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摘 要： 泥 页 岩 岩 相 识 别 是 页 岩 油 空 间 分 布 及 勘 探 目 标 预 测 的 一 项 重 要 工 作 ，受 地 层 非 均 质 性 及 测 井 信 息 冗 余 的

制 约 ，基 于 测 井 响 应 方 程 的 岩 相 识 别 十 分 困 难 . 本 文 建 立 了 一 种 基 于 随 机 森 林 算 法 的 岩 相 识 别 模 型 ，使 用 SHAP
方 法 量 化 测 井 参 数 重 要 性 . 结 果 表 明 ：随 机 森 林 算 法 可 以 很 好 地 识 别 泥 页 岩 岩 相 ，其 准 确 率 高 于 支 持 向 量 机 、

KNN 和 XGBoost ，并 且 对 数 据 集 中 岩 相 类 别 不 均 衡 的 分 类 问 题 更 加 有 效 ；对 模 型 识 别 岩 相 最 重 要 的 前 3 项 测 井 参

数 是 自 然 电 位 、井 径 和 声 波 时 差 ；该 模 型 可 快 速 识 别 单 井 岩 相 ，再 根 据 总 孔 隙 度 、游 离 烃 S1 、TOC 等 参 数 可 确 定 有

利 岩 相 类 型 ，进 而 确 定 研 究 区 有 利 岩 相 分 布 ，为 后 续“ 甜 点 ”预 测 提 供 依 据 .
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Abstract: Shale lithofacies identification is an important task in the spatial distribution of shale oil and exploration target 
prediction, but it is difficult to identify lithofacies based on logging response equations due to the formation 
heterogeneity and redundancy of logging information. In this paper, a lithofacies identification model based on random 
forest algorithm is proposed, which uses the SHAP method to quantify the contribution of logging parameters. The 
results show that the random forest algorithm can identify shale lithofacies well, and its accuracy is higher than support 
vector machine, k-nearest neighbors and XGBoost; SP, CAL and AC contribute the most to the model ’s identification 
of lithofacies. The model can quickly identify the lithofacies of a single well, and determine the favorable lithofacies by 
combining total porosity, free hydrocarbon S1, TOC, etc., and then determine the distribution of favorable lithofacies in 
the whole area, providing a basis for subsequent “ sweet spot ” prediction.
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0 引言  

北 美 页 岩 油 勘 探 的 成 功 掀 起 了 全 球 范 围 内 的

页岩油勘探热潮（Hackley et al.， 2016）. 我国页岩油

可 采 资 源 量 为（74~372）×108 t（胡 素 云 等 ，2020），

展现了广阔的前景 . 目前页岩油的研究主要集中在

页岩有机‒无机化学特征、页岩储层定量表征、页岩

油赋存机理等，如结合岩心手标本、岩石薄片、全岩

X 射 线 衍 射（XRD）、主 微 量 元 素 分 析 、镜 质 体 反 射

率、总有机碳含量（TOC）、常规岩石热解、流体包裹

体、电子探针、傅里叶红外光谱、拉曼光谱等研究页

岩 岩 石 矿 物 特 征（Li et al.， 2019a）、页 岩 形 成 环 境

（张 斌 等 ， 2021）、页 岩 成 岩 作 用（Lin et al.， 2021）、

元素地球化学特征（李琪琪等， 2021）；联合场发射

扫描电镜（FE⁃SEM）、微/纳米 CT、聚焦离子束‒场

发射扫描电镜等高分辨率成像实验和低温 CO2/N2

吸附、He 注入、核磁共振（NMR）、高压压汞等流体

注 入 法 或 X 射 线 成 像 法 等 手 段 分 析 页 岩 全 孔 径 信

息（曾宏斌等， 2021； 王子萌等， 2022）、有机‒无机

孔形成演化（吴松涛等， 2015）、页岩储层分级（卢双

舫等， 2018）、孔裂隙空间分布（Goral et al.， 2019）、

页岩油富集主控因素（聂海宽等， 2016）；通过离心/
驱替的 NMR、洗油前后的 CO2 吸附⁃N2 吸附‒高压压

汞、高分辨率环境扫描电镜观察 ⁃EDS 能谱检测、岩

石热解（常规/分步）以及分子动力学模拟等方法揭

示 赋 存 孔 径 与 状 态（王 民 等 ， 2019）、吸 附 烃 与 游

离 烃 含 量（Li et al.， 2020）、页 岩 油 可 动 量（李 士

祥 等 ， 2021）、总 产 油 量（Li et al.， 2019b）. 上 述 研

究 大 多 聚 焦 于 单 个 页 岩 样 品 的 研 究 ，导 致 在 识

别 、预 测 、推 广 、应 用 过 程 中 难 度 较 大 ，无 法 更 快

速 且 精 准 地 明 确 全 区 有 利 层 位 及 页 岩 油 空 间 分

布 特 征 ；而 岩 相 作 为 反 映 岩 石 物 理 、化 学 性 质 的

基 本 单 元 ，具 备 可 推 广 的 条 件 ，开 展 泥 页 岩 岩 相

划 分 成 为 了 页 岩 油 勘 探 评 价 中 的 一 项 重 要 工 作 .
考 虑 页 岩 含 油 气 性 影 响 因 素 及 与 产 出 有 关 的

可 压 裂 性 ，普 遍 将 有 机 质 丰 度 、岩 石 构 造 、矿 物 组

分 作 为 页 岩 岩 相 划 分 依 据（柳 波 等 ， 2018；刘 忠 宝

等 ， 2019）. 一 般 通 过 岩 心 观 察 和 薄 片 分 析 可 以 获

得 岩 相 信 息 ，但 受 限 于 取 心 数 量 和 费 用 ，无 法 做 到

全 井 、全 区 评 价 . 测 井 资 料 蕴 含 着 丰 富 的 岩 石 物 理

信 息 ，可 间 接 实 现 岩 相 分 类 ，但 由 于 储 层 复 杂 性 及

非 均 质 性 强 ，测 井 曲 线 间 存 在 着 大 量 的 信 息 冗 余 ，

数 据 集 类 间 分 布 不 平 衡 ，采 用 线 性 方 程 和 经 验 统

计 公 式 无 法 较 好 地 描 述 页 岩 岩 相 . 对 此 ，不 少 学 者

尝 试 使 用 机 器 学 习 算 法 解 决 岩 相 识 别 问 题      
（Gifford and Agah， 2010； Wang et al.， 2014；       
Al⁃Mudhafar， 2015），既 降 低 解 释 成 本 ，又 提 高 了

分 析 效 果 .Bhattacharya et al.（2016）使 用 支 持 向 量

机 成 功 识 别 了 巴 肯 页 岩 岩 相 ，正 确 率 高 于 人 工 神

经 网 络 、自 组 织 映 射 算 法 和 多 分 辨 率 聚 类 算 法 . 
Al ⁃Mudhafar et al.（2019）基 于 自 然 伽 马 、自 然 电

位、中子孔隙度等 11 种测井资料，利用 K⁃means 聚类

算法成功识别了 伊 拉 克 南 部 西 库 尔 纳 油 田 Mishrif
层的 5 种碳酸盐岩岩相 . 但以上算法多为单一机器

学习算法，准确率普遍不够高，有待进一步提升 . 随

机森林算法通过集成决策树，具有更高的精度和泛

化 能 力 ，在 分 类 和 回 归 两 方 面 都 有 相 当 好 的 表 现

（Biau and Scornet， 2016），在 岩 性 识 别 领 域 得 到

广 泛 运 用（Wang et al.， 2020； Feng， 2021）.
本 文 以 松 辽 盆 地 某 凹 陷 A 段 泥 页 岩 岩 相 预

测 为 目 标 ，基 于“ 有 机 质 丰 度 + 岩 石 构 造 + 矿 物

组 成 ”厘 定 出 页 岩 岩 相 类 型 ，通 过 随 机 森 林 算 法

构 建 岩 相 识 别 模 型 ，建 立 岩 相 的 快 速 识 别 方 法 ，

进 而 探 索 该 方 法 在 全 井 段 及 全 区 有 利 岩 相 分 布

预 测 中 的 应 用 ，为 后 续“ 甜 点 ”优 选 提 供 依 据 .

1 岩相类型划分  

有机质含量的不同往往导致页岩物性、孔隙结

构和含油量的差异（卢双舫等 ， 2018）. 多数学者认

图 1　松辽盆地某凹陷 A 段泥页岩矿物组成分布

Fig.1　Mineral composition distribution of shale in Formation 
A of a depression in Songliao Basin
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为 当 页 岩 的 TOC 大 于 2%（富 有 机 质）时 具 备 工 业

开采价值（Su et al.， 2019； Atchley et al.， 2021），同

时参考前人对松辽盆地某凹陷 A 段页岩 TOC 分级

的界定依据（柳波等， 2018；卢双舫等， 2018），本文

将 TOC 大 于 2.0% 的 页 岩 命 名 为 富 有 机 质 页 岩 ，

TOC 介 于 1.0%~2.0% 为 中 等 有 机 质 ，TOC 小 于

1.0% 时 为 低 有 机 质 . 岩 石 构 造 作 为 划 分 岩 相 类 型

的 重 要 因 素 ，不 仅 可 以 直 接 反 映 页 岩 的 形 成 环 境 ，

还因不同构造形式提供的储集空间存在差异，进而

对 页 岩 油 气 储 集 或 渗 流 产 生 影 响（Atchley et al.， 
2021）. 通常利用岩心手标本及镜下薄片观察，依据

单个层理发育厚度划分出纹层状、层状、块状构造，

其 中 单 层 厚 度 小 于 1 mm 时 对 应 纹 层 状 ，单 层 厚 度

介 于 1~10 mm 为 层 状 ，层 理 不 发 育 时 对 应 块 状 构

造（Su et al.， 2019；张斌等， 2021）. 页岩中矿物组分

丰 富 ，通 常 将 主 要 发 育 的 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 考 虑 将 矿

物 含 量 大 于 50% 的 部 分 和 小 于 50% 的 部 分 作 为

界 限 ，区 分 出 4 种 岩 石 类 型 ：黏 土 质 、灰 质 、长 英

质 、混 合 质 页（泥）岩（刘 忠 宝 等 ， 2019），矿 物 组

成 分 布 特 征 如 图 1 所 示 .
通 过 大 量 自 测 和 单 井 连 续 取 心 观 察 统 计 ，对

松 辽 盆 地 某 凹 陷 A 段 页 岩 层 系 共 厘 定 出 12 种 岩

相 类 型 ，发 育 6 种 主 要 岩 相（占 比 超 过 78%），即

表 1　松辽盆地某凹陷 A 段岩相类型发育特征

Table 1　Characteristics of lithofacies type development in Formation A of a depression in the Songliao Basin

序号

1

2

3

4

5

6

岩相类型

富有机质

纹层状

黏土质页岩

富有机质

层状

黏土质页岩

中等有机质

纹层状黏土

质页岩

富有机质

纹层状混合

质页岩

富有机质

层状混合质

页岩

低有机质

块状灰质

泥岩

岩心观察

 2cm

 2cm

 2cm

 2cm

 2cm

 2cm

薄片观察

 1mm

 1mm

 1mm

 1mm

 1mm

 1mm

TOC(%)

> 2.0

> 2.0

1.0~ 2.0

> 2.0

> 2.0

< 1.0

岩石构造

页理发育，黏土纹层夹

长英质/碳酸盐纹层

页理发育，黏土层夹长

英质/碳酸盐层

页理发育，黏土纹层夹

长英质/碳酸盐纹层

页理发育，黏土质、长英

质、碳酸盐纹层互层

页理发育，黏土质、长英

质、碳酸盐交互层

无页理，碳酸盐矿物颗

粒均匀分布

矿物组成(%)

黏土>50，

长英质<50，

碳酸盐<50

黏土>50，

长英质<50，

碳酸盐<50

黏土>50，

长英质<50，

碳酸盐<50

黏土<50，

长英质<50，

碳酸盐<50

黏土<50，

长英质<50，

碳酸盐<50

黏土<50，

长英质<50，

碳酸盐>50
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富 有 机 质 纹 层 状 黏 土 质 页 岩 、富 有 机 质 层 状 黏

土 质 页 岩 、中 等 有 机 质 纹 层 状 黏 土 质 页 岩 、富 有

机 质 纹 层 状 混 合 质 页 岩 、富 有 机 质 层 状 混 合

质 页 岩 、低 有 机 质 块 状 灰 质 泥 岩（表 1）.

2 随机森林算法  

随 机 森 林（Random Forest，RF）算 法 是 由 Brei⁃
man（2001）提 出 ，采 用 决 策 树 构 成 的 一 种 集 成 学 习

算法 .RF 算法利用多棵决策树对样本进行训练，并

以投票的方式汇总预测结果，从而提高模型的预测

精 度 ；其 实 现 简 单 ，对 多 特 征 数 据 及 部 分 特 征 缺 失

数据表现优异，故在机器学习领域有广泛应用 .
2.1　决策树算法　

决策树（Decision Tree，DT）是机器学习中一种用

于分类和回归的算法，它的理论结构是一个树状图，由

根节点、内部节点和叶子节点三部分构成 .树状图中每

个非叶子节点代表一种决策，每个叶子节点代表一种

类别，每一棵决策树只有一个根节点，数据的训练和预

测均从根节点开始逐级向下延伸 . 对于新输入的一个

数据，从根节点开始对数据进行决策，每一个非叶子节

点都会按照当前节点的划分特征将数据划分到下一级

的节点处理，直到该数据被划分到最下层的一个叶子

节点，此叶子节点所代表的类别即该输入数据的类别 .
CART 算 法 是 常 用 的 决 策 树 生 成 算 法 之 一 .

CART 决策树从上而下地生成，即首先从根节点的特

征集合中取出某一特征，根据此特征将数据集划分为

2 个子节点，每个子节点中包含一定数量的样本，之后

分别对每个子节点进行同样的处理，直到达到决策树

不再生长的条件完成决策树的构建 . 决策树构建的关

键是如何选择非叶子节点的划分特征，使得决策树尽

可能准确地将同一类样本划分到同一个节点中 . 当某

一节点中的样本都属于同一类别时，信息纯度最高，

分类效果最好 . 为了选出最佳划分特征，CART 决策

树使用 Gini指数作为判断准则 .Gini指数定义如下：

         Gini ( S )= 1 - ∑
i = 1

c

P i
2  ， (1)

其 中 S 代 表 样 本 集 ，c 为 S 中 含 有 的 样 本 类 别 ，

Pi 表 示 第 i 个 样 本 类 别 出 现 的 概 率 .
Gini 指数为 0 表示样本集中的样本属于同一类

别 . 当按照某特征属性 f 进行划分后，样本集 S被划

分为 S1 和 S2 两类，则此时子样本集的 Gini 指数为：

         Gini f ( S )= ns1

n
Gini ( S1 )+ ns2

n
Gini ( S2 ) ， (2)

其 中 S 代 表 样 本 集 ，nS1、nS2 为 数 据 集 S1 和 S2 的

样 本 数 量 ，n 为 总 样 本 数 量 .
若划分后可使 Gini f(S)取得最小值，f 即可视为

最 佳 划 分 特 征 . 在 CART 算 法 构 建 决 策 树 的 过 程

中 ，从 根 节 点 开 始 ，每 次 迭 代 都 会 寻 找 当 前 节 点 的

最佳划分特征 f 生成新的子节点，反复进行，直到到

达决策树停止生长的条件完成整棵决策树的构建 .
2.2　随机森林算法　

因 为 单 棵 决 策 树 在 构 建 时 极 易 出 现 过 拟 合

的 情 况 ，而 且 性 能 具 有 一 定 的 局 限 性 ，所 以 Brei⁃
man 引 入 集 成 学 习 的 思 想 对 其 改 进 . 随 机 森 林 算

法 是 一 种 组 合 分 类 器 算 法 ，采 用 CART 决 策 树 作

为 基 分 类 器 ，其 通 过 随 机 有 放 回 的 抽 取 样 本 集 和

随 机 无 放 回 的 抽 取 特 征 集 构 建 决 策 树 ，最 终 生 成

的 多 棵 决 策 树 组 成 随 机 森 林 模 型 ，并 通 过 基 分 类

器 投 票 的 方 式 决 定 模 型 最 终 的 预 测 结 果 . 当 用 于

分 类 时 ，通 过 随 机 抽 取 数 据 集 中 的 样 本 及 样 本 特

征 构 建 决 策 树 ，重 复 多 次 ，生 成 的 决 策 树 间 互 不

相 关 ，并 统 计 所 有 决 策 树 的 结 果 作 为 最 终 结 果 .
预 测 新 样 本 时 ，统 计 森 林 中 的 每 个 决 策 树 的 分 类

结 果 ，选 择 最 多 的 类 别 作 为 新 样 本 预 测 结 果 .
随机森林算法主要步骤及流程如图 2 所示 . 步

图 2　随机森林算法工作流程图

Fig.2　Flow chart of the random forest algorithm
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骤 1：确 定 随 机 森 林 训 练 参 数 ，如 训 练 样 本 集 S，特

征 属 性 集 F，决 策 树 个 数 n，随 机 特 征 个 数 m. 步 骤

2：从 训 练 样 本 集 S中 有 放 回 的 抽 取 与 训 练 样 本 集

同 样 个 数 的 样 本 ，形 成 训 练 样 本 集 S a. 步 骤 3：从 特

征属性集 F中无放回地抽取出 m 个特征，在训练样

本 集 Sa 中 只 保 留 该 m 个 特 征 的 数 据 形 成 训 练 样 本

集 Sb. 步 骤 4：利 用 训 练 样 本 Sb 训 练 一 棵 CART 决

策 树 . 步 骤 5：重 复 n 次 步 骤 2 至 步 骤 4，得 到 n 棵 决

策树 . 步骤 6：通过汇总投票得到最终结果并输出 .
随 机 森 林 作 为 一 种 组 合 分 类 器 ，和 单 分

类 器 相 比 ，其 算 法 效 果 稳 定 ，泛 化 能 力 更 强 ，

且 不 易 出 现 过 拟 合 .

3 实验结果与分析  

3.1　数据预处理　

3.1.1　数据准备　本 研 究 采 用 的 岩 心 数 据 和 测 井

资 料 来 自 松 辽 盆 地 某 凹 陷 两 口 井 ，目 的 层 是 A
段 ，共 获 取 347 个 样 本 数 据 . 样 本 数 据 按 照 7∶3 随

机 划 分 为 训 练 集 和 测 试 集 . 使 用 1、2、3、4、5 和 6
的 岩 相 识 别 标 签 来 分 别 对 应 富 有 机 质 纹 层 状 混

合 质 页 岩 、富 有 机 质 纹 层 状 黏 土 质 页 岩 、富 有 机

质 层 状 黏 土 质 页 岩 、中 等 有 机 质 纹 层 状 黏 土 质 页

岩 、富 有 机 质 层 状 混 合 质 页 岩 、低 有 机 质 块 状 灰

质 泥 岩 6 种 主 要 岩 相 ，使 用 岩 相 标 签 10 表 示 其 他

岩 相 . 表 2 显 示 了 不 同 岩 相 的 样 本 分 布 .
选 取 以 下 8 种 常 规 测 井 参 数 作 为 样 本 属 性

值 ，分 别 为 自 然 伽 马（GR）、自 然 电 位（SP）、井

径 测 井（CAL）、深 侧 向 电 阻 率（LLD）、浅 侧 向 电

阻 率（LLS）、声 波 时 差（AC）、补 偿 中 子（CNL）

和 密 度（DEN）. 每 一 样 本 数 据 均 由 9 维 向 量 组

成 ，包 括 8 维 不 同 参 数 值 及 1 维 对 应 岩 相 标 签 .

3.1.2　 数 据 归 一 化　 数 据 归 一 化 处 理 是 机 器 学 习

分类的一项基础工作 . 由于各类测井曲线的量纲不

同且差异较大，如果直接将测井数据作为输入训练

模 型 ，会 影 响 岩 相 分 类 的 结 果 ，为 了 消 除 量 纲 对 分

类 效 果 的 影 响 ，需 要 对 数 据 进 行 归 一 化 . 通 过 最 大

最 小 归 一 化 函 数 将 输 入 曲 线 值 映 射 到［0，1］，即 该

组曲线值中最大值为 1，最小值为 0. 定义如下：

          x ∗ = x - xmin

xmax - xmin
 ， (3)

其 中 ： 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 . 归 一 化 后 ，所 有

测 井 数 据 值 均 在［0 ，1］区 间 内 .
3.1.3　 探 索 性 数 据 分 析　 通 过 绘 制 不 同 岩 相 与

测 井 参 数 的 相 关 矩 阵 图 进 行 探 索 性 数 据 分 析 .
图 3 为 不 同 岩 相 与 测 井 参 数 的 相 关 矩 阵 图 ，横

轴 和 纵 轴 均 为 8 项 测 井 参 数 ，右 上 区 为 测 井 参

数 的 两 两 关 系 散 点 图 ，左 下 区 为 对 应 的 散 点 图

以 等 值 线 图 显 示 ，中 间 斜 对 角 为 对 应 横 轴 的 核

密 度 估 计 图 ，不 同 颜 色 代 表 不 同 岩 相 .
从 图 3 右 上 区 可 知 ，多 数 测 井 参 数 间 相 关

性 不 明 显 ，少 数 测 井 参 数 间 具 有 相 关 性 ，如 浅

侧 向 电 阻 率 与 深 侧 向 电 阻 率 呈 正 相 关 、声 波

时 差 与 补 偿 中 子 呈 正 相 关 、声 波 时 差 与 密 度

呈 负 相 关 、补 偿 中 子 与 密 度 呈 负 相 关 . 从 图 3
左 下 区 可 知 ，多 数 岩 相 间 的 测 井 参 数 重 叠 ，并

无 明 显 分 界 线 ，说 明 模 型 的 分 类 难 度 大 .
3.2　实验过程　

3.2.1　模型参数寻优　为 了 得 到 最 佳 的 模 型 分 类

性 能 ，一 般 使 用 网 格 搜 索 和 k⁃折 交 叉 验 证 法 为 模

型 选 取 合 适 的 参 数 . 在 基 于 随 机 森 林 算 法 建 立 的

岩 相 识 别 模 型 中 ，对 模 型 性 能 影 响 较 大 的 参 数

有 ：迭 代 次 数 ，即 决 策 树 的 个 数 ，若 迭 代 次 数 太 大

则 容 易 使 得 模 型 过 拟 合 ，若 迭 代 次 数 太 小 则 容 易

使 得 模 型 欠 拟 合 ，二 者 均 会 导 致 模 型 的 泛 化 能 力

下 降 ；最 大 树 深 度 ，该 参 数 用 于 控 制 模 型 的 复 杂

度 ，最 大 树 深 度 太 小 会 使 得 模 型 欠 拟 合 ，降 低 模

型 的 准 确 率 ，最 大 树 深 度 太 大 则 会 使 得 模 型 过 拟

合 ，降 低 模 型 的 泛 化 能 力 ；内 部 节 点 再 划 分 所 需

最 小 样 本 数 和 叶 子 结 点 最 小 样 本 数 ，当 节 点 内 样

本 数 量 不 满 足 条 件 时 ，节 点 停 止 分 裂 . 随 机 森 林

算 法 的 重 要 参 数 、搜 索 范 围 及 步 长 如 表 3 所 示 .
由于样本数量较少，故使用 5⁃折交叉验证对模

型的参数进行调优 .5⁃折交叉验证会将训练集随机

分 成 5 份 大 小 相 同 的 子 集 ，将 其 中 4 份 子 集 用 作 训

表 2　数据集中不同岩相样本分布

Table 2　The distribution of the different lithofacies samples 
in the dataset

岩相标签

1
2
3
4
5
6

10

岩相

富有机质纹层状混合质页岩

富有机质纹层状黏土质页岩

富有机质层状黏土质页岩

中等有机质纹层状黏土质页岩

富有机质层状混合质页岩

低有机质块状灰质泥岩

其他

统计

样本数

46
78
30
26
48
76
43

347

占比（%）

13.26
22.48
8.65
7.49

13.83
21.90
12.39
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练 模 型 ，剩 余 1 份 子 集 对 该 模 型 进 行 验 证 ，循 环

5 次 . 模 型 的 交 叉 验 证 评 分 由 5 份 验 证 评 分 平 均

得 到 . 假 设 模 型 有 多 组 参 数 可 供 调 参 ，一 组 参 数

可 计 算 一 个 交 叉 验 证 评 分 ，最 后 选 择 使 得 交 叉

验 证 评 分 最 大 的 那 一 组 参 数 . 完 成 参 数 调 整 后 ，

确 定 随 机 森 林 算 法 最 优 参 数 组 合（表 3）.
将 随 机 森 林 算 法 应 用 于 页 岩 岩 相 识 别 时 ，

需 注 意 数 据 质 量 ，数 据 集 中 缺 失 值 、异 常 值 、

量 纲 不 同 均 会 影 响 模 型 的 质 量 . 若 样 本 数 量

不 充 足 ，建 议 按 照 7∶3 划 分 训 练 集 和 测 试 集 ，

并 使 用 k⁃ 折 交 叉 验 证 和 训 练 集 对 模 型 进 行 训

练 和 调 参 ，测 试 集 则 用 来 评 估 模 型 .
3.2.2　评价标准　 在 本 研 究 中 ，采 用 查 准 率 、查 全

率和 F1⁃score 评价分类模型的优劣 . 查准率定义为

预测为正例中的真正例的比例 . 查全率定义为所有

图 3　不同岩相与测井参数相关矩阵图

Fig.3　Correlation matrix of different lithofacies and logging parameters

表 3　随机森林算法参数调优

Table 3　Parameters tuning for random forest

参数

迭代次数

最大树深度

内部节点再划分所需最小样本数

叶子结点最小样本数

搜索范围

100~500
1~15
1~50
1~20

步长

2
1
1
1

最优值

120
10
4
1

135



第  48 卷地球科学  http://www.earth⁃science.net

真 正 例 中 被 预 测 为 正 例 的 比 例 .F1⁃score 为 查 准 率

和查全率的调和平均数 . 以上评价指标公式如下：

          查准率 = 真正例

真正例 + 假正例
 ， (4)

          查全率 = 真正例

真正例 + 假负例
 ， (5)

           F1 - score = 2 × 查准率 × 查全率

查准率 + 查全率
 ， (6)

其 中 ：真 正 例 指 预 测 为 正 的 正 样 本 ，假 正 例 指

预 测 为 正 的 负 样 本 ，真 负 例 指 预 测 为 负 的 负 样

本 ，假 负 例 指 预 测 为 负 的 正 样 本 .
3.3　结果分析　

3.3.1　 单 点 预 测 结 果 分 析　 完 成 模 型 的 参 数 调 优

后，采用测试集对建立的岩相识别模型预测效果进

行 验 证 . 为 评 价 随 机 森 林 算 法 的 预 测 性 能 ，将 其 与

支持向量机（SVM）、K⁃近邻算法（KNN）、XGBoost
比较 . 不同模型预测结果对比如图 4 所示 . 由图 4a、

4b 可 知 ，KNN 的 岩 相 识 别 平 均 F1 ⁃score 最 低 ，为

0.79；采 用 SVM 的 识 别 平 均 F1⁃score 为 0.81，高 于

KNN，但 KNN 的 平 均 查 准 率 略 高 于 SVM；随 机 森

林 算 法 的 平 均 F1 ⁃ score 为 0.90，平 均 查 准 率 为

90%，均 高 于 XGBoost 算 法 . 由 上 可 知 ，随 机 森 林

算法的岩相识别效果强于 KNN、SVM 和 XGBoost.

由 表 4 及 图 5 可 知 ，不 同 模 型 对 各 岩 相 的 识 别

能 力 不 同 .RF 的 平 均 F1⁃score 最 高 ，达 到 了 0.90，

其 中 对 富 有 机 质 纹 层 状 黏 土 质 页 岩 、富 有 机 质 层

状 黏 土 质 页 岩 和 富 有 机 质 层 状 混 合 质 页 岩 的 F1⁃
score 均 在 0.91 以 上 ，并 主 要 将 低 有 机 质 块 状 灰 质

泥 岩 错 分 为 富 有 机 质 纹 层 状 混 合 质 页 岩 、富 有 机

质 纹 层 状 黏 土 质 页 岩 及 富 有 机 质 层 状 黏 土 质 页

岩 ；XGBoost 的 平 均 F1⁃score 仅 次 于 RF，其 对 富 有

机 质 纹 层 状 混 合 质 页 岩 、富 有 机 质 纹 层 状 黏 土 质

页 岩 和 富 有 机 质 层 状 混 合 质 页 岩 的 F1⁃score 均 在

0.91 以 上 ，其 主 要 是 将 富 有 机 质 纹 层 状 黏 土 质 页

岩 错 分 为 富 有 机 质 纹 层 状 混 合 质 页 岩 和 低 有 机

质 块 状 灰 质 泥 岩 ，以 及 错 分 发 生 在 富 有 机 质 层

状 黏 土 质 页 岩 和 低 有 机 质 块 状 灰 质 泥 岩 之 间 ；

SVM 对 富 有 机 质 纹 层 状 混 合 质 页 岩 的 F1⁃score
为 0.85 ，其 余 岩 相 的 F1⁃score 均 较 低 ；KNN 对 富

有 机 质 纹 层 状 黏 土 质 页 岩 有 较 高 的 F1⁃score ，达

到 了 0.91 ，其 余 岩 相 的 F1⁃score 均 不 高 于 0.88.
当各个岩相样本数量分布不均衡时，模型的分

类效果将会受到影响 . 由表 2 可知，富有机质层状黏

土 质 页 岩 和 中 等 有 机 质 纹 层 状 黏 土 质 页 岩 的 样 本

数量仅占总体的 8.65% 和 7.49%. 如表 4 所示，针对

富 有 机 质 层 状 黏 土 质 页 岩 ，KNN、SVM、XGBoost

图 4　不同模型岩相识别结果对比

Fig.4　Comparison of predicted results from different lithofacies identification models

表 4　不同模型的岩相识别 F1⁃score
Table 4　F1-score of different lithofacies identification models

岩相标签

1
2
3
4
5
6

10

岩相

富有机质纹层状混合质页岩

富有机质纹层状黏土质页岩

富有机质层状黏土质页岩

中等有机质纹层状黏土质页岩

富有机质层状混合质页岩

低有机质块状灰质泥岩

其他

KNN
0.88
0.91
0.78
0.63
0.86
0.79
0.67

SVM
0.85
0.80
0.84
0.82
0.70
0.82
0.81

XGBoost
0.91
0.93
0.82
0.78
1.00
0.87
0.86

RF
0.88
0.95
0.91
0.82
1.00
0.89
0.86
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和 RF 的 F1⁃score 分 别 为 0.78、0.84、0.82 和 0.91；

针 对 中 等 有 机 质 纹 层 状 黏 土 质 页 岩 ，KNN 的      
F1 ⁃ score 为 0.63，XGBoost 的 F1 ⁃ score 为 0.78，

SVM 和 RF 的 F1⁃score 均 为 0.82. 由 上 可 知 ，随 机

森 林 算 法 受 岩 相 类 别 分 布 不 均 衡 数 据 的 影 响 最

小 . 随 机 森 林 算 法 比 XGBoost 的 得 分 更 高 ，这 可

能 是 因 为 测 井 数 据 中 存 在 的 噪 声 ，XGBoost 这 类

boosting 算 法 容 易 受 到 噪 声 影 响 ，而 随 机 森 林 算

法 受 影 响 较 少 ，因 此 随 机 森 林 算 法 表 现 更 好 .
3.3.2　 测 井 参 数 重 要 性 分 析　 在 完 成 随 机 森 林 分

类 模 型 训 练 后 ，使 用 Shapley additive explanations
（SHAP）模型量化不同测井参数对模型识别岩相的

重要性 .SHAP 模型是由 Lundberg and Lee（2017）提

出 的 ，使 用 博 弈 论 中 的 Shapley 值 来 计 算 每 个 特 征

对预测的贡献，可以用于解释各种分类和回归模型

中不同参数对模型预测结果的重要性 . 与随机森林

中基于基尼不纯度计算的参数重要性相比，SHAP

模型采用边际贡献计算参数重要性更加合理，它还

可以提供更加丰富的信息，如不同测井参数对各岩

相的重要性 .SHAP 模型计算公式如下：

        ϕ j =

∑
S⊆ { x1, ⋅ ⋅ ⋅,xp } \ { xj }

|| S !( p - || S - 1 )!
p! ( fx ( S∪{ xj } )

- fx ( S ) ) ， (7)
其中 ：ϕ j 是特征 j 的贡献度 ，S是输入特征的可能的

子集，｛x1，…， xp｝是所有输入特征的集合，p 是输入

特 征 的 个 数 ，｛x1，… ， xp｝\｛xj｝为 不 包 括｛xj｝的 所 有

输 入 特 征 可 能 的 集 合 ，fx（S）为 特 征 子 集 S的 预 测 ，

|| S ！( )p - || S - 1 ！

p！
是子集 S的特征组合情况占比 .

图 6 为测井参数重要性汇总图，它展示了不同

测井参数的重要程度 . 该图横轴为 SHAP 平均绝对

值 ，可 划 分 为 对 不 同 岩 相 的 SHAP 值 ，使 用 不 同 颜

图 5　不同岩相识别模型混淆矩阵

Fig.5　Comparison of confusion matrices for different lithofacies identification models
混淆矩阵中行代表真实岩相，每一行中的数据表示真实岩相被预测的岩相类别分布，如 a 图第二行中的 0.95，表示 95% 的实测岩相为 2 的样品

被预测为类别 2；列代表预测岩相，每一列中的数据表示实测岩相被预测为该类的比例分布
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色代表对不同岩相的重要性，纵轴为各测井参数按

重要性排序，从下至上测井参数重要性增大 . 由图 6
可 知 ，自 然 电 位 是 划 分 不 同 岩 相 的 最 关 键 因 素 ，井

径 、声 波 时 差 、自 然 伽 马 、浅 侧 向 电 阻 率 、深 侧 向 电

阻 率 、补 偿 中 子 的 重 要 性 逐 渐 降 低 ，密 度 对 岩 相 分

类 影 响 最 小 . 对 于 每 类 岩 相 ，测 井 参 数 重 要 性 各 有

不 同 ，如 划 分 富 有 机 质 纹 层 状 黏 土 质 页 岩 ，自 然 电

位是影响最大的因素，密度是影响最小的因素 .

3.3.3　 单 井 连 续 预 测 评 价　 单 井 测 井 岩 相 识 别 结

果表明，随机森林、KNN、XGBoost 均能较好地识别

页岩岩相，但随机森林算法预测的岩相的准确度最

高（图 7），说 明 随 机 森 林 算 法 在 泥 页 岩 岩 相 识 别 及

预测中具有更高的可靠性，不仅可弥补因无法连续

取心而难以获取完整岩相分布特征的空白，还能大

大提高岩相识别效率 .X 井页岩岩相预测结果显示，

垂 向 上 岩 相 具 有 类 型 变 化 快 、沉 积 厚 度 薄 、有 机 质

图 6　岩相识别中测井参数重要性分析

Fig.6　Analysis of the importance of logging parameters in lithofacies identification

图 7　X 井不同页岩岩相识别模型预测结果对比

Fig.7　Comparison of predicted results from different lithofacies identification models for Well X
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含 量 变 化 快 等 特 点 ，表 现 出 强 非 均 质 性 ，主 要 发 育

富有机质层状混合质页岩、低有机质块状灰质泥岩 .
3.3.4　平面有利岩相分布评价　基于以上研究，将

基于随机森林算法的岩相预测模型在研究区 21 口

井进行推广应用 . 以关键井 X6 为例，通过对比岩相

预测结果与总孔隙度、游离烃 S1、TOC 可知，不同岩

相 对 应 的 储 集 性 、含 油 性 差 异 明 显 ，其 中 总 孔 隙 度

>9%、游 离 烃 S1>4 mg/g、TOC>2% 对 应 的 岩 相

主 要 为 富 有 机 质 纹 层 状 黏 土 质 页 岩 和 富 有 机 质 纹

层状混合质页岩（图 8a）. 通过统计研究区单井对应

的目的层段有利岩相类型（富有机质纹层状黏土质

页岩、富有机质纹层状混合质页岩）发育占比，绘制

有利岩相等值线图（图 8b）. 有利岩相主要分布于两

个区块，其中一个区块分布于研究区的西北部且分

布面积较广（覆盖 X3、X4、X6、X10 井），有利岩相类

型 发 育 占 比 超 过 50%，随 着 向 四 周 不 断 延 伸 ，有 利

岩相占比逐渐降低；另一区块分布于研究 区 的 西 南

部 ，分 布 面 积 较 小 且 有 利 岩 相 类 型 发 育 占 比 超 过

50% ，靠 近 二 级 构 造 线（覆 盖 X17 井）. 该 两 个 区 块

可 作 为 有 利“甜 点 ”区 重 点 勘 探 开 发 .

4 结论  

随 机 森 林 算 法 能 够 很 好 的 拟 合 测 井 数 据 与

岩 相 间 的 非 线 性 映 射 关 系 ，在 泥 页 岩 岩 相 识 别

中 有 很 好 的 应 用 前 景 ，结 论 如 下 ：

（1）随 机 森 林 算 法 可 以 很 好 地 识 别 泥 页

岩 岩 相 ，其 准 确 率 要 高 于 支 持 向 量 机 、KNN 和

XGBoost ，并 且 对 数 据 集 中 岩 相 类 别 不 均 衡 的

分 类 问 题 更 加 有 效 .
（2）运 用 SHAP 模 型 量 化 不 同 测 井 参 数 对

模 型 识 别 岩 相 的 重 要 性 ，重 要 性 由 高 到 低 为 自

然 电 位 、井 径 、声 波 时 差 、自 然 伽 马 、浅 侧 向 电

阻 率 、深 侧 向 电 阻 率 、补 偿 中 子 和 密 度 .
（3）运用随机森林算法岩相识别模型开展研究

区岩相测井预测，进一步结合总孔隙度、游离烃 S1、

TOC 等确定出有利岩相类型，进而确定研究区有利

岩相分布，为有利区“甜点”预测提供依据 .
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