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摘　 要　 川中地区金秋气田—天府气区沙溪庙组沙一段致密砂岩储层成岩相复杂,给储层评价与天然气勘探开发造成了较

大困扰,但传统成岩相识别方法准确率低、对专业人员依赖性强、耗时长,急需准确率高、成本低、速度快的成岩相识别方法。
首先,基于铸体薄片鉴定数据,通过组分三端元图确定了致密砂岩岩性,结合图像处理技术确定了孔隙、胶结物的类型与比

例,并划分了致密砂岩成岩相。 然后,对岩心划分成岩相数据对应的 1 019 个深度测井数据进行了分布范围、中位数、均匀性、
偏斜性等特征分析,通过标准化将 6 条测井数据转换到了 0 ~ 1 范围,通过合成少数类过采样技术( synthetic minority over-sam-
pling technique,SMOTE)处理数据不均衡问题。 最后,选取传统机器学习算法和集成学习算法中的 10 种方法模型训练与性能

对比。 研究发现,集成学习算法(特别是极端随机树算法)在成岩相识别中表现最佳,其准确率和 F1 分数均高于传统机器学

习算法,显著提高了识别精度与稳定性。 利用构建的极端随机树算法模型对 JQ8 井的成岩相进行预测验证,验证了该方法的

可行性,为致密砂岩成岩相的研究提供了有效的技术手段和参考。
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[Abstract]　 The complex diagenetic facies of the tight sandstone reservoir in the Shaximiao Formation, located in the Jinqiu gas field
to Tianfu gas area in the central Sichuan region, pose significant challenges to reservoir evaluation and natural gas exploration and de-
velopment. Traditional diagenetic facies identification methods are often low in accuracy, heavily reliant on specialized personnel, and
time-consuming. There is an urgent need for a diagenetic facies identification method that is highly accurate, cost-effective, and fast.
Firstly, based on cast thin section identification data, the lithology of the tight sandstone was determined using a ternary plot of compo-
nents. Image processing techniques were then used to identify the types and proportions of pores and cements, and the diagenetic facies
of the tight sandstone were classified. Secondly, the corresponding 1 019 depth-based well log data for core-divided diagenetic facies
were analyzed in terms of distribution range, median, uniformity, and skewness. These 6 types of well log data were standardized to a
0-1 range, and data imbalance was addressed using synthetic minority over-sampling technique (SMOTE). Finally, 10 traditional ma-
chine learning algorithms and ensemble learning algorithms were selected for model training and performance comparison. The study
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found that ensemble learning algorithms, especially the extreme randomized trees (ET) algorithm, performs best in diagenetic facies i-
dentification, achieving higher accuracy and F1 scores than traditional machine learning algorithms. This significantly improved identifi-
cation accuracy and stability. The ET model was then used to predict the diagenetic facies of the JQ8 well, validating the feasibility of
the method. This study provides effective technical methods and references for diagenetic facies research in tight sandstones.
[Keywords]　 diagenetic facies; Shaximiao Formation; feature analysis; ensemble learning; machine learning

　 　 致密砂岩广泛分布于鄂尔多斯、四川、准噶尔、
松辽、吐哈等沉积盆地,是致密油气勘探开发的主

要对象[1-4]。 相比常规砂岩,致密砂岩的孔隙结构

复杂、孔渗极低、非均质性强,主要原因是其成岩作

用复杂且强烈。 成岩相是决定致密砂岩储层是否

有效的关键因素之一,尤其在构造、油气来源、盖层

等成藏条件确定的前提下,成岩相的准确识别对于

致密油气的寻找与评价具有重要指导作用[3-4]。
四川盆地致密气主要分布在侏罗系沙溪庙组

和上三叠统须家河组,具有烃源条件优、储层分布

广、通源断裂发育、古今构造有利、埋藏深度浅、纵
向多层含气、天然气品质优等特点,其致密气地质

资源量达 6. 9 × 1012 m3[5-6]。 川中—川西过渡带的

金秋气田—天府气区侏罗统沙溪庙组,以其河道砂

体发育、横向分布稳定被认为是致密砂岩气藏的有

利勘探区[7-12]。 截至 2023 年,累计提交探明储量超

过千亿立方米,为目前四川盆地侏罗统沙溪庙组最

大规模已探明储量气田,开发潜力巨大[13]。 因此,
开展致密砂岩成岩相的研究有助于更好评价与预

测金秋气田—天府气区致密砂岩气藏,对后续致密

气的勘探与开发具有重要指导意义。
早期的成岩相识别主要依赖于岩心铸体薄

片、阴极发光、电镜扫描等岩心实验数据,但基于

岩心实验的成岩相识别方法成本高、耗时久、资料

有限,无法实现单井纵向深度上的成岩相连续识

别,这给致密砂岩的储层评价造成了一定困扰[14] 。
随后,有不少学者利用测井资料开展成岩相识别

工作,并取得了不错的进展[15-16] 。 近些年,随着人

工智能技术的快速发展,机器学习方法在地学领

域的应用突飞猛进[17-19] ,在成岩相识别方向也展

现出了巨大的潜力[20-26] 。 但目前基于机器学习的

致密砂岩储层成岩相研究还相对较少,尤其缺少

基于实验结果标定的不同机器学习方法稳定性与

可行性对比。
基于金秋气田—天府气区沙溪庙组沙一段 10

余口井的岩心和测井数据,通过标准钻井作业获得

岩心样本,通过测井仪器采集测井数据,所有数据

经过严格质量控制,确保数据的准确性和可靠性。
室内分析工作包括岩心铸体薄片鉴定,矿物组成、
胶结物类型、孔隙结构等特征的识别,依据这些特

征划分成岩相类型。 在数据处理过程中,所有测井

数据均进行了标准化处理,使用合成少数类过采样

技 术 ( synthetic minority over-sampling technique,
SMOTE)对少数类样本进行过采样,以平衡数据集。
最后,使用多种机器学习算法对数据进行了训练,
评估算法的分类性能,最终选定最佳模型,用于致

密砂岩储层成岩相的快速、准确识别。 结合多种机

器学习算法与合成少数类过采样技术(SMOTE),用
于致密砂岩储层成岩相的自动化预测。 相比传统

的基于经验和手工分析的方法,不仅能够提高成岩

相识别的准确性,还能有效解决数据不平衡问题,
使得模型在复杂地质环境下具有较强的泛化能力。
同时也为类似复杂地质环境下的成岩相识别提供

了新的思路,具有较好的推广前景。

1　 研究区地质概况

四川盆地位于古扬子板块西缘,是一个多旋回

叠合盆地,经历了复杂的构造演化历史,为中国西

部最大的含油、富气盆地之一。 金秋气田—天府气

区位于川中平缓褶皱带和川北低平褶皱带的过渡

区域,如图 1 所示。 研究区侏罗系自上而下发育蓬

莱镇组、遂宁组、沙溪庙组、凉高山组和自流井组 5
套地层[27]。 其中,沙溪庙组为一套巨厚的陆相碎屑

岩红色地层,夹中厚层块状砂岩,纵向上以区域标

志层暗色“叶肢介页岩”为分界,从下至上可划分为

沙一段与沙二段[28-29]。 沙一段发育紫红色泥岩、泥
质粉砂岩、灰色砂岩的韵律层,底部以一套灰色厚

砂岩与凉高山组区分;沙二段主要由紫红色泥岩与

灰色砂岩组成不等互层。 地层沉积环境为三角

洲—湖泊沉积体系,分流河道与河口坝叠置连片形

成厚层规模网状砂组,砂体厚度为 15 ~ 30 m,为天

然气的输导和储集提供重要通道和空间[30]。

2　 成岩相识别基本流程

致密砂岩成岩相识别分为 3 个步骤,如图 2
所示。

(1)岩心图像分析与成岩相划分。 基于岩心铸

体薄片照片,通过图像分析确定致密砂岩的矿物组

成、胶结物类型和孔隙结构等特征,根据成岩演化

过程和储集性能差异,将研究区致密砂岩划分为不

同类型的成岩相。
(2)数据预处理与样本重采样。 收集各类成岩
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图 1　 金秋气田—天府气区地理位置、构造与地层特征

Fig. 1　 Geographical location, structure, and stratigraphic characteristics from Jinqiu gas field to Tianfu gas area

图 2　 成岩相识别方法研究流程

Fig. 2　 Research process of diagenetic facies identification method

相对应的测井数据,对其进行数据清洗和标准化,
并采用合成少数类过采样技术(SMOTE)解决样本

不均衡问题。
(3)机器学习建模与性能对比。 数据处理完成

后,采用目前流行的 10 种机器学习方法开展模型训

练,对比不同模型的成岩相识别效果与优缺点,从
而筛选出表现最优的机器学习模型。

3　 基于岩心的成岩相分类

3. 1　 岩性特征

沙溪庙组沙一段砂岩的成分特征复杂多样。

岩性主要类型为岩屑长石砂岩,其次是长石岩屑砂

岩和岩屑砂岩,如图 3 所示。 砂岩分选中等,磨圆

为次棱角-次圆状,砂岩的成分成熟度较低,其中石

英含量介于 35% ~ 60% ,长石含量介于 25% ~
45% ,岩屑含量介于 9% ~ 54% 。 砂岩的岩性成分

直接影响其成岩过程及成岩相的发育。 不同矿物

组成、颗粒大小和分选性会导致成岩过程中压实、
胶结和溶蚀等作用的强弱差异,从而形成不同类

型的成岩相。 这些岩性成分和成岩相之间的关系

对于准确识别和划分成岩相,进而评估储层质量

至关重要。
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图 3　 沙一 1、沙一 2、沙一 3 亚段岩性三元图与铸体薄片

Fig. 3　 Lithological ternary map and cast thin film of 3 subsections of the first member of Shaxihe Formation

3. 2　 成岩相分类

成岩作用主要包括压实作用、胶结作用、溶蚀

作用等[31-33]。 压实作用是指沉积物在埋藏过程中

由于上覆地层压力增大而导致颗粒间隙减小和孔

隙度降低;胶结作用是矿物质在沉积物孔隙中沉

淀,填充颗粒间隙,使岩石硬化;溶蚀作用是地质流

体对矿物颗粒和胶结物的化学溶解,导致孔隙度增

加。 研究区现今埋藏深度为 1 500 ~ 3 000 m,较浅

的埋藏深度使得压实作用强度整体表现为弱压实。
但砂岩的胶结物种类繁多且分布广泛,包括方解石

胶结、硅质胶结、自生长石胶结、浊沸石胶结和黏土

胶结,这些胶结物显著影响致密砂岩的物性。 根据

铸体薄片鉴定,研究区主要发育弱压实强长石溶

蚀、浊沸石胶结和钙质胶结 3 种成岩相。 首先为弱

压实强长石溶蚀成岩相,粒间粒内孔与粒内溶蚀孔

发育,如图 4(a) ~ 图 4( c)所示。 其次为浊沸石胶

结成岩相,粒间粒内孔发育,浊沸石胶结强非均值

性,如图 4(d) ~ 图 4( f)所示。 少量砂体成岩相属

于钙质胶结成岩相,粒间粒内孔发育,见钙质胶结,
如图 4(g) ~图 4(i)所示。

4　 数据特征分析与标准化处理

4. 1　 数据样本特征分析

数据样本分布可以反映总体趋势、模式、均匀性、
偏斜性、离散程度及极端值和异常值等信息。 分析样

本分布可以识别数据的集中趋势和偏差,了解类别比

例关系和不平衡情况,挖掘潜在规律和特征。 这为进

一步的数据分析和模型构建提供依据,优化分析策略

和决策。 研究样本来源于金秋气田—天府气区沙溪

庙组沙一段 10 余口井的铸体薄片鉴定结果,对应

1 019个测井曲线数据。 弱压实强长石溶蚀样本最

多,共 649 个;浊沸石胶结样本占 282 个;钙质胶结

样本数量最少,仅 88 个。 3 类成岩相样本在测井曲

线上分布不均,显示在地质过程的复杂性和多样

性。 尽管如此,成岩相样本在测井曲线上的样本区

间及中位数差异并不明显,反映了相似的成岩演化

过程或相似的地质控制因素,如图 5 所示。
4. 2　 数据标准化与重采样

在数据预处理过程中,不同类型的测井曲线属性

值差异较大,可能影响模型识别的准确度,数据标准

化和重采样是数据预处理中常用的技术,数据标准化

是指将数据按照一定的规则缩放,使不同特征的数据

具有统一比例和范围。 标准化后的数据可以消除不

同特征间的量纲影响,使得特征对模型的影响权重均

衡,提高模型训练的稳定性和效果。 因此,对 AC(声
波时差)、CNL (中子)、DEN (密度)、GR (自然伽

马)、KTH(无铀伽马)和 RT(电阻率)这 6 种测井曲

线进行标准化处理,如式(1)所示。 通过将原始数

据进行变换到均值为 0,标准差为 1 范围内,确保不

同曲线间公平比较,提高岩相识别准确性。
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图 4　 沙一段 3 种典型成岩相的铸体薄片、孔隙结构与胶结物特征

Fig. 4　 Cast thin sections, pore structures, and cement characteristics of three typical diagenetic phases

　 　 X′ = X - mean
σ (1)

式(1)中:X′为标准化后的测井曲线值;X 为原始测

井曲线值;mean 为该测井曲线所在样本均值;σ 为

标准差。
数据重采样是通过调整样本数量,使得不同

类别或特征的样本在训练过程中更为平衡。 重采

样包括欠采样和过采样:欠采样减少多数类样本

来均衡数据,过采样增加少数类样本来均衡数据。
使用合成少数类过采样技术 SMOTE 对少数类样

本进行过采样,增加其数量,降低样本分布不均衡

程,提高对少数样本的识别准确率[34-35] ,如图 6 所

示。 SMOTE 是一种改进的随机过采样技术。 其算

法流程为:首先对于少数类样本 x 计算它到临近

样本 x i之间的差值,将差值乘以 0 ~ 1 的随机数,将
此差值添加到样本 x 中,以在特征空间中生成新

的样本,如式(2)所示。 将 80% 的样本作为训练

集,20%的样本作为测试集,重采样后的训练集中,

岩相样本不均衡消失,通过标准化处理和 SMOTE
算法,有效解决了样本数量不均衡问题,提高了模

型对少数类成岩相的识别准确率,从而增强了模

型的泛化能力和实际应用效果,如表 1 所示。
Xnew = x + rand(0,1)(xi - x) (2)

式(2)中:Xnew为构建的新样本;x 为少数类中某一

个样本值;xi为 x 的第 i 个临近样本( i = 1,2,…,n);
rand(0,1)为 0 ~ 1 的随机数。

表 1　 样本数据分布表

Table 1　 Sample data distribution table

成岩相类型 原始数据 训练集 测试集 采样后训练集

钙质胶结 88 70 18 519

浊沸石胶结 282 226 56 519

弱压实强

长石溶蚀
649 519 130 519

合计 1 019 815 204 1 557

整体百分比 / % 100 79. 98 20. 02 —
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AC 表示声波时差;CNL 表示补偿中子;DEN 表示密度;GR 表示自然伽马;KTH 表示无铀伽马;RT 表示电阻率;1 μs / ft = 3. 28 μs / m
图 5　 3 种成岩相测井数据特征分布

Fig. 5　 Characteristics distribution of three lithofacies logging data

5　 基于机器学习的成岩相识别

5. 1　 分类算法性能对比

在地质特征分类领域,常用的机器学习分类算

法主要包括传统分类算法和集成学习算法两大

类[36-44]。 传统机器学习算法进一步分为决策树(de-
cision tree,DT)、k-近邻( k-nearest neighbors,KNN)、
逻辑回归 ( logistic regression, LR)、线性判别分析

(linear discriminant analysis, LDA) 和朴素贝叶斯

(naive Bayes,NB)等。 传统机器学习算法具有理论

简单、计算效率高的优点,但在处理复杂非线性关

系和高维数据时表现不够理想。 集成学习算法进

一步分为随机森林(random forest,RF)、极端随机树

(extra trees,ET)、梯度提升决策树(CatBoost,CB)、
轻量梯度提升机( light gradient boosting,LGB)和极

度梯度提升树( extreme gradient boosting,EGB)等。
集成学习算法通过结合多个弱分类算法,降低了单

一模型容易出现的过拟合风险,显著提高了算法的

泛化能力和稳定性,适用于大规模和高维数据的处

理。 目前,虽然已有大量学者将机器学习分类算法
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图 6　 3 种成岩相样本数据处理划分

Fig. 6　 Classification of data processing for three types of lithological facies samples

用于地质现象的识别与分类,但局限于某一种或少

数几种分类算法的研究。 尤其在致密砂岩成岩相

识别方向上,缺少不同分类算法实际应用效果的对

比与分析。
采用传统分类算法和集成学习算法中的上述

10 种分类算法(DT、KNN、LR、LDA、NB、RF、ET、CB、
LGB、EGB)开展金秋气田—天府气区沙溪庙组沙一

段致密砂岩成岩相识别,并通过多个分类指标对比

不同分类算法的性能。 机器学习算法性能评估常

用的指标包括准确率( accuracy,A)、精确率( preci-
sion,P)、召回率( recall,R)、F1 分数(F1 score,F1)。
其中,准确率(A)为正确预测样本数占总样本数的

比例,如式(3)所示;精确率(P)为预测为正类的样
本中实际为真正例的比例,如式(4)所示;召回率

(R)为实际为正类样本中被正确预测为正类的比
例,如式(5)所示;F1 分数(F1)为精确率(P)和召回

率(R)的调和平均,用于综合考虑模型的精确性和

召回性能,比单独的精确率(P)和召回率(R)能更

好表征算法的优劣,如式(6)所示。

A = TP + TN
TP + TN + FP + FN × 100% (3)

P = TP
TP + FP × 100% (4)

R = TP
TP + FN × 100% (5)

F1 = 2PR
P + R × 100% (6)

式中:TP 为真正例数量,个;TN 为真负例数量,个;
FP 为假正例数量,个;FN 为假负例数量,个;TP +
TN 为正确预测样本数量,个;TP + TN + FP + FN 为

样本总数量,个。
将数据导入 10 类机器学习 ( DT、 KNN、 LR、

LDA、NB、RF、ET、CB、LGB、EGB)算法进行训练,比较

3 类成岩相识别准确率和 F1 分数的变化趋势,如图 7
所示。 结果对比显示,5 类集成学习(RF、ET、CB、
LGB、EGB)算法的准确率和 F1 分数均高于 5 类传统

机器学习(DT、KNN、LR、LDA、NB)算法。 在集成学

习算法中,极端随机树(ET)表现最优,准确率和 F1

分数为 87. 2%和 86. 8%;轻量梯度提升机(LGB)的
表现最差,准确率和 F1 分数为 81. 8%和 81. 4%。 在

传统机器学习算法中,k-近邻(KNN)表现最优,准确

率和 F1 分数为 81. 8%和 81. 6%;线性判别分析(LDA)

图 7　 3 种成岩相采样前后算法准确率、F1 分数对比

Fig. 7　 Comparison of accuracy and F1 score of algorithms
before and after sampling three types of diagenetic facies
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表现最差,准确率和 F1 分数为 66. 1%和 59. 8%。 但

在整体上 10 类机器学习算法对重采样后的数据在准

确率和 F1 分数上略低于未重采样的数据,虽然重采

样有助于实现数据均衡,但对于 10 类机器学习算法

的性能都产生了轻微的负面影响。
5. 2　 分类算法识别结果分析

对以上 10 种分类算法性能的对比分析后发现,
集成学习中极端随机树(ET)、随机森林(RF)和梯度

提升决策树(CB)是成岩相分类中表现最佳的 3 种算

法。 使用这 3 种算法对 204 个测试样本进行成岩相

识别,其中钙质胶结样本 18 个,浊沸石胶结样本 56
个,弱压实强长石溶蚀样本 130 个。 图 8 展示了这 3
种算法数据重采样前后成岩相分类的混淆矩阵对比,
横纵坐标分别表示预测结果与实际结果,对角线上的

数字越大,其效果越好。 极端随机树(ET)算法在对

角线上的值最大,表明其正确识别的样本数最多;而
随机森林(RF)算法和梯度提升决策树(CB)算法则

在部分成岩相上表现稍逊,但总体准确率和可靠性仍

然较高。 分析混淆矩阵结果并进行统计,如表 2 所

示。 结果表明,3 种算法在采样前的整体准确率分别

为 87. 2%(极端随机树 ET)、84. 3% (随机森林 RF)、
84. 8%(梯度提升决策树 CB),略高于采样后的整体准

确率 85. 7%(极端随机树 ET)、82. 3%(随机森林 RF)、

80. 8% (梯度提升决策树 CB)。 具体来看,极端随

机树(ET)算法采样前对钙质胶结、浊沸石胶结和弱

压实强长石溶蚀的准确率分别为 55. 5% 、82. 1% 、
93. 8% ,采样后为 88. 8% 、83. 9% 、86. 1% ;随机森

林(RF)算法采样前分别为 55. 5% 、78. 5% 、90. 7% ,
采样后为 83. 3% 、76. 7% 、84. 6% ;梯度提升决策树

(CB)算法采样前分别为 61. 1% 、75% 、92. 3% ,采
样后为 88. 8% 、76. 7% 、81. 5% 。

表 2　 数据采样前后模型准确率对比

Table 2　 Comparison of model accuracy
before and after data sampling

模型
是否

采样

极端

随机树

随机

森林

梯度提升

决策树

总准确率 / %
否 87. 2 84. 3 84. 8
是 85. 7 82. 3 80. 8

浮动范围 / % — -0. 15 - 2 - 4

钙质胶结准确率 / %
否 55. 5 55. 5 61. 1
是 88. 8 83. 3 88. 8

浮动范围 / % — +33. 3 + 27. 8 27. 7

浊沸石胶结准确率 / %
否 82. 1 78. 5 75
是 83. 9 76. 7 76. 7

浮动范围 / % — +0. 18 - 0. 18 - 0. 17
弱压实强长石溶蚀

准确率 / %
否 93. 8 90. 7 92. 3
是 86. 1 84. 6 81. 5

浮动范围 / % — -7. 7 - 6. 1 - 10. 8

图 8　 极端随机树、随机森林和梯度提升决策树算法采样前后混淆矩阵对比

Fig. 8　 Comparison of confusion matrices before and after sampling for extra trees, random forest, and CatBoost algorithms
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　 　 重采样处理后,3 种算法对钙质胶结的识别准

确率大幅提升,对浊沸石胶结的识别准确率变化不

明显,但对弱压实强长石溶蚀的识别准确率有所降

低。 结果表明,重采样的方法能够更好地适应不均

衡数据集,提升少量分布岩相的识别准确率。
观察数据重采样后,极端随机树(ET)、随机森

林(RF)和梯度提升决策树(CB)算法在成岩相分类

中的性能变化,图像颜色越深代表分类效果越好,
如图 9 所示。 3 种分类算法中,极端随机树(ET)算
法的整体效果最优。 尽管由于钙质胶结样本数量

少,其识别精度略低于于其成岩相。 根据受试者操

作特征( receiver operating characteristics,ROC)曲线

显示,极端随机树(ET)算法各类岩相 ROC 曲线靠

近图像左上角,AUC(area under curve)均优于随机

森林(RF)和梯度提升决策树(CB)算法,如图 10 所

示。 这表明其在金秋气田—天府气区沙一段储层

成岩相分类中表现最佳。

图 9　 极端随机树、随机森林和梯度提升决策树

算法分类性能热力图

Fig. 9　 Thermal map of classification performance of
extra trees, random forest, and CatBoost algorithms

FPR 为多数类被错误分类的比率;TPR 为召回率

图 10　 极端随机树、随机森林和梯度提升

决策树算法 ROC 曲线

Fig. 10　 ROC curves of extra trees, random forest,
and CatBoost algorithms

6　 应用效果

使用上述 3 种机器学习模型对 JQ8 井的 85 个数

据样本进行了预测验证,结果如图 11 所示。 第五道

为成岩相解释结论,其中第一列为岩心铸体薄片鉴定

结果,第二列为极端随机树(ET)预测结果,第三列为

随机森林(RF)预测结果,第四列为梯度提升决策树

(CB)预测结果。
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图 11　 JQ8 井成岩相识别效果图

Fig. 11　 Identification effect diagram of diagenetic facies in JQ8 well

　 　 结果表明,极端随机树(ET)算法在成岩相识别

上表现最佳,预测结果与薄片鉴定结果的符合率较

高。 极端随机树(ET)算法正确识别了 75 个样本,
准确率为 88. 23% ;随机森林(RF)算法正确识别了

70 个样本,准确率为 82. 35% ;梯度提升决策树

(CB) 算 法 正 确 识 别 了 69 个 样 本, 准 确 率 为

81. 17% 。 进一步分析发现,极端随机树(ET)算法

在各类型成岩相的识别上均表现出色,识别准确率

更高。 相比之下,随机森林(RF)和梯度提升决策树

(CB)算法识别准确率稍低。 这表明,极端随机树

(ET)算法在处理成岩相数据时具有更好的泛化能

力和鲁棒性,有效地应对样本数据的复杂性和不均

衡性,并能保持较高的预测性能。
综上所述,极端随机树(ET)算法在成岩相识别

中具有明显的优势,高准确率和强分类能力使其成为

最优模型。 而随机森林(RF)算法和梯度提升决策树

(CB)算法也表现良好,能够为辅助模型提供可靠的

识别结果。 这 3 种模型的综合应用,有助于提高成岩

相识别的准确性和效率,为相关地质研究提供支持。

7　 结论

(1)处理样本分布不均衡的成岩相数据集时,
重采样是一种有效的手段。 采用了合成少数类过

采样技术(SMOTE),显著提高了对少量类样本的识

别效果。 增加少数类样本的数量,不仅改善了模型

的分类性能,还增强了其稳定性和可靠性。 重采样

后的模型在识别钙质胶结岩相时尤为突出,有效解

决了因样本不均衡导致的识别偏差问题。
(2)在天府气田—金秋气区沙一段储层成岩相

识别中,集成学习类算法准确率和 F1 分数明显优于

传统机器学习算法,集成学习通过结合多个弱分类

算法来提升整体模型的准确性、稳定性和泛化能力。
(3)在集成学习类算法中,极端随机树(ET)算

法表现最佳,无论在测试集还是实例应用中,其整

体识别准确率均超过 85% 。 能够有效地识别 3 种

成岩相类型,表现出较高的识别准确率和鲁棒性,
即使在复杂地质条件下也能保持良好性能。
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