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基于混合机器学习算法的页岩薄互层识别方法
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摘要：东营凹陷牛庄洼陷沙河街组三段下亚段和沙河街组四段上亚段主要发育重结晶灰岩、泥岩薄互层，是页岩油的有效富集区和
稳定产出通道，但由于常规测井系列分辨率不足，导致薄互层识别难度大。针对这一问题，采用粒子群（ＰＳＯ）优化的极限学习
机（ＥＬＭ）混合模型以提升薄互层识别准确率，选取反映储层“三品质”特征的８条常规测井参数及３条高分辨率测井曲线作为物理
约束，构建了基于ＰＳＯＥＬＭ的薄互层识别模型。研究结果表明，与ＥＬＭ、支持向量机、前馈神经网络等常见的机器学习模型相比，
所提出的ＰＳＯＥＬＭ机器学习模型稳定性更强，薄互层识别准确率提升幅度为１０％～３０％，且更能精准刻画厚度约为０３ｍ的薄
互层，该方法可以为页岩油勘探开发提供一定技术支持。
关键词：页岩油；薄互层；粒子群优化；极限学习机；牛庄洼陷
中图分类号：ＴＥ１２２２　　　　文献标识码：Ａ

犐犱犲狀狋犻犳犻犮犪狋犻狅狀狅犳狊犺犪犾犲狋犺犻狀犻狀狋犲狉犫犲犱狊犫犪狊犲犱狅狀犺狔犫狉犻犱犿犪犮犺犻狀犲犾犲犪狉狀犻狀犵犪犾犵狅狉犻狋犺犿
ＤｅｎｇＳｈａｏｇｕｉ１，２，３，４　ＺｈａｎｇＦｅｎｇｊｉａｏ１，２，３，４　ＣｈｅｎＱｉａｎ５　ＬｉＹａｆｅｎｇ６　ＷｅｉＺｈｏｕｔｕｏ１，２，３，４　ＨｏｎｇＹｕｚｈｅｎ１，２，３，４
（１．犛狋犪狋犲犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犇犲犲狆犗犻犾犪狀犱犌犪狊，犛犺犪狀犱狅狀犵犙犻狀犵犱犪狅２６６５８０，犆犺犻狀犪；２．犕犗犈犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵犚犲狊犲犪狉犮犺犆犲狀狋犲狉
狅犳犇犲犲狆犗犻犾牔犌犪狊犈狓狆犾狅狉犪狋犻狅狀犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔犈狇狌犻狆犿犲狀狋，犛犺犪狀犱狅狀犵犙犻狀犵犱犪狅２６６５８０，犆犺犻狀犪；３．犛犺犪狀犱狅狀犵犘狉狅狏犻狀犮犻犪犾犓犲狔
犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犇犲犲狆犗犻犾犪狀犱犌犪狊，犛犺犪狀犱狅狀犵犙犻狀犵犱犪狅２６６５８０，犆犺犻狀犪；４．犕犗犈犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犇犲犲狆犗犻犾犪狀犱犌犪狊，

犛犺犪狀犱狅狀犵犙犻狀犵犱犪狅２６６５８０，犆犺犻狀犪；５．犛犻狀狅狆犲犮犕犪狋狉犻狓犆狅狉狆狅狉犪狋犻狅狀，犛犺犪狀犱狅狀犵犙犻狀犵犱犪狅２６６０７１，犆犺犻狀犪；
６．犘犲狋狉狅犆犺犻狀犪犙犻狀犵犺犪犻犗犻犾犳犻犲犾犱犆狅犿狆犪狀狔，犌犪狀狊狌犇狌狀犺狌犪狀犵７３６２０２，犆犺犻狀犪）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｉｎｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａ，ｔｈｉｎｉｎｔｅｒｂｅｄｓｏｆｓｐａｒｉｔｅａｎｄｍｕｄｓｔｏｎｅａｒｅｍａｉｎｌｙｄｅｖｅｌｏｐｅｄｉｎｔｈｅｌｏｗｅｒｓｕｂｍｅｍｂｅｒｏｆＭｅｍｂｅｒ３ａｎｄｕｐｐｅｒｓｕｂ
ｍｅｍｂｅｒｏｆＭｅｍｂｅｒ４ｏｆＳｈａｈｅｊｉｅＦｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅＮｉｕｚｈｕａｎｇｓｕｂｓａｇ，ｗｈｉｃｈａｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔａｒｅａｓａｎｄｓｔａｂｌｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｃｈａｎｎｅｌｓｆｏｒ
ｓｈａｌｅｏｉｌ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｓｅｒｉｅｓｏｆｌｏｇｇｉｎｇｌｅａｄｓｔｏｇｒｅａｔｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｎｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｔｈｉｎｉｎｔｅｒｂｅｄｓ．Ｔｏａｄｄｒｅｓｓ
ｔｈｉｓｉｓｓｕｅ，ａｈｙｂｒｉｄｍｏｄｅｌｏｆｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｗｉｔｈｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｓｕｓｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒ
ｔｈｉｎｉｎｔｅｒｂｅｄｓ．ＡＰＳＯＥＬＭｂａｓｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｉｎｉｎｔｅｒｂｅｄｓｉｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙｓｅｌｅｃｔｉｎｇ８ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｌｏｇｇｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄ３
ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｌｏｇｇｉｎｇｃｕｒｖｅｓｔｈａｔｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅ“ｔｈｒｅｅｑｕａｌｉｔｉｅｓ”ｏｆｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓａｓｐｈｙｓｉｃａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅ
ｃｏｍｍｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓｓｕｃｈａｓＥＬＭ，ＳＶＭ，ａｎｄＢＰ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＰＳＯＥＬＭｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｉｓｍｏｒｅｓｔａｂｌｅ，ｏｆｗｈｉｃｈｔｈｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｉｎｉｎｔｅｒｂｅｄｓｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙ１０％ｔｏ３０％，ａｎｄｃａｎｍｏｒｅｐｒｅｃｉｓｅｌｙｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｔｈｉｎｉｎｔｅｒｂｅｄｓｗｉｔｈａｔｈｉｃｋｎｅｓｓｏｆ
ａｂｏｕｔ０．３ｍ，ｐｒｏｖｉｄｉｎｇｔｅｃｈｎｉｃａｌｓｕｐｐｏｒｔｆｏｒｆｕｒｔｈｅｒｓｈａｌｅｏｉｌｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ．
犓犲狔狑狅狉犱狊：ｓｈａｌｅｏｉｌ；ｔｈｉｎｉｎｔｅｒｂｅｄｓ；ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ；Ｎｉｕｚｈｕａｎｇｓｕｂｓａｇ

引用：邓少贵，张凤姣，陈前，李亚锋，魏周拓，洪玉真．基于混合机器学习算法的页岩薄互层识别方法［Ｊ］．石油学报，２０２３，４４（７）：１０９７１１０４．
犆犻狋犲：ＤＥＮＧＳｈａｏｇｕｉ，ＺＨＡＮＧＦｅｎｇｊｉａｏ，ＣＨＥＮＱｉａｎ，ＬＩＹａｆｅｎｇ，ＷＥＩＺｈｏｕｔｕｏ，ＨＯＮＧＹｕｚｈｅｎ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｓｈａｌｅｔｈｉｎｉｎｔｅｒｂｅｄｓ

ｂａｓｅｄｏｎｈｙｂｒｉｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＡｃｔａＰｅｔｒｏｌｅｉＳｉｎｉｃａ，２０２３，４４（７）：１０９７１１０４．

　　随着美国页岩油的大规模开发，页岩油已逐渐成为
全球原油供应的重要来源之一，而中国陆相页岩油资源
丰富，其勘探开发对保障国家能源安全具有重要意义［１２］。
国内外页岩油成功开采的经验表明，砂岩或碳酸盐岩与
泥岩薄互层结构是页岩油有利岩相的主控因素之一，薄
互层的存在使得上、下源岩所产生的原油更易聚集，是油
气产出的输导通道，在生产上有助于大型压裂改造［３７］。
但常规测井曲线纵向分辨率较低，导致薄互层段的测井
响应特征不明显，这给页岩油储层测井评价带来极大的

挑战。目前，针对薄互层识别多集中采用高分辨率匹配
法、反褶积法、离散沃尔什函数变换等数学方法，对测井
曲线进行高分辨率处理，但仅依靠处理后的高分辨率曲
线的相互组合，使精准识别薄互层仍存在很大困难［８］。
因此，亟待引入机器学习方法深入提取各测井参数与薄
互层之间的映射关系，提升对薄互层的有效识别。

近年来，机器学习与传统的地球物理勘探方法结
合进行地层评价已经成为研究的热点［９１５］。其中，粒
子群（ＰＳＯ）优化的极限学习机（ＥＬＭ）模型（ＰＳＯ
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ＥＬＭ）以其优越的性能广泛应用于水电站运行规律预
测［１６］、洪水灾害预测［１７］、滚动轴承非线性故障特征提
取［１８］、雷达识别等方面［１９］，但在油气勘探领域的应用
较少，尤其未见在薄互层识别中的应用。因此，笔者以
东营凹陷牛庄洼陷沙河街组三段下亚段（沙三下亚段）
和沙河街组四段上亚段（沙四上亚段）陆相泥页岩段为
例，使用混合ＰＳＯＥＬＭ模型对泥页岩中的薄互层进
行了识别，并取得了良好的应用效果。

１　研究区薄互层特征
牛庄洼陷位于东营凹陷南部，通过对８口取心井

系统观察描述，结合试油资料发现，研究区沙三下亚段
和沙四上亚段主要发育重结晶灰岩、泥岩互层，结合岩
心扫描电镜、孔渗参数、地球化学参数、核磁共振等岩
石物理实验以及测井资料，从微观到宏观，对比分析了
薄互层段和泥页岩层段的“三品质”特征（图１）。

图１　薄互层段与块状泥岩岩心矿物组分与核磁共振特征对比
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　　（１）烃源岩品质。统计Ａ井、Ｂ井３１块重结晶灰
岩、泥岩薄互层样品和９２块非薄互层段样品表明，薄
互层段有机碳含量（ＴＯＣ）为１６９％～１１５４％、平均
为６０７％，生烃潜量（犛１＋犛２）为１２５０～１１６３１ｍｇ／ｇ，
平均为５３１２ｍｇ／ｇ；普通泥页岩段ＴＯＣ为０５６％～
９６０％、平均为３０９％，生烃潜量（犛１＋犛２）为１０４～
９５０８ｍｇ／ｇ，平均为２１６４ｍｇ／ｇ。由此可以看出，薄
互层储层烃源岩品质好，生烃潜力大。

（２）储层品质。薄互层泥灰质层间多分布有机
质、石英及方解石等脆性矿物；泥页岩层段岩石呈块状
构造，主要成分为泥质，泥质层见铁白云石、黄铁矿及
有机质分布（图１）。由于泥灰互层的特殊构造，使得
层间缝发育，孔隙结构较好。薄互层段岩心的核磁共
振犜２谱呈现三峰分布（图１），犜２值多集中于０１～
１０００ｍｓ，说明薄互层具有复杂的孔、洞、缝三元耦合
的孔隙结构，大孔隙占比高；而非互层段核磁共振犜２
谱呈现双峰分布，犜２值多集中于０１～２０ｍｓ。这说

明，非互层段岩心裂缝不发育，小孔隙占比高。而裂缝
发育有利于油气的渗流，Ａ井１５块纹层状薄互层岩心
地面条件下气测渗透率最高可达１１０５８１ｍＤ，大于
１０ｍＤ的样品有６个，占总体的６０％，而泥页岩段地面
渗透率大于１０ｍＤ的样品仅占总体的２９％。

储层含油性特征可采用氯仿沥青“Ａ”和游离烃含
量犛１来表征。薄互层段岩心氯仿沥青“Ａ”普遍分布
于约１１２％，犛１均值为６５９ｍｇ／ｇ，而泥页岩段氯仿
沥青“Ａ”多集中于０２％，犛１均值为４１９ｍｇ／ｇ。重
结晶灰泥互层段是油气聚集的有效区域。

（３）工程品质。根据Ｘ射线衍射全岩分析报
告（图１），研究区岩石矿物成分主要包括黏土矿物、石
英、钾长石、斜长石、方解石、白云石、石盐、黄铁矿、硬
石膏；黏土矿物类型有伊／蒙间层、伊利石、高岭石、绿
泥石。薄互层的黏土矿物含量（２５％）低于泥页岩层
段（３７％），黏土矿物的存在多不利于页岩油的压裂开
发［１１］；薄互层段石英、方解石、白云石等脆性矿物含
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量（５７％）高于泥页岩层段（２７％），岩石脆性矿物含量
越高，岩石脆性越强，越易压裂形成裂缝网。

２　基于ＰＳＯＥＬＭ薄互层判别方法原理
２１　极限学习机

极限学习机是一种改进的单一前馈神经网络结构
的学习算法，比传统算法具有更快的学习速度和更好
的泛化性能［２０２１］。假设数据集有犖个样本，且狓犻＝
［狓犻１，狓犻２，…，狓犻狀］，则具有犔个隐含层节点的ＥＬＭ的
输出犳犔（狓）可以表示为：

犳犔（狓）＝∑
犔

犻＝１
β犻犵（狑犻狓犼＋犫犻），犼＝１，２，…，犖　（１）

　　ＥＬＭ模型能够对样本进行零误差近似，则式（１）
可简化为矩阵形式：

犎β＝犜 （２）
其中：

犎（狑犼，犫犼，狓犻）＝
犵（狑１狓１＋犫１）…犵（狑犕狓１＋犫犕）

 
犵（狑１狓犖＋犫犖）…犵（狑犕狓犖＋犫犕

熿

燀

燄

燅）犖×犕

；

β＝
βＴ１

βＴ

熿

燀

燄

燅犕犕×犿

；犜＝
狋Ｔ１

狋Ｔ

熿

燀

燄

燅犖犖×犿

　　ＥＬＭ的系数可由线性方程的最小二乘解得到：
珘β＝犎犜 （３）

　　输入层的权值和隐含层神经元的阈值作为模型预
测的关键参数直接影响模型对结果预测的准确性，而
ＥＬＭ模型输入层的权值和隐含层神经元的阈值是随
机生成的，不同训练阶段性能波动大，因此，亟需一种
优化算法来搜索最优权值和阈值。
２２　粒子群优化算法

粒子群优化算法是基于鸟群运动行为的两个主要
特征（位置和速度）而开发的［２２］，作为一种较为流行的
元启发式算法，已成功应用于各种优化问题，如网络训
练和函数优化［２３］。关于优化过程，第犾次迭代的ＰＳＯ
公式可简化为：

犘犾＋１＝犘犾＋犞犾＋１ （４）
　　对于式（４），根据个体最优值（犘ｂ）和最优位
置（犘ｇ），更新后的速度值为：
犞犾＋１＝犪·犞犾＋犮１·狉１（犘犾－犘ｂ）＋犮２·狉２（犘犾－犘ｇ）

（５）
２３　犘犛犗犈犔犕薄互层判别模型建立
２３１　测井数据高分辨率处理

为了提升薄互层识别的准确率，首先要对常规测
井曲线进行高分辨率处理，为非均质性较强的页岩油
储层提供更为准确可靠的地球物理测井信息，以便为
后续的机器学习数据库的建立做必要的技术准备。笔
者利用性能较好的沃尔什函数法［２４］对常用的常规测
井曲线进行高分辨率反演，包括声波时差（ＡＣ）、原状
地层电阻率（ＲＴ）、冲洗带电阻率（ＲＸＯ）。常规测井
曲线高分辨率处理结果如图２所示。

图２　高分辨率处理前后对比
犉犻犵．２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀犫犲犳狅狉犲犪狀犱犪犳狋犲狉犺犻犵犺狉犲狊狅犾狌狋犻狅狀狆狉狅犮犲狊狊犻狀犵
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　　图２中第５道ＨＲＩＤ和ＨＲＩＭ为高分辨率测井
曲线，可以很好地对应了高分辨率处理后的ＲＴ和
ＲＸＯ曲线。研究结果表明，经过沃尔什变换能较好提
高常规测井曲线的分辨率，使地层界面更为清晰、地层
物理信息更为准确。沃尔什变换从不同测井系列的原
理出发，基于测井仪器的响应函数反演得到地层物理
信息，然后将高分辨率测井曲线作为物理约束输入到
机器学习模型，提升了算法判别的准确率。
２３２　测井数据选择

研究区地层非均质性较强，孔隙结构多变，使得测井
响应特征复杂，反映储层“三品质”特征的井径（ＣＡＬ）、声
波时差（ＡＣ）、中子孔隙度（ＣＮＬ）、密度（ＤＥＮ）、自然伽
马（ＧＲ）、原状地层电阻率（ＲＴ）、冲洗带电阻率（ＲＸＯ）、

自然电位（ＳＰ）的测井数值在交会图中交叠存在，依靠
常规交会图法（图３）难以识别研究区薄互层区域，有
必要结合测井高分辨率处理后的重构曲线，利用机器
学习算法充分挖掘各测井参数信息关系，建立薄互层
自动识别模型。
　　笔者挑选了来自研究区８口取心井的３９０个经典
样品建立样本集，选择反映储层“三品质”特征的８条
测井曲线（ＣＡＬ、ＡＣ、ＣＮＬ、ＤＥＮ、ＧＲ、ＲＴ、ＲＸＯ、ＳＰ）
以及３条高分辨率测井曲线（ＡＣＣ、ＲＴＣ、ＲＸＯＣ）作
为输入集，并对所有数据进行预处理，包括剔除异常
值和标准化。按照训练集与验证集７∶３的原则，随
机抽取２７６个样本作为训练集，其余１１４个样本作
为验证集。

图３　常规交会图薄互层识别结果
犉犻犵．３　犚犲狊狌犾狋狊狅犳犻犱犲狀狋犻犳犻犮犪狋犻狅狀犳狅狉狋犺犻狀犻狀狋犲狉犫犲犱狊犫狔犮狅狀狏犲狀狋犻狅狀犪犾犮狉狅狊狊狆犾狅狋狊

２３３　ＰＳＯＥＬＭ模型实现流程
ＰＳＯＥＬＭ模型具体流程（图４）为：
（１）ＥＬＭ模型配置。以１１条测井曲线为输入神经

元，通过初始化输入权值矩阵（狑犻）和隐含层节点阈值（犫犻）
配置ＥＬＭ模型。ＥＬＭ模型的性能受隐含层神经元个数犔
影响最大，以精度（判别正确个数／总个数）作为评价指标。
　　实验结果表明，当隐含神经元个数为７０时，可得
到最优结果。最终ＥＬＭ模型的结构为１１个输入神
经元（１１条测井曲线）、７０个隐含神经元以及２个输出
神经元（薄互层、非互层）（图５）。

（２）ＰＳＯ优化ＥＬＭ配置。ＰＳＯ优化算法的目标
是为了自动搜寻得到ＥＬＭ模型狑犻与犫犻的最优值，经
过多次测试，ＰＳＯ参数设置为：粒子群规模为６０，搜索
空间为（－１，１），最大迭代次数为２００，惯性权重犪＝
０９８，加速度系数犮１＝１、犮２＝２。

３３　实验结果
为验证ＰＳＯＥＬＭ薄互层识别模型的精确度和稳定

性，分别对比分析了常规测井数据下和高分辨率物理约
束下的ＥＬＭ、ＳＶＭ及ＢＰ神经网络３种经典机器分类方
法在薄互层识别的结果。为了增加试验的可信度，４种机
器学习方法建模均采用相同的数据集，且每个模型进行
了１０次重复试验，判别精度及准确率见图６和表１。

从图６（ａ）可以看出，当输入高分辨率曲线作为物
理约束时，所提出的ＰＳＯＥＬＭ模型精度最高且准确
率稳定集中在约９６％；其次为ＳＶＭ，判别准确率达到
约８５％，但模型不稳定；再次是ＥＬＭ模型，准确率达
到约８０％，稳定性略强于ＳＶＭ；最后是ＢＰ神经网络，
判别精度和稳定性均最差。从图６（ｂ）可以看出，仅使
用常规测井曲线作为输入集时，缺少物理约束的模型
精度分布有较大浮动。
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图４　犘犛犗犈犔犕模型实现流程
犉犻犵．４　犐犿狆犾犲犿犲狀狋犪狋犻狅狀犳犾狅狑犮犺犪狉狋狅犳犘犛犗犈犔犕犿狅犱犲犾

图５　隐含层神经元个数对模型准确性的影响
犉犻犵．５　犐狀犳犾狌犲狀犮犲狅犳狋犺犲狀狌犿犫犲狉狅犳犺犻犱犱犲狀犾犪狔犲狉狀犲狌狉狅狀狊狅狀

犿狅犱犲犾犪犮犮狌狉犪犮狔

３　应用实例
牛庄洼陷沙三下亚段和沙四上亚段发育页岩、泥

岩、灰质泥岩、泥质灰岩等。试油资料显示，其有利岩

相为富有机质纹层状重结晶灰岩、泥岩互层。将所建
立的混合ＰＳＯＥＬＭ模型和极限学习机、支持向量机、
ＢＰ神经网络４个薄互层识别模型推广应用到研究区
取心井Ａ井和Ｂ井中，Ａ井（３３３４～３３５０ｍ）薄互层发
育较多，Ｂ井（３２９５～３３１０ｍ）泥页岩段分布较广。
２口井的部分薄互层识别结果如图７和图８所示。

图７和图８的第１—４道为原始测井曲线特征，依次
为深度道、岩性指示曲线、电阻率曲线以及中子和密度曲
线；第５道和第６道为高分辨率电阻率曲线和声波曲线；
第７道显示了实验ＴＯＣ的分布，ＴＯＣ越大，地层烃源岩
性质越好；第８道选取了岩心孔隙度刻画储层性质，孔隙
度越大，储层品质越好；第９道为矿物分析实验得到的岩
石脆性指数，脆性指数越大，储层工程品质越好；第１０道
选取了实际岩心照片以方便直观感受薄互层段与泥页岩
段特征，研究区薄互层段呈浅色重结晶灰岩夹暗色泥岩分
布（图７中３３３５～３３３７ｍ），泥页岩段多发育暗色泥岩（图７
中３３４５５～３３４７０ｍ），厚度大小不一；第１１道—第１５道为
薄互层岩心观察结果及４种机器学习判识结果。
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图６　四种机器学习算法１０次实验结果的判别精度分布
犉犻犵．６　犜犺犲犱犻狊犮狉犻犿犻狀犪狀狋犪犮犮狌狉犪犮狔犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀狅犳１０犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋狉犲狊狌犾狋狊狅犳犳狅狌狉犿犪犮犺犻狀犲犾犲犪狉狀犻狀犵犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

表１　不同机器学习模型薄互层判别准确率
犜犪犫犾犲１　犃犮犮狌狉犪犮狔狅犳犱犻狊犮狉犻犿犻狀犪狋犻狅狀犳狅狉狋犺犻狀犻狀狋犲狉犫犲犱狊犫狔

犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿犪犮犺犻狀犲犾犲犪狉狀犻狀犵犿狅犱犲犾狊

井名
判别准确率／％

ＰＳＯＥＬＭ薄互
层识别模型ＥＬＭＳＶＭＢＰ神经

网络
Ａ井 ８０５３ ７８６５７５３２６９５１
Ｂ井 ８５５５ ８０２３７８９１７３１５

　　实验结果显示，所建立的混合ＰＳＯＥＬＭ模型可
以深入挖掘测井曲线之间的信息，相较于其他３种机
器学习模型，鲁棒性更强，尤其在识别厚度小于０５ｍ的
薄互层上具备一定的优势，如Ａ井３３３８５～３３３８８ｍ、
Ｂ井３３０２６０～３３０３１５ｍ薄互层识别结果可以作为
划分岩相的重要依据，为后续的勘探开发提供技术
思路。

图７　犃井（３３３４～３３５０犿）薄互层识别结果
犉犻犵．７　犐犱犲狀狋犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳狋犺犻狀犻狀狋犲狉犫犲犱狊犻狀犠犲犾犾犃（３３３４３３５０犿犱犲狆狋犺）
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图８　犅井（３２９５～３３１０犿）薄互层识别结果
犉犻犵．８　犐犱犲狀狋犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳狋犺犻狀犻狀狋犲狉犫犲犱狊犻狀犠犲犾犾犅（３２９５３３１０犿犱犲狆狋犺）

４　结　论
（１）东营凹陷牛庄洼陷沙三下亚段和沙四上亚段

重结晶灰岩、泥岩薄互层发育，其烃源岩品质、储层品
质和工程品质均优于同层位的非互层段，有利于页岩
油的富集与产出。

（２）粒子群优化的极限学习机模型（ＰＳＯＥＬＭ）
有助于页岩油薄互层识别，其中，采用ＥＬＭ算法生成
初始判别模型，使用粒子群优化算法对模型超参数进
行搜索和优化。ＰＳＯＥＬＭ模型的优势在于ＰＳＯ算
法可以帮助ＥＬＭ自动搜索并找到输入权值及隐含层
阈值，尽可能保证每次实验结果都为最优，可以提升模
型泛化能力；其不足之处在于确定隐藏神经元需要耗
费大量时间试错，当数据量较大时，训练时间相对于原
始ＥＬＭ算法耗时较多。

（３）选取反映储层“三品质”性质的８条常规测井
曲线以及３条高分辨率测井曲线作为物理约束，组
成数据库对ＰＳＯＥＬＭ模型进行训练和验证，并对比
其他３种机器学习模型进行了１０次重复实验。实
验结果表明，所提出的ＰＳＯＥＬＭ机器学习模型稳定
性和准确率最高，且更能精准刻画厚度小于０５ｍ的
薄互层。

符号注释：犜２—核磁共振弛豫时间，ｍｓ；犛１—游离
烃含量，ｍｇ／ｇ；犛２—裂解烃含量，ｍｇ／ｇ；犖—样本数；
犔—隐含层节点数量；狓犻—输入参数；犳犔（狓）—ＥＬＭ输
出函数；狑犻、β犻—输入权重和输出权重；犫犻—隐含层中第
犻个神经元的阈值；犵（狓）—激活函数；犎—ＥＬＭ隐含
层的输出矩阵；犜—训练集的目标值；犎—犎的
ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ广义逆；犘犾—粒子位置；犞犾—粒子速
度；犘ｂ—个体最优值；犘ｇ—最优位置；犪—惯性权重；
犮１、犮２—加速度系数；狉１、狉２—每次迭代产生的两个随机
系数。
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