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摘　要：深层致密砂岩储层物性参数的准确预测对于储层评价和“甜点”预测至关重要，但现有

模型难以充分刻画参数之间复杂的非线性关系，且无法实现多参数同时预测。笔者以塔里木盆

地库车坳陷侏罗系阳霞组致密砂岩储层为例，对岩心开展高压压汞和核磁共振实验，提取储层

微观参数，选取平均孔喉半径 、排驱压力 、分形维数和分选系数作为特征参数 ，在单任务 XG-

Boost 模型基础上引入了多任务学习（MTL）框架，并使用注意力机制优化特征选择能力，提出了

一种适用于小样本数据的基于极限梯度提升（XGBoost）与多任务学习（MTL）的联合预测模型，开

展渗透率和孔隙度的同步预测，并设置多组对比实验，从预测精度、误差指标等多角度评估模型

性能。研究结果表明：①高压压汞和核磁共振分形维数曲线都呈现出“三段式”特征，指示深

层致密砂岩储层具有典型的多重分形特征；②XGBoost-MTL 模型在致密砂岩孔渗预测中，预测值

与真实值相关性指数分别高达 0.91 和 0.95，均方根误差与单任务 XGBoost 模型相比降低约 70%，

表现出良好的预测效果；③研究区孔喉尺度以中孔为主，运用注意力分数方法，发现分形维数对

储层渗透率影响最为显著，平均孔喉半径对孔隙度影响最为显著。本研究为深层致密砂岩储层

物性预测提供了一种可靠的数据驱动方法，研究成果已在库车坳陷阳霞组储层评价中成功应用，

预测误差控制在 8.3% 以内，对深层致密砂岩气藏高效开发具有重要指导意义。
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Abstract：Accurate  prediction of  deep tight  sandstone reservoir  property parameters  is  essential  for  reservoir
evaluation and sweet spot prediction. However, existing models struggle to fully characterize the complex non-
linear relationships between parameters and cannot achieve simultaneous prediction of multiple parameters. Tak-
ing the Yangxia Formation tight sandstone reservoir in the Kuqa Depression of the Tarim Basin's Jurassic Sys-
tem as a case study, this paper conducted high-pressure mercury intrusion and nuclear magnetic resonance ex-
periments  on  cores  to  extract  reservoir  micro-parameters.  Average  pore  throat  radius,  displacement  pressure,
fractal dimension, and sorting coefficient are selected as feature parameters. A multi-task learning (MTL) frame-
work was introduced based on a single-task XGBoost model, with an attention mechanism employed to enhance
feature selection capabilities. This study proposes a joint prediction model combining Extreme Gradient Boost-
ing (XGBoost) and MTL, suitable for small-sample datasets, to simultaneously predict permeability and porosi-
ty.  Multiple  comparative  experiments  were  conducted  to  evaluate  model  performance  from  multiple  perspec-
tives,  including  prediction  accuracy  and  error  metrics.  The  research  findings  indicate:  ① Both  high -pressure
mercury intrusion porosimetry and NMR fractal dimension curves exhibit a "three-segment" characteristic, indi-
cating  that  deep  tight  sandstone  reservoirs  possess  typical  multifractal  features;  ② The  XGBoost -MTL model
achieved high correlation coefficients of 0.91 and 0.95 for predicted and actual values in pore-permeability pre-
diction, respectively. Its root mean square error was reduced by approximately 70% compared to the single-task
XGBoost model, demonstrating excellent predictive performance; ③ The pore throat scale in the study area is
dominated by medium-sized pores. Using the attention score method, it was found that the fractal dimension has
the most significant impact on reservoir permeability, while the average pore throat radius has the most signifi-
cant impact on porosity. This study presents a reliable data-driven approach for predicting the physical proper-
ties of deep tight sandstone reservoirs. The findings have been successfully applied in reservoir evaluation of the
Yangxia Formation in the Kuqa Depression, with prediction errors controlled within 8.3%. This approach holds
significant implications for the efficient development of deep tight sandstone gas reservoirs.
Keywords：deep  tight  sandstone； reservoir  physical  properties； Extreme  Gradient  Boosting  (XGBoost)；
Multi-Task Learning (MTL)；Kuqa depression

致 密 砂 岩 气 在 全 球 范 围 内 的 资 源 量 约为 210×

1012 m3，约 占 非 常 规 天 然 气 总 量 的 75%（贾 爱 林 等 ，

2022），伴随油气勘探由盆地中浅层向深层迈进，深层

致密砂岩气藏更是当前油气勘探的前沿领域和重点

方向。致密砂岩储层在微观上呈孔隙结构复杂、孔喉

连通性差及非均质性强等特征，进而导致其在宏观上

表现出气水关系复杂等特征（邹才能等，2012；贾承造

等，2024）。与常规气藏相比，深层致密砂岩气藏还具

有孔喉细小、裂缝发育等特点，使得储层物性预测难

度极大。因此，开展储层物性预测对于指导深层致密

砂岩气藏高效开发至关重要。

国内外学者在储层物性参数预测方面已经取得

了丰富的成果。传统预测方法是利用回归分析建立

预测模型，基于高压压汞和核磁共振实验，能够实现

对渗透率的定量预测（曾少军等，2011；程辉等，2020）。

随着人工智能的快速发展，基于各类机器学习算法的

储层预测模型得到广泛应用（程希等，2023）。早期研

究多采用神经网络（Karimpouli，2010; 安鹏等，2019）、

遗传算法（Zhang et al.，2020）等构建预测模型；近年来，

支持向量机（SVM）（沈禄银等，2022；徐颖晋等，2024）、

BP 神经网络（刘军，2024）及多种机器学习算法组合

（张可佳等，2025）等方法在储层预测方面大量应用。

刘军等（2024）使用 BP 神经网络构建预测模型对物性

参数进行预测，结果表明预测精度高于 80%，展现出

较高的精度和良好的可行性。

尽管储层参数预测方法一直在推进优化，但在实
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际应用过程中仍存在诸多挑战。①深层致密砂岩储

层的岩心样品数量有限，导致一部分的预测模型由于

训练样本过少而出现过拟合从而影响预测结果精度

等问题（韩旭东等，2024）；②储层物性受孔隙结构、地

层压力等多个因素共同影响，传统的线性回归方法

难以精确刻画多因素之间复杂的非线性关系；③目前

所提出的预测模型仅针对单任务进行预测，没有考虑

到多个目标参数同时预测。XGBoost 算法具有强大的

正则化能够有效防止小样本下地过拟合，同时能够提

供特征重要性评估，对参数之间复杂的非线性关系进

行准确刻画，为小样本区域的储层参数预测提供新

方法。

在此背景下，笔者以塔里木盆地库车坳陷致密砂

岩储层为研究对象，收集整理研究区岩心样品，通过

高压压汞和核磁共振实验获得排驱压力、分形维数等

参数作为特征参数，在极限梯度提升（XGBoost）的模

型基础上引入多任务学习（MTL），实现对渗透率和孔

隙度的同时预测。同时在训练过程中加入注意力分

数机制，量化各特征参数分别对预测目标的重要性，

揭示库车坳陷深层致密砂岩储层物性的影响因素。

笔者旨在构建一种精度高、效率高且泛化能力强的储

层物性预测模型，为深层致密砂岩储层高效开发提供

一种可靠的数据驱动方法。

 1　区域背景

塔里木盆地北部的库车坳陷，面积约为 3.1×104

km2，是中新生代发育起来的前陆坳陷（王强强等 2024；

王清华等，2025）。受南天山逆冲推覆作用影响，区内

发育大量断背斜、断层传播褶皱等相关构造，形成了

一系列近东西向展布的构造圈闭，为油气富集提供了

良好的构造条件（图 1，罗威，2026）。

研究区位于南天山山前的第二排构造带克拉苏

构造带，目的层系为侏罗系下统阳霞组，岩性以砂岩

为主，砂体厚度为 450～650 m。该层系经历了强烈的

压实和成岩作用，埋深多超过 4 500 m，储层裂缝较为

发育，主要发育次生孔隙型、裂缝–次生孔隙型，属于

典型的深层致密砂岩储层。
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图1　塔里木盆地库车坳陷区域构造（罗威，2026）
Fig. 1　Structural features of the Kuqa depression in the Tarim basin

 

 2　孔喉定量表征及分析

 2.1　岩心样品与实验方法

 2.1.1　样品信息

笔者取得致密砂岩岩心样品 10 块，均来自库车

坳陷克拉苏构造带，埋深范围 4 071.2～5 295 m，砂体

厚度介于 200～300 m，横向分布稳定；岩性大多为灰

色细粉砂岩以及中砂岩，孔隙度介于 7.32%～10.49%，

渗透率介于 0.028 5～0.050 1 mD（表 1）。

 2.1.2　实验方法

本研究利用高压压汞以及核磁共振技术，实现对

岩心样品的微观表征。

（1）高压压汞实验：采用全自动压汞仪 AutoPore IV

9 500 开展高压压汞测试，成功获取大量的微观表征参

数。根据拉普拉斯方程推导出基于压汞法的分形维

数表达式为公式（1）（Lesniak, 2005）。

lg
(
1−S Hg

)
= (DMIP−3) lgpc− (DMIP−3) lgpcmin （1）

式中：SHg 为汞饱和度（%）；pc 为毛管压力（MPa）；

pcmin 为最小毛管压力（MPa）；DMIP 为压汞法分形维数。
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样品 1 和样品 4 的压汞法分形维数回归结果（图 2）

显示，从图像中可以看出研究区的压汞分形曲线具有

明显的“三段式”特征，表明不同级别孔喉微观特征

具有明显差异。以曲线拐点为界点，压汞分形维数中

的 DMIP1、DMIP2 和 DMIP3 分别表示大孔、中孔和小孔的

分形维数。

（2）核磁共振实验：核磁共振 T2 谱是一种非常有

效的孔隙微观特征表征方法，使用核磁共振岩样分析

仪 MiNiMR-HTH 开展核磁共振测试，基于核磁共振的

分形维数表达式可表示为公式（2）（肖佃师等，2016；

周露等，2025）。

lgS T = (3−DNMR) lgT2− (3−DNMR) lgT2max （2）

式中：ST 为弛豫时间小于 T2 的孔隙体积占比；T2

为横向弛豫时间（ms）；T2max 为最大横向弛豫时间（ms）；

DNMR 为核磁共振分形维数。

样品 1 和样品 4 的核磁共振分形维数回归结果显

示，其结果同样呈现出了“三段式”特征，且拟合系

数 略 高 于 压 汞 分 形 维 数 拟 合 系 数， DNMR1、 DNMR2 和

DNMR3 分别表示小孔、中孔和大孔的分形维数（图 3）。

根据压汞法和核磁法获得的分形维数具有分段

的特点，通过不同孔喉类别对应的分形维数进行加权

平均计算对应储层的总分形维数（Xiang et al.，2023）。

压汞法和核磁共振总分形维数计算方法表达为公式

（3）和公式（4）。

DMIP = DMIP1
φMIP1

φMIP1+φMIP2+φMIP3
+

DMIP2
φMIP2

φMIP1+φMIP2+φMIP3
+

DMIP3
φMIP3

φMIP1+φMIP2+φMIP3
（3）

DNMR = DNMR1
φNMR1

φNMR1+φNMR2+φNMR3
+

DNMR2
φNMR2

φNMR1+φNMR2+φNMR3
+

DNMR3
φNMR3

φNMR1+φNMR2+φNMR3
（4）

φMIP φNMR式中： 为压汞法孔隙度（%）； 为核磁共振

孔隙度（%）。

 2.2　孔喉参数对物性的影响

根据所做实验以及相关的计算分析，统计典型岩

心样品的参数（表 2）。平均孔喉半径数值普遍较小，

且对应的排驱压力数值较大，说明该致密砂岩样品的

孔喉较细。样品分选系数在 2.52～3.11，均远大于 1，

表明所有样品的孔喉大小极不均匀，呈现出典型的多

尺度特征。

 

表 1    岩心样品基本信息表

Tab. 1　Basic information form of sample

样 品 编

号
岩 性

深 度

（m）
层 位

孔 隙 度

（%）

渗 透 率

（mD）

1 细 砂 岩 4 071.2 J2kz 9.35 0.050 1

2 细 砂 岩 4 555.7 J1y 7.85 0.028 5

3 中 砂 岩 4 674.2 J1a 8.92 0.038 9

4
含 油 砂

岩
4 676.4 J1a 8.05 0.048 9

5 细 砂 岩 4 678.0 J1a 7.32 0.045 6

6 砂 岩 4 681.7 J1a 7.80 0.047 9

7 细 砂 岩 5 281.3 J1y 10.49 0.031 5

8 中 砂 岩 5 284.9 J1y 8.18 0.037 7

9 粉 砂 岩 5 294.0 J1y 8.10 0.035 2

10 粉 砂 岩 5 294.7 J1y 8.45 0.043 5
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图2　典型岩心压汞分形维数拟合图

Fig. 2　Fractal dimension fitting diagram of typical cores by MIP
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基于以上实验所获得的岩心数据，分别考虑平均

孔喉半径、排驱压力、分选系数和分形维数与孔渗之

间的关系。拟合关系图（图 4）显示，各参数与孔隙度

和渗透率之间的线性相关性极低，与渗透率的相关性

拟合系数最高仅有 0.1，与孔隙度的相关性拟合系数

最高只有 0.2，这表明单个参数不能够有效表征对储

层物性的影响，应综合考虑多参数对储层物性影响。

 3　致密砂岩物性参数预测模型

目前，机器学习方法不断发展，根据具体要解决

的问题也在不断优化创新。对于孔隙度和渗透率的

预测也出现了许多新方法（朱碧兰等，2025；罗功伟等，

2025），笔者将同时预测岩心孔隙度和渗透率的值，预

测对象增加至两个，且考虑到岩心数据通常获取成本

极高、样品量有限且噪声较大，笔者选择的机器学习

算法应当适合小样本数据且能够进行非线性拟合回

归分析，给出比较高的预测精度，确保该方法的可应

用性。XGBoost 算法满足本次研究的算法要求（褚庆

军等，2024；张冰等，2025；崔婷婷等，2025），对于预测

多个参数，笔者在 XGBoost 算法的基础上加入多任务

的联合学习，以此来提升小样本任务的性能。

 3.1　XGBoost 模型

XGBoost 是梯度提升算法的一种高效实现，通过

二阶泰勒级数展开来扩展损失函数，使模型快速收敛

（Tong et al.，2024；林琴等，2024；滕文航等，2025）。其

核心思想是通过不断地拟合残差，构建一系列弱学习

器，并将它们组合起来形成一个强学习器，在传统的

梯度提升算法基础上进行了一系列的优化，在准确性

和速度上都有提升，适合用来预测孔隙度和渗透率。

使用 XGBoost 模型进行预测，对实际获取的岩心数据

进行数据预处理，建立两个 XGBoost 模型分别对渗透

率和孔隙度进行训练预测，分别输出渗透率和孔隙度

的预测值，整个过程需要对其中一个参数预测结束才

能开展对另一个参数的预测（图 5）。该模型虽然能够

顺利预测目标值，但从结构框架图中也可以看出整个

过程比较复杂且不能够同时输出两个预测值。

 3.2　XGBoost-MTL 模型

为了能够同时进行多个目标值的预测，笔者在

XGBoost 算法的基础上引入多任务学习（MTL）。MTL
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Fig. 3　Fractal dimension fitting diagram of typical cores by NMR

 

表 2    样品参数统计表

Tab. 2　Sample parameter statistics table

样 品

编 号

渗 透 率

（mD）

孔 隙 度

（%）

平 均 孔

喉 半 径

（μm）

排 驱

压 力

（MPa）

分 选

系 数
DNMR

1 0.050 1 9.35 0.088 1.78 2.83 2.94

2 0.028 5 7.85 0.048 2.38 2.59 2.93

3 0.038 9 8.92 0.068 2.05 2.68 2.55

4 0.048 9 8.05 0.062 2.74 2.70 2.60

5 0.045 6 7.32 0.041 1.98 2.52 2.55

6 0.047 9 7.8 0.141 1.50 2.57 2.62

7 0.031 5 10.49 0.084 1.50 2.62 2.45

8 0.037 7 8.18 0.041 1.99 3.11 2.55

9 0.035 2 8.1 0.058 2.21 2.62 2.64

10 0.043 5 8.45 0.071 1.92 2.92 2.75
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是一种联合多个任务同时学习来增加模型表示和泛

化能力的一种方式（郭辉等，2023；马传杰等，2023），

其任务之间共享优化学习引起的参数正则化相比普

通训练模型拟合的正则化有着先天性的优势。

文中所提到的 XGBoost-MTL 预测模型总体框架

（图 6）包括：①对实际获得的岩心参数进行数据加载，

接着对数据进行特征值（平均孔喉半径、排驱压力、

分选系数、分形维数）和目标值（孔隙度、渗透率）的

选择并对其进行数据预处理；②使用 XGBoost 模型进

行训练；③基于 MTL 的共享机制搭建预测模型；④基
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于该预测模型对孔隙度和渗透率进行联合预测，同时

输出两个预测值。

 3.3　数据预处理

 3.3.1　特征和目标变量

在数据预处理的初始阶段，需要明确特征变量和

目标变量。在本实验中，特征变量包括：R（平均孔喉

半径）、Pd（排驱压力）、D（分选系数）和 S（分形维数）；

目标变量包括：PERM（渗透率）和 PORO（孔隙度）。

 3.3.2　数据标准化

数据标准化是将特征值缩放到相同范围的重要

步骤。通过标准化，可以消除不同特征之间的量纲差

异，使模型更快收敛，并提高预测性能。如公式（5）所

示，本实验中使用 StandardScaler 对特征进行缩放，将

不同特征的取值缩放到同一尺度上，从而提高模型训

练的稳定性和性能。

zi =
xi−µ
σ

（5）

式中：zi 是标准化后的值；xi 是原始特征值；μ 是

该特征的均值；σ是该特征的标准差。

 3.3.3　平衡样本权重

致密砂岩储层的孔隙度和渗透率分布不均匀，通

过权重平衡，可以确保模型在训练时不会过于偏向某

些常见值，从而更全面地学习每个值的特征。本实验

用到 Equalization Loss v2 函数来进行平衡权重，平衡

权重计算过程表达为公式（6）。

LEQLv2 = −
1
N

N∑
i=1

C∑
j=1

ωj ·S FL(pi,j,yi,j) （6）

式中：N 是样本数量；C 是类别数量；pi,j 模型预测

样本 i 属于类别 j 的概率；yi,j 是样本 i 在类别 j 上的真

实标签；ωj 是类别权重因子。

 3.4　模型配置

超参数是模型在训练前设定的参数，其选择对模

型的性能至关重要。该模型的超参数选择基于网格

搜 索与 5 折 交 叉 验 证 确 定 ，搜 索 范 围 包 括 树 深 度

（3～10）、学习率（0.01～0.1）、迭代次数（200～1 000），

最终选择在验证集上 RMSE 最小的参数组合。由超

参数组合与 R2 的热力关系图（图 7）可以确定，树最大

深度选择 6，学习率选择 0.02（表 3）。
 
 

表 3    预测模型配置表

Tab. 3　Model configuration table

超 参 数 名 称 超 参 数 设 置

损 失 函 数 RMSE

树 最 大 深 度 6

学 习 率 0.02

迭 代 次 数 500

正 则 化 参 数 0.1

树 构 建 方 法 Hist
 

 3.5　预测模型评估指标

为 校验 XGBoost-MTL 联 合 学 习 孔 渗 预 测 模 型

性 能， 文 中 采 用 均 方 根 误 差 （root  mean  square  error,

RMSE）、平均绝对误差（mean absolute error，MAE）和

决定系数（coefficient of determination，R2）3 项指标来进
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Fig. 6　XGBoost-MTL prediction model framework
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行评估。RMSE 和 MAE 的值越小，表示模型预测越

精准；R2 的取值在 0 到 1 之间，值越接近于 1，表示模

型预测越精准，其表达式为公式（7）～公式（9）。

XMA =
1
T

T∑
t=1

∣∣∣yt − ŷt

∣∣∣ （7）

XRMS =

√√
1
T

T∑
t=1

(
yt − ŷt

)2 （8）

R2 = 1−

T∑
t=1

(yt− ŷt)2

T∑
t=1

(yt− y)2

（9）

T yt
ŷt式中： 为样本数量； 为实际值； 为预测值。

 3.6　注意力分数

在模型训练过程中，本实验还引入了注意力分数

机制，它通过计算输入特征之间的相似性来生成注意

力分数。这些分数决定了模型在处理输入时，应该关

注哪些部分。模型可以根据输入的不同动态调整关

注点，提高了灵活性和表达能力。注意力机制在文中

的具体应用流程如下：①输入特征通过线性层映射为

查询矩阵 Q（Query）、键矩阵 K（Key）和值矩阵 V（Val-

ue）；②在注意力机制中，Q、K、V 通过映射矩阵得到

相应的向量，计算 Q 与 K 的点积相似度；③经过 soft-

max 归一化得到权重，通过注意力分数加权特征，生

成新的特征表示；④使用这些权重对 V 进行加权求和

得到输出。注意力分数计算依据公式（10），注意力层

结构图如图 8 所示。

AttentionS core=so f t max
(

QKT

√
dk

)
V （10）

式中：Q 是查询矩阵，K 是键矩阵，dk 是键向量的

维度，用于缩放,V 是权重值矩阵。
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图8　注意力层结构图

Fig. 8　Attention layer structure diagram
 

 4　讨论

 4.1　模型预测效果对比

本实验建立样本容量为 50 组的数据集，其中 40

组作为训练集（train），将前文提到的典型样品的 10 组

数据作为验证组（test），分别使用 XGBoost 和 XGBoost-

MTL 两种模型进行训练预测。预测效果图中的 R2 值

对比结果（图 9）显示，单独使用 XGBoost 模型来进行

预测孔渗的 R2 值分别为 0.80 和 0.81，而使用 XGBoost-

MTL 模型进行孔渗预测的 R2 值为 0.91 和 0.95，联合

训练模型的效果优于单独使用 XGBoost 训练模型的

效果。对两种模型的训练误差值进行对比，使用联合

训练模型预测的 RMSE 值比单独使用 XGBoost 模型

的 RMSE 值降低约 70%，MAE 值降低约 85%，联合训

练模型的预测效果更好。

 4.2　模型性能评价

对 XGBoost-MTL 模型分别设置迭代次数为 200、

500 和 700，获取各批次预测的相关系数（表 4）。将迭

代次数由 200 次增加至 500 次，准确度有大幅度提升，

渗透率相关性系数由 0.56 上升到 0.91，孔隙度相关性
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系数由 0.67 上升到 0.95；将迭代次数增加到 700 次后

准确度几乎没有发生改变，渗透率相关性系数变化不

大，由 0.91 升至 0.92，孔隙度相关性系数没发生变化。

不同迭代次数的收敛曲线（图 10）显示，迭代次数为

200 次时，误差值 RMSE 已经显著降低但曲线并未收

敛；迭代次数为 500 次时，迭代曲线已经收敛；迭代次

数增加至 700 次时，相较于 500 次时误差值并没有明

显变化，曲线仍然收敛。综合考虑模型计算性能，选

择迭代次数 500 次来进行训练预测。

 4.3　多尺度孔隙结构参数对储层物性的影响

根据注意力分数机制得到的渗透率和孔隙度特

征重要性分布图（图 11）可以看出，在预测渗透率过程

中，分形维数和平均孔喉半径重要性较高，其次是排

驱 压 力 和 分 选 系 数，特 征 重 要 性 分 别 为 0.38、0.26、

0.19 和 0.17；而在对孔隙度的预测过程中，平均孔喉半

径和排驱压力的重要性占比较高，其次是分选系数和

分形维数，特征重要性分别为 0.51、0.24、0.14 和 0.11。

 4.3.1　分形维数对渗透率的影响

致密砂岩储层的孔隙结构均服从分形特征，分形

维数拟合曲线呈现出明显的“三段式”特征。分形

维数本质上是反映连通孔隙网络的复杂程度，是孔隙

结构的综合表现。以核磁共振分形维数曲线中的拐

点作为小孔、中孔和大孔的区分边界，分析各类型孔

隙对应的分形维数特征，训练预测样品小中大 3 种尺

度孔隙分形维数与渗透率之间的关系（图 12）。结果

表明，3 种孔隙的分形维数与渗透率之间都呈现出较

好的负相关关系，即分形维数越大，孔隙的结构越复

杂、非均质性越强，相应的渗透率会越低。其中，小孔

分形维数与渗透率相关性最高，其次为大孔和中孔。

这一结果说明，在深层致密砂岩中，小尺度孔隙结构

的复杂性对储层渗流能力的制约作用最为显著，可能

是由于小孔喉更容易受成岩作用和压实作用影响，导

致孔隙连通性变差。

 4.3.2　孔喉半径对孔隙度的影响

孔喉半径直接反映孔隙的发育程度。各尺度孔

隙统计结果（图 13）显示，中孔在研究区目的层所占比
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Fig. 9　Porosity-permeability prediction results in different models

 

表 4    预测模型评价参数表

Tab. 4　Prediction Model Evaluation Parameters Table

迭 代 次 数 渗 透 率 预 测 R2 孔 隙 度 预 测 R2

200 0.56 0.67

500 0.91 0.95

700 0.92 0.95
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例最高，达 62%，表明中孔是主要的储集空间类型。

进一步分析大、中、小 3 类孔隙分形维数与孔隙度之

间的关系（图 14），发现中孔分形维数与孔隙度之间的

相关性最高，小孔分形维数与孔隙度之间的相关性最

小，大孔介于两者之间，表明中孔不仅在数量上占据

优势，其结构特征对孔隙度的影响也最明显。值得注

意的是，孔隙度预测的特征重要性分布图中，平均孔

喉半径的注意力分数高达 0.51，远高于其他参数。这

可能是因为孔喉半径越大，表明储层的储集空间发育

程度越好，相应的孔隙度越高。
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 5　结论

（1）通过高压压汞和核磁共振实验，两种方法拟

合的分形维数曲线均呈现出“三段式”特征，表明深

层致密砂岩储层具有典型的多重分形特征，其中核磁

共振分形维数（DNMR）曲线拟合程度略高于高压压汞

分形维数（DMIP）曲线，表明核磁共振分形维数对微观

孔喉结构的刻画更为精细。

（2）在 XGBoost 模 型 的 基 础 上 引 入 多 任 务 学 习

（MTL）模型进行储层物性参数预测，解决了不能同时

对多个参数进行预测的问题，有效提高了致密砂岩储

层物性参数预测精度，联合预测模型的预测相关系数

分别高达 0.91 和 0.95。

（3）根据注意力分数机制，影响渗透率的特征参

数由高到低分别是分形维数、平均孔喉半径、排驱压

力和分选系数，影响孔隙度的特征参数从高到低分别

是平均孔喉半径、排驱压力、分选系数和分形维数。
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