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摘 要 【目的】陆源海相烃源岩是我国多个近海盆地的主力烃源岩，其差异性展布特征制约着烃源岩的

分布预测精度和油气勘探成效。而陆源有机质的搬运沉积过程决定着陆源海相烃源岩质量和分布。【方法】

运用水槽沉积模拟结合三维激光扫描技术，从“正演”的角度动态记录并定量表征不同水体盐度条件下陆源

分散有机质的搬运过程并运用机器学习算法建立总有机碳（Total Organic Carbon，TOC）预测模型。【结

果】结果表明，海陆过渡环境中的陆源有机质主要富集在三角洲前缘和前三角洲沉积相带内，随着搬运距

离的增大，海陆过渡环境中的陆源有机质丰度呈现先增大后减小的趋势。在盐絮凝作用影响下，咸水环境

中陆源有机质搬运距离更靠近物源区，沉积厚度更大。基于三种深度学习算法建立了实验条件下的 TOC预

测模型，最终优选出基于随机森林算法的预测模型为最优模型。【结论】将实验条件下的 TOC预测模型与

地质条件相结合，完成了崖南凹陷崖城组三角洲内烃源岩的 TOC预测。结果显示，崖南凹陷陆源有机质搬

运距离可达 50 km，在距离物源区 31 km左右处有机质富集程度最高。
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0 引言

海陆过渡相是发育于滨海地区的海陆过渡或海陆混合沉积环境中的沉积相，具体包括三

角洲相、潟湖相、障壁岛相、潮坪相、河口湾相等。海陆过渡环境中发育海相烃源岩、煤系

烃源岩和陆源海相烃源岩。在三角洲—浅海沉积体系中，主要发育煤系烃源岩和陆源海相烃

源岩两种类型，具体的岩性以煤、泥岩、页岩为主[1]。近年来的勘探实践表明，陆源海相烃

源岩是近海海域含油气盆地的主力烃源岩，尤其是大气田发育的重要条件[2-3]。全球的河流

—三角洲—海湾体系与富含油气盆地的分布密切相关，与三角洲相关的烃源岩和储层一直是

学者们研究的重点[4-7]。
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无论是煤系烃源岩还是陆源海相烃源岩，其有机质均主要为源于湖泊水生生物和高等植

物的陆源有机质[8-9]，陆源有机质的搬运特征和聚集规律决定了海陆过渡相烃源岩的空间展

布。邓运华等[1]研究南海周边三角洲的分布与烃源岩发育的关系指出三角洲控制了南海盆地

海陆过渡相烃源岩的形成与分布，也影响着不同盆地的含油气类型和资源潜力。但海陆过渡

相烃源岩陆源有机质的搬运沉积过程尚不明确，制约着海洋油气勘探成效。

鉴于海洋油气勘探“高风险、高科技、高投入”的三高特点[10]，要想取得海洋油气资

源的更大突破，迫切需要明晰海域烃源岩形成机理和展布规律，建立高精度烃源岩分布预测

模型。本论文通过开展沉积物理模拟实验，采取“正演”的手段模拟沉积物的搬运沉积过程。

完成对沉积物理模拟实验的动态记录和定量表征是获取可靠结论的前提。应用三维激光扫描

仪可在几分钟内创建环境或物件精确全面的三维图像，同时可获取实验过程中全方位点云数

据。结合高清录像设备和MATLAB程序可实现沉积物理模拟实验的全程动态记录和精准定

量表征，以期从陆源有机质搬运沉积角度探究海陆过渡相烃源岩发育机制。结合岩心实测数

据和地震测井资料，通过支持向量机（Support Vector Machine，SVM）、随机森林（Random

Forest，RF）和人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）三种机器学习算法可建立

整个沉积体系范围内的烃源岩分布预测模型，可提高海域内优质烃源岩识别和预测精度，对

降低海洋油气勘探风险和投入具有重要指导意义。

1 沉积模拟实验条件

1.1 装备与材料

本文涉及的沉积模拟实验均在长江大学沉积模拟实验室进行，主体实验装置为一个长

8.0 m宽 6.0 m 的水槽，并将该水槽沿长轴方向均分为两个对比实验小水槽，除去分隔墙面

厚度，每个水槽规格为长 8.0 m，宽 2.6 m（图 1）。

图 1 沉积模拟实验主体装置示意图
Fig.1 Schematic diagram of the main device for the sedimentary simulation experiment.
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单物源条件下，物源口设置在水槽宽轴方向的中心位置，导流槽采用不锈钢材质，长度

为 0.5 m；自动加砂器与导流槽相连，通过档位调节将来自储砂槽的物源定量且匀速地加入

导流槽；水槽底部铺设一层 PVC材质的方格滤水筛，可加快沉积模拟实验结束后的排水晾

干进程；滤水筛上部铺设一层海绵吸水布，其作用是保证切片平整和加速排水；水槽边缘墙

体上用油漆标注长度和深度便于读取岸线位置、三角洲长度及水深等数据；在 7.0～8.0 m处

通过活动底板下沉建立一个蓄水池，亦可模拟深海区；蓄水和水位的调整通过功率 600 W，

13 m扬程的蓄水泵实现；物源处水流供给和水动力控制通过功率 38W，3 m扬程的循环泵

实现；水槽顶部吊装 4K高清录像机以记录沉积模拟过程；3D激光扫描仪定期进行微地形

扫描以获取沉积体厚度变化数据。造浪器为 CX-W3 型造浪泵，其磁吸于深水区，可根据需

要调整波浪形式和强度，与物源供给方向正交造浪。

1.2 实验条件设定与取样测试

珠江口盆地白云凹陷恩平组海陆过渡相烃源岩母质来源主要为陆源有机质，孢粉相分析

显示其陆源有机质主要在搬运和分选作用影响下分布于三角洲—浅海沉积体系[11-12]。因此，

白云凹陷恩平组三角洲的地质条件是进行陆源有机质沉积模拟的原型地质模型的可靠参考

依据。

通过开展白云凹陷典型钻井岩心观察工作，通过岩心观察与刻画获取了白云凹陷恩平组

地层岩性、岩石相、粒度特征等实际地质资料[13-15]。结果表明，白云凹陷储层砂体以中细砂

为主，南部地区发育部分中—粗砂岩[15]，烃源岩以灰色—黑色泥岩为主，据此特征设计沉

积模拟实验的加砂组成。考虑到在物源供给适中条件下，水动力越强其搬运粗粒能力越大，

同时参考前人沉积模拟实验加砂组成特征[16]，将不同水动力强度下加砂组成配置如表 1 所

示。

表 1 沉积模拟实验沉积期次和加砂组成数据表
Table 1 Sedimentary periods of the sedimentary simulation experiment and composition data values

调研白云凹陷恩平组层序地层特征发现恩平组可划分为 3 个三级层序（SQ1、SQ2 和

SQ3），SQ1 和 SQ2 沉积时期主要以湖相三角洲沉积为主，SQ3 沉积期主要为半封闭的局

限海沉积环境，在海侵影响下水体盐度升高且波浪对陆源有机质的搬运沉积产生影响[13-14]。

因此，基于白云凹陷恩平组层序地层划分结果和沉积环境特征，将部分沉积模拟实验的沉积

期次设定为 3期，第一沉积期为水退条件下的三角洲进积，不加有机质，沉积结束进行激光

扫描；第二沉积期为一个完整的沉积旋回，第一沉积期结束后，缓慢水进进行三角洲退积，

来水特征

加砂组成/%

第一沉积期 第二沉积期 第三沉积期

粗砂 中细砂 粉砂 泥 粗砂 中细砂 粉砂 泥 粗砂 中细砂 粉砂 泥

洪水期 25 40 27 8 25 40 27 8 33 37 23 7

中水期 20 42 28 10 20 42 28 10 30 35 30 5

枯水期 10 46 32 12 10 46 32 12 25 34 30 11
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岸线恢复至第一沉积期初始位置时，铺红色彩砂建立分隔层；第二沉积期时期定期定量加入

相同有机质，实验半程和结束进行两次激光扫描以明确水体盐度对有机质的影响，沉积结束

后在沉积体表面铺撒橘色彩砂建立分隔层；第三沉积期同样为一个完整的旋回，但第三沉积

期咸水水槽全程造浪，先模拟波浪影响下的水进退积过程，再模拟波浪影响下的水退快速进

积过程。第三沉积期两个水槽均定期定量加入有机质，实验半程和结束进行两次激光扫描以

明确波浪在淡水咸水条件下对有机质分布影响。三维激光扫描仪对于部分没有砂体沉积的三

角洲前缘、前三角洲、浅海陆棚以及大陆坡区域中的陆源有机质分布特征和聚集规律的表征

可发挥重大作用。无砂体沉积部位的沉积物几乎全部是泥质和陆源有机质，这些部位的三维

激光扫描仪的扫描结果即完全反映了陆源有机质和泥质的分布特征，其差异性分布在平面上

和剖面上均可做到精准定量表征。淡咸水条件下沉积模拟的具体实验条件参数如表 2所示。

表 2 淡/咸水沉积模拟实验条件数据表
Table 2 Freshwater/saline data for sedimentary simulation experiment conditions

水体盐度/‰ 实验期次 来水过程 历时/min 流量/（L/s） 有机质添加速率/（L/h）

0.7（淡水）

第一沉积期 枯水 600 0.05 1.2

第二沉积期 中水—洪水—中水—枯水 1 000 0.1~0.15~0.1~0.05 2.4~3.6~2.4~1.2

第三沉积期 中水—洪水—中水—枯水 1 000 0.1~0.35~0.1~0.05 2.4~8.4~2.4~1.2

54（咸水）

第一沉积期 枯水 600 0.06 1.2

第二沉积期 中水—洪水—中水—枯水 1 000 0.1~0.15~0.1~0.05 2.4~3.6~2.4~1.2

第三沉积期 中水—洪水—中水—枯水 1 000 0.1~0.35~0.1~0.05 2.4~8.4~2.4~1.2

根据模拟区地质条件，底型设计出河口区、三角洲沉积区、浅海陆架区、大陆坡、深海

区 5个主要沉积区域，模拟比例为 1：10 000。河口区设计坡度为 3°，三角洲沉积区范围为

0.5~3.0 m，坡度由河口区逐渐过渡为 1°。陆架区范围为 3.0~6.0 m，坡度为 3°，大陆坡范围

为 6.0~7.0 m，坡度 12°。上述底型如图 2所示。

图 2 沉积模拟实验底型 3D示意图
Fig.2 Three dimensional model of the bottom shape for the sedimentary simulation experiment

沉积模拟实验完成后，首先进行排水晾干工作，待排水完成后对沉积体进行横、纵剖面
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的切片、取样和拍照工作。在三角洲沉积区以 0.3 m为间距在宽轴方向上切取至多 8条横剖

面，以 0.6 m为间距切取 3条纵剖面（图 3a）。切片过程中，用高清单反相机拍摄剖面照片，

记录不同部位的陆源有机质的沉积模式。制作厚 2 mm，高 15 cm，分度值为 0.5 mm的透明

玻璃取样管进行取样（图 3b），应用此取样管既能记录剖面沉积特征，又能读取有机质沉

积厚度。浅海陆架区沉积的全部为泥质和有机质，以 0.2 m为间距在宽轴方向上切取横剖面，

以 0.6 m为间距切取 3条纵剖面，此部位主要读取有机质厚度和取样测试。实验过程中，详

细测量并记录不同沉积期的底型坡度、加砂组成、加砂速率、水流流量、沉积时间、有机质

加入速率、岸线位置以及三角洲长度和宽度等数据。

图 3 三角洲沉积区切片方案（a）与取样管（b）
Fig.3 Slicing scheme (a) and sampling tube (b) for the delta sedimentary area

2 沉积模拟实验结果

笔者团队已经通过沉积模拟实验研究了不同沉积相带陆源有机质的分布模式，发现在

三角洲平原内陆源有机质以互层型、透镜型、断续型分布；在三角洲前缘—前三角洲，则以

厚度较大的条带型分布为主；坡度在三角洲演化的早期对陆源有机质分布影响较大，坡度越

小，搬运距离越大；波浪影响下，在三角洲前缘陆源有机质向前搬运受阻，可在三角洲平原

发育局部富集区[17]。本文主要探讨水体盐度对陆源有机质搬运沉积的影响。实验记录显示，

在相同的水动力和坡度条件下，淡水水体中有机质搬运距离较咸水水体更远，其扩散速度更

快（图 4）。

从沉积体中央纵剖面上来看，有机质在不同沉积部位呈以下四种分布模式：①断续型，

颜色较浅，呈断续状分布，厚度平均值在 2 mm，有机碳含量比较低，是有机质在水动力较

弱时，在低地势部位沉积形成，主要分布在三角洲平原；②透镜型，颜色浅，形状呈现不对

称透镜状，由河道摆动和切割作用导致，分布不规律，主要集中在三角洲平原漫溢部位。③
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互层型，数量多，间距小，近似平行分布，有间断，厚度薄，颜色浅，集中分布在三角洲平

原部位；④条带型，数量较少，间距大，常见斜交条带，厚度大，颜色深，有机碳含量高，

主要分布在三角洲前缘，陆源有机质搬运到三角洲前缘与湖水交互，水动力迅速下降，在前

缘部位快速沉积，呈现条带状分布。在同一沉积期的三角洲沉积相带内，随着搬运距离的增

加，有机质的沉积模式呈现由“断续型”向“互层型”再向“条带型”转变的趋势（图 5）。

上述分布模式与陡/缓坡实验条件下的沉积模拟实验具有相似特征[17]。

图 4 淡咸水条件下有机质搬运情况对比

Fig.4 Comparison of organic matter transport under fresh/saline water conditions

图 5 淡水条件下三角洲纵剖面刻画图

Fig.5 Vertical profile characterization of the delta under freshwater conditions

3 基于实验结果的陆源有机质分布预测模型构建

3.1 陆源有机质分布的影响因素

尽管大量研究已经证明中国近海盆地诸多凹陷内的油气主要来源于陆源海相烃源岩

[1,3,5,9,11]，但因盆地地质条件复杂多样，陆源有机质搬运路径和沉积特征不明确，含油气盆地

中陆源海相烃源岩的发育机制和分布规律一直未能形成统一认识，导致近年来我国近海盆地
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未能实现油气勘探的重大突破。从古生产力和保存条件方面探讨有机质富集机制的同时，我

们应重视烃源岩主要母质来源的物理搬运和沉积过程对烃源岩分布的影响。存在陆源有机质

的搬运和沉积是海陆过渡相烃源岩发育的必要前提。因此，研究陆源有机质的搬运沉积过程，

明确陆源有机质的机械沉积分异作用和沉积分布模式是实现海陆过渡相烃源岩分布预测的

必要步骤。

陆源有机质机械沉积分异作用受到沉积物粒度、沉积速率、水动力条件、物源供给、

水体盐度等诸多因素的控制[18-26]。目前，已有相关研究对地形坡度、水动力强度、波浪、物

源粒度等搬运条件对陆源有机质分布的影响做了系统研究[9,17]，但水体盐度对陆源有机质搬

运沉积的影响尚未有讨论。我国近海盆地往往受到海侵的影响，海侵作用会导致水体盐度发

生变化进而影响陆源有机质的絮凝沉降速率和搬运距离，这将一定程度上影响陆源海相烃源

岩的分布。因此，本文开展了不同水体盐度条件下的陆源分散有机质沉积模拟实验，探讨水

体盐度对陆源有机质搬运沉积过程的影响。

基于三维激光扫描获取的数据，对第二沉积期的水进和水退两个过程的有机质沉积区

的沉积增量进行三维定量表征。结果显示，淡水条件下，有机质展布范围大，沉积厚度薄；

咸水条件下，有机质展布范围小，沉积厚度大（图 6）。

图 6 淡咸水条件下有机质沉积厚度分布

Fig.6 Distribution of organic matter thickness under fresh/saline water conditions

从 TOC的平面展布来看，在三角洲规模相同，坡度和水动力条件一致情况下咸水三角
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洲的有机质主要富集区距离物源更近（图 7）。综上所述，在水深较浅，水动力较弱的情况

下，随着盐度的增加，有机质搬运距离变小。推测在咸水条件下，黏土矿物和有机质吸附的

大量阴离子与水中的阳离子结合，形成颗粒的物理絮凝也可称之为电凝或盐絮凝，使沉积物

形成团块并克服浮力而快速沉降[27-28]。

图 7 淡咸水条件下 TOC 平面分布
（a）淡水条件；（b）咸水条件

Fig.7 Plane distribution of total organic carbon (TOC) under fresh/saline water conditions

3.2 机器学习算法选择与模型构建

前人及本文研究表明，陆源有机质的富集程度和搬运距离并非线性关系，常用的基于统

计学分析的线性回归预测存在一定的局限性。机器学习在非线性相关数据处理和数据规律总

结方面具有显著的优势，应用机器学习建立的预测模型通常具有较高的精度[28-33]。基于沉积

模拟实验和机器学习算法建立陆源有机质分布预测模型将为海洋油气勘探中的有利区带优

选和资源评价工作提供重要依据。

结合实验过程中的地形坡度、水动力条件、沉积物粒度、水体盐度等多种地质因素的准
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确定量表征[17]，通过机器学习算法可建立整个沉积体系范围内的烃源岩分布预测模型。实

现从点到线，从线到面，从面到体的空间范围内的烃源岩分布预测，其在油气资源评价和指

导油气资源勘探领域具有广阔的应用空间。

本文选用沉积模拟实验中实测 TOC作为标签变量，结合取样时对样品信息和实时实验

条件的准确记录，采用支持向量机（SVM）、随机森林（RF）和人工神经网络（ANN）三

种机器学习算法进行 TOC预测模型的建立，具体的模型建立流程如图 8所示。

本模型选取搬运距离、沉积相带、水动力条件（水流流量和造浪与否）、坡度、三角

洲规模、物源粒度（以不同粒级颗粒占比表征）、水体盐度、水位变化率、有机质供给速率

9个参数进行训练。选取所有数据中的 75%进行训练，剩余的 25%进行测试。通过不断调参，

选取每种算法中精度最高的模型作为该算法的最优模型。

图 8 有机质分布预测模型建立流程图

Fig.8 Process for establishing a prediction model for TOC distribution

每种算法的输入特征可选择离散特征编码与基于经验赋值的数据，标准化和不标准化

的数据以及去异常值和不去异常值的数据进行训练。离散特征编码的数据处理工作主要用于

区分样品所属沉积相带的划分。由于不同的沉积相带中陆源有机质富集程度差异较大，在进

行预测模型建立时，要对不同的沉积相带进行编码以适用于软件平台。本文采取独热编码

（one-hot）的方式完成沉积相带的划分。对每一个样品而言，只对其所在沉积相带赋值为 1，

其余沉积相属性均赋值为 0。这样所有样品的沉积相将通过 0和 1表示。这种方法避免了人
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为经验赋值的主观性误差，可有效对沉积相带参数进行区分。基于经验的赋值是基于传统地

质理论，采用专家赋值的方法给不同的沉积相带赋值，值的高低以其可能的有机质富集程度

表征，最大值为 4，最小值为 1。如前三角洲通常粒度较细，有机质相对富集，可以基于经

验赋值为 4，而三角洲平原则以储层为主，烃源岩不发育，有机质富集程度不高，基于经验

赋值为 1。

数据的无量纲处理即将不同类型参数进行归一化处理，这样可有效避免不同类型参数

数量级差异较大带来的不便。在参数数值归一化处理时会出现以下两种情况：

第一种情况是参数值与 TOC存在正相关关系，此时在数据归一化时应选用以下公式：

Y(i, j) = � �,� −���� �,�
���� �,� −min � �,�

(� = 0,1,2, …�; � = 1,2, …�) （1）

第二种情况是参数值与 TOC存在负相关关系，此时在数据归一化时应选用以下公式：

Y(i, j) = ���� �,� −� �,�
���� �,� −minX �,�

(� = 0,1,2, …�; � = 1,2, …�) （2）

上述两式中：Y(i，j)是对应的归一化数值；X(i，j)是样本的参数值；maxX(i，j)是样本参数

的最大值；minX(i，j)是样本参数的最小值。

异常值检验和剔除是为了避免样品分析测试误差较大对模型精度的影响，在模型训练

前先将异常值筛选出来并剔除。本项目拟选用箱型图检验离群值的方法完成异常值处理。将

样品数据进行统计分析绘制数据箱型图，通过四分位检测可快速识别异常值。

支持向量机算法的参数调整范围设置为①C调整，gamma默认；②gamma 调整，C默

认；③C，gamma 调整三种；人工神经网络参数调整范围设置为①alpha 调整，hiden_layer

默认；②hiden_layer调整，alpha默认；③alpha，hiden_layer调整三种；随机森林算法参数

调整范围设置为①max_depth调整，minsamplesleaf默认；②minsamplesleaf调整，max_depth

默认；③max_depth, minsamplesleaf调整三种。这样，每种算法的输入特征有 18种方式，从

中优选精度最高的模型即可。本文选用 10折交叉验证的方法（k fold cross validation）。将

训练集分成不相交的 10个子集，每次从分好的子集里面，选择 9个作为训练集，剩下的 1

个作为验证集。每次把训练好的模型放在验证集上，得到准确率，计算 10次求得平均值，

作为该模型的最终精度。预测精度的评价指标为 RMS和 R2。其计算公式为：

2
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3.3 优选模型与验证

本文从 525个样品数据中选取 420个样品数据进行训练，105个数据进行训练测试。每

种算法设置了 16种变量组合形式，设置 3种调参模式，共计 144个模型，其中每种算法 48

种模型，从每种算法中选取精度最高的一种模型。最终，SVM算法的最优模型精度为 72.94%，

ANN算法的最优模型精度为 72.2%，随机森林算法的最优模型精度为 78.23%。每种算法的

最优模型的输入特征见表 3。

最优模型为基于随机森林算法的以去异常值和基于经验的相带赋值为输入特征的预测

模型，其预测精度为 78.22%，同时确定，对有机质富集程度影响较大的因素为沉积相带、

有机质供给速率和搬运距离（图 9）。

表 3 三种算法最优模型参数和输入特征

Table 3 Optimal model parameters and input features of the three algorithms

模型名称 模型参数 模型精度 输入特征

随机森林（RF）
max_depth=11

n_estimators':500
0.7822 去异常值+基于经验的相带参数

人工神经网络（ANN）

alpha:[1],

'solver':['lbfgs'],

'max_iter':[10000]

0.7467 相带独热编码+标准化

支持向量机（SVM）
C': [ 10]

'max_iter':[10000]
0.7283 相带独热编码+标准化

注：max_depth为决策树最大深度；n_estimators 为随机森林算法中森林中的树木的数量；alpha为正则化参数，alpha它的

目的是防止过拟合；solver 为优化器，用来调整群众参数：max_iter为迭代次数，C 为惩罚系数。

图 9 不同参数对 TOC分布的影响程度

Fig.9 Impact of different parameters on TOC distribution

4 基于地质条件的模型建立与应用
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基于实验条件下的 TOC预测模型建立后并验证预测精度良好，我们选取实验条件下的

不同算法的最优模型输入特征开展了地质条件下的 TOC预测模型的建立与应用工作。由于

地质条件下的预测模型建立需要足够的实测数据作为训练集，白云凹陷恩平组目前难以收集

到足够的训练数据，因此选定与白云凹陷三角洲沉积环境相近，同样以陆源海相烃源岩为主

的琼东南盆地崖南凹陷崖城组三段烃源岩为预测层位。

以崖南凹陷崖城组沉积相平面展布图为底图，以 A井为原点，向东和向南设定为 X轴

和 Y轴，基于比例尺确定每口井在研究区的相对位置坐标。然后根据收集到的 12口钻井分

析测试数据、井位所在区域古地形坡度和单井沉积相确定 TOC预测模型建立所需的沉积相、

岩性、岩石颜色、TOC、深度和地形坡度等参数。由于崖南凹陷同层位中不同颜色（如灰

色和黑色）烃源岩实测 TOC差异较大，模型训练时将岩石颜色作为一个输入参数可有

效避免不同颜色烃源岩预测结果的混淆，也可提高预测精度。最终选定搬运距离（位置

X和位置 Y）、沉积相带、岩性、岩石颜色、坡度、TOC。TOC为标签变量，通过支持

向量机（SVM）、随机森林（RF）和人工神经网络（ANN）三种算法进行机器学习，

并确定精度最高的预测模型。最优模型确定后，选取部分数据对三种算法进行了模型精度

验证，验证结果如表 4所示。

结果显示，ANN 算法的预测准确度（预测值和实测值之差与实测值的比值）范围为

-68.91%~98.05%，平均预测准确度为 50.69%，准确度大于 70%占比为 45.45%，准确度大于

90%占比为 22.73%，异常值占比为 18.18%；SVM 算法的预测准确度介于 7.96%~99.77%，

平均预测准确度为 76%，准确度大于 70%占比为 72.73%，准确度大于 90%占比为 45.45%，

异常值占比为 4%；RF 算法的预测准确度介于 40.77%~97.24%，平均预测准确度为 77%，

准确度大于 70%占比 77.27%，准确度大于 90%占比为 27.27%，异常值占比为 0%。综合分

析，最优算法为随机森林算法。

应用地震资料可换算出该层位古地形坡度[34-35]，确定预测区坐标位置，便可上述预测

模型预测海域内少井/无井区某一位置不同沉积相带内烃源岩的 TOC（图 10a）。本文以崖

南凹陷崖城组三段烃源岩为例，先完成单条剖面的 TOC预测，然后在研究区网格选取多条

地震剖面开展 TOC预测，最终完成了崖南凹陷崖城组烃源岩 TOC平面预测（图 10b）。

从主三角洲平面展布图中拉取一条剖面（图 10b），观察沿着搬运方向上其 TOC的分

布特征发现，三角洲前缘和前三角洲为分散有机质主要富集区，分散有机质沿着物源方向的

搬运距离可达 50 km，在距离物源区 31 km左右处有机质富集程度最高（图 11）。
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表 4 预测模型验证数据表

Table 4 Data for prediction model validation

井号 深度/m X坐标 Y坐标 岩性 岩石颜色 坡度 沉积相 实测 TOC/% TOC_RF/% 误差 准确度/% TOC_SVM（%） 误差/% 准确度/% TOC_ANN/% 误差 准确度/%

B 3 718.56 2.14 8.82 粉砂质泥岩 灰色 1.74 分流河道 0.34 0.37 0.025 3 92.56 0.44 0.10 70.53 0.40 0.063 5 81.32

B 3 733.00 2.14 8.82 粉砂质泥岩 灰色 1.74 泛滥平原 0.65 0.69 0.043 4 93.32 0.66 0.01 98.66 1.38 0.725 3 -11.58

C 3 924.50 4.57 9.12 泥岩 灰色 1.74 分流河道 0.43 0.18 0.254 7 40.77 0.34 0.09 80.05 0.40 0.026 5 93.84

C 3 930.00 4.57 9.12 煤层 黑色 1.74 泛滥平原 30.97 38.21 7.241 3 76.62 31.86 0.89 97.12 33.30 2.334 7 92.46

C 4 034.50 4.57 9.12 碳质泥岩 黑色 1.74 泛滥平原 19.06 13.79 5.270 5 72.35 11.87 7.19 62.28 8.00 11.055 2 42.00

C 4 049.50 4.57 9.12 碳质泥岩 黑色 1.74 分流间湾 5.01 5.63 0.615 1 87.72 6.03 1.02 79.64 6.97 1.955 3 60.97

C 4 067.56 4.57 9.12 煤层 黑色 1.74 分流间湾 43.50 54.42 10.91 9 74.90 43.40 0.10 99.77 63.48 19.975 4 54.08

C 4 070.50 4.57 9.12 泥岩 黑色 1.74 分流间湾 2.06 2.81 0.748 8 63.65 3.96 1.90 7.96 4.73 2.665 5 -29.39

C 4 070.60 4.57 9.12 碳质泥岩 黑色 1.74 分流间湾 6.39 5.83 0.563 8 91.18 6.14 0.25 96.15 7.02 0.631 3 90.12

C 4 137.50 4.57 9.12 泥岩 灰色 1.74 泛滥平原 1.96 1.52 0.441 3 77.48 1.86 0.10 94.88 2.51 0.545 8 72.15

D 3 820.97 7.86 12.50 泥岩 灰色 1.50 分流间湾 0.83 0.99 0.156 6 81.13 1.10 0.27 67.52 0.58 0.252 9 69.53

D 3 821.30 7.86 12.50 煤层 黑色 1.50 分流间湾 52.10 67.19 15.09 2 71.03 43.86 8.24 84.19 63.73 11.629 2 77.68

D 3 822.20 7.86 12.50 碳质泥岩 黑色 1.50 分流间湾 6.68 6.14 0.545 0 91.84 6.78 0.10 98.50 7.26 0.583 1 91.27

D 3 830.12 7.86 12.50 泥岩 灰色 1.50 分流河道 0.18 0.24 0.060 6 66.33 0.28 0.10 44.00 0.40 0.223 5 -24.17

D 3 946.86 7.86 12.50 泥岩 灰色 1.50 泛滥平原 0.74 1.01 0.269 5 63.58 0.93 0.19 74.28 1.99 1.249 9 -68.91

E 4 126.00 6.86 9.26 碳质泥岩 黑色 1.70 分流间湾 6.54 6.36 0.180 2 97.24 6.64 0.10 98.47 9.84 3.304 3 49.48

E 4 126.99 6.86 9.26 泥岩 灰色 1.70 分流间湾 1.62 1.37 0.245 4 84.85 1.47 0.15 90.94 1.59 0.031 6 98.05

E 4 127.00 6.86 9.26 泥岩 黑色 1.70 分流间湾 4.23 4.52 0.286 1 93.24 4.37 0.14 96.69 5.72 1.489 8 64.78

F 39 70.02 9.00 13.24 煤层 黑色 1.40 分流间湾 45.21 56.01 10.797 0 76.12 46.91 1.70 96.23 65.57 20.361 1 54.96

F 39 97.45 4.57 9.12 煤层 黑色 1.74 泛滥平原 28.16 38.27 10.105 0 64.11 32.52 4.36 84.51 33.68 5.520 0 80.40

F 38 07.60 9.00 13.24 泥岩 灰色 1.40 分流间湾 0.79 1.00 0.206 6 73.85 1.29 0.50 36.54 0.63 0.164 0 79.24
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图 10 崖南凹陷主三角洲泥岩 TOC分布预测及平面展布特征
（a）TOC 分布预测；（b）TOC 平面展布

Fig.10 Prediction of TOC distribution and planar distribution characteristics of mudstone in the main delta of the

Yanan depression

图 11 崖南凹陷主三角洲泥岩 TOC与陆源有机质搬运距离的关系

Fig.11 The relationship between TOC of mudstone in the main delta of Yanan Depression and the distance of

terrestrial organic matter transport

5 结论

（1）在不同水体盐度的沉积模拟实验条件下，咸水条件时，盐絮凝作用加快了有机质

的沉降速率，使得咸水环境下陆源有机质搬运距离更靠近物源区，其沉积厚度更大。淡水条

件下，有机质展布范围大，沉积厚度薄。陆源在剖面上以断续型、互层型、透镜型和条带型

四种分布模式存在，断续型、互层型、透镜型主要分布于三角洲平原，而条带型有机质主要

分布于三角洲前缘和前三角洲。在同一沉积期的三角洲沉积相带内，随着搬运距离的增加，

有机质的沉积模式呈现由“断续型”向“互层型”再向“条带型”转变的趋势。

（2）基于沉积模拟实验建立的 TOC预测模型显示，对有机质富集程度影响较大的因素

为沉积相带、有机质供给速率和搬运距离。陆源有机质主要富集在三角洲前缘和前三角洲沉

积相带内。富含陆源有机质的物源供给速率越大，烃源岩中有机质丰度越高。三角洲—浅海
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沉积体系中，随着搬运距离的增大，陆源有机质丰度呈现先增大后减小的趋势。

（3）基于随机森林、人工神经网络和支持向量机三种深度学习算法建立了实验条件下

的 TOC预测模型，优选出基于随机森林算法的预测模型具有最高的预测准确度和稳定性。

基于实验条件下最优模型的输入特征，建立了地质条件下的 TOC预测模型。地质预测模型

预测了琼东南盆地崖南凹陷崖城组无井、少井区烃源岩 TOC平面分布，取得了较好的效果。

结果显示，崖南凹陷崖三段沉积期陆源有机质搬运距离可达 50 km，在距离物源区 31 km左

右处有机质富集程度最高。
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三维激光扫描技术应用方面得到冯文杰老师、高飞翔同学指导，在实验过程中得到罗顺社老

师、刘忠保老师、胡光明老师、吕奇奇老师指导，在此一并表示衷心的感谢！
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Abstract: [Objective] Marine-terrestrial transitional source rocks are the main source rocks in several offshore

basins in China, and their differential distribution characteristics restrict the prediction accuracy of source rocks

and the effectiveness of oil and gas exploration. In addition, the transport and sedimentation process of terrestrial

organic matter determines the quality and distribution of source rocks in a marine-terrestrial transitional

environment. [Methods] Using a combination of flume sedimentary simulation and three-dimensional (3D) laser

scanning technology, the dynamic recording and quantitative characterization of the transport process of terrestrial

dispersed organic matter under different water salinity conditions were conducted using forward modeling.

Machine learning algorithms were used to establish a total organic carbon (TOC) prediction model. [Results] The

results show that terrestrial organic matter in the marine-terrestrial transitional environment is mainly enriched in

the delta front and pro-delta. As the transportation distance increases, the abundance of terrestrial organic matter

first increased and then decreased. Under the influence of salt flocculation, the transportation distance of terrestrial

organic matter in the saltwater environment is closer to the source area, and the sediment thickness is larger. A

TOC prediction model was established under experimental conditions based on three deep learning algorithms and,

ultimately, the prediction model based on random forest algorithm with outlier removal and experience based

sedimentary facies assignment as input features was selected as the optimal model. [Conclusion] The TOC

prediction model under experimental conditions is combined with geological conditions to complete the TOC

prediction of source rocks in the Yacheng Formation of the Yanan depression. The results show that the

transportation distance of terrestrial organic matter in the Yanan Depression can reach 50 km, and the highest

degree of organic matter enrichment occurs at a distance of approximately 31 km from the source area.

Key words: marine-terrestrial transitional environment; terrestrial organic matter; machine learning; sedimentary

simulation; prediction model 预
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