
石油科学通报 2022 年 3 月 第 7 卷第 1 期：93-105

基于机器学习方法的多采样点储层粒度剖面预测

刘珊珊，汪志明 *

中国石油大学 (北京 )石油工程学院，北京 102249
* 通信作者, wangzm@cup.edu.cn

收稿日期: 2021-04-11
创新研究群体科学基金复杂油气井钻井与完井基础研究( 编号 51821092) 资助

摘要 地层砂的粒度特征值d50(筛析曲线累计质量分数 50%对应的粒径值，μm)是防砂设计中的关键参数，为

获得粒度纵向分布剖面，开展了基于机器学习方法的储层粒度与测井曲线响应关系研究。经典机器学习往往

缺少模型内部的特征提取过程，而且采用单一采样点作为输入，缺失相邻数据关联关系反映层位信息。考虑

到储层的地质连续性，利用测井曲线趋势和背景信息，将深度相邻数据点作为机器学习特征值，提出了一种

基于多采样点的粒度剖面预测方法，构造和训练了基于随机森林 (Random Forest)、支持向量机 (Support Vector 
Machine)、Xtreme Gradient Boosting Tree(XGBoost)、人工神经网络 (Artificial Neural Network)的预测模型。研究

结果表明，与单点映射模型相比，考虑储层纵向地质连续性的各模型预测精度均高于单点预测，其中五点映射

的ANN模型 (ANN-5)预测效果最好，测试集d50 预测相关系数最高为 0.819，误差MAE最小为 9.59，证实了多

个采样点作为输入隐含利用了部分地层信息，有效地提高了预测精度。研究了特征点密度对模型准确率的影响，

对训练集二维输入空间中样本的特征点高斯核密度分布以及测试集样本点处的训练集特征点密度进行估算，得

出在高密度区域中的测试集样本点的RMSE普遍较低。当增加训练样本数量时，模型预测精度将进一步提高。

采用层次分析法确定影响模型选择各因素的权重，通过模糊综合评判法优选机器学习模型，根据优选出的模型

对临近区块储层粒度剖面进行预测，预测结果很好地捕捉了粒度变化趋势，模拟了其峰值。
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Reservoir grain size profile prediction of multiple sampling points based 
on a machine learning method
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Abstract The particle size characteristic (d50, the particle size value corresponding to 50% of the cumulative mass fraction 
of the sieve analysis curve, μm) of formation sand is a key parameter in sand control design. In order to obtain the vertical dis-
tribution profile of particle size, the response relationship between reservoir particle size and logging curve based on a machine 
learning method is studied. Classical machine learning often lacks a feature extraction process inside the model. Moreover, 
when a single sampling point is used as the input, the adjacent data association relationship is missing to reflect the horizon 
information. Considering the geological continuity of reservoirs, using the trend and background information of logging curves, 
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taking the depth adjacent data points as machine learning eigenvalues, a grain size profile prediction method based on multiple 
sampling points is proposed. A prediction model based on random forest, support vector machine, Xtreme gradient boosting tree 
and artificial neural networks is constructed and trained. The results show that, compared with the single point mapping model, 
the prediction accuracy of each model considering the vertical geological continuity of reservoir is higher than that of single point 
prediction. The five point mapping ANN model (ANN -5) has the best prediction effect, with the highest correlation coefficient 
0.819 and the least error measures 9.59 of the testing set. It is proved that multiple sampling points are used as input to implicitly 
utilize part of the stratum information and effectively improve the prediction accuracy. The influence of feature point density 
on the accuracy of the model is also studied. The Gaussian kernel density distribution of the feature points of the samples in the 
two-dimensional input space of the training set and the feature point density of the training set at the sample points of the test set 
are calculated. It is concluded that the RMSE of the sample points of the test set in the high-density area is generally low. The 
prediction accuracy of the model will be further improved as the number of training samples increases. AHP is used to determine 
the weight of each factor affecting the model selection, and fuzzy comprehensive evaluation is used to optimize the machine 
learning model. According to the optimized model, the grain size profile of the reservoir in adjacent blocks is predicted. The 
predictions capture well the trend of grain size change and simulate its peak value.

Keywords machine learning; grain size profile prediction; logging curve; geological vertical continuity
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0 引言

地层砂粒度分布PSD(Particle Size Distribution)在
储层描述、沉积学，特别是在智能完井防砂技术中有

重要应用 [1]。其中粒度中值d50 即筛析曲线上累重百

分数 50%对应的粒径，是油气开采地层评价和储层粒

度分布特征参数之一，可为防砂方法的选择提供理论

依据。粒度测量最常用的两种技术是筛析法和激光法，

两种方法均需要通过岩心粒度测试来获取数据，钻井

过程中储层取心费用昂贵，取心间隔有限，因此开发

井取心数据较少，在制定开发井的完井防砂措施时往

往没有实际开采层位的岩心，一般参照探井粒度数据

进行设计，这种情况忽略了储层非均质性的影响。在

某些情况下，设计是基于非常少的筛分数据，储层的

纵横向各向异性和非均质性给防砂方案设计带来了困

难和较大的风险。由于砂体内粒度的变化，在一口井

中选择的d50 不一定适用于同一油田的另一口井。而

且对于分段分级防砂完井选择筛管或砾石粒径而言，

获得整个储层连续粒度剖面具有重要意义。

近年来机器学习方法在科学和工程领域广泛应

用，很多研究者也尝试使用数据驱动方法来解决地质

问题 [2-3]，例如利用支持向量机 (SVM)、模糊逻辑模型

(FLM)和人工神经网络 (ANN)等方法来处理估算地球

物理参数。储层的粒度特征是在漫长的历史过程中形

成的，与沉积物的形成环境有很好的相关性。其中地

层压实程度、孔隙度、以及黏土的含量等均在某一程

度上可反应地层颗粒大小，可根据能够反映地层这些

特性的测井曲线建立其与颗粒大小的映射关系。由于

测井资料反映储层信息，不同的测井曲线实质上是同

一储层在不同物理量下的反映，测井资料与储层颗粒

特征之间存在映射关系。有学者建立了储层粒度分布

预测的神经网络模型 [4-7]。Oyeneyin和Faga[8]首先介绍

了利用神经网络对粒度分布进行建模的概念，建模所

需的数据是测井 (电缆或随钻测井 )和粒度数据。采用

多层反向传播神经网络 (BPNN)实现，最优拓扑结构

为三层BPNN，三个神经元的隐藏层由 sigmoid传递函

数激活。Oluyemi[9]综合了统计和神经网络两种方法来

预测定向井粒度分布 (水平和垂直粒度分布 )。粒度预

测中主要使用的测井数据是伽玛曲线，因为伽玛曲线

通常反映粒度-泥质含量的关系。其他测井曲线，如

密度、中子、声波和电阻率等，可根据储层中流体的

类型进行选择。在气藏中，仅结合伽玛曲线和密度曲

线通常是最佳的。使用神经网络对粒度分布进行建模，

将有助于更好地估计整个储层段的粒度分布。Faga[10]

研究了成岩作用对神经网络粒度预测的影响，砂岩中

粘土矿物的成岩作用影响其原生物性，包括对颗粒大

小和形状、矿物成分、孔隙度、渗透率和沉积结构的

影响。储层砂岩中自生粘土的分布广泛，成岩矿物的

小规模变化会导致孔隙度和渗透率的大幅度波动 [11]，

这种变化在测井曲线上有所体现。Siron和Segall[12]对

南卡罗来纳州沿海平原研究中指出，高岭石占主导地

位的粘土含量较高对应高电阻率信号和低伽玛射线值；

某些岩相内的高含量粘土降低了有效孔隙度和渗透率，

对应较高电阻率。他们强调了将沉积学技术与测井数

据结合起来，对地下岩性单元进行综合评价具有重要

意义。
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虽然有研究者尝试使用神经网络解决粒度预测问

题，但是大多关注在全连接ANN的应用上，未有尝试

其他机器学习模型。传统的ANN 中，描述的是一种点

对点的映射关系，以单点测井数据作为特征值来预测

d50，也就是说 ANN 中生成的预测结果在空间上是完

全相互独立的。换言之，通过ANN 预测某一深度处储

层粒度数值，仅与输入变量 (作为输入的测井曲线 )中
相同深度处的不同物理量的测量值相关。因此ANN忽

略了测井曲线随深度变化的趋势性信息以及数据的前

后文 (空间 )关联中所蕴含的信息。本文提出了基于模

糊数学综合评判优选机器学习模型方法，通过对比分

析多种机器学习模型预测结果，优选出隶属度最高的

方法用于新井预测储层粒度剖面，为防砂设计提供数

据支撑。本文提出的方法为相关研究提供新思路 ,可用

于根据钻井时获得的测井数据对地层粒度分布进行实

时预测 [13]。

1 方法原理

数据预处理对于机器学习获得准确的预测模型具

有重要意义。测井数据作为模型的输入，由于各技术

服务公司采用不同的数据编码格式采集软件，测井数

据具有不同的数据格式，本文将所有LAS数据文件都

转换为CSV文件的数据集。对测井数据进行平滑滤波

处理、缺失值处理，剔除异常数据和空数据。根据井

径测井消除井眼不规则性和冲洗段可能产生错误读数。

实验采用位于南海北部湾海域某油田WZ11-4 区块一

口井伽玛射线 (GR)与密度测井 (Den)及实测d50 数据

作为训练集 [14-15]，实验用水平井的测井段总长为 44.7
米，对应测深为 962.6 m到 1007.3 m。该构造位于南

海北部北部湾盆地涠西南凹陷 2 号断裂带上升盘中部。

整体埋深较浅，埋深 1000 m 左右，储层位于新近系

角尾组二段地层，油藏类型为构造油藏。以该井作为

训练样本，建立预测模型实现临近区块相同层位另一

口井的粒度剖面预测。图 1 显示用于训练的测井曲线，

表 1 列出了数据集不同统计特征，如计数、平均值、

标准差、最小值、中值和最大值。体积密度在 2.04 和

2.44 g/cm3 之间，GR在 40.39 和 70.42 API度之间。还

需可视化两个输入变量或一个输入变量与目标变量之

间的关系，绘制了成对散点图 (如图 2)和单变量直方

图 (如图 3)。图 2 显示了特征变量和预测值之间的关

系，从图上可知没有异常值对模型预测产生影响，图

3 直方图及核密度估计分布曲线表明数据的分布规律

接近正态分布。图 4 相关性矩阵表明用于训练模型的

测井曲线与实验室测量的d50 值之间的相对重要性。

d50 与GR和Den相对重要性分别为-0.45 和 0.0048。
从相关性矩阵可以看出密度测井曲线与粒度中值具有

正相关性。伽玛测井曲线与粒度中值有负相关性，伽

玛测井反应泥质含量，伽玛值较高的层位泥质含量较

高，对应储层粒度值较低。

在每个输入特征值的相同范围内缩放数据，可以

最大限度地减少特征之间的偏差，加快模型的训练时

间。在将图 1 特征参数引入模型训练之前，需对训练

数据集进行标准化，同时，测试数据集采用训练集的

均值和方差进行标准化。对于某一特征数据，可以采

用公式 (1)、(2)进行归一化。

 μ xj j=
m
1 ∑

i

m

=1

( i )  (1)

 x j =
x μj j

S
−

j

 (2)

式中， µ j 是归一化参数， x j 是实际参数， S j 是实际参

数的标准偏差。

除了相关性分析外，本文还提出了多点映射的观
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图 1 电缆测井曲线

Fig. 1 Wireline logging curve
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图 2 特征变量和预测值之间成对散点图

Fig. 2 Paired scatter plot between characteristic variable and predicted value

点来构建特征工程，其原理是基于地层的纵向连续性，

考虑测井数据与粒度随测深的变化而变化的特性。测

井采样间隔通常很小 (0.1m)，测井仪器获得的不同深

度地层的测井数据在纵向深度上相互影响。因此，在

测井曲线中，每个数据点周围相互有影响的范围所包

含的数据点有多个，这意味着d50 的预测可以看作是

一个具有空间相关性的序列数据分析问题。为了更好

地利用测井曲线的纵向连续性，选取深度上相邻多点

特征作为训练特征，生成粒度剖面的过程综合考虑了

测井曲线间的内在联系和不同测井曲线随深度的变化

图 3 特征单变量的直方图

Fig. 3 Histogram of characteristic single variable
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趋势，更加符合地质学思想。特征选择的原理如图 5
所示。训练样本由特征参数和标签组成，根据相关系

数矩阵，将GR和Den分别记录为特征，d50 作为训练

标签。定义符号语言描述，输入变量表示为

X x x x xK K K
N T T T T=   1 2 1, , , , − , (X R n Nn K∈ ∈x , 1,[ ])  (3)

式中， Rx
K 为K维输入空间 ，该空间每一维度的

范围限制了特征工程的范围，且包括所有可能的取值

组合； X K
N 为输入变量，K为特征的总数量，N代表

样本数量，每个列向量 x k Kk
T ∈[1, ] 代表某一个特征

(Den,GR)，  1,X n Nn ∈[ ] 表示第n个样本的特征，是一

个行向量，可用 x k K n Nk
n ∈ ∈  1, , 1,] [ 表示输入变量 X 

中第 k 个特征在第 n 个样本中的值。

输出变量表示为：

 y y R n N[N ] = ∈ ∈y , , 1,T n( y [ ])  (4)

式中， Ry 为输出空间 ,  y[N ] 为输出变量，是输出空间

的一个子向量，由d50 样本组成，N与输入变量的样

本数量对应；列向量 yT 代表d50； y n Nn ∈[1, ]示第n个

样本所对应的d50。
因而，训练集可表示为：

 D X y X y X ys = {( 1 1 2 2, , , , , ,) ( )  ( N N )}  (5)

式中 Ds 为训练集的样本集合，该式表示一个拥有 
N个样本的训练集。

通过机器学习算法训练所获得的模型可表示 Rx
K 到

Ry 的映射：

 H R R: x y
K →  (6)

(6)式的意义为通过将单目标训练集 Ds 输入到机器

学习算法中所训练得的模型H，可描述特征空间和输出

空间之间的关系，当有特征 X x x x X R= ∈[ 1 2, , , K x]( K )
的新测井数据输入到模型H中时，便可得到该储层

d50。
N个样本按行存储为N×(m+1)矩阵，m为特征点

数。使用单点特征建模时，某个深度点的训练样本是

单点特征和标签，如图 6 所示。奇数的采样点有中心

点，选取不同奇数采样点数据特征建模。如图 7 所示，

当选取 3 个点时一个样本的构造特征包含 3 个相邻点

的 6 个特征，即 3×2 个特征，标签为该深度的d50。
xq

P  中P代表点，q代表单点的特征，选取 5 个点时原

理同 3 点。可以看出多点参数的组合增加了与d50 相

关的信息量。

2 模型开发

模型配置一般指超参数，如随机森林算法中的n
值、支持向量机中的不同核函数等，在大多数情况

下，超参数的选择是无限的。通过绘制训练集和测试

集的学习曲线，可以寻找模型的最优参数，以测试集

上的泛化误差作为模型的最优参数，原理见图 8。实

验采用WZ11-4 井为数据集，70%的数据用于训练，

30%用于测试，数据集邻域采样点分别取 1,3,5，实

验 环 境：CPU 配 置 为 intel(R)Core(TM) i7-8565U @ 
1.80 GHz 1.99 GHz，RAM为 8 G，基于Python第三方

表 1 现场数据统计分析

Table 1 Statistical analysis of field data

Den/(g/cm3) GR/(API)
个数 172 172
均值 2.201 59.494
标准偏差 0.068 7.111

最小值 2.04 40.39
第一四分位数 2.16 55.168

第二四分位数 2.18 61.29
第三四分位数 2.24 64.828

最大值 2.44 70.42
图 4 特征Pearson相关矩阵

Fig. 4 Characteristic Pearson correlation matrix
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模块SKlearn实现随机森林 Random Forest，人工神经

网络ANN，XGBoost，支持向量机SVR四种回归模

型训练，最优超参数解如表 2 所示。RF-1 代表单个

采样点，RF-3 代表三个采样点，以此类推。在每个

机器学习模型通过训练数据后，用最优超参数生成

相应的拟合模型，粒度实际值与各模型预测值剖面

图和交会图如图 9 所示，展示了WZ11-4 井的学习

效果，预测值与实测值两者交汇点较为集中，证明

两者具有较高的相关性。

2.1 模型结果对比

表 3 列出了每个模型在训练和测试期间的性能

图 6 单个采样点预测原理

Fig. 6 Prediction principle of single sampling point
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图 7 三个采样点预测原理

Fig. 7 prediction principle of three sampling points

图 8 泛化误差与模型复杂度的关系

Fig. 8 Relationship between generalization error and model 
complexity
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比较，通过模型训练和测试阶段的评价指标R2(决定系

数 )、均方误差 (MSE)、平均绝对误差 (MAE)、均方根

误差 (RMSE)对各模型进行评估。根据模型误差的分

析，所有训练集与测试集差异较小，这表明训练过程

是可靠的 (即没有过度拟合 )。考虑到数据采集本身带

有测量误差，因此可认为训练集误差相对较高的原因

在于样品集合较大。这样的预测结果也能够证明该方

法在训练集外仍能够取得可靠的结果。ANN 模型的预

测效果最好，XGBoost模型次之，其次是RF和SVR。

使用ANN建立的５点预测模型在预测方面优于其他模

型。训练集和测试集的R2 分别为 0.891 和 0.819。各模

型多点预测结果均高于单个采样点，用单个采样点作

为输入对于噪声较为敏感。使用多个临近的采样点作

为输入，降低了噪声对模型的影响，使模型具有更强

的鲁棒性。由于数据间存在局部相关的特点，在邻域

采样点数为 5 时，训练误差和测试误差均为最小，可

以更准确预测储层粒度剖面。图 10 显示了使用五个

点的ANN模型，给出了训练集中实际数据和预测数据

之间的最高R2 和最低RMSE。由于模型有更多的信息

在参数和目标之间建立更可靠的关系，因此使用更多

的变量比存在于一个点的变量更好地预测了d50 剖面。

分析结果表明充分利用测井数据序列向前、向后两个

方向的上下文关系可以取得更好的预测效果，证明了

该方法在储层粒度预测方面的有效性。

2.2 特征点密度对模型准确率的影响

对机器学习模型来说，当往模型中输入一条地质

与工程特征实例时，最终输出的粒度数据往往由与该

实例相接近的训练集特征所决定，可以看出训练集样

本的特征点的密集程度对最终的预测准确率会有一定

的影响。理论上，若在输入空间中某一片区域聚集了

大量的特征点，则该区域会被更好的覆盖，从而模型

能更好的描述该范围内输入与输出空间的映射关系。

本文所选的特征组成了一个二维输入空间，以神

经网络模型预测为例，利用高斯核密度估计 [16]算法

(Gaussian kernel density estimation)对训练集二维输入

表 2 模型超参数最优解

Table 2 optimal solution of model super parameter

算法 超参数

RF-1 弱评估器个数=40 树最大深度=7
发生分支后最小样本

数=4
发生分支最小样本数

=11

RF-3 弱评估器个数=9 树最大深度=7
发生分支后最小样本

数=5
发生分支最小样本数

=9

RF-5 弱评估器个数=61 树最大深度=5
发生分支后最小样本

数=5
发生分支最小样本数

=10

XG-

Boost-1
线性回归的损失

函数

复杂度的惩罚项

=1
学习率=0.3 树最大深度=1

弱评估器个数

=116

XG-

Boost-3
线性回归的损失

函数

复杂度的惩罚项

=0
学习率=0.2 树最大深度=1

弱评估器个数

=143

XG-

Boost-5
线性回归的损失

函数

复杂度的惩罚项= 
0.3

学习率=0.2 树最大深度=3 弱评估器个数=74

SVR-1
高斯径向基核函

数
核函数系数=0.5 多项式核函数次数=3

松弛系数惩罚项系数

=1.0
核函数常数项=0

SVR-3
高斯径向基核函

数
核函数系数=0.2 多项式核函数次数=3

松弛系数惩罚项系数

=1.0
核函数常数项=0

SVR-5
高斯径向基核函

数
核函数系数=auto 多项式核函数次数=3

松弛系数惩罚项系数

=1.0
核函数常数项=0

ANN-1 激活函数=’relu’
权重优化器

=’lbfgs’
神经元个数=(6) 最大迭代次数=4000 随机数种子=1

ANN-3 激活函数=’relu’
权重优化器

=’lbfgs’
神经元个数=(3,4) 最大迭代次数=4000 随机数种子=1

ANN-5 激活函数=’relu’
权重优化器

=’lbfgs’
神经元个数=(4,5) 最大迭代次数=4000 随机数种子=234
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空间中样本的特征点高斯核密度分布进行计算，并对

测试集样本点处的训练集特征点密度进行估算。将计

算结果与RMSE投影至“Den-GR”空间中并绘制成

二维散点图，如图 11 所示，其中的“蓝-红”散点为

43 个测试集特征点及d50 均方根误差的分布，“蓝-

黄”圆圈为当前点的高斯核密度，黑色散点是训练集

样本的分布。可见，在高密度区域中的测试集样本点

的 RMSE 普遍较低。

由于实验条件限制，本文只采用一口井作为训练

数据，当数据集增大时，其输入空间的特征具有一定

范围。此时，搜集一定量的样本使输入空间特征点达

到一定的密集程度，便可以在预测该范围内d50 时达

到较好的准确率。此外，还可以结合聚类算法，将输

入空间中地质与工程特征相接近的高密度区域划分至

同一区块，而后用不同区域的数据训练多个粒度预测

模型。当预测新井时，先使用分类算法将其划分为某
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图 9 WZ11-4 井不同方法测量与预测的粒度剖面 (左 )和交叉图 (右 )的对比

Fig. 9 Comparison of grain size profile (left) and cross plot (right) measured and predicted by different methods in WZ11-4 well
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一类的储层，并用所对应的预测模型开展预测，进一

步提升预测的准确率。

3 机器学习模型优选

机器学习模型的选择在一定程度上会影响数据分

析效果，为确定统一比较标准，更好的选择模型，采

用层次分析法确定影响模型选择各因素的权重，然后

利用模糊综合评判法 [17]选择最优机器学习模型用于预

测应用。

假设备选方案中有m个机器学习模型，每个模型

有n个评价指标，由此建立特征向量矩阵 (式 7)。

表 3 模型预测结果对比

Table 3 Comparison of model prediction results

学习算法
训练集 测试集 训练时间 μs
R2 MSE MAE RMSE R2 MSE MAE RMSE Train time

RF-1 0.772 113.715 7.404 10.664 0.631 343.274 13.581 18.528 152578
RF-3 0.800 99.778 7.189 9.989 0.650 325.324 13.344 18.037 112742
RF-5 0.808 95.612 7.059 9.778 0.681 296.981 12.942 17.233 137632
SVR-1 0.660 169.423 8.620 13.016 0.618 355.506 12.078 18.855 2993
SVR-3 0.679 160.126 8.057 12.654 0.621 352.746 11.445 18.782 998
SVR-5 0.703 147.893 7.778 12.161 0.646 329.032 11.250 18.139 1995
XGB-1 0.664 167.746 9.727 12.952 0.623 351.116 14.785 18.738 791513
XGB-3 0.725 137.151 9.047 11.711 0.636 338.306 14.502 18.393 45879
XGB-5 0.798 100.594 7.000 10.030 0.706 273.864 12.296 16.549 33910
ANN-1 0.757 121.252 7.993 11.011 0.674 302.965 12.908 17.406 130945
ANN-3 0.839 80.417 6.578 8.968 0.741 241.067 11.712 15.526 168717
ANN-5 0.891 54.425 5.759 7.377 0.819 168.422 9.590 12.978 100349

图 10 模型预测结果对比直方图

Fig.10 Comparison histogram of model prediction results
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Fig. 11 Two dimensional thermal scatter diagram of “density 
root mean square error” relationship
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 A a= ( ij )m n×
(i=1, 2, …, m j=1, 2, …, n) (7)

其中： aij 是属于第 i个决策方案的第 j个索引的值。

追求模型预测准确是机器学习的核心目标，能够

同时处理大量数据，可以在超短时间内极速学习，是

机器学习的重要优势。根据上文分析，选取训练集，

测试集R2、RMSE、Traintime为评价因素。获得这些

评价指标的数据 (表 4)，根据各方案具体指标求得特

征向量矩阵Y。
采用梯形分布与半梯形分布函数确定隶属度函数，

进行归一化处理，R2 越大、RMSE与Traintime越小模

型效果越好，根据 (8)和 (9)式建立隶属度矩阵R[17]。

偏小型 (越小越好 )，见图 12a。

 A x a x b( ) = ≤ ≤







b a
b x
−
−
1

0

x a

x b

<

>

 (8)

偏大型 (越大越好 )，见图 12b。

 A x a x b( ) = ≤ ≤







b a
x a
−
−

1

0 x a

x b

<

>

 (9)

式中，a为评价指标最小值，b为评价指标最大值，x
为评价指标。

对各指标打分，建立判断矩阵 (表 5)，从而计算

出指标的权重值 (表 6)。
采用加权平均算法，根据指标隶属度矩阵和各指

标总权重，计算出四种预测模型的隶属度数值，如表

7 所示，根据最大隶属度法选择了预测效果最好的模

型为ANN-5。

4 模型验证与应用

为了进一步验证该模型泛化能力，使用邻近区块

相同层位另一口井WZ11-1E现场数据进行粒度特征值

d50 的纵向剖面连续预测，该数据集没有参加模型训

表 4 评价指标

Table 4 Evaluation index

算法 训练集R2 训练集RMSE 测试集R2 测试集RMSE 训练时间 /us
RF-1 0.772 10.664 0.631 18.528 152578
RF-3 0.800 9.989 0.650 18.037 112742
RF-5 0.808 9.778 0.681 17.233 137632
SVR-1 0.660 13.016 0.618 18.855 2993
SVR-3 0.679 12.654 0.621 18.782 998
SVR-5 0.703 12.161 0.646 18.139 1995
XGBoost-1 0.664 12.952 0.623 18.738 791513
XGBoost-3 0.725 11.711 0.636 18.393 45879
XGBoost-5 0.798 10.030 0.706 16.549 33910
ANN-1 0.757 11.011 0.674 17.406 130945
ANN-3 0.839 8.968 0.741 15.526 168717
ANN-5 0.891 7.377 0.819 12.978 100349

图 12 隶属度函数计算依据

Fig. 12 Calculation basis of membership function
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练。图 13 显示了该井的电缆测井数据，其中包括伽玛

射线和体积密度测井以及应用优选出训练后的ANN-5
模型预测结果。从岩芯测得的实际中值粒度也被标绘

出来，该井包含 13 个实验室测量d50 值。将实际岩心

表 5 判断矩阵

Table 5 Judgment matrix

训练集R2 训练集RMSE 测试集R2 测试集RMSE 训练时间 /us
训练集R2 1 2 0.2 0.2 3
训练集RMSE 0.5 1 0.2 0.2 3
测试集R2 5 5 1 2 3
测试集RMSE 5 5 0.5 1 3
训练时间 /us 1/3 1/3 1/3 1/3 1

表 6 指标权重

Table 6 Index weight

指标 权重

训练集R2 0.1207
训练集RMSE 0.0982
测试集R2 0.4024
测试集RMSE 0.304
运算时间 /s 0.0737

表 7 不同模型隶属度

Table 7 Membership degrees of different models

隶属度

RF-1,3,5 0.203 0.296 0.405

SVR-1,3,5 0.074 0.1 0.204

XGBoost-1,3,5 0.019 0.187 0.491

ANN-1,3,5 0.335 0.641 0.991

Den/(g/cm3) GR/(API) d50 /μm
70 550402.31.8

990

995

1000

1005

1010

90

d50 /μm

图 13 WZ11-1E井测井曲线与d50 预测结果

Fig. 13 Logging curve and D50 prediction results of wz11-1E well
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粒度与预测值进行比较，预测结果很好地捕捉了粒度

变化趋势，模拟了其峰值。

5 结论

(1)本文提出了考虑储层纵向连续性的地层砂粒度

中值机器学习预测方法，该方法充分利用测井曲线随

深度变化的趋势信息和以往数据空间关联所包含的信

息，从储层沉积连续性角度兼顾了粒度预测问题研究

中的空间尺度效应。通过选取合适的邻近采样点，确

定测井数据的输入样本，有效利用地层的层位信息，

符合地质沉积的有序性，具有比传统模型更高的准确

性。机器学习是建立非线性关系智能模型的有效手段，

目前，机器学习与工程实践的结合过于直接，主要是

单向应用，较少涉及具体领域的知识。已有研究表明，

将领域知识转化为模型的约束或先验信息加以利用可

以突破提高模型效果的瓶颈，进一步提高模型的预测

精度。

(2)采 用 4 种 机 器 学 习 方 法 (ANN、RF、SVR、

XGBoost)建立了数据驱动的d50 预测模型并进行了对

比试验，根据测井曲线趋势和背景信息，提取纵向连

续点作为机器学习特征参数，并讨论了特征点密度对

模型精度的影响。研究结果表明，无论采用哪种机器

学习方法，多个采样点预测的精度都高于单点预测。

基于 5 个采样点的ANN模型在训练集和测试集中具有

最高的R2 和最低的RMSE。提出了模糊数学综合评判

优选机器学习模型方法，考虑到计算时间和精度，实

际应用中，根据优选出的ANN-5 模型对临近区块储层

粒度剖面进行预测，取得了良好效果。
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