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摘  要 

随着页岩气勘探开发的深入，页岩气储层的脆性评价显得越来越重要，脆性指数评估直接影响水平井钻

探的效率和安全性，可靠的页岩脆性预测方法对提高页岩气开发效益具有着重要的意义。本研究以渝西

足201井区龙马溪组页岩为例，首先基于Zoeppritz方程进行叠前地震反演获得纵、横波速度以及密度从

而得到所需要的弹性参数地震反演体；利用岩石弹性参数实验数据、阵列声波测井数据及全岩X-射线衍

射实验数据，经过校正及解释获得连续的矿物脆性指数数据及对应的岩石弹性参数数据作为机器学习算

法的样本集；训练高效准确的学习方法和GBDT梯度决策树预测模型；采用叠前地震反演岩石弹性参数

体及GBDT梯度决策树学习算法，实现研究区页岩储层脆性的智能化预测。 
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Abstract 
With the deepening of shale gas exploration and development, the brittleness evaluation of shale 
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gas reservoirs is becoming more and more important. The brittleness index evaluation directly af-
fects the efficiency and safety of horizontal well drilling. Reliable shale brittleness prediction meth-
ods are of great significance to improve the efficiency of shale gas development. In this study, the 
shale of the Longmaxi Formation in the 201 well area of western Chongqing is taken as an example. 
Firstly, pre-stack seismic inversion is performed based on the Zoeppritz equation to obtain the P-
wave, S-wave velocity and density to obtain the required elastic parameter seismic inversion body. 
Using the experimental data of rock elastic parameters, array acoustic logging data and whole rock 
X-ray diffraction experimental data, continuous mineral brittleness index data and corresponding 
rock elastic parameter data are obtained after correction and interpretation as the sample set of 
machine learning algorithm. Train efficient and accurate learning methods and GBDT gradient de-
cision tree prediction models; the pre-stack seismic inversion of rock elastic parameters and GBDT 
gradient decision tree learning algorithm are used to realize the intelligent prediction of shale res-
ervoir brittleness in the study area. 
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1. 引言 

通过压裂造缝以连通天然微裂缝、水平层理缝或基质孔隙是页岩气高效开发最有效的措施，而影响

压裂的重要的因素是，页岩层的脆弱性是否能承受人工引发的多数裂缝[1]-[4]。研究表明，形成的脆性高

的页岩地层是人造网状缝发育不可或缺的组成部分[5] [6]。脆性越高的页岩，造缝能力就越强，越易形成

网缝。而且，页岩内游离气体的产生，大多受成岩作用和构造运动产生裂缝的影响。因此，评估页岩的

脆性对于确定页岩气的优选区域非常重要，北美 Barnett、Haynesville 页岩气田和国内涪陵页岩气田等的

高产与页岩脆性均有十分显著的关系[7]。多年来，国内外学者对页岩脆性地震预测问题进行了很多理论

研究和方法分析。但是，脆性指数预测方法主要通过矿物组分法来实现对页岩脆性的评价，但是很难实

现矿物组分法地震数据的脆性预测。传统的脆性指数地震预测方法在叠前地震反演得到岩石弹性参数后，

一般采用较简单的瑞克曼或者线性数学关系预测脆性指数，预测结果精度有限[8]-[10]。 
目前，有的研究者针对单纯考虑脆性矿物或岩石弹性参数进行脆性预测中存在的不足，提出将脆性

矿物组分和岩石弹性参数相结合进行页岩脆性预测，但主要采用传统的地质统计分析预测方法，即利用

有代表性的样本数据进行回归分析，确定出页岩脆性预测模型，并以此来预测研究区的储层脆性分布情

况。但是，由于回归分析受到模型选择、校验水平确定、方程组的病态、原始数据异常值等因素影响，使

回归模型常常不切实际，预测误差偏大，达不到预期效果。 
人工智能(AI)已经成为现代科技的重要组成部分，推动了许多领域的创新与进步。在人工智能的诸多

子领域中，机器学习(ML)无疑是最关键和最具影响力的一个。机器学习通过自动分析和学习数据中的模

式，赋予计算机以改进性能和做出预测的能力。机器学习在分析样本数据时具有高效率的决策能力，与

传统建模技术相比，机器学习模型具有较高的灵活性和精度。其中 GBDT 梯度提升决策树算法通过多轮

迭代，每轮迭代产生一个弱分类器，每个分类器在上一轮分类器的残差基础上进行训练，从而逐步降低

模型的误差，预测的准确性较高。GBDT 算法在各种实际应用中都得到较好的应用效果，能够提供高精

度的预测结果。 
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本项目在前人研究的基础上，从岩石矿物脆性指数和弹性参数入手，采用梯度决策树预测方法，建

立页岩脆性预测的梯度决策树模型。通过叠前地震反演获得岩石弹性参数预测数据体，利用 GBDT 梯度

决策树模型获得基于地震反演的页岩储层脆性的预测结果，实现基于机器学习法的全区储层脆性的地震

预测，提供一种页岩储层脆性预测的新方法。 

2. 原理 

本研究以地震叠前同时反演预测的杨氏模量、泊松比及剪切模量等岩石弹性参数预测结果为基础，

采用 GBDT 神经网络算法建立的岩石弹性参数预测岩石脆性的网络模型，实现页岩储层脆性指数的预测

方法，其中主要涉及叠前同时反演及 GBDT 神经网络两大核心理论。 

2.1. 叠前同时反演预测岩石弹性参数基本原理 

叠前同时反演是一种基于地震叠前数据(如角道集或偏移距道集)同步预测多种岩石弹性参数(如
纵波速度 Vp、横波速度 Vs、密度 ρ 等)的高分辨率反演方法。叠前反演的核心依据是地震反射振幅随

入射角(或偏移距)的变化规律(AVO/Zoeppritz 方程)。不同弹性参数组合会导致不同的 AVO 响应特征，

通过拟合实际观测的 AVO 曲线，可反推地下介质的弹性参数。由于 Zoeppritz 方程复杂，实际应用中

常采用其线性或高阶近似式，例如公式(1)所示的 Aki-Richards 近似表达式。方法流程包括以下几个部

分：地震数据优化处理、测井曲线的标准化、地震子波提取及合成地震记录制作；以地震解释层位为

约束结合测井曲线建立低频模型；将地震数据体、测井曲线以及层位作为数据输入，最终得到反演数

据体。 
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pp
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V VR a b c
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ρθ
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≈ + +                              (1) 

2.2. GBDT 算法基本原理 

GBDT (Gradient Boosting Decision Tree，梯度提升决策树)是一种基于 Boosting 集成学习的机器学习

算法，通过迭代训练多个弱学习器(决策树)，逐步优化模型的预测能力。其核心思想是利用梯度下降法最

小化损失函数，每一轮迭代中，新训练的树会拟合当前模型的残差(负梯度方向)，最终将所有树的结果加

权求和得到预测值。GBDT 的核心原理为：(1) Boosting (提升)：通过串行训练多个弱模型(如浅层决策树)，
每个模型专注于修正前一个模型的错误。具有模型之间强依赖(前一棵树的输出影响后一棵树的训练)、最

终预测是所有弱模型的加权累加的特点。(2) 梯度下降(Gradient Descent)：通过每一轮计算损失函数的负

梯度(即伪残差)，用新的决策树拟合这些梯度，逐步逼近最优解得到最小化损失函数(如均方误差、交叉

熵)。(3) 决策树(弱学习器)：GBDT 通常使用 CART 回归树(即使分类问题也是回归树拟合概率)、树的深

度较浅(如 3~6 层)，避免过拟合(图 1)。 

3. 材料与实验方法 

以地震资料、测井资料以及地质资料为基础，在分析研究区沉积构造环境的基础上，采用全岩 X-射
线衍射实验数据得到样本点页岩矿物组分计算矿物脆性指数；利用交叉偶极阵列声波测井资料，结合三

轴岩石力学试验确定样本点的静态弹性参数；基于页岩矿物脆性指数和弹性参数作为梯度决策树模型的

基本特征量分析储层脆性与这些因素之间的相关关系，建立梯度决策树预测模型并进行模型训练效果评

估；针对三维地震资料通过叠前地震反演方法获取所需的弹性参数，利用梯度决策树模型对弹性参数进

行换算处理，对研究区储层进行脆性预测(图 2)。 
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Figure 1. Flow chart of GBDT algorithm 
图 1. GBDT 算法流程图 

 

 
Figure 2. This paper studies the flow chart 
图 2. 本文研究流程图 

3.1. GBDT 神经网络模型构建 

3.1.1. 数据预处理 
(1) 岩石弹性参数数据 
通过研究区全岩 X-射线衍射实验分析脆性矿物组分，计算出研究区矿物脆性指数。根据研究区三轴
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岩石力学试验得到的静态弹性参数数值范围，利用交叉偶极声波测井资料提供的纵波时差(DTP)、横波时

差(DTS)和体积密度(DEN)计算动态杨氏模量(Ed_dynamic)和动态泊松比(vd_dynamic)， 

( )2 2 2
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利用动静态弹性参数转换公式，将大量、连续的动态弹性参数转换为实验室静态弹性参数数值。进

而实现动态参数的静态化校正，为 GBDT 模型训练提供充足的数据点。 
(2) 脆性指数数据 
基于常规测井数据与 X 衍射实验矿物组分数据建立测井解释模版可获得连续的矿物曲线，再通过公

式(3)对矿物曲线进行计算，即可得到连续的矿物脆性指数数据点。 
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w w
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+

=
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                           (4) 

其中， IB 为矿物脆性指数， QFMw 为页岩中石英和长石含量，%； CARMw 为页岩中方解石和白云石含量，%；

CMw 为页岩中黏土矿物含量，%； PYw 为页岩中黄铁矿含量，%。 

3.1.2. 模型结构 
GBDT 的结构核心可以概括为：用决策树作为基学习器的梯度提升集成模型。虽然它常被称为“模

型”，但将其理解为一个构建模型的框架或算法更为准确。其整体结构可以看作是一个线性叠加的模型，

其预测结果是所有基学习器(树)预测结果的加权和：由一系列弱学习器(决策树)按顺序组合而成。 

( ) ( ) ( )0
1

M

M m
m

F x F x f xη
=

= + ∑                             (5) 

其中， ( )MF x 为经过 M 轮迭代后的最终强学习器(最终模型)， ( )0F x 为初始化的模型，通常是一个常数

(例如，对于回归问题，是所有样本标签的均值)，M 为基学习器的数量(树的棵数)， ( )mf x 为第 m 棵决策

树(基学习器)。 

3.1.3. 模型训练与评估标准 
通过研究区中实际测井资料以及地震、地质资料得到矿物脆性指数、及对应的岩石弹性参数数据。

随机选择 4 口井中的连续数据剔除异常值，其中 70%数据进行模型的训练。假设损失函数为 ( )( ),L y F x ，

则构建一个由 M 棵树组成的加法模型 ( )MF x 来预测 y，首先初始化模型，用一个常数值初始化模型，通

常是使损失函数最小的常数值： 

( ) ( )0 1arg min ,n
ix yF L r
=

= ∑r i                            (6) 

其次进行迭代训练(对于 m = 1 到 M)：a 计算伪残差；b 拟合一颗新树；c 为每个叶子节点计算最佳

值；d 更新模型，并调整树结构、损失函数、子采样以在偏差和方差之间取得最佳平衡后得到最终模型。 
评估是衡量模型性能的关键，本研究为预测连续值的回归任务类型，则选取最常用、可导但对异常

值敏感的均方误差(MSE)及表示模型可解释的方差比例决定系数(R2)作为评估指标评估模型较为合适。 
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其中，n 为样本数， ˆiy 为第 i 个样本的预测值， iy 为第 i 个样本的真实值， ŷ 为样本预测值中的平均值，

y 为样本真实值的平均值。 
通过标准的训练与评估流程，可以系统地构建和评估高性能、高泛化能力的 GBDT 模型。 

3.1.4. 效果验证 
使用剩下的 30%数据的进行模型效果的评估与验证，测试不同学习率和树数量组合的性能，找到最

佳的学习率与树数量的平衡点并分析该井预测值与真实值之间的相关性，采用均方误差(MSE)与决定系

数(R2)检验模型预测效果。 

3.2. 叠前地震弹性参数反演 

3.2.1. 优化叠前地震数据并进行井震精细标定 
首先将地震数据进行预处理、保幅去噪和精细道集拉平，其次对处理后的角道集应用超道集处理

优化数据，生成一个高信噪比、保留全角度信息的超道集数据体。最后进行部分角度叠加减少数据量，

提高反演计算效率。为叠前反演提供高信噪比、高保真度、振幅相对可靠且道集拉平的高质量角道集

数据。 
对测井数据中的曲线进行环境矫正、编辑和平滑，去除异常值，并提取井旁地震道、建立深度域的

测井数据与时间域的地震数据之间可靠的时深关系，提取合适的地震子波最大化合成记录与地震道的相

关系数，继而进行精细化标定。建立井与地震之间的准确对应关系。利用标定结果指导进一步的地震数

据处理，再次精细标定确保匹配度最高。最后将得到的子波和低频模型用于叠前同时反演。 

3.2.2. 弹性参数体计算 
基于已有的井位、层位及地震子波数据，构建包含纵波速度、横波速度和密度信息的初始模型，并

结合实际地震资料实施叠前反演，最终获取对应的纵波速度、横波速度及密度反演数据体。在此基础上，

应用岩石力学关系计算得到敏感性优良的弹性参数数据体。 

3.3. 基于 GBDT 训练模型的页岩储层脆性指数地震预测 

采用地震数据反演得到的储层脆性指数敏感弹性参数数据体作为神经网络输入数据，利用训练成功

并验证合格的神经网络系统预测页岩储层脆性指数数据体，进而得到研究区基于 GBDT 神经网络的脆性

指数地震预测结果。 
将储层脆性指数敏感弹性参数数据体作为训练模型输入并验证，利用模型预测页岩储层脆性指数三

维数据，最终形成研究区基于 GBDT 训练模型的脆性指数地震预测成果。 

4. 结果 

4.1. GBDT 训练模型构建 

4.1.1. 数据预处理结果 
本次采用研究区同时可具备岩石力学参数及脆性指数数据的 201、203H2-1、203 及 206 四口井龙马

溪组一亚段数据点作为模型基础数据，采用静态化校正公式校正连续的动态岩石参数，以及由矿物法获

得的 4 口井目的层脆性指数数据，具备 1592 个连续的脆性指数数据点。 
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4.1.2. 模型结构的确定 
首先明确模型结构调优的关键参数及其候选范围，包括学习率 (learning_rate)、树最大深度

(max_depth)、叶节点最少样本数(min_samples_leaf)、内部节点分裂所需最少样本数(min_samples_split)以
及弱学习器数量(n_estimators)，选取训练数据与测试数据输入模型，通过调整不同参数对模型结构的影响

进行确定模型结构。 
通过对比使用不同参数时模型性能的表现，训练数据与测试数据的决定系数随着树数量的增多而提

升(图 3)；当学习率选取值为 0.05~0.1 时，树数量对负均方误差的影响程度很小并且模型负均方误差绝对

值较小(图 4)。最终选取最佳参数：Best parameters found: {'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 5, 'min_sam-
ples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2, 'n_estimators': 200}。 
 

 
Figure 3. Relationship between model performance and tree number parameters (n_estimators) 
图 3. 模型表现与树数量参数(n_estimators)的关系 

 

 
Figure 4. Combination performance of different learning rates and tree numbers 
图 4. 不同学习率和树数量组合性能图 
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4.1.3. 模型训练与测试 
选取研究区中 203H2-1 井、203 井、206 及 201 井 4 口井的杨氏模量(E)、泊松比(σ )数据作为模型输

入特征变量，以对应脆性指数数据作为输出特征变量。4 口井共具备 1592 组有效数据点，选取 203H2-1、
203、206 三口井用于训练与测试，保留 201 井用于验证模型效果。系统训练数据预测结果与实际脆性数

据相关性分析表明(图 5)，二者相关决定系数为 0.895，训练效果理想；系统测试数据预测结果与实际数

据相关性分析表明，二者相关决定系数为 0.793，测试效果较好。 
 

 
Figure 5. Correlation analysis diagram between model training and test data. (a) The correlation analysis diagram of training 
data prediction results and actual data; (b) The correlation analysis diagram between the test data prediction results and the 
actual data 
图 5. 模型训练与测试数据相关性分析图。(a) 训练数据预测结果与实际数据相关性分析图；(b) 测试数据预测结果

与实际数据相关性分析图 

4.1.4. 模型效果验证 
采用未参与模型训练与测试的 201 井 291 组数据点中的杨氏模量、泊松比参数作为输入，对比分析

预测模型输出的脆性指数与对应实际脆性指数。通过残差(图 6)分析评估和诊断模型适用性，检测数据中

的异常值以及了解模型的预测能力，可以从图中看出数据没有异常点，模型的拟合充分，几乎不存在系

统系偏差。 
 

 
Figure 6. Residual analysis diagram of training set and validation set 
图 6. 训练集、验证集残差分析图 
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4.2. 弹性参数反演体计算 

针对原始地震道集超道集处理，提高原始数据信噪比(图 7)，再对超道集数据进行角度叠加处理为角

道集数据；道集质量得到明显改善，信噪比明显提高，获得高品质的叠前地震数据。在层位数据、井数

据及地质模式约束下完成纵波速度、横波速度和密度的联合反演，进而得到杨氏模量、泊松比弹性参数

数据体。 
 

 
Figure 7. Signal-to-noise ratio of seismic data 
图 7. 地震数据信噪比 

4.3. 脆性指数地震预测 

将叠前反演的杨氏模量、泊松比预测数据体，输入到构建好的 GBDT 模型中，即可得到脆性指数预

测结果，预测结果平面分布图如图 8 所示。分析 GBDT 神经网络法脆性指数预测平面结果图可以看出平

均脆性指数在 60%~70%之间，脆性指数平面规律呈现由西北至东南逐渐变小。 

5. 结论 

本次应用于页岩脆性指数地震预测方法的 GBDT 预测模型，优选了杨氏模量﹑泊松比弹性参数作

为输入样本数据。采用 3 口井的 1592 组数据对模型进行训练，1 口井的 291 组数据进行模型效果验证。 
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Figure 8. The plane distribution of brittleness index predicted by GBDT model 
图 8. GBDT 模型预测脆性指数结果平面分布图 
 

预测模型训练及验证结果表明，本次建立的 GBDT 神经网络预测模型具有较高的可靠性，脆性指数预测

值符合率为 91.79%，该方法显著提高了页岩储层脆性地震预测方法的预测精度。 
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