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一基于密度聚类的 K 近邻法在储层流体
识别中的应用
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摘要:针对传统储层流体识别方法识别精度低、运算量大、过于依赖个人经验的缺点,提出基于密度聚类的 K 近邻

法,根据待测层段测井数据的空间分布规律,将样本按相对密度聚类成数据簇,并利用 K 近邻投票获得各簇所属类

别。 将该方法应用在某油田奥陶系鹰山组碳酸盐岩储层识别中。 结果表明,较之其他常用识别方法,该算法识别精

度高,泛化性和鲁棒性强,在处理大数据分类问题时具有明显优势,且在识别常规方法难以识别的油水同层时取得

了较好的效果,具有良好的应用前景,为利用数据挖掘方法解决油田勘探开发中的复杂问题提供了新思路。
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Application of density clustering based K鄄nearest
neighbor method for fluid identification
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(1. School of Geoscience and Technology, Southwest Petroleum University,Chengdu 610500, China;
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Abstract:Reservoir fluid identification is an indispensable link in logging interpretation. In order to remove the defects of tra鄄
ditional approaches, such as unsatisfying accuracy, excessive computation, undue dependence on personal experience, a
density clustering based K鄄nearest neighbor method was proposed. According to the spatial distribution of the interval logging
data under test, data clusters are formed based on relative density. And then with K鄄nearest neighbor voting method, the cat鄄
egories of all clusters become available. Comparing with other commonly used identification methods, tested on the carbonate
reservoir of Ordovician Yingshan Formation in an oil field, this approach shows a high accuracy, strong generalization and ro鄄
bustness, as well as better effects on oil鄄water layer identification which is usually difficult for the compared methods. The
method has a good application prospect and provides a new thought on solving complex problems in oilfield exploration and
development with data mining methods.
Keywords:logging interpretation; fluid identification; K鄄nearest neighbor method; relative density clustering; data mining

摇 摇 利用测井资料对储层流体进行精确识别是储层

评价工作的重要任务。 常规测井解释中,流体识别

一般采用曲线重叠法[1鄄2] 和交会图法[2鄄4],识别依据

为测井曲线重叠时线间距的变化或测井数据交会分

析建立的图版,识别结果过于依赖经验判断,分类标

准因人而异,精度难以保证,而目前对上述方法的改

进仅限于判别因子与阈值的优化[5鄄8],并未从实质上

解决这一问题。 现有的机器学习法,如 Fisher 判别
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法[9鄄11]、神经网络[12鄄15]等,亦存在一定缺陷:前者依据

组间与组内均方差之比最大的原则,寻找将多维数据

点投影为一维数值的线性函数建立图版进行识别,但
由于地下结构复杂,测井数据往往线性不可分,此时

算法精度难以保证;后者通过某种算法构建参数间的

映射模型[15]以实现流体识别,但该算法学习效率固

定,网络参数由个人经验或反复试验确定而缺乏理论

指导,处理速度慢,且结果值得商榷。 笔者根据测井

数据结构,利用局部相对密度将待测样本点聚类成

簇,并利用 K 近邻投票获得各簇所属类别。

1摇 原理方法

基于密度聚类的 K 近邻法 ( density clustering
based K鄄nearest neighbor method,DCBKNN),是对相

对密度聚类和 K 近邻法的综合,其主要思想是,利
用相对密度聚类将待测样本中杂乱分布的数据点简

化成为数据簇,之后只需利用 K 近邻投票判断每个

簇的核心点所属的类别即可实现储层流体类型的识

别。
1郾 1摇 相对密度聚类算法构建数据簇

聚类分析(clustering analysis)是一种根据数据

结构特征的相似性将数据集划分成若干个小组的数

理分析方法,其中每个数据组均是由一系列隶属于

同一类别的数据点构成的集合,称为数据簇( data
cluster) [16鄄19]。

基于密度的聚类方法认为整个数据空间由若干

分布稠密的数据区域和零星分布的数据点构成,这
些高密度区域构成的数据簇被分散数据点构成的稀

疏空间所分隔,而算法的目的就是根据全局密度的

差异找出这些数据簇。
常用的密度聚类法中最典型的是 DBSCAN 算

法[18鄄19],其核心参数为邻域半径 Eps 和邻域内最少

元素数量 minPts。 通过检索找出若干个高密度区域

的核心点并扩展形成数据簇,要求簇内每个元素在

半径 Eps 内都能至少包含 minPts 个点。 该方法存在

一些难以克服的缺点。 首先, 聚类参数 Eps 和

minPts 的敏感性过强,即使是细微的改变也能造成

巨大的偏差。 图 1 显示了不同的聚类参数对聚类结

果的影响。 当 Eps 和 minPts 的设置合理时,图中分

布紧密的数据能准确地聚类成两个簇,如图 1(a)所
示。 此时略增大 minPts,使簇域中元素数量达不到

minPts 的要求,机器会对聚类结果进行自动修改,造
成将簇玉和簇域误分成一类的结果,如图 1( b)所

示。 其次,聚类参数的选择往往基于个人经验,且根

据问题的不同,取值也往往大相径庭,很难给出一个

完善的参考区间,这在处理一些复杂问题时给使用

者造成了极大的不便。 最后,该算法在核心点的提

取和扩展过程中,繁冗的计算和储存过程会大量占

用内存[18]。 可见,该方法在处理数据量大、结构复

杂的储层流体识别问题时,实用价值很有限。

图 1摇 不同的聚类参数对聚类结果的影响

Fig. 1摇 Distinct influence to clustering result
when selecting different parameters

摇 摇 为了弥补 DBSCAN 的上述缺点,本文中引入 K
近邻相对密度以替换全局密度,不再使用 Eps 和

minPts 这两个参数,而是通过设置阈值对簇的范围

进行控制,按照相对密度的高低,将分布相对疏松的

点排除出簇,达到了较好的聚类效果。
对于储层流体识别问题,首先需选择适当的测

井识别因子。 测井解释中一般选择 GR(自然伽

马)、RD(深侧向电阻率)、RS(浅侧向电阻率)、AC

(声波时差)、DEN(密度)、CNL(补偿中子)、SP(自
然电位)等常规测井参数及其衍生参数作为识别因

子。 根据测试资料,提取流体类型已知的数据点构

建参考样本集,提取待识别的数据点构成待测样本

集。 由于识别因子的取值范围差异较大,有时甚至

相差多个数量级,因此需对参考样本集和待测样本

集采取标准化处理以消除样本量纲不同造成的误

差。
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其次,选择一个合适的 K 值,对标准化后的待

测数据集中所有元素依次检索其 K 个最近邻,并计

算其平均 K 近邻距离 nnad(xi),选择出 nnad(xi)最
小的点作为核心点,将核心点与其 K 近邻作为初始

簇。
对于 K 值的选择,可以通过选择一个较小的初

值,再根据参考样本集进行交叉验证得到最优

值[20]。 具体操作为,从参考样本集中随机抽取部分

数据作为训练集而将剩余数据作为测试集,根据训

练集元素的类别和分布确定初始 K 值,在测试集中

进行验证,并根据需要对其进行适当修改,多次重复

交叉验证过程,以得到最优 K 值。 为了保证 K 近邻

投票结果不会出现“平票冶的情况,应尽量保证 K 为

奇数。
数据集中某一点 x*与其 K 近邻集合 XK ={xi沂

S i= 1,2,…,K}中各元素的平均 K 近邻距 nnad
(xi)的计算公式为

nnad(x*) =
移
K

i = 1
d(x*,xi)

K . (1)

其中

d(x*,xi) = 移
n

p = 1
(x*

p - xip) 2 . (2)

式中,d(x*,xi)为欧氏距离;x*
p 、xip分别为点 x*与 xi

的第 p 个测井参数对应的数值。
再次,根据参考样本集选定一个合理的阈值 姿,

根据核心点在簇中的相对密度对初始簇进行扩展,
得到目标簇。

对于核心点为 xcore的初始簇 C,采用如下方法

进行扩展。 首先计算 xcore 在 C 中的相对密度 rden
(xcore),观察其相对密度是否满足条件 rden(xcore)逸
姿。 若不满足该条件,则将在 C 之内与 xcore距离最远

的点剔除出簇,直到满足条件为止;若满足该条件,
则将在 C 之外与 xcore距离最近的点加入 C,直到不

满足条件为止。 通过扩展得到的簇即为目标簇。 其

中 xcore在 C 中的相对密度[21]的计算公式为

rden(xcore)=
min
xp沂C

{nnad(x*),nnad(xp)}

max
xp沂C

{nnad(x*),nnad(xp)}
. (3)

姿 为一个不大于 1 的无量纲常数,其选择须根

据样本的数据结构而定。 一般方法是首先选择一个

接近于 1 的初始值,利用已知从属类别的参考样本

对该初始值进行反复验证,直到达到预期聚类效果

时为止。 姿 的取值仅影响簇的范围和数量,取值过

小会造成误判,取值过大仅会造成运算量的增大,对
判别结果影响不大,因此 姿 的选择应秉承“宁大勿

小冶的原则。
最后,将聚类完毕的目标簇中数据提取出来,并

对剩余数据重复进行上述聚类步骤,直到剩下的点

无法纳入任何簇内为止。 将这些点分别当作单点构

成的簇来看待。
1郾 2摇 加权 K 近邻投票法识别待测样本

K 近邻法的决策规则为:假设 x*
i 为类别未知的

待测样本点,X= {x j x j沂R,i = 1,2,…,p}为由 p 个

类别已知的参考样本组成的数据集,对于待测点

x*
i ,在 X 中寻找与之距离最近的 K 个点,则 x*

i 归属

于其 K 个近邻的类别中占优势者[22鄄23]。
对每个簇的核心点,分别与参考样本集中的元

素计算加权距离,寻找其 K 个最近邻居进行投票,
将核心点归类于其中占优势的类别,并将各簇元素

归类于其核心点所属类别。
在测井解释工作中,由于试油、录井及其他资料

的限制,各类别参考样本的容量很难做到完全一致,
加之地质结构错综复杂,传统的 K 近邻分类法的计

算精度很难得出令人满意的结果。 针对上述问题,
在 K 近邻法的基础上,引入权重系数对近邻距离的

计算值进行加权,从而有效地减小了由样本容量的

差异导致的误差,实现了提高识别精度的目的[23]。
待测样本集 X*中某一点 x*

m 与参考样本 X 中属

于第 i 类的样本点 xn 之间的加权距离为

d棕(x*
m ,xn)= 棕id(x*

m ,xn) . (4)
其中

棕i =exp -
niæ

è
ç

ö

ø
÷

n . (5)

式中,棕i 为权重系数;ni 为第 i 类中的样本数量;n
为所有类别中样本的总数。

经过加权 K 近邻投票,可以得到每个数据点所

对应的流体类别,用“1、2、3、4冶分别代表“干层、油
层、油水同层、水层冶,可以绘制出流体指示识别曲

线,并依此识别各层段流体类别。
1郾 3摇 算法实现流程

DCBKNN 算法的实现流程如图 2 所示。
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图 2摇 DCBKNN 算法实现步骤流程

Fig. 2摇 Flow鄄chart of DCBKNN algorithm

2摇 应用效果分析

选取深侧向电阻率(RD)、浅侧向电阻率(RS)、
声波时差(AC)、密度(DEN)、补偿中子(CNL)、自
然伽马(GR)等 6 条常规测井曲线作为识别因子,应
用某油田奥陶系鹰山组碳酸盐岩地层 24 口井共 42
个试油层段的测试结果,将流体识别类型分为干层、
油层、油水同层和水层等 4 类。

从各层段中提取最能体现该层段流体性质的特

征点作为参考样本集。 通过对样本集的交叉验证和

反复测试,选定适合本问题的参数 K=13 和 姿=0郾 92。
采用上述的 DCBKNN 算法对待测样本进行判

别。 首先将标准化后的 2 209 个待测样本点聚类为

117 个数据簇,其中包括单点构成的簇 79 个。 利用

加权 K 近邻投票对这 117 个簇的核心点进行识别,
得到的结果即为各簇元素的类别。 应用结果表明,
DCBKNN 算法识别准确度高达 90郾 48% ,如表 1 所

示,说明该算法在面对数据量大、结构复杂的储层流

体识别问题时,亦能保证较高的识别精度。

表 1摇 DCBKNN 算法识别结果统计

Table 1摇 Identification result statistics of DCBKNN algorithm

编号
厚度
T / m

GR /
API

RD /
(赘·m)

RS /
(赘·m)

AC /
(滋s·cm-1)

DEN /
(g·cm-3)

CNL /
%

试油
结论

识别
结果

1 2. 0 6. 456 749. 53 892. 00 1. 605 2. 668 0. 595 油层 油层
2 11. 0 4. 232 521. 40 366. 44 1. 684 2. 729 0. 866 油层 油层
3 5. 0 7. 134 778. 34 969. 42 1. 738 2. 738 0. 817 油层 油层
4 9. 0 7. 468 428. 23 334. 74 1. 614 2. 715 1. 362 油层 油层
5 15. 0 1. 552 544. 26 527. 45 1. 592 2. 669 0. 723 油层 油层
6 9. 0 15. 876 372. 13 378. 93 1. 647 2. 679 0. 757 油层 油层
7 27. 0 3. 738 943. 72 416. 84 1. 634 2. 702 0. 713 干层 干层
8 10. 0 12. 053 865. 70 542. 71 1. 617 2. 715 0. 835 油层 油层
9 4. 0 4. 563 899. 28 772. 18 1. 606 2. 684 0. 316 干层 干层

10 5. 0 4. 177 503. 36 438. 01 1. 606 2. 695 0. 526 干层 干层
11 6. 0 5. 623 379. 02 274. 91 1. 643 2. 717 0. 892 油层 油层
12 3. 0 7. 655 315. 27 219. 06 1. 580 2. 714 0. 496 水层 水层
13 6. 0 9. 510 625. 04 524. 61 1. 569 2. 716 0. 374 油水同层 油水同层
14 5. 0 10. 298 162. 77 102. 79 1. 608 2. 714 0. 664 水层 水层
15 3. 0 7. 469 526. 71 347. 77 1. 626 2. 671 0. 458 水层 水层
16 8. 0 3. 557 510. 78 437. 44 1. 619 2. 681 0. 205 油层 油层
17 5. 0 29. 227 9. 26 7. 58 2. 052 2. 616 6. 368 水层 水层
18 5. 0 7. 774 110. 00 101. 77 1. 636 2. 693 0. 662 水层 水层
19 5. 0 11. 137 340. 59 403. 73 1. 634 2. 709 0. 500 油水同层 油水同层
20 5. 0 7. 120 1 271. 20 1 990. 60 1. 627 2. 682 0. 274 干层 干层
21 8. 0 20. 535 54. 95 7. 82 1. 707 2. 677 0. 751 油层 水层
22 6. 5 1. 029 596. 25 512. 64 1. 612 2. 684 1. 023 油层 油层
23 7. 0 2. 549 295. 37 214. 51 1. 599 2. 698 0. 203 油层 油层
24 2. 5 0. 766 997. 27 1 103. 30 1. 606 2. 690 0. 205 油层 油层
25 7. 0 9. 476 408. 26 275. 74 1. 686 2. 689 0. 872 油层 油层
26 4. 0 4. 637 1 821. 20 1 281. 00 1. 777 2. 667 1. 045 油水同层 油层

·86· 中国石油大学学报(自然科学版) 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2015 年 10 月



续表

编号
厚度
T / m

GR /
API

RD /
(赘·m)

RS /
(赘·m)

AC /
(滋s·cm-1)

DEN /
(g·cm-3)

CNL /
%

试油
结论

识别
结果

27 4. 0 4. 082 331. 23 151. 55 1. 717 2. 585 1. 073 油层 油层
28 8. 0 2. 949 450. 06 239. 56 1. 671 2. 678 0. 660 油水同层 油水同层
29 26. 0 4. 134 338. 62 229. 68 1. 637 2. 679 1. 096 油层 油层
30 10. 0 10. 070 1 730. 80 2 187. 80 1. 584 2. 688 1. 971 干层 干层
31 8. 0 1. 331 525. 19 323. 19 1. 603 2. 735 0. 064 干层 干层
32 6. 0 1. 429 664. 88 277. 79 1. 593 2. 729 0. 099 干层 油层
33 2. 5 4. 822 715. 81 212. 99 1. 619 2. 656 2. 047 油层 油水同层
34 5. 0 9. 651 195. 25 186. 14 1. 668 2. 685 0. 137 水层 水层
35 6. 0 10. 021 196. 33 165. 35 1. 656 2. 672 0. 052 油层 油层
36 10. 0 8. 867 88. 08 56. 55 1. 689 2. 681 0. 244 水层 水层
37 2. 0 3. 838 625. 79 443. 74 1. 614 2. 679 0. 730 油水同层 油水同层
38 5. 0 3. 340 326. 93 214. 49 1. 608 2. 696 0. 723 油层 油层
39 5. 0 2. 586 134. 99 58. 83 1. 623 2. 681 1. 534 水层 水层
40 6. 0 5. 055 326. 13 228. 98 1. 594 2. 693 0. 452 油层 油层
41 2. 2 7. 078 126. 17 139. 42 1. 658 2. 659 1. 942 水层 水层
42 4. 5 5. 876 702. 40 380. 34 1. 548 2. 690 1. 164 油层 油层

摇 摇 此外,在识别其他方法难以准确识别的油水同层

方面,DCBKNN 算法仍具有一定的优势。 在参与测试

的 42 个层段中,有油水同层段 5 个(层段 13、19、26、
28、37),其中仅有 1 个层段判断错误(层段 26),识别

正确率达 80%。 以同一口井中的层段 28、29 为例进

行说明,见图 2。 从测井响应来看,层段 28(图 3 中层

段 1)平均深侧向电阻率为450郾 06 赘·m,具有小幅正

差异,声波、中子曲线小幅升高,密度曲线小幅降低,

图 3摇 DCBKNN 在层段 28、29 的识别结果

Fig. 3摇 Identification results of DCBKNN on interval 28 and 29
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整体表现为油水同层特征;层段 29(即图 3 中层段

2)平均深侧向电阻率为 328郾 62 赘·m,具有较大幅

度正差异,声波、中子曲线升高幅度和密度曲线降低

幅度均十分明显,整体表现为油层。 DCBKNN 算法

的结果用“1、2、3、4冶分别代表“干层、油层、油水同

层、水层冶,通过运算得出的识别曲线,判断层段 28、
29 分别为油水同层和油层,与试油结论完全吻合。
由此可见,DCBKNN 算法在识别油水同层等复杂储

层时具有较好的效果。

3摇 结摇 论

(1)基于密度聚类的 K 近邻法是对 K 近邻法和

密度聚类算法的改进,引入权重函数以减小样本比

重对 K 近邻法的影响,引入相对密度以弥补密度聚

类算法参数敏感性过高的缺点。 利用相对密度聚类

对 K 近邻法的数据加以简化,提高了运算效率,在
处理数据量大、结构复杂的问题时,亦能保证较高的

识别精度。
(2)基于密度聚类的 K 近邻法是一种非参数的

识别方法,既能有效解决传统识别方法过于依赖个

人主观经验的问题,又能克服其他常用的数据挖掘

和模式识别方法精度低、运算慢、易产生过拟合的缺

点,提高了算法的泛化性和鲁棒性。
(3)基于密度聚类的 K 近邻法能更好地识别其

他常用算法难以识别的油水同层、油气同层等复杂

层段,具有良好的应用前景,为利用数据挖掘方法解

决油田勘探开发中的复杂问题提供了新思路。
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