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基于小样本机器学习的低渗透砂岩储集层

孔隙结构测井表征方法
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摘　要　近年来，机器学习在基于测井数据的储集层参数评价中展现出显著优势，但受限于取心实验样本

数量，模型的泛化能力往往无法保障。研究在鄂尔多斯盆地姬塬地区三叠系延长组收集了 １００余组高压压汞实

验数据和 ７种常规测井数据，采用 ＴａｂＰＦＮ和其他常见 ７种机器学习方法，系统地比较在小样本环境下不同方法

的性能表现，并基于 ＳＨＡＰ可解释性分析理解模型决策机制。研究表明：（１）研究区延长组砂岩储集层平均渗

透率为 ０３９×１０－３μｍ２，为典型的低渗—超低渗储集层，具有孔喉半径小、孔隙结构复杂等特点。第一主成分能

解释孔隙结构参数 ６５００％的总方差，通过生产数据、机理分析等认为其可作为表征孔隙结构的目标变量。

（２）ＴａｂＰＦＮ模型在小样本环境中表现优异，验证集和盲井测试集中 Ｒ２分别为 ０８１和 ０８７。由于其无需调参即

可实现较高的性能，展现出更为突出的适用性。（３）特征重要性排名中，密度测井、沉积相、声波测井、地质

分层以及深电阻率为前 ５大特征。其中，沉积相与地质分层在极端孔隙结构区间贡献更为突出，提示离散地质

变量对提升模型性能的关键作用。研究为在小样本环境下的低渗透砂岩储集层孔隙结构表征提供了有效的数据

驱动案例。
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低渗透砂岩储集层作为非常规油气资源开发及

其他地下能源应用的重要目标，广泛分布于陆相盆

地、深水浊积体系以及深层或超深层地层（Ｚｏｕ
ｅｔａｌ．，２０１８；Ｆｅｎｇｅｔａｌ．，２０１９；吕奇奇等，２０２３；
王鑫等，２０２３）。这类储集层通常具有孔喉类型多
样、连通性较差以及非均质性强等特征，普遍发育

微米—纳米级孔喉半径（Ｌａｉｅｔａｌ．，２０１８ａ，２０１８ｂ；
Ｘｕｅｔａｌ．，２０２５）。这种复杂的孔隙结构不仅显著影
响油气的储集与渗流能力，也为储集层的精细评价

与表征带来了极大挑战（Ｐｉｔｔｍａｎ，１９９２；Ｌａｉｅｔａｌ．，
２０１８ｂ）。

目前，主流的岩石孔隙结构表征方法主要依赖

实验分析和测井数据。实验手段包括铸体薄片、扫

描电镜 （ＳＥＭ）、高压压汞 （ＨＰＭＩ）、恒速压汞
（ＭＩＣＰ）、核磁共振 （ＮＭＲ）和 ＣＴ扫描等 （Ｌａｉ
ｅｔａｌ．，２０１８ｂ，２０２２；Ｘｉａｏｅｔａｌ．，２０１８）。核磁共振
测井能够通过测量氢核横向弛豫时间（Ｔ２）分布，
直接量化孔隙度、孔喉分布及流体分布等信息（张

宪国等，２０１９；赖锦等，２０２３；Ｌａｉｅｔａｌ．，２０２４ｂ）。
而常规测井则多借助机器学习技术，主要包括 ２大
类：（１）通过非监督机器学习明确测井数据的离散
型电性聚类，后基于实验获取孔隙结构参数为其赋
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予岩石物理意义（Ｍａｌｄａｒｅｔａｌ．，２０２２；Ｉｒａｊｉｅｔａｌ．，
２０２３；Ｙａｎｇｅｔａｌ．，２０２５）；（２）利用监督型机器学
习方法开展水力流动指数（ＦＺＩ）、储集层质量指数
（ＲＱＩ）等参数的预测 （Ｚｈａｎｇｅｔａｌ．，２０２１；Ｃａｏ
ｅｔａｌ．，２０２５；ＷａｎｇａｎｄＨｏｕ，２０２５）。然而，上述
方法均极度依赖获取的实验样本数量，当样本较少

时难以保障统计及建模过程的可靠性。

近年来，小样本机器学习已在计算机视觉、自

然语言处理、医学等学科领域得到了广泛应用（Ｈｅ
ｅｔａｌ．，２０２２；Ｍａｅｔａｌ．，２０２４；Ｌｉｅｔａｌ．，２０２５ａ）。
与传统依赖大数据驱动的机器学习方法不同，小样

本学习关注如何在数据稀缺或获取成本高昂的情况

下，依然实现较高的模型性能。其核心思想是利用

数据增强或先验知识等策略，从有限的训练样本中

挖掘尽可能多的信息 （赵凯琳等，２０２１）。例如，
ＭｏｒｅｎｏＢａｒｅａ等 （２０２０）基于深度生成模型显著提
升了小样本数据集上的分类精度。Ｈｏｌｌｍａｎｎ等
（２０２５）提出的 ＴａｂＰＦＮ模型，则通过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
架构在表格数据上的先验训练，实现了小样本条件

下的高效预测。相比之下，小样本学习在油气储集

层评价等领域的应用尚处于起步阶段。因此，将小

样本学习方法引入低渗透砂岩储集层孔隙结构表

征，有望减少对大规模取心实验的依赖，为非常规

储集层高效评价提供思路。

综上，研究通过高压压汞、测井数据、主成分

分析等方法手段，系统对比 ＴａｂＰＦＮ和其他 ７种常
见机器学习方法在小样本条件下对孔隙结构表征的

适用性。并结合特征重要性排列及 Ｍｅａｎ｜ＳＨＡＰ｜
堆叠图，明确特征变量在不同孔隙结构区间的贡献

权重，以期为低渗透砂岩储集层评价提供数据驱动

决策。

１　数据与方法

１１　数据来源与预处理
研究所用数据收集自鄂尔多斯盆地中西部姬塬

地区三叠系延长组砂岩储集层。具体包括作为输入

变量的地质分层、沉积相和 ７种测井数据，以及用
于孔隙结构分析的 １１２组高压压汞实验数据。所选
取的测井数据涵盖了声波测井、中子测井、密度测

井、井径测井、伽马测井、自然电位测井和深电阻

率测井。上述资料均由中国石油天然气股份有限公

司长庆油田分公司第五采油厂提供。此外，沉积相

信息参考了朱石磊 （２０１９）针对研究区沉积体系
开展的研究成果，包括河流相、三角洲平原亚相、

三角洲前缘亚相以及深湖相。

考虑到深电阻率、渗透率、排驱压力及中值压

力等参数通常呈现对数分布的特性，研究对相关参

数进行了以 １０为底的对数（ｌｇ）转换，以减少数据
偏态对建模及统计分析的影响。在此基础上，对输

入特征进行了标准化处理，以消除量纲差异和数值

范围对模型训练的影响（唐佰强等，２０２５）。模型训
练与评估执行了按井分组的五折交叉验证，以避免

同井样本造成的信息泄露。同时，为客观检验模型

的泛化能力，选取了１口盲井作为独立测试集。

１２　压汞参数降维
高压压汞实验能够提供丰富的孔隙结构参数信

息，但单一参数难以全面、准确地表征储集层孔隙

结构的 复杂性。为此，研 究采用 主成 分 分 析

（ＰＣＡ），对多维度的孔隙结构指标进行降维处理。
该方法通过线性变换，将原始多维数据投影到相互

正交的主成分坐标系中 （刘爱疆等，２０１３）。以第
一主成分 （ＰＣ１）最大程度地保留原始数据的方差
信息，从而有效提取具有代表性的孔隙结构特征。

为避免数据泄露，盲井测试集未参与 ＰＣＡ拟合，
仅使用相同变换矩阵进行投影。

１３　模型构建与性能评估
研究共选用了 ８种机器学习方法，包括 Ｔａｂ

ＰＦＮ、深度神经网络 （ＤＮＮ）、Ｋ最近邻 （ＫＮＮ）、
轻量梯度提升（ＬｉｇｈｔＧＢＭ）、多元线性回归 （ＭＲ）、
随机森林（ＲＦ）、支持向量机（ＳＶＭ）和极端梯度提
升（ＸＧＢｏｏｓｔ）（Ｃｏｋｅｒ，１９９５；Ｂｒｅｉｍａｎ，２００１；Ｎｏ
ｂｌｅ，２００６；Ｌｅｃｕｎｅｔａｌ．，２０１５；ＣｈｅｎａｎｄＧｕｅｓｔｒｉｎ，
２０１６；Ｋｅｅｔａｌ．，２０１７；Ｔａｕｎｋｅｔａｌ．，２０１９；Ｈｏｌｌ
ｍａｎｎｅｔａｌ．，２０２５）。其中，ＴａｂＰＦＮ是一种基于
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构的机器学习模型，专为小样本表格
数据预测任务设计。ＴａｂＰＦＮ通过在大量合成数据
上预训练，避免了传统机器学习方法繁琐的参数调

优过程，在小样本环境下表现出更优的预测精度与

泛化能力。考虑到篇幅限制，有关机器学习方法具

体原理和架构可参考上述相关文献。

为了确保性能对比的公平性，所有模型均采用

了ｉ７－１３７００ＫＦ的全部核心训练。除ＴａｂＰＦＮ和ＭＲ
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外，其余模型采用 Ｏｐｔｕｎａ框架进行了 ５０次实验的
超参数优化，以确定最佳的模型参数 （Ｍａｏｅｔａｌ．，
２０２５）。为全面衡量模型的预测精度、稳定性及拟
合效果，采用了决定系数 （Ｒ２）与均方根误差
（ＲＭＳＥ）作为评价指标。

ａ—孔隙度与渗透率关系；ｂ—毛细管压力曲线

图 １　鄂尔多斯盆地姬塬地区延长组低渗透砂岩物性特征

Ｆｉｇ１　ＰｅｔｒｏｐｈｙｓｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｌｏｗｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙｓａｎｄｓｔｏｎｅｓｉｎｔｈｅＹａｎｃｈａｎｇＦｏｒｍａｔｉｏｎ，Ｊｉｙｕａｎａｒｅａ，ＯｒｄｏｓＢａｓｉｎ

１４　可解释性分析
机器学习模型通常被视为难以直接解释的

“黑箱”，其决策机制和特征贡献程度不易直观揭

示 （闵超等，２０２４）。为深入理解模型内部的决策
逻辑，研究采用了基于合作博弈论的 ＳＨａｐｌｅｙ加性
解释 （ＳＨＡＰ）方法。ＳＨＡＰ通过计算每个特征在
所有可能的特征组合中所产生的平均边际贡献，量

化回归任务中各输入变量的重要性 （Ｌｕｎｄｂｅｒｇａｎｄ
Ｌｅｅ，２０１７；周锦涛等，２０２５）。此外，进一步定义
了特征的相对贡献度 （｜ＳＨＡＰ｜ＲＣ），即单个特征
的 ｜ＳＨＡＰ｜值占所有特征 ｜ＳＨＡＰ｜值之和的百分
比，以更清晰且量化的方式描述特征对模型预测结

果的影响程度 （Ｚｈａｎｇｅｔａｌ．，２０２５）。其中，绝对
贡献反映各特征对预测结果的总体影响强度，相对

贡献则揭示各特征在不同孔隙结构区间内的重要性

占比变化。

２　岩石物理特征

２１　孔隙结构
姬塬地区延长组砂岩储集层孔隙度主要分布范

围在 ９９４％～１４１６％之间，均值为 １１７９％。渗透
率集中于 ０１５×１０－３～０９２×１０－３μｍ２之间，均值为

０３９×１０－３μｍ２。孔隙度与渗透率间呈显著正相关
性 （Ｒ２＝０７２２），表现为中孔、低渗—特低渗储集
层特征（图 １－ａ）。统计检验结果显示，不同沉积相
及不同地质层位下孔隙度 （Ｐｏｒ）和渗透率 （Ｐｅｒｍ）
的 Ｐ值均远小于００５，指示具有显著差异。

高压压汞实验结果显示，研究区平均孔喉半径

（ＤＭ）介于８８８～１５１７μｍ之间，均值为 １１９０μｍ。
最大汞饱和度 （ＳＨｇ）介于 １９８０％～９９１９％之间，
均值为８０１２％。排驱压力 （Ｐｄ）主要分布在０３８～

１６６ＭＰａ之间，均值为０８８ＭＰａ。毛细管中值压力
（Ｐ５０）集中在 ２８１～９５５ＭＰａ，平均为 ５２３ＭＰａ。
另有少量样品由于 ＳＨｇ未达 ５０％，导致 Ｐ５０为空值。
整体来看，姬塬地区延长组毛细管压力曲线呈现平

缓的下凹型特征（图 １－ｂ），以细—微孔喉为主，具
有排驱压力较低、中值孔喉半径较小、孔喉结构复

杂且分选性较差等特征。

２２　测井响应
相关系数聚类热图表明（图 ２），不同测井曲线

对储集层孔隙结构的响应敏感程度存在明显差异。

其中，声波测井 （ＡＣ）与中子测井 （ＣＮＬ）在聚
类中高度相似，与 Ｐｏｒ和 Ｐｅｒｍ呈显著正相关，同时
与 Ｐ５０、ＤＭ 和 Ｐｄ表现为中等强度的负相关关系，
表明二者能够较好地反映储集层孔隙空间的发育程

度。密度测井 （ＤＥＮ）对储集层孔隙结构表现出
最高的敏感性，其与 Ｐｏｒ和 Ｐｅｒｍ均呈现显著的负相
关性，表明储集层密度降低通常对应孔喉半径较

大、连通性较好的储集层结构特征，即更优质的储

集层品质。深电阻率测井 （ＲＩＬＤ）与自然电位测

２７３
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图 ２　高压压汞揭示的孔隙结构参数与测井数据相关性

聚类热图

Ｆｉｇ２　Ｃｌｕｓｔｅｒｅｄｈｅａｔｍａｐｏｆｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｐｏｒｅ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｒｅｖｅａｌｅｄｂｙＨＰＭＩａｎｄｗｅｌｌｌｏｇｓ

井 （ＳＰ）整体表现出与 ＤＥＮ类似但稍弱的趋势，
能够间接指示储集层孔隙结构的变化情况。伽马测

井 （ＧＲ）整体上对孔隙结构参数的整体响应较弱，
仅与 Ｐｏｒ和 Ｐｅｒｍ呈现微弱的相关性，反映出泥质含
量对储集层孔隙结构的控制作用。而井径测井

（ＣＡＬ）则仅对 ＳＨｇ与分选系数 （Ｓｏ）呈微弱响应。
总体来看，通过测井数据能较有效地揭示储集层孔

隙结构特征，尤其是三孔隙测井 （ＤＥＮ、ＡＣ和
ＣＮＬ）对储集层孔隙结构的表征具有显著优势。

ａ—孔隙结构参数在主成分空间的投影；ｂ—孔隙结构参数主成分方差贡献图

图 ３　基于高压压汞实验的孔隙结构参数主成分分析

Ｆｉｇ３　ＰＣＡｏｆｐｏｒｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｒｅｖｅａｌｅｄｂｙＨＰＭＩ

２３　主成分分析
主成分分析结果表明（图 ３），第一主成分

（ＰＣ１）可解释 ６５００％的总方差，高度聚合了 Ｐ５０、

Ｐｅｒｍ、Ｐｏｒ和 ＤＭ 等关键孔隙结构参数。同时，储集
层质量指数 （ＲＱＩ）沿 ＰＣ１呈明显的正向递增趋
势，指示 ＰＣ１能够良好的表征储集层孔隙结构。
第二主成分 （ＰＣ２）解释了 １２１０％的方差，主要
反映 ＳＨｇ与 Ｓｏ所代表的孔喉分布及连通性差异。值
得注意的是，ＳＨｇ与 Ｓｏ在 ＰＣ１上的载荷 （分别为

０５７和 ０４８）仍高于其在 ＰＣ２上的载荷 （分别为

０２２和 ０１７），说明即使针对饱和度及分选性特
征，ＰＣ１的解释能力依旧更为全面。因此，ＰＣ１更
完整地体现了不同压汞参数在孔喉尺寸、孔隙连通

性及孔隙形态方面的复合作用，被确定为后续机器

学习建模过程的输出变量。

３　多种机器学习模型性能比较

３１　性能指标
从模型性能指标来看，基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构

的 ＴａｂＰＦＮ模型表现最为突出 （验证集 Ｒ２为０８１，
ＲＭＳＥ为 ０８８；盲井测试集 Ｒ２为 ０８７，ＲＭＳＥ为
０８６），其预测散点最为紧凑且清晰地沿对角线分
布（图 ４－ａ），体现了该方法出色的预测稳健性和
优异的泛化能力。３种决策树集成模型 （ＲＦ、ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ）的预测散点较为紧凑（图 ４－ｂ，
４－ｃ，４－ｄ），验证集的 Ｒ２为 ０７７～０７９，ＲＭＳＥ为
０９５～０９９。ＤＮＮ在验证集上的表现虽稍逊于决策
树模型，但在盲井测试集中预测效果显著提高，Ｒ２

为 ０８２，ＲＭＳＥ为 ０９９（图 ４－ｅ）。相 比 之 下，
ＳＶＭ、ＭＲ和 ＫＮＮ３种模型则多表现为欠拟合，预
测散点较为离散且偏离对角线（图 ４－ｆ，４－ｇ，
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ａ—ＴａｂＰＦＮ模型；ｂ—ＲＦ模型；ｃ—ＸＧＢｏｏｓｔ模型；ｄ—ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型；ｅ—ＤＮＮ模型；ｆ—ＳＶＭ模型；ｇ—ＭＲ模型；ｈ—ＫＮＮ模型

图 ４　不同机器学习方法在 ＰＣ１预测中的表现

Ｆｉｇ４　ＣｏｍｐａｒａｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｖａｒｉｏｕｓｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅＰＣ１

４－ｈ）。其中 ＫＮＮ的预测散点甚至呈现明显的模糊
发散特征，在验证集的 Ｒ２低至 ０４２。

３２　泰勒图评价
泰勒图通过将观测数据设为参考基准点，不同

模型的预测结果以散点形式显示，可以直观展示模

型输出与观测数据之间的标准差、相关系数及均方

根误差 （Ｌａｉｅｔａｌ．，２０２４ａ）。结果显示 （图 ５），
ＴａｂＰＦＮ和 ＸＧＢｏｏｓｔ在验证集和测试集始终落在
ＲＭＳＥ＝１的粉色内圈中，相关系数维持在 ０９～
０９５，与观测数据标准差最为接近，表现出最低的
误差和最强泛化。ＲＦ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ和 ＤＮＮ投影则始
终保持在 ＲＭＳＥ＝１附近，相关系数略有降低，属
于第二梯队。而 ＳＶＭ、ＭＲ和 ＫＮＮ则基本偏离
ＲＭＳＥ＝１，相关系数处于 ０７～０８５之间，标准差
则远低于观测值，属于第三梯队。

３３　寻优及训练时长
除预测精度外，模型构建过程中的训练与超参

数寻优时间也是评估模型综合性能的重要指标之

一。结果表明（表 １），决策树集成模型 （ＲＦ、ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ）及 ＤＮＮ模型相对复杂，涉及
超参数较多，整体寻优耗时较长，其中 ＸＧＢｏｏｓｔ和
ＲＦ的寻优时间分别达到 １９５７ｓ与 １８３７ｓ。相比
之下，ＳＶＭ和 ＫＮＮ涉及超参数较少，训练及寻优

时间明显更短。而 ＴａｂＰＦＮ模型尽管单次训练时间
略长 （０１１ｓ），但凭借其无需调参的特性，整体
运行耗时最短。

３４　预测曲线
图 ６中展示了 ３种表现较优模型 （ＴａｂＰＦＮ、

ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ）在盲井测试集中的预测曲线。整体
来看，３种模型曲线规律及形态相似，能够较好地
反映出 ＰＣ１的波动。其中，ＴａｂＰＦＮ曲线最为平滑
且与实测数据高度吻合，能够准确捕捉 ＰＣ１的峰
值变化。ＲＦ与 ＴａｂＰＦＮ的总体相似，但容易低估
ＰＣ１，高值连续条带被多次切断，表现出相对强的
非均质性。而 ＸＧＢｏｏｓｔ预测曲线则表现出密集窄峰
特征，表现出决策树模型的 “过分割”倾向，易

受测井数据噪声干扰。

４　讨论

４１　主成分对孔隙刻画能力
这项研究中，通过主成分分析 （ＰＣＡ）对多

维孔隙结构参数进行降维，将提取的 ＰＣ１作为储
集层孔隙结构的综合表征指标。这简化了输出指标

且方便模型学习，但仍有 ３５００％的信息未被有效
表征。为了验证 ＰＣ１在表征孔隙结构的合理性，
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ａ—验证集；ｂ—测试集

图 ５　不同机器学习模型在泰勒图上的投影

Ｆｉｇ５　Ｔａｙｌｏｒｄｉａｇｒａｍｓｈｏｗｉｎｇｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ

表 １　不同机器学习模型的寻优和训练耗时

Ｔａｂｌｅ１　 Ｍｏｄｅｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｄｕｒａｔｉｏｎｓｆｏｒｖａｒｉｏｕｓｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ

模型 寻优耗时／ｓ 训练耗时／ｓ 主要参数 寻优范围

ＴａｂＰＦＮ ／ ０．１１ ／ ／

ＲＦ １８．３７ ０．０８
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ；ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ；ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ；

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ；ｂｏｏｔｓｔｒａｐ
１００～６００；３～２０；［′ｓｑｒｔ′，′ｌｏｇ２′，０５～１０］；

２～２０；［Ｔｒｕｅ，Ｆａｌｓｅ］

ＸＧＢｏｏｓｔ １９．５７ ０．０７
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ；ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ；ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ；

ｓｕｂｓａｍｐｌｅ；ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ
５０～５００；３～１０；１ｅ－３～０．３；０５～１０；０５～１０

ＬｉｇｈｔＧＢＭ １１．０９ ０．０３
ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ；ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ；ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ；
ｆｅａｔｕｒｅ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ；ｂａｇｇｉｎｇ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ

１６～１２８；１ｅ－３～０３；５０～５００；０５～１０；０５～１０

ＤＮＮ １１．２１ ０．１０
ｎ＿ｌａｙｅｒｓ；ｈｉｄｄｅｎ；ａｌｐｈａ；ｌｒ＿ｉｎｉｔ；

ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ；ｓｏｌｖｅｒ
１～３；１６～２５６；１ｅ－５～１ｅ－１；１ｅ－４～１ｅ－１；

［′ｒｅｌｕ′，′ｔａｎｈ′］；［′ａｄａｍ′，′ｓｇｄ′］

ＳＶＭ ４．５８ ０．００ Ｃ；ｅｐｓｉｌｏｎ；ｇａｍｍａ；ｋｅｒｎｅｌ
１ｅ－３～１ｅ３；１ｅ－４～１０；［′ｓｃａｌｅ′，′ａｕｔｏ′］；

［′ｒｂｆ′，′ｐｏｌｙ′，′ｓｉｇｍｏｉｄ′］

ＭＲ ／ ０．００ ／ ／

ＫＮＮ ８．３０ ０．００ ｎ＿ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ；ｗｅｉｇｈｔｓ；ｐ １～２０；［′ｕｎｉｆｏｒｍ′，′ｄｉｓｔａｎｃｅ′］；１～２

图 ６　３种表现较好的机器学习模型预测曲线

Ｆｉｇ６　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｂｅｓｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ
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研究基于 ＴａｂＰＦＮ模型对姬塬地区 Ｐ油藏开展了孔
隙结构解释，并与钻井试油结果进行对比验证。结

果表明（图 ７－ａ），ＰＣ１与钻井初期产能呈良好的
正相关性。由于低渗透砂岩储集层存在较强的垂向

与平面非均质性，储集层孔隙结构通常直接影响油

气的运聚过程 （Ｌａｉｅｔａｌ．，２０１８ｂ；Ｚｈａｏｅｔａｌ．，
２０２４）。储集层孔隙结构较差或趋于致密时，毛细
管压力较高，油气难以有效充注，以束缚水为主

（ＧａｏａｎｄＬｉ，２０１５；Ｌｉｅｔａｌ．，２０２５ｂ）。而孔隙结构
较优时，更有利于烃类的充注与储集。

ａ—投产初期产油量与 ＰＣ１的相关性；ｂ—砂岩厚度与 ＰＣ１的相关性；ｃ—泥岩厚度与 ＰＣ１的相关性

图 ７　ＰＣ１与一些变量的相关性分析

Ｆｉｇ７　ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｂｅｔｗｅｅｎＰＣ１ａｎｄｓｅｌｅｃｔｅｄｖａｒｉａｂｌｅｓ

进一步，由于砂岩储集层孔隙结构通常受临近

泥岩热演化影响。通过孔隙结构与临近岩性之间的

联系用以评价 ＰＣ１的合理性（图 ７－ｂ，７－ｃ）。结果
表明，砂岩厚度增加对应储集层孔隙结构的改善，

而泥岩较厚时相邻砂体则趋于致密。这一现象与已

有研究结果基本一致 （Ｌｕｅｔａｌ．，２０２４），泥岩在热
演化过程中释放的成岩流体或促进了邻近薄层砂岩

的胶结作用；而厚层砂岩中较好的孔隙连通性可能

更有利于酸性溶蚀流体的迁移。

此外，通过 ＰＣ１和不同孔隙结构参数的散点
矩阵分析（图 ８）。结果表明，ＰＣ１与孔隙结构之间
整体呈现高度的线性相关性，绝大部分样本落在

９５％置信椭圆内。但对于个别致密储集层样本，
ＰＣ１的表征能力较差。这部分样本表现为 ＳＨｇ
＜５０％，Ｐ５０为空值的特殊孔隙结构，这将一定程度
上降低 ＰＣ１能够解释的方差占比。综合而言，通
过实际生产数据验证、机理分析以及统计分析，研

究认为基于主成分分析提取的 ＰＣ１能够有效地捕

捉并反映低渗透砂岩储集层孔隙结构参数的主要变

化趋势。

４２　特征变量对预测结果的影响
研究基于 ＳＨＡＰ方法对 ＴａｂＰＦＮ模型开展了可

解释性分析，以量化不同特征变量对储集层孔隙结

构的贡献机制。特征重要性分析结果表明（图 ９），
对模型预测贡献最大的前 ５个变量依次为 ＤＥＮ、
沉积相、ＡＣ、地层和 ＲＩＬＤ。其中，ＤＥＮ、ＡＣ和
ＲＩＬＤ能够反映岩石的孔隙体积变化和孔喉连通性，
具有明确的物理解释基础。而沉积相和地层作为离

散型地质变量也展现出显著的模型贡献。具体而

言，地质分层通常蕴含埋深、成岩背景等信息，沉

积相则反映了沉积环境、岩性组合等差异。对于研

究区而言（图 １－ａ），延长组二段埋藏较浅，主要
发育河流相—三角洲平原亚相，经历了后期抬升和

淋滤增孔作用，孔隙结构整体较好 （尹泽等，

２０１９；邓秀芹等，２０２０）。而长 ４＋５段和长 ６段则
发育三角洲前缘亚相—深湖相细粒沉积环境，破坏

性成岩作用普遍，储集层趋于致密化 （Ｒｅｎｅｔａｌ．，
２０１９；Ｙａｎｇｅｔａｌ．，２０２０）。离散型地质变量能够有
效补充常规测井数据不蕴含的地质信息。

进一步，研究通过 Ｍｅａｎ｜ＳＨＡＰ｜堆叠图展示
了特征变量在不同孔隙结构区间的动态贡献

（图 １０）。整体来看，不同孔隙结构对特征变量的
依赖呈现出非线性动态变化。当孔隙结构较差时

（ＰＣ１＜－２），模型总体敏感度达到峰值，其中沉积
相的影响最为突出。进入中等孔隙结构区间时
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ａ—孔隙度；ｂ—渗透率；ｃ—中值压力；ｄ—排驱压力；ｅ—平均孔喉半径；ｆ—分选系数；ｇ—最大汞饱和度；ｈ—储集层质量指数

图 ８　ＰＣ１与高压压汞揭示的孔隙结构参数间的相关性分析

Ｆｉｇ８　ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｂｅｔｗｅｅｎＰＣ１ａｎｄｐｏｒｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｒｅｖｅａｌｅｄｂｙＨＰＭＩ

图 ９　基于 ＳＨＡＰ的特征重要性排列

Ｆｉｇ９　ＦｅａｔｕｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｒａｎｋｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＳＨＡＰｖａｌｕｅｓ

（－２＜ＰＣ１＜２），总体 ＳＨＡＰ值显著衰减，测井数据
的贡献权重回升，沉积相则维持背景贡献。而孔隙

结构较好时 （ＰＣ１＞２），沉积相贡献权重再次上
升。这表明在极端孔隙结构条件下，模型尤其依赖

于离散型变量来进行决策。这也提示在小样本环境

下基于测井数据进行储集层定量评价时，合理引入

地质分层、沉积环境或成岩背景等地质约束，将有

助于提高模型性能。

４３　油气地质意义
低渗透砂岩储集层通常形成于低能沉积环境，

具有高泥质含量和原生孔隙有限等特征 （Ｌａｉ
ｅｔａｌ．，２０１８ｂ）。而在成岩过程中，机械压实作用进
一步压缩并破坏原生孔隙，硅质和碳酸盐等胶结物

不断沉淀堵塞孔喉 （Ｙａｎｇｅｔａｌ．，２０２０；Ｌｕｏｅｔａｌ．，
２０２４）。这些因素使得测井数据与孔隙结构之间表
现出复杂的非线性关系（Ｚｈａｏｅｔａｌ．，２０２４）。ＳＶＭ、
ＭＲ和 ＫＮＮ等简单机器学习模型在应对强非线性
问题时能力有限，容易出现欠拟合现象。而 Ｔａｂ
ＰＦＮ具备更强的非线性建模能力，能更好地适应
低渗透砂岩复杂多变的孔隙结构特征。此外，得益

于 “开箱即用”的特性，ＴａｂＰＦＮ展现出了显著的
计算效率。而随着数据集规模的扩大，这种效率优

势将更加突出。例如，决策树集成模型在树数量增

加或 ＤＮＮ网络结构复杂化时，其训练和调参耗时
会显著提升，而 ＴａｂＰＦＮ则能有效规避这些问题。

相较常见机器学习方法，ＴａｂＰＦＮ擅于处理样
本量≤１００００、特征数≤５００的中小型表格数据集
（Ｈｏｌｌｍａｎｎｅｔａｌ．，２０２５），这对于海上少井或老井
资料稀疏等生产场景极为契合。无论是在量化孔隙

度、渗透率或孔隙结构等回归任务，还是对岩相、

沉积相或储集层级别等离散标签分类，亦或是对产

量、含水率等时序数据的动态预测，ＴａｂＰＦＮ均能
够提供高效的数据驱动决策。此外，ＴａｂＰＦＮ与
ＳＨＡＰ可解释性框架的兼容，能够帮助理解模型的
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ａ—绝对平均；ｂ—相对平均

图 １０　不同特征随 ＰＣ１变化的平均 ｜ＳＨＡＰ｜贡献

Ｆｉｇ１０　Ｍｅａｎ｜ＳＨＡＰ｜ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｖａｒｉａｔｉｏｎｓｉｎＰＣ１

决策机制，对于烃源岩评价等需量化地球化学指标

的研究具有重要意义。综合而言，ＴａｂＰＦＮ能够在
不依赖大规模取心实验的情况下，较好地兼顾预测

精度、泛化能力与计算效率，展现出更加突出的适

用优势。

５　结论

１）通过对高压压汞揭示的孔隙结构参数进行
主成分分析降维，所提取的第一主成分 （ＰＣ１）能

够解释 ６５００％的总方差，高度聚合了 Ｐ５０、Ｐｅｒｍ、

Ｐｏｒ和 ＤＭ等关键孔隙结构参数。通过生产数据、机
理分析以及统计分析认为，ＰＣ１能够作为表征储集
层孔隙结构的有效目标变量。

２）在小样本环境下，ＴａｂＰＦＮ相较其他机器学
习方法表现较为突出。验证集和盲井测试集中，Ｒ２

分别为 ０８１和 ０８７，ＲＭＳＥ分别为 ０８８和 ０８６。
预测曲线平滑且能够准确捕捉 ＰＣ１的峰值变化。得
益于其无需超参数寻优的特性，整体训练耗时仅

０１１ｓ，展现出卓越的泛化能力和计算效率。
３）ＳＨＡＰ可解释分析中，沉积相与地质分层

对模型的贡献分别位列第 ２位和第 ４位。二者的相
对贡献权重随 ＰＣ１的变化呈现非线性动态波动，
在极端孔隙结构条件下，模型尤其依赖于离散型变

量来进行决策。表明离散型地质变量可有效补充测

井数据中不具备的地质信息，进一步提升模型预测

性能。
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