方法的油层单元对比结果精度更高，具有更良好

的实用性。 
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图 9  BB′剖面油层单元对比结果（剖面位置见图 6a） 

 
图 10  PIC、PSPNet、DTW 3 种方法油层单元对比效果 

3 结论 

本文提出了一种模式约束的油层单元智能自动对

比方法（PIC），通过地层发育模式约束油层单元自动

对比过程，为解决侧向沉积相变快、地层厚度差异大

条件下的地层对比问题提供解决思路。将地层模式约

束思想引入到提出的相似性度量机算法中，依据电性

特征相似性识别对比标志层，有效提高了标志层对比



2024年 2月 邬德刚 等：基于模式约束的油层单元智能自动对比方法——以渤海湾盆地史南油田史深 100区块加积式地层对比为例 171 

精度；将地层模式约束应用于一种改进的条件约束多

维多元动态时间归整算法中，依据多口标准井自动对

比油层单元，有效提高了标志层间地层对比精度。 

与已有数理统计方法中的动态归整算法 DTW 和

深度学习领域中的一种图像语义分割方法 PSPNet 相

比，PIC 方法的自动对比结果平均吻合率从 72.59%提

升至 90.02%，获得了良好的应用效果。 

本文提出的 PIC 方法适用于地层发育模式清晰可

靠情况下的油层单元自动对比，对于考虑地层缺失、

重复等复杂地质构造背景的地层对比，后期将会继续

深入研究。 

符号注释： 

B——训练批次，无因次；b——批次编号，无因次； 

zb ——第 z 个油层顶界面的可能取值，用于存储自动对比的

油层单元界面深度，m； ˆ
zb ——通过地层叠置模式得到的第 z

个油层的预估顶界面，m； *
zb ——第 z个油层的实际顶界面，

在文中指地质专家油层对比的界面，m； 1C ——模式约束中

的条件 1； 2C ——模式约束中的条件 2； ijc ——第 i、j 口井

曲线余弦相似度，无因次； iCond ——第 i口井的自监督条件；

D——归整损失函数，无因次；d——相似度距离函数，无因

次； zd ——第 z个油层的垂厚度，表征厚度的可能取值，m；

*
zd ——第 z 个油层的实际垂厚度，m； ˆ

zd ——第 z 个油层的

预估垂厚度，m； ˆ
f

d ——上覆或下伏油层的预估垂厚度，m；

 ie ——第 i 口井的符合判定函数，无因次；f——上覆或下伏

油层编号， 1, 2, , 1f Z= +… ，无因次； g——多元组

( )
1 21, 2, ,, , ,

nq q n qx x x… ，无因次；g'——集合 G的元素，无因次；

G—— { }, 1 ,,
i ii q i qx x- 的笛卡尔积结果，无因次；i, j——井编号，

, 1, 2, ,i j n= … ，无因次；k——伪标签的井编号，用于求取自

比损失， 1, 2, ,k n= … ，无因次；l——总损失，无因次； 1l ——

对比损失，无因次； 2l ——自比损失，无因次；L——参与构

建数据集的井数量，无因次；M——每批次训练数据中样本

井的数量， 0 M n＜ ≤ ，无因次； ijm ——第 i、j 口井曲线均

方根误差；m——测井曲线数目，无因次；n——从 L口井中

随机抽取的井数，无因次；N——维度数，N≥3，无因次； 

zo ——第 z个油层单元，无因次；O——算法复杂度，无因次；

p——条件化路径； 1p ——条件直接约束路径； 2p ——条件间

接约束路径；P——贝叶斯概率，无因次； iq ——第 i口井的

子信号单元编号， 1, 2, ,i iq Q= … ，无因次； iQ ——第 i口井的

子信号单元总数，无因次； ijr ——第 i、j口井曲线相关系数，

无因次；R——吻合率，无因次；s——子序列集合，无因次；

S——相似度评价函数，无因次； it ——第 i 口井的伪标签，

无因次； ,i zu ——第 i口井第 z个油层的信号单元左区间，无

因次； ,i zv ——第 i口井第 z个油层的信号单元右区间，无因

次； zw ——第 z 个油层的权重，无因次； ix ——第 i 口井测

井曲线子信号，无因次； , ii qx ——第 i口井第 iq 个子信号单元，

无因次； ijy ——第 i、j口井为输入时对应的 SMM模型输出，

无因次；z——油层单元编号， 1, 2, ,z Z= … ，无因次；Z——

油层单元总数，无因次；α——输入相似度评价函数的第 1

个参数，无因次；β——输入相似度评价函数的第 2个参数，

无因次； l, zδ ——第 z个油层单元界面深度邻近区间左半径，

m； r, zδ ——第 z个油层单元界面深度邻近区间右半径，m； 

ε——厚度波动因子，无因次；θ——界面波动因子，无因次；
κ——符合率，无因次；×——笛卡尔积。 
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