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摘要：机器学习算法可从大量地质数据中自动学习和提取特征，进而实现对岩性的快速准确识别。以内蒙古

某砂岩型铀矿区为研究对象，将数口井的测井数据随机划分为训练集和验证集，通过调整模型结构和优化超参

数进行训练，利用ＢＣ１４０１、ＢＣ２８０２、ＢＣ４６０３和ＢＣ７２０６等４口井进行测试，实现对随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、Ｋ值邻

近算法、ＢＰ网络和ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ算法等模型应用效果的对比。分析结果显示，ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ 模型应用的

稳定性和准确度最优，准确率为８４．６％。
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　　天然铀是重要的矿产能源，是核工业发展的

物质基础和国家紧缺的战略资源。目前，国内天

然铀主要来源于砂岩型铀矿［１］。砂岩型铀矿储层

中的岩性空间结构控制着铀矿富集位置，影响天

然状态下和地浸采铀过程中的渗流和溶质运移过

程［２４］。因此，高精度识别铀矿的岩性结构对于提

高砂岩型铀矿开采的靶向性和开采效率具有重要

意义。

传统的岩性识别方法主要有岩芯观察和薄片

鉴定，存在勘探成本高、工程周期长问题；在矿产

开发过程中，若要实现全井段取芯的岩性识别工

作，耗费的人力与时间成本较高［５］。此外，测井数

据的处理与分析也是岩性识别的一个重要途径。

传统的基于测井数据的岩性识别方法主要有交会

图法［６］、概率统计法［７］和聚类分析法［８９］等；但面

对复杂的地下地质环境，通过建立测井数据与地

层岩性之间的数学关系来映射实际的地下地质情

况仍存在较大困难。

机器学习算法能从大量地质数据中自动学习

和提取特征，实现对岩性的快速准确识别，其已被

广泛利用于测井数据识别岩性领域。安鹏等利用

深度卷积神经网络构建了一个石油地球物理勘探

领域的岩性识别神经网络模型，提高了岩性识别

的效率和准确性［１０］。段友祥等通过结合不同的

机器学习模型，创建了一个基于油藏地质领域异

构多层集成学习的模型，显著提升了岩性识别的

效率和准确度［１１］。岳中文等利用机器学习算法

分析随钻数据，比较了各类算法在岩性识别应用

中的优缺点，为岩性识别领域下一步的发展方向

提出了建议［１２］。刘颖等利用监督学习理论与机

器学习算法进行不整合面型铀矿找矿预测研究，

并根据最优模型进一步划分成矿远景区［１３］。叶

玉金等利用机器学习算法对铀矿γ能谱测井的能

谱放射性核素的定量解释进行研究，为铀矿γ能

谱测井定量解释方法的选择提供了新思路［１４］。

Ｗａｎｇ等探讨了如何利用机器学习算法优化地浸



采铀过程中的关键参数，以提高铀的回收效

率［１５］。Ｋｕｃｈｉｎ等利用机器学习的方法，对哈萨

克斯坦Ｉｎｋａｉ铀矿床的勘探数据进行研究，提高

对铀矿床宿主岩石过滤特性评估的准确性［１６］。

综上所述，机器学习算法已在地学领域有了一定

的研究基础，但在铀矿开采的岩性识别方面仍有待

深入研究。因此，建立一套准确性高、应用性强的

砂岩型铀矿岩性智能识别方法极为重要。

笔者利用随机森林算法（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，

ＲＦ）、极 端 梯 度 提 升 算 法 （ＥｘｔｒｅｍｅＧｒａｄｉｅｎｔ

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）、Ｋ 值邻近算法（ＫＮｅａｒｅｓｔ

Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、前 馈 神 经 网 络 算 法 （Ｂａｃｋ

ＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＢＰ）及 ＳＭＯＴＥ

ＬＳＴＭ算法等５种模型对内蒙古某砂岩型铀矿

区测井数据开展岩性识别计算，对比分析它们在

岩性识别方面的优劣，为后续进行砂岩型铀矿区

岩性识别方法的选择提供参考。

１　机器学习算法的基本原理

１．１　随机森林算法

随机森林算法是一种基于集成学习的监督式

机器学习算法［１７］。基本单元是决策树，通过集成

多个决策树而形成整体模型（图１）。算法步骤如

下［１８］：１）从训练集中随机抽取样本（有放回），形

成狀个子训练集，作为决策树根节点处的样本；２）

决策树通过样本的属性进行分裂，划分训练集，每

次节点分裂时仅考虑部分特征，而非全部特征，以

减少特定特征对模型的影响；３）按照以上步骤分

裂出大量决策树，直至不再分裂（子树与父树属性

相同时），形成犽个独立的决策树；４）集成随机森

林网络，最终结果由多棵树投票决定。随机森林

通过集成多个决策树来降低过拟合风险，并利用

随机性增强模型的泛化能力。

图１　随机森林算法分类示意图
［１９］３５
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１．２　极端梯度提升算法

极端梯度提升算法是一种基于决策树的集成

机器学习算法［２０］，是由梯度提升决策树算法

（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＧＢＤＴ）发展

而来，其优化了性能和效率，具备高运行速度和稳

定的预测精度［２１］。与 ＧＢＤＴ相比，ＸＧＢｏｏｓｔ对

损失函数进行二阶泰勒展开，还支持自定义损失

函数，可解决更复杂的问题。同时，ＸＧＢｏｏｓｔ将

正则化项加入到损失函数中，可有效防止过拟合。

在模型训练过程中，目标函数包括梯度提升算法

损失项和正则化项，见式（１）。正则化项可以表示

模型的复杂程度，见式（２）。

犔（Φ）＝∑
狀

犻＝１

犾（狔′犻，狔犻）＋∑
犽

犳（犽）， （１）

式中：狀表示训练样本总数；狔′犻 表示训练样本的

模型预测标签值；狔犻 表示训练样本的真实标签

值；犾为凸函数，表示单个样本的损失值；犽为决

策树中正则化项的数量。

犳（犽）＝α犜＋
１

２β∑
犜

犼＝１

ω
２
犼， （２）

式中：α和β是正则项的参数，可以手动设置；ω

是由决策树中所有叶子节点的值形成的向量；犜

是叶子节点的个数。

１．３　犓值邻近算法

Ｋ值邻近算法是一种较为简单且实用的监

督学习分类算法［２２］，主要思想是求出预测数据集

与训练数据集的每个点之间的距离，取前犓 个数

据作为结果集，选择结果集中出现最多的类别标

记作为预测结果（图２）。

图２　犓犖犖算法示意图
［１９］３７
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１．４　前馈神经网络算法

前馈神经网络算法是在人工神经网络的基础
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上增加了误差反向传播和梯度下降的方法［２３］。

算法步骤如下：在信息从输入层通过隐藏层到达

输出层后，将输出的数据与真实数据进行对比；随

后误差进行反向传播，从输出层到隐藏层，最后到

输入层；通过梯度下降法依次调节隐藏层到输出

层和输入层到隐藏层的权重和偏置系数，直到输

出结果和期望误差达到一定的标准（图３）。ＢＰ

神经网络算法模型，通过反向传播和梯度下降法

进行神经网络模型中的权重更新，这个过程也被

称为“训练”，经神经网络参数的不断更新和调整，

最终得到一个训练好的神经网络模型。

图３　犅犘神经网络结构示意图
［１７］３９
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１．５　犛犕犗犜犈犔犛犜犕算法

１．５．１　犛犕犗犜犈算法

ＳＭＯＴＥ是一种用于处理不平衡数据集的过

采样技术，适用于在分类问题中增强少数类别的

样本数量。通过在少数类别的样本之间生成合成

样本，改善模型训练过程中的类别不平衡问题，从

而提高模型对少数类别的识别能力［２４］。该算法

采用了Ｋ值邻近技术，算法流程如下（图４）：１）在

少数类样本中随机选择一个样本；２）在该样本附

近找到犓 个邻近样本（以犓＝３为例）；３）随机在

犓 个邻近样本中选出一个样本；４）在该样本点和

随机选出的样本点之间连线，并在该线上随机找

一个点，将其定义为人工合成的新样本点。

１．５．２　犔犛犜犕算法

ＬＳＴＭ是ＲＮＮ算法的改进，通过增加单元

状态实现信息的遗忘和保留，能很好地处理和预

测较长时间序列［２５］。ＬＳＴＭ记忆单元由遗忘门、

输入门和输出门３种门结构组成，３种门结构通

过抛弃无用信息、增添有用信息来保证信息选择

性通过，使记忆单元状态不断更新，达到控制和

保护记忆单元状态的目的［２６］。ＬＳＴＭ 神经网络

的记忆单元结构见图５。具体的计算流程见式

（３）～式（８）。

图４　犛犕犗犜犈算法流程示意图
［１９］３０

犉犻犵．４　犛犕犗犜犈犪犾犵狅狉犻狋犺犿狆狉狅犮犲狊狊犱犻犪犵狉犪犿

　　利用狋－１时刻单元的输出计算得到遗忘门

的结果

犳狋＝σ（犠犳［犺狋－１，狓狋］＋犫犳）； （３）

利用狋－１时刻单元的输出计算得到输入门的

结果

犻狋＝σ（犠犻［犺狋－１，狓狋］＋犫犻）； （４）
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利用狋－１时刻单元的输出计算得到候选值的

结果

槇
犆狋＝ｔａｎ犺（犠犮［犺狋－１，狓狋］＋犫犮）； （５）

利用狋－１时刻的单元状态，遗忘门、输入门和候

选值更新单元状态

犆狋＝犳狋犆狋－１＋犻狋
槇
犆狋； （６）

利用狋－１时刻单元输出计算得到输出门的结果

狅狋＝σ（犠狅［犺狋－１，狓狋］＋犫狅）； （７）

利用输出门和单元状态计算此时刻单元的输出

犺狋＝狅狋ｔａｎ犺（犆狋）； （８）

式中：犳狋表示遗忘门；犻狋表示输入门；狅狋表示输出

门；犺狋－１ 表示狋－１时刻单元的输出；犺狋 表示狋时

刻单元的输出；狓狋 表示狋时刻的输入；犆狋－１ 表示

狋－１时刻的单元状态；犆狋表示狋时刻的单元状态；

槇
犆狋表示候选值；σ表示ｓｉｇｍｏｉｄ函数；犠犳、犠犻、

犠犮、犠狅 分别表示遗忘门、输入门、候选值、输出门

的权重系数；犫犳、犫犻、犫犮、犫狅 分别表示遗忘门、输入

门、候选值、输出门的偏移系数。

图５　犔犛犜犕神经网络结构示意图
［１７］３２

犉犻犵．５　犔犛犜犕犖犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽狊狋狉狌犮狋狌狉犲犱犻犪犵狉犪犿

　　ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ 算法输入数据以深度为索

引项，以不同深度测井参数为特征数据，以岩性编

录数据为目标数据。由于利用了多个测井数据进

行岩性预测，输入测井数据为多维度序列数据，在

归一化基础上，先对数据进行ＳＭＯＴＥ处理，之

后再依据ＬＳＴＭ 神经网络对测试集测井数据进

行预测。

２　数据预处理及评估指标

２．１　数据来源

本研究所使用的数据源自内蒙古某砂岩型铀

矿区生产井的测井数据和对应的岩性编录数据，

选取其中９口井的数据，共计６９００个样本。这

些数据涵盖了多种岩性，包括泥岩、粉砂质泥岩、

含砾细砂岩、含砾中砂岩、砂砾岩等（表１）。为提

高模型的可训练能力，对研究区的岩性分类进行

简化，并赋予相应的数字符号：泥岩、粉砂质泥岩

归为一类，符号为１；含砾细砂岩为一类，符号为

２；砂砾岩和含砾中砂岩归为一类，符号为３。按

照７∶２的比例将数据整体划分为训练集和验证

集，其中数据选取的方式为随机取样，以保证算法

模型识别的广泛性和适用性。然后，依托选取的

数据样本依次建立随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ算法、Ｋ

值邻近算法、ＢＰ神经网络及ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ 算

法等５种算法模型。

２．２　数据处理方法

选取的生产井测井曲线类别包括自然伽马

（ＧＲ）、井径（ＣＡＬ）、自然电位（ＳＰ）和三侧向电阻

率（Ｒｔ）。由于不同的测井数据之间存在量纲不

同和数值差异的问题，若将不加以处理的测井数

据直接输入模型，会导致数值较小的测井数据被

算法模型忽略，而数值较高的测井数据会出现过

拟合的现象。这会对研究区的岩性识别和预测产

生较大影响，因此需要对原始数据进行异常值和

归一化预处理。

１）异常值处理

对原始数据两端存在的异常、未定义值，按照

经验可直接对其进行剔除；对测井数据中的极端

值进行筛除，采用插值进行补充，避免其影响模型

对数据的敏感度而降低预测结果的准确度。
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表１　部分测井岩性数据类别统计

犜犪犫犾犲１　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狊狋犪狋犻狊狋犻犮狊狅犳狊狅犿犲犾狅犵犵犻狀犵犾犻狋犺狅犾狅犵狔犱犪狋犪

岩性类别
ＢＣ７００４ ＢＣ７００５ ＢＣ７００６

样本数 占比／％ 样本数 占比／％ 样本数 占比／％

泥岩 ２６９ ２３．１ ２６４ ２４．５ ２９８ ２７．４

粉砂质泥岩 １３５ １１．５ ２０ １．８ １７２ １５．８

含砾细砂岩 ２５４ ２１．８ ２０８ １９．３ ４２８ ３９．４

含砾中砂岩 ３０７ ２６．３ ３０３ ２８．２ ７６ ７．０

砂砾岩 １５１ １７．３ ２８２ ２６．２ １１３ １０．４

总计 １１６６ １００．０ １０７６ １００．０ １０８７ １００．０

岩性类别
ＢＣ７００７ ＢＣ７１０４ ＢＣ７１０５

样本数 占比／％ 样本数 占比／％ 样本数 占比／％

泥岩 ３７５ ３４．５ １７４ １５．８ ２２９ ２１．２

粉砂质泥岩 １０５ ９．６ ２６２ ２３．７ １１７ １０．８

含砾细砂岩 ３３８ ３１．２ １６２ １４．７ ２５０ ２３．１

含砾中砂岩 １３３ １２．２ ３２４ ２９．４ ３２０ ２９．５

砂砾岩 １３７ １２．５ １８１ １６．４ １６７ １５．４

总计 １０８８ １００．０ １１０３ １００．０ １０８３ １００．０

岩性类别
ＢＣ７１０６ ＢＣ７１０８ ＢＣ７２０４

样本数 占比／％ 样本数 占比／％ 样本数 占比／％

泥岩 ２９１ ２６．８ ３００ ２７．８ １０５ ９．４

粉砂质泥岩 ４５ ４．３ ８１ ７．５ ２９０ ２６．０

含砾细砂岩 ２５８ ２３．９ ２１３ １９．８ ２４８ ２２．２

含砾中砂岩 ２８９ ２６．７ ３１３ ２９．０ ２９３ ２６．２

砂砾岩 １９８ １８．３ １７２ １５．９ １８１ １６．２

总计 １０８１ １００．０ １０７９ １００．０ １１１７ １００．０

　　２）归一化处理

将数据按比例缩放，便于不同单位或量级的

指标能够进行比较和加权，其目的是将数据映射

到指定的范围，通常是［０，１］，见式（９）。

狓
︿

犻 ＝
狓犻－ ｍｉｎ

１≤犼≤狀

｛狓犼｝

ｍａｘ
１≤犼≤狀

｛狓犼｝－ ｍｉｎ
１≤犼≤狀

｛狓犼｝
， （９）

式中：狓
︿

犻是归一化之后的数值，狓犻是归一化之前

的数值，ｍａｘ
１≤犼≤狀

｛狓犼｝是整个数据集的最大值，

ｍｉｎ
１≤犼≤狀

｛狓犼｝是整个数据集的最小值，狀是数据集的

长度。

测井数据通过 ＭｉｎＭａｘ标准化处理，数值最

终分布于［０，１］区间内，归一化处理不会改变数据

的相对大小，归一化之后的数值可作为岩性预测

模型的输入数据。由模型对输入的多维度序列数

据进行分析处理，从而得到测井岩性编录的预测

结果，最终基于评价指标量化模型准确度。

模型的分类预测性能和准确率与模型的结构

和超参数的选择均息息相关，在对数据进行预处

理的基础上，以准确率和精确率作为量化依据，对

比５种模型在不同超参数组合条件下的岩性预测

结果，选择最优的超参数组合，优化模型结构。其

中，ＲＦ模型选择的超参数包括树的数量值（１２）、

最大深度值（７）、随机数生成器种子值（１１）、叶节

点最小样本数值（２）；ＸＧＢｏｏｓｔ模型选择的超参

数包括子节点最小权重参数值（６）、最大深度值

（１５）、分类数值（４）；ＫＮＮ模型选择的超参数包括

最近邻居数量值（１０）；ＢＰ神经网络模型选择的超
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参数包括学习率值（０．００１）、迭代次数值（２５）、单次

训练样本数量值（２８）；ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ模型选择的

超参数包括学习率值（０．００１）、时间步长值（６）、迭

代次数值（１００）、单次训练样本数量值（２８）。

２．３　评价指标

评价指标采用准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）和精确率

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），量化模型的准确性和稳定性。准确

率是正确分类的样本占样本总数的比例，精确率

是预测的正样本中实际为正的样本的百分比，以

二分类为例（类１和类２），准确率（犃）的计算

式为［１９］３９

犃＝
犖１＋犉１

犖１＋犖２＋犉１＋犉２
， （１０）

精确率（犘）的计算式为
［１９］４０

犘＝
犖１

犖１＋犉２
， （１１）

式中：犖１是原本是类１的样本被预测为类１的样

本数量；犖２是原本是类１的样本被预测为类２的

样本数量；犉１ 是原本是类２的样本被预测为类２

的样本数量；犉２是原本是类２的样本被预测为类

１的样本数量。

３　岩性识别算法的应用效果对比

为对比不同机器学习算法在砂岩型铀矿岩性

识别 的 应 用 效 果，用 该 研 究 区 内 ＢＣ１４０１、

ＢＣ２８０２、ＢＣ４６０３和ＢＣ７２０６等４口井的测井数据

对已训练好的ＲＦ模型、ＸＧＢｏｏｓｔ模型、ＫＮＮ模

型、ＢＰ神经网络模型及ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ 模型的

岩性分类效果进行对比研究。

３．１　算法预测准确率、精确率对比

对４口井预测的准确率和精确率见表２。可

以看出，在ＢＣ１４０１井中，ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ 的预测

准确率略低于ＢＰ神经网络模型；但在ＢＣ２８０２、

ＢＣ４６０３、ＢＣ７２０６测试井中，ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ 算法

的准确率均高于ＢＰ神经网络模型，并大幅超过

其他三类模型；ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ 模型的平均准确

率最高（达８４．６％），且最为稳定。

ＸＧＢｏｏｓｔ模型与ＲＦ模型、ＫＮＮ模型、ＢＰ神

经网络模型相比，在 ＢＣ１４０１和 ＢＣ４６０３井中，

ＸＧＢｏｏｓｔ模型的准确率低于ＢＰ神经网络模型，

但远高于 ＲＦ模型和 ＫＮＮ 模型；在ＢＣ２８０２和

ＢＣ７２０６中，ＸＧＢｏｏｓｔ模型的准确率均高于其他

三类模型，平均准确率为８１．４％。

测试结果表明，ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ 模型预测的

应用效果最好，这５种模型的准确率由高到低依

次为：ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ 模型、ＸＧＢｏｏｓｔ模型、ＢＰ

神经网络模型、ＲＦ模型、ＫＮＮ模型。

根据４口验证井的精确率对比结果可知，

ＸＧＢｏｏｓｔ模型和ＢＰ神经网络模型的精确率均高

于ＲＦ模型和ＫＮＮ模型。在ＢＣ２８０２和ＢＣ７４０６

中，ＸＧＢｏｏｓｔ模型的精确率高于ＢＰ神经网络模

型，但在其他两口井中，ＢＰ神经网络模型的精确

率高于ＸＧＢｏｏｓｔ模型；而ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ模型的

精确率始终处于最优。测试结果表明，针对４口

验证井的平均精确率由高到低依次为：ＳＭＯＴＥ

ＬＳＴＭ模型（８３．６％）、ＢＰ 神经网络模型（８０．

５％）、ＸＧＢｏｏｓｔ 模 型 （７９．４％）、ＲＦ 模 型

（７２．０％）、ＫＮＮ模型（６５．０％）。

表２　５种岩性识别模型的准确率、精确率

犜犪犫犾犲２　犃犮犮狌狉犪犮狔犪狀犱狆狉犲犮犻狊犻狅狀狅犳５犾犻狋犺狅犾狅犵狔犻犱犲狀狋犻犳犻犮犪狋犻狅狀犿狅犱犲犾狊

算法模型
ＢＣ１４０１ ＢＣ２８０２ ＢＣ４６０３ ＢＣ７２０６

准确率／％ 精确率／％ 准确率／％ 精确率／％ 准确率／％ 精确率／％ 准确率／％ 精确率／％

ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ ８４．８ ８３．８ ８３．６ ８２．５ ８５．１ ８３．１ ８５．０ ８４．８

ＫＮＮ ６７．８ ６２．８ ６３．４ ６３．３ ６４．６ ６５．２ ６１．８ ６８．８

ＢＰ ８６．１ ８２．７ ７１．７ ７８．２ ８４．７ ８２．４ ７８．９ ７８．５

ＲＦ ７０．１ ７０．２ ７１．６ ７１．１ ７１．７ ７１．８ ７５．２ ７４．７

ＸＧＢｏｏｓｔ ７８．５ ７１．２ ８０．０ ８１．６ ８４．５ ８２．１ ８２．５ ８２．５

３．２　岩性预测效果对比

对５种不同模型预测的岩性结果和真实测井

岩性进行对比，结果见图６。ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ、

ＸＧＢｏｏｓｔ和ＢＰ模型的预测结果与真实岩性基本
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一致，ＲＦ和ＫＮＮ模型预测结果与真实岩性的偏

差较大，预测结果误差集中在将泥岩预测为含砾

细砂岩。此外，５种模型对于薄层岩性的预测均

具有一定准确性，但 ＲＦ和 ＫＮＮ预测模型中出

现较多预测错误的薄岩层，ＸＧＢｏｏｓｔ和ＢＰ网络

模型对一些薄层岩性也未能做出准确的预测。相

对而言，ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ 模型对于薄层岩性的预

测更为全面与准确。

图６　测试井预测岩性与真实岩性对比

犉犻犵．６　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀犫犲狋狑犲犲狀狆狉犲犱犻犮狋犲犱犾犻狋犺狅犾狅犵狔犪狀犱狋狉狌犲犾犻狋犺狅犾狅犵狔犻狀狋犲狊狋狑犲犾犾狊

　　总体来说，与其他４种模型相比，ＳＭＯＴＥ

ＬＳＴＭ模型在４口测试井的岩性识别上的准确

率和精确率最高，预测性能最稳定，表现出一定的

优越性。这主要是由于ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ 模型可

以利用ＳＭＯＴＥ算法来平衡样本，使得模型不会

偏向于多数类样本，同时可利用ＬＳＴＭ算法学习

数据的复杂时序与非线性关系，从而通过两种算

法的结合提高模型的预测准确性和泛化能力，并

实现对一维钻孔岩性的精细刻画。

４　结论与建议

４．１　结论

利用随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、Ｋ值邻近、ＢＰ神经

网络及ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ等机器学习算法，依托研

究区内９口具有典型代表的测井数据，调整模型

结构和优化超参数进行训练，建立了内蒙古某砂

岩型铀矿区泥岩、粉砂质泥岩、含砾细砂岩、含砾

中砂岩、砂砾岩等５种岩性和自然伽马、井径、自
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然电位、三侧向电阻率等４种测井特征曲线之间

的非线性映射关系；并对研究区内的 ＢＣ１４０１、

ＢＣ２８０２、ＢＣ４６０３和ＢＣ７２０６等４口井进行岩性预

测，比较了５种机器学习算法识别的效果。结果

显示：ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ 的预测准确率最高，为

８４．６％。ＳＭＯＴＥＬＳＴＭ算法模型与其他４种模

型相比，性能最优，研究结果为砂岩型铀矿的岩性

识别提供了一个新的思路。

４．２　建议

本次研究区域仅局限于目标砂岩型铀矿区，

未能对其他区块的砂岩型铀矿进行试验，模型的

可复制性有待进一步检验。此外，在超参数优化

过程中，由于不同模型需要调节的参数不同，未来

可将寻找更适合不同机器学习算法进行超参数选

择的方法，作为研究方向。
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