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基于机器学习的储层预测方法

史长林，魏 莉，张 剑，杨丽娜
（中海油能源发展股份有限公司 工程技术分公司，天津 300450）

摘要：机器学习和数据挖掘具有出色的预测、分析、决策和计算能力，在油气勘探开发领域的应用已取得良好的效

果。在总结储层预测方法的基础上，分析了不同储层预测方法的适用性及优缺点，应用机器学习方法，挖掘测井和

地震数据，预测了储层的岩石类型、空间展布、孔隙度、渗透率和含油饱和度。将该方法与地震反演储层预测对比，

结果表明该方法具有明显优势。一是挖掘地震数据蕴含的大量信息并进行多重属性融合，使预测精度提高；二是

数据驱动代替经验驱动，使工作流程简化。
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Reservoir prediction method based on machine learning

SHI Changlin，WEI Li，ZHANG Jian，YANG Lina
（CNOOC EnerTech-Drilling & Production Co.，Ltd.，Tianjin City，300450，China）

Abstract：Machine learning and data mining possess excellent abilities of prediction，analysis，decision-making，and calcu⁃
lation and have achieved good results in the field of oil and gas exploration and development. On the basis of summarizing
the reservoir prediction methods，this paper analyzes the applicability，advantages and disadvantages of different reservoir
prediction methods. It utilizes the machine learning algorithm to predict the rock type，spatial distribution，porosity，permea⁃
bility，and oil saturation of the reservoir by mining logging and seismic data. This method reveals evident advantages com⁃
pared with seismic inversion reservoir prediction：first，mining a large amount of information contained in seismic data and
multi-attribute fusion can improve the prediction accuracy；second，data-driven instead of experience-driven can simplify
the workflow.
Key words：machine learning；data mining；lithology prediction；physical property prediction；hydrocarbon prediction

储层预测在油气田勘探开发各个阶段都具有

重要意义，其预测技术和方法多种多样。根据应用

基础资料不同，可概括为基于地质知识库和基于地

震资料的两类储层预测方法。第 1类是基于地质知

识库的储层预测方法，是利用储层的成因、空间特

征、边界条件、物理特征和沉积模式等各种实践参

数开展的储层预测研究。地质知识库的建立是该

方法的关键，主要包括露头知识库、现代沉积知识

库、沉积模拟实验知识库以及井资料知识库。基于

露头知识库储层预测方法的优点是模型精细准

确［1-2］，缺点是露头区地质知识库的空间范围有限；

基于现代沉积知识库储层预测方法的优点是模型

完整、直观［3］，缺点是难以表征地质沉积时期内的沉

积特征；基于沉积模拟实验知识库储层预测方法的

优点是便于观测，缺点是模型受时空限制［4］；基于井

资料知识库储层预测方法的优点在于具有针对性、

时空关系的一致性，缺点是预测结果不确定性较

大［5-8］。第 2类是基于地震资料的储层预测方法，是

以地震信息为主，综合利用其他资料（地质、测井、

油藏等）作为约束，对油气储层的品质参数进行预
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测的方法，主要包括地震资料反演、地震属性分析、

地震属性融合等。地震反演储层预测方法的优势

为井震结合表征储层，缺点是地震反演流程比较复

杂［9-13］；地震属性分析与融合的储层预测方法，优势

是用多种属性共同表征储层参数，提高了储层预测

的精度［13-17］，缺点是属性优选和权重确定都需要复

杂计算和反复试验［18］。在实际储层预测中大多是

各种资料和方法的综合运用。

地震数据蕴含丰富的油气储层信息，而这些信

息与储层特征参数之间一般具有多维、高噪、非线

性等关系特征，常规方法难以有效地建立彼此之间

的关系，而机器学习方法因其具有模型鲁棒性强、

泛化能力高、自动表征复杂多元非线性关系等特

点，在储层特征提取、分类、识别及预测等方面具有

先天优势［19-24］。本文的研究以珠江口盆地E油田为

例。该油田位于中国南海珠江口盆地北部坳陷带，

发育岩性-构造油藏。研究区面积为 70 km2，具有

31口井的测井解释数据，地震资料主频为 30 Hz，频
宽为 0~60 Hz。目的层为一套扇三角洲碎屑沉积，

主要岩性为砂岩、粉砂岩和泥岩，储层为中孔中渗

透储层，非均质性强。利用机器学习方法，挖掘测

井和地震数据之间的非线性关系，预测该油田储层

的岩性、物性和含油气性。与传统预测方法相比，

该方法不但能提高预测精度，在预测效率方面也大

幅提高，值得同类油田的推广和借鉴。

1 预测方法

1.1 样本数据的建立

在储层预测中应用测井解释数据和地震数据，

由于测井和地震数据的采集方式和记录方式不同，

因此在预测前，需要通过时深标定，确定井震数据

的对应关系，同时对测井和地震数据重采样，以及

提取井旁道的地震属性。具体步骤包括：①井震关

系建立。利用时间域地震层位解释数据和单井时

深关系数据建立全工区速度模型，再将各类地震属

性数据从时间域转换为深度域，从而建立准确的井

震匹配关系，准确的时深关系是影响结果准确性的

关键因素。②测井和地震数据重采样。由于测井

数据与地震数据采样精度不同，测井数据采样间隔

为 0.125 m、地震数据采样间隔约为 5~10 m，通过建

立垂向精度为 0.5~1 m的模型网格，将测井解释成

果数据、各类地震属性数据重采样输入网格中，从

而获得垂向精度为 0.5~1 m的机器学习样本数据。

如果对所预测储层的极限厚度不确定的情况下，可

以在储层厚度统计的基础上，保留厚、中、薄砂层测

井数据，建立不同尺度的网格，充分挖掘样本的预

测潜能。③样本提取。通过网格数据采样，提取井

轨迹处的测井参数数据，提取对应井旁道的地震数

据，并提取多种不同的地震属性，将同一深度的测

井数据与地震属性数据组合，形成一组样本数据，

作为机器学习的输入样本。④样本数据预处理。

为确保训练模型的训练效果，还需对提取样本进行

质量检查，包括剔除无效值和异常值、数据标准化、

归一化等。尤其对于不同地震属性数量级差异的

问题，进行标准化处理能够更好的服务于方法计

算，如支持向量机，由于其自身的特点，多量纲样本

转化为无量纲样本会更适合该方法处理的要求。

通过以上的步骤，就可以获得较好的机器学习

样本，并随机选取其中80%的样本作为训练集，20%
的样本作为验证集。

1.2 预测及优化

机器学习方法种类众多，不同工区的地震、测

井资料采集情况各有差异，因此没有哪一种方法在

所有工区的应用中都表现最佳。本文采用的主要

步骤包括：①机器学习方法编制及优化，包括决策

树、贝叶斯、支持向量机、深度神经网络、XGBoost，
LightGBM等方法。根据预测储层具体情况，对各类

机器学习方法进行对比分析，选取最优方法建立模

型。②基于机器学习的储层预测，根据预测的研究

目的，利用机器学习方法对井间岩性、物性等参数

进行预测。③预测结果分析及检验，对预测结果精

度进行分析，通过精确率、召回率和分类模型的综

合评价指标分析等对预测结果进行评价，根据油藏

描述的实践经验完善检验模型。④模型完善及优

化，建立模型优化方法，调整参数优化模型，使模型

逼近最优化。

在地震属性与测井岩性、物性相关性分析的过

程中，一些地震属性会表现出与测井解释成果较低

的相关性，对于此类情况，笔者不建议直接删除线

性相关性低的属性，因为删除此类属性后可能导致

模型准确度的下降。因此，在地震属性及方法优选

时，应以模型评估得分作为属性删减、方法选取的

主要指标，分类问题主要依据分类模型的综合评价

指标、回归问题主要依据决定系数进行模型评估。

模型评估参数的表达式分别为：

F1 = 2PR
P + R （1）
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P = TP
TP + FP （2）

R = TP
TP + FN （3）

R2 = 1 -∑i = 1
n

( )yi - ŷ i 2

∑
i = 1

n

( )yi - ȳ 2 （4）

本文主要提取了均方根振幅、正交振幅、相对

波阻抗、叠后甜点、时间衰减、瞬时、振幅包络、背景

消除、叠后偏移和基值偏移等 10种地震属性，选用

了 LightGBM，XGBoost，随机森林，LSTM，支持向量

机等5种机器学习分类方法进行建模。

2 实例应用

2.1 岩石类型预测

在E油田的岩石类型预测中，应用测井岩性数

据为 9 015个，重采样深度域地震属性体 10种。通

过混淆矩阵分析优选机器学习方法，分别用LightG⁃

BM，XGBoost，随机森林，LSTM，支持向量机 5种机

器学习分类方法对模型的精确率和召回率进行分

析，并计算得到 F1值，其值越高代表该方法得到的

模型准确率越高。5种集成学习方法所得结果的F1
值均大于 0.78，而 XGBoost方法在这一研究区较其

他方法的结果更优（表1），F1值达0.89。
表1 不同方法岩性预测结果对比

Table1 Performance comparison of lithology prediction
by different algorithms

集成方法

XGBoost
LightGBM
随机森林

LSTM
支持向量机

FP/个

445
617
998
1 522
1 243

FN/个

821
902
905
705
1 151

TP/个

4 926
4 729
4 523
4 138
4 296

P/%

0.92
0.88
0.82
0.73
0.78

R/%

0.86
0.84
0.83
0.85
0.79

F1

0.89
0.86
0.83
0.79
0.78

在 E油田应用 3口新井来验证预测效果，对比

单井岩性解释结果和基于XGBoost方法的岩性预测

结果（图 1）发现：①泥岩厚度小于等于 2 m的识别率

很低。②泥岩厚度大于 2 m的识别率超过 90%。分

!"/m
#$XGBoost
%&'(
)*+,

GR/API GR/API GR/API#$XGBoost
%&'(
)*+,

#$XGBoost
%&'(
)*+,

图1 3口验证井的岩性预测结果与测井岩性解释结果对比

Fig.1 Comparison of lithology prediction and logging lithology interpretation in three verification wells
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析认为，基于机器学习的储层预测方法有极限识别

厚度，小于极限识别厚度，预测结果会出现严重偏

差，这一偏差的出现是由样本自身特点决定。值得

提醒的是，由于基础资料的不同，每个区域都会呈

现不同的极限厚度，在样本提取和划分时需注意。

比较机器学习方法储层预测结果和叠后地震

反演预测结果在数据和方法的异同，数据基础都利

用了井数据和地震数据，不同之处在于反演方法基

于模型迭代，以经验驱动为主，而机器学习方法由

数据推理，以数据驱动为主，其效果的精度取决于

样本数据和方法。对比E油田基于XGBoost方法的

储层预测剖面和叠后反演预测剖面（图 2）发现：①
两者预测趋势一致，5套主力层均有识别，基于XG⁃
Boost方法的效果可以达到反演方法预测的效果。

②对主力砂层内部隔夹层刻画方面，基于XGBoost
方法的预测结果表现出比反演方法更为细致的结

果。③相较反演方法较为平滑的预测结果，基于

XGBoost方法的预测结果表现出更强的非均质，符

合本区域先验地质认识和生产动态认识。因此，在

E油田基于XGBoost方法的预测效果更优。

图2 基于XGBoost方法储层预测剖面与叠后反演预测剖面的对比

Fig.2 Comparison between post-stack inversion prediction profile and reservoir prediction profile based on XGBoost
2.2 储层物性预测

在E油田的储层物性预测中，使用的样本数据

包括孔隙度数据和渗透率数据各 9 015个，不同于

岩性这种分类数据，孔渗数据属于连续数据，所以

研究中选用了 LightGBM，XGBoost，随机森林，LSTM
和支持向量机 5种机器学习的回归方法对E油田的

储层孔隙度、渗透率进行预测，通过 R2指标对回归

模型准确性进行评估，R2值越接近 1代表该方法得

到的模型准确率越高。模型评估结果（表 2）表明，

LightGBM方法在孔隙度预测中得分较高，达 0.84；
而随机森林方法在渗透率预测中表现最佳，达0.73。

选用最佳方法形成孔隙度和渗透率三维预测

体，通过截取过新井剖面来验证预测结果和准确

性。预测结果（图 3）显示，纵向能很好地反映隔夹

层发育情况，横向能反映井间物性变化情况。对该

区域物性预测的纵横向变化情况符合该油田的地

质认识。

表2 不同方法物性预测结果的R2指标对比
Table2 R2 indicator of physical property prediction

performance by different algorithms
集成方法

XGBoost
LightGBM
随机森林

LSTM
支持向量机

孔隙度模型

0.71
0.84
0.71
0.65
0.62

渗透率模型

0.68
0.70
0.73
0.63
0.59

2.3 储层含油性预测

通过机器学习方法对E油田的含油饱和度进行

预测，使用样本数量为 5 420个，分别分析了 5种回

归方法的预测性能，通过R2指标对回归模型准确性

进行评估。结果表明，相较物性的 R2指标，含油饱

和度指标整体偏低，平均约为 0.5，其中R2指标最高
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为XGBoost方法。预测结果（图 4）显示，与实际测井

数据对含油层段识别一致，但定量识别仍需改进。

3 应用效果分析

通过抽取新井的井旁道预测数据与实际测井

数据来验证预测结果的可靠性，岩性预测能够很好

的识别砂泥岩（图 2）；物性和含油性参数的预测（图

5）显示，预测曲线与实际测井曲线趋势一致，孔隙

度和渗透率预测效果优于含油饱和度预测效果，这

与模型评估的结果一致。分析认为含油饱和度预

测曲线与实际测井曲线差异较大的问题主要是受

到井震数据采集时间不同的影响，油藏的含油饱和

度数据是一个动态结果，不同时期测得的含油饱和

度曲线仅反映当时油藏的情况，与地震数据采集时

所反映信息已有较大变化，尤其是注水开发阶段。

预测孔渗参数的方法是否适用于预测饱和度参数，

这些都值得进一步研究和分析。

图3 储层物性预测模型

Fig.3 Prediction model of reservoir physical property

图4 基于XGBoost方法的含油饱和度预测剖面

Fig.4 Oil-saturation prediction profile based on XGBoost algorithm



第29卷 第1期 史长林等.基于机器学习的储层预测方法 ·95·

综上分析机器学习方法储层预测具有以下优

势。

简化人工操作流程 常用的地震岩石物理分

析、属性分析、正演和反演等储层预测技术都遵循

“找规律、提信息、做解释”的过程。其中“找规律”

就是发现储层和非储层的地震信息差异及其可识

别性，“提信息”是把这种可识别的差异信息从地震

信号中提取出来，“做解释”是依据差异地震信息解

释储层特征［25］；“找规律”和“做解释”都需要做大量

的相关性分析，如聚类、回归分析等，而基于机器学

习方法的储层预测是通过机器学习方法“找规律”

和“做解释”，不需要人工做大量的相关分析。

数据驱动代替经验驱动 传统的地震属性分

析、反演过程都需要人工来选择地震属性及地震属

性与地质参数间的映射模型，优化映射模型的过程

非常复杂，这要求分析人员有丰富的经验；基于机

器学习的储层预测依靠数据驱动自动建立地震属

性与地质参数之间的映射模型，称之为训练模型，

从而降低了分析人员对分析经验的依赖，实现经验

驱动向数据驱动的转化。

充分挖掘地震信息并多属性表征储层 基于

机器学习方法的储层预测是通过井震结合，选取表

征储层参数的多种地震属性，通过数学运算建立训

练模型，再通过多训练模型分配各种地震属性的权

重融合出一种新的地震属性；融合的地震属性具有

多维度表征同一储层参数的特征，并且充分挖掘了

地震属性蕴含的大量储层信息（这些储层信息人工

解析难度非常大），因此该方法降低储层预测的多

解性，提高储层预测精度。

4 结论

机器学习方法为储层预测提供了新的思路和

方法。通过恰当样本提取，方法优选，不仅能提高

预测精度而且能极大缩短预测时间，可以作为储层

预测方法的一种补充。但该方法在储层预测实践

中，也有应用条件。首先要有一定数量的样本，也

就是油田井网达到一定的密度。在勘探阶段，没有

足够的样本量，该方法不适用。其次网格划分要合

理，划分过细预测精度提高有限，运算量会大幅增

加；网格过粗，则会降低预测精度，所以要根据工区

储层厚度分布规律和地震资料品质合理划分网格。

最后时深转化要精确，时深错位会造成样本训练集

错误，因此该方法对时深关系精确度要求更高。

符号解释

F1——分类模型的综合评价指标；

FN——假的负样本数量，个；

图5 预测曲线与实际测井曲线的对比分析

Fig.5 Comparative analysis of prediction curves and actual logging curves
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FP——假的正样本数量，个；

n——样本数，个；

P——精确率，%；

R——召回率，%；

R2——决定系数；

TP——真的正样本数量，个；

yi——样本特征的真实值；

ȳ——样本特征的平均值；

ŷi——样本特征的预测值。
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