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摘要：中国陆相页岩油勘探开发不断深入，传统储层评价方法在微观尺度表征方面面临诸多挑战。在分析现有技术方法的优势与不

足基础之上提出了一套融合多维度信息、智能化程度更高的页岩储层综合评价体系。该方法基于自适应金字塔上下文网络

（APCNet）并结合团队前期研发的页岩孔-缝分割网络（ShaleSeger），实现对矿物组分与孔隙结构的智能分割；结合“图像处理”与“数

理统计”技术，对岩石脆性指数进行定量计算，并对孔隙结构特征开展精细化表征。研究结果表明，该方法能够为页岩油气勘探开发

及“甜点”识别提供更加具体、全面且量化的分析数据，有助于油气藏资源潜力的量化评估以及开发技术难度与经济效益的综合判

断。基于此技术形成的系统性解决方案，可为陆相页岩油气高效勘探提供可靠的智能决策依据。同时，该文还深入剖析了当前陆相

页岩储层智能分析技术面临的挑战，并指明了下一步研究重点。
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Abstract：With the continuous advancement in lacustrine shale oil exploration and development in China， traditional 
reservoir evaluation methods are facing a series of challenges in microscale characterization.  In this study， we analyze the 
advantages and limitations of existing reservoir evaluation techniques and methods.  Accordingly， a more intelligent， 
comprehensive shale reservoir evaluation method that integrates multidimensional data is proposed.  Based on the Adaptive 
Pyramid Context Network （APCNet） for semantic segmentation， combined with the previously independently developed 
shale pore-fracture segmentation network （ShaleSeger）， this method enables intelligent segmentation of minerals and pore 
structures within reservoirs.  By further integrating image processing techniques with mathematical statistics， the method 
allows for both the quantitative calculation of the shale brittleness index and the fine-scale characterization of pore 
structures.  The analytical results indicate that this proposed method serves to provide more specific， comprehensive， and 
quantitative analytical data for shale oil and gas exploration and development， as well as sweet spot identification.  These 
analytical data in turn facilitate the quantitative evaluation of resource potential in shale hydrocarbon reservoirs and assist in 
the comprehensive assessment of relevant technical difficulties and economic benefits.  The systematic solution established 
based on the proposed method offers a reliable basis for intelligent decision-making in the efficient exploration of lacustrine 
shale oil and gas.  Additionally， this study presents a thorough analysis of challenges associated with current intelligent 
analysis techniques for lacustrine shale reservoirs and points out focus for future research.
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陆相页岩油是中国重要的非常规油气资源，正逐

步成为保障国家能源安全、支撑原油稳产增产的关键

力量［1-2］。近年来，中国在陆相页岩油勘探开发领域取

得重大突破，已在新疆吉木萨尔、大庆古龙和胜利济阳

等地建成国家级示范区。2024年，新疆吉木萨尔国家

级陆相页岩油示范区年产油量突破 100 × 104 t，成为中

国首个百万吨级陆相页岩油示范区。然而，与传统储

层相比，陆相页岩油储层具有地质年代较新、有机质成

熟度偏低、矿物成分复杂、断裂发育以及高温-高压等

特征［3］，其勘探开发难度已达世界级水平。这一特殊

而复杂的储层条件，对高精度、高效率的微观储层表征

技术提出了前所未有的迫切需求。

对页岩储层进行精准表征，其核心在于厘清两大

关键要素：矿物成分与孔隙结构。矿物成分是页岩油

气藏中孔隙结构形成和有机质演化的物质基础，不同

矿物的类型、含量与空间分布直接影响岩石的渗流能

力、电学响应及力学特性。而孔隙结构则直接控制了

页岩中油气的赋存空间、运移通道与最终可采储量，尤

其在陆相页岩油储层中，普遍发育多尺度、多类型的复

杂纳米级孔-缝网络。因此，实现对矿物组分与孔隙

结构的精细化、定量化表征，是科学评价储层品质、有

效预测“甜点”区带及优化开发方案的科学前提。

然而，现有表征技术仍面临显著瓶颈。在矿物识

别方面，尽管扫描电镜（SEM）等技术能够获得高分辨

率的岩石微观图像，但后续分析多依赖阈值分割、边缘

检测等传统图像处理方法，易受成像质量干扰，对灰度

相近矿物的区分能力有限，难以适应页岩高度非均质、

矿物颗粒细小的微观结构特征。在孔隙表征方面，传

统图像处理方法普遍存在精度低、依赖经验且难以区

分复杂孔隙结构等问题［4-5］，难以满足对海量图像数据

中复杂孔隙结构的客观、批量分析需求。

针对上述挑战，亟需构建一种能够突破传统方法

局限的智能化解决方案。近年来，以计算机视觉和深

度学习为代表的人工智能技术迅猛发展，为岩石微观

图像的自动、高精度解析提供了全新的技术路径［6］。
为此，本文首先系统梳理当前页岩储层在矿物识别与

孔隙表征方面所面临的主要问题与技术瓶颈；其次，聚

焦大庆古龙地区陆相页岩储层，重点介绍笔者团队提

出的一套页岩储层智能分析方法，该方法可同步实现

该地区页岩矿物成分的精准识别与孔隙结构的精细分

割；最后，为页岩储层的定量评价提供一套高效、客观、

可推广的智能分析方案，并对页岩微观表征智能技术

的未来发展方向进行展望。

1　矿物成分与孔隙智能识别国内外研
究现状

1. 1　矿物成分智能识别

随着人工智能技术的快速发展，深度学习通过构

建深层神经网络，能够利用标注数据从 SEM图像中自

主学习矿物特征，建立像素级分类模型，为岩石矿物的

高效识别与分割提供了新途径。以U-Net为代表的编

码器-解码器架构在矿物分割领域表现突出［7］。例如，

Chen［8］使用 U-Net 架构，并引入局部空间统计权重函

数，有效区分了泥盆纪 Duvernay页岩样品中基质矿物

颗粒和有机物的土集料；陈宗铭等人［9］对比了基于掩码

的区域卷积神经网络（Mask-RCNN）、全卷积网络

（FCN）和U型卷积神经网络（U-Net）3种深度学习模型

在矿物、有机质及孔隙识别中的性能，结果表明U-Net
模型性能最优；刘成等人［10］基于改进的U-Net模型开发

了Shale-Net模型，显著减少了过度分割和欠分割问题。

针对页岩储层中更为复杂的地质情景及小目标检

测难题，Bihani 等人［11］提出基于 DeepLab-v3+架构的

MudrockNet模型，解决了因灰度重叠导致的误判问题；

Zhang等人［12］通过增加小目标检测层、引入 SE注意力

机制，构建了更加适应页岩强非均质性的目标检测模

型；Alekseev 等人［13］结合 EfficientNetB4 主干的 U-Net
模型，通过多矿物合并策略解决了数据不均衡问题；

Yasin 等人［14］提出的 KIU-Net 模型融合 KI-Net 边缘检

测与 U-Net分割能力，提升了纳米级矿物边缘和微小

孔隙的识别能力。

当前，深度学习在页岩矿物识别中已展现出显著

优势，包括自动化程度高、识别速度快以及对复杂结构
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适应性强等。但仍存在若干技术瓶颈：①模型性能严

重依赖标注质量，而专业标注成本高昂；②现有模型小

目标及灰度相近矿物的分割精度不足，且模型泛化能

力受限于训练数据的代表性与多样性；③多矿物共生

条件下的边缘模糊问题、非均质性导致的特征提取困

难等，仍是亟待突破的技术难点。

1. 2　孔隙智能分割

为突破传统方法的瓶颈，人工智能语义分割技术

逐步被引入孔隙分析领域。近年来，以 FCN，U-Net，
Mask-RCNN 和 FLU-Net 等为代表的深度学习模型已

成为孔隙识别的基础框架。Yu等人［15］基于 FCN 模型

实现了孔隙的自动识别和分割；陈雁等人［16］利用FLU-
Net并结合孔隙尺度分类统计方法，实现了页岩储层微

观孔隙结构的自动化定量表征；王庆等人［17］以 Mask-
RCNN为基础提出基于多尺度区域卷积神经网络孔洞

检测方法；Wang等人［18］系统评估了多种U-Net变体在

孔、缝分割任务中的性能，结果表明，Residual U-Net++
在捕捉复杂的孔隙-骨架边界及微裂缝连通结构方面

表现最优。此外，研究者们还基于 U-Net探索多种改

进方案：李天平等人［19］在 U-Net编码器中引入残差网

络构建 R-T-UNet 模型，提升了孔隙特征提取和分割

能力；汪南洋等人［20］在模型中设计多尺度融合注意力

模块，并使用 GP-Bneck模块替换部分普通卷积，增强

网络特征提取和聚合不同尺度信息的能力；Tian 等

人［21］提出一种结合对比学习与U-Net的深度学习模型

Geo-SegNet，该模型通过引入对比学习增强特征表征，

有效解决了地质图像中因灰度重叠导致的孔隙分割困

难；Wang 等人［22］提出的 TSD-Unet 则针对岩石裂隙的

细长、不连续特征进行优化，提升了其在复杂基质与背

景噪声干扰下的识别鲁棒性。

针对页岩孔隙的复杂性和微观异质性，研究者不

断探索更高效的网络架构。Xi 等人［23］首次将高分辨

率 HR-Net 网络模型应用于页岩孔隙识别，该模型在

特征处理阶段持续进行重复的多尺度融合，实验结果

表明 HR-Net 准确率优于 U-Net；Zhang 等人［24］提出一

种多轴频域残差语义分割网络 MaFR2U-Net，优化了

Res2-Net的多尺度分支，集成多轴频域残差块（MaFR）
以增强特征提取能力，有效捕捉页岩 SEM图像中的纹

理和细节；Chen等人［25］以川南龙马溪组页岩的氩离子

抛光 SEM图像为数据集，通过 Pore-Net网络模型实现

页岩SEM图像中孔隙的智能识别和定量表征。

然而，现有分割模型在识别页岩孔隙结构时仍面

临两大挑战：①页岩孔隙呈“密集小目标分布”，易导致

漏检，影响孔隙数量与尺寸的统计准确性；②分割模型

受固有结构限制，倾向于输出平滑边界，难以捕捉真实

孔隙边缘的不规则与锐利特征，导致后续形态学参数

与结构属性分析出现偏差。

2　融合深度学习与图像分析的页岩储
层智能分析整体技术路线

本研究从矿物组成和孔隙结构两方面提出一套页

岩储层智能分析方法。首先，利用扫描电子显微镜

（SEM）技术和基于 SEM与能谱分析（EDS）联用的自动

化矿物定量分析（QEMSCAN）技术获取大视域和高分

辨率的 SEM图像及其对应的矿物分布图，并以此为基

础构建矿物识别标签数据集。其次，构建矿物智能识

别模型，并将前期研究中获得的适用于页岩孔-缝分

割的网络ShaleSeger［26］迁移应用至当前数据中，实现矿

物成分和储集空间信息的同步提取。最后，本文综合

运用“图像处理”与“数理统计”方法，依据《岩石孔隙结

构特征的测定 图像分析法》标准，实现孔隙结构参数

的定量表征。同时，参考前人研究［27，31-34］，建立基于矿

物含量的脆性指数自动计算方法（图1）。。

3　基于语义分割的矿物成分智能识别

3. 1　矿物识别标签数据集构建

本文选取 50 组来自中国松辽盆地古龙地区白垩

系青山口组的 SEM 图像及其相应的 QEMSCAN 图像，

收集样本，构建矿物识别标签数据集

构建矿物智能识别
模型

结束

同步获取矿物成分、储集空间信息

基于前期研究提出的
ShaleSeger网络识别

孔隙

利用“图像处理”+“数理统计” 方法，
计算脆性指数并量化表征孔隙结构

图1 整体技术路线图

Fig. 1 Overall technology roadmap of the proposed intelligent 
analysis method for shale reservoirs
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用于模型的训练、验证和测试。QEMSCAN 是一种融

合扫描电子显微镜（SEM）与 X 射线能谱分析（EDS）的

自动化矿物分析技术，能够快速识别矿物种类并测定

元素含量。该技术所输出的高分辨率彩色矿物图像，

可作为高质量的语义分割训练标签。

研究中，笔者团队首先通过颜色识别、溶蚀和膨胀

等图像处理方法，将彩色矿物图像转换为单通道索引

图。该图像以像素级整数值对应不同矿物类别，作为

后 续 语 义 分 割 任 务 的 初 始 mask 标 签 。 考 虑 到

QEMSCAN 在大视域扫描中易因边界混合效应、样品

微观不均一性、能谱穿透性及荷电效应等产生类似“噪

点”的伪色点（如电子束在矿物边界激发混合谱导致误

判、穿透效应引起亚表层信号干扰、矿物内部的成分环

带与微细包裹体被误识为独立物相，以及荷电效应干

扰信号采集导致谱图失真）。为消除此类干扰，本研究

通过综合研判背散射电子图像的灰度信息与矿物分布

图的噪点特征，采用连通区域分析法将像素数少于设

定阈值（如 10 像素）的孤立区域归并至其邻近的主要

矿物类别中，从而在保持标注完整性的同时有效提升

数据质量。

针对部分 SEM扫描图像中因明-暗差异弱导致的

矿物灰度不明显问题，笔者团队使用对比度限制自适

应直方图均衡（CLAHE）技术对原始图像施加额外的

预处理步骤，以提高图像的视觉质量及其分析潜力。

CLAHE处理显著提升了裁剪图像的对比度，增强了图

像的可视性，使图像中的结构特征更易于辨识。图 2
清晰对比了处理前后的效果，如图 2b所示，经CLAHE
处理后图像对比度明显增强，孔隙和矿物等细节特征

更加突出，为后续的精确识别与分析奠定了基础。

在数据预处理阶段，针对原始 SEM图像数量有限

且多为大视域与大尺度狭长图像的特点，为提升模型

训练效果与数据处理效率，采用滑动窗口法对原始图像

进行子图裁剪。具体将每张图像划分为多个224 × 224
像素的子图像，设定长、宽方向重叠率为 25%。该策略

既保持了相邻子图之间的空间连续性，又确保不同子

图间的视觉内容差异度超过 50%，从而有效扩充了样

本多样性。此外，使用视域较小的子图进行训练，有助

于增强模型对局部特征的辨识能力，使其更聚焦于关

键区域并提取与任务相关的细节特征，同时也显著降

低了计算与存储开销。

在数据集构建过程中，本研究严格遵循“先划分后

采样”的原则，即首先划定训练、验证与测试集所对应

的原始大图区域，再分别从各区域中独立生成子图。

这一做法保障了不同数据集之间的严格独立性，从根

本上避免了因随机划分子图可能导致的信息泄漏，确

保了模型评估结果的可靠性。最终，通过上述流程共

生成 2 030 张子图像，并划分为 1 762 个训练样本、

134个验证样本和134个测试样本。

通过对裁剪后数据集的统计分析，获得了如图 3
所示的矿物标签含量分布情况。该数据集共包含 32
种矿物成分，且矿物分布存在高度不均衡性和长尾分

布特征：其中，石英和伊利石等主矿物含量高，二者合

计高达 55%；此外，白云石、方解石、钠长石和黑云母等

矿物也有相对较高的含量。相比之下，锆石、钛铁矿、

锰白云石、重晶石、黝帘石和透辉石等稀有矿物（含量

少的前 18类）的总含量不足 0. 5%，使得深度学习模型

难以充分学习其鉴别其特征。为应对矿物种类的复杂

性，本文依据 QEMSCAN 图像中提供的矿物成分分布

信息，对部分矿物进行了合并处理（表 1）。例如，将石

英和钠长石归为一类，主要原因在于二者平均原子序

数极为接近（石英约为10. 8，钠长石约为11. 2），导致其

在背散射电子（BSE）图像中呈现几乎一致的灰度响应，

ba

50 µm50 µm

图2 原始（a）和经对比度限制自适应直方图均衡化处理后的局部SEM图像（b）对比

Fig. 2 Portion of an SEM image before （a） and after enhancement using contrast limited adaptive histogram equalization （CLAHE） （b）
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难以通过灰度阈值进行有效区分。此外，在标准抛光

样品中，两者的结晶学形态因表面被磨平而无法显现，

进一步削弱了基于矿物形貌区分的可能性。基于上述

分析与合并策略，最终构建了训练所需的标签数据集。

3. 2　模型选型与训练

页岩储层精细表征的核心挑战之一在于实现矿物

种类及其分布区域和形态的精准识别，其目的是准确

计算各类矿物的含量，本质上属于典型的语义分割任

务。然而，页岩矿物颗粒普遍细小，发育大量纳米级孔

隙，且矿物分布呈现高度不均衡性，不同矿物微观特征

间又存在显著相似性。这些因素使得基于传统图像分

析方法或基于机器学习的矿物组分分割与识别面临巨

大困难，亟需更强大、更智能的解决方案。

基于现有深度学习模型及本次研究数据集的特点，

本文选用在语义分割任务中性能出色的自适应金字塔

上下文网络（APCNet）［28］构建矿物成分智能识别模型。

该网络针对多尺度上下文信息融合问题，设计了自适

应上下文模块（ACM），该模块通过全局引导局部关联

（GLA）分支自适应地计算每一局部位置的上下文向

量，并将其加权融合至特征图中，从而有效聚合上下文

信息并构建多尺度的上下文表示（APCNet 流程框架）

（图 4）。其中，X∈R（h × w × c）表示由 CNN 提取的特征图，

h，w和 c分别对应特征的高度、宽度和通道数。GLA分

支主要用于计算亲和张量，其具体流程为：首先通过

1 × 1卷积将特征X降维，变成大小为 h × w × 512的特

征矩阵 x；同时利用全局平均池化提取大小为 1 × 1 × 
512的全局信息向量 g（X）；随后，将 g（X）与 x融合并划

分为 s × s的网格，通过计算各子区域的亲和度系数，构

建出维度为 h × w × s2的亲和张量。下方分支则在将X
划分为 s × s的网格的基础上，利用自适应平均池化和

1 × 1 卷积将其转化为 s × s × 512 的子区域特征表示，

并重塑为 s2 × 512的特征向量。该向量与 GLA分支的

输出相乘，以实现基于亲和度的子区域特征加权。加

权后的特征 Zs与 x 进行残差融合，从而获得 s × s 尺度

下的特征表示。最后，将所有不同尺度的特征表示与

表1　训练集矿物合并后的含量和标签编号

Table 1　Contents and label values of minerals of main minerals in the training set

矿物大类

石英 + 钠长石

其他长石

云母

黏土矿物

碳酸盐矿物

重矿物

黄铁矿

自生硫酸盐矿物

矿物组分

石英、钠长石

钾长石、钙长石

黑云母、白云母、钠云母

伊利石、绿泥石、叶蜡石、蒙脱石、高岭石、海绿石

白云石、方解石、锰白云石、菱铁矿

金红石、磷灰石、角闪石、透辉石、绿帘石、黝帘石、榍石、锆石、氧化铝、钛铁矿

黄铁矿

石膏/硬石膏、重晶石

QEMSCAN分析

矿物含量/%
32. 31

0. 75
0. 52

42. 12
21. 04

0. 56
1. 54
0. 11

矿物

标签

1
2
3
4
5
6
7
8

注：QEMSCAN是一种集成自动化扫描电子显微镜（SEM）与能谱分析（EDS）技术的矿物学分析系统。
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图3 矿物标签组分含量分布柱状图

Fig. 3 Bar chart showing the statistics of mineral label distributions
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CNN提取的特征拼接，即可得到融合多尺度上下文信

息的最终特征。通过这一设计，APCNet能够在一定程

度上缓解页岩电镜图像中矿物颗粒尺寸差异大、局部

特征相似性高等问题对模型性能带来的影响。

在矿物成分智能识别模型训练时采用有监督的策

略。鉴于标签数据集的规模有限，采用迁移学习的方

式，加载在大规模数据集上预训练的APCNet模型权重

作为网络初始化参数，并解锁全部网络层进行端到端

的微调。训练使用带动量的随机梯度下降（SGD）优化

器，其初始学习率设为 0. 001，动量系数为 0. 9，权重衰

减设置为 0. 000 5。该优化配置通过 OptimWrapper 统
一管理，在每次迭代中执行前向计算、损失求解、梯度

反向传播及参数更新。动量项的引入有助于加速收敛

并平抑优化震荡，权重衰减则提供正则化作用以抑制

过拟合。

3. 3　实验结果分析

本研究从定性比较与定量分析两个维度，对电镜

矿物成分识别任务的模型性能进行了综合评估，具体

结果如图 5所示。图中，样本 1的原图、标签图及模型

识别结果图分别对应子图 5a—c；样本 2的对应结果见

子图 5d—f；样本 3 的对应结果见子图 5g—i；样本 4 的

对应结果见子图 5j—l。图 5中样本 1和样本 2所示的

定性实验结果表明，APCNet 对特征清晰、分辨率较高

的图像具有较好的分割准确率；然而，在分辨率较低、

灰度衬度差异不显著的图像中（如图 5样本 3和样本 4
中细小的石英与长石因颗粒尺寸微小、图像分辨率不

足，与周围黏土矿物在灰度上区分度有限）模型的分割

效果变差。这表明，在输入图像分辨率不足的情况下，

模型所提取的特征分辨率相应受限，从而导致对矿物

类别的判别能力减弱。

在定量模型评估中，本文选取交/并比（IoU）作为

核心评价指标，该指标为预测分割与真实分割区域的

重叠面积与二者联合面积的比值。IoU可直接反映预

测区域与真实标注的重合程度，与人类视觉判断具有

较高一致性，且对类别分布不平衡不敏感。为进一步

适应矿物含量差异显著的实际情况，本文不仅计算各

类别 IoU的平均值，还引入整体像素准确率（aAcc）、平

均 F1 分数（mFscore）、平均精确率（mPrecision）与平均

召回率（mRecall）作为辅助评价指标。

表 2 汇总了不同模型的对比实验结果，其中，

“APCNet*”表示未采用对比度限制自适应直方图均衡

化（CLAHE）进行数据处理的模型训练结果。通过对

比 APCNet 与 APCNet*的实验结果可知，基于 CLAHE
预处理图像训练的模型在性能上表现出相对优势，验

证了本文所采用的数据处理技术的有效性。进一步将

输入 输出

C
N

N

特征图

自适应上下文模块ACM (s=1)

自适应上下文模块ACM  (s=2)

自适应上下文模块ACM (s=S)

C
O

N
V

拼接

x
相似
矩阵

Po
ol

in
g

C
O

N
V

C
O

N
V

C
O

N
V

1×1
1×1×512

g(X)

输入

自适应池化
1×1

h×w×512
h×w×512 输出

全局引导局部关联(GLA)

h×w×512

页岩矿物电镜图像 页岩矿物分割结果

X

h×w×s2 h×w×s2

改变形状

s×s×512
s2×512

ZsyS

as

100 µm 100 µm

改变形状

图4 APCNet网络流程框架图

Fig. 4 Framework of the APCNet
（s表示划分子区域时网格的大小；CONV代表卷积；X表示CNN提取的特征，X∈R（h×w×c）；h，w和 c分别表示特征的高度、宽度和通道数；

Zs表示在尺度 s × s下经过加权融合后得到的上下文增强特征表示。）
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APCNet与当前性能优异的语义分割模型（如PID-Net，
CC-Net和 FCN等）进行对比，本文模型在平均交/并比

（mIoU）和 mFScore 指标上均取得更优结果，证明了本

文算法的有效性。表 3展示了本文模型对不同矿物类

别的识别性能。其中，黏土矿物、碳酸盐矿物和黄铁矿

的识别效果较优，F1 分数（Fscore）分别达到 74. 35%，

89. 87%和72. 06%，整体识别准确率为75. 05%。

4　基于ShaleSeger网络的孔-缝智能分割

本文在当前构建的数据集上对前期研究中提出的

ShaleSeger网络［26］进行了测试与验证。ShaleSeger网络

以经典的 Transformer架构语义分割模型 SegFormer 为
基础，引入了一个边缘特征提取模块，通过融合边缘信

息对分割特征进行精细化调整，从而有效提升模型对

细节区域的分割精度，并引入半监督训练提升模型的

识别能力。该方法在本文数据集上的实验结果如图 6
所示。

从图 6 可见，该模型能够较为准确地识别视域中

的裂缝及较大尺度的无机孔隙，但对于尺寸过小的无

机孔隙，其识别效果仍有待提升。分析其原因，可能在

于本文所用数据集的图像空间分辨率有限——每个像

黏土矿物云母 碳酸盐矿物 重矿物 黄铁矿 自生硫酸盐矿物

原图 标签图

背景 石英 长石

APCNet模型预测结果图

c

d e f

g h i

j k l

ba

100 µm 100 µm 100 µm

100 µm 100 µm 100 µm

100 µm 100 µm 100 µm

100 µm 100 µm 100 µm

样本

样本1

样本2

样本3

样本4

图5 松辽盆地4个样本的定性实验结果对比

Fig. 5 Comparison of qualitative experimental results of four samples  in the Songliao Basin
表2　不同模型评价指标对比

Table 2　Comparison of various models

模型名称

CCNet
Deeplabv3

FCN
PIDNet
APCNet

APCNet*

评价指标/%
aAcc

75. 00
75. 25
75. 13
75. 04
75. 05
74. 77

mIoU

37. 13
37. 23
36. 71
37. 36
37. 64
36. 88

mFscore

48. 68
48. 66
48. 20
48. 57
49. 27
48. 18

wFscore

73. 40
73. 35
73. 29
73. 10
73. 16
72. 71

mPrecision

55. 03
56. 06
56. 16
56. 89
59. 13
54. 94

mRecall

46. 84
46. 89
46. 04
45. 59
46. 93
46. 25

注：aAcc 为整体像素准确率；mIoU 为平均交/并比；mFscore 为平均 
F1 分数；wFscore为加权平均的 F1 分数；mPrecision为平均精确

率；mRecall为平均召回率。
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素所代表的实际物理尺度较大，从而限制了模型对微

细结构的特征表达能力，导致难以有效识别纳米级或

亚像素级的微小孔隙。

5　智能分析技术在页岩储层评价中的
应用

页岩储层评价的核心在于对“甜点”区带的精准识

别与精细表征。页岩储层“甜点”是指分布于大面积页

岩层系中、具有优良地质特性及丰富油气资源、并能通

过储层改造技术实现经济开采的有利区带［29-30］。与传

统储层不同，页岩油主要赋存于纳米级孔隙与微裂缝

之中，基质渗透率极低，通常不具备自然产能。因此，

“甜点”的识别不仅关乎油气是否富集，更关键的是要

找到储集性能与工程性能协同最优的靶区。

本文基于矿物与孔隙的智能识别模型，提出了一

套综合储层脆性与孔隙结构特征的综合评价方法。该

方法一方面通过定量表征矿物组成及其与岩石力学参

数的关联，评估储层的脆性与可压裂性，助力锁定工程

改造“甜点”；另一方面，通过精细刻画纳米级孔隙结

构，定量表征储集空间发育程度与流体赋存能力，从而

助力圈定优质储层“甜点”。

5. 1　岩石脆性指数计算

岩石脆性是指其在受外力作用下几乎不发生塑性

变形便直接破裂的力学特性。主要受矿物成分与内部

结构的控制。脆性矿物（如石英、长石和方解石等）硬

度高、滑移系少，受力后不易发生塑性变形，易于积累

弹性应变能，最终以脆性方式破裂；而黏土矿物和云母

等塑性矿物硬度低、具有层状晶体结构，受力时易通过

滑移或弯曲消耗能量，表现出明显的塑性行为，从而抑

制脆性破裂的发生。因此，脆性矿物的相对含量是影

响岩石脆性强弱的物质基础。

在页岩脆性评价中，基于矿物组成的计算方法被

广泛采用。其中，石英含量常被视为关键指标［31］。李

钜源等强调在碳酸盐矿物含量高的地区需重视其贡

献［32］；陈吉和肖贤明提出应考虑石英、长石、方解石和

白云石等多种脆性矿物的共同影响［33］。近期微观力

学测试结果表明，黄铁矿具有最高的杨氏模量，其次为

石英与长石［34］，显示出其显著的刚性特征。为更合理

地评价页岩脆性，本文在综合前人研究成果的基础上，

将石英、长石、黄铁矿及碳酸盐矿物统一归为脆性矿物

组分。尽管不同矿物对岩石力学行为的实际贡献存在

差异，理论上应为其分配相应的权重，但受限于当前实

验数据的精度和覆盖范围，尚难以构建一个可靠且普

适的矿物学力学贡献权重体系。因此，本文暂采用等

权重求和的方式（即各类矿物权值均设为 1）计算脆性

指数，以初步反映脆性矿物总含量对岩石破裂能力的

贡献。该方法可作为现阶段有效的分析手段，未来需

结合岩石力学测试，构建更精细化的矿物力学贡献权

重模型。

基于此，笔者团队结合图像处理与数理统计

表3　矿物类型合并后的分割结果

Table 3　Segmentation results of minerals after type merging

模型

背景

石英

长石

云母

黏土矿物

碳酸盐矿物

重矿物

黄铁矿

硫酸盐矿物

面积占比/%
1. 09

26. 45
0. 67
0. 38

32. 23
36. 08

0. 65
2. 41
0. 04

评价指标/%
IoU

52. 14
35. 03
31. 05

2. 14
59. 17
81. 60
21. 32
56. 32

0

Fscore

68. 54
51. 88
47. 38

4. 20
74. 35
89. 87
35. 14
72. 06

0

Precision

67. 24
76. 79
57. 28
28. 91
64. 31
87. 08
71. 84
78. 76

0

Recall

69. 90
39. 18
40. 41

2. 26
88. 10
92. 85
23. 26
66. 40

0
注：IoU为交/并比；Fscore为F1 分数；Precision为精确率；Recall为召回率。

无机孔 无机缝

10 µm

图6 ShaleSeger网络在本文SEM图像中的应用效果

Fig. 6 Application of ShaleSeger in the model proposed 
in this study
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方法，提出了一套自动计算脆性指数的方法，具体

计算步骤为：①将页岩电镜扫描成像输入至页岩

矿物智能识别模型生成各类矿物的掩膜（mask）；

②利用 OpenCV 算法库中的算法模型——包括连通

区域分析（connectedComponentsWithStats）、轮廓查找

（findContours）以及轮廓面积计算（contourArea）等——

对各类矿物进行精准的面积量化；③根据下述公式（1）
计算出脆性指数。

脆性指数 = (石英 + 长石 + 黄铁矿 + 碳酸盐矿物 )含量

矿物总量

（1）
理想的优质页岩储层工程甜点应具备高含量的脆

性矿物，同时黏土矿物含量需保持在较低水平。其内

在逻辑在于储层的可改造性：高脆性矿物含量预示着

岩石在水力压裂过程中易于破裂并形成复杂裂缝，支

撑剂能有效支撑裂缝；反之，若黏土矿物含量过高则预

示着难以被有效压开，更会导致压裂时泵入的支撑剂

（石英砂或陶粒）嵌入软弱的储层基质中，无法起到支

撑裂缝的关键作用。

图 7展示了松辽盆地 3个页岩样本在本文所提出

的矿物成分智能识别模型上的识别效果。①样本 1的

原图和模型识别结果图分别对应子图 7a，b：脆性指数

最高（达 0. 866 8），得益于其极高的石英 + 钠长石含量

（53. 90%）和碳酸盐矿物含量（32. 15%），同时黏土矿

物含量较低（12. 08%），有效抑制了压裂过程中的塑性

变形，有利于形成复杂裂缝网络；其矿物组成上表现

出高脆性特征，符合优质工程甜点的矿物学条件，指

示该层段具备优良的可压裂性，有望通过水力压裂实

现有效储层改造。②样本 2的原图和模型识别结果图

分别对应子图 7c，d：脆性指数为 0. 689 0，表现出较高

的脆性特征，碳酸盐矿物、石英及长石含量较高，共同

构成脆性矿物的主体，且黄铁矿作为高杨氏模量矿物

进一步增强了岩石脆性；但较高的黏土矿物含量

（30. 97%）可能在一定程度上削弱了脆性表现，致使整

体脆性水平低于样本 1。③样本 3的原图和模型识别

结果图分别对应子图 7e，f：脆性指数最低（0. 285 7），

尽管黄铁矿含量高（16. 61%），但石英与碳酸盐矿物含

量相对偏低，同时黏土矿物含量高（71. 29%），导致脆

性矿物总体占比低，塑性较强；该位置可能存在的为

相对劣质的储层，压裂改造难度较样本 1 和样本 2 对

应的储层高。

5. 2　孔隙结构评价

储层“甜点区”的本质在于优越的孔隙结构组合：

以宏孔（孔径 > 50 nm）和中孔（孔径 2 ~ 50 nm）为主

导，提供丰富的游离烃储集空间；微孔（孔径 < 2 nm）和

有机质孔则主要贡献于吸附烃的储集能力。孔隙的总

体积和比表面积共同决定了储层的油气赋存容量，而

天然微裂缝系统则可为油气渗流提供高效通道。因

此，系统量化表征孔隙结构参数成为预测储层甜点区

的核心手段。

笔者团队对前期研究中形成的孔隙结构特征参数

计算方法［26］进行了回顾（面积占比、孔隙直径、视孔隙

比表面积、孔隙周长和孔隙形状因子）和进一步的分析

（计算了样本的特征参数如平均孔隙直径、平均视孔隙

比表面积和平均孔隙形状因子）。同时，新增了多项几

何与结构特征参数的提取方法，包括孔隙纵/横比、孔

隙取向，以及一系列裂缝结构特征参数。具体而言，孔

隙纵/横比指孔隙长轴与短轴长度的比值，长轴和短轴

是在孔隙实例边缘提取（findContours）的基础上，采用

OpenCV 库中的 minAreaRect 函数获取最小外包矩形，

并以其矩形的长边与短边分别作为长轴和短轴进行计

算。孔隙取向则定义为孔隙长轴与参考坐标系之间的

夹角；本文采用以图像左下角为原点、水平向右为 x正
方向的直角坐标系，取长轴与此 x 轴的夹角作为取向

角；对于裂缝结构，团队采用 skimage库中的 skeletonize
函数获得裂缝骨架，从而精确获取裂缝长度；在此

基础上，通过面积除以裂缝长度计算裂缝宽度，参

考《SY/T 6103 岩石孔隙结构特征的测定：图像分析

法》标准实现裂缝特征参数的计算。本文提出的孔

隙结构评价方法有效克服了传统实验法和目估法

在复杂孔隙结构表征方面的局限，所提取的孔隙几

何参数能够为关键储量指标计算提供可靠且直接

的依据。

表 4展示了古龙地区某页岩样本应用本文所提出

的孔-缝智能分析算法获得的分析报告。报告显示：

该位置有机质含量偏低（0. 24%），制约了其生烃潜力；

但有机孔具有较高的均质系数（0. 78）和较大的平均孔

径（158 nm），反映出一种相对均质且有利于气体赋存

的孔隙结构。同时，无机孔与裂缝系统高度发育，显著

增强了储层的渗流能力。综合来看，该位置虽然生烃

潜力有限，但其良好的孔隙结构和发达的裂缝网络可

能形成有效的储-渗体系。

6　总结与展望

本文提出的页岩矿物成分与孔隙结构智能识别方

法，为页岩储层精细评价提供了新途径。基于该方法，
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研究不仅实现了脆性指数的定量计算，还拓展和丰富

了孔隙结构量化评价的参数，形成了一套融合矿物与

孔隙特征的页岩储层评价方法。这一技术体系可直接

服务于页岩油气智能勘探解决方案，为陆相页岩油气

的勘探决策提供可靠支持。

展望未来，该技术体系仍需在深度与广度上持续

完善与拓展。在矿物组分识别方面，应进一步优化智

能算法对复杂共生矿物组合及细分矿物类型的识别精

度与效率，构建更具鲁棒性和泛化能力的矿物组分智

能识别模型。此外，矿物脆性系数的量化与各类矿物

的权重分析也具有进一步研究的价值。在孔隙结构表

征方面，当前技术需从静态结构描述向动态渗流特征

评价延伸。重点发展方向包括孔隙网络模型（PNM）构

建、孔隙渗透率预测、流体赋存与渗流行为之间的智能

耦合等。

通过在上述关键方向上持续攻关，本智能分析技

术将实现对页岩储层更精细、更全面的数字化与智能

化刻画，显著提升储层评价精度与勘探开发效益预测

背景 0.25%
石英+钠长石 53.90%
钾长石+斜长石 0.32%
云母 0.43%
黏土矿物 12.08%
碳酸盐矿物 32.15%
重矿物 0.77%
黄铁矿 0.09%
自生硫酸盐 0

背景 0.25%
石英+钠长石 34.92%
钾长石+斜长石 1.95%
云母 0.03%
黏土矿物 30.97%
碳酸盐矿物 25.37%
重矿物 0.04%
黄铁矿 6.49%
自生硫酸盐矿物 0

背景 0.05%
石英+钠长石 9.53%
钾长石+斜长石 0.46%
云母 0
黏土矿物 71.29%
碳酸盐矿物 1.96%
重矿物 0.11%
黄铁矿 16.61%
自生硫酸盐矿物 0

a b

c d

e f

100 µm 100 µm

100 µm 100 µm

100 µm 100 µm

样本

样本1

原图 矿物组分含量分析结果模型识别结果图

样本2

样本3

图7 松辽盆地3个页岩样本矿物成分智能识别模型分析结果

Fig.  7 Mineral composition analysis results of three shale samples  from Songliao Basin
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的可靠性，为陆相页岩油气的规模效益开发提供更强

有力的技术支撑。
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