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摘　要：对储层内流体进行识别存在较大的不确定性，多属性融合进行流体识别显得非常必要。

机器学习方法已经日趋成熟，但在流体识别方面的应用还较少见。这里引入一种实现简单、具有

较强普适性的方法———极端随机树方法对流体进行识别，比较了本方法较传统的机器方法的识

别准确率优势，并通过均方误差及错误率的验证证实了本方法对于流体识别的准确性。最后将

本方法应用于南海某油气田，良好的识别效果证实了本方法对于流体识别的有效性。
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０　引言

随着勘探程度的增加，一些易于发现的油气藏

已勘探殆尽，深海勘探、非常规油气藏勘探已逐步成

为勘探热点。十几年前，人们主要关注储层的研究，

即储层物性（主要是孔隙度）究竟如何，储层厚度和

范围的大小等。常规的地震属性分析、阻抗反演等

方法在这些研究领域起了很大作用。近十年来，一

些学者逐渐将目光转向储层内流体的识别，油、气、

水的识别，这些研究目前已取得了很大地进展，叠前

反演、ＡＶＯ分析、低频伴影分析等技术相继产生、发

展。但随着致密油、页岩油等勘探领域逐渐进入 人

们的视野，一些新的需求随之出现。相对于常规油

气藏，以上提到的这些非常规油气藏孔隙度低、非均

质性强、流体粘滞性偏高、地震响应特征不明显。因

此，仅凭借单一属性、参数或方法进行流体识别存在

较大的不确定性，多属性融合进行流体识别是大势

所趋。

在储层流体识别中传统非机器学习方法限于效

率低和工作量大，仅应用于对有利区或目标区的研

究。同时不同的流体因子对不同区域储层含流体的

敏感程度表现不同，传统非机器学习方法需要依靠

人为干预，因此人为主观因素过多，干扰因素较多，

不确定性强。

Ｆｕｎｇ
［１］（２００１）在支持向量机（ＳＶＭ）的基础上

提出了近似支持向量机（ＰＳＶＭ），该机器语言可以

利用目标体的多种属性计算出反映该目标体属性特

征的最优规则。在对大数据训练集进行处理时，近

似支持向量机在判别准确度不低于支持向量机的前

提下，在计算效率上具有明显优势，适合对具有海量

数据特征的叠前地震资料进行判别处理。

近年来，机器学习已被证明在工程中具有广泛

的用途（如金融领域、制造领域和零售领域），并且正

在稳步发展推进到新的领域。气象领域 ＨａｎＬ

等［２］利用机器学习进行实时风暴运动预测；视觉心



理学领域，ＲｏｂｅｒｔＭ．Ｆｒｅｎｃｈ等
［３］利用机器学习进

行视觉心理预测；生物学领域，ＣｒｏｚｉｅｒＴＷ Ｍ等
［４］

利用机器学习预测蛋白质的构成；地学领域，Ｖｅ

ｄａｎｇｉＧｏｄｓｅ等
［５］也利用机器学习预测地震活动。

目前在储层预测领域应用比较广泛的机器学习

方法有支持向量机［６－８］、神经网络［９－１２］、随机森

林［１３］等方法。这些方法主要是通过从测井资料中

提取揭示储层特征的参数作为输入参数，利用这些

智能方法建立多参数与储层物性之间的映射关系，

进而开展储层预测。但值得注意的是，目前这些方

法在流体识别方面的应用还较少见。为此，笔者充

分比较了常见的几种机器学习算法在流体识别中的

应用效果，最终选取了极端随机树方法（Ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ

ＲａｎｄｏｍｉｚｅｄＴｒｅｅｓ）进行流体识别，该方法具有几个

显著特征：

１）数据的准备往往是简单或者是不必要的，对

于不平衡的数据集，可以平衡误差。其他的技术要

求先把数据标准化（如去掉多余的或者空白的属

性）。

２）易于理解和实现，在学习过程中不需要使用

者了解很多的背景知识，能够直接体现数据的特点，

通过解释后都有能力去理解决策树所表达的意义。

３）易于通过静态测试来对模型进行评测，可以

测定模型可信度。如果给定一个观察的模型，则根

据所产生的决策树很容易推出相应的逻辑表达式。

１　方法

１．１　极端随机树（ＥＴ）

１．１．１　算法介绍

ＧｅｕｒｔｓＰ等
［１４］提出ＥＴ或Ｅｘｔｒａ－Ｔｒｅｅｓ（Ｅｘ

ｔｒｅｍｅｌｙｒａｎｄｏｍｉｚｅｄｔｒｅｅｓ，极端随机树方法）。根据

经典的自上而下的方法，极端随机树构建了一系列

“自由生长”的回归树集合。该方法中的每一棵回归

树用的都是全部训练样本，用｛犜（犓，犡，犛）｝表示。

其中犜表示最后的分类器模型，犛为数据样本集，犓

为基分类器的数量（基分类器数量根据所要区分的

结果确定，其中基分类器数量为３，用以区分水层、

气层和油层）。每个基分类器根据输入样本 犡＝

｛狓１，狓２…，狓狀｝产生预测结果，最终通过投票确定最

后的分类类别。

１．１．２　算法实现

Ｓｔｅｐ１：给点原始样本数据集犛，样本数量为犖，

特征数量为犕，在极端随机树的分类模型中，每个

基分类器都使用全部的样本进行训练。

Ｓｔｅｐ２：基于训练数据集生成决策树，生成的决

策树要尽量大。

选择具有最小Ｇａｉｎ＿ＧＩＮＩ的属性及其属性值，

作为最优分裂属性以及最优分裂属性值。Ｇａｉｎ＿ＧＩ

ＮＩ值越小，说明二分之后的子样本的“纯净度”越

高，即说明选择该属性（值）作为分裂属性（值）的效

果越好。

ＧＩＮＩ计算如下
［１５］：

犌犐犖犐（犛）＝１－∑犘
２
犽 （１）

其中，犘犽 表示分类结果中第犽 个类别出现的频率

（数量在所有样本中所占的比例）。

对于含有犖 个样本的样本数据集犛，根据属性

犃的第犻个属性值，将样本数据集犛划分成两部分，

则划分成两部分之后，Ｇａｉｎ＿ＧＩＮＩ计算如下
［１４］：

犌犪犻狀＿犌犐犖犐犃，犻 ＝
狀１
犖
犌犐犖犐（犛１）＋

狀２
犖
犌犐犖犐（犛２）

（２）

其中：狀１、狀２ 分别为样本子集犛１、犛２ 的样本个数。

对于属性犃，分别计算任意属性值将数据集划

分成两部分之后的Ｇａｉｎ＿ＧＩＮＩ，选取其中的最小值，

作为属性犃得到的最优二分方案：

ｍｉｎ（犌犪犻狀＿犌犐犖犐犃，犻（犛１）） （３）

对于样本集犛，计算所有属性的最优二分方案，

选取其中的最小值，作为样本集犛的最优二分方

案：

ｍｉｎ
犃∈犃狋狉犻犫狌狋犲

（ｍｉｎ
犻∈犃

（犌犪犻狀＿犌犐犖犐犃，犻（犛））） （４）

所得到的属性犃及其第犻属性值，即为样本集

犛的最优分裂属性以及最优分裂属性值。

Ｓｔｅｐ３：用验证数据集对已生成的树进行剪枝并

选择最优子树，这时损失函数最小作为剪枝的标准。

从原始决策树犜０ 开始生成第一个子树序列

｛犜０，犜１，．．．，犜狀｝，其中犜犻＋１从犜犻产生，犜狀 为根节

点。在剪枝的过程中，计算损失函数［１４］：

犆α（犜）＝犆（犜）＋α狘犜狘 （５）

α≥０，犆（犜）为训练数据的预测误差，｜犜｜为模

型的复杂度。

将α在其取值空间内划分为一系列区域，在每

个区域都取一个α然后得到相应的最优树，最终选

择损失函数最小的最优树。

在选出α之后，计算该α对应的使损失函数最

小的子树。即从树的根节点出发，逐层遍历每个内
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部节点，计算每个内部节点处是否需要剪枝。

Ｓｔｅｐ４：重复执行Ｓｔｅｐ１、Ｓｔｅｐ２和Ｓｔｅｐ３迭代

犓 次，生成犓 棵决策树，生成极端随机树。

Ｓｔｅｐ５：将生成的极端随机树使用测试样本生成

预测结果，将所有基分类器的预测结果进行统计，经

过投票决策的方法产生最终的分类结果。

１．２　传统的机器学习算法

１．２．１　ＢＰ神经网络

ＢＰ算法是一种最有效的多层神经网络学习方

法，其主要特点是信号前向传递，而误差后向传播，

通过不断调节网络权重值，使得网络的最终输出与

期望输出尽可能接近，以达到训练的目的。其优点

是：①并行分布处理能力强，分布存储及学习能力

强；②具备联想记忆的功能；③对噪声数据鲁棒性和

容错性较强；④能逼近任意非线性关系。

神经网络需要大量的参数，如网络拓扑结构、权

值和阈值的初始值。不能观察之间的学习过程，输

出结果难以解释，会影响到结果的可信度和接受程

度。学习时间过长，甚至可能达不到学习的目的。

１．２．２　支持向量机（ＳＶＭ）

支持向量机是Ｖａｐｎｉｋ等
［１６］在统计学习理论的

基础上提出的一种采用结构风险最小化准则的新的

学习方法。相对于传统采用经验风险最小化准则的

学习方法，支持向量机具有更强的泛化能力。由于

支持向量机是一个凸二次优化问题，所以它可以找

到作为全局最优解的极值解。支持向量机可以用于

对目标工区的判别分类。

此方法的优点是可用于线性／非线性分类，也可

以用于回归，泛化错误率低，计算开销不大，结果容

易解释。可以解决小样本情况下的机器学习问题，

高维问题，避免神经网络结构选择和局部极小点问

题。缺点是对缺失数据敏感，对于类域的交叉或重

叠较多的待分样本集较难分类。

１．２．３　Ｋ最近邻（ＫＮＮ）

ＫＮＮ是通过测量不同特征值之间的距离进行

分类。它的思路是：如果一个样本在特征空间中的

犽个最相似（即特征空间中最邻近）的样本中的大多

数属于某一个类别，则该样本也属于这个类别。其

中犽通常是不大于２０的整数。ＫＮＮ算法中，所选

择的邻居都是已经正确分类的对象。该方法在定类

决策上只依据最邻近的一个或者几个样本的类别来

决定待分样本所属的类别。

此方法的优点是简单、有效，重新训练的代价较

低。该算法比较适用于样本容量比较大的类域的自

动分类。其缺点是样本不平衡时，预测偏差比较大

（即某一类的样本比较少，而其它类样本比较

多）。计算量大，每一次分类都会重新进行一次

全局运算。

１．３　极端随机树的优点

极端随机树不同于传统机器学习方法，它对于

数据的准备工作较为简单甚至不是必要的，极端随

机树不需要预处理数据，并且在相对短的时间内能

够对大型数据源做出可行且效果良好的结果。各种

机器学习方法对比如表１所示
［１７］。

神经网络方法在进行调参时需要调整网络拓扑

结构、权值和阈值的初始值、学习率、迭代次数等参

数，调参过程较为复杂。支持向量机调参时需要考

虑惩罚系数、核函数、核函数系数等参数。犓 最近

邻方法在调整参数时需要考虑选取几个邻居、邻居

权值、距离等参数。而极端随机树只需要调整好合

适的最大迭代次数就可以了，因此是一种简单有效

的分类方法。

表１　常用机器学习方法对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｍｍｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

方法 优点 缺点

极端随机树
不需要预处理数据、

分类方式简单有效

神经网络
有自学习功能和联

想存储功能
依赖于全部数据

决策树 直观决策规则
容易过拟合、处理

缺失数据困难

ＳＶＭ 不依赖所有数据
对于大量的预测

样本效率低

表２　研究区钻井的测井解释表

Ｔａｂ．２　Ｌｏｇｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｔａｂｌｅｏｆｄｒｉｌｌｉｎｇｉｎｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａ

井名

平均

密度／

ｇ·ｃｃ
－１

平均

孔隙度

／％

平均

渗透率

／Ｍｄ

流体

类型

储层

厚度

／ｍ

井Ａ ２．５ １４．３ ２０ 天然气 ３１．８

井Ｂ ２．４５ １９．３ ６２．５ 气水同层 ３３．３

井Ｃ ２．３ ２０ ９０ 挥发油 １７．５
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２　测井数据测试及训练集建立

２．１　研究区概况

研究区域位于南海某油气田，储层岩性是砂岩，

上方覆盖为泥岩，地质资料显示该地区为浅海三角

洲沉积。储层的层系为珠江组，岩石物理试验的储

层平均孔隙度为１７．４１％，平均渗透率为８０ｍＤ，

平均密度为２．１７ｇ／ｃｍ
２，总体而言储层的物性较

好。其中井Ａ和井Ｃ在目的层顶部钻遇气层，井Ｂ

在目的层钻遇含水层。为了检验方法的有效性，我

们首先利用Ａ井、Ｂ井的测井数据进行分析，优选

方法并建立训练集，Ｃ井留作验证井。表２为井Ａ、

井Ｂ和井Ｃ的测井解释表
［１８］。

２．２　硬件条件

ＣＰＵ：ｉｎｔｅｌｃｏｒｅｉ７－７７００ｋ４．４Ｇ；内 存：

４Ｘ８Ｇ；显示卡：两个ＮＶＧＴＸ１０７０；硬盘：ＨＤＤ一

个，ＳＳＤ两个。

２．３　测试模型设计

模型设计流程见图１。

图１　模型设计流程

Ｆｉｇ．１　Ｍｏｄｅｌｄｅｓｉｇｎｆｉｌｏｗ

２．４　测试方法评价

２．４．１　均方误差

度量模型性能的一种方法是计算模型在测试集

上的均方误差，如果狔^
ｔｅｓｔ表示模型在测试集上的预

测值，那么均方误差表示为式（６）
［１９］。

犕犛犈ｔｅｓｔ＝
１

犿∑犻
（^狔
ｔｅｓｔ
－狔

ｔｅｓｔ）２犻 （６）

当狔^
ｔｅｓｔ＝狔

ｔｅｓｔ时，可以看出误差降为０，所以当预

测值和目标值之间的欧几里得距离增加时，误差也

会增加。

２．４．２　错误率

当数据重叠较多的时候，很难从均方误差来分

辨算法的效果，因此引入了错误率（ｅｒｒｏｒｒａｔｅ）配合

度量。错误率是分类错误的样本数占样本总数的比

例。错误率是使用最普遍、最简单同时又是最直接

的分类指标。其计算方法为［１９］：

设测试样本集犜＝｛（狓１，狔１），…（狓狀，狔狀）｝，其中

狓狀 为该样本犻的输入特征，狔犻为样本的真实标签。

犜的预测结果：狆狔狀＝｛狆狔１，狆狔２，…，狆狔狀｝，其中

狆狔犻表示模型对犜 中第犻个样本的预测结果。

犲狉狉狅狉＿狉犪狋犲＝∑
｛１狘狔犻≠狆狔犻｝

∑｛１狘狔犻＝狔犻｝
（７）

２．５　最优方法的确定

对比极端随机树与传统的机器学习算法分类预

测的效果。笔者主要利用了泊松比（σ）、高灵敏度流

体识别因子（ｈｉｇｈｓｅｎｓｉｔｉｖｅｆｌｕｉｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆａｃ

ｔｏｒ，ＨＳＦＩＦ）、流体属性（ＭｏｂｉｌｉｔｙＡｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＭＡ）

对流体进行识别。

１）泊松比
［２０］：

σ＝
λ

２（λ＋μ）
＝

（犐Ｐ／犐Ｓ）
２
－２

２［（犐Ｐ／犐Ｓ）
２
－１］

（８）

式中：σ为泊松比；λ为拉梅常数；μ为剪切模量，泊

松比属于波阻抗量纲的零次方类流体识别因子。大

量的研究和应用表明，泊松比对储层的含气性有很

好的响应，在相同的孔隙度的情况下，当砂岩储层含

气时，泊松比可以从０．３～０．４左右降至０．１左右，

而自然界中的岩石泊松比变化范围在０～０．５之间，

所以泊松比经常被应用于含气储层的识别与刻画

中。

２）高灵敏度流体识别因子：

σ犎犉犐犉犐 ＝
犐Ｐ
犐Ｓ
犐２Ｐ－犆犐

２
Ｓ （９）

式（９）由贺振华等
［２１］提出，是从 Ｇａｓｓｍａｎｎ公式出

发所提出的流体识别因子。式（９）中的犆为调节参

数，当犆＝２
ＩＰ
ＩＳ
时，式（９）变为：

σ犎犉犐犉犐 ＝
犐Ｐ
犐Ｓ
（犐２Ｐ－２犐

２
Ｓ） （１０）

式（１０）将波阻抗量纲的零次方类与流体属性的

优点结合起来，突出了纵波阻抗犐Ｐ 的作用。

３）流体属性：

ρ犳＝犐
２
Ｐ－犆犐

２
Ｓ （１１）

式（１１）由Ｒｕｓｓｅｌｌ等
［２２］提出，式（１１）中的犳代

表Ｇａｓｓｍａｎ方程中的流体因子项，犆为调节参数。

对评价结果进行研究，将属性两两组合进行计

算并显示。

１）高灵敏度流体识别因子与泊松比交会分析。

９６５５期 饶骁驰，等：基于极端随机树算法的流体识别研究 　　　　



图２　基本方法

Ｆｉｇ．２　Ｂａｓｉｃｍｅｔｈｏｄ

表３　４种方法结果比较

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ４ｍｅｔｈｏｄｓ

方法名
均方误差

（均值）

均方误差

（方差）
错误率

神经网络 －１．４５６６０４ ０．３２１７３９ ０．６２７１１９

支持向量机 －０．５９７６８８ ０．１７１４９１ ０．３８４６１０

犓最近邻 －０．５５６９３４ ０．１２６５１５ ０．４５３９２５

极端随机树 －０．１７４３５９ ０．０５６７５０ ０．２５６４２０

数据来自井Ａ、井Ｂ的目的层段。从表３及图２的

结果显示可以看出，对于本类数据集合极端随机树

的预测结果较其他几种方法优秀。支持向量机、最

近邻方法对这类数据集错误率很高。而神经网络则

达不到预测要求，原因主要在于原始数据中不同特

征属性的度量单位不一样，相比较而言，极端随机树

算法具有较强的鲁棒性。

对数据进行正态化处理，将训练数据集进行数

据转换处理，所有的数据特征值转化成“０”为中位

值、标准差为“１”的数据。数据优化结果如表４、图３

所示。

表４　正态化数据后结果比较

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｕｌｔｓａｆｔｅｒｎｏｒｍａｌｉｚｉｎｇｄａｔａ

方法名
均方误差

（均值）

均方误差

（方差）
错误率

神经网络 －０．２２８９６６ ０．０９２４１４ ０．３０８１３６

支持向量机 －０．２１９５９１ ０．０７１９４４ ０．３００７９６

犓最近邻 －０．１８１３４７ ０．０６７０１４ ０．２５１７８３

极端随机树 －０．１７７９１１ ０．０４７２０４ ０．２０８２３１

表５　算法调参优化后结果比较

Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｕｌｔｓａｆｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

方法名
均方误差

（均值）

均方误差

（方差）
错误率

神经网络 －０．１９９２３１ ０．０８８２４４ ０．２９４６８６

支持向量机 －０．１７０２６９ ０．０７９４８１ ０．２８３５６７

犓最近邻 －０．１７０１３２ ０．０７１４９８ ０．２７２４８８

极端随机树 －０．１５９２２５ ０．０４６４８３ ０．１５３２９２

０７５ 　　　　物探化探计算技术 ４５卷



图３　正态化数据

Ｆｉｇ．３　Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄａｔａ

图４　极端随机树迭代变化

Ｆｉｇ．４　Ｅｘｔｒｅｍｅｒａｎｄｏｍｔｒｅｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｈａｎｇｅ

　　通过对于数据进行正态化处理以后，可以看出，

支持向量机方法和神经网络方法效果得到了明显地

提升，极端随机树的效果尽管提升不明显，但其分类

结果仍然优于其他几种方法（表５）。

对这些方法进行调参优化。从图４可以看

出，当迭代次数大于２０次后，误差基本接近稳

定，迭代３４次后，极端随机树方法达到最优解。

后续均方误差在（－０．１５８～ －０．１７２）附近震

荡，错误率在（０．１５～０．１７５）附近震荡，将３４设

置为本类数据应用极端随机树分类的最终迭代

次数。

通过与正确分类结果比较可以看出，使用极端

随机树算法不需要进行数据归一化和参数优化，就

可以得到很好的预测效果，同时优化后结果依然优

于其他方法。

２）流体属性与泊松比交会分析。前面分析可以

看出，极端随机树算法在没有进行数据正态化处理

和参数优化前，效果明显优于其他几种方法，对各个

方法的最终优化结果进行分析，比较几种方法的预

测效果。

１７５５期 饶骁驰，等：基于极端随机树算法的流体识别研究 　　　　



图５　优化后高灵敏度流体识别因子与泊松比交会分析

Ｆｉｇ．５　ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｏｐｔｉｍｉｚｅｄｈｉｇｈｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｆｌｕｉｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒａｎｄＰｏｉｓｓｏｎ＇ｓｒａｔｉｏ

图６　高灵敏度流体识别因子与泊松比分析真实结果

Ｆｉｇ．６　Ｒｅａｌｒｅｓｕｌｔｏｆｈｉｇｈｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｆｌｕｉｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　　ｆａｃｔｏｒａｎｄＰｏｉｓｓｏｎ＇ｓｒａｔｉｏａｎａｌｙｓｉｓ

表６　流体属性与泊松比交会分析算法优化后结果比较

Ｔａｂ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｐｔｉｍｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ

　　ａｎａｌｙｓｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｆｌｕｉｄｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

　　ａｎｄＰｏｉｓｓｏｎ＇ｓｒａｔｉｏ

方法名
均方误差

（均值）

均方误差

（方差）
错误率

神经网络 －０．２０９６６３ ０．０８１９９２ ０．１６９４９２

支持向量机 －０．１７７５５０ ０．０７５７０９ ０．３１９３２６

犓最近邻 －０．１８６２７０ ０．０６７０５６ ０．４０５８４５

极端随机树 －０．１３４９５２ ０．０６５４３３ ０．１２３２１１

图７　流体属性与泊松比交会分析迭代变化

Ｆｉｇ．７　ＩｔｅｒａｔｉｖｅｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｆｌｕｉｄｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓａｎｄＰｏｉｓｓｏｎ＇ｓｒａｔｉｏｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ
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图８　 算法优化后流体属性与泊松比交会分析

Ｆｉｇ．８　ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｆｌｕｉｄｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓａｎｄＰｏｉｓｓｏｎ＇ｓｒａｔｉｏａｆｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

图９　流体属性与泊松比交会分析真实结果

Ｆｉｇ．９　Ｒｅａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｆｌｕｉｄ

　　ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓａｎｄｐｏｉｓｓｏｎ＇ｓｒａｔｉｏ

表７　高灵敏度流体识别因子与流体属性交会

　　分析优化结果比较

Ｔａｂ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｈｉｇｈ－

　　ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｆｌｕｉｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒａｎｄ

　　ｆｌｕｉｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ

方法名
均方误差

（均值）

均方误差

（方差）
错误率

神经网络 －０．７０７２６８ ０．１８９８７７ ０．３５２０３４

支持向量机 －０．２６８５５３ ０．０４６２９６ ０．２７５５６４

Ｋ最近邻 －０．２７８１９１ ０．０６３８３２ ０．３７９１５２

极端随机树 －０．２７１９０１ ０．０４６６９１ ０．２０９１１１

图１０　高灵敏度流体识别因子与流体属性交会分析迭代变化

Ｆｉｇ．１０　Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｈａｎｇｅｓｉｎｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｈｉｇｈｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｆｌｕｉｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　　ｆａｃｔｏｒｓａｎｄｆｌｕｉｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
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图１１　算法优化后高灵敏度流体识别因子与流体属性交会数据

Ｆｉｇ．１１　Ｈｉｇｈｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｆｌｕｉｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒａｎｄｆｌｕｉｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ

　　ｄａｔａａｆｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

图１２　高灵敏度流体识别因子与流体属性交会数据真实结果

Ｆｉｇ．１２　Ｈｉｇｈｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｆｌｕｉｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒａｎｄ

　　　　ｒｅａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｌｕｉｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｄａｔａ

　　从图７可以看出，迭代次数大于２０次后，误差

基本稳定，通过迭代３６次，极端随机树方法达到最

优解。后续均方误差在（－０．１３１～ －０．１４８）附近

震荡，错误率在（０．１２～０．１４）附近震荡，将３６设置

为本类数据应用极端随机树分类的最终迭代次数。

从图９与图８可以看出，极端随机树效果优于

其他几种方法。

３）高灵敏度流体识别因子与流体属性交会数

据。从图１０中可以看出，通过迭代８１次，极端随机

表８　样本训练结果比较

Ｔａｂ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓａｍｐｌｅｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

过程
均方误差

（均值）

均方误差

（方差）
错误率

基础方法 －０．２１０２５１ ０．０７１９４１ ０．１８５５０６

正态化 －０．２０３７５２ ０．０７６５４６ ０．１８０５７９

调参优化 －０．１８３４１９ ０．０６３１９７ ０．１６３０７２

树方法达到最优解。为了简化计算过程，也可以将

迭代３６次的次最优解设置为最优解，与最终结果差

距不大。均方误差在（－０．２７～ －０．３０）附近震荡，

错误率在（０．２０８～０．２３２）附近震荡，将３６设置为极

端随机树的最终迭代次数。

通过图１２与图１１的比较可以看出，尽管支持

向量机通过参数优化，可以保证均方误差达到较优

的值，但最终准确率上未能超过极端随机树算法。

通过以上测试可以看出，极端随机树算法在一些类

域的交叉或重叠较多的待分样本集分类有较明显的

优势，且实现简单，因此选择极端随机树作为本研究

的数据分类方法。

２．６　样本训练

将高灵敏度流体识别因子、泊松比、流体属性作

４７５ 　　　　物探化探计算技术 ４５卷



图１３　样本训练迭代变化

Ｆｉｇ．１３　Ｓａｍｐｌｅｔｒａｉｎｉｎｇｉｔｅｒａｔｉｏｎｃｈａｎｇｅｓ

图１４　原始地震剖面

Ｆｉｇ．１４　Ｐｒｉｍａｒｙｓｅｉｓｍｉｃｐｒｏｆｉｌｅ

图１５　神经网络分类剖面

Ｆｉｇ．１５　Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｆｉｌｅ
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图１６　支持向量机分类剖面

Ｆｉｇ．１６　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｆｉｌｅｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ

图１７　Ｋ最近邻分类剖面

Ｆｉｇ．１７　Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｆｉｌｅ

图１８　极端随机数分类剖面

Ｆｉｇ．１８　Ｅｘｔｒｅｍｅｒａｎｄｏｍｎｕｍｂｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｆｉｌｅ

为学习因子，流通属性作为预测因子，以井 Ａ、井Ｂ

数据为训练数据，井Ｃ数据为最终的验证数据，应

用极端随机树方法进行学习（表８）。

从图１３可以看出，与前面２维参数类似，３属

性数据通过迭代３６次可以达到最优解，将３６设置

为极端随机树的最终迭代次数，确定为最终模型，部

署后应用于最终实例。

３　实例分析

图１４～图１８分别为原始地震剖面、近似支

持向量机分类剖面、神经网络分类剖面、ＫＮＮ

分类剖面、极端随机数分类剖面，比较四幅图

可以发现，原始剖面、支持向量机、神经网络

分类剖面根本无法区分气层与水层，ＫＮＮ分类
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表９　实例预测结果比较

Ｔａｂ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃａｓｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

方法名
均方误差

（均值）

均方误差

（方差）
错误率

方法名 均方误差（均值）均方误差（方差） 错误率

神经网络 －０．２１１８７９ ０．０９６４３８ ０．２５９１３２

支持向量机 －０．１８５９３６ ０．０７８５２５ ０．２３５６４１

犓最近邻 －０．１９０７３３ ０．０６６２６０ ０．２０１４２３

极端随机树 －０．１８３４１９ ０．０６３１９７ ０．１６３０７２

方法中气层与水层有一定差异，但差异不明显，而引

入的极端随机数分类能很好地区分出气层和水层。

以上结果可以得出，在实际储层的气－水划分、

气－水－油划分中，采用基于极端随机数的方法，对

流体识别因子融合所划分的含气层、含水层、含油

层，都与测井资料一一对应，但其他方法在做此区域

的流体识别时会存在一定的不确定性，所以极端随

机数所刻画的储层流体性质更加准确。从实例准确

率分析数据及分类剖面图可以看出，极端随机数分

类能很好地区分出气层和水层。

４　结论

在流体识别领域引入了一种有效的机器学习方

法———极端随机数，本方法对于一些类域的交叉或

重叠较多的待分样本集分类有较明显的优势，与传

统机器学习方法相比较，极端随机树对于数据的准

备往往是简单或者是不必要的，不需要预处理数据，

并且在相对短的时间内能够对大型数据源做出可行

且效果良好的结果。通过实例测试，可以看出本方

法不仅部署简单，对于流体识别也有很好的效果。
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ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＣｏｎｃｉｓｅｃｏｕｒｓｅｏｆｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｔｈｅｏｒｙａｎｄ

ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ［Ｍ］．Ｎａｎｊｉｎｇ：ＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉ

ｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０１４．（ＩｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２０］贾云娇．ＡＶＯ分析与基于近似支持向量机的流体识

别［Ｄ］．成都：成都理工大学，２０１９．

ＪＩＡＹＪ．ＡＶＯａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｆｌｕｉｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｏｎｐｒｏｘｉｍａｌｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｄ］．Ｃｈｅｎｇｄｕ：

ＣｈｅｎｇｄｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９．（ＩｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ）

［２１］宁中华，何振华，黄德基．基于地震资料的高灵敏度流

体识别因子［Ｊ］．石油物探，２００６，３（４５）：２３９－２４１．

ＮＩＮＧＺＨ，ＨＥＺＨ，ＨＵＡＮＧＤＪ．Ｈｉｇｈｓｅｎｓｉｔｉｖｅ

ｆｌｕｉｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｅｉｓｍｉｃｄａｔａ［Ｊ］．Ｇｅｏｐｈｙｓ

ｉｃａｌＰｒｏｓｐｅｃｔｉｎｇｆｏｒＰｅｔｒｏｌｅｕｍ，２００６，３（４５）：２３９－

２４１．（ＩｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］ＲＵＳＳＥＬＬＢＨ，ＨＥＤＬＩＮＫ，ＨＩＬＴＥＲＭＡＮＦＪ，ｅｔ

ａｌ．Ｆｌｕｉｄ－ｐｒｏｐｅｒｔｙｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｗｉｔｈＡＶＯ：ＡＢｉｏｔ

－Ｇａｓｓｍａｎｎｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ［Ｊ］．Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓ，２００３（６８）：２９

－３９．ＤＯＩ：１０．１１９０／１．１５４３１９２．
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ＲＡＯＸｉａｏｃｈｉａ，ＹＡＮＧＨａｏａ，ＹＵＨｕｉｂ，ＷＥＮ Ｗｕａ，ＺＨＯＵＨａｎｇａ，ＣＨＥＮＭｉｎａ

（ａ．ＣｈｅｎｇｄｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈｅｎｇｄｕ　６１０２２５，Ｃｈｉｎａ；

ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＣｈｅｎｇｄｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

ｂ．７８１１１ｔｒｏｏｐｓ，Ｃｈｅｎｇｄｕ　６１００１１，Ｃｈｉｎａ）
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８７５ 　　　　物探化探计算技术 ４５卷


