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摘要 储层物性参数是表征储层储集与渗滤流体能力的重要参数，测井解释是获取物性参数的重要途径，是一

个复杂非线性回归任务。针对已有物性参数测井解释方法在小样本学习条件下的泛化能力不足这一问题，本文

首先提出了基于聚类分析的样本优选方法，通过K均值聚类划分样本的空间结构，根据样本在空间结构中的分

布优选学习样本，从而最大化学习样本的多样性；然后提出了基于层次化残差神经网络的物性参数测井解释方

法。方法在全连接神经网络基础上引入 4 种机制：(1)引入残差连接学习输入与输出间的残差映射，深化小样本

的复杂物性特征提取过程；(2)引入集成学习整合多种不同机器学习方法，通过算法多样性降低过拟合风险；(3)
引入多任务学习联系起孔隙度解释和渗透率解释这两个任务，以提高小数据情况下单一任务的泛化性；(4)引入

二次加权均方根误差损失函数，降低高渗储层的物性解释误差。在实际研究区中设计的 90 组对照实验的分析结

果表明，基于聚类分析的样本优选方法能够有效提升多种机器学习模型在小样本条件下的泛化能力；基于本文

提出的层次化残差神经网络进行研究区孔隙度与渗透率测井解释，解释结果的决定系数分别达 88%、94%。与

已有的多种方法相比，本文方法基于分布特征的样本选择及多任务协同等方式的算法优化有效提高了岩石物理

数据的特征表征，方法的物性解释精度更高、泛化能力更强，在取心盲井上的精度分别领先 12 和 20 个百分点。
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Abstract  Reservoir physical parameters serve as fundamental quantitative indices for characterizing the storage capacity and 
fluid percolation potential of subsurface reservoirs. Well logging interpretation, a critical methodology for accurately estimating 
these parameters, constitutes a sophisticated nonlinear regression challenge. To address the inherent limitations of existing 
petrophysical parameter interpretation techniques, particularly their inadequate generalization performance under few-shot 
learning conditions, this investigation systematically devises a dual-framework analytical approach. This study initially proposes 
a sample optimization methodology based on cluster analysis. The spatial configuration of samples is partitioned through the 
implementation of the K-means clustering algorithm, followed by selective sample curation according to spatial distribution char-
acteristics to maximize learning sample diversity. Building upon this optimized sample architecture, the study further introduces 
a hierarchical residual neural network-based interpretation framework for petrophysical parameter estimation. The proposed 
methodology enhances conventional fully connected neural architecture through four innovative mechanisms: (1) Integration 
of cross-layer residual connections facilitates progressive refinement of residual mappings between multivariate logging inputs 
and target petrophysical outputs, thereby enabling hierarchical abstraction of complex petrophysical relationships from limited 
training instances.(2) The integration of ensemble learning paradigms amalgamates diverse machine learning methodologies, 
effectively mitigating overfitting risks through algorithmic diversity. (3) The implementation of a multi-task learning framework 
establishes intrinsic correlations between porosity and permeability interpretation tasks via shared latent representations, thereby 
enhancing individual task generalizability under data scarcity constraints. (4) The introduction of a quadratically weighted root 
mean square error loss function preferentially reduces interpretation errors in high-permeability reservoir intervals. Results from 
90 rigorously designed comparative experimental configurations in the study area demonstrate that the cluster-based sample opti-
mization methodology effectively enhances generalization performance across multiple machine learning models under few-shot 
learning constraints. Application of the proposed hierarchical residual neural network framework for well-logging interpretation 
of reservoir porosity and permeability within the investigated reservoir area achieves coefficients of determination of 88% and 
94%, respectively, demonstrating statistically significant superiority over conventional methodologies in both petrophysical 
interpretation accuracy and generalization capability. Blind testing validation on cored wells reveals 12 and 20 percentage point 
improvements in predictive precision compared to other various existing methodologies, the proposed approach in this study 
demonstrates substantial advancements in addressing few-shot learning challenges through algorithm optimization strategies 
encompassing distribution-based sample selection and multi-task collaborative frameworks. This methodology significantly 
enhances feature representation fidelity in petrophysical datasets, exhibiting superior petrophysical interpretation accuracy and 
enhanced generalization capabilities. 

Keywords  cluster analysis; residual connection; ensemble learning; multi task learning; logging interpretation of reservoir 
physical parameters
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0 引言

在油气地质领域，储层物性特指储层的孔隙性和

渗透性，其中孔隙性决定了岩石的储集性能，渗透性

则反映了储层在一定压差下允许油、气、水通过的性

能。孔隙度和渗透率分别是衡量孔隙性和渗透性大小

的参数，准确获取这两个物性参数对于油气勘探开发

具有重要意义。

虽然储层物性参数可以通过油层物理学方法在油

层取心段上直接测定 [1-2]，但鉴于取心成本高昂、测定

流程复杂等因素，应用地球物理测井技术解释物性参

数逐渐成为国内外学者的研究热点。

储层的物性参数测井解释与其岩石物理特性密切

相关，自上世纪中期，学者们依据电、声、核辐射等

测井响应机理，构建了岩石物理线性模型 [3-4]、经验统

计公式 [5-6]等方法定量表征物性参数。然而，现今储层

经历了复杂地质过程演变，其物性受沉积组构、沉积

组分、构型界面等多方面因素影响，物性参数和岩石

物理性质间可能呈现复杂的非线性关系。

为应对这一挑战，研究学者引入了机器学习领域

内的各种智能算法，涉及多元线性回归、支持向量

机、人工神经网络、决策树、贝叶斯算法、K近邻算

法、高斯混合模型等回归分析方法 [7-13]以及粒子群优

化 [14]、自适应差分进化 [15]等超参数优化方法，岩性

特征控制 [16-17]等条件约束方法。这些方法具备成熟的

数学理论基础，在运算效率和结果可解释性方面展现

出显著优势。更进一步地，为充分利用不同算法的优

势、弱化某单一算法的偏见性预测，有学者应用集成

学习思想，通过同质或异质集成等方式提高物性参数

预测结果的精度。值得注意的是，这些方法注重挖掘
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单一学习样本的内在特征，即从每一个样本中寻找影

响因素与物性参数的映射关系，故而方法性能易受噪

音、异常值、测井数据的井间差异变化等多方面因素

制约。

随着深度学习技术的发展，逐渐衍生了挖掘不同

样本间关联特征的方法。考虑到测井数据中每一深度

处测井值系一定范围内岩石物理性质的平均反映，有

研究学者 [18-19]基于卷积神经网络 (CNN)架构中的局

部感受野捕捉数据的空间局部特征，从测井响应及物

性特征变化的空间关联性方面提升算法的参数解释性

能；此外，考虑到地层随时间逐步沉积形成，不同深

度储层的物性特征应当具有一定的时间依赖关系，有

学者 [20-22]基于循环神经网络 (RNN)架构中的记忆单

元关联不同时刻数据的内部状态特征，从不同深度储

层特征的时间关联性方面提升物性参数解释性能。深

度学习领域中的CNN、RNN等方法虽然能够深入挖

掘样本间的时空关联性，刻画样本中隐藏的更加复杂

的非线性规律，但是方法要求输入的学习样本在时间

域或空间域上是连续的，因此难以应用于取心较离散

的情况。

近几年，有学者将关联性聚焦于不同的回归问题

上，利用不同参数预测任务间的相似性或关联性 [23-24]

搭建基于迁移学习、多任务学习等思想的深度学习模

型，在降低单一参数预测误差、减缓少标签样本过拟

合、提高模型在未取心新工区上的鲁棒性等方面具有

重要作用。

尽管国内外学者针对物性参数解释方法开展的大

量研究取得了以上众多显著成果，但部分研究仍然相

对薄弱。一方面，由于取心井取心段数量有限，在只

有少量学习样本 (小样本 )情况下，已有研究方法的泛

化能力不足，智能算法在训练集和测试集上的性能差

异较大；另一方面，鉴于渗透率和孔隙度之间呈现近

似的指数关系，样本间的量级差异大，虽然常用的对

数变换等方法能够降低算法对数据变化的敏感性、提

高梯度迭代的稳定性，但会导致高渗样本的渗透率预

测误差较大，其误差甚至能够达到一个量级。

为解决以上问题，本文提出了基于聚类分析

的样本优选方法和一种基于层次化残差神经网络

(Hierarchical residual neural network，HRNN)的储层物

性参数测井解释方法，基于聚类分析技术、集成学习

思想、残差连接结构、多任务学习策略、二次加权均

方根误差损失实现物性参数的测井解释。这一研究不

仅有助于提升小样本条件下储层物性参数解释的准确

性，也为油气勘探开发提供了更为可靠的技术支持。

1 方法与原理

物性参数智能解释属于有监督学习范畴，基本思

路是以取心井岩心测定结果为标签，基于有监督学习

算法建立测井曲线与物性参数之间的复杂非线性映射

关系。

小样本学习是物性参数解释等有监督学习过程中

遇到的常见问题，即各类别的标记样本数量较少，已

有样本难以代表总体数据分布特征。度量学习是解决

小样本学习问题的有效策略之一，通过距离函数来捕

捉样本之间的相似性，从而提高模型的迁移能力。参

考度量学习思想，本文提出首先使用聚类分析技术度

量不同样本间的相似性，然后依据样本间的相似性差

异优选出具有多样性特征的样本集，基于样本集设计

并训练层次化残差神经网络模型，从而实现小样本条

件下物性参数的测井智能解释。

1.1 基于聚类分析的样本优选方法

物性参数智能解释的核心是建立机器学习模型后，

引导模型学习训练集样本的判别性特征，并依据模型

在验证集上的表现调整参数，以防止模型过拟合或欠

拟合。保持训练集和验证集数据分布的一致性和多样

性是实现该过程的关键。

本文提出了使用聚类分析技术优选样本的方法，

即在小样本条件下，基于聚类分析技术挖掘的数据空

间结构特征构建训练集与验证集，从而最大化数据集

的样本多样性，提高机器学习模型的泛化能力。

聚类分析是一种最基本的智能模式，通过提取数

据分布的潜在结构将对象或模式组织成簇，以使同一

簇内的对象相似，而不同簇间的对象迵异。K均值是

聚类分析中最流行的算法之一，其思想最早由Stein-
haus[25]于 1957 年提出，后在 1967 年被MacQueen[26]首

次命名，目前广泛应用于图像分割 [27]、文本分析 [28]、

能源预测 [29]、信号处理 [30]等领域。考虑到K均值算法

具有较好的通用性、可解释性等优点，本文将基于该

算法实现样本优选。

K均值算法是一种无监督学习、基于划分的聚

类方法。对于多维空间中由n个样本组成的数据集

X x ,x , ,x= { 1 2 n }， 算 法 首 先 初 始 化K个 聚 类 中 心

{c ,c , ,c1 2 K }(如图 1a所示)，并使用各样本x i , , ,ni ( =1 2 )
与各聚类中心c k Kk ( =1,2, , )之间的欧几里得距离

x ci k− (L2 范数 )衡量数据对象间的相似度。然后构造
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簇标签标记函数π (xi )将样本xi分配到距离最近 (相似

度最大 )的聚类中心所在的簇中，亦即有第k个簇中的

样本集合表示为C x x k i nk i i= = ={ | , 1,2, ,π ( )  }。随后

依据簇中样本的均值更新聚类中心

 c xk i=
C
1

k x C
∑
i k∈

 (1)

式中，Ck 为集合Ck元素总数。

K均值聚类算法使用距离平方和 (Sum of Squared 
Error,SSE)作为度量聚类质量的目标函数，通过不断重

复上述聚类中心及簇集合迭代更新过程 (如图 1b所示 )
的方式最小化SSE，直到各聚类中心不再变化或SSE
收敛时聚类算法达到最优的样本划分 (如图 1c所示 )。

 SSE = −∑ ∑
k x C

K

= ∈1 i k

x ci k
2 (2)

1.2 层次化残差神经网络算法

本文在全连接人工神经网络的基础上，综合应用

残差学习、集成学习、多任务学习思想设计了层次化

残差神经网络算法，实现孔隙度及渗透率的测井解

释。

1.2.1 全连接人工神经网络算法

全连接人工神经网络是由大量简单的处理单元

(神经元 )彼此按某种方式互连而成的复杂网络系统，

从仿生学角度模拟人脑神经系统的运作方式，使机器

具有和人脑一样的感知、学习和推理功能。

全连接神经网络以批量化的样本特征x x x1 2, , , m

为输入信息，通过信息的前馈传播解决分类或回归等

问题，其基本架构如图 2 所示。神经元是神经网络的

基本信息处理单位，由 3 种基本元素构成：突触、累

加器及激活函数。其中突触是信号传输的节点，各突

触配置一个权重，权值大小代表了信号的重要性，权

值的正负分别表征了突触的兴奋与抑制作用；累加器

执行神经元上各信号的加权求和操作，实现不同特征

的线性组合，并通过偏置对加权信号作仿射变换，调

整输出的分布范围；激活函数 (Sigmoid、Tanh、ReLU
等 )通过非线性变换改变神经元输出，解决线性不可

分等问题。神经元的数学内涵可以通过方程阐明

 y f w z b= + 
 
 
∑
i=

n

1
i i L  (3)

式中，f为激活函数，zi为输入信号，wi为zi的权重，bL

为偏置，L为网络层数的编号，y为输出信号。
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图 1 二维空间的K均值聚类算法示意图 (不同颜色点表示不同类别样本 )
Fig. 1 Schematic of K-mean clustering algorithm in 2D space
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1.2.2 HRNN算法架构

HRNN是在人工神经网络的基础上，引入多种深

度学习技术形成的储层物性参数测井解释算法。即引

入残差连接结构，加速模型的收敛速度；基于集成学

习思想，利用多个异质学习器提高算法鲁棒性；使用

多任务学习策略先后实现孔隙度和渗透率解释，借助

共享特征提高解释精度；应用二次加权均方根误差损

失指导算法梯度反向传播过程，降低高渗储层的解释

误差。

HRNN算法由 3 部分构成，分别为残差学习网络、

集成学习α网络以及集成学习β网络。

其中，残差学习网络通过残差连接技术实现测井

数据的深层复杂物性特征提取，加速了算法的收敛速

度。对于输入的多维特征x，期望构造多层神经网络

结构实现一个完整映射y H x= ( )，为了解决在求解映

射H x( )过程中深度学习算法存在的梯度消失、学习退

化等问题，微软研究院 [31]于 2016 年提出了深层网络

的残差连接方法。残差是指预测值x和观测值y之间的

差异，残差学习的思想是将求解H x( )转化为求解残差

f x y x( ) = − ，即令算法学习输入与输出之间的非线性

变化。具体而言，残差连接是一种如图 3 中橙色弧线

所示的跳跃连接方法。四层全连接神经网络负责将输

入特征x映射为f x( )，在跳跃连接作用下，残差学习网

络的输出被转变为f x x( ) + ，亦即H x( )。因此残差连接

结构通过先求解f x( )，再求解H x( )的方式实现了x到y

的深层复杂映射。

α网络和β网络通过引入集成学习和多任务学习技

术提高小样本条件下的物性参数解释性能和泛化能力，

其具有以下 3 方面特征：

其一，α网络和β网络分别是实现孔隙度和渗透率

解释的集成学习算法，两者结构相似。以图 3 中α网

络为例，该网络由物性参数解释及集成决策两个模块

组成。物性参数解释模块以残差学习网络提取的复杂

物性特征为输入，以孔隙度解释结果为输出，是由输

入层、两层隐藏层、单神经元输出层共同构成的全连

接神经网络。其中针对隐藏层，为防止数据分布的显

著变化导致神经网络梯度迭代等过程不稳定，在全连

接层之后、激活函数之前引入一维批量归一化层，通

过归一化处理控制数据分布；集成决策模块是由输入

层、一层隐藏层、单神经元输出层构成的全连接神经

网络。集成是指整合不同学习器输出结果的一种决策

方法，考虑到基于不同原理构建的学习器 (异质学习

器 )都是从某一特定角度对数据进行学习，因此可以

将多个异质学习器结合起来，充分利用各自的优点，

从而得到更好的学习效果。故而，集成模块通过引入

多个异质学习器增加学习的多样性，采用全连接神经

网络整合各学习器的物性解释成果，从而提高小样本

条件下机器学习算法的性能。

其二，使用多任务学习的层次化网络结构组织α
网络和β网络。多任务学习的核心思想是利用关联任

务之间的共享信息同时学习多个任务，从而提高单一
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图 2 全连接神经网络的基本架构

Fig. 2 Architecture of fully connected neural network
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任务的学习效果。考虑到岩石的渗透率和孔隙度之间

有一定的内在联系，一方面两者都受某些相同的影响

因素制约，如当岩石中含有较多的泥质杂基时，孔渗

性都会有明显降低；另一方面，孔隙度是渗透率的影

响因素之一，两者具有近似的经验统计关系：

 lgκ ϕ= +a b (4)

式中，κ为渗透率，φ为孔隙度，a、b为常量。因此，

可以构建多任务学习过程，通过共享参数和特征表示

捕捉孔隙度与渗透率之间的相关性，从而优化算法整

体性能，特别是在小样本条件下的性能。

基于多任务学习，α网络和β网络的组织结构如图

4 所示。β网络同样由物性参数解释模块及集成决策模

块这两部分组成，与α网络不同的是，β网络同时以残

差学习网络及α网络的输出为输入。

其三，α网络、β网络分别采用均方根误差损失、

二次加权均方根误差损失指导算法梯度反向传播过程。

α网络的均方根误差损失函数 lφ定义为：

图 3 HRNN模型中的残差学习网络及α网络

Fig. 3 Residual learning network in HRNN model and α networks

图 4 HRNN模型的整体结构

Fig. 4 Overall structure of the HRNN model
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 lφ =
∑
i

m

=1
(ϕ ϕˆi i

m

− )2

 (5)

式中，ϕ̂i为孔隙度解释值，ϕ i为孔隙度岩心测定值。

与α网络相比，β网络通过渗透率对数变换方式提

高输出的数值稳定性，加速算法收敛过程。因此，对

于β网络的输出κ̂ i、对数变换后的渗透率岩心测定值κ i，

其真实误差e eκ κˆi i− 随κ i的增加呈指数增长。为降低网

络对高渗样本的解释误差，定义加权均方根误差损失

函数 lK为：

 lK =
∑
i

m

=1
κ κ κi i i

2

∑
i

(
m

=1

ˆ

κ

−

i
2

)2

 (6)

式中，对于每一个输出误差κ κˆi i− ，设置其权重为二

次权值κ i
2，从而抑制误差的指数增长趋势。

2 应用分析

应用本文方法解决某油田的储层参数测井解释问

题，并基于解释结果论证方法的优越性。

2.1 研究区概况

研究区为英国北海地区马里福斯盆地海底扇沉积，

目的层段为上侏罗统基默里奇阶-伏尔加阶的沉积地

层。粒度和胶结作用是目的层段储层物性的主控因素。

研究区砂岩泥质含量总体较低，依据粒径中值可以将

砂岩划分为极粗砂岩、粗砂岩、中砂岩、细砂岩、极

细砂岩和粉砂岩 6 类，各类砂岩数量分布不平衡，以

细砂岩为主，部分中砂岩、极细砂岩，少量粉砂岩、

粗砂岩、极粗砂岩。研究区整体呈现中高孔-特高渗

的物性特征且物性受不同沉积组构控制，孔渗整体相

关性较弱，相关系数R2约为 0.45。其中，孔隙度大体

分布在 10%~36%之间，主要受分选影响；渗透率集

中分布于 100~5000 mD之间，主要受泥质含量和粒径

影响。储层物性与粒度整体呈正相关关系，即粒度越

粗，砂岩的平均孔渗越高。同时，物性还受到石英胶

结和钙质胶结作用的影响，其中石英胶结对储层物性

的影响较弱，而钙质胶结对储层物性的影响较强。在

测井响应上，孔渗的变化与测井响应间的关系较为复

杂，声波时差、密度等测井响应特征与储层物性间不

具有同步的变化趋势 (如图 5 所示 )，难以反映出明显

的解释规律，物性参数解释难度大。

研究区共有 6 口可用的取心井数据，其中包括

800 个经岩样分析化验获得的孔隙度和渗透率样本，

自然伽马、声波时差、密度、深中浅电阻率、中子等

常规测井曲线，以及高精度的测井岩性解释结果。研

究区非取心井数量达百余口，且在研究区块中较为分

散，取心井上的测井样本难以代表整个研究区块的数

据分布物征，对非取心井的物性参数解释可视为小样

本问题。

2.2 物性参数智能测井解释

本文实验使用的数据集构建方法如下：从研究区

的 6 口取心井中随机选取 4 口井构建样本比例为 1:1
的训练数据集及验证数据集，分别用于机器学习模型

训练及优化；剩余两口井的数据构建测试集，用于评

估最终模型的鲁棒性。

本文实验的基本步骤是：首先通过敏感性分析优

选测井曲线，然后基于聚类分析方法优选样本，论证

该方法对于提高小样本条件下的物性参数测井解释精

度的有效性；最后构建并训练HRNN网络模型，实现

测试集样本的物性参数测井解释，阐明HRNN网络模

型在解决小样本条件下的物性参数测井解释问题上的

优越性。

2.2.1 测井曲线优选

优选用于解释储层物性的测井曲线是影响物性解

释精度的关键步骤。优选测井曲线时需要综合考虑各

测井曲线与物性参数间的数据关联性和地质关联性。

本文利用Morris[32]方法对研究区的自然伽马等测井曲

线和孔渗参数进行全局敏感性分析。Morris方法是通

过一次只改变一个参数的取值方式轮流计算各测井曲

线对孔渗的基本效应值，应用效应值的均值和标准差

作为各测井曲线对孔渗的敏感性指数。其中，均值越

大则表明测井曲线对孔渗的影响越大，亦即该测井曲

线的敏感性越强；标准差则反应了测井曲线之间交互

作用的强弱，其值越高，说明该测井曲线与其他测井

曲线的相互作用越大，亦同时表明该测井曲线对孔渗

的影响是非线性的。据此，对研究区的 12 种测井数据

进行孔渗敏感性分析，表 1 中所示的敏感性分析结果

表明，岩性、密度、深感应等特征的效应值标准差相

对更高，声波时差、中子、自然伽马等特征的效应值

均值相对更高，结合各测井数据与物性参数在地质上

的关联性，本文选择岩性、自然伽马、声波时差、中

子、密度、深感应这 6 种测井特征进行研究区块的物

性参数解释。
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2.2.2 基于K均值聚类算法的样本优选

本部分实验的基本思路是以是否引入聚类分析方

法优选样本为单一变量，使用前人已有研究方法进行

物性参数测井解释，通过对比分析优选样本前后测试

集上的物性参数解释效果，论证基于聚类分析技术的

样本优选方法的有效性，并进一步探讨样本量对实验

图 5 研究区某取心井的测井响应及物性特征

Fig. 5 Logging response and physical characteristics of a coring well in the study area
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的影响作用。

为增加实验的可信度，从前人研究成果中优选了

5 种不同方法进行多次实验，分别是K邻近、多层感

知机、决策树算法，基于自助聚合思想的随机森林集

成算法以及基于提升思想的梯度提升树集成算法。这

些回归学习器在测试集上的性能Rw
2使用孔隙度、渗透

率的加权决定系数表征：

 R w R w Rw K K φ φ
2 2 2= +  (7)

式中，wK、wφ分别为孔隙度和渗透率的加权系数。考

虑到本文研究区块物性参数在测井解释精度上的要求，

认为提高孔隙度的解释效果和渗透率的解释效果同等

重要，故分别取值wK = 0.5、wφ = 0.5。RK
2、Rφ

2分别为

孔隙度和渗透率的决定系数，其值越大说明残差越小，

即模型输出结果越好。其定义为：

 Rφ
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∑
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式中，ϕ、κ分别为孔隙度和渗透率样本期望。

实验设置了 6 种不同的样本优选方法。其中，第

一种方法为随机优选方法 (已有常规方法 )，即采用随

机方式选取训练集及验证集样本；后 5 种是鉴于不同

原理选择的聚类分析方法，分别为层次聚类、谱聚类、

混合高斯聚类、密度聚类、K均值聚类算法。考虑到

数据集样本量，将聚类类别数设置为 5。值得注意的

是，为阐明基于聚类分析的样本优选方法对不同回归

学习器算法的性能提升作用，本文中以随机优选方法

中各种回归学习器的加权决定系数为基准，计算其它

样本优选方法下回归学习器的相对加权决定系数∆Rw
2

指示模型的泛化能力变化量。

此外，为进一步探讨样本量对回归学习器泛化能

力变化的影响，本文分别按验证集样本占比θ取值为

0.1、0.3、0.5 三种条件设计实验。

依据上述条件进行实验 (共计 90 组 )，评估各组

实验中回归学习器在测试集上的性能并计算∆Rw
2，其

统计结果如图 6 所示。实验表明基于聚类分析的样本

优选方法构建的训练数据集对提升回归学习模型在测

试集上的鲁棒性具有积极作用 (∆Rw
2≥0)；对比各种

样本优选方法在实验中的综合表现情况，K均值聚类

算法优选的样本具有更丰富的多样性，对回归学习器

的性能提升更显著。分别采用核主成分分析 (Kernel 
Principal Components Analysis)、 谱 嵌 入 (Spectral 
Embedding)、等度量映射 (Isometric Feature Mapping)
方法将K均值算法聚类的样本特征映射至二维空间。

图 7 的结果表明，聚类得到的各类样本之间具有清晰

边界，K均值聚类算法在抓取数据样本空间结构特征

方面具有良好效果；对比分析θ从 0.1 到 0.5 条件下的

实验结果，回归学习器的泛化能力变化量随着训练数

据集样本量的减少呈现显著的上升趋势，表明基于聚

类分析的样本优选方法在小样本条件下更能发挥优势，

能够显著提升多种机器学习模型在小样本条件下的物

性参数测井解释精度。

表 1 测井曲线的敏感性分析结果

Table 1 Physical sensitivity analysis of logging curves

测井曲线
孔隙度敏感性指数 渗透率敏感性指数

均值 标准差 均值 标准差

光电吸收截面指数 0.007 0.286 -0.243 9.948
钾 0.091 0.217 -1.280 11.303
钍 0.035 0.262 0.227 9.794
铀 0.025 0.267 -0.661 9.962
深感应 0.070 0.318 1.050 10.720
中感应 0.050 0.311 0.761 10.369
浅感应 0.050 0.302 0.830 10.248
声波时差 0.183 0.300 0.916 10.480
中子 0.211 0.298 0.400 11.947
密度 -0.020 0.306 -0.800 11.136
自然伽马 0.072 0.290 1.070 11.072
岩性 0.248 0.467 8.816 17.494



小样本条件下的储层物性参数智能解释方法研究 387

2.2.3 基于HRNN模型的物性参数测井解释

以K均值聚类算法优选的学习样本为HRNN模型

的输入，以K近邻算法、决策树、梯度提升树算法解

释的孔隙度和渗透率分别作为α网络、β网络部分的

输入，搭建HRNN模型并进行 16 轮次迭代训练。在

模型训练过程中，应用自适应学习率算法 (Adam)实

图 7 不同二维特征空间中的K均值聚类结果

Fig. 7 K-mean clustering results in different 2D feature spaces

图 6 不同样本量条件下的相对加权决定系数

Fig. 6 Relative weighted coefficients of determination for different sample size conditions
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现神经网络参数更新，采用等间隔的学习率调整策略

(StepLR)设置模型每一轮梯度传播的学习率，使得模

型在训练集及验证集上的损失函数迭代过程相对稳定，

且具有明显的下降趋势和良好的收敛速度，如图 8 所

示。

考虑到研究区取心数据较为离散，已有循环神经

网络等方法难以良好应用于研究区的物性参数解释，

因此从已有研究成果中选择了几种合适方法与本文提

出的方法进行对照实验，分别为：多元线性回归 (传

统方法 )、决策树 (单一学习器 )、梯度提升树 (集成学

习方法 )、全连接神经网络 (深度学习方法 )。各方法

在验证集及测试集上的孔隙度与渗透率测井解释效果

如图 9 所示。结果表明，虽然HRNN模型在降低孔隙

度解释最大误差方面仍然存在不足，其对部分样本的

孔隙度解释结果与岩心测定结果偏差较大 (如图 10a所
示 )，但是大多数样本的解释精度较高，整体样本的平

均解释精度高，与其它方法相比具有更低的孔隙度及

渗透率解释误差，对验证集上样本的物性参数测井解

图 9 不同物性参数解释方法的性能对比

Fig. 9 Performance comparison of different physical property parameter interpretation methods

图 8 HRNN模型训练过程中的损失迭代过程

Fig. 8 Loss iteration process during HRNN model training
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释性能分别达到 87%、95%；HRNN模型具有良好的

泛化能力，其在测试集上的性能表现最佳，性能分别

达到 88%、94%(如图 10b所示 )；HRNN模型和多元

线性回归算法的鲁棒性相对更强，尤其是HRNN模型

在测试集、验证集上的性能表现无显著区别。综上结

果表明，本文提出的HRNN方法在解决小样本条件下

的物性参数测井解释问题上更具优势。

3 结论

利用测井数据进行物性参数解释是一项极富挑战

和重要意义的研究。针对已有方法在小样本条件下储

层物性参数解释泛化能力不足这一难题，本文开展了

相关研究并取得了以下成果和认识：

1)本文设计了基于K均值聚类分析技术的样本优

选方法构建训练数据集，90 组对照实验结果表明聚类

分析能够有效区分不同样本在高维空间中的特征差异，

该样本优选方法对于提升多种机器学习模型在小样本

条件下的物性参数解释精度及泛化能力具有显著的积

极作用。

2)本文设计了层次化残差神经网络模型HRNN，

该方法引入了残差连接、集成学习、多任务学习在内

的多种经典机器学习结构来强化算法对小样本的学习

能力，并采用二次加权均方根损失降低高渗样本的解

图 10 HRNN模型在验证集、测试集上的性能表现

Fig. 10 Performance of HRNN model on validation set and test set
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释误差。实际油田取心盲井样本测试实验结果表明，

与已有的多元线性回归、梯度提升树等多种方法相比，

HRNN模型能够有效提高小样本条件下孔隙度、渗透

率的解释精度和泛化能力，决定系数指标分别领先 12
和 20 个百分点，分别达 88%、94%。

3)虽然本文所提出的方法取得了较好的测井物性

解释效果，但是在聚类结果的可解释性、样本物性解

释的最大误差等方面还存在一定的不足，还需要在日

后的研究中不断进行探索改进。
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