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摘 要：岩相分析是寻找优质储层的基础，但对于无井区域或受限于井间复杂的地质条件，传统技术难以快速、准确识

别岩相类型及其空间展布．故通过深度学习实现对岩相的高效识别，提出一种加入连续小波变换（CWT）的卷积神经网

络（CNN）岩相识别方法．将该方法应用于准噶尔盆地征沙村地区克拉玛依组，主要步骤包括：依据岩心和测井特征划

分典型岩相，基于合成记录的井震匹配对测井岩相与叠后地震资料进行匹配，利用Morlet小波变换将匹配的地震波转化

为时频谱图，生成不同岩相的时频谱图数据集，并构建CNN模型进行训练、测试与验证．在层位约束条件下，研究不同

岩相的平面展布．结果表明：Morlet小波结合CNN的模型可实现较高识别精度，X2盲井的4种岩相识别率均超过85%，

显著提升了岩相识别的效率和精度．
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Abstract：Lithofacies analysis serves as the foundation for identifying high-quality reservoirs. However, in areas

devoid of well data or constrained by complex inter-well geological conditions, traditional techniques struggle to

rapidly and accurately recognize lithofacies types and their spatial distribution. This paper proposes a convolutional

neural network(CNN)-based lithofacies identification method integrated with continuous wavelet transform(CWT),

achieving efficient lithofacies recognition through deep learning. Applied to the Karamay formation in the Zheng-

shacun area of the Junggar Basin, the methodology involves: classifying typical lithofacies based on core and

logging characteristics, performing synthetic record-based well-to-seismic matching to align logging lithofacies with

post-stack seismic data, converting the matched seismic waveforms into time-frequency spectrum maps using Mor-

let wavelet transform, generating a time-frequency spectrum dataset for different lithofacies, and constructing and

training a CNN model for validation. Under horizon constraints, the planar distribution of various lithofacies is

investigated. Results demonstrate that the Morlet-CNN model achieves high identification accuracy, with recog-

nition rates exceeding 85% for 4 lithofacies types in blind well X2, significantly enhancing both the efficiency and

accuracy of lithofacies identification.
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0 引 言

岩相分析是地层对比、沉积环境分析及油气藏特征描绘过程中不可或缺的关键环节．然而，由于井数据在

地理空间上的局限性，其所能提供的岩相信息极为有限，尤其是针对无井覆盖区域，准确预测岩相成为研究的

重点、难点．在此背景下，地震数据作为岩相预测的重要工具，其重要性不言而喻．然而，地震数据与岩相之间

复杂的非线性关系，使得直接通过地震数据准确识别岩相成为一项极具挑战的任务．

近年来，机器学习技术的快速发展为岩相预测提供了新的思路，其通过知识与数据融合驱动，利用人工智

能技术，实现对岩相的高精度、高效率识别[1]．机器学习不仅能够深入挖掘并理解地震数据与岩相之间的潜在

关系，还能基于有限的训练样本，实现岩相类型的准确预测．岩相类型的识别对于判断储层质量和寻找优质储

层位置至关重要[2−6]，提高岩相预测结果的分辨率和准确性一直是寻找油气藏储层的一个关键问题．识别和分

类岩石中岩相的传统方法是基于光学显微镜或更先进的扫描电子显微镜下的薄片鉴定[7−8]．尽管这些传统方法

是定量和直接的，但耗时较长，且很难获得研究区所有的岩心样品．此外，这些结果在很大程度上取决于研究

者的经验[9]．测井包含地层条件下储层矿物成分、孔隙度、渗透率、流体饱和度等重要信息，交会图法或多元

统计[10]是利用这些信息低成本识别岩相的其他方法，其需要开展全面统计分析，工作量较大．2017年以来，基

于深度学习的地震数据解释逐渐成为学术界的重要研究方向，涵盖构造解释[11−12]、地震相分析[13−15]、测井相

分类[16−17]和储层预测[18]等领域．卷积神经网络是一种功能强大的图像处理技术，与其他方法相比，其提供了

更高的精度和更少的时耗，该方法已广泛用于地质野外制图[19]、地表环境识别[20]以及地震图像分类和检测[21]．

频谱分解技术可以将地质体从时间域转为频率域，从而更好地确定储层形态特征[22]．刘俊等[23−24]采用频谱分

解方法得到离散能量体，通过对分频剖面与属性进行分析来预测储层“甜点位”，为储层预测提供了新的思路．

小波变换是一种具有多分辨功能的时频分析方法，在石油勘探、岩相图像处理等领域均有广泛应用[25−29]．何田

素等[30]利用基于小波变换的神经网络对岩心图像进行去噪研究，该方法相较于其他去噪方法，取得了更好的去

噪效果，且使得岩心图像的视觉效果更清晰．赵金泉等[31]提出了一种基于连续小波变换（Continuous Wavelet

Transform, CWT）的卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）地震噪声压制方法，数值实验表明

该方法比常规滤波方法具有更好的噪声压制效果，验证了CWT与CNN结合的可行性．本文采用一种新的岩相

类型直接预测方法，将CWT与CNN充分结合，通过CWT将一维地震波信息变换为信息更丰富的二维时频谱图，

通过CNN的独特结构提取图像特征．结合两者的优势，实现地下岩相类型的高效、精准识别，为后续确定沉积

相边界、储层质量评价及勘探目标优选等关键环节提供了技术支撑．

图 1 准噶尔盆地征沙村地区构造位置 图 2 研究区中生界主要地层综合柱状图

1 地质概况

选取准噶尔盆地中部约200 km2叠后地震覆盖区作为研究区，如图1所示．构造位置处于莫索湾凸起和中拐

凸起的接合部，北侧毗邻盆1井西凹陷，南部为沙湾凹陷[32−33]，为断裂切割的低幅度鼻状构造．图2为研究区侏

罗系与三叠系地层概况，中生界地层自下而上分别为二叠系下乌尔禾组和上乌尔禾组，三叠系百口泉组、克拉

玛依组和白碱滩组，侏罗系八道湾组和三工河组，其中：下乌尔禾组发育厚度大于200 m的烃源岩[34−35]，生烃

强度大，是烃源岩发育层系；克拉玛依组作为其上覆地层，具备优越的油源条件，且自身发育大规模砂体，厚
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度横向变化较为稳定，纵向呈现储-盖组合分布格局，展现出超深层良好的勘探潜力．本文将克拉玛依组作为目

的层进行岩相研究．研究区钻遇目的层埋藏深（6 000 m以下）且钻遇井少，超深层井控低，地震资料分辨率低．

基于模型的反演受井控程度影响较大，随机性强，无法准确识别岩相类型、划分岩相边界．

2 岩相发育特征

克拉玛依组岩性多样，主要由泥岩、粉砂岩、细砂岩和砾岩组成．这些岩性分布与古气候和古水文条件密

切相关，揭示了区域古环境的演变，反映了不同沉积环境下的物理化学性质．岩相类型划分方面，为更好明确

研究区及周边地区的沉积环境与沉积微相边界，本文与传统岩相类型划分有所不同，不依据单一岩性划分岩相，

而是按照岩相组合的形式将克拉玛依组分为4种岩相类型：含砂泥岩相、砂泥互层岩相、细粒含泥砂岩相和中细

粒含砂砾岩相．这些岩相的变化可反映水流动力、沉积环境及物质来源的差异．上部沉积为湖相环境，主要发

育含砂泥岩相和砂泥互层岩相．湖相沉积的特点是较平缓的水流和低能量条件，故细粒物质沉积占主导，时频

谱图显示低频信息为主，沉积物均匀、粒度细且沉积环境稳定．下部沉积为辫状河三角洲环境，主要由细粒含

泥砂岩相和中细粒含砂砾岩相组成，反映出较强水流和高能量条件．辫状河三角洲的时频谱图则呈现低频能量

较高且高频信息丰富的特点，沉积物粒度较粗且空间分布复杂，水流的变动促使颗粒交替沉积形成层理结构．

高频信息与较粗的沉积物（如砂岩和砾岩）及不均匀的沉积过程密切相关，揭示了该区域水动力强烈的沉积环

境特征，如图3所示．

图 3 研究区岩相频谱特征图

3 深度学习岩相预测模型搭建

构建深度学习岩相预测模型过程中，数据的准备与预处理是基础性工作，而深度学习反演框架是决定模型

性能的关键因素．

3.1 数据预处理

3.1.1 井震数据匹配

由于测井数据通常以深度为表现形式，而地震数据则为时间域形式，通过建立时间-深度关系，将深度域的

测井数据转换为时间域形式，可以确保测井数据与地震数据的匹配．这种转换可以消除两者之间的误差，最大

程度保证数据的匹配性．为进一步减少测井数据与地震数据的分辨率偏差，采用重采样技术统一采样率至1 ms．

通过这种方式，测井数据的分辨率得到提升，避免了因采样率不同带来的数据不一致问题．重采样不仅提高数

据的分辨率，还可通过插值方法保证数据的连续性，增强了数据的可靠性．这一处理步骤为后续深度学习模型，

尤其是神经网络提取岩相特征提供了高质量的数据基础．X2为验证机器学习模型预测准确性的盲井，图4展示

了X2盲井在完成时深对齐和重采样处理后的测井数据与地震数据．
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图 4 X2盲井井震匹配模式图

3.1.2 时频谱图转换

频谱分解技术能够将复杂的地震信号分解为不同频率成分组合而成的时频谱图，该方法已在地震反演中得

到广泛应用．因为地震信号中的高频成分对地下薄层反射特征变化敏感[36]，故基于频谱分析的岩相类型预测在

地震资料处理中具有显著优势，尤其在识别厚度较小的岩相类型时表现突出[37]．所预测的岩相类型粒度越粗、

厚度越大，频谱图中高频能量值越高，反之亦然．使用频谱分解后的时频谱图作为CNN输入，有助于从数据中

进行特征提取．声波通常被转换为时频谱以用于卷积运算，进行特征提取[38]．本文采用Morlet连续小波变换进

行频谱分解[39]．Morlet小波在地震信号分析中通过频谱分解，提供含有时间和频率信息的高分辨率时频谱图，

其频率与时间分辨率互为制约，较高频率信息提供更好的时间分辨率，低频率信息则用于提升频率分辨率．通

过调整尺度，小波变换能在不同时频尺度上精细分析信号，揭示信号的能量分布与瞬时频率变化．与傅里叶变

换相比，小波变换更适用于分析非平稳信号，为地震预测与地质勘探提供精准分析工具．图4展示了X2盲井旁

叠后地震道经过小波变换频谱分解后的时频谱图．

3.1.3 滑动时窗采样

构建深度学习模型的训练数据集时，首先将测井数据与井旁地震波形及其时频谱数据在时深和采样率上进

行精确匹配．图5展示了两种采样方法：“点-点”对应与“点-窗”匹配．由于测井数据中每个时间深度点与其在

特定时间窗口内的邻近数据点存在关联，故通过“点-窗”匹配采样策略，结合合理的采样时间步长、时间窗口

大小和时频谱图频率范围，有效优化地震数据与测井数据的配准精度，可提升CNN模型的训练效果[18]．该策略

通过可重叠滑动时窗对地震数据进行分段采样，捕捉细微变化，避免传统固定步长方法的不足，从而增强时频

谱图的细节表现力．此外，合理设置时频范围去除噪声，可使时频分析更贴近实际数据特征．如图5所示，将该

步骤生成的时频谱图作为神经网络输入，能提取时变特性和频率成分，帮助网络自动学习局部特征并融合全局

信息，实现高效模式识别与预测．

图 5 采样方法模式图
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3.2 CNN

CNN在地震反演中逐渐成为主流方法，其通过自动提取地震数据中的空间和时间特征，减少对人工设计特

征的依赖．CNN由输入层、隐含层和输出层组成，隐含层通常包含卷积层和池化层，能够提取局部特征并降低

维度．激活函数（如ReLU）增强了网络的非线性表达能力．最终，CNN将处理后的特征映射转化为地下介质的

物理属性或结构预测，可显著提高地震反演的精度和效率，尤其适用于复杂非线性问题的处理．网络表示如下：

y = f(Wx+b), (1)

式中：x为输入特征向量；W和b分别为权重矩阵和偏置向量；f为激活函数；y为网络的输出．

CNN与传统神经网络的不同之处在于引入了卷积层，其在网络中扮演关键角色，负责从输入数据中提取特

征．卷积层特别适用于处理具有空间层次结构和局部相关性的数据，如地震图像或波形记录．经卷积层使用滤

波器进行特征提取的输出结果被称为特征图，即：

Qj = f

(
I∑

i=1

Oi ∗wi,j

)
, j =1,2, · · · ,N, (2)

式中：Oi表示第i个输入图；I表示输入图层数；Qj表示第j个特征图；N表示滤波器数量；wi,j表示滤波器．通过

权重矩阵连接Oi和Qj，滤波器在卷积操作中对输入图进行加权求和，生成特征图．权重矩阵在CNN中发挥映射

与连接作用，提取有效特征以提升模型性能．滤波器按照预定的步长在输入图Oi上滑动并执行卷积操作，从而

生成一组特征图Qj．I、j作为索引或标识符，可根据具体任务需求进行指定．卷积层内配置的滤波器数量直接

决定最终生成的特征图数量，这一过程体现了特征提取的核心机制．特征提取可视为对输入图实施的一种变换

操作，旨在强化并凸显输入图中特定的、对于后续处理或分类任务至关重要的特征．不同的滤波器通过不同的

权重配置，能够从输入图中捕捉多样化的特征模式．理论上，增加滤波器的数量能够提升模型捕捉复杂特征的

能力，从而可能提高模型的性能．然而，滤波器数量的无限制增长也会带来显著的负面影响，包括增加模型计

算复杂度、内存占用以及训练过程中的过拟合风险，进而加重模型的训练负担．实际应用中，由于输入图本身

蕴含的有效特征数量有限，故需要通过实验确定一个最优的滤波器数量．

激活函数使用ReLU函数[40]：

f(x)= max(0,x). (3)

该激活函数可有效缓解梯度消失问题，从而提高模型的训练效率和稳定性．本文的岩相类型预测任务为多分类

问题．针对这种多分类任务，输出层常采用Softmax函数．Softmax函数能够生成归一化的概率分布，并通过选

择该分布中概率值最大的类别作为最终分类结果，实现岩相类型的准确预测与输出．Softmax函数如下所示：

sL
j =wL

j yL−1, j =1,2, · · · ,M, (4)

yL
j =

esL
j

∑M

m=1 esL
m

, j =1,2, · · · ,M, (5)

式中：yL
j表示模型输出的第j类后验概率；sL

j表示输入向量L的第j个元素；M为类别总数．

多分类问题的训练过程可采用交叉熵函数作为损失函数[41]，即：

min
W,b

ε(g,yL)=−
M∑

j=1

gj lg(yL
j ), (6)

式中：ε为损失函数；g为真实标签；yL为Softmax函数输出的后验概率．训练过程中，采用随机梯度下降（Stochastic

Gradient Descent, SGD）算法最小化目标损失函数．通过明确定义的损失函数与SGD的协同作用，可有效调整

和优化神经网络中的权重与偏差，进而提升模型的性能与泛化能力．这一过程是深度学习中权重学习与偏差调

整的核心机制，对于实现网络参数的精确调整与高效学习至关重要．训练更新方式如下：

(W,b)← (W,b)−η
∂ε

∂(W,b)
, (7)
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式中：W为模型学习的权重；b为模型学习的偏差；η为学习率．SGD优化神经网络的过程中，权重与偏差的更

新是基于每个单独样本或一小批量样本的误差计算来执行的．小批量训练策略在每次迭代中利用多个样本的误

差信息指导权重与偏差的更新，相较于单样本更新，此方法能够增强稳定性，有助于减少训练过程中的波动，

使得学习过程更为平稳与高效．使用SGD时，学习率会随训练过程的进行而调整，从而提高训练的稳定性和效

率．Dropout技术通过在训练过程中随机丢弃一部分神经元，防止神经网络过度依赖特定神经元，增强模型的

泛化能力，避免过拟合[42]．前向传播时，被丢弃的神经元输出为0；反向传播时，仅更新剩余神经元的梯度．测

试阶段，所有神经元均参与计算，但输出被适当缩放以补偿丢弃过程．Dropout通过增加模型的鲁棒性和泛化

能力，广泛应用于深度神经网络中，尤其是在处理复杂数据集时表现突出．

3.3 深度学习反演框架

图6展示了基于CNN和CWT的地震反演模型框架，旨在利用时频谱图进行特征提取与分类．首先，通过

CWT对地震数据进行时频分析，生成时频谱图，提取具有地质特征的时频信息．然后，将这些时频图像输

入CNN进行特征学习．CNN设置64个卷积核提取多尺度特征，并通过全连接层进行分类决策．为防止过拟合，

采用ReLU激活函数和Dropout技术增强网络的非线性拟合能力和泛化能力．训练过程中使用SGD，结合小批量

训练和自动调整学习率，提高模型收敛的稳定性．交叉熵损失函数用于评估分类误差，Softmax函数输出类别概

率分布．该模型在TensorFlow框架下实现，利用了该框架高效的计算能力提升训练效率．数据预处理和分析采

用Python 3.6及相关工具包（如Scikit-learn、Obspy等）．Scikit-learn用于特征选择与评估，Obspy则用于地震数

据的处理和读取．该模型为地震反演提供了一种新的技术方案，具有广泛的应用前景．

图 6 基于CNN和CWT的深度学习模型架构

图 7 基于深度学习的岩相预测策略模式图

4 岩相类型预测应用

4.1 深度学习预测岩相类型思路

深度学习岩相预测方法能够从数据中自动学习岩相预测模式，省去传统岩石物理分析等繁琐步骤．制定以
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下岩相预测思路：以叠后地震数据和测井岩相为训练数据，建立叠后深度学习地震反演模型，预测岩相展布，

进而在测井解释岩性结果的约束下，预测不同岩相类型，如图7所示．

叠后深度学习反演岩相类型分为两步：1）建立样

本数据集，对研究区内的2口井提取样本并进行连续

小波变换、滑动时窗采样，共形成339个时频谱图样本

数据集．如图8所示，研究区目的层地震信号主频为22

Hz，主要频率分布范围为10∼50 Hz．2）为充分保留高

频段可能蕴含的高能量岩相信息，在时频谱分析中，

将输入频率范围扩展至10∼160 Hz．由于所划分岩相

类型厚度在时间域的范围为5∼20 ms，因此将采样窗

口设置为20 ms．

数据集通常分为训练集、验证集和测试集，分别

用于模型训练、调优和评估．X2作为测试盲井，其数
图 8 克拉玛依组地震资料频率范围

据单独提取用于性能评估，避免模型在训练阶段接触到该数据．为有效评估模型的性能和鲁棒性，训练集和验

证集按7∶3比例随机分配，确保数据分布均衡、减少偏差．经统计，砂泥互层岩相、细粒含泥砂岩相和细粒含

泥砂岩相标签样本的比例为所有样品的4.52%、13.55%和16.87%，与含砂泥岩相相比差距较大．因此，为平衡训

练集、验证集中4种岩相样本比例，将占比少的岩相样本进行2倍过采样，扩充样本至458个，如表1所示．利用训

练数据进行模型训练，适度优化参数，得到岩相预测叠后深度学习反演模型．最终，利用X2盲井验证深度学习

反演岩相类型预测效果，并利用层位约束研究岩相在剖面及平面的展布特征．

表 1 数据集不同岩相类型样本数量及比例

岩相标签 岩相类型 样本数 占比/%

0 含砂泥岩相 220 48.03

1 砂泥互层岩相 30 6.55

2 细粒含泥砂岩相 92 20.09

3 中细粒含砂砾岩相 116 25.33

统计 458 100

4.2 评价指标

采用损失-准确率（Loss-Accuracy）函数曲线评价神经网络模型数据集拟合程度的优劣．如图9所示，训练

数据集和验证数据集的损失率曲线、准确率曲线随着训练次数的增多，呈逐渐接近的趋势，表明构建的神经网

络模型数据拟合性能较好．

图 9 神经网络模型数据拟合程度评价曲线
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在多分类任务中，F1-score是综合评估模型表现的重要指标[17]．F1-score一般通过宏平均、加权平均或微平

均的方式计算，分别适用于不同的数据分布情况．宏平均对各类别赋予相等权重，加权平均则根据类别样本数

加权，而微平均通过合并所有类别的预测结果计算整体表现．F1-score在处理类别不平衡任务时尤为重要，是优

化模型表现的关键指标．宏平均F1-score的计算方式如下：

P =
TP

TP +FP
, (8)

R =
TP

TP +FN
, (9)

F1-score= 2× P ×R

P +R
, (10)

式中：TP表示真正例数，即模型正确地将正类预测为正类的数量；FP表示假正例数，即模型错误地将负类预

测为正类的数量，也称误报；FN表示假反例数，即模型错误地将正类预测为负类的数量，亦称漏报．

4.3 岩相预测结果

通过测试X2盲井的预测结果分析深度学习对4种不同岩相类型的预测性能．深度学习模型的输出是经过

CNN全连接层进行分类后的不同岩相类型．由图10可知，深度学习预测岩相类型结果分布与测井岩相类型分布

基本吻合．深度学习模型对于上部薄层的砂泥互层岩相类型也能较准确地预测．

图 10 X2盲井岩相预测结果对比

图11为岩相类型预测模型的混淆矩阵．行代表测井真实岩相，每行中的数据表示真实岩相被预测的岩相类

别分布，列代表神经网络模型预测岩相，每列中的数据表示实测岩相被预测为该类的比例分布；如图11第2行中

的0.915，表示91.5%实测岩相为1的样品被预测为类别1．经式（10）计算得到神经网络模型F1-score值，如表2所

示，每种岩相类型F1-score值均在0.85以上，表明模型对4种岩相预测的准确性较好，具有实用价值．

图 11 神经网络模型岩相预测混淆矩阵
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表 2 4种岩相类型F1-score值

岩相类型标签 岩相类型 F1-score值

0 含砂泥岩相 0.97

1 砂泥互层岩相 0.92

2 细粒含泥砂岩相 0.86

3 中细粒含砂砾岩相 0.87

图12为叠后深度学习方法预测岩相剖面，基于该方法预测的岩相剖面与X1取心井的实际测井岩相吻合率

高，表明该预测模型在复杂地层条件下也能展现出良好的性能．通过观察预测剖面，发现T2k1段发育中细粒含

砂砾岩相与细粒含泥砂岩相，其中中细粒含砂砾岩相厚度大、连续性好，具备成为储层的基础条件．这体现了

高能环境下的沉积作用，如河道或三角洲前缘的沉积环境．T2k2与T2k3段发育大量砂泥互层岩相与含砂泥岩

相，含砂泥岩相分布范围较广，主要位于剖面中上部，表现为连续性良好的条带状沉积以及泥质物质含量较高

且夹杂砂质的沉积环境．这与前期取得的地质认识相吻合，也反映出模型预测岩相性能的准确性较高．图13为

过X1取心井的常规波阻抗剖面，与图12进行对比，发现常规波阻抗反演剖面分辨率受地震数据频带限制，垂向

分辨率不足，导致预测岩相分辨率低，故深度学习模型对于T2k2、T2k3的薄层砂岩相预测效果差，且与实际测

井岩相吻合率低．深度学习预测岩相通过小波变换提取地震数据不同岩相特征，可以识别5 m左右较薄的砂泥

互层岩相，分辨率高，预测岩相与实际测井岩相吻合率高．

图 12 深度学习方法预测X1取心井岩相类型剖面

图 13 过X1取心井波阻抗反演剖面

图14为根据地震层位对深度学习模型预测岩相体进行切片得到的岩相平面图．图15为克拉玛依组3个层段

的均方根振幅属性平面图．T2k1波阻抗平面整体呈现红色和黄色，表明波阻抗值较高，以粒度较大的砂岩、砾

岩沉积为主；T2k2、T2k3波阻抗平面呈现黄色和绿色，表明波阻抗值相对较低，以粒度较细的砂岩和泥岩沉积

为主．对比图14、图15可知，深度学习方法得到的岩相边界平面图分辨率更高，常规波阻抗方法对于分布范围

较小的薄层不连续岩相边界划分不明确．由于研究区井位数量较少，常规波阻抗反演方法需要依赖大量井位数

据进行井控约束，才能保证结果的准确性，而深度学习方法通过前期的盲井验证与实际岩相对比，已验证其预

测结果的准确性，同时该方法不需要常规方法前期繁琐的岩石物理分析步骤，提高了工作效率，可直接得到岩

相边界特征，为后期井位部署与储层“甜点位”识别提供依据．
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图 14 （a）T2k1预测岩相平面图；（b）T2k2预测岩相平面图；（c）T2k3预测岩相平面图

图 15 （a）T2k1均方根振幅属性；（b）T2k2均方根振幅属性；（c）T2k3均方根振幅属性

5 结 论

1）本文通过结合CNN与CWT技术，深度挖掘地震数据蕴含的高低频特征信息，进而提高岩相预测的精度．

所提方法利用神经网络的自动学习能力，构建岩相预测模型，直接得到岩相类型结果，且不需要岩石物理分析，

不受主观性的影响，提高分辨率的同时可减少大量的统计分析工作．

2）将新方法成功应用于准噶尔盆地征沙村地区，制定了测井岩性、地震资料以及沉积环境多重约束的岩相

类型预测方法．深度学习的预测结果表明，预测岩相与实际测井岩相具有良好的一致性．通过F1-score计算方法

评价，发现4种岩相的预测准确率均达到85%以上，验证了预测的高准确性．这一方法不仅在岩相预测中表现优

异，还能够识别“甜点位”，为有利岩相分布预测提供参考．深度学习模型的成功应用可推广至其他类似区域，

推动油气勘探中沉积环境与岩性分布的精确预测，为勘探决策提供科学依据．
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