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基于人工神经网络方法预测油气资源丰度

———以渤海湾盆地东濮凹陷文留地区古近系沙河街组三段为例
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摘要：油气资源丰度通常受多个因素控制，其相关参数信息种类繁杂、数据量庞大，应用传统的地质统计学方法定量预测准确度

不高。 为了快速预测油气资源量丰度并明确其主控因素，以渤海湾盆地东濮凹陷文留地区古近系沙河街组三段为例，采用基于

多层感知器神经网络（ＭＬＰ）方法对油气资源丰度进行定量预测，同时采用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成学习算法优化预测模型，分别对 ６６ 组样

本油气资源丰度数据进行预测。 结果表明，训练集数据实测值与预测值相关系数分别达 ０．７８９ 和 ０．９８９，验证集数据实测值与预

测值相关系数分别达 ０．６１８ 和 ０．８２５，测试数据中实测值和预测值相关系数分别达 ０．６８９ 和 ０．８４５；有效厚度、平均渗透率、有效孔

隙度是影响油气资源丰度最主要的 ３ 个地质因素，重要性系数分别为 ３３．９３％、２０．１２％和 １９．５３％，圈闭面积、地面原油密度、生烃

中心贡献等参数为次要影响因素。 采用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成学习算法优化之后的多层感知器模型预测准确性得到了很大的提升，能为

有利目标优选及勘探开发方案调整提供可靠依据，为凹陷内其他区块油气资源评价提供较好的参考和借鉴。
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　 　 油气储量丰度是指某一地质单元内油气资源

量与其单元面积或体积的比值，即单位面积或体积

内含油量或含气量，可分为面积资源丰度和体积资

源丰度［１］，这里主要指在油气资源评价中广泛应

用的面积资源丰度［２］。 常规储层的油气储量丰度

影响因素众多［２－４］。 由于这些因素从不同方面影

响着油气储量丰度，不能单一用某个因素或简单地

用多个因素混合的方法来评价，需要找到各因素之

间的关系来进行综合评价。 目前，油气储量丰度计

算多用油气田的静态资料和参数，首先计算出油气

储量，通过叠合含油面积间接计算得出［５－６］。 还有

基于资源评价刻度区数据库，类比得到评价单元的

７ 种主要影响因素，进行权值分配之后计算出油气

藏的储量丰度［７－９］。 还有学者利用油气资源丰度

及其相关地质参数的统计数据，采用多元线性回归

技术，建立了油气资源丰度的数学模型［３，６－１０］。 此

外，有的学者对线性回归模型进行优化处理，优选

出对油气资源丰度等资源评价关键参数具有主控

作用的地质参数，采用曲线回归分析法建立单参数

地质模型。 在此基础上，采用多元非线性回归的方

法，建立基于主控地质参数的油气资源评价关键参

数预测模型［２，１１］。 有学者采用改进的分形模拟方

法来预测资源丰度，改进了条件模拟的目标函数，
提高了预测资源丰度的精度［１２］。 这些方法优点在

于定量预测盆地油气资源丰度，可以减少类比法计

算资源量过程中人为因素的影响，使评价结果更加

客观。 然而现有的预测评价方法只考虑了地质参

数之间的线性关系，忽略了各参数之间存在的复杂

非线性关系。
姚纪明等［１３］利用 ＧＭ（１，１）和 ＢＰ 人工神经网

络建立的组合预测模型，对塔里木盆地石油产量发

展趋势进行短期预测，预测结果具有一定的可靠

性；ＺＨＡＮＧ 等［１４］对致密气储层渗透率预测时发现

非线性多层感知器神经网络和 ＳＶＲ 算法的性能优

于传统线性回归方法。 多层感知器神经网络实现

几种简单的函数组合变换和极其复杂的各种非线

性拟合，适用于解决复杂的非线性问题。

渤海湾盆地东濮凹陷是一个在中—古生界基

础上发育起来的新生代断陷湖盆，蕴藏着丰富的油
气资源［１５－１６］。 东濮凹陷古近纪构造活动强烈，湖
盆高频震荡，形成大量砂泥薄互层，且发育多层盐
岩层，断层发育，存在多套生储盖组合，具有多类型
油气藏特征［１７－１８］。 由于实际地质情况复杂，受到
原始资料质量、预测技术方法等多种因素限制，常
规的资源丰度类比法、线性回归法、曲线回归法在
预测油气资源丰度时精度大大降低，降低了油气资
源评价成果的可信度和可比性。

本文首先通过量化各油气资源丰度影响参数，
在明确油气藏基本特征的基础上，采用多层感知器
法建立了各影响参数与油气资源丰度之间的非线
性关系模型，在此基础上采用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成学习算
法优化该预测模型，优选出适合研究区的预测方
法，较为准确地预测出油气资源丰度的大小，以期
为预测凹陷其他区块油气资源丰度的评价提供
借鉴。

１　 区域地质背景

东濮凹陷是一个位于渤海湾盆地西南缘，具有
多套烃源岩、多个生烃洼陷的箕状凹陷。 研究区文
留地区位于东濮凹陷北中段，呈北东走向，南北长
约 ４０ ｋｍ，东西宽约 ５０ ｋｍ，面积约 ２ ０００ ｋｍ２；东濮
凹陷古近系油气藏主要分布在北部中央隆起区和
西部斜坡带（图 １ａ，ｂ）。 位于中央隆起带中部的文
留地区是东濮凹陷最主要的油气富集区之一［１９］。
文留地区含油层系主要为古近系沙河街组，根据沉
积的旋回性和岩电组合特征，沙河街组由老到新分
为沙四段、沙三段、沙二段和沙一段。 其中，沙三段
进一步划分为沙三上亚段 （ Ｅｓ上３ ）、沙三中亚段

（Ｅｓ中３ ）和沙三下亚段（Ｅｓ下３ ） （图 ２）。 据前人研究
发现文留地区发育了多套生储盖组合，具备良好的
成藏条件；沙三段发育了两套巨厚的盐岩与泥岩组
成的韵律层，砂泥岩段是本区的主要含油气层
段［２０］。 东濮凹陷生烃洼陷数量多，其中前梨园洼
陷、海通集洼陷、柳屯洼陷在构造位置上距离文留
地区最近，其供烃强度复杂多源［２１］。

·９２４·　 第 ２ 期　 　 　 　 　 　 　　 　 　 　 　 杨子杰，等． 基于人工神经网络方法预测油气资源丰度　



图 １　 渤海湾盆地东濮凹陷研究区位置（ａ）、沙三段构造等值线（ｂ）和典型油藏剖面（ｃ）
据中国石化中原油田分公司。

Ｆｉｇ．１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ （ａ）， ｉｓｏｌｉｎｅｓ ｏｆ ｔｈｉｒｄ ｍｅｍｂｅｒ ｏｆ Ｓｈａｈｅｊｉｅ Ｆｏｒｍａｔｉｏｎ （ｂ）
ａｎｄ ｔｙｐｉｃａｌ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｓｅｃｔｉｏｎｓ （ｃ） ｉｎ Ｄｏｎｇｐｕ Ｓａｇ， Ｂｏｈａｉ Ｂａｙ Ｂａｓｉｎ

受海西期—印支期、燕山期、喜马拉雅期等多期构

造运动的影响，古近系沉积地层经历了复杂的埋藏

演化历史和多期生烃演化（图 １ｃ），文留地区派生

的次级断层极为发育，这也使得文留地区的构造更

为复杂［１８］。 这种具有多套生储盖组合、多源供烃

和复杂的构造特征会降低线性方法预测资源丰度

的准确度。 相比较而言，采用人工神经网络机器学

习的方法，对文留地区沙三段油气资源丰度进行预

测，会取得较为理想的结果。

２　 研究方法

影响文留地区 Ｅｓ３ 段油气资源丰度的地质参

数极为复杂，涉及到源岩、储层、圈闭、运聚等四大

成藏条件，各成藏条件均受众多地质参数综合影

响，需要从中优选出与资源丰度相关性较强、具有

代表性的主控地质参数。 据地质理论、勘探实践及

前人研究成果［１７，２２］，初步筛选出可能与油气资源

丰度具有较密切关系的７项可定量化的地质参数：
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图 ２　 渤海湾盆地东濮凹陷新生界地层柱状图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔｒａｔｉｇｒａｐｈｉｃ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｃｅｎｏｚｏｉｃ ｉｎ Ｄｏｎｇｐｕ Ｓａｇ， Ｂｏｈａｉ Ｂａｙ Ｂａｓｉｎ

有效厚度、有效孔隙度、平均渗透率、圈闭面积、地
面原油密度、压力系数和离断层距离；２ 项定性的

地质参数：沉积相和生烃中心。 采用 ＳＰＳＳ ２３．０ 软

件对东濮凹陷文留地区 Ｅｓ３段地质参数原始数据

进行预处理。
２．１　 数据预处理

生烃中心是影响烃源岩的重要因素，沉积相是

评价储集性能优劣的另一重要参数。 该定性数据

不可直接作为建模的原始资料，需要进行定性数据

定量化处理。 对于上述参数统计整理之后，进行数

据预处理，具体操作步骤如下。
２．１．１　 标准化

由于建立模型涉及的各个影响参数的量纲、数
量级等存在较大差别，不同量纲和数量级的数据会

对建模结果产生影响，因此需先对原始数据进行无

量纲化以减小因量纲差异或数量级差异带来的影

响，使其具有一定的可比性［２３］。 本次原始数据采

取 “平移伸缩法”中的标准差进行处理，标准化后

样本（Ｘ′
ｉ）具体公式如下：

Ｘ′
ｉ ＝

Ｘ ｉ－Ｘ
—

Ｓ
　 （ ｉ＝ １，２，３，．．．，ｋ） （１）

式中：Ｘ ｉ 为第 ｉ 个样本；Ｘ
—
为样本的均值；Ｓ 为样本

的标准差。
２．１．２　 定性数据定量化

（１）烃源岩生排烃贡献

烃源岩对油气成藏的贡献体现在 ２ 个方面：一
是烃源岩生烃能力对油气成藏及资源丰度的影响；
二是油气藏离烃源岩排烃中心的距离。 郭秋麟

等［２４］采用随机抽样方法，将供烃条件转化成定量

评价图；姜福杰等［２５］在“源控论”基础上，排除其他

地质因素的影响，选取烃源岩最大排烃强度、油气

藏至排烃中心距离以及油气藏至排烃边界距离共

３ 个参数建立油气成藏概率（Ｆｅ）的定量评价模式，
用来定量分析生烃中心对油藏或圈闭的生烃贡献

能力（图３） 。将生烃中心对各个油气藏的贡献进
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图 ３　 渤海湾盆地东濮凹陷研究区排烃强度及烃源岩贡献赋值综合示意
据参考文献［２５］修改。

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｈｙｄｒｏｃａｒｂｏｎ ｅｘｐｕｌｓｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｓ
ｏｆ ｈｙｄｒｏｃａｒｂｏｎ ｓｏｕｒｃｅ ｒｏｃｋｓ ｉｎ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｉｎ Ｄｏｎｇｐｕ Ｓａｇ， Ｂｏｈａｉ Ｂａｙ Ｂａｓｉｎ

行定量化处理（Ｒ２ ＝ ０．８８２ ５）：

Ｆｅ ＝ ０．０４６ｅ０．１２ｑｅ－０．１６ｌｎＬ＋

　 　 　 　 　 　 　 ０．６５ｅ－８．２３５ ７（ ｌ＋０．１） ２＋０．１３４ ５ （２）

式中：ｑｅ 为烃源岩灶排烃强度，单位 １０８ ｔ ／ ｋｍ２；Ｌ 为

标准化的油藏至排烃中心的距离， 无量纲；ｌ 为标

准化的油藏至排烃边界的距离，无量纲。
（２）沉积相赋值

通过对前人文献调研与实际研究分析，本次主

要针对沉积亚相进行量化赋值。 通过不同油藏储

量与其沉积亚相做统计分析（图 ４），三角洲前缘对

探明地质储量的贡献最大，占比 ４６．６％；其次为半

深湖—深湖亚相。 对沉积亚相类型进行了优选排

序，对油气成藏最有利三角洲前缘亚相赋值为 １，
依照不同沉积亚相与油气富集表征参数之间的关

系进行 ０～１ 之间赋值（表 １）。

图 ４　 渤海湾盆地东濮凹陷文留地区沙三段沉积相赋值综合示意
据中国石化中原油田分公司。

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｅｄｉｍｅｎｔａｒｙ ｆａｃｉｅｓ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ
ｉｎ ｔｈｉｒｄ ｍｅｍｂｅｒ ｏｆ Ｓｈａｈｅｊｉｅ Ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ Ｗｅｎｌｉｕ ａｒｅａ ｏｆ Ｄｏｎｇｐｕ Ｓａｇ， Ｂｏｈａｉ Ｂａｙ Ｂａｓｉｎ
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表 １　 渤海湾盆地东濮凹陷文留地区沉积相赋值统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｅｄｉｍｅｎｔａｒｙ ｆａｃｉｅｓ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｓ
ｏｆ Ｗｅｎｌｉｕ ａｒｅａ ｏｆ Ｄｏｎｇｐｕ Ｓａｇ， Ｂｏｈａｉ Ｂａｙ Ｂａｓｉｎ

参数 滨浅湖
滨浅湖—

三角洲前缘
三角洲
前缘

半深湖—
深湖

分流河道 浅水三角洲

地质储量 ／ １０４ ｔ ３１９ １１８ １３０２ ４８４．８７ １２４ ４４９
地质储量占比 ０．１１ ０．０４ ０．４７ ０．１７ ０．０４ ０．１６
沉积相赋值 ０．２５ ０．０９ １．００ ０．３７ ０．１０ ０．３４

沉积相赋值：

Ｂ＝
１ 三角洲前缘亚相

Ｆ沉积相

Ｆ总

其他沉积亚相

ì

î

í

ïï

ïï

（３）

式中：Ｂ 为沉积相赋值；Ｆ沉积相为单个沉积相赋存油

气资源量；Ｆ总为所有沉积相赋存油气资源量。
２．２　 多层感知器神经网络

神经网络是一种模拟人脑的神经网络系统，基
于生物学中的神经网络的基本原理而建立，以期能

够实现类人工智能的机器学习技术。 神经元模型

是一个包含输入、输出与计算功能的模型（图 ５）。
多层感知器神经网络前一层的信号映射被定义好

图 ５ 多层感知器学习网络结构示意

Ｆｉｇ．５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ
ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ （ＭＬＰ） ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ

的传播函数与核函数转换为低维信号，然后输出层

的映射函数被激活。 通过激活后的映射函数，每一

个输入的信号都会有一个独自的输出映射［２６］，如
下所示：

Ｙｉ ＝ ｆｉ ∑
ｎ

ｊ＝１
ＱｉｊＸＪ＋ｂｉ( ) （４）

式中：ＸＪ为输入节点；Ｙｉ为输出节点；Ｑｉｊ为输入节点

和输出节点之间的连接权；ｂｉ为节点的偏斜点；ｆｉ是
节点传递函数。
２．　3 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成学习算法

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成学习算法是由 ＫＥＡＲＮＳ 等［２７］ 提

出的一种用来提高学习算法准确度的方法。 这种

方法是通过构造一个预测函数系列，以一定的方式

将它们组合成一个预测函数，达到把弱学习算法提

升为强学习算法的目的，进而提高预测样本的预测

精度［２８］（图 ６）。 因此，Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法可被视为一种

通用的增强基础算法性能的回归分析算法。

３ 实例分析

３．１　 多层感知器神经网络预测油气资源丰度模型

多层感知器神经网络法（ＭＬＰ）多用于发现数

据间极为复杂的关系。 用于油气资源丰度预测的

模型一般采用三层 ＢＰ 神经网络模型（图 ５），本研

究构建的网络结构模型如图 ７ 所示。
在实测点中选择东濮凹陷文留地区已勘探数

据 ８６ 个代表性样本，选择 ６６ 组数据，将其中 ４７ 组

（７１ ． ２％）作为多层感知器模型训练样本，１９组

图 ６　 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成学习算法示意

Ｆｉｇ．６　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图 ７　 多层感知器网络结构
Ｆｉｇ．７　 ＭＬＰ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ８　 基于多层感知器神经网络油气资源丰度建模结果
Ｆｉｇ．８　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＬＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

（２８．８％）作为验证样本，建立自学习多层感知器神

经网络模型，其余 ２０ 组数据用于对 ＭＬＰ 神经网络

模型评价效果的检验。 然后用已建立的多层感知

器神经网络模型预测油气资源丰度（图 ８ａ，ｂ）。
油气勘探实践表明，油气资源较丰富的区域，

孔隙度、渗透率和有效厚度与油气存在一定的正相

关性［２９－３０］。 因此，有效厚度、孔隙度、渗透率对油

气资源丰度高低具有重要的影响，与多层感知器神

经网络模型分析结果相符（图 ８ｃ）。 在训练集样本

中，预测数据与实测数据相关系数为 ０．７８９，在验证

集样本中相关系数为 ０．６１８（表 ２），预测结果相对

较理想，相关性系数均高于 ０．６；但从误差参数分析

表 ２　 基于多层感知器神经网络模型
油气资源丰度预测结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＬＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

参数 训练集 验证集

最小误差 ／ （１０４ ｔ ／ ｋｍ２） －２６．９６１ －２６．６０６
最大误差 ／ （１０４ ｔ ／ ｋｍ２） ２４．５３５ ５１．７４２
平均误差 ／ （１０４ ｔ ／ ｋｍ２） ０．３４６ ０．７

平均绝对误差 ／ （１０ ４ ｔ ／ ｋｍ２） ６．７７３ １５．７３６
标准差 ９．０１ ２１．０８１

相关系数 ０．７８９ ０．６１８
样品数 ４７ １９

　 　 　 注：最小误差和最大误差：真实值和预测值之间的差值；平
均误差：显示所有样本的误差的平均值；平均绝对误差：
显示所有样本的误差绝对值的平均值（不考虑正负）。
表 ３，表 ４ 同。
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得知，基于普通的多层感知器模型，其预测值和实

测值之间的差距较大，预测效果还有待提升。
３．２　 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成学习算法优化预测模型

在一般的机器学习中，会存在一定的误差，
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成学习算法可以减小这种偏差。 ＭＬＰ－
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成学习算法模型所建立的单个弱学习

器准确性普遍高于 ５０％，最高可达 ９７．７８％的准确

率（图 ９ｃ）。 在训练集样本中预测数据与实测数据

相关系数为 ０．９８９，验证集样本中相关系数为 ０．８２５
（表 ３）；不难发现通过 ＭＬＰ－Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成学习算

法建立的模型预测油气资源丰度与实测油气储量

丰度具有很好的一致性，二者相关性明显高于

ＭＬＰ 模型。
３．３　 测试模型

利用文留地区 Ｅｓ３段未参与建模的 ２０ 个油藏数

据，测试这两种模型准确性。 ＭＬＰ 模型测试样本的

未参与建模数据与实测值相关性为０．６８９，ＭＬＰ －

表 ３　 基于 ＭＬＰ－Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法模型
油气资源丰度预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＬＰ⁃Ｂｏｏｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ

参数 训练集 验证集

最小误差 ／ （１０４ ｔ ／ ｋｍ２） －６．６２７ －２１．４７８
最大误差 ／ （１０４ ｔ ／ ｋｍ２） ５．９６３ ４４．２５８
平均误差 ／ （１０４ ｔ ／ ｋｍ２） －０．２０５ １．７５４

平均绝对误差 ／ （１０４ ｔ ／ ｋｍ２） １．２８７ １１．３９９
标准差 ２．０６８ １６．５４５

相关系数 ０．９８９ ０．８２５
样品数 ４７ １９

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 模型相关性为 ０．８４５（图 １０）。 为了更加准

确地评价这两种预测方法的优劣，采用最小误差、
最大误差、平均绝对误差和标准差指标进行对比

（表 ４）。 根据综合对比结果显示 ＭＬＰ－Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 预

测模型各误差指标参数均小于 ＭＬＰ 神经网络法，
经过Ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成学习算法优化的预测模型表现

图 ９　 基于 ＭＬＰ－Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法油气资源丰度建模结果

Ｆｉｇ．９　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＬＰ⁃Ｂｏｏｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

图 １０　 ＭＬＰ 模型（ａ）和 ＭＬＰ－Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成算法模型（ｂ）检验数据相关性

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｃｈｅｃｋｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ ＭＬＰ ｍｏｄｅｌ （ａ） ａｎｄ ＭＬＰ⁃Ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ （ｂ）
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表 ４　 ＭＬＰ 模型和 ＭＬＰ－Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
集成算法模型检验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＭＬＰ ａｎｄ ＭＬＰ⁃Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌｓ

参数
检验数据

ＭＬＰ ＭＬＰ－Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

最小误差 ／ （１０４ ｔ ／ ｋｍ２） －１４．３６２ －１１．２８８
最大误差 ／ （１０４ ｔ ／ ｋｍ２） ３８．２６２ ３６．３２
平均误差 ／ （１０４ ｔ ／ ｋｍ２） ７．６ ３．５０７

平均绝对误差 ／ （１０ ４ ｔ ／ ｋｍ２） １１．４０８ ８．９３６
相关系数 ０．６８９ ０．８４５
样品数 ２０ ２０

出更高的准确度。 尽管 ＭＬＰ－Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 模型验证数

据相关系数未达 ０．９ 以上，但最大程度改善了 ＭＬＰ
方法预测精度较低的问题，在面对复杂的地质因素

时选择集成学习模型预测更符合实际地质特征

（图 １１）。
３．４　 实例分析

以东濮凹陷 １ 号文留地区北部沙三中亚段地

区、２ 号庆祖集东南部沙三下亚段地区和 ３ 号葛岗

集中部沙三中亚段地区共 ３ 个预选有利区带作为

研究实例，采用基于人工神经网络算法的评价模型

对油气资源丰度进行了预测（图 １２）。 在具体评价

过程中，首先对每个预选有利区进行了 ４×４ 的等

间距取点，并利用均值法、线性回归法、区域外推法

对缺失值进行了补齐，确保了机器学习模型预测数

据库的完整性。 在实际预测区带资源丰度时，由于

预测区处于低勘探或未勘探区块，不易获取实际的

有效厚度，在此可将储层平均厚度作为实际有效厚

度。 最终，采用前文所建的多层感知器神经网络模

型和 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法集成学习模型计算出 ３ 个区带

内共计 ４８ 个数据点的油气资源丰度，并将每个区

带内１６ 个数据点进行加权平均得出 ３ 个区带油气

资源丰度值（表 ５）。 模型预测结果与东濮凹陷实

际勘探开发认识基本一致，在预测高油气资源丰度

的地区发现了油气显示［１６－１７］，如文留地区已发现

多个岩性油气藏，展现出了人工神经网络算法在油

气资源丰度预测中的有效性。

４　 讨论

运用两种方法预测油气资源丰度，取得了较好

的实验结果，反映出机器学习的非线性模型适用于

地质构造复杂多样、多套储盖组合和生烃中心地区

的资源预测，但这几种方法模型对油气资源丰度预

测的准确性依然有待提高。

图 １１　 ＭＬＰ 模型和 ＭＬＰ－Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成算法模型可靠性分析

Ｆｉｇ．１１　 Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＭＬＰ ａｎｄ ＭＬＰ⁃Ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌｓ
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图 １２　 渤海湾盆地东濮凹陷古近系沙河街组三段预选有利区分布
Ｆｉｇ．１２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆａｖｏｒａｂｌｅ ａｒｅａｓ ｏｆ ｔｈｉｒｄ ｍｅｍｂｅｒ
ｏｆ Ｐａｌｅｏｇｅｎｅ Ｓｈａｈｅｊｉｅ Ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ Ｄｏｎｇｐｕ Ｓａｇ， Ｂｏｈａｉ Ｂａｙ Ｂａｓｉｎ

表 ５　 渤海湾盆地东濮凹陷古近系沙河街组三段
３ 个预选有利区带的资源丰度预测结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｐｒｅ⁃ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆａｖｏｒａｂｌｅ ｚｏｎｅｓ ｉｎ ｔｈｉｒｄ ｍｅｍｂｅｒ

ｏｆ Ｐａｌｅｏｇｅｎｅ Ｓｈａｈｅｊｉｅ Ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｄｏｎｇｐｕ Ｓａｇ， Ｂｏｈａｉ Ｂａｙ Ｂａｓｉｎ

预选有利区带

有利区带资源丰度 ／ （１０４ ｔ ／ ｋｍ２）
ＭＬＰ－ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法模型

最大值 最小值 平均值

ＭＬＰ 模型

最大值 最小值 平均值

区带 １ ７５．７９ ４７．１１ ６１．３７ ６４．８４ ３３．２０ ５９．１３
区带 ２ ６５．２７ ３６．２８ ５６．１６ ６５．４３ ３５．０３ ５５．２３
区带 ３ ６５．３２ ６５．１２ ６５．２１ ６５．４３ ３８．５６ ６３．５４

　 　 （１）本文中所选的两种方法的预测结果可能

存在较大的偶然性和随机性，需要进一步深入研究

或进一步优化模型。 未来可尝试使用更加科学智

能的方法对模型的参数进行寻优，同时改善其神经

元之间的激活函数，使其权重值分配更加科学

合理。
（２）为了包含更多的地质信息参数提高油气

资源预测的准确性，采用 ９ 个地质参数进行机器学

习建模，通过计算各参数的相关系数矩阵热图（图
１３）发现，其中相关系数越靠近 １，地质参数间的相

关性越好。 这从侧面也反映出一个弊端，参数之间

的相关性过高，就会产生自变量之间的共线性问题

和过拟合现象，因此，在后续研究分析中将尝试采

用主成分分析、岭回归法等方法进行数据压缩、降
维处理。

（３）数据量不足会影响数据的质量和数据的

分布规律，当数据分布不符合正态分布时，所建立

的模型不能囊括全部的信息资料（图 １４）。
同时，该模型对其他凹陷地区适用性还有待更

新，在对其他凹陷地区进行资源丰度评价预测时，
需用该地区钻井、录井等实测资料重新对模型进行

拟合，以求拟合到适应本凹陷的预测模型。

５　 结论

（１）通过强学习器 ＭＬＰ－Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 模型预测油

气资源丰度，得到该模型训练集精度为 ０．９８９，验证

集精度为 ０．８２５；同时采用未参与建模的数据进行模

型测试，尽管实测数据与预测数据相关性系数降低，
但 ＭＬＰ－Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 模型精度仍高于 ＭＬＰ 模型且在０．８
以上，因此，采用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成学习算法优化的神经

网络模型能够较好地进行油气资源丰度预测。
（２）采用多层感知器神经网络模型得到各参
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图 １３　 渤海湾盆地东濮凹陷古近系沙河街组三段地质参数相关系数矩阵热图

Ｆｉｇ．１３　 Ｍａｔｒｉｘ ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｉｎ ｔｈｉｒｄ ｍｅｍｂｅｒ ｏｆ Ｐａｌｅｏｇｅｎｅ Ｓｈａｈｅｊｉｅ Ｆｏｒｍａｔｉｏｎ， Ｄｏｎｇｐｕ Ｓａｇ， Ｂｏｈａｉ Ｂａｙ Ｂａｓｉｎ

图 １４　 渤海湾盆地东濮凹陷古近系沙河街组三段地质参数数据

Ｆｉｇ．１４　 Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｉｒｄ ｍｅｍｂｅｒ ｏｆ Ｐａｌｅｏｇｅｎｅ Ｓｈａｈｅｊｉｅ Ｆｏｒｍａｔｉｏｎ， Ｄｏｎｇｐｕ Ｓａｇ， Ｂｏｈａｉ Ｂａｙ Ｂａｓｉｎ

数对油气资源丰度高低的影响程度排队，发现有效

厚度、有效孔隙度、平均渗透率是影响油气资源丰

度最主要的 ３ 个地质因素，而圈闭面积、地面原油

密度、生烃中心、压力系数、离断层距离、沉积相的
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控制作用则相对次之，与传统地质对油气资源丰度

影响的认识一致。
（３）本文虽然采用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成算法优化的多

层感知器神经方法预测油气资源丰度，取得了较好

的实验结果，但此方法的准确性依然有待提高，如数

据量、数据质量优劣、算法的选择等方面仍需改进。
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