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摘 要:河道砂体预测在油气勘探中具有十分重要的作用,但在实际勘探开发中,复杂河道砂体

地层埋深及河道本身结构的复杂性会使其井震关系较差,进而导致砂岩预测精度较低。针对该

问题,笔者利用地震多属性信息,发挥密井网优势,利用BO-XGBoost砂岩厚度预测方法,在验

证集占比为25%时取得最佳的预测效果,且预测效果要好于常规SVM和XGBoost方法。研究

方法对同类复杂储层的砂岩厚度预测,有借鉴意义。
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0 引言

河道砂体由于地质特征明显,很受油田勘探开

发人员的关注。但对复杂河道砂体,由于河道宽度

小,叠置、交叉严重,垂向厚度薄、互层多等原因,导
致其井震关系较差,地震属性数据中往往没有明显

的河道特征,即使是在密井网工区,其储层预测依然

有很大的难度。
XGBoost(extreme

 

gradient
 

boosting,极限梯度提

升),自2016年由Chen等[1]提出后便受到广泛关注。
2021年,谷宇峰等[2]利用粒子群算法(Particle

 

Swarm
 

Optimization,
 

PSO)对XGBoost进行优化,并将其应

用于渗透率预测,通过与其他算法对比发现,PSO-
XGBoost适用性更强,预测精度更高,稳定性最好。
2022年,张家臣等[3]将XGBoost应用于测井曲线重

构,通过K折交叉验证将XGBoost模型性能与梯度

提升决策树、随机森林和全连接神经网络三种方法进

行对比,验证结果表明,基于XGBoost的测井曲线重

构方法在准确性和稳定性方面都取得了更好的效果,
并且表现出较强的泛化能力。2022年,邢强等[4]将

XGBoost应用到储层类型识别中,提高了识别精度与

识别效率。2021年,丁阳阳等[5]将XGBoost应用于

煤层识别领域,利用XGBoost机器学习方法,实现了

多种测井信息融合,有效地提高了煤体结构的识别精

度和识别效率。2019年,闫星宇[6]将XGBoost应用

于致密砂岩气储层参数预测中,与随机森林方法和支

持向量机算法进行比较发现,
 

XGBoost算法能准确

地预测孔隙度、渗透率并对致密砂岩气层进行有效识

别且效果由于另外两种算法。此外,XGBoost在交

通,医学,环境科学,计算机科学等领域也有着广泛应

用[7-9]。
由于该算法参数较多,通常需要优化算法对其

进行优化,常用的优化算法主要有网格搜索(Grid
 

Search),贝叶斯优化算法(Bayesian
 

Optimization,
 

BO)和群体优化算法(如粒子群算法,遗传算法)。
针对砂岩厚度预测问题,网格搜索效率相对较低,对
于群体优化算法而言样本过少,所以选取贝叶斯优

化算法对XGBoost进行超参数优化。已有学者将

BO-XGBoost应用在电子测 量,隧 道 工 程 等 领

域[10-14],但在储层预测领域应用较少。这里将BO-
XGBoost应用于密井网工区的复杂砂体预测,并讨

论了验证集占比对预测模型的影响,具有一定的参

考价值。



1 方法原理

1.1 XGBoost方法原理

XGBoost属于提升类算法,通过将多个弱分类

器的结果组合起来,变为强分类器输出最终结果。
砂岩厚度预测属于回归问题,其回归预测值表达式

为:

ŷi=∑K
k=1fk(xi) (1)

其中ŷi 为最终预测值,xi 为输入样本,fk(xi)为第

k棵树所得预测值。通过运用集成树原理,将所有

决策树预测值相加得到最终预测值。XGBoost
 

在

增加决策树的同时保存上一轮迭代的预测值以此来

提高模型的精度。迭代函数表达式为:

ŷ0i=0 (2)

ŷ(1)
i =f1(xi)=ŷ(0)

i +f1(xi) (3)

ŷ(2)
i =f1(xi)+f2(xi)=ŷ(1)

i +f2(xi) (4)
……

ŷ(t)
i =∑t

k=1fk(xi)=ŷ(t-1)
i +ft(xi) (5)

其中ŷ(t)
i 为前轮迭代模型输出预测值之和,ŷ(t-1)

i

为当前t-1轮迭代模型预测值之和,
 

ft(xi)为第t
棵树取值。引入正则项:

Ω(ft)=γT+
1
2λ∑

T
j=1ω2j (6)

其中γ为惩罚力度,T 为叶子节点数量,ωj 为当前

叶子节点权重,λ为叶子权重正则化参数。正则项

决定了树的复杂程度,它可以限制树模型的叶子数

量,从而避免模型过拟合,提高泛化能力。损失函数

定义为:

l(yi,ŷi)=(yi-ŷi)2 (7)

  通过最小化损失函数来构建预测模型,将正则

项与树模型损失函数结合构成
 

XGBoost
 

目标函数:

Obj(t)=∑n
i=1l(yi,ŷ(t-1)

i +ft(xi))+Ω(ft)+C
(8)

其中C 为常数。对目标函数做二阶泰勒展开:

Obj(t)=∑n
i=1{l(yi,ŷ(t-1)

i )+gift(xi)+
1
2

hif2
t(xi)}+γT+

1
2λ∑

T
j=1ω2j+C (9)

其中gi=∂ŷ(t-1)il(yi,ŷ(t-1)
i ),hi=∂2ŷ(t-1)l(yi,

ŷ(t-1)
i ),分别表示预测误差对当前模型的一阶导和

二阶导。对ωj 进行一阶推导,得到XGBoost最优

目标函数:

Obj=-
1
2∑

T
j=1

G2j
Hj+λ

+λT (10)

  上式也称为打分函数(scoring
 

function),它是

衡量树结构好坏的标准,值越小代表树的结构越好。
对(9)式求极值得到最优解为:

ω*
j =-

Gj

Hj+λ
(11)

式中Gj=∑i∈Ijgi,表示映射为叶子节点
 

j
 

的所有

输入样本的一阶导之和,Hj=∑i∈Ijhi,
 

表示映射

为叶子节点
 

j
 

的所有输入样本的二阶导之和,Ij 表

示叶子节点样本集。

1.2 贝叶斯优化方法原理

贝叶斯优化是一种基于概率分布的超参数优化

算法,其主要核心部分为先验函数和采集函数。先

验函数采用高斯回归(GP,
 

Gaussian
 

Process),并利

用GP将先验概率模型转化为后验概率分布。后验

函数采用最大期望提升(probability
 

of
 

improve-
ment,

 

PI)。

GP可以看作一个函数,将所要优化的 XG-
Boost超参数看作输入x,输出为高斯分布的均值

和方差。输入与输出之间的关系由均值函数和协方

差函数(核函数)决定,即:

f(x)~GP(m(x),k(x,x')) (12)
式中,m(x)=E[f(x)],k(x,x')=E[(f(x)-m
(x))(f(x')-m(x'))]。m(x)为均值函数,k(x,
x')为协方差函数。f(x)为目标函数。高斯过程的

每个x都有一个对应的高斯分布,对于XGBoost超

参数X=(x1,x2…xt)即D=(X,y),y={f(x1),

f(x2)…f(xt)},则存在一个联合高斯分布,可表示

为:

f(x1)
 

︙

f(xt)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 :N 0,

k(x1,x1) … k(x1,xt)
︙ ⋱ ︙

k(xt,x1) … k(xt,xt)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁  

(13)

  若加入新的样本xt+1并更新协方差矩阵,记为
 

K,则联合高斯分布可表示为:

f1:t

ft+1  ~N(0,
K k
kT k(xt+1,xt+1)
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ) (14)

其中k=[k(xt+1,x1)k(xt+1,x2)…k(xt+1,xt)],
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进一步可以得到ft+1 的后验概率分布,其表达式

为:

P(ft+1|D1:t,xt+1)~N(u,σ2) (15)

u=kTK-1f1:t (16)

σ2=k(xt+1,xt+1)-kTK-1k (17)
采集函数(PI)表达式为:

fPI(x)=Φ
u(x)-f(x+)-ξ

σ(x)  (18)

式中Φ 为正态分布积累密度函数,u(x),σ(x)分别

是后验模型得到的目标函数值的均值和方差,

f(x+)为当前最佳目标函数值,ξ为大于等于0的

可调参数。

1.3 BO-XGBoost储层预测流程的设计

首先对提取出的地震属性进行优选,将优选后

的地震属性进行剔除异常值,归一化等预处理;然后

将预处理后的井点处的属性与井点处的砂岩厚度组

成数据集来训练砂岩厚度预测模型,利用贝叶斯优

化并引入交叉验证来优化XGBoost超参数,对整个

研究区的砂岩厚度进行预测。对比参数优化前后

XGBoost的预测效果。基于BO-XGBoost模型砂

岩厚度预测流程如图1所示。

图1 BO-
 

XGBoost模型砂岩厚度预测流程

Fig.1 Sandstonethickness
 

prediction
 

process
 

of
 

BO-
 

XGBoost
 

model

2 BO-XGBoost储层预测模型

2.1 研究区概况及地震属性提取

这里以胜利油田通61老油区为研究实例。研

究区位于东营南坡王家岗鼻状构造带,主力储层为

沙二上断控水下分流河道。该块区自1974年投入

开发,目前已进入高勘探开发成熟期。研究区在东

部老油区有一定的代表性,具有典型的地质与地球

物理特点。工区采用密井网,有各类井89口,部分

井井距小于200
 

m。地震属性是描述复杂河道砂体

的重要手段,根据地震属性的地质意义和以往的经

验,本文提取弧长、平均振幅等11种地震属性,利用

基于核相似性度量的特征选择方法,优选出弧长、平
均振幅、平均能量、带宽、主频、能量半时、正振幅和、
过零点个数8种地震属性,这8种地震属性的地质

含义是明确的:弧长属性对于阻抗差较大的储层效

果较好;平均振幅属性可以有效识别振幅异常,层序

特征以及岩性信息;平均能量可以用于评价地震波

能量;带宽与地震资料的品质相关性较大;主频属性

可以用于识别岩性和流体变化信息;能量半时属性

反映了分析时窗内能量相对变化关系,能够指示沉

积环境与岩性岩相变化;正振幅和属性可以用于识

别特殊岩性类型;过零点个数属性能够较好地描述

地震波振幅过零点的个数,包含了岩性、流体等信

息。图2和图3分别为8种地震属性的井震关系图

和井点厚度与地震属性的Pearson相关系数图,可
以看出整个研究区的井震关系较差,与井点厚度相

关性最好的平均振幅属性相关系数也仅有0.11。
且单一属性预测精度较低,希望采用地震多属性信

息,发挥密井网优势,利用BO-XGBoost方法提高

预测精度。

2.2 验证集占比研究

训练集和验证集如何设置,它们对机器学习储

层预测有什么样的影响,是一项很有理论研究价值

的工作。一般来说,训练集的占比越高,相应模型的

预测精度也会越高,但验证集过少,会使利用的井数

据减少,失去了预测的价值。为了搞清楚这一问题,
这里用XGBoost来进行试验,验证集占比由10%逐

渐增加到90%,取值间隔为5%,平均绝对误差大小

作为评价标准。经实验,当验证集占比为25%时,
验证集预测绝对误差最小,为1.53

 

m。图4给出了
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部分不同验证集占比的预测结果,可以看到:①当验

证集占比较小(25%)时,大多数井预测结果都比较

好;
 

②随着验证集占比的提高,验证井增加、训练井

减少,实际厚度与预测厚度井点分布逐渐分散,到
75%已比较分散,且有两个井的误差较大。所以我

们将验证集占比固定为25%。

图2 井震关系图

Fig.2 Well
 

earthquake
 

relationship

图3 Pearson相关系数图

Fig.3 Pearson
 

correlation
 

coefficient
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图4 验证集占比与预测精度散点分析图

Fig.4 Scatter
 

analysis
 

of
 

validation
 

set
 

proportion
 

and
 

prediction
 

accuracy

2.3 BO-XGBoost储层预测

首先随机选取三口井作为检验井,将剩余86口

井用于模型训练,验证集占比固定为25%,通过多

次测试,确定XGBoost超参数组合大体寻优范围,
然后利用贝叶斯优化辅以交叉验证对

 

XGBoost算

法进行超参数寻优,
 

主要调节参数的含义,参数寻

优范围及最终寻优结果如表1所示。利用优化后的

超参数组合对测试集进行预测,并与优化前XG-
Boost预测结果和常用SVM预测结果进行性能对

比,对比结果如表2所示。

表1 XGBoost主要参数

Tab.1 Main
 

parameters
 

of
 

XGBoost

XGBoost参数 参数含义 参数取值范围 优化前参数 最终参数

n_estimators 决策树数量 100-200 150 189

max_depth 树的最大深度 4-10 7 9

min_child_weight 最小叶子结点权重 1-10 3 1

learning_rate 学习率 0.05-0.5 0.04 0.053

subsample 样本采样比例 0.5-1 0.75 0.856

Colsample_bytree 特征随机采样比例 0.5-1 0.5 0.55

gamma 节点分裂折减系数 0-10 6 4.3

alpha 正则系数 0-10 3 3.556

  从预测结果可以看出,BO-XGBoost的RMSE最

小,相应的检验井绝对误差也最小,预测精度最高,
SVM的RMSE最大,检验井误差也相应最大,预测精

度相对较低,预测效果BO-XGBoost>XGBoost>
SVM。图5为三种方法对整个研究区砂岩厚度预测结

果,图6为研究区平均振幅属性图。通过对比可以发
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现,平均振幅属性中显示的砂岩位置与预测结果中砂

岩厚度分布差异较大,这一定程度上表明研究区井震

关系很差;对比三种方法的预测结果,从黑色圆圈处可

以看出,SVM预测结果相对较差,XGBoost与BO-XG-
Boost预测结果更加精细且砂岩展布规律相差不大,但
从检验井预测误差来看,BO-XGBoost效果更佳。

 

图5 研究区砂岩厚度预测图

Fig.5 Prediction
 

of
 

sandstone
 

thickness
 

in
 

the
 

study
 

area
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表2 预测结果性能对比

Tab.2 Performance
 

comparison
 

of
 

prediction
 

results

模型 RMSE 井名 预测厚度/m 实际厚度/m 预测绝对误差/m

SVM 3.376
W25
W32
W84

18.46
17.54
18.70

20.5
14.3
22.2

2.04
3.24
3.50

XGBoost 1.843
W25
W32
W84

18.76
16.85
19.84

20.5
14.3
22.2

1.74
2.55
2.36

BO-XGBoost 1.572
W25
W32
W84

19.08
16.08
20.88

20.5
14.3
22.2

1.42
1.78
1.32

图6 平均振幅属性

Fig.6 Average
 

amplitude
 

attribute

3 结论

基于BO-XGBoost的砂岩厚度预测方法,利用

贝叶斯优化XGBoost参数,再辅以交叉验证,结合

地震多属性信息和密井网优势建立预测模型,在井

震关系较差的情况下,实现了对研究区砂岩厚度的

预测,且预测精度比SVM和未优化的XGBoost方

法更高,预测的砂体分布形态也与研究区砂岩厚度

图分布规律相一致,值得在储层预测中推广。
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Research
 

and
 

application
 

of
 

sandstone
 

thickness
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

BO-XGBoost
 

optimization
 

method

LIU
 

Xuanliang1,
 

ZHANG
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BAI
 

Qinglin2,
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Fujin2,
 

LIU
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Hongyan2
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Abstract:Channel
 

sand
 

body
 

prediction
 

plays
 

a
 

vital
 

role
 

in
 

oil
 

and
 

gas
 

exploration,
 

but
 

in
 

actual
 

exploration
 

and
 

develop-
ment,

 

the
 

buried
 

depth
 

of
 

complex
 

channel
 

sand
 

body
 

and
 

the
 

complexity
 

of
 

channel
 

structure
 

will
 

make
 

its
 

well
 

seismic
 

rela-
tionship

 

poor,
 

leading
 

to
 

low
 

sandstone
 

prediction
 

accuracy.
 

Given
 

this
 

problem,
 

this
 

paper
 

uses
 

the
 

seismic
 

multi-attribute
 

in-
formation,

 

gives
 

full
 

play
 

to
 

the
 

advantages
 

of
 

the
 

dense
 

well
 

pattern,
 

and
 

uses
 

the
 

BO-XGBoost
 

sandstone
 

thickness
 

prediction
 

method
 

to
 

achieve
 

the
 

best
 

prediction
 

effect
 

when
 

the
 

validation
 

set
 

proportion
 

is
 

25%.
 

The
 

prediction
 

effect
 

is
 

better
 

than
 

the
 

conventional
 

SVM
 

and
 

XGBoost
 

methods.
 

The
 

research
 

method
 

can
 

be
 

used
 

for
 

reference
 

in
 

sandstone
 

thickness
 

prediction
 

of
 

similar
 

complex
 

reservoirs.
Keywords:bayesian

 

optimization;
  

XGBoost;
  

sand
 

body;
  

thickness
 

prediction
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