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摘  要 

现今页岩气勘探深度已经超过4000 m，标志着非常规油气勘探越来越成为焦点。但对LM地区勘探实践

表明，不同构造位置不同埋深的水平井产能差异较大，并与裂缝发育程度、页岩含气性及岩石物理参数

切相关。因此通过对原始测井纵波速度、横波速度和密度等参数进行预处理，基于常规测井资料对孔隙

度、脆性指数、TOC等属性计算，并采用基于深度学习的组合预测模型对LM勘探区不同埋深带的优质页

岩储层进行评价。研究结果表明：1) 低频和高频信息约束下，结合地震数据空间分布特征的混合深度学

习网络结构，能实现高分辨率波阻抗反演，为页岩孔隙度预测打下基础；2) 在体曲率属性、蚂蚁追踪属

性及相干属性提取的基础上，结合竞争神经网络的优势进行属性融合对减少构造解释的多解性具有重要

作用；3) 建立了可靠的深度学习组合预测模型，完成研究区地质“甜点”精细化预测，克服了单一指标

进行预测的多解性，并且本文将预测结果与实际测井解释的分类结果进行对比，匹配度较高，证明了该

方法的准确性和有效性。 
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Abstract 
Nowadays, the depth of shale gas exploration has exceeded 4000m, marking that unconventional 
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oil and gas exploration is becoming more and more focal. However, the exploration practice in LM 
area shows that the production capacity of horizontal wells with different burial depths in differ-
ent tectonic locations varies greatly and is related to the degree of fracture development, gas con-
tent of shale and petrophysical parameters. Therefore, by pre-processing parameters such as lon-
gitudinal wave velocity, transverse wave velocity and density of original logs, calculating porosity, 
brittleness index, TOC and other attributes based on conventional logging data, and using a com-
bined prediction model based on depth learning to evaluate high-quality shale reservoirs in dif-
ferent burial depth zones of LM exploration area. The results show that: 1) a hybrid deep learning 
network structure combining both low-frequency and high-frequency information constraints with 
the spatial distribution characteristics of seismic data can achieve high-resolution wave imped-
ance inversion and lay the foundation for shale porosity prediction; 2) on the basis of body curva-
ture attributes, ant-tracking attributes and 3D ground stress prediction, combining the advantag-
es of competitive neural networks for attribute fusion is important to reduce the multi-solution of 
tectonic interpretation; 3) a reliable deep learning combination prediction model is established to 
complete the geological “sweet spot” refinement prediction in the study area, which overcomes 
the multi-solution nature of single-indicator prediction, and the prediction results are compared 
with the classification results of actual logging interpretation in this paper, and the matching de-
gree is high, which proves the accuracy and effectiveness of this method. 
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1. 引言 

近年来，西南地区海相页岩气勘探取得重大突破，发现了涪陵、长宁、威远、昭通威荣等页岩气田，

探明储量超过 10000 × 108 m3 [1] [2] [3] [4]，证实了四川盆地五峰组–龙马溪组是最有利的海相页岩气勘

探层系[5] [6] [7] [8]。另外，五峰组–龙马溪组页岩分布面积相对广泛，在川南、渝西地区、鄂西及贵州

北部、云南昭通等都有发现，油气勘探潜力巨大[9] [10] [11] [12]。随着海相页岩气的勘探深入及压裂工

艺的成熟，现阶段的勘探目标逐渐转向中深层，并取得相关的勘探突破及进展，如涪陵地区的普顺 1 井，

五峰组–龙马溪组页岩层在垂深接近 6000 m 的深度仍然具有较好的含气性。通观四川盆地，其中深层页

岩气勘探大有潜力可挖，如石龙峡、南温泉、黄瓜山、铁厂沟、石油沟、官渡等地区的高陡背斜下的埋

深为中深层的页岩层将是今后海相页岩气勘探的重点，有望取得更多的油气勘探突破。继 2014 年发现涪

陵焦石坝气田之后，在四川盆地东南缘的丁山勘探区内获得重要发现。其中，dy2HF、dy4HF、dy5HF 井

测试分别获 10.50 × 104 m3/d、20.56 × 104 m3/d、16.33 × 104 m3/d 的页岩气流[13] [14] [15] [16]，证实了丁

山构造中深层五峰组–龙马溪组为页岩气高产富集带。但该地区的页岩气产量总体上比焦石坝地区略低，

不同位置的水平井之间产能差异比较明显，如 dy1HF 井的测试产量仅为 3.4 × 104 m3/d。相关勘探实践证

明，LM 地区不同埋深带的页岩气产能与裂缝、含气性及压力系数等因素紧密相关[17]。因此，有必要研

究适合该勘探区的页岩气储层预测及评价技术，总结出该区优质页岩储层的分布特点，以利于后续的页

岩气勘探开发及经验推广。 
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优质页岩储层主控因素包括：页岩储层含气量、机碳含量 TOC、孔隙度、脆性条件、裂缝发育强

度等[18] [19] [20] [21]。因此本文在叠前叠后[22] [23]高精度反演的基础上对页岩气成藏关键参数进行

表征，然后引入机器学习方法预测甜点，最终结合断层发育情况开展优质页岩储层的综合评价。同时，

本文提出一种智能多属性融合评价技术(Intelligent multi-attribute fusion evaluation technology)，将储层类

型与页岩岩石物理参数相结合，完成研究区地质“甜点”精细化预测，克服了单一指标进行预测的多

解性，并且本文将预测结果与实际测井解释的分类结果进行对比，匹配度较高，证明了该方法的准确

性和有效性。 

2. 方法原理 

2.1. 机器学习与优化算法 

为了更好的利用测井资料中的实测“甜点”参数及基于地震数据预测的空间分布信息，本文利用

PSO 算法优化 SVM 模型，并采用 PSO-SVM 模型进行联合地质“甜点”精细化预测。针对“甜点”预测，

本文选择智能群优化算法优化机器学习模型超参数，即 PSO 和 SVM，最大限度地利用机器学习模型出

色的非线性拟合能力。尽管现代机器学习算法为地震数据与岩石物理性质的反演创造了新的和改进的解

决方案，但通常是采用人工试错法确定机器模型的超参数，模型的最大拟合能力并没有有效地发挥，本

文试图通过 PSO 优化 SVM 模型来找到一个最优分类器以达到提高预测精度目的。 

2.1.1. 支持向量机(SVM) 
SVM 是一种通过超平面分离的判别分类器[24]。超平面用于在不同类别的点之间尽可能宽地划分边

界，根据距离边界最近的训练样本子集对其进行评估，称为支持向量，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Example of SVM with separated hyperplane 
图 1. 分离超平面的 SVM 示例 

 

利用收集的测井数据样本 n
ix X R∈ = 以及甜点分类结果 , 1, 2, ,iy A R i N∈ = =  作为训练样本，使用

以下线性函数表示 SVM 映射关系： 

( ) , , ,f x x b x b Rω ω= + ∈ ∈                                (1) 

其中， , xω 对应于向量ω 和 x 的点积，如果精度 ε 内的所有训练点都由回归函数 ( )f x 估计，那么最小化
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问题可以通过以下方程转化为优化问题： 

21min , 1,2, ,
2

, i

i

y x b
i N

x b y
ω ε

ω
ω ε
− ⋅ − ≤

= ⋅ + − ≤
                           (2) 

在某些情况下，上述函数不会处理超出精度范围的数据，可以通过引入松弛变量ζ 和 *ζ 来纠正估计

函数来解决。至此，优化问题可以转化为以下内容： 

( )2 * *
1

*

1min ,
2

, 0, 1,2, ,

i i

i i i ii

i i

n

y x b

X x b y

i N

ω ε ζ

ω ζ ζ ω ε ζ

ζ ζ
=

− ⋅ − ≤ +
 + + ⋅ + − ≤ + 

   ≥ =

∑


                      (3) 

上式中，训练样本的分布与边界决策函数的优化是为了处理参数 X，对于较大的 X 值，允许使用硬间隔

(hard-margin)回归函数，而较小的 X 值以较低的代价偏离精度 ε 。此外，核函数也称为广义点积，用于计

算非线性区域高维特征空间中“x”和“y”向量的点积或标量积，如图 2。支持向量机常用的核函数有：

线性核、多项式核、高斯核、sigmoid 核。高斯核是最常用的核，见式 7~14，适用于不同甜点属性之间

的非线性关系，因此本文选择高斯核。 

( ) ( )2, expK x x x xγ′ ′= − −                                (4) 

其中， γ 是用于定义单个训练集的核尺度，如果 γ 较大，距离越近的必然受到其他样本的影响。在这种

情况下，为了在多类分类问题中取得更好的结果，将执行一对一分类。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of the nuclear function 
图 2. 核函数的示意图 
 

SVM 的有效性在很大程度上取决于核函数类型和相关参数，如系数 X 和不敏感参数 ε 。核函数及其

参数表明，训练数据的分布和范围对预测模型有显著影响，没有理论模型来确定 SVM 模型的正确参数设

置，针对此问题，本文引入 PSO 优化算法用于确定 SVM 模型的超参数。 

2.1.2. 竞争神经网络(MOP) 
自组织竞争神经网络是一种无监督的学习方法。与其他的神经网络不同的是，其他神经网络通常更

新网络是更新全部的神经元，并没有考虑到人体神经元的侧抑制现象，也就是在很多情况下，某一个神

经元刺激仅能激活很少一部分神经元而不是所有神经元，这就体现了一种竞争的思想。竞争神经网络每

次只更新一个被激活的权值并且没有标签，这更像是一种聚类方法。常用的竞争神经网络有主成分分析、
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协同神经网络、自组织特征映射网络等等。竞争神经网格结构通常包括神经元、极限值以及训练机制。

其中，神经元由自定义权重相连，响应根据样本集的变化而变化；极限值，则用来规定神经元训练时的

强度；机制，为竞争神经网络核心，即定义神经元竞争输入子集响应，通过机制定义，只有最后竞争赢

的一个神经元激活。总体来讲，该网络结构简单，可以根据需求自定义，可定义成只有一个输入层和一

个输出层的结构，输入输出通过前向连接，而输出层如下图所示为侧向连接，使用该连接方式实现竞争

输出。从网络算法上来看，各神经元一直在学习，但极限值导致能量受限，因此权重慢慢逼近输入，神

经元经过竞争产生输入子集响应，最终输出竞争胜利神经元即获胜神经元。因此本文用于属性融合的竞

争网络结构如图 3，由一个输入层、一个竞争层和一个输出层组成。输入网络数据为体曲率属性体、蚂

蚁追踪属性体以及水平应力差异比数据体。 
 

 
Figure 3. Competition network structure in this paper 
图 3. 本文竞争网络结构 

 

单一地震属性往往仅能反映部分信息，融合多种敏感属性对于减少构造解释的多解性具有重要作用。

常规属性融合大多数是基于简单的线性像素叠置，融合结果虽然提升了较大尺度裂缝的概率，但是不同

属性之间可能会相互干扰，导致部分细节信息的缺失，影响裂缝的识别精度。基于此，我们选用无监督

学习的竞争学习神经网络用于多属性聚类融合，通过竞争学习，激励不同属性之间的学习权重系数动态

更新，提高属性融合的精度和分辨率。 
由于不同的属性之间会存在着幅值和物理意义的差异，因此首先要对优选出的敏感属性做值域为

[0, 1]的标准化处理： 

( )maxm
AA

A
=                                        (5) 

利用主成分分析(PCA)输出标准化后的 m 种敏感属性的特征值，为属性融合剔除冗杂信息并提供主

成分贡献率，其中特征方程可以表示为： 

mR Iλ=                                          (6) 

式中 R 是输入数据的协方差矩阵，通过上式求解出特征值，并根据特征值计算累计主成分贡献率： 

( )1

1

1, 2, ,
N

m
ii

mj

N m
λ

λ
=

=

=∑
∑

                                   (7) 
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将主成分分析输出的主成分分量看作是一个集合{ }1 2, , , mA A A ，假定输出的聚类结果C 具有 n分类，

那么对于每一类输出结果 Ci 都存在一个权值矩阵 Wi 和一个偏置项 bi，并按照 Kohonen 学习规则进行迭

代更新： 

( )1 1i i iW A Wα − −∆ = −                                    (8) 

其中，α 是随时间衰减的学习率函数，进一步可以建立一个输入与输出之间的映射关系式： 

1 1

n m

i j i
i j

C W A b
= =

 
= ∗ + 

 
∑ ∑                                 (9) 

聚类结果往往没有明确的地质含义且边界刻画不准确，难以实现复杂储层构造细节的精细识别。为

此，引入 Sigmoid 激活函数，将聚类结果变量映射至[0, 1]之间，则聚类结果可以转换为地质意义明确的

裂缝发育概率体，上式优化为： 

1 1
Sigmoid

n m

i j i
i j

C W A b
= =

  
= ∗ +  

   
∑ ∑                            (10) 

2.1.3. 粒子群优化算法(PSO) 
PSO 是一种智能群体优化算法，粒子群算法的主要流程是在有限迭代次数内搜索和更新每个粒子，

并同时更新全局最优解。在本文的优化流程中，粒子群的位置包涵了支持向量机的 3 个超参数，并将最

后的储层综合评价的准确率作为目标函数。假设粒子群体包含 M 个 D 维粒子。 
在迭代次数 t 时刻，粒子群体的位置可表示为： 

( ) [ ]T

1 2, , , ,t t t t t
i i i id id d d= ∈X X X X X L U                        (11) 

其中， dU 和 dL 表示搜索空间的上下边界， [ ]1,i D∈ ， [ ]1,d M∈ 。 
在迭代次数 t 时刻，粒子群体的速度可表示为： 

( )T

1 2 min, max,, , , ,t t t t t
i i i id id d d = ∈  V V V V V V V                       (12) 

其中， max,dV 和 min,dV 分别表示粒子个体速度的上限和下限。其中， [ ]1,i D∈ 和 [ ]1,d M∈ 。 
个体最优和全局最优位置可分别定义为 

( )T

1 2, , ,t t t t
i i i iD=p p p p                               (13) 

( )T

1 2, , ,t t t t
g g g gD=p p p p                              (14) 

其中， 1t
id
+X 表示 t + 1 迭代次数下的第 i 个粒子在第 d 维度的位置，可通过下式计算： 

( ) ( )1 2
1

21
t t t t t t

id id id id gd gdc r c rω+ = + ⋅ − + ⋅ −V V p x p x                    (15) 

1 1t t t
id id id
+ += +X X V                                (16) 

在上述公式中， 1c 和 2c 为学习因子， 1r 和 2r 表示范围(0, l)内的随机数， [ ]0.4,0.9ω∈ 为惯性权重，平衡

了全局和局部搜索的权重，本文采用线性下降法(linear decreasing inertia weight, LDIW)确定。 
SVM 和 PSO 之间的关系如图 4 所示。结果表明，对于 SVM 算法，首先可以使用输入学习值 x (储

层参数)来估计输出 y，用 SVM 预测数据 y 和实际数据集 y*的差值 e 作为目标函数，PSO 算法通过迭代确

定 SVM 的超参数，最大限度地提高 SVM 模型的拟合性能。 
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Figure 4. PSO-SVM combined model 
图 4. PSO-SVM 组合模型 

2.2. 页岩脆性指数计算 

脆性指数对于页岩气的研究十分重要，它表征岩石受到外力时是否容易发生破裂。对于脆性矿物含

量较多的页岩地层来说，脆性指数越高，表示地层越容易破裂，导致产生天然裂缝的概率增加，也更适

合进行水力压裂，因此，脆性指数的准确预测可以有效指导实际生产。 
利用地震数据进行脆性指数预测时，通常采用 AVO 近似方程反演出弹性参数后，代入 Rickman 公

式间接计算脆性指数的方法。根据实际工区测试结果进行经验总结，利用岩石弹性模量中的泊松比及杨

氏模量进行运算最终预测脆性指数，简称“泊–杨”算法，公式为： 

2
EBI BI

BI σ+
=                                    (17) 

min

max min

100E
E EBI

E E
−

= ×
−

                                (18) 

max

min max

100BIσ
σ σ
σ σ

−
= ×

−
                                (19) 

式中，BI 代表脆性指数，E 代表杨氏模量，σ 为泊松比； minE 、 maxE 代表杨氏模量最小和最大值， minσ 、

maxσ 即为泊松比最小最大值，它们可以从测井资料获得。通常，E 的数值非常大，数量级约为 1 × 1010，

而σ 数值较小，分布在 0 到 1 之间，在使用它们进行计算时，首先要归一化， EBI 、 BIσ 即表示归一化

后的杨氏模量和泊松比。 
通常利用反演波阻抗进行脆性指数推算，那么阻抗形式的杨氏模量、泊松比表达式为： 

( )
( )

2 2 2

2 2

3 4s P S

P S

Z Z Z
E

Z Zρ

× −
=

−
                                (20) 

2 2

2 2

2
2 2

P S

P S

Z Z
Z Z

σ
−

=
−

                                   (21) 

式中，为横波阻抗，为纵波阻抗，其中代表密度，进一步推导出脆性指数为： 
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( )
( )

2 2 2
2 2

min2 2 max2 2

max min min max

3 4 2
2 2

50 50

S P S
P S

P S P S

Z Z Z Z ZE
Z Z Z Z

BI
E E

σρ

σ σ

× − −− −− −
= × + ×

− −
              (22) 

3. 基于神经网络的储层参数预测 

同时裂缝发育情况也是页岩优质储层重要评价标准，裂缝预测一直是油气勘探研究热点之一，单一

方法预测通常会导致多解性，因此在方法优选的基础上如如何准确开展多尺度裂缝预测也是本节研究重

点。本节将叠后多属性分析和地层应变属性结合进行多尺度裂缝精细表征研究。 

3.1. 页岩有机碳含量(TOC)预测 

针对页岩储层，有机碳含量(TOC)是评价其富含页岩气程度的重要评价指标，指导实际生产储层产量

是否达到开发价值。利用地震数据进行储层预测的方法通常是建立在波动理论基础上的数学运算，但直

接借助数学手段进行页岩储层参数预测很难实现。因此，本文在实际测井资料的基础上，结合第二章储

层相应特征进行页岩 TOC 预测，首先分析 TOC 与其它岩石物理参数相关性，根据分析结果将 TOC 与其

它参数的实测值(一个或多个)进行多元回归，然后利用第六章高精度叠前参数反演结果完成 TOC 的间接

计算。该预测过程就是目前最常用的 TOC 预测方法，回归拟合法。 
在该理论指导下，本文首先提取研究区 W3、W4 井测井曲线目的层段内的值，通常提取出的值不能

直接用于分析，要先进行预处理，即进行背景值和有效值分析，剔除异常值，进行归一化等操作。然后

将处理好的 TOC 数据与其它岩石物理参数进行拟合。如图 5 所示，红色散点为实际测井曲线在目的层段

约束下的数值，黑色线为拟合线，拟合结果显示，实际工区 TOC 值与纵波阻抗、横波阻抗、密度及纵横

波速度比等参数均存在线性关系，其中相关性最高的参数为密度，其数值达到 0.7136，其它参数相关性

较差难以建立多元线性表达式，因此得到密度与 TOC 的线性关系为： 
TOC 1.9081 8.8088ρ= − +                              (23) 

式中， ρ 代表密度值。 
计算得到线性回归方程后，将高精度叠前反演得到的密度体代入，即可获得整个工区 TOC 三维预测

结果，如图 6 所示，图 6(a)、图 6(b)分别为过 W1 井和 W2 井预测剖面，图中可以看出，预测结果与测井

曲线高低值趋势一致性较高，证明了该方法的准确性及可靠性。 
为了进一步结果的准确性，本文沿目的层段提取了 TOC 预测结果，如图 7 所示，并且将各井中的实

测 TOC 值与预测结果进行对比分析，见表 1，其中前四口井为反演井，后面两口(蓝色标注)为验证井，

可以看到误差值较小，预测值跟井上值吻合度较高，说明该方法预测结果可靠。 
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Figure 5. Analysis of TOC sensitive parameters 
图 5. TOC 敏感参数分析图 
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Figure 6. TOC prediction profile of well (a) W1 (b) W2 in the study area 
图 6. 研究区过(a) W1 井(b) W2 井 TOC 预测剖面 
 

 
Figure 7. Plan of TOC prediction of shale in target horizon in the study area 
图 7. 研究区目标层位页岩 TOC 预测平面图 
 

Table 1. Comparison between logging TOC value and seismic prediction results 
表 1. 测井 TOC 值与地震预测结果对比 

井号 
TOC(%) 

测井解释 地震预测 误差 

W1 2.69 2.49 0.20 

W2 2.30 2.48 0.18 

W3 2.56 2.53 0.03 

W4 2.36 2.25 0.11 

W5 2.53 2.49 0.04 

W6 2.44 2.51 0.07 
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3.2. 页岩孔隙度预测 

孔隙度作为页岩气储层重要评价指标之一，因此本文同样对其开展预测。与前文 TOC 预测方法类似，

选择回归拟合法。首先提取研究区 W3、W4 井测井曲线目的层段内的值进行预处理，然后将孔隙度实测

值与其它岩石物理参数进行拟合。如图 8 所示，红色散点为实际测井曲线在目的层段约束下的数值，黑

色线为拟合线，拟合结果显示，实际工区孔隙度值与纵波阻抗、横波阻抗、密度及纵横波速度比等参数

均存在线性关系，其中相关性最高的参数为纵波阻抗，相关数值达到 0.7158，其它参数相关性很差很难

建立多元线性表达式，因此得到纵波阻抗与孔隙度的线性关系为： 

Porosity 0.0002 9.8603IP= − +                          (24) 

式中，IP 代表波阻抗值。 
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Figure 8. Analysis of porosity sensitive parameters 
图 8. 孔隙度敏感参数分析图 
 

由于深度学习后的叠后波阻抗分辨率和精度相较叠前反演更高，因此计算得到线性回归方程后，将

深度学习预测得到的波阻抗代入，即可获得整个工区孔隙度三维预测结果，如图 9 所示，图 9(a)、图 9(b)
分别为过 W1 井和 W2 井预测剖面，图中可以看出，预测结果与测井曲线高低值趋势一致性较高，证明

了该方法的准确性。 
 

 

 
Figure 9. Porosity prediction profile of well W1 (a) and well W2 (b) in the study area 
图 9. 研究区过(a) W1 井(b) W2 井孔隙度预测剖面 
 

为了验证结果的准确性，本文沿目的层段提取了孔隙度预测结果，如图 10 所示，并且将各井中的实
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测孔隙度值与预测结果进行对比分析，见表 2，其中前四口井为反演井，后面两口(蓝色标注)为验证井，

可以看到误差值较小，预测值跟井上值吻合度较高，说明该方法预测结果可靠。 
 

 
Figure 10. Shale porosity prediction plan of target stratum in the study area 
图 10. 研究区目标层位页岩孔隙度预测平面图 
 

Table 2. Comparison between logging TOC value and seismic prediction results 
表 2. 测井 TOC 值与地震预测结果对比 

井号 
TOC(%) 

测井解释 地震预测 误差 

W1 4.4 3.98 0.42 

W2 3.7 3.27 0.43 

W3 3.8 4.10 0.30 

W4 4.6 3.98 0.62 

W5 4.8 4.10 0.70 

W6 3.7 4.08 0.38 

3.3. 页岩脆性指数预测 

因此，本文利用上述，在叠前反演的基础上计算泊松比、杨氏模量，最终代入 Rickman 公式获得脆

性指数预测结果，如图 11 所示，图 11(a)、图 11(b)分别为过 W1 井和 W2 井预测剖面，预测结果与实测

脆性指数曲线高低值趋势比较一致，证明了该方法的准确性。 
为了验证结果的准确性，本文沿目的层段提取了孔隙度预测结果，如图 12 所示，并且将各井中的实

测孔隙度值与预测结果进行对比分析，见表 3，其中前四口井为反演井，后面两口(蓝色标注)为验证井，

可以看到误差值较小，预测值跟井上值吻合度较高，说明该方法预测结果可靠。 
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Figure 11. Brittleness index prediction profile of well W1 (a) and well W2 (b) in the study area 
图 11. 研究区过(a)W1 井(b)W2 井脆性指数预测剖面 

 

 
Figure 12. Plan for prediction of shale brittleness index of a layer in the study area 
图 12. 研究区目标层位页岩脆性指数预测平面图 
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Table 3. Comparison between logging TOC value and seismic prediction results 
表 3. 测井 TOC 值与地震预测结果对比 

井号 
TOC(%) 

测井解释 地震预测 误差 

W1 54.70 54.36 0.34 

W2 55.86 54.94 0.91 

W3 53.96 53.91 0.05 

W4 54.53 53.65 0.88 

W5 53.12 54.97 1.85 

W6 56.47 54.98 1.49 

4. 甜点综合预测和评价 

本文引入机器学习方法首先进行地质“甜点”预测，选择的页岩分类评价指标为上文预测得到的 TOC、
孔隙度、含气性以及脆性指数，为最后的优质页岩储层综合评价打下基础。 

4.1. 基于机器学习的甜点预测 

4.1.1. 样本构建 
利用该算法进行甜点预测的训练集构建流程如下： 
1) 检查测井和地震数据后，选择表征甜点的关键参数(TOC、含气性、孔隙度、脆性指数)； 
2) 结合表 4 页岩储层测井分类评价标准对实际测井数据进行分类(训练标签)，根据表 5 页岩综合分

类评价标准，以评估每个参数的贡献； 
3) 选择工区内 W3、W4 井目的层内的数据进行标注，根据步骤(2)的分类结果，具体深度对应甜点

类型，解释好的数据作为训练集，如表 6。 
 
Table 4. Comparison between logging TOC value and seismic prediction results 
表 4. 测井 TOC 值与地震预测结果对比 

 
评价参数 分类 

指标 单位 I II III 

烃源岩 总有机碳含量(TOC) % >3 2~3 <2 

物性特征 孔隙度(Porosity) % >5 3~5 <3 

含气性 游离和吸附气量(Gas) m3/t >3 2~3 <2 

岩石力学 脆性指数(Brittleness) % >55 35~55 <35 

 
Table 5. Comprehensive classification and evaluation criteria for shale 
表 5. 页岩综合分类评价标准 

单项参数 单项分类权重 综合品质 

指标 单项权重 I 权重 II 权重 III 权重 I II III 

TOC 0.3 1 0.7 0.4 综合品质>=0.85 综合品质>=0.60 综合品质<0.60 
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Continued 

Porosity 0.2 1 0.7 0.4 

综合品质>=0.85 综合品质>=0.60 综合品质<0.60 Gas 0.3 1 0.7 0.4 

Brittleness 0.2 1 0.7 0.4 

 
Table 6. Training set list 
表 6. 训练集列表 

样本源 深度 TOC Porosity Gas Brittleness 综合品质 分级 

W3 3560.750 1.1364 4.1750 2.6561 39.5414 0.61 2 

W3 3560.875 1.1947 4.2431 2.6255 40.2141 0.61 2 

W3 3561.000 1.2528 4.3181 2.6041 41.0276 0.61 2 

…… 

W4 4233.625 1.5729 5.1609 2.5855 60.9574 0.73 2 

W4 4233.750 1.4051 5.0342 1.9521 58.8387 0.64 2 

W4 4233.875 1.3333 4.9490 1.5792 56.7533 0.58 3 

…… 

4.1.2. 模型训练 
在本文中，将 PSO-SVM 算法用于地质“甜点”预测中，并根据输入数据的规定调整了以下主要参

数： 3D = ，粒子数 = 90，惯性权重 [ ]0.4,0.9ω = ，学习因子 1 2 2c c= = 。 maxT  (迭代次数) = 200。同时，

在样本集中随机选取 80%作为模型训练样本集，以测试集预测值与实测值的分类准确度作为目标函数，

如图 13 所示，迭代 200 次后，训练集的预测精度超过了 97%，同时损失值逐渐收敛。 
 

 
Figure 13. Training curve of this model. (a) Training set; (b) test set 
图 13. 本文模型训练曲线。(a) 训练集；(b) 测试集 

4.1.3. 实际数据预测 
在岩石物理分析和前期单个甜点参数三维预测的基础上，利用模糊优化原理和地震资料，识别了目
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的层段储层甜点，模糊优化方法更适合于预测和表征极不均匀油藏中的甜点。 
前期预测出的 TOC、孔隙度、脆性和含气性沿目的层切片见图 14，各预测输入指标的范围和权重系

数见表 7。 
 

 

 
Figure 14. Predicted dessert input parameters. (a) TOC; (b) gas bearing property; (c) porosity; (d) brittleness index 
图 14. 预测甜点输入参数。(a) TOC；(b) 含气性；(c) 孔隙度；(d) 脆性指数 
 

最终预测出的结果如图 15，为储层预测甜点沿目的层切片，机器学习预测结果更好的刻画了甜点分

布情况，克服了单一参数进行甜点预测的多解性以及不准确性，并且本文将预测结果与实际测井解释的

分类结果进行对比，见表 7，可以看到机器学习多参数预测结果与测井解释能够良好匹配，证明了本文
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方法利用地震数据预测甜点的可靠性。 
 

 
Figure 15. Slice the predicted dessert results along the target layer 
图 15. 预测甜点结果沿目的层切片 

 
Table 7. Comparison of prediction results of well logging dessert 
表 7. 测井甜点预测结果对比 

井名 W1 W2 W3 W4 W5 W6 

资料结果 2 类 2 类 1 类 2 类 1 类 1 类 

预测结果 2 类 2 类 1 类 3 类 2 类 1 类 

4.2. 页岩优势储层综合评价 

结合工区内三维资料前期处理结果、构造解释结果、裂缝预测结果，根据区内钻井的目标层位优质

页岩储层参数、甜点预测结果，参考页岩气储层测井分类评价标准，考虑优质页岩埋深情况，最终确定

了本区优质页岩有利区划分标准，如表 8 所示。 
 

Table 8. Comprehensive evaluation criteria for favorable reservoirs 
表 8. 有利储层综合评价标准 

储层等级 资料品

质 断裂 埋深(m) 裂缝 I 类储层连

续厚度(m) 
TOC 
(%) 

含气量
GAS (m3/t) 

孔隙度
Porosity 

脆性指数
Brittleness 

I 类 
一级品

区 
断裂不

发育 
<4500 

微裂缝发育 >10 >3 >3 >4 >55 

II 类 微裂缝较发育 <10 2~3 2~3 3~4 45~55 

III 类 微裂缝欠发育 <10 1~2 1~2 2~3 30~45 
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同时，通过有利区标准表的划分，结合前期预测的多种指标图件，对实际工区绘制优质页岩储层综

合评价图，从而落实 I 类、II 类、III 类有利区，如图 16 所示，本文根据有利区指导井位选取建议如下： 
1) 尽量避开断层发育区域，避开 I 类断层 2 km，II 类断层 0.7 km； 
2) 水平段位于优质储层区域； 
3) 水平段地层平缓，断层不发育，微幅构造不发育； 
4) 微裂缝相对发育。 

 

 
Figure 16. Comprehensive evaluation of high quality shale reservoir in the study area 
图 16. 研究区页岩优质储层综合评价图 

5. 结束语 

1) 为改善叠后反演波阻抗的精度，克服常规仅仅使用振幅作为深度学习输入的缺陷，本文提出一种

在低频和高频信息约束下，同时结合地震数据空间分布特征的混合深度学习网络结构，该网络结构使用

全局连接网络学习地震数据空间特征，局部连接网络学习地震与测井之间的数据特征，从而实现高分辨

波阻抗反演，为页岩孔隙度预测打下基础。 
2) 基于地震资料和测井资料开展研究区页岩优质储层参数预测：在实际测井资料的基础上，通过对

目的层 AVO 特征分析，在叠前 AVO 属性的基础上进行研究区含气性预测；基于模型驱动高精度叠前反

演弹性参数，采用回归拟合法预测 TOC 及孔隙度，利用岩石弹性模量中的泊松比及杨氏模量预测脆性指

数，为机器学习“甜点”预测提供数据支撑。 
3) 本文在得到各地质“甜点”指标三维预测体的基础上，结合页岩储层测井分类评价标准对实际测

井数据进行分类，将 SVM 和 PSO 算法相结合，在前人回归算法 PSO-SVR 预测的基础上，应 PSO-SVM
分类算法完成研究区地质“甜点”精细化预测，克服了单一指标进行预测的多解性，并且本文将预测结

果与实际测井解释的分类结果进行对比，匹配度较高，证明了该方法的准确性和有效性。 
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