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融合传统机器学习与深度学习的页岩气储集层岩相

预测新方法：以四川盆地下寒武统筇竹寺组为例
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７中国石油集团测井有限公司西南分公司，重庆 ４０００２１

摘　要　随着页岩气勘探开发的不断深入，精准、高效地划分与预测岩相成为评价页岩气储集层品质的关
键。传统的岩相测井识别方法存在主观性强、难以应对大规模数据集以及难以有效捕捉数据中复杂的非线性关

系等局限性。本研究以四川盆地下寒武统筇竹寺组页岩气储集层为例，充分利用岩心测试分析的精确数据刻度

测井曲线建立的岩相标签数据集，提出了一种融合传统机器学习模型：决策树、支持向量机 （ＳＶＭ）、Ｋ近邻

（ＫＮＮ）以及深度学习模型：一维卷积神经网络 （１ＤＣＮＮ）的集成学习 （Ｖｏｔｉｎｇ）模型进行岩相分类预测，且对
比传统机器／深度学习模型与集成学习模型的预测效果，评估其在复杂页岩岩相预测中的应用潜力。研究结果表

明：集成学习 （Ｖｏｔｉｎｇ）模型在岩相预测精度上表现最佳，预测精度达到 ９４０％，显著优于单一基学习器模型

（决策树、ＫＮＮ、ＳＶＭ及１ＤＣＮＮ）。形成的集成学习方法，通过融合４种基学习器模型各自的优势，有效克服了

传统分类算法受岩相样本不均衡的影响引起的识别偏差，提升了稀缺样本的岩相识别能力，为四川盆地高—过

成熟筇竹寺组深层页岩气储集层测井岩相剖面的高精度恢复及甜点预测提供了技术支撑。
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　ＱｉｏｎｇｚｈｕｓｉＦｏｒｍａｔｉｏｎ， ｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ，
ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ

Ａｂｏｕｔｔｈｅｆｉｒｓｔａｕｔｈｏｒ　ＬＩＡＯＹａｎ，ｂｏｒｎｉｎ２００１，ｉｓａｍａｓｔｅｒ′ｓｓｔｕｄｅｎｔｉｎＳｏｕｔｈｗｅｓｔＰｅｔｒｏｌｅｕｍ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｉｓｌｏｇｇｉｎｇｇｅｏｌｏｇｙ，ｌｏｇｇｉｎｇａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ．Ｅｍａｉｌ：１８２８３４２６９５９＠１６３ｃｏｍ．

Ａｂｏｕｔｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ　 ＹＡＮＪｉａｎｐｉｎｇ，ｂｏｒｎｉｎ１９８０，ｄｏｃｔｏｒｏｆｓｃｉｅｎｃｅ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
ｄｏｃｔｏｒａｌｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ，ｍａｉｎｌｙｅｎｇａｇｅｄｉｎｔｈｅｔｅａｃｈｉｎｇａｎｄｒｅｓｅａｒｃｈｗｏｒｋｏｆｌｏｇｇｉｎｇｇｅｏｌｏｇｙ，ｒｏｃｋｐｈｙｓｉｃｓ
ａｎｄｕｎｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｏｉｌａｎｄｇａｓｌｏｇｇｉｎｇｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｅｍａｉｌ：ｙａｎｊｐ＿ｔｊ＠１６３ｃｏｍ．
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０　引言
四川盆地作为中国最早开展页岩气商业性勘探

开发的含油气盆地 （邹才能等，２０２３），依托其丰
富的地质资源和日益成熟的勘探技术，成为国内页

岩气开发的重要基地之一。下寒武统筇竹寺组页岩

与上奥陶统五峰组—下志留统龙马溪组页岩同属海

相沉积，具有厚度大、分布稳定、有机质含量高、

成熟度高等特点 （董大忠等，２０１６；张少龙等，
２０２２；赵圣贤等，２０２２；闫建平等，２０２２）。尽管
筇竹寺组页岩面临孔隙度低等不利因素的挑战，但

通过五峰组—龙马溪组开发经验的借鉴，２０２３年 ４
月中石油在威远背斜东北翼的裂陷槽内部署的资

２０１井取得重大突破 （姜鹏飞等，２０２３），该井测
试产气量达 ７３８８×１０４ｍ３／ｄ（何骁等，２０２４），这
一产量的实现与突破预示着资源潜力巨大的筇竹寺

组页岩具有获得高产页岩气流及规模上产的条件。

页岩岩相划分对于深化资源评价开发具有重要

的意义。不同岩相的开发潜力不同，通过精细化的

岩相划分，可以更准确地理解页岩的沉积环境、岩

性特征变化和有机质分布，为页岩气的富集规律、

储集层特征以及开发潜力的评估提供科学依据

（聂海宽等，２０２４）。因此，识别有利的页岩岩相
段是页岩系统内寻找目的靶体层的关键所在。目前

国内外专家学者提出了多种基于测井资料的划分与

预测方案，能够有效地识别出页岩岩相的类型

（Ｈａｌｌ，２０１６；彭丽等，２０１９；王岚等，２０２３），但
是也存在较大的局限性，基于岩心分析的页岩岩相

划分存在取心成本高、受到个人经验和知识局限的

影响，难以高效应对数据量大、变化复杂的情况，

缺 乏 自 动 化 和 客 观 性 （Ｎｉｓｈｉｔｓｕｊｉａｎｄ Ｅｘｌｅｙ，
２０１９）。为了解决这些问题，机器学习作为一种高
效的数据分析方法，逐渐在岩相分类中得到应用

（李 昌 等，２０２３；王 民 等，２０２３；闫 佳 飞 等，
２０２５）。机器学习算法能够自动从大量测井数据中
提取潜在的规律，减少人为干预，提高分类的客观

性和一致性。然而单一的机器学习方法在岩相预测

中可能面临过拟合、泛化能力差、对异常值敏感等

问题。相较之下，集成学习方法通过融合多个基学

习器的预测结果，能够有效减小单一模型的偏差和

方差，提升预测的稳定性和准确性 （谌丽等，

２０２３），适用于在复杂地质背景下的岩相分类中处
理具有高度不确定性和复杂性的数据集。

本研究基于四川盆地威远—资阳地区下寒武统

筇竹寺组页岩地层岩心 ＸＲＤ、有机碳及测井资料，
采用了一种综合考虑 “总有机碳含量 （ＴＯＣ）、沉
积结构、岩性及脆性”信息的页岩岩相划分方法，

建立了页岩岩相划分的标准。通过测井参数相关性

分析，最终优选 ６种测井参数，即：自然伽马
（ＧＲ）、无铀伽马 （ＫＴＨ）、声波时差 （ＡＣ）、补
偿中子 （ＣＮＬ）、密度 （ＤＥＮ）和电阻率 （ＲＴ）作
为模型特征输入，页岩岩相作为输出标签，构建了

融合传统机器学习模型：决策树、支持向量机

（ＳＶＭ）、Ｋ近邻 （ＫＮＮ）以及深度学习模型：一维
卷积神经网络 （１ＤＣＮＮ）的集成学习 （Ｖｏｔｉｎｇ）
模型。通过参数调优，将集成学习模型应用于 ＺＸ１
井页岩岩相预测，预测准确率达 ９４０％，且召回
率等各项评估指标均显著提升，克服了单一机器学

习算法在页岩岩相识别时受各类别样本数量不均衡

的影响引起的识别偏差，为四川盆地高—过成熟筇

竹寺组页岩气储集层的资源评价与开发规划提供了

支持和依据。

１　地质概况
四川盆地及其周缘在震旦纪至早寒武纪期间整

体处于区域拉张构造环境。晚震旦世末期，受桐湾

运动的挤压作用，四川盆地整体发生抬升，形成了

区域性侵蚀谷地 （武赛军等，２０１６）。随后，兴凯
运动导致构造反转，使侵蚀谷进一步拉张沉降，最

终形成了南北向的拉张槽，盆地内部则发育了德阳

—安岳裂陷槽构造 （邱玉超等，２０１９）。这些构造
演化过程为筇竹寺组黑色页岩的沉积创造了良好的

地质条件。

研究区位于四川盆地中南部的威远—资阳地区

（图 １－Ａ），构造上属于德阳—安岳裂陷槽，涵盖
了川中平缓构造带、川西南低褶皱构造带北部以及

川南低陡构造带北部。区域内筇竹寺组地层发育完

整，以黑色页岩为主 （梁峰等，２０２４），其沉积形
成受控于拉张背景下的贫氧—缺氧的水体环境

（赵建华等，２０１９），埋藏深度大，具有典型的高
成熟—过成熟页岩气储集层特征。

筇竹寺组地层沉积受浅海—河口环境、潮汐作

用和水深变化控制，岩性由浅海砂岩过渡至深海泥

岩和灰岩，涵盖砂岩、泥岩、灰岩及粉砂岩等多种

类型 （Ｘｉｅｅｔａｌ．，２０２４）（图 １－Ｂ）。岩相的变化直
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Ａ—ＺＸ１井位置；Ｂ—ＺＸ１井下寒武统综合柱状图 （据何骁等，２０２４，修改）

图 １　四川盆地 ＺＸ１井位置及地层综合柱状图

Ｆｉｇ１　ＬｏｃａｔｉｏｎａｎｄｓｔｒａｔｉｇｒａｐｈｉｃｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｃｏｌｕｍｎｏｆＷｅｌｌＺＸ１ｏｆＳｉｃｈｕａｎＢａｓｉｎ

接影响页岩气储集层的物性，如孔隙度、渗透率等

关键参数，这些物性特征决定了储集层的储集能力

和流动性。沉积环境变化导致的岩性与岩相的频繁

交替，尤其在浅海与深海的过渡区，使得岩性呈现

显著的纵向差异，增加了岩相划分与预测的难度。

２　岩相分类及其划分方案
页岩岩相分类有助于识别具备勘探与开发潜力

的页岩气有利层系 （王心乾等，２０２４）。多角度的
岩相分类方法能够更有效地指导勘探和开发方案。

若是过于简化的方案可能无法提供足够的细节，难

以有效支持沉积环境解释、甜点目标的选择。相

反，过于复杂的方案则可能增加操作的难度，阻碍

数据分析的效率。在岩相分类研究领域，有从基于

页岩储集层品质及压裂品质 ２个要素，提出以
ＴＯＣ、矿物组成为基础的 “两步法”页岩岩相划分

方案 （蒋裕强等，２０１６），也有考虑从沉积、成岩
作用影响岩相的要素的角度建立页岩岩相划分方案

（Ｙａｎｅｔａｌ．，２０１８；黄莉莎等，２０２２），结合前期这
些关于页岩岩相分类与识别的研究进展，以及四川

盆地威远—资阳地区下寒武统筇竹寺组页岩地层特

征与岩心测试、测井资料，本研究从页岩的成因关

键要素和测井宜识别角度考虑，采用了基于 “总

有机碳含量 （ＴＯＣ）＋沉积构造＋岩性及脆性”信
息的综合页岩岩相划分方案，对筇竹寺组页岩进行

岩相类型划分。ＴＯＣ含量反映了页岩中有机质的
丰度，高 ＴＯＣ含量意味着潜在的生气潜力。通常
含气量与 ＴＯＣ含量呈正相关，页岩气产区工业含
气量下限一般为 ２０ｍ３／ｔ，对应 ＴＯＣ含量下限约
为 ２０％ （肖贤明等，２０１５）。因此，以 ＴＯＣ值
２０％为界限，当 ＴＯＣ含量低于 ２０％时，视为贫
有机质；当 ＴＯＣ含量介于 ２０％～３０％之间，视为
中有机介质；当 ＴＯＣ含量大于 ３０％时，视为富有
机质。页岩沉积构造可以有效地进行从微观到宏观

的尺度表征，这对于理解岩性结构如何影响页岩气

的富集、储集层异质性、断裂发生和力学性能至关

重要 （万云强等，２０２４）。筇竹寺组页岩沉积构造
也可分为 ３种类型：纹层状 （单层厚度小于

２０ｍｍ）、层状 （单层厚度大于 ２０ｍｍ）和块状
（缺乏明显的定向组构）（图 ２）。另外，研究表
明，筇竹寺组页岩中，长石矿物的含量较高，其次

为黏土矿物，而碳酸盐矿物的含量最低 （薛晓辉

等，２０１６；雍锐等，２０２４）。为突出矿物组成特征
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Ａ—ＷＹ１Ｈ井，４４１６３３ｍ，纹层状结构，岩心；Ｂ—ＺＸ１井，４６０４０１ｍ，层状结构，岩心；Ｃ—ＺＸ１井，４４８０４０ｍ，块状结构，岩心；

Ｄ—纹层状结构，ＺＸ１井，４８５２５８ｍ；Ｅ—层状结构，ＺＸ１井，４８６４７３ｍ；Ｆ—块状结构，ＺＸ１井，４６０７３３ｍ

图 ２　四川盆地筇竹寺组页岩的岩心照片以及在偏光显微镜下观察到的沉积构造

Ｆｉｇ２　Ｓｅｄｉｍｅｎｔａｒｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｏｂｓｅｒｖｅｄｉｎｃｏｒｅｓａｍｐｌｅｓａｎｄｕｎｄｅｒａｐｏｌａｒｉｚｉｎｇｍｉｃｒｏｓｃｏｐｅ

ｏｆｔｈｅＱｉｏｎｇｚｈｕｓｉＦｏｒｍａｔｉｏｎｓｈａｌｅｉｎＳｉｃｈｕａｎＢａｓｉｎ

对页岩脆性的影响，将脆性矿物的含量纳入岩性分

类标准。一般认为，页岩气储集层的脆性矿物含量

应大于 ４００％，才能具备增产改造的商业开发价
值。因此，以脆性矿物含量 ４００％和 ６００％为界
限分为低脆性、中等脆性和高脆性，当石英＋长石
含量 ６００％时 则 划 分 为 强 脆 性 （李 丹 龙 等，

２０２３）。同时，将黏土矿物含量、长英质矿物含量
（石英＋长石）和碳酸盐矿物含量 （方解石＋白云
石）以 ４００％和 ６００％为界绘制矿物含量三端元
图版（图 ３），结合三端元图发现筇竹寺组主要发育
强脆性硅质 （粉砂质）页岩 （Ⅰ），中等脆性硅质
／黏土混合页岩 （Ⅵ）以及高脆性中硅质页岩
（Ⅴ），将此岩性作为岩相综合命名后缀。基于以
上划分方案，筇竹寺组页岩岩相可划分为：中有机

质层状硅质页岩 （ＭＢⅠ）、贫有机质粉砂质页岩
（ＰⅠ）、贫有机质块状硅质页岩 （ＰＭⅤ）、贫有机
质层状硅质／黏土混合页岩 （ＰＬⅥ）以及富有机质
层状硅质页岩 （ＲＬⅠ）共计 ５种岩相类型。

３　测井参数特征分析与数据预处理

３１　数据准备
研究数据来源于四川盆地德阳—安岳裂陷槽内

图 ３　四川盆地筇竹寺组页岩矿物组分三端元投点图

Ｆｉｇ３　Ｔｈｒｅｅ－ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｐｌｏｔｏｆｓｈａｌｅｍｉｎｅｒａｌｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

ｉｎｔｈｅＱｉｏｎｇｚｈｕｓｉＦｏｒｍａｔｉｏｎ，ＳｉｃｈｕａｎＢａｓｉｎ

的关键取心井 （ＺＸ１井）下寒武统筇竹寺组岩页，
其中 ５２５个岩相样本经过数据匹配、人工标注并分
配了分类标签。为了训练和验证模型的性能，这些

带标签的数据集按照７
!

３的比例随机划分为训练集
和测试集。在岩相识别过程中，采用 ＬａｂｅｌＥｎｃｏｄｅｒ
算法对岩相标签进行编码转换，使用 ０、１、２、３
和 ４分别表示以下 ５种不同的岩相类型。其中，０：
中有机质层状硅质页岩 （ＭＢⅠ）、１：贫有机质粉
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砂质页岩 （ＰⅠ）、２：贫有机质块状硅质页岩
（ＰＭⅤ）、３：贫有机质层状硅质／黏土混合页岩
（ＰＬⅥ）和 ４：富有机质层状硅质页岩 （ＲＬⅠ）。
各岩相类型的样本数量及占总标签样本的百分比见

表 １所示。

表 １　四川盆地 ＺＸ１井筇竹寺组岩页岩相标签数据

Ｔａｂｌｅ１　ＤａｔａｏｎｓｈａｌｅｆａｃｉｅｓｌａｂｅｌｓｆｏｒｔｈｅＱｉｏｎｇｚｈｕｓｉＦｏｒｍａｔｉｏｎｉｎＷｅｌｌＺＸ１，ＳｉｃｈｕａｎＢａｓｉｎ

岩相标签 岩相 样本数／个 占比／％

０ 中有机质层状硅质页岩（ＭＢⅠ） １２６ ２４．００

１ 贫有机质粉砂质页岩（ＰⅠ） ２２６ ４３．００

２ 贫有机质块状硅质页岩（ＰＭⅤ） ６５ １２．３８

３ 贫有机质层状硅质／黏土混合页岩（ＰＬⅥ） ２ ０．３８

４ 富有机质层状硅质页岩（ＲＬⅠ） １０６ ２０．１９

统计 ５２５

３２　测井响应分析
鉴于测井基本方法原理，自然伽马 （ＧＲ）、无

铀伽马 （ＫＴＨ）、铀 （Ｕ）、声波时差 （ＡＣ）、补偿
中子 （ＣＮＬ）、密度 （ＤＥＮ）和电阻率 （ＲＴ）这 ７
种测井参数对岩页 ＴＯＣ及岩性判识有一定的敏感
性，因此选取了以上 ７种测井参数进行响应特征分
析。７种测井参数的散点矩阵图（图 ４）对角线上
的子图为每一种测井参数的核密度分布图，它直观

地展示了 ５种页岩岩相测井参数的数据分布情况。
横轴代表了测井参数的取值，密度曲线宽，表明数

据分散程度高，分布范围更广。例如富有机质层状

硅质页岩 （ＲＬⅠ）、中有机质层状硅质页岩 （ＭＢ
Ⅰ）的 ＧＲ密度曲线更宽，表明 ２种页岩岩相的
ＧＲ总体数值范围更广，核密度曲线峰值对应的 ｘ
轴数值代表了数据分布中密度最高的区域。结合

图 ４和表 ２可知，中有机质层状硅质页岩 （ＭＢⅠ）
呈较高的 ＧＲ和 ＫＴＨ值，表明该岩相富含有机质
和硅质矿物，Ｕ值中高。贫有机质粉砂质页岩
（ＰⅠ）呈较低的 ＧＲ值，矿物成分主要由陆源粉砂
质矿物 （长英质）组成，Ｕ值较低。贫有机质块
状硅质页岩 （ＰＭⅤ）也表现为较低的 ＧＲ值，富
含陆源硅质矿物，ＲＴ值较高，Ｕ值较低。贫有机
质层状硅质／黏土混合页岩 （ＰＬⅥ）ＧＲ值也较低，
硅质矿物与黏土矿物的比例较为平衡。富有机质层

状硅质页岩 （ＲＬⅠ）具有较高的 ＧＲ值，富含有
机质，硅质矿物丰富，Ｕ值适中偏高，ＲＴ值较低。

３３　测井参数相关性分析
在模型构建过程中，通过合理的特征选择，可

以有效降低特征维度，从而减少计算时间并减轻过

拟合风险。某些特征可能包含噪声，或特征间存在

高度相关性，这些冗余信息会影响模型的计算效率

并增加复杂度。因此，采用特征选择方法去除这些

干扰因素 （王民等，２０２３），保留对模型性能至关
重要的特征，有助于提升模型的训练效果和预测能

力。本研究通过相关性分析法对 ７种测井参数进行
取舍，保留具有高信息量的测井参数。通过观察散

点矩阵图（图 ４）初步判断变量之间的相关性。若
两个变量之间的散点图呈现明显的线性趋势，则二

者存在较强的相关性 （闫佳飞等，２０２５）。图 ４中
点的密集程度和分布情况可以初步判断变量间的相

关性和数据分布情况：ＧＲ （自然伽马） 和 Ｕ
（铀），ＡＣ（声波时差）和 ＣＮＬ（补偿中子）２组
变量的数据点分别在散点矩阵图中呈现明显的线性

趋势，通过变量相关性热力图分析 （皮尔逊相关

系数）设定阈值，当一组测井参数之间相关性大

于 ０９０的时候，为避免冗余，选择保留其中一个
测井参数。由 图 ５可知，ＧＲ （自然伽马）和 Ｕ
（铀）之间相关性高达 ０９２，表明 ２个测井参数在
页岩岩相分类任务中提供了大量相同的信息，选择

保留 ＧＲ（自然伽马），最终确定模型的特征参数
为 ６条测井曲线变量：自然伽马 （ＧＲ）、无铀伽马
（ＫＴＨ）、声波时差 （ＡＣ）、补偿中子 （ＣＮＬ）、密
度 （ＤＥＮ）和电阻率 （ＲＴ）。

３４　数据标准化
鉴于上述测井参数相关性的分析，将 ＧＲ、

ＫＴＨ、ＡＣ、ＣＮＬ、ＤＥＮ和 ＲＴ６种测井参数作为模
型的特征值输入。每个样本由一个 ７维向量组成，
其中包含 ６个特征参数值和 １个对应的岩相标签。
考虑到不同测井参数之间存在量纲和数值范围的差

异，实施标准化处理至关重要 （杨洋等，２０２１）。
标准化可以将多维特征映射到统一的度量空间，消

８５３
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图 ４　四川盆地 ＺＸ１井筇竹寺组页岩地层 ７种测井参数变量的散点矩阵图

Ｆｉｇ４　ＳｃａｔｔｅｒｍａｔｒｉｘｏｆｓｅｖｅｎｌｏｇｐａｒａｍｅｔｅｒｖａｒｉａｂｌｅｓｆｏｒｔｈｅＱｉｏｎｇｚｈｕｓｉＦｏｒｍａｔｉｏｎｓｈａｌｅｉｎＷｅｌｌＺＸ１，ＳｉｃｈｕａｎＢａｓｉｎ

表 ２　四川盆地 ＺＸ１井筇竹寺组页岩不同岩相类型其测井响应值范围及特征

Ｔａｂｌｅ２　Ｒａｎｇｅａｎｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｗｅｌｌｌｏｇｇｉｎｇｒｅｓｐｏｎｓｅｖａｌｕｅｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｔｙｐｅｓｏｆ

ｔｈｅＱｉｏｎｇｚｈｕｓｉＦｏｒｍａｔｉｏｎｓｈａｌｅｉｎＷｅｌｌＺＸ１，ＳｉｃｈｕａｎＢａｓｉｎ

岩相 数量
ＧＲ／ＡＰＩ ＫＴＨ／ＡＰＩ ＡＣ／μｓ·ｍ－１ ＣＮＬ／％ ＤＥＮ／ｇ·ｃｍ－３ Ｕ／μｇ·ｇ－１ ＲＴ／Ω·ｍ

范围／平均值 范围／平均值 范围／平均值 范围／平均值 范围／平均值 范围／平均值 范围／平均值

中有机质层状

硅质页岩（０）
１２６

１２０．２２～３０１．１７／
２０２．７３

４４．８５～１２２．０４／
７７．０７

５６．７３～７６．３９／
６９．３０

１０．３０～１６．１６／
１２．９３

２．５７～２．６９／
２．６１

６．７３～３１．２８／
１９．４１

９．０６～１１４．９４／
３７．７０

贫有机质粉砂质

页岩（１）
２２６

８５．７７～２８０．９９／
１６７．８８

４８．８０～１２１．５４／
８２．０３

５６．０２～７６．７５８／
７０．８０

５．４５～１７．２５／
１３．８６

２．５５～２．７７／
２．６４

１．８９～３３．５６／
１３．２９

４．６１～１９７．７３／
５２．８４

贫有机质块状

硅质页岩（２）
６５

１１７．０９～２０５．８５／
１６７．８８

４２．９３～１２２．８１／
８９．５５

６３．８３～８２．０６／
７６．８０

８．６９～１９．３２／
１７．５９

２．６１～２．７２／
２．６６

２．８９～１８．６１／
１０．２１

１６．０１～５７．９１／
３０．４９

贫有机质层状

硅质／黏土
混合页岩（３）

２
１０７．６４～１２８．２５／

１７７．９５
５３．８９～５４．３５／
５４．１２

６２．８５～６３．２９／
６３．０７

１３．７７～１４．９０／
１４．３３

２．７７～２．７８／
２．７７

１１．３６～１４．０９／
１２．７３

３．７２～４．３２／
４．０２

富有机质层状

硅质页岩（４）
１０６

１３７．７３～３９５．５９／
２３２．４２

３１．０９～１０９．９４／
７０．２１

６４．６５～８０．０５／
７１．１５

１０．３９～１６．７４／
１３．０５

２．５２～２．６５／
２．５７

９．８３～４７．４６／
２４．７６

４８４～４５９４／
１６３７

除量纲效应，确保各特征能够公平比较并合理加

权，从而提升预测精度和模型的泛化能力。通过公

式 （１）最大最小归一化函数，将输入测井参数值
映射到 ［０，１］区间：

９５３
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图 ５　四川盆地 ＺＸ１井筇竹寺组页岩地层 ７种测井参数

变量的相关性热力图

Ｆｉｇ５　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｈｅａｔｍａｐｏｆｓｅｖｅｎｌｏｇｐａｒａｍｅｔｅｒｖａｒｉａｂｌｅｓｆｏｒ

ｔｈｅＱｉｏｎｇｚｈｕｓｉＦｏｒｍａｔｉｏｎｓｈａｌｅｉｎＷｅｌｌＺＸ１，ＳｉｃｈｕａｎＢａｓｉｎ

Ｘ ＝
Ｘ－Ｘｍｉｎ
Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

（１）

　　其中：Ｘ为原始样本数据，Ｘｍｉｎ为样本数据最小

值，Ｘｍａｘ为样本数据最大值，Ｘ
为归一化后的数据，

通过归一化处理有助于提高对数据尺度敏感的机器

学习算法的性能（如支持向量机、线性回归等）。

４　页岩气储集层岩相识别方法优选

４１　集成学习
集成学习的基本原理是通过结合多个基学习器

来提升预测精度 （谭勇等，２０２４）。各基学习器在
不同数据子集上的优异表现能有效降低过拟合风

险，并在特征捕捉上互为补充，从而增强模型的鲁

棒性。基学习器作为集成学习框架的核心，其性能

直接决定了集成模型的性能表现。因此，基学习器

的选择至关重要，应充分考虑其多样性、独立性和

性能。理想的基学习器能够从不同角度学习和预测

数据，从而提高集成效果，减少基学习器间预测错

误的相关性，有效提升整体性能，并增强集成模型

在未知数据上的泛化能力。

４２　基学习器选择
支持向量机 （ＳＶＭ）是一种广泛应用于多分

类任务的有效监督学习算法 （高飞等，２０２４）。其
基本原理是构建一个最优分界面 （即超平面），以

区分不同的岩相类型。对于线性可分的情况，ＳＶＭ
能够在特征空间中直接找到一个最佳的 “分隔

面”，从而将不同岩相的样本有效地分隔开。然

而，在实际应用中，岩相特征数据通常是非线性可

分的。为解决这一问题，ＳＶＭ采用核函数将数据
从低维空间映射到更高维空间，进而使得在新空间

中原本无法分开的数据变得线性可分，以此来解决

复杂的岩相分类问题。

决策树 （ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ）模型在分类任务中通
过树状结构将复杂的分类问题逐步分解为一系列简

单的决策过程 （何小龙等，２０２４）。模型利用测井
参数 （如自然伽马、密度、声波时差等）作为输

入特征，从根节点开始，通过一系列基于特征值的

“是”或 “否”判断，将数据逐步划分成不同的分

支，直至达到叶节点，最终叶节点对应不同的岩相

类型。在每个节点上，模型根据一定的准则 （如

信息增益、基尼指数或熵）选择最优的特征及其

分割点，使得划分后的子节点内部数据更为纯净，

即属于同一页岩岩相的样本占比更高。这一过程类

似于根据多个条件逐层筛选数据，直至找到最匹配

的岩相类别。决策树结构简单直观，易于理解，能

够有效捕捉测井参数与岩相类型之间的非线性关

系，且对数据预处理要求较低，也适用于页岩岩相

分类任务。

Ｋ最近邻算法 （ＫＮＮ）是一种基于距离度量
的分类方法 （李昌等，２０２３）。 “距离”是衡量不
同样本之间相似性的重要指标，通常使用欧几里得

距离来计算。对于每个待分类样本，ＫＮＮ算法通
过计算其与其他样本在多个测井参数 （如声波时

差、铀含量、自然伽马等）上的差异，来确定样

本间的相似度。距离越小，表示样本越相似。具体

来说，欧几里得距离是通过各个测井参数之间的差

值平方和开方得出的，用于量化样本间的整体差

异。根据最相似的 Ｋ个样本的类别信息，ＫＮＮ算
法预测待分类样本的岩相类别。

一维卷积神经网络 （１ＤＣＮＮ）是一种专门处
理序列数据的深度学习模型 （袁士博等，２０２３）。
在页岩岩相分类中，１ＤＣＮＮ通过模拟生物神经系
统的工作原理来自动提取数据中的特征。模型通过

多个卷积层对输入的测井参数数据进行处理，对于

页岩岩相分类，网络会自动学习并识别出哪些数据

模式 （如特定的声波时差和铀含量的变化趋势）

０６３
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对于区分不同岩相类型最为重要。这些模式可能是

数据中反映岩性变化、孔隙度、岩相界限等关键因

素的 “信号”。然后经过池化层 （用来降低数据的

复杂度）和全连接层，最终输出一个预测结果，

确定样本属于哪种岩相类型。１ＤＣＮＮ的优势在于
它能够自动从原始数据中学习到有效的特征，而不

需要手动提取特征，提升了岩相分类的准确性和效

率。

上述 ３种机器学习算法和 １种深度学习算法均
可用于分类算法中的基学习器，但各自均有不同的

优缺点和适用场景，见表 ３所示。

表 ３　４类基学习器 （模型）算法的优缺点分析

Ｔａｂｌｅ３　Ａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｆｏｕｒｔｙｐｅｓｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

特征
模型

ＳＶＭ 决策树 ＫＮＮ １ＤＣＮＮ

优点

在未知数据集上表现优秀（即

优秀的泛化能力）、适用于解

决测井参数之间非线性问题、

适用于小样本学习

对输入的特征值要求不高、抗

数据干扰能力（即鲁棒性）优

秀、决策过程直观，可以清晰

地看到模型如何根据输入特

征做出决策（即可解释强）

模型简单易懂，不需要复杂的

训练过程

能够从数据中自动提取重要

的特征适用于测井参数之间

复杂的非线性关系

适用于大规模数据处理

缺点

不适用于大型数据集、模型抗

数据抗干扰能力（即鲁棒性）

较差

容易过拟合（即泛化能力差）、

对各种方案的出现概率的确

定有时主观性较大，可能导致

决策失误

计算开销大对数据噪声敏感 对模型参数调优要求高

４３　传统机器学习与深度学习算法融合的
模型

４３１　Ｖｏｔｉｎｇ投票机制
本研究采用了集成学习中的 Ｖｏｔｉｎｇ（投票法）

算法，旨在提高岩相分类任务的精度和稳定性。

Ｖｏｔｉｎｇ算法结合多个基学习器的预测结果，从而提
升整体模型的表现。其原理基于集成学习的核心思

想，即通过集成多个基模型的优势，弥补单一模型

的不足，增强分类系统的泛化能力。

在 Ｖｏｔｉｎｇ算法中，每个基学习器根据样本给
出预测结果，输出为类别标签或类别概率。Ｖｏｔｉｎｇ
算法主要分为 ２种类型：硬投票 （ＨａｒｄＶｏｔｉｎｇ）和
软投票 （ＳｏｆｔＶｏｔｉｎｇ） （黄富幸和韩文花，２０２３）。
在硬投票机制中，每个基学习器为样本进行分类，

最终的预测结果由所有模型预测的类别标签中出现

频次最多的标签决定，适用于大多数分类任务。而

在软投票机制中，最终的预测结果基于所有基学习

器预测的类别概率的加权平均值，每个基学习器的

输出概率被赋予与其性能相关的权重，最终选择概

率值最高的类别作为预测结果。软投票方法通过充

分利用各模型的输出信息，能够在模型性能差异较

大时提供更稳定和准确的分类结果。

在页岩岩相分类任务中，由于数据的复杂性及

不同模型在特征提取能力上的差异，集成 Ｖｏｔｉｎｇ
算法通过聚合多种模型的预测结果，预期能够有效

提升分类的鲁棒性、准确性和泛化能力。决策树

（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ）、支持向量机 （ＳＶＭ）、一维卷积
神经网络 （１ＤＣＮＮ）及 Ｋ近邻 （ＫＮＮ）算法各自
具有不同的优势，ＳＶＭ擅长处理非线性数据关系，
决策树抗数据干扰能力强，１ＤＣＮＮ能够有效学习
时序特征，而 ＫＮＮ模型简单，降低了训练难度。
通过 Ｖｏｔｉｎｇ机制，这些模型能够在互补性基础上
优化决定最终分类结果，从而提升融合的集成学习

模型在页岩岩相识别中的精度。

４３２　模型搭建
研究中运用了 Ｖｏｔｉｎｇ软投票方法对经过训练

与优化的 ４类基学习器，即支持向量机 （ＳＶＭ）、
决策树、Ｋ－近邻 （ＫＮＮ）以及一维卷积神经网络
（１ＤＣＮＮ）模型进行集成操作。构建出一个在准
确率方面表现更优且泛化能力更强的融合强学习

器，搭建流程图见图 ６。
模型构建过程如下：

１）对原始数据集进行数据预处理，包括降维
处理和数据标准化，以提高模型的训练效率和预测

性能。

２）将处理后的数据样本集作为 ＳＶＭ、决策
树、ＫＮＮ、１ＤＣＮＮ模型的特征输入，对每个模型
进行训练和参数调优，从而得到 ４个训练好的基学
习器。在参数调优的过程中，ＳＶＭ模型需根据数
据特点选择合适的核函数、惩罚参数等；决策树模

型要确定树的结构参数，如深度、节点最小样本数
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图 ６　集成学习模型搭建流程图

Ｆｉｇ６　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍｏｄｅｌｂｕｉｌｄｉｎｇｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

等；ＫＮＮ模型要确定合适的 Ｋ值；１ＤＣＮＮ模型要
设计好网络结构，包括层数、卷积核大小等参数，

并完成参数初始化和训练过程。

３）将训练好的这 ４个基学习器采用软投票的
方式集成为一个融合强学习器。对于每一个测试样

本，各个模型都会输出其预测结果，将这些结果按

照软投票规则进行整合。软投票是对每个模型预测

的类别概率进行加权平均，得到综合的类别概率，

最终取概率最高的类别作为该样本的预测类别。

软投票法的公式为：

设基模型的集合为 ｛Ｍ１，Ｍ２，…，Ｍｎ｝，对
于类别集合 ｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ｝和一个测试样本 ｘ，
第 ｉ个基学习器 Ｍｉ对样本 ｘ预测属于类别 ｃｊ的概
率为 ｐｉｊ。

软投票法计算样本 ｘ属于类别 ｃｊ的综合概率 ｐｊ
的公式为：

Ｐｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｐｉｊ （２）

　　其中 ｗｉ是第 ｉ个基学习器的权重。通常情况

下，如果没有特殊说明，可以假设所有基学习器的

权重相等，即 ｗｉ＝
１
ｎ
，此时公式变为 Ｐｊ＝

１
ｎ
∑ｎ
ｉ＝１

ｐｉｊ。最终预测的类别 Ｃ是综合概率最大的类别，即
Ｃ＝ａｒｇｍａｘ

１≤ｊ≤ｋ
Ｐｊ。这个公式表示在所有的类别 ｃｊ（１≤

ｊ≤ｋ）中，选择使得综合概率 Ｐｊ最大的那个类别
作为样本的最终预测类别。

４４　评价指标
由于训练数据中各个类型的页岩岩相样本数量

分布存在不均衡现象。例如，贫有机质层状硅质／
黏土混合页岩 （ＰＬⅥ）样本仅占总样本数的
０３８％，这可能导致模型在训练过程中偏向于学习
多数类样本的特征，而忽视少数类样本的特征

（ＳａｉｔｏａｎｄＲｅｈｍｓｍｅｉｅｒ，２０１５）。单纯依赖模型的准
确率作为唯一评估指标往往无法全面反映模型在页

岩岩相分类预测任务中的表现。因此，采用精确率

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、
Ｆ１值 （Ｆ１Ｓｃｏｒｅ）综合评价分类模型的优劣。
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混淆矩阵是一种有效的工具，用于比较模型的

预测结果与实际标签之间的差异。在表 ４中，ＴＰ、
ＦＰ、ＦＮ和 ＴＮ分别表示真正例 （ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）、
假正例 （ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）、假负例 （ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）
和真负例 （ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ）样本。尽管表 ４展示的
是二分类问题，但可以通过将每个类别视为一个特

定的正例 （如 ０、１、２、３或 ４），并将其余类别视
为负例，从而将多分类问题转化为二分类问题。基

于上述，可得出模型评估指标精确率 （ＰＲＥ）、召
回率 （ＲＥＣ）、Ｆ１－ｓｃｏｒｅ（Ｆ１）和准确率 （ＡＣＣ）
计算公式如下：

ＡＣＣ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＰ＋ＴＮ

ＰＲＥ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ

ＲＥＣ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ

Ｆ１＝２×
ＰＲＥ×ＲＥＣ
ＰＲＥ＋ＲＥＣ

（３）

表 ４　岩相分类结果混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ４　Ｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

真实结果
预测结果

正例 负例

正例 ＴＰ（真正例） ＦＮ（假负例）

负例 ＦＰ（假正例） ＴＮ（真负例）

４５　预测岩相与标签岩相的比较
利用上述 ４种基学习器及集成学习 （Ｖｏｔｉｎｇ）

算法对研究区 ＺＸ１井页岩岩相测试集数据进行岩
相分类。通过各个模型预测准确率柱状图比较

（图 ７），以及分类性能热力图（图 ８），观察这 ５种
算法在页岩岩相分类任务中的性能。热力图中颜色

越深代表分类算法性能越差，从而直观地反映各算

法的优劣。从结果来看，决策树和一维卷积神经网

络对标签 ３—贫有机质层状硅质／黏土混合页岩
（ＰＬⅥ）分类性能较差，且前 ４种单一基学习器对
标签 ０—中有机质层状硅质页岩 （ＭＢⅠ）类别的
精确率 （ＰＲＥ）和召回率 （ＲＥＣ）表现均不理想，
根据以上数据结果显示单一的机器／深度学习模型
在页岩岩相分类任务中对于复杂情况下页岩岩相识

别的精度不够，且受样本比例影响明显。相较之

下，测试集预测结果显示集成学习 （Ｖｏｔｉｎｇ）方法

不仅准确率 （ＡＣＣ）提升至 ９４０％，且对每一类
岩相的精确率、召回率和 Ｆ１值均有明显的提升，
表明了集成学习 （Ｖｏｔｉｎｇ）方法能够通过加权投票
机制，整合多个弱分类器的预测结果，融合成一个

强分类器，实现模型间的互补，提升算法的整体性

能。

图 ７　４种基学习器 （模型）及集成学习模型 （Ｖｏｔｉｎｇ）

准确率对比柱状图

Ｆｉｇ７　Ｂａｒｃｈａｒｔｃｏｍｐａｒｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｏｆｆｏｕｒｂａｓｅｌｅａｒｎｅｒｓ

（ｍｏｄｅｌｓ）ａｎｄｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ（Ｖｏｔｉｎｇ）

图 ９显示了 ＺＸ１井取心段岩心测试资料标定
的真实岩相 （即标签岩相）与 ４种基学习器模型
（ＳＶＭ、１ＤＣＮＮ、决 策 树、ＫＮＮ）、集 成 学 习
（Ｖｏｔｉｎｇ）模型预测页岩岩相的对比结果。此外，
由于 在 ４４４４～４４５２ｍ、４５０８～４５４９ｍ、４６２４～
４７３９ｍ和 ４８１１～４８５１ｍ区间为非取心段，无法提
供岩心刻度下的岩相标签，因此，基于上述已构建

的 ４类基学习器模型与集成学习模型，利用测井曲
线数据预测了这些空白区段的页岩岩相类型。

本研究针对划分的 ５种岩相进行分类并利用
软件成图，并标注成不同的颜色以示区分：富有机

质层状硅质页岩 （ＲＬⅠ：红色）、贫有机质块状硅
质页岩 （ＰＭⅤ：蓝色）、贫有机质粉砂质页岩
（ＰⅠ：黄色）、中有机质层状硅质页岩 （ＭＢⅠ：橙
色）、贫有机质层状硅质／黏土混合页岩 （ＰＬⅥ：
绿色）。从图 ９可以看出，各模型对页岩岩相类型

的预测效果存在一定的差异。

ＫＮＮ模型对贫有机质粉砂质页岩 （ＰⅠ：黄
色）的分类预测较为稳定，但在复杂岩相过渡区

域 （如 ４５００～４５２０ｍ和 ４６００～４６２０ｍ）表现略逊，
无法稳定识别。这与 ＫＮＮ模型的特点有关，其对
于噪声数据较为敏感，对局部噪声无平滑能力，易
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Ａ—决策树算法分类性能热力图；Ｂ—支持向量机 （ＳＶＭ）算法分类性能热力图；Ｃ—Ｋ最近邻 （ＫＮＮ）算法分类性能热力图；

Ｄ—一维卷积神经网络 （１ＤＣＮＮ）算法分类性能热力图；Ｅ—决策树算法分类性能热力图

图 ８　四川盆地 ＺＸ１井筇竹寺组页岩 ４种基学习器和集成学习算法岩相分类性能热力图

Ｆｉｇ８　Ｈｅａｔｍａｐｏｆｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｆｏｒｆｏｕｒｂａｓｅｌｅａｒｎｅｒｓａｎｄｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｆｏｒｔｈｅＱｉｏｎｇｚｈｕｓｉＦｏｒｍａｔｉｏｎｉｎＷｅｌｌＺＸ１，ＳｉｃｈｕａｎＢａｓｉｎ

将噪声点误判为邻近类，导致页岩岩相识别类型变

化快。

ＳＶＭ模型对富有机质层状硅质页岩 （ＲＬⅠ：
红色）和贫有机质块状硅质页岩 （ＰＭⅤ：蓝色）
的识别效果较强，这是由于 ２类页岩岩相矿物组成
差异显著 （ＲＬⅠ高 ＴＯＣ，ＰＭⅤ高石英含量），测
井特征在高维空间线性可分，ＳＶＭ通过最大间隔
超平面划分类别，对线性可分问题具有理论最优

性，尤其适合矿物成分主导的页岩岩相分类。但在

细小的岩相区域如中有机质层状硅质页岩 （ＭＢⅠ：
橙色）的分类上存在一定误差，可能是由于 ＳＶＭ
模型在处理非线性问题时，对复杂页岩岩相的识别

能力有限。

１ＤＣＮＮ模型的整体预测效果较均衡，但在复
杂过渡区域的边界处理上有一定不足，原因可能是

由于过渡区岩相变化伴随测井曲线的渐变或突变，

而 １ＤＣＮＮ层数较浅 （３层），高层特征抽象能力
有限，以及池化操作导致信息损失：最大池化

（ｐｏｏｌ＿ｓｉｚｅ＝２）削弱了薄互层 （如纹层页岩）的细

节特征，导致边界附近预测结果模糊化。

决策树模型则在连续区域的岩相预测表现均

衡，在复杂模式识别上可能不如其他模型，决策树

按局部最优策略逐层分裂，难以建模多参数协同效

应 （如 ＴＯＣ与脆性指数的非线性耦合关系），且树
深度受限 （ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ＝８）时，无法生成足够细粒
度的规则描述过渡区岩相混合特征。但是由于决策

树模型对数据的完整性要求相对较低，在数据可能

存在误差或者缺失测井参数的情况下具有一定的优

势。

Ｖｏｔｉｎｇ模型的预测结果与岩心标定的岩相 （标
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图 ９　四川盆地 ＺＸ１井筇竹寺组页岩岩相测井识别结果

Ｆｉｇ９　ＬｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｌｏｇｇｉｎｇｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｔｈｅＱｉｏｎｇｚｈｕｓｉＦｏｒｍａｔｉｏｎｓｈａｌｅｉｎＷｅｌｌＺＸ１，ＳｉｃｈｕａｎＢａｓｉｎ

签岩相）契合度最高，尤其是对富有机质层状硅

质页岩 （ＲＬⅠ：红色）和贫有机质粉砂质页岩

（ＰⅠ：黄色）的边界区域预测精度最佳。这是由

于算法综合了不同模型的优势：ＫＮＮ捕捉局部相

似性，ＳＶＭ强化大类间隔，ＣＮＮ提取深层特征，

决策树鲁棒性强，集成后方差显著降低。且单一模

型在边界区域的误判方向不同 （如 ＫＮＮ因噪声误

判，ＳＶＭ因线性核误判），而投票机制通过多数表

决纠正了个体偏差。

５　结论
１）依据 “有机质＋纹层构造＋岩性及脆性”３

重信息，四川盆地下寒武统筇竹寺组页岩岩相可划

分为 ５种岩相类型：中有机质层状硅质页岩
（ＭＢⅠ）、贫有机质粉砂质页岩 （ＰⅠ）、贫有机质
块状硅质页岩 （ＰＭⅤ）、贫有机质层状硅质／黏土
混合页岩 （ＰＬⅥ）以及富有机质层状硅质页岩
（ＲＬⅠ）。

２）鉴于测井曲线人工分类、单一机器／深度

５６３
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学习识别岩相方法存在的局限性，提出一种融合传

统 机 器 学 习 模 型———决 策 树、支 持 向 量 机

（ＳＶＭ）、Ｋ近邻 （ＫＮＮ）以及深度学习模型———
一维 卷 积 神 经 网 络 （１ＤＣＮＮ） 的 集 成 学 习
（Ｖｏｔｉｎｇ）模型，实现了 ４个弱基学习器模型集成于
一个强学习器模型的搭建。

３）集成学习 （Ｖｏｔｉｎｇ）模型在筇竹寺组页岩
岩相预测精度上表现最佳，对比标签岩相显示预测

精度达到了 ９４０％，显著优于单一基学习器模型，
有效克服了传统分类算法受岩相样本不均衡影响引

起的识别偏差，提升了稀缺样本的岩相识别能力，

具有较好的推广应用价值。
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ｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＣｈｉｎａ：ｒｅｖｉｅｗａｎｄｐｒｏｓｐｅｃｔｓ．ＮａｔｕｒａｌＧａｓＩｎｄｕｓｔｒｙ，

４４（３）：２０－５２］

彭丽，伍轶鸣，练章贵，彭鹏，王剑，苏洲，易珍丽．２０１９．陆相断陷湖

盆高频层序特征及其沉积演化：以渤海湾盆地济阳坳陷沙三下

亚段为例．石油与天然气地质，４０（４）：７８９－７９８．［ＰｅｎｇＬ，Ｗｕ

ＹＭ，ＬｉａｎＺＧ，ＰｅｎｇＰ，ＷａｎｇＪ，ＳｕＺ，ＹｉＺＬ．２０１９．Ｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄ

ｓｅｄｉｍｅｎｔａｒｙｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｅｑｕｅｎｃｅｉｎｃｏｎｔｉｎｅｎｔａｌｌａ

ｃｕｓｔｒｉｎｅｒｉｆｔｂａｓｉｎ：ＥｘａｍｐｌｅｏｆｔｈｅｌｏｗｅｒＳｈａｈｅｊｉｅｍｅｍｂｅｒ３ｉｎＪｉ

ｙａｎｇＤｅｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＢｏｈａｉＢａｙＢａｓｉｎ．Ｏｉｌ＆ＧａｓＧｅｏｌｏｇｙ，４０（４）：７８９

－７９８］

邱玉超，罗冰，夏茂龙，陈友莲，戴鑫，李亚丁，周红飞，和源．２０１９．四

川盆地长宁地区震旦系—寒武系裂陷槽的发现及其地质意义．

天然气勘探与开发，４２（２）：２２－２８．［ＱｉｕＹＣ，ＬｕｏＢ，ＸｉａＭＬ，

ＣｈｅｎＹＬ，ＤａｉＸ，ＬｉＹＤ，ＺｈｏｕＨＦ，ＨｅＹ．２０１９．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄ

ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｏｆＳｉｎｉａｎＣａｍｂｒｉａｎｒｉｆｔｔｒｏｕｇｈ，Ｃｈａｎｇｎｉｎｇ

ａｒｅａ，ＳｉｃｈｕａｎＢａｓｉｎ．ＮａｔｕｒａｌＧａｓＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，

４２（２）：２２－２８］

谌丽，王才志，宁从前，刘英明，王浩．２０２３．基于机器学习的鄂尔多

斯盆地陇东地区长 ７段岩相测井识别方法．油气藏评价与开

发，１３（４）：５２５－５３６．［ＳｈｅｎＬ，ＷａｎｇＣＺ，ＮｉｎｇＣＱ，ＬｉｕＹＭ，

ＷａｎｇＨ．２０２３．Ｗｅｌｌｌｏｇｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＣｈａｎｇ－７ｍｅｍｂｅｒｉｎＬｏｎｇｄｏｎｇａｒｅａｏｆＯｒｄｏｓＢａｓｉｎ．Ｐｅ

ｔｒｏｌｅｕｍＲｅｓｅｒｖｏｉｒＥｖａｌｕａｔｉｏｎａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，１３（４）：５２５－５３６］

谭勇，陈记，杨忠民，张化进．２０２４．基于 ＣａｔＢｏｏｓｔ集成学习的边坡稳

定性预测方法．科学技术与工程，２４（３０）：１３１５３－１３１６０．［Ｔａｎ

Ｙ，ＣｈｅｎＪ，ＹａｎｇＺＭ，ＺｈａｎｇＨＪ．２０２４．Ｓｌｏｐｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＣａｔＢｏｏｓｔｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ．ＳｃｉｅｎｃｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

ａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２４（３０）：１３１５３－１３１６０］

万云强，陈践发，陈聪，刘超，马勇，梁佳宝．２０２４．四川盆地涪陵气田

白马向斜五峰组—龙马溪组页岩气成藏地质条件及成藏模式．

天然气地球科学，３５（９）：１６５６－１６７０．［ＷａｎＹＱ，ＣｈｅｎＪＦ，

ＣｈｅｎＣ，ＬｉｕＣ，ＭａＹ，ＬｉａｎｇＪＢ．２０２４．Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓａｎｄ

ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓｏｆｓｈａｌｅｇａｓａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎｉｎＷｕｆｅｎｇ－Ｌｏｎｇ

ｍａｘｉＦｏｒｍａｔｉｏｎｓｏｆＢａｉｍａＳｙｎｃｌｉｎｅ，ＦｕｌｉｎｇＧａｓＦｉｅｌｄ，ＳｉｃｈｕａｎＢａ

ｓｉｎ．ＮａｔｕｒａｌＧａｓＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅ，３５（９）：１６５６－１６７０］

王岚，李文厚，刘群，王大兴，张盟勃，白斌．２０２３．鄂尔多斯盆地延长

组长 ７黑色页岩岩相分类与沉积环境恢复．古地理学报，

２５（３）：５９８－６１３．［ＷａｎｇＬ，ＬｉＷ Ｈ，ＬｉｕＱ，ＷａｎｇＤＸ，ＺｈａｎｇＭ

Ｂ，ＢａｉＢ．２０２３．Ｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｓｅｄｉｍｅｎｔａｒｙｅｎｖｉｒｏｎ

ｍｅｎｔｏｆＣｈａｎｇ７ｂｌａｃｋｓｈａｌｅｉｎｔｈｅＹａｎｃｈａｎｇＦｏｒｍａｔｉｏｎ，ＯｒｄｏｓＢａ

ｓｉｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰａｌａｅｏｇｅｏｇｒａｐｈｙ（ＣｈｉｎｅｓｅＥｄｉｔｉｏｎ），２５（３）：５９８

－６１３］

王民，杨金路，王鑫，李进步，徐亮，言语．２０２３．基于随机森林算法的

泥页岩岩相测井识别．地球科学，４８（１）：１３０－１４２．［ＷａｎｇＭ，

ＹａｎｇＪＬ，ＷａｎｇＸ，ＬｉＪＢ，ＸｕＬ，ＹａｎＹ．２０２３．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ｓｈａｌｅｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｂｙｗｅｌｌｌｏｇｓｂａｓｅｄｏｎｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｅａｒｔｈ

Ｓｃｉｅｎｃｅ，４８（１）：１３０－１４２］

王心乾，余文端，马晓东，周韬，邰浩，崔钦宇，邓空，陆永潮，刘占红．

２０２４．基于常规测井曲线的页岩岩相识别与应用：以苏北盆地

溱潼凹陷阜宁组二段为例．油气藏评价与开发，１４（５）：６９９

－７０６，７１３．［ＷａｎｇＸＱ，ＹｕＷ Ｄ，ＭａＸＤ，ＺｈｏｕＴ，ＴａｉＨ，ＣｕｉＱ

Ｙ，ＤｅｎｇＫ，ＬｕＹＣ，ＬｉｕＺＨ．２０２４．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ｓｈａｌｅｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｌｏｇｇｉｎｇｃｕｒｖｅｓ：ａｃａｓｅｓｔｕｄｙ

ｏｆｔｈｅｓｅｃｏｎｄｍｅｍｂｅｒｏｆＦｕｎｉｎｇＦｏｒｍａｔｉｏｎｉｎＱｉｎｔｏｎｇＳａｇ，ＳｕｂｅｉＢａ

ｓｉｎ．ＰｅｔｒｏｌｅｕｍＲｅｓｅｒｖｏｉｒＥｖａｌｕａｔｉｏｎａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，１４（５）：６９９

－７０６，７１３］

武赛军，魏国齐，杨威，谢武仁，曾富英．２０１６．四川盆地桐湾运动及

其油气地质意义．天然气地球科学，２７（１）：６０－７０．［ＷｕＳＪ，

ＷｅｉＧＱ，ＹａｎｇＷ，ＸｉｅＷ Ｒ，ＺｅｎｇＦＹ．２０１６．Ｔｏｎｇｗａｎｍｏｖｅｍｅｎｔ

ａｎｄｉｔｓｇｅｏｌｏｇｉｃｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｓｉｎＳｉｃｈｕａｎｂａｓｉｎ．ＮａｔｕｒａｌＧａｓＧｅｏｓｃｉ

ｅｎｃｅ，２７（１）：６０－７０］

肖贤明，王茂林，魏强，田辉，潘磊，李腾飞．２０１５．中国南方下古生界

页岩气远景区评价．天然气地球科学，２６（８）：１４３３－１４４５．［Ｘｉ

ａｏＸＭ，ＷａｎｇＭＬ，ＷｅｉＱ，ＴｉａｎＨ，ＰａｎＬ，ＬｉＴＦ．２０１５．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｏｆｌｏｗｅｒＰａｌｅｏｚｏｉｃｓｈａｌｅｗｉｔｈｓｈａｌｅｇａｓｐｒｏｓｐｅｃｔｉｎＳｏｕｔｈＣｈｉｎａ．Ｎａ

ｔｕｒａｌＧａｓＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅ，２６（８）：１４３３－１４４５］

薛晓辉，胡琳，张郁云．２０１６．滇东下寒武统筇竹寺组页岩气储层特

征．中国煤炭地质，２８（３）：３５－３９，４４．［ＸｕｅＸＨ，ＨｕＬ，ＺｈａｎｇＹ

Ｙ．２０１６．ＳｈａｌｅｇａｓｒｅｓｅｒｖｏｉｒｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｌｏｗｅｒＣａｍｂｒｉａｎｑｉｏｎｇｚｈｕｓｉ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｅａｓｔｅｒｎＹｕｎｎａｎ．ＣｏａｌＧｅｏｌｏｇｙｏｆＣｈｉｎａ，２８（３）：３５－３９，

４４］

闫佳飞，李胜利，魏泽德，吴忠宝，陈建阳．２０２５．基于 ＸＧＢｏｏｓｔ算法的

页岩岩相测井预测方法．古地理学报，２７（３）：７６３－７７６．［ＹａｎＪ

Ｆ，ＬｉＳＬ，ＷｅｉＺＤ，ＷｕＺＢ，ＣｈｅｎＪＹ．２０２５．Ｓｈａｌｅｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｗｅｌｌｌｏｇｇｉｎｇｄａｔａｂａｓｅｄｏｎＸＧＢｏｏｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰａｌａｅｏｇｅｏｇｒａｐｈｙ（ＣｈｉｎｅｓｅＥｄｉｔｉｏｎ），２７（３）：７６３－７７６］

闫建平，罗静超，石学文，钟光海，郑马嘉，黄毅，唐洪明，胡钦红．

２０２２．川南泸州地区奥陶系五峰组—志留系龙马溪组页岩裂缝

发育模式及意义．岩性油气藏，３４（６）：６０－７１．［ＹａｎＪＰ，ＬｕｏＪ

Ｃ，ＳｈｉＸＷ，ＺｈｏｎｇＧＨ，ＺｈｅｎｇＭＪ，ＨｕａｎｇＹ，ＴａｎｇＨＭ，ＨｕＱＨ．

２０２２．ＦｒａｃｔｕｒｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｍｏｄｅｌｓａｎｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｏｆＯｒｄｏｖｉｃｉａｎ

ＷｕｆｅｎｇＳｉｌｕｒｉａｎＬｏｎｇｍａｘｉｓｈａｌｅｉｎＬｕｚｈｏｕａｒｅａ，ｓｏｕｔｈｅｒｎＳｉｃｈｕａｎ

Ｂａｓｉｎ．ＬｉｔｈｏｌｏｇｉｃＲｅｓｅｒｖｏｉｒｓ，３４（６）：６０－７１］

杨洋，石万忠，张晓明，王任，徐笑丰，刘俞佐，白卢恒，曹沈厅，冯芊．

２０２１．页岩岩相的测井曲线识别方法：以焦石坝地区五峰组—

龙马溪组为例．岩性油气藏，３３（２）：１３５－１４６．［ＹａｎｇＹ，ＳｈｉＷ

Ｚ，ＺｈａｎｇＸＭ，ＷａｎｇＲ，ＸｕＸＦ，ＬｉｕＹＺ，ＢａｉＬＨ，ＣａｏＳＴ，Ｆｅｎｇ

Ｑ．２０２１．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｓｈａｌｅｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｂｙｌｏｇｇｉｎｇｃｕｒｖｅｓ：

ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｆｒｏｍＷｕｆｅｎｇ－ＬｏｎｇｍａｘｉＦｏｒｍａｔｉｏｎｉｎＪｉａｏｓｈｉｂａａｒｅａ，

ＳＷ Ｃｈｉｎａ．ＬｉｔｈｏｌｏｇｉｃＲｅｓｅｒｖｏｉｒｓ，３３（２）：１３５－１４６］

雍锐，吴建发，吴伟，杨雨然，徐亮，罗超，刘佳，何一凡，钟可塑，李彦

佑，朱逸青，陈丽清．２０２４．四川盆地寒武系筇竹寺组页岩气勘

探发现及其意义．石油学报，４５（９）：１３０９－１３２３．［ＹｏｎｇＲ，ＷｕＪ

Ｆ，ＷｕＷ，ＹａｎｇＹＲ，ＸｕＬ，ＬｕｏＣ，ＬｉｕＪ，ＨｅＹＦ，ＺｈｏｎｇＫＳ，ＬｉＹ

Ｙ，ＺｈｕＹＱ，ＣｈｅｎＬＱ．２０２４．Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｄｉｓｃｏｖｅｒｙｏｆｓｈａｌｅｇａｓｉｎ

ｔｈｅＣａｍｂｒｉａｎＱｉｏｎｇｚｈｕｓｉＦｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＳｉｃｈｕａｎＢａｓｉｎａｎｄｉｔｓｓｉｇｎｉｆｉ

ｃａｎｃｅ．ＡｃｔａＰｅｔｒｏｌｅｉＳｉｎｉｃａ，４５（９）：１３０９－１３２３］

袁士博，赵耀东，李鹏，荆泽寰．２０２３．基于多尺度一维卷积神经网络

７６３
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的雷达辐射源脉内调制类型分类方法．电子信息对抗技术，

３８（５）：２１－２８．［ＹｕａｎＳＢ，ＺｈａｏＹＤ，ＬｉＰ，ＪｉｎｇＺＨ．２０２３．Ｒａｄａｒ
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