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基于机器学习的蚀变火成岩测录井综合岩性识别
———以南海北部珠江口盆地惠州２６ ６井区为例

管　耀,王清辉,冯　进,杨　清,石　磊
中海石油(中国)有限公司深圳分公司,广东　深圳　５１８０５４

摘要:岩性识别是储层测井评价的重要环节,储层发育程度和孔隙度等参数的评价精度很大程度上取

决于岩性识别的准确率.然而南海北部珠江口盆地惠州２６ ６井区的火成岩岩性复杂,普遍存在的蚀变

现象对常规测井数据产生了很大影响,令常规测井岩性识别更加困难,识别精度难以满足勘探需求.为了

提高蚀变火成岩地层的岩性识别准确率,本文结合常规测井和元素录井数据,建立了基于不同机器学习算

法的岩性识别方法并进行对比分析,得到了适用于确定蚀变火成岩岩性的综合识别方法.首先利用岩心

元素数据建立录井元素校正方法,得到可靠的元素录井数据,并以常规测井的采样间隔为标准对标准化元

素录井数据进行线性插值;之后优选出与岩性相关性更高的常规测井和元素录井曲线,分别采用k 近邻

(KNN)和支持向量机(SVM)两种机器学习算法对研究区的构造片岩、闪长岩、蚀变辉绿岩、花岗闪长岩、
花岗岩和蚀变花岗岩等６种火成岩进行岩性识别.在研究区内４口有岩石薄片鉴定资料井的目标层中,
按照对应深度提取数据点(共１４５个),其中８０％作为训练样本,其余２０％作为测试样本.以样本测试精度

和全井岩性识别效果作为评价指标,对两种算法进行对比,结果表明:KNN 和SVM 算法的识别准确率均

为９２．６５％,但是 KNN算法全井识别效果更符合地层岩性分布特征,说明基于 KNN算法的测、录井综合岩

性识别更适用于研究区.
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ComprehensiveLithologyRecognitionofAlteredIgneousReservoirsBased
onMachineLearningforWirelineandCuttingLogsinHuizhouDepression,

PearlRiverMouthBasin,NorthernSouthChinaSea
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Abstract:Lithologyrecognitionplaysanimportantroleinreservoirloggingevaluation,influencing
theaccuracyofcriticalparameterssuchasdevelopmentdegreeandporosity．InHuizhou２６ ６wellblock



withinthePearlRiverMouthbasininthenorthernSouthChinaSea,thelithologyofigneousrocksis
intricate,withwidespreadalterationsignificantlyimpactingconventionalloggingdata．Asaresult,the
conventionallithologyidentificationfacesdifficultyinsatisfyingtheexplorationneeds．Toenhancethe
accuracyofidentifyingalteredigneousrocks,weintegrateconventionalloggingandelementcutting
loggingtoestablishlithologyidentification methodsthroughdiversemachinelearningalgorithms．A
comparativeanalysisleadstoacomprehensiveidentificationmethodofdiscerningalteredigneousrocks．
Initially,acoreelementdataＧbasedcorrectionmethodforelementcuttingloggingisestablishedtoobtain
reliabledata．Subsequently,thek nearestneighbor(KNN)methodandthesupportvectormachine
(SVM)methodareemployedtoidentifythelithologyofsixigneousrocksinthestudyarea—diorite,
tectonicschist,altereddiabase,granodiorite,alteredgranite,andgranite．Inthetargetlayeroffour
wellswithrocksliceidentificationdatain Huizhou２６ ６wellblock,datapoints(１４５intotal)are
extractedaccordingtothecorrespondingdepth,ofwhich８０％ areusedastrainingsamplesandthe
remaining２０％astestsamples．Takingsampletestaccuracyandwholewelllithologyrecognitioneffect
asevaluationindicators,theresultsofcomparingthetwoalgorithmsindicatethattherecognition
accuracyofKNNandSVMalgorithmsisboth９２．６５％,butthewholewellrecognitioneffectofKNN
algorithmismoreinlinewiththedistributioncharacteristicsofstratigraphiclithology,indicatingthat
thecomprehensivelithologyrecognitionbasedonKNNalgorithmismoresuitableforthestudyarea．

Key words:altered igneous rock;SVM;k nearest neighbor;element cutting logging;
comprehensivelithologicalidentification

０　引言

南海北部海域发现了惠州２６ ６构造带火成岩

油气藏,该区岩性种类多,具有极高的勘探价值.准

确的岩性识别是储层参数评价的前提[１].岩性识别

方法有很多,其中测井岩性识别占据重要位置,纵向

连续、精度高、物理参数丰富、处理和分析操作性强

等优点给测井岩性识别奠定了基础[２].然而研究区

前古 近 系 火 成 岩 岩 石 类 型 复 杂、分 布 规 律 变 化

大[３４],同时普遍存在蚀变现象,不仅改变了储层特

征,也影响着火成岩的常规测井响应特征[５],导致火

成岩的测井岩性识别精度不高,识别难度增加.在

火成岩储层勘探愈加重要的背景下,蚀变火成岩地

层岩性识别的难题亟待解决.
近几年,随着科技的发展,关于测井岩性识别的

研究成果也越来越多.最传统的常规测井岩性识别

方法是交会图岩性识别图版法[６];但蚀变现象会导

致常规测井响应特征发生变化[７８],致使不同岩性的

测井特征混杂,难以区分,不仅给常规测井岩性图版

带来了很大困扰,还会导致图版法在岩性多变的蚀

变火成岩地层的识别准确性较低,难以应用.为了

解决蚀变火成岩的复杂岩性问题,有学者提出了一

种 基 于 激 光 诱 导 击 穿 光 谱 (laser induced
breakdownspectroscopy,LIBS)的元素分 析 和 总

碱 二氧化硅图(TAS图)新方法,成功完成了高精

度识别火成岩岩性的目标;但是该方法的数据基础

是岩屑样本,复杂的蚀变作用会导致TAS图识别得

到的岩性偏差较大,同时 LIBS元素分析很难全井

应用,因此这种方法尺度局限性很大[９].随着岩性

识别问题研究的深入,最优化等多元统计分析方法

也被应用于岩性识别研究[１０],其原理为通过输入常

规测井数据来最优化计算岩性成分;但是由于火成

岩的常规测井曲线受蚀变影响,因此多元统计方法

在岩性识别领域也常常失利.进入大数据时代后,
机器学习算法应运而生,为测井岩性识别带来了很

多新的思路[１１].众多机器学习技术可有效分辨属

性相似度高的数据,其中包括支持向量机(support
vector machines,SVM)和 k 近 邻 (kＧnearest
neighbor,KNN)等算法[５６,１２],这些基于机器学习

算法的岩性识别手段通常也以常规测井数据为输入样

本,不仅识别速度快,还具有较高的岩性识别准确率.
南海北部珠江口盆地惠州凹陷蚀变火成岩地层

岩性复杂多变,包括闪长岩、构造片岩、蚀变辉绿岩、
花岗闪长岩、花岗岩等多种岩性,不同岩性在地层之

中交错存在,同时普遍发生蚀变作用,影响储层结构

与构造的同时也令不同岩性的测井响应特征发生不

可忽视的变化.因此,火成岩地层多变的岩性和复

杂的蚀变共同导致岩性识别难度极高.为了解决蚀
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变火成岩岩性识别的难题,本文以中国南海地区古

潜山蚀变火成岩为例,在研究区惠州２６ ６井区等

４口井中提取相关数据,建立了一套完整且可靠的

蚀变火成岩岩性识别方法.
首先,利用岩心元素数据建立元素录井校正方

法,得到可靠的元素录井数据,并以常规测井的采样

间隔为标准对元素录井数据进行线性插值,建立基

于测井和元素数据的综合岩性识别方法的数据基

础;其次,结合岩心薄片鉴定、常规测井与元素录井

曲线特征等各种数据,对研究区岩性进行统计、分类

与定名,并以岩心鉴定结果所在深度为依据,提取不

同岩性的常规测井与元素数据,得到研究区蚀变火

成岩的综合岩性数据集;然后,结合主成分分析

(principalcomponentanalysis,PCA)方法,优选出

与岩性相关性更高的测井与元素录井曲线,建立最

终的蚀变火成岩地层岩性识别样本数据库;最后,分
别采用 KNN和SVM 等两种机器学习算法训练模

型,并进行岩性识别,以识别精度和速度为标准对两

种算法的识别结果进行对比分析,优选得到更适用

于研究区的岩性识别方法.

１　研究区概况

惠州凹陷位于南海北部海域珠江口盆地珠一坳

陷中部(图１a),是珠江口盆地(东部)最富烃凹陷之

一.发育的地层从老到新分别为前古近系基底,古
近系文昌组、恩平组、珠海组,新近系珠江组、韩江

组、粤海组、万山组,以及第四系(图１b).惠州凹陷

以恩平组顶为界,划分为下断上坳的双层结构,具有

下陆上海的沉积特点.前古近系古潜山火成岩岩性

以侵入岩、火山岩、岩脉为主,惠州凹陷不同区块相差

较大.惠州２６ ６井区有明显的蚀变和变质作用.
　　珠江口盆地是我国重要的原油生产基地,也是

世界海洋油气勘探的热点地区之一.早先受制于古

近系埋深和储层物性等因素,珠一坳陷的油气勘探

主要集中在新近系中浅层.近年来随着勘探领域的

拓展以及勘探进程的加大,前古进系火成岩也不断

取得突破,并获得了一系列商业或潜在商业发现.
古潜山油气储层具有良好的开发前景,在中国

渤海湾盆地、东海盆地、珠江口盆地、琼东南盆地、北
部湾盆地、辽河盆地等地区广泛分布.由于经过长

据文献[１３]修编.

图１　惠州凹陷区域位置图及综合柱状图

Fig．１　LocationmapandcomprehensivehistogramofHuizhoudepression
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时间的暴露风化,形成了具有良好裂缝 孔隙型储集

空间的风化壳储层.古潜山风化壳储层及其周缘属

于被“多凹环抱”的古凸起,是烃源供给及油气侧向

运移的低势区,具有较好的油气运聚成藏条件,属于

南海北部油气勘探的重要新领域和新类型.
本文研究对象为惠州凹陷构造带惠州２６ ６井

区前古近系火成岩古潜山,但是古潜山蚀变火成岩

成分复杂、岩性多变.以 HZ２６ ６ A 井４０６３~
４２４５m的岩心薄片鉴定结果为例(图２),如果仅根

据薄片鉴定出的不同成分进行岩性分析,可以得到

方解石沸石、细粒黑云角闪片岩、变玄武安山岩、绿
泥石片岩、变玄武质火山角砾岩、斜长角闪片岩、中
粒黑云母二长花岗质碎斑岩、粗粒淡色正长花岗岩

等多种岩性,整个研究区的岩性变化更加复杂.然

而,岩性识别的根本目标是服务于研究区不同井次

的储层评价与生产,因此必须考虑不同岩性测井数

据和元素数据的特征.本文基于岩心薄片鉴定的结

果,综合分析岩心、薄片、常规测井以及元素录井等

资料,确定研究区的蚀变火成岩为闪长岩、构造片

岩、蚀变辉绿岩(辉绿岩脉)、花岗闪长岩、蚀变花岗

岩和花岗岩等６种岩性.
　　同时,图３a所示岩心发生绿泥石化蚀变,可见

明显的绿泥石矿物;图３b所示薄片显示岩心的主要

矿物斜长石具有强烈的泥化蚀变,而黑云母也发生

了较强的绿泥石交代蚀变:表明研究区火成岩普遍

存在蚀变现象,蚀变的影响不可忽视.本文充分利

用测井曲线和录井元素信息,采用机器学习算法进

行综合岩性识别.

２　机器学习算法原理

在大数据背景下,机器学习算法被广泛应用于

各个领域,在测井岩性识别方面也取得了很多成

果[１４].本文以此为基础,分别利用 SVM 算法和

KNN算法对研究区复杂的蚀变火成岩地层进行岩

性识别,并优选得到更合适研究区的岩性识别方法.
２．１　支持向量机算法

SVM 是 Vladimir和 Alexander在１９６３年提

出的一种监督学习二分类算法,其决策边界是对学

习样本求解的最大距超平面.作为机器学习领域的

经典统计学习数学模型,应用非常广泛.近年来,随
着SVM 算法的成熟及不断普及,已经多次应用在

各井场的岩性识别工作中[７],同时多次在与其他模

型的对比中得到更好的效果[１５１６].
　　SVM 基于统计学习理论和结构风险最小化准

则,将线性可分的数据以最优的分割超平面进行分

割,形成类域,其基本原理如图４所示.距离超平面

最近的点称为“支持向量”,SVM 就是要寻找距离

两侧支持向量间隔最大的超平面(图４中红色超平

图２　HZ２６ ６ A井岩心薄片鉴定结果

Fig．２　CoresheetidentificationresultsofWellHZ２６ ６ A
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a．岩心放大镜下照片;b．岩心薄片.

图３　HZ２６ ６ A井岩心照片

Fig．３　CorephotosofWellHZ２６ ６ A

面).对于回归问题,在两个常规超平面(图４中蓝

色超平面)之间的点认为是符合误差期望的,不对模

型进行调整;而若有点落在其外,则模型需要学习以

减小损失函数.

图４　SVM分类示意图

Fig．４　ClassificationdiagramofSVM

　　在实际岩性处理中,通过输入与岩性相关性较

大的测井数据来输出岩性识别结果.SVM 的关键

在于核函数,不同的内积核函数将形成不同的算法.
本文选用径向基函数作为核函数[１７]:

K(x,x′)＝exp－
x－x′
２σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (１)

式中:x 为实际数据;x′为理论数据;σ为不敏感参

数,控制不敏感带的宽度,同时影响支持向量的数目

和回归估计的精度.人工选择合适的参数σ效率很

低,因 此 用 粒 子 群 优 化 (particle swarm
optimization,PSO)算法进行参数寻优,提高识别效

率.

　　PSO 是一种随机优化算法,具有设置参数较

少、易于应用和操作等诸多优点[１８].算法中,每个

粒子的位置都代表优化问题在搜索空间中的解,通
过追索最优粒子,迭代找到最优解.迭代时,粒子通

过动态跟踪体极值Pi 和全局极值G 两个极值更新

速度和位置,公式如下:

vi(t＋１)＝wvi(t)＋c１frand(Pi－xi(t))＋
c２frand(G－xi(t)); (２)

xi(t＋１)＝xi(t)＋vi(t＋１). (３)
式中:vi(t) 、xi(t)分别为粒子i的速度和位置;frand

为随机函数;c１ 和c２ 为学习因子,一般等于２;w 为

权重因子.

SVM 算法在小样本识别上有较大的优势,尤其

是在样本严重不均衡的情况下,SVM 算法分配的类

域空间不会受到样本不均衡的影响.当两种类别类

域出现交叉时,SVM 算法的局限性会被放大;但是,
若曲线之间隐藏着更高维度的有益信息,SVM 算法

可以在核函数的帮助下在一定程度上提高分类效

果.

２．２　k近邻算法

KNN算法是Cover和 Hart于１９６８年提出的,
是向量空间模型下最好的分类算法之一[１２].

KNN算法的基本思想是:分别计算待分类样

本与训练样本的相似性,找出与待分类样本最相似

的k个近邻,根据这k 个近邻的类别确定待分类样

本的归属.如果待分类样本数据的k个最相邻的样

本都属于一个类别,那么待分类样本也属于这个类

别;否则,以k个邻居中占多数的类别来确定待分类
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样本属于哪个类别.图５中待分类点为xu,ω１、ω２、

ω３ 为已知３类.据离xu 最近几个点分类情况判断

xu 的类别,xu 属于ω１ .

图５　KNN分类示意图

Fig．５　ClassificationdiagramofKNN

　　KNN算法流程如下:

T＝ z１,ω１( ) ,z２,ω２( ) ,．．．,zn,ωn( ) . (４)
式中:T 为样本集;z＝(z１,z２,．．．,zn),为样本集中

每个样本的特征向量;n 为样本集中样本的总数;

ωi 为样本类别.根据待分类点和样本点之间的距

离,在T 中找出与待分类对象最邻近的k 个点,根
据分类决策(少数跟随多数的原则)决定待分类对象

xu 的类别.其中,k＝１为 KNN的特殊状况,称为

最近邻算法.
对于输入的实例点xu ,KNN 算法将T 中xu

最近邻点最多的类别作为xu 的类别.除此之外,k
值选取合理与否直接关系到 KNN 算法的效果,需
要将样本集在单样本的互斥数据集中进行 KNN 算

法自回判,根据自回判准确率来确定k值.

KNN算法原理简单,模型的建立易于控制,适
用于不同岩性分离较明显而相同岩性聚集的情况.
由于 KNN算法需要计算待识别样本和已知所有样

本的距离,因此在数据量较大时,计算时间较长.另

外,若样本类别严重不均衡或样本本身可能存在类

域交叉,算法的分类准确性会降低.

３　研究区岩性识别应用

目前,岩石薄片鉴定是业内公认的最直观且最

准确的岩性鉴定方法.因此本文先基于岩石薄片鉴

定类别,以及与之对应的测井和标准化元素录井两

种数据,建立研究区岩性样本集;然后利用PCA 选

择对蚀变火成岩岩性敏感性更高的测井和元素录井

曲线,结合 KNN和SVM 等机器学习算法在研究区

火成岩地层进行岩性识别应用;最后,通过对比不同

算法岩性识别结果的精度及速度,优选出最适用于

研究区的岩性识别方法.

３．１　岩性样本集建立

建立岩性样本集是机器学习识别岩性的基础,
需要在研究区内按照岩石薄片鉴定结果的深度,提
取对应的测井和元素录井等数据;但是元素录井在

实际应用中存在测量数据不稳定、数值横向可对比

性不强等问题[１９],因此先需要根据岩心元素分析数

据对初始元素录井进行校正,并以常规测井的采样

间隔为标准对标准化元素录井数据进行线性插值.
之后根据岩石薄片鉴定结果的深度提取相应数据,
建立起由测井数据、标准化元素录井数据和岩性类

别构成的岩性样本集.

３．１．１　元素录井预处理

X射线荧光元素录井在小层划分和随钻评价等

多个方面发挥作用[２０],但是其测量数据不稳定等问

题也不容忽视,需要建立合理的校正方法.
根据岩心元素分析数据可以获得钠(Na)、镁

(Mg)、铝(Al)、硅(Si)、磷(P)、钾(K)、钙(Ca)、钛
(Ti)、锰(Mn)、铁(Fe)等１０种元素的质量分数,而
元素录井数据包含 Na、Mg、Al、Si、P、硫 (S)、氯

(Cl)、K、Ca、钡(Ba)、Ti、钒(Vr)、Mn、Fe、镍(Nr)、
锶(Sr)和锆(Zr)等１７种元素的质量分数,不同方法

之间元素种类的差距会产生数据误差.因此,选取

元素录井数据中与岩心氧化物相对应的 Na、Mg、

Al、Si、P、K、Ca、Ti、Mn、Fe等１０种元素进行标准

化,其余７种元素不参与标准化,这样即可削弱由于

元素种类不同带来的误差.

１０种元素录井标准化后质量分数的计算公式

为

wX ＝
wlX

∑wlX
×１００％ . (５)

式中:wX 为X 元素的质量分数;wlX 为X 元素的

录井质量分数;∑wlX 为 Na、Mg、Al、Si、P、K４０、

Ca、Ti、Mn、Fe等１０种元素的录井质量分数之和.
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在惠州２６ ６井区应用上述方法对录井元素数

据进行标准化,以 HZ２６ ６ A井为例,绘制该井标

准化元素录井与岩心元素数据的对比分析图(图

６).经分析发现上述１０种元素的标准化元素录井

数据与岩心元素分析数据基本吻合,证明标准化后

的元素录井数据可靠.在 HZ２６ ６ B、HZ２６ ６
C以及 HZ２６ ６ D井中都利用式(５)对元素录井

数据进行标准化.同时也证明式(５)具有普适性,在
缺少岩心数据的井中也可以用以进行元素录井数据

的标准化.

图６　HZ２６ ６ A井标准化元素录井与岩心元素数据对比分析

Fig．６　ComparativeanalysisofstandardizedelementcuttingloggingdataandcoreelementdatainWellHZ２６ ６ A
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３．１．２　敏感曲线优选

在岩性复杂的研究区,图版法虽然不能准确识

别岩性,但是可以从宏观上认识研究区不同岩性的

曲线特征,为数学算法选择敏感曲线提供依据.

　　图７a为惠州２６ ６井区样本的声波时差(DT)
自然伽马(GR)交会图,图中蚀变花岗岩、花岗岩、花
岗闪长岩及蚀变辉绿岩与其他岩性分布均有明显的

界限,而构造片岩与闪长岩的样本聚集在一起,无法

区分;但是从 Al Mg交会图(图７b)中可以看出,

Al和 Mg可以区分构造片岩和闪长岩,说明元素录

井 中的Al元素和Mg元素对于闪长岩和构造片岩

ft(英尺)为非法定计量单位,１ft＝０．３０４８m,下同.

图７　惠州２６ ６井区交会图图版

Fig．７　Intersectionmapplateoftheblock Well２６ ６in
Huizhou

最为敏感.

　　PCA 是处理高维数据的重要方法[２１].通过

PCA可以从常规测井系列中优选对研究区岩性敏

感的测井曲线.图８为研究区火成岩样本数据集

的主成分分析图.由图８可见:主要测井曲线中电

阻率(Rt)测井 曲 线 对 岩 性 最 为 敏 感,补 偿 中 子

(CNL)曲线次之,补偿密度(DEN)曲线和 GR曲线

也较敏感,最不敏感的是 DT 曲线;同时,GR 曲线

和放射性能谱测井中的铀(２３８U)、钍(２３２Th)、钾

(４０K)、无铀伽马(KTH)曲线对蚀变极其敏感,在岩

性识别过程中对识别蚀变岩性和未蚀变岩性有很大

意义.

图８　研究区火成岩样本数据集的主成分分析图

Fig．８　Principalcomponentanalysisdiagramofigneousrock
sampledatasetinthestudyarea

　　综上所述,本文选定Rt、GR、CNL、DEN 和放

射性钾(４０K)等５条常规测井曲线和镁元素、铝元素

等２条标准化元素曲线作为SVM 算法和 KNN 算

法的输入向量,对研究区蚀变火成岩进行岩性识别

并对比分析识别效果.

３．１．３　数据集建立

据统计,研究区共鉴定岩心薄片１４５块,以岩心

薄片鉴定深度为基础,根据敏感性份分析所选取的

曲线,提取对应的Rt、GR、CNL、DEN和４０K等常规

测井数据和元素录井数据,建立起如表１所示的研

究区蚀变火成岩岩性数据集,数据集中８０％的数据

用于模型训练,２０％的数据用于岩性回判.

３．２　岩性识别结果对比分析

在进行岩性识别时,首先对数据进行归一化,之
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表１　研究区岩性数据集

Table１　Lithologicaldatasetofthestudyarea

岩性 Rt/(Ω􀅰m) GR/gAPI CNL/％ DEN/(g/cm３) w(４０K)/％ w(Mg)/％ w(Al)/％

构造片岩

２９．４０ ７４．２４ ２４．１３ ２．６８ ５．４５ ０．１０９ ０．１３３

４５．１０ ８１．０９ ２２．３７ ２．７６ ５．９７ ０．１４７ ０．１１４

６９．７０ ９１．６１ １６．２８ ２．６６ ６．１３ ０．１１１ ０．１１５

６６．６０ ７６．４２ ２２．８３ ２．７６ ５．３８ ０．１１３ ０．１２８

闪长岩

４５０．６０ ７３．９１ １３．０１ ２．７０ ４．２６ ０．０５７ ０．１５３

１５２．９０ ６８．１１ １６．２３ ２．６６ ４．０３ ０．０３９ ０．１５８

８４６．４０ ６９．９５ １３．３２ ２．７０ ４．４０ ０．０４１ ０．１３８

３７０．１０ ７４．８２ １５．８４ ２．７０ ３．９６ ０．０４５ ０．１５６

２２２．８０ ７５．１２ １７．３６ ２．６５ ４．３２ ０．０４５ ０．１５０

蚀变辉绿岩

２１．６７ ７６．１２ ２０．８２ ２．５１ ３．４５ ０．０６５ ０．１４４

２３．８０ ７１．１５ ２１．２４ ２．５５ ３．９９ ０．１０６ ０．１５２

１８．１８ ６５．６６ ２３．２６ ２．５２ ３．８２ ０．１１６ ０．１１５

１９．５３ ６２．２４ ２３．１４ ２．４８ ３．６８ ０．１４０ ０．１０４

花岗闪长岩

６１６０．００ １２４．３３ ５．０７ ２．５９ ３．６５ ０．０２０ ０．１４４

２７５４．００ １１８．４８ ６．３５ ２．５７ ４．３５ ０．０２２ ０．１４０

４１６８．００ １２８．５７ ４．１７ ２．５９ ４．４５ ０．０２１ ０．１４０

２８２５．００ １１６．９４ ４．７５ ２．６２ ３．４３ ０．００３ ０．１５１

花岗岩

４７．９８ ２２５．２１ ２．００ ２．５３ ６．８０ ０．０３３ ０．１５５

５２．０５ １９９．６８ ２．７８ ２．５５ ５．５７ ０．０１６ ０．１７１

４０．８３ ２０５．０２ ４．７４ ２．４４ ６．２４ ０．０００ ０．１４１

７９．１６ ２１８．５１ ３．８６ ２．４７ ５．７１ ０．０００ ０．１４１

蚀变花岗岩

１０４．９０ １６６．３９ ５．８４ ２．５１ ４．２１ ０．０００ ０．１４２

４２１．２０ １５２．５１ ６．２７ ２．５２ ３．８１ ０．０００ ０．１４０

６８４．３０ １８１．８６ ２．４６ ２．５５ ４．７５ ０．０００ ０．１４０

　　注:表中各岩性仅展示了部分数据.

后分别用SVM 算法和 KNN算法进行训练及测试.
其中 KNN算法需要选择合理的k 值,通过对比不

同k值的回判准确率得到k＝４时回判准确率最高,
因此确定参数k为４.

　　最终获得SVM 算法和 KNN 算法的测试结果

如表２所示.由表２可见,两种算法都有极高的准

确率,达到了９２．６５％;因此将这两种算法应用在

HZ２６ ６ A井,对比全井的应用效果(图９).

　　综合研究区地质资料可知,HZ２６ ６ A 井上

部应为闪长岩(大约至３７４０m),下部应为构造片

岩,底部为蚀变花岗岩.从整体效果看,KNN算法

表２　SVM和KNN算法精度

Table２　AccuracyofSVMandKNNalgorithms

算法类型 回判准确率/％ 预测准确率/％

SVM 算法 １００．００ ９２．６５

KNN算法 ９６．７４ ９２．６５
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in(英寸)为非法定计量单位,１in＝０．０２５４m,下同.RMLR１C、RMLR２C、RMLR３C、RMLR４C为探测深度从浅到深的４条阵列侧向电阻率曲线.

图９　HZ２６ ６ A井SVM和KNN识别结果对比图

Fig．９　ComparisonofSVMandKNNrecognitionresultsofWellHZ２６ ６ A
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呈现结果更符合该井的实际岩性分布.这是由于研

究区各岩性测井特征非常复杂,部分岩性类域空间

非常接近并且有少量重叠,某些岩性的类域空间出

现包裹现象,因此导致SVM 算法效果较差.同时,
研究区测井曲线受到井眼环境影响,部分曲线波动

严重,而 KNN算法对单条曲线的波动容忍度较大,
所以 KNN算法的岩性识别效果更好,更适用于研

究区.

　　图１０和图１１分别为 HZ２６ ６ B井和 HZ２６
６ C井的 KNN 岩性识别结果,由图１０和图１１可

见,KNN岩性识别结果与岩心薄片鉴定基本吻合,
说明基于常规测井和标准化元素录井的综合岩性识

别是行之有效的.

图１０　HZ２６ ６ B井岩性识别结果

Fig．１０　LithologyidentificationresultsofWellHZ２６ ６ B
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图１１　HZ２６ ６ C井岩性识别结果

Fig．１１　LithologyidentificationresultsofWellHZ２６ ６ C
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４　结论

本文针对南海北部珠江口盆地惠州凹陷２６ ６
井区的蚀变火成岩开展不同算法岩性识别研究,得
到如下结论:

１)校正后的元素录井数据与岩心元素数据基本

吻合,且不同岩性镁元素和铝元素的特征差异明显,
为测井和元素录井综合岩性识别奠定了基础.

２)在研究区,两种算法预测准确率均达到了

９２．６５％,虽然 KNN算法的回判准确率(９６．７４％)略
低于SVM 算法,但是前者的岩性识别结果更符合

实际岩性分布,KNN算法更适用于研究区.

３)基于常规测井和标准化元素录井数据的综合

岩性识别方法能够准确识别出研究区构造片岩、闪
长岩、蚀变辉绿岩、花岗闪长岩、花岗岩和蚀变花岗

岩等６种不同火成岩,解决了复杂火成岩地层常规

测井识别易受蚀变影响的问题,同时识别精度也满

足研究区勘探需求,为火成岩岩性识别提供了新的

思路.
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