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页岩气核心参数预测的异构异质数据多模态融合算法
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摘 要： 不同于以图像为主导的传统多模态融合方法，工业生产中生产数据常以结构化数据为主，辅以

少量的图像数据，但这两种异构数据都反映了页岩气核心参数特征，因其在数据维度存在巨大差异，导

致异构数据难以实现特征融合。地层纵向结构化数据间存在异质性，运用常规深度学习方法预测核心

参 数 存 在 较 大 误 差 。 针 对 以 上 问 题 ，提 出 一 种 异 构 异 质 数 据 多 模 态 融 合 算 法（Multi ‑modal fusion 
algorithm for heterogeneous data， MFH）。首先，设计了异构数据多模态融合策略，实现同一深度标签

下的扫描电镜和测井参数数据特征对齐、提取和融合；其次，构建了异质数据特征拉近机制，通过构建

正样本对使模型学习到同工区地层间的强异质性以及横向的非线性关系；最后，提出了异构数据特征

交换方法，解决了丰富的测井数据与稀少的电镜图片的匹配问题，实现对核心参数精确连续预测。实

验结果与主流深度模型预测结果对比，证明了本文方法具有实用性、有效性和可推广性。
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Abstract： Unlike traditional multi‑modal fusion methods that are predominantly image-based， production 
data in industrial manufacturing are primarily structured data， with a small amount of image features. 
However， both types of heterogeneous data reflect the core parameters of shale gas. Due to the significant 
difference in data dimensions， it is challenging to achieve feature fusion of heterogeneous data. 
Additionally， there is heterogeneity among the stratified structured data， leading to substantial errors in 
predicting core parameters using conventional deep learning methods. To address these issues， this paper 
proposes a multi‑modal fusion algorithm for heterogeneous data （MFH）. Firstly， a multi‑modal fusion 
strategy for heterogeneous data is designed to align， extract， and merge features of scanning electron 
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microscopy and logging parameters under the same depth labels. Secondly， a mechanism for drawing 
heterogeneous data features closer is constructed to create positive sample pairs， enabling the model to 
learn about the strong heterogeneity between stratums in the same work area and the lateral nonlinear 
relationships. Finally， a method for exchanging features of heterogeneous data is introduced to solve the 
matching problem between abundant logging data and scarce electron microscope images， achieving 
accurate and continuous prediction of core parameters. Experimental results， compared with predictions 
from mainstream deep models， prove the practicality， effectiveness， and extensibility of the proposed 
scheme.
Key words: multi‑modal fusion; feature alignment mechanism; heterogeneous data; heterogeneity; 
attention mechanism

引   言

多模态融合技术（Multimodality fusion technology，MFT）［1］是模型在分析和识别任务时处理不同形

式数据的过程。由于不同模态的表现方式不同，看待事物的角度也会不同，所以存在一些交叉互补的

现象。合理处理多模态数据，就能得到丰富特征信息，其目标是建立能够处理和关联来自多种模态信

息的模型。近年来多模态融合技术常用于自动驾驶、医学诊断等以图像数据为基础的情境，并取得显著

进展。基于深度学习模型的常用方法包括多核学习（Multiple kernel learning， MKL）［2］、概率图模型

（Probabilistic graphical models， PGMs）［3］和深度神经网络（Deep neural networks， DNNs）［4］等。MKL
在学习过程中同时使用多个核函数，来自不同源或模态的数据可以通过选择和组合核来进行有效整

合，以增强分类或预测性能。阿尔茨海默病［5］运用 MKL 融合多种医学图像更全面地捕捉到复杂的生物

标志物。PGMs 通过图形化方式直观地表达变量之间的关系，利用条件概率表（Conditional probability 
tables， CPTs）或概率函数表达变量之间的关系。有效利用数据空间和时间结构，适用于与时间相关的

建模任务，还可将人类专家知识嵌入到模型中，增强了模型的可解释性，但是模型的泛化能力有限。

DNNs 是目前应用最广泛的方法之一。早期的视觉和听觉双模语音识别（Audio‑visual speech recogni‑
tion， AVSR）［6］，近期的神经网络方法通过使用循环神经网络（Recurrent neural network， RNN）［7］、长短

期记忆网络（Long short‑term memory， LSTM）［8］来融合时间多模态信息以及 Transformer 模型利用自

注意力机制有效地捕捉不同模态间的相互关系和互补信息，以提高任务的准确性和效率。

区别于传统多模态融合任务，工业数据常以结构化数据为主，不同模态数据间存在异质性和异构

性，如何将多模态融合技术运用于工业场景，成为了具有现实意义的重要课题。在能源需求不断增长

的背景下，页岩气作为新兴能源备受关注。孔隙度［9］、总有机碳含量［10］等核心指标是页岩气选区与资

源评价的关键指标。异构数据［11］指的是在结构、类型、格式和来源上具有显著差异的数据集。这类数

据包括结构化数据、半结构化数据和非结构化数据。传统页岩气核心参数预测方法是使用扫描电镜图

像数据和测井参数结构化数据集进行预测。

扫描电镜［12］可以显示出岩石中的孔隙、裂隙、裂缝等微观孔隙结构，即 POR（Porosity），如图 1
（a~c）所示。根据图像中有机质面积占比计算出总有机碳含量，即 TOC（Total organic carbon content），

如图 1（d~f）所示。通过微米 CT 扫描得到孔隙度二维灰度图像，实现从微观图像的角度直接对孔隙度

进行分析。结合图像处理和机器学习算法，实现对页岩孔隙结构从单一到多尺度的同步表征。但单一

扫描电镜分析存在局限性，岩心实验间断而非连续，不能实现核心参数的连续预测。而且，岩心分析实

验成本高昂，电镜扫描图像通常是间断、少量、微观的图像数据。
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地层纵横向非均质性强，导致测井参数结构化数据存在异质性［13］。测井参数随井纵向深度变化，

通常是连续、大量和宏观的结构化数据。钟海光等［14］通过对测井参数相关性分析，选取铀含量、声波等

测井参数建立多参数页岩储层参数模型，但该模型需要大量的训练参数，且由于地层小层间参数变化

范围大，难以实现精确预测。深度学习方法可以预测页岩气核心参数，常使用的如一维卷积网络（One‑
dimensional convolutional neural network，1D‑CNN）核心参数预测方法。基于门控循环单元（Gated re‑
current unit，GRU）［15］和测井参数可以实现孔隙度参数预测，但传统深度学习模型只能够学习到横向的

测井参数与核心参数之间的非线性关系，而忽略了井深纵向数据间的强异质性。元学习［16］中的孪生网

络［17］能够通过训练模型缩小损失函数，拉近输入特征的相似度。通过正样本输入使得模型学习到纵向

非均质特性，解决地层纵向异质性问题。

鉴于以上分析，为实现异构数据间多模态数据融合，消除结构化数据纵向异质性，解决异构数据量

差异大等问题，本文提出一种异构异质数据多模态融合算法（Multi‑modal fusion algorithm for heteroge‑
neous data，MFH）。

1 网络架构  

MHF 网络架构由异构数据多模态融合策略、异质数据特征拉近机制和异构数据特征交换方法 3 部

分组成。图 2 展示了网络总体架构。图中，LMMD 表示最大均值化差异损失函数，X ′p、X ″p、X ‴p 表示前馈神

经网络每一层提取的数据特征。异构数据多模态融合策略由 3 部分组成：异构数据特征对齐、特征提

取、特征融合。由于测井结构化数据与扫描电镜图像数据无法实现传统多模态一对一融合。本文设计

了深度对齐机制，在测井数据与图像数据都存在的井深深度实现特征对齐。然后运用卷积神经网络进

行图像特征提取，运用前馈神经网络进行测井参数特征提取。最后设计了多模态数据融合方法，实现

图 2　MHF 网络架构

Fig.2　Framework of MHF

图 1　扫描电镜照片

Fig.1　Scanning electron micrograph images
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图像与测井参数特征在同一井深深度融合。

异质数据特征拉近机制［18］借鉴元学习中正样本训练思想。由于地层纵向参数间存在强异质性，直

接运用老旧井训练预测模型推广到目标工区会存在较大误差。因此，将预测新井作为锚点，将同一生

产工区的老旧井作为正样本，采用最大均值差异（Maximum mean discrepancy，MMD）作为损失函数，提

取前馈神经网络中每一层的特征差异性，并运用损失函数进行特征拉近，实现新工区核心参数的快速精

确预测。

由于两种异构数据的样本数量和特征维度都相差很大，所以提出异构数据特征交换方法，将存在

扫描电镜图像井深，运用异构数据多模态融合策略，实现多模态特征融合。然后将融合后的特征与前

馈神经网络在该深度提取的测井参数进行特征交换。在不存在扫描电镜图像的深度，使用测井参数特

征，得到整井的核心参数特征。

2 异构异质数据多模态融合算法  

2. 1　异构数据多模态融合策略　

本节阐述异构数据多模态融合策略。该策略分为 3 部分：多模态特征对齐、多模态特征提取和多模

态特征融合。

（1） 多模态特征对齐［19］。扫描电镜图像是由岩心分析实验拍摄得到，岩心实验中的岩石样本具有

深度标签，所以拍摄的扫描电镜照片反映了该深度的核心参数图像信息。测井参数运用地球物理测井

法，每隔一定间距通过测量地球物理参数，反映岩石物性参数。扫描电镜图像和测井参数都具有深度

标签，运用深度标签对齐可以将扫描电镜图像特征 X z 与测井参数特征 X t 进行融合，即

X 0 = concat [ X class；X z；X t ] （1）
式中：X class 为特征分类标签；X z 为扫描电镜图像特征；X t 为测井参数特征；concat［•］为特征拼接函数。

同时利用神经网络模型进行模态隐式对齐，引入相对位置偏差的多头注意力机制（Multihead self‑
attention with relative position bias，MSA）［20］。其能更有效地理解序列中元素之间的依赖关系，从而提

升了处理长序列或具有复杂结构的序列数据的性能。具有相对位置偏差的 MSA 构建分为以下 3 步：

第 1 步：相对位置偏差计算。假如输入序列长度为 n，可以构成 1 个 n × n 的相对位置矩阵。其中输

入特征元素 X 0 之间的相对位置关系由 aV
ij 、a

K
ij 表示，有

aV
ij =W V

i - j （2）
aK

ij =W K
i - j （3）

式中：aV
ij 表示作用于值的相对位置偏差；aK

ij 表示作用于键的相对位置偏差；W V
i - j、W

K
i - j 表示相对位置索

引 i-j处的可学习偏差参数。

第 2 步：自注意力机制计算。计算注意力分数 eij，对两个输入元素 X i、X j 进行比较，同时还考虑到边

的影响引入 aK
ij。

eij =
X iW

Q ( X jW
K + aK

ij )T

dZ

（4）

式中：X i 表示输入序列中位置 i处的输入特征；X j 表示输入序列中位置 j的输入特征；W Q 表示查询矩阵；

W K 表示键矩阵；dZ 表示注意力头的维度。

计算注意力权重 αij，归一化注意力分数，使其变成概率分布，衡量不同输入对输出的贡献。

αij =
exp( eij )

∑
k = 1

n

exp( eik )
（5）
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式中 exp 为指数函数。

最后输入序列 X= ( X 1，X 2，…，X n )，通过自注意力计算后得到新的序列 X ′= ( X ′1，X ′2，…，X ′n )。每

一个输出元素 X ′i 都是经过线性变换的输入 X i 的加权和，即

X ′i = ∑
j = 1

n

αij ( X jW
V + aV

ij ) （6）

式中W V 为可学习权重参数。

第 3 步：多头注意力机制融合。多头注意力允许模型同时关注输入序列中不同位置和特征的关系，

从而提高了模型的表示能力。每个注意力头可以学习捕捉不同的特征和关系，有助于更准确地表达输

入数据。

Q h = QW Q
h ，K h = KW K

h ，V h = VW V
h （7）

X ′h = Attention (W Q
h ，W

K
h ，W

V
h ) X （8）

X attention =[ X ′1，X ′2，⋯，X ′h ]W 0 （9）
式中：W 0 矩阵的作用是将 h 个注意力机制获得的特征进行融合；Attention 为自注意力计算；Q为查询向

量；K为键向量；V为值向量；W Q
h 、W K

h 、W V
h 为 Q、K、V进行线性变换时所使用的权重矩阵。

对于扫描电镜图像信息与测井参数数值特征信息，通过同一深度对齐机制实现特征对齐。再通过

相对位置偏差的多头注意力机制，模型可以自动学习对不同模态的表示进行对齐，从而使模型更好地

理解不同模态之间的关系。

（2） 多模态特征提取。针对扫描电镜图像运用卷积神经网络实现特征提取。本文设计 3 层的卷积

网络［21］：第 1 层卷积层，使用 3×3 的卷积核，步长为 2；后两层的卷积层，卷积核为 3×3，步长为 1。然后

将图像特征经过 BN（Batch normalization）层［22］进行归一化处理，有助于加速神经网络的训练，减少梯度

消失问题，提高模型的收敛速度和稳定性。为了克服梯度消失，使用 ReLU 激活函数［23］，加快模型训练

速度。同时采用最大池化层［24］，减少特征图的尺寸，提取重要特征，降低计算复杂度，上述操作有助于

模型的训练和泛化。扫描电镜图像经过卷积神经网络进行特征提取

得到 Xz。

本文设计多层的前馈神经网络［25］，实现测井参数特征提取。前向传播

通道由 4 个前向模块组成，前向模块由全连接层、ReLU 激活函数和 Dropout
层［26］组成。将测井参数特征从低维映射到高维后，提取结构化数据特征。

测井参数经过前馈神经网络进行特征提取得到 Xt。

（3） 多模态特征融合。基于神经网络的多模态融合方法如图 3 所示。

首先将经过多模态特征对齐后的特征 X ′0 进行层归一化（Layer norm， LN）

和残差连接后得到 X ′1，有
X ′1 = LN ( X ′0 )+ X 0 （10）

式中：X ′0 为经过 MSA 模块后的特征；LN（•）表示归一化层；X 0 为式（1）中的

拼接后特征。

X ′1 再经过多层感知机（Multi layer perceptron， MLP）和 LN 得到 X 1，有

X 1 = MLP( LN ( X ′1 ) )+ X ′1 （11）
式中 MLP（•）表示多层感知机。

然后将 X 1 再经过一次具有相对位置偏差的 MSA 和 MLP 以及归一化

层得到 X 2，即

X ′2 = MSA ( LN ( X 1 ) )+ X 1 （12）

图 3 神经网络的多模态融

合架构

Fig.3 Multi‑modal fusion ar‑
chitecture of neural 
networks
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X 2 = MLP( LN ( X ′2 ) )+ X ′2 （13）
式中 MSA（•）为具有相对位置偏差的多头注意力机制 MLP（•）。将 X 1 和 X 2 进行拼接，实现异构数据的

多模态特征融合，即

XS = concat ( X 1，X 2 ) （14）
式中 concat（•）为特征拼接函数。

运用深度融合机制，可以将宏观‑微观数据映射到同一纬度，实现了多源数据拼接，为参数预测提供

更加多源的特征信息，有效提高了目标参数的预测精度。

2. 2　异质数据特征拉近机制　

本节将阐述异质数据特征拉近机制，其分为两部分：双输入测井参数模型和正样本特征拉近。

（1） 双输入测井参数模型。该模型由 2 个相同结构的子网络组成，以 2 个样本为输入，输出其嵌入

高维度空间的表征，通过损失函数计算以比较两个样本的相似程度，并最小化损失函数以实现特征拉

近，提高预测精度。

由于地层非均质性强，老旧井与新井之间的数据差异大，直接运用老旧井数据训练模型预测新井

核心参数的预测偏差大。本文改进多模态特征提取中的前馈神经网络模型，设计双输入测井参数网

络。首先构建双输入数据集。将预测新井作为锚点，同一工区老旧井作为正样本。从海量的测井参数

中选取自然伽马（Natural Gamma ray， GR）、无铀伽马（K‑Th Gamma ray， KTH）、声波（Acoustic travel 
time， AC）、补偿密度（Compensated density log， DEN）和铀（Uranium， U）作为测井参数，实现对核心参

数的预测。通过以上测井参数，构建正样本数据集 Gw( X q ) = { x i
q，y i

q }n
i = 1，其中 n 代表正样本数据集数

量，x i
q = { xi1

q ，xi2
q ，xi3

q ，xi4
q ，xi5

q }代表第 i行中 5 个数据参数，y i
q 代表正样本核心参数真实值。构建锚点数据

集 Gw( X p ) = { x j
p }m

j = 1，其中 m 代表锚点数据集数量，没有核心参数标签，需要进行核心参数预测。

然后设计 3 层的前馈神经网络作为测井参数特征提取模型的子网络。每一层都由全连接层、ReLU
激活函数和 Dropout 层组成。将特征映射到高维，可以让网络有更多的参数来捕捉数据中的复杂关系

和模式。在高维空间中，数据点更可能是线性可分的，这使得学习算法能够更容易地分类或回归。获

得每一层映射后的正样本与锚点特征。

（2） 正样本特征拉近。模型中通过损失函数进行特征拉近的意义在于学习到一种特征表示，使得

相似的样本在特征空间中更加接近，而不相似的样本则更加远离。同一工区具有类似的地层非均质

性，通过损失函数拉近，可以使得模型学习到正样本的非均质特性，提高新工区预测精度。

本文运用最大均值化差异 LMMD 作为损失函数，计算锚点与正样本之间的特征距离。

LMMD = 1
n2 ∑

i = 1

n

∑
i = 1

n

k ( x i
q，x

i
q ) + 1

m 2 ∑
j = 1

m

∑
j = 1

m

k ( x j
p，x

j
p ) - 1

nm ∑
i = 1

n

∑
j = 1

m

k ( x i
q，x

j
p ) （15）

式中：x i
q 为正样本数据集； x j

p 为锚点数据集； n 为正样本数据集数量； m 为描点数据集数量； k（•）表示

核函数。

经过双输入测井参数网络 3 层特征提取，获取每层样本对提取特征（x ′q，x ′p）、（x ″q，x ″p）、（x ‴q，x ‴p），进行

相似度计算。

LS = λ1 LMMD ( x ′q，x ′p )+ λ2 LMMD ( x ″q，x ″p )+ λ3 LMMD ( x ‴q，x ‴p ) （16）
式中 λ1、λ2 和 λ3 为 0~1 之间的超参数。

本文的总体损失函数由均方损失函数计算出的融合拉近后的新井核心参数预测值与真实值的差

异、最大均值化差异计算锚点与正样本的特征差异两部分构成。

L total = Lmse (Ŷ，Y )+ LS （17）
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式中：Ŷ 表示核心参数预测值；Y 表示核心参数真实值；Lmse 表示均方误差损失函数。

本文运用随机梯度下降法来迭代更新模型参数，以最小化损失函数。

θ = θ - α
∂L total

∂θ
（18）

式中：θ 表示需要更新的模型参数；α 为学习率用于调节 θ 的更新速度。

通过调节模型参数，约束损失函数达到最小，实现锚点与正样本之间的特征拉近，使得模型学习到

同一工区地质特性，同时缩小预测值与真实值的差异，实现核心参数的精确预测。

2. 3 异构数据特征交换方式

实际工业数据中，测井参数与扫描电镜两种异构数据，存在难以实现与测井参数之间进行一对一

特征融合的少样本问题。本文提出异构数据特征交换方法，有效解决了不同数量级下测井数据与电镜

图片匹配的问题。

首先，老旧井正样本测井数据经过双输入测井参数网络特征提取得到测井参数特征，表示为

h i
q = f1 ( X i

q ) （19）
式中：X i

q 表示正样本井在深度 i处的测井数据特征；f1（•）表示双输入测井参数模型。

然后在存在扫描电镜深度的情况下，提取出的测井参数特征 hj
q 与该深度下的图像特征数据 X j

z 进行

少样本特征融合，获得深度 j下的融合后的特征 X j
s，即有

X j
s = f2 ( h j

q，X
j
z ) （20）

式中：f2（•）表示异构数据多模态融合策略模块；h j
q 表示深度 j 下的测井数据特征；X j

z 表示深度 j 下的扫

描电镜图像特征。

将融合后的特征通过 MLP 映射到与测井参数特征相同维度，有

h j
q′ = MLP( X j

s ) （21）
最后根据深度索引 j，将融合后的特征 h j

q′交换同一深度的测井参数特征 h j
q，得到整井融合后的特征

X total。将核心参数特征经过全连接层分类得到核心参数预测结果，有

Predict = Linear ( X total ) （22）
式中：Linear（•）表示线性层；X total 表示预测井数据特征。

3 实验结果与分析  

3. 1　数据集和评价指标　

实验采用 6 个真实页岩气测井储层数据集，进行 3 组实验。实验 1 利用 L1 井、L2 井、L3 井、L4 井测

井参数与页岩图像作为正样本建模，实现对 N1 井核心参数预测。实验 2 利用 N1 井、N2 井、N3 井、L1 井

测井参数与页岩图像作为正样本建模，实现对 L2 井核

心参数预测。实验 3 利用 N1 井、N2 井、N3 井、L1 井测

井参数与页岩图像作为源域建模，实现对 L3 井核心参

数预测，以验证本文方法的有效性。详细井信息见表 1。
根据文献［27］，选用均方误差（Mean square error，

MSE）、平均绝对误差（Mean absolute error，MAE）和相

对误差（Mean absolute percentage error，MAPE）作为

评价指标，综合衡量模型的预测性能。3 个指标的值越

小，表示预测值与真实值之间的距离越相近，预测效果

越好。

表 1　实验数据信息表

Table 1　Information table of experimental data

井名

L1
L2
L3
L4
N1
N2
N3

地层

龙一 14‑五峰组

龙一 14‑五峰组

龙一 14‑五峰组

龙一 14‑五峰组

龙一 14‑五峰组

龙一 14‑五峰组

龙一 14‑五峰组

深度范围/m
4 048.61~4 158.84
3 968.75~4 052.27
3 714.87~3 755.75
3 992.18~4 049.85
3 700.75~3 764.25
4 299.37~4 332.00

2 935.620~2 962.835
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MSE = 1
m ∑

i = 1

m

( yi - ŷ i )2 （23）

MAE = 1
m ∑

i = 1

m

|yi - ŷ i | （24）

MAPE = 1
m ∑

i = 1

m |yi - ŷ i |
yi

× 100% （25）

式中：yi 为样本真实值；ŷ i 为样本预测值。

为了更好地验证本文算法的实用性、有效性和可推广性，将本文方法与主流机器学习算法进行了

对比，即与基于卷积网络的页岩气地质“甜点”参数预测和深度神经网络进行了对比试验。本文与主流

深度学习模型采用完全相同的实验参数设置。网络参数初始化状态相同，样本批量大小（batch_size）=
50，使用随机梯度下降算法（Stochastic gradient descent， SGD）［28］对网络结构进行优化，初始学习率设

置为 0.001，激活函数选用 ReLU。

3. 2　实验分析　

3. 2. 1　N1 井核心参数预测（实验 1）　

源域数据集由 L1 井、L2 井、L3 井和 L4 井的结构化测井参数以及扫描电镜构建。运用源域数据

集进行预测模型训练，将完成训练的预测模型，对目标域数据 N1 井龙一 14小层 ‑五峰组进行储层参数

预测。本文方法与基于卷积网络的页岩气地质核心参数预测和深度神经网络进行了 3 组对比试验：

（1） 不添加扫描电镜结果对比；（2） 与卷积网络结果对比；（3） 与深度神经网络结果对比。

表 2 是 N1 井的孔隙度和总有机碳含量预测评估

结果，以总有机碳含量的 MAE 为例，本文方法 MAE
为 0.394，比无扫描电镜法 MAE 降低 0.049，比 CNN 网

络降低 0.233，比 DNN 网络 MAE 降低 0.27。本文方

法预测结果全部优于 3 个只运用测井数据的预测结

果，表明了将扫描电镜作为多模态特征加入模型的必

要性，证明扫描电镜也反映了核心参数微观特征。

3. 2. 2　L2 井核心参数预测（实验 2）　

源域数据集由 L1 井、N1 井、N2 井和 N3 井的结构

化测井参数以及扫描电镜构建。运用源域数据集进

行预测模型训练，将完成训练的预测模型，对目标域

数据的 L2 井龙一 1 亚段 4 小层 ‑五峰组进行储层参数

预测。本文方法与基于卷积网络的页岩气地质“核

心”参数预测和深度神经网络进行了 3 组对比试验：

（1） 不添加扫描电镜结果对比；（2） 与卷积网络结果

对比；（3） 与深度神经网络结果对比。

表 3 是 L2 井的孔隙度和总有机碳含量预测评估

结 果 ，以 孔 隙 度 的 MAE 为 例 ，本 文 方 法 MAE 为

0.391，比无扫描电镜法 MAE 降低 0.042，比 CNN 网络

MAE 降低 0.288，比 DNN 网络 MAE 降低 0.35。本文

方法预测结果全部优于 3 个只运用测井数据的预测结

果，表明将扫描电镜作为多模态特征加入模型的必要

表 2　实验 1预测结果

Table 2　Prediction results of experiment 1

井号

N1 井

参数

POR

TOC

方法

本文方法本文方法

无扫描镜

CNN
DNN

本文方法本文方法

无扫描镜

CNN
DNN

MAE
0.371

0.424
0.458
0.547
0.394

0.443
0.627
0.664

MSE
0.235

0.283
0.323
0.454
0.272

0.325
0.893
0.984

MAPE/%
12.059

13.705
13.382
17.989
22.594

23.967
29.789
34.406

表 3　实验 2预测结果

Table 3　Prediction results of experiment 2

井号

L2 井

参数

POR

TOC

方法

本文方法本文方法

无扫描镜

1D‑CNN
DNN

本文方法本文方法

无扫描镜

1D‑CNN
DNN

MAE
0.391

0.433
0.679
0.741
0.902

1.009
1.160
1.154

MSE
0.344

0.467
0.642
0.719
1.077

1.315
1.522
1.517

MAPE/%
10.592

12.174
19.027
19.957
47.356

52.087
47.436
48.488
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性，证明扫描电镜也反映了核心参数微观特征。

3. 2. 3　L3 井核心参数预测（实验 3）　

源域数据集由 L1 井、N1 井、N2 井和 N3 井的结构化测井参数以及扫描电镜构建。运用源域数据集

进行预测模型训练，将完成训练的预测模型，对目标域数据 L3 井龙一 1亚段 4 小层 ‑五峰组进行储层参

数预测。本文的方法与基于卷积网络的页岩气地质“核心”参数预测和深度神经网络进行了 3 组对比试

验：（1） 不添加扫描电镜结果对比；（2） 与卷积网络结果对比；（3） 与深度神经网络结果对比。

表 4 是 L3 井的孔隙度和总有机碳含量预测评估

结 果 。 以 孔 隙 度 的 MAE 为 例 ，本 文 方 法 MAE 为

0.391，比无扫描电镜法 MAE 降低 0.042，比 CNN 网络

MAE 降低 0.288，比 DNN 网络 MAE 降低 0.35。本文

方法预测结果全部优于 3 个只运用测井数据的预测结

果，表明将扫描电镜作为多模态特征加入模型的必要

性，证明扫描电镜也反映了核心参数微观特征。

3. 2. 4　实验结果分析　

本文对 3 组实验的实验结果进行分析总结。由实

验结果可以看出：本文方法设计实验证明扫描电镜能

为核心参数预测提供更加丰富的微观结构信息；使用

扫描电镜的核心参数预测精度高于未使用扫面电镜的预测精度，同时与 CNN 网络与 DNN 网络算法相

比较，本文方法取得了更加优异且稳定的预测性能。但表 2和表 4的实验结果显示，本文实验结果优势并

不明显，主要存在以下几个原因：

（1） 页岩气核心参数预测井为超深层井，井深达数千米，井下情况复杂且难以预测。本文提出的多

模态融合方法，只能在一定程度上提高核心参数预测精度，面对井下其他未知问题，还需更加深入

研究。

（2） 异构数据纬度差异大，井深数千米，测井参数间隔 0.125 m，扫描电镜照片间隔数 10 m。预测结

果主要受测井参数数据影响，扫描电镜只能起到辅助修正作用，所以相较于直接运用测井参数进行预

测的 CNN、DNN 模型实验结果优势不明显。

（3） 地层存在纵向异质性问题。本文提出双输入测井参数模型，用于解决此问题，但双输入模型的

正样本对必须存在相同类别属性。但由于井数据稀缺，实验 1 和实验 3 中，正样本对中的 4 口井与预测

井并不完全属于同一工区，导致模型没有完全学习到预测井工区的地层异质性，所以没有达到更好的

预测精度。

（4） 扫描电镜照片数据稀缺，本文虽然运用数据增强方法，但卷积神经网络在少样本情况下，对旋

转、缩放等几何变换的图像处理能力较差。如果使用 ResNet 和 VIT 模型进行扫描电镜图像特征提取，

能更好地捕捉微观孔隙结构。

3. 3　可视化实验分析　

3. 3. 1　实验结果对比图　

图 4 和图 5 分别为 N1 井、L3 井参数预测结果对比图。黄色柱状图为岩心实测核心参数，黑色曲线

代表 CNN 网络预测结果，蓝色曲线代表 DNN 网络预测结果，绿色曲线代表运用测井参数预测结果，红

色曲线代表本文方法。本文方法预测曲线与岩心数据最为贴合，一致性最好。

表 4　实验 3预测结果

Table 4　Prediction results of experiment 3

井号

L3 井

参数

POR

TOC

方法

本文方法本文方法

无扫描镜

1D‑CNN
DNN

本文方法本文方法

无扫描镜

1D‑CNN
DNN

MAE
0.553

0.959
0.758
0.815
0.522

0.547
0.829
0.844

MSE
0.527

1.322
0.803
0.901
0.565

0.842
0.835
0.866

MAPE/%
17.263

28.744
18.409
19.279
19.842

21.013
27.394
27.593
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图 4　N1 井核心参数预测对比图

Fig.4　Comparison chart for N1 well core parameter prediction

图 5　L3 井核心参数预测对比图

Fig.5　Comparison chart for L3 well core parameter prediction
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3. 3. 2　样本对特征分布可视化　

为直观表示双输入双输入测井参数网络，实现正样本对之间的特征拉近，学习到纵向核心参数之

间的异质性，本节对实验过程进行可视化，从数据集散点图和损失函数优化方面阐述特征拉近过程。

图 6 和 7 分别是 N1 井和 L2 井的孔隙度、总有机碳含量的测井参数变化过程。以图 6 举例说明，图 6
（a1，b1）分别是 N1 井的孔隙度、总有机碳含量的损失函数；图 6（a2，b2）分别是 N1 井的孔隙度、总有机

碳含量的初始特征分布。蓝色圆点代表老旧井测井参数特征，红色圆点代表预测井测井参数特征。红

色和蓝色圆点重叠面积越大说明数据分布差异越小。图 6（a3，b3）是 N1 井训练 30 个 epoch 的特征分

布；图 6（a4，b4）是 N1 井训练 50 个 epoch 的特征分布；图 6（a5，b5）是 N1 井完成训练后的特征分布。随

着网络迭代训练，损失值逐渐减少且收敛，双输入数据特征数据分布逐渐减小，证明了双输入测井参数

网络可以拉近异质性数据。

图 6　N1 井损失曲线与特征分布可视化

Fig.6　Visualization of well N1 loss curve and characteristic distribution

图 7　L2 井损失曲线与特征分布可视

Fig.7　Visualization of well L2 loss curve and characteristic distribution
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3. 4　消融实验　

为验证双输入测井参数模型的有效性，本文将单

输入前馈神经模型与双输入测井参数模型进行对比

试验。表 5 是 N1 井的消融实验结果，表 6 是 L2 井的消

融实验结果，表 7 是 L3 井的消融实验结果。经过预测

结果对比分析，双输入测井参数网络预测效果明显更

优，证明了特征拉近对提高核心参数预测精度和纵向

数据特征拉近具有有效性。

3. 5　对比实验　

由于测井参数与扫描电镜数据在数据纬度上差异巨大，不可能实现一一对应，所以本文提出异构

数据特征交换方法，对页岩气核心参数进行连续预测。在同时存在两种异构数据深度的情况下，将经

过多模态融合架构的融合特征与该深度双输入测井参数模型提取到的测井参数特征进行交换。本文

还使用了自编码融合交换和注意力机制交换 2 种方法与本文方法对比，实验结果如表 8~10 所示。

从实验结果分析得知 3 种异构数据的特征交

换方法对实验结果的影响并不明显；相反本文的异

构数据特征交换方法效果大部分优于自编码特征

交 换 和 注 意 力 机 制 交 换 。 以 表 10（L3 井 预 测

POR）为例，本文方法比自编码特征交换法 MAPE
降 低 1.596%，比 注 意 力 机 制 法 MAPE 降 低

9.95%。导致实验结果差异不明显主要有以下两

个因素：（1） MHF 网络架构模型由两个异构数据

特征子模型和多模态特征融合框架构成，模型结构

表 5　N1井消融实验结果

Table 5　Ablation test results for well N1

井号

N1 井

参数

POR

TOC

网络架构

本文网络本文网络

前馈网络

本文网络本文网络

前馈网络

MAE
0.371

0.507
0.394

0.499

MSE
0.235

0.320
0.272

0.379

MAPE/%
12.059

16.594
22.594

31.459

表 6　L2井消融实验结果

Table 6　Ablation test results for well L2

井号

L2 井

参数

POR

TOC

网络架构

本文网络本文网络

前馈网络

本文网络本文网络

前馈网络

MAE
0.391

0.619
0.902

1.057

MSE
0.344

0.423
1.077

1.209

MAPE/%
10.592

18.236
47.356

58.631

表 7　L3井消融实验结果

Table 7　Ablation test results for well L3

井号

L3 井

参数

POR

TOC

网络架构

本文网络本文网络

前馈网络

本文网络本文网络

前馈网络

MAE
0.553

0.661
0.522

0.844

MSE
0.527

0.747
0.565

0.866

MAPE/%
17.263

18.779
19.842

27.593

表 8　N1井对比实验结果

Table 8　Comparative experimental results for well N1

井号

N1 井

参数

POR

TOC

方法

本文方法本文方法

自编码

注意力

本文方法本文方法

自编码

注意力

MAE
0.371

0.428
0.432
0.394

0.414
0.408

MSE
0.235

0.293
0.298
0.272

0.296
0.282

MAPE/%
12.059

13.907
13.836
22.594

22.895
22.080

表 9　L2井对比实验结果

Table 9　Comparative experimental results for well L2

井号

L2 井

参数

POR

TOC

方法

本文方法本文方法

自编码

注意力

本文方法本文方法

自编码

注意力

MAE
0.391

0.409
0.414
0.902

0.989
0.891

MSE
0.344

0.295
0.298
1.077

1.144
1.112

MAPE/%
10.592

11.594
11.901
47.356

53.341
45.918

表 10　L3井对比实验结果

Table 10　Comparative experimental results for well L3

井号

L3 井

参数

POR

TOC

方法

本文方法本文方法

自编码

注意力

本文方法本文方法

自编码

注意力

MAE
0.553

0.605
0.956
0.522

0.578
0.524

MSE
0.527

0.538
1.163
0.565

0.496
0.639

MAPE/%
17.263

18.859
27.213
19.842

23.904
19.084
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本身已经非常复杂，且融合框架模块已经运用过相对位置偏差的 MSA，如果在特征交换部分再运用注

意力机制等复杂的特征交换方法可能会导致模型出现冗余、过拟合等现象；（2） 异构数据特征交换并非

MHF 网络框架的主体结果，异构数据多模态融合策略和异构数据特征拉近机制才是影响实验结果的主

要关键因素，所以基于模型轻量化等考虑，在不同异构数据特征交换方法对实验结果影响差异不大的情

况下，可以使用本文的异构数据特征交换方法。

4 结束语  

本文将多模态融合算法运用于实际工业生产中，设计了异构异质数据多模态融合算法，实现了测

井结构化数据与扫描电镜图像数据两种异构数据匹配融合，同时运用双输入测井参数网络特征拉近解

决了结构化数据间存在强异质性问题。通过真实工业数据集证明了 MFH 算法在测井数据处理领域，

尤其是页岩气储层甜点区判断方面的可行性和优越性。未来研究工作主要包括以下 3 个方面：（1） 进
一步优化多模态特征提取模块，如 Transformer 等；（2） 扩大正样本数据，使模型充分学习到地层数据异

质性，提高模型泛化能力；（3） 将异构异质数据多模态融合算法应用于其他以结构化数据为基础的实际

工业领域。
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