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基于集成算法的玛湖凹陷油气储层价值预测模型
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摘要：位于新疆准噶尔盆地西北部的玛湖油田，是全球最大的砾岩油田之一，其储量规模已达 10亿吨级。然而，油田储层物性较

差、非均质性强，给油气资源的高效开发带来了巨大挑战。高效开发油气资源的关键，在于精确识别有工业生产价值的储层，即那

些油气产能较高且开发成本较低的区域。针对准噶尔盆地玛湖凹陷油气储层评价的复杂性，研究提出了一种基于集成算法的油气

储层价值预测模型——OGRV（Oil and Gas Reservoir Value）。研究首先深入分析了玛湖凹陷的地质特征与油气勘探现状，随后构建

了一个融合随机森林（RF）、长短期记忆网络（LSTM）和卷积神经网络（CNN）的集成算法，以此提升储层评价的准确性与泛化能力。

在具体实施阶段，通过系统开展预处理与特征工程，提取了关键特征参数，并结合领域专家知识，构建了增维特征，例如烃湿度比、

烃平衡比和烃特征比。此外，引入滑动窗口技术追踪特征随深度的变化趋势，利用相似井的类别信息作为先验知识来增强模型的

预测能力。最终，通过集成不同模型的优势，构建了一个精确且鲁棒的储层评价算法，该算法能有效识别玛湖凹陷区域中具有工业

生产价值的储层，在测试集上的 F1分数（F1 Score）、准确率（Accuracy）和曲线下面积（AUC）值分别达到 0.847 0、0.772 5和 0.781 0。
研究还深入探讨了模型的可解释性，旨在为地质学家阐明模型的决策机制，助力其在油气勘探和开发领域中做出更明智的决策。
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Ensemble learning-based prediction model for oil and gas reservoir value in Mahu Sag
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Abstract: The Mahu oilfield, located in the northwestern part of the Junggar Basin in Xinjiang, is one of the largest conglomerate oilfields in 
the world, with reserves exceeding 1 billion tons. However, poor reservoir properties and strong heterogeneity present significant challenges 
to the efficient development of oil and gas resources. The key to efficient oil and gas development lies in accurately identifying reservoirs with 
industrial production value, those with higher productivity and relatively lower development costs. To address the complexity of oil and gas 
reservoir evaluation in the Mahu Sag of the Junggar Basin, this study proposed an oil and gas reservoir value (OGRV) prediction model based 
on ensemble learning. The study began with an in-depth analysis of the geological characteristics and exploration status of the Mahu Sag. 
Then, an ensemble model integrating random forest (RF), long short-term memory (LSTM), and convolutional neural network (CNN) was 
constructed to improve the accuracy and generalization ability of reservoir evaluation. During implementation, key feature parameters were 
extracted through systematic preprocessing and feature engineering. With expert knowledge, additional augmented features such as 
hydrocarbon humidity ratio, hydrocarbon balance ratio, and hydrocarbon characteristic ratio were incorporated. In addition, the sliding 
window technique was introduced to track the trend of features with depth variations, and the category information of similar wells was used 
as prior knowledge to enhance the model’s prediction performance. By leveraging the strengths of different models, a precise and robust 
reservoir evaluation algorithm was developed. It effectively identified reservoirs with industrial value in the Mahu Sag. The model yielded an 
F1-score of 0.847 0, accuracy of 0.772 5, and area under the receiver operating characteristic (ROC) curve (AUC) of 0.781 0. The study also 
investigated model interpretability in depth to help geoscientists better understand the model’s decision-making mechanisms and support 
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玛湖凹陷位于准噶尔盆地的西北部，是中央坳陷带

的次级构造单元，其构造格局主要受到海西、印支、燕山

和喜马拉雅四期构造运动的影响[1]。自 2012年起在三叠

系百口泉组砂砾岩中取得显著的油气勘探突破，尤其是

玛湖东、西斜坡地区，已发现多个亿吨级油气田，成为重

要的油气勘探区域[2]。玛湖凹陷以扇三角洲沉积为主，

岩性较粗，储层物性较差，孔隙度和渗透率相对较低，分

别小于 10% 和１×10-3 μm2，属于致密砾岩储层，且具有

极强的非均质性[3]。
高效开发油气资源的关键，在于精确识别有工业生

产价值的储层，即那些油气产能较高且开发成本较低的

区域。使用中国石油企业标准《油（气）层工业油气流标

准及试油结论规定》（Q/SY TZ 0026-2000）作为评判准

则，将那些日产油量满足最低工业油流标准、具备适宜的

生产气油比、原油密度超过 0.8 g/cm³且含水率低于 2%的

油气层定义为具有工业生产价值的储层。传统的储层评

价方法通常基于其物理特性，包括孔隙度、渗透率以及流

动性能指标，同时考虑储层的厚度来表征其规模。为了

界定不同类型储层的参数，采用了包括油气测试、含油状

况分析和基于经验的统计技术在内的多种技术手

段[4-10]。在玛湖凹陷的油气勘探与开发实践中，传统方

法在面对低孔隙度、低渗透性以及高非均质性等复杂储

层特征时，其预测精度往往难以满足高效开发的需求。

这些方法主要依赖于经验驱动的知识积累，预测模型的

构建和参数优化过程耗时长且缺乏灵活性，难以迅速适

应地质条件的多变性。尤其是在玛湖凹陷这类对快速增

储上产需求迫切的区域，传统方法的局限性尤为突出，亟

须引入更为先进的技术手段，以提高勘探效率和开发成

功率。

随着数据分析、人工智能等技术在油气智能勘探和

开发领域的兴起，油气工业领域迎来了全新的技术手

段[11-14]。这些技术能够高效地处理和分析多维地质数

据，通过机器学习算法的自适应优化能力，快速识别油气

富集区域，并适应地质条件的变化。与传统方法相比，机

器学习方法能够从更广泛的特征维度进行综合判断，包

括但不限于地质、钻井、录井、测井和生产数据等，从而揭

示数据中隐藏的复杂关系和模式。这种多维度的数据分

析能力，为提高油气勘探的精度和效率提供了强有力的

技术支持。

马海龙等[15]利用测井评价法和模糊聚类法，综合分

析测试、测井、生产和地质等多维数据，来刻画储层的展

布特征，从而建立了不同等级储层的划分方案。ZHANG
等[16]利用地震数据，通过弹性阻抗反演方法直接估算储

层流体的性质和岩石的脆性，预测出非常规储层中的“甜

点”区域（即高生产潜力区域）和适合进行水力压裂的裂

缝区域。聂云丽等[17]为了解决储层分类中存在的多指标

考量、主观经验依赖以及耗时费力的问题，提出了一种基

于随机森林算法的自动分类方法。李克文等[18]提出了一

种结合机器学习算法的新技术，通过自动化特征分析和

模式识别来提高油气勘探中有利区域评价的准确性和

效率。

除此之外，随着深度学习的不断发展，基于神经网络

的储层预测模型也不断被提出，邓少贵等[19]为了提高薄

互层的识别精度，研究采用了粒子群优化算法（PSO）对

极限学习机（ELM）模型进行优化，同时选取了 8 个传统

测井参数和 3个高分辨率测井曲线来表征储层的“三品

质”特征，建立了融合 PSO 和 ELM 的薄互层识别混合模

型。BANSAL 等[20]借助人工神经网络，构建了一张揭示

地震数据、测井资料、完井参数以及生产特性间复杂相互

作用的图谱，旨在精确定位储层中的“有价值”区域。王

迪等[21]提出了一种结合先验信息约束的深度学习方法，

通过构建一个全连接网络结构和引入地层格架、地震相

等先验约束信息，解决了致密砂岩储层参数与地震数据

不直接相关的预测问题，从而实现了对致密砂岩“甜点”

区域的定量预测和高精度储层参数预测。

以上方法虽然在一定程度上提升了油气储层评价的

准确性，但仍存在局限性。比如，单一模型可能难以充分

捕捉储层的复杂性与非均质性，且对不同地质条件的适

应性欠佳。此外，现有方法在处理大规模多维数据时，可

能面临计算效率低下和模型过拟合的问题。为克服这些

挑战，研究提出了一种基于集成算法的油气储层价值预

测模型（OGRV），该模型综合运用随机森林（RF）、长短期

记忆网络（LSTM）和卷积神经网络（CNN）等多种机器学

习算法，以提高储层评价的准确性和泛化能力。

1　研究区域概况

玛湖凹陷位于准噶尔盆地西北部，是一个重要的生

烃凹陷（图 1），其构造位置表现为：西北邻乌夏断裂带和

克百断裂带，东南与夏盐凸起和达巴松凸起相邻，东部与

三个泉凸起及英西凹陷相邻，该凹陷内发育了多个扇三

角洲沉积体系，以三叠系百口泉组、二叠系上乌尔禾组和

下乌尔禾组为主要含油层系，这些层系在油气勘探中具

有重要的工业价值，区域的地质特征受到多期构造运动

的影响，包括海西运动和印支期的构造活动，这些运动不

仅塑造了凹陷的构造格局，而且影响了油气的运聚和储

集条件[1，22-25]。
玛湖凹陷的地质特征和油气潜力受到了多种地质因

素的综合影响。区域的构造活动和沉积环境的变迁为油
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气资源的分布和勘探提供了重要的宏观背景。湖盆的扩

张和收缩，沉积物的搬运和堆积过程，以及随后的成岩作

用，共同作用于油气储层的形成和质量的演变[26-27]。这

些地质因素的综合作用，使得玛湖凹陷成为油气勘探的

重要区域，至今已发现的三级石油地质储量超过1×109 t。

2　整体技术路线

在油气勘探和开发过程中，储层预测至关重要，油气

储层价值预测问题旨在确定油气藏是否具有工业开采价

值。预测模型通常需要处理大量的异构数据，包括钻井

数据、录井数据、测井数据、生产数据和其他地质信息，这

些数据可能具有不同的尺度、分辨率和不确定性。研究

建立的储层预测模型（图 2），整体可以分为以下 5 个

阶段：

1）数据准备。数据的精确性和完备性对于评估算法

效能起着至关重要的作用。研究收集并整合了包含地质

分层、气体测量、9条常规测井曲线、岩性特征、试油数据

以及钻井液参数在内的多维数据资料，以便机器学习模

型能够从多维度数据中选择与储层分类相关性较高的

特征。

2）数据处理。为了提升数据处理的精确度和机器学

习算法的兼容性，研究提出了一套分阶段的数据处理框

架。该框架主要包括 5个步骤：类别特征转换、缺失值处

理、特征增维、特征趋势分析和相似井提取。这些步骤共

同作用，以提高数据处理的质量和模型的预测性能。

3）特征工程。在搭建油气储层预测模型时，特征选

择的准确性对模型的性能具有决定性的影响。特征选择

的核心目标在于识别与储层预测高度相关的特征，并确

保所选特征具有较好的区分度，同时避免包含与预测目

标关联性较弱的特征。这一过程通过排除无关特征来降

低模型的计算复杂度，同时确保关键特征的保留，以防模

型性能的损失。通过结合数理统计和领域专家知识，研

究选择了皮尔逊相关系数和随机森林算法为特征选择提

供参考。

4）算法优选。算法模型的选择是一个关键步骤，需

要根据问题的性质和数据的特点来挑选最合适的模型。

研究将储层价值预测视为二分类问题，即某段储层有无

工业开采价值。鉴于样本的复杂性，研究采用了随机森

林、LightGBM、LSTM 以及 CNN4 种不同的机器学习模型

对储层进行了分类预测。每个模型都预设了初始参数，

并通过训练集进行训练，为了防止过拟合，神经网络模型

采用了 dropout等技术。通过在验证集上的性能评估，对

学习率和正则化强度等超参数进行了调整，以提升模型

的泛化性能。之后比较不同算法模型在验证集上的性

能，选择性能最佳的算法模型，保存其参数和架构以供后

续使用。

图1　准噶尔盆地玛湖凹陷构造位置（据文献[25]修改）

Fig. 1　Structural location of Mahu Sag in Junggar Basin 
（modified from Refs.[25]）

图2　油气储层价值预测建模流程示意图

Fig. 2　Schematic diagram of oil and gas reservoir value prediction modeling workflow
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5）模型预测。使用优选的算法模型对测试集进行预

测，为了全面评估模型的预测性能，采用了包括准确率

（Accuracy）、F1 分数（F1 Score）和 AUC（Area Under the 
ROC Curve，即 ROC 曲线下的面积）在内的多种评价指

标。随后，对模型的预测结果进行分析，以深入了解其性

能表现及其在实际应用中的潜在价值，最后构建包含随

机森林、LSTM 和 CNN 的集成模型 OGRV，并输出集成模

型的计算过程。

3　数据预处理

3.1　数据集

研究收集了 287口井共计 15 060个深度点的试油数

据。根据试油测试成果，储层样本被划分为具有工业开

采价值的油层、气层以及非价值层。具体而言，试油结果

表明为工业油层和工业气层的样本被赋予“有价值层”的

标签，而其他样本则被标记为“非价值层”。为了系统性

地评估模型的泛化性能，数据集根据井号依照 8∶1∶1的

比例被划分为训练集、验证集和测试集，以便于在模型开

发过程中进行有效的训练、调优和性能验证。数据样本

的分布情况如表1所示。

3.2　数据处理

为提升数据处理的精确度并确保其与机器学习算法

的兼容性，研究提出了一套分阶段的数据处理框架。该

框架包含5个主要环节，分别如下：

1）类别特征转换：对于包含类别信息的特征，如岩石

名称和岩屑颜色，进行特征转换，将其转换为数值形式，

以便机器学习模型能够识别和处理。

2）缺失值处理：针对数据集中的缺失值，实施两种补

救措施。对于缺失数据较少的特征，采用其所在井的样

本均值进行填补；而对于缺失数据较多的特征，则选择将

其从数据集中剔除。此外，对数据集进行标准化处理，以

确保不同特征间数值的一致性。

3）特征增维：依据领域专家的知识，对原始数据进行

扩展，增加新的特征维度，如烃湿度比（Wh）、烃平衡比

（Bh）和烃特征比（Ch），其计算方法见公式（1）。这些新特

征有助于揭示样本的潜在地质信息，增强模型的预测

能力。

Wh =  C2 + C3 + C4 + C5
C1 + C2 + C3 + C4 + C5 × 100

Bh =  C1 + C2
C3 + C4 + C5

Ch =  C4 + C5
C3 （1）

式中：C1为甲烷；C2为乙烷；C3为丙烷；C4为丁烷；C5为

戊烷。

除此之外，为了同时考虑特征含油饱和度和孔隙度，

将两者的乘积视为一个新的特征，并将其命名为含油孔

隙度（HYBHD），旨在通过该特征有效减少模型对含油饱

和度高但孔隙度极低或孔隙度大但含油饱和度低样本的

过高置信评分。

4）特征趋势分析：运用滑动窗口技术来分析样本特

征随深度变化的趋势。具体如图 3所示，对于每个样本，

当滑动窗口大小设定为 3时，基于当前样本的井号（JH）
和深度（JS）信息，向上下各扩展一个样本，以获取相邻深

度点的数据，从而评估样本特征的变化情况。

5）相似井提取：通过 K 近邻（KNN）算法对样本进行

相似性分析，识别与当前样本在特征空间中相似的其他

样本。这些相似样本的标签作为先验知识被整合为模型

的输入，以提升模型对地质条件变化的适应性和泛化

性能。

表 1　数据统计

Table 1　Data statistics

训练集

验证集

测试集

井数

229
29
29

正样本数

9 361
543
829

负样本数

3 636
386
305

图3　滑动窗口

Fig. 3　Sliding window
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3.3　主控因素分析

在构建油气储层预测模型时，主控因素的选择对于

模型的表现至关重要。此步骤的目标是挑选出与预测目

标紧密相关的特征，确保这些特征具有高度的辨识度，并

剔除与预测目标关联性不强的因素。这样不仅减少了模

型的计算复杂度，而且确保了关键特征的获取，进而提升

了模型的预测精度和运算效率。初始构建的数据集包含

了 154个特征维度，其中混杂了大量的干扰信息，这不仅

增加了计算量，也可能会对模型的性能产生负面影响。

因此，采用相关性分析对特征参数进行优化筛选，在降低

计算复杂度的同时，提升模型的预测性能。

在进行主控因素分析时，研究不仅关注了储层的地

质特性，也考虑了施工参数的影响，以确保模型能够全面

捕捉影响油气储层价值的因素。尽管井斜角、水平位移、

层位的顶底深度和井径等特征初看似乎更偏向于工程领

域，但它们实际上与储层的地质质量和开发效率紧密相

关。这些特征直接影响钻探过程中对油气层的接触和穿

透效果，进而决定了油气的开采效率和产量。

3.3.1　皮尔逊相关系数

皮尔逊相关系数（Pearson correlation coefficient），记

作 r，是评估 2 个连续变量间线性相依性的一种统计指

标。该系数通过比较两组数据的协方差与它们各自标准

差的乘积，来量化这 2个变量在统计上的协同变化程度。

r的值域介于-1与 1之间，分别代表着变量间可能的最强

正相关（r=1）、最强负相关（r=-1）以及不存在线性相关

（r=0）。对于 2个变量X和Y，皮尔逊相关系数 r的计算公

式如式（2）所示：

r = ∑
i = 1

n ( )Xi - X̄ ( )Yi - Ȳ

∑
i = 1

n ( )Xi - X̄
2 ∑

i = 1

n ( )Yi - Ȳ
2

（2）

其中：Xi 和 Yi 代表数据集中的观测值，而 X̄和  Ȳ则是这 2
个变量的样本均值。i为循环变量，指代当前数据点的序

号；n为样本总量，决定了求和的范围。

如图 4所示，通过皮尔逊相关系数分析，并将与储层

预测最相关的前 15个特征可视化可以发现，与储层价值

相关性较高的特征主要为井基本信息数据、测井数据、深

度数据和解释结论相关的数据。然而，皮尔逊相关系数

只衡量线性关系，对于非线性关系可能无法有效反映 2
个变量之间的实际关联程度。如果数据集中的变量关系

是非线性的，皮尔逊相关系数可能会给出误导性的

结果。

图4　皮尔逊相关系数热力图

Fig. 4　Pearson correlation coefficient heat map

800



袁婧，等 .基于集成算法的玛湖凹陷油气储层价值预测模型
2025年

第15卷 第5期

3.3.2　随机森林

随机森林算法是一种集成学习方法，它通过构建并

结合多个决策树来进行模式识别和数据分类。该算法通

过在训练过程中引入随机性，不仅增强了模型的泛化能

力，而且有效降低了过拟合的风险。在构建每棵决策树

时，随机森林采用自助采样（bootstrap sampling）获取数据

子集，并在分裂过程中随机选择特征子集，从而提高了模

型的多样性和鲁棒性。此外，随机森林能够评估各个特

征对于预测结果的贡献度，为特征选择和模型解释提供

了重要信息。采用随机森林算法对输入特征的重要性进

行分析，并对在训练中贡献前 15的特征进行排序，结果

如表 2所示。结果表明：井基本信息数据、测井数据和深

度数据对预测结果的贡献较高。通过随机森林算法可以

获取特征与目标变量之间的非线性关系，防止剔除非线

性相关但对预测结果贡献较大的特征。

4　储层价值预测模型

在油气勘探领域，油气储层预测模型的建立对于评

估油气资源的潜在价值极为关键。准确的预测模型能够

从复杂的地质数据中识别出具有开采价值的油气藏，从

而优化勘探策略，降低开发成本，并提高资源利用效率。

因此，开发一个能够准确处理和分析测井、钻井等多维数

据的预测模型，对于提高资源开发的精确性和效率，具有

显著的实践意义。

4.1　评价指标

如图 5所示，二分类的混淆矩阵是一个二维表格，展

示了实际类别与模型预测类别之间的关系，包括真正例

（TP）、假正例（FP）、假反例（FN）和真反例（TN）。

4.1.1　准确率

准确率（Accuracy）是模型正确分类的样本数量与总

样本数量之比。这一指标在类别分布均匀的数据集中是

一种简单直观的性能度量，但在类别不平衡的情况下，高

准确率可能掩盖了对少数类别的低效识别。其计算过程

如式（3）所示。

A =  PT + NT
PT + PF + NF + NT

（3）
式中：A为准确率。

4.1.2　精确率

精确率（Precision）是指模型预测为正类的样本中实

际为正类的比例。它衡量的是模型预测正类的能力，即

尽量减少将负类预测为正类的错误，因此精确率又被称

为查准率。其计算过程如式（4）所示。

P =  PT
PT + PF

（4）
式中：P为精确率。

4.1.3　召回率

召回率（Recall）是指实际为正类的样本中被模型正

确预测为正类的比例。它衡量的是模型能否将所有的正

类都正确预测出来，因此召回率又被称作查全率。其计

算过程如式（5）所示。

R =  PT
PT + NF

（5）
式中：R为召回率。

4.1.4　F1 分数

F1 分数（F1 Score）是对精确率和召回率的综合评

估，是精确率和召回率的调和平均数，已知两个数的调和

平均数会更靠近较小的那一个数，因此，越高的F1分数，

能保证分类模型同时具有较高的精确率和召回率，F1分

数的取值范围为[0，1]，越靠近 1表明分类效果越好。其

计算过程如式（6）所示。

F =  2 × P × R
P + R

（6）
式中：F为F1分数。

表 2　随机森林特征贡献度

Table 2　Feature contribution rates in random forest 

特征名称

井斜角

水平位移

出口电导率

冲洗带电阻率

层位名称

方位角

层位底深

层位顶深

贡献度/%
6.83
6.64
4.53
3.74
3.40
3.33
3.01
2.93

特征名称

井径

测井层位

自然伽马

综合解释顶界

补偿中子

烃特征比

丙烷

贡献度/%
2.93
2.79
2.25
2.17
2.16
2.12
2.09

图5　混淆矩阵

Fig. 5　Confusion matrix
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4.1.5　AUC
AUC（Area Under the ROC Curve，即ROC曲线下的面

积）是一种用于评估分类模型性能的指标。ROC曲线是

一种以真正例率（True Positive Rate，又称召回率）为纵

轴，假正例率（False Positive Rate）为横轴的图形，用于表

示在不同分类阈值下模型的性能。AUC 值是 ROC 曲线

下方的面积，其取值范围在 0 到 1 之间。AUC 值越接近

1，说明模型性能越好；而AUC值越接近 0.5，则说明模型

性能越差，类似于随机猜测。其示意图如图6所示。

AUC 对类别不平衡相对不敏感。在正负样本比例

失衡的情况下，AUC 依然能够提供一个公平的性能评

估，而其他指标如准确率可能会受到样本不平衡的影响。

4.2　模型搭建

4.2.1　随机森林

随机森林是一种集成学习算法，通过构建多个决策

树并对它们的预测结果进行集成来提高整体模型的准确

性和鲁棒性。在随机森林中，每棵树都是独立训练的，并

在训练过程中引入随机性，例如通过随机选择特征子集

来构建每棵树，这有助于减少过拟合并增强模型的泛化

能力。在分类任务中，随机森林通过投票机制确定最终

类别，而在回归任务中则通常取平均预测值。随机森林

的优势在于其易于实现、对超参数不太敏感，并且能够处

理高维数据和缺失值，同时提供了特征重要性的评估，这

使得它在各种数据挖掘和机器学习任务中广受欢迎。

4.2.2　LightGBM
LightGBM是一种高效的机器学习算法，它采用基于

梯度提升的方法来进行模型训练和预测。与随机森林等

集成学习方法不同，LightGBM不是通过投票机制来集成

多个决策树，而是通过顺序地构建一系列决策树，每个树

都试图减少前一个模型的预测误差。算法会逐步添加新

的决策树，每一轮都会考虑到之前树的预测结果，并通过

优化损失函数来提升整体模型的性能。这种逐步提升的

方式使得 LightGBM 能够聚焦于模型的弱点，并逐步

改进。

此外，LightGBM还引入了基于直方图的梯度提升技

术，这种技术可以在不牺牲模型性能的前提下，显著提高

训练速度和减少内存使用。这使得 LightGBM 特别适合

处理大规模数据集，同时保持了模型的高效性和准确性。

4.2.3　LSTM
LSTM[28]是一种针对序列数据建模的深度学习架构，

它通过精巧的门控机制优化了传统循环神经网络（RNN）
在处理长期依赖问题上的性能局限。LSTM单元内部的

输入、遗忘和输出门控制着信息的流动，实现了对关键信

息的持久化存储与适时遗忘，从而在序列学习任务中表

现出卓越的时间动态特征捕捉能力。

4.2.4　CNN
CNN是一种深度学习架构，专注于从数据中自动学

习空间特征。通过使用一系列的卷积层，CNN能够捕捉

输入数据中的局部模式，并逐步构建出更高层次的特征

表示，由于其强大的特征提取能力，CNN 被广泛应用于

多种领域，包括语音识别、自然语言处理、时间序列分析

以及任何需要识别空间或时间上局部模式的数据处理任

务。CNN的设计使其在保持模型参数数量的同时，能够

处理大规模和高维度的数据，从而在机器学习社区中得

到了广泛的认可和应用。

4.3　实验结果

基于 3.1 节按照 8∶1∶1 切分好的训练集分别使用以

上 4种机器学习算法进行训练，并使用验证集进行超参

数的调整，最后使用测试集对模型的分类性能进行评估，

结果如表3和表4所示。

表 3展示了仅使用数据集本身含有的特征进行训练

的结果。根据主控因素分析，研究从 154 维特征中优选

了 45个特征作为模型最终的输入，主要包含井基本信息

数据、气测数据、深度数据、解释结果数据和 9条测井曲

线数据。表 4则加入了增维数据，包括烃湿度比（Wh）、烃

平衡比（Bh）和烃特征比（Ch），含油饱和度（HYBHD），相

似井信息以及滑动窗口数据。

由实验结果可以看出，在测试集上，随机森林模型无

论是在包含还是不包含增维特征的情况下，都表现出较

图6　ROC曲线示例图

Fig. 6　ROC curve diagram
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好的分类效果。这是因为随机森林模型对多特征数据的

处理能力较强，能够捕捉到特征之间的复杂关系。除

LightGBM 外，在新增特征后，随机森林、LSTM 和 CNN 在

指标 AUC 上均有一定的提升，在测试集上分别增长了

2.36、2.44和 1.40个百分点。根据数据分布可知，研究中

正负样本的分布并不均衡，不能单纯依赖准确率

（Accuracy）指标来准确评估模型的有效性。值得指出的

是，AUC 指标在面对类别不平衡的情况下，受到的影响

相对较小，在测试集上指标AUC的提升进一步证实了新

增特征在提升模型性能方面的有效性。

为了进一步的提升模型的预测效果，研究采用了集

成算法中的堆叠法（图 7），通过结合多个基础模型的预

测结果，训练出 1个元模型，从而整合各个基础模型的优

势，实现更为精确的预测。具体来说，将随机森林、LSTM

和CNN模型的输出构建为下一层模型的输入，原因在于

逻辑回归能够提供明确的输出公式，通过这种方法，模型

能够在综合不同模型的预测结果的同时，保持对预测过

程的可解释性。由于 LightGBM 在新增特征后 AUC值不

增反降，因此将其移出集成算法 OGRV 的构建过程中。

实验结果如表5所示，可以看出相较表4中效果最好的模

型，集成算法 OGRV 在指标 AUC 上在测试集上提高了

0.73个百分点。

输出集成算法的计算过程如下：

y =  1
1 + exp - [ (-9.97 + 17.97x1 + 3.17x2 - 3.54x3 ) ] （7）

式中：x1、x2、x3 分别表示模型随机森林、LSTM 和 CNN 的

预测结果，y为集成模型 OGRV最终的预测结果，由公式

可以看出随机森林对于预测结果的影响程度最大，LSTM
和CNN的贡献基本一致。

4.4　应用示例

传统方法通常需要地质专家通过多次现场勘查和分

析，依据孔隙度、渗透率、含油饱和度等参数设定阈值区

间，以确定储层的“甜点”等级。这种方法不仅耗时，而且

结果的准确性高度依赖于专家的主观经验。特别是当勘

探区域的地质条件发生变化时，需要重新划分阈值，这导

致工作量巨大且难以保证结果的一致性。

相较而言，提出的基于集成算法的储层价值预测模

型OGRV则展现出显著的优势。该模型能够自动处理和

分析包括测井、录井、钻井在内的多源地质数据。通过机

表 5　分类性能

Table 5　Classification performance

算法

集成算法OGRV

样本集

训练集

验证集

测试集

F1分数

0.993 7
0.781 1
0.847 0

精确率

0.990 9
0.725 5
0.772 5

AUC值

0.999 6
0.812 5
0.781 0

表 4　分类性能-含增维特征

Table 4　Classification performance-with augmented 

features

算法

随机森林

LightGBM

LSTM

CNN

样本集

训练集

验证集

测试集

训练集

验证集

测试集

训练集

验证集

测试集

训练集

验证集

测试集

F1分数

0.989 3
0.795 0
0.861 8
0.982 4
0.781 1
0.824 1
0.953 7
0.804 0
0.825 4
0.919 2
0.793 4
0.767 2

精确率

0.984 5
0.715 8
0.784 8
0.974 4
0.706 1
0.727 5
0.932 8
0.747 0
0.738 1
0.882 4
0.732 0
0.677 2

AUC值

0.999 4
0.828 9
0.773 7
0.997 6
0.823 0
0.727 6
0.978 0
0.803 4
0.721 7
0.943 8
0.813 2
0.700 5

表 3　分类性能-不含增维特征

Table 3　Classification performance-without augmented 

features

算法

随机森林

LightGBM

LSTM

CNN

样本集

训练集

验证集

测试集

训练集

验证集

测试集

训练集

验证集

测试集

训练集

验证集

测试集

F1分数

0.889 1
0.792 0
0.868 4
0.954 6
0.815 0
0.853 1
0.897 7
0.750 0
0.825 2
0.892 1
0.779 8
0.783 7

精确率

0.827 1
0.710 4
0.785 7
0.932 1
0.750 3
0.761 9
0.848 9
0.668 5
0.733 7
0.841 6
0.704 0
0.691 4

AUC值

0.926 1
0.808 1
0.750 1
0.989 5
0.861 4
0.745 5
0.914 8
0.784 9
0.697 3
0.916 0
0.803 1
0.686 5

图7　模型堆叠

Fig. 7　Model stacking
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器学习算法的应用，模型能够快速识别油气富集区域，并

适应地质条件的变化。与传统方法相比，OGRV 模型在

数据处理的广度和深度上都有显著提升，能够揭示数据

中隐藏的复杂关系和模式，从而显著提高勘探的精度和

效率。此外，在勘探区域发生变化时，OGRV将先使用全

量数据预训练模型，在新区块预测时选用代表性井做模

型微调，便可迅速适应新的地质条件，较人工而言，其“经

验”累积与更新速度更快。

表 6以A井为例，展示了OGRV的预测结果，输入相

应的特征参数，模型将会给出预测的结果。可以看出

OGRV模型对于储层内部大多数深度点的预测结果都是

准确的，显示出模型具有良好的预测能力。然而，在储层

的交界处，模型的预测出现了一定的偏差。这种偏差可

能源于多个因素，包括数据特性的变化、模型泛化能力的

局限、特征工程的不足以及地质条件的复杂性。因此，未

来的研究将集中在这些方面以进一步提升OGRV在油气

储层价值预测中的准确性和可靠性。

数据采集按照一米一段的精细度进行，旨在精准捕

捉玛湖凹陷区域储层特征的微妙变化，尤其是在该区域

非均质性显著的情况下。这种连续的数据采集方式能

够细致地映射储层的微观波动，从而为预测模型提供详

尽的信息，增强预测的准确性。在预测结果的呈现阶

段，将具有连续相同预测结果的层段进行聚合，仅展示

这些层段的顶底深度，以此简化数据输出。该策略不仅

提升了数据的可读性，还确保了地质解释的精确度，从

而为油气储层的评价工作提供了精确且可靠的预测

结果。

5　结论

针对玛湖凹陷油气储层价值预测问题，研究构建了

集成算法 OGRV 模型。该模型融合随机森林、LSTM 和

CNN 3 种算法的优势，综合了井基本信息数据、气测数

据、深度数据、解释结果数据和 9条测井曲线数据等多维

度特征，有效提高了储层评价的准确性和泛化能力。通

过预处理和特征工程，提取了关键特征参数，并结合领域

专家知识构建了增维特征，同时引入滑动窗口技术和相

似井信息，进一步增强了模型的预测能力。模型评估结

果显示，OGRV模型在测试集上取得了AUC为 0.781 0的

优异性能，能够有效识别具有工业生产价值的储层区域。

此外，研究还探讨了模型的可解释性，旨在为地质学家阐

明模型的决策机制，助力其在油气勘探和开发领域做出

更明智的决策。
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