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基于机器学习的煤系致密砂岩气储层分类研究
———以鄂尔多斯盆地 ＤＪ 区块为例

要惠芳１，２，赵明坤３，陈　 强１，２

（１．太原理工大学 矿业工程学院，山西 太原　 ０３００２４；２．煤与煤系气地质山西省重点实验室，山西 太原　 ０３０００６；

３．河南省煤炭地质勘察研究总院，河南 郑州　 ４５００５２）

摘　 要：鄂尔多斯盆地 ＤＪ 区块煤系致密砂岩气储层为特低孔隙度和渗透率储层，强非均质性是储层

预测和评价的关键难题。 利用 １ ８８０ 块岩芯柱塞孔渗及 ３３ 组压汞分析资料，计算了流动层段指数和

孔喉半径概率累积分布函数，优选了基于流动层段指数（ＦＺＩ）的流动单元 ３ 分类方案；为解决不同类

型砂岩样本数量失衡的问题，对 ７３４ 组宏观岩石相等类别型数据及数值型测井数据进行了二次分层

抽样均化采样处理，重构了数据子集；通过参数设定—训练—建模—测试—性能评估的交互验证法优

选了建模参数，构建了无监督和有监督 ２ 类 ７ 种算法的机器学习模型，分别为 Ｋ 均值聚类、朴素贝叶

斯、决策树、支持向量机、深度学习、随机森林和梯度提升树；并依据平衡分数 ｆ１ 得分大小确定了梯度

提升树学习和深度学习 ２ 个最优分类模型。 研究结果表明：基于 ＦＺＩ 流动单元的砂岩分类，能显著降

低非均质性对渗透率预测精度的影响；与无监督方法相比，有监督的、积极的机器学习类方法更契合

砂岩流动单元分类原则；梯度提升树学习算法能利用岩石相、成岩相、沉积微相等类别型数据建模，可
用于流动单元成因特征等基础地质方面的研究，而深度学习对测井等数值型数据处理能力更强，适合

于渗透率预测等工程应用；实现致密砂岩流动单元合理分类的机器学习模型并不惟一，可结合数据类

型和研究目的优选算法独立构建。
关键词：鄂尔多斯盆地；致密砂岩；非均质性；流动单元；机器学习；渗透率；储层预测
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０　 引　 　 言

致密砂岩气资源量约占到全球非常规资源量的

７０％，是重要的接替能源［１］； 鄂尔多斯盆地作为我

国主要的深部致密砂岩气产区，其上古生界石炭、二
叠系储层是典型的以低、特低孔隙度和渗透率为特

征的准连续型气藏，物性非均质性较强［２－４］。 流动

单元，又称岩石物理流动单元［５］、 水动流动单

元［６－７］，是受沉积、成岩作用等因素控制的、以非均

质性为特征的不同类型储集单元，而在相同类型单

元内部岩石物理性质相似，流体渗流特征相似［８］，
可近似为均质性的或可预测的［５，９］。 因此，流动单

元的合理分类是决定是否可以将低孔低渗储层物性

的非均质问题简化为均质问题的关键。 流动单元的

划分主要有成因特征分类法及微观孔隙结构统计分

析法 ２ 类。 前者全部或部分考虑了沉积相、岩石相、
成岩和构造作用等地质控制因素，具体表征参数包

括矿物组分和粒度、成熟度及分选性等岩石学特

征［１０］，压实、胶结、溶蚀、破裂等成岩作用特征［６］，高
分辨率层序及成因砂体组合、沉积微相及界面，隔
层、夹层、沉积构造等沉积学特征［１１］，断层及其封堵

性等构造学特征［１２］，划分方法有层对比及相叠

加［１０］、层次分析［１３］、灰色关联［１４］ 等。 但该类方法

对地质认识依赖大，效率低，可实现性较差。 而微观

孔隙结构法主要利用孔隙度、渗透率、孔喉半径等测

试数据，通过流动层段指数（ＦＺＩ）和孔喉半径 Ｒ３５等

表征参数，基于测井数据采用多元线性回归［１５］、聚
类分析［１６］、神经网络［１７－１９］、支持向量机等算法［２０－２１］

等，划分不同类型的流动单元，进而在同类单元内，
利用孔隙度与渗透率的良好相关性，建立相应的渗

透率解释模型［２２］。 由于后者可以将厘米－米尺度的

宏观测井参数与微米尺度的孔喉等微观结构、分类

算法等多方面因素有机地结合起来，而且可将取心

井成果推广至未取心井，预测性强，更有利于低孔渗

气藏的高效分类和评价。 因此，流动单元统计分类

方法是目前应用最广泛的储层分类方法［２３］，也是准

确评价低孔渗储层物性参数，提高预测精度的重要

途径。 但是以往流动单元统计分类研究还存在一些

不足，如数据集的规模较小，分类算法及模型单一

等。 各区块在长期勘探开发中积累了海量的数据，
包括数值型（孔渗测试数据、压汞、测井等）和类别

型或名称型数据（岩心观察、薄片、Ｘ 射线衍射和扫

描电镜等反映的岩石相和成岩相特征）等。 近年

来，基于数据驱动的机器学习技术发展迅速［２４］，为
充分利用上述数据，实现流动单元成因及微观孔隙

结构特征的综合分类，加深对致密砂岩储层的认识，
提供了一个极具潜力的工具。 基于此，研究将利用

鄂尔多斯 ＤＪ 区块 １ ８８０ 块岩心柱塞孔渗分析及 ３３
组压汞分析资料，基于概率累积分布函数曲线变化

特征及孔－渗相关性，优选流动单元分类方案；在此

基础上，结合 ７３４ 组宏观岩石相等类别型及数值型

测井数据，尝试建立无监督、有监督 ２ 类机器学习模

型，并通过 Ｋ 均值聚类、决策树、朴素贝叶斯、随机

森林、梯度提升树、支持向量机、深度学习 ７ 种分类

模型的性能评估，探讨致密砂岩流动单元机器分类

学习的可行性。

１　 ＤＪ 区块致密砂岩储层特征

研究区位于鄂尔多斯盆地东部晋西挠褶带中南

段（图 １），整体为一倾向 ＮＷ 的单斜构造，地层走向

及主要构造轴向均呈 ＮＮＥ 向；构造变形较弱，仅东

部有古驿－窑渠背斜、薛关－峪口断层带等；主要储

集层段位于含煤系地层内，为一套稳定地台构造背

景上的浅海陆棚—三角洲－河流、湖泊充填沉积，包
括本溪组，太原组、山西组和下石盒子组，埋深为

１ ５００～２ ５００ ｍ；发育有多套煤及煤线，且富含有机

１６２
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质的暗色泥岩，泥灰岩等优质烃源岩；上石盒子组发

育一套稳定的厚度约 １００ ｍ 的湖相泥岩，盖层条件

较好。 本区块虽然从早白垩世以来持续抬升剥蚀，
仍然保留了可观的致密气资源，呈现准连续分布、源
外成藏、近源聚集的特征［３］；区内砂岩经历了压实

压溶、不稳定组分溶蚀以及碳酸盐、硅质和黏土矿物

胶结等多种成岩作用，现处于晚成岩阶段 Ｂ 期［２６］。
多类型、多期次、不同强度的成岩作用及其叠加对本

区砂岩孔隙、裂隙的形成、保存以及破坏产生了极为

复杂的影响。

图 １　 研究区位置及构造纲要图

Ｆｉｇ．１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｕｔｌｉｎｅ ｍａｐ ｏｆ ＤＪ Ｂｌｏｃｋ

１．１　 致密砂岩储层岩石相特征

已有研究表明［２５］，ＤＪ 区块砂岩碎屑成分以石

英或岩屑为主，长石含量低，通常不超过 ４％；岩屑

组分主要为沉积岩，次为变质岩和火成岩。 填隙物

质量分数为 ６％～３７％，杂基（以泥质为主）含量一般

低于胶结物；在结构特征方面，粒径以中粒居多，粗
粒及细粒也有一定的分布；磨圆度以次圆－次棱角

状为主，分选好－差；成分成熟度、磨圆度及分选性

呈现随地层由老至新逐渐变差的趋势。
根据碎屑组分和粒度，本区砂岩可分 ８ 种岩石

相类型（图 ２）。 其中，图 ２ａ 为 ＤＪ４－６ 井山 ２ 段粗粒

石英砂岩，孔隙较发育，钙质胶结为主，石英次生加

大明显；岩屑含燧石、硅质岩、酸性火山岩；图 ２ｂ 为

ＤＪ５－８－１５ 井山 ２ 段中粒石英砂岩，孔隙发育一般，
硅质胶结。 岩屑以燧石、硅质岩为主，含少量碳酸盐

岩；图 ２ｃ 为 ＤＪ４－６ 井山 １ 段粗粒岩屑石英砂岩，孔
隙欠发育，硅质－泥质胶结为主，石英次生加大边明

显。 主要岩屑为变质岩、泥板岩及少量白云母，碳酸

盐岩；图 ２ｄ 为 ＤＪ６－５ 井盒 ８ 段中粒岩屑石英砂岩，

孔隙发育，粒间与粒内溶蚀孔隙为主，含长石及碳酸

盐岩等刚性易溶岩屑；图 ２ｅ 为 ＤＪ７ 井盒 ８ 段粗粒岩

屑砂岩，孔隙较发育，泥质胶结为主，局部石英有次

生加大；岩屑为变质石英岩、碳酸盐岩、燧石、酸性火

山岩。 图 ２ｆ 为 ＤＪ７ 井盒 ８ 段中粒岩屑砂岩，泥质胶

结，孔隙较发育；岩屑包括泥板岩、燧石、变质石英

岩，碳酸盐岩、酸性火山岩；图 ２ｇ 为 ＤＪ５－８ 井盒 ８ 段

细粒岩屑石英砂岩，孔隙较发育，硅质胶结为主；岩
屑以硅质岩、燧石、酸性火山岩、碳酸盐岩为主；图
２ｈ 为 ＤＪ６－８ 井盒 ８ 段细粒岩屑砂岩，孔隙欠发育，
有较弱的粒间与粒内溶蚀孔隙，泥质胶结，溶蚀作用

较弱；岩屑主要有泥板岩、片岩、白云母等软岩。
１．２　 微观孔、渗特征

根据岩心观察、薄片和 Ｘ 射线衍射、扫描电镜

结果，本区砂岩孔隙类型主要为原生残余粒间孔及

泥质杂基微孔、溶蚀粒间孔和粒内孔、铸模孔、晶间

孔和微裂隙等次生孔隙；岩心孔渗资料统计分析表

明，区内砂岩孔隙度为 ０．６０％～１９．８８％，中值５．８５％，
渗透率（０．０００ ４ ～ ２４４） ×１０－３μｍ２，中值 ０．１３１×１０－３

２６２
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μｍ２；ＤＪ 区块虽然以特低孔渗储层为主，但部分层 段发育有大孔喉及微裂缝，渗透率有所改善。

图 ２　 ＤＪ 区块典型岩石相的铸体薄片

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｐｈｏｔｏｍｉｃｒｏｇｒａｐｈｓ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓ ｉｎ ＤＪ Ｂｌｏｃｋ

　 　 ＤＪ７ 等关键井的 ３３ 个岩心柱塞压汞数据表明，
储集岩中值压力为 １．０ ～ ５．５ ＭＰａ，平均值 ４．４ ＭＰａ，
喉道系数 ５．２７２～１２．１８０，中值为 ９．３５；喉道分选系数

１．４１４～５．１０９，中值 ２．５６；结构系数 ０．１２２ ～ １０８．１００，
中值 ０．２８；偏度 ０．０２８～２．５３０，平均值 １．５１；平均孔喉

半径为 ０．０７６～１１．１１５ μｍ，中值 ０．２８ μｍ；Ｒ３５孔喉半

径为 ０．０１６～１０．０３６ μｍ，中值为 ０．２ μｍ，具有显著的

小孔径、窄喉道的孔隙结构特征。 根据上述特征可

划分 ３ 种类型（图 ３ａ），第 Ｉ 类峰值孔径为 ８．０ ～ １１．
９ μｍ，第Ⅱ类 ０． １２ ～ １． ２６ μｍ，第 ＩＩＩ 类 ０． ０１２ ～ ０．
０３２ μｍ；相对应的 ３５％进汞饱和度毛管压力约为

０．９ ＭＰａ（图 ３ｂ），２０ ＭＰａ（图 ３ｃ） 和 ８０ ＭＰａ（图

３ｄ）。
整体来看，主要受宏观岩石相、沉积相、成岩相

等多种地质因素的控制，本区砂岩储集层的孔渗特

征非均质性极强。

图 ３　 典型孔径特征分布及其压汞曲线

Ｆｉｇ．３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｔｈｒｏａｔ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｍｅｒｃｕｒｙ ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ ｃａｐｉｌｌａｒｙ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｃｕｒｖｅｓ

３６２
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２　 流动单元分类

２．１　 流动单元划分方法及标准

ＡＭＡＥＦＵＬＥ 等［７］提出了采用孔隙度和渗透率

实现流动单元分类的 ＦＺＩ 法，ＦＺＩ 值计算方法如

式（１）—式（３）所示：

ＲＱＩ ＝ ０．３１４ ｋ
φｅ

（１）

φｚ ＝
φｅ

１ － φｅ
（２）

ＦＺＩ ＝ＲＱＩ ／ φｚ （３）
式中：ＲＱＩ 为储层品质指数，μｍ；ＦＺＩ 为流动层段指

数；ｋ 为渗透率，１０－３μｍ２；φｅ为有效孔隙度，％；φｚ为

标准化孔隙度，％。
此外，ＰＩＴＴＭＡＮ 等［２６］ 认为压汞曲线上进汞饱

和度达 ３５％时的孔隙半径 Ｒ３５能够反映流体流动状

态，因此可用其来划分流动单元；利用孔隙度和渗透

率计算孔喉半径 Ｒ３５值的方法见式（４） ［２７］，即
ｌｇ Ｒ３５ ＝ ０．５２３ｌｇ φ － ０．５６５ｌｇ ｋ － ０．２５５ （４）

式中：φ 为孔隙度，％。
为更好地反映研究区实际孔渗特征，将 ３３ 组

Ｒ３５与孔隙度、渗透率实测值作了二元非线性回归，
回归方程见式（５），Ｒ２ 可达 ０．９６。

ｌｇ Ｒ３５ ＝ ０．６５０ ３ｌｇ ｋ － １．０１９ ２ｌｇ φ ＋ ０．１０５ ２
（５）

因此，利用式（３）和式（５）对研究区 １ ８８０ 组岩

心数据分别计算了 ＦＺＩ 和 Ｒ３５，在此基础上，进一步

计算 了 ｌｇ ＦＺＩ 和 Ｒ３５ 的 概 率 累 积 分 布 函 数

（Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｄｅｎｓｉｔｙ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）（图 ４）。
按照文献［１６］中的方法，基于 ｌｇ ＦＺＩ 和 Ｒ３５概

率累积分布函数曲线的斜率变化特征，划分了 ３ 类

流动单元，如图 ４ 和表 １ 所示。

图 ４　 Ｌｇ ＦＺＩ 及 Ｒ３５指数概率累积分布函数散点图

Ｆｉｇ．４　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐｌｏｔｓ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌｇ ＦＺＩ ａｎｄ Ｒ３５ ｆｌｏｗ ｕｎｉｔｓ

　 　 图 ４ 中黑色箭头所指的位置即累积密度分布函

数曲线斜率的突变点。 无论是 ｌｇ ＦＺＩ 还是 Ｒ３５法，除
第Ⅱ类单元外，其他 ２ 类单元内部还可见小的斜率

变化，仍可细分；但由于在所有样本中，第Ⅱ类单元

中的样本占比（＞５０％）远大于其他 ２ 类（＜１６％），如
果再将Ⅰ类和Ⅲ类细分，其样本数量会更少。 此外，
在后续机器学习前还需做数据清洗工作，数据集之

中的样本数还将进一步减少。 因此，本次对Ⅰ，Ⅲ类

单元划分标准做了部分粗化处理。
表 １　 ＤＪ 区块储层流动单元分类

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｆｌｏｗ ｕｎｉｔｓ

流动单元

类型

流动单元指数 Ｒ３５ ／ μｍ

划分标准 样本占比 ／ ％ 划分标准 样本占比 ／ ％

Ⅰ类 ｌｇ ＦＺＩ≥０．２ １４．４ Ｒ３５≥１．２ １２．３

Ⅱ类 －０．３５≤ｌｇ ＦＺＩ＜０．２ ６９．８ ０．４≤Ｒ３５＜１．２ ５４．１

Ⅲ类 ｌｇ ＦＺＩ＜－０．３５ １５．９ Ｒ３５＜０．４ ３３．５

２．２　 流动单元分类方案优选

根据表 ２ 中流动单元划分标准，将 ３ 类单元中

的所有样本投影到 φ－ｌｇ ｋ 坐标系，如图 ５ 和图 ６ 所

示。 渗透率的孔隙度一元回归模型见表 ２。 通过对

比可以发现：① 各类流动单元内孔隙度与渗透率的

相关性显著提升，仅有一个单元的 Ｒ２小于 ０．５，其
余为０．６８ ～ ０．８１（表 ２）。 说明 ＦＺＩ 和 Ｒ３５两种流动

单元分类法均能反映微观孔隙结构的变化，且同

一流动单元内的样本具有相近的孔喉特征；② 在

同一单元内，随着孔隙体积比的增加，渗透率呈幂

指数增大；③ 相同孔隙体积条件下，ＦＺＩ 和 Ｒ３５值

越大，孔喉半径和渗透率越大，具有 Ｉ 类＞ＩＩ 类＞ＩＩＩ
类单元的变化规律；④ ＦＺＩ 和 Ｒ３５两种分类方案的

主要差别在于第 Ｉ 类单元，Ｒ３５划分结果中孔渗相

关度仅为 ０．４７，相对于 ＦＺＩ 的 ０．８１ 明显变差。 因

此，本次流动单元分类最终采用了基于流动层段
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指数 ＦＺＩ 的划分方案。

图 ５　 ｌｇ ＦＺＩ 值划分的流动单元孔、渗分布特征

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｒｅｅ ｆｌｏｗ ｕｎｉｔｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｂｙ ｌｇ ＦＺＩ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｉｎ
ｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｐｏｒｏｓｉｔｙ ａｎｄ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ

图 ６　 Ｒ３５值划分的 ３ 类流动单元的孔、渗分布特征

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｒｅｅ ｆｌｏｗ ｕｎｉｔｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｂｙ Ｒ３５ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｉｎ

ｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｐｏｒｏｓｉｔｙ ａｎｄ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ

表 ２　 ＤＪ 区块 ３ 类流动单元渗透率解释模型

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ
３ ｆｌｏｗ ｕｎｉｔｓ ｉｎ ＤＪ Ｂｌｏｃｋ

流动单元

类型

流动单元指数 Ｒ３５指数 ／ μｍ

渗透率的孔隙度

回归解释模型

相关

系数 Ｒ２

渗透率的孔隙度

回归解释模型

相关

系数 Ｒ２

Ⅰ类 １１ ９４０φ３．０７１ ３ ０．８１ ０．０４４ ６φ２．１２ ０．４７

Ⅱ类 １０８．８２φ２．３３６ ３ ０．７１ ０．０１２ ２φ１．５２ ０．７４

Ⅲ类 ７６．０３φ２．７８８ ７ ０．７９ ０．００２ ９φ３．０７１ ３ ０．６８

　 　 综上，合理的流动单元划分方案可以改善微观

孔隙结构的均质性问题，提高孔隙度和渗透率的相

关度。 这样，当砂岩样所属流体单元判别正确时，渗
透率的预测精度将会大幅提高。

３　 机器学习分类建模及效果

鉴于大多数井不取心，仅有测井和录井资

料。 因此，如何以测井、录井数据为媒介，将岩

心测试成果统计分析确定的流动单元的分类成

果，推广至未取心井，实现流动单元的高精度分

类，是本次流动单元分类机器学习重点解决的

问题。

３．１　 机器学习数据集及数据处理

３．１．１　 初始数据集

共收集到 ４６ 井 １ ８８０ 组的岩心孔隙度、渗透率

测试数据以及少量的岩心观察、薄片、岩电测试分析

等资料；但相对应且有完整测、录井信息的样本较

少，最终可用于机器学习的仅有 ２４ 井 ８０８ 个样本。
３．１．２　 数据属性

测井选取了井径（ＣＡＬ）、补偿中子（ＣＮＬ）、自然

伽玛（ＧＲ）、自然电位（ＳＰ）、声波时差（ＡＣ）、补偿密

度（ＤＥＮ）、视电阻率（Ｒａ，８ ｉｎｃｈ 感应电阻率）、岩性

密度（ＰＥ）、测井孔隙度（ＰＯＲ）等 ９ 种参数属性；此
外，通过计算样点埋深以上岩石的垂向静压力构建

了表征应力差异的垂向应力属性；利用各层段沉积

的地质年代（时间）构建了年代属性，具体属性值有

盒 ７，盒 ８，山 １，山 ２，太原，本溪共 ６ 个；利用录井资

料构建了岩石相属性，具体属性值有粗粒石英砂岩、
中粒石英砂岩、粗粒岩屑石英砂岩、中粒岩屑石英砂

岩、粗粒岩屑砂岩、中粒岩屑砂岩、细粒岩屑砂岩等

７ 个。 以上 １２ 个属性中，岩石相、年代属性为类别

型数据，其他均为数值型。
３．１．３　 分类标签

按照表 １ 中 ＦＺＩ 指数的分类标准，将 ｌｇ ＦＺＩ 的 ２
个特征值－０．３５ 和 ０．２ 作为门槛，定义了 ３ 类流动单

元，并对所有样本设定了相应的分类标签，作为输出

变量，用于有监督学习的训练和测试。
３．１．４　 数据集处理

通过深度校正、环境校正和标准化等预处理，使
测井数据在区内具有统一的刻度，并使系统误差减

至最小。 对电阻率做了对数处理，使其数据分布呈

正态化；自然电位进行了泥岩基线校正；以井径增大

率小于 ５０％为门槛对数据进行了筛选，筛选后总样

本数减少至 ２４ 井 ７３４ 组。 此外，针对部分异常值和

噪音做了零均方差（Ｚ－ｓｃｏｒｅ）标准化处理；针对不同

属性值数据范围差异大的问题，基于不同算法要求

在学习过程中做了线性或非线性归一化处理。
３．２　 分类算法

机器学习模式可分为 ２ 类：无监督与有监督学

习。 研究的重心是测试有监督学习算法，以期对测

井、岩石相等数据（输入）和流动单元类型（输出）之
间的关系进行泛化和评估，最终实现分类模型优选。
因此，只采用 Ｋ 均值聚类算法进行了无监督学习试

验，而测试的有监督学习算法共 ５ 种，包括朴素贝叶

斯、决策树、支持向量机、深度学习和集成学习算

法（随机森林、梯度提升树）。 ６ 种机器学习算法原

理简述如下：① Ｋ 均值聚类（Ｋ －ｍｅａｎｓ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，
５６２
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ＫＣ），是一种无监督学习方法，需要给定簇的个数，
找出各簇的质心，将与各质心距离相近的数据点聚

集成簇，实现分类；② 朴素贝叶斯（Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ，
ＮＢ），是一种统计学方法，通过对相互独立的多个输

入变量，应用贝叶斯理论计算各个类别的概率，选取

最大概率对应的类别作为分类结果；③ 决策树（Ｄｅ⁃
ｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅｓ，ＤＴ），是一种信息论方法，通过信息熵

构建纯的子集，对目标变量影响最显著的将在树的

根或近根层次；④ 支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａ⁃
ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ），采用数学最优化理论，通过构建多维

的超平面形成多个界面进行分类；⑤ 深度学习

（Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ），通过模拟神经元的工作方式，
建立具多隐层结构且有反馈的网络来连接输入和输

出，从而实现分类；⑥ 集成学习，一种“元学习”方

法，通常由多个不同的独立模型，利用集体智慧如投

票的方式，综合成一个最优的模型。 该类算法非常

适合噪声数据、离群点存在的数据集，本次测试的随

机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）和梯度提升树（Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｔｒｅｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ）均为以决策树为基础模型的集成学习

类算法。
本次机器学习分类的所有算法均在 Ｒａｐｉｄｍｉｎｅｒ

Ｓｔｕｄｉｏ 数据挖掘平台上实现。
３．３　 训练及测试数据集

通过以上方式处理后的数据集中共包含 ７３４ 组

样本（２４ 井），其中 Ｉ 类样本 １１１ 个，Ⅱ类 ４９６ 个，Ⅲ
类 １２７ 个；各分类样本数失衡，为提高后续建模的可

信度，须作均化处理［２４］。 为保证有相同的数据分布

特征，按二次分层抽样（Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ Ｓａｍｐｌｉｎｇ）方式对 ＩＩ
类数据进行了 １ ／ ３ 比例抽稀，并分别与 Ｉ 类和 ＩＩＩ 类
样本合并，形成 ３ 个数据子集分别进行建模。 每个

子集内 ３ 类样本数量一致，均为 １１１－１６５－１２７，总样

本数量为 ５０３。 每个子集均按 ５０％ ～ ９０％的比例抽

样训练，剩余样本作为测试集进行验证和评估；最终

的模型性能指标以 ３ 个子集的等权重之和计算，再
进行评估。

针对不同的算法特性，本次机器学习的训练和

测试选择了不同的属性集合：Ｋ 均值聚类、深度学

习、支持向量机等全部采用纯数值型数据，具体包括

ＣＮＬ、ＧＲ、ＳＰ、ＡＣ、ＤＥＮ、Ｒａ、ＰＥ、垂向应力等 ８ 种；朴
素贝叶斯、决策树、随机森林和梯度提升树采用数值

型和类别型的混合型数据；包括年代、岩石相、ＰＯＲ、
ＣＮＬ、ＧＲ、ＳＰ、Ｒａ、垂向应力等 ８ 种。
３．４　 建模参数优选

每种算法均需要与特定数据集与方法本身匹配

的建模参数，如决策树的树个数、支持向量机的学习

速率等。 上述参数如用人工进行优选，效率低，客观

性难以保证。 为此，采用参数区间及其步长设定－
训练－建模－测试－性能评估的交互验证方法，其优

点在于，每一组参数的改变均可由计算机自动实现

训练、建模和测试，并获得其所建模型的分类精度、
召回率和平衡分数 ｆ１ 值等。 由于 ｆ１ 能综合反映分

类精度和召回率的变化［２４］，相对更全面，因此，可以

通过 ｆ１ 箱形图的变化特征对各算法的建模参数及

其组合进行分析和优选，以保证各算法均能实现最

佳分类。
不同算法对于建模参数的敏感度不同，ｆ１ 离散

度越高就越敏感［２８］。 图 ７ 为 ６ 种有监督学习算法

的不同建模参数组合 ｆ１ 得分值箱形图，在图 ７ 中，
朴素贝叶斯 ｆ１ 分布最为集中，深度学习和支持向量

机 ｆ１ 离散度最高，以决策树为基础的 ３ 种算法介于

两者之间，说明深度学习和支持向量机 ２ 种算法对

建模参数要求是最高的；此外，二者虽然最高和最低

得分基本相同，但 ｆ１ 的中位数差异较大，深度学习

为 ７８．８％，而支持向量机仅 ７３．５％，说明后者只有少

数参数组合有较好的分类表现，算法对参数依赖性

强，稳定性较差。

图 ７　 不同算法建模参数组合的验证 ｆ１ 得分箱形图

Ｆｉｇ．７　 Ｂｏｘｐｌｏｔｓ ｏｆ ｆ１－ｓｃｏｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｖｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

通过上述方法，可以得到每种算法的最优参数

组合。 以梯度提升树模型为例，其最优参数为：树个

数：１００；可再生性：真实；本地随机种子数：１９９２；最
大深度： １０；学习率：０．０２；分布形式：多模态。
３．５　 模型性能评估及模型优选

３．５．１　 有监督与无监督学习模型

图 ８ 为无监督学习 Ｋ 均值聚类方法与其他 ５ 种

有监督学习的最终分类效果对比图，与图 ５ 相同，红
色样点代表Ⅰ类流动单元砂岩，黄色为Ⅱ类，蓝色为

Ⅲ类。 可见，有或无监督学习这 ２ 类机器学习模型

的样点分布特征大相径庭， ５ 种有监督学习算法的

样点分布与图 ５ 相近，而 Ｋ 均值聚类模型结果与

６６２
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ＦＺＩ 分类基本不相关。 这一现象说明同样基于数据

驱动，以消极学习为特征的 Ｋ 均值聚类只有在数据

本身与分类目标期望契合的特定情况下，才可能实

现理想分类；而以深度学习为代表的积极学习算法，
在类标签的约束下，对隐含规则或关系的泛化能力

更强，知识挖掘能力更高。 因此，如若应用无监督的

机器学习算法对流动单元进行分类，训练测试数据

集的构建至关重要；而有监督的、积极的学习方法不

需要对数据集进行针对性处理，学习门槛低，效率

更高。

图 ８　 不同机器学习算法分类结果对比

Ｆｉｇ．８　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３．５．２　 有监督学习模型优选

该类模型的整体表现较好，ｆ１ 最高值均超过了

７２％（图 ７），可以对流动单元进行有效分类。 另外，
从中值分布特征来看，朴素贝叶斯最低仅为 ７１％；
深度学习、梯度提升树和随机森林 ２ 类集成学习算

法的表现较好，中值分别为 ７８．８％、７９．０％和 ７７．８％，
接近 ８０％，而朴素贝叶斯、决策树和支持向量机较

低，为 ７０％～７４％。
综合 ｆ１ 分布特征（图 ７）和分类效果（图 ８），本

次机器学习最终确定的最优模型有 ２ 个：一个是基

于数值型数据集的深度学习模型，另一个是面向数

值和类别型混合数据的梯度提升树模型，其 ｆ１ 平均

得分值分别为 ８２．６３％和 ８５．５６％，其性能指标详见

表 ３。
　 　 可见，在 ＤＪ 区块，采用不同的数据类型和与之

匹配的机器学习算法，可以构建出准确度和可靠性

相近的不同机器学习模型。 因此，能够实现流动单

元高效合理分类的机器学习模型并不是唯一的。
对于工程应用来说，可以基于井径、补偿中子、

自然伽玛、自然电位、声波时差、补偿密度、视电阻

率、岩性密度等表征岩性、物性和流体性质的测井参

数，通过构建以深度学习为代表的数值型机器学习

７６２
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表 ３　 梯度提升树和深度学习分类模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｖｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｕｓｉｎｇ ＧＴＢ ａｎｄ ＤＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

分类

算法

流动单

元类型

精确率 ／
％

召回率 ／
％

ｆ１ 得分 ｆ１ 平均

得分

梯度提升树

Ⅰ类 ８６．０５ ７７．１７ ７９．６１

Ⅱ类 ９４．４０ ９１．９４ ９３．１５

Ⅲ类 ８２．２２ ８１．９０ ８３．９２

８５．５６

深度学习

Ｉ 类 ８６．８４ ７８．６３ ８２．５３

ＩＩ 类 ９０．４２ ８９．６５ ９０．０３

ＩＩＩ 类 ８５．１８ ６７．５２ ７５．３２

８２．６３

模型，实现流体单元的准确分类，进而提高渗透率的

测井解释精度。 虽然这一类模型难以解读其地质含

义，但是方法健壮性好，分类预测精度高，既能处理

高度非线性问题，又有极强的反馈能力 ［２８］ ，是高效

完成现场准确预测任务的最佳选择。
但对于流体单元的成因特征等基础地质研究来

说，由于其采用的地质语言均为类别型，如不同类型

砂岩的形成年代、岩石相、沉积微相、成岩相等，很难

转换为数值型数据加以量化表征，深度学习、支持向

量机等数值类机器学习算法无法处理。 能够对上述

信息进行处理的只有朴素贝叶斯、决策树和以其为

基础的梯度提升树、随机森林等集成学习模型，而且

模型结果兼具可解读性［２９］。 虽然本次研究仅考虑

了岩石相和年代特征，但是 ＤＪ 区块梯度提升树学习

模型研究初步表明（图 ９）：排在前 １３ 位的建模影响

因子中（影响因子总和为 ８１．８％），测井孔隙度等 ６
种数值型属性贡献率之和为 ４５．１％，粗粒石英砂岩

等 ７ 种岩石相类别属性为 ３６．７％，说明二者影响力

相当，岩石相同样对最终模型的构建有显著影响。
同时也可以看到，岩石相的属性变化对本区砂岩储

层渗流特性的影响程度明显高于年代属性（未进入

前 １３ 位），控制作用更明显。 如果能进一步考虑成

岩相、沉积微相等其他类似岩石相的地质信息，建立

更完善的数据集，利用已有的 ＦＺＩ 流体单元分类结

果，完成训练、建模和测试，就能通过解读最优模型

泛化产生的具体分类指标，挖掘其关联关系和分类

规则，归纳分析不同相及其耦合对流体单元分类的

影响程度，从而形成关于研究区砂岩渗流特性成因

的地质控制要素及其耦合关系的新认识。

图 ９　 梯度提升树模型部分建模属性影响因子

Ｆｉｇ．９　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｔｒｅｅ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 因此，采用不同的数据集和与之相适应的机器

学习算法，可以构建相互独立的流体单元分类模型，
进而实现不同的研究目标。

４　 结　 　 论

１）利用 １ ８８０ 块岩芯柱塞孔渗及 ３３ 组压汞数
据，通过 ｌｇ ＦＺＩ 和 Ｒ３５概率累积分布函数曲线和渗透

率、孔隙度一元回归分析，优选了 ＤＪ 区块致密砂岩

储层的 ＦＺＩ 流动单元 ３ 分类方案。 在同一单元内，
渗透率与孔隙度相关性增强，呈幂指数关系，有利于

提高渗透率的定量预测精度。
２）针对 ＩＩ 类流动单元砂岩样本数量远大于 Ｉ、

ＩＩＩ 类砂岩，数据分布失衡的问题，采用二次分层抽

样方法构建了不同类型砂岩样本数量相近的多个数

据子集，增强了有监督机器学习模型的可靠性。
３） 综合应用交互验证和 ｆ１ 得分箱形图法实现

了不同机器学习算法的建模参数优选和算法稳定性

分析。 朴素贝叶斯对参数选取不敏感，决策树、随机

森林和梯度提升树次之，而深度学习和支持向量机

等 ２ 种算法对建模参数及其组合最为敏感，稳定性

８６２
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相对较差。
４） 与无监督方法相比，有监督的、积极的机器

学习方法更适合于流动单元分类研究；在 ＤＪ 区块所

有砂岩机器学习分类模型中，深度学习和梯度提升

树算法模型表现最优。
５）深度学习模型对测井参数等数值型数据的

处理能力强，适用于渗透率定量解释等工程应用场

景；梯度提升树等以决策树为基础的集成建模方法

可以处理岩石相、成岩相、沉积微相等有明确地质含

义的类别型数据，模型的可解读性优于深度学习，在
流体单元成因地质研究方面有较好的应用潜力。
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