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摘 要：孔隙度是油藏储层特性评价的重要指标，储层岩石组成成分不同，其孔隙结构也相应存在差异 . 研究沉积

相对孔隙度影响这一重要因素，提出一种基于相带划分的孔隙度预测方法，首先利用阻抗数据、采用 k⁃means聚类方

法进行沉积相估计，获得储层的相带空间展布特征，然后对不同相带使用岭回归的方法对孔隙度进行预测 . 与其他

方法相比，该方法较好地解决了因岩石物理特性意义不明确而造成的预测中的多解性问题，提高了预测准确度 . 使
用实际区块油藏数据对该方法进行了实验验证，实验结果表明，该方法可以有效融合地质信息，预测稳定性高，受人

为因素影响小，预测的符合度明显高于支持向量回归等其他方法 .
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Porosity prediction based on sedimentary facies
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Abstract: Porosity is an important index for evaluating reservoir characteristics，and the pore structure varies with the
composition of reservoir rocks. This paper studies the important factor of relative porosity of sedimentary facies，and
proposes a method of porosity estimation based on facies. Firstly，the impedance data and k⁃means clustering method are
used to estimate sedimentary facies，and the spatial distribution characteristics of reservoir facies zones are obtained.
Then，the porosity of different facies zones is predicted by ridge regression method. Compared with other methods，this
method solves the problem of multi ⁃ solution in prediction，which caused by the uncertainty of the meaning of rock
physical properties，and improves the accuracy of prediction. Experiments on real reservoir data show that the method
can effectively fuse geological information，it has high prediction stability，and is less affected by human factors. The
prediction coincidence is significantly higher than that of support vector regression.
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孔隙度是岩石中所有孔隙空间体积之和与

岩石总体积的比例，是重要的岩石物理参数之

一［1-3］. 准确获取孔隙度是进行油藏地层解释

和建立地质模型的关键 . 孔隙度不仅受控于岩
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石的孔隙结构，还与岩石的颗粒组分密切相

关［4］，不同的沉积环境下，沉积对岩石形成的作

用影响有很大差异 . 因此，进行相控模式下的

孔隙度预测，即以沉积相、沉积特征等约束属性

进行岩石孔隙度预测十分必要，也十分重要 .
多年来，以岩石物理和地震反演［4-7］为基

础对储层孔隙度属性进行预测是主要的研究方

向 . 近年来人工智能和机器学习方法有了大的

发展，并在油气资源领域得到应用，利用机器学

习方法的优势开展油藏储层评价成为一个研究

热点 . 在地震属性数据基础上，师政等［8］基于模

糊 C均值通过对地震属性聚类而分析岩相展布

规律；郝茜茜等［9］提出基于半监督核均值漂移

聚类的地震相自动识别算法 . 特别是基于机器

学习的储层参数回归模型研究也越来越多 .
Hampson et al［10］提出使用多种地震属性来建立

与孔隙度的关系，并通过多元线性回归以及非

线 性 神 经 网 络 来 计 算 工 区 的 孔 隙 度 分 布 ；

Helmy et al［11］将模糊逻辑、SVM（Support Vec⁃
tor Machine）和神经网络进行集成，结合测井资

料预测孔隙度；王昕旭［12］提出将偏最小二乘回

归法应用于孔隙度预测 . 其他的机器学习回归

算法如支持向量回归（Support Vector Regres⁃
sion，SVR）［13］、k近邻法［14］、随机森林（Random
Forest，RF）［15］也被应用于储层预测中，并取得

较好的效果 .
本文在研究分析相关文献的基础上，重点

关注相带对孔隙度影响因素，提出了融合相带

信息的孔隙度预测方法，即首先利用聚类方法

进行相带划分，然后利用回归模型进行孔隙度

预测 . 将此方法与支持向量回归（SVR）方法对

比显示该方法在一定程度上提高了预测的精

度，并在孔隙度横向预测上提供可靠的依据 .

1 基本思路

孔隙度是油气勘探和生产过程中油藏储层

分析研究的一个重要参数 . 影响岩石孔隙度的

因素有很多，其中沉积物的属性和特征（如一致

性或序列等）是一个重要的影响因素 . 相是沉

积环境及在该环境中形成的沉积岩（物）特征的

综合，因此准确的相划分及研究和分析是孔隙

度预测的重要基础 .
聚类是将抽象对象的集合分成由类似的对

象组成的多个类的过程，相的划分可用聚类方

法实现，其中基本和常用的是理论可靠、算法简

单、收敛速度快的 k⁃means算法［16］. 通过研究和

分析已知阻抗数据的基本特征和孔隙度的关系

影响，确定采用岭回归（Ridge Regression，RR）
模型，可以获得理想的孔隙度预测精度 .
1. 1 k⁃means聚类 一般情况下，根据钻井数

据进行沉积相划分时，对地质人员专业知识要

求较高，且对于少井的区域利用有限的钻井数

据和地质经验很难进行沉积相的识别 . k⁃means
聚类算法作为一种自组织、自学习和高精度划

分的分类方法可以较好地解决这一问题 .
k⁃means算法的核心思想是通过不断地迭

代，在满足式（1）的条件下，将 n个已知阻抗数

据 xj（j=1，…，n）构成的数据集分成 k个类别 Ci

（i=1，…，k），使得类内对象具有较高的相似

度，类间对象的相似度较低，生成的类尽可能紧

凑和独立［17］. 从式（1）可知，目标函数 E就是每

个数据点与其所在类的类中心的距离总和 . 算
法通过多次迭代得到更小而稳定的 E值，以此

来寻求更好的聚类方案，当 E收缩到极小值时，

会产生更好的聚类效果：

arg min E= ∑
i= 1

k

∑
xj ∈ Ci

( )xj- Ci

2
(1)

具体算法略 .
1. 2 岭回归 回归是一种由少量部分因果数

据建立总体因果关系模型的方法 . 岭回归［18］是

一种通过放弃最小二乘法的无偏性，以损失部

分信息、降低精度为代价获得回归系数更为符

合实际、更可靠的回归方法，对病态数据的拟合

要优于最小二乘法 .
岭回归的代价函数如式（2）：

min
β ∈ RD

J ( β )= min
β ∈ RD

1
2n

æ
è
ç∑
i= 1

n

(yi - ε-

))f ( xi ; β )
2
+ λ β 2

(2)
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其中，β是系数向量，λ是调节参数，ε是高斯观

测噪声 .
岭回归的代价函数也是一个凸函数，利用

梯度等于 0的方式，使用标记样本集训练可求

得全局最优解，如式（3），最终得到岭回归模型

的最优系数向量 β̂：

β̂=( X T X+ λI )-1X TY (3)
其中，

X=( x 1，x2，⋯，xn )T，Y=( y1，y2，⋯，yn )T

I为 n维单位向量 . 求得最优参数向量后，即确

定了预测模型，可以利用该模型对未标记样本

集（体素的孔隙度）进行预测 .
但需要说明的是，岭回归是假设数据是独

立同分布的，不考虑数据之间的空间关系，输入

输出之间存在的线性相关关系只能保持在相同

的相中，因此在多相环境下，直接使用岭回归是

很不准确的［19］. 为了克服岭回归的限制，需要

考虑样本之间的空间关系，即相邻的样本趋向

于属于相同的相，因此可应用相同的线性关系，

同时在每个体素上推断相的类型 .

2 具体方法

根据研究的基本思路，以地震、测井资料为

基础的储层孔隙度预测的基本流程如图 1. 首
先是数据准备，即对地震数据及测井数据利用

地震反演技术进行阻抗反演，得到阻抗数据，通

过岩心分析及测井解释计算得到井点孔隙度数

据 . 然后是数据归一化处理、基于 k⁃means的相

带划分、回归模型的建立、孔隙度预测等四大步

骤 . 下面分别详细介绍四个步骤 .
2. 1 数据的归一化处理 数据分析中，不同的

属性有不同的量纲和量纲单位，会增加数据分

析的难度、影响分析结果的准确性，因此无量纲

的归一化处理是必须的，目的是将有量纲的表

达式变换为无量纲的表达式，使各指标处于同

一标准数量级，以解决属性之间的可比性问题，

从而可以进行综合对比评价 . 常见的归一化处

理方式有最值归一化方法、标准分数归一化方

法和中值归一化方法 . 本文使用标准分数归一

法使处理的数据符合均值为 0，标准差为 1的标

准正态分布，见式（4）：

X ′=
X- μ
σ

(4)

其中，X是数据样本，μ为数据样本的均值，σ为

数据样本的标准差 .
2. 2 基于 k⁃means的相带划分 这一步是为

了较准确地获得没有井控制的区域的相带信

息 . 将阻抗数据切片作为输入数据，采用聚类

中的 k⁃means算法进行训练，最终得到划分的

沉积相带 .
根据 k⁃means算法的基本思想可知，该算法

的关键是聚类数 k值和初始聚类中心的确定 .
2. 2. 1 初始 k值的确定 在实际应用中，k值
的确定比较难，而且，不一定 k值越大，聚类越

精细，预测效果越好 . 轮廓系数旨在将样本与

其所在簇的相似程度和与其他簇的相似程度进

行比较 . 轮廓系数最高的簇的数量表示 k值的

最佳选择 . 因此本文使用轮廓系数确定初始 k
值，该值处于-1~1，值越大表示聚类效果越

好 . 计算步骤见算法 1.

图 1 孔隙度预测流程图

Fig. 1 Flow chart of porosity prediction

·· 936



第 6期 段友祥等：基于相带划分的孔隙度预测

算法 1 计算轮廓系数

输入：阻抗样本D= { }( xi ) ∈ ℝD
n

i= 1
，划分的簇 Ck

（k=1，2…，K）

输出：轮廓系数

①i=0；
②Repeat：
③ i=i+1；
④ 计算样本 xi到所属相带中所有其他样本 xj的

平均距离 ai；/* ai=
1
m ∑j= 1

m

 xj- xi
2

*/

⑤ for k=1，2，…，K

⑥ 计算样本 xi到其他相带 Ck中所有样本 xj的平

均距离 bk；/* bik =
1
m ∑j= 1

m

 xj- xi
2

*/

⑦ 更新样本 xi与所有相带 Ck（k=1，2，…，K）

的平均距离的最小值，记为 bi；/* bi= min
j= 1,2,⋯,k

bij */

⑧ End for
⑨ 计算样本 xi的轮廓系数 Si；/*

Si=
bi- ai

max ( ai,bi )
*/

⑩Until：i=n；
⑪所有样本的轮廓系数取平均值即为当前聚类的

总体轮廓系数 S. /* S= 1
n ∑i= 1

n

si */

2. 2. 2 初始聚类中心的确定 质心是各个类

别中的中心位置 . k⁃means是将离散的许多数

据点利用 K个质心进行聚类 . 随机选取质心容

易造成聚类过程中收敛速度慢或者达到局部最

优的结果 . 因此，考虑使用 k⁃means++选择初始

聚类中心替代随机选择质心 . 基本思想是使初

始的聚类中心之间的相互距离尽可能远 . 具体

见算法 2.
算法 2 k⁃means++方法选择质心

输入：阻抗样本D= { }( xi ) ∈ ℝD
n

i= 1
，类别数目K

输出：K个簇的质心 C

①C= Φ；/*初始化质心*/
②i=0；/*初始化质心个数*/
③C= C ⋃ { }c1 ；/*从样本 D中随机选取一个样本

xj作为第一个质心 c1，并划入向量 C中*/
④Repeat：

⑤ i=i+1；

⑥ for j=1，2，…，n

⑦ 计算样本 xj到 C中所有质心距离之和 dj；/*

dj= ∑
k= 1

m

 xj- ck
2
( 1 ≤ m ≤ K ) */

⑧ 更新最大值 dmax = max
μ= 1,2,⋯,j= 2

dμ，记录下

标 μ；

⑨ End for
⑩C= C ⋃ { }ci ；/*选择距离之和 d最大的样本点

xμ作为第 i个质心 ci，并划入集合 C中*/
⑪Until：i=K

2. 3 预测模型的训练和确定 划分相带完成

后，使用岭回归的方法对不同的相带经过训练

得到不同的孔隙度拟合公式（即预测模型）. 训
练过程见算法 3.

算法 3 k⁃means+RR方法

输入：标签数据 S= { }( xi,yi ) ∈ ℝD× ℝ
n

i= 1
，未标

签数据 μ= { }( xi ) ∈ ℝD
n+ m

i= n+ 1

输出：未标签样本 μ的类别 π和孔隙度预测结果 y

①所有数据归一化处理；

②调用算法 1，得到初始化分类数目K；

③调用算法 2，获得初始化聚类中心 ci（i=1，2，
…，K）；

④使用 k⁃means算法将标签样本中的阻抗数据 xi
（i=1，2，…，n）划分为K个沉积相带 πj（j=1，2，…，K）；

⑤j=0；
⑥Repeat：
⑦ X=Φ；

⑧ Y =Φ；

⑨ j=j+1；
⑩ for i=1，2，…，n；

⑪ If xi.label= πj then X= X ⋃ { }xi and Y=
Y ⋃ { }yi ；/* 如果样本 xi的类别标签为 πj，则将阻抗样

本加入 X中以及将该样本孔隙度标签加入Y中*/
⑫ End if
⑬ End for
⑭设定岭参数 λ；

⑮对该相带内的样本进行岭回归训练得到该相带

下的最优参数向量 β
j
；/* β

j
= ( )X T X+ λI

-1
X TY */

⑯Until：j=K
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2. 4 孔隙度预测 利用训练得到预测模型（由

最优参数向量 β决定）对未标签样本 μ进行孔隙

度估计，得到最终预测结果 y=( yn+1,⋯,yn+m )T.

3 实验及分析

为了验证该方法的可靠性和准确性，本文

使用 Lima et al［19］位于巴西近海沿岸的真实碳

酸盐储层进行实验 . 该储层占地面积约 100
ha，深度 460 m，是沉积岩层的一部分，其沉积

模型如图 2所示 . 它包含一个碳酸盐台地，其逐

渐变浅的周期与沉降、盐体构造和海平面振荡

密切相关，包括 313×549×74个声阻抗样本和

四口井，存在三个相 . 阻抗输入切片如图 3所
示 . 实验得到的结果与利用传统的地质统计学

方法，即协克里金方法得到的预测结果作为参

考进行对比验证 .
首先，通过计算轮廓系数确定划分的类别

数 k. 图 4是 k值取 2~10时轮廓系数的变化情

况 . 轮廓系数越大，聚类效果越好 . 当 k为 2时，

轮廓系数最大，所以在本实验中设定 k=2.
然后，利用 k⁃means方法进行相估计，结果

如图 5所示 . 其中，黄色的为砂岩相，蓝色的为

页岩相 . 可以看出，k⁃means方法得到的沉积相

估计结果符合地质规律，能够大致勾画出相带

的轮廓，清晰地分离出页岩相和砂岩相 .
最后，分别利用本文提出的 k⁃means+RR

（A） terrigenous tidal plain，（B） wackstones，（C） oolitic
grainstones，（D） peloidal packstones，（E） oncolytic pack⁃
stones，（F）wackstones（open sea）
图 2 沉积模型

Fig. 2 Depositional model

图 3 阻抗输入切片

Fig. 3 Impedance input slice

图 4 轮廓系数分析

Fig. 4 Silhouette coefficient analysis

图 5 相估计

Fig. 5 Facies estimation
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方法以及 MeanShift+RR方法、SVR方法、岭

回归方法等进行孔隙度预测实验，并从平均绝

对误差（Mean Absolute Error，MAE）、均方差

（Mean Square Error，MSE）、中位数绝对偏差

（Median Absolute Deviation，MADE）、确定性

相关系数（R2）四个方面对比各方法的性能 .
MAE用于凸显异常值的情况，MSE是预测数

据和实际数据对应点误差的平方和的均值，

MADE是单变量数据集中样本差异性的稳健

度量，R2是预测结果与实际数据的拟合情况 .
实验结果如图 6和表 1. 图 6a是实际的孔隙度，

图 6b是 k⁃means+RR方法预测的孔隙度，图 6c
是MeanShift+RR方法预测的孔隙度，图 6d是
SVR方法预测的孔隙度，图 6e是岭回归方法预

测的孔隙度 . 可以看出，SVR、岭回归方法预测

的孔隙度低值（蓝色部分）并不符合实际结果

（图 6d和图 6e），而相控法则能较准确地预测孔

隙度（图 6b和图 6c）. 从表 1可知，k⁃means+RR
方法更接近于真实值，R2达到 0. 90，而MSE相

对比回归方法来说也更低，当消除异常点的干

扰时，k ⁃means+RR方法的 MADE比 SVR和

RR方法小接近一半 . 因此可以看出 k⁃means+
RR的性能更优 .

同时，把四种方法的预测结果与传统地质

统计学方法得到的结果进行交叉对比，如图 7
所示 . 其中，图 7a是 k⁃means+RR与地质统计

学的预测结果交汇图，图 7b是MeanShift+RR
与地质统计学的预测结果交汇图，图 7c是 SVR
与地质统计学的预测结果交汇图，图 7d是 RR
与地质统计学的预测结果交汇图 . 可以看出，k⁃
means+RR方法的相关系数达到 0. 92，高于其

他三种方法与地质统计学方法之间的相关系

数 . 因此，本文提出的 k⁃means+RR方法得到

的结果与地质统计学的结果更为吻合 .

（a）real porosity，（b）porosity estimated by k⁃means+RR，（c）porosity estimated by MeanShift+RR，

（d）porosity estimated by SVR，（e）porosity estimated by RR
图 6 孔隙度预测结果

Fig. 6 Porosity estimation results

表 1 四种方法的性能比较

Table 1 Performance of four methods

方法

k⁃means+RR

MeanShift+RR

SVR

RR

MAE

0. 92128

0. 93917

1. 29394

1. 33315

MSE

1. 34466

1. 34847

2. 22002

2. 32215

MADE

0. 76712

0. 77563

1. 32370

1. 37887

R2

0. 90566

0. 90539

0. 83577

0. 83708
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4 结 论

孔隙度是地层解释和地质建模的基础和关

键，但是传统的地质统计学方法耗时且无法解

释大数据量的地质信息，而机器学习技术可以

对庞大的地震数据进行优化处理 . 本文针对不

同沉积环境对孔隙度的影响，提出了基于相带

划分的机器学习孔隙度预测方法，先利用 k ⁃
means聚类进行相带划分，再对单一相带中的

数据与孔隙度值利用岭回归方法进行拟合，建

立预测模型 . 实验结果及分析表明，该方法不

仅可以有效识别沉积相，且在此基础上的孔隙

度预测精度比仅使用回归方法的精度更高 . 随
着机器学习的发展，必将会受到越来越多的关

注，k⁃means与岭回归结合在孔隙度预测中的成

功应用为储层预测提供新的思路，需要进一步

研究机器学习其他方法在储层预测中的应用 .
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