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摘 要： 准噶尔盆地玛湖凹陷北部斜坡区风城组陆相页岩油储层为多物源混合沉积，多种岩性频繁互层，岩石力学层

厚度小，导致其裂缝尺度小，裂缝常规测井响应弱，识别难度大 . 针对页岩裂缝测井识别的难题，应用集成学习中的极

度梯度提升树方法，通过深度挖掘裂缝信息与测井数据之间的非线性关系，将多个弱分类器集成强分类器，降低裂缝

识别的不确定性，以提高裂缝的识别能力 . 该方法将岩心裂缝描述和井壁成像测井裂缝解释结果作为标签，常规测井

信息作为模型训练的输入数据，在异常点筛查、SMOTE 过采样处理和特征优选的基础上，通过网格搜索方法获得裂

缝智能识别模型的最优超参数 . 通过与目前常用的支持向量机和逻辑回归等机器学习方法对比，极端梯度提升树具有

比其他两种非线性机器学习方法更好的裂缝识别效果，测试集识别准确率可达到 90%.A1 井风 3 段识别结果反映了该

段裂缝较为发育，且模型对于裂缝段与非裂缝段都具有较好的识别效果，与岩心观察结果符合率较高 . 表明极端梯度

提升树具有较好的裂缝识别能力，能够为玛湖凹陷陆相页岩油储层的裂缝智能识别提供有效手段 .
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Abstract: The continental shale oil reservoir of Fengcheng Formation in the northern slope area of   Mahu Sag, Junggar Basin 
is a mixed deposition of multiple provenances, with frequent interbedding of various lithologies and small thickness of rock 
mechanics layer, resulting in small fracture scale, weak conventional logging response of fractures and great difficulty in 
identification. Aiming at the logging identification of shale fractures, this paper applies the extreme gradient boosting 
(XGBoost) method in ensemble learning to deeply mine the nonlinear relationship between fracture information and logging 
data, integrates multiple weak classifiers into strong classifiers, reduces the uncertainty of fracture identification, and improves 
the accuracy of fracture identification. In this method, core fracture description and fracture interpretation results of 
imagelogging are used as labels, and conventional logging information is used as input data for model training. On the basis of 
outlier screening, SMOTE oversampling and feature optimization, the optimal hyperparameters of fracture intelligent 
identification model are obtained through grid search method. Compared with the commonly used machine learning methods 
such as support vector machine and logical regression, the XGBoost has better fracture identification ability than the other two 
nonlinear machine learning methods, and the accuracy of test set identification reaches 90%. The identification results of the 
P1f3 of well A1 reflect that the fractures in this section are relatively developed, and the model has a good identification ability 
for both fractured and non-fractured sections, with a high coincidence rate with the core observation results. It can provide 
effective means for intelligent identification of fractures in continental shale oil reservoirs in Mahu Sag.
Key words: XGBoost; fracture intelligent identification; continental shale oil; Mahu Sag; Junggar Basin; petroleum geology.

0 引言  

随着油气勘探开发从常规资源向非常规资源

转移，页岩油气资源正成为研究热点（Ghosh et al.，
2018；Gong et al.，2021）. 页岩油作为一种非常规油

气资源，已成为全球能源格局多元化的重要组成部

分 . 迄今为止，大多数页岩油勘探目标都是海相地

层，而我国主要为陆相页岩油，具有油质重、黏度

高、流动能力差的特征（金之钧等，2021）. 准噶尔盆

地西北缘玛湖凹陷二叠系风城组发育中 ‒高成熟

度碱湖优质烃源岩，是一种新型的碱性湖盆沉积

页岩油系统（曹剑等，2015；支东明等，2021）. 由
于风城组页岩油储层物性较差，仅靠岩石基质孔

隙难以形成有效渗流体系，而天然裂缝可以有效

改善储层物性，提高油气产能（Zeng， 2010；Zeng 
et al.，2016；Liu et al.，2020a），因此，天然裂缝的

研究对于风城组页岩油的有效勘探开发极为必

要 . 此 外 ，风 城 组 岩 相 变 化 快 、非 均 质 性 强 ，对

页岩油储层天然裂缝单井识别技术提出了更高

的要求（Liu et al.，2020b；Zeng et al.，2021）.
常规测井资料识别裂缝实际是对微弱信号的

提取与放大的过程 . 然而，研究区风城组裂缝测井

曲线响应特征复杂，没有单一的测井曲线可以明确

指示裂缝的存在，此外，流体类型、成岩作用和粘土

含量等外部因素也可以产生与裂缝相似的测井响

应特征，导致裂缝段与非裂缝段在测井曲线交会

图中存在相当大的重叠区域，使常规测井裂缝识

别成为了复杂的非线性问题（Dong et al.，2020a）.
机器学习通过建立测井曲线与裂缝之间的非

线性识别模型，对未知样本进行了预测（罗刚等，

2022；宋随宏等，2022；宋先知等，2022）. 前人针对

裂缝的智能识别展开过大量研究，石广仁（2008）利

用支持向量机对南襄盆地泌阳凹陷安棚油田安 1
井和安 2 井进行裂缝识别，取得了较好的分类效

果 .Li et al.（2018）从声波测井数据中提取多种特

征，利用 GA⁃SVM 方法预测了鄂尔多斯盆地碳酸

盐岩储层的裂缝密度，通过对比岩心观察和电阻

率测井解释结果，验证了模型预测效果良好 . 陈钢

花等（2015）从缝洞充填物测井响应特征入手，优

选测井敏感性参数，利用 BP 神经网络建立缝洞充

填物解释模型，提高了缝洞充填物的识别精度 .
Xue et al.（2014）利用 GA⁃BP 神经网络，通过深、

浅电阻率测井的振幅及其差异，对松辽盆地新立

油田进行裂缝识别，取得了较好的裂缝识别效果 .
由于机器学习模型在页岩裂缝识别中的性能

在很大程度上取决于特征选择，特征选择用于从原

始特征中选择特征子集，以实现更高的分类精度 .
与 BP、SVM 等机器学习算法相比，极端梯度提升树

（XGBoost）算 法 在 底 层 采 用 CART 分 类 回 归

树，并建立了一种有效的特征选择机制 . 此外，
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极端梯度提升树可将多个弱学习器组合成强学

习器（Gu et al.， 2021），模型通过阶段学习策略

调整权重 ，避免模型分类能力有限带来的裂缝

识 别 效 果 不 佳 的 问 题 ，有 效 提 高 了 识 别 精 度 .
同时 ，考虑到玛湖陆相页岩油储层岩性复杂且

纵向变化快 ，不同岩性脆性矿物含量和地应力

的 差 异 导 致 构 造 裂 缝 发 育 程 度 不 同 ，因 此 ，将

岩石脆性曲线也加入极端梯度提升树的模型训

练中，并通过后验井段检测该方法的识别效果 .

1 研究区概况  

玛 湖 凹 陷 位 于 准 噶 尔 盆 地 西 北 缘 ，为 一 个

二级构造单元（图 1a），凹陷西侧自北向南为乌

夏 断 裂 带 、克 百 断 裂 带 和 中 拐 凸 起 ，凹 陷 东 部

自 北 向 南 为 石 英 滩 凸 起 、英 西 凹 陷 、三 个 泉 凸

起 、夏 盐 凸 起 和 达 巴 松 凸 起（支 东 明 等 ，2021）
（图 1b）. 受到西准噶尔洋向哈萨克斯坦板块的

强 烈 碰 撞 挤 压 运 动 影 响 ，尤 其 是 中 晚 石 炭 世 ‒
早二叠世 ，准噶尔地块与哈萨克斯坦板块的碰

撞作用加剧 ，在盆地西北缘形成大型推覆体构

造，是玛湖凹陷最重要的形成时期（雷德文等，

2017）. 下二叠统风城组沉积时期是西部前陆盆

地系统剧烈发育期 ，形成了盆地最重要的一套

烃 源 岩（支 东 明 等 ，2021），目 前 已 发 现 与 之 有

关 的 克 ‒ 乌 、玛 湖 西 斜 坡 两 大 百 里 油 区 ，累 计

探 明 储 量  17.9×108 t ，是 全 球 著 名 的 大 油 区

（唐 勇 等 ，2019）. 为 了 推 进 玛 湖 凹 陷 页 岩 油 勘

探 ，MY1 井 于 2008 年 在 玛 湖 凹 陷 斜 坡 区 相 对

较 浅 的 位 置 进 行 了 钻 探 ，2020 年 试 油 峰 值 日

产 油 50.6 m3 ，展 现 了 良 好 的 勘 探 开 发 前 景 .
玛湖凹陷风城组主体为深 ‒半深碱湖背景下

的多源混合细粒沉积建造（支东明等，2019），存

在内源化学沉积、火山物质沉积，以及陆源碎屑

沉积（支东明等，2021）. 风城组自下而上划分为

风一段（P1f1）、风二段（P1f2）、风三段（P1f3），不同

深度段沉积物差异明显，形成了砂岩、白云质岩、

泥岩、凝灰岩等多种岩石类型（图 1c）；其中，白云

质泥岩以及泥质粉细砂岩中脆性矿物含量高，在

多期构造变形作用下，天然裂缝普遍发育 . 根据

裂缝走向可划分为四组，分别为近东西向、近南

北向、北西 ‒南东向和北东南西向 . 经岩心观察描

述 ，研 究 区 裂 缝 线 密 度 平 均 为 2.2 条 /m ，位 于

断层上盘且靠近断层处密度可达 8 条 /m.

2 原理与方法  

2.1　极端梯度提升树原理　

集成学习是机器学习中的一种重要类型，对

于解决非线性分类问题具有较好的效果（Fei et 
al.，2021； 鲍 明 阳 等 ，2023）. 集 成 学 习 可 分 为 套

袋算法（Bagging）和推进算法（Boosting），套袋算

法为随机有放回的采样，在采样过程中保持数据

集规模不变，在训练过程中，每个弱学习器具有

相同权重，彼此独立无关联，通过取平均值或者

投票机制得到最终分类结果 . 推进算法是通过序

列的方式生成弱学习器，后面生成的与前一个相

关，首先使用初始权重从训练集中训练出一个弱

学习器，根据弱学习器的学习误差率来更新样本

的权重，误差率高的样本会获得更高的权重在后

面的弱学习器中得到更多的重视，每添加一个弱

学 习 器 权 重 会 重 新 调 整 ，如 此 循 环 ，直 到 得 到

指 定 数 量 的 学 习 器 ；再 通 过 结 合 策 略 进 行 整

合，得到最终的强学习器（鲍明阳等，2023）.
极端梯度提升树属于典型的推进算法，具有以

下优点：（1）使用 CART 树作为基学习器，不需要关

心特征之间是否存在相关性，识别速度快，能够自

动组合多个特征，快速处理特征之间的交互关系，

使得训练过程更为高效（Torlay et al.，2017）.（2）每

棵决策子树并不是独立的，而是彼此之间能够相互

学习，减小联合估计量的偏差；对于输出结果过而

言，该方法不是采取多数投票产生识别结果，而是

对一系列决策子树结果进行加权求和，是基于权值

的弱学习器集成（图 2）.（3）极端梯度提升树在损失

函数中加入正则化项，对叶子节点个数和叶子输出

分别做 L1、L2 正则化，可以缓解过拟合的情况，在

计算损失时使用了二阶泰勒展开，更好地拟合了损

失下降曲线；同时，该方法也加入了收缩参数 ρ，
在每次迭代完决策树后将叶子节点权重乘以该

系数，削弱每棵树的影响，进而控制学习速率 .
基 于 上 述 优 点 ，极 端 梯 度 提 升 树 在 构 建 裂

缝 智 能 识 别 模 型 时 ，决 策 子 树 中 被 错 误 分 类

的 样 本 将 有 更 大 的 机 会 被 选 择 或 分 配 更 高 的

权 重 ，提 高 了 裂 缝 识 别 的 准 确 率 .
2.2　极端梯度提升树的裂缝智能识别流程　

由于研究区风城组陆相页岩油储层岩性复杂

且频繁互层，控制裂缝形成与分布的岩石力学层厚

度变薄，裂缝尺度小，导致裂缝测井响应弱，识别难
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度大 . 因此，本文利用集成学习中极端梯度提升树

深度挖掘裂缝与常规测井曲线之间的非线性关系，

以提高天然裂缝识别精度 . 根据极端梯度提升

树的基本原理 ，总结出极端梯度提升树识别裂

缝的工作流程（图 3）. 其中，输入数据包括岩心、

成像测井标记的常规测井曲线 ，由于常规测井

图 1　准噶尔盆地玛湖凹陷构造区划图

Fig. 1　Tectonic map of Mahu Sag in Junggar Basin
据支东明等（2021）修改 . a. 准噶尔盆地构造区划分图；b.玛湖凹陷构造区划分图；c.风城组综合柱状图

图 2　极端梯度提升树原理图

Fig.2　Schematic diagram of XGBoost
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曲线取值范围变化很大 ，可能会导致目标函数

识别错误，因此所有的数据首先将进行标准化，

并按照 7：3 的比例划分训练集和测试集；在异常

点筛查和去除、SMOTE 过采样处理以及特征优

选后输入极端梯度提升树 ，并随机划分训练子

集参与模型训练 ，经多次迭代得到最优识别模

型，并用于后验井段以检测模型识别效果 .

3 玛湖凹陷风城组陆相页岩油储层

裂缝智能识别  

3.1　裂缝测井响应分析　

由于页岩油储层裂缝段与非裂缝段测井响应

特征因其特定的物理性质会存在差异（Zeng et al.，

2010； Dong et al.，2020b），因此，理论上讲测井曲线

幅度变化可以反映裂缝段是否发育；但在实际应用

中，测井曲线的响应特征不仅仅受裂缝段的影响，

还受粘土矿物、孔隙流体、泥浆压力等地质、钻井因

素的影响，使得裂缝测井响应更为复杂（董少群等，

2023），如井径曲线（CAL）测量井眼的大小和形状

（Dong et al.，2020a）.裂缝发育段可能引起泥浆漏失

或泥饼增厚，进而导致井径曲线读数变化（Tokhme⁃
chi et al.，2009），但松散地层也会影响井眼延伸，导

致井径曲线读数变化 . 伽马曲线（GR）是由于存在

放射性元素（铀、钍和钾）形成的放射性记录（Dong 
et al.，2020a）. 放射性元素溶解于水中，可在裂缝中

重新沉积，导致伽马曲线读数偏高（Tokhmechi et 
al.，2009）；但粘土矿物也具有天然的放射性，引起

伽马曲线读数增大 . 声波时差曲线（AC）记录声波

穿过固定长度地层所需的时间（Dong et al.，2020a）.
裂缝段会影响声波速度，引起声波时差曲线增大，

然而高角度裂缝和直立裂缝对波速下降影响很小，

可能并不会导致曲线幅度剧烈变化 . 密度测井

（DEN）根据伽马射线散射和吸收的物理现象进而

反映地层体密度（Dong et al.，2020a）.裂缝段会使密

度测井曲线读数减小，特别是当开启裂缝中充满流

体时，然而泥浆压力高于地层压力时，钻井泥浆可

能会穿透开敞裂缝，导致地层密度增加（Aghli et 
al.，2016）. 补偿中子测井（CNL）反映氢含量，在裂

缝段，如果裂缝处于张开并充满流体，流体中的氢

会导致补偿中子读数增大（Ja'Fari et al.，2012），但

孔隙流体中的氢元素也会引起曲线读数增大 . 在
裂缝段中，浅、深电阻率测井经常会出现差异，特

别是当裂缝处于张开状态和钻井泥浆侵入时 .
研究区取心井段以高角度剪切缝为主（图 4a、

4b、4d、4e），在成像测井中表现为幅度相对较大的

正弦形态（图 4g），多被局部充填、半充填或全充填

（图 4a~4d），少数裂缝为无充填（图 4e），充填物以

钙质和硅质充填物为主，部分井段受多条裂缝交切

的影响形成破碎带（图 4f）. 为研究裂缝段与非裂缝

段测井曲线响应特征，根据取心段 8 条常规测井曲

线建立交会图（图 5），曲线峰的重叠和分离反映了

测井曲线识别裂缝的敏感性 .裂缝段 CNL 值分布在

0~0.4 m3/m3之间，GR 值分布在 50~150 API 之间；

非裂缝段 CNL 值分布在 0.04~0.35 m3/m3之间，GR

值分布在 45~220 API 之间（图 5a）.裂缝段 AC 值分

布在 50~83 µs/ft 之间，DEN 值分布在 2.3~2.8 g/
cm3 之间；非裂缝段 AC 值分布在 45~83µs/ft 之间，

DEN 值分布在 2.3~2.9 g/cm3 之间（图 5b）. 裂缝段

CAL 值分布在 21.3~24.1 cm 之间，lg（RXO）值分布

在 -2~5 之 间 ；非 裂 缝 段 CAL 值 分 布 在 21.1~   
25.4 cm 之间，lg（RXO）值分布在 -2~6 之间（图

5c）. 裂缝段 lg（RI）值分布在 2~7.3 之间，lg（RT）值

图 3　基于极端梯度提升树的裂缝智能识别流程图

Fig.3　Flow chart of intelligent fracture identification based 
on XGBoost
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分布在 2~8.5 之间；非裂缝段 lg（RI）值分布在 0.5~
8.2 之间，lg（RT）值分布在-0.5~9.1 之间（图 5d）.
以上结果表明，研究区页岩油储层裂缝段相比非裂

缝段 GR 值偏小、AC 值偏大，电阻率值偏小，但裂缝

段与非裂缝段在测井曲线交会图中依然存在相

当大的重叠区域 ，仅通过测井曲线交会图难以

区分裂缝段与非裂缝段 ，需利用极端梯度提升

树建立裂缝智能识别模型以达到预期效果 .

图 4　研究区风城组取心段裂缝照片

Fig.4　Photos of fractures in the core section of Fengcheng Formation in the study area
a. A1 井，4 037.01 m，一组 3 条高角度剪切缝，被方解石半充填；b. A1 井，4 026.28 m，两组高角度剪切缝，被方解石局部充填；c. A1 井，            
4 027.73 m，低角度剪切缝被方解石全充填；d. A1 井，4 031.04 m，高角度剪切缝被方解石半充填；e.A1 井，4 036.88 m，高角度剪切缝无充填；f.
A1 井，4 033.6~4 033.35 m，破碎带与剪切缝发育段；g.A2 井，4 616.6~4 619.6 m，成像测井中的高角度剪切裂缝

图 5　裂缝段与非裂缝段测井曲线交会图

Fig.5　Intersection diagram of logging curves of fractured section and non-fractured section

6
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3.2　裂缝智能识别模型特征优选　

选取研究区 A1 井、A2 井、A3 井风城组共 4 162
个样本，标签取自岩心描述、成像测井解释结果 . 选
取声波时差（AC）、密度测井（DEN）、中子孔隙度

（CNL）、自然伽马（GR）、井径（CAL）、原状地层电

阻 率（RT）、侵 入 带 电 阻 率（RI）、冲 洗 带 电 阻 率

（RXO）共 8 条测井曲线作为模型输入数据 . 由于裂

缝发育程度受岩石脆性控制，因此，基于已有测井

资料，使用 Techlog 软件解释得到岩石脆性曲线，与

其余常规测井曲线作为训练数据，并采用孤立森林

方法（Isolation Forest）检测去除数据中的异常点；经

标准化处理后，随机选取 70% 共 2 913 个样本点作

为训练集，并利用 SMOTE 算法进行过采样处理以

平衡不同标签样本数量之间的差距；其余 30% 共   
1 249个样本点作为测试集，用于检验模型分类性能 .

由于不同曲线对于裂缝的敏感性不同，需要

通过特征优选方法 ，选择出对于裂缝识别贡献

度大，对裂缝响应更敏感的特征，以提高模型的

可靠性 . 特征优选的过程分为两步：首先，明确

特征贡献度排序；其次，明确优选特征的个数 .
极端梯度提升树这类集成学习方法的特点

是可以通过对其中每种特征的权重进行分析，进

而获得每个特征在决策树上的贡献度，并进行大

小对比从而获得特征贡献排序 . 由于极端梯度提

升树中单个决策树通过每个特征分裂点改进性

能度量的量来计算特征重要性，也就说一个特征

对分裂点改进性能度量越大，即越靠近根节点，

权值越大，被越多提升树所选择，特征越重要 .
将训练集 9 条曲线，即 9 个特征，作为极端梯

度提升树的输入数据进行特征优选 . 特征贡献度

排序结果表明，岩石脆性对裂缝识别模型的贡献

度最大，其次为 RXO、GR 和 AC，贡献度最小的

为 RI 和 RT（图 6）. 在此基础上，将训练集再次按

照 7：3 进行随机划分，根据贡献度排序，依次选

取 70% 数据的 1~9 个特征进行模型训练，其余

数据以测试模型训练效果 . 结果表明，当去除 1
个贡献度最低的特征时，分类准确率最高，而随

着特征的减少，信息流失的越多，分类准确率反

而降低（图 7）. 根据以上测试结果，最终选择将数

据集中的 RT 去除并进行裂缝识别模型的构建 .
3.3　裂缝智能识别模型超参数调优　

由 于 极 端 梯 度 提 升 树 属 于 有 监 督 学 习 ，存

在偏差和方差 ，交叉验证可有效降低方差和偏

差 ，并消除当前数据划分方式对模型输出结果

造 成 的 影 响 . 本 文 采 用 5 折 交 叉 验 证 ，即 将 原

始 训 练 样 本 随 机 分 成 5 个 大 小 相 同 的 样 本 数

据集，交叉验证过程重复了 5 次，每次选取 1 个

样 本 数 据 集 作 为 验 证 数 据 ，其 余 为 训 练 数 据 ；

然后，对整个过程中的 5 个结果计算平均 .
在模型训练过程中，对机器学习分类器进行超

参数调优可使模型获得更好的分类能力（杨笑等，

2019），超参数调优有经验法和自动调参法 . 由于极

端梯度提升树有多个超参数，分别对每个超参数进

行调优不一定使模型达到最好分类效果，而对多个

超参数同时进行调优才能找出所有超参数的全局

最优解（Xie et al.，2018）. 经验法不仅对操作者要求

较高 ，同时仅通过人为经验寻找全局最优解难

度 过 大 ，因 此 ，本 文 采 用 自 动 调 参 法 中 的 网 格

搜索方法以寻找超参数的最优取值 ；基本思想

是 将 待 优 化 的 超 参 数 在 一 定 的 空 间 范 围 中 划

图 6　特征贡献度排序

Fig. 6　Ranking of feature contribution

图 7　特征选择个数与分类准确率的关系

Fig. 7　Relationship between the number of feature selections 
and classification accuracy
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分成网格 ，通过遍历网格中所有的交点寻找超

参数的最优解（Dong et al.，2016）.
网格搜索过程选取步距较小的网格对伽马值、

树的最大深度、叶节点样本权重之和最小值 3 个可

决定模型中叶子节点分裂条件和模型复杂度的超

参数进行调优 . 其中，伽马值代表叶子节点分裂时

所需要的最小的损失下降值，这个值越大，叶子节

点越难分裂；树的最大深度代表决策树的最大深

度，值越大模型复杂度越高；叶节点样本权重之和

最小值代表最小的叶子结点权重，如果在一次分裂

中，叶子节点上所有样本的权重小于该值则停止分

裂 . 由图 8 可知，伽马值、叶节点样本权重之和最小

值的增大会导致模型分类性能的下降；而树的最大

深度过小则会导致模型欠拟合 . 模型的最优超参数

集如表 1 所示，伽马值、树的最大深度和叶节点样本

权重之和最小值全局最优解分别是 0.2、27、1.
3.4　裂缝智能识别模型评价　

在模型调优的基础上，需建立统一的裂缝识别

评价指标，以便评价模型的裂缝识别能力 . 由于裂

缝识别为二分类问题，即将输入数据分为裂缝和非

裂缝两类，利用二分类数据混淆矩阵对模型进行评

价（表 2）. 表 2 中 TP、FP、FN、TN 分别代表将实际

为裂缝的样本识别为裂缝、实际为非裂缝的样本识

别为裂缝、实际为裂缝的样本识别为非裂缝、实际

为非裂缝的样本识别为非裂缝 .
评 价 裂 缝 识 别 模 型 可 以 用 准 确 率（Ac）、精

确 率（Pr）、召 回 率（Re）和 f1 得 分（f1）等 参 数 进

行 定 量 评 价 . 其 中 ，准 确 率（Ac）为 正 确 分 类 的

样本数与总样本数之比：

A c = ( TP + TN ) / ( TP + TN + FP + FN )，（1）
准确率（Ac）反映该模型所有样本的综合分

类性能 . 对于裂缝识别模型，准确率并不能完全

代表分类器识别裂缝的能力，裂缝识别相比岩性

分类更注重于将实际裂缝样本识别正确的能力，

而非全局准确率，若准确率的贡献主要来源于较

高的非裂缝样本识别率，而实际为裂缝的样本识

别率很低，则不能说明分类器裂缝识别效果好 .
精确率（Pr）用于定义识别正确的裂缝样本数与

识别为裂缝的样本总数的比率：

          P r = TP/( TP + FP )， （2）
精 确 率 越 高 ，说 明 将 非 裂 缝 样 本 误 识 别 为

裂缝的样本越少 .
召回率（Re）用于定义识别正确的裂缝样本数与

实际裂缝样本数的比率：

          R e = TP/( TP + FN )， （3）
召 回 率 越 高 ，说 明 将 裂 缝 样 本 误 识 别 为 非

裂缝的样本越少 .
f1 得分（f1）同时兼顾了分类模型的精确率和召

回率，是模型精确率和召回率的一种调和平均：

          f1 = 2TP/( 2TP + FP + FN )， （4）
f1得分越高，说明将裂缝、非裂缝样本错误识别

的总数越少，裂缝的识别准确率就越高 .

利用准确率（Ac）、精确率（Pr）、召回率（Re）和 f1

图 8　极端梯度提升树超参数网格搜索过程

Fig.8　XGBoost hyperparameter grid search process

表 1　极端梯度提升树超参数选取及最优设定

Table 1　Hyperparameter selection and optimal setting table 
of XGBoost

分类器

极端梯度提升树

超参数

伽马值

树的最大深度

叶节点样本权重之和最小值

范围

0~5
1~50
1~25

最优

设定

0.2
27.0
1.0

表 2　二分类数据混淆矩阵

Table 2　Confusion matrix for binary data

正类

负类

识别结果

正类

TP

FP

负类

FN

TN
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得分（f1）可以定量评估极度梯度分类器在测试集

中的裂缝识别能力，反映了所建立的裂缝识别模型

对研究区陆相页岩油储层裂缝识别的可靠性 .
3.5　裂缝智能识别效果检验　

利用超参数调优后的模型对测试集数据进行

裂缝识别，测试集为 A1、A2 和 A3 井中除训练集外

剩余的 1 249 个样本 . 极端梯度提升树测试集准确

率为 90%，非裂缝样本识别精确率、召回率和 f1得分

均为 93%，裂缝样本识别精确率、召回率和 f1得分均

为 84%（表 3）. 其中，准确率较高，说明极端梯度提

升树总体分类效果较好，非裂缝样本识别的精确

度、召回率、f1得分达 90% 以上，说明该方法对于非

裂缝段的识别精度较高，将裂缝识别为非裂缝、非

裂缝识别为裂缝的错误识别情况较少 . 裂缝样本识

别的精确度、召回率、f1 得分均低于非裂缝段，这是

由于裂缝段测井响应弱且复杂、以及较少的样本数

量造成的，虽然识别率低于非裂缝段，但 3 个评价指

标均超过 80%，识别效果相对理想（表 3）.
3.6　极端梯度提升树与其他方法识别效果对比　

支持向量机和逻辑回归等方法是目前测井

裂 缝 识 别 常 用 的 机 器 学 习 方 法（石 广 仁 ，2008；
Dong et al.，2020a）. 利用相同的数据集训练支持

向量机和逻辑回归 ，支持向量机识别准确率为

87%，非裂缝样本识别精确率、召回率、f1 得分为

88%、94%、91%，裂缝样本识别精确率、召回率、

f1 得分为 83%、69%、76%（表 3）；逻辑回归识别

准确率为 68%，非裂缝样本识别精确率、召回率、

f1 得分为 82%、71%、76%，裂缝样本识别精确率、

召回率、f1 得分为 48%、63%、54%（表 3）.
从准确率来看，极端梯度提升树略高于支持向

量机，但二者差异较小，逻辑回归则与前两个分类

器具有较大差距 . 而裂缝识别更应关注裂缝样本的

表 3　极端梯度提升树、支持向量机、逻辑回归测试集准确率、精确率、召回率和 f1得分统计

Table 3　XGBoost, SVM, Logistic Regression test set accuracy, Precision, Recall and f1 score statistics

分类器

极端梯度提升树

支持向量机

逻辑回归

准确率（Ac）

90%

87%

68%

精确率（Pr）

93%
84%
88%
83%
82%
48%

召回率（Re）

93%
84%
94%
69%
71%
63%

f1得分（f1）

93%
84%
91%
76%
76%
54%

种类

0（非裂缝）

1（裂缝）

0（非裂缝）

1（裂缝）

0（非裂缝）

1（裂缝）

图 9　A1 井极端梯度提升树裂缝智能识别结果与其他两种方法对比

Fig.9　Comparison of the intelligent fracture identification results of XGBoost in Well A1 and the other two methods
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识别精度，极端梯度提升树裂缝样本识别精确度、

召回率和 f1得分为 3 个分类器中最高（表 3），说明该

分类器裂缝识别精度最高；支持向量机裂缝样本精

确率比极端梯度提升树略低，二者差距不大；召回

率和 f1 得分却远低于极端梯度提升树，说明支持向

量机相比极端梯度提升树更容易将大量的裂缝误

识别为非裂缝（表 3）；逻辑回归裂缝样本精确率、

召回率、f1 得分均远低于其他两个分类器，说明该

分类器对于裂缝和非裂缝识别效果都不好（表 3）.
根据 A1 井裂缝识别结果可知，极端梯度提升

树裂缝识别结果与岩心裂缝标定结果吻合程度较

高 ，但 在 4 024.94~4 025.24 m、4 032.14~              
4 032.28 m 等 井 段 出 现 有 裂 缝 未 能 识 别 ，在             
4 027.8~4 028.2 m、4 029.0~4 029.2 m 等井段出现

无裂缝但错误识别（图 9）. 支持向量机可识别出的

裂缝与岩心裂缝符合率较高，但出现了大量裂缝不

可识别的情况，这与表 3 中所得到的裂缝样本的高

精确率、低召回率和低 f1得分的结果相符合 .逻辑回

归在后验井段出现了大量有裂缝未能识别和无裂

缝却错误识别的现象，与表 3 中得到的裂缝样本识

别的低精确率、低召回率和低 f1得分特征相符合 .

4 讨论  

4.1　噪声干扰问题　

由于极端梯度提升树的原理基于对错误点

的纠正，而噪声即异常点的存在，很容易让模型

误判为错误分类的点，逐轮提升时会放大误差的

干扰，让模型分类性能变差 . 针对该问题，本文提

出的解决方案可分为两步：首先，对数据集进行

异常点检测，并去除异常点，这样可以减少噪声

干扰；其次，对特征进行重要性排序和特征优选，

特征越多，所携带的噪音可能越多，而删除部分

贡献度较低的特征，也可有效消除噪音干扰 .
本文基于孤立森林（Isolation Forest）方法进

行异常点检测和去除 ，该方法利用隔离的思想

使用垂直于坐标轴的随机超平面对数据空间进

行切割从而“孤立”离群点，与基于密度和聚类

的方法先相比其避免了计算距离、密度，所以算

法在时间开销上更有优势 ，同时也减少了异常

的掩盖和淹没效应（周杭和蒋瑜，2023）；通过孤

立森林方法，从原始数据中共筛查出 209 个异常

点，其中分数小于 0 代表样本点异常（图 10）. 在
此基础上，本文也进行了特征贡献度排序（图 6，

图 7），并去除了不重要特征，进一步减少了噪音

干扰，提高了模型的分类性能和可靠性 .
4.2　数据不均衡对裂缝智能识别效果的影响　

研究区陆相页岩油储层裂缝较为发育，但岩心

数据和测井数据依旧存在非裂缝标签比裂缝标签

多的问题，比值大约为 5：2，因此裂缝识别为典型的

数据不均衡分类问题 . 由于非裂缝标记占主导地

位，使用基于简单的精度评估（如最小化均方误差）

的传统拟合方法，往往会过度预测主要特征 . 即使

评估准确率很高，其贡献主要来源于非裂缝样本，

次要特征（裂缝标记）往往会被低估 . 因此，本文在

数据预处理阶段利用 SMOTE 算法，对裂缝数据进

行过采样，使裂缝标签数量达到非裂缝标签数量的

0.8 倍，以此来缓解由数据不均衡导致的次要特征被

低估的问题 . 经对比，基于原始数据训练的模型与

经过 SMOTE 处理数据训练的模型测试集准确率

为 88% 和 90%，精确率都为 84%，召回率为 77% 和

84%，f1 得 分 为 80% 和 84%（图 11，图 12）. 经

SMOTE 算 法 处 理 过 的 数 据 ，测 试 集 准 确 率 提

图 10　孤立森林异常点检测结果直方图

Fig. 10　Histogram of detection results of isolated forest for 
abnormal data points

图 11　极 端 梯 度 提 升 树 原 始 数 据 与 过 采 样 数 据 识 别 结

果对比

Fig.11　Comparison of recognition results between original 
data and oversampled data using XGBoost
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高 2% ，召回率和 f1 得分分别提高 7% 和 4% ，模

型对裂缝的识别精度有所提高 ，表明裂缝识别

中利用 SMOTE 算法处理训练数据的必要性 .

5 结论  

（1）针对陆相页岩油储层裂缝尺度小、测井

响 应 弱 、识 别 难 度 大 等 难 题 ，本 文 将 岩 心 观 察

和成像测井解释裂缝作为标签 ，应用集成学习

中的极端梯度提升树 ，通过网格搜索获得裂缝

智能识别模型的最优超参数 ，深度挖掘了裂缝

信息与常规测井数据之间的非线性关系 ，有效

提高了陆相页岩油储层测井裂缝的识别精度 .
（2）极端梯度提升树在准噶尔盆地玛湖凹陷风

城组陆相页岩油储层应用结果表明，该方法对于测

试集的分类准确率可达到 90%，对于 A1 井风 3 段的

裂缝段与非裂缝段都具有较好的识别效果，与岩心

观察结果符合率较高，且智能识别效果优于目前常

用的支持向量机和逻辑回归等方法，反映了集成学

习方法在测井裂缝智能识别中的优越性 .
（3）基 于 机 器 学 习 的 测 井 裂 缝 智 能 识 别 是

一个非均衡数据集的二分类问题 ，非裂缝标签

的 数 量 远 远 大 于 裂 缝 标 签 ，经 SMOTE 算 法 处

理 后 ，有 效 提 高 了 训 练 集 中 裂 缝 标 签 的 数 量 ，

结果表明经过采样数据集训练模型的准确率、

召回率和 f1 得分都明显高于原始数据集 .
（4）极 端 梯 度 提 升 树 可 对 准 噶 尔 盆 地 玛

湖 凹 陷 风 城 组 陆 相 页 岩 油 储 层 提 供 一 种 有 效

的 裂 缝 识 别 手 段 ，但 该 方 法 也 存 在 对 噪 声 较

为 敏 感 ，逐 轮 提 升 时 会 放 大 误 差 的 干 扰 的 缺

点 ，需 配 合 数 据 清 洗 和 特 征 提 取 等 手 段 以 减

小 噪 声 对 模 型 所 产 生 的 负 面 影 响 .
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