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摘要 准确地获取储层微观孔隙结构信息对于复杂油气藏勘探开发非常重要，是储层评价和产能预测的基础。

目前常用的孔隙结构表征方法大多数是基于物理实验构建的模型，如压汞、铸体薄片、氮气吸附、核磁共振等。

这些观测手段的响应机理存在较大差异，在表征方法、有效分辨率、响应范围等方面各不相同，难以在井下测

量并应用。深度学习算法在小样本数据建模及预测方面具有较大应用潜力。本文利用灰色关联分析、主成分分

析、因子分析和智能聚类等数据挖掘算法对压汞毛管压力数据等进行深度分析，将研究区块的孔隙结构类型划

分为 5 种类别。然后，将常规测井资料作为输入层，实现了单层卷积神经网络和双层卷积神经网络预测储层微

观孔隙结构的方法，并将训练模型应用于测试井。研究结果表明，卷积神经网络可以用于预测储层微观孔隙结

构，双层卷积神经网络优于单层神经网络模型。而且通过卷积运算可以提取更深层次、更抽象的储层特征。将

预测结果和测井解释反映的孔渗特性进行对比，两者一致性较高。双层卷积神经网络模型在测试集上能达到

80%以上的预测精度。研究方法为利用岩心分析数据和测井资料进行储层孔隙结构评价提供了一种新思路，对

于复杂油气勘探开发具有重要指导意义。
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Abstract  Obtaining accurate information about the microscopic pore structure is very important for the exploration and devel-
opment of low-porosity and low-permeability oil and gas reservoirs. This information is the basis for productivity prediction and 
dynamic reservoir simulation. At present, the commonly used pore structure characterization methods are all models based on 
physical experiments, such as mercury intrusion, thin section, nitrogen adsorption, and nuclear magnetic resonance. These meth-
ods are quite different and differ in terms of characterization mechanism, effective resolution and response range, which making 
it difficult to apply in downhole. Deep learning algorithms have great potential for application in the modeling and prediction of 
small sample data. In this paper, data mining algorithms such as grey relation analysis, principal component analysis, factor anal-
ysis, and intelligent clustering are used to perform deep mining of mercury injection capillary pressure data. The pore structure 
types of the study block are divided into five categories. Then, using conventional logging data as the input layer, a single-layer 
convolutional neural network and a double-layer convolutional neural network were used to predict the reservoir's micropore 
structure, and the training model was applied to the test well. The results show that the convolutional neural network can be used 
to predict the micro-pore structure of the reservoir. The double-layer convolutional neural network is better than the single-layer 
neural network model. Furthermore, deeper and more abstract reservoir features can be extracted through convolution operations. 
The prediction results are compared with the pore permeability characteristics reflected in the log interpretation, and the two are 
in high agreement. The double-layer convolutional neural network model can achieve a prediction accuracy of more than 80% on 
the test set. The research method provides a new idea for reservoir pore structure evaluation using core analysis data and logging 
data, and has important guiding significance for complex oil and gas exploration and development.
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0 引言

在中低渗油气藏中，毛管压力是油气自吸的主要

作用力，也是油气排驱的主要阻力，并在很多油气藏

中影响着油气的分布。而影响毛管压力的一个主要因

素是储层的孔隙结构 [1-2]。由于储层孔隙结构的差异，

孔渗条件相同的中低渗油气藏的烃饱和特性可能完全

不同 [3]。储层孔隙结构表征与预测对地质作用分析与

油气分布等方面的新认识具有重要意义。造成储层孔

隙结构差异的因素较多，比如岩石类型、分选、粒度

等。成岩作用对储层的微观孔隙结构有着正反两方面

的影响。压实作用减小了一些原生孔隙，而由胶结作

用形成的胶结物使得孔隙结构变得更加复杂；溶蚀作

用可以形成均质性较好的次生孔；由地质构造作用产

生的下降和隆升使地层受到沉陷和剥蚀，亦能部分重

构储层的孔隙结构 [4-6]。

压汞毛管压力数据 (MICP)是间接识别储层孔隙结

构的常用数据之一。目前在实验室有许多关于储层岩

石孔隙结构的研究方法，如使用岩心切片和MICP数

据对岩心数据进行统计分析 [7]，利用核磁T2 谱拟合拟

毛管压力曲线来表征微观孔隙结构 [8]，利用岩心CT和

数字岩心相结合的多维成像技术来指示宏观参数和微

观参数之间的关系等 [9-12]。这些方法对孔隙结构的表

征在响应机理、分辨率、响应范围等方面各不相同，

存在较大差异，有时候甚至存在矛盾之处。目前，大

部分方法只能通过岩心取样在实验室进行测量分析，

由于成本原因难以在井下推广应用。储层微观孔隙结

构表征和预测的主要重点是：1)如何正确认识储层不

同的孔隙结构以及不同的孔隙结构对油气分布的控制

作用；2)如何建立一个经济有效的孔隙结构分类方法；

3)如何构建微观孔隙结构与宏观表征参数之间的关系。

以数据为驱动的深度学习算法可以充分整合不同

类型数据中的有效信息，对多源数据进行特征描述 [12]。

深度学习技术可以自主学习特征，避免复杂的前期预处

理，根据学习模型获得无序的、非线性的调节，使其

无限逼近目标 [13-14]。本研究以新疆某地区砂砾岩地层为

例，在深入分析MICP数据特征的基础上，提取 11 个

特征参数中的敏感性参数来表征储层孔隙结构。利用灰

色关联分析、主成分分析、因子分析和智能聚类等数据

挖掘技术解决数据之间的共线问题和孔隙结构分类问

题，然后将常规测井资料作为输入层，提出了一种应用

卷积神经网络预测储层微观孔隙结构的方法。

1 孔隙结构分类

1.1 孔隙结构参数提取

利用MICP数据特征可以表征不同的孔隙结构参
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数，如孔喉半径、分选、孔喉分布的均匀性、连通性

等 [15-16]。孔隙结构参数可以用分布函数模型来计算。

表 1 为计算得到的孔隙结构参数及其物理意义。

表中，Pd为排驱压力，Di为进汞饱和度为 i时所对

应的喉道半径，Smax为最大进汞饱和度，Vk为孔隙体

积，Vh为喉道体积，R为平均孔隙半径，P50 为进汞饱

和度为 50%时的压力。

1.2 孔隙结构敏感性参数选择

灰色关联分析是一种多因素统计分析方法，是根

据因素之间发展趋势的相似或相异程度，即灰色关联

度，作为衡量因素间关联程度的一种方法 [17-18]。这里

将岩心渗透率作为灰色关联分析中的参考数列，各个

孔隙结构参数作为比较数列，进而确定孔隙结构的敏

感性参数。

灰色关联分析的结果如表 2 所示，选取关联度较

大的Ra、Dm、We、Kp、Skp、K和α为孔隙结构的敏感

性参数，所选参数具有很强的相关性，为解决参数间

的共线性问题，需对所选参数做进一步的分析。

1.3 孔隙结构敏感参数降维

主成分分析和因子分析是高维数据降维的两种常

用方法，将两种方法用于孔隙结构参数的压缩，解决

共性线问题。表 3 是主成分分析的结果，第一列是提

取的主成分，第二列每个主成分对应的特征值，其大

小表示包含原始变量各主成分的能力，第三列和第四

列表示每个主成分的贡献率及累计贡献率。从表中可

以看出，前 3 个主成分包含原始数据 90%以上的信

息，提取前 3 个主成分可达到数据压缩的效果。由主

分析分析的碎石图 (图 1)的结果也可以看到，前 3 个

主成分所对应的平台陡峭，包含原始数据的大部分信

息。

主成分分析主要用于数据压缩，消除共线性，但

难以解释每个主成分的实际意义，基于参数矩阵的因

子分析可以对提取的因子做因子旋转，使得因子与组

分之间的关系得到重新分布，从而使孔隙结构类型更

易于解释 [18]。图 2 为提取的主因子与孔隙结构参数的

三维交汇图，表 4 是因子旋转之后的结果。由表可知，

表 1 孔隙结构参数及物理意义

Table 1 Pore structure parameters and physical significance

孔隙结构

参数
定义 物理意义 计算公式

Ra 最大孔喉半径 /um 非润湿相流体开始进入岩石时的孔喉半径 Ra =0.7354/Pd

Dm 半径均值 /um 表示全孔喉分布的平均位置 Dm=(D16+D50+D84)/3

We 退汞效率 /% 非湿润相的毛细管效应采收率 We =(Smax-Sr)/Smax

Kp 峰态 量度频率曲线的陡峭程度 Kp=(D95-D5)/2.44(D75-D25)

Skp 歪度 量度孔喉大小分布的不对称性的参数
S kp=(D 84+D 16-2D 50) /2(D 84-D 16)+(D 95+D 5-

2D50)/2(D95-D5)

K 孔喉体积比 孔隙体积与喉道体积的比值 K =Vk/Vh

α 均质系数
储集岩孔隙介质中各个孔喉半径相对最大孔喉

半径的偏离程度
α=R/ Ra

R50 孔喉半径中值 /um 非润湿相饱和度为 50％时对应的孔喉半径 R50=0.7354/P50

D 变异系数 孔喉大小分布均匀程度的表征参数 D=Sp/ Dm

Sp 分选系数
岩石中孔喉大小标准差的量度，直接反应孔喉

分布的集中程度
Sp=(D84- D16)/4+(D95- D5)/6.6

Sr
非饱和孔隙体积

百分数 /%
注入水银压力达最高工作压力时，未被水银侵

入的孔喉体积百分数
Sr=100-Smax

表 2 灰色关联分析

Table 2 Grey relational analysis

孔隙结构参数 Ra Dm We Kp Skp K α R50 D Sp Sr

灰色关联度 0.837 0.721 0.714 0.696 0.662 0.654 0.652 0.643 0.569 0.554 0.489
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Skp、Kp和α的因子 1 的得分分别为 0.962、-0.783 和

0.612，说明因子 1 主要反映的而是孔喉分选及分布的

信息。We和K的因子 2 的得分分别为 0.880 和-0.979，
说明因子 2 主要反映孔喉渗流及连通性的信息。而Ra

和Dm因子 3 的因子得分分别为 0.983 和 0.910，说明

因子 3 主要反映孔喉大小信息。由此推断出孔隙结构

可以从孔喉分选及分布、孔喉渗流及连通、孔喉大小

三方面来描述。

1.4 孔隙结构分类

对经过主成分分析之后的孔隙结构数据进行聚类

分析，以确定孔隙结构的类型。首先引入层次聚类的

方法。层次聚类试图在不同层次上对数据集进行划分，

从而形成树形的聚类结构。有“自底向上”的聚合策

略，也有“自顶向下”的分拆策略。“自底向上”聚合

策略首先将每个对象作为一个簇，然后合并这些簇为

越来越大的簇，直到所有的对象都在一个簇中。计算

簇与簇之间距离的方法有三种，包括最短距离法，最

长距离法，类平均法 [19]。

原始孔隙结构数据经过主成分分析之后，每个样

本得到 3 个主成分，将这 3 个主成分组成三维向量进

行凝聚层次聚类分析。采用类平均法计算两个簇中的

每个数据点与其它簇中所有数据点的距离，然后将所

有距离的均值作为两个簇间的距离。其综合考虑到了

所有的数据点，结果较最短距离法和最长距离法更为

表 3 主成分分析

Table 3 Principal component analysis

主成分 特征值 贡献率 /% 累计贡献率 /%
1 3.84 54.88 54.88
2 1.48 21.15 76.03
3 1.04 14.79 90.82
4 0.50 7.15 97.97
5 0.10 1.37 99.34
6 0.04 0.53 99.86
7 0.01 0.14 100.00

图 1 主成分分析碎石图

Fig. 1 Scree plot of principal component analysis

表 4 因子分析旋转成分矩阵

Table 4 Factor analysis rotation component matrix

孔隙结构参数 Factor1 Factor2 Factor3
Skp 0.962 0.263 0.199
Kp -0.783 -0.208 -0.277
Ra 0.172 0.064 0.983
We 0.370 0.880 0.073
K -0.122 -0.979 -0.102
Dm 0.351 0.124 0.910
α 0.612 0.109 0.142

图 2 孔隙结构参数因子分析得分图

Fig. 2 Factor analysis score chart of pore structure parameters
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合理。图 3 是凝聚层次聚类的结果示意图。

由凝聚层次聚类结果可知，以 1.0 作为类间距离

划分的标准值，孔隙结构可以分为 5 类。同时引入K
均值聚类的方法和谱聚类的方法进行对比分析。

原始孔隙结构数据经过主成分分析之后，每个样

本得到 3 个主成分，将这 3 个主成分组成三维向量，

进行K均值聚类分析，由凝聚层次聚类的结果可知，

孔隙结构可以分成 5 类，故进行K均值聚类分析时，

图 4 K均值聚类流程

Fig. 4 K-means clustering process

表 5 K值聚类的聚类中心

Table 5 The center of the K-means clustering

主成分
孔隙结构类型

1 2 3 4 5

1 1.797 10 0.156 41 -0.367 92 -0.971 55 -1.125 26

2 0.874 72 0.646 23 0.056 44 -0.712 53 -3.658 92

3 0.182 58 -0.667 56 1.035 21 -0.453 77 -0.658 41

图 3 凝聚层次聚类结果

Fig. 3 The results of aggregation hierarchical clustering
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随机选择 5 个聚类中心，其聚类流程如图 4 所示，最

终得到的 5 类孔隙结构，聚类中心如表 5 所示。

谱聚类是一种基于图论的聚类方法，通过对样本

数据的拉普拉斯特征向量进行聚类，从而达到对样本

数据进行聚类的目的 [20]。将每个样本的 3 个主成分组

成三维向量，依次计算样本数据的相似度矩阵、度矩

阵、拉普拉斯矩阵，然后对拉普拉斯矩阵进行标准化，

计算特征值，最后进行聚类，其算法流程如图 5 所示。

综合凝聚层次聚类、K均值聚类、谱聚类的聚类

结果，结合孔隙结构特征参数，最终孔隙结构的分类

如表 6 所示。

根据孔隙结构的最终分类结果，分别绘制 5 类毛

管压力曲线，如图 6 所示。

由各类毛管压力曲线形态可知，第一类毛管压力

曲线对应的孔隙结构最好，第五类毛管压力曲线对应

的孔隙结构最差。同时将提取的主成分与各类孔隙结

构做三维交汇图 (图 7)。
从三维分布上 (图 7)看，第一类孔隙结构的第

一主成分主要分布范围为 0.91~4.55，第二主成分

主要分布范围为 0.81~1.07，第三主成分主要分布

范围为-0.64~1.19；第二类孔隙结构的第一主成

分主要分布范围为-0.78~0.75，第二主成分主要

分布范围为 0.22~1.06，第三主成分主要分布范围

为-1.23~-0.09；第三类孔隙结构的第一主成分主要

分布范围为-1.52~0.05，第二主成分主要分布范围为

0.08~0.35，第三主成分主要分布范围为 0.76~1.31；第

四类孔隙结构的第一主成分主要分布范围为-1.86~-

0.35，第二主成分主要分布范围为-1.36~-0.06，第三

主成分主要分布范围为-1.07~0.21；第五类孔隙结构

的第一主成分主要分布范围为-1.89~0.13，第二主成

分主要分布范围为-4.38~-2.07，第三主成分主要分布

范围为-0.74~-0.52；各类孔隙结构与提取的主成分之

间有比较明显的界限，说明孔隙结构数据经过挖掘之

后，其分类是有效的。

2 基于测井数据的孔隙结构预测

测井资料能够反映储层孔隙结构信息，但在实际

应用中存在较大困难，原因是孔隙结构与测井资料的

定量关系是一个十分复杂的非线性系统。用常规的物

理模型难以准确表达两者之间的定量关系。孔隙结构

类型的预测需要提取特征，解决MICP数据与测井资

料之间的尺度问题。

人工神经网络虽然具有良好的智能特性，但不具

备自主地学习特征。卷积神经网络 (CNN)是近年来快

速发展的一种高效模式识别方法。该网络避免了复杂

表 6 部分样本孔隙分类结果

Table 6 Part of pore structure classification results

样品编号 层次聚类 谱聚类 K均值聚类 最终分类

1 2 2 2 2
2 4 4 4 4
3 3 3 3 3
4 2 2 2 2
5 4 4 4 4
6 3 3 3 3
7 1 1 1 1
8 3 3 3 3
9 4 4 4 4
10 5 5 5 5
11 3 3 3 3
12 4 4 4 4
13 3 3 3 3
14 4 4 4 4
15 3 3 3 3

W
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L k

k m k F

F k m

L L

图 5 谱聚类流程

Fig. 5 Spectral clustering process
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图 6 各类孔隙结构毛管压力曲线

Fig. 6 Capillary pressure curves of various pore structures
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的前期预处理，可以直接输入原始信息 [21]。其示意图

如图 8 所示。

相比于人工神经网络，CNN具有以下优势：

1)局部感知：每个神经元不是对全部测井曲线进

行感知，而是对局部信息进行感知，然后在更高层将

局部信息综合起来获得全局信息。从而有效地减少训

练参数，降低网络规模，如图 9 所示。

2)权值共享：将卷积操作看成是与位置无关的特

征提取方式，测井曲线的一部分统计特性与其他部分

是一样的，这意味着学习的某一部分也能用在另一部

分上。所以对于这条曲线上的所有位置，都能使用同

样的学习特征。这将减少网络各层之间的连接，同时

又降低过拟合的风险。

3)子采样：子采样也叫做池化，池化层夹在连续

的卷积层中间，用于压缩数据和参数的量，减小过拟

合 (图 10)。

2.1 单层卷积神经网络识别孔隙结构类型

孔隙结构类型预测问题与大部分分类预测问题相

似，是通过监督学习的方法训练模型来预测未知数据。

然而，测井数据不同于常规的图像、文字等数据，其

特征难以用深度学习的方法进行表达。这里将测井数

据模拟成图片的像素点数据，将前文聚类分析得到的

孔隙结构类别作为标签，利用卷积神经网络良好的特

征学习能力自主训练储层特征，基于此设计了单层卷

积神经网络模型和双层卷积神经网络模型。

单层卷积神经网络模型的网络结构如图 11 所示。

单层卷积神经网络模型由 4 部分组成，分别为测

井信息输入层、卷积特征层、池化层、全连接层。输

入层为自然伽马、自然电位、井径、三电阻率、声

波、中子、密度 9 种测井数据模拟成的 3×3 像素点，

卷积特征层由 4 个卷积核组成，大小为 2×2×1，步

长为 1，池化层采用的是 2×2 最大值池化，步长为

1，接着连接两个全连接层，网络的输出层后加上一个

softmax层，将网络输出的得分值转化为各个孔隙结构

的概率分布，权重初始化采用高斯初始化，偏置用 0.1
初始化。激活函数采用 relu激活函数，损失函数采用

图 7 各类孔隙结构与主成分三维交汇图

Fig. 7 Three-dimensional intersection diagrams of various 
pore structures and principal components
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图 8 卷积神经网络示意图

Fig. 8 Schematic diagram of convolutional neural network
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交叉熵损失函数。采用梯度下降法进行批量训练，每 4
个样本组成一个batch，所有batch完成一次训练为一次

迭代过程，训练过程使损失函数不断减小，直到到达设

定的阈值或迭代次数达到设定的次数，完成训练后，保

存权重和偏置参数，得到训练好的神经网络模型。

2.2 预测效果分析

网络在训练 10 000 次左右达到收敛，在训练集

上能达到 85%左右的准确率，在测试集上的准确率为

78.6%，如图 12 所示。

2.3 双层卷积神经网络识别孔隙结构类型

双层卷积网络模型如图 13 所示，将常规测井数据

模拟成 9×9 的像素矩阵作为网络的输入，第一层卷积

采用 4 个卷积核，大小为 3×3×1，步长为 1；池化层

采用的是 2×2 最大值池化，步长为 1；第二层卷积采

用 8 个卷积核，大小为 3×3×4，步长为 1，最后采用

两个全连接层。网络的输出层后加上一个 softmax层，

将网络输出的得分值转化为各个孔隙结构的概率分布，

权重初始化采用高斯初始化，偏置用 0.1 初始化。激

活函数采用 relu激活函数，损失函数采用交叉熵损失

函数。采用梯度下降法进行批量训练，每 4 个样本组

成一个batch，所有batch完成一次训练为一次迭代过

程，训练过程使损失函数不断减小，直到到达设定的

阈值或迭代次数达到设定的次数，完成训练后，保存

权重和偏置参数，得到训练好的神经网络模型。

2.4 预测效果分析

双层卷积神经网络在迭代 10 000 次左右就收敛

了，如图 14 所示，在训练集上，其训练的准确率可

图 10 池化过程

Fig. 10 Pooling process

图 9 神经元局部连接

Fig. 9 Local connection of neurons
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图 12 单层卷积神经网络训练和测试误差曲线

Fig. 12 Training and test error curves of single layer convolutional neural network

图 13 双层卷积神经网络网络结构

Fig. 13 The structure of double-layer convolutional neural network

图 11 单层卷积神经网络结构

Fig. 11 The structure of single-layer convolutional neural network

以达到 90%，而在测试集上，最终预测的准确率的可

达到 82.1%，比单层卷积神经网络模型的准确率提升

3.5%。这是因为原始数据经过两次卷积操作后，其特

征被一步步抽象化，由低维到高维，最终送入全连接

层的是一些相对很纯净的特征。测试集上的预测结果

如图 15 所示，左图中勾表示预测正确，叉表示预测错

误，右图中最后一道为测试结果。从图 15 可以看到，

双层卷积神经网络模型预测准确性较高。
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3 模型的实际应用

将单层卷积神经网络模型和双层卷积神经网络模

型应用于未取心井，其应用效果如图 16 所示，表 7 为

测井资料综合解释成果表。

可以看到，单层和双层卷积神经网络在油层和干

层的预测结果差异不大，但在差油层和含油层，双层

卷积神经网络的预测结果比单层卷积神经网络预测结

果相比，与测井解释结果更相符。

图 15 双层卷积神经网络预测结果

Fig. 15 Prediction results of double-layer convolutional neural network
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2 1 1

3 1 2

4 1 1
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6 2 2
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15 4 4

16 4 4

17 2 2

18 2 2

19 4 4

20 3 3

21 2 2

22 2 3

23 2 2

24 2 2

25 5 5

26 5 4

27 2 2

28 2 2

图 14 双层卷积神经网络训练和测试误差曲线

Fig. 14 Training and testing error curves of double-layer convolutional neural network
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4 结论

深度学习作为一种快速发展人工智能技术在各个

领域都开始了广泛的应用，围绕深度神经网络的研究

也与日俱增，然而目前深度学习在油气储层预测中的

应用研究还较少。本研究基于岩心毛管压力数据，利

用灰色关联分析、主成分分析、因子分析和智能聚类

等数据挖掘技术，选取孔隙结构敏感性参数，解决数

据之间的共线问题，利用智能聚类技术对孔隙结构进

行聚类分析，确定储层孔隙结构的分类；在借鉴卷积

神经网络在图像识别和音频分析领域应用方法的基础

上，将其用于储层微观孔隙结构预测；提出了测井曲

线单层卷积模型和双层卷积模型，将常规测井数据模

拟成图像像素点作为网络的输入，以便更好地表达储

层特征。研究结果表明：卷积神经网络可用于储层微

观孔隙结构预测，且预测精度较高；同时双层卷积神

经网络不仅可以达到更好的预测效果，而且通过卷积

运算可以提取更深层次、更抽象的储层特征，为测井

资料综合解释提供重要的支持。

表 7 测试井测井资料综合解释成果表

Table 7 Results of comprehensive interpretation of test well logging data

序号 起止深度 /m 厚度 /m 电阻率 /(Ω·m) 声波 /(us/ft) 密度 /(g/cm3) 孔隙度 /% 含油饱和度 /% 渗透率 /mD 解释结论

1 **08.1-**11.7 3.6 40.63 66.18 2.54 8.28 52.29 0.070 差油层

2 **11.7-**14.7 3.0 21.23 70.02 2.54 3.45 26.39 0.060 含油层

3 **14.7-**22.8 8.1 50.64 66.88 2.51 10.48 62.73 0.340 油层

4 **22.8-**24.8 2.0 14.77 68.69 2.57 1.83 0 0.009 干层

图 16 模型的实际应用

Fig. 16 Practical application of the model
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