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基于自组织神经网络在油气分层中的研究
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摘摇 要:测井曲线的分层研究是勘探和开发油气资源的重要手段,也是认识油气层的地质面貌,以及剖析油气藏量内在规

律的一种有力武器。 该文介绍了一种基于自组织神经网络对测井曲线进行聚类自动分层的识别方法,它是一种通过网络

自身的调节,从而对输入数据进行聚类的方法。 该文采用某地区的油气层数据来建立网络模型,首先采用了插值的方法,
消除该测井数据随机干扰带来的噪声,同时保留了数据的完整性和代表性;然后通过利用自组织神经网络算法,对该数据

自动进行四层的识别分类;最后结合人工分层的结果进行验证,以保证利用自组织神经网络识别的结果更加客观和可靠。
该方法的可操作性强,原理简单易于实现,说明该算法对研究测井曲线具备一定的有效性和可行性。
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Research on Oil and Gas Stratification Based on
Self-organizing Neural Network

FENG Xiang-dong,ZHANG Yu-qin,HAN Hong-wei,ZHANG Jian-liang
(School of Engineering & Technology,Chengdu University of Technology,Leshan 614007,China)

Abstract:The logging curve stratification is an important means of oil and gas exploration and development,and also a powerful weapon
to understand the geological features of oil and gas and to dissect the internal laws of oil and gas reserves. We introduce a recognition
method based on self- organizing neural network for clustering and automatic stratification of logging curves,which is a method of
clustering input data by adjusting the network itself. The data of oil and gas reservoir in a certain area is used to establish the network
model. Firstly,the interpolation method is used to eliminate the noise caused by the random interference of the logging data,while
preserving the integrity and representativeness of the data. Secondly, the self - organizing neural network algorithm is used to
automatically identify and classify the data in four layers. Finally, the results of artificial stratification are verified to ensure the
recognition results by self-organizing neural network are more objective and reliable. The method has strong operability,simple principle
and easy implementation,which shows that it is effective and feasible for the study of logging curves.
Key words:logging curve;automatic stratification;reservoir identification;self-organizing neural network algorithm;pattern recognition

0摇 引摇 言
地球物理曲线的分层研究对勘探和开发油气资源

是一种重要手段,是在认识油气层的地质面貌和剖析

油气藏量的内在规律等方面的一种较为有力的武器。
测井的第一步就是需要利用各种各样的仪器与设备,
来对各种岩层中所含的物理参数进行测量,例如放射

性、导电性、以及声学特性等,第二步则需要对测井曲

线进行研究与分析,从而可以较好地得到岩性信息与

地质信息[1]。 现阶段较为常用的测井方法有放射测

井、成像测井、电测井和声波测井等等,其所得到的各

种参数结果,从某一侧面都能够反映相应的地质特性。
当然,假如想对地质的构造及变化进行全面的研究,那
么就必须综合多种测井参数。

测井曲线的层序划分在油井勘测开发中必不可

少,在对地层进行划分、对地层的岩性进行判别、对储

层进行预测等方面都具有非常重要的意义。 长期以

来,在进行地质分层时,不仅仅考虑曲线的形态,还需

要根据曲线反映的各种信息通过分层人员丰富的知识

来获得最优解,可是这不仅需要具备丰富的知识积累

和熟练程度,而且费时费力,主观性还很强,并且由于
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没有一个统一的分层准则,每个人都使用自己的分层

方式,导致结果的差异性过大,出错率也较高。 而与人

工分层相比,自动分层不仅可以规避人为分层的随意

性,还可以较大程度地提高工作效率并且避免一定的

失误率[2]。
现阶段,通过测井曲线来进行地质面貌的分析时,

主要方法还是按照层来进行分析的,因此第一步就必

须完成曲线的分层分析。 由于每个物理层的地质特征

应该是相似或者相同的,因此首先可以通过相似的曲

线来把剖面划分成若干个小层。 这样做的目的,不仅

可以有效降低非地层因素的干扰,同时也可以突出地

层与地层中所拥有的流体物质的变化,进而大大地提

高了解释的精度。 在过去较长的一段时间里,基本上

都是测井人员人工先对曲线的形态变化进行观察,再
依据自身所积累的经验来找出曲线中每一段所含有的

半幅点位置,用来划分地层。 显然由于测井人员自身

所积累的经验的高低,以及熟练程度的差异,其所得到

的分层结果必然会有特别大的误差,最终导致了准确

率的降低。
随着计算机技术逐步应用到测井的解释中,自动

分层技术[3-5]也获得了较快的发展,不仅减少了以往

那些人工解释中含有的人为因素所造成的分层误差,
同时大大提高了工作效率。 现有的利用曲线来自动划

分地层的方法,按照数学分类的准则主要是数理统计

方法和非数理统计方法,以及人工智能算法[2]。 而这

些数学方法也都各有优缺点。
数理统计方法主要有方差分析法、聚类分析

法[6-11]等,但如果在细致分层时使用这种方法,其计算

量将会非常大,普通的家用计算机根本无法承受这样

的计算量。 非数理统计方法是以小波变换方法[12-13]

和活度函数法为主。 人工智能算法主要还是使用 BP
神经网络[14-17],可是如果使用神经网络并且想要保证

分类结果的正确性,就需要有大量的样本才能实现,同
时还有可能会陷入局部最优解,因此其分类结果有较

大的可能性会存在误差。
另外,大量的支持向量机改进算法[18-20] 被用于分

类,同时支持向量机在测井解释中的应用[21-22] 也被陆

续提出,但所需的分类问题中应该是大量的多分类问

题,而支持向量机本身其实是二类的分类算法,所以如

果利用支持向量机来处理多分类问题,这将是一个需

要值得深入进行研究的课题。
针对聚类分析和 BP 神经网络算法存在的问题,

通常采用的做法是主成分分析降维或者是选取有代表

性的几条曲线来实现。 但是无论哪一种做法,都会使

得有用信息缺失,造成分层错误。 该文将结合自组织

神经网络,来对油气层的识别进行数据的分析。

1摇 测井数据的预处理
在收集的某地区测井数据中,首先在采用放射测

井时,可能会遭受到来自核外电子、核衰变、伽马量子

等方面的随机作用,许多与地质特性根本没有关系的

起伏变化会出现在测得的曲线上;同时,由于声波会经

过多次的折射与反射、测井探头会遭到随机碰撞等原

因,曲线上必将出现大量带有毛刺的干扰。 显然如果

在进行测井解释时,直接使用这些带有干扰的曲线来

进行,其分类的结果必然会含有很大的误差。 以自然

伽玛数据为例,见图 1。 所检测的 7 482 个数据中,有
375 个异常数据点。

图 1摇 原始数据

因此对于这些与地质无关信息的干扰,必须设法

滤除;同时曲线上能反映地质特性的有用成分,也必须

最大限度地保留。 通常出现这样的情况,不少工作人

员会采取去除异常点或者前后两点取平均值的方法来

解决。 但这样无形中给自动分层加入了人为因素。
由于同一层物质的连续性,因此同一指标应该是

连续变化的,采用三次样条插值的方法进行测井曲线

平滑处理,修正以后的数据曲线见图 2。 同时也为后

续地层划分和测井分析提供了正确、有力的数据支持。

图 2摇 修正以后的数据

2摇 自组织神经网络
自组织神经网络算法是一种在没有监督学习的状

态下神经网络映射的过程,它是通过神经元之间的相

互竞争与学习来完成的。 在整个学习的过程中只需存
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在有一些学习的样本,而不用去提供理想的目标与输

出。 通过输入样本的特征,该网络会自组织地进行映

射,同时对训练的样本进行自动分类[23-25]。 自组织神

经网络主要是由输入层与竞争层所构成。 在模式识别

问题中,该网络的输入向量是能反映油气模式的训练

样本,在训练网络的过程中,权值向量与输入向量中,
谁最接近神经元,就会在竞争中最终获胜。 当然该神

经网络也会根据自身的学习规则,及时对这个获胜的

神经元进行权值的调整,获胜神经元的权值向量在修

改后,也能够更加接近当前的输入向量。 最终可以将

任意维的输入向量,变换到一维或二维离散的网络上,
同时保持一定的拓扑有序性。

设输入的信号向量为 x = [x1,x2,…,xp]
T ,其单元

j 的权向量为 w j = [w j1,w j2,…,w jp]
T , j = 1,2,…,N 。

设输入信号向量 x 按照顺序逐一输入,每次输入一个

向量的时候,首先就是要找到权向量 w j 与输入向量 x
之间能够最匹配的单元 i 。 如果假设各个神经元的阈

值都是一样的,就是需要求出 wT
j x 中的最大值。 但是

如果能将 w j 全部归一化到同一个欧氏范数之中,则最

简单的做法就是需要求出两个向量( w j 与 x )间欧氏

距离的最小者,即是要求出:
i(x) = argmin

j
椰x - w j椰 , j = 1,2,…,N (1)

其次就是需要确定最佳匹配单元的领域,该领域

是随迭代次数 n 的变化而变化的,故称此为领域函数

撰i(n) 。 当然,这里还需要一个在 撰i(n) 内的单元例

能够 修 改 权 值 的 公 式。 为 此 将 加 入 一 个 遗 忘

项— g(y j)w j ,其中 g(y j) 是单元 j 的输出的非负的标

量函数,而且满足:
y j = 0, g(y j) = 0, 坌 j 摇 (2)
这样,用微分方程来表示权值的学习:
dw j

dt = 浊y jx - g(y j)w j , j = 1,2,…,N (3)

网络的学习目的,就是在最佳的匹配单元周围形

成一定的“气鼓冶,在这里选取:

y j =
1,摇 单元 j 在领域 撰i 内

0,摇{
其他

摇 (4)

由式(2),有:

g(y j) = 琢,摇 单元 j 激活,琢 为一正数

0,摇 单元 j{
不激活

(5)

带入式(3),有:
dw j

dt =
浊x - 琢w j,摇 单元 j 在领域 撰i 内

0,摇{
其他

(6)

为了进一步简化,取 琢 = 浊 , 浊 为学习步长,则式

(6)变为:
dw j

dt =
浊(x - w j),摇 单元 j 在领域 撰i 内

0,摇{
其他

(7)

对离散的情况:
w j(n + 1) =
w j(n) + 浊(n)[x - w j(n)], j 沂 撰i(n)

w j(n),
{

其他
(8)

SOM 算法的步骤大致可以归纳如下,主要由竞争

过程、协作过程和自适应调整过程组成:
Step1:初始化权值向量,选用较小的随机数对各

个权值向量赋初值 w j(0) ,而各个节点的权值必须取

为不同的值。
Step2:在样本集合中任意选取一个样本 x 作为输

入向量。
Step3:在时刻 n ,选取最佳的匹配单元 i ,即:
i(x) = argmin

j
椰x - w j椰 , j = 1,2,…,N

Step4:确定领域函数 撰i(n) 。
Step5:修正权值

w j(n + 1) =
w j(n) + 浊(n)[x - w j(n)],摇 j 沂 撰i(n)

w j(n),摇
{

其他

Step6: n 饮 n + 1,返回 Step2,直到形成有意义的

映射图。

3摇 研究实例分析
在分析数据过程中,需要结合工程应用中的实际

需要来对指标进行筛选。 在某地区的 3 号井中,选取

了自然伽马(GR)、声波时差(AC)、密度(DEN)、深侧

向(RLLD)、微球形状聚焦(RMSF)等 19 个指标,共计

7 478伊19 个数据。 以水层、油层、油水同层和干层等

四种层位进行研究。
3. 1摇 原始数据的计算

按照前面提到的算法步骤,采用自己编写的

MATLAB 程序:
clc,clear,
A= load('shujuLG022. txt');
X=A';
[n,p] = size(X);
m=4;%要求输出 4 个神经元

K=5 000;% 最大训练次数

a=0. 5;%初始比例系数

a1 =min(A);a2 = max(A); A1 = repmat( a1 ',1,m);A2 =
repmat(a2',1,m);

W=unifrnd(A1,A2);%随机产生权值

for k=1:K
r= floor(5*(K-k) / K);%修改邻域半径

b= a*(K-k) / K;%修改比例系数

for t=1:p
for j=1:m
Y( j)= norm(X(:,t)-W(:,j));
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end
i= find(Y= =min(Y));
i= i(1);%寻找获胜单元

for j=1:m
if abs( j-i)< = r
W(:,j)= W(:,j)+b*(X(:,t)-W(:,j));%修改权值

end,
end,
end,
end
W
for i=1:p
c=X(:,i);
CC= repmat(c,1,m);
AA=CC-W;
SSS= sqrt(sum(AA. ^2));
k= find(SSS= =min(SSS));
T( i)= k;

摇 摇 end
T

经过计算,7 478 个数据的分层结果中,在四种层

位分别所占比重见图 3。 油水同层所占比重最小,只
占到 3% ,水层次之,有 16% ,而油层最多,占到了

41% 。 并从中选出 10 个原始数据的分类结果,放在表

1 里。

图 3摇 各层在原始数据中所占的比重

表 1摇 部分数据的分类结果

部分原始数据

DEPT
AZIM_
CONT

INCL_
CONT

ROP5
TAB_
RES

GR GR_DN GR_UP A10H A16H

分类

结果

4 846. 02 98. 05 89. 83 3. 50 5. 81 10. 94 6. 17 4. 77 31. 16 158. 3 干层

5 031. 94 98. 53 90. 28 4. 68 5. 19 13. 07 7. 06 8. 52 20. 86 75. 62 干层

5 128. 41 97. 39 90. 03 6. 41 3. 47 13. 37 8. 77 8. 47 19. 06 67. 41 干层

5 205. 68 97. 52 89. 52 3. 65 4. 36 10. 36 5. 76 5. 86 19. 11 73. 89 油层

5 302. 76 96. 92 90 6. 66 3. 72 12. 15 6. 01 11. 38 23. 74 87. 03 油层

5 358. 54 96. 1 90. 72 4. 62 4. 70 10. 00 5. 71 7. 09 26. 98 75. 54 油层

5 462. 32 94. 58 90. 27 6. 22 2. 88 16. 39 11. 59 9. 13 19. 60 72. 92 油层

5 623. 41 95. 37 90. 45 4. 33 0 15. 35 9. 75 18. 15 17. 88 51. 14 油水同层

5 673. 7 96. 83 87. 04 5. 89 2. 96 22. 18 14. 65 18. 06 17. 17 55. 15 水层

5 773. 52 96. 64 85. 81 6. 08 2. 92 8. 70 5. 19 5. 54 14. 26 49. 81 水层

3. 2摇 结果检验

为了验证以上分类结果的正确性,就需要对各层

的物性及含油性进行评价,同时掌握各层中不同曲线

所能展示出来的不同特征。
油层的特征包括微电极的曲线幅度中等,带有明

显的正幅度差,如果渗透性变差则幅度差将会变小;自
然电位曲线会显示出正异常或负异常,伴随泥质含量

的增加其异常幅度随之变小;长、短电极将视电阻率曲

线呈现有高阻的特征;感应曲线显示出明显的低电导;
而声波的时差值处于中等,曲线平缓也将呈现平台状。

油水层的特征有微电极曲线幅度处于中等,正幅

度差明显,但若与油层相比较,其幅度会相对降低;自
然电位曲线同样显示有正负异常,但异常幅度值将会

比油层要大;短电极视电阻率曲线的幅度较高,但是长

电极视电阻率曲线幅度将会较低,高电导值会显示在

感应曲线中;声波的时差数值同样处于中等,且呈现平

台状,而井径通常会小于钻头的直径。
干层的特征为极浅电阻率曲线幅度处于中等,带

有明显的正幅度差;若与油水层比,其幅度又会再次降

低;自然电位曲线和油水层一样,展现出正异常或负异

常,但其异常幅度值会比油水层大;在声波的时差曲线

中,伴有明显的数值增大、周波跳跃的现象,而中子伽

玛的曲线幅度比油层更高。
水层呈现有极浅电阻率,曲线幅度中等,正幅度差

明显,其幅度比油层要低;自然电位曲线依然会显示有

正负异常,而异常的幅度值比油层要大。
以人工分层准则的结果作为标准,自组织神经网

络算法所的结果,准确率达到 82. 17% 。 说明自组织

·74·摇 第 2 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 冯向东等:基于自组织神经网络在油气分层中的研究



神经网络算法基本上满足分层的要求,能够较为成功

地识别该组数据,并且利用计算机所花时间大大少于

人工分层所用时间。

4摇 结束语
该文主要是通过采用自组织神经网络来对油气数

据的分层应用进行聚类研究。 通过自己编写的

MATLAB 程序算法对网络进行优化设计和处理,并将

测井的数据和最终的数据处理结果,都放在了同样的

一个系统之中,使其能够自动完成测井数据和得到油

气分层识别之间的一个高度映射关系,充分反映出输

入的测井曲线信号特征和油气层之间的内在联系,为
油气层网络的自动识别创造了条件。 而在数据输入初

期,通过插值的方式,消除该测井数据随机干扰带来的

噪声,同时也保留了数据的完整性和代表性;最后,与
该地区的地质资料进行对比,结合人工分层的结果加

以验证,以保证利用自组织神经网络识别的结果能够

更加客观和可靠。
研究结果表明,采用自组织神经网络进行油气层

识别是可行的,该方法的可操作性强,原理简单易于实

现,参数与网络结构容易调整,识别率比较高,是研究

测井曲线的一种有效的手段。 该方法不仅能够对国内

现有的油气田进行油气层的识别,还可以对原有的旧

井进行再次复查,以便能够发现是否存在新的油气层

位,提高油气产量。
当然,该方法仅仅是在数据分析基础上建立的,没

有能够结合地质学中相关的知识。 从最后与人工分层

的结果验证来看,如果在此算法的基础之上,能够再依

据地质学中的专业知识,那么将是对测井曲线进行了

更加科学的分析,也必将得到更加合理的分层结果。

参考文献:
[1]摇 朱红涛,黄摇 众,刘浩冉,等. 利用测井资料识别层序地层

单元技术与方法进展及趋势[ J] . 地质科技情报,2011,30
(4):29-36.

[2]摇 肖摇 波,韩学辉,周开金,等. 测井曲线自动分层方法回顾

与展望[J] . 地球物理学进展,2010,25(5):1802-1810.
[3]摇 阎摇 辉,张学工,李衍达. 应用自组织神经网络进行自动地

层划分的设计与实现[ J] . 模式识别与人工智能,2000,13
(3):309-313.

[4]摇 敖德逵,邵才瑞,张荣明. 人工智能地层分层对比方法研究

及应用[J] . 测井技术,2000,24:524-526.
[5]摇 张福民,查摇 明,李洪奇,等. 一种流动单元自动分层新方

法及其应用[J] . 中国石油大学学报:自然科学版,2006,30
(4):42-46.

[6]摇 初摇 颖,吕堂红. 基于极值法和聚类分析法的测井曲线自

动分层模型—以山东省胜利油井为例[ J] . 长春理工大学

学报:自然科学版,2017,40(6):105-110.
[7]摇 许江浩. FCM 聚类算法在测井相分析中的应用研究[D] .

成都:成都理工大学,2012.
[8]摇 李广场,李江林. 有序聚类分析在声波测井自动分层中的

应用[J] . 工程勘察,2007(8):73-75.
[9]摇 张明玉. 极值方差聚类法在测井分层取值中的应用—以莫

北油田莫 005 井区为例[ J] . 新疆石油地质,2002,23(5):
429-431.

[10] 张红祥,马子鹏,葛摇 澎. 模糊聚类方法在测井相分析中的

应用研究[ J] . 西安文理学院学报:自然科学版,2008,11
(3):63-65.

[11] 魏友华,郭摇 科,许江浩. 模糊 C 均值聚类算法在测井相分

析中的应用[ J] . 国土资源科技管理,2012,29(6):111 -
114.

[12] 雷芬丽,许 摇 平. 基于小波变换的测井多尺度分层研究

[J] . 上海国土资源,2015,36(1):76-79.
[13] 周锦程,杨清亮,张摇 伟. 基于高斯小波变换的测井曲线自

动分层模型[J] . 黔南民族师范学院学报,2017,37(4):31-
39.

[14] 张东晓,陈云天,孟摇 晋. 基于循环神经网络的测井曲线生

成方法[J] . 石油勘探与开发,2018,45(4):598-607.
[15] 赵罗臣. BP 神经网络在测井解释不同岩性识别中的应用

研究[D] . 杭州:浙江大学,2012.
[16] 张摇 冰,潘保芝,王英伟,等. 神经网络方法识别测井曲线

形态[J] . 物探化探计算技术,2009,31(6):611-616.
[17] 吴灿灿,李壮福. 基于 BP 神经网络的测井相分析及沉积相

识别[J] . 煤田地质与勘探,2012,40(1):68-71.
[18] DYRBA M,GROTHE M,KIRSTE T,et al. Multimodal anal鄄

ysis of functional and structural disconnection in Alzheimer &
apos; sdisease using multiple kernel SVM[J] . Human Brain
Mapping,2015,36(6):2118-2131.

[19] NGAN H Y T,YUNG N H C,YEH A G O. A comparative
study of outlier detection for large-scale traffic data by one-
class SVM and kernel density estimation [C] / / Conference
on image processing:machine vision applications VIII. San
Francisco,CA,U. S:[s. n. ],2015:94050I-94050I-10.

[20] ZHAI G,CHEN J,WANG S,et al. Material identification of
loose particles in sealed electronic devices using PCA and
SVM[J] . Neurocomputing,2015,148:222-228.

[21] 张彦周. 基于支持向量机的测井曲线预测储层参数方法

[D] . 西安:西安科技大学,2006.
[22] 阎摇 辉,张学工,李衍达. 应用 SVM 方法进行沉积微相识

别[J] . 物探化探计算技术,2000,22(2):158-164.
[23] 阎平凡,张长水. 人工神经网络与模拟进化计算[M] . 第 2

版. 北京:清华大学出版社,2005.
[24] KOHONEN T. Self - organized formation of topologically

correct feature maps [ J] . Biological Cybernetics,1982,43
(1):59-69.

[25] RZESZUTEK R,ANDROUTSOS D,KYAN M. Self-organi鄄
zing maps for topic trend discovery[ J] . IEEE Signal Pro鄄
cessing Letters,2010,17(6):607-610.

·84·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 31 卷


	封面
	页 1
	页 2


