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摘  要 

储层含油性预测是油藏描述的重要内容之一。用聚类分析方法对测井资料进行油气、水层识别的思路。

油储层的预测即是在井位处获取测井数据，进行储层含油性识别，从而得到储层在一个井位的精确认识，

可以使得识别更加客观，进而得到对储层的完整认识，而选择一个合适的算法进行属性提取，可以提高

方法的准确性和高效性。所以本文将重点研究，基于K-Means聚类分析的石油储层中含油性识别。 
 
关键词 

软计算，K-Means，油藏含油性识别，聚类 

 
 

Identification Method of Oil Content in  
Petroleum Reservoir Based on  
Cluster Analysis 

Zhongyang Zhang, Shengli Gao 
School of Geosciences and Engineering, Xi’an Shiyou University, Xi’an Shaanxi 
 
Received: Oct. 18th, 2023; accepted: Dec. 21st, 2023; published: Dec. 28th, 2023 

 
 

 
Abstract 
Reservoir oiliness prediction is one of the important contents of reservoir description. The method 
of cluster analysis is used to identify oil, gas and water layers from well logging data. The prediction 
of oil reservoir is to obtain logging data at the well location and identify the oil content of the reser-
voir, so as to obtain an accurate understanding of the reservoir at a well location, which can make 
the identification more objective and obtain a complete understanding of the reservoir. In addi-
tion, selecting a suitable algorithm for attribute extraction can improve the accuracy and efficien-
cy of the method. Therefore, this paper will focus on the identification of oil content in petroleum 
reservoirs based on K-Means cluster analysis. 
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1. 引言 

对石油行业的数据分析揭示了中国对外部石油的依赖程度每年都呈上升趋势。尽管我国石油产量在

逐年递增，但是国内经济的快速增长导致了石油消费的急速上升，这使得石油产量的年度增长量相对较

小，从而导致对外石油的依赖度持续增长，进一步扩大了我国石油供应和需求之间的不平衡[1]。因此，

为了缓解石油供需的压力，增大储备和生产无疑是必要的步骤。在这种背景下，复杂的石油储层特性，

如非均匀、非线性和不确定性反应特性，以及石油储层管理中的大量测井数据，其信息量大，来源广泛。

在这种情况下，对已有的测井数据的深入分析和应用，准确识别石油储层变得非常重要[1]。 
将基于聚类分析算法应用于石油储层识别中，能够得到储层识别中的关键测井属性，用这些关键属

性进行石油储层的分类有助于提高石油储层的识别率，同时能够约减一些次要的测井属性，减少在石油

勘探阶段需要进行勘探的属性数量以便节约开采成本。 
K-Means 聚类算法在地球科学、信息技术、决策科学等众多领域有着广泛的应用前景。K-Means 聚

类的核心是将多个维度数据集按一定的距离划分成 K 个类别，这样在同一类别内的对象之间存在较大的

相似度，而在不同类内的对象之间存在较大的差别[2]。 
如何实现对油气层特征的快速、精确辨识，是目前国际上石油资源勘查与开发中急需攻克的难点问

题。为了解决这个问题，发展出了以测录井数据为主要手段的方法，然而，对于复杂岩性和低渗透率的

储层，其适用范围还不够广。K-Means 聚类的发展为油气层识别工作提供了新的方法和途径。本文从实

际储层出发，采用 K-Means 聚类的思想，将测井资料和岩芯测试结果有机地融合起来，在选取特征参数

的基础上，采用 K-Means 聚类分析方法，对陕北吴起白河区块的油气藏开展研究。 

2. K-Means 聚类分析模型 

2.1. K-Means 算法原理 

聚类是一种依据各类特性将数据分拆至不同的集群或群组的步骤，属于同一群组的元素具有相似性，

然而，不同群组之间的元素相差甚远。简单来说，聚类分析是在缺乏预知的状况下，利用各种方法根据

数据自身的类似性将数据点分配至不同的集群的过程[3]。 
K-Means 算法，也被称为 K-均值算法，是在无监督学习域里广泛应用的一种聚类算法。此方法采用

物体之间的相似度作为分类数据的依据，通过计算距离函数，比较样本 P 和样本 Q 之间的相似性，以此

将极具相似性的数据分类至同一个集群。其关键思路在于：在给定 K 值以及 K 个初始类群中心的基础上，

定义每个数据记录(即点)属于距离自身最近的类群中心所代表的类别。当所有的数据点都已被归属后，根

据每个类群中的所有数据点，重新计算该类群的中心点(求平均值)；然后再继续处理这些分配点和更新类

群中心的步骤，直到类群中心的改变范围微乎其微，或者达到预设的迭代次数为止[4] [5]。 
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我们假设有一个数据样本 X，它由 n 个元素组成，即 { }1 2 3, , , ,=  nX X X X X ，每个元素都具备 m 个

维度的特性。K-Means 算法的目的在于，将这 n 个元素基于他们间的相似性分配到预设的 K 个簇中，每

个元素只能被分配到离它最近的簇。在应用 K-Means 算法之前，首先要确定 k 个初始聚类中心

{ }1 2 3, , , , kC C C C ， 1< ≤k n ，然后通过计算每一个对象到每一个类中心的欧氏距离，如下式所式 

{ } ( )2

1,
=

= −∑m
i j it jtndis X C X C ， iX 表示的是第 i 个对象1≤ ≤i n ，Cj 表示的是第 j 个集群中心，j 

的范围是1≤ ≤j k ， itX 指的是第 i 项的第 t 个特性，t 的范围是1≤ ≤t m ， jtC 则表示的是第 j 个集群中心

的第 t 个特性。根据此方法，比较每个项目与每个集群中心的距离，将项目分类到与其最近的集群之中，

从而形成 k 个不同的分组，该方法就被称为 K-Means 算法[6] [7]。 
K-means 算法的初始聚类中心是随机选取的，而聚类结果易受初始中心的影响，因此，采用不同的

初始聚类中心进行聚类，所得的聚类效果也存在较大差异。在此基础上，本文先求出数据集中的每一个

数据点到原点的距离，再将这些数据点按照此距离进行排序，把已排列好的数据平均分成 k 个组，并以

各组的中间数据点为初始聚类中心。由此，可以减少聚类结果误差过大影响其效果。 

2.2. K-Means 算法流程 

首先，根据需要划分的簇类数 k，从样本集合中选取 k 个数据中心，对每个样本进行多次迭代，并计

算每一个样本对 k 个数据中心的距离。当一次遍历结束时，全部的样本都找到自身属于的类别，但是这

个分类并不是最后的类别，因此需要再做一次循环。在第二遍迭代前，首先要在簇中更新质心，计算出

每一个簇中的质心，再反复上述过程，直至到达期望的迭代数目或多次迭代的结果，簇内的信息都不会

改变[8]。K-Means 均值算法的主要过程如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. K-Means basic flow of the algorithm 
图 1. K-Means 算法基本流程 
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K-Means 聚类算法是一个不断迭代的过程，原始数据集有 4 个簇，图中 x 和 y 分别代表数据点的

横纵坐标值，采用 K-Means 方法对样本进行聚类，并将其进行两次迭代，得出最后的聚类结果，迭代

过程如图 2 所示。 
 

    
(a) 原始数据                                    (b) 选择初始中心 

    
(c) 第一次迭代                                    (d) 第二次迭代 

 
(e) 最终结果 

Figure 2. K-Means algorithm iteration process 
图 2. K-Means 算法迭代过程 
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3. 储层含油性识别中的 K-Means 聚类 

3.1. 样本和指标的选取 

本次样本和指标所选取的数据源自于陕北吴起白河区域。吴起白河油区位于吴起县城西北部，东西

长约 15 km，南北宽约 11 km，面积约 110 km2。研究区目的层构造活动较弱，构造形态简单，处于一级

构造单元伊陕斜坡带的西部(图 3)。在此背景上发育了多排局部略高的微幅度鼻状隆起。这些微幅度鼻状

隆起，在平面上呈隆凹相间的条带状分布。地层岩性多呈砂泥岩互层，受到成岩期压实作用影响，纵向

上各层构造具继承性发育的特点，但横向上各层构造高点略有偏移[9] [10]。 
 

 
Figure 3. Regional map of structural location in the study area (Xiong Anliang 2023) 
图 3. 研究区构造位置区域图(引自熊安亮 2023) 

 

根据沉积旋回与储层非均质性的关系，因此在进行地层划分时，需要采用测井资料进行地层划分。

测井资料的数据量越大，对储层的物性、流体特性的刻画也就越来越细致，所以用测井曲线来进行地

层划分是最基本、最有效的方法。通过对鄂尔多斯盆地延长组地层(表 1)的分析，发现长 3 号、长 4 + 5
和长 6 的测井资料具有“高电位，低密度，低电阻”的特征[11] [12]。 
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Table 1. Marker surface layer in Yanchang formation 
表 1. 延长组地层中的标志层 

地层 
厚度(m) 岩性特征 电性特征 

系 组 段 油层组 油层亚组 

三
叠
系 

延
长
组 

T3yc4 

长 3  70~110 灰绿色泥岩与灰绿色砂岩 高电阻低声波 

长 4 + 5 1 40~45 含油细砂岩夹薄层泥岩 高电阻低声波 

 2 40~45 薄层状细砂岩与灰黑色泥岩互层 高电阻低声波 

T3yc3 长 6  100~110 中细砂岩夹灰黑色泥岩 上部低电阻高声波、

中下部低电阻低声波 

 
实验数据来源于陕北吴起白河区域，目前储层和微构造条件是石油聚集的关键因素，该井的测井特

性和相关的测井解读成果可在表 2 中查询。 
 
Table 2. Logging interpretation and identification results 
表 2. 测井解释结论和识别结果 

ID 起始 
深度 

结束 
深度 统计项 自然电

位 SP 
双感应

(深)RILD 
孔隙度 

/(%) 
渗透率

/um2 测井结论 聚类结果 

长 3 1964.8 1978.3 

平均值 39.2 5.9 9.5 2.1 

水层 水层 最大值 42.2 6.7 11.5 3.9 

最小值 35.8 5.1 0 0 

长 3 1990.7 1993 

平均值 37.3 6.4 4.8 1.6 

水层 水层 最大值 40.8 7 12.1 4.9 

最小值 35.7 5.9 0 0 

长 3 1993 1994.6 

平均值 39.8 6.3 4.4 1.2 

干层 干层 最大值 41.5 6.8 10.7 2.9 

最小值 36.3 5.9 0 0 

长 3 1994.6 2008.8 

平均值 28.2 5.3 9.3 1.8 

水层 水层 最大值 35.8 8.7 11.9 4.5 

最小值 22.6 4.1 0 0 

长 3 2018.6 2033.2 

平均值 27 6.7 8.4 1.9 

水层 水层 最大值 34.4 10.8 13.3 7.5 

最小值 18 4.1 0 0 

长 4 + 
5 2057.9 2060.7 

平均值 44 11.3 1.9 0.3 

水层 水层 最大值 51.8 13 9.4 1.6 

最小值 40.2 10.1 0 0 
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Continued 

长 4 + 
5 2075.7 2077.7 

平均值 21.8 6.3 12.2 5.1 

干层 干层 最大值 24.3 6.4 12.6 5.8 

最小值 20.3 6.2 11.9 4.6 

长 4 + 
5 2112.7 2114.2 

平均值 61.7 12 1 0.3 

水层 水层 最大值 62.7 12.6 11.4 3.9 

最小值 59.2 11.5 0 0 

长 4 + 
5 2115.4 2116.9 

平均值 40 5.9 15.4 20.2 

水层 水层 最大值 46.2 7.9 21.5 61.7 

最小值 36.7 5.1 12.1 4.9 

长 6 2166.9 2169.1 

平均值 73.8 14.4 0.5 0.1 

致密油层 致密油层 最大值 74.6 16.4 8.4 1 

最小值 73.2 12.5 0 0 

长 6 2171.2 2171.9 

平均值 70.6 15.8 0 0 

致密油层 致密油层 最大值 71.7 17.3 0 0 

最小值 69.4 14.6 0 0 

长 6 2172.4 2173.7 

平均值 67.2 18.5 4.7 0.4 

致密油层 致密油层 最大值 67.7 20 8.3 0.9 

最小值 65.9 17.3 0 0 

长 6 2173.7 2174.4 

平均值 63.1 20.1 7.1 1.4 

干层 水层 最大值 65.2 23.7 11.5 4 

最小值 61.3 17.7 0 0 

长 6 2237.1 2250.5 

平均值 45.3 12.5 7.9 1.4 

干层 干层 最大值 57.8 18.8 11.7 4.3 

最小值 27.6 7.4 0 0 

 
我们可以从表 2 的数据中了解到，用于识别储层含油性的几种特征包括：自然电位、孔隙率、双感

应以及渗透率。井测得出的结论指出：致密油层、水层和干层。在进行聚类的过程中，利用欧氏距离来

评价相似性，并进行了归一化处理以消除无量纲下数值差异。所有的 4 个属性，都被用于储层含油性的

辨识。 

3.2. 分类结果 

表 2 的最后一栏展示了聚类的结果，其中用粗体标注了与测井结果有出入的样例。经过比对发现，

鉴别的误差大致集中在差油层和水层以及油层和差油层的交界处[13]。这主要源于界定差油层和油层、差
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油层和水层的度量标准[14]。实际上，由于很难确定精确的分界标准，在实际操作中通常只能给出一个可

以接受的范围。但是即便如此，整体上聚类效果有较高的准确率，对于预测测井数据仍具有很高的价值。 

4. 结论 

(1) 储层含油性的确定是油气藏测井评估中的一个关键环节，是把测井数据转化为地质信息，反映测

井解释结果及使用效果的更高阶段，其好坏将直接关系到油气勘探的效果和成功率。在某些复杂的低孔

渗、低电阻率等地质条件下，常规的测井解释方法难以取得理想的效果。本文提出将 K-Means 聚类分析

的方法引入到储层识别中，使其可以较好地识别储层的各种复杂特征，符合应用要求[15] [16]。 
(2) 油气藏的辨识是一个多因素的综合分析，单独利用一种数据往往无法达到预期的效果，尤其是对

于具有复杂性质的油气藏，其辨识成果很难为油气藏的勘探与开采提供依据。因此，在实践中如何选取

合适的典型参量还有待于进一步提炼和归纳。K-Means 聚类方法用于储层含油性的识别时，由于储层类

型数量的变化而有所不同，聚类质量差异很大，因此 K-Means 聚类方法在实际中具有很大的局限性，容

易陷入局部极值。 
(3) 自 K-Means 算法提出以来至今已有多时，它已经成为一种非常典型的聚类方法，并且在未来的

研究中会得到更广泛的应用。对于传统 K-Means 算法是聚类分析中一种常用的基于划分的方法，其不足

之处在于其对初始聚类过于敏感。为此，本文针对这一点进行了优化，将初始聚类中心的随机选取，优

化为对各数据点到原点的距离进行排序后，选择 k 个数据点作为初始聚类中心，可减少聚类误差大影响

其效果。 
(4) K-Means 方法在油气藏辨识领域具有广阔的发展空间，但仍存在许多问题有待解决。在本项目提

出的基础上，还需要进一步提高在大规模或者高维度数据集条件下的处理能力并且减少其算法的时间复

杂度。在此基础上，我们还需要对其进行更深入的研究，以提高其识别性能。 
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