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基于粒子群和支持向量机的裂缝识别

瞿子易 ,周 　文 ,罗　鑫 ,戴建文
(成都理工大学 油气藏地质及开发工程国家重点实验室 , 四川 成都 610059)

摘要:裂缝识别是裂缝性储层勘探和开发研究中所面临的关键问题和难点之一。基于常规测井资料对裂缝的响应特征 ,

提出粒子群优化算法(PSO)和支持向量机(SVM)相结合的裂缝识别方法(PSO-SVM)。以麻黄山西区块延安组和延长组

储层为例 , 应用交会图技术分析能较好响应裂缝的常规测井参数 , 用粒子群优化算法对模型参数进行全局优化选取 , 从而

建立起研究区裂缝识别模型。用建立起的模型对研究区单井进行裂缝识别研究 ,将识别结果与取心照片和测井曲线进行

对比 , 绘制出综合柱状图。实际分析表明 , 基于粒子群优化算法和支持向量机的裂缝识别方法的识别结果与实际地质情

况相符 , 能较好地反应裂缝发育情况。
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PSO-SVM-basedfractureidentificationmethod
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(StateKeyLaboratoryofOil＆GasReservoirGeologyandExploitation, ChengduUniversityof

Technology, Chengdu, Sichuan610059, China)

Abstract:Fractureidentificationisoneofthekeyissuesanddifficultiesinexplorationanddevelopmentoffrac-

turedreservoirs.Basedonresponsecharacteristicsofconventionalloggingdatatofractures, weproposedanidenti-

ficationmethodcalledPSO-SVMthatintegratestheParticleSwarmOptimization(PSO)withtheSupportVector

Machine(SVM).BytakingthereservoirsintheYan' anandYanchangformationsinthewesternMahuang-shan

blockforexamples, weidentifiedconventionalloggingparametersthatcanrespondwelltofracturesthrougha

crossplotanalysis, andperformedanoveralloptimalselectionofmodelparametersbyusingthePSO.Basedon

theseworks, webuiltamodelforidentificationoffracturesinthestudyarea.Themodelwasappliedtosinglewell

inthestudyareaforidentificationoffracturesandasyntheticcolumnmapwasproducedbycomparingthemodel

outputswithcorephotosandloggingcurves.Theapplicationofthemethodshowsthatthemodelingresultmatches

wellwiththegeologicalrealityandcantruthfullyreflectthegrowthoffractures.

Keywords:fractureidentification;conventionallogging;SupportVectorMachine;ParticleSwarmOptimiza-

tion;Yan' anFormation;YanchangFormation;OrdosBasin

　　对于裂缝发育的低孔低渗储层来说 ,裂缝既

是油气储集的空间 ,也是油气运移的通道 ,在油气

藏的勘探开发中具有非常重要的地位
[ 1]
。正确识

别裂缝是裂缝性储层勘探开发的关键 ,对裂缝性

储层的综合评价具有举足轻重的作用 。目前 ,用

于裂缝预测识别的方法很多 ,比如岩心观察法 、判

别分析 、小波分析 、BP神经网络等 ,岩心观察法有

很大上局限性 ,也不能定量地研究裂缝识别
[ 2 ～ 7]

;

判别分析 、小波分析和 BP神经网络识别的正确率

不够高。因此寻找一种正确率比较高的裂缝识别

方法 ,对裂缝性低孔低渗储层的认识和研究具有

十分重要的意义。

本文提出了一种基于粒子群算法和支持向量

机相结合的裂缝识别方法 ,利用常规测井资料对
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麻黄山西区块延长组和延安组储层进行了裂缝识

别研究 ,识别结果与实际情况吻合度高。

1　支持向量机和微粒群算法基本原理

1.1　支持向量机基本原理

支持向量机 (SupportVectorMachine, 简称

SVM)是 20世纪 90年代中期在统计学习理论的

VC维理论和结构风险最小化原则的基础上提出

的一种新型学习机器
[ 8, 9]
。本文使用 C-支持向

量分类机(非线性软间隔分类机),这种支持向量

分类机分类效果较好 ,是最常使用的方法。 C-支

持向量分类机算法如下。

1)设已知训练集 T={(x1 , y1), … , (xl, yl)}

∈ (X×Y)
l
,其中 xi∈ X=R

l
, yi∈ Y={1, -1}, i=

1, …, l;T为整个数据样本集;为样本总数;(X×

Y)
l
为 X和 Y组成的 l维样本空间;X为属性样本

数据集;R
l
为 X所在的 l维空间;xi为第 i个属性

样本向量数据;Y为分类样本数据集;yi为第 i个

分类样本数据。

2)选择适当的核函数 K(x, x′)(x和 x′分别

为核函数中的不同模式)和适当的参数 C(惩罚因

子 ,无量纲),构造并求解最优化问题:

min
α

1
2∑

l

i=1
∑
l

i=1
yiyjαiαjK(xi, xj)-∑

l

j=1
αj (1)

s.t.　∑
l

i=1
yiαi=0 (2)

(0≤αi≤ C, 　i=1, … , l)

解得最优解

α
＊
=(α

＊
1 , …, α

＊
l)

T
(3)

式中:αi为 [ 0, C]区间内的第 i个常量 , α
＊
为一组

αi的最优解向量 。

3)选择 α
＊
的一个正分量 0<α

＊
j <C,并根据

此计算阈值

b
＊
=yj-∑

l

i=1
yiαiK(xi, xj) (4)

　　4)构造决策函数

f(x)=sgn ∑
l

i=1
yiα

＊
iK(x, xi)+b

＊
(5)

式中:sgn为符号函数。

1.2　微粒群优化算法

粒子群优化算法是源于对鸟群捕食行为的研

究而发明的一种具有全局进化求优算法
[ 10, 11]

。算

法中把每个优化问题的解当作搜索空间中的一个

粒子 ,每个粒子在搜索空间中以一定的速度飞行 ,

每个粒子的速度根据它本身的飞行经验和同伴的

飞行经验来动态调整 ,然后由目标函数来衡量每

个粒子解的优越程度 。这样 ,每个粒子就可以根

据自己和其他粒子的 “飞行经验”来达到从全空间

搜索最优解的目的。算法需要初始化一群随机粒

子(随机解),然后通过迭代找到最优解 ,在每一次

迭代中 ,粒子通过跟踪两个 “极值 ”来更新自己 。

第一个就是粒子本身所找到的最优解 pbest,称为

个体极值 。另一个是整个种群目前找到的最优

解 ,这个解称为全局极值 gbest。

假设在一个 D维的目标搜索空间中 ,有 m个

粒子组成一个群落 ,将第 i个粒子表示为一个 D

维的向量 Xi=(xi1 , xi2 , …, xiD), 其速度为 Vi=

(vi1 , vi2 , … , viD), (i=1, 2, … , m),将 Xi带入目标

函数可计算出适应值 ,根据适应值的大小衡量 Xi

的优劣 。记第 i个粒子迄今搜索到的最优位置为

pbesti=(pi1 , pi2 , … , piD),其中 pij, j∈ D表示第 i个

粒子群迄今搜索到的最优位置向量中的第 j个位

置分量。整个粒子群迄今搜索到的最优位置为

gbest=(pg1 , pg2 , … , pgD),其中 pgj, j∈ D表示整个

粒子群迄今搜索到的最优位置向量中的第 j个位

置分量。

基本粒子群优化算法的迭代公式如下:

vid =ωvid+c1r1(pid-xid)+c2r2(pgd-xid)

(6)

xid =xid+vid (7)

式中:i=1, 2, … , m;d=1, 2, …D;c1和 c2是正常

数 ,又称加速因子(无量纲);r1和 r2为 [ 0, 1]上服

从均匀分布的随机数;ω称为惯性权重因子(无量

纲);g为核函数参数。

1.3　PSO-SVM预测模型实现步骤

粒子群和支持向量机模型(PSO-SVM)就是

首先将支持向量机的各种未知参数设为相应粒子

的位置向量 X,将均方误差能量函数设为用于优

化的目标函数 ,通过粒子群优化算法的基本公式

(6)和(7)进行迭代 ,寻求最优解 。

粒子群和支持向量机训练算法如下:

1)初始化模型结构 ,确定模型未知参数个数 D。
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2)根据模型结构 ,采用 Libsvm软件自带的交

叉验证法 、网格搜索法进行未知参数初始化操作。

3)确定微粒个数 m,将用 Libsvm软件初始化

的未知数作为微粒的位置方向 ,并设定相关的其

他粒群算法参数 。

4)将粒子的位置向量和速度向量带入算法

迭代公式进行更新 ,以误差能量函数作为目标函

数进行优化计算 。记录下每个粒子迄今搜索到最

优位置 pbest和整个粒子群迄今搜索到最优位置

gbest=(pg1 , pg2 , … , pgD)。

5)将最终优化的位置参数带入 Libsvm软件

进行训练 ,建立预测模型 ,进行预测。

2　应用实例与分析

本文以麻黄山西区块延安组和延长组储层为

例 。研究区西部处于断裂发育区 ,东部地区断裂

不发育 ,其中延安组 、延长组属于低孔低渗储层 ,

裂缝的发育是影响产能的一个重要因素 。油气勘

探结果证实 ,研究区探井产能相差较大 ,裂缝性层

段容易获得工业性油气流。因此 ,对研究区裂缝

的正确识别是高效开发的前提 。

根据野外裂缝和岩心裂缝调查显示 ,研究区

发育的裂缝主要以构造变形裂缝为主 ,非构造变

形裂缝次之;各点所能观察到的裂缝纵向延伸长

度从 0.1 m到 3 m不等 ,以切穿发育层段 、贯穿上

下邻层甚至数层的裂缝较多;以垂直裂缝和斜交

裂缝(高角度)为主 ,部分垂直缝有充填特征。

2.1　模型建立

将研究区裂缝类型分为有效裂缝(包括未充

填裂缝和半充填裂缝)和非裂缝(充填裂缝和无裂

缝)两类 。选取麻黄山西区块 18口井的 32个数

据 ,对 32个岩心上所观察到的裂缝样品通过岩心

归位对应到测井上去 ,然后根据所处的层段对各

测井电信号进行分析 ,将因裂缝而造成测井有所

响应的样品抽取出来共计 30个样品 。另外还从

所观察的岩心中对未见任何裂缝的层段对应的测

井响应进行分析比较 ,抽取出 12个样品。

根据调查情况 ,采用测井响应值的交会图分

析研究区的测井响应特征
[ 2, 12 ～ 14]

,发现有效裂缝

层段的深浅电阻率差有明显的正负异常 ,井径差

有较明显的差异 ,密度略有减小 ,中子孔隙度和

声波略有增大 。表明密度 、声波 、中子 、深浅电阻

率差 、井径差 5个测井参数能较好响应裂缝。因

此 ,本文采用上述的 5个参数作为模型的输入参

数。将裂缝类型的赋值(非裂缝赋和有效裂缝分

别赋值为 0和 1)作为模型的输出 。支持向量机

的核函数采用 Gauss径向基核函数 K(x, x′)=

exp
-‖x-x′‖

2

g
2 。从而建立起裂缝识别模型

(图 1)。

2.2　输入数据格式处理

测井数据具有级差 ,为了防止因数据级差过

大带来的额外误差 ,在用支持向量机对数据处理

之前 ,首先数据进行极差正规化处理。设原始数

据 xi, j(i=1, 2, … , n;j=1, 2, … , m),极差变换公式

为:

x′ij=
xij-xj(min)
xj(max) -xj(min)

(8)

式中:n为样品个数;m为变量个数;xj(min)为 n个

样品中第 j个变量的最小值;xj(max)为 n个样品中

第 j个变量的最大值 , 这样变化后的新数据在

0 ～ 1之间。极差正规化处理后的样本数据见表 1。

图 1　POS-SVM模型流程图

Fig.1　FlowchartforPOS-SVMmodel
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表 1　训练样本数据

Table1　Trainingsampledata

样本序号
声波时差 /

(μs· m-1)
井径差 /cm 补偿中子 , %

补偿密度 /

(g· cm-3)

深、浅电阻率差 /
(Ψ· m)

赋值

1 0.20 0.03 0.11 0.86 0.18 0

2 0.14 0.04 0.02 0.74 0.40 0

3 0.27 0.02 0.13 0.62 0.81 1

4 0.29 0.09 0.10 0.61 0.97 1

      

39 0.77 0.02 0.62 0.05 0.16 1

40 0.17 0.09 0 0.84 0.45 1

41 0.44 0.37 0.42 0.55 0.34 1

42 0.46 0.13 0.39 0.55 0.47 0

2.3　模型参数的优选

核函数参数 g和惩罚因子 C的选取直接影响

到模型的稳定性和泛化能力的强弱。对 g和 C的

选取主要有交叉验证法 、留一法和网格搜索法
[ 15]
,

本研究采用交叉验证法 、网格搜索法和 PSO优化算

法。交叉验证法主要防止过拟合情况发生 ,网格搜

索法是通过调整搜索区间和搜索步长来寻找最优

的参数值。网格搜索法中人为的搜索区间的变化 ,

具有很强的主观性 ,并且只能从局部区间来进行参

数优化。因此 ,仅用交叉验证法和网格搜索法会对

参数的优化选取带来一定的局限性。本文提出了

粒子群优化算法来对整个有效区间进行搜索 ,进入

小区间搜索结果都跟比其大的区间的搜索结果进

行比较 ,能够全局优化搜索 ,对参数达到最优选取。

将训练数据输入 Libsvm软件 ,通过交叉验证

和网格搜索法进行得到图 2, 图中横坐标 log2C

表示惩罚因子 C以 2为底的对数坐标 ,纵坐标

log2g表示核函数参数 g以 2为底的对数坐标 ,图

2中达到的验证精度为 93.939 4%,此时惩罚因

子(无量纲)C=1.31,核函数参数(无量纲)g=

0.125;如果要求更高精度 ,那么缩小参数 C的空

间 ,再进行搜索 , C=1.109, g=0.177 ,验证精度没

有提高;这种方法就丢掉了剩余空间的搜索 ,很可

能最优解就在剩余空间;而粒子群优化算法将前

面搜索的结果存在历史搜索结果中 ,每次缩小空间

后的搜索结果都要与历史搜索结果进行比较 ,提高

了参数选取的精度 ,粒子群优化算法的验证精度达

到 96.969 7%(图 3), C=1.402, g=0.108。显然 ,

后者的效果优于前者。

2.4　识别结果与效果评价

将 10个待预测样本带入已建好的模型进行

预测识别 ,预测结果的样本分类见图 4。为了更明

显地看出 PSO-SVM模型的优点 ,将上述样本带

入未经粒子群算法优化的支持向量机进行识别预

测 ,将两个模型识别结果进行对比(表 2)。
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图 4　训练样本分类结果

Fig.4　Classificationresultsoftrainingsamples

可以看出 , PSO-SVM模型识别正确率为

100%, SVM模型将 40号样本(有效裂缝)识别为

0(非裂缝),识别正确率为 90%;40号为泥岩样

本 ,识别结果可以用裂缝测井响应特征来说明 ,泥

岩的测井响应没有砂岩明显 , SVM不能将微弱的

响应反应出来 ,而 PSO-SVM则能更好地反应储

层实际的裂缝情况。

表 2　PSO-SVM和 SVM识别结果对比

Table2　Comparisonbetweenfracturesidentifiedwith

PSO-SVM andSVM methods

样本

序号

样本裂缝

类型

PSO-SVM
预测结果

SVM预测
结果

33 有效裂缝 1 1

34 非裂缝 0 0

35 有效裂缝 1 1

36 有效裂缝 1 1

37 有效裂缝 1 1

38 非裂缝 0 0

39 有效裂缝 1 1

40 有效裂缝 1 0

41 有效裂缝 1 1

42 非裂缝 0 0

用 PSO-SVM模型对 ND2井 2 060 ～ 2 160 m

井段和 ND17井 2 000 ～ 2 150 m井段进行裂缝识

别 ,与取心照片和测井曲线进行对比(图 5,图 6)。

ND2井 2 159.62 ～ 2 160.74m砂岩裂缝样本的

测井响应特征如下 ,声波为 219.3 ～ 252.1μs/m,平

均值为 232.3 μs/m;密度为 2.29 ～ 2.49 g/cm
3
,平

均值为 2.39g/cm
3
,中子孔隙度为 14.8% ～ 24.8%,

平均值 17.9%;自然伽马为 52.6 ～ 118.4 API,平

　　

图 5　ND2井典型井段裂缝识别结果对比

Fig.5　ComparisonbetweenfracturesidentifiedintypicalintervalsofwellND2
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图 6　ND17井典型井段裂缝识别结果对比

Fig.6　ComparisonbetweenfracturesintypicalintervalsofthewellND17

均 75.7API;自然电位为 -84 ～ -58 MV,平均值

-73.5 API;深浅电阻率差为 0.8 ～ 3.3 Ψ· m,平

均值 2.2 Ψ· m;井径差为 0.5 ～ 3.2 cm,平均值

1.8cm。该层段相对层内上部无裂缝段测井响应

中深浅电阻率明显正异常 、井径差增大 、密度略有

减小 、中子孔隙度和声波时差略有增加 ,结合这些

常规测井响应特征分析 , PSO-SVM模型识别结

果与测井曲线规律相符合 。

ND17井 2 044.3 ～ 2 045.8 m泥岩裂缝的测

井响应特征 ,该段裂缝为垂直未充填裂缝 ,其测井

响应值为:声波为 237.1 ～ 238.6 μs/m,平均值为

238.1 μs/m;密度为 2.57 ～ 2.61 g/cm
3
,平均值为

2.59g/cm
3
,中子孔隙度为 19.16% ～ 22.88%,平

均值 20.96%;自然伽马为 113.1 ～ 122 API,平均

116.71 API;自然电位为 91.2 ～ 91.6 MV,平均值

91.4API;深浅电阻率差为 -4.7 ～ -4.2 Ψ· m,

平均值 -4.4Ψ· m;井径差为 0.92 ～ 0.97 cm,平

均值 0.94 cm。该层段相对取心段中泥岩的测井特

征可以看出密度减小 、声波时差增大及电阻率差异

常幅度增大 ,由泥岩裂缝段测井响应信号的分析 ,

可知 PSO-SVM模型能有效识别泥岩裂缝段 。

与实际情况相比 , PSO-SVM模型能有效预测

裂缝发育趋势 ,识别正确率能够满足裂缝识别研究

的要求 ,因此该模型可用于常规测井裂缝识别。

3　结束语

应用粒子群算法和支持向量机相结合的方

法 ,结合对裂缝有明显响应特征的常规测井资料

能准确地识别有效裂缝和非裂缝 ,结果与实际相

符 ,提高了裂缝识别正确率。因此 ,在用常规测井

资料识别裂缝的方法中 ,本文使用的方法是一种

能较好应用于实际的方法 。该方法可以推广到储

层流体性质 、产能预测 、有效储层识别等方面 ,具

有广泛的应用空间。
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世界天然气资源现状

天然气资源勘探备受世界瞩目 ,世界天然气储量为 175.2×1012m3。通过对世界天然气资源勘探现状研究 ,实现天然

气资源优化利用 , 改善勘探效果。必将为全球天然气资源的高水平 、高效益勘探开发和可持续发展提供理论及实践依据。

天然气资源主要集中在三个国家:俄罗斯为 27%, 伊朗为 15%, 卡塔尔为 13%。 三个国家拥有全世界一半以上的天

然气储量。全球 80%的天然气储量集中在 20多个国家 ,而石油主要集中在十几个国家。中东石油产量占世界总产量的

30%, 而其天然气产量则仅占全世界的 10%。

大量已发现的天然气资源仍有待开发。俄罗斯 、阿尔及利亚 、伊朗和沙特阿拉伯有着数量巨大的天然气资源 , 等待需

求达到一定程度从而获得开发所需资金。待发现的天然气储量比石油剩余储量更难确定 , 特别是深层气和非常规气。在

未来数年时间里 , 可能找到 50×1012 ～ 100×1012 m3的天然气资源量。海上勘探的潜力巨大 ,尤其是深海和北极地区 , 这

些地区的天然气勘探开发得益于石油工业所取得的技术进步。埃及在该领域技术发展较快。

中国天然气勘探开发快速发展 ,探明储量呈上升趋势。 2006年天然气探明储量为 53×1012 m3 ,主要分布在鄂尔多斯 、

四川 、塔里木 、柴达木等几大盆地。 2000年以来 , 天然气年均探明量为 5 000×108 m3。到 2020年 , 累计天然气探明储量将

达到 12×1012 ～ 15×1012 m3。

中国陆上 2006天然气累计产量约为 7 000×108 m3 ,剩余储量达 26 218×108m3。待发现资源量总量达 19×1012m3 ,

其中四川盆地占 28%, 柴达木盆地占 4%,塔里木盆地占 33%, 鄂尔多斯盆地占 12%,其他地区占 23%。

世界主要国家天然气储量(1012m3)

国家 2008年 2007年 增幅 , % 国家 2008年 2007年 增幅 , %

俄罗斯 47.57 47.57 0 马来西亚 2.35 2.12 10.67

伊朗 26.85 27.58 -2.65 中国 2.27 2.27 0

卡塔尔 25.64 25.78 -0.57 挪威 2.24 2.33 -3.88

沙特阿拉伯 7.15 6.78 5.47 乌兹别克斯坦 1.84 1.84 0

美国 5.98 5.79 3.28 埃及 1.66 1.66 0

阿布扎比 5.62 5.62 0 加拿大 1.65 1.64 0.44

尼日利亚 5.21 5.15 1.15 科威特 1.57 1.54 1.86

委内瑞拉 4.71 4.31 9.11 利比亚 1.42 1.49 -4.84

阿尔及利亚 4.50 4.58 -1.69 荷兰 1.42 1.42 0

伊拉克 3.17 3.17 -0.05 乌克兰 1.10 1.10 0

哈萨克斯坦 2.83 2.83 0 印度 1.07 1.07 0

土库马斯坦 2.83 2.83 0 阿塞拜疆 0.85 0.85 0

印度尼西亚 2.66 2.77 -3.97 欧佩克合计 89.25 89.27 -0.02

世界合计 175.16 175.08 0.05

摘自 《石油知识 》张亚雄


