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机器学习方法在浅层滩坝相薄储层孔隙度预测中的

应用
——以准噶尔盆地车排子地区白垩系为例
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摘 要 准噶尔盆地车排子地区白垩系储层以滩坝相沉积为主，储层砂体薄，纵向变化快，孔隙度估算难度较大。基于Xgboost
机器学习算法，根据取心井的岩心实测数据，结合其对应的测井数据，建立了测井孔隙度模型。结果表明，研究区对储层孔隙度

影响较大的测井变量为自然伽马测井、声波测井、密度测井和冲洗带电阻率测井，其相关系数分别为0.38、0.42、0.28和0.32。基

于特征测井数据，利用Xgboost算法预测的孔隙度与实测孔隙度吻合度较高，相关系数为0.92，均方差为0.20。此外，对近期钻探

的新井储层孔隙度进行预测，结果表明孔隙度较高的井段与试油数据相吻合，从侧面反映了模型的可靠性。这一结果为研究区

油气藏评价和后期油藏模型的建立提供基础数据，有利于提高研究区勘探的精度。同时，该模型也可用于类似滩坝相、砂体薄

的沉积背景下储层孔隙度估算研究。

关键词 机器学习；孔隙度估算；滩坝相；白垩系；车排子凸起
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0 引言 
岩石孔隙度是指储集岩中孔隙体积与岩石体积

的比值[1]。有效孔隙度是指岩石中互相连通孔隙的

体积与岩石体积的比值，是油气藏评价和开发阶段

普遍关注的物性参数[2]。常规储集岩的孔隙度值一

般介于5%~30%，平均为15%[3]。迄今为止，在油气勘

探开发阶段中，确定孔隙度的方法主要有两种：一种

是直接法，即通过钻井取心在实验室进行系列实验

所得，包括渗吸、压汞和气体膨胀等方法[4⁃5]；另一种

是间接法，即利用地球物理资料来估算孔隙度[6⁃7]。

这两种方法在实际试油生产和研究中都发挥着不可

替代的作用。直接测定法是目前确定孔隙度最准确

的方法，为储层研究提供最直接的参考资料。然而，

由于钻井的成本较高，通常可供分析的样品较少。

另外，实验室分析是相对耗时、昂贵的。间接法主要

有常规测井解释方法和人工智能方法。常规的方法

主要包括反演法、经验公式法和多元回归方法，这些

方法属于线性方法，优点是原理简单、操作简易，但

往往误差较大、预测效果不理想，所构建的经验公式

在不同油田中泛化能力也较差。

近年来，随着人工智能技术的快速发展，机器学

习方法被广泛应用于各个领域[8]。利用机器学习方

法，通过建立测井数据与实验室测定数据建立关系，

大量学者对储集层物性参数进行预测。侯贤沐等[9]

利用不同的机器学习方法对碳酸盐岩储集层的孔隙

度和渗透率进行预测，输入参数对预测结果具有明

显影响。Nourani et al.[10]将机器学习和X射线荧光元
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素分析相结合，建立了一种快速、可靠的储层孔隙度

预测新技术并被广泛应用。Ahmadi et al.[11]基于混合

机器学习模型，通过测井数据估算储层孔隙度和渗

透率，为油藏建模提供了准确数据。单一线性回归

方法预测孔隙度效果不理想，但是基于线性回归与

神经网络组合的模型，孔隙度预测效果远远高于线

性回归效果[12]。考虑到岩性在一定程度上能够反映

孔隙度，因此前人通过建立不同岩性储层类型的测

井与储层孔隙度之间的关系，预测不同储层的孔隙

度，极大提高了预测准确性[13⁃15]。上述研究实例主要

基于单一机器学习方法，预测模型的泛化能力较

差[13]。与其他方法相比，Xgboost 模型基于梯度提升

决策树算法，在非线性映射问题具有较强处理能力，

同时具有更高的预测精度和更强的泛化性能。目

前，Xgboost算法被用于估算致密砂岩孔隙度[16⁃17]、渗

透率[18⁃19]和预测岩性剖面[20⁃21]。上述方法主要被用于

常规大套碎屑岩、碳酸盐岩和致密砂岩中，针对厚度

薄变化快的薄储层研究相对薄弱。

由于深层钻井成本的增高和浅层勘探效率较

高，浅层圈闭成为油气勘探和增产增储的新目标[22]。

准噶尔盆地车排子地区白垩系储层埋藏较浅，是该

地区重要的勘探层位[23]。白垩系储层沉积环境主要

为滩坝相，呈现泥包砂、砂体薄、纵向变化快的特征。

这给估算储层孔隙度带来巨大挑战[24⁃27]。本文拟基

于机器学习方法，建立测井数据与实测数据关系，预

测储层孔隙度，为后续储层参数建模和开发方案的

设计提供可靠数据支撑。

1 区域地质概况 
准噶尔盆地位于我国西北部，是富含油气区带

之一。车排子凸起位于准噶尔盆地西北缘的南端，

是西部隆起的一个二级构造单元，面积约为 1.08×
104 km2。车排子凸起与四棵树凹陷、昌吉凹陷、中拐

凸起、扎伊尔山相邻，大致呈倒三角形[28]。研究区深

部断裂断距大、浅层断距小，为车排子凸起区的主断

裂体系，同时发育的EW向正断层[29⁃31]（图1a）。
随着勘探的不断深入，根据地震资料分析，凸起

主体部位在石炭系基底上（图 1b），自下而上发育了

白垩系下统吐谷鲁群、古近系、新近系沙湾组、塔西

河组、独山子组及第四系（图1c）。但是，由于剥蚀严

重，造成二叠系、三叠系、侏罗系缺失[29]（图1c）。前人

研究表明，车排子凸起发现的原油主要是由昌吉凹

陷和四棵树凹陷两大生烃中心的烃源岩，具有双向

供源，油源条件比较充足[32⁃34]。研究区在石炭系火山

图 1　研究区（a）区域地质、（b）构造剖面及（c）综合柱状图

Fig.1　 (a) Regional geological characteristics; (b) representative geological profiles;
 and (c) composite geological histogram of the study area
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岩储层获得重大突破[35⁃36]。浅层主力油层为侏罗系

八道湾组、白垩系吐谷鲁群和新近系沙湾组，与深部

烃源岩形成下生上储型油气藏[37]。

通过对研究区层序地层学分析，白垩系主要被

划分为 4个三级层序。每个层序内部岩性主要发育

滨浅湖泥岩和滩坝砂，其中泥岩厚度较大，砂岩厚

度较小，为 2~10 m，泥地比较高。研究区仅最底部

层序发育部分扇三角洲沉积，后期湖平面先升高后

降低，但总体岩性还是以泥岩为主，仅发育薄砂

体[26⁃27]。因此，研究对象白垩系主要储层为滩坝砂

体，具有厚度薄、纵向变化快、横向连续性非常差的

特点。

2 实验与方法 
2.1　数据来源　

车排子地区白垩系中广泛分布的相对薄的滩坝

相砂岩是非常重要且有前景的油气勘探层系[38]。然

而，储层规模、质量和分布特征深入认识的缺乏，严

重限制了勘探突破。估算储层孔隙率是提高砂岩储

层有利区域预测的基础。基于此，收集 62个白垩系

砂岩样品在实验室进行孔隙率测定，以及取样井的

生产数据，与估计的孔隙率进行比较。此外，车排子

地区 7口井（井位如图 1a）的常规测井被用来估算白

垩系砂岩储层的岩石物理特性（表 1）。搜集的测井

数据的纵向分辨率为 0.125 m左右。通过对比取心

岩性和测井特征之间的关系，将取心井段深度回归

到相应测井曲线深度。文中数据表所列出的均为回

归后的测井深度数据。根据 GB/T 29172—2012 方

法[38]，使用QK-98气相孔隙度测量仪测量岩心的孔隙

率。通过清洗岩心样品并干燥后，使用波义尔定律

测量所有岩心样品的孔隙度。

2.2　Xgboost算法　

集成学习算法将多个机器学习算法整合起来，

提高预测精度和效果。Xgboost算法就属于集成学习

算法的一种。由于其在处理非线性回归问题的优异

表现，Xgboost算法被用于各个领域。Chen et al.[39]首

次提出Xgboost模型。Xgboost算法的主要思想是将

集合多个简单的树模型，然后迭代生成一棵新树，来

提高模型的精度。它被看作是泛函的最优化，其目

标函数为：

L (Φ) = Σ i l ( ŷi，yi ) + Σk Ω ( fk ) （1）
表1　研究区部分实测孔隙度及其对应测井数据表

Table 1　Measured porosity and corresponding logging data in the study area

井号

CQ1-9

P60

P66

P605

P606

P607

P609

数量/块

7

4

8

7

4

3

29

深度/m
890.53

⋮
912.38
579.70

⋮
581.10
299.45

⋮
950.40
389.60

⋮
391.55
961.00

⋮
962.65
344.20
365.50
366.60
226.19

⋮
317.95

GR/API
67.89
⋮

61.76
50.44
⋮

50.44
68.21
⋮

29.42
233.97

⋮
162.42
90.68
⋮

76.55
67.15
68.51
76.05

182.48
⋮

72.62

SP/mV
70.27
⋮

62.19
128.13

⋮
128.13
74.57
⋮

69.95
89.96
⋮

77.39
100.49

⋮
95.36
78.67
79.48
81.74
33.90
⋮

44.24

CAL/m
9.83
⋮
9.85
8.99
⋮
8.99

13.55
⋮
9.23
9.58
⋮

10.29
11.12

⋮
10.25
10.52
11.91
11.30
10.31

⋮
10.58

AC/(μs/m)
126.06

⋮
124.98
73.10
⋮

72.44
143.20

⋮
69.38

130.56
⋮

165.08
124.76

⋮
112.44
153.06
116.58
131.02
125.36

⋮
122.42

CNL/%
41.26

⋮
45.38
59.19

⋮
71.28
41.67

⋮
27.56
16.77

⋮
33.29
40.49

⋮
30.51
50.82
44.63
43.98
17.86

⋮
38.47

DEN/(g/cm3)
2.15
⋮

2.11
2.06
⋮

1.99
2.13
⋮

2.40
2.45
⋮

2.14
2.14
⋮

2.23
2.09
2.23
2.12
2.31
⋮

2.29

RXO/Ω
1.41
⋮
1.99
3.52
⋮
4.11
1.56
⋮
5.59
2.35
⋮
1.86
1.75
⋮
7.37
2.23
5.05
3.37

36.37
⋮
4.40

RT/Ω
0.96
⋮

1.35
3.61
⋮

4.17
1.78
⋮

5.99
2.37
⋮

1.84
1.74
⋮

3.98
1.43
3.36
4.30
1.91
⋮

1.18

实测孔隙度/%
37.60

⋮
37.20
34.80

⋮
27.70
35.90

⋮
15.00
7.10
⋮
6.90

26.90
⋮
7.20

40.80
40.10
40.20
3.30
⋮
8.30

预测孔隙度/%
38.79

⋮
37.20
33.43

⋮
33.43
35.90

⋮
15.00

7.10
⋮
6.90

26.90
⋮
7.20

36.93
34.37
40.20

3.30
⋮
8.30

注：GR. 自然伽马；SP. 自然电位；CAL. 井径；AC. 声波时差；CNL. 中子；DEN. 密度；RXO. 冲洗带电阻率；RT. 地层电阻率。
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式中：l ( ŷi,yi )为误差函数（loss函数），Ω ( fk )为正则化

部分。

误差函数中的 ŷi 为模型的输出项。正则化部分

主要被用来降低模型的复杂度，防止过拟合，提高模

型的泛化能力。其函数表达式具体为：

Ω ( f ) = γT + 1
2 λ ∥ ω ∥ 2 （2）

式中：T为树的节点个数，ω为节点数。

XGBoost算法与传统的提升算法不同的是，其损

失函数通过二阶泰勒展开，即 loss函数的二阶展开：

  L( )t = Σ i l (yi,ŷ ( )t
i ) + Σ t

i = 1 Ω ( fi )
= Σ i l (yi，ŷ ( )t - 1

i + ft(xi ) ) + Ω ( ft )
= Σ i [ gi ft(xi ) + 1

2 hi f 2
i (xi ) ] + Ω ( ft ) （3）

式中：gi 为一阶导数，hi 为二阶导数。其函数表达式

分别为：

gi = ∂ ŷ( t - 1) l (yi，ŷ ( )t - 1
i ) （4）

hi = ∂2
ŷ( t - 1) l (yi，ŷ ( )t - 1

i ) （5）
如果定义第 j 个节点的结合为 Ij，令 G j = Σ iϵIj

gi，

H j = Σ iϵIj
hi，并带入(2)式和(3)式，简化得到：

L( )t =  ΣT
j = 1 éëêêêêG jω j + 1

2 (H j + λ)ω2
j
ù
û
úúúú + γT （6）

求取上式导数，则 ω*
j =  - G jH j + λ，然后带入(6)

式。得：

L͂( )t = - 1
2 ΣT

j = 1 ( G2
jH j + λ ) + γT （7）

3 结果与讨论 
3.1　相关性分析　

利用特征工程，优选对孔隙度影响较大的测井

变量。从常规测井参数与实测孔隙度相关系数热力

图（图 2a）可以看出，岩性测井中，自然伽马（GR）测

井与孔隙度相关性较好，相关系数为0.38，而自然电

位（SP）与井径测井（CAL）对孔隙度影响较小，这两

种测井曲线可以很好地反映岩性，对孔隙度不敏感。

常规孔隙度测井系列主要包括声波测井（AC）、中子

孔隙度测井（AC）和密度测井（DEN）。AC和CNL（补

偿中子测井）对孔隙度有显著影响，相关系数分别为

0.42和0.28（图2a），而DEN与孔隙度的相关性较小。

电阻率测井系列冲洗带电阻率（RXO）对孔隙度较敏

感（图2a）。
根据测井变量与孔隙度之间的相关关系，计算

测井对孔隙度的贡献率（图 2b）。从图中可以看出，

GR、AC、CNL和RXO四种测井对孔隙度的贡献率在

0.2 左右，说明四种测井对孔隙度的影响较大。因

此，将 GR、AC、CNL 和 RXO 四条测井曲线用来预测

孔隙度。

3.2　预测效果　

图 3 显示了实验室测定的岩心孔隙度值和

Xgboost算法预测的孔隙度值的交汇图。为了检验所

建立的孔隙度模型的应用情况，并对其准确性进行

比较，计算了相关系数。在交会图中，越靠近单位斜

率线的点，与实际数据的偏差越小。从图 3 可以看

出，无论是训练集还是测试集，机器学习预测的数据

点大多位于单位斜率线附近，验证了其预测孔隙度

的准确性较高。

图 2　研究区（a）实测孔隙度与测井变量相关系数热力图及（b）测井变量贡献率

Fig.2　 (a) Heat map between measured porosity and well log; (b) relative variance contribution for well logs in the study area
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3.3　单井分析　

通过对取心井较多的P609井综合预测，结果表

明预测孔隙度与实测孔隙度基本一致（图 4）。井段

孔隙度预测值与实测值的走势相同,特别是深度在

215~225 m之间，实测孔隙度走势先上升再下降，模

型预测值反映出这个趋势。与此同时，也有些误差

较大的点存在，例如在 300 m井段左右，可能是由于

孔隙度与测井变量之间的相关性较差，导致该区间

预测存在误差值。但是，与常规方法相比，测井解释

孔隙度曲线只有孔隙度较高时（如 230 m、290 m、

310 m左右）与实测孔隙度值较吻合，其他井段存在

明显差别，不能反映真实孔隙度；另一方面，测井解

释孔隙度的分辨率相对较低，例如在 200~210 m 和

225~235 m井段，测井解释只是解释为一大套储层。

总体而言，模型的准确度和可靠性较高，能够提供研

究的层位的孔隙度，特别是砂体较薄，纵向变化较快

的区域，同样具有较好的预测效果。但模型的精仍

有提升空间，可进一步被优化。

为进一步验证模型的准确性，将油田实际试油

生产数据作为佐证。2018年，P646井区新增预测储

量达1 236.98万吨[37]。2019年，新完钻的PX73井（图

1 a）获得商业油流。在PX73井试油井段，1 534.60~
1 536.50 m 和 1 538.50~1 540.00 m 两段日产油高达

9.01 m3，累计产油约为 74.24 m3。根据 GR、AC、CNL
和RXO测井数据，预测了PX73井孔隙度剖面（图5）。
由图可知，在试油成果较高的井段，其对应的孔隙度

图 4　研究区 P609 井预测孔隙度柱状图

Fig.4　Predicted porosity profile of well P609 in the study area

图 3　研究区实测与预测孔隙度交会图

Fig.3　Cross plot of measured and predicted porosity
 in the study area
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也较高，说明所建立模型的可靠性较强，同时与测井

解释孔隙度曲线进行对比发现，孔隙度总体变化趋

势较一致。预测模型能够为油藏评价和油藏模拟提

供可靠的数据。

4 结论 
（1） 机器学习预测在厚度薄、纵向变化快的储层

中是可行的。研究表明，以实测孔隙度和测井数据

为基础的机器学习方法，在预测非取心剖面储层孔

隙度方面优于常规测井解释的方法。

（2） Xgboost算法在处理孔隙度与测井变量之间

具有非线性映射关系，表现出较好的预测能力和泛

化能力。

（3） 本文建立的Xgboost 孔隙度预测模型，在薄

砂体储层中具有良好的应用效果，可为研究区油气

藏评价提供可靠数据，同时也为相似沉积背景下储

层孔隙度提供参考依据。

致谢 审稿专家和编辑的有益意见和建议极大

地提高了论文的质量，胜利油田勘探开发研究院提

供了基础数据和样品，在此一并感谢。
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Application of Machine Learning for Porosity Estimation of Beach and 
Bar Sand Bodies in a Lacustrine Basin: A case study of the Lower 
Cretaceous strata in Chepaizi area, Junggar Basin, NW China
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1. School of Earth Sciences and Engineering, Xi'an Shiyou University, Xi'an 710065, China
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Abstract： The facies of Cretaceous reservoirs are beach and bar， and the sandstone reservoirs are characterized by 
thin and sharp vertical change in the Chepaizi area of the Junggar Basin. As a result， new challenges appear in esti⁃
mating the porosity of reservoirs. In this study， based on the measured porosity in the laboratory and corresponding 
logging data， a new porosity estimation model was established using the extreme gradient boosting （Xgboost） ma⁃
chine learning algorithm. The results show that the correlation coefficients between reservoir porosity and GR， AC， 
CNL， and RXO are 0.38， 0.42， 0.28， and 0.32， respectively， suggesting that porosity is influenced by the logging 
data in the study area. Based on the input logging data， the predicted porosity using the Xgboost algorithm matches 
the measured porosity， with a correlation coefficient of 0.92 and a mean squared error of 0.20. To test and verify the 
predicted results from the Xgboost mothed， we use the production test result as collateral evidence. The results show 
that the well sections with higher porosity match with the test data， indicating the reliability of the model. This result 
provides fundamental data for reservoir evaluation and modelling， improving the exploration accuracy in the study ar⁃
ea. Furthermore， the model can be used in the study of reservoir porosity estimation in similar sedimentary environ⁃
ments.
Key words： machine learning； porosity estimation； beach and bar facies； Cretaceous； Chepaizi uplift
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