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摘　要: 针对低渗油田储层粒度预测问题, 本文提出利用机器学习中的极致剃度提升树 (extreme gradient boosting,
XGBoost) 来对低渗油田储层粒度进行预测的方案. 首先, 根据问题构建合适的 XGBoost 模型, 然后根据已有的岩

心储层粒度特征值与其余测井信息的关系, 选取适用于粒度预测的测井曲线建立样本库, 最后利用样本库数据对建

立的 XGBoost 模型进行训练, 训练后的模型即可预测研究区域未知的储层粒度特征. 结果表明, 本文所设计的

XGBoost模型对低渗油田的储层粒度预测方案在计算效率、预测准确率等方面均优于 BP神经网络.
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Abstract: To address the prediction problems of reservoir grain sizes in low permeability oilfields, this study proposes a
scheme for predicting reservoir grain sizes in low permeability oilfields with the extreme gradient boosting (XGBoost) in
machine learning. First, a proper XGBoost model is built in consideration of the problems. Then, well logging curves
suitable for grain size prediction are selected to create a sample database according to the established relationships of the
characteristic values of the core reservoir grain size with other logging information. Finally, sample database data are
employed to train the newly built XGBoost model. The trained model can predict unknown reservoir grain size
characteristics in a study area. The results show that the XGBoost model designed in this study is superior to the back
propagation (BP) neural network in calculation efficiency and prediction accuracy of reservoir grain sizes in low
permeability oilfields.
Key words: machine learning; neural network; XGBoost; reservoir grain size

 
 

低渗透油气田在我国油气开发中有着重要意义[1],
如何有效对低渗油田进行开发, 其中关键技术难题之

一是如何摸清地层的粒度分布范围, 粒度分析的目的

是研究碎屑岩的粒度大小和分布, 粒度分析不仅有利

于分析沉积水动力条件, 而且对于储层评价也有意义.

对于低渗油田[2], 因渗透率低、丰度低、单井产能低,
比较难准确获取储层粒度, 在以往的测井解释中, 由于

主要通过机械筛选、激光衍射、薄片分析等实验方法

获得粒度参数, 而这些方法耗时, 且成本较高[3–5]. 因此,
寻找一种不需要实际开采层位岩芯[6], 利用声波、电阻
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率等信息来预测储层粒度的方法显得尤为重要. 目前

粒度纵向剖面连续预测方法相关文献在国外较少 ,
2013 年, Liu 等[7] 通过 Sarvak 油田产能评价和物性对

产能的影响分析, 研究了中东地区块状碳酸盐岩油藏

油井生产模式及产能影响因素. 2015 年, Hossain 等[8]

利用两个不同的油藏数据, 研究了人工蜂群 (ABC) 优
化算法的效果, 为了提高神经网络的性能, 2019 年,
Abedelrigeeb等[9] 选取了中东地区挥发性油藏 2 445个
数据集和黑色油藏 766个数据集, 将混合 PSONN模型

与现有的模糊逻辑 (FL) 模型进行了比较, 提出了一种

基于粒子群算法的神经网络权值优化算法. 同年, Li等[10]

开发了两种基于神经网络的机器学习技术, 长短期记

忆 (LSTM) 网络和带有卷积层 (VAEc) 网络的变分自

编码器, 用于处理易于获取的地层矿物和流体饱和度

测井曲线. 在国内, 相关文献更是稀少, 杨宁等[11] 提出

利用伽马测井曲线小波变换提取粒度参数, 在前人研

究的基础上, 扩大了粒度信息来源, 提高了测井资料使

用率. 2016年, 王利华等[12] 利用 BP神经网络将粒度纵

向剖面预测精度控制在了 10%以内, 缩短了完井周期,
但计算效率有待改进. 多元分析的预测模型及数字化

岩心照相技术也被许多研究人员用来预测储层砂粒度,
这些方法虽然能快速预测粒度, 但也存在问题, 如难以

确定各类测井曲线与粒度之间的复杂关系, 因此无法

用解析式表示目的储层粒度最优拟合模型, 故没有被

广泛应用. 近年来, 神经网络、机器学习在理论与实践

上都取得了重大进展[13–18], 这些技术在寻求测井数据

与储层物性参数之间的线性关系也取得了一定进展,
已被用于岩性识别以及储层孔隙度、渗透率预测等.
为节省测井的人力物力, 不用再人工测量, 故考虑将这

些技术用于储层粒度预测. 经过资料研究发现, 已有运

用 BP 神经网络技术预测储层粒度的实例, 但在训练

BP神经网络预测模型时需要上千甚至上万的数据, 而
本次的测井点只有 80多个. 故考虑使用可用更少的数

据解决相关问题的极致梯度提升, 即 XGBoost (extreme
gradient boosting).

本文通过研究低渗油田储层粒度与多种测井曲线

的响应关系, 发现声波 (AC)、自然伽马 (GR)、密度

(ZDEN)、电阻率 (RS) 及中子 (CNC) 与粒度中值具有

很好的相关性. 从而通过建立伽马测井、声波、密度、

电阻率、中子与实测粒度特征值的样本库, 利用机器学

习技术, 建立起储层粒度与测井曲线之间的非线性映射

关系, 训练出满足工程需要的预测模型, 并运用该模型预

测研究区域未知的储层粒度特征. 结果表明, 在使用较少

训练数据集的情况下, 基于 XGBoost的粒度预测方案在

计算效率、预测准确率等方面优于普通 BP神经网络. 

1   方法原理

XGBoost 极致梯度提升, 是 Chen 在 2016 年提出

的一个分布式通用 Gradient Boosting 库, 旨在高效、

灵活且可移植[19]. XGBoost 实现的是一种通用的 Tree
Boosting 算法, 该算法以决策树作为基学习器的集成

模型, 在梯度提升的基础上改善目标函数计算方式, 提
高模型的精度.

因为 XGBoost预测储层粒度建立在测井数据的基

础上, 所以训练样本和预测样本数据集应由测井曲线

和实测粒度数据构成, 可表示如下:
A= {Xmn, Ym} (1)

Xmn m

n Ym

其中,  为模型的输入, 即训练测井数据集,  为样本

量,  为测井曲线个数,  为粒度实值向量. 在确定样本

数据集后, 预测模型可表示为:

F(xi) = f0(xi)+
KX∑
k=1

TK∑
j=1

w j,k ·η (2)

f0(xi) xi i

k = 1,2, · · · ,KX j = 1,2, · · · ,Tk

Tk k w j,k

k j η

f0(xi)

其中,  为基分类器 (即初始模型),  为第 个样本;
为循环迭代次数,  为 CART

叶节点,  为第 次迭代的 CART叶节点个数;  为第

次迭代的第 叶节点区域的所有样本的拟合值;  为学

习率.  一般由损失函数确定, 即:

f0(xi) = argmin
m∑

i=1

L(yi,α) (3)

yi i α

L(yi,α)

其中,  为第 个样本目标值,  为使损失函数达到最小

的常数. 损失函数 确定目标值与预测值之间的

差值, 表示为:

L(yi,α) =
n∑

i=1

l(yi, ŷi)+
K∑

k=1

Ω( fk) (4)

l(yi, ŷi) xi Ω( fk) k

w j,k

其中,  为样本 的训练误差,  表示第 棵树的

正则项.  由下式确定:

w j,k = −

∑
∂L(yi, ŷi,k−1)/∂ŷi,k−1∑

∂2L(yi, ŷi,k−1)/∂ŷ2
i ,k−1+λ

(5)

ŷi,k−1 i k−1 λ其中,  为第 个样本在第 次迭代的预测值;  为

正则化系数.
结合 XGBoost 原理和本文所应用场景, 可设计如

图 1所示的实验流程图. 首先是建立样本库, 选取和粒
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Ym

度相关性较强的测井曲线作为模型的输入, 已有的粒

度实值作为模型训练的输出标签 (式 (1)中的 ). 其中

一部分数据用来训练, 另一部分用于验证. 为了防止过

拟合, 训练达到一定次数就停止迭代计算.
 

训练数据 测井曲线
一部分

初始化基分类器

设定损失函数
确定目标损失函数

确定最终预测模型

预测结果

否

是 利用模型进行预测

迭代次数>设定次数？ 

预测数据
 (无粒度) 

根据 wj, k
强化基分类器 

确定回归树结构
计算 wj, k

开始 XGBoost 迭代计算 检
测
数
据

另
一
部
分

 
图 1    XGBoost计算流程图

  

2   储层粒度特征值预测 

2.1   测井项与粒度相关性分析

根据已有的低渗油田储层测井资料可知, 必须借

助各类测井曲线才能实现粒度纵向连续预测, 对储层

响应比较明显的测井曲线通常包括声波 (AC)、中子

(CNC)、自然伽马 (GR)、电阻率 (RS)、密度 (ZDEN)
等. 经作图 (图 2, 红色曲线: 伽马测井, 蓝色曲线: 粒度

实值)比较分析可以看出低渗油田中伽马测井曲线较好

地反映了粒度大小的变化趋势, 这是因为伽马测井值

主要由泥质含量决定, 伽马测井值随泥质含量增加而

变化. 泥质含量越高, 粒度越小, 伽马测井值越高. 故伽

马测井可作为样本库的一个子项, 以预测粒度分布特征.
在同一图里作密度和粒度测试实值变化趋势图

(图 3, 红色曲线: 粒度实值, 蓝色曲线: 密度测井), 可以

看出低渗油田中密度测井项较好地反映了粒度中值的

变化趋势. 这是由于密度越高, 压实程度越好, 孔隙度

越小, 孔隙度小正好可反映出储层粒度小. 故可将密度

测井作为样本库的一个子项, 以预测粒度纵向分布特征.
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图 2    伽马测井与粒度特征相关性分析图
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图 3    密度测井与粒度特征相关性分析图

 

通过测井曲线与粒度实值相关性分析发现, AC、
CNC、GR、RS、ZDEN测井曲线可以很好反应低渗油

田储层粒度的大小变化, 故选用这 5 条曲线作为训练模

型的输入. 

2.2   建立样本库

样本库的建立直接关系到 XGBoost训练误差的精

度以及最终粒度预测的精确度. 因此, 样本库的建立以

测井资料与粒度实测数据为基础 ,  其建立过程与

XGBoost 的学习过程是一个循环分析的过程, 样本点

的选取以训练学习后的误差为依据. 一旦学习误差过

大, 重新选取样本点进行学习, 直到误差控制在工程需

要的精度内才建立最终预测模型.

g/m3 API OMM

g/m3

以Ⅲ井的实测粒度数据与其余测井资料为例建立

样本库, 共 82 个样本. 选取样本库的 80% 数据作为训

练数据集 ,  剩余的 20% 作为验证数据集 .  最终选取

AC(μs /m)、CNC( )、GR( )、RS( )、
ZDEN( ) 这 5 个测井参数来训练模型, 分析误差,
对比实验结果, 建立测井资料预测纵向剖面粒度的方

法. 表 1展示了部分训练样本数据. 

2.3   仿真实验

由于相关性分析后选作特征值预测的参数有 5个,
故本次使用的对比 BP网络 (1个输入层, 1个输出层以

及 1 个隐藏层), 输入层神经元个数为 5 个, 输出层神

经元个数为 1个, 隐藏层包含 3个节点. 为突出对比效

果, 本次对比实验使用同一的数据集, 两种预测方式使

用同样的误差函数—绝对误差 (MAE) 损失函数, 同样
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的学习速率、收缩步长、迭代次数. 两种预测模型的

部分参数设置如表 2所示.
 

表 1     粒度预测样本库 (82个样本)
 

深度

(m)
MD
(mm)

AC
(μs/m)

CNC
(g/m3)

GR
(API)

RS
(OMM)

ZDEN
(g/m3)

3 326.6 333.262 77.881 0.164 83.422 5.945 2.419
3 327.6 219.822 75.511 0.125 79.886 5.657 2.423
3 331.3 192.458 74.619 0.129 83.434 5.715 2.429
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

3 345.4 5 79.048 0.148 83.078 4.252 2.549
3 345.5 5 79.538 0.154 84.386 4.276 2.544
3 345.6 5 80.018 0.161 87.313 4.374 2.537
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

3 361.8 5 80.608 0.1425 96.857 3.513 2.495
3 362.5 98.855 81.572 0.159 100.52 4.222 2.467
3 367.2 46.185 86.947 0.177 101.676 4.342 2.519

 

表 2     预测模型参数设置
 

BP神经网络 XGBoost
激励函数: Sigmoid函数 每棵树随机采样的样本比例: 0.8

误差函数: MAE 误差函数: MAE
学习速率: 0.3 学习速率: 0.3
收缩步长: 0.3 收缩步长: 0.3

最大循环次数: 1 000 迭代计算次数: 1 000
最小梯度值: 0.001 树的最大深度: 6

 
 

对归一化后的数据, 模型训练时记录相同训练次数

下不同模型训练的损失, 从表 3可以看出, 对于此次实验

用得数据, XGBoost 在正确率方面约为 BP 神经网络的

2 倍. 模型训练完成后对全井段数据进行预测, 在两种模

型预测开始时都添加计时器,  预测结束统计用时,  从
表 3可以看出, 预测同一批数据, 在使用相同的迭代次数

的模型的情况下, 本文提出的基于 XGBoost的粒度预测

方案计算用时远远低于 BP 神经网络的计算用时, 计算

速度方面约为 BP 神经网络的 60 倍. 并且, 在使用的模

型训练次数达到 50次后, 预测全井段用时波动不大.
 

表 3     BP和 XGBoost训练、预测结果统计表
 

训练模型 训练次数 预测平均耗时 (s) 训练MAE

BP
20 6.870 7 0.163
50 6.860 7 0.053
100 6.845 6 0.03

XGBoost
20 0.129 6 0.086
50 0.106 5 0.025
100 0.100 1 0.016

 
 

对全井段预测完成后, 将 BP和 XGBoost的预测结

果放在同一图里进行对比 (红色: DUIBI_1.MD_MD_1
为粒度实值 ,  黑色 :  DUIBI .MD_XGBOOST_1 为

XGBoost 预测值, 蓝色: DUIBI.MD_BP_1 为 BP 预测

值), 图 4 为训练 50 次的模型预测的结果对比图, 图 5
为训练 100次的模型预测的结果对比图. 以纵向表示井

深度 (m), 横向表示粒度大小 (mm), 范围为 1–360 mm,
观察图 4、图 5中的曲线, 可发现: 对于同一样本库, 在
使用同样的误差函数、学习速率、收缩步长、迭代次

数的情况下, 在边界值设置相同时, 当把 BP 预测值,
XGBoost预测值和粒度实值三者放一起进行对比, 可明

显发现, BP 预测的结果和 XGBoost 预测的结果, 在整

体趋势变化上一致, 都和粒度实质走势吻合, 但是在具

体的层位上, XGBoost预测的粒度值比 BP预测的粒度

值和粒度实值的吻合度更高, BP预测的结果偏低. 在某

些层位 XGBoost预测的结果突变较高, 而 BP结果更趋

于平缓. 使用训练 50 次和训练 100 次的模型预测结果

波动不大. 表明在只有 82个粒度真实值的情况下, 选取

该井数据来进行模型训练, BP 神经网络训练结果达不

到工程要求的精度, 不适用于工程预测, 而 XGBoost具
有良好的学习效率, 可以满足工程预测精度要求.
 

3 350

3 375

 
图 4    模型训练 50次预测对比图
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−3 325

−3 350

−3 375 
图 5    模型训练 100次预测对比图 

3   结论

(1) 本文将 XGBoost 技术引入低渗油田储层测井

解释, 实现了粒度特征值纵向剖面连续预测. 该方法克

服了常规粒度测试方法岩芯数量少, 取芯成本高的缺点.
(2) 在真实数据较少的情况下, 粒度纵向剖面预测

误差较小, 在可接受范围之内, 利用该方法对低渗油田

进行开发, 降低了耗时, 节约了成本.
(3) 由于数据样本较少, 使用的模型在训练次数达

到 50次后, 预测结果波动不大.
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