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摘要：中国致密砂岩气资源潜力巨大，是天然气增储上产的重要对象，但致密砂岩储层空间类型多样，纵横向变化大，“四性”关系复杂，

测井系列多样，测井项目少，常规测井技术评价致密储层参数难度大、效率低。为此，以四川盆地金秋、天府气田致密气为对象，构

建构造区块—油气田—油气藏—测井解释图版主线，形成了致密砂岩气储层测井参数解释知识图谱，并通过神经网络算法对样本数据

进行处理并约束模型结果，建立了图版约束的人工智能储层测井参数预测模型，实现了专家经验与数据双向驱动的储层测井参数智能

预测。研究结果表明 ：①新智能模型融入了专家经验图版信息，且构建了专家经验与数据双向驱动的智能参数预测方法，极大地提升

了模型对测井领域知识的理解能力和实践能力 ；②基于常规测井曲线，通过特征处理实现多维特征的挖掘，衍生出新曲线，与常规曲

线一起作为输入进行模型强化训练，有助于提高解释模型的准确率 ；③实际应用结果表明，采用知识驱动图版约束的致密砂岩气储层

参数智能预测方法计算的孔隙度和渗透率与岩心分析孔隙度及渗透率之间的误差分别为 7.9% 和 15%，计算的含水饱和度与密闭取心

饱和度之间的误差仅为 5%。结论认为，基于知识驱动图版约束的致密砂岩气储层参数智能预测技术可以解决老井人工评价工作量大，

测井解释标准不统一的问题，并可实现快速高效测井智能评价及潜力优选，将有力地推动了人工智能在测井领域的深度应用。
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Abstract: Tight sandstone gas resources in China have great potential and are important options of increasing gas reserves and production. 
However, tight sandstone reservoirs are characterized by diverse space types, significant variation in lateral and vertical directions, and 
complicated relations among four kinds of properties. Such reservoirs need to be logged with a variety of tools, but have not been logged 
sufficiently. Moreover, the application of conventional logging techniques in evaluating tight reservoir parameters is challenging and 
insufficient. Taking the tight gas of Jinqiu and Tianfu gas fields as an example, this paper constructs a main line of structural block-
oil and gas field-oil and gas reservoir-logging interpretation chart, and establishes a knowledge graph of reservoir logging parameter 
interpretation of tight sandstone gas. In addition, the neural network algorithm is applied to process the sample data and constrain the 
model results. In this way, a chart-constrained artificial intelligence prediction model of reservoir logging parameters is established, and 
the intelligent prediction of reservoir logging parameters under the two-way driving of expert experience and data is realized. And the 
following research results are obtained. First, expert experience chart information is incorporated in the new intelligent model, and an 
intelligent parameter prediction method under the two-way driving of expert experience and data is established. They greatly enhance the 
new model's knowledge understanding and application capabilities in the field of well logging. Second, based on conventional logging 
curves, multi-dimensional features are mined through feature processing, and new curves are derived, which together with conventional 
curves are input to enhance model training, so as to improve the accuracy of the interpretation model. Third, the actual application results 
show that the errors between the porosity and permeability calculated by the intelligent reservoir parameter prediction method of tight 
sandstone gas under the constraint of knowledge-driven chart and those derived from core analysis are 7.9% and 15% respectively, and 
the error between the calculated water saturation and the closed coring saturation is only 5%. In conclusion, the intelligent reservoir parameter 
prediction technology for tight sandstone gas reservoirs can solve such problems  as heavy manual evaluatiob of old wells and inconsisitent 
logging interpretation standards. And it can realize fast and efficient intelligent logging evaluation and optimal potential selection, which will 
powerfully promote the deep application of artificial intelligence in the field of well logging. 
Keywords: Sichuan Basin; Tight sandstone gas; Reservoir logging parameter; Knowledge-driven; Neural network algorithm; Intelligent 
prediction; Artificial intelligence
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0　引言

测井评价储层参数的核心任务是建立储层孔隙

度、渗透率、饱和度解释模型 [1]。不同于常规砂岩

储层，致密砂岩储层具有储集空间小，物性差、含

气饱和度低的特点，导致流体对测井响应的贡献小，

主要反映岩石骨架的测井响应 [2-5]，并且常规三孔隙

度测井 [ 补偿声波曲线（AC）、补偿中子曲线（CNL）、
补偿密度曲线（DEN）] 在气层段的响应特征不明显，

单一的识别方法很容易将气层漏失或误判，因此需

要融合多种方法进行综合判定。

致密砂岩气的半定量识别主要依赖于对天然气

敏感参数的提取，利用交会图版法对气层进行识别。

常用的交会图版包括孔隙度—电阻率交会图、双孔隙

度交会图、孔隙度—含水饱和度交会图、束缚水饱

和度—含水饱和度交会图等 [6-8]，由此可见，孔隙度

和饱和度是识别致密砂岩气层的重要参数指标，精

确计算这两个参数是识别油气层的重要基础。

目前，测井解释主要包括现场一次解释和测井

综合解释两种方法。现场一次解释中孔隙度的计算

主要基于“岩石体积物理模型”，即根据岩石的组成

及其测井响应特征的差异，把单位体积的岩石分成

岩石骨架、泥质、孔隙和流体等若干组成部分，并

研究每一组成部分对岩石宏观物理量的贡献程度，

把岩石的宏观物理量视为各部分贡献之和 [9-10]。渗透

率的解释多采用经验模型，一般是基于孔隙度、束

缚水饱和度、粒径和地层因素的统计模型 ；含水饱

和度解释多采用阿尔奇公式计算。测井综合解释中

孔隙度的计算多采用岩心物性实验与孔隙度测井曲

线（如补偿声波曲线、补偿中子曲线、补偿密度曲线）

进行相关性分析，优选敏感参数并确定孔隙度模型。

通常渗透率模型根据岩心实验测量的孔隙度与渗透

率关系拟合得到，含水饱和度的计算多采用岩电参

数标定后的阿尔奇公式、西门度公式或印度尼西亚

公式。

测井领域数据分析中，可供选择的指标变量种

类较多，且变量之间关系错综复杂。20 世纪 90 年

代末开始，大量学者开始运用神经网络算法对测井

物性参数进行研究 [11]，利用神经网络解决此类问

题，无须考虑明确的数学模型，即可实现不确定性

和非结构化数据进行有效的表述和预测。1994 年，

Mohaghegh 等 [12] 设计了三层神经网络方法计算渗透

率。Saemi 等 [13] 提出一种新的基于遗传算法（GA，

Genetic Algorithm）神经网络自动设计方法，并在波

斯湾盆地南帕尔斯气田取得了良好的应用效果。马

力等 [14] 应用改进的人工神经网络 BP 模型，大大提

高了储层孔隙度和渗透率的预测精度。Orugant 等 [15]

通过机器学习算法构建含气饱和度预测模型。同时，

知识图谱开始与神经网络相结合，并对神经网络计

算结果进行约束及强化等方面发挥作用。知识图谱的

概念最初由谷歌提出，因其具有强大的语义处理能

力和开发组织能力，目前已被广泛应用在医疗、教育、

金融等领域，并产生了丰富的成果。

国内外开始将知识图谱引入到机器学习中，对

神经网络计算结果进行约束及强化，进而建立更具

解释性的机器学习模型 [16-29]。知识图谱的构建主要包

括本体构建、知识获取、知识融合、知识存储及知

识应用，共计 5 个部分，本体构建主要依赖专家知识，

构建业务领域内的知识模型；知识获取和知识融合

就是通过自然语言处理技术，将抽取出来的知识融

合到统一的知识库中，形成知识图谱，存储到图数

据库，支撑上层的知识应用。例如智能问答、搜索

和知识推理等 [30-39]。针对致密砂岩气层的测井评价，

本文将知识图谱中的储层参数图版引入到深度学习

中，通过专家知识对数据驱动的约束及强化，提升

预测结果的可解释性，使其更接近专家认识，并提

高了预测精度。

1　知识驱动图版的构建

知识图谱由一条条知识组成，每条知识表示为

一个 SPO 三元组（Subject—Predicate—Object）。一

个三元组包含（Subject、Predicate、Object）3 个部分，

即主语、谓语、宾语。例如，< 天府气田，位于，川

中核心建产区 > 就可以简单的用一个三元组来表示。

一条三元组代表了对客观世界某个逻辑事实的陈述。

多个三元组头尾相互连接就形成了一张描述万物关

系的图谱。

知识图谱的构建主要涉及本体与实体的构建。

本体主要包括概念、关系和特征等 3 个部分。本体

的构建是获取、描述和表示测井领域知识，旨在总

结该领域内标准的概念词汇，从不同层次以形式化

方式给出概念与概念间相互关联的明确定义，建立

公共认知的测井领域知识体系。领域本体能够描述

复杂测井相关数据的知识模型。具体是根据测井岩

性识别的需求和专业知识，将与测井相关的数据知

识体系进行框架划分，对概念与实例进行分类，确

定概念之间的关系，明确属性与规则，最终以概念、
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关系、属性、规则、实例等元素表达出来 [16]。

基于测井相关业务流程，结合实际研究需求，

对测井解释过程中的各种概念、模型进行抽象，并

映射出本体关系，构建测井领域知识图谱本体模型。

对照测井领域，概念共确定为 3 类：地质、井、管

理。其中地质包括层名、油气藏、图版等；井包括

地质分层、测井油气解释、岩心物性分析、试油数据、

气测数据、岩心岩性、产能级别等；管理包括盆地、

油气田公司、构造区块、油气田等，表 1 为部分测

井领域本体。关系用于连接两个实体，并与实体一

起表达文本的主要含义 [16]，如表 2 ；属性一般指实体

的属性或组成实体的成分 [16]，见表 1 属性列。

侏罗系沙溪庙组致密砂岩气核心建产区主要位

于四川盆地中部（以下简称川中），由天府气田和金

图 1　知识图谱示意图
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图 2　天府气田致密砂岩气藏物性知识图谱示意图

表 2　测井领域部分关系列表

本体名称 关联对象 关系名称

井
勘探开发 业务 _ 分类

油气藏 管理 _ 属于

地质分层
井 地质 _ 分层

层名 层名 _ 划分

测井油气解释
井 测井 _ 评价

勘探开发 业务 _ 分类

物性分析
井 岩心 _ 录井

勘探开发 业务 _ 分类

表 1　测井领域本体表

测井领域
属性

分类 本体

地质

井 井别 井型 补心海拔

井位图 气田 显示名称 路径

孔隙度图版 油气藏 路径 公式

渗透率图版 油气藏 路径 公式

含水饱和度图版 油气藏 路径 公式

构造图 油气藏 气田 层位

油气藏 气田 层名 —

井

地质分层 井号 层名 起始深度

测井油气解释 井号 序号 起始深度

物性分析 井号 实验编号 编号

试油数据 井号 层位 试油方法

气测数据 井号 深度 泥浆密度

产能分级 井号 井型 测试时间

管理

油气田公司 盆地 — —

构造区块 油气田公司 — —

油气田 构造区块 — —

秋气田构成。沙溪庙组分为沙溪庙组一段（以下简称

沙一段），沙溪庙组二段（以下简称沙二段），本文

基于沙溪庙组致密砂岩气藏，以构造区块—油气田—

油气藏为主线，构建天府气田测井知识图谱，其知

识图谱概念及属性根据图 1 构建，将天府气田长期

研究过程中确定的孔隙度、渗透率、饱和度图版纳

入知识图谱（图 2，表 3），建立图版、公式与油气

藏的关联关系，为建立基于知识驱动图版约束的致

密砂岩气参数预测模型提供基础数据。

2　建立预测模型参数

基于知识驱动图版约束的参数预测模型是在常

规深度神经网络基础上，融合知识图版约束形成的混

合神经网络模型，用于对致密砂岩气储层参数的预

测。首先通过测井曲线进行多维度、多变量的特征
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提取，将测井曲线数值特征输入到混合神经网络中，

实现对测井曲线特征学习，再以图版作为训练的误

差约束，最后通过一个输出层得到致密砂岩气储层

参数。该模型融入专家经验总结的图版信息，实现专

家经验与数据双向驱动的智能参数预测方法，极大地

提升模型对测井领域知识的理解和运用能力，同时让

模型预测结果具有一定的可解释性。利用图嵌入技

术，基于构建的知识图谱训练实体向量，对应同区块、

同层位的实体向量具有相似，即向量中包含不同井所

在层位特征。在构建网络模型时，不仅包含测井数

据特征的输入，还包含样本所属井所在层位的向量

输入。相比传统的测井数据特征作为单一数据，本

方法构建的模型考虑了知识约束，与传统方法对比，

其准确度更高。

模型构建主要步骤包括岩心样本与测井深度对

齐、特征挖掘、知识图版约束、知识驱动图版约束

下的模型训练、模型评估。

2.1　岩心样本与测井深度对齐

本文采用岩心物性数据为样本标签，不同类型

的曲线以及特征挖掘后的新曲线为样本特征，以深

度作为匹配条件完成样本深度对齐。首先按照岩心

物性深度值，从测井曲线中筛选出最邻近的测点；

其次判断曲线深度值是否与测点重合，如果不重合，

通过对测井数值进行插值计算后完成曲线数值与岩

心物性数据的对齐；如果重合，直接进行曲线数值

与岩心物性数据的对齐。以补偿声波（AC）曲线为

示例，计算公式如下。

不重合时，插值计算公式：

    （1）

重合时，赋值计算公式：

　　　　　　　 （2）
式中 DTs、DTn、DTn+1 分别表示样本点对应的补偿声

波曲线值，前一个测点深度的补偿声波值，以及后

一个测点深度的补偿声波值，μs/ft ；depths、depthn、

depthn+1 分别表示样本点的深度值、前一个测点的深

度值，后一个测点的深度值，m。

2.2　特征挖掘

基于常规测井曲线，通过特征处理实现多维特

征的挖掘，衍生出新的特征，与常规曲线一起作为模

型的输入进行训练，有助于提高模型的准确率。例

如研究区测得的三孔隙度曲线对孔隙度的表征均有

一定程度的反映，可将三孔隙度曲线进行曲线衍生，

衍生出补偿声波—补偿中子包络面、补偿声波—补

偿密度包络面曲线等。本文特征处理的方法包括对

多条曲线的相加、相减等处理。第一步对每条曲线进

行归一化处理；第二步按照在沙溪庙组非储层段曲线

重合的原则，计算两条曲线转换的系数；第三步以转

换系数计算储层段曲线值并进行相加、相减等运算，

衍生出新的曲线。以 AC 曲线、补偿中子（CNL）曲

线为示例，计算公式如下：

归一化计算公式：

                            （3）

非储层段重合计算转换系数公式：

                    （4）

                     （5）

                    （6）
新曲线计算公式：

                                  （7）
式中 x' 表示归一化后的曲线值，无因次；x 表示归一

化前曲线值；xmin、xmax 分别表示曲线最小值和最大值；

DTmean、DTi 分别表示补偿声波曲线平均值和补偿声

波曲线在每个测点深度的值，μs/ft ；N 表示重合点的

个数；ϕN-mean、ϕN-i 分别表示补偿中子曲线平均值，补

偿中子曲线在每个测点深度的值，下标 N 表示补偿

中子测井项目；scale 表示两条曲线转换的系数，无

量纲；DT_CNLi 表示新曲线补偿声波—补偿中子包

络面在每个测点深度的值，无因次。 

2.3　知识图版约束

在建立测井解释图版时，通常将异常点进行剔

除，即岩心数据中存在不符合业务认识的异常点需要

表 3　天府气田沙二段知识图谱实体部分列表

本体 实体 公式

9 号砂组岩心孔隙度—声波时差图版 9 号砂组岩心孔隙度—声波时差图版 POR=1.321 3×DT+56.500
8 号砂组岩心孔隙度—声波时差图版 8 号砂组岩心孔隙度—声波时差图版 POR=1.116 9×DT+51.577
7 号砂组岩心孔隙度—声波时差图版 7 号砂组岩心孔隙度—声波时差图版 POR=1.469 2×DT+52.116

注：POR 表示孔隙度；DT 表示声波时差值，μs/ft，1 ft=0.304 8 m，下同。
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被剔除，人工智能算法的样本数据同样需要对样本

数据进行预处理。处理方式是以知识图版作为约束，

对样本进行清洗，剔除明显不符合图版约束的异常

样本，从而使得参与训练的样本都满足业务专家对该

地区的地质认识。试验区按照层段划分并选择图版，

利用图版中的公式对取心样本数据进行清洗，剔除

与图版计算结果相对误差超过 100% 的样本。知识

图谱可在数据处理时自动调用井所对应的区块和层

位图版，对整个研究区样本进行处理，避免了单个

区块（层位）建立样本库的繁琐，且在一定程度上

保障了样本量的充足。具体步骤为 ：①从知识图谱

中提取关联的约束图版公式，以样本井对应区块与

图版进行关联 ；②利用图版中的公式计算取心样本

点的标签值 ；③对取心样本数据进行清洗，剔除与

图版计算结果相对误差超过阈值的样本（图 3），该

部分样本被认定为不符合业务专家对该地区地质认

识的异常数据，从而保证了预测结果的偏差不会严

重超出业务专家认知。

图 3　图版对样本的预处理方式示意图

2.4　知识驱动图版约束下的模型训练

基于知识驱动图版约束的致密砂岩气储层参数

预测模型相比于普通的回归预测网络，在输出层增

加图版计算结果，即同时输出两个预测结果，第一

个输出结果为取心数据，第二个输出结果为图版计

算结果。基于该网络结构进行模型训练，使得训练

的模型既符合图版约束，又逼近取心数据，保证了

模型预测的结果不偏离图版认识，实现从以往单一

的数据驱动转变为知识驱动图版约束下的智能预测。

此次以井为对象进行样本分割，按照 8∶1∶1 方式把

样本井分割为训练样本、测试样本和验证样本，这

样的处理方式可以有效地防止按照样本数据直接进

行样本分割导致样本泄露，保证了训练出的模型具

有较强的泛化能力。网络结构如图 4 所示： 
通过设置不同隐藏层数（3、5、7、9）、网络层节

点数目（64、128、256）、网络层激活函数（relu、elu）、

图 4　神经网络结构示意图
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优化函数（SGD、Adam）、损失函数（MAE、MSE）、
学习率（0.01、0.001）等超参数训练不同的模型，并

利用模型评估方法进行超参数的调整。

神经网络输入分为曲线特性和知识图谱提取的

向量特征，输出两个结果，第一个输出结果为标签

数值，第二个输出结果为图版计算结果。通过在损

失函数中增加图版约束的方式，约束模型输出结果

符合地质认识，避免存在异常数据导致预测结果严

重偏离地质认识。图版最大相对误差指生成图版的

数据点与图版公式拟合结果的最大相对误差。

自定义损失函数为：

　　  （8）

其中 

式中 yj0、yj1 表示样本数据值； y′j0、y′j1 表示模型预测

值；θ 表示系数。

将损失函数加入图版后的测试结果见表 4，可见

加入损失函数后，孔隙度与含水饱和度模型的预测

误差明显降低。

表 4　3 种模型测试结果表

模型类型 孔隙度误差 渗透率误差 含水饱和度误差

传统 DNN 13.7% 17.7% 10.5%

向量 + DNN 7.9% 9.7% 6.2%

向量 + DNN +
自定义损失函数

7.8% 9.8% 4.9%

2.5　模型评估

选取平均绝对误差（MAE）、平均绝对百分比误

差（MAPE）、 均方根误差（RMSE）作为评价指标 [8-10]，

计算公式如下：

　  　　　　 （9）

　　　   （10）

                   （11）

式中 n表示评估样本个数。得出的各误差指标值越小，

说明模型精度越高，预测越准确。

通过对神经网络超参数的调整，训练不同参数

配置的模型，用验证集对模型预测结果进行评估。以

迭代次数（100、500）和隐藏层数（3、5、7、9）为例，

预测结果与实际数据误差精度如表 5。

表 5　神经网络评估结果表

迭代次数
全连接

层数

孔隙度

误差

渗透率

误差

含水饱和度

误差

100 3 12.70% 15.7% 8.5%

500 3 7.80% 13.7% 5.2%

100 5 13.93% 15.8% 6.5%

500 5 10.33% 9.70% 4.8%

100 7 13.35% 13.4% 5.3%

500 7 11.49% 12.8% 5.8%

100 9 12.42% 15.0% 6.4%

500 9 10.39% 11.8% 5.4%

3　应用分析

本文采用的样本数据来源于四川盆地侏罗系沙

溪庙组归位后的岩心物性数据，基于人工智能平台进

行智能预测。川中核心建产区沙溪庙组为一套巨厚

杂色泥岩夹块状砂岩地层，储层岩性以岩屑长石砂

岩、长石岩屑砂岩为主，储集空间主要为残余粒间

孔、粒间溶孔、长石粒内溶孔，总体表现为低孔隙度、

低渗透率特征，孔隙度主要分布在 8% ～ 12%，渗透

率分布在 0.1 ～ 10 mD。样本按层段划分，沙二段样

本居多，有 3 395 个样本点，沙一段有 1 737 个样本

点；按气田划分，天府气田居多，有 5 078 个样本点，

金秋气田 752 个样本点。经验图版来源于天府气田

沙二段的岩心孔隙度—补偿声波图版、岩心孔隙度—

岩心渗透率图版。

通过相关性分析，选择了 GR（自然伽马）、

AC、CNL、DEN 曲线建立孔隙度模型。渗透率模

型除了需要 GR、AC、CNL、DEN 曲线外，还增加

了孔隙度预测曲线，保证了孔隙度和渗透率预测曲

线间的相关性。含水饱和度模型除选择了 GR、AC、
CNL、DEN 曲线外还增加了电阻率曲线。将总样本

随机选择了 20% 作为测试集，计算结果显示：孔隙

度相对误差为 7.9%，渗透率误差为 15%（渗透率误

差计算方法：预测值与真实值在同一数量级区间范

围内为正确，误差＝ 1 －正确数量 / 总数），含水饱

和度绝对误差为 5%。

为了进一步分析该模型预测结果在沙一段、沙

二段的准确率，选择了不同层段、不同区域的 7 口

井进行孔隙度预测分析。分析认为通过人工智能方

法预测沙二段孔隙度误差均小于 8%，沙一段误差较

沙二段大（图 5），其原因主要是沙二段的样本数更多；

整个沙溪庙组人工智能方法预测孔隙度误差总体在
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8% 以下，预测模型的效果稳定。

图 6 是采用人工智能方法对致密砂岩储层在同

一地层进行储层参数预测的结果，孔隙度主要分布

在 6% ～ 9%，常规测井解释孔隙度的方法为体积模

型法，利用三孔隙度曲线联立求解，根据岩心孔隙

度与补偿声波、补偿密度和补偿中子的相关性高低，

确定补偿声波时差曲线权重为 1，补偿密度曲线权重

为 0.5，补偿中子曲线权重为 0.3。人工智能方法与

常规测井解释的孔隙度，两者计算的结果比较接近，

均与岩心孔隙度吻合较好，由此验证了基于知识驱

动图版约束的储层孔隙度预测模型的准确性。且人

工智能方法可以解决老井人工评价工作量大，测井

解释标准不统一的问题，实现快速高效测井智能评

价及潜力优选。

图 5　沙溪庙组川中核心建产区不同层段、不同区块误差分析直方图

图 6　天府气田 A 井沙溪庙组致密砂岩储层预测结果图

注：1 in=25.4 mm。

4　结论

1）针对储层参数预测的知识图谱，主要以构造

区块—油气田—油气藏为主线，将油气田长期研究

过程中确定的孔隙度、渗透率、饱和度图版纳入知

识图谱，建立图版、公式与油气藏的关联关系，为

建立各气田各层的致密砂岩气参数预测模型提供专

家知识约束条件，并起到样本增强作用。
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2）针对常规神经网络算法预测储层参数存在优

化困难和过拟合的问题，通过知识图谱约束数据，强

化样本数据，使得预测结果更具可解释性，更接近

专家认识，并提高准确性。

3）天府气田沙溪庙组的实例证明，通过知识驱

动图版约束的致密砂岩气储层参数预测方法，可达

到孔隙度相对误差为 7.9%、渗透率误差 15%、含水

饱和度绝对误差 5% 之内的预测效果，由此可见，知

识驱动图版约束的人工智能方法可以实现较准确的

致密砂岩气层参数预测。

4）人工智能技术能解决老井人工评价工作量大，

测井解释标准不统一的问题，实现快速高效测井智

能评价及潜力层优选。
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