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摘　 要:地层孔隙压力是油气勘探与开发中的关键参数,精准预测对保障钻井安全与提升作业效率具有重要意义。 针对传统模

型和浅层机器学习模型缺乏对岩性空间信息的有效融合,导致模型泛化性能受限等问题,提出一种融合岩性信息的深度图注意

力网络孔隙压力预测方法(CLG)。 模型以井深、当量循环密度、机械钻速与钻压、自然伽马、孔隙度及岩性编码等多源参数为输

入,相关数据主要来源于随钻测量(LWD)系统,采用箱型图清洗、滤波、归一化处理提升数据质量。 通过 CNN 提取局部特征,
LSTM 捕捉时序依赖,图注意力机制融合岩性结构信息。 在渤海某勘探区应用结果表明,CLG 模型在多个井位均取得优异性能

(R2 = 0. 997
 

9,MSE = 0. 003
 

5,RMSE = 0. 059
 

6,MAE = 0. 048
 

1),在盲井预测中,预测精度提升 15%左右,泛化能力得到加强。 该

方法有效提升了岩性感知下的地层孔隙压力建模水平,为复杂地质条件下的油气钻井提供可靠支持。
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Abstract:Pore
 

pressure
 

is
 

a
 

key
 

parameter
 

in
 

oil
 

and
 

gas
 

exploration
 

and
 

development.
 

Accurate
 

prediction
 

is
 

crucial
 

for
 

ensuring
 

drilling
 

safety
 

and
 

improving
 

operational
 

efficiency.
 

Traditional
 

models
 

and
 

shallow
 

machine
 

learning
 

methods
 

often
 

lack
 

effective
 

integration
 

of
 

lithological
 

spatial
 

information,
 

which
 

limits
 

their
 

generalization
 

performance.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

deep
 

graph
 

attention
 

network
 

method
 

(CLG)
 

that
 

incorporates
 

lithology
 

information
 

for
 

pore
 

pressure
 

prediction.
 

The
 

model
 

takes
 

multiple
 

inputs
 

including
 

well
 

depth,
 

equivalent
 

circulating
 

density
 

( ECD),
 

mechanical
 

drilling
 

parameters
 

( rate
 

of
 

penetration
 

and
 

weight
 

on
 

bit),
 

natural
 

gamma
 

ray,
 

porosity,
 

and
 

lithology
 

encoding.
 

Most
 

data
 

are
 

obtained
 

from
 

the
 

logging
 

while
 

drilling
 

(LWD)
 

system,
 

and
 

are
 

processed
 

by
 

boxplot
 

cleaning
 

and
 

normalization
 

to
 

improve
 

quality.
 

CNN
 

extracts
 

local
 

features,
 

LSTM
 

captures
 

temporal
 

dependencies,
 

and
 

the
 

graph
 

attention
 

mechanism
 

integrates
 

lithological
 

structural
 

information.
 

Application
 

in
 

a
 

Bohai
 

exploration
 

area
 

shows
 

that
 

the
 

CLG
 

model
 

achieves
 

excellent
 

performance
 

across
 

multiple
 

wells
 

( R2 = 0. 997
 

9,
 

MSE = 0. 003
 

5,
 

RMSE = 0. 059
 

6,
 

MAE = 0. 048
 

1),
 

improving
 

accuracy
 

by
 

about
 

15%
 

and
 

7. 4%
 

compared
 

to
 

the
 

Eaton
 

method
 

and
 

various
 

shallow
 

models,
 

respectively,
 

with
 

enhanced
 

generalization
 

ability.
 

This
 

method
 

effectively
 

advances
 

pore
 

pressure
 

modeling
 

with
 

lithology
 

awareness,
 

providing
 

reliable
 

support
 

for
 

oil
 

and
 

gas
 

drilling
 

under
 

complex
 

geological
 

conditions.
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0　 引言

　 　 地层孔隙压力是控制油气勘探开发过程中重要的

储层参数[1-3] 可以反映地下岩石性质、孔隙度和流体等

特征[4] ,为钻井计划和性能分析提供了有关井下地质

环境的深刻信息[5] 。 地层孔隙压力分布复杂且变化多

端,受地质结构、岩石特性和流体流动等因素,从而导

致建模精度受限制。 地层孔隙压力不仅影响钻井液密

度的设计,还直接关系到井眼稳定性、井筒安全以及钻

井作业的风险控制[6-7] ,准确的地层孔隙压力预测对减

少钻井事故发生几率、保证地质稳定、降低钻井成本、
缩短勘探周期、保证钻井作业安全、有序、高效具有关

键作用[8-11] 。
对于地层孔隙压力预测的研究方法,大致分两类,包

括基于物理模型的传统预测方法和机器学习模型预测方

法[12-13] 。 传统的地层孔隙压力预测方法主要使用了钻井

参数(如钻速、转速、钻压)、测井(如电阻率、电导率、声
波时间和伽马射线) 和地层性质(如孔隙度、密度、上覆

岩层应力,泊松比)、应力条件(如有效应力、上覆岩层)
以及流体性质等关键因素,以更准确地描述地层孔隙压

力的变化规律[14-15] 。 主要方法包括 Bowers 法[16] 、等效深

度法[17] 、Eaton 法[18] 、Fillippone 法[19] 、有效应力法[20] 等。
每种方法都有其优点, 适合特定的地质条件。 例如

Bowers 定律适用于更深的地层,考虑了压实对孔隙度的

影响。 等效深度法主要用于砂岩、砾岩等孔隙度和渗透

率较高的岩石[21] ,考虑了不同岩石的地层孔隙压力差

异,适用于那些孔隙度和渗透率变化较大的岩石类型。
Eaton 法通过分析实际测得的地层孔隙压力与预测地层

孔隙压力的关系,计算出岩石的应力和压力。 这些方法

的应用依赖简化的假设和模型,需要计算压实趋势和估

计一些系数且需要通过现场数据来验证[22] 。
近年来,机器学习发展迅速,在解决复杂的非线性问

题方面具有很大的优势,已被广泛用于解决石油科学中

的各种复杂问题,具有前所未有的高精度[23] 。 这些方法

可以从大量的测井数据、地震属性、岩心分析和其余地质

参数中自动提取与地层孔隙压力相关的特征,建立复杂

的非线性映射关系,而不依赖于传统方法中使用的简化

假设。 例如 Huang 等[24] 建立了包括纵向速度、孔隙度、
泥浆含量和密度 4 个输入变量的组合来准确预测有效应

力,实现了对地层孔隙压力的准确预测,并且建立了评价

指标和对比分析,对预测模型和结果进行了评价分析。
Reza 等[25] 通过人工神经网络( artificial

 

neural
 

network,
ANN)和多目标优化技术相结合的方法找出最佳特征,采
用 ML 方法进行地层孔隙压力预测。 Sun 等[26] 建立的页

岩含量多机制预测模型与传统模型比较,最大预测误差

减少约 20%,显著提高了地层孔隙压力预测精度。 机器

学习模型在特征提取上存在局限性,且模型泛化能力不

足。 Zhang 等[27] 采用 1DCPP 对参数特征进行提取,选取

一种自适应物理信息深度学习模型 CGP-NN 进行地层孔

隙压力预测,同时提出了一种结合 Eaton 和 Bowers 方法

的混合方法来构建机器可学习的标签,以解决标签少的

问题。 Matinkia 等[28] 建立一种基于常规测井曲线的卷积

神经网络地层孔隙压力建模新方法反映了该模型在研究

数据范围内的高精度性。
但是传统浅层机器学习方法在地层孔隙压力预测中

难以建模复杂岩性结构,存在特征表达有限、泛化能力不

足等问题。 针对这一挑战,本文提出了一种融合岩性信

息的深度图注意力网络地层孔隙压力预测方法。 该方法

以多源钻井数据为基础,结合录井、测井等信息构建多维

度特征体系,并通过岩性编码引入图注意力机制,增强模

型对井段间地质关系的建模能力。

1　 方案设计

1. 1　 总体设计

　 　 在本研究中,首先对收集的多源数据进行预处理,采
用箱型图识别并剔除异常值,随后进行数据平滑、最大最

小 归 一 化 处 理。 通 过 构 建 融 合 卷 积 神 经 网

络(convolutional
 

neural
 

network, CNN )、 长短期记忆网

络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)与图注意力机制(graph
 

attention
 

network,GAT)的 CLG 深度学习模型,有效捕捉

空间局部特征、压力演化趋势及岩性结构依赖关系。 最

后,通过一系列评价指标对比,CLG 模型与传统方法及典

型浅层机器学习模型的预测性能,全面验证所提方法在

精度与稳健性方面的优势。
在模型设计过程中,CNN 具有强大的特征提取能

力,能够从多维输入中提取最具代表性的局部特征[29] 。
其基本结构大致包括卷积层、激活函数、池化层、输出

层等[30] 。
LSTM

 

模型的核心在于其引入的“
 

门”
 

机制,这些门

结构允许网络在信息传递过程中进行精细的控制[31-32] ,
具体结构如图 1 所示。

图注意力网络[33] 通过引入注意力机制,为每个相邻

节点分配不同的权重,依据其对目标节点的重要性进行

加权聚合,从而实现更精细的信息融合与结构建模,因而

适用于处理地层孔隙压力预测中岩性信息。
在整个模型构建中,CNN 模块用于识别局部深度

内的细尺度特征变化,LSTM
 

进一步对经 CNN 提取的

序列信息进行建模,用于刻画压力随井深演化的趋势,
GAT

 

则用于融合岩性特征和节点间的地质结构依赖关

系。 3 层结构的设计旨在最大化提升预测精度和稳健



·184　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

图 1　 LSTM 结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

the
 

LSTM
 

network

性,有效解决复杂岩性条件下传统方法泛化能力不足

的问题。
最后,通过多项评价指标,将

 

CLG
 

模型与传统方法

及典型浅层机器学习模型进行对比,全面验证了所提方

法在预测精度与稳健性方面的优势。
1. 2　 预测流程　
　 　 所提方法的地层孔隙压力预测流程如图 2 所示。

图 2　 地层孔隙压力预测流程

Fig. 2　 Workflow
 

of
 

pore
 

pressure
 

prediction

步骤 1)数据预处理,对选取数据进行清洗、滤波、归
一化处理;

步骤 2)CNN 特征提取使用 1D
 

CNN 网络提取局部

地层特征,通过卷积运算捕捉地层孔隙压力的变化

规律;
步骤 3)LSTM 时序建模采用双向 LSTM 网络分析压

力随井深变化的趋势,正向学习沉积压实作用,反向识别

构造异常;
步骤 4)GAT 图网络分析基于岩性关系和空间位置

构建图结构,利用注意力机制学习区域压力分布特征;
步骤 5)地层孔隙压力预测融合多尺度特征,通过回

归网络输出地层孔隙压力值预测结果,采用 MAE 作为评

估指标进行模型优化。

2　 数据来源和预处理

2. 1　 数据来源

　 　 X 区块是渤海钻探的一个勘探区块。 本研究所用数

据主要来源于随钻测量( logging
 

while
 

drilling,LWD) 系

统,图 3 为 LWD 测量短节图,涵盖声波时差、电阻率、密
度、伽马等测井曲线,以及钻井过程中实时采集的钻速、
泵压、泥浆性能等录井参数。 LWD 技术可在钻进过程中

实时获取地层物性信息,为建立高时效性、高精度的地层

孔隙压力预测模型提供了可靠的数据支撑。

图 3　 LWD 测量短节图

Fig. 3　 LWD
 

measurement
 

sub
 

illustration

选用 3 口井的压力测试数据和测井数据,分别为 A、
B、C 井。 同时,选取 D 井作为盲井,完全未参与模型训

练,用于独立测试模型在未知井上的预测性能,模拟实际

工程中模型应用于新井的场景。
所选输入参数基于地质与钻井机理筛选,旨在为融

合岩性信息的图注意力网络提供有效的结构表征与预测

支撑,各参数在孔隙度预测中的重要性如下。
井深(depth):压力演化的主轴变量,刻画地层随深

度的压力变化趋势。
当量循环密度(ECD):表征井底实际压力环境,是压

力预测的直接指标。
机械钻速(ROP)与钻压(WOB):分别反映钻遇地层

的力学响应与压实状态,揭示岩性变化过程。
自然伽马(GR):用于识别泥质层和致压层,辅助建

立岩性判别基础。
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孔隙度(POR):表征地层致密性和异常压力潜势。
岩性(lithology):通过独热编码形式嵌入图结构,作

为节点属性参与 GAT 建模,支持岩性关系的结构化表达

与信息聚合。
本研究所使用的岩性信息主要包括 3 类:首先,岩性

采用独热编码方式来表征不同岩性类型与地质特征;其
次,自然伽马能够识别地层的压实程度,从而为岩性判别

提供参考依据;最后,孔隙度通过反映地层的致密性来区

分储集层与致密层。 通过融合这 3 类岩性信息,能够更

全面地刻画储层特征,从而提高地层压力预测模型的准

确性和地质合理性。
整体参数体系融合了静态岩性特征与动态钻井数

据,为精确感知复杂地层结构、提升预测精度提供了坚实

基础。
2. 2　 数据预处理

　 　 首先,采用箱型图对采集的数据进行了异常值筛选。
其原理如图 4 所示,数据的分布特征,包括中位数、四分

位数以及数据的正常范围,帮助识别和去除离群值。 具

体说明如表 1 所示。

图 4　 箱型图原理

Fig. 4　 Boxplot
 

diagram

表 1　 箱型图原理说明

Table
 

1　 Explanation
 

of
 

the
 

boxplot
 

principle

箱型图位点 描述

下四分位数(Q1) 表示数据的第 25%位置

中位数(Q2) 表示数据的第 50%位置

上四分位数(Q3) 表示数据的第 75%位置

上限 Q3+1. 5(Q3-Q1)

下限 Q1-1. 5(Q3-Q1)

异常值 X>Q3+1. 5(Q3-Q1)或 X<Q1-1. 5(Q3-Q1)

　 　 其次,需要对数据进行去噪处理,Savitzky-Golay
 

滤波

器是一种通过多项式拟合进行数据平滑的方法[34] ,能够

有效抑制高频噪声,同时也能将数据的峰形、极值等关键

特征保留下来。 这种特性使其在处理地层参数和压力曲

线往往包含重要的局部变化信息,采用 Savitzky-Golay
 

滤

波能避免过度平滑而损失关键的地质特征,因此适用于

本研究所涉及的数据处理需求。
最后,对数据进行了最大最小归一化处理,将不同量

纲的数据转化到相同尺度,消除量纲差异。 采将数据缩

放到[0,1]的范围,公式如下:

Xnorm =
X - Xmin

Xmax - Xmin
(1)

式中: X 是原始数据;Xmin 和 Xmax 分别为数据中的最小值

和最大值;Xnorm 是归一化后的数据。
2. 3　 评价指标

　 　 为了评价模型的性能情况,采用误差函数作为评估

指标评价预测结果,选取均方误差( mean
 

squared
 

error,
MSE)、决定系数(coefficient

 

of
 

determination,R2 )、均方根

误差 ( root
 

mean
 

squared
 

error, RMSE )、 平 均 绝 对 误

差(mean
 

absolute
 

error,MAE)作为评价指标,其计算公式

如下:

MSE = 1
n ∑ n

i = 1
ŷ i - y i( ) 2 (2)

RMSE = 1
n ∑ n

i = 1
ŷ i - y i( ) 2 (3)

MAE = 1
n ∑ n

i = 1
| ŷ i - y i | (4)

R2 = 1 -
∑ n

i = 1
(y i -ŷ i)

2

∑ n

i = 1
(y i -y- i)

2
(5)

式中: ŷ 表示模型的预测值; y i 表示实验数据的真实值;
y- i 表示实验数据的真实值的平均值;n表示样本数目。 R2

越接近 1,MSE、RMSE、MAE 的值越小表明模型的预测效

果越好。

3　 实验及结果分析

　 　 本研究在 AMD
 

Ryzen
 

7
 

6800H 处理器(3. 20
 

GHz)、
NVIDIA

 

RTX
 

3060 显卡(6
 

GB
 

GDDR6)、16
 

GB
 

DDR4 内

存和 1
 

TB
 

NVMe
 

SSD 的硬件环境下,基于 Windows
 

11
 

Pro 系 统, 采 用 TensorFlow-GPU
 

2. 9. 1 ( CUDA
 

11. 7 /
cuDNN

 

8. 5)框架和 Python
 

3. 9. 13( Anaconda) 进行模型

训练与验证。
3. 1　 数据处理流程

　 　 如图 5 所示,原始测井数据是基于不同深度记

录的,这些原始数据需要经过异常值剔除、滤波、归
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一化系列处理, 以便提高数据分析的准确性 和 有 效性。

图 5　 原始数据

Fig. 5　 Plot
 

of
 

the
 

original
 

data

　 　 以 GR 为例,如图 6 所示,通过数据处理流程,从原

始数据中先去除了异常值,用 Savitky-Golay 滤波平滑了

数据,最终将其归一化,确保数据更具有可比性。 在去除

异常值和进行平滑处理后,数据展示出了更加平缓稳定

的趋势,而归一化处理实现了对不同深度的数据进行统

一尺度的比较。

图 6　 数据处理流程

Fig.
 

6　 Data
 

processing
 

process

3. 2　 模型参数设置

　 　 模型参数设置包括结构参数与训练参数两部分,如
表 2、3 所示,涵盖 CNN、LSTM 与 GAT 的关键配置,以及

优化器、学习率、损失函数等训练策略,旨在提升模型的

特征提取能力与预测稳定性。
3. 3　 消融实验

　 　 根据所选输入特征,结合先前优化确定的超参数,对
深度学习模型进行了有效构建。 随后,将测试集输入数

据导入训练完成的模型中,实现了对地层孔隙压力的预

测。 预测结果如图 7 所示。 结果显示,四口井的预测效

果良好,能够反映地层孔隙压力变化规律。 本文提出的

CLG 模型在四口测试井(含一口盲井) 上的预测曲线表

现最为优异,展示了其卓越的拟合能力和稳定性。

表 2　 结构参数设置

Table
 

2　 Model
 

architecture
 

parameters

参数名称 参数值 说明

卷积核数量 64 CNN
 

层提取局部空间特征

卷积核尺寸 2 卷积窗口大小

池化尺寸 2 最大池化窗口大小

LSTM
 

隐藏单元数 100 LSTM
 

层的隐藏神经元数

LSTM
 

层数 2 堆叠的
 

LSTM
 

层数

时间步长 30 输入序列时间窗口

注意力头数 4 GAT
 

层的多头注意力机制数

输入激活函数 ReLU CNN
 

和
 

LSTM
 

隐藏层激活函数

输出激活函数 Linear 用于回归输出的线性激活

表 3　 训练参数设置

Table
 

3　 Training
 

parameters
参数名称 参数值 说明

学习率 0. 001 初始学习率

优化器 Adam 训练优化算法

批大小 32 每次训练的样本数

训练轮数 100 模型训练总轮数

权重衰减 0. 000
 

1 L2
 

正则化项,用于防止过拟合

梯度裁剪阈值 5 限制梯度大小,防止梯度爆炸

学习率调度策略 ReduceLROnPlateau 动态调整学习率,
提升收敛效果

损失函数 MSE 均方误差作为模型优化目标

　 　 进一步通过评价指标对比,CLG 模型在 MSE、MAE、
RMSE 和 R2 方面均显著优于传统 Eaton 方法、LSTM 模

型,具体指标如图 8 和表 4 所示。 以 A 井为例,CLG 模型

的 MSE 仅为 0. 003 6,远低于 Eaton 的 0. 225 6、LSTM 的

0. 196 9 和 CL 的更高数值,R2 高达 0. 997 9,拟合效果极

佳。 在盲井 D 上,尽管该井未参与训练,CLG 依然实现

了最 低 的 MSE ( 2. 415 3 )、 MAE ( 0. 452 1 ) 和 RMSE
(1. 021 4),R2 达到 0. 974 3,显著优于其他方法,充分体
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图 7　 地层孔隙压力预测

Fig. 7　 Formation
 

pressure
 

prediction
 

chart

图 8　 模型评估指标比较

Fig. 8　 Model
 

evaluation
 

metrics
 

comparison
 

chart

现了其卓越的泛化能力和工程适应性。
同时,模型通过综合多种特征信息,能够有效捕捉地

质变化规律,并提供稳定且可靠的预测结果。 相较于传

统方法,模型能够显著减少常见的波动和偏移现象。 通

过引入深度学习框架,模型能够在多维度上自动学习和

优化特征,改善测井参数存在误差和不稳定性等问题。
因此,该方法不仅在地质环境复杂、参数多样的情况下表

现出更好的预测精度,还能有效提高模型的泛化能力,减
少对数据质量的敏感度,从而在实际工程应用中具有较

高的可靠性和实用价值。
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表 4　 模型评价指标参数表

Table
 

4　 Model
 

evaluation
 

metrics
 

table

井名 指标 Eaton LSTM CL CLG

A 井

MSE 0. 225
 

6 0. 196
 

9 0. 010
 

8 0. 003
 

6
MAE 0. 362

 

4 0. 371
 

6 0. 053
 

2 0. 048
 

1
RMSE 0. 542

 

9 0. 443
 

7 0. 103
 

8 0. 059
 

6
R2 0. 861

 

7 0. 884
 

9 0. 993
 

7 0. 997
 

9

B 井

MSE 0. 186
 

4 0. 129
 

3 0. 112
 

1 0. 069
 

1
MAE 0. 351

 

1 0. 274
 

5 0. 232
 

3 0. 181
 

4
RMSE 0. 569

 

3 0. 359
 

6 0. 334
 

9 0. 262
 

9
R2 0. 922

 

7 0. 964
 

3 0. 969
 

0 0. 980
 

9

C 井

MSE 0. 319
 

5 0. 458
 

0 0. 369
 

3 0. 176
 

3
MAE 0. 442

 

5 0. 337
 

6 0. 325
 

8 0. 207
 

7
RMSE 0. 642

 

7 0. 676
 

8 0. 607
 

7 0. 419
 

9
R2 0. 942

 

2 0. 974
 

8 0. 979
 

7 0. 990
 

3

D 井(盲井)
MSE 4. 214

 

8 3. 424
 

3 3. 190
 

5 2. 415
 

3
MAE 1. 569

 

8 1. 029
 

4 0. 782
 

0 0. 452
 

1
RMSE 2. 419

 

6 1. 850
 

5 1. 786
 

2 1. 021
 

4

3. 4　 模型特征贡献分析

　 　 在地层孔隙压力预测中加入模型可解释性,能够增

强模型的透明度与可信度,通过分析模型对各输入特征

的响应,能识别关键影响因素,为参数选取与模型优化提

供支持。 解释性人工智能( interpretable
 

AI) 方法主要包

括 SHAP、LIME
 

和特征排列重要性等[35-36] 。 本研究采用

SHAP 法来分析各输入特征对地层孔隙压力预测的影

响。 SHAP 通过计算 Shapley 值量化每个特征对预测结

果的贡献。 结果如图 9 所示,从上述 SHAP 分析结果来

看,模型在预测过程中更依赖地质与应力相关的特征。
岩性、孔隙度是对模型预测影响最大的两个特征,说明岩

性和孔隙度是影响地层孔隙压力的关键因素。 其次,井
深、ECD 的重要性也较为显著,显示出压力环境对预测

目标也有着不可忽视的作用。 而自然伽马、钻压、机械钻

速的 SHAP 平均值相对较小,说明这些机械参数对模型

的影响较弱,但它们仍提供了一定的补充信息。

图 9　 特征重要性分布

Fig. 9　 SHAP
 

feature
 

importance
 

plot

4　 结　 论

　 　 本研究基于井深、当量循环密度、机械钻速、钻压、自
然伽马、岩性编码与孔隙度七项参数,构建融合 CNN、
LSTM 与 GAT 的 CLG 深度学习模型,实现对孔隙压力的

精准预测。 通过对数据进行清洗与归一化处理,提升数

据质量与模型训练效率;在此基础上,模型利用 CNN 提

取空间局部特征,LSTM 捕捉深度序列中的时间依赖关

系,GAT 引入岩性图结构增强模型对地质空间分布与岩

性变化的感知能力,提升了结构建模精度与特征表达能

力。 经验证与盲井法评估,CLG 模型在四口测试井中均

表现出优异的预测效果,特别是在盲井测试中依然保持

较高的预测精度,充分验证其强泛化能力与工程适应性。
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