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摘要：地质导向是当前钻探智能化的核心组成部分，但当前地质导向中关键的地层识别还缺乏算法模型支撑。本

文采用深度学习算法，基于四川威远区块实际采集的井身轨迹参数数据、测井数据，建立了能够实时预测钻遇地层

的算法体系。该体系首先通过时序预测算法完成对后续井身轨迹的预测，其次基于该预测值实现对地层伽马值的

预测，最后根据地层伽马值完成对钻遇地层的类型识别。为提高整个算法体系预测准确性，各环节采用多种算法

进行对比，结果证明采用循环神经网络训练的实时预测，随机森林预测伽马值回归，支持向量机预测地层分类的训

练效果最好，预测和识别精度分别达到了 0.81、0.83、81.8%。地质导向过程中对实时钻遇地层的预判，为现场提供

数据支撑以及辅助判断的手段，帮助实际工程更可靠有效地实现地质目标。
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Abstract： This paper employs deep learning algorithms based on actual wellbore trajectory parameter data and well 
logging data collected from the Weiyuan block in Sichuan. An algorithmic framework capable of real‑time predicting 
encountered strata during drilling is established. Firstly， this framework utilizes a time‑series prediction algorithm to 
forecast the subsequent wellbore trajectory. Subsequently， based on this prediction， it achieves the forecast of strata 
gamma values. Finally， the identification of encountered strata types is accomplished by utilizing the predicted strata 
gamma values. To enhance the predictive accuracy of the entire algorithmic framework， various algorithms are 
employed and compared at each stage. The results demonstrate that real‑time prediction using recurrent neural 
networks， gamma value regression prediction through random forests， and strata classification prediction using support 
vector machines yield the best training outcomes. The predictive accuracies reach 0.81， 0.83 and 81.8%， respectively. 
The real‑time anticipation of encountered strata during the geologically guided process provides on‑site data support and 
auxiliary judgment means. This contributes to the more reliable and effective achievement of geological objectives in 
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0　引言

在钻井作业中，地质导向通过控制井身轨迹，以

达到实际作业区域并满足实际工程指标［1］。地质导

向技术离不开测井技术与导向技术，其中常用的测

井技术方法，有电阻率测井与伽马射线测井。其中

伽马射线测井技术的优点更明显，该技术探测地层

情况的边界信息更灵敏，分辨率清晰，常运用在一些

非常规井导向中，且效果显著［2-4］。导向技术方面，

借助于随钻测井（LWD）导向技术，能够更迅速的实

现钻探作业，并根据 LWD 测量的信息变化，维持较

高的工作效率，并快速达到靶区［5-6］。目前，我国处

于自动化向智能化发展的阶段，传统的地质导向，不

可避免的存在局限性。比如传统地质导向技术在垂

直井与水平井的表现不一，LWD 技术在水平井径向

测量无法区分上下边界。进行新型智能导向的研究

具有广阔的应用前景与研究价值。

许多专家学者已经在智能化导向钻井方面取得

了不少成果。Qin 等［7］提出了一种多探头伽马射线

测井方法，旨在通过对边界距离的迅速预测，以辅助

导向工作的进行。Lu 等［8］提出了一种新的并行多

链方法来进行反演，降低了传统的反演方法的成

本。Kullawan 等［9］提出了一种离散随机动态规划模

型，用以确定优化地质导向操作中的顺序决策，在实

际中取得了较好的应用。Zong 等［10］提出了一种伽

马射线 LWD 三维快进方法，可以实现快速方位成

像，且泛用性较广。

地质导向需要从实时数据中推断，然而随钻数

据却提供滞后的储层信息，并运用于之后的地质导

向决策判断［11］。因此，为了进一步辅助钻井作业中

的导向工作，决定采用机器学习与实际数据结合训

练。训练出的模型能在原始数据上直接预测未来随

钻数据的数值。根据模型训练的结果，修正提高精

度，可以在一定程度上实时预测井身的发展轨迹。

本文提出了一种基于时序网络预测井斜发展轨迹模

型，再根据井斜参数预测伽马值，最后根据伽马值预

测地层分类。3 个模型串联预测，最大程度提供实

时数据，以支撑地质导向决策。

1　原始数据集

本文所用的原始数据集采集于威远地区页岩气

田 6 口井。具体的 6 口井井号，以及采集数据如表 1
所示。

该地区的产层主要为五峰—龙马溪组。五峰组

顶界主要为观音桥段介壳灰岩，厚度在 1 m 以内，之

后为五峰组碳质硅质页岩。龙马溪组自上而下划分

为龙二段与龙一段。龙一段又划分龙一 2亚段与龙

一 1 亚段。龙一 1 亚段特征集中表现为黑色碳质、硅

质的页岩。当前钻井区域目的层为龙一 1亚段中的

4 个小层。由新到旧依次为龙一 1
4、龙一 1

3、龙一 1
2、

龙一 1
1。地层情况如图 1 所示。

2　算法介绍

2.1　建模流程

具体建模流程如图 2 所示，首先建立根据实时

井身轨迹参数预测未来轨迹参数的模型，接着建立

表 1　采集数据参数

井号

井斜轨迹

参数

测井参数

Z201、Z202、Z203、Z204、W202、 W204
MD（斜深）、TVD（垂深）、INCL（井斜角）、AZ‑

IM（方位角）、X（大地坐标）、Y（大地坐标）

GR（伽马值）、DEP （深度）、地层分层

��4

U�!

U�!

U�2�!

U�1�!

U�1

4

U���

U���

U���

UP$4

图 1　地层分布
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以井身轨迹参数输入、伽马数据输出的伽马值预测

模型，最后建立以伽马数据输入、地层分类参数输出

的地层分类预测模型。旨在通过第一个模型中得到

的未来预测井身轨迹参数数据，加入到伽马预测模

型、地层分类预测模型中，以得到实时预测的伽马值

与地层分类值。这 3 种模型的建立分别需要深度学

习中的回归器、分类器实现。

2.2　常见算法的用途

常见算法中的学习器包括分类器与回归器，回

归器在连续样本值点建模的应用广泛，与分类器不

同，回归器不需要提前进行人为分类，其模型的输入

输出是具体的数值，而非标签类别。本文拟建模的

伽马值预测就需要回归器得以实现。与地层类别参

数不同，实际采得的伽马值为具体的数值，无法进行

标签一一对应。采用回归器对伽马值进行预测回

归，旨在通过对误差的衡量来寻求伽马值与其他输

入参数变量之间的一种关系。通过回归器训练，可

以输出预测的伽马值。

回归器常使用回归算法建模，评价模型的指标

通常使用均方根误差（MSE）或 R2。其中 MSE 越接

近于 0，R2 越接近 1，模型的效果越好。具体公式

如下：

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( )yi - ŷ
2

∑
i = 1

n

( )yi - -
y

2
(1)

MSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )yi - ŷ
2

(2)

式中：yi——观测值；
-
y——观测值的平均值；ŷ——

回归模型第 i个的观测值；n——样本数量。

分类器的职责旨在根据输入数据进行标签化划

分，同时输出结果为类别的标签。这也就意味着在

输入数据时，需要人为根据数据特点进行分类，并给

与对应的标签类别。本文拟建模的地层分类预测模

型，很好的对应分类器的特点。将实际采集到的地

层具体分类信息，打上与之对应的数字标签，输入到

分类器算法中进行学习建模，分类器可以在学习的

过程中对地层分类的标签进行识别训练并输出预测

结果。

分类器通常使用的是分类算法，评价分类器的

模型常使用准确率（Accuracy）来表示，具体公式

如下：

Accuracy = TP
N

(3)

式中：Accuracy——准确率；TP——分类结果中正

确样本的数量；N——所有的样本。

2.3　常见算法的类型

早先已有数据科学家明确指出，不存在一种万

能算法适用于解决所有难题。因此，在实际解决问

题时，需要根据实际问题类型，变量的数量，来选取

合适的算法以解决问题［12］。尽管这些特定的模型

可能仅在数据采集的地区内具有一定的效用，但本

文提出的建模流程思路可以在一定程度上帮助解决

实际问题。本文将主要使用支持向量机、神经网络

和随机森林等算法进行对比建模。

支持向量机（SVM）是一种简单、高效的监督算

法，可用于解决分类与回归建模［13］。SVM 在回归方

面更具特点，可以执行线性或非线性回归，并且在中

小型、非线性数据集中表现优异［14］。该算法通过向
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图 2　模型工作示意
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量点判断是否分隔，向量点离该平面越远，正确分隔

点的概率也就越大［15-16］。此外，SVM 还可以加入优

化算法进一步优化模型，比如常见的灰狼算法、蚱蜢

优化算法［17-18］。

神经网络是深度学习中常见的算法，其功能强

大，在多个领域得到广泛运用，比如信号处理、特征

保留等［19］。神经网络具有多种网络结构，常见的包

括人工神经网络（ANN）、循环神经网络（RNN）、卷

积神经网络（CNN）等［20］。其工作原理是通过构建

包含输入层、多层处理层、输出层组成的计算模型，

同时调整层之间的权重，以得到最好的结果［21］。神

经网络不仅可以运用于分类任务、回归任务，在结合

时间序列预测上也同样表现不俗，其中的 RNN 循环

神经网络就是运用广泛的时序预测算法。

随机森林（RF）是目前运用最广泛的学习器之

一［22］，其特点在于结合若干个弱学习器（决策树）组

成一个强大的学习器，用于最终投票得分后的结果

并输出［23-24］。其集成弱学习器的处理方式在很大程

度上是不稳定的，更依赖于数据集本身的结构特点，

数据集自身微小的变化可能在决策上导致决策变化

差异性明显［25］。在最终输出结果上，通常随机森林

表现出的结果较好。其原因在于集成的强学习器可

以使得模型的结果更有效，同时克服单一学习器的

局限，泛化性更广［26］。

这 3 种常见的机器学习算法具备同时处理回归

预测与分类预测的能力，但仍有一些常用的算法在

单一的分类与回归预测中表现不俗。比如梯度回归

算法、决策树分类算法、KNN 分类算法。

决策树分类是单一的分类易受噪音影响适用于

较小的数据集，决策树分类的核心思想是在数据特

征空间中创建一棵树，其中每个内部节点表示一个

特征条件，每个叶子节点代表一个类别。而随机森

林分类是集成分类器，集成多个决策树进行分类。

用单一的决策树分类根据结果可以预先了解模型的

准确性下限，以及判断数据集中数据量的量级。为

后面集成学习提高模型精确度有一定辅助作用。

梯度回归算法是一种迭代优化算法，通过迭代

优化过程，逐步调整模型参数，以使损失函数逐渐减

小。该过程通过计算损失函数关于模型参数的梯

度，朝着梯度下降进行参数优化。使预测结果更接

近实际观测值。

KNN 分类是一种有监督分类算法，通过给定一

个未标记的数据点，根据其与已知标记数据点之间

的距离，将其分类为与其最近的 K 个已知标记数据

点中占比最多的类别。KNN 分类的关键在于 K 值

的选取。较小较大的 K 值都会带来决策的边界模

糊，通过引入轮廓系数对比，可以在实际运用中选取

合适的 K 值。

在本文建模过程中 3 类算法的选择具体如表 2
所示。

3　模型建立

3.1　实时预测井身轨迹参数模型

在地质导向过程中，实时预测对于保持储层最

大接触率、控制井眼轨迹、确保储层遇钻率等有着重

要的意义。建立时间序列与预测参数对应的模型，

将井身轨迹参数作为输入，结合特定的时序预测算

法，可输出同时间点未来若干时间步数的井身轨迹

参数。通常，模型的准确率与数据集自身特点有关，

意味着数据集的样本点越多，预测的效果越好。随

着钻进的进行，新采集的数据可以不断加入已经训

练好的数据，并进一步用于预测该时间点后的未来

时间步的轨迹参数。模型的精确度会越来越高。具

体建立井身轨迹参数预测模型如图 3 所示。

在时序预测中，循环神经网络（RNN）是一种十

分常见的学习算法。如图 4 示，随着神经网络训练

中超参数迭代次数的增加，模型的 MSE 值也会趋于

稳定。其中，当迭代到某些次数时，MSE 值表现出

了一些升高又再次降低，这是因为在训练过程中学

习率变化与局部优化点所导致的，并不能反应模型

的效果变差，反应的是该模型的动态训练过程。图

4 中 MSE 值 迭 代 次 数 在 200 次 左 右 已 经 接 近

表 2　建模使用的具体算法

建模模型

时序预测模型

伽马值回归预测模型

地层分类预测模型

算   法

RNN 神经网络

随机森林回归

梯度回归

支持向量机回归

ANN 神经网络

决策树分类

随机森林分类

支持向量机分类

KNN 分类
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0.00025，模型的精准度已较好的达到了要求。

评价模型的好坏不能单一参考 MSE 值，也要根

据实际与预测的对比。从测试集上得到训练结果

R2达到 0.81，在测试集中随机选取 50 个样本点进行

训练，得到效果如图 5 所示，用于预测的多个参数表

现出了较好的重合，且参数的预测走势一致。可以

在一定程度上说明该模型的效果较好。

3.2　伽马值预测模型

本文已经建立了时间序列与未来井身轨迹参数

的预测模型，而对未来深度对应的伽马值进行预测，

属于回归预测。而井身轨迹参数、深度、伽马值是互

相对应的，具体如图 6 所示。将井身轨迹参数作为

输入，而非深度参数输入，伽马值参数作为输出。这

样的好处有 2 点，其一是井身轨迹参数的未来值可

以直接通过模型 1 得到，便于实时预测伽马值；其二

是井身轨迹参数作为输入，其特征向量有 6 个，若直

接使用深度输入特征向量只有 1 个。用于输入的特

征向量参数之间彼此越不相关，增加特征向量个数，

其得到的模型精确度越高。输入参数之间的相关性

值如表 3 所示，可以看到相关性矩阵反映出参数之

间的相关性较低。可以考虑用输入参数代替深度作

为输入。

本文将井身轨迹参数作为输入，伽马值作为预

测变量进行建模。如图 7 所示，采取多种算法所得

到的结果显示，RFR 与 GBR 模型的评价较高，随机

森林的 R2 达到了 0.83，梯度回归则达到了 0.79。而

支持向量机与人工神经网络的模型效果相对较差。

模型训练效果如图 8 所示，对角线代表理论线，

若散点落聚在理论线上，则可以说明该模型的效果

较 好 。 在 测 试 集 上 绘 制 出 的 训 练 效 果 中 ，其 中
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图 4　井斜参数预测模型的MSE的迭代次数
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图 3　井身轨迹参数预测模型工作示意
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ANN、SVM 分布在直线两侧，RF 与 GR 所建立的模

型聚落在理论线上，RF 在测试集上的 R2 达到了

0.676，结合两图说明 RF 建立的回归预测模型精度

更高。

3.3　地层分类预测模型

最后，根据伽马值与其对应的地层分类，将伽马

值作为输入参数，地层分类作为输出建立模型，将地

层分类情况打上标签。

如 图 9 所 示 ，采 取 决 策 树（DT），随 机 森 林

（RF），支持向量机（SVM），K 近邻（KNN）分类器得

到的模型准确率在 75% 左右。其中 RF 与 SVM 的
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图 6　伽马值模型输入输出参数

表 3　输入参数之间相关性矩阵

参数

MD
X

Y

TVD
AZIM
INCL

MD
1
0.039424
0.171330
0.999999
0.281378
0.319773

X

0.039424
1

-0.147518
0.039713
0.350433

-0.292032

Y

0.171330
-0.147518

1
0.171347
0.281495
0.318880

TVD
0.999999
0.039713
0.171347
1
0.281495
0.318880

AZIM
0.281378
0.350433
0.156450
0.281495
1
0.121834

INCL
0.319773

-0.292032
0.045038
0.318880
0.121834
1
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图 7　4不同算法伽马值回归模型 R2
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准确率达到了 81.8%。表现出了较好的精度。

图 9 的结果中 RF 与 SVM 的模型在整体准确率

上差距不大。基于数据集中的特点，分类器在龙一

层中的表现也是重点关注对象。引入多分类的混淆

矩阵以配合说明，具体如表 4 所示。其中多分类的

混淆矩阵是一种常见的具体化的评价多分类模型精

确度的指标，可以具体反应每一个标签的预测结

果。该矩阵的每一行代表一个标签类。以支持向量

机为第一列为例子，其中第一行第一列从左往右依

次为：将 42 个样本分类为标签五峰组（0），1 个样本

分类为龙一 1
1（1），0 个样本分类为龙一 1

2（2），0 个样

本分类为龙一 1
3（3），1 个样本分类为龙一 1

4（4），其中

准确率为 95%。SVM 在龙一 1
1（1）表现出色，准确

率高达 90%，在龙一 1
4（4）高达 99%。但在龙一 1

2

（2）与 龙 一 1
3（3）中 都 将 样 本 更 多 的 分 类 到 了 龙

一 1
4（4）中。

3.4　模型总结

威远地区辅助地质导向建模推荐流程如下：

首先借助 RNN 神经网络训练并建立实时井身

轨迹参数预测模型，输入实时的井身轨迹参数，得到

未来井身轨迹参数，该模型的精确度 MSE 指标可达

到 0.00025，R2达到 0.81 精度较高。

然后运用随机森林回归器训练并建立伽马值预

测模型，该模型输入井斜参数数据，可得到预测的伽

马值，随机森林模型的 R2在训练集达到了 0.986，测
试集达到了 0.67，模型的精度尚可。

最后运用支持向量机分类器建立地层预测参数

模型，输入伽马值得到预测的地层分类。

该模型的准确度达到了 81.8%，在目的层龙

一 1
1与龙一 1

4中分类表现出色。具体如图 10 所示。

4　结论

（1）基于威远地区钻井的数据，实现了基于时序

的井身轨迹参数预测、测井伽马值预测与地层预测

的模型建立。确定了从井身轨迹—伽马值—地层分

类，依次对应的预测模型建立流程。

（2）分别选取了各自模型结果最好的算法，分

别是采用 RNN 循环神经网络的井身轨迹参数预测

模型，R2达到 0.81。采用随机森林的伽马值预测模

型，R2达到 0.83。以及采用支持向量机的地层类别

表 4　RF与 SVM 的混淆矩阵

分类标签

五峰组（0）
龙一 1

1（1）
龙一 1

2（2）
龙一 1

3（3）
龙一 1

4（4）

随机森林

43
0
0
0
0

0
14

3
5
0

0
4
4
3
0

0
1
6
4
1

1
2

20
19

158

支持向量机

42
0
0
0
1

1
19

2
2
0

0
1
5
4
0

0
0

10
9
0

1
1

16
16

158
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图 9　4分类器训练模型准确率
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图 10　建模推荐使用流程
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预测模型，准确率达到 81.8%，在钻采目的层龙一 1
1

与龙一 1
4中表现良好。
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