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利用决策树方法识别复杂碳酸盐岩岩性
——以苏里格气田苏东41-33区块为例
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摘要：苏里格气田苏东41-33区块具有低孔、低渗透、非均质性强的特点，其奥陶系马家沟组碳酸盐岩储层受多期不

同类型构造、沉积等作用，岩性复杂多样，对岩性的准确识别成为研究区开发的重点和难点。近年来，决策树方法

作为一种机器学习方法，在地质学领域中的运用越来越受到关注，尤其在岩性预测方面。以测井、录井资料为基

础，通过岩性参数特征分析，优选出对岩性较敏感的声波时差、自然伽马、光电吸收截面指数、密度、深侧向电阻率

和补偿中子6种测井参数，通过分析这6种测井参数特征，构建基于决策树方法的多分类器，将岩性信息与岩石特

征信息融合。与测井、录井资料的对比、分析结果表明，利用决策树方法识别复杂碳酸盐岩岩性的准确率超过

80%，且相比朴素贝叶斯方法，其岩性识别的准确率提高了13%。
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Lithology identification of complex carbonate rocks
based on decision tree method：An example from

Block Sudong41-33 in Sulige Gas Field

Wang Zhenzhou1，Zhang Chunlei2，Gao Shichen1

（1.School of Science，China University of Geosciences（Beijing），Beijing City，100083，China；
2.Beijing Zhongdi Runde Petroleum Technology Co.，Ltd.，Beijing City，100083，China）

Abstract：The reservoir of Block Sudong41-33 in Sulige Gas Field has the characteristics of low porosity，low permeability
and high heterogeneity. The carbonate reservoir in Lower Ordovician Majiagou Formation were subjected to multi- stage
multi-type construction，sedimentary and other effects，which makes the lithology complex and diverse，and thus the accu⁃
rate identification of lithology has become a difficult problem of development in this area. In recent years，more and more at⁃
tention has been focused on the use of decision tree method in machine learning in the field of geoscience，especially in li⁃
thology prediction. Based on the data of well logging and the analysis of lithological parameters，six kinds of well logging pa⁃
rameters that are sensitive to lithology were selected，which includes acoustic time difference（AC），natural gamma ray
（GR），photoelectric absorption cross section index（PE），density（DEN），deep lateral resistivity（RLLD）and compensated
neutron（CNL）. Through the analysis of the six well logging parameters，a multi classifier was constructed based on decision
tree method，and the information of lithology and rock characteristics were fused. Compared with the lithologic data of well
logging，the recognition accuracy is over 80%. When compared with the Naive Bayesian，the accuracy of lithology recogni⁃
tion is improved by 13%.
Key words：complex carbonate rock；lithology identification of well logging；decision tree method；machine learning meth⁃
od；Sulige Gas Field

岩性识别是地层评价、油藏精细描述以及储层 地质建模的重要研究内容之一，钻井取心是岩性识
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别最直接有效的方法，但其成本较高，且对每口井

取心不符合实际。因此，基于测井资料利用间接方

法开展岩性特征研究成为岩性识别的重要手段，其

方法主要涉及机器学习、人工智能、模式识别、统计

学等多个研究领域，主要有神经网络、支持向量机、

贝叶斯网络等方法［1-3］。其中，神经网络方法已广泛

应用于基于测井资料的岩性识别，但神经网络收敛

速度慢、准确率较低，易对训练样本过度拟合［4］，且

其可变参数太多，以至于将训练集本身的一些特点

当作所有数据都具有的一般性质，因此该方法没有

实际应用价值。支持向量机方法为二分类算法，当

其解决多分类问题时需利用其他方法进行扩展，且

支持向量机方法的分类效果还受其参数和核函数

选取的影响。贝叶斯网络方法是基于条件独立性

提出的，但往往与输入变量相关，从而导致准确率

较低。此外，神经网络、支持向量机和贝叶斯网络

等方法均属于“黑箱”模型，其样本的数据和属性之

间仅具有笼统的因果关系，但对其内部规律却是未

知的［5］。

神经网络、支持向量机和贝叶斯网络等方法在

对复杂碳酸盐岩的岩性识别过程中均存在一定的

缺陷，而决策树方法对复杂碳酸盐岩岩性识别则具

有显著优势。决策树方法属于“白箱”模型，其对表

述的要素或过程的规律具有清楚的认识，对于各相

关因素也具有较为深刻的表征，对实际岩性预测具

有很好的指导作用。为了验证决策树方法的可行

性，以苏里格气田苏东 41-33区块为例，以测井、录

井资料为基础，通过岩性参数特征分析，优选出对

复杂碳酸盐岩岩性较敏感的声波时差、自然伽马、

光电吸收截面指数、密度、深侧向电阻率和补偿中

子 6种测井参数，使用决策树方法对研究区奥陶系

马家沟组五段（马五段）复杂碳酸盐岩的岩性进行

识别。

1 决策树方法

1.1 基本原理

决策树方法是一种树状结构的分类预测模

型［6］，在有标记的训练集中学习分类规则，以预测待

识别目标的类型为目标。从根节点开始，每个内部

节点（非叶子节点）表示在一种属性上对训练数据

进行测试，每一个分支代表该测试的一个输出。根

据不同的测试结果将训练集划分为不同的训练子

集，每个训练子集构成一个叶子节点，而叶子节点

存放一个分类标号，代表最终的分类结果。决策树

的生成是一个递归划分训练集的过程，其划分训练

集的原则是使杂乱无序的数据集变得有序，其中衡

量数据集无序程度常用的指标有信息熵和基尼指

数。

信息熵是度量数据样本集无序程度最常用的

一项指标。假定当前数据样本集 D 中第 k 类数据

样本所占的比例为 pk ，则 D的信息熵定义为

Ent(D) = -∑
k = 1

n

pk log2 pk k = 1，2，…，n （1）
式中：Ent(D) 为数据样本集 D 的信息熵；D 为

数据样本集编号；k 为不同类型的数据样本编号；n

为数据样本集个数；pk 为第 k类数据样本占数据样

本集的比例。

分类回归树算法是决策树方法中最常用的算

法之一，其根据基尼指数选择划分属性，进而对数

据样本集进行划分［7］。数据样本集的无序程度可以

根据基尼指数来度量，其计算式为

Gini(D) =∑
k = 1

n ∑
k′≠ k

pk pk′ （2）
式中：k′为不同类型的数据样本编号；Gini(D)

为数据样本集 D的基尼指数。

一般而言，数据样本集的信息熵越小，则其无

序程度越高，划分所得的结果也越准确。而基尼指

数反映的是从数据样本集中随机抽取 2个样本，其

类别标记不一致的概率。因此，基尼指数越小，数

据样本集的无序程度越高。

分类回归树是一种在数据挖掘领域应用较多

的二叉决策树。该算法常用于对数据进行分类预

测，且对于连续型和离散型的目标变量均适用。通

过该算法对数据样本的训练，最终生成一个分类决

策树，根据该决策树的分支条件，可以为无标签样

本集的有效分类预测提供依据。

数据样本划分是分类回归树生成过程中较重

要的步骤。目前应用较为广泛的度量方法是以基

尼指数为依据的无序程度度量方法，针对每个数据

样本集属性划分的目的是确定最小基尼指数，基尼

指数越小，其属性无序程度越高，进而可以得到最

优的属性划分结果。

1.2 岩性识别模型建立

为了反映利用决策树方法识别复杂碳酸盐岩

岩性的效果，首先将数据样本集分为训练集和测试

集，通过对训练集的数据样本进行训练，根据其计

算得到的信息熵和基尼指数来确定决策树的分支

节点，进而形成决策树，并通过决策树的各分支节

点和叶子节点组成分类器，最终对测试集中所有的
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数据样本进行岩性预测。利用决策树方法建立岩

性识别模型的具体流程包括根据训练集生成决策

树和根据决策树识别岩性 2部分。其中，根据训练

集生成决策树的具体流程为：①创建根节点，为分

支节点分配类别，遍历训练集 1次。②如果训练集

均属于同一类别或训练集中仅剩下 1个样本，则返

回分支节点，并将其作为叶子节点，为其分配属

性。③对训练集循环执行每个属性划分，计算该属

性划分的基尼指数，并比较各个属性的基尼指数，

取基尼指数最小的属性作为分支节点，将训练集划

分为2个子集。④对训练集划分的2个子集重复步

骤①—③，直至基尼指数为0，即该分支节点全为一

类，标记为叶子节点，输出分类器参数结果。根据

决策树识别岩性的具体流程为：①遍历测试集，并

储存至数据中。②获取决策树以及用于构建决策

树的标签向量。③比较测试数据与决策树上的数

值，递归执行该过程直至进入叶子节点。④将测试

数据定义为叶子节点所属的类型。⑤依次合并分

类结果，输出最终的分类结果和决策树模型。

2 应用实例分析

2.1 区域概况

苏里格气田苏东41-33区块下古生界马五段属

于华北海型沉积，主要发育碳酸盐岩储层，气藏前

期生产特征显示，储层的含气性和产能主要受控于

岩性及物性。分析测井、录井资料发现，研究区岩

石类型主要为白云岩、灰岩、泥岩及其之间的过渡

岩性，可进一步划分为灰岩、白云质灰岩、泥质灰

岩、白云岩、灰质白云岩、泥质白云岩和泥岩 7种类

型，含气储层主要分布于灰质白云岩、白云质灰岩

等岩性。由于研究区碳酸盐岩储层岩性成分的复

杂性和各向异性，给岩性解释带来很大困难，因此

针对复杂碳酸盐岩的岩性识别是研究区储层评价

的关键。

2.2 测井参数优选

测井参数是对岩石多种物理性质变化的综合

反应［8-10］，对于不同的地层，其对应的测井参数的差

异主要取决于岩性（组成岩石的矿物成分）、岩石的

颗粒大小以及孔隙中的流体性质。反之，一组特定

的测井参数也对应于地层中的某一种或几种岩

性。测井参数包含丰富的岩性信息，不同的测井参

数对岩性具有不同的区分度［11-14］，其中对岩性反映

灵敏的有声波时差、自然伽马、光电吸收截面指数、

密度、深侧向电阻率和补偿中子6种测井参数。

测井参数数据统计结果及其对各类岩性的敏

感性分析结果（图 1）表明，不同岩性类型具有不同

的测井参数响应特征。随着泥质含量的增加，声波

时差和自然伽马增大，而深侧向电阻率则减小。泥

岩的自然伽马多大于 80 API，与其他类型的岩性具

有较大差异，能够明显区分，因此为了更好地展示

其他岩性与测井参数的响应关系，泥岩在图 1中没

有显示。泥质灰岩和泥质白云岩的自然伽马也相

对较高，多为30～80 API，但二者的界限不是特别明

显。光电吸收截面指数和深侧向电阻率对灰岩的

反映相对较为敏感，而其他 4种测井参数则对灰岩

的反映很不敏感。白云岩的光电吸收截面指数主

要为 2.5～3.5 b/e，明显低于灰岩；而补偿中子则相

反，灰岩的补偿中子明显小于白云岩。对于灰质白

云岩和白云质灰岩则难以根据单一测井参数进行

划分，因此单一测井参数的线性划分不能对复杂碳

酸盐岩岩性进行分类，亟需综合多种测井参数进行

岩性的识别。

通过主成分聚类等方法［15-18］得到的岩性分类结

果不易于从地质学角度进行分析。决策树方法能

够高度自动化地建立易于地质解释人员理解的岩

性识别模型，且其模型属于“白盒”封存，地质解释

人员可以直接利用专业知识进行测井参数-岩性的

相关分析，有助于理解模型并发现新的信息和规

律；在样本空间中多维度上利用决策树方法划分局

部子空间，进而在子空间中进行岩性识别。根据理

论和实际分析结果，选取 6种测井参数建立针对研

究区复杂碳酸盐岩岩性的测井参数样本集。

2.3 测井参数概率密度分布特征

根据不同岩性的测井参数概率密度分布特征，

可以得出不同岩性测井参数的大致分布范围。对

于灰岩和白云岩可以通过测井参数概率密度分布

特征来区分，而灰质白云岩和白云质灰岩、泥质灰

岩和泥质白云岩仅通过单一测井参数概率密度分

布特征却不易区分。为了更加清晰地表征不同岩

性的测井参数概率密度分布特征，在 6种测井参数

中任选2种，构成散点图矩阵；对该散点图矩阵进一

步分析得到二维中心坐标以及协方差矩阵，然后得

出二维测井参数90%置信度的置信椭圆（图2）。置

信椭圆可以去除 2种测井参数之间的异常点，将大

部分具有代表性的测井参数显示出来；且置信椭圆

宽度越窄，表明 2种测井参数之间的相关性越好。

例如图2中泥质灰岩和泥质白云岩的声波时差和自

然伽马的置信椭圆宽度较窄，呈较强的正相关性；

通过这种较好的正相关性即可明显地区分含泥质
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图1 测井参数的岩性敏感性分析

Fig.1 Sensitivity analysis of well logging parameters to lithology
岩性，且与图 1的岩性敏感性分析结果一致。分析

补偿中子和深侧向电阻率 90%置信度的置信椭圆

发现，各种岩性置信椭圆的宽度均较窄，呈较强的

负相关性，且灰岩和白云岩置信椭圆的重合面积较

小，因此根据补偿中子和深侧向电阻率的相关性即

可以区分灰岩和白云岩，该结果也进一步验证了测

井参数岩性敏感性分析结果的准确性。

2.4 岩性识别模型建立与分析

为了反映决策树方法识别岩性的效果，将苏东

41-33区块所有测井参数数据汇总，建立测井参数

样本集，针对各类岩性随机抽取 100个测井参数样

本，形成训练集。综合分析测井参数概率密度分布

特征，选择声波时差（AC）、自然伽马（GR）、光电吸收

截面指数（PE）、密度（DEN）、深侧向电阻率（RT）和
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补偿中子（CNL）6种测井参数进行岩性分类、识别。

最后对筛选的测试数据集，依据决策树方法构建复

杂碳酸盐岩的岩性分类器，并将研究区中 53-09井
作为测试集进行岩性识别。

通过建立的测井参数岩性识别模型对训练集

进行划分，可以得到基于决策树方法的岩性分类器

（图 3）。在利用决策树进行岩性分类的过程中，测

井参数样本集的信息熵不断变小，测井参数样本的

岩性类别划分逐渐清晰。通过决策树方法得到的

测井参数岩性识别模型较为直观，不仅可以获得清

晰的岩性类别划分，还可得到明确的物理属性划分

及各种岩性的测井参数概率密度分布特征，为地质

解释人员根据测井资料进行岩性识别提供依据。

通过对训练集的划分，得到基于决策树方法的

复杂碳酸盐岩岩性识别模型。利用该模型对岩性

进行分割，使得各子集各岩性类型的信息熵更小。

首先选择信息熵变化最大的自然伽马进行分割，以

自然伽马为24.96 API作为节点，将整个训练集分为

2个子集；训练子集 1为非泥质岩性（图 3左侧分

支），自然伽马小于或等于 24.96 API，训练子集 2为
含泥质岩性（图 3右侧分支），自然伽马大于 24.96
API。由训练子集 2以及随之得到的岩性划分结果

（图4）可以看出，基于岩性识别模型的进一步划分，

使岩性分类更加清晰。其中，当密度小于等于 2.67
g/cm3时为泥岩（为更好地表征复杂碳酸盐岩岩性与

测井参数的响应关系，该部分泥岩在图 4a中未显

图2 二维测井参数90%置信度的置信椭圆

Fig.2 Two-dimensional cross plots of well logging parameters（confidence ellipse with 90% confidence regions）



·30· 油 气 地 质 与 采 收 率 2017年11月

示），而当密度大于2.67 g/cm3时，由于密度测井参数

的信息熵变化较小，因此选择信息熵变化最大的光

电吸收截面指数对训练子集2进行划分。当光电吸

收截面指数大于 3.97 b/e，密度为 2.67～2.78 g/cm3，

为泥质灰岩的概率较大；密度为 2.78～2.84 g/cm3，

为泥质白云岩的概率较大；密度大于 2.84 g/cm3，为

泥岩的概率较大（图 4a）。以光电吸收截面指数为

3.38 b/e作为节点对训练子集2进行岩性划分，结果

（图4b）表明，当光电吸收截面指数大于3.38 b/e时，

为泥质灰岩的概率较大；而当光电吸收截面指数小

于等于 3.38 b/e时，为泥质白云岩的概率较大。因

此，根据每个决策树分支，可以将测井数据划分为

若干个子集，由多个决策树分支构成基于决策树方

法的复杂碳酸盐岩岩性识别模型，可以更加清晰地

表征岩性分类的结构特征，在一定程度上提高了复

杂碳酸盐岩岩性识别的精度。

变量子空间是指在多维数据空间中任意变量

组合构成的空间。对于多维数据空间，其子空间较

多，所包含的信息较为广泛。将声波时差、自然伽

马、光电吸收截面指数、密度、深侧向电阻率和补偿

中子构成的六维全变量集分为多个子集，依据信息

熵，作为划分准则构建决策树分类器。通过分类器

得到的岩性分类结果显示，基于决策树方法的岩性

识别模型对于不同测井参数子集的岩性分类精度

图3 基于决策树方法的岩性分类器

Fig.3 Lithology classifier based on decision tree method

图4 基于岩性识别模型的岩性划分结果

Fig.4 Lithologic classification results based on lithology identification model
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存在差异。在 6种测井参数组成的多维全变量集

中，基于信息论度量信息的指标划分杂乱无章的数

据，将无序数据变为有序数据。从训练集中提取研

究区测井参数对岩性约束的基本规律，结合地质解

释人员的经验、认知，根据测井参数信息可以更加

准确地识别岩性，也为地质解释人员发现新的规律

和认识提供了新的思路。

2.5 岩性识别结果

将决策树方法与朴素贝叶斯方法对复杂碳酸

盐岩岩性的识别结果进行对比、分析。朴素贝叶斯

方法是基于条件独立性提出的，可以通过特征之间

的条件独立性假设，降低对数据量的需求，其输入

的数据变量往往是相关的，但朴素贝叶斯方法仍然

是一种有效的岩性分类方法。

以苏里格气田苏东 41-33区块 53-09井为例。

图 5为利用决策树方法和朴素贝叶斯方法对 53-09
井的岩性识别结果，将其与测井、录井分析的岩性

结果对比发现，对于厚度较小的薄层，例如埋深为

图5 苏里格气田苏东41-33区块53-09井岩性识别结果对比

Fig.5 Comparison chart of lithologic interpretation results in Well53-09 of Block Sudong41-33 in Sulige Gas Field



·32· 油 气 地 质 与 采 收 率 2017年11月

3 588～3 589 m处的泥质灰岩，利用朴素贝叶斯方

法将其误判为灰岩，而利用决策树方法的识别结果

与测井、录井的岩性解释结论一致。利用决策树方

法预测的岩性序列特征与钻井岩性序列特征一致，

主要为泥岩—泥质白云岩—白云质灰岩—白云岩。

分析决策树方法和朴素贝叶斯方法的岩性识

别结果，得到 53-09井不同岩性的混淆概率统计结

果（表 1），发现利用决策树方法建立的复杂碳酸盐

岩岩性识别模型对该井岩性识别的准确率达

93.12%，而朴素贝叶斯方法识别的准确率仅为

66.41%。朴素贝叶斯方法对灰岩和泥质灰岩的预

测效果较差，有66.12%的泥质灰岩被误判为泥质白

云岩。而决策树方法对含泥质岩性的识别效果较

好，对泥质灰岩和泥质白云岩的正判率分别为

96.20%和 94.20%。53-09井白云岩类含量较多，其

中泥质白云岩和灰质白云岩占总岩性的比例分别

为 32.70%和 22.59%；而泥岩和泥质灰岩的含量较

少，分别为 3.64%和 3.17%。对于这种不均衡数据，

朴素贝叶斯方法表现出一定的局限性，其对含量较

高的泥质白云岩和灰质白云岩的正判率分别为

87.40%和89.55%，而对含量较低的泥岩和泥质灰岩

的正判率仅为 63.83%和 15.85%。而决策树方法对

这 4类岩性的正判率均超过 89.60%。利用决策树

方法对研究区复杂碳酸盐岩岩性识别的效果整体

较好，其准确率超过80%，且相比朴素贝叶斯方法，

准确率提高了13%。

表1 苏里格气田苏东41-33区块53-09井不同岩性识别方法混淆概率统计结果
Table1 Statics of confusing probability using different lithology identification methods in

Well53-09 of Block Sudong41-33 in Sulige Gas Field
录井

岩性

灰岩

白云质灰岩

泥质灰岩

白云岩

灰质白云岩

泥质白云岩

泥岩

朴素贝叶斯方法预测岩性判别比例/%
灰岩

0
0
1.09
0
0
0.41

12.77

白云质

灰岩

100
63.04
7.65
0
4.78
0.21
0

泥质

灰岩

0
0

15.85
0
0
2.68
0

白云岩

0
0
0

50.88
0
1.45
0

灰质

白云岩

0
36.23
5.46

49.12
89.55
4.75
0

泥质

白云岩

0
0.73

66.12
0
5.67

87.40
23.40

泥岩

0
0
3.83
0
0
3.10

63.83

决策树方法预测岩性判别比例/%
灰岩

100.00
5.40
0
0
0
0
0

白云质

灰岩

0
89.90
0
0
2.40
0
0

泥质

灰岩

0
0

96.20
0
0
4.80
0

白云岩

0
0
0

94.70
7.50
0
0

灰质

白云岩

0
2.50
0
5.30

89.50
0
0

泥质

白云岩

0
0
0.50
0
0

94.20
0

泥岩

0
2.20
3.30
0
0.60
1.00

100.00

3 结论

决策树分类器的建立不需要任何地质知识或

参数设置，因此适合于探测式知识发现。决策树方

法可以处理多维数据，获取的决策树模型直观且易

于被人理解。决策树方法归纳的学习和分类步骤

是简单和快速的。一般而言，决策树分类器具有很

高的准确率。实验结果表明，决策树方法的应用有

利于复杂碳酸盐岩岩性的预测，主要表现在以下几

个方面：①在复杂碳酸盐岩岩性识别过程中，利用

决策树方法得到的结果更加符合地质沉积环境，与

传统岩性识别方法相比，获取的信息更加丰富，有

利于地质解释人员发现新的信息和规律。②通过

对岩性参数特征的分析，明确不同岩性的测井参数

特征，进而优选出对岩性比较敏感的声波时差、自

然伽马、光电吸收截面指数、密度、深侧向电阻率和

补偿中子6种测井参数。③决策树方法具有鲁棒性

和信息量大的特点，应用该方法建立的岩性识别模

型对研究区所有井进行岩性预测，得到的复杂碳酸

盐岩岩性识别结果的准确率均超过 80%。④利用

决策树方法可以对复杂碳酸盐岩岩性识别达到定

性的认识，但其分类目标是基于离散化的岩性类

别，不能达到定量的描述，比如泥质含量、灰质含

量。因此，须进一步研究通过连续目标的回归对决

策树方法本身进行改进。
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