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摘　要　页岩岩相的识别与预测对于分析确定页岩油气甜点层段非常重要。在缺乏岩心信息进行单井岩相

研究时，测井数据扮演着十分重要的角色，而基于 ＸＧＢｏｏｓｔ算法可以充分挖掘多维测井数据所揭示的页岩岩相

信息，从而达到预测单井页岩岩相的目的。本研究应用具有监督学习算法的 ＸＧＢｏｏｓｔ机器学习方法，利用常规

测井数据作为变量数据集，建立了可预测页岩岩相类型的计算模型。首先建立适合具体研究区的页岩岩相划分

标准，该标准应能体现研究区页岩岩相的辨识差异性，再统计不同矿物含量，确定不同岩相的具体矿物含量和

ＴＯＣ含量界限。在建立计算模型时，相关变量可能会提供相似的信息，导致模型过于依赖这些特征，需注意去

除相似信息。ＸＧＢｏｏｓｔ算法在参数优选方面，其网格搜索具有全面性，在网格搜索过程中应该进行多次优选，不

断缩小搜索范围以求取最优值。以松辽盆地松南地区赞字井区块为例，采用矿物组分含量、沉积构造及 ＴＯＣ含

量建立页岩岩相划分标准，青山口组可划分出 ５类主要页岩；在应用 ＸＧＢｏｏｓｔ算法进行变量优选时，对于具有较

高相关性的深侧向电阻率 （ＬＬＤ）和浅侧向电阻率 （ＬＬＳ）曲线，保留一条即可，结果表明模型准确率可提高

４％左右；经过变量选择及参数调优后，最终模型预测岩相的准确率可达 ９００３％。
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０　引言
岩相可以指示沉积岩的形成环境及其特征，可

以反映沉积物的来源、沉积方式、沉积环境、结

构、构造、颜色等信息 （陈登辉等，２０１９）。在页
岩的岩相划分方面国内外已进行了大量研究，提出

了多种划分方案，比如基于 “岩石组分—沉积构

造—有机质”的特征进行页岩岩相的划分 （彭丽

等，２０１９）；基于 “矿物组分—纹层发育—岩性—

电性”的特征进行页岩岩相的划分 （赵贤正等，

２０１９）；基于 “岩性—矿物—纹层密度—沉积构造

—有机质丰度”５种参数的岩相划分方案 （付秀丽

等，２０２２）。其中最关键的就是按照构成岩石组分
的黏土矿物、硅质矿物 （石英＋长石）以及碳酸盐
矿物三者相对含量的差异来进行岩相划分 （毛玉

丹，２０２３）。通过以上方法的确能有效地识别出岩
相类型，但是对于缺少矿物含量、岩石薄片、成像

测井及 ＴＯＣ含量数据的钻井，则需要建立岩相与
测井信息之间的联系，从而实现各个单井的页岩岩

相划分。薛纯琦等 （２０２１）在利用测井曲线识别
岩相方面开展了大量工作，其中机器学习法尤为突

出。由于页岩具有较强的非均质性 （张益粼等，

２０２３），通常需要大量的样品进行各项实验分析，
在划分页岩岩相类型时往往出现岩石样品数量较少

的情况，岩相类型的偶然性会较大，因此将机器学

习算法当作回归器是一种可行的页岩岩相划分方

法。谌丽等 （２０２３）通过机器学习中集成学习
Ｂａｇｇｉｎｇ算法组合多个基分类器，优化各类岩相的
分类性能；也有学者利用集成算法，如随机森林算

法 （王民等，２０２３）和 ＸＧＢｏｏｓｔ算法 （薛纯琦等，

２０２１）可以很好地识别泥页岩岩相，都取得较高
的模型准确率。

ＸＧＢｏｏｓｔ算法是在对梯度提升算法的大量研究
基础上提出的一种基于提升树的机器学习系统

（ＣｈｅｎａｎｄＧｕｅｓｔｒｉｎ，２０１６），是一种已经被证实的
表现力很好的有监督机器学习算法。该算法一般不

适合过于稀疏和单一维度的数据，因其可能导致模

型难以学习到有效信息 （Ｚｈｕｅｔａｌ．，２０２１）；但对
于多维数据，该算法具有准确性高、灵活性强、可

扩展性好、计算速度快等特点而被广泛应用

（Ｚｈｅｎｇｅｔａｌ．，２０２２）。ＸＧＢｏｏｓｔ算法适合处理复杂
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的非线性问题，尤其是适合处理具有多个特征的数

据。同时，对含有噪声的数据具有一定的鲁棒性

（李占山和刘兆赓，２０１９）。所以，多种 （条）测

井曲线可以充分发挥 ＸＧＢｏｏｓｔ算法的优点，充分捕
捉测井曲线有效信息并与页岩岩相建立联系，从而

达到较为准确识别与预测页岩岩相的目的。其中在

建立模型过程中，特征选择及参数调优是提高模型

准确性的有效方法。

本研究首先结合松辽盆地松南地区赞字井区页

岩中的矿物含量，建立页岩岩相划分的标准；然后

利用测井曲线作为模型特征，建立与岩相对应的机

器学习算法模型，从而实现研究区单井岩相预测。

松辽盆地青一段沉积时期发生了大规模的水进，形

成了湖盆广布、水深可达半深湖—深湖的大型坳陷

湖盆，沉积了厚层富有机质的暗色泥岩和页岩。青

一段既是该盆地的主力烃源岩层系，也是页岩油主

要发育层段，松南地区赞字井区则位于前三角洲相

带（柳波等，２０２１），其中的泥页岩夹杂着粉砂岩。
由于分布面积较小，侧向变化快，成分多样，结构

各异，具有一定的成因多解性。并且该区域单井的

ＴＯＣ含量、成像测井、岩心等资料不全，对赞字
井区的页岩岩相的单井划分带来了困难。作者利用

机器学习模型来建立常规测井与真实岩相的联系来

进行该区域的岩相预测，为后续非常规油气地质

“甜点”评价（赖锦等，２０２３）提供参考。在建立岩
相划分方案时，不是采用传统的黏土矿物、长英质

矿物及碳酸盐矿物 ５０％为界来划分，而是根据研
究区不同矿物含量所反映的岩性差异性，确定相对

合理的矿物含量界限，从而建立相应的岩相划分方

案。文中的岩相划分方案采用矿物含量与沉积构造

为主、有机质丰度为辅的页岩岩相划分方案。

１　页岩岩相的划分方案
页岩的非均质性较强，时空变化较大、有机质

分布的非均质性较强、纹层结构及其组合类型差异

明显，因此，盆地内富有机质页岩的分布预测以及

页岩油气 “甜点”段／区的评价需要明晰页岩岩相
的变化特征 （张晋言，２０１３）。利用矿物组分含量
和 ＴＯＣ含量数据，通过成像测井拾取纹层等沉积
构造，可实现岩相的测井判别 （赖锦等，２０２３）。
矿物含量可以直观地反映出岩石矿物组成成分及比

例，在页岩岩相命名方面具有重要作用 （沈骋等，

２０２１），因此文中的页岩岩相命名采用将沉积构造
和矿物类型相结合的方法。为了便于使用，既要解

决名称过长的问题，对命名进行简化处理，也要保

留传统名称及意义 （ＰｅｎｇａｎｄＧｕｏ，２０２３）。
首先利用岩心薄片观察、成像测井、ＴＯＣ含

量及矿物含量识别出真实岩相，再通过建立机器学

习模型的方式与常规测井建立联系，用于识别该区

域无岩心的其他单井中的岩相。文中的岩相划分在

沉积构造方面采用层状与纹层状来进行区分（表

１）。其中，层状构造主要表现为夹杂于泥页岩段
中的粉 （细）砂岩，单层厚度大于 １ｃｍ。各层之
间有清晰的界限，层与层之间大致平行（表 １）。而
页岩的纹层反映岩层内部的沉积构造特征 （田瀚

等，２０２３）。纹层也称为页岩层理，是指在沉积过
程中，由于沉积环境的变化而形成的一种层状构

造，其厚度通常小于 １ｃｍ （Ｐａｎｇｅｔａｌ．，２０２４）。纹
层在页岩中常呈现出薄而平行的层状结构 （车世

琦，２０１８；庞小娇等，２０２３）。纹层作为页岩独具
特色的组构特征，它的发育直接导致页岩非均质性

变化明显，进而对页岩生烃、储集性以及含气性等

产生影响 （徐传正等，２０２１）。在页岩储集层评价
中，纹层的特征和发育程度也是重要的指标之一

（Ｓｕｎｅｔａｌ．，２０２２），纹层构造不仅可以反映页岩储
集层的微观结构和储集性能，还会直接影响水平井

体积压裂裂缝的扩展规律和压裂效果 （何伟等，

２０２１），所以该沉积构造在划分页岩岩相类型时尤
为重要。

岩相类型划分的基本原则强调分类方案具有较

强的可操作性和实用性，同时又能反映岩石中最重

要的成因特征 （彭军等，２０２２；李宁等，２０２３）。
文中岩相划分基于 “矿物组分—沉积构造—岩性

—有机质丰度”的页岩岩相划分方案，操作步骤

如下：在样品 Ｘ射线衍射全岩矿物分析基础上，以
碳酸盐矿物、长英质矿物、黏土矿物为三端元进行

岩石类型划分，然后结合页岩中的纹层发育情况，

以及 ＴＯＣ信息，进行岩相综合划分。其中纹层发
育情况可以通过岩心与成像测井信息识别，而

ＴＯＣ数据可以通过测试分析获得。同时，在缺乏
足够信息的情况下，过于复杂的分类不利于实际应

用，因此文中的岩相划分方案不采用纹层密度作为

划分依据。

首先，利用矿物组分含量划分出 ３大类页岩岩
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表 １　松辽盆地赞字井区青山口组页岩岩相划分标准

Ｔａｂｌｅ１　ＳｈａｌｅｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｄｉｖｉｓｉｏｎｓｔａｎｄａｒｄｏｆｔｈｅＱｉｎｇｓｈａｎｋｏｕＦｏｒｍａｔｉｏｎｉｎＺａｎｚｉｊｉｎｇａｒｅａｉｎＳｏｎｇｌｉａｏＢａｓｉｎ

相：长英质页岩、黏土质页岩和混合质页岩，传统

的岩石学命名方法以矿物含量 ５０％为界确定岩石
主名，有学者认为页岩中矿物组分丰富，通常将黏

土矿物 、碳酸盐矿物和长英质矿物 （长石＋石英）
作为三端元并将矿物含量 ５０％作为界限，长英质
矿物含量大于 ５０％时为长英质页岩，黏土矿物含
量大于 ５０％时为黏土质页岩，碳酸盐矿物含量大
于 ５０％时为混合质页岩 （王民等，２０２３）。但不同
地区有不同的划分方案及适用范围，应该根据统计

占比的方法，以最能反映岩相差异性的矿物含量数

值确定具体界限。以松南地区赞字井区块为例，当

碳酸盐矿物含量大于 １２％而小于 ５０％时，该范围
内数据占比 ３０％左右，则定义为混合质页岩；黏土
矿物含量大于 ３８％时该范围内数据占比 ４０％左右，
则定义为黏土质页岩；当碳酸盐矿物含量大于 ５０％

时，可认为是碳酸盐岩，不过该范围数据点极少；

剩余部分黏土矿物含量小于 ３８％且数据约占 ３０％，
则可命名为长英质页岩（图 １）。

然后，结合岩心与成像测井识别出相应的沉积

构造（表 １），其中纹层状长英质页岩的成像测井表
现为明暗相间，有明显的纹层层理，岩心颜色以深

灰色、灰黑色为主，沉积构造以平直的含长英质纹

层为主，纹层厚度 １～２ｍｍ；而层状长英质页岩的
成像测井颜色条带表现出典型的层状特征，岩心颜

色以深灰色、灰色为主，沉积构造以连续—断续的

含长英质层状为主，层厚度 １～２ｃｍ。纹层状黏土
质页岩的成像测井表现为明显的纹层层理，岩心颜

色以灰黑色、黑色为主，沉积构造以平直且连续的

含黏土质纹层为主，纹层厚度小于 １ｍｍ；层状黏
土质页岩的成像测井层状构造特征明显，岩心颜色
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松辽盆地青山口组赞字井区矿物含量井位包括 Ｈ２、Ｃ３４－７、Ｄ８６和 Ｈ１９７井

图 １　松辽盆地赞字井区青山口组页岩岩相划分方案四端元图

Ｆｉｇ１　Ｆｏｕｒ－ｅｎｄｄｉａｇｒａｍｏｆｓｈａｌｅｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｄｉｖｉｓｉｏｎｓｃｈｅｍｅｏｆｔｈｅＱｉｎｇｓｈａｎｋｏｕＦｏｒｍａｔｉｏｎｉｎＺａｎｚｉｊｉｎｇａｒｅａｉｎＳｏｎｇｌｉａｏＢａｓｉｎ

以灰黑色为主，沉积构造以连续—断续的含黏土质

层状构造为主，层状厚度 １～２ｃｍ。利用成像测井

与岩心将长英质页岩和黏土质页岩细分为纹层状长

英质页岩、层状长英质页岩、纹层状黏土质页岩和

层状黏土质页岩（表 １）。

最终，通过统计得出研究区各类岩相 ＴＯＣ含量
介于０５％～６％之间，其中 ＴＯＣ含量大于等于 ２５％
的数据点占比 ４０％左右，ＴＯＣ含量介于 １５％～
２５％之间的数据点占比 ３０％，ＴＯＣ含量小于 １５％
的数据点占比３０％左右，以最能反映岩相差异性的
ＴＯＣ含量数据确定具体界限。以松南地区赞字井
区为例，纹层状长英质页岩和纹层状黏土质页岩

ＴＯＣ含量大多数大于等于 ２５％，可定义为富有机
质，层状长英质页岩和层状黏土质页岩 ＴＯＣ含量
大多数介于 １５％～２５％之间，可定义为中等有机
质，混合质页岩 ＴＯＣ含量则大多数小于 １５％，可
定义为低有机质。因此可根据有机质丰度和占比区

分出富有机质的 ＴＯＣ含量大于等于 ２５％、中等有
机质 ＴＯＣ含量介于 ２５％～１５％之间与低有机质

ＴＯＣ含量小于 １５％的岩相类型（图 １），确立富有
机质纹层状黏土质页岩、中等有机质层状黏土质页

岩、富有机质纹层状长英质页岩、中等有机质层状

长英质页岩以及混合质页岩 ５种页岩岩相类型（表
１）。研究区目的层位松辽盆地青山口组，真实岩
相的划分方案适用于松辽盆地青山口组赞字井区，

是否适用于其他区块，还是要根据其他区块的具体

区域背景及资料来判断，四端元图（图 １）的划分
方法 （矿物含量三角图和 ＴＯＣ含量相结合，其中
矿物含量三角图中又区分出不同的构造类型）具

有一定的推广意义，但是该页岩岩相划分方案中的

具体岩相类型划分界限需根据不同研究区的具体情

况而定。

２　ＸＧＢｏｏｓｔ算法
ＸＧＢｏｏｓｔ是一种有监督的集成学习算法，它在

梯度提升算法的基础上进行了一系列的改进和优

化。ＸＧＢｏｏｓｔ算法的核心思想是通过不断地拟合残
差，构建一系列弱学习器，并将它们组合起来形成
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一个强学习器。与传统的梯度提升算法相比，ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ具有一些显著的优势，因为它引入了二阶导
数信息（ＣｈｅｎａｎｄＧｕｅｓｔｒｉｎ，２０１６），加快了算法的
收敛速度，并能够处理稀疏数据。ＸＧＢｏｏｓｔ算法在
许多数据挖掘和机器学习任务中都取得了很好的效

果（李红斌等，２０２２），例如分类、回归、排序等

图 ２　Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法流程图

Ｆｉｇ２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｂｏｏｓｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（罗钰涵等，２０２２；史长林等，２０２２）。构建分类
模型的具体步骤（ＣｈｅｎａｎｄＧｕｅｓｔｒｉｎ，２０１６）如下：
（１）数据准备：收集和整理数据，包括特征和目标
变量，可能需要进行数据清洗、特征工程等预处理

步骤；（２）加载 ＸＧＢｏｏｓｔ库：使用适当的方式导入
ＸＧＢｏｏｓｔ库；（３）创建 ＸＧＢｏｏｓｔ分类器：通过调用
ＸＧＢＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ类创建一个分类器对象；（４）设置模
型参数：例如调整决策树数量、学习率等参数，可

以根据经验或通过网格搜索等方法找到最优参数；

（５）数据划分：将数据集划分为训练集和测试集；
（６）拟合训练数据：使用训练集对模型进行训练；
（７）模型评估：在测试集上评估模型的性能；（８）进
行预测：使用训练好的模型对新数据进行预测。

２１　Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法的基本原理与算法流程
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法是一种集成学习框架，而 ＸＧ

Ｂｏｏｓｔ算法是基于 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ框架的一种高效实现
（刘忠宝等，２０１９）。在 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法体系中，通常
采用迭代串行的方式生成一系列模型，然后将这些

模型进行线性加权相加，得到最终的集成学习器。

假设已经迭代了 ｍ－１次，得到的集成模型为 Ｆｍ－１。
那么在接下来的一次迭代中，需要训练的是 Ｆｍ，
它应该是能使新生成的集成模型在训练集上损失信

息最小的模型 （Ｈｅｅｔａｌ．，２０１６）（图 ２）。

２２　ＸＧＢｏｏｓｔ变量重要性度量
根据变量重要性的度量结果，可以进行特征选

择，去除不重要或冗余的变量，从而减少模型计算

的复杂度，提高模型的泛化能力（Ｘｕｅｅｔａｌ．，２０２４）。
在 ＸＧＢｏｏｓｔ中衡量变量重要性有 ３个选项，分

别为：（１）Ｗｅｉｇｈｔ（权重）：某个特征被用于在所
有树中拆分数据的次数，这个参数反映了该特征的

重要性，也即权重；（２）Ｃｏｖｅｒ（样本数量）：首先
得到某个特征被用于在所有树中拆分数据的次数

（数量），然后要利用经过这些拆分点的训练数据

数量赋予权重；（３）Ｇａｉｎ（平均增益值）：使用某
个变量进行拆分时，获得的平均训练损失减少量，

也即表示一个变量在所有计算树中对预测结果的平

均增益值。这个参数反映了该变量在每个节点上的

分裂能力。对于这 ３种重要性度量指标，有以下公
式 （李占山和刘兆赓，２０１９）：

ＦＳｃｏｒｅ＝｜Ｘ｜ （１）

ＡｖｅｒａｇｅＧａｉｎ＝
∑Ｇａｉｎｘ

ＦＳｃｏｒｅ
（２）

８６７
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ＡｖｅｒａｇｅＧａｉｎ＝
∑Ｃｏｖｅｒｘ

ＦＳｃｏｒｅ
（３）

Ｘ表示将所求变量分类到叶子节点的集合；Ｇａｉｎｘ
是 Ｘ中每个叶子节点在分割时的节点增益值；Ｃｏ
ｖｅｒｘ则是 Ｘ中落在每个节点的样本数量。

２３　ＸＧＢｏｏｓｔ参数调优
参数调优的意义在于找到模型的最佳参数配

置，以提高模型的性能和准确性。通过调整参数，

可以优化模型性能，不同的参数值可能对模型的预

测能力 （Ｓｕｅｔａｌ．，２０２３）产生显著影响。
其中有 ３种较为常见的参数调优方法：（１）随

机搜索 （ＲａｎｄｏｍＳｅａｒｃｈ）：通过随机选择参数值尝
试不同的组合；（２）网格搜索 （ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈ）：网
格搜索系统地遍历参数空间中定义的网格；（３）基
于绩效的调优 （ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂａｓｅｄＴｕｎｉｎｇ）：这种方
法是根据模型在验证集或其他评估指标上的表现来

调整参数。

ＸＧＢｏｏｓｔ算法主要调整的模型参数有决策树的
数量、树的最大深度、最小叶子节点样本数、正则

化参数、学习率等。

３　ＸＧＢｏｏｓｔ算法预测页岩岩相

３１　数据准备
本次使用有监督学习算法的 ＸＧＢｏｏｓｔ作为回归

器，利用常规 ７条（种）测井数据作为特征变量数
据集，即：自然伽马测井（ＧＲ）、自然电位（ＳＰ）、
深侧向电阻率（ＬＬＤ）、浅侧向电阻率（ＬＬＳ）、密度
（ＤＥＮ）、声波时差（ＡＣ）和井径测井（ＣＡＬ）７种曲
线（图 ３），建立可预测页岩岩相类型的模型。首
先，根据测井数据特点，可以选择删除包含过多缺

失值的样本，由于各类测井曲线的量纲不同，如果

直接将测井数据作为输入训练模型，可能会影响模

型的预测结果，而对测井数据进行归一化处理是一

个很好的解决量纲差异问题的方法 （王民等，

２０２３）。可通过公式 （４）最大最小归一化函数将
输入曲线值映射到 ［０，１］这个区间：

Ｘ ＝
Ｘ－Ｘｍｉｎ
Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

（４）

Ｘ代表归一化后数据，Ｘｍｉｎ为样本数据最小值，
Ｘｍａｘ为样本数据最大值。

研究区不同类型的页岩岩相的测井响应特征区

分较为明显，基本可以看出富有机质纹层状长英质

页岩常规测井特征表现为中低伽马、中低声波、中

高电阻、中高密度、中低自然电位；中等有机质层

状长英质页岩则表现为低伽马、中低声波、中高电

阻、中高密度、中低自然电位；富有机质纹层状黏

土质页岩表现为高伽马、高声波、低电阻、低密

度、中高自然电位；中等有机质层状长英质页岩表

现为中高伽马、高声波、低电阻、中低密度、中高

自然电位；混合质页岩则表现为中低伽马、低声

波、高电阻、高密度、中低自然电位（图 ３）。因此
可以由这 ７种测井数据与岩相建立联系。页岩岩相
样品数据分布比例如表 ２所示，其中此次模型训练
按照一般常用的训练集与测试集 ８

!

２的比例进行。

３２　特征分析
在 ＸＧＢｏｏｓｔ模型的建立中，通过选择合适的特

征变量，可以降低空间的维度，减少计算时间和过拟

合的风险。一些变量可能包含噪声或对模型的预测

能力没有贡献，通过变量选择可以去除这些干扰因

素（王民等，２０２３），并且重要的变量（张家臣等，
２０２２）可以帮助模型更好地学习数据的模式和规
律，从而提高预测准确性。本研究将 ７条测井曲线
作为模型特征变量，并分析其中各个变量之间相关

性，做出有效的取舍。去除冗余变量，较多的相关特

征可能会增加模型的复杂度，导致过拟合（Ｗａｎｇ
ａｎｄＺｈａｎｇ，２０２４）。保留具有较高信息量的变量，如
果一个变量与目标变量有较强的相关性，并且能够

提供独特的信息，那么它可能比其他相关变量更有

价值。变量散点矩阵即可反映出变量间的相关性：

通过观察散点矩阵中的点分布，可以初步判断变量

之间的相关性。如果 ２个变量的数据点在矩阵中呈
现出明显的线性趋势，可能表示它们之间存在较强

的相关性。散点矩阵中的点的密集程度和分布情况

可以反映每个变量的取值范围和数据分布情况。５
种岩相分别用 ０－４的编号表示（图 ４），可以看出对
岩相具有区分能力的测井组合主要有 ＳＰＧＲ、ＡＣ
ＤＥＮ、ＡＣＧＲ、ＳＰＡＣ、ＣＡＬＤＥＮ组合。其他组合分
类界线并不明显。

在 ＸＧＢｏｏｓｔ算法中，变量热力图可以反映很多
有用信息（图 ５），通过观察变量热力图中相邻区域
的颜色相似性，可以初步了解变量之间的相关性。

９６７



ＣＭＹＫ

古　地　理　学　报　　　 ２０２５年 ６月

不同测井参数的取值可分为高、中、低 ３类，其中：高伽马：１１０～１３０ＡＰＩ，中伽马：９０～１１０ＡＰＩ，低伽马：７０～９０ＡＰＩ；高声波：３２０～３６０

μｓ／ｍ，中声波：２６０～３２０μｓ／ｍ，低声波：２２０～２６０μｓ／ｍ；高电阻：１１～１５Ω·ｍ，中电阻：８～１１Ω·ｍ，低电阻：５～８Ω·ｍ；高密度：２３～

　　　　　　　　２５ｇ／ｃｍ３，中密度：２１～２３ｇ／ｃｍ３，低密度：１９～２１ｇ／ｃｍ３；高自然电位：１０～１５ｍＶ，中自然电位：５～１０ｍＶ，低自然电位：０～５ｍＶ

图 ３　松辽盆地赞字井区 Ｈ２井青山口组特征测井曲线柱状图

Ｆｉｇ３　ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｌｏｇｇｉｎｇｃｕｒｖｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅＱｉｎｇｓｈａｎｋｏｕＦｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＷｅｌｌＨ２ｉｎＺａｎｚｉｊｉｎｇａｒｅａｉｎＳｏｎｇｌｉａｏＢａｓｉｎ

表 ２　松辽盆地赞字井区 Ｈ２井青山口组

页岩岩相样品统计

Ｔａｂｌｅ２　ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｓｈａｌｅｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｓａｍｐｌｅｓｏｆｔｈｅＱｉｎｇｓｈａｎｋｏｕ

ＦｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍＷｅｌｌＨ２ｉｎＺａｎｚｉｊｉｎｇａｒｅａｉｎＳｏｎｇｌｉａｏＢａｓｉｎ

岩相编号 岩相名称 样品点／个 占比／％

０ 富有机质纹层状长英质页岩 ２７０ １９．７

１ 中等有机质层状长英质页岩 ４４７ ３０．９

２ 富有机质纹层状黏土质页岩 １５５ １１．８

３ 中等有机质层状黏土质页岩 ２７７ １６．７

４ 混合质页岩 ３０３ ２０．９

总计 １４５２ １００

本次实验中深侧向电阻率 （ＬＬＤ）与浅侧向电阻率
（ＬＬＳ）这 ２个变量的相关性较大，高达 ９９％，这
可能对模型影响较大，保留 １个深侧向电阻率
（ＬＬＤ）即可。

最后通过公式 （２）和公式 （３）计算出 ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ变量重要性度量，可以帮助了解模型在进行
预测时对不同变量的依赖程度。这有助于解释模型

的决策过程，并确定哪些变量对模型的预测结果具

有较大的影响，从而做出有利取舍，提高模型准确

率。可以直观发现研究区 ＳＰ的重要性最高，ＣＡＬ、
ＡＣ、ＤＥＮ、ＬＬＤ、ＧＲ较高（图 ６）。ＬＬＳ重要性得

０７７
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图 ４　松辽盆地赞字井区 Ｈ２井青山口组 ７种测井曲线变量的散点矩阵图（岩相编号含义见表 ２）

Ｆｉｇ４　ＳｃａｔｔｅｒｍａｔｒｉｘｐｌｏｔｓｄｉａｇｒａｍｏｆｓｅｖｅｎｌｏｇｇｉｎｇｃｕｒｖｅｖａｒｉａｂｌｅｓｏｆｔｈｅＱｉｎｇｓｈａｎｋｏｕＦｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＷｅｌｌＨ２ｉｎＺａｎｚｉｊｉｎｇａｒｅａ

ｉｎＳｏｎｇｌｉａｏＢａｓｉｎ（ＴｈｅｍｅａｎｉｎｇｓｏｆｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｃｏｄｅａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ２）

图 ５　松辽盆地赞字井区 Ｈ２井青山口组 ７种

测井曲线变量热力图

Ｆｉｇ５　Ｆｅａｔｕｒｅｈｅａｔｍａｐｏｆｓｅｖｅｎｌｏｇｇｉｎｇｃｕｒｖｅｖａｒｉａｂｌｅｓｏｆ

ｔｈｅＱｉｎｇｓｈａｎｋｏｕＦｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＷｅｌｌＨ２ｉｎＺａｎｚｉｊｉｎｇａｒｅａ

ｉｎＳｏｎｇｌｉａｏＢａｓｉｎ

图 ６　松辽盆地赞字井区 Ｈ２井青山口组 ７种

测井曲线变量重要性分析图

Ｆｉｇ６　Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｄｉａｇｒａｍｏｆｓｅｖｅｎｌｏｇｇｉｎｇｃｕｒｖｅ

ｖａｒｉａｂｌｅｓｏｆｔｈｅＱｉｎｇｓｈａｎｋｏｕＦｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＷｅｌｌＨ２

ｉｎＺａｎｚｉｊｉｎｇａｒｅａｉｎＳｏｎｇｌｉａｏＢａｓｉｎ

１７７
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分最低，且 ＬＬＳ与 ＬＬＤ曲线的相关性较高，删除
ＬＬＳ变量进行训练后并通过公式 （５）计算得到的
测试集准确率可以提高大概４％（表 ３中的模型２）。
准确率通常是通过在测试集或验证集上进行预测并

与真实标签进行比较来计算的。准确度 ＡＣＣ：正例
和负例中预测正确数量占总数量的比例 （李占山

等，２０１９），用公式表示：

ＡＣＣ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＮ
（５）

表 ３　松辽盆地赞字井区 Ｈ２井青山口组 ＸＧＢｏｏｓｔ模型实验结果统计

Ｔａｂｌｅ３　ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＸＧＢｏｏｓｔｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅＱｉｎｇｓｈａｎｋｏｕＦｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＷｅｌｌＨ２ｉｎＺａｎｚｉｊｉｎｇａｒｅａｉｎＳｏｎｇｌｉａｏＢａｓｉｎ

模型 模型特征 模型准确率／％

模型１ 含 ＬＬＳ曲线，无 ＣＡＬ曲线；未进行网格搜索及参数优选 ７８．７３

模型２ 无 ＬＬＳ曲线，无 ＣＡＬ曲线；未进行网格搜索及参数优选 ８２．０７

模型３ 无 ＬＬＳ曲线，含 ＣＡＬ曲线；未进行网格搜索及参数优选 ８８．３２

模型４ 无 ＬＬＳ曲线，含 ＣＡＬ曲线；进行网格搜索及参数优选 ９０．０３

模型５ 无 ＬＬＳ曲线，含 ＣＡＬ曲线；进行网格搜索及参数优选；去除 ＳＰ曲线 ７８．３５

图 ７　松辽盆地赞字井区 Ｈ２井青山口组综合柱状图

Ｆｉｇ７　ＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｔｈｅＱｉｎｇｓｈａｎｋｏｕＦｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＷｅｌｌＨ２ｉｎＺａｎｚｉｊｉｎｇａｒｅａｉｎＳｏｎｇｌｉａｏＢａｓｉｎ

　　ＴＰ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ）：真正例，实际为正例且
被预测为正例；

ＦＰ（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅｓ）：假正例，实际为负例却
被预测为正例；

ＦＮ（ｆａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅｓ）：假负例，实际为正例却
被预测为负例；

ＴＮ（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅｓ）：真负例，实际为负例且
被预测为负例。

井径 （ＣＡＬ）曲线作为特征值重要性很高，并
且井径变量参与模型训练可以使得模型通过公式

（５）计算出的准确度提高大概 ６％（表 ３中的模型
３），所以 ＣＡＬ对于此次岩相的划分具有重要作用。
并且从 ＣＡＬ曲线（图 ７）可以看出黏土质页岩岩相

２７７
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可能会发生遇水膨胀，且该目的层青一段泥页岩为

含粉砂质泥页岩 （柳波等，２０２１），会出现扩径问
题，所以 ＣＡＬ曲线对该目的层的页岩岩相识别具
有一定指示作用。ＳＰ曲线重要性较高（图 ６），去
掉 ＳＰ曲线进行模型训练会使得模型准确率下降
（表 ３中的模型 ５），其中 ＳＰ测井曲线反应地层渗
透率 （车世琦，２０１８），从 ＳＰ曲线（图 ７）趋势上
可以看出黏土质页岩岩相和含粉砂质泥页岩层 ＳＰ
曲线有回返趋势。通过以上的特征曲线分析可以有

效地提高机器学习模型的准确率。

３３　参数调优
网格搜索 （ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈ）是一种常用的参数调

优方法，它在给定的参数空间中系统地尝试不同的

参数组合，以找到最优的参数配置。本研究利用网

格搜索交叉验证的方式进行参数优选，主要有以下

步骤：（１）定义参数空间：确定要调节的参数及其
可能的取值范围；（２）创建网格：根据参数空间生
成一个网格，包含所有可能的参数组合；（３）遍历
网格：对于每个参数组合，进行实验；（４）评估结
果：根据特定的评估指标 （如准确性、误差等），

比较不同参数组合的性能；（５）选择最优参数：根
据评估结果，选择表现最好的参数组合。

通过此方法先筛选出最佳模型数量及决策树的

数量，再对树的最大深度、最小叶子节点样本数、

随机采样比例、特征随机采样比例、正则化参数、

学习率进行网格搜索，各参数搜索范围如表 ４所
示，并通过公式 （５）最终确定测试集准确率最高

值为 ９００３％（表 ３），由此确定出相应的最优参数

（表 ４）。这些参数在进行网格搜索的过程中需要进
行多次搜索，不断缩小搜索范围以求取最优值。

其中可以通过损失曲线（ＬｏｓｓＣｕｒｖｅ）来进行
评估模型性能，它展示了模型在训练过程中损失函

数 （通常是预测误差的度量）随迭代次数或训练

数据量的变化情况。损失曲线有助于了解模型在训

练过程中的收敛情况。如果曲线逐渐下降并趋于稳

定，说明模型正在学习和改进，可能已经接近最优

状态。如果损失曲线在训练集上持续下降，但在验

证集或测试集上开始上升，可能意味着模型出现了

过拟合。相反，如果损失曲线在所有数据集上都没

有明显下降，可能表示模型欠拟合。比较不同模型

的损失曲线有助于选择性能更好的模型或超参数设

表 ４　松辽盆地赞字井区 Ｈ２井青山口组 ＸＧＢｏｏｓｔ模型

最优参数统计表

Ｔａｂｌｅ４　ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｏｐｔｉｍａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＸＧＢｏｏｓｔｍｏｄｅｌ

ｏｆｔｈｅＱｉｎｇｓｈａｎｋｏｕＦｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＷｅｌｌＨ２ｉｎＺａｎｚｉｊｉｎｇａｒｅａ

ｉｎＳｏｎｇｌｉａｏＢａｓｉｎ

参数 参数网格搜索范围 最优参数值

决策树数量 １０～３００ ７０

树的最大深度 ３～１０ ５

最小叶子节点样本数 １～６ １

随机采样比例 ０．３～１ ０．８

特征随机采样比例 ０．３～１ ０．８

Ｌｌ正则化权重项 ［０，０．０１，０．１，１，１００］ ０

Ｇａｍｍａ ０～０．５ ０

学习率 ０．０１～０．１ ０．１

置。根据损失曲线的趋势，可以确定何时停止训

练，以避免过拟合或浪费计算资源。本次模型的损

失曲线逐渐下降并趋于稳定，说明模型正在学习和

改进，可能已经接近最优状态（图 ８）。参照 ｌｏｓｓ曲
线判别标准（图 ９）可以说明此次模型的学习率最
优，模型的参数筛选较优。

图 ８　松辽盆地赞字井区 Ｈ２井青山口组 ＸＧｂｏｏｓｔ

模型 ｌｏｓｓ曲线

Ｆｉｇ８　ＬｏｓｓｃｕｒｖｅｓｏｆＸＧｂｏｏｓｔｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅＱｉｎｇｓｈａｎｋｏｕ

ＦｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＷｅｌｌＨ２ｉｎＺａｎｚｉｊｉｎｇａｒｅａｉｎＳｏｎｇｌｉａｏＢａｓｉｎ

模型训练的好坏重点还要关注最终的准确率，

准确率是指模型预测正确的结果所占的比例，经过

特征筛选以及参数调优，通过公式 （５）计算出本
次最终的模型测试集准确率提高 １２％左右，高达
９００３％（图 ７）。经过模型特征分析及参数调优后，
通过公式 （５）计算出测试集准确率从 ７８７３％上
升到 ９００３％，有明显提升。

３７７
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图 ９　ｌｏｓｓ曲线判别标准

Ｆｉｇ９　Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａｏｆｌｏｓｓｃｕｒｖｅｓ

３４　结果分析
最终将训练好的模型 ４（表 ３）保存后，与前

述通过岩心观察、成像测井、矿物含量及 ＴＯＣ含
量确定的页岩岩相类型的划分方案划分出的真实岩

相进行比对（图 ７），预测出的岩相与实际划分的岩
相拟合度较高，通过公式 （５）计算出测试集准确
率达 ９００３％。通过对不同岩相的预测值与真实值
相比较（图 １０），可以看出拟合度最高的为编号为
“０”的富有机质纹层状长英质页岩和编号为 “１”
的中等有机质层状长英质页岩，２种岩相的真实值
和预测值拟合度高达 ９２％，整体上不同的岩相拟
合度都在 ９０％左右，说明模型准确率较高。虽然
本次算例中有部分曲线异常，但最终对结果影响不

大，说明 ＸＧＢｏｏｓｔ算法在处理数值变化幅度较大的
测井曲线时，仍然具有一定稳定性。事实表明此次

岩相预测模型在研究区可信性较高。

４　结论
ＸＧＢｏｏｓｔ算法能够充分捕捉测井曲线有效信息

并与页岩岩相建立联系，是一种已经被证实的表现

力很好的有监督的机器学习算法，在页岩岩相的识

别中拥有很好的应用前景。

１）利用有监督的机器学习算法来预测页岩岩
相时，建立的岩相划分标准要能充分反映出研究区

页岩岩相的辨识差异性，不同地区有不同的划分方

案及适用范围，应该根据统计占比的方法，以最能

反映岩相差异性的数值来确定具体矿物含量和

图 １０　松辽盆地赞字井区 Ｈ２井青山口组不同岩相

识别模型混淆矩阵图

Ｆｉｇ１０　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｄｉａｇｒａｍｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｏｆｔｈｅＱｉｎｇｓｈａｎｋｏｕＦｏｒｍａｔｉｏｎｏｆ

　　　　　　　ＷｅｌｌＨ２ｉｎＺａｎｚｉｊｉｎｇａｒｅａｉｎＳｏｎｇｌｉａｏＢａｓｉｎ

ＴＯＣ含量的界限。
２）在变量选择时，ＸＧＢｏｏｓｔ算法提供了变量

重要性的评估指标，相关变量可能会提供相似的信

息，导致模型过于依赖这些变量，因此应该进行变

量分析并筛选，从而使得数据更具有分类能力。说

明合理选择变量对岩相划分过程具有重要作用。

３）在参数优选上网格搜索具有全面性，ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ算法可以系统地遍历参数空间中的所有可能
组合，确保不会遗漏任何潜在的最优解。相对其他

复杂的调优方法，网格搜索的实现较为简单，适用

于多种问题并且结果相对较稳定。在网格搜索过程

中应该注意进行多次优选，不断缩小搜索范围以求

取最优值。
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ｓｔｒａｔａａｎｄｔｈｅｉｒｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｆｏｒｓｈａｌｅｇａｓｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ：ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｏｆ

ｔｈｅＭｉｄｄｌｅａｎｄＬｏｗｅｒＪｕｒａｓｓｉｃｓｔｒａｔａｉｎｔｈｅＳｉｃｈｕａｎＢａｓｉｎ．Ｎａｔｕｒａｌ

ＧａｓＩｎｄｕｓｔｒｙ，３９（１２）：１０－２１］

柳波，孙嘉慧，张永清，贺君玲，付晓飞，杨亮，邢济麟，赵小青．２０２１．

松辽盆地长岭凹陷白垩系青山口组一段页岩油储集空间类型与

富集模式．石油勘探与开发，４８（３）：５２１－５３５．［ＬｉｕＢ，ＳｕｎＪＨ，

ＺｈａｎｇＹＱ，ＨｅＪＬ，ＦｕＸＦ，ＹａｎｇＬ，ＸｉｎｇＪＬ，ＺｈａｏＸＱ．２０２１．

Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓｐａｃｅａｎｄｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔｍｏｄｅｌｏｆｓｈａｌｅｏｉｌｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔｍｅｍ

ｂｅｒｏｆＣｒｅｔａｃｅｏｕｓＱｉｎｇｓｈａｎｋｏｕＦｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅＣｈａｎｇｌｉｎｇＳａｇ，

ｓｏｕｔｈｅｒｎＳｏｎｇｌｉａｏＢａｓｉｎ，ＮＥＣｈｉｎａ．ＰｅｔｒｏｌｅｕｍＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎａｎｄＤｅ

ｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，４８（３）：５２１－５３５］

罗钰涵，葛政俊，谌廷姗，洪亚飞，林波，刘宗堡．２０２２．基于卷积神经

网络的陆相页岩油岩相类型识别方法及系统．中国专利：

ＣＮ１１４８８１１７１Ａ．２０２４－１１－２９．［ＬｕｏＹＨ，ＧｅＺＪ，ＳｈｅｎＴＳ，Ｈｏｎｇ

ＹＦ，ＬｉｎＢ，ＬｉｕＺＢ．２０２２．Ｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄａｎｄｓｙｓｔｅｍｏｆ

ｃｏｎｔｉｎｅｎｔａｌｓｈａｌｅｆａｃｉｅｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｒｅ

ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．ＣｈｉｎｅｓｅＰａｔｅｎｔ：ＣＮ１１４８８１１７１Ａ．２０２４－１１

－２９］

毛玉丹．２０２３．页岩岩相测井识别方法．石油知识，（３）：５４－５５．

［ＭａｏＹＤ．２０２３．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｓｈａｌｅｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｂｙｌｏｇ

ｇｉｎｇ．ＰｅｔｒｏｌｅｕｍＫｎｏｗｌｅｄｇｅ，（３）：５４－５５］

庞小娇，王贵文，匡立春，赵飞，李红斌，韩宗晏，白天宇，赖锦．２０２３．

沉积环境控制下的页岩岩相组合类型及测井表征：以松辽盆地

古龙凹陷青山口组为例．古地理学报，２５（５）：１１５６－１１７５．

［ＰａｎｇＸＪ，ＷａｎｇＧＷ，ＫｕａｎｇＬＣ，ＺｈａｏＦ，ＬｉＨＢ，ＨａｎＺＹ，ＢａｉＴ

Ｙ，ＬａｉＪ．２０２３．Ｌｏｇｇｉｎｇｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓａｎｄｔｈｅｉｒａｓｓｅｍｂｌａｇｅ

ｕｎｄｅｒｃｏｎｔｒｏｌｏｆｓｅｄｉｍｅｎｔａｒｙｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ：ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｏｆｔｈｅＱｉｎｇｓ

ｈａｎｋｏｕＦｏｒｍａｔｉｏｎｉｎＧｕｌｏｎｇｓａｇ，ＳｏｎｇｌｉａｏＢａｓｉｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰａｌａｅｏ

ｇｅｏｇｒａｐｈｙ（ＣｈｉｎｅｓｅＥｄｉｔｉｏｎ），２５（５）：１１５６－１１７５］

彭军，曾篧，杨一茗，于乐丹，许天宇．２０２２．细粒沉积岩岩石分类及

命名方案探讨．石油勘探与开发，４９（１）：１０６－１１５．［ＰｅｎｇＪ，

ＺｅｎｇＹ，ＹａｎｇＹＭ，ＹｕＬＤ，ＸｕＴＹ．２０２２．Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｏｎｃｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎａｎｄｎａｍｉｎｇｓｃｈｅｍｅｏｆｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｓｅｄｉｍｅｎｔａｒｙｒｏｃｋｓ．Ｐｅｔｒｏ

ｌｅｕｍＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，４９（１）：１０６－１１５］

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：ｅｘａｍｐｌｅｏｆｔｈｅｌｏｗｅｒＳｈａｈｅｊｉｅｍｅｍｂｅｒ３ｉｎ

ＪｉｙａｎｇＤｅｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＢｏｈａｉＢａｙＢａｓｉｎ．Ｏｉｌ＆ＧａｓＧｅｏｌｏｇｙ，４０（４）：

７８９－７９８］

沈骋，任岚，赵金洲，陈铭培．２０２１．页岩岩相组合划分标准及其对缝

网形成的影响：以四川盆地志留系龙马溪组页岩为例．石油与

天然气地质，４２（１）：９８－１０６，１２３．［ＳｈｅｎＣ，ＲｅｎＬ，ＺｈａｏＪＺ，

ＣｈｅｎＭＰ．２０２１．Ｄｉｖｉｓｉｏｎｏｆｓｈａｌｅｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅｉｒ

ｉｍｐａｃｔｏｎｆｒａｃｔｕｒｅｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅＳｉｌｕｒｉａｎＬｏｎｇｍａｘｉＦｏｒ

ｍａｔｉｏｎ，ＳｉｃｈｕａｎＢａｓｉｎ．Ｏｉｌ＆ＧａｓＧｅｏｌｏｇｙ，４２（１）：９８－１０６，１２３］

史长林，魏莉，张剑，杨丽娜．２０２２．基于机器学习的储层预测方法．

油气地质与采收率，２９（１）：９０－９７．［ＳｈｉＣＬ，ＷｅｉＬ，ＺｈａｎｇＪ，

ＹａｎｇＬＮ．２０２２．Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ．ＰｅｔｒｏｌｅｕｍＧｅｏｌｏｇｙａｎｄＲｅｃｏｖｅｒｙＥｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，２９（１）：９０

－９７］

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（０４）：５２５－５３６．［ＳｈｅｎＬ，ＷａｎｇＣＺ，ＮｉｎｇＣＱ，ＬｉｕＹＭ，

５７７
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ＷａｎｇＨ．２０２３．Ｗｅｌｌｌｏｇｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＣｈａｎｇ－７ｍｅｍｂｅｒｉｎＬｏｎｇｄｏｎｇａｒｅａｏｆＯｒｄｏｓＢａｓｉｎ．Ｐｅ

ｔｒｏｌｅｕｍＲｅｓｅｒｖｏｉｒＥｖａｌｕａｔｉｏｎａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，１３（４）：５２５－５３６］

田瀚，闫伟林，武宏亮，闫学洪，李潮流，郑建东，冯周．２０２３．一种陆

相页岩油岩相测井定量识别方法．地球物理学进展，３８（５）：

２１２２－２１３４．［ＴｉａｎＨ，ＹａｎＷ Ｌ，ＷｕＨＬ，ＹａｎＸＨ，ＬｉＣＬ，Ｚｈｅｎｇ

ＪＤ，ＦｅｎｇＺ．２０２３．Ｌｏｇｇｉｎｇｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｏｆｃｏｎｔｉｎｅｎｔａｌｓｈａｌｅｏｉｌ．ＰｒｏｇｒｅｓｓｉｎＧｅｏｐｈｙｓｉｃｓ，３８（５）：

２１２２－２１３４］

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］

徐传正，李鑫，田继军，吝文，蒋立伟，张治恒．２０２１．四川盆地南缘龙

马溪组混合岩相页岩及其沉积环境．煤炭科学技术，４９（５）：２０８

－２１７．［ＸｕＣＺ，ＬｉＸ，ＴｉａｎＪＪ，ＬｉｎＷ，ＪｉａｎｇＬＷ，ＺｈａｎｇＺＨ．

２０２１．ＭｉｘｅｄｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｓｈａｌｅａｎｄｄｅｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｏｆＬｏｎｇ

ｍａｘｉＦｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｓｏｕｔｈｅｒｎｍａｒｇｉｎｏｆＳｉｃｈｕａｎＢａｓｉｎ．ＣｏａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，４９（５）：２０８－２１７］

薛纯琦，吴建光，张健，张守仁，吴翔，程璐，钟建华．２０２１．机器学习

在页岩岩相识别中的应用：以鄂尔多斯临兴地区山西太原组页

岩为例．２０２１年煤层气学术研讨会，２０２１－１０－１０．［ＸｕｅＣＱ，

ＷｕＪＧ，ＺｈａｎｇＪ，ＺｈａｎｇＳＲ，ＷｕＸ，ＣｈｅｎｇＬ，ＺｈｏｎｇＪＨ．２０２１．Ｔｈｅ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｓｈａｌｅｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓ

ｔａｋｅｎａｓａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆＴａｉｙｕａｎＦｏｒｍａｔｉｏｎｓｈａｌｅｉｎＬｉｎｘｉｎｇａｒｅａｏｆ

Ｏｒｄｏｓ．ＡｎｎｕａｌＣＢＭＡｃａｄｅｍｉｃＳｙｍｐｏｓｉｕｍｉｎ２０２１，２０２１－１０－１０］

张家臣，邓金根，谭强，石林．２０２２．基于 ＸＧＢｏｏｓｔ的测井曲线重构方

法．石油地球物理勘探，５７（３）：６９７－７０５，４９６．［ＺｈａｎｇＪＣ，

ＤｅｎｇＪＧ，ＴａｎＱ，ＳｈｉＬ．２０２２．Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｗｅｌｌｌｏｇｓｂａｓｅｄｏｎ

ＸＧＢｏｏｓｔ．ＯｉｌＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＰｒｏｓｐｅｃｔｉｎｇ，５７（３）：６９７－７０５，４９６］

张晋言．２０１３．泥页岩岩相测井识别及评价方法．石油天然气学报，

３５（４）：９６－１０３，１６７－１６８．［ＺｈａｎｇＪＹ．２０１３．Ｓｈａｌｅｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓ

ｌｏｇｇｉｎｇｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＯｉｌａｎｄＧａｓＴｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｙ，３５（４）：９６－１０３，１６７－１６８］

张益粼，王贵文，宋连腾，包萌，黄玉越，赖锦，王松，黄立良．２０２３．页

岩岩相测井表征方法：以准噶尔盆地玛湖凹陷风城组为例．地

球物理学进展，３８（１）：３９３－４０８．［ＺｈａｎｇＹＬ，ＷａｎｇＧＷ，Ｓｏｎｇ

ＬＴ，ＢａｏＭ，ＨｕａｎｇＹＹ，ＬａｉＪ，ＷａｎｇＳ，ＨｕａｎｇＬＬ．２０２３．Ｌｏｇｇｉｎｇ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｓｈａｌｅｌｉｔｈｏｆａｃｉｅｓ：ａｓｔｕｄｙｏｆＦｅｎｇｃｈｅｎｇＦｏｒ

ｍａｔｉｏｎｉｎＭａｈｕＳａｇ，ＪｕｎｇｇａｒＢａｓｉｎ．ＰｒｏｇｒｅｓｓｉｎＧｅｏｐｈｙｓｉｃｓ，３８（１）：

３９３－４０８］

赵贤正，周立宏，蒲秀刚，金凤鸣，时战楠，肖敦清，韩文中，姜文亚，张
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