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基于随机树嵌入的随钻测井岩性识别方法
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摘要:岩性识别是储层评价中的一项重要工作.随着机器学习方法的不断发展,岩性的智能识别也成

为热门研究方向.随钻测井技术目前已经得到了广泛的应用,但是受限于高温高压的钻井作业条件,随钻

测井仪器只能测得少量测井参数.由于随钻测井参数较少,直接输入机器学习模型无法充分挖掘其中的

信息.对此,本文将随机树嵌入引入随钻测井资料的岩性识别.该方法将低维随钻测井数据通过二叉树

编码并转化为高维稀疏特征,利用升维后的数据进行训练从而提升机器学习模型的判别能力.对比实验

结果表明,使用随机树嵌入的随机森林方法具有最佳的识别效果,准确率和F１值较直接使用随机森林分

别提升了３．１６％和３．２５％,且优于梯度提升树、极随机树和粒子群优化支持向量机算法.
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Abstract:Lithologyidentificationisanimportanttaskinreservoirevaluation．Withthedevelopment
ofmachinelearningmethods,intelligentlithologyidentificationhasbecomeapopularresearchdirection．
Loggingwhiledrilling (LWD)technologyhasbeenwidelyused．However,intheactualproduction
process,duetothehighＧtemperatureandhighＧpressureoperatingconditions,onlyafewlogging
parameterscanbemeasuredbyLWD．Duetothesmallnumberofloggingparameters,machinelearning



modelisnotabletofullytapintothefewparameters．Tosolvethisproblem,thispaperintroduced
randomtreeembeddingintoLWDlithologyidentification．ThelowdimensionalLWDdatawasencoded
bythebinarytreeandtransformedintohighdimentionalsparsefeatures,andtheupgradeddatawas
usedfortrainingtoimprovethediscriminativeabilityofthemachinelearningmodel．Thecomparative
experimentresultsinthispapershowthattherandomforestmethodwithrandomtreeembeddinghas
thebestrecognitioneffect,theaccuracyandF１valueareimprovedby３．１６％and３．２５％respectively,

comparedwiththedirectuseofrandomforest,andoutperformsthegradientboostedtree,extremely
randomtreeandparticleswarmoptimizationsupportvectormachinealgorithms．

Keywords:machinelearning;randomtreeembedding;randomforest;lithologyidentification;

loggingwhiledrilling

０　引言

岩性识别是储层评价和地质建模的一项基础性

工作,对油藏描述和油气勘察具有重要意义[１３].传

统岩性识别方法主要通过测井交会图结合专家经验

进行,而随着人工智能技术的发展,岩性智能识别成

为趋势[４５].测井曲线中包含丰富的地质信息,以测

井参数为输入,多种机器学习方法已经被应用于测

井岩性识别工作并取得很好的识别效果[６８].瞿晓

婷等[９]利用多层反向传播神经网络在复杂储层岩性

识别方面取得了较好的应用效果;孙岿[１０]利用改进

最邻近分类算法有效提高了潜山岩性识别精度;徐
晗等[１１]使用随机森林(randomforest,RF)算法进

行了非开挖实时钻井条件下的地层岩性识别;Han
等[１２]提出了多标签数据增广级联森林,构建了有效

预测火成岩岩性、岩相和储层流体的多标签预测模

型.
随钻测井在钻井过程中实时测量地层的测井参

数.随钻测井技术可以减少泥浆侵入对测井参数的

影响,并且可以指导地质导向,进行储层实时评

价[１３１４].但是由于高温高压的复杂井下钻井条件,
且随钻测井仪器受钻铤限制,所以通常只能测得少

量关键的测井参数[１５].对比传统岩性识别使用的

常规测井数据,随钻测井数据参数少,直接使用机器

学习方法难以深入挖掘测井参数与岩性之间的非线

性响应关系,测井参数的特征工程研究亟需展开.
目前,针对测井参数方面的研究也有很多进展:Ren
等[１６]使用主成分分析和改进模糊决策树进行了岩

性识别研究;Wang等[１７]使用线性判别分析辅助神

经网络进行成岩相预测.但是上述方法的研究对象

都是常规测井数据,且方法都是进行降维操作,无法

有效应用于随钻测井岩性识别任务.

针对上述问题,本文提出了一种基于随机树嵌

入(randomtreeembedding,RTE)的随钻测井岩性

识别方法.RTE[１８]使用二叉树对低维数据进行重

新编码,完成无监督的特征转换,将低维数据映射至

高维稀疏的特征空间,有利于分类模型的进一步判

断.具有相似思路的支持向量机(supportvector
machine,SVM)算法[１９２０]使用核函数将数据映射

至高维空间并寻找最佳分割平面.本文对比了使用

RTE前后的 RF 算法、梯度提升树算法(gradient
boosting decision trees, GBDT)和 极 随 机 树

(extremelyrandomizedtrees,ET)算法,以及粒子

群优 化 (particleswarm optimization,PSO)的

SVM(PSO SVM)算法,以证明 RTE使用低维测

井数据进行岩性识别的有效性,为随钻测井岩性识

别的实际生产应用提供新思路.

１　研究方法

１．１　随机森林与极随机树

RF和ET都是基于决策树的集成算法[２１２２],都
由一系列决策树构成,准确性高且泛化能力强,在包

括岩性识别的各研究领域已经得到了广泛的应用.

RF使用bootstrap采样方法,有放回地采样并

不断构建大量子集,并在子集中训练决策树,使得决

策树之间是多样的,以保证 RF模型具有较强的泛

化 能 力. 首 先,构 造 一 棵 分 类 与 回 归 树

(classificationandregressiontree,CART),以最佳

Gini指数进行叶节点的分割并不断生长.Gini指

数(CG)的计算如下:

CG ＝∑
K

k＝１
pk １－pk( ) ＝１－∑

K

k＝１
p２

k. (１)

式中:K 为样本类别数;pk为样本属于第k类的概率.

ET具有更强的随机性,不进行随机采样和最
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佳分裂点选择,而是随机选择特征进行划分,构建更

大规模的基分类器以减小方差.
最终,训练得到的所有决策树的预测结果以投

票的形式输出.通过对弱学习器(单一决策树)的集

成,强学习器可以获得更加优秀的性能[２２].

１．２　梯度提升树

GBDT[２３]是基于Boosting和 CART的集成算

法.与Bagging策略不同的是,Boosting的基模型

间存在联系.在层级训练过程中,每一层的基模型

都会对前一层的错分样本赋予更高权重.令样本为

{xi,yi}(i＝１,２,􀆺,n),迭代次数为 M.GBDT
的关键是使用损失函数的负梯度拟合残差,常用的

损失函数为对数似然损失函数:

L[yi,F(xi)]＝log{１＋exp[－yiF(xi)]}.
(２)

式中,F(xi)为基决策树.对于第 m 次迭代,损失

函数负梯度rmi 表示为

rmi＝－
∂L[yi,Fm－１(xi)]

∂Fm－１(xi){ }
F(x)＝Fm－１(x)

. (３)

式中,Fm－１(xi)为第m １次迭代得到的分类器.
利用rmi 拟合一颗决策树,求得拟合最好的输出ct

使损失函数最小:

ct＝argmin∑
n

i＝１
L[yi,Fm－１(xi)]. (４)

最终得到的强学习器FM (x)表达式如下:

FM (x)＝FM－１(x)＋αct. (５)
式中,α为学习率.

１．３　粒子群优化的支持向量机

SVM 的目的是寻找一个最优超平面进行样本

划分,所以本质上是一种二分类算法.目前,多分类

SVM 常采用“一对一”或者“一对多”的策略进行多

类别分类.SVM 算法定义的函数距离ξ为

ξ＝yi ωTxi＋b( ) . (６)
式中:ω 为超平面法向量;b为标量偏差.为求得最

佳分离平面,将求解转化为优化数学模型:

min１
２ ω ２　　　s．t．

yi(ωTxi＋b)≥１,i＝１,２,􀆺,n. (７)

SVM 对超参数敏感,特别是惩罚参数C 和核

函数参数γ,故确定最优超参数是获得优秀分类性

能的关键.

PSO是一种成熟的智能优化算法,采用模拟鸟

类捕食的方式,每一个粒子表示一个可能解并对应

适应值.随着粒子速度和位置的更新,适应值同时

更新,并获得个体极值和群体极值,即最优解位置.
使用PSO SVM 是一种成熟稳定的参数优化策

略,可以使得算法获得更高的分类性能.

１．４　随机树嵌入

RTE是一种无监督的特征转换方法,通过二叉

树编码将原本低维非线性特征映射至高维稀疏空间

以改善分类器性能.与RF相似,使用bootstrap采

样构建子集,并训练一系列无监督的二叉树索引.
对于每一个样本实例,都可以表示为每棵二叉树叶

节点的索引,RTE索引过程如图１所示.最终,将
索引编码进行拼接,转化得到稀疏高维的新特征.
在完成所有样本的索引编码后,以新的矩阵形式输

出,且此矩阵的维度μ 可以表示为

μ＝２nntd. (８)
式中,nt 、d 分别为二叉树的数目和树深.

图１　RTE索引过程示意图

Fig．１　SchematicdiagramofRTEprocess

１．５　本文方法

由于随钻测井数据的低维特征,本文使用 RTE
对原本低维的数据进行特征转换,即对数据特征进

行升维以提升基线模型的分类能力.将 RF、ET和

GBDT作为基线模型评估RTE的有效性;将PSO
SVM 作为一种适用于低维数据的模型进行对比.

２　数据处理与模型构建

２．１　数据分析与预处理

为验证本文方法的可行性,我们选用来自珠江

口盆地某研究区五口解释井内的１６８１个岩性样本

进行实验.该研究区内岩性被划分为五类,分别是

泥岩、砂岩、粉砂岩、微晶灰岩和藻礁灰岩.其中,泥
岩样本７８４个,砂岩样本１４４个,粉砂岩样本２３７
个,微晶灰岩样本１６９个,藻礁灰岩样本３４７个.图
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２显示了本次研究的所用数据的样本量,其中泥岩

样本占比较大,数据呈现不均衡分布.所有样本数

据均来自同一研究区,服从相同的数据空间分布.
由于随钻测井仪器的限制,仅有自然伽马(GR)、电
阻率(Rt)、密度(DEN)和井径(CAL)四个测井参数

构成整体样本.样本进行随机划分,７０％作为训练

集,３０％作为测试集.

图２　岩性数据统计量分布

Fig．２　Statisticaldistributionoflithologicaldata

　　不同的随钻测井参数具有量纲差异.为了降低

量纲和奇异值的影响,保证模型能够更好地挖掘数

据之间的信息,需要对随钻测井数据进行归一化预

处理.最大最小值归一化是最常用的归一化方法之

一,它将数据分布映射至０~１之间,其公式表述为

X′＝
Xi－Xmin

Xmax－Xmin
. (９)

式中,X′、Xi 、Xmin 、Xmax 分别表示归一化后的数

据、原始数据、数据最小值和数据最大值.

２．２　模型构建

文中所有模型的参数设置都进行了优化以保证

模型具有较好的应用效果.其中,网格搜索和交叉

验证法用于确定RTE、RF、GBDT和ET的超参数;
而对比的 SVM 算法对模型超参数的选择更加敏

感,故我们使用了 PSO[２４]对C 和γ 进行调整.各

模型的超参数见表１.

２．３　模型评价标准

岩性识别的本质是分类问题.为了对分类模型

性能进行全面的评价,将准确率(A)、精确率(P)、
召回率(R)和F１分数四种指标作为评价的标准.
这些评价指标可以综合反映出模型性能的优劣,每
一个指标值越高则模型效果越好.模型评价指标的

表达式如下:

A＝
NTP＋NTN

NTP＋NFN ＋NFP＋NTN
; (１０)

P＝
NTP

NTP＋NFP
; (１１)

R＝
NTP

NTP＋NFN
; (１２)

F１＝２ PR
P＋R

. (１３)

式中,NTP、NFN、NFP、NTN 分别为真正类、假反类、
假正类和真反类的样本数.

混淆矩阵可以直观地反映模型对每种类别的识

别情况,常用于分类模型的性能评估.混淆矩阵为

一个N×N 阶矩阵(N 为类别数),行为预测结果,
列为真实结果,每一列中的数值代表真实样本被预

测为某一样本的比例,对角线上的数值代表了每种

类别的准确率.

表１　五种模型的超参数

Table１　Parametersoffivemodels

模型 弱学习器 最大树深 最小可分节点数 学习率 粒子数 迭代次数 核函数

RTE １００ ５ ２

RF ８０ ６ ５

GBDT ５ ３ ０．１

ET ６０ ８ ５

PSO SVM ５０ ２０ Ploy
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３　结果与分析

３．１　随机树嵌入效果

由于随钻测井获得的参数少,直接使用无法达

到较好的效果.RTE将原本低维的随钻测井数据

重新进行二叉树编码,并映射至高维的稀疏空间,这
将更有利于模型的深入挖掘.为了更直观地展示模

型的数据分布,图３使用主成分分析进行数据降维,
并以第一和第二主成分绘制了数据分布图.从数据

原始分布(图３a)中可以看到,岩性数据间的重叠较

多,样本边界较为模糊.从 RTE 升维后的主成分

分布(图３b)中可以看到数据分布发生了很大的变

化:对比原始分布,岩性间的边界更加清晰,且相同

岩性样本间的分布更加紧密;这将有利于模型的学

习与分类.

３．２　对比初始分类器

图４ 和表 ２ 展示了三种常用的集成分类器

(RF、GBDT和ET)在使用RTE前后的实际使用效

果.使用RTE升维后,所有模型的使用效果均得

到明显提升,验证了该方法的有效性.其中:RF的

实际使用效果在三种模型中最佳,初始准确率达到

８４．３６％,在应用了 RTE 后,RTE＋RF 准确率为

８７．５２％,提升了３．１６％,且F１提升了３．２５％;ET＋
RTE的效果改 善 最 明 显,准 确 率 的 提 升 达 到 了

７．３２％;GBDT＋RTE也有较明显的效果提升,各项

评价指标增幅都在１．４％以上.这些结果均表明,

RTE的升维方法可以有效地用于提升基础分类器

对低维数据的分类准确率,这使得随钻测井岩性识

别的精确度有了明显改善.

３．３　对比PSO SVM
进一步地,将识别效果最佳的 RF＋RTE 与

PSO SVM 进行对比.PSO SVM 过程见图５.
最终,SVM 的优化参数为:C＝７．０６,γ＝ ０．２３.

PSO SVM 的实验结果准确率为８６．３４％,优于

RF、GBDT和ET模型.可见,SVM 较常规机器学

习模型,在较低维参数的随钻测井岩性识别中能够获

得更好的分类效果.RF＋RTE 的整体准确率较

PSO SVM高１．１８％,且岩性识别的整体效果更佳.
图６为PSD SVM 和 RET＋RF预测结果的

混淆矩阵,对混淆矩阵的分析可以进一步获得每一

种岩性的具体预测情况.混淆矩阵的纵坐标表示样

本的真实岩性,横坐标表示预测岩性,理想状态下

(即所有预测结果均为正确的状态)的对角线单元应

均为１００％.可以看到 PSO SVM 的岩性预测效

果并不稳定,特别是粉砂岩的召回率仅有７３．４４％,
粉砂岩样本更易被错误地预测为泥岩;在砂岩的预

测中 PSO SVM 表现出一 定 优 势 (图 ６a).而

RF＋RTE的预测准确率更加均衡,在泥岩、粉砂岩

和微晶灰岩的预测中效果均优于PSO SVM,且整

体准确率更高;同时可以发现,即使是在岩性样本不

均衡的情况下,RF＋RTE的预测效果表现也是非

常均衡的,可见样本不均衡的影响对该方法的干扰

较小(图６b).

３．４　实际应用效果

为了可以更加直观地显示各个模型的实际应用

效果,选取了一口实际井进行可视化实验.选取井

图３　数据原始分布(a)和RTE分布(b)的主成分图示

Fig．３　Principalcomponentdiagramsofinitialdistribution(a)andRTEdistribution(b)ofdata
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图４　各模型预测准确率柱状图

Fig．４　Barchartsofpredictionaccuracyforeachmodel

表２　RTE对不同模型的效果提升

Table２　ImprovementeffectofRTEondifferentmodels

模型 准确率/％ 精确率/％ 召回率/％ F１/％

RF ８４．３６ ８５．１０ ８４．４３ ８４．１８

RF＋RTE ８７．５２ ８７．６４ ８７．４２ ８７．４３

GBDT ８３．５６ ８４．０６ ８３．６６ ８２．８０

GBDT＋RTE ８５．３５ ８５．５２ ８５．３５ ８５．２１

ET ７９．４１ ８０．９３ ７９．３６ ７８．０３

ET＋RTE ８６．７３ ８７．０２ ８６．７３ ８６．７８

图５　PSO SVM超参数图示

Fig．５　GraphicrepresentationofhyperparameterofPSO
SVM

段深度为２１３８．０~２２０２．５m,五种岩性均有相应

的发育.图７是实际应用各方法岩性识别结果的可

视化.通过对比发现,RF＋RTE的识别效果较其

他模型更好,更接近实际的岩性解释情况;特别是在

黑色虚线区域,对比模型均表现不佳,岩性识别效果

易出现混淆,而 RF＋RTE模型仍能具有较良好的

表现.

图６　PSO SVM(a)与RET＋RF(b)预测结果的混淆矩阵

Fig．６　ConfusionmatrixofpredictionresultsofPSO SVM (a)andRET＋RF(b)
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图７　各模型实际预测结果可视化

Fig．７　Visualizationofactualpredictionresultsofeachmodel

４　结论

１)随钻测井受实际条件限制,测得的测井参数

较少,直接使用机器学习模型进行岩性识别效果不

理想.随机树嵌入方法可以将低维的随钻测井数据

重新编码至高维稀疏的空间,从而提升模型的使用

效果.

２)对比实验结果表明,随机树嵌入方法可以有

效提高随钻测井岩性识别机器学习模型的准确率.
其中,随机树嵌入的随机森林方法效果最佳.

３)进一步对比粒子群优化支持向量机算法,随
机树嵌入的随机森林模型性能表现更加稳定,为随

钻测井的岩性精确识别提供了一种新方法.
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