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第 1 章  实践概况 

1.1  实践单位概况 

沙特阿拉伯国家石油公司（简称：沙特阿美）是一个有多年历史的综合国际

石油公司，是世界最大的石油生产公司和世界第六大石油炼制商，业务遍及沙特

王国和全世界。它主要从事石油勘探、开发、生产、炼制、运输和销售等业务，

拥有世界最大的陆上油田和海上油田。 

沙特阿美的经营战略为立足本国，实施全国勘探计划。在提高总体原油供应

能力和运输灵活性的同时，开始供应高价值超轻型原油；国内炼油工业纵向集成，

国外加强与其他公司投资合作。使得整个王国的炼油工业处在整体规划之中，更

加符合王国的炼油和产品经销长期需求；积极引进先进技术，提高工作效率及资

源利用率。1982 年，沙特阿拉伯石油公司勘探和石油工程中心投入使用。与该

中心的密切合作以及建立与其相关的实验室和研究开发中心使沙特阿美公司在

上游（勘探和开采）技术后援方面基本不依靠其他石油公司；重视人员培训以及

人力资源的开发。持续进步的关键，是要有一支受过良好教育和训练、能够担当

重任的劳工队伍。多年来，公司设计了层次广泛的培训计划，包括从人行培训到

有学位的专业人士高级管理计划，提高其工作技术，使雇员跟上新技术的发展，

并培养世界级的专家。 

沙特阿美在中国市场不断开拓业务，其与中国石化、石油业界有着长久的合

作关系，并且两国在油气勘探开发及加工领域的合作程度在不断地加深。2010

年 1 月 14 日，中国石化和沙特阿美公司敲定了合资建炼厂的世界性项目，这将

是中石化在海外的第一座炼油厂，也是截至目前最大的中国合资项目。2011 年 3

月 20 日，中国石油与沙特阿美公司共同签署了“云南炼油项目谅解备忘录”和“原

油销售协议补充协议”。 根据协议，双方将共同建设云南石化炼油项目，并从资

源、加工、销售等方面进行一体化合作。 

沙特阿美亚洲区总部位于北京。阿美亚洲是沙特阿美的全资子公司，也是连

接沙特阿美和中国的业务和文化桥梁。其中的阿美北京研发中心（BRC）成立于

2015 年，专注于提供创造性的高影响力解决方案和工具，进而为沙特阿美提供

支持，助力后者成为技术创新和发展领域示范领导者的战略目标。 

阿美北京研发中心引领地球物理、地质学、油藏工程、炼油化工和战略运输

研究等领域的先进技术研发，旨在重塑公司的上游和下游运营，从而为客户提供

最先进的解决方案。通过与沙特阿美高级研究中心的科学家以及北京地方高校和

科研院所密切合作，该中心已取得了一定显著的成就。比如在最新的油气上游尖

端技术的探索，不同类型和尺度的地质资料的地质技术研发以及对对油藏工程研

究中化学驱油挑战以及先进地震成像的构建建模研究。 
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在未来，公司将把加强其上游和下游业务在全球的竞争地位作为未来的主要

战略。同时在进一步的战略整合以及业务多样化中获取价值。并且在沙特王国和

国际上积极扩大天然气活动和扩大公司品牌的全球认可度。在有效分配资金并保

持审慎而灵活的资产负债表的基础上，通过原油价格周期提供可持续且不断增长

的股息。最终利用先进的技术和富有生命力的创新行为来达到可持续运营的目的。 

 

图 1 阿美公司商标 

 

1.2  实践目的 

人工智能技术为石油公司的发展带来了新的发展机遇和契机，阿美北京研发

中心正在积极打造人工智能地质研究开发平台。本次实践参与了阿美北京研发中

心地质领域中人工智能应用项目的开发工作，具体实践围绕机器学习方法在地质

测井领域方面，为测井等相关技术提供新的技术支持。通过对测井钻井特征曲线

的预测分析，可以减少开发成本，提高岩性识别准确率。通过实践学习，可以对

人工智能在实际工程工作领域有更进一步理解。 
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第 2 章  实践内容与成果 

2.1  研究方法与路线 

2.2.1 方法选择 

文献查阅法：在实践中利用工具书查找文献资料，同时以掌握的文献资料后

面所附的文献资料来循环查找提高文献利用率。整理相关资料，进而深入了解深

度学习中的 LSTM 等曲线回归预测的方法，从而将文献方法用于实际。了解目

前该技术领域的发展现状以及实际应用情况。 

比较分析法：在序列数据预测领域中，不仅有 LSTM 等深度学习方法，同

时也有传统序列分析统计预测方法。在分类识别领域，不仅有集成学习方法，同

时也有神经网络等深度集成学习方法。多个领域具体实践中，可以将两者进行对

比分析，最终能够明确各方法在地质领域的应用范围。 

实证分析法：将人工智能中深度学习方法用于序列数据回归的预测结果与实

际测井曲线特征进行对比分析，可以有效检验已有算法在实际应用中的效果，同

时帮助分析人工智能在地质石油领域的未来前景，进而更好服务石油地质领域。 

2.2.2 可行性分析 

现有机器学习以及人工智能理论发展日渐成熟，部分行业已经将人工智能技

术应用到实际生产之中，取得的成果也较传统技术有较大提升。这说明人工智能

技术具备实际价值，同时难点也在于如何将人工智能技术与实际生产相结合，这

需要不断进行探索和改进。 

阿美北京研发中心作为世界领先的石油地质领域技术研发公司，在相关领域

具有领先的信息技术，拥有各种软硬件平台，同时可以与下游石油企业进行业务

交流，拥有广泛的技术落地场景，这为课题的顺利开展提供了极大的便利条件。 

2.2.3 专题分析报告 

利用 PyQt5 工具包建立了相关的可视化软件，并初步开发了一个用于记录

并处理钻井数据、测井数据、岩性解释数据的算法平台。这一算法平台大大提高

了工作效率，并更好地了解目标油藏的属性特征。 

完成项目专题指标梳理和人工智能地质应用体系的建立开发，全面、系统性

的梳理业务发展流程。针对不同石油地质客户建立人工智能应用方案，结合各用

户的实际，完成人工智能技术应用项目实践。 

2.2.4 机器学习应用 

根据已有数据，学习常规机器学习算法，熟悉算法的原理，优缺点以及适用
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范围，并使用 Python 将机器学习算法应用到实际中。了解岩性识别相关背景知

识，学习集成学习技术在岩性识别方面的应用，使用 Sklearn 库实现人工智能集

成学习技术。 

2.2  实践内容 

2.2.1 基于人工智能算法的钻井数据分析及钻前预测 

利用邻井钻井数据、层位数据、录井数据等对模型进行训练，实现了对当前

井的钻前目标层位和岩相以及地层压力等的预测，从而优化钻井工程参数、优化

作业。 

钻井通常指勘探或开发石油、天然气等液态和气态矿产而钻凿井眼及大直径

供水井的工程。钻井在国民经济建设中的应用极为广泛。在石油工业生产的环境

下，对当前井的钻前目标层位和岩相以及地层压力等的预测对于优化钻井工程参

数、优化作业具有重要意义。充分有效预测可以优化井筒结构并最终实现安全钻

井和提质增效。 

设备运行过程中获得的邻井钻井数据、层位数据、录井数据其数据量大并且

设备自身结构和运行环境的复杂，因此充分理解设备的运行机理并且提取相关的

数据特征难度大。所以充分利用深度学习自动提取钻井中的数据信息的隐藏特征，

进而实现优化钻井工程成为当前的研究重点之一。 

在实践阶段，首先基于异常检测算法孤立森林等对测井曲线进行异常识别，

进而能够建立一套完善的应用方案。经过对数据进行预处理、调节模型参数等以

达到在钻井平台在钻井工程中的实际应用。进而基于 LSTM 技术对测井等序列

化数据，实现钻井数据预测来优化钻井工程任务。同时基于 XGBoost 等集成学

习分类技术针对钻井解释预测数据构建岩性分类模型，完成标签分类任务。最终

基于 PyQt5 工具建立了上述的相关软件，初步开发一个用于预测钻井数据并完

成岩性分类建模的平台。 

 

图 2 钻井平台示意图 
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2.2.1.1. 孤立森林 

孤立森林是一种非常高效的异常检测算法，与随机森林算法相似，但孤立森

林每次选择划分属性或划分点(值) 时都是随机的，而不是根据信息增益或基尼

指数来选择。  

孤立森林算法通过随机选择一个特征来“隔离”观察结果，然后在最大值和最

小值之间随机选择一个分割值，所选特征的值，由于递归分区可以用树结构表示，

所以分离样本所需的分裂次数等于路径从根节点到终止节点的长度，这个路径长

度在这些随机树的森林上平均，用于度量常态和实现我们的决策功能。当随机树

组成的森林共同产生更短的路径长度时，它将很可能是异常。  

孤立森林算法适用于连续数据的异常检测，将异常定义为“容易被孤立的离

群点”。可理解为分布稀疏且离密度高的群体较远的点，在数据空间里面，分布

稀疏的区域表示数据发生在此区域的概率很低，因此可认为落在这些区域里的数

据是异常的。这就实现了实时数据的异常筛查。 

孤立森林不定义数学模型也不对数据进行标记，而是去查找哪些点容易被

“孤立”，它使用了一套非常高效的策略，例如我们用一个随机超平面来切割数据

空间，切一次可以生成两个子空间，之后我们再继续用一个随机超平面来切割每

个子空间，循环下去，直到每个子空间里面只有一个数据点为止。 直观上来讲，

我们可以发现那些密度很高的簇是被切分很多次才会停止切割，但是那些密度很

低的点很容易很早就停到一个子空间里了。 孤立森林算法得益于随机森林的思

想，与随机森林由大量决策树组成一样，孤立森林也由大量的“树”组成，但和决

策树不太一样，其构建过程也比决策树简单，是一个完全随机的过程。 

 

 

图 3 孤立森林方法数据检测示意图 

 

2.2.1.2 LSTM 模型介绍 
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长短期记忆模型（long-short term memory）是一种特殊的 RNN 模型，是为

了解决 RNN 模型梯度弥散的问题而提出的；在传统的 RNN 中，训练算法使用

的是 BPTT，当时间比较长时，需要回传的残差会指数下降，导致网络权重更新

缓慢，无法体现出 RNN 的长期记忆的效果，因此需要一个存储单元来存储记忆，

因此 LSTM 模型被提出； 

 
图 4 LSTM 与 RNN 对比图 

 

LSTM 加入 3 个门结构来控制信息在序列中的传递，使信息能够长期传递下

去。LSTM 的第一个门是遗忘门(forget gate)，确定丢弃哪些信息。第二个门是输

入门(input gate)，用来确定存储哪些新信息。第三个是输出门(output gate)，确定

输出的内容。在 LSTM 网络中，记忆单元𝑐𝑡可以在某个时刻捕捉到某个关键信

息，并有能力将此关键信息保存一定的时间间隔， 

其中相应的机构遗忘门𝒇𝒕，输入门𝒊𝒕，输出门𝒐𝒕，记忆单元𝒄𝒕，隐状态𝒉𝒕计

算过程分别为如下： 

            𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓𝑥𝑡 + 𝑈𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓)                        (2.1) 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑥𝑡 + 𝑈𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖)                    (2.2) 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜𝑥𝑡 + 𝑈𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜)                   (2.3) 

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ⊙ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ⊙ �̃�𝑡                     (2.4) 

ℎ𝑡 = 𝑓(𝑜𝑡 ⊙ tanh(𝑐𝑡))                        (2.5) 

其中tanh(𝑥)为 tanh 激活函数，𝝈(𝒙)为 sigmoid 函数，𝑓(x)为根据实际任务（分类

、回归等）需要所选择的应用函数。 

2.2.1.3 LSTM 改进模型介绍 

堆叠循环神经网络可以增强循环神经网络的预测能力。一种常见的增加循环

神经网络深度的做法是将多个循环网络堆叠起来。 
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图 5 堆叠循环神经网络结构图 

 

𝒉𝒕
(𝒏)

为在时刻 t 时第 n 层的隐状态如下,其中𝑓(x)为根据实际目的需要所选中

的应用函数： 

ℎ𝑡
(𝑛)

= 𝑓 (𝑉(𝑛)ℎ𝑡−1
(𝑛)

+𝑊(𝑛)ℎ𝑡
(𝑛−1)

+ 𝑏(𝑛))              (2.6) 

双向循环神经网络由两层循环神经网络组成，它们的输入相同，只是信息传

递的方向不同。 

 

图 6 双向循环神经网络结构图 

 

顺序输入的结果如下，其中𝑓(x)为根据实际目的需要所选中的应用函数： 

ℎ𝑡 = 𝑓 (𝑉(1)ℎ𝑡−1
(1)

+𝑊(1)𝑥𝑡 + 𝑏(1))                     (2.7) 

逆序输入的结果如下，其中𝑓(x)为根据实际目的需要所选中的应用函数： 

𝑔𝑡 = 𝑓 (𝑉(2)𝑔𝑡−1
(2)

+𝑊(2)𝑥𝑡 + 𝑏(2))                     (2.8) 

隐藏层输出： 

𝑜𝑡 = ℎ𝑡 ⊕ 𝑔
𝑡
                              (2.9) 
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2.2.1.4. Gradient Boosting 思想 

梯度增强方法（Gradient Boosting）是序列化集成的一种方法。当将其用在

回归问题上，集成学习分类器设为𝐹𝑚(𝑥)，𝑚为迭代次数也是集成的轮数，真实

值为𝑦，那么解决问题的损失函数我们设定为𝐿(𝑦, 𝐹𝑚(𝑥))。最普通的梯度增强方

法就是将损失函数作为我们的目标函数，然后对目标函数进行处理改进。 

我们引入泰勒公式来近似和简化目标函数，泰勒公式是一个用函数某点的信

息描述其附近取值的公式。引入泰勒公式进行近似的本质为采用的数值优化的思

维，用最速下降法去求解损失函数的最优解。 

泰勒公式的一阶展开式为： 

𝑓(𝑥) ≅ 𝑓(𝑥0) + 𝑓′(𝑥0)(𝑥 − 𝑥0)               (2.10) 

那么对损失函数用一阶泰勒函数展开： 

𝐿(𝑦, 𝐹𝑚(𝑥)) ≅ 𝐿(𝑦, 𝐹𝑚−1(𝑥)) +
𝜕𝐿(𝑦,𝐹𝑚−1(𝑥))

𝜕𝐹𝑚−1(𝑥)
(𝐹𝑚(𝑥) − 𝐹𝑚−1(𝑥))       (2.11) 

更新后的集成学习分类器损失函数按照要求应当是不断降低，即

𝐿(𝑦, 𝐹𝑚(𝑥))-𝐿(𝑦, 𝐹𝑚−1(𝑥)) ≤ 0，那么就
𝜕𝐿(𝑦,𝐹𝑚−1(𝑥))

𝜕𝐹𝑚−1(𝑥)
(𝐹𝑚(𝑥) − 𝐹𝑚−1(𝑥)) ≤ 0，所以

当𝐹𝑚(𝑥) − 𝐹𝑚−1(𝑥) = −
𝜕𝐿(𝑦,𝐹𝑚−1(𝑥))

𝜕𝐹𝑚−1(𝑥)
时，满足基本条件，那么我们得到了更新集

成学习分类器的基本公式： 

𝐹𝑚(𝑥) = 𝐹𝑚−1(𝑥) −
𝜕𝐿(𝑦,𝐹𝑚−1(𝑥))

𝜕𝐹𝑚−1(𝑥)
               (2.12) 

上式符合优化分类器的梯度下降法，偏导表示损失函数的梯度方向，再取负

表示负梯度方向，通过负梯度方向逐步优化模型。 

2.2.1.5. XGBoost 模型 

XGBoost 应用了 Gradient Tree Boosting 的思想，在目标函数和树模型两个

方面进行了优化，以提高算法的计算效率和精度。 

 
图 7 XGBoost 优化策略示意图 

第 s 轮目标函数： 
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𝑶𝒃𝒋(𝒔) = ∑ 𝑳 (𝒚𝒊, 𝒚�̂�
(𝒔−𝟏) + 𝒇𝒔(𝒙𝒊)) + 𝜴(𝒇𝒔)

𝒏
𝒊=𝟏          (2.13) 

目标函数由两部分组成： 

第一部分为损失函数，用来评估模型预测值和真实值之间的损失和误差，并在后

续用二阶泰勒公式展开；第二项为正则化项，用来控制模型的复杂程度。 

此处𝑳(∙,∙)是损失函数，𝒚�̂�
(𝒔−𝟏)是样本𝒙𝒊在第(s-1)轮迭代的预测值，𝒇𝒔(𝒙𝒊)指第 s

轮的新子分类器。 

2.2.1.6. XGBoost 目标函数优化 

XGBoost 也引入了泰勒公式来近似和简化目标函数，此处泰勒公式展开到二

阶即𝑓(𝑥) ≅ 𝑓(𝑥0) + 𝑓′(𝑥0)(𝑥 − 𝑥0) +
1

2
𝑓′′(𝑥0)(𝑥 − 𝑥0)

2，那么目标函数就可以转

换为 

𝑂𝑏𝑗(𝑠) = ∑ [𝐿(𝑦𝑖, 𝑦�̂�
(𝑠−1)) + 𝑔𝑖𝑓𝑠(𝑥𝑖) +

1

2
ℎ
𝑖
𝑓𝑠
2(𝑥𝑖)] + 𝛺(𝑓𝑠)

𝑛
𝑖=1       (2.14) 

式中，𝑔𝑖为损失函数的一阶梯度统计，ℎ
𝑖
为二阶梯度统计。其分别为𝑔𝑖 =

𝜕𝐿(𝑦𝑖,𝑦�̂�
(𝑠−1))

𝜕𝑦�̂�
(𝑠−1) ，ℎ

𝑖
=

𝜕2𝐿(𝑦𝑖,𝑦�̂�
(𝑠−1))

𝜕𝑦�̂�
(𝑠−1) 。因为常数项并不影响优化结果，因此可以对式

(2.14)进一步简化，去掉常数项𝐿(𝑦𝑖, 𝑦�̂�
(𝑠−1))，并将𝛺(𝑓𝑠)表达式代入公式，式(2.14)

可以转化为 

𝑂𝑏𝑗(𝑠) = ∑ [𝑔𝑖𝑓𝑠(𝑥𝑖) +
1

2
ℎ
𝑖
𝑓𝑠
2(𝑥𝑖)] + 𝛾𝑇 +

1

2
𝜆∑ 𝜔𝑗

2𝑇
𝑗=1

𝑛
𝑖=1       (2.15) 

2.2.1.6. XGBoost 树模型优化 

上式前半部分的𝑓𝑠(𝑥𝑖)表示为一个子模型，𝜔𝑗表示叶子节点的权重。为了后

续对目标函数更好的推导，两者需要进行统一。𝑓𝑠(𝑥𝑖)实质上是一个树模型，那

么每个样本必定会被划分到该树模型的某一叶子节点上，因此对上式进行改写 

𝑂𝑏𝑗(𝑠) = ∑ [(∑ 𝑔𝑖𝑖∈𝐼𝑗
)𝜔𝑗 +

1

2
(∑ ℎ

𝑖𝑖∈𝐼𝑗
+ 𝜆)𝜔𝑗

2]𝑇
𝑗=1 + 𝛾𝑇         (2.16) 

上式中，𝐼𝑗为叶子节点𝑗的样本集，即落在叶子节点𝑗上的所有样本。𝑓𝑠(𝑥𝑖)将

样本划分到叶子节点上，就可以计算到该叶子节点上的分数𝜔，因此当𝑖 ∈ 𝐼𝑗，可

以用𝜔𝑗代替𝑓𝑠(𝑥𝑖)。所以上式两个公式是等价的。 

将上式看作一个自变量为𝜔𝑗，因变量为𝑂𝑏𝑗(𝑠)的一元二次方程，根据其最值

公式，对于固定的树结构，叶子节点𝑗的最优𝜔𝑗
∗为 
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𝜔𝑗
∗ = −

∑ 𝑔𝑖𝑖∈𝐼𝑗

∑ ℎ
𝑖𝑖∈𝐼𝑗
+𝜆

                        (2.17) 

由上式可以看出，叶子权重不仅取决于一阶，二阶统计信息，还和𝜆值有关。得

到了叶子节点的最优𝜔𝑗
∗，对于固定的树结构，可以求得最优的目标函数值 

𝑂𝑏𝑗(𝑠) = −
1

2
∑

(∑ 𝑔𝑖𝑖∈𝐼𝑗
)
2

∑ ℎ
𝑖𝑖∈𝐼𝑗
+𝜆

+ 𝛾𝑇𝑇
𝑗=1                (2.18) 

可用𝐺𝑗表示∑ 𝑔𝑖𝑖∈𝐼𝑗
，用𝐻𝑗表示∑ ℎ

𝑖𝑖∈𝐼𝑗
，则有 

𝜔𝑗
∗ = −

𝐺𝑗

𝐻𝑗+𝜆
                        (2.19) 

𝑂𝑏𝑗(𝑠) = −
1

2
∑

𝐺𝑗
2

𝐻𝑗+𝜆
+ 𝛾𝑇𝑇

𝑗=1                 (2.20) 

上式可以作为评价一个树模型的评分函数，评分越小，表明该树模型越好。 

利用评分函数即可对一个确定的树模型进行评价。在每一轮训练过程中，只

要对所有候选树模型分别计算评价得分即可，从中选出最优的即可。但候选树的

个数是无穷的，我们不可能得到所有候选树的评价得分。 

XGBoost 采用贪心算法，先从树的根节点开始，计算节点分裂后比分裂前目

标函数值是否减少，假设当前分裂前节点为𝑗，其对目标函数的贡献为𝑂𝑏𝑗𝑗 =

−
1

2

𝐺𝑗
2

𝐻𝑗+𝜆
+ 𝛾。该节点分裂后，两个子节点的目标函数贡献为𝑂𝑏𝑗𝑠 = −

1

2
(

𝐺𝑗𝐿
2

𝐻𝑗𝐿+𝜆
+

𝐺𝑗𝑅
2

𝐻𝑗𝑅+𝜆
) + 2𝛾。可以得到节点分裂的目标函数变化，值为𝑂𝑏𝑗𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 = 𝑂𝑏𝑗𝑗 − 𝑂𝑏𝑗𝑠。 

在一个叶子节点的分离过程中，计算所有特征及其切分点的𝑂𝑏𝑗𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡，选取

𝑂𝑏𝑗𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡最大的特征及其切分点作为最优特征和最优切分点，使叶子节点按照最

优特征和最优切分点进行分裂。 

上述算法是一种启发式算法，因为在节点分裂的时候，只选择了当前最优的

分裂策略，而非全局最优的分裂策略。 

 

 

图 8 XGBoost 树构建过程示意图 
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2.2.2 其他工作 

2.2.2.1 异常检测及数据探索工具箱研究 

针对异常测井曲线识别任务，基于 Isolation Forest、one-class SVM 等异常检

测算法，并在数据出现异常时及时反馈给业务，进行针对性策略的实进而完成智

能离群检测任务。同时基于热力图、数据分布图等传统手段，针对油藏数据实现

了智能数据研究和分析。同时为公司搭建科学的指标体系，并基于 PyQt5 工具

建立了上述的相关软件，初步开发了一个用于分析油藏数据的平台。平台的构建

使得公司人员更加清晰明了地看到数据，并获得相关结论。 

2.2.2.2 基于自然语言处理的人工智能地质建模方法研究 

针对地质沉积相数据特征提取任务，基于 NLP 技术对类别序列数据完成词

嵌入表构建。针对增强地质数据集多样性和提高地质模型适应性任务，基于 

SeqGAN 技术模拟生成新的地质沉积相特征。 

同时基于项目成果，提出一种基于对应对数曲线信息的人工智能相解释模型。

人工智能方法可以通过考虑训练井井日志曲线和标签的形状和值来解释相。在传

统和通常的做法中，用于相解释的对数曲线通常作为单个值输入机器学习模型，

无法考虑曲线形状信息。在所提出的解决方案中，根据对数曲线计算形状因子，

将测井曲线形状信息集成到人工智能模型中。自然语言聚类技术在垂直相序列模

式检测中实现，该图也反馈到人工智能模型中，根据案例研究表明，将测井曲线

形状和相垂直堆垛模式集成到机器学习训练过程中大大提高了准确性，并且可以

在训练和验证过程中再现更真实的地质堆垛模式。在最后的讨论中强调，成功实

施机器学习技术最关键的部分是了解地球科学原理并找到合适的特征工程工作

以将其集成到机器学习架构中。 
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第 3 章  实践收获 

沙特阿美作为全球领先石油企业，拥有完善的公司管理体系，为员工提供了

便捷高效的制度安排。通过本次实习，丰富了自己的工作经验，提高了应对业务

的能力。作为全球石油行业优秀的公司代表，公司为全球石油行业智能化转型贡

献了自己的力量。作为公司一员，我也感受到将自身发展紧密与世界能源战略结

合在一起的自豪。 

同时我在公司与同事高效的交流以及与公司内同事和外部运营商的对接人

之间的高效率合作，让我感受到了沙特阿美公司中的简单与高效，在业务中也体

会到了石油行业的数据驱动与快速迭代。 

通过专业实践，我熟悉了算法工程师的日常工作，并学习了更多公司业务分

析方法和统计学与机器学习分析方法。如 LSTM 模型，树模型。在知识方面，

也不断意识到统计学知识在石油行业的重要性，对统计学知识的应用更加熟练。

如常见的平均数、中位数、异常值检测、时间序列分析、参数估计、假设检验、

多元线性回归等知识的应用。 

近半年的实习经历，让我将实习项目与毕业论文紧密结合在一起，切实践行

了专业硕士培养要求，为下一步毕业论文的顺利完成奠定了基础。 
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第 4 章  总结和建议 

通过本次实践，将在本专业所学的统计知识充分与实际生产活动相结合，充

分发挥专业特长为企业解决了若干实际问题，这是我踏入社会前的一段重要经历。 

在基于人工智能算法的钻井数据分析及钻前预测项目上已经取得初步进展，成功

将 LSTM 模型以及 XGBoost 等模型应用于钻井设备中的序列数据处理上，并基

于此建立一套完整钻井优化流程方案；同时基于 PyQT 等技术，成功开发了一套

钻井算法平台，并更好地了解目标钻井数据的的属性特征。并且在此基础之上我

也参加了异常检测及数据探索工具箱研究和基于自然语言处理的人工智能地质

建模方法研究等工作的研究，并且取得了一定的进展。 

通过实习的过程，我加强了个人的实际动手操作与应用能力，同时我也了解

到算法工程师在企业中的价值体现，并让我有了更加清晰的职业方向。在实践过

程我也不断地通过努力加强优势与弥补不足。在未来的职业生涯中，我也会不断

学习去扩大自己的知识面，不断精进自己各方面的能力。 

在实践过程中，校内导师许韬教授给予了大力的支持，经常关心我在企业的

学习生活情况，并给予了我很多实用建议。企业导师李宇鹏高级研究员在实践过

程中不断给予指导，在学习实践方面给予了重要建议，并在日常工作中不断鼓励

我，不仅让我在知识上得到了提升，而且锻炼了我在工作中的沟通交流能力。特

别感谢两位导师的谆谆教导！ 

同时我也建议在以后的校企合作中，企业应当更加合理地匹配学生所学专业

特长与工作岗位的需求，进一步提升实践效果。同时专业实践课题与项目分配尽

可能与学生毕业论文课题相结合，在保障顺利完成论文的情况下，尽可能对企业

项目有所帮助。 
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