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摘要：天然裂缝是基岩潜山油藏油气存储及运输的重要场所，而裂缝开度是表征潜山油藏储层品质、油气储量及产

能评价的关键参数。为此，提出一种基于集成学习算法的新型裂缝开度预测算法。以B盆地中非乍得某基岩潜山油

藏岩心描述、关键井成像测井、裂缝参数解释获取开度数据，以相同深度测井数据作为特征变量构成学习样本。利

用K均值聚类算法对学习样本进行降噪，剔除异常数据，以支持向量机回归和XGBoost回归算法为基础模型，再利

用随机搜索进行参数优化，通过岭回归算法对基础模型进行集成组合，再进行裂缝开度预测。结果表明所提出的

新型集成学习算法比基础模型性能有明显提升。测试集样本预测值与实际值均方根误差为 0.047，相关系数达

0.931。该算法弥补了单一回归算法不稳定的特点，提高了泛化能力，为裂缝开度预测提供了新思路。
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Prediction of fracture aperture in bedrock buried hill oil
reservoir based on novel ensemble learning algorithm
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Research Institute of Petroleum Exploration & Development，Beijing City，100083，China）

Abstract：The natural fractures are important for oil and gas storage and transportation in the bedrock buried hill reservoirs.
The fracture aperture is the key parameter for the reservoir quality characterization as well as reserves and productivity eval⁃
uation of buried hill reservoirs. In this study，a new fracture aperture prediction algorithm is proposed based on the ensem⁃
ble learning algorithm. The samples are collected from the bedrock buried hill reservoirs in Basin B of Chad，Central Afri⁃
ca，and their fracture aperture data are extracted from the sample description，key well imaging logging，and fracture param⁃
eter interpretation. The same depth logging data are used as the feature variables to constitute the learning sample，and the
K-means clustering algorithm is applied to reduce noise of the learning sample and eliminate abnormal data. Based on Sup⁃
port Vector Machine（SVM）regression and XGBoost regression algorithm，and by using random search to optimize model
parameters，the fracture apertures are estimated according to the basic models combined by the ridge regression. The re⁃
sults show that the performance of the novel ensemble learning algorithm is better than that of the basic model，the root
mean square error between the predicted and actual values of the test set is 0.047，and the correlation coefficient is 0.931.
The algorithm improves the instability of the single regression algorithm，improves the generalization ability，and provides a
new way for aperture prediction.
Key words：fracture aperture；K-means clustering；SVM regression；XGBoost regression；ensemble learning
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近年来，全球已在 30余个盆地发现了基岩油气

资源，基岩油气藏成为重要的勘探开发阵地。相对

于常规沉积岩油气储层，基岩储层中天然裂缝类

型、产状、特征参数的精准评价更加重要。由于该

类油气藏基岩致密、孔渗性极低，天然裂缝系统不

仅控制了有效储层发育程度和油气储量规模，同时

也是油气开采过程中的重要运移通道。裂缝开度

是评价基岩油气藏储层质量的重要参数。相对于

裂缝密度，裂缝开度对储层有效渗透率的贡献更为

显著，也是影响其产能的主控因素之一［1-3］。目前储

层天然裂缝开度预测方法主要分为 2大类：一类是

直接观察法，包括岩心观测、露头识别、电镜观测

等；另一类是间接观察法，包括成像测井、数值模

拟、经验公式、动态资料分析等。其中露头识别法

是获得裂缝开度最直接的途径［4］，但地表风化作用

使裂缝充填特征发生显著变化，影响测量结果，同

时露头区可能遭受后期的改造或掩埋，使得典型裂

缝发育的露头不容易获得。岩心中包含着最为直

观、详实的裂缝信息，但取心资料往往少且不连续，

同时机械应力对岩心的破坏影响天然裂缝开度的

测量。随着断层扫描机、阴极射线发光、核磁共振、

三维激光扫描技术的发展，裂缝开度表征朝更微

观、更立体和更精细的方向发展［5-6］。但由于仪器探

测能力的限制，无法系统、大规模表征天然裂缝开

度。成像测井具有高分辨率且连续测量的特点，能

够直观地反映裂缝信息，但由于测量成本高，导致

获得的数据非常有限。通过室内数值模拟装置进

行裂缝开度模拟分析，测量相对误差较小，但装备

适用范围有限，实验参数难以获得，无法真实还原

地层条件。进行应力场有限元数值模拟需考虑地

质体的岩石物理特征，所需参数较多，难以准确获

取。该方法可以在一定程度上预测裂缝分布，但由

于模型并不能反映实际地层情况，导致误差较

大［7-8］。依据渗流力学原理，利用泥浆漏失数据建立

裂缝泥浆漏失数学模型，根据钻井资料进行裂缝开

度计算也是当下研究的热点。但该方法受漏失数

据的限制，适用范围有限。对大多数油田而言，现

有资料中除了少量取心资料外，其余几乎是常规测

井资料，因此如何利用常规测井信息建立裂缝的测

井响应机理模型，进而计算天然裂缝开度，是不得

不面对的实际问题。目前应用测井数据解释天然

裂缝仍停留在定性分析水平上［9-10］。主要是由于传

感器捕获的实时测井数据具有高维、非线性和高噪

性的特点，难以建立与裂缝开度之间的量化关系。

机器学习对于解决非线性问题具有先天优势，而集

成学习是机器学习领域的研究热点［11］，相较于单一

机器学习算法，集成学习算法具有更高的精度和更

显著的泛化性能。

1 样本集构建

研究区位于B盆地中非乍得西南部、中非剪切

带中段北侧，大量岩心和井壁取心分析资料揭示B
盆地基岩潜山岩性分为变质岩和岩浆岩 2大类 13
个亚类 30多种岩石类型，主要由花岗岩、正长岩、闪

长岩和二长岩等岩浆岩及混合花岗岩和片麻岩类

等正变质岩构成［12］。通过对该潜山 15口取心井（含

新完钻井）岩心裂缝形态、规模及典型特征进行观

察及描述，发现研究区油气运移通道包括构造裂

缝、网状缝、张剪缝及沿缝溶蚀孔洞，以张剪缝为主

（图1）。

1.1 学习样本特征

准确且全面的裂缝数据样本是实现模型训练

的基础。所用数据集包括测井数据（表 1）及相应裂

缝开度值，共 2 140组，由基岩潜山油藏岩心描述、

关键井成像测井、岩矿薄片鉴定等数据组成。由裂

缝开度分布（图 2）可知，样本集中裂缝开度最小值

为 0.011 mm，最大值为 0.544 mm，平均值为 0.183
mm，标准差为 0.087 mm，裂缝开度主要集中在

0.126~0.258 mm。

图1 中非乍得某基岩潜山岩心裂缝照片

Fig.1 Photos of fractured core samples from bedrock buried hill in Chad，Central Africa
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图2 裂缝开度分布
Fig.2 Fracture aperture distribution

1.2 Z-score标准化处理

在进行裂缝预测前，需将学习样本进行Z-score
标准化处理，即将其转换为均值为 0、方差为 1的分

布，其表达式为：

x′ = x - μ
δ

（1）
如果一个特征的方差比其余特征的方差大许

多个数量级，那么该特征将会主导整个目标函数，

使得模型不能从其余特征学习到数据的特征。相

对于min-max归一化方法，该方法不仅能够去除量

纲，还能够均衡考虑所有维度的变量。

1.3 K均值聚类算法进行样本去噪

样本数据由于测量仪器及人为因素的干扰，不

可避免的引入噪声。为此采取利用K均值聚类算法

进行数据过滤的思路，以去除冗余，提高学习样本

质量。

K均值聚类算法是基于距离的聚类算法，将距

离作为相似性的评价指标，即对象之间的距离越

近，相似度越大。而异常点通常距离中心点较远，

检测异常点，从而进行样本过滤［13］。假设输入的样

本向量集合为：

X = { x1, x2,…, xj,…,xn} （2）
K均值聚类算法具体步骤包括：①从输入的样

本向量集合中随机选取 1个向量作为第 1个簇中心

点，簇中心集合记为 center。②对于满足条件的任

意向量，计算与最近簇中心的距离。③计算每个向

量被选为簇中心的概率，其表达式为：

P ( xj ) = D ( xj )2∑
xj ∈ center

D ( xj )2 （3）

④P ( xj )最大时对应的向量就是新的簇中心，若新的

簇中心改变则重复步骤②—③直到目标函数收敛，

聚类结束。

K的取值对聚类算法的效果具有极大影响。若

K取值过小，将导致数据粗化，在剔除异常点的同时

会误判正常数据，造成有效样本丢失；若 K取值过

大，将致使聚类结果无法有效收敛，计算时间过长，

导致无法有效筛选异常数据。为此采用手肘法来

确定K值。手肘法的核心指标是误差平方和，其表

达式为：

SSE =∑
i = 1

K∑
p ∈ Ci

|| p - mi

2
（4）

该方法的核心思想是随着K值的增加，样本数

据划分更加精细，各个簇的聚合度逐渐提高，误差

平方和逐渐减小。当 K值小于真实聚类数时，K值

增加会显著增强各个簇的聚合度，误差平方和下降

幅度变大。当 K值接近真实聚类数时，提高 K值各

个簇的聚合度变小，误差平方和变化幅度骤减（图

3）。

由图 3可知，当 K取值为 5，即当聚类数为 5簇
时，K均值聚类算法性能最优，过滤异常值能力最

强，因此本文聚类数取 5。同时计算距离时容易受

较大数据的影响而忽略取值较小的数据，需在聚类

前进行 Z-score标准化处理。然后通过K均值聚类

算法对样本数据进行去噪，找出异常点 72组。将异

常点剔除，其余 2 068组样本数据用于后续算法的

训练与测试。

表1 测井数据统计结果
Table1 Statistics of well logging parameters

统计

结果

平均值

标准差

最小值

最大值

中位数

自然电位

（mV）
-188.09

5.77
-203.15
-179.41
-187.69

中子孔隙度

（%）
8.89
6.45
1.39
29.36
6.49

自然伽马

（API）
114.05
21.54
28.57
176.71
119.63

深侧向电阻率

（Ω·m）
1 907.47
1 525.65
262.71
9 861.71
1 545.52

浅侧向电阻率

（Ω·m）
1 645.11
1 322.18
114.58
8 603.96
1 423.02

体积密度

（g/cm3）
2.53
0.10
1.89
2.71
2.55

声波时差

（μs/m）
60.25
11.72
27.35
100.89
56.43

密度校正值

（g/cm3）
0.06
0.04
0.004
0.23
0.04
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图3 误差平方和、计算时间与聚类数的关系

Fig.3 Relationship among sum of squared errors，calculation time and cluster number

2 预测算法建立

作为机器学习的最新技术，集成学习在智能计

算和机器学习领域引起了广泛关注。集成学习不

是一种特定的模型而是一种思想，通过结合较简单

的基础模型来构建强化模型。本文引入集成学习

技术，将 2种不同的基础模型结合起来，生成一个更

好的模型来预测裂缝开度。

2.1 支持向量回归算法

鉴于地质认识及资料丰度的不确定性，以及特

征之间具有复杂的非线性关系，应用传统回归模型

不能较好地进行裂缝开度预测。而支持向量回归

算法可通过核函数将样本数据映射到高维空间，解

决非线性问题，同时该算法具有良好的稳定性和泛

化能力［14］。支持向量回归算法可形式化为：

min
w, b
1
2 ∥ w ∥ 2 + C∑i = 1

m

lε [ ]f ( x ) - yi
i = 1, 2, 3,⋯,m （5）

引入松弛变量 ξi和 ξ̂ i，可将（5）式写为：

min
w, b, ξi, ξ̂i

1
2 ∥ w ∥ 2 + C∑i = 1

m ( ξi + ξ̂ i )
i = 1,2,3,⋯,m （6）

引入拉格朗日算子 ui ≥ 0, ûi ≥ 0,ai ≥ 0, α̂i ≥ 0，
其拉格朗日函数表达式为：

L ( w, b,α, α̂i, ξi, ξ̂ i,ui, ûi ) = 12 ∥ w ∥ 2 +
C∑

i = 1

m ( ξi + ξ̂ i ) -∑
i = 1

m

ui ξi -∑
i = 1

m

ûi ξ̂ i +

∑
i = 1

m

αi [ ]f ( )xi - yi - ε - ξi +

∑
i = 1

m

α̂i [ ]f ( )xi - yi - ε - ξi
i = 1,2,3,⋯,m （7）

其中：
α = ( α1,α2,⋯,αm ) （8）

根据wolf对偶的定义，在KKT条件下得到拉格

朗日对偶形式为：

max
α, α̂ ∑

i = 1

m

yi ( α̂j + αj ) - ε ( )α̂i + αi -
1
2∑i = 1

m∑
j = 1

m

( )α̂i - αi ( α̂j - αj ) xTi xj
i = 1,2,3,⋯,m （9）

支持向量回归算法函数表达式为：

f ( x ) =∑
i = 1

m ( α̂i - αi ) xTi xj + b
i = 1,2,3,⋯,m （10）

对于非线性问题，可通过非线性变换转化为某

个高维空间中的线性问题，即用核函数 k ( x, xi )替换

xTi xj可以实现非线性函数拟合，能较好处理非线性

以及高维数的问题，可表示为：

f ( x ) =∑
i = 1

m ( α̂i - αi ) k ( x, xi ) + b
i = 1,2,3,⋯,m （11）

2.2 XGBoost回归算法

XGBoost是由一系列回归树组成的强大的预测

模型。其核心思想是不断添加回归树，通过生成新

树来拟合前一棵树的残差。当训练完成得到N棵回

归树时，将每棵树对应的分数加起来就是该样本的

预测值［15］，其表达式为：

ẏ i =∑
i = 1

N

fk ( )xi i = 1,2,3,⋯,N （12）
XGBoost目标函数为：

Lt =∑
i

l ( ẏ i, yi ) +∑
k

Ω ( fk ) （13）
其中：

Ω ( )f = γT + 12 λ ∥ w′ ∥ 2 （14）
为避免算法拟合过程中的过拟合，算法不能同

时训练所有回归树，因此利用固定训练好的回归

树，依次添加一棵新树来解决，假设步骤 t的预测值

用 ẏ t - 1i 表示，（12）式可以写为：

Lt =∑
i

l ( yi, ẏ t - 1i + ft ( xi ) ) +∑
k

Ω ( fk ) + Const
（15）

将其进行二阶泰勒展开为：

Lt =∑
i

n [ gi fk ( xi ) + 12 hi f 2k ( xi ) ] + Ω ( fk )
i = 1,2,3,⋯,n （16）

其中:
gi = ∂ ẏ t - 1i

l ( )yi, ẏ t - 1i （17）
hi = ∂2 ẏ t - 1i

l ( )yi, ẏ t - 1i （18）
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则（15）式可以改写为：

Lt =∑
j = 1

T é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú( )∑

i = Ij
gi wj

' + 12 ( )∑
i ∈ Ij
hi + λ w'2

j + γT

j = 1,2,3,⋯,T （19）
2.3 基于岭回归的集成学习算法

本文所提的裂缝开度预测集成算法以XGBoost
回归算法和支持向量回归算法为基础模型。每个

基础模型均接收输入数据，并给出独立的裂缝开度

预测结果，这些预测结果均作为元特征，被馈送到

元学习器中（本文的元学习器采用岭回归算法），并

给出最终的裂缝开度预测结果（图4）。

图4 基于岭回归的集成学习算法
Fig.4 Ensemble learning algorithm based on ridge regression

该算法为基础学习器 δg = 1, 2（g=1为支持向量回

归，g=2为XGBoost回归）对于H折交叉验证中的每

一个待预测的训练样本集合DH都有与之对应的训

练集预测结果集合ZHg。这样的循环过程完毕后，对

于每个基础学习器而言，都有H对同质基础学习器

训练集预测值，将其整合为D2g。再将所有基础学习

器D2g整合作为元特征定义为D2。将D2馈送到岭回

归算法得到加权结果即为最终预测开度值。基于

岭回归的集成学习算法的最终表达式为：

Y = Wβ ^ + ε （20）
其中：

β ^ = (W TW + λL I )-1W TY （21）
在此基础上，经K均值聚类算法去噪后，应用基

于岭回归的集成学习算法进行裂缝开度预测，笔者

将其定义为新型集成学习算法。

3 预测算法应用

3.1 模型参数优化求解

机器学习算法参数的选择直接决定了算法的

性能。网格搜索法是当前应用最为广泛的参数优

化算法。但该方法依靠穷举所有参数进行优化，计

算成本过于庞大，同时对于连续数据需要等间取

样，不一定能取得全局最优。故采用随机搜索进行

参数优化，该方法主要原理是从指定的分布中采样

固定数量的参数设置。与网格搜索法相比，该方法

在保障准确度的同时，显著减少计算时间。

根据测试集上模型的均方根误差值来判断基

础模型最佳超参数。其中支持向量回归算法的主

要超参数为惩罚系数，XGBoost回归算法的主要超

参数为最大深度，其超参数随机优化调参过程如图

5所示。在搜索的过程中，超参数快速收敛，并找出

最优值。支持向量回归算法的惩罚系数搜索范围

为 0~20，最优值为 0.147，对应均方根误差为 0.113；
XGBoost回归算法的最大深度搜索范围为 0~18，最
优值为13，对应均方根误差为0.076。
3.2 模型应用评价分析

确定好模型参数之后，随机选取 80%经过 Z-
score标准化处理后的样本数据作为训练集共 1 712
组，20%的样本数据作为测试集共 428组来验证模

型效果。以均方根误差（RMSE）和真实裂缝开度值

与预测裂缝开度值间相关系数（R2）作为评价标准。

将测试集分别代入训练好的支持向量回归算法、

XGBoost回归算法及基于岭回归的集成学习算法

中，计算测试集中真实裂缝开度与预测裂缝开度间

相关系数（图6）。

图5 随机搜索优化调参过程

Fig.5 Parameter adjustment optimization process based on random search
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由图 6可以看出，3种算法中，基于岭回归的集

成学习算法的R2最高，达 0.928。同时为探究K均值

聚类降噪效果，将样本数据馈送于基于岭回归的集

成学习算法中进行训练和测试，并与先前计算结果

进行综合对比（表 2），发现 4组方法中K均值-基于

岭回归的集成学习算法的RMSE最小，R2最大。即

该算法的预测裂缝开度值与真实裂缝开度值之间

的偏差最小，支持向量回归算法的RMSE最大，R2最
小。K均值聚类算法能够对学习样本进行有效降

噪，去除冗余，提高了学习样本的质量。

表2 各算法预测效果对比
Table2 Comprehensive comparison results of prediction

effects in various algorithms
算 法

支持向量回归

XGBoost回归

基于岭回归的集成学习

新型集成学习（K均值-基于岭回归的集成学习）

RMSE
0.113
0.076
0.058
0.047

R2

0.864
0.903
0.928
0.931

为进一步综合分析该算法的预测效果，将部分

样本真实值及各算法预测值进行可视化研究。从

图 7可以明显看出，支持向量回归算法和 XGBoost
回归算法预测值整体在真实值上下波动，支持向量

回归算法总体变化平稳，但对裂缝开度突变值检测

图7 样本观测值
Fig.7 Sample observation values

不明显。XGBoost回归算法对数据敏感，部分数值

波动较大。新型集成学习算法的计算结果紧密围

绕真实裂缝开度值波动，很好地结合了基础算法的

优点，平衡了基础算法的缺点，预测精度明显提升。

4 结论

利用测井数据及其对应裂缝开度值，提出基于

新型集成学习的基岩潜山油藏储层裂缝开度预测

算法。该算法先通过K均值将学习样本进行聚类、

降噪来提升学习样本质量；以支持向量回归算法和

XGBoost回归算法为基础模型，并利用随机搜索进

行基础模型参数优化。然后利用岭回归算法对优

化好的基础模型进行集成组合。所提出的新型集

成学习算法建立的裂缝开度预测模型弥补了单一

回归算法不稳定的特点，提升了预测精度，能够充

分挖掘测井数据中蕴含的地质信息，为裂缝开度定

量预测提供了新的思路。同时该方法可实现自动、

快速优化调参，具有广泛的适用性。

符号解释

x'——标准化处理后的样本数据；x ——样本数据；

μ——样本均值；δ ——样本方差；K——聚类数，簇；X ——

样本向量集合；j ——样本序号；n ——样本向量总数；cen⁃
ter——簇中心集合；P ( xj )——簇中心概率；D ( xj )2——最近

簇中心的距离；SSE——误差平方和；i——样本列号；p——

Ci中的样本点；Ci——第 i个簇；mi——Ci中所有样本的均

值；w ——法向量；b——位移项；C——惩罚系数；m——样

本数量；lε——不敏感损失函数；ε——软间隔带；f ( )x ——支

持向量回归算法函数；yi——开度实际值；ξi和 ξ̂i——松弛变

量；ui,ûi,αi 和 α̂i——在第 i数据下不同的拉格朗日算子；

α——拉格朗日算子 αi的合集；α̂——拉格朗日算子 α̂i的合

集；αj，α̂j——在第 j数据下不同的拉格朗日算子；xi和 xj——

输入的第 i和第 j个数据；k ( x, xi )——核函数；ẏi——开度预测

图6 预测裂缝开度与真实裂缝开度交会图

Fig.6 Cross plot of measured and predicted apertures
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值；N——回归树的总数，个；fk——第 k棵回归树算法；

Lt——步骤 t下的目标函数；t——步骤序号；∑
i
l ( )ẏi, yi ——预

测开度值与真实开度值的差；Ω ( )f ——惩罚项；γ——回归树

分割的难度系数；T——回归树叶子节点个数，个；λ——L2
正则系数；w′——回归树叶子节点权重；ẏ t - 1i ——步骤 t的预

测值；Const——常数；gi——损失函数一阶导数；hi——损失

函数二阶导数；Ij——第 j个叶子的样本集合；δg = 1, 2——基础

学习器；H——交叉验证折数；DH——H折交叉验证中的每一

个待预测的训练样本集合；ZHg——与DH对应的训练集预测

结果集合；D2g——H对同质基础学习器训练集预测值；

D2——元特征；Y——预测的最终开度值；W——元特征数据

矩阵；β ^——岭回归估计值；λL——岭参数；I——单位矩阵。
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