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基于 Adaboost 算法的沉积微相自动识别
——以陇东气田 Q区山西组为例
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摘要：在油气田开发中，沉积微相识别对于明确沉积背景及单砂体刻画起着重要的作用。陇东气田地质条件复杂，主力气藏深度

大、产层单一，仅山 1 段底部产气，对于多种资料交叉共同分析沉积微相，仅依靠人工判别沉积微相，过程复杂且容易出错，很难

在沉积微相和测井数据之间建立精确的对应关系。为了充分利用测井资料，提高沉积微相划分的效率，提出一种基于

Adaboost 算法的沉积微相自动识别方法，为后期气田开发沉积背景及单砂体刻画提供更准确的依据。在研究中，对测井曲线进

行优选，并进行预处理，运用数学统计法提取了 6 个特征参数作为训练的输入集，把沉积微相的类型作为训练的输出结果标签，

从已解释的沉积微相数据中选取共 1210 组作为训练样本，其中组建的训练样本共约 968 组，组建测试样本 242 组。研究结果显

示，应用该方法的训练效果和测试结果的准确性分别达到 96.45%，90.4%，可以验证该方法在陇东气田 Q 区应用效果较好。
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Abstract: In  oil  and  gas  field  development,  sedimentary  micro-phase  identification  plays  an  important  role  in  clarifying  the
sedimentary  background  and  single  sand  body  delineation.  Only  the  bottom  of  Shan  1  section  produces  gas.  For  the  analysis  of

sedimentary microfacies through multiple data intersections,  relying solely on manual  discrimination of  sedimentary microfacies is  a

complex  and  error  prone  process,  making  it  difficult  to  establish  an  accurate  correspondence  between  sedimentary  microfacies  and

logging data. Therefore, in order to make full use of the logging data and improve the efficiency of sediment microphase delineation,

this paper proposes an automatic identification of sediment microphases based on Adaboost algorithm to provide a more accurate basis

for sediment background and single sand body delineation for later gas field development. In the study, optimization and preprocessing

of logging curves were carried out, and six feature parameters were extracted using mathematical statistical methods as the input set for

training. The type of sedimentary microfacies was used as the output result label for training, and a total of 1210 groups are selected as

training samples from the interpreted sedimentary microphase data, of which a total of about 968 groups of training samples are formed

and 242 groups of test samples are formed. The results of the study show that the accuracy of the training results and test results of the

application of the method reaches 96.45% and 90.4%, respectively, which can be verified that the method is better applied in Q area of
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沉积微相是一个亚相区的最小单元，在剖面上

具有特有的结构、构造、厚度、韵律性及沉积特征。

沉积微相在油气勘探中发挥着重要作用，对于完善

剩余富油区的产量预测非常重要。在传统的沉积微

相划分中，将古生物学和沉积学理论与主要岩心孔

的面状特征相结合，再结合测井曲线的形态特征来

分析岩石厚度和颗粒大小，从而确定沉积物类型，划

分沉积微相（Li et al.，2018；苏建龙等，2020）。然而，

交叉分析多个数据源的过程是复杂的且容易出错

的，因此很难准确确定沉积物面和测井数据之间的

定性映射。

近年来，机器学习在沉积微相的智能识别方面

得到了广泛运用。罗仁泽等（2022）针对测井−沉积

微相，提出了一种基于特征构造 (DMC) 和双向长短

期记忆网络 (BiLSTM) 的沉积微相智能识别方法。

罗歆（2023）以东营凹陷北带 Y920 区沙四上亚段砂

砾岩体为例，把 K 最近邻分类算法 (KNN) 和卷积神

经网络 (CNN) 的 4 种纹理参数与取心段不同沉积微

相 FMI 图像作为学习样本，训练机器学习和深度学

习网络开展沉积微相的分类和识别。邱晨（2023）运
用基于 K−means 的贝叶斯判别法建立了对微相细分

类型的测井精细识别方法。陈靖（2022）从录测井资

料入手，通过对主成分的分析降维，形成一个综合的

识别参数，并将该参数与岩性测井数据相结合，对沉

积微相进行定量识别。

然而，这些机器学习算法在不同区域的使用仍

具有一定的局限性，在很多情况下无法满足沉积微

相识别的要求。BP 神经网络虽然能够实现输入和

输出映射，具有较强的非线性映射能力，但是，BP 神

经网络收敛缓慢，容易出现局部小型化的问题，导致

网络训练失败，而且在学习时无法观察训练过程，结

果难以理解（韩文龙等，2016）；而 SVM 算法在分类

上对大量的训练样本模型进行分类时很困难，并且

在调整参数时候较麻烦，手续繁琐。模糊聚类分析

对噪声和异常值很敏感，但其结果不稳定（赵忠军

等，2016）；KNN算法的计算复杂度太高，当样本出现

不平衡时，对少数量样本预测精度较低（李艳华等，

2017）；贝叶斯算法对部分分类问题是有效的，在预

测测试样本时简单快速，但它是基于分布独立性的

假设，在现实中预测问题时做到完全独立可行性太

低（Bhattacharyas et al., 2018）。此外，这些算法高度

依赖于具体的地质和沉积环境，局限性大，适用性不高。

为此，本文提出了一种基于 Adaboost 算法的沉

积微调识别方法，对研究区的沉积微相进行识别。

首先根据少量具有微相标签的测井数据确定对应的

微相类别，对关键微相特征集进行挑选，并对特征集

开展训练学习，训练弱分类器，选取恰当的阈值，选

择最佳弱分类器，最终将每次迭代训练选出的最佳

弱分类器构建成强分类器（曹莹等，2013），实现各种

沉积微相的正确识别，提高了单井识别沉积微相的

效率。 

1　研究区沉积微相研究难点

目前关于沉积微相的研究方法很多，其中包括

传统地质学方法、地质统计学、地球物理方法等（陈

欢庆等，2008）。
（1）应用基础地质学的方法研究沉积微相。如

利用岩心、露头等地质资料研究沉积微相。岩心和

露头地质资料是对地表地质条件最直观的反映。构

型分析法的研究也是利用地质学方法研究沉积微相

非常活跃的领域，这种方法的主要问题是数据有限、

劳动力负担大、使用范围受限。

（2）各种计算机统计学、数学地质统计方法和数

学方法研究沉积微相也是一种常见的研究手段。这

包括一般的地质统计学方法和计算机技术与数学相

结合所开发的不同建模软件。目前，各种地质统计

学方法在中国沉积微相研究中发挥着重要的作用。

同时，随着计算机技术等相关学科的快速发展，不同

建模软件也在不断更新，主要在不同的地质统计学

思想上体现。

（3）不同地球物理方法和技术在沉积微相研究

中的运用。目前使用最多的是测井和地震数据。研

究区本溪组缺失，太原组沉积厚度较薄，山西组沉积

厚度增大，总体来说，山西组是海陆转换期，物源方

向复杂。传统地质学的研究方法需要的资料有限，

现有资料只能起到限制辅助沉积微相划分的作用，

本文主要结合数学统计法、运用测井资料进行机器

学习，对测井资料数据进行预处理，运用数学统计法
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选取特征参数（平均值、相对重心、平均斜率、突变

幅度、突变方差根等），最后运用机器学习进行训练

沉积微相划分 ，使沉积微相的划分更加快速、

高效。 

2　研究区机器学习算法选取对比

在研究沉积微相划分的问题上，机器学习智能

识别有很大的作用。但不同类型的机器学习在沉积

微相识别上有各自的利与弊。表 1 对不同机器学习

方法的原理、优点及局限性进行了分析。

研究区三角洲前缘各种沉积微相较难分类识

别，由于 Adaboost 算法在分类中的训练集样本更偏

向于难以识别的样本，对误分的样本能够继续学习，

得到更强的分类器，直到样本被正确分类。因此，本

文选取 Adaboost算法对沉积微相进行识别。 

3　研究区沉积微相自动识别方法分析与
应用

 

3.1　Adaboost 算法原理

Adaboost 算法的全称是一种自适应提升算法，

是一种二元分类器，从弱分类器的线性组合中构建

一个强分类器（梁云等，2023）。弱分类器的性能不

需要很好，只需要比随机假设好，就可以依靠它来构

建一个高度精确的强分类器，Adaboost 算法在使用

实例训练数据集的过程中多次选择关键的分类器集

合，使用适当的阈值选择最佳的弱分类器，最后将每

次迭代中选择的最佳弱分类器建立为强分类器。级

联分类器的设计是为了降低非感兴趣图像的输出

率，同时尽可能保持感兴趣图像的输出率，因此，随

着迭代次数的增加，所有非感兴趣的图像样本都不

会通过，而有趣的样本总是尽可能地通过 （韩玉娇

等，2022）。强分类器计算公式为：

F (x) =
T∑

t=1

αt ft (x) （1）

式中，T 为该公式（1）中弱分类器的数量。弱分

类器的输出值有 1 或−1 两种结果，分别对应于正和

负 2种样本。分类决策规则为：

sgn(F(x)) （2）

式中，sgn 是符号函数。与公式（1）一样，强分类

器的输出值也为 1 或者−1，对应于正和负样本。弱

分类器和它们的权重是通过训练算法得到的。

xi yi xi yi

在训练过程中，每个弱分类器都要依次训练，并

提取它们的权重。训练样本也被加权，最初所有样

本的权重都是一样的，被前一个弱分类器错误分类

的样本将被赋予更多的权重，所以下一个弱分类器

将更加关注这些困难样本。弱分类器的权重基于其

准确性，准确性越高，弱分类器的权重越高。给定

l 个训练样本 (    ,    )，其中    是特征向量，    是类别

标签，其值为+1 或−1。学习算法的过程见公式
 

表 1    不同机器学习方法分析

Table 1    Analysis of different machine learning methods

机器学习

方法
算法原理 优点 局限性

BP神经

网络

通过自身的训练，学习某种规则，在给定

输入值时得到最接近期望输出值的结果
是具有很强的非线性映射能力和柔性的网络结构

学习速度慢，容易陷入局部极小值，网络

层数、神经元个数的选择没有相应的理

论指导，网络推广能力有限

K-means

算法

输入聚类个数k及包含 n个数据对象的

数据库，输出满足方差最小标准k个

聚类的一种算法

根据较少的已知聚类样本的类别对树进行剪枝

确定部分样本的分类，具有优化迭代功能，针对部分

小样本可以降低总的聚类时间复杂度

K值的选定难，初始聚类中心的选择不准

确，当数据量大的时候，算法消耗时间久

贝叶斯算法
利用已知的先验概率和新的观测数据

来更新后验概率，最后实现分类的

处理高维数据和缺失数据，具有良好的

泛化能力和鲁棒性

是基于独立性假设，现实中预测问题很难

完全独立

支持向

量机
对数据进行二元分类的广义线性分类器

在高维空间中非常高效，即使在数据维度比样本

数量大的情况下仍然有效

对大量的训练样本进行分类很困难，而且

参数调整的过程很繁琐

Adaboost算

法

是一种二元分类器，从弱分类器的

线性组合中构建一个强分类器

训练集样本的权重更偏向于难以识别的样本，

为了得到下一个最弱的分类器，对被误分类的样本

进行进一步的学习，直到样本被正确分类

得到强分类器的过程需要时间
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（3）~（7）。
初始化样本权重值，所有样本的初始权重相等：

w0
i = 1/l, i = 1, ..., l （3）

循环，对 t=1，…，依次训练每个弱分类器：

ft（x）

et

训练一个弱分类器    ，并计算其对一组训

练样本的错误率   ，

计算弱分类器的权重：

αt =
1
2

log((1− et)/et) （4）

更新所有样本权重：

wi
i = wt−1

i exp(−yiαt ft(xi))/Zi （5）

Zi其中，   为归一化因子，是所有样本的权重之和：

Zt =

n∑
i=1

wt−1
i exp(−yiαt ft(xi)) （6）

结束循环，最后得到强分类器：

sgn(F(x)) = sgn(
T∑

t=1

αt ft(x)) （7）

从 Adaboost 算法可以看出，其包括基于训练集

的大小用均匀分布初始化采用权重开始，然后经过

算法的迭代，在后面的操作中用一个公式来改变和

标准化样本权重。一个被错误分类的样本会导致权

重增加，正确分类的权重会相应减少，表明被错误分

类的训练集会在一次次过程中拥有更高的权重。因

此，下一轮训练集样本的权重偏向于更难以识别的

样本，为了获得下一个最弱的分类器，应通过对被误

分类的样本进行进一步的训练，直到样本被正确分

类。当训练达到一定的次数或预期错误率时，一个

强的分类器就产生了（张苗燕，2018）（图 1）。 

3.2　研究区沉积微相划分

山西期是陆地−表层海洋背景下的由陆相向海

相过渡的沉积阶段，开始演化出大面积的陆海过渡

三角洲沉积。据前人研究，研究区主要发育三角洲

前缘（夏辉等，2022）。利用测井曲线的形态变化来

反映沉积旋回和沉积背景，与测井曲线的幅度、顶底

接触关系、光滑程度、形态、齿中线等有密切关系

（表 2）。 

 

弱分类器 1

弱分类器 2

弱分类器 3 强分类器

权值增加

权值增加

图 1    Adaboost算法训练过程图

Fig. 1    Adaboost algorithm training process diagram
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3.3　测井曲线预处理及特征参数优选
 

3.3.1　测井曲线的预处理

首先对原始测井曲线数据进行了传统滤波处

理，采用滑动平均数字滤波法，选用 9 个窗口，也就

是 9 个数据点，对应测井数据中为 0.125 * (9−1)=1 m
中的 1 m，对研究区的 20 口井的部分测井曲线进行

了滤波处理。图 2 为研究区 Q1 井的 GR 和 SP 曲线

滤波处理。可以明显看出，自然伽马（GR）曲线在进

行滤波处理后，去除曲线的毛刺，使曲线更加平滑，

更加方便对测井曲线数据进行统计。
 

3.3.2　特征参数的选取

从测井曲线中提取代表沉积微相形态的特征参

数是量化沉积物微观形态的关键（王宇喆，2017）。

在本次研究中，测井曲线的形态参数被用于沉积物

微层的定量识别，而选择合适的测井曲线是重点。

自然电位与伽马曲线对岩性反映灵敏，可以很好地

反映沉积环境，深浅侧向电阻率可以很好地反映目

的层物性及电性特征。因此，选择自然电位（SP）、自

然伽马（GR）和深、浅侧向电阻率曲线作为本次研究

的对象，并统计了各类沉积微相对应的测井值范围

（表 3）。

测井曲线的数值范围可以用来反映沉积微相的

特征参数（国景星等，2018）。因此，为了更好地比较

特征参数，对测井曲线进行归一化处理，使测井曲线

数据的值在 0和 1之间。
 

表 2    研究区三角洲前缘亚相的伽马测井曲线类型

Table 2    Gamma logging curve types of delta front subfacies in the study area

曲线形态 箱形 漏斗形 钟形 下部漏斗形，上部为钟形 呈低幅微齿状

微相类型 水下分流河道 河口坝 分流河道侧翼 前缘席状砂 分流间湾

曲线
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图 2    研究区 Q1井的 GR和 SP曲线滤波处理图

Fig. 2    Filter processing of GR and SP curves of well Q1 in the study area

a—GR前后滤波对比图；b—SP前后滤波对比图
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Y =
x− xmin

xmax− xmin
（8）

xmax xmin

式中，Y 为归一化处理后的数据；x 为原始测井

数据；   是曲线的最大值；   是曲线的最小值。最

大值、最小值的选取是对研究区的山 1 段井段进行

选取，在自动选取的基础上，对归一化结果不合理的

部分给予人工处理干预。

根据前期研究可知，沉积微相与测井曲线的幅

度、形状、测井曲线顶底的接触关系及曲线的光滑程

度相关。下列 5种特征参数选取可以反映这些特征。

（1）测井平均值

主要反映曲线的幅度大小。幅度大小可以反映

沉积物的分选性、粒度及泥质含量，由此得出沉积环

境的变化。

V =
1
N

N∑
i=1

Yi （9）

Yi式中，V 为测井归一化后平均值；    为测井曲线

第 i 个深度点的归一化值；N 为井段内的深度点的数量。

（2）相对重心

主要反映曲线的形态轮廓，形态特征可以反映

沉积物岩性和力度的垂向变化，也可以间接反映物

源与当时河道变化的情况。考虑到每个钻井段的不

同长度，采用相对重心，即绝对重心除以钻井段的深

度点数量。相对重心较低的曲线（W<0.5）为钟形，相

对重心较高的曲线（W>0.5）为漏斗形，重心集中的曲

线（W=0.5）为箱形或平直。

W =
∑N

i=1 iY(i)
N
∑N

i=1 Y(i)
（10）

式中，W 为相对重心。

（3）平均斜率

主要反映曲线形态变化的快慢，结果显示了上

部和下部的接触关系。顶部渐变表明物源供应逐渐

减少并至中断，底部渐变表明物源供应持续增加，反

映出当时的物源供应及河道变化速度。可用平均斜

率来获得曲线与水平线之间的角度。对于增长测井

曲线，如果角度小于 80°，为钟形，如果角度在 80° ~
100°之间，为箱形或平坦，如果角度超过 100°，则为

漏斗形。

K =
∑N

i=1 (Y(i)−V)(D(i)−D)∑N
i=1 (Y(i)−V)2 （11）

D =
1
N

N∑
i=1

D(i) （12）

Di

D

式中，K 为平均斜率；    为测井曲线第 i 个深度

点的深度；   为平均测井深度。

（4）突变幅度

主要反映曲线形态变化的趋势，该趋势主要反

映沉积过程中垂向变化的突变情况。一般数值越

大，表明曲线的形态为突变，反之则为渐变。

Z = Zmax−Zmin （13）

Zmax

Zmin

式中，Z 为突变大小；    为突变部位的最大幅

度；   为突变的最小幅度。

（5）变差方差根

主要反映整体的波动程度和曲线的平滑度，间

接反映沉积环境的稳定性。一般测井曲线越光滑，

表明当时的物源充足、河道稳定，测井曲线齿化表明

河道不稳定，存在变化。GS 值越高表示波动频率越

高，平滑度越低，而 GS 值低表示曲线较稳定，平滑度

越好。

GS = (G1+S 2)
1
2 （14）

G1 =
1

2M(h)

M(h)∑
i=1

(Y(i)−Y(i+h))2 （15）

 

表 3    山 1 段三角洲前缘相测井曲线数值范围

Table 3    Numerical range of logging curves for delta front facies in Shan 1 section

沉积微相
测井曲线数值范围

自然电位/ mV 自然伽马/ API 深侧向电阻率/ (Ω·m) 浅侧向电阻率/ (Ω·m)

水下分流河道 −30.4 ~ −20.3 24.3 ~ 52.1 15.17 ~ 63.14 14.25 ~ 66.34

河口坝 −20.6 ~ −6.8 68.5 ~ 124.6 14.99 ~ 25.02 15.19 ~ 24.87

席状砂 −25.3 ~ 2.7 50.6 ~ 108.2 8.31 ~ 63.85 8.38 ~ 56.15

分流河道侧翼 −15.7 ~ 6.9 43.2 ~ 118.5 23.77 ~ 220.32 20.96 ~ 224.814

分流间湾 10.4 ~ 30.7 101.3 ~ 168.5 13.67 ~ 31.24 12.93 ~ 28.91
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S 2 =
1

N −1

∑N

i=1
(Y(i)−V)2 （16）

G1

S 2

式中，GS 为变差方差根；    是反映测井数据在

整个微观阶段的局部变化的方差函数；    是反映测

井数据在整个微观阶段的整体变化的方差；M（h）为
步长为 h 的数据对 [Y(i),Y(i+h)]的数量。 

3.4　实际资料处理与分析 

3.4.1　样本选取

对于 Q 区山西组山 1 段发育的三角洲前缘亚

相，共选取 1210 组已解释的沉积微相数据作为训练

样本，其中，水下分流河道微相数据 280 组，河口坝

微相数据 200 组，席状砂微相数据 210 组，分流河道

侧翼微相数据 260 组，分流间湾微相 260 组；组建的

训练样本总共约 968组，测试样本约 242组。 

3.4.2　特征参数提取

在本次研究中，选择自然电位（SP）、自然伽马

（GR）和深、浅层侧向电阻率的记录曲线与沉积微相

相关，并首先将曲线归一化。从预处理的测井曲线

中提取特征参数，包括测井平均值、相对重心、平均

斜率和方差根。提取的参数被用作输入数据集，沉

积微相解释的结果被用作输出数据。

根据以上特征参数，计算研究区的自然电位

（SP）、自然伽马（GR）和深、浅侧向电阻率测井数据，

得到山 1 段 5 个沉积微相测井参数的特征参数值。

由于 4 条曲线的分析方法相同，本文只对自然伽马

曲线进行阐述（表 4）。 

3.4.3　Adaboost 算法的训练与测试结果

（1）训练结果

组建训练样本 968 组，其中水下分流河道微相

数据 224 组，河口坝微相数据 160 组，席状砂微相数

据 168 组，分流河道侧翼微相数据 208 组，分流间湾

微相 208组。

以 n=200，learn_rate=1 作为参数最终结果，用

Adaboost 算法进行训练的结果显示，使用 Adaboost
算法训练的准确率达到 96.45%，该方法具有良好的

训练效果，可用于预测沉积微相。

（2）测试结果

将训练好的 Adaboost 算法模型用于模型测试验

证中，组建的测试样本中，水下分流河道微相数据

56 组，河口坝微相数据 40 组，席状砂微相数据

42 组，分流河道侧翼微相数据 52 组，分流间湾微相

52 组，将训练好的训练模型用于测试沉积微相的预

测准确性，最终得到测试的准确率，达到 90.4%。图 3
为基于 Adaboost 算法的预测混淆矩阵图，图中标签

0 代表水下分流河道微相，标签 1 代表分流河道侧翼

微相，标签 2 代表河口坝微相，标签 3 代表分流间湾

微相。从图 3 可知，该算法在河口坝微相和分流间

湾微相及分流河道侧翼微相上训练效果有误差。部

分测试结果见表 5。 

3.4.4　同类算法性能对比

对于组建训练样本 968 组，其中水下分流河道

微相数据 224 组，河口坝微相数据 160 组，席状砂微

相数据 168 组，分流河道侧翼微相数据 208 组，分流

间湾微相 208 组；组建的测试样本中，水下分流河道

微相数据 56 组，河口坝微相数据 40 组，席状砂微相

数据 42 组，分流河道侧翼微相数据 52 组，分流间湾

微相 52 组。分别用支持向量机及 K-means 算法与

Adaboost算法测试和运算结果进行性能对比。
 

预测值

真
实
值

0

0

64 0 2 1

40 44 3

2

2 0 5 53

60 0 0

1 2 3

1

2

3

图 3    基于 Adaboost算法的预测混淆矩阵图

Fig. 3    Prediction confusion matrix based on Adaboost
algorithm

 

表 4    山 1 段各类沉积微相自然伽马特征参数平均值

Table 4    Average values of natural gamma characteristic
parameters for various sedimentary microfacies in Shan 1

section

沉积微相 测井平均值V 相对重心W 变差方差根GS 平均斜率K

水下分流河道 0.41 0.48 0.27 0.059

河口坝 0.57 0.63 0.26 0.037

席状砂 0.52 0.47 0.28 0.087

分流河道侧翼 0.51 0.35 0.32 0.027

分流间湾 0.50 0.48 0.26 0.106
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（1）支持向量机识别沉积微相

以 C=20 . 876，gamma=1 . 7485（C 为系数，

gamma 为常参数）为运用支持向量机算法识别沉积

微相的判别参数，运用该算法得到的沉积微相训练

结果达到 93.4%，对测试数据进行测试，得到测试结

果的准确率，达到 87%。

（2）K-means算法识别沉积微相

以 k=4（k 为常数）为运用 K-means 算法识别沉

积微相的聚类中心，使用该算法得到的聚类结果对

沉积微相识别的训练结果达到 92.8%，对测试数据进

行测试，得到测试结果的准确率达到 88.7%。

运用同类算法支持向量机及 K-means 算法对沉

积微相进行机器学习识别，这 2 种算法的训练及测

试的准确性都比 Adaboos t 算法低。因此，选取

Adaboost算法模型在研究区应用更好。
 

4　结　论

（1）运用 Adaboost 算法对陇东地区三角洲前缘

进行沉积微相划分，明确沉积微相类型，对测井曲线

进行预处理，基于测井曲线对特征参数选取，最后选

择测井平均值、相对重心、平均斜率及变异方差根等

作为特征参数。

（2）选取 Adaboost 算法对沉积微相识别，得到的

训练样本准确率达 96 .45%，测试样本准确率达

90.4%。Adaboost 方法由弱分类器组建的强分类器

模型在研究区应用较好，能够达到应用效果。

（3）对于陇东气田复杂的地质条件，选取 Adaboost
算法对沉积微相识别，使过程更加简单不易出错，沉

积微相和测井数据之间的关系更加容易建立，沉积

微相划分更加高效快速。

 

表 5    模型部分预测结果

Table 5    Model part prediction results

井名 V W GS K GR平均值 沉积微相 预测结果

Q1 0.52 0.41 0.30 −0.17 52.06 水下分流河道 水下分流河道

Q10 0.54 0.38 0.29 0.04 70.77 分流河道侧翼 分流河道侧翼

Q10 0.54 0.68 0.32 0.10 110.70 河口坝 河口坝

Q12 0.58 0.63 0.28 −0.03 88.53 河口坝 河口坝

Q12 0.52 0.32 0.91 0.04 81.36 分流河道侧翼 分流河道侧翼

Q12 0.50 0.57 0.24 −0.01 117.54 分流间湾 分流间湾

Q15 0.40 0.56 0.25 −0.01 37.94 水下分流河道 水下分流河道

Q15 0.72 0.60 0.20 −0.11 135.96 河口坝 分流间湾

Q22 0.59 0.66 0.32 0.01 103.27 河口坝 河口坝

Q27 0.47 0.60 0.23 0.08 45.59 水下分流河道 水下分流河道

Q27 0.47 0.60 0.23 0.08 45.59 水下分流河道 水下分流河道

Q27 0.42 0.63 0.23 −0.10 88.64 河口坝 河口坝

Q30 0.29 0.65 0.26 0.03 30.53 水下分流河道 水下分流河道

Q30 0.59 0.42 0.29 0.03 124.30 分流间湾 河口坝

Q20 0.29 0.27 0.28 −0.05 72.14 分流河道侧翼 分流河道侧翼

Q20 0.56 0.53 0.23 −0.08 126.05 分流间湾 分流间湾

Q24 0.49 0.52 0.27 0.05 27.31 水下分流河道 水下分流河道

Q25 0.50 0.59 0.25 0.01 33.47 水下分流河道 水下分流河道

Q26 0.44 0.52 0.27 −0.06 127.18 分流间湾 分流间湾

Q23 0.40 0.64 0.27 −0.04 41.28 水下分流河道 水下分流河道

Q13 0.49 0.60 0.22 0.03 111.67 河口坝 河口坝

Q18 0.42 0.44 0.31 0.01 153.23 分流间湾 分流间湾

Q19 0.18 0.42 0.25 0.02 28.76 水下分流河道 水下分流河道

Q19 0.47 0.59 0.26 0.07 151.07 分流间湾 分流间湾

Q6 0.62 0.61 0.25 0.05 79.87 河口坝 河口坝
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