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基于随机森林的页岩气“甜点”分类方法
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摘要：为了解决页岩气“甜点”分类识别涉及指标多、需要根据个人经验判别、耗时耗力的问题，提出了一种基于随机森林

模型的页岩气“甜点”分类方法。首先，选取长宁区的 10口井数据，利用肯德尔相关分析筛选出用于识别的 11种特征。然

后再分别采用单棵决策树和随机森林方法进行预测，得到页岩气“甜点”识别结果。最后，对预测结果分类并进行算法参

数优化。实际应用结果表明，单棵决策树预测精度虽可以达到 97.7 %，但呈现过拟合趋势，且剪枝之后拟合精度大大降低

到只有 70.7 %；采用的随机森林方法避免了单棵决策树的缺陷，并且预测的精度达到 98 %，而且，计算代价小，能有效降低

时间损耗、节省人力成本。证明随机森林机器学习方法结合多源信息是实现页岩气“甜点”识别预测的一种有效手段。
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Classification of shale gas“sweet spot”based on Random Forest machine learning
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Abstract: The classification and identification of shale gas“sweet spot”involves a variety of different factors, which requires
personal experience, and is usually time and resources consuming. In order to solve this problem, an efficient and effective
classification and identification method for shale gas“sweet spot”based on the Random Forest method is proposed. Firstly, data
from ten wells in Changning area are selected and eleven features are selected for“sweet spot”classification by the Kendall
correlation. Then, the single decision tree and the Random Forest method are used for the“sweet spot”classification and
identification. Finally, the results are verified and the Random Forest parameters are optimized. The experimental results show that
although the prediction accuracy of a single decision tree can reach 97.7 %, it shows a trend of overfitting, and the fitting accuracy
is greatly reduced by only 70.7 % after pruning. The Random Forest method avoids the disadvantage of the single decision tree
method, and the prediction accuracy reaches 98 %. Moreover, the computational cost is low, which can effectively reduce the time
loss and save the labor cost. As a result, the proposed Random Forest machine learning method with multi-source information is an
effective shale gas“sweet spot”classification and identification method.
Keywords: shale gas;“sweet spot”; machine learning; decision tree; Random Forest
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全球非常规油气资源量占油气总储量的80 %[1]，
页岩气更高效的生产在我国能源战略安全中发挥着

重要作用。页岩气“甜点”通常指页岩气勘探开发的

最佳富集层位。ZOU等[2]认为低成本实现单井高收

益采收是“甜点”评价的主要目的。中国的页岩气勘

探开发获得重大进展，成为北美以外首次完成大规

模商业开发的国家[3-4]。因此，深入研究页岩气“甜

点”预测方法大规模经济开发具备重要意义[5-6]。总

之，页岩气“甜点”的预测是页岩气低成本勘探和高

收益的关键。

近年来，国内外的研究人员也对页岩气的“甜

点”预测问题进行了很多研究。MA[7]分析了页岩气

富集规律及其商业化生产的关键因素；HASHMY等[8]

提出具有良好的流动特征和储层属性是“甜点”经济

评价的关键；李小明等[9]综合测井解释效果，从岩石

学、有机地球化学、矿物组成、孔隙类型及结构、物性

及含气性等方面对荆门探区五峰组—龙马溪组页岩

储层特征和“甜点”层段进行详细评价；夏宏泉等[10]

利用测井资料从烃源岩特性、储层物性和完井质量

方面优选了 10个具有代表性的地质和工程“甜点”参

数；WU等[11]通过岩心薄片鉴定标定测井相及沉积微

相进行流动单元划分评价“甜点”参数，并进行最佳

“甜点”预测；WANG等[12]对四川焦石坝区块进行研

究得出影响页岩“甜点”因素主要有脆性指数、天然

裂纹、水平应力差系数、断裂韧性、成岩作用等；陈桂

华等[13]用页岩埋深、页岩储层净厚度、页岩中有机质

丰度、页岩中有机质成熟度和页岩的脆性度这 5个指

标来描述页岩气“甜点”，指出页岩储层快速评价中

重点要确定“五度”；马永生等[14]认为页岩气“甜点”

评价包含两部分：页岩气参数评价如TOC（总有机碳

含量）、有机物类型、成熟度、页岩厚度、含气含量等

及可压裂性评价；ALSHAKHS 等[15]、CHORN等[16]利
用 TOC、孔隙度、脆性等参数分别评价了北美地区

Barnett页岩以及澳大利亚坎宁盆地 Goldwyer组页

岩。前人对页岩气“甜点”评价方法总结为：①利用

单一因素进行分析确定页岩气优选区，考虑情况单

一；②利用对各种指标进行打分，直接人为给定页岩

气“甜点”区，主观性相对太大；③各专家按照自己的

计算得到对应的权重，但是权重归一化难以得到满

足，准确性可能不可靠。总结国内外的相关研究成

果，可以将影响页岩气“甜点”的因素分为 3类，即有

机质质量、储层品质和完井质量[17-19]。因此，如何从

多源信息中“优中选优，甜中选甜”是页岩气“甜点”

预测的关键。

由于页岩气“甜点”受许多因素影响，简单的线

性分类不足以实现高精度“甜点”预测，解决这种非

线性分类问题正是随机森林的优势。前人在算法方

面的研究主要有：周广照等[20]优选出研究区总含气

量的影响因素，运用BP神经网络模型进行页岩储层

含气性评估；王彬等[21]通过人工神经网络输入美国

页岩气储层的 7个重要参数，输出盈亏平衡点（天然

气销售价格），优先选择页岩气优势开发区域；汪敏

等[22]运用MAMO算法对页岩气储层进行预测，与多

标签学习算法 MLKNN、BPMLL、GLOCAL和 QUIRE
相比，MAMO算法在页岩气储层综合品质预测精度

均值分别提升了 45个百分点、68个百分点、68个百

分点和 51个百分点。样本和随机特征的多样性可以

促使随机森林更好地发挥优势，与常规评价方法相

比，随机森林预测页岩储层特性能够节约成本并快

速获取高精度的页岩属性及分布特征。因而基于随

机森林的页岩储层属性预测，会成为页岩气“甜点”

评价的重要方法[23]。
为解决上述问题，提出了一种基于随机森林模

型的页岩气的“甜点”分类方法，利用多特征变量可

以提高随机森林的可用特征，降低特征冗余干扰，达

到高精度分类。以长宁区的 10口井数据为例，首先

将井的各类数据关联，运用肯德尔相关分析筛选出

用于识别“甜点”的 11种特征；然后采用单棵决策树

和随机森林算法进行“甜点”分类，并调节参数；最后

应用随机森林算法获取高精度的分类结果，并与决

策树分类结果进行对比，分析评价随机森林对页岩

气“甜点”的分类优势。通过实际数据验证该方法的

有效性，该方法可以运用到实际页岩气“甜点”预测

分类中，对页岩气的开采提供有效的技术支撑。

1 研究数据

研究区地处四川省泸州市境内，长宁背斜区域

构造上位于川东南隔挡式断褶带与娄山断褶带的交

汇处[24]，浅部地层（二叠系—白垩系）部分遭受剥蚀。

受川东南构造演化的影响，长宁背斜构造总体表现

为东西展布，呈左雁列排列，多种构造带发育。五峰

组—龙马溪组沉积时期，长宁处于还原环境的深水

陆棚有利相带，沉积了一套横向展布稳定的黑色富
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有机质页岩优质储层。研究区储层受多期复杂构造

运动作用，导致微裂缝及断层发育[25-26]、储层空间类

型多样，且受页岩气成因及来源的差异性影响，使得

储层非均质性极强。相较于中浅层而言，研究区深

层页岩气储层具有赋存时代老、埋藏深、储层致密、

压裂难度大等特点[27-28]，并且影响页岩气“甜点”的要

素很多，传统方法难以将多要素精细表征优质页岩

气“甜点”类型。因此，采用随机森林算法从多因素

中快速对页岩气“甜点”类型进行识别。

选取的特征参数按照三质量分类[17-19]，包括有机

质质量：TOC、总含气量（压力系数为 1.0），总含气量

（压力系数为 2.0）；储层品质：孔隙度，厚度（m）；完井

质量[29-30]：泊松比、杨氏模量（GPa）、垂向应力（MPa）、

破裂压力（MPa）、脆性矿物含量（含碳酸盐岩+碎屑

岩）、脆性矿物含量（纵横波比）。有研究表明[30-31]：
不同压力系数对产能影响较大，因此，选择 2种地层

压力系数的总含气量计算值。页岩脆性对压裂施

工影响很大[32-33]，因此，从矿物学和岩石物理学 2个
不同角度综合表征岩石脆性指数。且加入同一指

标的不同计算值可以更好地区分页岩气“甜点”

类型。

页岩气“甜点”通常需要满足页岩厚度大、总有

机碳含量高、含气量较高、脆性矿物含量高，低泊松

比、高弹性模量等条件，依据页岩气的三质量参数，

将页岩气“甜点”优劣依次分为Ⅰ型、Ⅱ型和Ⅲ型 3大
类。决策树模型和随机森林模型选取长宁区的 10口

井数据，由 11个特征构成的 466条样本数据制作成

实验数据集。将样本数据按照 7∶3（训练集∶测试集）

进行划分，其中训练集样本 279个，测试集样本 187
个，训练集与测试集样本的构成要素一致。表 1给出

了数据集样本特性。

2 计算原理

2.1 肯德尔相关性分析

肯德尔相关系数（τ）主要是检验 2个随机变量之

间的统计依赖性[34]，其中 τ的取值[-1，1]。假设 2个
随机数据特征孔隙度和厚度分别用X和 Y表示，(Xi，
Yi)与(X j，Yj)是随机向量孔隙度和厚度的样本，随机向

量(X，Y)的 Kendall相关系数 τ[35]定义为(Xi，Yi)与( Xj，
Yj)的和谐概率减去它们的不和谐概率，见式（1）：

τ (X，Y ) = P [ (Xi - Xj ) (Yi - Yj ) > 0 ] -
P [ (Xi - Xj ) (Yi - Yj ) < 0 ] （1）

运用肯德尔相关性分析法对 11个影响页岩气

“甜点”类型的特征进行计算分析，计算的 11个特征

之间的 τ值如图 1，可以看到本研究筛选出来的各个

特征之间的相关性都很小，仅总含气量与孔隙度之

间 τ值达到 0.56，垂向应力与破裂压力之间 τ值达到

0.68，其余特征参数多重共线性特征很弱。图 1中也

表明对页岩气“甜点”具有较大影响的特征有：TOC、

总含气量、孔隙度。

TOC、总含气量、孔隙度的数据对页岩气“甜点”

类型

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

最小值

平均值

最大值

最小值

平均值

最大值

最小值

平均值

最大值

有机质质量

TOC/
%

2.30
7.25
12.20
1.70
3.05
4.40
1.00
2.85
4.70

总含气量
（压力系数为1.0）/

（m3/t）
0.90
4.60
8.30
2.30
3.95
5.60
1.30
1.50
1.70

总含气量
（压力系数为2.0）/

（m3/t）
1.30
6.80
12.30
3.50
5.75
8.00
2.00
4.30
6.60

储层品质

孔隙度/
%

2.70
5.00
7.30
3.20
4.60
6.00
0.30
1.45
2.60

厚度/
m
3.0

735.0
1 467.0
11.0
474.0
937.0
7.0

177.9
348.8

完井质量

泊松比

0.190
0.240
0.290
0.150
0.225
0.300
0.240
0.290
0.340

杨氏
模量/
GPa
31.1

25 444.4
50 857.7

36.2
25 519.2
51 002.3

38.6
31 901.2
63 763.9

垂向
应力/
MPa
50.10
81.30
112.50
54.10
83.35
112.60
51.80
82.25
112.70

破裂
压力/
MPa
43.90
91.20
138.50
40.60
94.50
148.40
46.70
110.65
174.60

脆性矿物
含量（含碳酸盐
岩+碎屑岩）/%

43.00
62.80
82.60
46.60
63.15
79.70
48.40
55.55
62.70

脆性矿物
含量（纵横
波比）/%
42.80
65.35
87.90
42.10
61.45
80.80
61.50
75.00
88.50

表 1 样本特性

Table 1 Characteristics of sample
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敏感性较大，因此，分类之前，需要对敏感的参数进

行分析。将TOC、总含气量（压力系数为1.0）、总含气

量（压力系数为 2.0）、孔隙度 4个特征与“甜点”类型

的关系进行分析，其中TOC、总含气量、孔隙度及“甜

点”类型的关系如图 2。可以看到直接利用 TOC、含

气量和孔隙度区分“甜点”类型时，并不能做到很精

确，甚至出现误判。因此，将这 4个特征单独运用决

策树和随机森林算法进行进一步实验分析。

2.2 决策树构建相关计算

决策树的构建，首先需要进行特征选择。主要

运用信息增益和基尼指数（gini）来进行特征选择。

ID3（Iterative Dichotomiser 3）算法是构建决策树的模

型之一，通过计算每个特征的信息增益，使用信息增

益高的特征作为划分标准。CART（Classification and
Regression Tree）分类回归树[36]能处理分类问题。构

图1 Kendall相关系数计算各个特征之间的关系

Fig. 1 Kendall correlation coefficient for all parameters

a. TOC和总含气量（压力系数为1.0）关系 c. TOC和孔隙度关系b. TOC和总含气量（压力系数为2.0）关系

图2 TOC、总含气量（压力系数为1.0）、总含气量（压力系数为2.0）、孔隙度及“甜点”类型的关系

Fig. 2 Relationship between TOC、total gas content（pressure coefficient: 1.0）, total gas content（pressure coefficient: 2.0）,

porosity and“sweet spot”type
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建的CART分类树，使用基尼指数来选择最好的数据

分割特征。

以孔隙度特征为例，说明信息增益和基尼指数

的计算。信息增益[37]表示得知孔隙度属性X的信息

而使得页岩气“甜点”类型信息的不确定性程度

减少。特征孔隙度 X对训练数据集 D的信息增益

g(D，X)，见式（2），孔隙度的信息增益越大，说明使用

属性孔隙度划分后的页岩气“甜点”分类样本越纯，

越有利于分类。

g (D，X ) = B (D ) - B (D|D ) （2）
基尼指数 gini（D）[38]表示集合D的不确定性，基

尼指数 gini(D，X=a)表示集合D经特征孔隙度X=a分
割后的不确定性。基尼指数越低，从收集中选择的

样本被错误分类的概率就越低，即收集的纯度越高；

反之，收集的纯程度就越低[39]。假设样本共有 k类，

样本点属于第 k类的概率为 pk，则概率分布的 gini指
数为式（3）：

G ( p ) = ∑
k = 1

k

pk (1 - pk ) = 1 - ∑
k = 1

k

p2k （3）
如果根据特征孔隙度X是否取某一可能值 a，将

样本集D分为D1和D2，如式（4）：

D1 = { }( x，y ) ∈ D|X ( x ) = a ，

D2 = D - D1
（4）

则在特征孔隙度 X的条件下，集合 D的基尼指

数为：

gini(D，X = a ) = ||D1
||D
gini(D1 ) + ||D2

||D
gini(D2 ) （5）

在决策树的构建时，按照孔隙度特征的计算方

式，将其余特征分别进行计算，不断迭代构建决策

树。生成符合规律的和高效的页岩气“甜点”的分类

规则。

2.3 随机森林预测流程

随机森林作为一种高度灵敏的机器学习算

法[40]，是有监督的学习方法，属于装袋算法（Bootstrap
aggregating，简称Bagging）。随机森林算法通过Bagging
集成学习方法将多个决策树集成，根据所有决策树

投票获得最终结果。随机森林具有高精度，泛化性

好和鲁棒性强等特点，且能有效抑制过拟合，在分类

问题中得到了广泛应用。

实验中将原始训练样本集采用装袋算法有放回

的抽样，组成含有 n个样本的新的训练集，重复 T次

得到 T个训练集，对于每个训练集，从其特征变量中

随机选取m个特征，剔除掉训练集中没有被选择的

特征对应的参数，利用新的训练集构建决策树，不剪

枝，在每个训练集上采用随机森林分类算法独立地

训练出 T个预测结果，最终采用投票的方式，投票多

的决策树最终进行决策。

3 实验验证和效果分析

3.1 决策树构建验证

图 3给出了运用 ID3算法构造得到的决策树。

该树是选择信息增益作为划分的依据，从输出的结

果可以看到决策树 tree 1选择了 TOC、总含气量（压

力系数为 1.0）、孔隙度、总含气量（压力系数为 2.0）、

破裂压力、泊松比、厚度、杨氏模量特征，并且TOC作

为根节点，深度为 7，得到 12个叶节点和 11个非叶节

点，有 12个分支，其中划分为Ⅰ型“甜点”的有 4个分

支，划分为Ⅱ型“甜点”的有 6个分支，划分为Ⅲ型“甜

点”的有2个分支。

图 4给出了运用 CART算法构造得到的页岩气

“甜点”分类决策树。该树是选择基尼指数作为划分

的依据，构造的决策树 tree 2是把我们前面选择的所

有指标全部都运用，甚至有些指标我们需要运用多

次。首先选择了孔隙度作为根节点，深度为 10，得到

20个叶节点和 19个非叶节点，产生 20个分支，其中

划分为Ⅰ型“甜点”产生 11个分支，划分为Ⅱ型“甜

点”有7个分支，划分为Ⅲ型“甜点”有2个分支。

假设分类树划分得太细，噪声数据就会过拟合，

应该通过修剪来解决。决策树的预修剪通过提前停

止树的构建来进行。一旦停止，该节点将成为包含

具有最频繁元组的类的叶子。在该文中定义了高度

并在决策树达到该高度时停止生长。图 5给出了剪

枝后得到的决策树 tree 3。剪枝之后，决策树仅仅选

择了 4个特征对类别进行划分，分别是孔隙度、垂向

应力、总含气量（压力系数为1.0）和TOC，并且决策树

选择孔隙度作为根节点，深度为 4，得到 5个叶节点

和 4个非叶节点，产生 5个分支，其中划分为Ⅰ型“甜

点”产生 3个分支，划分为Ⅱ型“甜点”有 1个分支，划

分为Ⅲ型“甜点”有1个分支。
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3.2 随机森林算法模型验证

将页岩气“甜点”的样本数据集运用随机森林模

型进行研究，并将参数进行不断的调整，当最佳参数

选择运用信息增益，每棵决策树最大深度 6，每棵决

策树使用的变量占比中最大指标选择 0.5，最大样本

切片 4，决策树数量达到 15棵，能得到随机森林最好

的决策，得到如图 6a所示的随机森林模型精度图。

从图 6中可以得到随机森林模型在决策树的数量达

到 15时，训练集准确性达到 100 %，并且随机森林是

优异的机器学习方法，能有效抑制过拟合，十分适合

页岩气“甜点”的分类预测。对照实验选择了其中一

口井的数据进行随机森林模型分析如图 6b所示的随

机森林模型精度图，可以得到随机森林模型在决策

树的数量达到 80时，训练集准确性能达到 100 %，且

在决策树数量为 80以前，随机森林的精度总是表现

得起起伏伏。运用单口井少量的数据，需要更多的

决策树才能使得随机森林做出正确的、稳定的分类，

也证明了决策树的个数增加，则参与训练的样本重

复利用率越高，模型更加健壮。

图3 运用ID3算法实现得到的决策树tree 1

Fig. 3 Decision tree 1 from ID3 algorithm

注：entropy为信息熵；samples为该节点的样本数；value表示各种类所占的数量；class为该“甜点”划分的类别。
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图4 运用CART算法实现得到的决策树tree 2

Fig. 4 Decision tree 2 from CART algorithm

图5 剪枝后的决策树tree 3

Fig. 5 Decision tree 3 after pruning

图6 随机森林模型精度

Fig. 6 Precision chart for random forest model

注：gini为基尼指数。
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3.3 模型结果对比

从决策树对页岩气“甜点”分类测试集的结果得

到 ID3算法、CART算法和预剪枝对“甜点”的预测准

确率分别达到了 97.1 %、97.8 %和 70.7 %，其中 ID3
算法和 CART算法的拟合程度分别达到 99 %和

100 %。由此认为针对这个该区的数据仅仅运用单

个决策树算法是不足以满足的，所以最终选择应用

随机森林进行“甜点”分类，表 2给出了决策树和随机

森林的预测结果比照，图 7给出的随机森林和决策树

随着树深度变化的精度对比。图 7a是 11个特征的

随机森林和决策树随树深度的变化的精度对比图，

图 7b是 TOC—孔隙度—总含气量（压力系数为 1.0）
—总含气量（压力系数为 2.0）4个特征的随机森林和

决策树随树深度的变化的精度对比，图 7c是单口井

数据时随机森林和决策树随树深度的变化的精度对

比。从图 7可以看出随机森林能够非常高效地对页

岩气“甜点”进行预测，其预测效果非常好，也不会产

生过拟合。同时图 7b和图 7c也表明随机森林对于

小数据或者低维数据，可能不能产生很好的分类效

果，更加适合处理高维度和数据量大的页岩气“甜

点”分类问题。从随机森林测试集的分类结果可以

看出，对Ⅰ型、Ⅱ型、Ⅲ型的 f1-score分别达到 0.98、
0.96、1.00。因此，可以得出所提出的随机森林模型

非常适合页岩气“甜点”的预测评价。该模型的精度

足够给出可靠的预测结果。

4 结论

1）随机森林算法可降低人为主观性的影响，提

升页岩气“甜点”识别预测效果。其分类的结果更加

准确客观，可以实际应用于页岩气“甜点”分类的预

测评价中。

2）基于肯德尔相关分析得到的 11个主要特征，

用于决策树的页岩气“甜点”分类时，取得了较高的

分类精度，但是分割得越细拟合程度越高，以至于过

拟合。采用剪枝的方法将拟合程度降低，但是精度

只达到 70.7 %，不能达到预期的效果。而对于随机

森林算法，参与分类的特征种类越多，其分类的精度

和准确度越高。从选取的实际数据分类结果来看，

随机森林分类模型的精度达到 98 %，说明该算法在

页岩气“甜点”分类预测评价中有非常大的应用

潜力。
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