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摘要 随着人工智能技术在油气勘探领域应用的不断深入，地质力学参数预测从传统方法向智能化转型已成为

必然趋势。本文系统归纳分析了机器学习算法在岩石力学参数直接与间接预测，地层孔隙压力钻前预测、随钻

监测和钻后评估，一维地应力和三维地应力场预测中的应用现状，对比了不同预测任务下的机器学习模型、输

入参数、样本数据量、输出参数以及模型预测性能。研究发现：相比于室内试验、现场测试和经验模型计算，

机器学习算法在地质力学参数预测方面的准确性、时效性和适用性具有明显优势；集成模型、深度学习模型和

物理约束神经网络模型凭借其准确性、鲁棒性、泛化能力和可解释性，已成为当前研究的热点和重点；但现有

研究以一维地质力学参数的钻后预测为主，因而无法有效进行钻前和随钻三维地质力学参数预测。为了加快地

质力学参数向智能化、数字化转型，本文提出了一种地质力学参数智能预测框架，该框架考虑地震、测井、录

井等多源数据对地质力学参数预测的影响，通过数据+物理双驱动的机器学习模型进行三维地质力学参数的预

测，并通过正钻井数据进行模型的实时更新，从而实现区域三维地质力学参数的钻前预测、随钻监测以及钻后

评估。此外，分析了地质力学参数智能预测面临的关键技术难题：①实现非结构化数据类型的转换，降低数据

集复杂度，确保数据的一致性和可比性；②开展多源数据融合研究，构建包括地震、测井、录井、室内试验、

现场测试等方面的多源数据集，并进行数据处理、特征选择等工作；③加强机器学习模型研究以提升性能，采

用集成模型提升预测精度，融入机理模型和领域知识提升模型鲁棒性和可解释性。

关键词 地质力学；智能预测；机器学习；岩石力学；地层压力；地应力

中图分类号：P618.13；TE321

Progress and development direction of intelligent prediction technology 
of geomechanical parameters
MA Tianshou1, ZHANG Dongyang1, LU Dengyun2, XIE Xiangfeng2, LIU Yang3

1 National Key Laboratory of Oil and Gas Reservoir Geology and Exploitation, Southwest Petroleum University, Chengdu 
610500, China 
2 CNPC Chuanqing Drilling Engineering Co. Ltd., Chengdu 610051, China 

引用格式： 马天寿 , 张东洋 , 陆灯云 , 谢祥锋 , 刘阳 . 地质力学参数智能预测技术进展与发展方向 . 石油科学通报 , 2024, 03: 365-382
MA Tianshou, ZHANG Dongyang, LU Dengyun, XIE Xiangfeng, LIU Yang. Progress and development direction of intelligent prediction 
technology of geomechanical parameters. Petroleum Science Bulletin, 2024, 03: 365-382. doi: 10.3969/j.issn.2096-1693.2024.03.027

©2016—2024 中国石油大学 (北京 ) 清华大学出版社有限公司  www.cup.edu.cn/sykxtb



366 石油科学通报 2024 年 6 月 第 9 卷第 3 期

0 引言

地质力学参数通常包括岩石力学参数、地层压力、

地应力等，这些参数的准确预测对于井身结构优化、

井壁稳定分析、水力压裂设计等具有至关重要的作用，

是确保钻完井设计和作业安全的重要基础 [1-3]。目前，

获取地质力学参数的方法主要有室内试验、现场测试、

经验模型和三维地质力学建模等，但这些方法往往存

在过程复杂、成本高、计算困难等问题 [4-5]。特别是随

着我国油气钻探向深层、超深层发展，复杂的地质环

境使得确定这些参数变得更加困难 [6]。因此，探索更

高效、经济的方法以准确获取地质力学参数，对于提

高油气勘探开发的效率和安全性具有重要意义。

随着可用数据量的激增和机器学习技术的快速发

展，国内外学者在岩性分类、风险监测、井壁稳定分

析等多个领域中进行了大量的机器学习研究 [7-10]。利

用机器学习方法预测地质力学参数可以简化计算过程、

降低所需成本、提高预测精度，其强大的计算能力使

其面对复杂的地质环境也能做出准确的预测，地质力

学参数预测向智能化转型已成为必然趋势。目前已经

有部分学者发表了一些综述论文 [11-15]，但这些论文通

常仅限于特定领域。例如，程希等 [12]概述了地球物理

测井中机器学习算法的应用，Pan等 [13-14]总结了机器

学习在地层孔隙压力预测中的应用现状，Sazid等 [15]

专注于研究机器学习在地应力预测中的应用进展。然

而，目前还缺乏对机器学习在地质力学参数预测应用

中的全面回顾和深入分析。

笔者根据地质力学参数的类型划分，如图 1 所示，

充分调研了使用机器学习方法进行岩石力学参数间接

和直接预测，地层孔隙压力的钻前预测、随钻监测和

钻后评估，以及地应力的一维和三维预测中的研究现

状，分析了地质力学参数智能预测的发展趋势，总结

了现有研究的不足之处，提出了一种地质力学参数智

能预测框架，以期为地质力学参数预测向数字化、智

能化转型提供参考。
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Abstract  The progressive application of artificial intelligence technology within oil and gas exploration has resulted in an 
inevitable shift towards the transformation of geomechanical parameter prediction from a traditional to an intelligent approach. 
This paper presents a comprehensive review and critical analysis of machine learning algorithms in the direct and indirect pre-
diction of rock mechanics parameters, pre-drilling prediction, monitoring while drilling and post-drilling evaluation of formation 
pore pressure, 1D in-situ stresses and 3D in-situ stresses field prediction. Furthermore, the paper compared machine learning 
models, input parameters, sample data volume, output parameters, and model prediction performance under different tasks. 
It has been demonstrated that machine learning algorithms exhibit superior performance in terms of accuracy, timeliness, and 
applicability in geomechanical parameter prediction compared to laboratory tests, field tests, and empirical model calculations. 
The current research emphasis is on hybrid models, deep learning models, and physical-constrained neural network models, 
which have been validated as highly accurate, robust, capable of generalization, and easily interpretable. However, the existing 
research primarily concerns the prediction of 1D geomechanical parameters post-drilling. Consequently, it is not possible to 
effectively predict 3D geomechanical parameters prior to drilling or during the drilling process. In order to facilitate the digital 
and intelligent transformation of geomechanical parameters, an intelligent prediction framework for geomechanical parameters 
is proposed in this paper. This framework considers the influence of multi-source data, including seismic, logging, and mud log 
data on the prediction of geomechanical parameters. The machine learning model, which is driven by data and physics, enables 
the prediction of 3D geomechanical parameters. This model is updated in real-time through the most recent drilling data, thus 
allowing for the pre-drilling prediction, monitoring while drilling and post-drilling evaluation of regional 3D geomechanical 
parameters. In addition, the key technical problems facing the intelligent prediction of geomechanical parameters are identified: 
(1) The transformation of unstructured data types should be minimized, the complexity of the data set should be reduced, and the 
consistency and comparability of the data should be ensured. (2) Multi-source data fusion should be conducted, and multi-source 
data sets, including seismic, logging, mud log, laboratory tests, and field test data, should be constructed. Subsequently, data 
processing and feature selection should be performed. (3) Machine learning models should be enhanced to improve performance, 
integrated models should be adopted to improve prediction accuracy, and mechanism models and domain knowledge should be 
integrated to enhance model robustness and explainability.

Keywords  geomechanics; intelligent prediction; machine learning; rock mechanics; formation pressure; in-situ stress
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1 岩石力学参数智能预测技术进展

岩石力学参数是地层岩石力学性质的重要表征指

标，也是计算地层孔隙压力、构造区块地应力场的关

键参数。岩石力学参数主要包括弹性模量 (E)、剪切模

量 (G)、体积模量 (K)、泊松比 (μ)等弹性参数，以及单

轴强度 (σc)、抗张强度 (σt)、内摩擦角 (C)、内聚力 (φ)
等强度参数。目前，获取岩石力学参数主要依赖于室

内岩石力学试验或测井解释。其中，室内试验可以获

取较为准确的岩石力学参数，但其具有实验成本高、

耗时长、数据有限且不连续等问题。岩石力学参数的

测井解释可以获取相对连续的参数剖面，但其计算过

程涉及横波速度、孔隙度等中间参数，并需要通过实

验测量值进行校正，仅适用于特定的岩性和深度范围，

普适性较差 [16]。为了解决这些问题，国内外学者开展

了大量使用机器学习进行岩石力学参数预测的研究。

综合分析现有研究，将机器学习在岩石力学参数预测

中的应用分为间接预测和直接预测两类。

1.1 间接预测

岩石力学参数的测井解释方法因其低成本、高

精度的特性被广泛应用于工程实际中，但其计算过

程涉及到横波速度 (Vs)、孔隙度 (POR)等岩石物性参

数 [17-18]。这类物性参数通常根据经验公式进行估算，

然而，在不同区块、不同地层中，需要根据实际地质

情况对经验公式进行修正，使得测井解释方法的适用

性较差。鉴于此，学者们试图借助机器学习方法预测

横波速度、孔隙度等物性参数，将预测结果带入岩石

力学参数计算公式当中，实现岩石力学参数的间接预

测，从而简化计算过程，优化计算效率。

表 1 和表 2 总结了机器学习在横波速度及孔隙

度预测中的应用现状。由表 1 可以看出：绝大多数

研究均采用纵波速度 (Vp)、自然伽马 (GR)、岩性密度

(DEN)、井径 (CAL)等测井数据作为机器学习模型的

输入特征，其中，纵波速度是预测横波速度的关键参

数。部分研究以地震数据预测横波速度，如金衍等 [29]

和吴超等 [30]考虑到地震属性与测井数据之间的潜在联

系，利用神经网络建立了两者之间的非线性映射关系，

通过地震记录数据得到了声波时差 (AC)和岩性密度测

井曲线，进一步建立了地层弹性参数和强度参数的获

取方法。随着机器学习技术的不断进步以及地质工程

图 1 地质力学参数智能预测

Fig. 1 Intelligent prediction of geomechanical parameters

表 1 机器学习在横波速度预测中的应用

Table 1 Application of machine learning in shear wave velocity prediction

年份 方法 输入参数 样本量 模型性能 文献

2017 SVM Vp、GR、DEN、CAL等 11 500 组 MRE=2.81%、R2=0.7435 [19]

2019 LSSVM-COA Vp、GR、DEN、CAL等 3674 组 RMSE=0.0373、R2=0.954 [20]

2020 LSTM Vp、GR、DEN、CNL等 - R2=0.989、MRE<5% [21]

2020 GRU Vp、DEN、GR、POR等 90 000 组 MRE=3.92%、R2=0.9686 [22]

2021 CNN Vp、DEN、GR、CNL等 1201 组 RMSE=8.024、R2=0.962 [23]

2022 MLP Vp、GR、DEN、CAL等 8293 组 R2=0.9898、AARE=1.87% [24]

2022 DFNN Vp、DEN、CNL、POR等 40 000 组 MRE=5.11% [25]

2022 CNN-LSTM Vp、GR、POR、DEN 5 口井 RMSE=0.1843、MAPE=2.1113% [26]

2023 GA-DNN Vp、DEN、GR、POR 11 935 组 RMSE=116.78、MAPE=2.27% [27]

2023 BiLSTM Vp、GR、POR、DEN等 42 665 组 RMSE=111.4、R2=0.94 [28]
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表 3 机器学习在岩石力学参数预测中的应用

Table 3 Application of machine learning in rock mechanical parameters prediction

年份 方法 输入参数 数据量 输出参数 模型性能 文献

1995 ANN Vp、Vs、ρb 9 组 σc、μ MRE=4.602%(σc)、5.232%(μ) [41]

2012 ANN CFC、Void、Mica、CF 44 组 σc R2=0.7663、RMSE=6.23 [42]

2012 ANN POR、ρb、Sw - σc R2=0.987 61 [43]

2019 ANN ρb、DTC、DTS 120 组 μ MAPE=2.1%、R2=0.96 [44]

2022 LSTM σc、σt、σ3 244 组 C、φ
C：R2=0.9842、RMSE=1.295
φ：R2=0.8543、RMSE=1.857

[45]

2022 RF Vp、SD、GS、ρb 154 组 σc MAPE=6.2%、RMSE=15 [46]

2023 RBF WOB、ROP、T、H等 - σc、C、φ RMSE=0.025、MAE=0.018 [47]

2023 PINN 测井数据+矿物组分 210 组 E、μ、σt
R2=0.96(E)、0.95(μ)、0.95(σt)
RMSE=1.64(E)、0.021(μ)、0.44(σt)

[48]

2024 GRU DEN、DTC、DTS 1691 组 μ RMSE=4.389、R2=0.967 [49]

的不断深入，所使用的方法从常规的机器学习方法逐

步转变为计算能力更强、预测精度更高的深度学习方

法，其中能够捕捉数据序列特性的循环神经网络方法

受到学者的一致青睐。

由表 2 可以看出：根据输入参数类型，按照测井

数据、录井数据和地震数据进行排序，不难发现，随

机森林 (RF)、支持向量机 (SVM)和神经网络是孔隙

度预测中应用较多的机器学习算法，基于纵波时差

(DTC)、补偿中子 (CNL)等测井数据预测孔隙度的研

究较多，钻压 (WOB)、扭矩 (T)、钻速 (ROP)、立管压

力 (SPP)等录井数据和波阻抗 (PI)、纵横波速比 (Vp/Vs)
等地震数据的使用较少。整体上看，使用测井数据和

地震数据预测孔隙度所得的误差低于录井数据，但现

有方法预测的准确率普遍较低。

在通过机器学习算法预测得到横波速度、孔隙度

等参数的结果后，结合其他测井数据，带入岩石力学

参数计算模型当中，即可计算得到各岩石力学参数结

果。该方法简化了中间参数的计算过程，有效提升了

岩石力学参数的计算效率，但其准确性较为依赖机器

学习模型对于中间参数的预测精度。现有研究大多使

用某一类型数据作为输入特征进行预测，未考虑不同

类型数据之间的潜在相关性。进行多源数据融合，可

以有效整合不同数据源的数据优势，提升数据集质量，

从而优化模型预测精度和泛化性能。

1.2 直接预测

为了进一步简化岩石力学参数的计算过程，国内

外学者尝试使用机器学习算法直接预测各岩石力学参

数。表 3 总结了机器学习直接预测岩石力学参数的部

分相关研究现状。

表 2 机器学习在孔隙度预测中的应用

Table 2 Application of machine learning in porosity prediction

方法 数据类型 输入参数 样本量 模型性能 文献

PCA-SEN

测井数据

GR、CNL、DEN、DTC 7050 组 MSE=0.000 18 [31]

CNN-BiLSTM GR、CNL、DEN、DTC 3 口井 RMSE=0.1939、MAE=0.1332 [32]

BiLSTM GR、CNL、DEN、DTC 2 口井 RMSE=0.1277、MAE=0.0979 [33]

GS-PSO-XGBoost GR、CNL、DEN、DTC等 39 895 组 RMSE=0.5237、MAPE=0.0202 [34]

RF GR、CNL、DEN、DTC等 373 组 R2=0.9002 [35]

PTDNN GR、CNL、DEN、DTC等 7533 组 MSE=0.0016、R2=0.8146 [36]

ELM
录井数据

MET、ETH、PRP、NBU等 57 组 R2=0.929、RMSE=3.325 [37]

XGBoost WOB、T、SPP、ROP等 9 口井 R2=0.935、RMSE=0.848 [38]

RF
地震数据

Vp/Vs、PI、FPA、AL等 1823 组 RMSE=0.0228、R2=0.9196 [39]

LightGBM Vp/Vs、PI 7 口井 RMSE=0.0229、R2=0.6140 [40]
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岩石力学参数直接预测所使用的输入参数主要包

括地震属性、测井数据、录井数据和岩石物性参数，

预测对象包括弹性模量 (E)、泊松比 (μ)、单轴强度 (σc)、
抗张强度 (σt)、内摩擦角 (C)、内聚力 (φ)等常规岩石

力学参数。所使用的机器学习算法中，人工神经网络

(ANN)凭借较好的性能以及较强的适用性被广泛应用，

其他算法如随机森林和径向基回归模型 (RBF)等也表

现出较好的预测效果 [46-47]。此外，笔者考虑了不同岩

石力学参数之间存在的潜在相关性，使用多任务学习

神经网络的方法进行E、μ、σt、σc、φ等 5 种岩石力学

参数的同时预测。随着技术的发展，部分学者尝试使

用深度学习算法进行岩石力学参数的直接预测。虽然

这些机器学习方法显示出了较好的预测性能，但其训

练过程依赖于数据集的数量和质量，而数据的收集过

程往往是费时、费力、高成本的。鉴于此，有学者提

出了一种融合物理约束与数据驱动的物理约束神经网

络模型 (PINN)[48]，通过将物理模型融入损失函数中，

使模型能够通过少量的数据预测得到岩石的力学参数。

使用机器学习算法可以直接通过输入参数得到所

需的岩石力学参数结果，省略了中间的计算过程，提

升了计算效率，但其精度受训练数据集质量的影响较

大。而PINN模型能够通过物理模型和领域知识对预

测结果进行约束，使预测结果符合领域知识的要求，

从而提升模型预测精度，并且降低对于数据集质量的

要求。

2 地层孔隙压力智能预测技术进展

地层孔隙压力是地质分析、钻井设计的基础参数，

在石油工程领域，地层孔隙压力的准确预测对井身结

构设计、井壁稳定分析、钻井方案设计等具有重要作

用 [50-53]。综合分析前人研究，将机器学习在地层孔隙

压力预测中的应用分为钻前预测、随钻监测和钻后评

估 3 大类型。

2.1 钻前预测

钻前孔隙压力预测对于钻井施工设计、钻井液密

度选取、井身结构设计等具有十分重要的意义。目前

单井地层孔隙压力主要通过地震资料获取，其准确性

在很大程度上取决于地震数据的分辨率和精度。

吴超等 [54]通过神经网络建立已钻井段地震属性与

声波速度之间的非线性关系模型，用以预测未钻地层

的声波速度，结合岩石力学模型以及有效应力原理得

到了未钻井段的地层孔隙压力。为了实现钻前孔隙压

力的直接预测，Haris等 [55]和Andrian等 [56]以波阻抗、

纵横波速比、密度等通过叠前地震资料反演得到的弹

性参数作为输入特征参数，分别建立了基于概率神经

网络 (PNN)和人工神经网络的钻前孔隙压力预测模型，

预测精度均在 95%以上。为了提升模型的泛化能力，

Zhang等 [57]开发了一种自适应物理信息深度学习模型

(CGP-NN)，如图 2 所示，通过选择合适的物理模型

对孔隙压力进行约束，使预测结果更加符合工程实际，

并通过塔里木盆地某复杂地层验证了模型精度和泛化

能力，其预测精度可达 94%。

然而，随着钻探深度的不断增加，地震资料的不

连续和低分辨率增加了钻前孔隙压力预测的难度。已

钻邻井具有完整的测录井数据，可以获得连续、准确

的地层孔隙压力剖面，建立邻井测录井数据与地层孔

隙压力之间的机理模型，并将其作为约束条件加入钻

前孔隙压力预测机器学习模型中，可以使预测结果更

加符合领域知识约束，从而增加预测精度。

2.2 随钻监测

在钻井过程中，实时监测地层孔隙压力有助于及

时调整钻井策略，降低钻井风险。目前常用的地层孔

隙压力随钻监测方法主要包括dc指数法、张氏模型、

随钻地层测试、岩石强度法等 [58-62]，这些方法通过构

建随钻测量资料与地层孔隙压力之间的关系，实现地

层孔隙压力的随钻监测。但随钻数据的获取成本较高，

且这些方法受岩性和水力参数的影响较大，计算过程

复杂、计算精度有限。因此，亟需一种高效精准的地

层压力实时预测方法。鉴于此，学者们使用机器学习

方法进行地层孔隙压力实时监测，从而满足地层孔隙

压力高效、准确预测的需求。

根据dc指数法可知，地层孔隙压力与钻速、转

速、钻压、钻井液密度等录井数据密切相关。因此可

以借助机器学习算法建立起录井数据与地层孔隙压力

之间的映射关系，从而通过地面录井数据实现孔隙压

力的实时预测 [63]。其中，ANN由于其出色的非线性拟

合能力得到了广泛的应用 [64]，其他方法还包括SVM、

RF等 [65-66]。冗杂的输入参数可能导致模型出现过拟合

现象，为了避免该问题，Rashidi等 [67]使用钻进效率

(DE)和机械比能 (MSE)作为输入参数，降低了数据维

度，避免了过拟合现象，并且在测试集上的决定系数

达到了 0.9964。然而，这些研究并未考虑钻井数据的

时序性，并且仅使用钻井数据作为输入特征，忽略了

其他数据的作用。宋先知等 [68-69]结合长短期记忆神经

网络 (LSTM)和误差反馈传播神经网络 (BPNN)，基于
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钻井数据以及邻井测井资料进行了地层孔隙压力的实

时预测，预测与实测点的相对误差仅为 1.23%。

但这些研究大多是进行地质力学参数的随钻监测，

无法实现钻头下方地质力学参数预测。借助地震资料

和邻井数据，实现钻头下方地层压力的准确预测，可

以校正钻前预测结果，指导钻井施工设计，确保钻井

安全。

2.3 钻后评估

地层孔隙压力的钻后评估方法主要包括等效深度

法 [70]、Eaton法 [71-72]和有效应力法 [73]，这些方法需要

计算的中间参数较多，计算过程复杂、计算精度有限。

为了解决上述问题，国内外学者使用机器学习进行地

层孔隙压力的钻后评估。表 4 统计了部分研究现状。

由表 4 可知，由于测井参数具有数据连续、易于

获取、精度高等优点，因此学者大多使用测井数据作

为模型的输入特征进行钻后地层孔隙压力的预测。为

了选择最适合用于预测钻后地层孔隙压力的机器学习

模型，学者对比了包括SVM、RF、决策树 (DT)、极

端梯度提升树 (XGBoost)、多层感知器 (MLP)等多个

机器学习模型，其中，基于决策树的各个集成模型

(XGBoost、RF)表现出了较好的预测性能 [79,81]，此外，

神经网络模型也能达到较高的预测精度 [76]。

随着研究地层的深度不断增加，地质条件变得更

加复杂，单一的测井数据无法使模型学习到全面的地

质信息，导致模型可能不能实现准确的孔隙压力预测。

因此，学者试图通过融合测井、钻井、地震等多源数

据，使模型获得更加全面和综合的地质信息，更好的

掌握地层孔隙压力在不同地质层面上的变化规律，提

升模型的预测精度和鲁棒性 [82-83]。

…
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… … …
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图 2 CGP-NN模型框架 [57]

Fig. 2 Framework of the CGP-NN model
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3 地应力智能预测技术进展

地应力预测对于石油勘探、煤炭开采、地质资源

开发和地下空间建设至关重要。在石油工程领域，地

应力大小直接影响维持井筒稳定所需的临界井筒压力

和等效泥浆密度。目前获取地应力的方法可分为直接

测量和间接预测两种方式。直接测量包括应力应变恢

复法、声发射法、水压致裂法等 [84]，间接预测主要通

过测井、地震数据，结合地球物理模型进行地应力的

预测 [85-86]。然而，直接测量法成本较高，且得到的地

应力数据不连续；间接预测法受人为主观影响较大，

且精度和泛化能力较差。鉴于此，国内外学者使用机

器学习进行地应力的预测，综合分析前人研究，将机

器学习在地应力预测中的应用分为一维地应力和三维

地应力场预测。

3.1 一维地应力

地应力机器学习预测是一种正在兴起的方法，主

要依靠机器学习强大的非线性拟合能力，建立测井、

录井、地震以及各种实验数据等与地应力之间的关系，

其具有自主学习、预测精准、快速方便等优点，在地

应力预测方面具有独特优势。

表 5 总结了部分机器学习在一维地应力预测中

的应用现状。其中神经网络模型是这一领域中应用

最广泛的机器学习方法，其他常用的方法还包括RF、
SVM等。最常用的输入参数为测井数据 (DTC、DTS、
GR、DEN等 )，其他输入参数如岩石力学参数 (E、υ)

表 4 机器学习在地层孔隙压力钻后评估中的应用

Table 4 Application of machine learning to post-drilling evaluation of formation pore pressure

年份 方法 输入参数 数据规模 模型性能 文献

2019 BNN DTC、GR、DEN、POR 375 组 R2=0.994 [74]

2021 ELM-PSO DTC、DEN、CNL 4242 组 RMSE=12.85、R2=0.9929 [75]

2022 MLP DTC、DEN、POR、Vsh 2900 组 R2=0.9981、RMSE=0.007 09 [76]

2022 DT DTC、DEN、DTC、DTS等 25 935 组 RMSE=5.2 [77]

2022 LSTM DTC、GR、CAL、H等 1335 组 MAE=0.035、RMSE=0.052、R2=0.586 [78]

2023 LightGBM DTC、GR、DEN、CNL等 2424 组 RMSE=0.078、MAPE=3.419%、R2=0.647 [79]

2023 DT DTC、GR、DEN、H等 6 口井 R2=0.98、RMSE=0.61 [80]

2023 CatBoost DTC、GR、DEN、CNL等 24 983 组 RMSE=0.071、MAPE=3.053%、R2=0.708 [81]

2023 LSSVM-PSO 录井+测井参数 4 口井 R2=0.97、MAPE=1.3% [82]

2023 CNN-LSTM 钻井参数+测井参数+地震参数 1522 组 MRE=2.70% [83]

表 5 机器学习在一维地应力预测中的应用

Table 5 Application of machine learning to the prediction of one-dimensional in-situ stress

年份 方法 输入参数 数据规模 输出参数 模型性能 文献

2015 BPNN H、DEN、E、μ等 11 组 σH、σh MAPE≤5% [87]

2017 COA-ANN DTC、DEN、CNL、GR 8600 组 σh R2=0.9997、RMSE=0.0557 [88]

2018 PR-GA-ANN C13、C24、E、μ 1024 组 σH、σh R2>0.99 [89]

2020 ANN DTC、DTS、DEN、GR等 250 组 σh RMSE=1.42、R2=0.93 [90]

2020 Extra Trees C13、C24、E、μ等 100 000 组 σH、σh R2=0.9954、MSE=0.0831 [91]

2021 ANFIS GR、DEN、DTC、DTS 2307 组 σH、σh R2=0.96、MAPE=0.1% [92]

2022 SVM CAL、CNL、GR、DEN 34 组 σh R2=0.94、MRE=0.07 [93]

2022
CNN-BiLSTM-
Attention

DTC、DTS、GR、DEN等 2 口井 σH、σh
σH: RMSE=0.40、R2=0.98
σh: RMSE=0.48、R2=0.97

[94-95]

2022 BiLSTM DTC、GR、DEN、CAL等 2 口井 σH、σh
σH: RMSE=0.06、MAPE=0.48%
σh: RMSE=0.06、MAPE=0.50%

[96]

2023 XGBoost φ、C、E、μ等 662 组 σH、σh RMSE=0.6658、R2=0.9960 [97]
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和井眼变形参数 (r)也用于训练机器学习模型。可以

看出，预测地应力通常需要使用多个输入特征，这些

特征可能是多模态的，并且包含不同类型或尺度的信

息。神经网络模型虽然可以处理多尺度、多模态数

据，并对其进行有效的整合，但其易受局部极小值的

影响，存在一定的局限性。通过使用优化算法对模

型的参数进行优化，可以在一定程度上提高模型的

性能。Jamshidian等 [88]从 4 种优化算法中优选出布谷

鸟算法 (COA)对ANN模型进行优化，其预测结果的

R2 由 0.9312 提升至 0.9997，RMSE由 0.7488 降低至

0.0557；Han等 [89]使用遗传算法对ANN模型进行了优

化，模型预测结果的回归系数均大于 0.99。
此外，由于在某些复杂非均质地层中，不同测

井数据之间存在较强的非线性关系，使得传统的机

器学习模型难以准确预测地应力。为了解决该问题，

Ma等 [94-95]提出了一种集成了卷积神经网络 (CNN)、
双向长短期记忆神经网络 (BiLSTM)和注意力机制

(Attention)的混合神经网络模型 (图 3)用于地应力预

测。该模型利用CNN中的卷积层，从测井数据中提取

局部特征，捕捉地应力的阶跃变化，利用BiLSTM的

选择性保留或遗忘相关特征信息，防止梯度消失或梯

度爆炸的发生，利用注意力机制从CNN和BiLSTM中

提取关键特征，提高了地应力的预测精度。该模型对

于垂向应力、最大水平地应力 (σH)和最小水平地应力

(σh)预测结果的MAPE分别为 0.49%、0.44%和 0.44%。

该模型解决了传统模型在特殊底层或复杂情况下难以

准确预测地应力的难题，但其需要对多个模型进行参

数调整和选择，需要具备丰富的专业知识和经验来确

定最优的参数设置和模型组合。

3.2 三维地应力场

由于深部地层横向上的非均质性和变异性，一维

地应力剖面并不能反映地应力横向差异特征，而三维

地应力场的预测可以更好地反映横向地应力分布特征。

目前三维地应力场的预测主要依靠地震预测和数值模

拟两种方法，地震预测依靠叠合反演、曲率属性、岩

石物理模型等对地震层速度、波阻抗、反射率等地震

参数进行处理，实现区域三维地应力场的预测 [98]；数

值模型大多以实测和测井解释地应力数据为基础，同

时考虑地形地貌、地质构造、地层岩性等主要特征，

利用有限元或离散元对预先构造的三维地质模型进行

反演计算，获得三维地应力场预测结果 [99]。然而，地

震预测需要对叠前预处理、地震标定、地震子波提取、

叠前联合反演等关键环节进行精准质控，其过程繁琐、

耗时长、成本高；数值模拟则高度依赖地质模型、岩

性参数及已知地应力的精度，在复杂的地质条件下，

简单的边界和初始条件往往很难实现地应力场的准确

预测。因此，学者试图使用机器学习进行三维地应力

场的预测。

现有研究大多是利用机器学习进行地应力场的反

演预测。通过有限元模型建立区块的三维地质模型，

生成机器学习模型的训练数据，再根据机器学习模型
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Fig. 3 CNN-BiLSTM-Attention hybrid neural network structure[96]
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建立起边界条件与应力值之间的非线性映射关系，根

据实测应力值得到边界条件，进一步带入有限元模型

中求解得到应力场 [100-101]。在地应力场的反演预测中，

应用最为广泛的为ANN模型 [102]，其他模型还包括

BP、SVM等机器学习方法 [103-104]。

为了进一步简化三维地应力场的计算过程，学者

尝试进行三维地应力场的直接预测。孔广亚等 [105]以测

点的空间位置坐标和岩体质量RQD值作为输入特征，

进行三维地应力场的预测，预测结果与实测点的相对

误差一般在 15%之内，大部分集中在 10%左右，满足

地下工程的实际需要；袁多等 [106]使用BP神经网络，

利用地震数据空间速度信息与岩石力学方法建立了地

应力三维数据体，运用模拟退火算法得到了地应力解

向量，并通过现场实测数据验证了预测方法的可行性。

但是，这些研究均采用纯数据驱动进行预测，对于地

质条件复杂的情况，单纯的数据驱动往往会产生不符

合物理规律的预测 [107]。基于此，笔者 [108]提出了一种

如图 4 所示的基于物理约束的分布式神经网络三维地

应力预测方法，以测井数据和三维空间坐标为输入，

在神经网络中引入地应力物理约束条件，对神经网络

模型进行数据和物理的双约束，进而通过三维空间坐

标实现三维地应力场的预测，在测试集预测得到的垂

向地应力、最大水平地应力、最小水平地应力和孔隙

压力的最大相对误差分别为 0.63%、7.59%、7.16%和

3.21%。

4 地质力学参数智能预测技术发展方向

目前国内外学者已经开展了大量使用机器学习预

测岩石力学参数、地层孔隙压力、地应力等地质力学

参数的相关研究。但现有研究大多存在以下问题：①

仅针对地层孔隙压力进行了钻前、随钻、钻后的预测

研究，对于岩石力学参数和地应力大多都基于钻后得

到的数据进行预测；②大多数研究只考虑了某一类型

数据进行地质力学参数预测，少部分研究使用了多源

数据进行研究但只进行了简单的数据融合；③现有关

于随钻预测的研究大多基于地面钻井数据进行地质力

学参数的随钻监测，难以实现钻头前方参数的预测；

④除地应力场的预测外，其余地质力学参数大多只针

对单井进行预测，较少见到针对整个区块的三维预测。

针对上述问题，笔者提出了一种如图 5 所示的地

质力学参数智能预测框架，其具体流程如下：①根据

研究区块的地震数据和已有的测井解释结果建立区块

的三维地质力学参数模型；②根据已钻井的地震、测

井、录井、室内岩石力学试验、现场测试等数据，进

行数据处理和多源数据融合，构建多源数据集；③将

多源数据集带入三维地质模型，生成岩石力学参数、

孔隙压力、地应力等数据，以多源数据集中的参数作

为输入特征，生成的地质力学参数作为标签，建立机

器学习模型的训练数据集；④建立基于数据驱动+物

理约束的机器学习模型，使用训练数据集对模型进行
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图 4 物理约束的分布式神经网络 (PDNN)框架 [108]

Fig. 4 Framework of the physics-constrained distributed neural network (PDNN) model[108]
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训练，并根据该区块正钻井的数据进行模型的动态更

新；⑤利用训练好的机器学习模型，根据未钻井的地

震数据和邻井数据进行地质力学参数的钻前预测，从

而利用预测结果知道钻井施工设计；⑥利用目标井的

随钻数据进行地质力学参数的随钻监测，并使用预测

结果校正钻前预测结果，从而实现对钻头下方地质力

学参数的预测；⑦钻完井后，利用测井和录井数据进

行地质力学参数的钻后评估，并使用随钻预测结果对

钻后评估进行约束。并将钻后的预测结果以及震、测、

录等数据加入到多源数据集中，更新数据集，加强三

维地质模型的精度。

为了实现上述地质力学参数的智能预测，需要对

以下三方面进行深入研究：

(1)数据类型转换

与地质力学参数相关的特征参数除了常规测井数

据、地震资料、录井数据等结构化数据外，还包括图

像数据 (如成像测井、声发射试验数据等 )、传感器数

据等非结构化数据，以及日志文件 (如钻井日志、井

史日志等 )等半结构化数据。将非结构化数据转换为

结构化数据可以更容易地实现数据整合，降低数据集

的复杂度，确保数据的一致性和可比性，从而更容易

被计算机系统理解和处理。常见的转换方法包括：自

然语言处理、正则表达式、数据建模、机器学习等。

(2)多源数据融合

融合多个数据来源的多源数据集可以为模型提供

更全面的信息、增加模型的泛化能力、减少过拟合的

风险、提高模型的鲁棒性。而现有地质力学参数预测

研究较少见到多源数据集的应用，少数研究也只是把

几种数据简单的合并在一起。因此，需要进一步开展

多源数据融合的研究。根据融合程度的不同，通常将

多源数据融合方法分为数据级融合、特征级融合以及

决策级融合，如图 6 所示 [109-110]。表 6 总结了不同融

合方法的优缺点以及常用的融合算法。因此，在进行

多源数据融合时，应充分考虑数据特征，选择不同的

融合方法，保证数据的精度从而提升模型性能。

(3)机器学习模型

随着石油地质工程向深层、超深层挺进，所面临

的地质环境变得越发复杂。地质力学参数受高温、高

压影响，与其对应的特征参数之间的映射关系变得更

加复杂，传统的机器学习算法模型可能无法很好的捕

E μ σH σh pp
…

Step 1 

Step 2 

Step 3 

图 5 地质力学参数智能预测框架

Fig. 5 Framework for intelligent prediction of geomechanical parameters
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捉复杂环境下地质力学参数与特征参数之间的非线性

映射关系。因此，需要加强对于混合模型的研究，通

过集成多个模型的优点，弥补单一模型的局限性，提

高预测的准确性和稳定性。此外，在机器学习算法中

加入优化算法来调节模型的超参数，可以进一步提升

模型精度和计算效率。

复杂的地质环境可能导致纯数据驱动进行地质力

学参数预测的结果可能不符合物理规律，并且纯数据

驱动对训练样本的数量和质量都有很高的要求。此外，

目前大多数机器学习算法直接将输入参数与输出参数

联系起来，其内部运行过程无法知悉，不利于了解数

据之间的关联规律。通过在机器学习算法中加入相关

领域知识和物理规律，可以更清晰地理解模型预测结

果的依据，并且能够使模型预测结果遵循已知的物理

约束，显著提高模型的可解释性和准确性。其次，利

用物理规律对模型进行约束，能够有效地限制模型的

搜索空间，降低模型过拟合的风险，更有效地利用物

理规律对模型进行指导和约束，减少对大量标注数据

n

n

n

n

图 6 多源数据融合方法示意图

Fig. 6 Diagram of multi-source data fusion method

表 6 多源数据融合方法及特点 [111-114]

Table 6 Methods and characteristics of multi-source data fusion[111-114]

融合类型 优点 缺点 融合算法

数据级融合 保留原始信息，信息损失较少
只能对单个或相同类型的数据信息进行处

理，计算量较大

加权平均法

卡尔曼滤波法

统计统计法

特征级融合
对原始数据进行了提取和处理，降低

了计算量
信息损失会带来数据精度的降低

模糊推理法

产生式规则法

神经网络法

决策级融合
可对不同类型数据进行融合，计算量

小，鲁棒性强
数据信息损失较大，导致精度较低

贝叶斯推理法

D-S证据理论法
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的依赖，提升模型的泛化能力和计算效率。

5 结论

(1)地质力学参数是描述岩石和地层在受力作用下

力学性质的重要参数，在岩石稳定性评价、地质灾害

风险评估、钻井施工设计、井壁稳定性分析等方面发

挥着至关重要的作用。然而，传统的基于物理模型计

算地质力学参数的方法往往过程繁琐、误差大、适用

性差，难以满足工程实际需求。随着石油行业向数字

化转型，机器学习技术在石油工程领域的应用日益成

熟，地质力学参数的智能预测已成为必然发展趋势。

(2)地震、测井、录井等多种工程地质参数已广泛

应用于地质力学参数的机器学习预测中。然而，现有

研究大多基于某一类型数据进行预测。由于单一类型

数据的局限性，可能使机器学习模型难以准确捕捉地

质力学参数的变化规律。此外，随着石油工程向深部

地层进发，复杂的地质环境对于机器学习模型的计算

能力提出了更为严苛的要求，常规的机器学习模型可

能无法满足工程实际的需求。为进一步提升地质力学

参数机器学习预测模型的准确性和鲁棒性，降低训练

数据对模型性能的影响，需重点开展多源数据融合以

及数据+物理双驱动的机器学习模型研究。

(3)机器学习技术在石油地质工程中的应用飞速发

展，但距离现场需求仍存在较大差距，尤其是深部、

复杂地层的地质力学参数预测还需进一步研究。随着

现场地震、测井、录井等工具的不断更新，相关理论

的日益成熟，模型算法的不断进步，地质力学参数的

智能化预测技术定会迎来跨越式发展，为我国深层、

非常规等油气勘探开发工作奠定坚实基础。

符号说明

AARE——绝对平均相对误差

AC——声波时差

AL——弧长

ANN——人工神经网络

ANFIS——自适应模糊神经网络

BiLSTM——双向长短期记忆神经网络

BPNN——误差反馈传播神经网络

BNN——贝叶斯神经网络

C——内聚力

C13——井眼长轴

C24——井眼短轴

CAL——井径

CatBoost——类别增强树

CF——铁质胶结物

CFC——含铁方解石胶结物

CNL——补偿中子

CNN——卷积神经网络

CGP-NN——自适应物理信息深度学习神经网络

COA——布谷鸟优化算法

DE——钻进效率

DEN——密度测井

DFNN——深度前馈神经网络

DNN——深度神经网络

DTC——纵波时差

DTS——横波时差

E——弹性模量

ELM——极限学习机

ETH——能量半衰期

FPA——首峰振幅

G——体积模量

GA——遗传算法

GR——自然伽马

GRU——门控神经网络

GS——晶体粒度

K——体积模量

LightGBM——轻量级梯度提升树

LSSVM——最小二乘支持向量回归机

LSTM——长短期记忆神经网络

MET——甲烷

Mica——云母

MLP——多层感知器

MSE——机械比能

NBU——正丁烷

PCA——主成分分析

PDNN——物理约束分布式神经网络

PI——波阻抗

PINN——物理约束神经网络

PNN——概率神经网络

POR——孔隙度

PR——概率重组

PRP——丙烷

PSO——粒子群优化算法

RF——随机森林

ROP——钻速

RQD——岩石质量指标

PTDNN——迁移深度神经网络
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SD——晶体尺寸

SEN——选择性集成学习

SPP——立管压力

SVM——支持向量机

T——扭矩

Void——井眼空隙

WOB——钻压

XGBoost——极端梯度提升树

H——井深

MAE——绝对平均误差

MAPE——绝对评价百分比误差

MRE——平均相对误差

MSE——均方误差

r——井眼半径

R2——决定系数

RMSE——均方根误差

Sw——含水饱和度

Vp——纵波速度

Vs——横波速度

Vp/Vs——纵横波速比

Vsh——泥质含量

ρb——岩石密度

μ——泊松比

σc——抗压强度

σt——抗拉强度

φ——内摩擦角

σH——最大水平主应力

σh——最小水平主应力
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