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摘要： 针对不同岩性的储层孔隙类型不同，孔隙度结构也存在较大差异，导致支持向量回归机

（ＳＶＲ）在孔隙度预测中效果不理想这一问题，提出在孔隙度预测模型中考虑岩性信息的方法。 该

方法将样本岩性转化为一种与岩性变化相关性好的属性值，以此构造出一种新的预测模型。 对于

模型参数优选，提出使用网格粗选和智能精选相结合的方法，网格粗选确定最优解的近似范围，智
能精选（遗传算法、粒子群算法）可以在局部区间搜索到最优解。 利用优选出的参数建立预测模

型，并将预测结果与实测资料进行对比。 对比结果表明：加入岩性信息提高了模型的预测精度；在
参数精选中，使用智能方法的预测精度高于常规网格搜索法。
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储层孔隙度是表征储油物性、建立各类地质模型的最重要参数［１］，同时也是评价储油层和计算储量的

一个重要指标［２］。 测井资料与储层孔隙度密切相关，是确定储层孔隙度的理想资料，可用于预测储层孔隙

度的测井资料有纵横波速度、中子测井、自然伽马测井等［３］。 近年来有研究学者提出采用 ＳＶＲ 方法对储层

参数进行预测［４⁃７］，但预测效果不佳。
影响孔隙度的因素主要有颗粒排列方式（主要反映压实程度）、颗粒大小差异（分选程度）、黏土含量、颗

粒形状、胶结程度及类型等［８］。 在众多因素中，岩性对孔隙度影响较大，研究发现储层岩石类型不同，其孔

隙类型往往不同，孔隙结构也存在较大差异［９］，这使得它们具有不同的孔隙度，因而可以得出岩性决定孔隙

度变化范围的结论。 但前人在孔隙度预测中没有考虑储层岩性信息，基于上述分析，本文在孔隙度预测过程

中着重考虑储层岩性变化信息，通过加入与岩性变化具有很好相关性的属性，建立新的储层孔隙度预测模

型，以此探索对上述问题的解决方法，并以某油田 ３ 个测井数据展开实例研究。

１　 支持向量回归机

支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是基于结构风险最小化原则和统计学理论的一种新的算法。
ＳＶＭ 应用在回归估计领域就形成了支持向量回归机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＳＶＲ）。
１􀆰 １　 基本原理

ＳＶＲ 的基本原理如下：作为训练样本集 Ｔ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｌ，ｙｌ）｝，其中 ｉ ＝ １，２，…，ｌ（ ｌ 为样本

个数，ｘｉ∈Ｒｎ 为输入向量，ｙｉ∈Ｒ 为输出值）。 若数据不能在样本空间中应用线性函数回归，可以采用映射函

数Φ（∗）对样本进行非线性变换，将样本映射到可以使用线性回归的高维特征空间，然后再使用线性回归。
核函数就是一种低维到高维的映射，采用的核函数和参数组不同，形成的预测模型也会不同。 核函数主要类

型有 ２ 种：
多项式型 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ）＝ （ｐ〈ｘｉ·ｘ ｊ〉＋１） ｑ （１）
ＲＢＦ 型 Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ）＝ ｅｘｐ｛－γ‖ ｘｉ－ｘ ｊ‖２｝ （２）

式中： ｑ、ｐ———多项式核函数的核参数；γ———ＲＢＦ 核函数的径向核参数。
１􀆰 ２　 参数优选方法

ＳＶＲ 模型中参数的选取［１０⁃１１］决定了分类器的性能优劣。 常用的参数优选方法有网格搜索法和智能算

法 ２ 类。 为了避免网格搜索超参数带来的时间消耗和搜索范围难以确定的问题，许多学者提出利用智能算

法对上述主要参数组合进行搜索，具有代表性的方法有：遗传算法、粒子群算法等，它们不必遍历区间内所有

的参数组也能找到全局最优解，但这 ２ 种算法操作往往比较复杂，且容易陷入局部最优。
王健峰等［１２］提出改进网格搜索法，网格粗选确定粗选范围，网格精选搜索到近似最优解。 但即使在网

格精选中也无法穷举所有参数组，所以网格精选终究只能搜索到近似最优解。 网格划分较粗，节省了搜索时

间，与真实的最优解误差较大；网格划分过细，增大了参数搜索时间。
很多文献中没有解释清楚网格粗选的合理性，本文使用 ＲＢＦ 核函数加以说明。 在 ＲＢＦ 核函数中，不敏

感参数 ξ、径向核参数 γ 和惩罚参数 Ｃ 决定了 ＳＶＲ 模型的优劣。 ξ 反映了噪声的大小，与输入噪声的方差成

线性依赖关系［１３⁃１４］；γ 反映了训练数据样本的分布特性，确定局部领域的宽度；Ｃ 决定着 ＳＶＲ 模型的复杂度

与误差精度之间的折中，Ｃ 取得大，模型存在过拟合的危险，影响模型的泛化能力，Ｃ 取得小则训练误差会变

大。 因此，３ 个参数在 ＳＶＲ 模型中都有明确的意义。 对于固定的样本，γ 和 ξ 是固定不变的，所以在进行参

数优选时，优选出的参数一定存在一些统计规律。
基于上述分析，结合网格搜索法的全局搜索能力和智能算法不必遍历区间内所有的参数组也能找到全

局最优解的优点，提出将网格搜索和智能算法相结合，首先使用粗网格对参数进行粗选，缩小参数组取值范

围，这也具有防止后期使用智能算法陷入局部最优的作用，然后使用智能算法局部搜索确定最优解。

２　 描述岩性的特征属性

岩性是对岩心的一种定性描述，要将岩性信息考虑到孔隙度预测模型中［１５］，必须对岩性进行量化，这样

形成的一种与样本点一一对应的数值即称为岩性的特征属性。
量化方式主要有 ２ 种：（ａ）直接将不同类的岩性标识为 １、２、３ 等，如可以将砂岩类标识为 １，粉砂岩标识

７４３
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为 ２，泥质粉砂岩标识为 ３，所得到的属性列称为硬岩性特征属性。 但实际中岩性对孔隙度影响是渐变的，如
泥质体积分数分别为 ２５％和 ５０％的泥质粉砂岩，二者虽然都命名为泥质粉砂岩，但二者的孔隙度随着泥质

含量的不同，是不断变化的。 随着泥质含量的减小，泥质粉砂岩将过渡为粉砂岩，而硬岩性特征属性不能很

好地表达岩性对孔隙度的这种过渡影响。 （ｂ）通过对多个测井属性进行非线性变换、随机组合、主成分分析

等方法，寻找一种与岩性变化相关性较好的属性，所得到的属性列称为软岩性特征属性。
本文应用主成分分析法将多个测井属性合成 ３ 个特征属性，发现第一个特征属性与岩性的变化相关性

很好（图 １）。 具体计算公式如下：
Ｆ１ ＝ ０􀆰 ３４７ １Ｇｒ － ０􀆰 ３１９ ８Ｃｎｌ － ０􀆰 ５Ｖｐ ＋ ０􀆰 ４８６ １Ｖｓ （３）

图 １　 软岩性属性和中子测井岩性交会图

Ｆｉｇ． １　 Ｃｒｏｓｓｐｌｏｔ ｏｆ ｓｏｆｔ ｒｏｃｋ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ａｎｄ
ｄａｔａ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｎｅｕｔｒｏｎ ｌｏｇｇｉｎｇ

表 １　 岩性分布

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｔｈｏｌｏｇｙ

岩性
样本个数

井 １ 井 ２ 井 ３

砂　 岩 ４２ １１１ １５０

泥质粉砂岩 ０ ５０ ０

粉砂岩 ６０ ０ ０

表 ２　 优选的 γ和 Ｃ 以及均方误差与 ξ 的对应关系

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ
γ ａｎｄ Ｃ， ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ， ａｎｄ ξ

ξ ｌｇＣ ｌｏｇ２ γ 均方误差 ／ １０－４

０ ０ １ ５􀆰 １

０􀆰 ０１ １ ０ ４􀆰 ６

０􀆰 ０２ １ ０ ５􀆰 ７

０􀆰 ０３ ２ ０ ６􀆰 ５

０􀆰 ０４ ０ ２ ７􀆰 ９

０􀆰 ０５ ０ ２ ９􀆰 ４

０􀆰 ０６ ２ １ １０􀆰 １

０􀆰 ０７ １ ０ １４􀆰 ２

０􀆰 ０８ －１ ２ ２０􀆰 ４

０􀆰 ０９ １ －２ ２５􀆰 １

０􀆰 １０ －１ ２ ３０􀆰 ４

︙ ︙ ︙ ︙

式中：Ｇｒ、Ｃｎｌ、Ｖｐ、Ｖｓ———自然伽马、中子、纵波、横波 ４ 种

测井属性，属性数值已标准化。
从图 １ 中可以看出在软岩性特征属性上，砂岩与其

余岩性类别整体上是分隔开的，而泥质粉砂岩与粉砂岩

之间有一定的重合，这是由于二者孔隙度结构具有一定

的相似性。

３　 实 例 研 究

基于国内某油田测区 ３ 口井（井 １、井 ２、井 ３）的测

井数据，使用图版法按照与孔隙度的相关性大小优选出

纵波速度、中子、自然伽马、横波速度 ４ 个属性。 ３ 口井

的储层岩性共有砂岩、粉砂岩、泥质粉砂岩 ３ 种，见表 １。
将井 １、井 ２、井 ３ 的一半数据点作为训练样本，另一

半作为预测样本。 将作为输入属性的测井资料（自然伽

马、中子、纵波速度、横波速度）、软硬岩性特征属性作归

一化处理。 将测井资料（方法 １）、测井资料与硬岩性特

征属性（方法 ２）、测井资料与软岩性特征属性（方法 ３）
分别作为输入属性展开孔隙度预测。
３􀆰 １　 使用 ＲＢＦ 核函数构建 ＳＶＲ 预测模型

使用 ＲＢＦ 核函数构建预测模型取决于参数 γ、 ξ
和 Ｃ。
３􀆰 １􀆰 １　 参数优选

首先使用网格搜索法对参数进行粗选，考察参数 ξ
固定在不同取值时，均方误差随参数 γ 和 Ｃ 变化。 其中

γ 和 Ｃ 分别在集合［２－８，２－７，…，２７，２８］和［１０－１，１００，…，
１０５，１０６］中逐一取值，使用 ５ 重交叉验证方法对误差进

行估计。 将 ξ 固定在不同值时，使得均方误差达到最小

值的参数 γ 和 Ｃ 记录在表 ２ 中。 由于参数取值范围较

大，分别以 ｌｇＣ 和 ｌｏｇ２ γ 作为参数 Ｃ 和 γ 的刻度。 由表 ２
可以看出：当 ξ 不断增大时，均方误差先减小、后增大，在
ξ＝ ０􀆰 ０１ 处取到极小值，所以 ξ 应当取 ０􀆰 ０１ 附近的值；随
着 ξ 的变化， ｌｏｇ２γ 在区间 ［－２，２］ 内变化， ｌｇＣ 在区间

［－１，２］内变化，故可将 γ 和 Ｃ 的优选范围分别缩小至

［０，４］和［０，１００］。
运用智能算法（遗传算法、粒子群算法）对 ３ 个参数

精选。 其中 ξ、γ、Ｃ 分别在区间［０，０􀆰 ０２］、［０，４］、［０，１００］中取值，使用 ５ 重交叉验证方法对误差进行估计，
并与运用改进网格搜索法所得结果作对比，结果见表 ３。 从表 ３ 可以看出，使用智能算法（遗传算法、粒子群

８４３
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表 ３　 不同方法进行参数寻优的结果比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

参数优选方法 ξ γ Ｃ
均方误差 ／

１０－４
时间 ／

ｓ

改进网格搜索法 ０􀆰 ０１１ ０ ０􀆰 ５５ ５０ ４􀆰 ５２ ２ １６６

网格粗选＋遗传算法 ０􀆰 ０１３ ８ ０􀆰 ３４ ９１ ４􀆰 １２ ８３０

网格粗选＋粒子群算法 ０􀆰 ０１５ ５ ０􀆰 ４０ ８１ ４􀆰 ３２ ７９８

算法）不仅精选所用时间低于改进网格搜索法，而且预

测精度也更优。 在精选过程中，使用粒子群算法估计均

方误差略高于使用遗传算法，但搜索时间要短一些。 这

不能说明使用遗传算法优选优于粒子群优算法，因为这

些结果与 ２ 种算法的种群个数、权值等参数的设置有关。
３􀆰 １􀆰 ２　 预测结果分析

利用遗传算法精选的参数建立预测模型，并对训练

样本、预测样本分别进行估计，估计均方误差如表 ４ 所

示。 从表 ４ 可以看出，均方误差均小于 ７×１０－４，说明支持向量机对孔隙度的预测效果是可观的。 方法 １，不
管是对训练样本还是对预测样本，估计结果的均方误差都远大于方法 ２、方法 ３，说明在预测模型中加入岩性

信息可行、有效。 虽然在对训练样本估计时，方法 ２ 和方法 ３ 的估计误差相当，但在对预测样本估计时，方法

３ 估计结果的均方误差远低于方法 ２。 说明相对于硬岩性属性，在预测模型中加入软岩性属性，使预测模型

具有更好的外推性能。
表 ４　 使用 ＲＢＦ 核函数、多项式核函数、ＢＰ 神经网络对孔隙度的预测效果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｐｏｒｏｓｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ＲＢＦ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

方法 输入属性

均方误差 ／ １０－４

ＲＢＦ 核函数 多项式核函数 ＢＰ 神经网络

训练样本 预测样本 训练样本 预测样本 训练样本 预测样本

１ 测井参数 ５􀆰 ８ ６􀆰 ６ ５１ ６５ ２􀆰 ０ ８０

２ 测井参数＋硬岩性属性 ３􀆰 ６ ６􀆰 ０ ４６ ４４ １􀆰 １ ７５

３ 测井参数＋软岩性属性 ３􀆰 ３ ４􀆰 ４ ４６ ４２ １􀆰 ７ ４０

图 ２　 使用不同方法得到的孔隙度

估计值随深度的变化关系

Ｆｉｇ． ２　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｒｏｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｄｅｐｔｈ

　 　 使用不同方法得到的孔隙度估计值随井深的变化如

图 ２ 所示，从图 ２ 可以看出，方法 ３ 所得到的孔隙度估计

值与实测孔隙度最接近。
３􀆰 ２　 使用多项式核函数构建预测模型

使用多项式核函数构建预测模型取决于 ４ 个参数：
ｐ、ｑ、 ξ 和 Ｃ。 ３􀆰 １􀆰 １ 节已经确定 ξ 的取值为 ０􀆰 ０１３ ８，使
用网格搜索法对剩余 ３ 个参数进行优选得 Ｃ ＝ ３􀆰 ５２、ｐ ＝
０􀆰 １、ｑ＝ ５。

利用优选的参数建立预测模型，并对训练样本、预测

样本分别进行估计，结果见表 ４。 由表 ４ 可以看出，使用

ＲＢＦ 核函数建立模型的估计误差均低于使用多项式核

函数。 说明 ＲＢＦ 核函数建立的 ＳＶＲ 模型不管是在内插

性还是在外推性上都优于多项式核函数。
３􀆰 ３　 使用 ＢＰ 神经网络对孔隙度进行预测

使用 ＢＰ 神经网络，基于训练样本得到的权值对样本进行预测。 并与基于 ＲＢＦ 核函数的 ＳＶＲ 模型预测结

果进行对比（表 ４）。 由表 ４ 可知，ＢＰ 神经网络对训练样本的预测精度是可观的，但对于预测样本的预测精度明

显低于使用 ＳＶＲ 模型，这是由于神经网络存在过拟合的缺陷，因而 ＳＶＲ 模型预测效果优于 ＢＰ 神经网络。

４　 结　 　 语

ａ． 提出一种网格粗选与智能优选相结合的参数优选方法，该方法既节省了预测时间，又降低了智能预

测的风险度。
ｂ． 将岩性信息加入输入属性中，建立了新的预测模型，提高了储层孔隙度的预测精度，验证了该方法的

可行性。 并将硬岩性属性与软岩性属性分别加入输入属性中，对比结果表明，软岩性属性代替岩性的信息，

９４３
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能更好地代表岩性对孔隙的影响。
ｃ． 通过对比基于 ＲＢＦ 核函数、多项式核函数、ＢＰ 神经网络的孔隙度模型预测结果，可知基于 ＲＢＦ 核函

数的 ＳＶＲ 模型效果最好。
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