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IPSO-Stacking 双驱动集成学习自适应模型的
致密砂岩储层渗透率预测

陈雪菲，辛显康，喻高明

(长江大学石油工程学院，湖北武汉 430100)

摘要：传统的致密砂岩储层渗透率预测通常采用物理模型与拟合模型，物理模型难以获取精准的物理参数，纯数据驱动的拟合模

型对非均质性较强的储层渗透率的预测准确性较差。为此，从耦合物理模型和机器学习拟合模型入手，首先引入 Stacking集成学

习模型预测储层流动单元指数 (FZI)，并结合 Kozeny-Carman模型以及离散岩石类型 (DRT)对储层进行划分，然后使用改进的粒子

群优化 (IPSO)算法对物理模型和机器学习拟合模型的参数同步进行动态优化，得到 IPSO-Stacking双驱动集成学习自适应模型（简

称 IPSO-Stacking模型），利用江汉 WG油田的测井数据测试 IPSO-Stacking模型对致密砂岩储层的渗透率预测的能力。试验结果表

明：利用由耦合物理模型与机器学习拟合模型得到的 IPSO-Stacking模型预测的 FZI准确度达到 98%，预测的渗透率准确度为 93%，

证明了 IPSO-Stacking模型较强的预测能力；IPSO算法较传统元启发式优化算法能更有效地调整物理模型和机器学习模型的参数；

利用 IPSO算法进行迭代，得到的 DRT经验系数更具适应性。IPSO-Stacking模型通过物理与数据驱动的协同优化，实现了致密砂

岩储层渗透率的高精度预测。
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Permeability prediction for tight sandstone reservoirs based on
an IPSO-Stacking dual-driven ensemble learning model

CHEN Xuefei，XIN Xiankang，YU Gaoming

(School of Petroleum Engineering，Yangtze University，Wuhan 430100，China)

Abstract： Permeability prediction for tight sandstone reservoirs usually uses physical and fitted models. However，physical models face challenges

in obtaining accurate petrophysical parameters，while completely data-driven fitted models show poor performance in heterogeneous reservoirs. In

response  to  these  challenges，we  propose  a  coupled  approach  integrating  physical  and  fitted  models.  An  ensemble  learning  model  Stacking  is

employed to predict flow zone indicator (FZI) that characterizes reservoir flow units. The Kozeny-Carman model is combined with a discrete rock

typing (DRT) method for  reservoir  classification.  An improved particle  swarm optimization (IPSO) algorithm is  then utilized to synchronize the

parameters of the physical and machine learning models dynamically. As per a case study in Jianghan oilfield，the adaptive IPSO-Stacking model，

established  by  coupling  a  physical  model  with  a  machine  learning  fitted  model， achieves  an  accuracy  of  98%  in  FZI  prediction  and  93%  in

permeability  estimation,  demonstrating  robust  predictive  ability.  The  IPSO  method  is  superior  to  conventional  meta-heuristic  optimization
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algorithms  in  adjusting  physical  and  fitted  model  parameters.  Through  IPSO iteration,  the  derived  DRT empirical  coefficients  exhibit  enhanced

adaptability.  The  dual-driven  IPSO-Stacking  model  achieves  high-precision  permeability  prediction  for  tight  sandstone  reservoirs  through

collaborative optimization by integrating physics-based and data-driven approaches.

Keywords： permeability，coupling，DRT，FZI，IPSO，ensemble learning

渗透率预测是致密砂岩储层常规测井评价中的

关键内容之一。致密砂岩储层存在低孔低渗、复杂的

多孔隙结构以及非均质等特性，常规地球物理测井解

释存在多解性 [1-3]。常规测井解释渗透率预测主要采

用物理模型 [4] 和拟合模型 [5]。指数型模型、Kozeny-
Carman模型 [6-7] 和幂律型 [8] 模型等为常用的物理模型，

其中，Kozeny-Carman模型常作为基础模型被改进和

推广；拟合模型包括多元线性回归模型、多项式回归

模型、逻辑回归模型等。传统的物理模型和拟合模型

存在诸如对噪声敏感、受限于特定条件以及需要大量

的先验知识等不足 [9-12]。在具体的场景下，物理模型

与拟合模型相互补充，因此需要深入探讨两者之间的

关联性及耦合程度。例如，探讨物理模型与拟合模型

在何种程度上能够提高渗透率的预测精确，离散岩石

类型 (discrete rock type, DRT)的划分原理及相关概念。

为充分挖掘储层参数与常规测井数据之间的非

线性关系，前人利用机器学习方法代替传统的非线性

表达式建立方法，实现常规测井数据与储层参数之间

的精确拟合。在机器学习领域中，集成学习以融合多

个机器学习模型来获得更高的准确度；集成学习的三

大类算法包括：Bagging、Boosting、Stacking[13]。随机森

林 (random forest,  RF)算法是 Bagging的代表性算法 ，

极端梯度提升 (extreme gradient boosting, XGBoost)算法

为 Boosting算法中的代表性方法之一 [14]。孙予舒等 [15]

将 XGBoost算法用于确定复杂碳酸盐岩层的岩性；郭

建宏等 [16] 采用 RF算法模型预测储层煤层气含量。

Bagging算法和 Boosting算法都是通过对建立的各种

模型进行均衡处理来实现整合，故难以解决特征变量

之间相关性高的问题，Stacking算法通过训练次级学

习器并综合多个基础模型的预测结果来提升模型的

性能和泛化能力，将基础模型的预测结果作为新的特

征输入到元模型中进行训练和预测，以获得更准确的

预测结果。

为解决机器学习模型参数调试的复杂问题，引入

了元启发优化算法简化了人工调试过程，并提高了模

型的预测精度。谷宇峰等 [17] 使用粒子群优化 (particle
swarm optimization, PSO)算法改进了 XGBoost模型，并

得到了可靠的渗透率解释模型。但该算法对于具有

复杂非线性关系的致密砂岩储层渗透率预测效果并

不理想，仅依靠机器学习模型直接预测孔隙结构更加

复杂的储层岩样难以获得较好的结果。

为此，本文采用 Stacking集成学习算法来挖掘岩

石储层分布特征与测井数据之间的关系。同时，将流

动单元指数 (flow zone index, FZI)作为影响因子引入

用于储层划分的 DRT模型，并利用改进的粒子群优

化 (improved  particle  swarm  optimization,  IPSO)算法对

DRT模型和基于 Stacking的 FZI模型参数进行优化，

建立了一种基于物理与数据的双驱动模型，该模型耦

合了物理经验模型和基于数据的机器学习模型，采用

优化算法形成自适应渗透率预测模型。以物理经验

模型和基于数据的机器学习模型相结合的方式，即物

理和数据的双驱动模式，为致密砂岩储层渗透率的预

测提供技术支撑。 

1    方法原理
 

1.1    基于流动单元指数的储层划分

对于均匀孔隙介质，KOZENY[6] 和 CARMAN[7] 根

据毛细管理论所描述的孔隙度与渗透率的复杂关系，

建立了 Kozeny-Carman方程 [7]，其常用形式 [18] 为：

K =
φ3

(1−φ)2

(
1

FSτ2S gv
2

)
（1）

式中：K 为渗透率；φ 为孔隙度；FS 为孔隙几何形状指

数 (圆柱形管时 FS 为 2)；τ 为流动路径的弯曲度；Sgv 为

矿物颗粒的比表面积。AMAEFULE等 [19] 对 (1)式变

形，定义了流动单元指数 FZI：

FZI =
1

√
FSτS gv

= 0.031 4

√
K
φ

1−φ
φ

（2）

KHARRAT等 [20] 提出离散岩石类型聚类算法，表

达式为：

DRT = ROUND(2 lnFZI+C) （3）
式中：C 为经验系数，由 FZI值的正态分布特性确定，初

始值取 10.6；ROUND(·)为取整运算。基于上述理论，以

FZI为影响因子划分储层 DRT类型即建立 DRT模型。

利用 FZI划分储层得到不同的 DRT类型 ，不同

DRT类型对应着不同的孔隙结构和岩性特征，这些特
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征直接影响着渗透率的大小，准确划分 DRT类型为

后续精准预测储层渗透率提供了重要的基础。

DRT模型是储层划分的经典方法，其依赖经验系

数 (如 C 值 )且对非均质性储层的适应性不足。本文

引入 Stacking集成学习算法替代传统回归方法预测

FZI，减少人工经验参数误差，并将 DRT聚类中的经验

系数 C 纳入 IPSO动态优化框架，实现物理模型参数

与数据驱动模型参数的协同调整。 

1.2    优化算法

构建参数预测模型和拟合过程中，经验参数直接

或间接地影响训练效果和预测精度，例如在机器学习

模 型 中， 支 持 向 量 机 (support  vector  machine， SVM)
的惩罚系数和径向基函数的选择范围、RF决策树的

数量和最大深度、XGBoost中弱学习器贡献程度、物

理模型中 DRT聚类算法的经验系数 C 等。为克服传

统参数调优的局限性，本文采用 IPSO算法。 IPSO算

法具有全局搜索能力，在多模态问题求解中表现出

色；该算法引入了更加智能和自适应的粒子初始化以

及参数自适应调整方法，采用自适应惯性权重策略，

动态平衡全局搜索与局部收敛能力，显著提升了多模

态优化问题的求解效率，为物理与数据双驱动模型的

协同优化提供了技术保障 [21]。IPSO算法自适应优化

过程的数学表达式如下：

X = (x1, x2, . . . , xN)T ∈ RN×D （4）
xN

xN

式中：X代表群体； 为第 N 个粒子；N 代表群体中粒

子的数量；D 是优化参数的数量，包括 (3)式中的 C 值

以及文中所使用的机器学习模型的相关参数。在模

型迭代寻优过程中，种群 X中的每个粒子 通过个体

极值以及种群极值调整自身的速度和位置，调整过程

执行 (5)式和 (6)式：

v(k+1)
i,d = ωv(k)

i,d + c1r1

[
p(k)

i,d − x(k)
i,d

]
+ c2r2

[
g(k)

d − x(k)
i,d

]
（5）

x(k+1)
i,d = x(k)

i,d + v(k)
i,d （6）

p(k)
i,d v(k)

i,d x(k)
i,d

g(k)
d

式中：i 表示粒子的索引，取值范围为 1~N；d 表示优化

参数的索引，取值范围为 1~D； k 表示当前的迭代次

数；ω 为惯性权重；c1，c2 是不同的加速系数；r1，r2 为弹

性系数； ， ， 分别表示第 k 次迭代中第 i 个粒

子的第 d 个优化参数的个体极值、速度和位置； 为

第 k 次迭代中第 d 个优化参数的群体极值。

将初始惯性权重设为 0.9，迭代中线性降至 0.4，以

避免早熟收敛；加速系数分别从 2.5降至 1.5，1.5升至

2.5，以增强算法初期探索与后期开发能力；种群规模

N=50，优化参数维度 D=8(包含 DRT的 C 值及 Stacking

超参数)。这一机制动态平衡了全局搜索能力与局部

收敛能力，解决了传统 PSO算法在多模态优化中易陷

入局部最优的问题。通过同步优化物理模型 DRT的

C 值与机器学习模型超参数，IPSO显著增强了物理−
数据双驱动的协同性，为复杂储层渗透率预测提供了

高效优化框架。 

2    双驱动集成学习自适应模型的建立
 

2.1    基于 Stacking 的 FZI 预测模型构建

由前文对于 Kozeny-Carman方程以及 DRT模型的

介绍可知，准确预测 FZI便能够准确把握储层特性。

为提高储层渗透率预测模型精度，首先需要构建高精

度 FZI预测模型。鉴于传统的多元回归算法不能准

确地计算 FZI，故引入机器学习算法建立 FZI预测模

型，以传统测井响应数据作为机器学习模型特征输入

数据，以 FZI为目标输出值，通过训练预测模型得出

FZI。该方法避免了直接计算 FZI，直接对流动单元类

型进行划分，从而有效降低了误差传播的风险 [22]。针

对样本数据问题，采用集成学习的策略，构建多个小

样本集同时对数据集进行有放回抽样，并训练多个模

型。上述方法能够更好地处理样本数量不足的问题，

提高模型的预测性能。

Stacking集成学习 [23] 是一种采用分层结构的集成

学习算法，其结构如图 1所示。在 Stacking集成学习

结构中，首先将原始数据输入到第 1层的基学习器进

行训练，并生成预测结果，这些预测结果被整合成一

个新的特征矩阵，每列对应一个基学习器的预测结

果；然后将整合后的特征矩阵和原始数据的真实标签

作为输入，利用元学习器进行训练；最后利用训练好

的元学习器对测试集或新样本进行预测。Stacking集

成学习算法的核心思想是结合多个基学习器的预测

结果，利用一个更强的元学习器进行整合和预测。由
 

原始数据

基学习器 预测结果

Stacking第1层

元学习器
Stacking第2层

最终预
测结果

XGBoost

KNN

SVM

RF

 

图 1     Stacking集成学习算法结构示意

Fig. 1     Schematic  architecture  of  the  ensemble  learning  model

Stacking
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于选择相异算法作为基学习器，因此，Stacking集成学

习算法的泛化能力也更为突出 [24]。

在构建基于 Stacking的 FZI预测模型时，基学习

器的选择要兼顾准确性与多样性，既要选择预测性能

优异的算法，又要考虑算法之间的差异度，保证集成

学习的多样性。3种算法的准确性以及多样性分析如

下。①在理论方面，XGBoost和 RF算法是基于重抽

样技术和决策树算法的集成学习方法，决策树是一种

适应性较强的分类方法，可以在建模过程中自动地去

除噪声或错误样本，因此，具有更好的容错性，其分类

过程属于线性计算，不需要矩阵变换或核函数转换的

参与，理论上具有较高的预测准确率。SVM算法基于

统计学习理论和结构风险最小化原则，旨在寻找最优

分类超平面以最大化分类间隔，具有处理高维空间和

非线性问题的潜力。②在形式方面，XGBoost算法支

持多种损失函数和正则化方法，通过调整参数可以灵

活地配置模型，故拥有较高的可解释性，RF算法和 SVM
算法原理更为复杂，可解释性差，且算法效果受参数

选取影响较大。③在适用场景方面，渗透率数据样本

通常较少，XGBoost算法除了对于高维稀疏数据的处

理能力较强外，其基于梯度提升的框架能有效挖掘数

据中的非线性关系，在小样本情况下同样能较好地发

挥作用。RF对于缺失值和异常值的鲁棒性较高，能

够有效地处理数据中的噪声。SVM算法能够通过选

择不同的核函数来适应不同类型的数据，具有较强的

灵活性，尤其适用于处理小样本高维特征数据。综合

来看，这 3种算法相互结合能够在不同方面发挥优

势，满足 FZI预测模型对准确性和多样性的要求 [25-31]。

考虑到基学习器预测误差会影响最终结果的精

确度，故元学习器应选择泛化能力较强的算法。本文

选择 XGBoost、RF及 SVM算法作为 Stacking的基学

习器，第 2层元学习器选择泛化能力更强的 XGBoost
算法，最终构建了适用于预测 FZI的 Stacking模型。 

2.2    渗透率预测模型构建

本文构建的自适应模型通过双驱动机制实现渗

透率预测，技术路线如图 2所示。在整个渗透率预测
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图 2     基于 IPSO-Stacking的双驱动集成学习自适应模型的渗透率预测技术路线

Fig. 2     Technology roadmap of the dual-driven adaptive IPSO-Stacking model for permeability prediction
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过程中，一方面，基于 FZI的DRT划分与Kozeny-Carman
方程提供渗透率计算的物理约束，从岩石物理理论层

面确保了模型的理论合理性；另一方面，Stacking集成

学习通过挖掘测井数据与 FZI之间的非线性关系，建

立数据驱动的预测框架，减少传统经验参数引入的误

差。使用 IPSO算法对物理模型中的经验系数和机器

学习模型的超参数进行同步动态优化，融合两类驱动

的优势，输出高精度渗透率预测值。物理模型与数据

驱动模型通过 IPSO算法实现参数同步优化，形成闭

环反馈，以提升模型的自适应性。

使用 Python语言实现预测、拟合以及优化，整体

技术路线如图 2所示。在迭代优化过程中，均方误差

(mean squared error, MSE)用于评估模型的拟合误差。

决定系数 (R-squared, R2)用于评估拟合模型的优度指

标。对比预测渗透率与实际测量渗透率之间的差异

可以得到决定系数，对 DRT算法优化后的预测模型

计算得到预测渗透率，最终构建 IPSO-Stacking双驱动

集成学习自适应 (简称 IPSO-Stacking)模型，用于预测

致密砂岩储层的渗透率。 

3    实例应用
 

3.1    数据来源及试验设计

WG油田中区潜 43 油藏构造形态为不对称长轴

逆倾角背斜，轴向为西北 305°和东南 108°，构造自北

向南被断层切割，构造最高点位于潜深 5井区域，两

侧倾角自上而下递增， 地层内无断层发育。目标区成

岩前期构造倾角小，构造平缓，水动力不是很强，可形

成大面积砂体沉积。微相类型主要有水下分流河道、

河口坝、席状砂、远砂坝；岩性组合以杂砂质长石砂岩

为主，平均石英含量为 60.4%，长石含量为 26.2%，含少

量鲕粒；砂岩粒度一般较细，以粗粉砂质细砂岩为主，

平均细砂含量为 51.3%，含少量中砂；孔隙度为 7.1% ~
18.2%，平均有效孔隙度为 14.0%，平均有效渗透率为

49×10−3 μm2，目标地层为低孔、低渗型致密砂岩储层。

本文对目标地层的取心孔隙度和渗透率数据进

行了指数拟合，拟合结果中 R2 仅为 0.332 3(图 3a)。这

表明单一回归方程很难描述低孔隙度和低渗透率储

层的复杂性，且无法满足精度要求。因此，需要对目

标储层进行储层划分以进一步提高储层参数的拟合

精度 (图 3b)。观察图 3b发现，同一类型的 DRT， K-φ
之间呈现水平直线关系，究其原因在于在同一 DRT
类型中，目标储层的岩性、孔隙结构等关键地质因素

相似，使得渗透率在一定范围内保持稳定。如图 4a
和图 4b所示，分别采用 DRT聚类方法与常规 K-Means
聚类方法，可以看出在相同迭代次数下，采用 DRT聚

类方法并通过拟合曲线的方式得出的 MSE和 R2 均优

于 K-Means聚类方法得到的结果。图 4c显示两种方

法得到的 MSE相差一个数量级，对比常规 K-Means聚
类方法，采用 FZI作为影响因子的 DRT聚类方法更具

有物理意义，结果具有较高的准确度。此外 ，使用

DRT进行储层划分训练过程中，损失函数呈现周期变

 

100

10−1

10−2

10−3

10−4

10−5

8

K
 / 

μm
2

K
 / 

μm
2

10 12
φ , %

a b

14 16 18

K=0.001 6e0.232 8φ

R
2=0.332 3

20 22

DRT(1)

DRT(0)
Fit1

DRT(3)
Fit3
DRT(8)
Fit4
DRT(23)
Fit5
DRT(66)
Fit6
DRT(92)
Fit7
DRT(115)
Fit8
DRT(104)
Fit9
DRT(48)
Fit10

Fit11
DRT(5)

R
2=0.928 4

100

10−1

10−2

10−3

10−4

10−5

8 10 12
φ , %

14 16 18 20

 

图 3     目的层段取心孔隙度与渗透率关系

a 指数拟合；b DRT聚类拟合

Fig. 3     Relationship between core porosity and permeability in the target layer section

950 石　油　物　探 第 64 卷



化 (图 4c和图 4d)。由 (3)式可以看出 ，除 FZI之外 ，

C 同样影响 DRT值。

根据 (1)式至 (3)式，并利用细分孔隙度和渗透率

的复杂关系得到了 13个 DRT类型，根据不同的 DRT
类型建立相应的回归方程。通过动态优化，确定 (3)
式中的最佳 C 值为 10.96，该数值直接影响 DRT聚类

的数量和回归方程的拟合优度 R2，也间接影响最终的

计算结果。

对岩心进行物性分析后获得孔隙度和渗透率，然

后根据 (2)式计算出 FZI，从而对储层进行划分。上述

过程以取心段的岩心样本为基础，但对没有取心的储

层，则需要依靠常规测井数据来建立 FZI与测井响应

之间的关系模型以实现储层划分。由于缺乏基础信

息，Kozeny-Carman模型无法直接应用。为此，本文利

用 Stacking集成学习算法挖掘常规测井参数与 FZI之

间的非线性关系，构建 FZI预测模型，并在此基础上

构建渗透率拟合模型，同时设计优化对比实验对模型

进行迭代优化，自适应地确定 C 值的最优解和机器学

习模型参数 [32]。 

3.2    FZI 敏感性分析

在建立 FZI预测模型之前，可以根据 (2)式对参

与建模的输入测井参数进行预选。利用声波时差

(AC)、自然伽马 (GR)、校正补偿中子 (CNL)以及密度

(DEN)曲线计算得出测井解释参数孔隙度 φ；τ 与地层

因素、测井参数深侧向电阻率 (RD)、浅侧向电阻率

(RS)等有关 [33]。通常情况下地层泥质含量 (VSH)和
孔隙度 (POR)(即通过校正补偿中子−密度交会得到的

孔隙度)可以满足解释精度要求，直接参与建模 [34]；因

此，初步选择 GR、AC、CNL、DEN、RD、RS、POR和

VSH 8种参数参与建模。由于测井参数与 FZI之间的

 

DRT(0)
DRT(0)

DRT(1)
Fit3
DRT(1)
Fit4
DRT(5)
Fit5
DRT(14)
Fit6
DRT(59)
Fit7
DRT(79)
Fit8
DRT(120)
Fit9
DRT(105)
Fit10
DRT(70)
Fit11

Fit12
DRT(11)

DRT(54)
Fit3
DRT(21)
Fit4

DRT(24)
Fit1
DRT(48)
Fit2

DRT(49)
Fit5
DRT(16)
Fit6
DRT(30)
Fit7
DRT(31)
Fit8
DRT(6)
Fit9
DRT(53)
Fit10
DRT(60)
Fit11

Fit12
DRT(40)

Fit13
DRT(33)

KMeans MSE100=1.964 22

DRT MSE100=0.345 98

KMeans R2
100=0.467 44

DRT R2
100=0.906

迭代次数=30, C=11.45, MSE=0.267 2, R2=0.927 5

100

10−1

10−2

10−3

10−4

10−5

2.00

1.75

1.50

1.25

1.00

0.75

0.50

0.25

0 20 40

迭代次数

　注: R2, MSE的下标代表迭代次数。

60 80 100

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0 20 40

迭代次数

c d

60 80 100

8

K
 / 

μm
2

K
 / 

μm
2

10 12

φ , %
14 16 18 20

迭代次数=30, C=11.45, MSE=2.120 1, R2=0.425 2

100

10−1

10−2

10−3

10−4

10−5

8 10 12

φ , %

a b

14 16 18 20

M
S

E

R
2

 

图 4     基于岩心数据的储层划分方法对渗透率预测效果的对比试验

a 采用 DRT聚类；b 采用 K-Means聚类：c DRT、K-Means迭代过程中MSE变化情况；d DRT、K-Means迭代过程中 R2 变化情况

Fig. 4     Comparison of permeability prediction performance of different reservoir classification methods based on core data
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关系通常表现为非线性，因此在初步筛选之后，需要

分析上述 8种参数对 FZI的敏感性，本文采用适合刻

画非线性相关性的 Spearman秩相关系数进一步筛选

敏感参数。图 5为使用测井参数计算得到的 FZI秩相

关系数矩阵。总体上，FZI与 AC、POR、GR、VSH和

CNL参数具有较高的相关性，因此，最终选择这 5个

参数作为输入参数来训练以及验证 Stacking模型。
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图 5     FZI敏感参数秩相关系数矩阵

Fig. 5     Rank  correlation  coefficient  matrix  of  FZI-sensitive  para-

meters  

3.3    渗透率预测试验与结果分析

将 465个样本试验数据按照 7∶3的比例随机划

分为两个不重叠的集合，得到 326个样本的训练集和

139个样本的测试集，用训练集样本训练模型并使用

MSE评估模型拟合能力，用测试集样本对模型进行测

试并根据 MSE和 R2 评估模型泛化能力。利用 Ada-
Boost、SVM、XGBoost、RF、Linear模型以及本文方法

建立的 Stacking模型分别对 FZI进行预测，不同方法

预测的结果与 FZI真实值如图 6和表 1所示。可以看

出，本文方法建立的 Stacking模型能较好地反映 FZI
的变化趋势，预测结果更加准确。为了优化 Stacking
模型的参数，分别采用 PSO算法和 IPSO算法进行动

态优化，图 7展示了分别基于 PSO与 IPSO算法优化

的 Stacking模型预测的 FZI结果，可以看出 IPSO算法

相较于传统的 PSO算法具有更好的全局搜索能力、

自适应性和收敛性能，对于复杂的问题具有更好的适

应性。

利用机器学习模型进行参数预测，并采用 IPSO
算法进行迭代优化，可以自适应地获取 FZI值和 C 值

的最优解。基于 DRT聚类分别对孔隙度和渗透率数

据建立拟合模型， 并对渗透率进行预测。从图 8a
可以明显看出，随着 C 值的增加，其对应的 MSE呈现

规律性变化，在 C 值长度为 1的周期内，MSE有着不

同幅度的变化趋势，这也是使用 DRT进行储层划分

训练过程的损失函数呈现周期变化的原因；当 C 接近

10.96时，MSE为极值 0.34(图 8b)。将预测渗透率与实

际渗透率计算得到的 MSE作为适应度值，并使用迭

代寻优的方法对渗透率进行优化。
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图 6     6种不同方法预测的 FZI与真实值的分布

Fig. 6     Comparison of actual and predicted FZIs using 6 methods
 

表 1     6 种不同算法预测 FZI 结果评估

Table 1     Evaluation  of  FZI  results  predicted  using  6
different methods

 

算法名称 MSE R2

SVM 0.005 60 0.86

RF 0.004 30 0.94

Linear 0.020 00 0.65

AdaBoost 0.005 90 0.88

XGBoost 0.004 90 0.91

Stacking 0.000 25 0.98
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图 7     基于 PSO与 IPSO算法优化的 Stacking模型的 FZI预测结果

Fig. 7     Comparison of FZI results predicted using the PSO-Stacking

and IPSO-Stacking models
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图 9和表 2分别展示了 3种优化算法在基于双驱

动集成学习模型下对渗透率预测的优化效果，并对优

化结果进行了评估：分别基于 3种优化算法的 Stacking
模型预测结果均良好，与 DRT模型耦合效果甚好，其

中， IPSO-Stacking模型展现出最佳性能，其 MSE约为

0.28， R2 达到了 0.93。这表明 IPSO-Stacking模型在 3

种机器学习模型中具有最强的耦合能力，能够更敏感

地响应 DRT模型。从图 9b可以看出，当迭代次数达

到 40次时，PSO-Stacking和 IPSO-Stacking的 C 值仍未

收敛，这说明不同的 DRT模型和基于 Stacking的 FZI
预测模型在一定范围内表现出不同的耦合程度，但在

迭代次数大于 80次后，3种模型的 C 值均趋于稳定。
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图 9     3种算法对渗透率预测的优化效果对比

a MSE与迭代次数；b C 与迭代次数

Fig. 9     Optimization process comparison for 3 permeability prediction algorithms
 

本次渗透率模型评价参数表现出较高的准确性，

X井目的层段综合测井评价结果以及基于不同模型

预测 FZI值、真实 FZI值、渗透率预测值与真实值如

图 10所示。由本文提出的基于 IPSO-Stacking的渗透

率预测模型能准确预测渗透率的变化趋势，但对于少

数极端变化趋势下的渗透率数值，其预测精度仍有一

定偏差，模型预测精度有待提高，还需进一步研究预

测模型。 
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图 8     自适应优化过程中 C 与MSE的关系

a C 与MSE(全局)；b C 与MSE(局部放大显示)

Fig. 8     C-MSE relationship in adaptive optimization process

 

表 2     3 种算法对渗透率预测的优化结果评估

Table 2     Performance  evaluation  of  3 algorithms  for
optimized permeability prediction

 

优化方法 MSE R2

GA 0.52 0.83

PSO 0.33 0.89

IPSO 0.28 0.93
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4    结论

本文将 FZI作为影响因子，通过 DRT模型对储层

进行划分，耦合物理模型和基于机器学习的拟合模

型，并利用 IPSO算法优化两种模型参数，建立了一种

IPSO-Stacking双驱动集成学习自适应模型来预测致

密砂岩储层的渗透率。

1)引入机器学习模型来解决构建物理模型时基

础信息不充足的问题，将拟合模型与物理模型进行耦

合并充分利用测井及解释数据来构建更精确的模型，

可以显著提高并增强模型的可靠性和适用性。

2)相较于使用单个机器学习模型进行预测的方

法，集成学习是通过融合多个机器学习模型在不同方

面的优势，显著提升预测精度，基于 Stacking的 FZI预

测模型 R2 达到了 0.98，MSE仅为 0.000 25。

3)相较于传统的 PSO算法， IPSO算法具有更好

的全局搜索能力、自适应性和收敛性能，因而在求解

多模态问题时表现良好。IPSO在全局优化渗透率预

测过程中 R2 达到了 0.93，相较 PSO算法，MSE降低了

6%，相较 GA算法，MSE降低了 25%。在渗透率预测

涉及的多参数优化过程中，IPSO算法能在复杂多参数

空间高效搜索，通过改变孔隙度相关参数，IPSO算法

可快速定位较优解区域，并持续探索不同空间，避免

了局部最优，最终找到提升预测精度的参数值。
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