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基于层次聚类元对象表征的岩性识别方法＊
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摘　要：由于测井数据标签的连续性特点，数据样本间具有较强的上下文关联性。针对现有岩性识别方法所构造基
本识别单元无法充分利用测井信号曲线连续性提供的上下文信息的问题，提出了一种基于层次聚类元对象表征的岩
性识别方法。该方法依据基于区域生长的分层聚类方法，综合利用多条常规测井曲线进行目标储层自动分层，然后从
统计特征和形态特征双视角度实现元对象的完备表征，在提取特征后形成的丰富的特征空间上进行岩性识别。通过
大庆油田实际测井数据岩性识别的对比实验，采用所提方法的实验组各类岩性识别性能均得到显著提高。
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０　引　　言

　　现阶段我国大部分老油田已经进入中晚期开发，非常
规油气资源的勘探开发已经成为当前老油田实现稳产增

产、延长生产寿命的最主要途径［１－３］。然而，由于油田的长
期注水开发，河道改造频繁，多期河道错窜切叠，砂体纵横
向变化非常复杂，岩性、岩相非均质性强，油气资源勘探开
发难度越来越高［４－６］。新油气的勘探开发受到井控能力低，

历史数据利用不充分问题的困扰，开发风险和成本都很高，
这都是当今我国各主要油田企业所面临的不可回避的

难题［７］。

随着勘探开发进程及相关技术水平的发展，国内外相
关企业及学术研究机构已经进行了大量的测井数据的储层

描述方面的研究。当前采用技术主要３类方法：１）以地质
统计学为基础的确定性或随机性地质建模及储层表征方

法［８－１０］；２）经典机器学习方法［１１－１４］；３）集成学习或者深度学
习方法［１５－１７］。基于地质统计学的方法具有相对可靠的理论
支撑和物理意义支撑，在当前国内外各大油田企业中仍在
广泛应用，一般该类方法对复杂储层的描述能力及可推广
能力有限，且该类方法相对另两类方法费时费力；而单一机
器学习方法会出现对训练数据过拟合的问题，学习机器参
数泛化能力低，因此研究区域往往很小或数据很少，显然这
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类方法的可推广能力有限；基于集成学习或深度学习的方
法已经引起了相关学者的注意，并取得了比上述方法更好
且更具推广能力的成果。其中，集成学习方法将多个同类
或异类学习机器集成到一起，其在储层描述中的应用相对
较早，深度学习方法在储层描述相关问题的应用上起步很
晚，但是也取得了较为不错的成果。
不同的岩性物质来源、沉积环境和成岩条件不同，地球

物理特性存在一定的差异［１８－１９］，而能够反映出这些特征差
异的测井属性数据也就不同，不同层段从而测井数据的差
异也就较大。反之，相同层段具有相同或相似的特征，其层
段测井数据差异也就较小。这些地质的特点决定了测井数
据样本上下文间的关联性，现有的研究方法都是孤立的处
理测井数据样本点，难以充分挖掘数据中隐藏的信息。
本文在上述研究的基础上，进一步发展提出了一种基

于层次聚类元对象表征的岩性识别方法，对从不同角度测
量得到的不同物理背景的测井数据作聚类分层，将测井数
据分割成多个样本块对象，再提取其能反映对象元中样本
关联性的不变特征，并利用得到的特征数据进行岩性分类。
为了验证方法的有效性，本文选择经过专家反复检验的真
实油田测井数据，采用文献［２０］中识别效果较好的几种分
类器进行原始数据和元对象数据的对比实验，结果表明，本
文提出的基于层次聚类元对象表征的岩性识别方法有更高

的识别准确度。

１　元对象表征的岩性识别方法

　　在图像分类领域，面向对象的分类方法已有大量的相
关研究，该分类方法在利用地物的光谱信息的基础上，加入
了地物的纹理特征、结构信息以及集合信息等，是图像分类
领域中一种综合的处理方法［２１］。与传统的图像专注于处
理单个像素点不同，面向对象的图像分类方法需要分析的
是一个个图像对象，通过提取对象的多种特征，建立对象与
对象以及对象与图像之间的逻辑关系，并从局部与全面两
个层面对图像进行分析，最终完成图像的解释。
本文将图像分类领域中面向对象的思维迁移到岩性识

别领域，提出了基于层次聚类元对象表征的岩性识别方法。
该方法与传统的岩性识别方法不同，首先要通过一定的分
割方法对测井数据进行分割，得到一个个分割元（即所谓的
分割对象），再进行提取分割元的各种特征，它不仅利用了
测井曲线中固有的能够反映地质的各种特征曲线，并从中
挖掘出同质样本间隐藏的信息，形成丰富的特征空间。在
此特征空间中对对象进行识别和分类，主要分为以下几个
步骤：

１）测井曲线分割：利用层次聚类算法，将测井曲线分割
为一些在空间上相邻且内部同质性较好的区块。

２）特征提取：对上述分割出来的对象元从多角度进行
特征提取，获得每个对象对应的特征向量。

３）岩性分类：通过集成学习类分类器训练特征数据与

岩性标签的映射关系，得到最优的匹配模型，并通过模型对
未知标签测井数据样本进行预测。

１．１　基于层次聚类的测井曲线分层

　　在传统的图像分割方法领域，依据图像灰度、形状、颜
色和纹理等特征进行区域划分，使得区域内显相似性，而区
域外呈差异性。其中基于种子区域生长方法在图像领域有
着广泛的应用，它是依据图像的相似性准则划将其分为不
同区域。本文在基于图像分割领域已有研究的基础上，将
其迁移到岩性识别领域中，提出了基于区域生长的层次聚
类的测井曲线分层方法，进行测井数据元对象的分割。
基于区域生长的层次聚类的测井曲线分层方法的测井

曲线分割包括两个部分：样本点区域生长和分裂合并。基
本思想是根据样本间关联将具有同质性的相邻测井曲线样

本点聚集在一起，达到测井曲线数据分层的目的。需要找
到一组有最相似性质的测井样本点，合并到一个样本块中。
将这些新的测井数据样本块当作新的样本继续进行上面的

过程，直到再没有满足条件的测井样本点可被包括进来，这
样一个区域就长成了，如图１所示为基于区域生长的层次
聚类方法的简单示意图。

图１　基于区域生长的分层聚类方法

从统计学的角度来看，测井曲线聚类就是给定一个包
含若干个数据采样点的井口多条测井特性数据，以及定义
一个分割目标函数ｆ，不给出需要测井数据划分簇的数量，
由算法自动发现最佳的簇数量，最后的结果是找到一种对
于该测井数据的最佳划分，使得分类目标函数Ｆ 的值最
小。具体方法如下：

１）将样本集中所有的每一个样本都当做一个独立的
簇，计算每两个相邻的类簇之间的距离，则：

ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｘｊ）＝ ∑
ｐ

ｋ＝０

（ｘｉ，ｋ－ｘｊ，ｋ）槡 ２ （１）

式中：ｘｉ和ｘｊ 是一对邻近样本点；ｐ表示测井曲线数据每
个样本点特征点的数目。

２）找到距离最小的两个簇合并为一个新的簇，在聚类
过程中，小簇合并为大簇判断两个类别之间的相似度采用
的是平均链接的方法，即把两个集合中的样本点两两的距
离放在一起求平均值，以平均值衡量这两个聚类的相似
度，则：

ｄｉｓｔ（Ａ，Ｂ）＝ｄｉｓｔ（（ａ１，ａ２，…，ａｍ），（ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ））＝
１

ｍ×ｎ∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｄｉｓｔ（ａｉ，ｂｊ） （２）
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式中：Ａ ＝ ｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝和Ｂ ＝ ｛ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ｝是一对
相邻的簇；ｍ 表示Ａ 簇中已合并测井数据样本点个数；ｎ
表示Ｂ 簇中已合并样本点个数。

３）重新计算新簇和临近簇之间的距离，反复迭代步骤２）
直到所有的簇都合并为一个大类。

４）再根据聚类轮廓系数选择最优的相似度分割阈值，
对最终形成的分层聚类树状图进行分割。
轮廓系数是评判聚类效果好坏程度的指标，它集合了

两种因子：一种是簇内样本点的内聚度因子，另一种是簇间
样本点的分离度因子。测井曲线样本某一点ｉ到同对象元
簇其他样本点的平均距离记作ａ（ｉ），ａ（ｉ）可以表示样本点

ｉ与其所在对象元块不相似程度；同样地，样本ｉ到其他对
象元中所有样本的平均距离为ｂ（ｉ），ｂ（ｉ）反映为样本点ｉ
与其他对象元内样本的不相似度程度。如式（３）所示，ｓ（ｉ）
表示单个测井曲线数据样本ｉ的轮廓系数，分层聚类形成
的若干个样本块轮廓系数为所有样本块中样本ｓ（ｉ）的均
值。测井曲线分割后样本块轮廓系数的值越接近１，则说
明测井样本点聚类效果越合理。

ｓ（ｉ）＝
ｂ（ｉ）－ａ（ｉ）
ｍａｘ｛ａ（ｉ），ｂ（ｉ）｝

，即ｓ（ｉ）＝

１－
ａ（ｉ）
ｂ（ｉ）

， ａ（ｉ）＜ｂ（ｉ）

０， ａ（ｉ）＝ｂ（ｉ）

ｂ（ｉ）
ａ（ｉ）－１

， ａ（ｉ）＞ｂ（ｉ）

烅

烄

烆
（３）

通过以上方法，得到分层聚类轮廓系数随分割阈值变
化曲线，选择最优的分割阈值，根据最优分割阈值对树状图
分割，即可得到一个个测井数据元对象。

１．２　特征提取

　　原始测井曲线是有相同时间间隔采样的连续采样点，
而实际的地层均是以层段的形式分布。经过对象元特征提
取后，测井数据为分割成样本数目不一致的若干个元对象，
元对象是具有同质性的邻近样本块，提取这些元对象中的
信息能够很好地反映样本上下文的关联性。本文提取元对
象的均值、方差、绝对平均偏差、ＣＶ 系数和相对重心ＲＭ 等

统计特征用来反映层间的集中趋势和离散程度，对象元曲
线偏度Ｓ、峰度Ｋ 和齿化指数ＳＬ 等用来反映层段曲线的
形态特征，这些特征从多角度提升了元对象的储层参数表
征能力。
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２　实验与结果分析

２．１　实验数据

　　本文实验数据所选用的数据均为大庆油田齐家凹陷工
区的实际测井数据，且数据经过专家反复检验。该区是致
密砂岩油勘探的重点领域，区内地质层平均孔隙率为

９．５３％，平均渗透率为０．８１６ｍＤ。选用该区域５口井的测
井数据，采样间隔为０．１２５ｍ，每个采样点测量井口的属性
有５个，分别为ＧＲ（自然伽马）、ＤＥＮ（补偿密度）、ＬＬＤ（深
侧向电阻率）、ＬＬＳ（浅侧向电阻率）和ＳＰ（自然电位）。根
据上述５种反映地质层不同信息的属性，对区域内５类不
同特性岩层（油页岩、泥岩、泥质粉砂岩、粉砂岩、粉砂质泥
岩）进行识别。

２．２　实验方案

　　将测井数据进行基于区域生长的分层聚类得到聚类树
状图，等间隔地选择分割阈值对聚类树进行分割，得到聚类
轮廓系数随分割阈值变化的曲线关系，找到最优的分割阈
值。根据选定的分割阈值进行测井数据的分层聚类，即可
得到该测井曲线分割后的元对象。
对实验井口测井曲线数据元对象分割，单口井测井曲

线中相邻样本数据间最小距离为０．０４５　６７，最大距离为

３１．５０２　２１，实验组等间隔选取分割阈值，图２所示为Ｌ１和

Ｌ２实验组轮廓系数随分割阈值变化关系图。从曲线变化
来看，随着分割阈值的增大，测井曲线分层得到的元对象间
轮廓系数整体是降低的。由于实验井口处于相似的地理环
境，轮廓系数均在分割阈值为３左右时出现极大值。其中
当Ｌ１井口分割阈值为３．４时，轮廓曲线出现极大值０．８３４　２，
由此选取最优分割阈值β＝３．４对Ｌ１井口测井数据进行
层次聚类分层，原测井曲线有５　５６７个样本点，被分割为

４１７个对象元，最小的对象元中样本点的个数为５，最大的
对象元中样本点的个数为２３个。

图２　轮廓系数随分割阈值变化图
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提取上述实验中得到的对象元的不变特征，在对象元
提取后的特征空间中对特征向量进行岩性分类处理。本文
选用文献［１８］研究中岩性识别性能较好的 ＢＰ 网络、

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ和ＧＴＢ等分类器，训练数据为原始测井数
据和经过上述操作得到的元对象特征空间数据，进行多口
井测井数据的对比试验，为了对算法的分类性能做出有效
评估，选用准确度作为评估指标，实验结果如表１所示。
从上述多口井识别准确度对比试验表明，使用集成学

习的ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ和ＧＴＢ分类器比非集成学习方法的

ＢＰ神经网络岩性分类准确度普遍要高；当使用元对象特征
数据时，分类准确度普遍比直接使用原始数据训练提高很
多。为了作进一步地分析对比实验，列举Ｌ１实验组分别采
用原始数据和元对象特征数据在各分类器上各岩性识别精

度结果混淆矩阵，具体结果如图３所示。
实验组混淆矩阵结果表明，采用元对象特征数据在各

类岩性的识别性能均优于直接采用原始数据。其中由于油
页岩的样本点数据量少，所以识别准确度相对其他岩性较
低，直接使用原始测井数据在３个分类器上的识别精度分
别为４０．７６％、５７．０７％和６５．７６％，而采用元对象提取的特
征后识别率提升至５６．５２％、７１．２％和７６．６３％。泥岩、泥

　　

表１　原始数据和元对象特征数据在不同分类器上
识别准确度对比

分类器 实验组
原始测井数据

准确率／％

元对象特征

数据准确率／％

ＢＰ神经网络

Ｌ１　 ０．５５２　３　 ０．６９２　６
Ｌ２　 ０．５９４　１　 ０．６８３　５
Ｌ３　 ０．６３２　８　 ０．７２３　４
Ｌ４　 ０．６１２　９　 ０．７３１　７
Ｌ５　 ０．６７１　４　 ０．７３８　２

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ

Ｌ１　 ０．７３１　６　 ０．８３７　５
Ｌ２　 ０．７８６　６　 ０．８４５　１
Ｌ３　 ０．７５７　０　 ０．８４９　２
Ｌ４　 ０．８０３　３　 ０．８６５　１
Ｌ５　 ０．８１５　２　 ０．８５６　４

ＧＴＢ

Ｌ１　 ０．７５８　０　 ０．８７１　８
Ｌ２　 ０．７９５　３　 ０．８６４　２
Ｌ３　 ０．８１２　９　 ０．８５５　０
Ｌ４　 ０．７９７　５　 ０．８８１　３
Ｌ５　 ０．８２４　７　 ０．８５９　３
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图３　Ｌ１实验组多类岩性识别精度混淆矩阵

质粉砂岩、粉砂岩、粉砂质泥岩这４类样本数据量比较大
的岩石，特征数据在 ＧＴＢ集成分类器上识别率均高于

８０％，泥岩和泥质粉砂岩能达到９０％以上，基本可以实现
完全识别。因此，根据上述实验结果可以明确的证明，经
过元对象提取特征后的测井数据特征空间，能深入挖掘层
间信息，在面对多类岩性识别以及小样本岩性识别问题
时，能展现出了优秀性能。

３　结　　论

　　本文提出的基于层次聚类元对象表征的岩性识别方
法，与现有岩性识别方法相比，充分利用了测井数据标签
连续性的特点，提取同质性样本间潜在的关联特性。具体
地，将测井数据采用基于层次聚类的方法分层，并通过轮
廓系数评价分层效果，在元对象特征提取方面，通过多角
度进行层段统计特征和形态特征提取。通过多井数据在

ＢＰ网络、ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ和 ＧＴＢ主流岩性分类器上对比
实验，利用本文所提方法对大庆油田测井数据岩性识别较
原始数据的识别性能有明显提升。说明本文方法能一定
程度上挖掘测井曲线潜在信息，对比直接采用原始数据等
孤立地处理数据样本点的方法存在明显优势。这在当前
我国油田大多处于中晚期开发，对数据处理需求不断提高
的新环境下有十分广泛的应用前景。
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ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｆｏｒ　ｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｌｉｔｈｏｌｏｇｙ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ：Ａ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｕｎｉｎｇ　ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ　ａｎｄ
ｍｏｄｅｌ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ　Ｓｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１８，１６０：１８２－１９３．

［２１］　夏雨薇，石美红，贺飞跃，等．基于降维融合特征和集成
学习的织物疵点分类［Ｊ］．国外电子测量技术，２０１９，

３８（７）：８６－９１．
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