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摘要：在油气勘探开发及生产过程中，储层压力对油气聚集、分布及运移的过程起着重要作用，异常高压储层甚至会造成井壁崩

落、井涌、井喷等钻井事故。 传统的储层压力测井预测主要采用经验公式法、有效应力法等，存在参数确定难、主观性强等问题。
为此，以莺歌海盆地 ＤＦ 区块为例，在实测数据基础上，构建基于 ＢＰ 神经网络和卷积神经网络的储层压力预测模型，建立测井曲

线与实测储层压力之间的隐式直接关系，对储层压力进行了预测并分析了其超压成因。 研究结果表明：（１）构建的卷积神经网络

模型预测储层压力精度高，最优模型的均方根误差为 ０． ２７ ＭＰａ；（ ２） 预测莺歌海盆地 ＤＦ 区块黄流组储层压力为 ５３． ２６ ～
５５．６０ ＭＰａ，平均压力系数为 １．６６～１．９５，呈现为超压；（３）ＤＦ 区块黄流组超压成因机制为以流体膨胀作用为主，欠压实作用为辅。
关键词：储层压力预测；ＢＰ 神经网络；卷积神经网络；超压；黄流组；莺歌海盆地
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　 　 莺歌海盆地内的黄流组海底扇油气资源丰富，
其内的 ＤＦ 区块是重要的天然气产区，位于底辟翼

部的 Ｄ１、Ｄ２ 两个大气田探明储量超千亿立方

米［１］。 近年来，随着勘探开发的不断进行，莺歌海

盆地内的异常压力问题愈加凸显。 储层压力是指

储层中孔隙流体所承受的力，也被称作储层孔隙压

力，当孔隙压力高于静水压力时称为异常高压，也
被称作超压［２］。 超压的成因主要包括了物理的、
化学的以及地质的动力学因素等。 目前比较流行

的异常压力成因机制分类是 ＢＯＷＥＲＳ［３］ 提出的，
包括地层欠压实作用，与水热膨胀、有机质成熟、黏
土矿物成岩相关的流体膨胀作用，压力侧向传递以

及构造加载作用。 异常高压地层会严重影响钻井

过程中的井壁稳定性，甚至会导致井喷、井涌等钻

井事故［４］。 并且，异常压力也会影响储层质量和

初次开采效率［５］。
储层压力预测是分析异常压力特征的重要一

环。 当前传统的储层压力预测手段如等效深度

法［６］、Ｅａｔｏｎ 公式法［７－８］、有效应力法［９－１１］、Ｂｏｗｅｒｓ
公式法［１２］ 等，对经验公式、经验参数的依赖较大，
具有一定的主观性和可适用性，不利于储层压力预

测精度的提高［１３］。 近年来，由于人工智能技术具

有很强的处理复杂非线性问题的能力，国内外已有

学者将其应用于储层压力预测领域，人工智能的优

势逐渐显现。 如金浩等［１４］、宋先知等［１５］、罗发强

等［１６］、林英松等［１７］、ＨＵＴＯＭＯ 等［１８］、ＨＡＤＩ 等［１９］

基于人工神经网络对储层压力进行了预测；
ＡＨＭＥＤ 等［２０］、 ＹＵ 等［２１］、 ＡＳＡＤＩ 等［２２］、 ＡＢＤＵＬ⁃
ＭＡＬＥＫ 等［２３］、李雨等［２４］ 构建了基于机器学习算

法，包含多层感知器神经网络、随机森林、梯度提升

决策树以及支持向量机的储层压力预测模型。
本文在充分调研了国内外在该领域的相关研

究成果上，针对传统储层压力预测方法精度不高、
适用范围窄等问题，分别构建了适用于研究区储层

压力预测的 ＢＰ 神经网络和卷积神经网络模型，并
根据模型训练结果，优选了精度最高的卷积神经网

络模型对储层压力进行了预测，并分析了异常压力

的成因。

１　 区域地质背景

莺歌海盆地位于中国南海西北部大陆边缘，是

一个特殊的新生代走滑—伸展型盆地，呈北西—南

东向展布，东北侧与海南岛相邻，西侧与昆嵩隆起

相接［２５］；在地质构造上，区内划分为 ３ 个一级构造

单元，包括中央坳陷带、莺东斜坡带以及莺西斜坡

带［２６］（图 １）。 莺歌海盆地具有快速沉积充填特

征，地层最大沉积厚度超过 １７ ｋｍ［２７－２８］。 泥岩在盆

地内广泛发育，上新统莺歌海组岩性为灰色泥岩，
部分砂岩和粉砂岩；中新统黄流组为灰色块状砂岩

与灰色泥岩，梅山组和三亚组主要为厚层的泥

岩［２９－３０］。 盆地内大多数地区的地温梯度在 ４ ℃ ／ ｈｍ
以上，钻遇的最大储层压力系数接近 ２．３，是典型的

高温超压盆地［２９－３１］。

２　 模型应用流程与分析

２．１　 方法原理

卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）是由 ＬＥＣＵＮ 等［３２］ 提出的，是一种特殊的深

层神经网络模型，其结构主要由输入层、卷积层、池
化层、全连接层以及输出层等构成（图 ２）。 该模型

网络可以自主表征输入数据与输出数据之间的隐

式数学关系，并且可以通过局部连接和权值共享的

方式减少算法的权值数量，加快训练速度，使神经

网络更易优化，从而降低模型复杂度以及过拟合的

风险［３３－３４］。
ＢＰ （ Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ） 神经网络是 ＲＵＭＥＬ⁃

ＨＡＲＴ 等［３５］提出的，又被称为误差反向传播神经

网络（图 ３）。 ＢＰ 神经网络是一种信息正向传播、
误差反向传播的前馈神经网络，其主要结构包括输

入层、隐含层以及输出层［３６］。 当 ＢＰ 神经网络具

有一个或多个隐含层时，对连续的非线性函数有很

强的拟合能力［３７］。
２．２　 数据预处理及评价指标

本次储层压力预测的数据集来源于莺歌海盆

地 ＤＦ 区块的相关测井资料以及部分原始储层压

力实测值。 数据取样井为 １－１０ 井、１－６ 井、２－２
井、２－４ 井、２－６ 井、２－８ 井等（图 １ｃ），取样深度段

均位于黄流组层位内，收集整理了自然伽马（ＧＲ）、
密度（ＲＨＯＢ）、高频相移深探测电阻率（Ｐ４０Ｈ，下
文简称深电阻率）、中子（ＴＮＰＨ）、泥质含量（ＶＳＨ）
以及声波时差（ＤＴ）６ 种测井数据，以及对应深度

下的实测储层压力数据，共计 ７５ 组数据，并划分出
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图 １　 莺歌海盆地 ＤＦ 区块构造单元分布及地层柱状图
ａ．构造单元分布；ｂ．地层柱状图；ｃ．ＤＦ 区块井位分布。

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｕｎｉｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｃｏｌｕｍｎａｒ ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＤＦ ｂｌｏｃｋ ｉｎ ｔｈｅ Ｙｉｎｇｇｅｈａｉ Ｂａｓｉｎ
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图 ２　 卷积神经网络结构

Ｆｉｇ．２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＣＮＮ）
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图 ３　 三层 ＢＰ 神经网络结构

Ｆｉｇ．３　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ⁃ｌａｙｅｒ ｂａｃｋ⁃ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ （ＢＰ） ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
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训练集数据和测试集数据。
为提高模型的泛化能力，加快模型的训练速

度，有效减少过拟合，还需对特征值进行筛选，找出

对储层压力更为敏感的测井曲线组合。 本文应用

Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数，分析了各测井数据与储层压力之

间的线性相关性，如图 ４ 所示，其值越大，代表变量

之间的相关性越强。 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数公式如下：

ρｘｙ ＝
ｃｏｖ ｘ，ｙ( )

　 Ｄ ｘ( ) Ｄ ｙ( )
（１）

式中：ρｘｙ 为 ｘ，ｙ 的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数；ｃｏｖ ｘ，ｙ( ) 为

ｘ，ｙ 的协方差；Ｄ ｘ( ) 为 ｘ 的方差；Ｄ ｙ( ) 为 ｙ 的方差。
基于图 ４ 的相关性分析结果，考虑数据的完备

性及数据相关性强弱，优选 ＧＲ、ＤＴ、ＲＨＯＢ、ＴＮＰＨ
以及 Ｐ４０Ｈ 测井等 ５ 种测井参数作为神经网络模

型的输入参数。
为消除不同类型数据量纲的影响，加快训练和

学习速度，需对数据进行归一化处理。 本文采用

ｍａｘ－ｍｉｎ 方法对测井数据进行了归一化，公式如下：

ｘｎ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
（２）

式中：ｘ 为原始变量；ｘｎ、ｘｍｉｎ、ｘｍａｘ分别为归一化结果、
原始变量的最小值、原始变量的最大值。

均方根误差（ＲＭＳＥ）能够衡量真实值与预测

值之间的偏差，常用于机器学习和深度学习模型预

测结果衡量的标准。 因而将 ＲＭＳＥ 值作为判别预

测效果的主要指标，公式如式（３）所示。 同时将决

定系数（Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，Ｒ２）作为模型效

果辅助评价指标，Ｒ２值越大，预测效果越好。

ＲＭＳＥ ｘ，ｈ( ) ＝
　 １

ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
ｈ ｘｉ( ) －ｙｉ[ ] ２ （３）

式中：ｈ ｘｉ( ) 为预测值；ｙｉ为真实值；ｍ 为样本数量。

图 ４　 输入参数与储层压力的相关性

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎｐｕｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｅｓｓｕｒｅ

２．３　 储层压力预测

考虑到数据维度以及神经网络类型对预测性

能的影响，后续输入不同的测井曲线组合，统计 ＢＰ
神经网络、卷积神经网络模型测试集的 ＲＭＳＥ 值

（表 １）。 本文用于储层压力预测的卷积神经网络

模型由输入层、卷积层、批量归一化层、丢弃层、全
连接层和输出层组成。 训练网络时输入层为优选

的测井数据，之后排布 ２ 个卷积层、２ 个归一化层

以及 ２ 个激活函数层。 模型激活函数选用的是拟

合非线性函数特征强的 ＲｅＬＵ （ Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ
Ｕｎｉｔｓ）函数。 同时模型结构中加入了 ＢＮ（Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）层，ＢＮ 层可以加快训练速度，使模型

更容易收敛并且抑制过拟合，之后为丢弃层、全连

接层以及输出层；丢弃层丢弃率为 ０．２０，输出层输

出值为预测储层压力，是 １×１×１ 结构。 ＢＰ 神经网

络包括输入层、隐含层以及输出层，隐含层层数为

２，隐藏节点数为 １６，学习率设为 ０．０１，训练中 ｅｐｏｃｈ
值设为 ３００ 轮。

结果表明，同等输入条件下，卷积神经网络模

型的预测精度普遍高于 ＢＰ 神经网络；当输入层测

井参数组合为 ＧＲ、ＲＨＯＢ、Ｐ４０Ｈ、ＴＮＰＨ、ＤＴ 时，模
型精度最高，模型测试集 ＲＭＳＥ 值为 ０．２７ ＭＰａ，Ｒ２

值为 ０．８９。 图 ５ 为模型测试集 ＲＭＳＥ 值，表 ２ 为模

型测试集预测结果。

表 １　 ＢＰ 神经网络和卷积神经网络模型预测效果对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ

测井参数组合

ＲＭＳＥ 值 ／ ＭＰａ

ＢＰ 神经
网络

卷积神经
网络

ＧＲ、ＲＨＯＢ、Ｐ４０Ｈ、ＴＮＰＨ、ＤＴ ０．６３ ０．２７
ＧＲ、Ｐ４０Ｈ、ＴＮＰＨ、ＤＴ ０．６１ ０．２９
ＧＲ、ＲＨＯＢ、ＴＮＰＨ、ＤＴ ０．７３ ０．３５

ＧＲ、ＴＮＰＨ、ＤＴ ２．０７ １．０６
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图 ５　 模型预测效果

Ｆｉｇ．５　 Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ
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表 ２　 部分卷积神经网络预测压力与实测压力对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

深度 ／ ｍ 自然伽马 ／
ＡＰＩ

深电阻率 ／
（Ω·ｍ）

密度 ／
（ｇ ／ ｃｍ３）

中子
声波时差 ／
（μｓ ／ ｆｔ）

实测压力 ／
ＭＰａ

预测压力 ／
ＭＰａ

２ ９０５．００ ７３．４０ ３．５９ ２．３７ ０．１９ ９２．４８ ５６．２７ ５５．８２
３ ０５４．３８ １１３．４９ ３．０９ ２．５５ ０．１７ ８４．９０ ５２．９１ ５３．００
３ ０５９．９８ ７４．２４ ７．９２ ２．３２ ０．１８ ８９．７４ ５２．９２ ５３．７１
３ ０７２．８３ １０２．５２ ４．６５ ２．４５ ０．１７ ８４．７０ ５２．９８ ５２．８１
３ ０７４．０２ １０３．１１ ５．２６ ２．４７ ０．１５ ８２．８５ ５２．９８ ５３．００
３ ０９４．６０ ７５．７０ １５．１３ ２．２９ ０．１５ ８９．４２ ５３．０１ ５３．１６
３ １１６．９９ ７８．９４ ７．２９ ２．３２ ０．１７ ８５．８９ ５３．０６ ５３．０２
３ １１７．９９ ７８．０２ ７．２１ ２．３３ ０．１６ ８８．４４ ５３．０５ ５３．２４
３ １２１．０９ ８５．０７ １１．２６ ２．２９ ０．１５ ８９．４１ ５３．０７ ５２．９５
３ １８０．５２ １０３．６４ ３．７１ ２．５３ ０．１７ ８０．２８ ５２．７４ ５２．８９
３ １８７．９２ １２８．２９ ３．１７ ２．５５ ０．１７ ８０．７２ ５２．７７ ５３．０２
３ １９１．５１ ７２．３３ ６．９３ ２．３１ ０．１６ ８３．８９ ５３．２２ ５３．１１
３ ２０６．４８ ８１．２９ ４．２９ ２．３５ ０．１８ ８５．９７ ５３．３７ ５３．１５
３ ２１３．６２ ７４．６６ ３．２９ ２．３９ ０．２１ ８１．７９ ５３．４３ ５３．２６
３ ２６２．９２ ６９．７７ ２．７１ ２．３６ ０．２０ ８１．９６ ５３．４４ ５３．４９

２．４　 模型应用

基于上述构建的最优卷积神经网络模型，对莺

歌海盆地 ＤＦ 区块黄流组储层压力进行预测，图 ６
为研究区几口典型井的测井曲线及压力预测结果。
预测结果表明，研究区 １２ 口井平均储层压力在

５３．２６～ ５５． ６１ ＭＰａ 之间，平均压力系数在 １． ６６ ～

１．９６之间，总体表现为超压（表 ３）。

３　 超压成因分析

３．１　 超压发育背景

莺歌海盆地在新生代沉积速率整体较快（图
７） 。在中新世的早—中期，盆地沉积速率达到了
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图 ６　 莺歌海盆地 ＤＦ 区块 ２ 口典型井黄流组储层压力预测结果
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表 ３　 莺歌海盆地 ＤＦ 区块黄流组储层压力预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｉｎ Ｈｕａｎｇｌｉｕ
Ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＤＦ ｂｌｏｃｋ， Ｙｉｎｇｅｈａｉ Ｂａｓｉｎ

井号 顶深 ／ ｍ 底深 ／ ｍ 平均储层
压力 ／ ＭＰａ

平均储层
压力系数

１－１４ ２ ７７８．１０ ２ ９９９．６９ ５３．８１ １．８６
１－２ ２ ８３９．０６ ３ １４０．３５ ５４．６４ １．８３
１－３ ２ ７９５．０２ ２ ９２１．８１ ５３．８２ １．８８
１－５ ３ ０９０．０６ ３ ２２８．２９ ５４．２４ １．７２
１－６ ２ ７５６．７６ ２ ９４６．０４ ５４．１２ １．９０
１－１０ ２ ７５０．１０ ２ ９３５．２０ ５４．００ １．９０
２－２ ２ ９９５．１２ ３ １５９．５６ ５４．２３ １．７６
２－４ ３ １０５．１０ ３ ４７８．１０ ５４．７２ １．６６
２－６ ２ ９９７．５６ ３ ２３８．３５ ５３．６９ １．７２
２－８ ２ ９７３．１０ ３ ２０２．００ ５３．６９ １．７４
２－１ ２ ６００．００ ３ １０３．３０ ５５．６１ １．９６
１－４ ２ ７８３．３５ ２ ９２７．７３ ５３．２６ １．８７

５００ ｍ ／ Ｍａ 以上，但到晚中新世，地层沉积速率下降

了一半以上，仅有约 ２００ ｍ ／ Ｍａ。 上新世，地层沉积

速率再次增大，特别是晚上新世，沉积速率可超过

１ ６００ ｍ ／ Ｍａ［３８］。 盆地的快速沉降形成了巨厚的以

泥岩为主的沉积物，使得地层易于发育由于欠压实

作用而导致的超压现象［３１］。 结合地层沉积背景及

测井资料分析，目的层所在的黄流组泥岩发育。 图

８为黄流组发育超压的２口典型井的泥质含量变

图 ７　 莺歌海盆地 ＤＦ 区块地层沉积速率

Ｆｉｇ．７　 Ｓｅｄｉｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｓｔｒａｔａ
ｉｎ ＤＦ ｂｌｏｃｋ， Ｙｉｎｇｅｈａｉ Ｂａｓｉｎ

化曲线图，其中 ２－２ 井泥质含量在 ０．７０％ ～９９％之

间，平均泥质含量为 ４３．６７％；２－４ 井泥质含量在

１．５２％～１００％之间，平均泥质含量为 ４２．９８％。
根据 ＢＡＲＫＥＲ［３９］ 的研究，当地层埋深超过

３ ０００ ｍ、地温梯度在 １５ ℃ ／ ｋｍ 以上，且具有致密

的超低渗透率的密闭层时，会出现水热增压作用。
由图 ９ 可知，随着地层深度增加，地层温度逐渐升

高，２－２井３ ０６５．９９ ～ ３ １１７．９９ ｍ处的地层温度为
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图 ８　 莺歌海盆地 ＤＦ 区块黄流组地层泥质含量分布
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图 ９　 莺歌海盆地 ＤＦ 区块黄流组地层温度分布
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１３３．２６ ～ １３９．８７ ℃，平均地温梯度为 ４３．９０ ℃ ／ ｋｍ；
２－４井 ３ １７４．７２～３ ２０２．９２ ｍ 处的地层温度为 １３５．２０～
１４８．９６ ℃，平均地温梯度为 ４３．１２ ℃ ／ ｋｍ。 结合盆

地的地质背景分析，目的层上部的莺歌海组和下部

的梅山组均为致密的厚泥岩层，尽管断层或者裂缝

会破坏一部分地层的致密性，但烃源岩的生烃作用

也起到了超压封闭作用［３０］。 因此，黄流组具备流

体膨胀作用形成异常高压的地质条件。
３．２　 成因判别

处于超压段地层的声波时差测井和密度测井

具有明显的响应特征，超压段岩石颗粒间的有效应

力降低，导致声波时差呈现变大趋势［２８］。 密度测

井能够反映岩石孔隙度的变化［４０］。 以 ２Ｗ－２ 井在

内的多口井为例，随着井深增加，从莺歌海组一段

开始，声波时差与密度曲线逐渐偏离正常趋势；在
黄流组，各井声波时差明显偏离正常压实趋势线，
声波时差数值偏大，密度数值偏小或趋于不变

（图 １０）。
基于测井曲线的响应特征分析，可以帮助对超

压成因有初步的认识，然而近年来新的超压成因的

提出，例如化学压实作用和卸载作用，使得利用测

井曲线响应特征判别超压成因机制的局限性增

大［４１］。 由 ＢＯＷＥＲＳ［４２］ 提出的声波速度—密度交

会图法是一种判别超压成因机制的有效方法，可以

通过制作声波速度—密度交会图版来判别超压成

因；如图 １１ 所示，图版上曲线的不同趋势代表了不

同的超压成因。 该方法已经在多个地区的超压

成因机制研究中广泛应用，并取得了良好的成
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图 １１　 声波速度—密度交会图异常高压机制［４２］

Ｆｉｇ．１１　 Ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｈｉｇｈ⁃ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｏｆ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｎｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ｃｒｏｓｓｐｌｏｔｓ

果［４３－４６］。 本文根据声波时差和密度测井资料，建
立了莺歌海盆地 ＤＦ 区块黄流组的声波速度—密

度交会图版（图 １２）。 以 ２－２ 井及 ２－６ 井为例，黄
流组的超压数据点前端主要位于加载曲线上，符合

欠压实作用成因机制；但中、下段超压数据点明显

偏离加载曲线，位于卸载曲线附近，符合流体膨胀

作用成因机制。 结合地质背景及上文分析，表明莺

歌海盆地ＤＦ区块黄流组一段的储层超压成因机
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图 １０　 莺歌海盆地 ＤＦ 区块部分钻井声波时差和密度测井曲线响应特征
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图 １２　 莺歌海盆地 ＤＦ 区块典型井声波速度－密度交会图

Ｆｉｇ．１２　 Ａｃｏｕｓｔｉｃ ａｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｃｒｏｓｓｐｌｏｔｓ ｉｎ ｔｙｐｉｃａｌ ｗｅｌｌｓ ｏｆ ＤＦ ｂｌｏｃｋ， Ｙｉｎｇｇｅｈａｉ Ｂａｓｉｎ

制为以流体膨胀作用为主，欠压实作用为辅。

４　 结论

（１）同等输入参数条件下，相较于 ＢＰ 神经网

络，卷积神经网络模型的精度更高。 当模型输入数

据为 ＧＲ、ＲＨＯＢ、Ｐ４０Ｈ、ＴＮＰＨ 和 ＤＴ 时，模型效果

最好。
（２）以该模型对莺歌海盆地 ＤＦ 区块储层压力

进行预测，结果表明，黄流组 １２ 口井平均储层压力

为 ５３．２６～５５．６１ ＭＰａ，平均压力系数为 １．６６～１．９６，
表现为超压。 相较于传统的经验公式法，神经网络

模型方法可以直接表征测井数据与储层压力之间

的隐式关系，避免了二次误差，并且随着数据量的

增加，模型的性能可以进一步提升。
（３）基于莺歌海盆地 ＤＦ 区块地质构造条件，

采用声波速度—密度交会图法对储层超压成因进

行分析，该区黄流组存在欠压实作用和流体膨胀作

用的地质条件，超压的主要成因为流体膨胀作用，
次要成因为欠压实作用。
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