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摘要：机器学习法是碳酸盐岩岩相测井识别的主要技术手段，针对不同地质情况和资料，选择适用的机器学习方法是高精

度识别岩相的关键因素之一，然而针对机器学习识别岩相方法的适用性研究较少，为此列举了4种最常用的机器学习识别

岩相方法：自组织神经网络聚类分析法（SOM）、基于图像多分辨率聚类分析法（MRGC）、K最近邻分类算法（KNN）和神经网

络法（ANN）。通过对比方法的原理及方法的实际应用效果，总结出这4种机器学习法的优缺点和适用性，少量岩心样本情

况下，优选MRGC法；在较多数量岩心资料情况下，优选KNN或MRGC法。其在四川盆地MX地区龙王庙组地层岩相识别

应用中表明：MRGC和KNN法效果最好，其次为SOM法，ANN法效果最差。不同机器学习方法实际应用及对比分析成果，

对于碳酸盐岩岩相测井识别方法在其他层组或其他工区的应用起到借鉴作用，并具有较强的实用价值。
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Application and contrast of machine learning in carbonate lithofacies log identification:
A case study of Longwangmiao Formation of MX area in Sichuan Basin
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Abstract: The machine learning method is the main technical means of carbonate lithofacies log identification. Selecting the
appropriate machine learning method according to the different geological conditions and data is one of the key factors for high-
precision identification of lithofacies. However, there are few researches on the applicability of machine learning identification
methods. In this paper, four most commonly used machine learning methods for identifying lithofacies are studied, including Self
Organizing Maps（SOM）, Multi-Resolution Graph-based Clustering（MRGC）, K Nearest Neighbor（KNN）, and Artificial Neural
Network（ANN）. By comparing the principle and practical application effects of these methods, the advantages, disadvantages and
applicability of the four machine learning methods have been summarized. When there are few core samples, MRGC is preferred,
while when there are more core data, KNN is preferred as well as MRGC. Their application of lithofacies identification in the
Longwangmiao Formation in the MX area in Sichuan Basin shows that MRGC and KNN are the best, SOM is the second, and ANN
is the worst. This study of the application effects of machine learning methods provides a guidance for the identification of
carbonate rock facies in other layers and regions, and has strong practical value.
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碳酸盐岩储层的发育与颗粒滩密切相关，储层

发育受控于岩相分布[1]。沉积微相精细研究对于储

层预测非常重要。由于取心井资料有限，因此，利用

测井资料准确识别岩相，对于颗粒滩的预测有着重

要意义。由于碳酸盐岩储层受强烈成岩作用改造，

裂缝、溶蚀孔洞发育，非均质性较强[2-3]，导致高精度

识别基于岩石结构组分分类的岩相一直是个难题。

机器学习方法效率高、速度快且准确率高，在岩心资

料丰富的情况下，是目前岩相测井识别最主要的技

术手段。机器学习方法较多，最常用的方法主要有

聚类分析法[4-6]、神经网络法[7-10]和分类算法等等。针

对不同地质情况和资料，合理选择适用的机器学习

方法是高精度识别岩相的关键因素之一，然而针对

机器学习方法的适用性分析较少，为此选择4种最常

用的机器学习方法，即自组织神经网络聚类分析法

（SOM）、基于图像多分辨率聚类分析法（MRGC）、K
最近邻分类法（KNN）和神经网络法（ANN）。以四川

盆地MX地区龙王庙组地层为例，选择2口岩心样本

井及2口识别验证井，开展岩相测井识别效果对比分

析研究，识别结果表明：MRGC识别精度最高，符合率

在80 %以上；其次为KNN识别，符合率在79 %以上；

再次为SOM识别，符合率在76 %以上；ANN识别精度

较低，符合率在 62 %以上。研究认为在少量岩心样

本情况下，优选MRGC法；在较多数量岩心资料情况

下，优选KNN或MRGC法。通过上述研究，总结了不

同方法的优点及适用性，为机器学习方法在其他层

组或其他地区开展碳酸盐岩岩相测井识别应用工作

起到了借鉴作用，并具有较强的实用价值。

1 基本原理

1.1 自组织神经网络聚类分析（SOM）

自组织映射神经网络是一种无监督训练的神经

网络，它通过引入邻域函数的概念，实现自组织无指

导的学习，即，将所有的神经元置于一个根据先验知

识而事先确定的拓扑结构上去。邻域函数的引入使

得拓扑结构限制 SOM训练，这样可以最大限度地保

障训练不会陷入局部最小 [11]。采用二维 SOM结构，

由输入层和竞争层构成。输入层的维数与输入样本

向量维数是一致的，竞争层节点一般呈二维阵列分

布，竞争层中的一个节点代表一个神经元，各神经元

之间为侧抑制连接，输入层和竞争层之间采取全连

接[12-16] 。

SOM算法实现的具体步骤如下：

1）网络初始化：初始化权值W 等。

2） 从输入样本中随机选取一个输入向量 Xi=
（x1, x2, x3, …, xn）。

3）寻找竞争层获胜神经元：计算Xi与竞争层神

经元 j之间的距离，从中找出距离Xi最小的获胜神经

元g。

4）权值调整：按第一步调整神经元 g和其邻域

N(t)内包含的神经元的权值。

Wij =Wij + η(Xi -Wij) （1）
式中：Wij表示输入层节点 i 和竞争层节点 j的权值；

η表示学习率，一般随着进化次数而减小。

5）判断算法是否结束，若未结束，返回第二步。

1.2 基于图像多分辨率聚类分析（MRGC）

基 于 图 像 多 分 辨 率 聚 类 分 析 方 法（Multi-
Resolution Graph-based Clustering，MRGC）是一种基

于非参数K邻近法和图形数据表示的多维点阵图像

识别方法。由于它不依靠判别类域来确定所属类

别，而是靠周围有限邻近样本来分类，对于类域交叉

或重叠较多的岩心样本集来说，MRGC方法较其他

方法更为合适。

MRGC法的采样点与采样点之间的相似程度用

欧氏距离来度量，根据欧式距离矩阵判断采样点与

采样点之间的吸引与被吸引的关系。综合考虑每个

采样点与其他采样点之间的吸附关系，每个采样点

对其他所有采样点吸引的能力用近邻指数NI表示，

将NI值最大的采样点作为最终的吸引中心。整个样

本集被划分为多个吸引集，吸引集中心用核代表指

数（KRI）表示，通过核代表指数的降序排列获取多层

次分类中每一个层次的分类数，通过多层次的融合

吸引集得到最终的分类结果[17]。

MRGC采用向量空间模型，将优选的模型曲线

和预测曲线转化为若干特征组成空间 (t1, t2 , t3, ..., tk) ，
再将各个特征样本在曲线数据上赋予的数值填充到

向量空间中。最后一个样本数据 dj 的数学表示形

式为：

Wj(W1j ,W2j , ...,Wkj , ...,W ||T j
) （2）

式中：Wkj表示特征 tk在样本数据dj上的值； ||T 表示特

征向量的维数[18]。

模型曲线和预测曲线样本之间的相似度利用
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2 个向量的几何关系来度量。设有 2 个特征向量

X= (x1,x2 , ...,x ||T ) 和 Y = (y1,y2 , ...,y ||T ) ，则其相似度采用

欧几里德距离公式计算，如下式：

sim(X,Y)= ∑
i = 1

||T

xi yi

∑
i = 1

||T

x2
i∙ ∑

i = 1

||T

y 2
i

（3）

通过式（3）可以计算待预测的特征向量与数据

集中的所有特征向量的距离，利用高斯函数将距离

转换为权值，根据距离的远近对预测结果进行贡献

值补偿，再通过每个最邻近特征样本乘以相应权重，

然后将所有得到的结果累加，并除以所有权重值的

和，如下式：

P=
∑
i = 1

k

SiWi

∑
j = 1

k

Wj

（4）

式中：P为最终的预测结果；Si为 k个最邻近样本中的

第 i个特征样本；Wi为Si对应权重值。

1.3 K最近邻分类算法（KNN）

K最近邻分类算法（k Nearest Neighbor，KNN），

是最简单的数学分类识别算法之一。每个样本都可

以用它最接近的k个邻居来代表，根据数据集事先分

类作为依据对新样本直接分类，无需学习和训练。

如果一个待分样本的邻居为已经正确分类的对象，

那么该待分样本所属的类别依据最邻近的一个或者

几个样本的类别来决定。因此，KNN方法不受异常

点影响，适合重叠较多的待分样本集或类域交叉的

分类问题[19-20]。KNN法算法简单、直接，在样本量少

或样本特征少的情况下也可以分类，但要求样本类

型的数量要均衡。

KNN算法实现的具体步骤如下：

假定有 c个类别，k1,k2 , ...,kc 的模式分类问题，每

类有标明类别的样本 Ni (i = 1,2, ...,c) 个，规定 ki 类的

判别函数为

gi(x)=min x - x
k( )k = 1,2, ...,N
i （5）

式中：i为第ki类；k为ki类Ni个样本中的第k个。

按照式（5）决策规则可以写为：若gj (x)=mingi (x)，
则决策 x∈kj。这一决策方法称为最近邻法，即对未知

样本 x，只要比较 x与 n =∑
i = 1

m

ni 个已知类别样本之间

的欧氏距离，决策 x与离它最近的样本同类，就能判

别样本x的类别。

1.4 神经网络方法（ANN）

神经网络（Artificial Neural Network，ANN）被广

泛用于分类及识别领域。BP神经网络是最广泛采用

的网络类型，包含输入层、隐含层和输出层，是一种

按误差逆传播算法训练的多层前馈网络，其最主要

的特点就是按照误差逆向传播法进行网络的学习与

训练，其网络学习能存贮大量的输入和输出模式映

射关系[21]。

ANN算法实现的具体步骤如下：

1）网络初始化

给各连接权值分别赋一个区间（-1，1）内的随机

数，设定误差函数 e，给定计算精度值ε和最大学习次

数M。

2）随机选取第k个输入样本及对应期望输出

do(k)= [ ]d1(k),d2(k),…,dq(k) （6）
x(k)= [ ]x1(k),x2(k),…,xn(k) （7）

式（6）—（7）中：do(k) 为输入层输入向量；dq(k) 为输

入样本；q为输入层神经元数；x(k) 为期望输出向量；

xn(k)为期望输出值；n为输出层神经元数。

3）计算隐含层各神经元的输入和输出。

4）利用网络期望输出和实际输出，计算误差函

数对输出层的各神经元的偏导数 δo(k)。
5）利用隐含层到输出层的连接权值、输出层的

δo(k) 和隐含层的输出计算误差函数对隐含层各神经

元的偏导数 δh(k)。
6）利用输出层各神经元的 δo(k) 和隐含层各神

经元的输出来修正连接权值 who(k)。
7）利用隐含层各神经元的 δh(k) 和输入层各神

经元的输入修正连接权。

8）计算全局误差

E= 12m∑k = 1

m∑
o = 1

q

[ ]do(k)- yo(k) 2
（8）

式中：E为全局误差；m为样本个数；yo(k)为输出层输

出向量。

9）判断网络误差是否满足要求。当误差达到

预设精度或学习次数大于设定的最大次数时，则结

束算法。否则，选取下一个学习样本及对应的期望

输出，返回到第三步，进入下一轮学习。
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1.5 测井相分析方法

测井相是能反映沉积物沉积特征，并能使这个

沉积物与其他沉积物区别开的一组测井特征及其组

合。岩相是指形成岩石所处的地质环境的总和，包

括温度、气候、地层、时代等。是一定沉积环境中形

成的岩石或岩石组合。每类岩相具有不同物理性

质，例如高孔或低孔，高放射性或低放射性，含油气

或含水和裂缝是否发育等等。导致同一岩相可能具

有多种测井特征，因此，一种岩相可能对应多个测

井相。

测井相个数可以根据实际需要设定，一般测井

相个数要大于岩相个数，测井相个数越多则与岩相

对应关系也越复杂。据实际生产经验，一般测井相

个数为岩相个数的1～3倍比较合适。研究区岩相划

分为3类，测井相个数设定为9类。

测井相分析方法就是建立测井相与岩相对应关

系，将测井相转化为岩相，从而实现岩相识别。测井

相与岩相对应关系是基于岩心标定建立的。由于岩

—电关系的复杂性，测井相与岩相往往不能完全一

一对应，需要参考每种测井相对应不同岩相的概率

大小来确定对应关系，概率等于每种测井相对应不

同岩相的累计厚度占该测井相总厚度的百分比。以

MX12井SOM方法为例，测井相1总厚度为 9 m，测井

相 1对应颗粒云岩部分的厚度为 7.25 m，则测井相 1
对应颗粒云岩相概率为86.4 %，同理，对应粉晶云岩

相概率为 13.6 %，对应泥晶云岩相概率为 0 %，综合

认为测井相 1对应颗粒云岩相（表 1）。同样基于岩

心标定概率百分比，颗粒云岩相对应测井相 1、测井

相 4和测井相 7，其他岩相类似选择概率大于 70 %

的，建立测井相与岩相对应关系。

2 技术应用

2.1 岩石学特征

四川盆地中部MX地区龙王庙组呈北东—南西

向展布，岩性主要由晶粒白云岩、泥晶白云岩及颗粒

白云岩组成[22-23]（图1）。
龙王庙组岩石类型主要有3种：

1） 颗粒云岩：主要为砾屑云岩和鲕粒云岩

（图2d），少量豆粒云岩。发育在颗粒滩的主体部位，

对应水体能量较高的沉积环境，溶蚀孔洞发育，是龙

王庙组最主要的储集层岩石类型。

2） 晶粒云岩：以粉晶云岩和细晶白云岩为主

（图2a、图2c），少量中晶云岩。晶粒白云岩主要为部

分颗粒白云岩经重结晶改造而形成晶粒白云岩的储

集空间，以晶间孔和不规则的溶蚀孔洞为主。

3）泥晶云岩：包括泥晶云岩（图2b）和泥质泥晶

云岩。一般发育在低能局限静水环境。

地质上岩性分类较多，岩性在纵向上变化较快，

而测井曲线受分辨率所限，不能反映薄层岩性信

息。另外，岩性类型过多，也会导致岩性识别精度降

低。岩性识别目的是利用岩性信息分析沉积时期水

体能量，从而满足沉积微相精细研究需求。因此，综

SOM法
测井相类型

测井相1
测井相2
测井相3
测井相4
测井相5
测井相6
测井相7
测井相8
测井相9

岩心标定概率百分比

颗粒云岩

86.4
0
0

100.0
0
0

95.5
16.7
0

13.6
100.0

0
0

93.3
100
0

83.3
0

粉晶云岩

0
0

100.0
0
6.7
0
4.5
0

100.0

泥晶云岩

MRGC法
测井相类型

测井相1
测井相2
测井相3
测井相4
测井相5
测井相6
测井相7
测井相8
测井相9

岩心标定概率百分比

颗粒云岩

80.6
0

100.0
0

84.6
0

11.8
73.7
0

19.4
100.0

0
100.0
15.4
0

70.6
26.3
0

粉晶云岩 泥晶云岩

0
0
0
0
0

100.0
17.6
0

100.0

表1 测井相与岩心岩相标定概率百分比

Table 1 Calibration probability percentage of logging facies and core facies
%
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合考虑沉积微相研究需求，同时兼顾识别精度，将岩

相划分为 3大类（表 2）。由于颗粒云岩和细晶云岩

粒径和晶体尺寸都比较粗，在测井特征上难以区分，

而细晶云岩和颗粒云岩都反映高能沉积环境，因此，

统一归为颗粒云岩相。颗粒云岩相代表高能沉积环

境，粉晶云岩相代表中等沉积环境，泥晶云岩相则代

表低能沉积环境，划分为 3大类岩相，既能满足生产

需求，也保证了较高精度的岩相识别。

2.2 岩相—测井特征分析

基于上述岩相划分，分析岩相与测井特征关系，

由图3可知测井数据重叠性很强，不同岩相的测井特

征总结如下。

1）颗粒云岩相：测井特征为低自然伽马，分为

致密和溶孔发育2种情况。在致密情况下，测井特征

为低时差和高电阻率；当溶孔发育时，表现为高声波

时差，电阻率相对降低；如果为纯水层，则电阻率为

更低值，声波时差为更高值。

图1 研究区位置、构造、地层剖面（据司马立强[3]）

Fig. 1 Location, structure and stratigraphic section of study area（According to SIMA Liqiang[3]）

图2 MX地区龙王庙组岩石学特征及沉积构造特征

Fig. 2 Petrological and sedimentary structural characteristics of Longwangmiao Formation in MX area

岩相

颗粒云岩相

粉晶云岩相

泥晶云岩相

岩性

颗粒云岩，砾屑云岩、砂屑云岩，细晶云岩等粗结构
的白云岩

粉晶云岩、细—粉晶云岩等粉晶级别的白云岩

泥晶云岩，泥质泥晶云岩，泥质泥—粉晶云岩等

表2 龙王庙组岩相分类

Table 2 Lithofacies classification of

Longwangmiao Formation
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2）粉晶云岩相：测井特征与颗粒云岩相似，为

低自然伽马，物性上较颗粒云岩相略差，其声波时差

略低于细晶云岩，声波时差值为中等，电阻率相对降

低；当为纯水层时，则电阻率更低，声波时差更高；当

为致密不发育孔隙时，测井特征为高电阻率，低声波

时差。

3）泥晶云岩相：分为高泥含量和低泥含量 2种
情况，泥含量低时，孔隙不发育，表现为中等自然伽

马、低声波时差和高电阻率特征；当含有较高泥质含

量时，测井特征显著，高自然伽马、高声波时差、低电

阻率特征。

2.3 应用效果

选择 2口取心井（MX12井、MX203井）作为岩心

样本井，另外选择 2口取心井（MX17井、MX202井）

作为识别效果验证井。输入测井曲线选择声波时

差、密度、中子、深侧向电阻率和自然伽马。分别采

用SOM、KNN、MRGC和ANN方法进行识别并对比识

别效果。

2.3.1 SOM方法和MRGC方法识别效果

SOM和MRGC都属于聚类分析方法。聚类分析

法识别岩相过程是首先确定聚类测井相个数，然后

聚类获得测井相，接着与取心井进行岩心标定，建立

测井相与岩相的对应关系，最后将测井相转换为岩

相，实现非取心井和非取心段的岩相识别。测井相

和岩相对应关系是决定识别效果的关键，可以基于

大量岩心对比总结的经验，也可以根据已有测井理

论基础来确定对应关系，因此，即使岩心样本数量很

少，聚类分析法也可以识别岩相。

聚类分析的关键是测井相分析，即测井相转化

为地质相，转化过程可能会出现一种岩相对应多个

测井相，例如从图4中可以看出，颗粒云岩在中子、密

度和声波时差测井特征上具有变化，说明孔隙度具

有高低变化。以 SOM法为例，高孔隙度颗粒云岩对

应测井相1，中等孔隙度颗粒云岩对应测井相4，低孔

隙度颗粒云岩对应测井相7。
基于岩相和测井相对应关系（图5），开展对验证

井（MX17井、MX202井）岩相识别，识别效果见图 6
和图7。SOM方法下，MX17井取心段厚度为68.8 m，

岩相识别符合厚度为 52.8 m，识别符合率为 76.7 %；

MX202井取心段厚度为 62.2 m，岩相识别符合厚度

为 49.8 m，识别符合率为 80 %。MRGC 方法下，

MX17井取心段厚度为68.8 m，岩相识别符合厚度为

56.3 m，识别符合率为 81.8 %；MX202井取心段厚度

为62.2 m，岩相识别符合厚度为50 m，识别符合率为

80.4 %。

2.3.2 KNN和ANN方法识别效果

KNN和 ANN法都需要确定的岩心学习样本，

KNN是一种强制性分类方法，严格将已知岩心样本

作为标准，而ANN是基于学习样本进行训练，获取人

图3 不同岩相测井特征交会图

Fig. 3 Cross plot of logging characteristics of different lithofacies

注：1 ft≈30.48 cm。
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工智能，因此，岩心样本的数量和典型性非常重要。

根据部分岩心样本数据（表3），不同岩相类型的样本

数量基本均衡，其中泥晶云岩相 7个，累计厚度为

31.83 m；粉晶云岩相岩样13个，累计厚度为29.73 m；

颗粒云岩相8个，累计厚度为36.66 m。

开展MX17井和MX202井岩相识别，识别结果

见图 6和图 7。KNN识别效果较好，MX17井取心段

厚度为 68.8 m，岩相识别符合厚度为 54.7 m，识别符

合率为 79.5 %；MX202井取心段厚度为 62.2 m，岩相

识别符合厚度为50.2 m，识别符合率为80.7 %。ANN
识别效果较差，MX17井取心段厚度为 68.8 m，岩相

识别符合厚度为 47.3 m，识别符合率为 68.7 %；

MX202井取心段厚度为 62.2 m，岩相识别符合厚度

为38.8 m，识别符合率为62.3 %。

2.4 不同方法适用性分析

不同的算法各有优缺点、适用性及应用条件。

另外测井资料的品质要好，在井径扩径，密度易失真

图4 SOM和MERGC聚类测井相与岩心标定（MX12井）

Fig. 4 Cluster logging facies and core calibration by SOM and MERGC method（Well-MX12）

图5 岩相与测井相对应关系

Fig. 5 Correlation between lithofacies and logging

岩心
描述

SOM
聚类测井相

MRGC
聚类测井相

颗粒云岩相

粉晶云岩相

泥晶云岩相

测井相1

测井相2

测井相3

测井相4

测井相5

测井相6

测井相7

测井相8

测井相9
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的情况下，尽量不使用密度曲线。

MRGC和KNN方法都是适用于类域交叉或重叠

较多待分样本的情况，对于碳酸盐岩岩相，其测井特

征在二维交会图上往往都是交叉和重叠较多，因此，

更适合测井进行岩相分类。不同的是KNN并不对样

本聚类，而是直接参照已有岩心样本的岩相类型分

类，获取不同岩相类型的测井特征，以这些特征为标

准，对测井曲线进行分类，并确定对应的岩相类型。

因此，要求岩心样本岩相类型数量均衡和测井特征

要准确。MRGC是对已有岩心样本聚类进行优化，

获取优化后的岩心样本分类作为分类依据，其优点

是可以消除一些薄层及不符合测井原理的异常点。

SOM法是通过神经网络训练优化样本的，其优点是

稳定性好，岩心样本数量较多情况下，也能获得很好

效果，但由于碳酸盐岩取心数据往往有限，因此，

MRGC法和KNN法要优于SOM法和ANN法。

对4种方法优缺点和适用性总结见表4，在实际

应用中，可以根据地质情况及测井资料情况选择适

用的方法。

3 结论

以四川盆地MX地区龙王庙组地层为例，通过对

4种机器学习方法岩相测井识别实际应用效果的对

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

岩相

颗粒云岩

颗粒云岩

颗粒云岩

颗粒云岩

颗粒云岩

颗粒云岩

颗粒云岩

颗粒云岩

粉晶云岩

粉晶云岩

粉晶云岩

粉晶云岩

粉晶云岩

粉晶云岩

粉晶云岩

粉晶云岩

粉晶云岩

粉晶云岩

粉晶云岩

粉晶云岩

粉晶云岩

泥晶云岩

泥晶云岩

泥晶云岩

泥晶云岩

泥晶云岩

泥晶云岩

泥晶云岩

厚度
（m）
4.25
5.49
1.24

16.99
5.91
0.93
0.81
1.04
1.17
4.75
1.76
0.70
0.70
0.58
0.81
0.73
1.97
1.85
2.55
5.56
6.60
2.00
3.89
2.66
3.36
4.29
1.85

13.78

声波时差（AC）
（μs/ft）
48.24
47.92
49.05
49.35
50.08
47.98
47.46
45.08
43.62
45.91
45.08
44.14
44.22
44.06
43.86
48.18
50.59
49.47
47.49
46.51
45.57
46.45
44.62
43.65
43.77
43.49
43.64
46.15

自然伽马（GR）
（API）
17.71
19.10
17.63
17.60
18.04
20.53
19.45
19.17
32.17
18.58
28.45
22.85
26.39
16.49
19.15
18.53
18.58
18.28
19.94
19.49
18.94
25.89
26.17
22.57
22.41
20.58
19.02
32.67

中子（NPHI）
（V/V）
0.082
0.091
0.064
0.052
0.061
0.050
0.041
0.034
0.036
0.070
0.054
0.041
0.030
0.035
0.035
0.047
0.055
0.064
0.040
0.041
0.036
0.060
0.045
0.032
0.038
0.029
0.027
0.042

密度（DEN）
（g/cm3）

2.77
2.79
2.74
2.73
2.70
2.75
2.83
2.83
2.87
2.81
2.82
2.82
2.87
2.83
2.80
2.79
2.72
2.72
2.80
2.81
2.81
2.80
2.84
2.86
2.83
2.83
2.86
2.82

深电阻率（RT）
（Ω·m）

103.59
51.91

425.84
809.46
595.41
818.09

1 649.04
4 071.69
1 036.42
381.87
777.23

1 258.25
13 848.18
8 054.69
9 937.23
506.02
726.43
469.56

2 024.54
1 858.67
7 662.91
210.82
530.76

10 060.70
7 761.66

12 356.61
7 996.26
2 495.68

表3 取心井岩心岩相样本（部分）

Table 3 Lithofacies of core samples（part）

注：1 ft≈30.48 cm。
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图6 4种方法岩相识别结果对比（MX17井）

Fig. 6 Comparison of lithofacies identification results of four methods（Well-MX17）

图7 4种方法岩相识别结果对比（MX202井）

Fig. 7 Comparison of lithofacies identification results of four methods（Well-MX202）
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比分析，总结出这4种方法的适用性，具体如下：

1）对于无监督学习的聚类分析方法，如SOM和

MRGC法，关键在于建立岩相与测井相之间的对应

关系，其中SOM法容错性更强，MRGC法善于解决类

域交叉问题，在岩相分类较多情况下，MRGC法效果

更好。

2）对于有监督学习的机器学习方法，如ANN和

KNN法，关键在于学习训练样本的典型性和数量均

衡性，ANN法自适应能力强，KNN法善于解决类域交

叉问题，岩心样本数量在中等以下时，KNN法效果

更好。

3）在实际生产应用中，碳酸盐岩地层岩—电关

系复杂且岩心数量有限，不同岩相的测井特征交叉

重叠而难以区分，因此，KNN和MRGC法更适用。
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表4 不同识别方法优缺点总结

Table 4 Advantages and disadvantages of different identification methods

方法

自组织映射神经网
络聚类分析（SOM）

基于图像多分辨率
聚类分析（MRGC）

K最近邻分类算法
（KNN）

神经网络方法
（ANN）

优缺点

优点

容错性强，稳定性好，
具有自联想性

善于解决类域交叉或
重叠较多的问题

善于解决类域交叉或
重叠较多的问题，
无需训练，方法简单

较强容错能力及
自学习自适应能力

缺点

人工经验主导聚类测井
相数目，步骤较多

人工经验主导聚类测井
相数目，人为影响因素
大，步骤多

样本数量不均衡或较少
时，预测偏差大

容易陷入局部极小化问
题，对样本数量依赖性强

应用条件

测井资料要求

至少 5 项常规测井
资料（中子、密度、声
波、自然伽马、电
阻率）

岩心资料要求

少量岩心资料

中等数量岩心资
料，且每类岩相类
型样本数量均衡

大量岩心样本
资料

方法关键点

岩相和测井相
对应关系

不同类型样本
数量要均衡

样本数据量大而且
要具有代表性
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