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摘要　 由于井底流动情况复杂，永久式井下压力计数据常含有不同程度噪声，使划分生产阶段的工作量巨大且困难，直接影

响地层参数解释结果的准确性。 分别在数据中加入方差为 ０􀆰 ００５ 和 ０􀆰 ０１０ 的高斯白噪声，对比分析小波模极值方法和基于滤

波器的分步卷积方法识别永久式压力数据生产阶段突变点过程中对噪声的敏感程度，探索生产阶段噪声敏感性较小的识别

方法。 结果表明，小波模极值方法错误识别概率较高，对噪声比较敏感，在划分生产阶段前需要进行数据降噪处理和优选小

波类型及判断阈值；而改进的分步滤波卷积方法能够准确、有效地识别不同生产阶段，并且对噪声的敏感性小，不需要窗函数

的优选过程，为自动处理庞大的永久式井下压力计数据提供了一种新的手段。
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　 　 为了实时监测井下生产动态，越来越多的油气

井安装了永久式井下压力计（ＰＤＧ） ［１］，工程师根据

实时采集的压力、温度等参数的变化，能够实现油

气藏的实时动态监测和生产分析［２－３］。 相比于传统

井下压力测试，永久式压力计测试不仅节约了测

试、维护成本，还可获得更多额外的储层和井筒信

息［４］。 永久式井下压力计数据的处理和分析，在油

藏和油井的动态管理和生产决策中起着越来越重
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要的作用。
对永久式井下压力计数据进行准确的生产阶

段划分，是处理和分析工作之前的关键步骤之

一［５］。 永久式井下压力计长时间不间断采点，数据

量庞大［６］，与传统人工划分方法相比，自动识别永

久式压力数据的生产阶段，不仅效率高，而且提高

了划分的准确性，为获取数据中丰富的油藏信息提

供了重要手段［７］。 由于井底流动情况复杂，永久式

井下压力计数据常含有不同程度的噪声［８］，使划分

生产阶段的工作量和困难增加，且直接影响地层参

数解释结果的准确性。 ＳＵＷＡＴ 等针对数据量大、噪
声等的问题，用小波分解和重构方法，研究了 ＰＤＧ
数据的生产阶段识别［９－１１］ 和解释分析［１２］；ＯＵＹＡＮＧ
等利用小波分析方法，进行了生产阶段识别的研

究［１３］，并对小波参数进行了优选［１４］；权建峰等提出

利用小波模极值方法识别信号中的奇异点［１５－１６］；
ＳＵＺＵＫＩ 提出利用卷积方法识别数据中的生产阶

段［１７］。 由于小波分析方法需要对小波类型、分解层

次进行优选，过程繁杂；而卷积方法没有解决相邻

生产阶段不能连续识别的问题，为了能够实现高效

准确的识别生产阶段，需要对生产阶段识别的方法

进行优化。
本文对比小波模极值方法和基于滤波器的分

步卷积方法，分析永久式压力数据生产阶段的准确

识别过程，并比较两种方法对噪声的敏感程度，寻
找到噪声敏感性较小的识别方法。

１　 小波模极值方法

　 　 近年来，小波分析在图像处理、信号分析、油气

勘探开发等领域得到了广泛的应用［１８－１９］。 由于小

波变换方法是基于时间（空间）频率的局部化分析，
具有良好的时频局部特性［２０］，在永久式压力计数据

分析中的应用越来越广泛。
小波母函数可以通过伸缩和平移，变换得到相

应的小波函数族，即

Ψａ，ｂ（ ｔ） ＝ ａ －１ ／ ２Ψ（ ｔ
－ ｂ
ａ

） （１）

式中： Ψ（ ｔ） 为小波函数；ａ 为尺度因子；ｂ 为平移

参数。
连续小波变换（ＣＷＴ）的数学表达式为

Ｗｆ（ａ，ｂ） ＝ ∫
∞

－∞

ｆ（ ｔ）Ψ（ａ，ｂ，ｔ）ｄｔ （２）

式中： Ｗｆ（ａ，ｂ） 为小波变换系数。

离散小波变换（ＤＷＴ）是将连续小波变换中的

自变量（尺度因子 ａ、平移参数 ｂ）进行离散化处理。
Ｍａｌｌａｔ 提出了经典的离散小波变换方法，将原始数

据与高、低通滤波器进行卷积运算，并抽取采样获

得第一层小波分解的细节信号和近似信号，保证离

散小波变换后的数据量保持不变；小波重构则是小

波分解的反过程，它是将相同分解尺度上的细节系

数和近似系数与高、低通滤波器进行反卷积运算，
得到原始数据。 经典 Ｍａｌｌａｔ 算法过程如图 １ 所示。

图 １　 Ｍａｌｌａｔ 第一尺度分解
Ｆｉｇ．１　 Ｍａｌｌａｔ ｆｉｒｓｔ－ｓｃａｌｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

从图 １ 可以看出，数据经过第一层 Ｍａｌｌａｔ 分解

后得到细节系数 ｃＤ１ 和近似系数 ｃＡ１，然后将近似

系数 ｃＡ１ 使用同样的方法进行第二尺度的分解，得
到细节系数 ｃＤ２ 和近似系数 ｃＡ２，依此类推，得到多

尺度 Ｍａｌｌａｔ 分解系数。 多尺度分解过程如图 ２
所示。

图 ２　 Ｍａｌｌａｔ 多尺度分解过程
Ｆｉｇ． ２　 Ｍａｌｌａｔ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

从图 ２ 可以看出，数据可以通过滤波器实现多

尺度的分解。 原始压力数据经过小波分解后，细节

信号和近似信号在邻域内的极值点，与原始数据中

的突变点对应。 因此，可以通过小波变换后的模极

值点来确定永久式压力计数据中的奇异点。 Ｍａｌｌａｔ
和 Ｈｗａｎｇ 对小波模极大值进行了描述：在 ａ０ 分解尺

度 存 在 一 个 点 （ａ０，ｔ０）， 使 得 Ｗｆ（ａ，ｔ０） ＜
Ｗｆ（ａ０，ｔ０） ， 其 中 ｔ 是 ｔ０ 的 邻 域 范 围。 则

Ｗｆ（ａ０，ｔ０） 即为小波模极大值， （ａ０，ｔ０） 为小波模
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极大值点。 从而可以根据小波细节信号的模极值，
并结合设定的判断阈值，可以准确判断原始压力数

据中的奇异点，并划分生产阶段。

２　 分步滤波卷积方法

　 　 滤波卷积方法通过滤波窗函数的卷积来判断

流动阶段。 这种方法可实现自动识别过程［２１］，提高

生产阶段识别的效率和准确度。 但对于多个产量

连续上升或连续下降的情况，则会出现漏识别的情

况。 针对这一问题，改进并发展了分步滤波卷积方

法，并对生产阶段进行识别。
永久式井下压力数据对时间求导，得到压力导

数 ｄｐ ／ ｄｔ， 在压力突变点的性质如式（３）和式（４）所
示，即

压力恢复起始点（ ｔ０，ｂｕ ）：
ｄｐ
ｄｔ ｔ ＝ ｔ０，ｂｕ－ε

＜ ０，　 ｄｐ
ｄｔ ｔ ＝ ｔ０，ｂｕ＋ε

＞ ０

或者　 ｄｐ
ｄｔ ｔ ＝ ｔ０，ｂｕ－ε

≈ ０，　 ｄｐ
ｄｔ ｔ ＝ ｔ０，ｂｕ＋ε

≫ １ （３）

压力降落起始点（ ｔ０，ｄｄ ）：
ｄｐ
ｄｔ ｔ ＝ ｔ０，ｂｕ－ε

＞ ０，　 ｄｐ
ｄｔ ｔ ＝ ｔ０，ｂｕ＋ε

＜ ０

或者

ｄｐ
ｄｔ ｔ ＝ ｔ０，ｂｕ－ε

≈ ０，　 ｄｐ
ｄｔ ｔ ＝ ｔ０，ｂｕ＋ε

≪－ １ （４）

式中：ε 为正无穷小时间间隔。
按照（５）式将压力导数转化为阶梯函数：

ｆ（ ｔ） ＝
１　 　 　 ｄｐ ／ ｄｔ ＞ ０
０　 　 　 ｄｐ ／ ｄｔ ＜ ０{ （５）

　 　 阶梯函数 ｆ（ ｔ） 有 １ 和 ０ 两个值，对应了压力导

数 ｄｐ ／ ｄｔ 的正值和负值。 在压力恢复突变点 ｔ０，ｂｕ
处， ｆ（ ｔ） 从 ０ 变为 １；在压力降落突变点 ｔ０，ｄｄ 处，
ｆ（ ｔ） 从 １ 变为 ０。 如果原始数据中含有噪声，压力

导数和阶梯函数会出现上下波动的情形，为了排除

噪声的干扰，将阶梯函数 ｆ（ ｔ） 与滤波窗函数 ｇ（ ｔ）
进行卷积运算，得到

ｆｂｕ∗ｇ ＝ ∫∞
－∞

ｆ（τ）ｇ（ ｔ － τ）ｄτ（压力恢复）

或表示为：

ｆｄｄ∗ｇ ＝ ∫∞
－∞

ｆ（τ）ｇ（ ｔ － τ）ｄτ（压力降落） （６）

　 　 滤波窗函数 ｇ（ ｔ） 如图 ３ 所示。 从图 ３ 可以看

出，滤波窗函数在坐标系中是关于原点对称的曲

线，以实现将信号对称扫描。

图 ３　 滤波窗函数 ｇ（ ｔ）
Ｆｉｇ． ３　 Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｇ（ ｔ）

上述算法的识别过程如图 ４ 所示。 图 ４（ａ）为模

拟的原始压力数据，图 ４（ｂ）为压力导数 ｄｐ ／ ｄｔ， 图 ４
（ｃ）为阶梯函数 ｆ（ｔ）， 图 ４（ｄ）为卷积运算 ｆ∗ｇ。

图 ４　 模拟数据的生产阶段识别过程
Ｆｉｇ． ４　 Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄａｔａ

从图 ４ 中可以看出，卷积运算 ｆ∗ｇ 的求取过程

实质是宽度为 ２ω 的滤波函数平行移动对 ｆ（ ｔ） 扫

描，如果存在压力恢复阶段的突变点，对应的压力

导数 ｄｐ ／ ｄｔ变为正值， ｆ（ ｔ） 在 ｄｐ ／ ｄｔ为正时持续等于

１；如果存在压力降落阶段的突变点，则对应的压力

导数 ｄｐ ／ ｄｔ 变为负值， ｆ（ ｔ） 在 ｄｐ ／ ｄｔ 为负时持续为

０。 经过卷积运算， ｆｂｕ∗ｇ 会在 ｔ０，ｂｕ 之前逐渐变大，
在 ｔ０，ｂｕ 处出现最大值，经过 ｔ０，ｂｕ 后逐渐较小到 ０，在
滤波函数经过 ｔ０，ｂｕ 的过程中 ｆｂｕ∗ｇ 恒为正； ｆｄｄ∗ｇ
会在 ｔ０，ｄｄ 之前逐渐变小，在 ｔ０，ｄｄ 处出现最小值，经过

ｔ０，ｄｄ 后逐渐增大到 ０，在滤波函数经过 ｔ０，ｄｄ 的过程中

ｆｄｄ∗ｇ 恒为负。 此时滤波窗函数 ｇ（ ｔ） 完 成 对

ｔ０，ｂｕ（ ｔ０，ｄｄ ）突变点的扫描。
当原始数据中含有两个连续的压力恢复或压

力降落阶段时，识别结果如图 ５ 所示。
从图 ５ 可以得出， ｄｐ ／ ｄｔ 值在遇到两个连续压

恢段或连续压降段时，恒为正或恒为负。 若将压力

导数 ｄｐ ／ ｄｔ直接转换成 ｆ（ ｔ），则第二个压力恢复（降
落）段会被“抹掉”。

为了能将所有连续出现的压降段或压恢段准
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确识别，对 ｄｐ ／ ｄｔ 设定一个判断阈值，如果“正峰”和
“负峰”交替出现，则不用处理；如果同时出现两个

相邻的“正峰”或“负峰”，则以两个峰横坐标的中间

值作为分界点，将分界点右侧的 ｆ（ ｔ） 分割到下一阶

段，并且将分割点到峰值之间的数值进行 １ 和 ０ 的

切换。 以此类推，可将整个过程分解为若干步分别

处理：Ｓ１、Ｓ２、…、Ｓｎ。

图 ５　 生产阶段漏识别情形
Ｆｉｇ． ５　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｋａｇｅ ｄｕｒｉｎｇ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

对每一步的 ｆ（ ｔ） 进行滤波器卷积运算，得到对

应的 ｆ∗ｇ 值。 最后将每个阶段的 ｆ∗ｇ 值合并，得到

整个阶段的 ｆ∗ｇ 值，这时便能够准确全面的划分出

各流动阶段，且不会发生漏识别的情况。 两个连续

压降段的识别过程 ｆ∗ｇ－（Ｓ１＋Ｓ２）如图 ６ 所示。

图 ６　 分步卷积方法对生产阶段识别过程
Ｆｉｇ． ６　 Ｓｔｅｐ－ｂｙ－ｓｔｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ

ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｐｈａｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

从图 ６ 可以看出，经过分步卷积方法的处理，避

免了连续压降段或连续压恢段漏识别的情况。 为

自动准确地划分 ＰＤＧ 数据的生产阶段，提供了非常

便捷的途径。

３　 数值模拟实验

　 　 利用 Ｓａｐｈｉｒ 软件设计一口均质无限大油藏的直

井模型，以表 １ 中的生产数据模拟产生一组原始压

力数据。 共含有 ２０ 个生产阶段，生成的模拟压力数

据如图 ７ 所示。

表 １　 模拟流量数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｆｌｏｗ ｒａｔｅ
持续时间 ／ ｈ 产量 ／ （ｍ３·ｄ－１） 持续时间 ／ ｈ 产量 ／ （ｍ３·ｄ－１）

２０ ３００ １２ １５０
２０ ０ １６ ３００
２０ １００ １５ １００
１８ ２５０ ２２ ３００
１９ １５０ ２０ １５０
２０ ３５０ ２５ ０
１５ １５０ ２０ ３００
２２ ３００ １５ １００
１５ ０ １５ ３００
１８ ４００ ４０ ０

　 　 从表 １ 可以看出，生产阶段持续时间不同，且产

量变化不同。

图 ７　 模拟压力数据
Ｆｉｇ． ７　 Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｐｒｅｓｓｕｒｅ

从图 ７ 可以看出，模拟生成的压力数据存在长

短不一的多个生产阶段，并且有连续压力恢复阶段

和连续压力降落阶段。
３􀆰 １　 小波模极值方法识别突变点

　 　 小波函数种类众多，各小波函数分解的连续性

和时频性质存在差别，鉴于 Ｈａａｒ 小波函数良好的不

连续性和紧密支撑性，采用 Ｈａａｒ 小波对原始压力数

据进行分解。 ６ 层 Ｈａａｒ 小波分解后的细节信号和

近似信号如图 ８ 所示。
从图 ８ 可以看出，当超过 ３ 个分解层次后，小波

细节系数变化非常粗糙，若干相邻的奇异点萎缩成
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图 ８　 小波分解结果
Ｆｉｇ． ８　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　

一个，甚至被抹平，或在变化明显的奇异点处变得

平缓，从而很难识别出各生产阶段的突变点。 因

此，利用一层小波分解来划分生产阶段。
为了验证小波方法划分生产阶段对噪声的敏

感性，在井下压力计数据中加入方差为 ０􀆰 ００５ 和

０􀆰 ０１０ 的高斯白噪声。 利用小波模极值方法对不同

级别噪声数据识别的结果见表 ２，采用了三种不同

的阈值。
图 ９ 和图 １０ 分别为两种噪声数据以及对应的

一层小波系数，其中判断阈值为 １􀆰 ５。 从图 ９ 和图

１０ 可以看出，随着噪声水平的提高，小波细节系数

受到干扰的情况越严重；噪声的波动幅度越来越

大，甚至会超过判断阈值。
从表 ２ 中可以看出，当不含噪声时，生产阶段识

别准确；但当数据中添加噪声后，生产阶段识别会

发生错误，出现较大数量的误识别或漏识别。 由于

小波一层小波系数对噪声的敏感性，所以这种方法

对噪声敏感性高，当噪声水平超过一定水平，则较

难分辨各个生产阶段。

表 ２　 不同阈值条件下的生产阶段识别结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
数据噪
声级别

阈值（σ 为样
本标准差）

正确识别变
化点的数量

各生产阶段结束时间点 ／ ｈ

无
１􀆰 ０σ ２０ ２０、４０、６０、７８、９７、１１７、１３２、１５４、１６９、１８７、１９９、２１５、２３０、２５２、２７２、２９７、３１７、３３２、３４７、３８７
１􀆰 ５σ ２０ ２０、４０、６０、７８、９７、１１７、１３２、１５４、１６９、１８７、１９９、２１５、２３０、２５２、２７２、２９７、３１７、３３２、３４７、３８７
２􀆰 ０σ １９ ２０、６０、７８、９７、１１７、１３２、１５４、１６９、１８７、１９９、２１５、２３０、２５２、２７２、２９７、３１７、３３２、３４７、３８７

方差＝ ０􀆰 ００５
１􀆰 ０σ ２０ ２０、２７— 、４０、６０、７８、９７、１１７、１３２、１５４、１６９、１８７、１９９、２１５、２３０、２５２、２７２、２９７、３０７— 、３１７、３３２、３４７、３７４— 、３８７
１􀆰 ５σ １９ ２０、６０、７８、９７、１１７、１３２、１５４、１６９、１８７、１９９、２１５、２３０、２５２、２７２、２９７、３０７— 、３１７、３３２、３４７、３８７
２􀆰 ０σ １８ ２０、６０、７８、９７、１１７、１３２、１５４、１６９、１８７、１９９、２１５、２３０、２５２、２９７、３１７、３３２、３４７、３８７

方差＝ ０􀆰 ０１０

１􀆰 ０σ １９
２０、２７— 、４３— 、４５— 、４９— 、６０、７８、９７、１１７、１２３— 、１２７— 、１３２、１５４、１６９、１８７、１９９、２０３— 、２１５、２２０— 、２３０、２５２、２７２、２８１— 、
２９７、３０７— 、３１７、３３２、３３６— 、３４７、３７４— 、３８７

１􀆰 ５σ １９
２０、６０、７８、９７、１１７、１２３— 、１３２、１５４、１６９、１８７、１９９、２０３— 、２１５、２３０、２５２、２７２、２８１— 、２９７、３０７— 、３１７、３３２、３３６— 、
３４７、３７４、３８７

２􀆰 ０σ １４ ２０、６０、９７、１５４、１６９、１８７、２１５、２３０、２５２、２９７、３１７、３３２、３４７、３８７
注：黑体下划线数据表示错误识别的时间点。

图 ９　 含有噪声信号的小波分解 （噪声方差＝０􀆰 ００５）
Ｆｉｇ． ９　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ

ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ （ｎｏｉｓｅ ｖａｒｉａｎｃｅ＝ ０．００５）

图 １０　 含有噪声信号的小波分解 （噪声方差＝０􀆰 ０１０）
Ｆｉｇ． １０　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ

ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ （ｎｏｉｓｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ＝ ０．０１０）
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３􀆰 ２　 分步滤波卷积方法识别突变点

　 　 用分步滤波卷积方法对原始数据进行识别，这
个过程得到对应的压力导数 ｄｐ ／ ｄｔ 、脉冲函数 ｆ（ ｔ）
和卷积函数 ｆ∗ｇ。 为了研究噪声对生产过程变化

点检测过程中的影响，在原始数据中加入噪声方差

分别为 ０􀆰 ００５、０􀆰 ０１０、０􀆰 ０１５ 的高斯白噪声，利用分

步滤波卷积方法对这四组数据进行分析处理。 滤

波函数斜率和窗口宽度决定阈值的大小，方差

０􀆰 ０１０ 的含噪数据如图 １１ 所示，原始数据和三种噪

声数据的识别结果见表 ３。
从图 １１ 中可以看出，经过分步滤波卷积运算，

ｆ∗ｇ 的值能够准确判断生产阶段，有效抑制了噪声

对识别的干扰。
从表 ３ 可以看出，分步滤波卷积方法能够较准

确识别出含噪数据的生产变化过程。 由于卷积运

算过程的“累积”效应， ｆｂｕ∗ｇ 值会大于邻域内其他

位置的值；对应的， ｆｄｄ∗ｇ 值会小于邻域内其他位置

的值。 生产阶段越长，则这个阶段起始点的卷积值

　

图 １１　 含有噪声信号的识别结果 （方差为 ０􀆰 ０１０）
Ｆｉｇ． １１　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ

（ｎｏｉｓｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｓ ０．０１０）

表 ３　 分步滤波卷积方法识别生产阶段结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔｅｐ－ｂｙ－ｓｔｅｐ ｆｉｌｔｅｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｐｈａｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
数据噪声级别 正确识别变化点的数量 各生产阶段结束时间点 ／ ｈ

无 ２０ ２０、４０、６０、７８、９７、１１７、１３２、１５４、１６９、１８７、１９９、２１５、２３０、２５２、２７２、２９７、３１７、３３２、３４７、３８７
方差＝ ０􀆰 ００５ ２０ ２０、４０、６０、７８、９７、１１７、１３２、１５４、１６９、１８７、１９９、２１５、２３０、２５２、２７２、２９７、３１７、３３２、３４７、３８７
方差＝ ０􀆰 ０１０ ２０ ２０、４０、６０、７８、９７、１１７、１３２、１５４、１６９、１８７、１９９、２１５、２３０、２５２、２７２、２９７、３１７、３３２、３４７、３８７
方差＝ ０􀆰 ０１５ １９ ２０、４０、７８、９７、１１７、１３２、１５４、１６９、１８７、１９９、２１５、２３０、２５２、２７２、２８５— 、２９７、３１７、３３２、３４７、３８７

注：黑体下划线数据表示错误识别的时间点。

ｆ∗ｇ 越大。 而噪声由于其上下波动的影响，“累积”
效果不明显，值很小且上下波动，从而规避噪声的

干扰。

４　 应用实例

　 　 以海上油田的 Ａ 井和 Ｂ 井为实例，详细介绍分

步滤波卷积方法识别永久式井下压力计数据中突

变点的效果。
４􀆰 １　 Ａ 井实例

　 　 海上某油田经过前期勘探和试油工作，可见良

好的油气显示，开发井 Ａ 井于 ２００５ 年 ３ 月实现完井

投产。 Ａ 井基础参数如下：井径 ｒｗ ＝ ０􀆰 １９８ ｍ，油层

厚度 ｈ＝ ２４􀆰 ３８４ ｍ，孔隙度Φ＝ ０􀆰 ３２。 为了对 Ａ 井及

所属储层实施动态监测和管理，完井管柱中安装有

永久式井下压力计。
Ａ 井生产一段时间后，通过地面采集和监测系

统，读取了从投产开始 ５ １１６ ｈ 的井下压力监测数

据。 产量数据由现场人员读取并记录，共有 ５８７ 个

生产制度的变化。 压力和产量数据如图 １２ 所示。

图 １２　 Ａ 井实测永久式井下压力计数据和产量数据
Ｆｉｇ． １２　 Ｍｅａｓｕｒｅｄ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｗｉｔｈ ａ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｄｏｗｎｈｏｌｅ

ｇａｕｇｅ ａｎｄ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｗｅｌｌ Ａ

从图 １２ 中可以看出，永久式井下压力计数据量

庞大；地面产量计量值和时间都存在误差。
在未对原始压力数据降噪和压缩的不利情况

下，直接利用分步滤波卷积方法进行生产阶段识

别，整个识别过程经由计算机程序辅助完成，划分
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结果如图 １３ 所示。

图 １３　 Ａ 井实测压力数据的划分结果
Ｆｉｇ． １３　 Ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｆ Ｗｅｌｌ Ａ

从图 １３ 中可以看出，生产阶段被准确识别。 生

产制度变化密集的生产阶段也被准确定位。
对比图 １２ 和图 １３ 的识别过程，由于生产制度

小于 ０􀆰 １３ ｈ 而漏识别的点 １１ 个；由于相邻生产制

度产量变化小于 ６ ｍ３ ／ ｄ 而漏识别的点 ５ 个，共准确

识别生产阶段 ５７１ 个，耗时极短，节约了大量人力和

工作量。 经过分步滤波卷积方法识别和划分，各阶

段压力历史和产量史准确对应。
４􀆰 ２　 Ｂ 井实例

　 　 渤海某区块一口开发井 Ｂ 井，目的层为古生界

潜山，属块状底水油藏。 Ｂ 井基础参数如下：井径 ｒｗ
＝ ０􀆰 ０７８ ｍ，油层厚度 ｈ＝ ３１􀆰 ３０４ ｍ，孔隙度 φ＝ ０􀆰 ０７１
６。 为了降低油田开发过程中存在的风险，指导油田

整体开发方案部署，评价潜山地质模式及顶部低渗

透层的稳定性。 完井时在下入管柱中安装永久式

井下压力计，通过延长测试，获取地层动态压力

数据。
Ｂ 井生产一段时间后，采集并读取其中约 ８３０ ｈ

的井下压力监测数据。 产量数据由现场人员读取

并记录，共有 ８１ 个生产制度的变化。 压力和产量数

据如图 １４ 所示。
从图 １４ 中可以看出，永久式井下压力计数据量

大，且开始阶段压力波动明显；地面计量产量变化

频繁，最小生产阶段只有 ０􀆰 １８ ｈ，人工划分生产阶段

将增加很大工作量。
同样，在未对原始压力数据降噪和压缩的不利

情况下，直接利用分步滤波卷积方法进行生产阶段

识别，整个识别过程经由计算机程序辅助完成，划
分结果如图 １５ 所示。

从图 １５ 中可以看出，生产阶段被准确识别。 前

期压力变化频繁的生产阶段也被准确定位。

图 １４　 Ｂ 井实测永久式井下压力计数据和产量数据
Ｆｉｇ． １４　 Ｍｅａｓｕｒｅｄ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｗｉｔｈ ａ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｄｏｗｎｈｏｌｅ

ｇａｕｇｅａｎｄ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｗｅｌｌ Ｂ

图 １５　 Ｂ 井实测压力数据的划分结果
Ｆｉｇ． １５　 Ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｆ Ｗｅｌｌ Ｂ

对比图 １４ 和图 １５ 的识别过程，由于前期生产

制度变化频繁，存在误识别的点 ２ 个；由于相邻生产

制度产量变化小于 ２ ｍ３ ／ ｄ 而漏识别的点 １ 个，共准

确识别生产阶段 ７８ 个，准确率高，耗时极短，效率得

到明显提高。 各阶段压力历史和产量史准确对应

后，可以实现长时井下压力监测数据的生产动态和

窗口反褶积等分析，进而可以评价潜山低渗透层稳

定性和地质模式。

５　 结论

　 　 （１）小波模极值方法在突变点的识别过程中，
容易发生错位，并且对噪声敏感性较高，当噪声达

到一定水平后，错误识别的突变点数增加，生产阶

段识别的准确率明显下降。
（２）分步滤波卷积方法能够准确地识别出永久

式井下压力计数据中的突变点，并且由于其“累积”
作用，噪声的干扰不明显。

（３）基于滤波器的分步卷积方法在对噪声敏感
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性方面优于小波模极值方法，对生产阶段的识别有

很好的适用性和指导作用，为批量处理永久式井下

压力计数据提供了一种便捷的工具。
致谢：感谢中法渤海地质服务有限公司的支持。 感谢中国石

油大学（华东）吴明录和刘均荣教授的指导。
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