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超深缝洞型油气藏孔隙度智能学习预测模型
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摘要：构建超深层碳酸盐岩油气藏孔隙度的预测模型在勘探开发中具有重要意义。超深缝洞型油气藏埋藏深度超过 7 500 m，地震

信噪比偏低，缝洞非均质性极为显著，地震波阻抗的缝洞孔隙度模型与测井解释结果相比偏差较大。为此提出了基于深度学习的多

地震属性非线性关系孔隙度模型预测方法，选取与孔隙度相关的 8 类地震属性，构建与测井解释孔隙度相匹配的地震属性训练集。

通过Box-Cox变换方式对数据集的偏态分布予以改善，运用地震相约束的深度学习模型以及贝叶斯算法加以优化，建立了多地震属

性与孔隙度非线性关系数学模型。与常用的地震波阻抗体预测模型方法相比，新模型验证井吻合度由 24 %提高至 92 %，孔隙度模

型预测精度大幅提升。
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Abstract：Constructing a porosity prediction model for ultradeep fractured-vuggy hydrocarbon reservoirs holds great 
significance for their exploration and exploitation.  These reservoirs， with burial depths exceeding 7 500 m， exhibit 
relatively low signal-to-noise ratios （SNRs） and extremely significant heterogeneity in fractures and vugs.  These factors lead 
to major deviations between the porosity predicted using seismic wave impedance-based models and well log interpretation 
results for fractured-vuggy reservoirs.  In this study， we propose a deep learning-based model for predicting the reservoir 
porosity involving the nonlinear relationships among multiple seismic attributes.  Specifically， eight seismic attributes 
related to reservoir porosity are selected to construct a seismic attribute training set that matches log-derived porosity.  Then， 
the skewed distribution of seismic attributes in the training set is corrected using the Box-Cox transformation， and then 
optimized with the seismic facies-constrained deep learning model as well as the Bayesian algorithms.  A mathematical 
model is thereby established illustrating the nonlinear relationships between multiple seismic attributes and reservoir 
porosity.  Compared to the commonly used seismic wave impedance-based prediction model， the newly proposed model can 
increase the goodness of fit of validation wells from 24 % to 92 %， substantially enhancing the prediction accuracy.
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中国深-超深层碳酸盐岩油气资源量丰富，油气

资源量为 671 × 108 t 油当量，占中国油气资源总量的

34 %，已经成为中国油气增储上产的关键领域与全新

增长点。超深断控缝洞型油气藏属于新发现的一种超

深层储层［1-5］，具有埋藏深（埋深 > 7 500 m）、地震信噪

比低、缝洞体结构复杂以及非均质性极强的特点，传统

孔隙度模型预测方法难以满足该类油气藏开发需求。

孔隙度预测模型一般包括 2 大类：①测井曲线与

孔隙度的关系模型，目的是通过不同类型的测井曲线

来综合解释孔隙度，使解释孔隙度与岩心孔隙度结果

相吻合；②地震属性与测井孔隙度关系模型，目的是建

立预测油气藏孔隙度的地质模型（简称孔隙度模型）。

本文研究的孔隙度模型预测方法通常依赖于传统的物

理建模［6-11］，多采用地震波阻抗体来预测。实践表明，

基于地震波阻抗体预测出的超深断控缝洞孔隙度存在

较大误差，其与地震波阻抗体呈非线性关系。

深度学习方法可以用于建立复杂因素的非线性关

系模型。近年来深度学习在地球物理勘探领域的应用

取得了一些进展［12-13］：Saljooghi 提出将小波理论与多

层感知机相结合的孔隙度预测方法，以提高人工神经

网络的收敛速度和泛化能力［14］；Zhou等通过多个个体

学习器集成模型获得了比单一模型更好的预测结

果［15］；魏国华等利用半监督高斯混合模型与梯度提升

树实现了对砂岩储层相控孔隙度分布的高精度预

测［16］；侯贤沐等应用机器学习技术，结合密度和中子

等测井数据实现井上孔隙度预测［17］；Amirreza 等使用

测井数据作为输入，包括自然伽马（GR）、声波时差

（DT）和密度（RHOB）测井等，而将岩心数据用于模型

验证，提出一种混合卷积循环神经网络（CRNN）深度

学习模型来改进复杂碳酸盐岩储层的孔隙度估计［18］。

由此看来，目前深层碳酸盐岩缝洞型油气藏孔隙度的

研究主要聚焦于测井解释孔隙度，而基于深度学习的

孔隙度模型预测方法研究未见报道。

本文依托深度学习对复杂非线性关系的拟合能力

以及地震相的先验知识，构建了一种针对超深多尺度

缝洞体油气藏的孔隙度预测模型。此方法基于相干

体、相位蚂蚁体、波阻抗和能量梯度等多类地震属性，

建立训练数据集，构建多类地震属性与孔隙度非线性

关系的深度学习模型，与常用地震波阻抗体预测方法

相比，验证井均方根误差（MSE）降低了0. 73，吻合度由

63 %提高至 92 %，孔隙度模型预测精度明显提高，为

超深断控缝洞体油气藏孔隙度模型预测提供了新的方

法和思路。

1　孔隙度智能学习预测模型构建方法

多类地震属性与同一深度的测井孔隙度进行匹

配，基于皮尔逊相关系数方法，检测不同地震属性与测

井孔隙度之间线性相关的程度；之后创建机器学习训

练集，将每个地震属性作为一个特征变量，对特征变量

的偏态分布进行正态分布优化，以解决少数样本学习

能力欠佳的问题；基于贝叶斯算法，对深度学习模型的

神经元和网络层数等参数进行优化，得到多元地震属

性与测井非线性关系模型；最后进行预测模型的评估。

关键技术方法与流程包括：构建训练数据集，对地震属

性进行 Cox-Box 变换，依据贝叶斯算法优化神经元和

网络层数等参数，以及构建多元地震属性与测井非线

性关系模型（图1）。

1. 1　地震属性优选

1. 1. 1 收集与测井孔隙度相关的地震属性

断控缝洞储集体孔隙度与缝洞类型、断裂和多尺度

裂缝等地质参数有关，通常相干能量梯度、波相位蚂蚁体、

阻抗、张量蚂蚁体和张量本征值等反映了缝洞体孔隙度

地质参数。① 蚂蚁类属性体体现了中-小尺度裂缝的地

质信息，能够捕捉地下岩石结构微小变化等细微特征，不

同尺度的裂缝与孔隙度直接相关；②相干类属性体呈现

了断裂及断控缝洞体的地质信息，通过地震数据体中相

邻地震道信号的相似性来展现地层的横向非均质性，进

而确定地层中的断层或缝洞体；③波阻抗属性体反映了

地层中孔隙度的变化，是介质密度与波速的乘积，波阻抗

的变化主要由孔隙或者裂隙所致，与孔隙度曲线呈显著
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图1 基于机器学习的孔隙度模型预测流程

Fig.  1 Flow chart of machine learning-based model for 
porosity prediction
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的镜像对称关系；④张量类属性体展现了地震数据中杂

乱反射的结构特征，是将地震数据构建成二维或三维图

像数据属性，进而基于局部的构造张量特征值相对大小

及组合参数确定地震图像数据中的地质结构属性，能够

定性、定量地描述断层和小型缝洞地质体所引发的不连

续反射特征。不同地震属性反映了不同储集体地质信

息，是孔隙度预测的有效关联参数集。地震属性筛选要

基于储集体地质特征，全面、系统地利用各类型地震属性。

1. 1. 2 井-震数据匹配

测井解释的精度达0. 125 m，地震采样预测精度一

般为15 ~ 25 m，针对地震属性进行数据加密重采样，使

地震属性与测井解释数据在同一深度相互匹配得到数

据集，实现单井测井与地震数据的对应。测井解释孔隙

度更为精确，被视作地震预测孔隙度的目标值（标签）。

1. 1. 3 地震属性相关性评价与优选

利用皮尔逊相关系数对不同地震属性与测井孔隙

度之间线性相关的程度进行定量评价。皮尔逊相关系

数是指两个变量之间的协方差和标准差的商，反映两

个变量间的线性相关性，其绝对值介于 0 ~ 1：数值为

1 时表明具有良好的线性关系，可以用线性方程予以

描述；数值为 0 时则表明不存在线性关系；数值小于

0. 2被认定为相关性较弱。通过逐一地震属性与测井

孔隙度的相关性评价，优选相关性较强的地震属性构

建预测训练数据集。

1. 2　地震属性训练集预处理

训练集预处理目的是提高数据预测质量，除了常

规的缺失值和异常值处理之外，还需要对地震数据进行

分布调整。地震属性大多呈现偏态分布，存在显著的偏

斜或集中态势，致使深度学习模型在提取属性特征时出

现偏差，原因在于深度学习模型更易于学习到地震属性

数据的主导趋势，而忽略分布的偏斜部分，导致偏斜部

分的地震属性特征更难以被学习，需要进行偏态分布的

矫正。矫正方法为Box-Cox变换方法［1］，表达式如下：

y (λ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

( y + c ) λ - 1
λ ，     λ ≠ 0

ln ( )1 + λ∙x ，      λ = 0
（1）

式中：y是原始数据；y（λ）是变换后的参数；c是常数；λ

是变换参数。

1. 3　基于深度学习的孔隙度模型训练

使用处理好的数据集训练深度学习模型。深度学

习模型的训练一般是通过最小化损失函数的值来实现

的，损失函数用于衡量地震属性预测模型值与测井孔

隙度值之间的差异，优化的目标是调整模型的参数，以

最小化差异，从而提升模型的预测精度。

针对孔隙度大值偏少的问题，本文提出了新的损

失函数。损失函数不仅包含孔隙度预测误差，还包括

地震相损失项，用于加强模型对地震属性一致性的约

束，提高了孔隙度大值的预测精度。具体操作步骤如

下：设置损失函数L total，计算预测孔隙度（ŷ）与实际孔隙

度（y）均 方 根 误 差 得 到 深 度 学 习 模 型 预 测 误 差

（L regression），并引入地震相数据损失项（Lnearest_neighbor）来约

束深度学习模型孔隙度输出值，使得深度学习模型输

出结果不偏离地震相的控制。引入一个参数（λ）来调

整两者的相对权重，通过梯度下降算法反向传播更新

模型参数，以得到最小总损失值（L total）。

L total = L regression + λLnearest_neighbor （2）
L regression = 1

N∑i = 1
N ( yi - yi )2 （3）

Lnearest_neighbor = 1
N∑i = 1

N d ( yi，center (θi ) ) （4）
式中：L total 表示总损失函数；L regression 表示回归任务的损

失函数；Lnearest_neighbor 表示地震相损失函数；N 表示样本

个数；ŷ i 是第 i个样本的孔隙度预测值；yi表示第 i个样

本的孔隙度真实值；θi是对应的地震相；center (θi )表示

地震相 θi 对应的孔隙度中心值；d ( ŷ i，center (θi ) ) 为预

测值 ŷ i与地震相 θi的孔隙度中心值之间的距离度量。

预测模型主要包括 2 个部分：特征提取和回归。

特征提取部分承担从多元地震属性中学习与孔隙度相

关特征的任务，而回归部分负责将提取到的特征映射

至孔隙度值。输入多元地震属性数据（seismic_data），

经过特征提取与回归得到模型的预测孔隙度 ŷ。
ŷ=fc2 ( fc1( flatten (pool1(conv1(seismic_data ) ) ) ) )（5）

其中卷积层 conv1是第一层卷积操作，提取局部特征。

conv1[ ]i =
relu ( )∑k = 0

k - 1 seismic_data [ i + k ]∙weight [ ]k + bias （6）
relu是激活函数，表达式为：

relu ( x) = max (0，x ) （7）
式中：seismic_data [ i ]是输入数据的第 i个元素；k表示

卷积核的滑动位置；weight [ k ] 表示卷积核的权重； 
bias表示偏置项。

池化操作 pool1是在每个滑动窗口上取最大值或

平均值。池化操作的数学表达式为：

pool1[ i] = max (conv1[ i]，conv1[ i + 1]) （8）
flatten 将池化后的多维特征图转换为一维向量，

569



第 46 卷石 油 与 天 然 气 地 质

全连接层学表达式为：

fc1 [ i ] = σ ( )∑j = 0
M - 1 flattened[ ]j ∙weight [ ]j，i + bias[ ]i

（9）
fc2[ i] = ∑j = 0

N - 1 fc1[ ]j ∙weight [ ]j，i + bias[ ]i     （10）
式中：fc1［i］和 fc2［i］分别表示全连接层第 i个神经元的

输出；M表示第一层全连接层的输入特征数量；N表示

第二层输入特征数量；σ表示激活函数；flattened［j］表示

输入层或上一层神经元输出经过拉平（flatten）处理后

的第 j个元素的值；weight［j，i］表示连接第 j个输入到第 i
个神经元的权重；bias［i］表示第 i个神经元的偏置项。

在完成特征提取和回归后，模型的训练通过不断优

化损失函数进行迭代。采用贝叶斯优化算法优化这些

用于构建模型的参数。贝叶斯优化通过动态选择可能

提升模型性能的参数组合，逐步找到最优的超参数设

置，包括网络层数、神经元个数、迭代次数，以及地震相

损失项的权重等，确保模型的预测误差最小化。根据先

前试验的结果动态选择下一个可能提升性能的参数组

合，找到最优的一组参数取值，使得预测的误差最小。

x* = argmin f ( x)，x ∈ X （11）
式中：x 表示一组超参数组合；X 表示参数组合空间；

argmin是一个数学专用符号，指 f（x）最小的 x取值，本

文中 f（x）指地震多属性预测结果与测井解释结果误差

最小；x*表示X中的一组 x，使得 f（x）取得最优解。

1. 4　模型预测效果评估

抽取多口有测井孔隙度曲线的井不参与深度学

习的样本，构建深度学习预测模型，通过多地震属性

预测验证井孔隙度曲线，对比预测曲线与测井解释孔

隙率曲线，评价预测效果。评价指标为均方根误差

（MSE）和吻合度（皮尔逊相关系数 R2）：均方误差

（MSE）是指模型预测值与测井解释值之间误差平方

的平均值，反映预测结果误差的大小；吻合度（R²）用

每个样本预测值与实际值的误差小于 1 %的占比来

表示，越接近于 1表明吻合度越高。

2　超深断控缝洞型油气藏应用

2. 1　超深断控缝洞储集体地质特征

顺北 4号走滑断裂带油气藏是典型的超深断控缝

洞型油气藏，位于塔里木盆地顺北油气田，埋深大于

7 500 m，主要产层为中-下奥陶统鹰山组（O1-2y）和中奥

陶统一间房组（O2yj），油气藏储层厚度可达 1 000 m，受

大型走滑断裂控制，沿断裂带分布。

断裂带内部地质结构复杂（图2），受控于大型走滑

断裂带内部差异活动，具有分段成藏、纵向穿层和张扭

压扭断续分布特点。以走滑断裂多期活动产生的构造

破裂带缝洞储集体为主，其上部被致密碳酸盐岩侧封

和上覆巨厚泥岩盖层顶封遮挡，形成断控缝洞型油气

藏。缝洞储集体主要由断裂带与破碎体组成，断裂带

可分为主、次断裂带，主断裂带多为钻井过程中的漏

失点；破碎体可分为3类：一类破碎体以洞穴为主；二类

破碎体以孔洞为主；三类破碎体以裂缝为主（图2）。
由于油气藏埋藏深，地震信噪比偏低，缝洞破碎体

的非均质性极强，常规波阻抗反演孔隙度预测值与测

井解释孔隙度吻合度低（图 3），波阻抗反演孔隙度整

体大于测井解释孔隙度。
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图2 超深层断控缝洞体单井模型

Fig.  2 Model of fault-controlled fractured-vuggy reservoirs of 
ultradeep formation from a single well
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Fig.  3 Porosity prediction based on seismic wave impedance vs.  
well log-derived porosity for ultradeep hydrocarbon reservoirs
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2. 2　孔隙度预测模型构建

优选出相干能量、增强相干能量、相蚂蚁体、波阻

抗、张量蚂蚁体、二特征张量和三特征张量等 8种与孔

隙度相关的地震属性，这些属性从不同维度表征了超

深层断控缝洞型油气藏的孔隙、缝洞、断裂和多尺度裂

缝等特征。选取顺北 4号断裂带 6口井的 13 000个测

井点与地震数据匹配，该区测井解释的精度达0. 125 m，

地震采样预测精度为 25 m，对地震属性进行数据加密

重采样，使地震属性与测井解释数据在同一深度相互

匹配，得到以地震属性为特征变量、测井解释孔隙度为

标签的数据集。

接下来使用皮尔逊相关系数对数据集进行相关性

分析，每个地震属性与测井解释孔隙度之间的线性相

关程度（皮尔逊相关系数R2）均低于 0. 1（图 4），这表明

单一地震属性与测井孔隙度之间不存在线性关系，需

要借助深度学习建模技术来构建多元地震属性与孔隙

度之间的非线性关系。

对数据集进行缺失值和异常值处理后，对具有偏

态分布的地震属性进行Box-Cox变换。某地震属性描

述如表 1所示，经过Box-Cox变换后，孔隙度数据的均

值从原始的孔隙度大幅集中到 2. 48，标准差为 0. 75，
最大值为 4. 48，远小于原始数据中的极端值，表明数

据分布更加紧凑且波动性显著减小。如图 5 所示，该

属性分布呈现 0 ~ 20占优并向高值区逐步减小的偏态

分布，经过变换优化后，数据分布更为合理，呈多源分

布的特点，有效改善了原数据偏移，数据分布更均匀，

解决了偏态分布导致的不可预测性。

使用处理好的数据集训练深度学习模型。对搭建

好的深度学习模型，设置地震相损失项权重、批处理大

小、神经网络层数、学习率、迭代训练轮数和丢失率等

参数的初始值，以损失函数最小值为目标。通过贝叶

斯优化得到最优参数取值，最终得到一个误差最低、预

测精度最优的深度学习模型。得到的模型部分参数最

优取值见表2。

表1　广义对数变换前、后某地震属性数据描述

Table 1 Statistics for certain seismic attribute before and 
after generalized logarithmic transformation

参数

统计数量/个
平均值

方差

最小值

最大值

变换前

13 000
15. 288
15. 567

1. 943
87. 242

变换后

13 000
2. 482
0. 748
1. 079
4. 480
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图4 地震属性与孔隙度皮尔逊相关程度热力图

Fig.  4 Heatmap showing Pearson correlation coefficients between 
seismic attributes and reservoir porosity
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Fig.  5 Frequency histograms showing the distributions of seismic attribute values before and after Box-Cox transformation
a. 原始地震属性分布；b.  交换后地震属性分布
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2. 3　预测效果评估

采用均方根误差（MSE）与吻合度（皮尔逊相关系

数R2）评估模型效果，并与传统波阻抗反演孔隙度方法

对比（表 3）。MSE指标显示深度学习模型的误差显著

低于传统模型（比传统方法降低了 19. 43）；R²值由

0. 24提升至 0. 92，显示深度学习模型在预测孔隙度时

表现出更高的精度和更强的预测能力。

从 3口井的测井曲线来看（图 6），深度学习模型提

供了更准确和稳定的预测，从曲线形态上来看，深度学

习模型在捕捉细节、处理噪声、反映地质层界限以及适

应复杂地质条件方面具有显著优势，能够更好地反映

实际数据的波动。

与传统物理方法波阻抗反演的预测结果对比发现

（图 7），传统方法所预测出的孔隙度总体均在 10 %以

上，且高孔隙度分布于较宽的区域内，与实际井测试结

果不符；而通过深度学习方法所获得的预测结果，孔隙

度总体约为 5 %，高孔隙度主要分布于主断裂带上，高

孔隙度分布区显著减小，与实际井测试结果相吻合。

从孔隙度剖面模型来看，预测结果与单井解释结

果颇为一致，然而传统波阻抗反演的预测结果明显偏

大（图 8），同时其预测孔隙度具有层状特征，与断控储

集体的地质认识不相符。在 4#井中，深度 8 330 m处测

表2　深度学习模型参数最优取值统计

Table 2 Statistics of optimal parameter values of the deep 
learning-based model

参数

地震相损失项的权重

批处理大小

网络层数

学习率

训练轮数

丢失率

取值

1. 100
32. 000

3. 000
0. 016

348. 000
0. 180

表3　3口检验井传统模型和深度学习预测孔隙度效果对比

Table 3 Comparison of porosity in three test wells predicted 
using traditional and deep learning-based models

（MSE and R2）

井号

1
2
3

平均值

MSE

传统模型

6. 70
9. 60

42. 80
19. 70

深度学习

0. 40
0. 15
0. 25
0. 27

R2

传统模型

0. 19
0. 24
0. 29
0. 24

深度学习

0. 89
0. 94
0. 93
0. 92
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Fig.  6 Comparison between predicted and well log-derived porosity of three test wells
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井解释孔隙度为 11 %，传统波阻抗反演预测的孔隙度

值大于 20 %，深度学习方法预测为 10 %，可见深度学

习预测结果与测井解释孔隙度更贴近。

综合平面和剖面的预测结果，深度学习方法由于融

入了丰富的表征超深缝洞型油气藏的地震属性特征，借

助深度学习强大的非线性关系拟合能力，更全面地反映

了超深断控缝洞型油气藏的结构复杂性，从而使得对

于断控缝洞型储层的孔隙度预测更为准确，为实现油

气资源的高效开发和合理利用奠定良好地质基础。

3　结论

1） 深入剖析相干能量梯度、波相位蚂蚁体、波阻抗、

张量蚂蚁体和张量本征值等地震属性，构建了多元地震
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Fig.  7 Comparison of the plan views of porosity predicted using the conventional physical method （a） and the deep learning-based method （b）
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属性与孔隙度之间的深度学习非线性关系模型。这一

多属性融合策略充分运用了地震属性所蕴含的丰富地

下结构信息，以及深度学习强大的非线性关系拟合

能力。

2） 提出了新的损失函数，损失函数不仅包含孔隙

度预测误差，还增加了地震相损失项，加强了模型对地

震属性一致性的约束，提升了深度学习模型对高孔样

本的学习与预测能力。
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