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摘要

天然裂缝的许多特性是不确定的，如裂缝的空间分布、岩石物理特性和流体流动性能。贝叶斯定理提供
了一个框架来量化地质建模和流动模拟的不确定性，从而支持储层物性预测。贝叶斯方法在裂缝性储层
中的应用大多局限于合成案例。然而，在现场应用中，一个主要问题是贝叶斯先验是被证伪的，因为它不
能预测油气藏的生产历史。在本文中，我们展示了如何利用全局敏感性分析（GSA）来确定先验被证伪的
原因。然后，我们采用近似贝叶斯计算（ABC）方法，结合基于决策树的代理模型来拟合生产历史。我们
将这两种方法应用于一个复杂的裂缝性油气藏，其中综合考虑了所有不确定因素，包括油层物理特性、岩
石物理特性、流体特性、离散裂缝参数以及压力和渗透率的动态变化。我们成功地找出了证伪的几个原
因。结果表明，我们提出的方法可以有效地量化裂缝性储层建模和流动模拟的不确定性。此外，关键参
数的不确定性，如裂缝开度和断层传导率，得到了降低。
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1. 引言

天然裂缝性储层的储量是世界石油和天然气剩余储量

的重要部分[1‒2]。尽管裂缝的存在增强了流体的储存和

流动能力[3‒4]，但它也给油田开发带来了重大挑战[1]。

在储层建模和模拟中，许多裂缝特性是不确定的，如离散

裂缝网络（DFN）参数[5‒6]、渗透率各向异性[2]、相对

渗透率和润湿性[7‒8]，以及裂缝渗透率对储层压力的依

赖[9‒10]。因此，不确定性的量化在降低裂缝性储层开发

的决策风险方面起着关键作用。

从不同来源获得的信息，如三维（3D）地震测量[11‒

14]、裂缝野外露头[2,15‒17]、井眼成像测井[18‒19]和实

验室实验数据[10]，有助于减少静态储层建模和动态流动

模拟的不确定性。

储层预测的不确定性量化通常是通过生成受生产历史

制约的多个模型来进行的[20‒21]，即后验概率估计。贝

叶斯定理是一个常用的框架，基于一个声明的先验和似然

模型，用于生成（后验）模型[22]。当用于断裂属性时，

先验模型使其有可能将蒙特卡罗模拟产生的重要地质特征

[23‒24]强加到模型上。在蒙特卡罗方法中，不确定的变

量是随机抽样的。针对我们想要的采样的分布，引入了马

尔可夫链蒙特卡罗（McMC）方法。最近，McMC方法已
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被越来越多地用于历史匹配和不确定性量化[21,25]。Mc‐

MC生成了一个模型的依赖链，使得估计和采样后验分布

成为可能。在马尔可夫链的每一次迭代中，都会使用一个

接受规则来决定是接受提议的模型还是保留旧的模型。为

了提高McMC方法的性能，已经开发了几种修正的Mc‐

MC方法，包括混合McMC [26]、模式跳跃McMC [27]和

平行交互McMC [28]，这些方法处理了实际应用中出现的

低接受度、多模式后验和高维问题。

由于McMC方法的实现是按顺序产生的，因此其效

率不高。集合方法，如集合卡尔曼滤波（EnKF） [29‒

31]、集合平滑器（ES）[32‒33]、迭代EnKF [34]和集合平

滑器与多数据同化（ES-MDA）[35]，最近在量化不确定

性和历史匹配方面得到了关注。EnKF是一种蒙特卡罗方

法，为数据同化实现了基于协方差的贝叶斯更新方案[31]。

在线性系统动力学和模型参数多元量高斯分布的主要假设

下，先验模型参数和生产数据通过观测数据的同化被联合

更新。ES方法用于避免在参数更新时重新运行模拟，而

迭代EnKF则扩展了EnKF的假设，使之适用于数据和模

型参数之间的高度非线性关系。ES-MDA通过引入一个膨

胀的误差协方差矩阵来改进ES方法。

最近，直接预测[24,36‒37]和数据空间反演[38‒39]已

被用来评估未来储层性能预测的不确定性，而无需生成后

验储层模型。与先前不同，直接预测在（历史）数据和目

标（未来预测）之间建立了一个统计模型。后验预测分布

是由观测值直接估计的。数据空间反演将生产数据视为随

机变量。后验数据变量分布是通过数据空间随机化最大似

然法进行采样。

然而，这些方法并没有解决先验分布被证伪的情况

[40]。被证伪只是意味着，无论生成了多少实现，所述模

型都无法预测历史数据。贝叶斯证据学习（BEL）[41]提

供了一个包括证伪的不确定性量化的协议，被越来越多地

用于量化石油和天然气[24]、地下水[42]和地热[23]应用中

的不确定性。与其说BEL是一种方法，不如说是一份如

何应用现有方法来解决现场案例问题的协议。BEL的优点

在于可以处理任何先验分布和对接任何敏感性分析方法，

这使其适用于量化实践中复杂问题中存在的不确定性。

许多不确定性量化过程是很耗时的，因为这个过程通

常需要从地质建模和正演模拟中生成数千到数万的模型样

本。在裂缝性储层中，必须考虑大量的计算成本，以便利

用非结构化网格或精炼的结构化网格明确地捕捉裂缝中的

详细流体流动。这一挑战使得建立代用模型（也被称为代

理模型）作为计算成本较低的替代方案对实际的裂缝性储

层具有吸引力。人们已经开发了许多用于历史匹配和不确

定性量化的代理模型，如多项式模型、克里格模型、具有

空间填充设计的样条代理模型，以及更广泛使用的响应面

代理模型[43‒45]。最近，树状回归用于敏感性分析和历

史匹配，如随机森林模型[46]和随机梯度提升[47]，已经

获得越来越多的关注。

许多关于不确定性量化的研究和方法使用合成案例

（如参考文献[39]），其中先验不确定性是人工设计的，而

观测数据是从模拟结果中选择的。这种简化绕过了证伪问

题，因为从模拟中选择的“真相”总是在先验数据的群体

中，这表明先验中观察的概率足够突出。在实际案例中，

先验模型的不确定性，即通过仔细的地质、地球物理和工

程分析，往往无法预测实际观测结果，这意味着先验模型

被证伪[40]。先验模型被证伪的原因有很多：参数的不确

定性范围可能太窄或被认为是确定性的，使用的物理模型

可能不正确，或者两者的任何组合都可能发生[23,48]。

在基于先验的技术中，经常会发现证伪问题[24,49]。

然而，需要一个系统的方法，来诊断先验问题，并将其调

整为非伪证，即去伪存真。本文的第一个主要贡献是，我

们提出了一种系统的方法，在先验模型被证伪时，该方法

指出先验模型中的问题。我们结合全局敏感性分析

（GSA）、降维和蒙特卡罗技术来识别问题。第二个贡献是

我们采用了近似贝叶斯计算（ABC）方法，并与基于随

机森林的代理模型相结合，对非证伪的先验模型进行训

练，以匹配生产历史。最后，我们将此方法应用于一个复

杂的裂缝性储层，所有的不确定因素都被共同考虑，包括

油层物理特性、岩石物理、流体特性和裂缝特性。

现场案例是位于中国渤海盆地的一个自然裂缝变质储

层，为了规划更多的油井，需要在不确定性下进行决策。

不确定因素包括裂缝密度、裂缝开度、井位和空间分布的

渗透率、相对渗透率和断层渗透率。问题是如何评估，更

重要的是如何基于测量数据（即测井和地震数据）和历史

数据（即生产速率和压力）降低储层模型的不确定性。

2. 案例分析

2.1. 现场案例的贝叶斯证据学习

BEL 是一个用于不确定性量化和反演的综合框架

[41]。与其说BEL是一种方法，不如说是一份基于贝叶斯

推理的先验协议。它使用GSA为当前的案例提出有效的

反演方法（即历史拟合），并使用观测数据（即本研究中

的生产历史数据）作为证据，通过学习先验分布推断模型

假设[24]。一般来说，BEL包括6个阶段[23]。

（1）制定决策问题和定义预测变量。
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（2）陈述先验不确定性模型。

（3）蒙特卡罗模拟和证伪先验不确定性模型。

（4）数据和预测变量的GSA。

（5）基于数据减少不确定性。

（6）后验和决策。

这项工作旨在量化储层建模和模拟过程中的不确定

性；它与框架中的第2~5阶段相对应。

2.2. 地质背景和生产历史

研究区域是中国的一个海上天然断裂的潜山储层。储

层由变质岩组成，渗透率极低。在被埋入地下之前，储层

的顶部被风化，形成了储存和流体流动的能力。天然裂缝

是由风化作用和构造运动共同作用的结果。在储层的上部

地区有5个生产井，在储层的相对下部地区有4个注水井

[附录A中的图S1（a）]。有两口勘探井已被钻出，但没

有进入生产或注入阶段。

储层中的流体是石油和水，它们被−1880 m附近的一

个恒定的油水接触（WOC）所分开 [附录 A 中的图 S1

（b）]。该储层于 2015年 9月开始产油。收集了 5口生产

井的生产历史数据（附录A中的图S2）。观察数据是所有

生产井的产油率（OPR）和产气率（GPR），以及生产井

P1、P2和P3的孔底压力（BHP）。直到2019年3月，所有

的生产井都没有产生水。

2.3. 储层建模数据和先验的不确定性提取

在静态建模和流动模拟的许多方面，如结构建模、油

层物理建模、流体建模和岩石物理建模，仍然存在不确定

性。在本节中，我们描述了可用于表征储层的信息以及整

个建模和模拟过程中的不确定性来源。表1中列出了量化

的不确定性参数及其分布，整个建模工作流程见图1。

2.3.1. 结构不确定性

储层在纵向被分为三个区域[附录A中的图S3（a）]。

由于风化程度自上而下降低，储层与非储层的比例也随之

降低。根据3D地震蚂蚁追踪属性[附录A中的图S3（b）]，

解释了46条断层（附录A中的图S4）。所有断层的位置都

是确定的，而断层的传导性仍然是不确定的，因为断层的

传导性在储层中很难测量。在这里，我们把断层导电性的

不确定性简化为两种情况：完全密封和完全开放。

2.3.2. 岩石学性质的不确定性

石油物理特性，如孔隙度和渗透率，具有不确定性。

在这种情况下，基质孔隙度是通过测井仪测量的。测量地

震声阻抗（附录A中的图S4）以表明孔隙度的空间变化。

我们应用序贯高斯模拟（co-SGS）来模拟 3D属性分布，

将测井解释作为“硬”数据，地震属性作为“软”数据。

在矩阵属性建模过程中，不确定的建模参数包括变差函数

参数，以及地震属性与井眼属性的相关系数。基质渗透率

在井位上是无法测量的。因此，我们提供一个取决于过去

经验的先验。基质渗透率的空间分布受到孔隙度的制约。

2.3.3. 断裂特性的不确定性

裂缝可能对流体流动有相当大的影响。现有的四口井

（两口生产井和两口勘探井）利用成像测井直接测量裂缝

信息，包括裂缝密度和方向。裂缝密度的空间变化可以通

过地震方位角各向异性来表示（附录A中的图S4）。我们

使用序贯高斯模拟（co-SGS）来模拟地震方位角各向异

性方程约束下的3D断裂密度模型。几个建模参数是不确

定的，如变差函数和与地震属性的相关系数。然后用裂缝

密度、裂缝走向、裂缝长度分布、裂缝开度等建立一个随

机的DFN模型。断裂方向受到断层线趋势的制约，而断

图1. 储层建模和储层模拟工作流程。
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裂方向对断层线的偏离是不确定的。接着用Oda方法[50]

将DFN模型升格为连续网格属性，以降低流体流动模拟

的计算复杂性。

2.3.4. 岩石和流体性质的不确定性

裂缝使得获得岩石物理学测量和流体与岩石之间的相

互作用变得困难。在这种情况下，对于储层而言，没有可

用的直接测量数据，如岩石压缩性、相对渗透率曲线、初

始水饱和度或毛细管压力。因此，我们参考先前的研究

[8,51]和类似的储层来定义岩石物理特性和不确定性范围。

通过引入石油公司提供的参考（基准）值的范围，压力-

体积-温度（PVT）属性，包括泡点压力、油气密度和其

他流体分布参数，如气 -油接触（GOC）、油 -水接触

（WOC），被视为不确定性。

2.3.5. 所有先验不确定因素表

基于贝叶斯模型的不确定性量化需要有模型参数化的

先验声明和每个参数的概率分布。在前面几节对不确定性

来源的分析中，我们观察到很多方面的属性是不确定的，

包括油层物理特性、流体储存、PVT、岩石物理以及不同

尺度的裂缝所造成的空间异质性。一方面，我们试图在整

个建模和模拟过程中考虑每一个可能的不确定参数，以避

表1　不确定性参数及其分布

Model

Facies

Petrophysical properties

Fracture density

DFN

Fluid

Rock physics

Fault property

Global parameters

Major variogram range

Ratio of minor to major variogram

Vertical variogram

Major variogram direction

Major variogram range

Ratio of minor to major variogram

Vertical variogram

Major variogram direction

Coefficient of seismic impedance to porosity

Matrix porosity multiplier

Major variogram range of fracture density

Ratio of minor to major variogram of fracture density

Vertical variogram of fracture density

Coefficient of seismic anisotropy to fracture density

Major variogram direction of fracture density

Fracture aperture

Direction variation of fracture azimuth

Fracture length distribution shape

Maximum fracture length

Minimum fracture length

Minimum explicit fracture length

Fracture concentration

Oil-water contact

Oil density

Bubble point pressure

Gas-oil contact

Gas density

Maximum capillary pressure

Water saturation at Cp = 0

Initial water saturation

Residual oil saturation

Rock compressibility

Fault seal/open scenarios

Variable name

MajorVarioFacies

MinorVarioFacies

VertiVarioFacies

VarioDirectFacies

MajorVarioPoro

MinorVarioPoro

VertiVarioPoro

VarioDirectPoro

CoImpedancePoro

MtrxPoroMulti

MajorVarioFrac

MinorVarioFrac

VertiVarioFrac

CoSeisAzimuFD

VarioDirectFrac

FracAperture

DirectVariFracAzimu

FracLengthShape

MaxFracLength

MinFracLength

MinExplicitFracLength

FracConcentration

WOC

OilDensity

BubPointPressure

GOC

GasDensity

MaxPc

SwPc0

Swi

Sorw

RockCompressibility

FT1/FT2/…/FT46

Prior uncertainty

U (500, 3000)

U (0.3, 1.0)

U (2, 10)

U (−90, 90)

U (500, 3000)

U (0.3, 1.0)

U (2, 10)

U (−90, 90)

U (−1, 0.5)

U (0.5, 1.5)

U (500,3000)

U (0.3, 1.0)

U (2, 10)

U (−1, 1)

U (−90, 90)

Log-U (−2.2, −1.3)

U (−90, 90)

U (2, 3)

U (100, 200)

U (5 30)

U (100, MaxFracLength −10)

Log-U (2, 5)

U (−1870, −1890)

U (920, 960)

U (80, 120)

U (−1570, −1400)

U (0.75, 0.8)

Normal (0.1, 3.0)

U (0.6, Sorw)

U (0, 0.4)

U (0, 0.3)

U (0.00004, 0.00700)

Binary

Unit

m

m

m

°

m

m

m

°

—

—

m

m

m

—

°

mm

°

m

m

m

m

—

m

kg∙m−3

MPa

m

kg∙m−3

MPa

—

—

—

m

—

Cp: capillary pressure; U: uniform; GOC: gas-oil contact.
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免遗漏重要参数。另一方面，我们需要平衡模型的复杂性

和计算需求，以解决多种不确定因素。表1中列出了不确

定参数的详细名称和分布。

2.4. 静态建模、流动模拟和蒙特卡罗模拟

由于基于物理学的地下系统模型是高维和非线性的，

因此需要进行蒙特卡罗模拟。先验模型中指定的每个变量

都根据其概率分布进行抽样，通过蒙特卡罗模拟产生单一

模型的实现。我们应用双开度双渗透性模拟作为正演模

型，计算生产数据作为对不确定参数变化的反应。商业软

件 PETREL和ECLIPSE E100，分别被用来做静态建模和

储层模拟。正演模型的功能可以形式化为：

d = gd(mmatrix mfrac mfault mfluid mrock ) （1）
式中，gd是一个确定性函数，将模型映射到数据变量 d，

即模拟生产数据；mmatrix是一个基质模型；mfrac是一个断

裂模型；mfault是一个断层模型；mfluid是一个流体模型，包

括流体接触和PVT；mrock是一个岩石物理模型，包括岩石

压缩性、毛细管压力和相对渗透性。

地质建模和储层模拟的整个工作流程见图1。我们从

表1的分布中对所有不确定的参数进行蒙特卡罗抽样；生

成1000个模型（附录A中的图S5）和模拟结果。

图2展示了模拟的生产数据与生产历史的比较。可以

看出，对于一些生产曲线，先验似乎涵盖了观察结果，如

P1、P3、P4和P5井的气体速率。P3井的BHP曲线则不是

这样。P1的BHP和P2的气体速率有一定程度的覆盖，但

在时间上有不同的趋势。这些结果表明，即使考虑到许多

方面的不确定性，先验也是不够的。

在下一节中，我们开发了一套系统的方法来识别先验

的问题，更重要的是，当先验被证伪时，我们该如何纠

正它。

3. 方法

3.1. 贝叶斯证据学习中的证伪问题

一旦确立了正演模型，就有必要检查是否对定义的先

验模型进行证伪。被证伪的先验意味着先验声明不具有涵

盖观察的信息性。因此，后验计算将是失败的。在概率论

方法中，通常试图证明先验模型是不正确的，而不是证明

它是正确的（即拒绝“先验模型预测了数据”的无效假

设）。如果先验模型不能被证伪，那么它所做的假设就得

图2. 使用表1中定义的先验的模拟数据。
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到了加强，但不一定被证明是正确的。证实过程可以通过

验证以下内容来实现：①模型再现了系统中已知的物理变

化，或者②模型可以预测观察到的数据[23]。后者不需要

与历史数据（即观测数据，dobs）相匹配，而是表明在使

用公式（1）生成的数据响应群体中，观测数据的概率不

为零。这种证伪过程已经在以前的许多研究中使用[25,42,

52]。开发先验模型通常是迭代的，也就是说，先验模型

的第一次选择往往是被证伪的。根据先验模型被证伪的原

因，先验模型可能需要通过增加①模型的复杂性、②参数

的不确定性，或③两者都增加来调整。

当数据变量的维度较低时，通过视觉检查的方式就可

以直接发现证伪行为。在本研究中，数据变量是高维的，

这意味着需要一种系统的方法来检查。基于马氏距离的方

法在证伪检测方面已经得到了关注。Yin等[24]使用稳健

的马氏距离（RMD）方法来检测具有多高斯分布的先验。

在现场案例的应用中，模拟的生产数据可能不是高斯的。

Alfonza和Oliver [48]使用观察和模拟集合之间的马氏距离

的近似值来诊断先验模型参数。他们的方法既可用于高斯

和非高斯数据，也可用于有大量数据的大型模型。然而，

他们的方法侧重于可接受多少个样本来改进先验模型。结

果并没有给出先验模型是否被证伪的直接标准。单类支持

向量机（SVM）是一种流行的离群点检测方法[41,53]，

在数据空间中围绕样本的最小体积超球被拟合。任何落在

超球之外的观察都被归类为与先验不一致。使用单类

SVM为检测高维和非线性决策边界中的异常值提供了一

个强大的工具。我们采用单类SVM作为证伪的方法来诊

断先验模型。

3.2. 全局敏感性分析

分析蒙特卡罗模拟的另一种方法是通过GSA，调查

哪些模型参数（或其组合）影响响应（如模拟产量）。

GSA方法是基于蒙特卡罗抽样，其中所有的参数是共同

变化的[54]。在本研究中，我们使用基于距离的广义敏感

性分析（DGSA）方法进行全局敏感性分析[55‒56]。DG‐

SA是一种区域化的GSA方法[57]，它将样本的数量减少

为少量的类。然后计算先验累积分布函数（CDF）和类条

件CDF之间的距离来衡量敏感性。DGSA的一个优点是

它支持所有类型的输入参数分布，如连续、离散和基于情

景的分布。DGSA的另一个优点是它考虑了计算机模型可

能的高维响应[41]，这在地下系统中是很常见的。

我们采用DGSA从两个方面来协助先验的去伪存真。

第一个方面是对当前先验模型参数的调整。DGSA通过降

低模型的复杂性来过滤掉非敏感参数，从而简化了去伪存

真的过程。另一个方面是可以通过增加新的不确定参数来

增加先验模型的复杂性。DGSA可以检验新模型参数的有

效性。在应用中，我们将展示DGSA如何用于识别先验模

型被证伪时的问题。

3.3. 用数据进行不确定性量化

如果先验没有被证伪，就可以进行适当的贝叶斯不确

定性量化。完全贝叶斯方法估计在先验分布P(m)下产生

的函数 P(d|m)。然后通过以下公式计算模型的后验分布

P(m|d)。

P (m|d ) = P ( )d|m P ( )m

P ( )d
（2）

然而，在具有高维和不同分布类型的参数的实际案例

中，评估似然的计算成本很高，或者说完全不可行[58]。

这里，我们采用ABC方法来生成变量的后验分布[58‒59]。

ABC方法源于拒绝抽样。ABC通过比较模拟数据和观察

数据来逼近似然函数。在ABC方法中，如果模型的模拟

数据 gd(m)与观测数据 dobs接近，则模型m被接受。因此，

这种方法绕过了精确的似然计算[60]。随着数据维度的增

加，产生与观测数据差距较小的被接受模型的概率也会下

降。概括统计，即从数据中计算出的数值，以最简单的形

式代表最大的信息量，被引入ABC方法来代替数据。如

果模拟数据集的汇总统计量与观察数据集的汇总统计量的

距离在ε以内，该方法就会接受样本。被接受的样本的分

布是一个近似的后验，由以下公式给出：

fε(m|d ) = f (m) ∫P (d|m) I (d (gd(m) dobs ) < ε)dd （3）
式中，I (d (gd(m) dobs ) < ε )是一个汇总统计量，定义了一

个窗口大小ε，定义了接受区域。

必须强调的是，除非数据d足够多，否则近似误差不

会随着 ε→0而消失[58,60]。另一方面，随着数据变量维

度 d的增加，接受率也会下降。这时我们应该增加ε，这

将导致近似的质量降低。基于这些限制，我们必须：①产

生尽可能多的模型m，并将模型m模拟到数据d上；②减

少数据变量d的维度。

由于对有数百万个网格单元的实地案例进行DFN建

模和模拟非常耗时，要产生ABC方法所要求的那么多个，

甚至可能是几万个实际情况是不现实的。因此，需要一个

代理模型，这将在下一节进行解释。

3.4. 代理模型

3.4.1. 基于树的回归

我们使用基于树的回归[61]的代理模型，以取代耗时
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的静态和正演模拟。基于决策树的方法是基于输入空间的

二进制分区，采用树状拓扑结构，模型 y在分区区域采用

常数。模型的输出是片状不连续的，可以表述为：

y =∑
m = 1

M

cm I ( )xÎRm （4）
式中，cm是常数；Rm是分区区域；I(x)是M个地区的离散

指标函数的线性组合。回归树的优点是其对连续和分类输

入变量都有效，这在地质问题中是常见的。然而，由于其

片断性，回归树方法权衡了回归精度。其预测精度低于大

多数其他方法[62]。

3.4.2. 集合树

“Boosting”[63]和“Bagging”[64]是两种通过树的集

合来提高树状回归的预测性能的方法。Boosting提升法使

用了较弱的估计器的结果，然后结合每个弱分类器的优势

来提高预测性能[65‒66]。Boosting提升法的树是按顺序生

成的。在每个步骤中，用早期估计器训练树估计器，对数

据进行简单的模型拟合，再对数据进行错误分析。然后增

加有较多错误的样本的权重。最终的估计器是对估计器序

列的加权组合。梯度Boosting提升法是Boosting提升法的

延伸；它结合了梯度下降算法来优化可微损失函数。每一

代的新树都试图恢复实际值和预测值之间的损失[65]。

用树进行Bagging（bootstrap）集成[64]，从训练样本

中随机选择几个数据子集进行替换。使用每个数据子集独

立训练树状估计器。最终的估计器是通过用这些自举样本

对不同树产生的所有估计器进行平均而产生的。随机森林

[67]法是Bagging的一个扩展。除了选择一个随机的数据

子集外，它还随机选择输入特征，而不是使用所有的特征

来生长树。这种扩展可以处理缺失值，保持缺失数据的准

确性，并且能很好地处理高维数据。

4. 先验证伪和不确定性量化——实例研究

4.1. 证伪识别

现在我们回到案例研究中，按照BEL框架的顺序进

行。我们已经说明了先验的不确定性并进行了蒙特卡罗模

拟；因此，下一步是证伪检测。我们将模拟的数据和观察

到的数据映射到较低的维度上，然后在较低的维度空间上

进行离群点检测，以进行证伪检测。这里，我们使用主成

分分析（PCA）进行降维。图3显示了不同模拟数据的主

成分（PC）得分图。

图3. 各生产井和数据类型的PCA图。灰点是模拟结果，红点是实际的观测结果。
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如图3所示，一些观测数据（红点）离模拟数据（灰

点）很远，如P3井的BHP和P2井的气率。有些观测数据

接近模拟点，但覆盖面不够，如P1井的BHP、P1井的气

率和P3井的气率。P2井的BHP似乎没有被证伪，因为观

察点在 PC1和 PC2图的先验点内。然而，在更高的维度

上，它被证伪。这可以从PC2和PC3图中看出（图4）。

因此，我们定义的先验被证伪，也就是说，它被证明

是不正确的。我们需要一个系统的方法来确定先验的问

题。任何修改都需要增加不确定性，增加复杂性，或进行

两者的组合。简单的局部修改，如对物性进行乘法调整，

都是非贝叶斯的[40]。相反，我们将把这个问题表述为一

个假设检验。我们将对先验进行修改，将其作为一个假设

陈述，然后试图将其作为一个假设拒绝。

4.2. 假设1：当前不确定参数的分布不当

为了确定先验的问题是什么，我们使用DGSA来进行

敏感性分析。结果（图5）显示，裂缝开度是最敏感的参

数。PCA图（图4）显示，离观测点较近的点更可能有较

大的裂缝开度值。这两个特征表明，断裂开度的分布可能

太窄。因此，我们将裂缝开度分布的上限从−1.3提高到

−0.2，而下限仍为−2.2。

在增加先验的断裂开度范围后，我们重新进行蒙特卡

罗和储层模拟，生成先验数据（附录A中的图S6）。图 6

显示了假设1的先验数据（蓝点）和初始先验（灰点）的

比较。可以看出，假设 1的数据点对观察的覆盖面更大。

这个证据表明，假设1没有错。然而，尽管数据对观察的

覆盖面比初始先验更多，但先验仍然是被证伪的。如图6

所示，P2井的气率和P1井的BHP的观察点仍然在模拟点

之外。因此，我们应该提出新的假设来解决先验问题。

4.3. 假设2：增加模型的复杂性-动态传导率

如图 2所示，P1井的BHP历史曲线在生产过程中持

续下降。然而，模拟的曲线更平坦，这意味着在模拟中井

眼的流体供应比现实中要多得多。一个潜在的原因是，渗

透率是依赖于压力的，也就是说，渗透率是随着储层压力

而动态变化的。一些研究[9‒10]对裂缝储层的这种现象进

行了探究。我们在以前的先验定义中忽略了这一机制。

Chen等[10]报道了裂缝渗透率随储层压力下降而变化的幂

图4. P2BHP数据的PCA图。（a）PC1和PC2图；（b）PC2和PC3图。圆中圆点的颜色代表断裂开度值。红点是观测值的PC，而其他点是先前数据的

PC。

图5. P2井BHP数据的不确定参数的敏感度分析。
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律关系。该函数如下：

k = k0e
3cf

ν
1 - ν

αb (p - p0 )
（5）

式中，p0是参考压力；p是储层压力；k0是 p0下的裂缝渗

透率；cf是岩石压缩性；v是泊松比；αb是Biot系数。

由于没有研究区域的泊松比和Biot系数的信息，我们

定义了一个不确定参数DynamicTM（表2）来共同表示系

数3cf

ν
1 - ν

αb的值。在水库模拟中，我们使用动态透射率

乘数（附录A中的图S7）来表示这一现象。

当动态透射率乘数被添加到模型中时，蒙特卡罗模拟

结果在模拟曲线（附录A中的图S8）和PCA图（附录A

中的图 S9）上都有较大的观测覆盖率。DGSA的结果显

示，动态透射率乘数对模拟数据很敏感（附录 A 中的

图S10）。这些证据表明，该假设并没有错；应该在先验

模型中考虑该假设。然而，仔细检查P2井的气率点（附

录 A 中的图 S9），发现观察结果仍在先验数据点之外。

图S9中的生产曲线显示，P2井中天然气产量在2018年后

有所增加，而模拟曲线则没有这一特征。P2井的BHP观

测值在生产历史上有所下降。这说明我们建立的模型仍然

不够复杂，不能反映生产历史中剩余的所有特征。造成这

种现象的可能原因是压力供应不足，导致P1和P2井区域

出现脱气现象。这是合理的，因为储层的高部位就在这个

区域。

4.4. 假设3：增加模型的复杂性-减少生产者的压力供应

压力供应来自两个方面：底水和注入水。我们引入了

两个额外的不确定参数，即断裂开度自上而下的递减程度

[图7（a）]和底部区域的孔隙体积乘数[图7（b）]，来表

示来自底部水的压力供应不确定性。在原始断层网络中

[图 7（c）]，可以看到生产井 P1 和 P2 与附近的注水井

INJ1和 INJ2没有被断层完全隔开。这意味着，尽管断层

是完全密封的，但生产者和注水井之间仍然存在着一些联

系。这可能是 P1 和 P2 井压力供应充足的一个原因。在

此，我们定义了一个变量，代表我们是否使用修改后的断

层网络。添加的参数列于表 2，断层修改策略见

图7（c）。

然后我们进行蒙特卡罗模拟，生成先验数据。模拟结

果（附录A中的图S11）显示，P1和P2井的一些BHP曲线

的表现与现场观测结果更加一致。更重要的是，P2井的一

些产气速率曲线在2018年后开始增加，这在以前的先验数

据中没有体现。PC1和PC2的先验数据点对观测数据有很

好的覆盖（附录A中的图S12）。DGSA的结果（附录A中

的图S13）也显示，假设3应该被包括在先验中。

至此，我们已经着手对低维的PC得分图进行了视觉

检查。现在，我们包括了所有的PC维度，并使用一种系

统的方法来证伪。我们采用一个单类SVM，即一个离群

点检测方法，来进行证伪。其基本原理是，如果观测值相

对于模拟观测值是一个离群点，那么先验就被证伪了。因

图6. 假设1的数据与初始先验的数据的比较。
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为数据并不是高斯分布，所以我们采用单类SVM而不是

基于马氏距离的方法[图8（a）]。

在单类SVM中，所有的模拟数据都被认为是训练样

本，用于训练分类模型。然后，使用训练好的模型来计算

观测分数。分数为负的观测值被认为是离群点，这意味着

先验被证伪。图 8（b）显示，当包含 99%以上信息的 10

个PC被包括在训练数据中时，观测得分仍然为正。这表

明，先验没有被证伪。

4.5. 代理模型训练

贝叶斯定理允许我们通过计算后验分布来减少不确定

性。在本研究中，我们采用ABC来计算后验分布，这需

表2　假设2和假设3中先验的修改

Parameter added in hypothesis 2

Parameter added in hypothesis 3

Parameter

DynamicTM

PermFracDRS

FaultNetCase

PoroVolMultiZone3

Distribution

U (0, 0.09)

U (−3,0)

Two geological scenarios

Two geological scenarios

Description

A larger value indicates that the transmissibility decreases more per draw‐

down of reservoir pressure

Degree of decrease in fracture permeability from top to bottom

Whether or not the modified fault shown in Fig. 7 is used

Whether or not the pore volume multiplier is used for the bottom zone

图7. 假设3中的模型修改。（a）渗透率的一个实现，考虑到断裂开度从上到下的递减程度；（b）区域3的孔隙体积乘数的一个实现；（c）断层修改。

INJ：注入器。mD：毫达西。

图8. 使用单类SVM的离群点检测。（a）使用PC1和PC2的SVM结果；（b）考虑到高维PC，使用SVM模型对观测结果的预测得分。
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要足够的先验实现。因此，需要一个代理模型来建立参数

和模拟结果之间的统计模型。在这里，我们采用了两种基

于树的回归技术，即随机森林和梯度提升，来建立参数与

模拟曲线和观测曲线距离之间的关系。

我们将所有的不确定参数作为回归模型的输入。目标

输出（标签）是模拟与观测的不匹配；因此，我们的输出

是模拟和观测值之间的距离。所有的数据曲线首先归一化

到0和1之间，然后进行合并，以捕捉来自不同油井和不

同数据类型的特征。

我们使用 75%的样本作为训练数据集，25%作为测

试集。图9显示，随机森林模型的回归性能和梯度提升模

型的回归性能没有明显差异，相关系数分别为 0.83 [图 9

（a）]和 0.85 [图 9（b）]。测试数据集在随机森林和梯度

提升模型上的相关系数分别为0.72 [图9（a）]和0.77 [图9

（b）]。梯度提升回归模型在训练和测试数据集上似乎都

有更好的表现。然而，随机森林模型在距离值较小的样本

上有更好的表现，这一点更重要，因为这些样本更接近于

观察结果。图 9（c）比较了随机森林模型和梯度提升模

型的排名关系。可以看出，当考虑到离观察点较近的样本

时，随机森林模型具有更好的性能。因此，我们选择随机

森林模型作为代理模型。

4.6. 后验全局参数分布和数据

参数的后验分布是通过ABC方法计算的。首先，我

们生成50 000个先验参数的实测值。然后通过随机森林模

型计算预测的距离。在ABC程序中，我们使用值1.1作为

选择后验样本的标准（附录A中的图S14）。图 10比较了

一些敏感参数（如裂缝开度、石油密度、P1和P2井区域

的断层改造）的后验分布与它们的先验分布。敏感参数的

不确定性有了明显的降低。

最后，为了验证是否能有效降低不确定性，我们使用

更新的参数再次建立地质和模拟模型，然后进行实际的流

量模拟。图 11显示了使用更新后的参数的模拟曲线。结

果表明，整个工作流程是有效的，因为后验曲线更接近于

观测曲线。为了进一步提高匹配度，可以拒绝那些被认为

离生产历史太远的模拟算例。在匹配历史时应考虑到计算

的复杂性。在本研究中，每个建模和模拟实现的平均时间

约为30 min。因为我们只使用蒙特卡罗模拟而不是迭代匹

配，所以可以使用并行计算来加快先验和后验模型的

生成。

5. 讨论和结论

在一些实地案例研究中，先验的伪造一直是研究人员

关注的问题[24,42,49]。在现场应用中，特别是对于我们

知之甚少的案例，必须先验进行非伪造的说明。在本文的

研究中，我们考虑了初始先验中的许多不确定性。即使如

此，结果还是发现先验是被伪造的。许多关于历史匹配的

论文都没有提到证伪的步骤。通常，实验做了特定修改但

不会展示出来，只有研究到了成功地应用某种技术，才会

被强调。然而，这通常不是工程师在实际案例中面临的最

基本问题。

在去伪存真过程中，通过敏感性分析和降维，很容易

发现当前不确定参数分布过窄的问题，如假设1中的断裂

开度问题（第 4节）。更具挑战性的部分是发现先验定义

中被忽略的重要的不确定因素，而这需要大量的领域知识

和经验。例如，在本研究中，我们认为初始先验中的断层

位置和连接性是确定的。如果没有关于地震解释的领域知

识，数据科学家或储层工程师会发现识别这种元素具有挑

战性。另一种方法是与不同领域的专家进行深入讨论，以

确定每个领域的不确定性，如地震解释、测井解释和生产

管理。

考虑到建模和仿真的计算复杂性，我们生成了1000个

实测数据，然后使用了一个代理模型。一个统计学上的代

理模型总是会降低不确定性约简的性能。我们使用基于树

图9. 代理模型的性能。（a）随机森林；（b）梯度提升；（c）随机森林和提升模型的等级相关性。（a）和（b）中蓝色的点代表训练数据集上的预测性

能，而橙色的点代表测试数据集上的预测性能。
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的代理模型，因为一些输入参数是分类的。然而，基于树

的回归模型牺牲了一些回归的准确性，因为它在每个节点

中使用的是片状平均。如果地质模型和前向模拟时间可以

容忍运行几万到几百万次实现，就不需要代理模型。

总之，我们提出了一种系统的方法来诊断真实裂

缝储层案例的不确定性量化中先验的证伪问题。所提

出的方法整合了 GSA、降维和蒙特卡罗抽样。我们证

明了该方法能有效地识别先验的过小不确定性和模型

复杂性的不足。更重要的是，该方法可以诊断出现场

数据中存在的冲突，如本研究中的断层解释和生产历

史，因为这种冲突经常发生在测量不同方面数据的现

场地质研究中。

图10. 敏感连续参数（a）和分类敏感参数（b）的先验和后验分布。
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