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摘要　在水力压裂施工中，如何有效获取压裂过程中产生的裂缝形态以及裂缝的动态扩展

过程一直是困扰学术界和工业界的问题。目前，常规利用微地震事件定位结果进行分析的方法

存在需要人工干预、散点信息表示能力不足等问题；采用数值模拟分析的方法往往因复杂的地

下介质情况而引入计算偏差。本文基于非监督学习算法，通过提取微地震事件的空间和时间信

息，实现对裂缝平面的识别以及裂缝网络拓展路径的分析；并通过引入水力压裂岩石物理实验，

利用实际监测获得的声发射数据以及对应的真实破裂情况的 ＣＴ扫描数据，检验方法的可行性。

最终结果表明，本文所提方法对主断裂有较好的识别效果，识别结果与 ＣＴ扫描的真实结果吻合

性较好。
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０　引言

近年来，随着水力压裂技术在页岩气开采中的广泛应用，对于裂缝网的研究变得越来越

重要。由于页岩气储层具有低孔隙度和低渗透性的物性特征，因此只有极少数天然裂缝发

育明显的页岩气区块才可以直接投入生产。大多数页岩气区块需要通过水力压裂施工达到

预期产量（李新景等，２００７；谢春辉等，２０１５；仝少凯等，２０１９）。通过裂缝网络监测技术，施工
人员可以在施工的过程中针对压裂效果进行有效评估，从而促进开采的进行。裂缝网络监

测技术具有以下优点：①有助于了解地下裂缝结构，确定裂缝大小和几何特征，并能通过监
测实现压裂过程新生裂缝与原生裂缝的有效区分；②有助于了解水力压裂施工后的压裂效
果，确定裂缝是否与生产层相交并分析裂缝与天然裂缝是否相交；③可以采用裂缝优化和生
产经济评价来优化压裂设计，增加施工规模。因此，准确的裂缝监测技术是促进页岩气开采

的有效手段。

Ｄｉｎｇ等（２０１１）通过地质方法、测井方法、地震方法、钻孔方法和机械干扰应力测试，实
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现了对裂缝的有效识别。目前，最成熟的方法是利用测井数据来识别和评估裂缝（赵军龙

等，２０１２；赖锦等，２０１５；杜贵超等，２０１６；李丽慧等，２０１９；董春梅等，２０２０）。由于其有效性，
该方法已被广泛应用于石油和天然气勘探（Ｙｕｅｔａｌ，２０１７）。然而，由于井的覆盖范围有限，
通过有限的井资料，无法获得整个工作区完整的裂缝发育情况，因此基于测井数据的裂缝识

别方法仍然具有局限性。随着近年来微地震监测技术的迅速发展，大规模高密度的微震监

测已成为水力压裂施工的标准配置。如果可以根据微地震信号直接提取地下裂缝信息，不

仅可以节省开发成本，而且能够全面地了解裂缝的发展情况。微地震监测技术能够通过对

水力压裂过程中产生的微地震事件进行观测和分析，从而监测压裂过程，其理论基于声发射

和地震学。施工人员在监测区域布置多个探测器，在岩石破裂的过程中实时收集地震数据，

这些监测结果对于制定非常规油气藏开发方案、提高产量和评价压裂效果具有重要意义。

传统的微地震监测通常侧重于提取裂缝的破裂区信息（Ｅｓｈｉｅｔｅｔａｌ，２０１３），而利用微震数据
直接提取裂缝信息的研究开展不多（Ｘｕｅｅｔａｌ，２０１８）。

本文通过引入基于时空属性的非监督学习数据挖掘分析方法，分析水力压裂过程中产

生的微地震数据。结合微地震有效事件的时空属性，进一步分析在水力压裂中产生的裂缝

几何形态，确定裂缝的破裂平面信息，并采用水力压裂岩石物理实验手段和数据对该方法进

行可行性验证。相对于常规的地球物理观测手段和反演方法，水力压裂实验提供了一个在

岩样尺度下进行裂缝平面分析研究的实验平台，其优势主要包括：温度和应力加载条件可

控，便于设计各种实验，研究不同科学问题，可以相对真实地模拟地层中的水力压裂过程（李

霞颖等，２０１５；兰恒星等，２０１７；申海萌等，２０１８）。

１　理论方法

非监督学习算法 ＯＰＴＩＣＳ（ＯｒｄｅｒｉｎｇＰｏｉｎｔｓＴｏＩｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＳｔｒｕｃｔｕｒ）聚类算法使
用三维空间属性，是进行裂缝平面识别的核心算法，再通过引入时间纬度，可将算法从三维

扩展至四维。本文提出的方法基于微地震事件位置数据，实现裂缝平面自动识别，具体由两

步实现：首先，获得对应于单个断裂面的微地震事件数据，采用基于时空属性约束数据的聚

类方法来确定这些数据；然后，使用最小二乘拟合方法来识别裂缝平面。

ＯＰＴＩＣＳ聚类算法是基于密度的聚类算法（Ａｎｋｅｒｓｔｅｔａｌ，１９９９），该算法的目标是将空间
中的数据按照密度分布进行聚类，其思想与 ＤＢＳＣＡＮ（ＤｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄＳｐａｔｉａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆ
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈＮｏｉｓｅ）算法（Ｅｓｔｅｒｅｔａｌ，１９９６）类似，但与 ＤＢＳＣＡＮ算法思想不同的是，
ＯＰＴＩＣＳ聚类算法可以通过对密度的不同设置获得不同的聚类结果，即通过 ＯＰＴＩＣＳ算法处
理的聚类结果，原理上可以实现对任意密度聚类的提取，这是因为 ＯＰＴＩＣＳ算法的输出基于
样本的有序队列，从该队列可以获得任意密度的聚类结果。Ｘｕｅ等（２０１８）将 ＤＢＳＣＡＮ算法
应用在裂缝识别当中，取得了较好的裂缝识别效果。然而，在基于密度的 ＤＢＳＣＡＮ算法中，
半径参数 ε和密度阈值 ＭｉｎＰｔｓ的给定对最终聚类结果影响较大。由此可知，通过设置全局
参数进行整体密度聚类的算法其结构不甚合理。正确的算法逻辑应该是分析数据空间的稀

疏性，针对不同密度簇选取不同的局部密度参数。该思想的简单原理如图 １所示，图中 Ａ簇
和 Ｂ簇选择的密度参数显然与 Ｃ簇不同；Ｃ簇中可以区分出 ３个不同的簇，分别为 Ｃ１簇、Ｃ２
簇和 Ｃ３簇，且三簇的密度参数也不一样，若强制设置一个密度参数必将导致其他簇的聚类

３２３
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图 １　密度分布不均匀的空间簇（据 Ａｎｋｅｒｓｔ等（１９９９）修改）

出现偏差。ＯＰＴＩＣＳ聚类算法是对 ＤＢＳＣＡＮ算法的扩展，该算法对半径参数 ε不再敏感，在
实际计算时，只要确定 ＭｉｎＰｔｓ值，ε的轻微变化并不会影响聚类结果。ＯＰＴＩＣＳ聚类算法并
不直接产生类簇结果，而是通过生成一个增广的簇排序进行聚类分析，例如，通过设置可达

距离参数作为纵轴，设置样本点输出次序为横轴，其坐标图示例如图 ２所示。增广的簇排序
代表了各样本点基于不同密度参数的聚类结构，根据该增广的簇排序可以得到基于任何

ＤＢＳＣＡＮ算法参数组合的聚类分析结果。

图 ２　基于 ＯＰＴＩＣＳ聚类分析算法计算得到的增广簇排序
Ｘ轴表示 ＯＰＴＩＣＳ算法处理对象的序列，Ｙ轴代表可达距离；簇在坐标轴中表述为山谷，山谷越深，簇越紧密；

不成簇的点代表噪声，其不形成任何山谷（据 Ａｎｋｅｒｓｔ等（１９９９）修改）

ＯＰＴＩＣＳ聚 类 算 法 包 含 ２个 核 心 概 念：核 心 距 离 （ｃｏｒｅｄｉｓｔａｎｃｅ）与 可 达 距 离
（ｒｅａｃｈａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔａｎｃｅ）。

定义样本集 Ｄ，假设样本 ｘ∈ Ｄ，对于给定的 ε和 ＭｉｎＰｔｓ，使 ｘ成为核心点的最小邻域半
径大小称为 ｘ的核心距离（Ａｎｋｅｒｓｔｅｔａｌ，１９９９）。核心距离的数学表达式为

ｃｄ（ｘ）＝
ｕｎｄｅｆｉｎｅｄ， ｉｆＮε（ｘ） ＜ＭｉｎＰｔｓ

ｄ（ｘ，ＮＭｉｎＰｔｓε （ｘ））， ｉｆＮε（ｘ）≥ ＭｉｎＰｔｓ{ （１）

其中，Ｎε（ｘ）表示与样本 ｘ的距离在 ε之内、且属于样本集 Ｄ的点的集合；Ｎ
ＭｉｎＰｔｓ
ε （ｘ）表示

Ｎε（ｘ）中第 ＭｉｎＰｔｓ个与样本 ｘ近邻的点。
可达距离根据核心距离来定义。对于核心点 ｘ的邻点 ｙ，若邻点 ｙ到点 ｘ的距离大于点 ｘ

的核心距离，则其可达距离为邻点 ｙ到点 ｘ的实际距离；若邻点 ｙ到点 ｘ的距离小于点 ｘ的核
心距离，则其可达距离为点 ｘ的核心距离（Ａｎｋｅｒｓｔｅｔａｌ，１９９９）。可达距离的数学表达式为

４２３
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ｒｄ（ｙ，ｘ）＝
ｕｎｄｅｆｉｎｅｄ， ｉｆＮε（ｘ） ＜ＭｉｎＰｔｓ

ｍａｘｃｄ（ｘ），ｄ（ｘ，ｙ）{ } ， ｉｆＮε（ｘ）≥ ＭｉｎＰｔｓ{ （２）

其中，ｄ（ｘ，ｙ）表示为邻点 ｙ到点 ｘ的实际距离。
上述 ２个核心概念的示意图见图 ３，假设 ＭｉｎＰｔｓ＝４、半径为 ε，则 ｘ点的核心距离为

ｄ（３，ｘ），点 １、点 ２和点 ３的核心距离均为 ｄ（３，ｘ），点 ４的可达距离为 ｄ（４，ｘ）。

图 ３　２个核心概念示意图（据 Ａｎｋｅｒｓｔ等（１９９９）修改）

将时间属性引入聚类算法，基于时空的非监督学习聚类分析方法是对基于空间的非监

督学习聚类分析的扩展。其使用密度作为对象之间相似性的度量，并将时间空间聚类视为
由低密度区域分割的一系列高密度连接区域（Ｂｉｒａｎｔｅｔａｌ，２００７）。在 ＤＢＳＣＡＮ算法的基础
上，Ｂｉｒａｎｔ等（２００７）发展了 ＳＴＤＢＳＣＡＮ算法，该算法考虑了时间维度的信息。ＳＴＯＰＴＩＣＳ算
法的主要扩展是使用了时空邻域方法，该方法类似于时空扫描统计方法（Ｔａｎｇｏ，２０１０；
Ｐｅｒｅｉｒａｅｔａｌ，２０１５）。采用时空邻域方法，ＳＴＯＰＴＩＣＳ实现了对时空实体密度的有效估计。

图 ４　引入时间属性后的时空邻域区域示意图（据 Ｘｕｅ等（２０１８）修改）

引入时间属性后的时空邻域区域示意图见图 ４，时空实体 ＳＴｉ的时空邻域被定义为以半径参
数（ε）为直径、２倍时间窗口 （２ΔＴ）为高度的圆柱体。密度概念在时空聚类里指的是在圆
柱时空相邻区域中的实体 ＳＴｉ数量。ＳＴＯＰＴＩＣＳ算法中的核心距离和可达距离，与 ＯＰＴＩＣＳ
算法中的定义相同（Ｅｓｔｅｒｅｔａｌ，１９９６）。由于增加了时间维度，ＳＴＯＰＴＩＣＳ算法需要 ３个参
数：半径参数 ε、时间窗口 ΔＴ和密度阈值 ＭｉｎＰｔｓ，其中前 ２个参数用来确定时空邻域。
ＳＴＯＰＴＩＣＳ算法继承了 ＯＰＴＩＣＳ算法的优良特性，例如适应任意形状的时空簇、不需要数据

５２３
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分布预设以及抗噪声的能力，这一系列优良特性是选择 ＳＴＯＰＴＩＣＳ算法来进行时空聚类的
原因。

假设输入参数为半径参数 ε、时间窗口 ΔＴ、密度阈值 ＭｉｎＰｔｓ以及定位事件点集合 Ｃ，则
ＳＴＯＰＴＩＣＳ算法的计算步骤为：

（１）对定位事件点计算并增加核心距离与可达距离属性，初始化对象结果序列；
（２）循环集合 Ｃ中的每个对象点 ｐ；
（３）如果对象点 ｐ在 ε和 ２ΔＴ邻域范围内，其密度满足参数阈值 ＭｉｎＰｔｓ，则判定对象 ｐ

为核心对象，计算对象点 ｐ邻域内其他点的核心距离与实际距离的数值，取 ２个数值中的较
大值作为可达距离；

（４）将核心对象与可达距离加入对象结果集合中；
（５）导出对象结果集合，绘制以定位事件点属性为横轴、可达距离为纵轴的簇排序，根据

簇大小、邻域确定 ＳＴＯＰＴＩＣＳ参数。
ＳＴＯＰＴＩＣＳ算法的工作流程如图 ５所示，其中 Ｃ为定位事件点集合；Ｑ为有序队列，元素

按照可达距离排序，可达距离最小的在队首；Ｅ为结束队列，即最后输出结果的点集的有序
队列。

图 ５　ＳＴＯＰＴＩＣＳ聚类算法的详细工作流程

得到结果队列后，从结束队列中按顺序取出对象点。如果该对象点的可达距离小于等

于给定的半径参数 ε，则该点属于当前聚类，处理结束；反之，则跳转至上文所述的计算步骤
（２）。如果该点的核心距离大于给定的半径参数 ε，则推断该点为噪声，可以略过该点；如果
该点的核心距离小于等于 ε，则该点属于新的聚类，跳至步骤（１）结束队列遍历结束，直至算
法结束。最终得到聚类分析结果，即结果序列、每个节点的可达距离和核心距离。

将上述基于时空的非监督学习聚类分析方法具体到裂缝平面识别问题，首先，将考察对

象选择为获取得到的准确微地震事件信息；然后，利用微地震事件的位置信息以及发震时间

信息进行微地震数据时空密度聚类。通过聚类分析方法得到的不同微地震事件聚类簇对应

于不同裂缝平面上的微地震事件，进而采用最小二乘拟合方法，可以实现对裂缝平面的求

取。

在特征值最小二乘平面拟合方法中，假设平面方程为

ａｘ＋ｂｙ＋ｃｚ－ｄ＝０ （３）
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其中，ａ、ｂ、ｃ为平面方程的单位法向量，ｄ为坐标原点到平面的距离（ｄ≥０）。
假设对某一平面进行扫描得到了 ｎ个数据点 （ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ），ｉ＝１，２，…，ｎ{ } ，根据式（３），

则任意一数据点 （ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）到该平面的距离为
ｄｉ＝ ａｘｉ＋ｂｙｉ＋ｃｚｉｄ （４）

　　为了获得最佳拟合平面，需要在满足 ａ２＋ｂ２＋ｃ２＝１的约束条件下获得最小残差，即

ｅ＝ｉ
（ａｘｉ＋ｂｙｉ＋ｃｚｉ）

２→ ｍｉｎ （５）

　　利用拉格朗日乘数法求解函数极值

ｆ＝ｉ
（ａｘｉ＋ｂｙｉ＋ｃｚｉ－ｄ）

２－λ（ａ２＋ｂ２＋ｃ２－１） （６）

其中，λ为拉格朗日系数。
分别对 ａ、ｂ、ｃ、ｄ求偏导，并将偏导数取零，得到矩阵 Ａ

Ａ＝

ｉ
ΔｘｉΔｘｉ ｉ

ΔｘｉΔｙｉ ｉ
ΔｘｉΔｚｉ

ｉ
ΔｘｉΔｙｉ ｉ

ΔｙｉΔｙｉ ｉ
ΔｙｉΔｚｉ

ｉ
ΔｘｉΔｚｉ ｉ

ΔｙｉΔｚｉ ｉ
ΔｚｉΔｚｉ















（７）

其中，Δｘｉ＝ｘｉ－Δｘｉ／ｎ，Δｙｉ＝ｙｉ－Δｙｉ／ｎ，Δｚｉ＝ｚｉ－Δｚｉ／ｎ。

利用下式求解矩阵 Ａ的特征向量 Ｉ
｜Ａ－λＩ｜＝０ （８）

　　矩阵 Ａ有３个实数特征值，最小特征值λｍｉｎ对应的特征向量即为平面方程的参数 ａ、ｂ、ｃ，
利用重心点可求得参数 ｄ，由此得到拟合的平面方程表达式（官云兰等，２００８；王峰等，
２０１１）。

将微地震事件点投影到上述拟合得到的平面上，根据投影所得的散点坐标位置确定投

影区域，并计算投影面积，即可得到裂缝平面的大小（李红梅，２０１５）。
水力压裂裂缝平面识别方法可总结如下：①获得高信噪比的微地震数据；②获得高精度

的微地震事件位置和发震时间；③使用所提出的聚类分析算法获得分类结果；④使用最小二
乘拟合等拟合方法获得精确的断裂平面。

２　室内水力压裂实验验证

在提出水力压裂裂缝平面自动识别算法后，需要进行方法可行性的验证实验，以验证方

法的有效性。由于在水力压裂施工中，微地震的产生和裂缝平面的识别结果均缺乏直接检

验结果的手段，因此，可以选择水力压裂岩石物理实验作为方法的验证手段。通过水力压裂

岩石物理实验，将 ＣＴ扫描数据结果与裂缝平面识别结果进行比较。如果 ＣＴ扫描结果与算
法分析结果相似，则可以验证所提出的水力压裂裂缝平面自动识别算法的有效性。本次实

验的岩芯为直径 ５０ｍｍ、长度 １２５ｍｍ的圆柱状致密砂岩。
实验前的 ＣＴ扫描岩芯结果如图 ６所示。为了监测水力压裂过程中产生的声发射信号，

在岩芯的表面放置了 ２４个压电陶瓷传感器（ＰＺＴ）。岩芯采用硅胶涂层密封，将测试样本与
围压油分离。实验后，将破裂的岩芯样本进行 ＣＴ扫描分析，进而得到实验后的 ＣＴ扫描岩
芯结果，如图 ７所示，该 ＣＴ扫描结果清晰地揭示了岩石内部的断裂破坏情况。
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图 ６　实验前 ＣＴ扫描岩芯结果 图 ７　实验后 ＣＴ扫描岩芯结果

扫描分析后，利用记录到的全波形声发射数据来获得声发射事件位置和发震时间信息

（图 ８），结合岩芯断裂后的 ＣＴ扫描结果，对本文提出的裂缝平面自动识别算法进行验证。
利用图 ８中所有声发射事件位置进行平面拟合，得到一个拟合平面（图 ９）。本文所提算法
的计算结果如图 １０所示，可以看到通过聚类分析，得到了 ２个聚类结果，其中红色点和绿色
点所示的分类结果对应着岩芯中的 ２个裂缝，黑色点表示被剔除掉的噪声点。通过提取
图 １０显示的主要信息，根据红色点进行裂缝平面拟合，获得断裂平面 １（图 １１（ａ））；根据绿
色点进行裂缝平面拟合，获得断裂平面 ２（图 １１（ｂ））。

图 ８　声发射事件

３Ｄ定位结果

图 ９　声发射事件

拟合平面结果

图 １０　声发射事件的

ＳＴＯＰＴＩＣＳ时空聚类结果

为了直观地比较 ＣＴ扫描结果与裂缝平面识别结果，将二者进行叠合显示，结果如图 １２
所示，其中蓝色虚线代表直接利用声发射事件定位结果进行平面拟合得到的裂缝平面位置，

红色和绿色实线代表通过聚类分析后得到的２个裂缝平面位置。由图 １２可见，ＣＴ扫描得到
的裂缝与通过聚类分析计算得到的 ２个裂缝平面在对应的切片上吻合良好，由此检验了本
文算法的有效性。
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图 １１　裂缝平面 １（ａ）和裂缝平面 ２（ｂ）的识别结果

图 １２　叠合显示 ＣＴ扫描结果与裂缝平面识别结果

３　结论

本文提出了一种用于微地震定位数据的非监督学习裂缝平面识别算法，其主要优点是

利用微地震定位数据自身的时间与空间分布属性，属于一种完全由数据驱动的方法。此外，

该算法具有抗噪声特性，适用于水力压裂微地震监测环境。通过水力压裂岩石物理实验数

据的验证，岩石中的主要裂缝可以自动识别，结果是可以接受的。采用该算法可以确定岩芯

的整体裂缝断裂趋势，虽然已经通过岩石物理实验数据验证，但该算法仍然有很多限制。该

算法对岩芯内部宏观的断裂有较好的识别效果，然而对于位于岩芯边缘的微裂缝，由于声发

射事件数据有限，目前该算法还无法得到可靠的结果。后续研究需要挖掘声发射数据的地

球物理特性，如地震矩张量和地震震级等，并将这些属性添加到聚类算法中，以期得到更加

可靠的裂缝识别效果。
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