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0 前 言

微生物丘滩是储层发育的有利相带［1-3］，复杂

多样的岩性类型［4］导致其岩-电关系复杂，仅依靠

常规测井无法识别微生物岩的具体岩相（如藻纹

层岩、藻叠层岩和藻凝块岩等）［5-6］，仅能从整体上

识别微生物岩。电成像测井具高分辨率特征，近

似岩心观察，能够区分不同微生物构造，是有效识

别微生物构造的主要手段［7-8］，但对于块状构造的

砂屑白云岩和硅质泥晶白云岩，仍存在多解性问

题［8］。目前常规测井与电成像测井结合是最有效

且精度最高的识别手段，结合的主要方式包括图

版法和人工智能学习法。作为传统方法的图版

法［6-8］，其识别效率低且受人工经验影响较大。人

工智能方法也存在 2个问题：①不同维度的测井数

据融合难。常规测井为一维数据，采样间距为

0.125 m；而电成像测井为二维数据，采样间距为

0.25 cm。②岩心数量有限，训练样本数量不充足，

而深度学习需要海量训练数据。

本文优选适应小样本的机器学习法——K邻近

分类算法（KNN），提出分开训练和识别，将识别结

果再融合的技术手段，这样可以有效解决上述 2个
问题，发挥不同测井系列的优势。首先基于岩心资

料，分别建立岩相分类方案和岩石构造特征分类方

案。以四川盆地GM地区灯影组四段（简称灯四段）

为例，划分了 6种岩相类型（包括藻白云岩、砂屑白

云岩、粉晶白云岩、硅质白云岩、泥晶白云岩和泥质

泥晶白云岩）和 7种岩石构造特征类型（包括藻叠

层、藻凝块、藻纹层、块状、层状、斑点状、薄层状）。

分别建立岩心训练样本参数库：对于常规测井，采

用自然伽马、声波时差、中子、深电阻率和浅电阻率

参数；对于电成像测井，采用动态图像的纹理特征
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和方向梯度参数作为样本训练参数。然后基于

KNN方法，采用常规测井识别出 6种岩相类型，采用

电成像测井识别出 7种岩石构造类型。最后根据专

家经验，对这两种识别结果进行融合，获得 9种岩相

类型，即藻叠层白云岩、藻凝块白云岩、藻纹层白云

岩、藻砂屑白云岩、砂屑白云岩、粉晶白云岩、硅质

白云岩、泥晶白云岩和泥质泥晶白云岩。实际应用

表明，与取心井对比，识别符合率在 85％以上，满足

了研究区灯影组精细沉积微相研究的需求，推动了

勘探和开发生产。该方法充分利用常规测井和电

成像测井的各自优势，实现高效率、高精度的测井

岩相识别，可推广应用。

1 岩相类型及测井特征

四川盆地GM地区灯四段是灯影组主力天然气

产层［9］。根据岩心观察，灯影组储层岩性主要以与

藻类（蓝细菌）有关的白云岩为主［10］。基于岩心观

察与薄片鉴定，参考邓哈姆分类方案，将灯影组岩

相划分为 9类：藻叠层白云岩、藻凝块白云岩、藻纹

层白云岩、藻砂屑白云岩、砂屑白云岩、粉晶白云

岩、硅质白云岩、泥晶白云岩和泥质泥晶白云岩。

岩心物性资料显示：藻叠层白云岩和藻砂屑白云岩

物性最好，藻凝块白云岩和藻纹层白云岩次之，砂

屑白云岩、泥—粉晶白云岩及泥质白云岩物性

较差。

GM地区共有 11口取心井，其岩心总长度为

428.6 m，选择其中 6口井作为样本井（GS1、GS18、
GS102、GS21、MX108、MX51、GS16），4口井作为验

证井（GS101、GS20、MX105、MX9）。基于岩心（已归

位）测井标定（图 1），通过常规测井交会图（图 2）和

电成像测井动态图像（图 3）定性分析，得出如下认

识（表1）:

图1 岩心测井标定（GS18井）

Fig. 1 Core-logging calibration (Well GS18)
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图2 岩-电关系分析图
Fig. 2 Analysis diagram of lithology-electrical property relationship

（1）藻叠层白云岩、藻凝块白云岩和藻砂屑白

云岩的物性最好，具有低自然伽马、中—低电阻

率、高声波时差、高中子特征，这 3类岩相常规测井

难于区分（图 2），在电成像测井上具有不同的岩石

构造特征而容易区分。藻叠层白云岩具有叠层构

造特征（图 3a），藻凝块白云岩具有凝块构造特征

（图3b），藻砂屑白云岩具有斑点状构造特征（图3c）。
（2）藻纹层白云岩物性较差，为低中子、低声波

时差、低自然伽马和中-高电阻率特征（图 2），常规

测井难于区分其与硅质白云岩和粉晶白云岩，但在

电成像测井上具有纹层构造特征（图3d）。

（3）砂屑白云岩物性差，具有较高电阻率（图2）、
低声波时差、低中子、高密度特征，在电成像测井上

为块状构造特征，块状内部有零星斑块分布（图 3e，
以块状构造-1指代这种特征）。

（4）硅质白云岩不发育孔隙，具有极高电阻率、低

自然伽马（图2）、低中子、低声波时差特征，在电成像测

井上为块状构造特征（图3f，以块状构造-2指代）。

（5）粉晶白云岩物性较差，具有低伽马、较高电

阻率（图 2）、低中子、低声波时差特征，在电成像测

井上主要为层状构造特征，偶有块状构造特征。

（6）泥晶白云岩具有低—中自然伽马、低中子、

低声波时差、高电阻率特征（图2），在电成像测井上

为层状构造特征（图3g）。

（7）泥质泥晶白云岩黏土含量高，因此具有

中—高自然伽马、低电阻率（图2）、高中子、高声波时

差特征，在电成像测井上为薄层构造特征（图3h）。

图3 不同岩石构造的典型电成像测井特征
Fig. 3 Typical electrical imaging logging characteristics of different rock structures
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2 岩相测井识别

通过岩心标定测井，选择敏感测井参数，建立

训练样本库；基于KNN分类算法，实现 6种岩相和 7
种岩石构造特征识别；最后根据专家经验进行合

并，得到 9种岩相。其中最为关键的是样本库的建

立，其核心是测井参数的提取。对于常规测井，选

用的敏感参数为自然伽马、声波时差、中子、深电阻

率和浅电阻率；对于电成像测井，选择动态图像纹

理参数、方向和梯度参数作为训练参数。下文予以

详细阐述。

2.1 电成像测井参数提取

电成像测井图像具有空白条带，需要采用地质

统计学方法对动态图像进行插值，获得全井壁覆盖

图像［11］。基于全井眼覆盖图像计算其纹理特征参

数和方向、梯度参数。

2.1.1 图像纹理参数

图像纹理特征能反映出图像灰度相邻间隔及

变化幅度的综合信息，非常适合描述微生物岩的叠

层和凝块的构造特征。基于灰度共生矩阵（GLCM）

提取纹理特征的方法具有较强的适应能力和稳健

性［12］，因此本文采用基于灰度共生矩阵提取纹理特

征参数。

灰度共生矩阵就是一种通过研究灰度空间相关

特性来描述纹理的常用方法［13］，它是对图像上保持

某距离的两个象素分别具有某灰度的状况进行统计

得到的。基于灰度共生矩阵，提取 4种纹理特征参

数：对比度、能量、相关性和均匀性（图4）。相关性描

述图像纹理的粗糙程度，细纹理的相关性小，粗纹理

的相关性大。能量是描述图像灰度分布均匀程度和

纹理粗细的一个度量，当图像纹理较细致、灰度分布

均匀时，能量值较小。从图 4可以看出，不同岩石构

造的纹理参数具有一定的差异性：块状构造的纹理

参数特点是对比度大、能量中等、相关性和均匀性较

大，与其他构造能够较好区分。块状构造具有2种形

式，其能量和对比度存在差异性：第 1种构造的能量

相对小而对比度相对大，第2种构造的能量相对大而

对比度相对小。对于微生物构造如凝块、纹层构造，

其对比度和能量差异较大，较容易与其他构造区分。

层状构造纹理参数具有低对比度和低能量，高均匀

性和高相关性的特点，与块状构造具有区分性，但与

图4 不同岩石构造的图像纹理参数特征对比
Fig. 4 Comparison of image texture parameters of different rock structures

表1 不同岩相的测井特征总结表
Table 1 Summary of logging characteristics of different lithofacies

序号序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

岩相岩相

藻叠层白云岩

藻凝块白云岩

藻砂屑白云岩

藻纹层白云岩

砂屑白云岩

粉晶白云岩

硅质白云岩

泥晶白云岩

泥质泥晶白云岩

岩性岩性

藻叠层白云岩

藻凝块白云岩

藻砂屑白云岩

藻纹层白云岩

致密砂屑（细晶）白云岩

泥-粉晶白云岩

硅质白云岩

泥晶白云岩

泥质白云岩

孔隙孔隙
发育情况发育情况

发育

发育

发育

弱发育

不发育

不发育

不发育

不发育

不发育

常规测井特征常规测井特征

自然伽马自然伽马

低

低

低

低

低

低

低

低—中

中—高

声波时差声波时差

高

高

中

低

低

低

低

低

高

中子中子

高

高

中

低

低

低

低

低

高

深电阻率深电阻率

中—低

中—低

中—低

中—高

高

高

极高，平直

高

低

构造特征构造特征
(电成像测井电成像测井)

叠层构造

凝块

斑点

纹层构造

块状，偶有斑块

块状

块状

层状

薄层状
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微生物构造的纹理参数比较相似，不容易区分。

2.1.2 图像梯度、方向参数

梯度和方向参数（HOG）能够对局部外观和形

状很好地进行表征［14］，适用于微生物岩局部纹层及

叠层构造特征的刻画。通过计算、统计图像局部区

域的梯度方向直方图［15］可以提取梯度参数特征。

首先对图像进行灰度化和归一化，然后计算每个像

素水平方向和竖直方向的梯度，并计算每个像素位

置的梯度大小和方向。梯度是一个向量场，在标量

场中某一点上的梯度指向标量场增长最快的方向，

梯度的长度是这个最大的变化率。

以 7种岩石构造特征的电成像测井图像（图 3）
为例，展示图像颜色等值线显示方式和梯度、方向

特征参数的计算效果（图 5）。由图 5可以看出：对于

块状构造，梯度变化小，矢量方向相对较少；对于微

生物构造，藻叠层和纹层呈现有规律变化的梯度和

矢量方向，梯度下降较大，凝块构造则显示杂乱；对

于层状构造，梯度下降相对较小，矢量方向有规律；

斑点构造梯度下降中等，矢量方向杂乱，与层状构

造有明显的差异性。

图5 不同岩石构造的图像梯度和方向特征
Fig. 5 Image gradient and directional features of different rock structures

2.2 基于KNN算法的岩相测井识别

本文采用KNN算法开展岩相测井识别。该算

法的优点是强制分类，对异常点不敏感，识别准确

度高，因此特别适合重叠较多的待分样本集或类域

的交叉的分类问题［16］。其原理就是当预测一个新

值 x的时候，先计算 x与它最近的 k个邻近点的距

离，通过投票，判断 x属于哪个分类，投票原则是少

李昌等：基于KNN分类算法的微生物白云岩岩相测井综合识别——以四川盆地GM地区灯四段为例 437
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数服从多数。KNN算法应用的关键条件是各种类

型的样本数量要均衡。

基于KNN分类算法，采用自然伽马、声波时差、

中子及深、浅侧向电阻率等 5种测井参数，识别出 6
种岩相，包括藻白云岩、砂屑白云岩、粉晶白云岩、

硅质白云岩、泥晶白云岩和泥质泥晶白云岩。基于

KNN分类算法，针对电成像测井提取的动态图像的

纹理特征及方向梯度参数作为样本训练参数，识别

出 7种岩石构造特征，包括藻叠层、藻凝块、藻纹层、

块状、层状、斑点状、薄层状。

根据专家经验对识别的大类岩相和构造特征

进行组合，得到 9种岩相（表 2）。专家经验识别主

要是在岩心描述、物性资料分析的基础上，了解物

性与岩性的关系、岩性与测井上电性的关系，并结

合实际经验，综合识别岩相。对于常规测井容易

识别的泥质白云岩，可直接识别；对于常规测井难

于区分的藻叠层白云岩、藻凝块白云岩、藻纹层白

云岩等岩相，可在电成像测井上直接识别；对于常

规测井特征相似而难于区分的粉晶白云岩和砂屑

白云岩，可结合电成像测井构造特征综合识别，例

如，如果常规测井识别为砂屑白云岩，成像测井是

层状特征，则应解释为泥晶白云岩，成像测井是块

状特征，则为砂屑白云岩。

表2 基于专家经验的岩相测井综合识别表
Table 2 Comprehensive logging identification of lithofacies based on

expert experience

以 GS101、GS20、MX105、MX9等 4口取心井为

验证井，岩相识别总体符合率大于 85%。例如，

GS101井测井识别的岩相与岩心描述的岩相对比

（图 6），两者相符的岩相厚度为 42.55 m，岩心总厚

度为 49.3 m，符合率为 86.3%。泥晶白云岩和硅质

白云岩识别符合率相对较低。泥晶白云岩比较致

密，电阻率较高，电成像以块状为主，与硅质白云岩

的测井特征相似，可能会造成识别误差。

图6 GS101井岩相测井识别效果
Fig. 6 Logging identification effect of lithofacies in Well GS101

3 结 论

本文提出基于适应小样本的机器学习法——K
邻近分类算法（KNN），对常规测井与电成像测井分

别训练和识别，再将识别结果融合的碳酸盐岩岩相

测井综合识别方法。

首先，基于岩心资料分别建立岩相分类方案和

岩石构造特征分类方案，建立岩心训练样本参数

库；然后，基于KNN方法，应用常规测井（自然伽马、

常规测井识别岩相常规测井识别岩相

藻白云岩

砂屑白云岩

粉晶白云岩

硅质白云岩

泥晶白云岩

泥质白云岩

电成像测井识别构造特征电成像测井识别构造特征

叠层

凝块

纹层

斑点+块状

块状

层状

块状

层状

块状

层状

块状

薄层状

薄层状或斑块状

综合识别岩相综合识别岩相

藻叠层白云岩

藻凝块白云岩

藻纹层白云岩

藻砂屑白云岩

砂屑白云岩

泥晶白云岩

粉晶白云岩

泥晶白云岩

硅质白云岩

泥晶白云岩

泥晶白云岩

泥晶白云岩

泥质白云岩
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声波时差、中子、深电阻率和浅电阻率）识别岩相类

型，应用电成像测井（基于图像纹理参数和方向、梯

度参数）定量识别岩石构造类型；最后，根据专家经

验对 2种识别结果进行融合，获得细分类的岩相类

型。实际应用于四川盆地GM地区灯影组四段岩相

识别，总体符合率超过85%。

该方法综合利用了常规测井的多种岩石物理

特征、电成像测井的高分辨率特征及专家的地质认

识与经验，可以实现高效率、高精度识别微生物碳

酸盐岩的岩石类型，具有推广应用价值。
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Comprehensive logging identification of microbial carbonate lithofacies
based on KNN classification algorithm: a case study of

Dengying Formation in GM area, Sichuan Basin
LI Chang, WANG Xin, FENG Zhou, SONG Lianteng

Abstract：Microbial structures are developed in microbial carbonate rocks, with strong diagenesis superimposed, and
their lithology-electrical property relationship is more complex. Conventional logging has been unable to distinguish
microbial structure characteristics. Although electric imaging logging has high resolution and can identify microbial
structures, there is also a problem of multiple solutions. At present, the combination of conventional logging and electrical
imaging logging is the most effective and accurate identification method. The main methods of combination include chart
method and artificial intelligence learning method. However, the efficiency of chart method is low, and artificial
intelligence methods also have two problems: (1) there is difficulty in integrating logging data from different dimensions;
(2) the core sampling data is limited, and the number of training samples is insufficient. Therefore, this article selects the
K-Neighbor Classification Algorithm (KNN), a machine learning method that adapts to few samples, and proposes a
method of separate training and recognition, and re-fusion of recognition results. Firstly, based on core data, we establish
lithofacies classification schemes and rock structure feature classification schemes respectively, and establish a core
training sample parameter library, and then use KNN method to identify lithofacies types with conventional logging and
rock structure types with electrical imaging logging. Finally, based on expert experience, we fuse the two recognition
results to obtain finely classified lithofacies types. Taking the Dengying Member 4 in the GM area of Sichuan Basin as an
example, 6 types of lithofacies and 7 types of rock structural feature types were identified. Based on expert experience
fusion, 9 types of finely classified lithofacies were finally identified, with a recognition accuracy rate over 85%. This study
has effectively supported the fine research work on sedimentary microfacies of the Dengying Member 4 in the GM area
and promoted the exploration and development work in Sichuan Basin. This method leverages the advantages of
conventional logging and electrical imaging logging, achieving efficient and high-precision identification of lithofacies,
and is worth promoting.
Key words：microbial carbonate rock; KNN; conventional logging; electrical imaging logging; characteristic parameters;
lithofacies identification
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