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提　要　本文综合应用人工神经网络和分形几何等最新的模式识别数学方法 ,遵循地质家的思维方式 ,进行了

测井资料沉积微相解释方法研究 ;并在工作站上开发了人机联作解释软件。将工作站系统在运算速度、人机交互

及图件制作方面的优势与解释人员的经验和推理判断能力有机地结合起来 ,为测井资料沉积微相解释提供了新

的技术手段和良好的计算机辅助工具。将其应用于辽河油田长北地区 ,对 18口井的沙海组上段～ 阜新组下段进

行了沉积微相连续解释 ,取得了良好效果。
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1　前　言

沉积微相的类型及空间展布一直是油气勘探和

开发的重点研究内容之一 ,也是单井及多井储层评

价的基础。常规的沉积相研究是在相模式及相序递

变规律的指导下 ,通过观察岩芯的岩石成分、结构和

沉积韵律等信息来确定沉积相。 这样的研究方法只

适合于在取芯井段识别沉积相 ,对非取芯井段则无

法展开工作。但每口井中 (无论取芯井段还是非取芯

井段 )都测有丰富的测井资料 ,而且测井资料中包含

着丰富的地层沉积学信息。 大部分测井曲线都是岩

石颗粒粒度和分选随深度变化的特征曲线。沉积物

的颗粒粒度、沉积环境的能量和水深是指示沉积环

境的三个主要指标 ,而测井资料能够直接或间接反

映这三个指标。根据测井曲线的形态确定沉积特征

已被众多的地质学家所采用 ,但目前大多数的工作

都采用手工方式 ,且因人而异 ,工作量大 ,客观性差。

为了更加充分地利用测井资料 ,准确、快速、客观地

确定地层的沉积微相 ,有必要打破传统的思路 ,利用

一些先进的理论和技术研究和开发新的沉积微相解

释方法 ,改进测井资料沉积学解释的精度和效率 ,为

测井资料综合地质解释工作提供新的手段。

2　方法原理

2. 1　测井曲线指相敏感性分析

每口井中都测有多条测井曲线 ,这些曲线对沉

积微相信息的反映灵敏度不尽相同 ,而且 ,不同的地

区、不同的沉积环境也有差别。 因此 ,有必要对测井

曲线在反映沉积微相方面的灵敏度进行分析 ,从而

选取对研究区沉积微相反映灵敏的曲线去作沉积微

相研究 ,这样也可以减少计算工作量。

灵敏曲线选取是在有系统取芯、微相类型齐全

的关键井中 ,通过分析测井曲线特征与已知微相类

型之间的对应关系来实现的。

2. 2　特征参数提取

特征参数提取是将测井曲线中包含的沉积环境

信息量化的过程 ,这是实现计算机自动识别沉积微

相的前提。 所提取的特征参数即要能反映测井曲线

本身的形态特征 ,又要有明确的物理及沉积环境意

义。这些特征参数的单一或组合可以作为沉积微相

类型的特征变量 ,通过这些特征变量的综合分析 ,可

以识别不同环境下的微相。

经过反复实验和分析 ,对于经过敏感性分析后

所选的测井曲线提取如表 1所示的七种标识沉积环
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境的特征参数。

在不同的敏感曲线上提取的七类参数中的某一

项或某几项对沉积微相解释可能非常有效 ,而另外

的参数则可能极不灵敏或发生偏差 ,因此也有必要

对每一曲线的这些参数进行敏感性分析 ,最后选取

一项或几项参数。

经过分析选取后 ,敏感曲线的特征参数的集合

就构成了一个特征向量 ,每一个特征向量对应着一

个沉积微相 ,即一个相模式。已知沉积微相类型的模

式样本即为神经网络进行训练学习的输入数据 (学

习样本 ) ,而待判别的特征向量则是网络处理的输入

数据。

表 1　沉积微相特征参数

Table 1　 Micro facies char acteristics

特　征　参　数 沉　积　环　境　意　义

测井响应平均值 反映沉积颗粒大小及能量

峰值位置 反映沉积韵律性

峰值个数 反映沉积环境能量波动情况

顶底界面对称性 反映上下邻层关系及沉积韵律类型

曲线凹凸性 反映沉积速率

曲线面积 反映沉积环境能量

曲线分数维 反映沉积环境复杂性

表 2　测井沉积微相特征参数模式

Table 2　 Models o f micr ofacies charac teristic par ameter s from well lo gs

测井

相类

特　　征　　参　　数

对称性质 凹凸性质 峰值位置 峰值个数 平均幅度 分布面积 分形维数
沉积微相

1 0. 35～ 0. 45 -0. 05～ -0. 15 0. 55～ 0. 65 0. 05～ 0. 20 1. 20～ 2. 0 1. 5～ 2. 0 1. 55～ 1. 60 主河道

2 0. 40～ 0. 55 0. 75～ 0. 85 0. 60～ 0. 75 0. 20～ 0. 50 1. 0～ 1. 35 1. 25～ 1. 75 1. 60～ 1. 70 次河道

3 0. 45～ 0. 65 0. 80～ 1. 0 0. 80～ 0. 90 0. 45～ 0. 75 0. 35～ 0. 65 0. 35～ 0. 65 1. 40～ 1. 45 道间高地

4 0. 35～ 0. 50 -0. 35～ 0. 35 0. 20～ 0. 65 0. 05～ 0. 25 0. 75～ 1. 0 1. 0～ 1. 25 1. 45～ 1. 55 分支河道

5 0. 40～ 0. 55 -0. 05～ 0. 40 0. 40～ 0. 75 0. 25～ 0. 35 0. 60～ 0. 85 0. 95～ 1. 05 1. 35～ 1. 40 分支次河道

6 0. 25～ 0. 40 0. 65～ 0. 75 0. 50～ 0. 60 0. 70～ 0. 90 0. 40～ 0. 50 0. 35～ 0. 75 1. 20～ 1. 30 分支河道间

7 0. 50～ 0. 60 0. 0～ 0. 20 0. 60～ 0. 75 0. 70～ 0. 75 0. 30～ 0. 40 0. 15～ 0. 45 1. 0～ 1. 25 前缘席状砂

8 0. 40～ 0. 65 -0. 01～ 0. 05 0. 90～ 1. 0 0. 85～ 1. 0 0. 10～ 0. 30 0. 0～ 0. 15 1. 30～ 1. 35 浅湖亚相

3. 3　神经网络模式识别
〔 2〕

人工神经网络的基本构成单元是神经元 ,由大

量的人工神经元互连而成网络。 网络模型主要分为

输入层、输出层、隐含层三部分。

神经网络系统的模式识别过程是用学习样本学

习训练后 ,网络模型内各层之间的连接权值“记忆”

住了各个样本的特征 ,再根据这些“记忆”住的特征

对新的样本进行模式识别。 识别功能主要取决于分

布在网络间的神经元的权值分配。学习后的最终权

值所构成的函数 ,系统由各类模式的观察值学习并

导出分类判别函数 ,然后可直接使用判别函数对特

征向量进行识别。

神经元之间的连接有多种类型 ,本文采用的是

含有两个隐层的前馈网络模型〔 4〕。假设 X( X1 , X2 ,

… , Xn )为特征参数构成的向量集 ,为输入层 ; U、 V

为两个隐层或处理过渡层 ; Yi为网络学习的结果

(沉积微相类型 ) ,为输出层。

图 1　测井沉积微相研究流程图

Fig. 1　 Processing flow of microfacies s tud y f rom w ell logs
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给定一个输入向量 X ( X1 , X2 ,… , Xn ) ,则各层

的输出满足:

Y = F〔∑
n
2

k= 1
W 0 (k )× Vk + CW 0〕 ,

(k = 1,… ,n2 )

Vk = F〔∑
n
1

j= 1

W H2 (k , j )× Uj + CW 2 ( j )〕 ,

( j = 1,… ,n1 )

图 2　长北主河道模式

Fig . 2　 Changbei main channel model

图 3　长北道间高地模式

Fig . 3　 Changbei Plateau betw een channels

Uj = F〔∑
n

i= 1
W H1 ( j , i )× X i + CW 1 ( j )〕 ,

( j = 1,… ,n )

式中: Y　输出的沉积微相类型

F　 S型函数 ,可由 F( x )= 1 /〔1+ e
-(μ

0
+ X) /θ

0〕计

算得出

W0　隐层二与输出层的权值

CW0　隐层二与输出层的阈值

W H2　隐层之间的权值

CW2　隐层之间的阈值

W H1　输入层与隐层之间的权值

CW1　输入层与隐层之间的阈值

μ0　神经元的阈值

θ0　 S型函数的平滑因子

神经网络对样本学习的算法采用误差反传算

法。先输入学习样本 ,正向计算各中间层和输出层的

值 ,再计算传播误差 ,若样本不收敛 ,则从输出层开

始 ,反向修改各层之间连接权值大小 ;接着又一次正

向计算隐层和输出层的值 ,若样本不收敛 ,又反向修

改权值。如此反复 ,直至样本全部收敛。 这时 ,上述

公式中的权值和阈值已全部确定。

3. 4　测井曲线分数维计算

分形是指极不规则、极不连续、极不光滑、破碎
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的图形。分形几何就是研究这种图形形态的。 分形

的数字特征就是分数维。

图 4　长北 A井测井沉积微相图

Fig. 4　 Micro facies of the Changbei-A well

假设被测物理量为 X,度量尺度为 r,度量的数

值为 N( r ) ,度量单位为 r
D
0 ,其中 D0为 x的维数 ,设

余量为 f ( r) ,则应有:

x
r
D
0
= N (r ) + f (r )≈ N (r )

由此可得分数维的一般定义
〔1〕
:

D0 = l im
r→ 0

1nN ( r )
ln( 1 /r )

　　分形有简单分形和复合分形之分 ,测井曲线属

于多重分形的范畴。参照上面的定义 ,将要处理的某

一层段的曲线所在的平面网格化 ,曲线所经过的网

络数为 N,纵向划分的网格份数为 δ,以小网格的大

小为度量尺度 ,可以得出计算测井曲线分数维 df的

公式:

df = lnN /lnW

图 5　长北 B井测井沉积微相图

Fig . 5　 Micro facies o f the Changbei-B Well

3. 5　相模式建立及单井全井段处理

以关键井岩芯描述的沉积微相模式作为学习样

本 ,对神经网络进行训练 ,确定出研究区内典型沉积

微相的测井响应模式及特征向量 ,即测井相模式。根

据这些测井相模式 ,通过网络的模式识别对研究区

的非取芯井段连续处理 ,最终给出沉积微相解释结

论。图 1为测井沉积微相研究流程图。

4　应用实例

根据上述方法原理编制了测井沉积微相人机联

作解释软件 ,并对辽河油田长北地区沙海组上段—

阜新组下段地层进行了测井沉积微相划分。研究中

选择了区内 18口井 ,其中 2口井为系统取芯井。通

过曲线指相敏感性分析 ,我们选取了 SP、 AC和 RT

曲线和全部七个特征参数进行沉积微相解释。

根据岩芯的沉积微相描述 ,并结合全区的沉积

653期　　　　　　　　　　　焦翠华等: 神经网络和分形几何方法在识别测井沉积微相中的应用　　　　　　　　　　　



背景及测井曲线特征 ,总结出了 8种测井沉积微相

模式〔3〕 ,如表 2。

图 2为其中的主河道模式 ,特点为: 岩性以砾

岩、砾状砂岩、含砾砂岩和砂岩组成 ,构成多期加积

正韵律 ; SP曲线呈箱形或钟形 ,上半部明显表现为

前积特点 ; RT曲线表现为对称箱形 ; AC与 RT迭

合曲线表现为向上变细变薄的序列组合。

图 3为道间高地模式 ,其特点为:岩性为多期含

砾砂岩、砂岩和泥岩组合 ; SP曲线为多期齿状漏斗

型 ,表现为反韵律特点 ; RT曲线为平行指状或齿

状 ,显示的高电阻率对应砾岩层 ; RT与 AC迭合曲

线表现为多期向上变粗变厚的序列特点。

用以上 8种测井相模式为标准 ,对研究区内 18

口井的沙海上段—阜新下段进行了测井沉积微相处

理与解释 ,在 2口取芯井中 ,处理结果与岩芯分析结

果完全吻合 ,符合率为 100% ;其它非取芯井处理结

果与地质解释结果的平均符合率为 84. 8% 。图 4、图

5为其中 2口井的处理成果图。

5　结论

从测井曲线中可以提取出反映地层沉积信息的

多种特征参数 ;用神经网络识别方法在取芯井中建

立各类已知沉积微相的测井响应模式 ,并将其推广

到非取芯井段 ,进行全井段连续沉积微相人机联作

解释 ,在辽河油田应用 ,取得了良好的效果。
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Abstract

Making use of new mathema tical methods such as ar ti ficial neural netwo rk, f ractal geometry and

pat tern identi fica tion, fo llow ing a geolo gist′s mode of thinking , the research to interpret micro facies f rom

the log da ta w as carried out A so ftw are of human-computer interactive interpreta tion w as developed un-

der w orkstation. Combined the superiority of w o rksta tion in calculating speed, human-computer interac-

tiv e abili ty and drawing w ith the interpreter′s experience and judgement, it provided new technical means

and admirable computer assistant tools fo r the interpretation of microfacies f rom the log data. The princi-

pal ideas w ere presented as follow s.

● Sensi tiv ity Analysis

Several lo g t races were recorded in a w ell. But which of them a re impo rtant in recognizing micro fa-

cies? In o rder to answ er this question, sensi tivi ty analy sis was made acco rding to o rthogonal test and im-

portant log curves w ere given out.

● Attribute Abst raction

Seven at t ributes w ere abst racted f rom the impo rtant log curv es. They a re:

① average g rain size;② sedimenta ry rhythem;③ sedimenta ry energy variation; ( Continued on page

102)
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