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摘要：  【 研究目的 】现有岩性测井识别方法用于致密砂岩储层岩性识别时，存在岩性类别处理不均衡及敏感性不足问题。

 【 研究方法 】本文提出 SSMO-SSA-LGBM 模型，利用 SVM-SMOTE 过采样算法（简称 SSMO）对训练集中岩性数据较少的

样本进行平衡化处理，得到新合成样本，并将其与原始训练集组成新训练集，用于训练和构建 LGBM 模型，由于 LGBM 模型训

练时使用较多超参数，因此采用麻雀优化搜索算法 SSA 对其进行超参寻优以获得最佳参数组合。以甘肃华池油田 S 区延 10 致

密砂岩测井数据为基础，训练构建 SSMO-SSA-LGBM 模型，采用 KNN、Adaboost、随机森林等模型进行对比。 【 研究结果 】经

SSMO 模型平衡化后，LGBM 模型对少数类识别性能增强；SSA 算法全局优化搜索经较少次数迭代获得 LGBM 最优超参数；

SSMO-SSA-LGBM 模型预测性能达到最优，在验证井上岩性识别结果与取心资料符合率较高。 【 结论 】采用 SSMO 算法能有

效解决岩性类别非均衡给岩性预测结果带来的不利影响，SSA 算法全局优化搜索经较少次数迭代获得 LGBM 算法最优超参数

组合，使得模型预测性能达到最优，该模型在华池 S 区的应用效果较好。

关键词：SSMO-SSA-LGBM 算法；非均衡数据；岩性识别；致密砂岩储层；甘肃华池

创新点: 针对岩性预测中的类别不均衡问题，通过生成贴合少数类特征的合成样本增强模型学习效果，并结合 SSA 算法高效优

化 LGBM 超参数，显著提升了模型预测性能。
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Abstract: [Objective] Existing lithology logging identification methods face challenges of imbalanced lithology class processing and
insufficient  sensitivity  when  applied  to  tight  sandstone  reservoirs.  [Methods]  This  study  proposes  the  SSMO−SSA−LGBM model.
First,  the SVM−SMOTE oversampling algorithm (abbreviated as SSMO) is used to balance samples with fewer lithology data in the
training set by generating synthetic samples. These synthetic samples are combined with the original training set to form a new training
dataset for constructing the LightGBM (LGBM) model. Given the numerous hyperparameters in LGBM, the Sparrow Search Algorithm
(SSA) is employed to optimize hyperparameters and obtain the optimal combination. The model is trained using logging data from the
Yan  10  tight  sandstone  reservoir  in  the  Huachi  S  Block,  and  compared  with  KNN,  Adaboost,  Random  Forest,  and  other  models.
[Results] After SSMO balancing, the LGBM model exhibits enhanced recognition performance for minority lithology classes. The SSA
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algorithm  achieves  global  optimization  with  fewer  iterations,  obtaining  the  optimal  hyperparameters  for  LGBM.  The  SSMO−
SSA−LGBM model  demonstrates  superior  predictive  performance,  with  lithology  identification  results  on  validation  wells  showing
high  consistency  with  core  data.  [Conclusions]  The  SSMO  algorithm  effectively  mitigates  the  adverse  effects  of  lithology  class
imbalance on prediction accuracy. The SSA algorithm efficiently identifies the optimal hyperparameter combination for LGBM through
limited iterations, maximizing model performance. The proposed model achieves satisfactory application results in the Huachi S Block.
Key words: SSMO-SSA-LGBM algorithm; imbalanced data; lithology recognition; tight sandstone reservoir; Huachi, Gansu
Highlights: Addressing the class imbalance issue in lithology prediction, the method enhances model learning by generating synthetic
samples that closely resemble minority class features, and combines the SSA algorithm to efficiently optimize LGBM hyperparameters,
thereby significantly improving the model's predictive performance.

岩性识别对于建立地层格架、地层划分与对比、

沉积微相分析、储层评价、储层参数模型建立、油藏

描述等地质研究工作开展与分析尤为重要（陈钢花

等，2001；冯翠菊等，2004；许风光等，2006；谷宇峰

等，2021a）。
地质研究中传统岩性识别方法主要有钻井取

心、岩屑录井、地震属性分析，以及地震反演、常规

测井、成像测井等方法（王恒等，2021；程超等，2022；
罗仁泽等，2023）。钻井取心能够直接获取岩心资

料，但存在成本高、难以获取更多连续地质剖面信息

的弊端（程超等，2022）。岩屑录井对录井质量的依

赖程度较高，识别精度及效率较低且泛化能力差（马

峥等，2017）。地震反演岩性取决于岩性某一弹性参

数范围或弹性参数交会分析存在大量重叠、预测结

果存在较大不确定性 (罗仁泽等，2023)。常规测井资

料用于岩性识别时，测井数据往往存在大量冗余且

岩性与测井参数之间关系具有模糊性、识别效果不

佳。成像测井虽然直观、精度高，但实际成像测井工

作成本高、开展有限 (程超等，2022)。
岩性分类任务实质是多个指标数据的模式识别

问题，机器学习通过从大量冗余测井资料中建立识

别模型，实现岩性自动识别（张野等，2018），近年在

岩性识别领域得到了快速发展。常用的有监督学习

方法，如 BP 神经网络、支持向量机、随机森林（张晗

等，2017；韩启迪等，2019；石锁等，2020；刘凯等，

2022）；无监督学习，如聚类分析（王宗俊等, 2021）。
上述机器学习算法可与 GS 网格搜索算法、自适应

增强等算法相结合，进一步增强模型预测性能（Jiang
et al.，2022；李曦等，2022；张涛等，2023）。以上机器

学习算法在一定程度上提升了岩性识别效率，但没

有充分考虑到实际应用中，受储集层非均质性影响、

所获得的岩心数据样本较少（宋梓豪等，2024；赵逢

达等，2024）、常规测井曲线敏感性不足造成数据样

本集类别不平衡问题，导致模型在训练时无法充分

学习类别较少的数据特征而影响岩性识别效率。深

度学习，如 LSTM循环神经网络、迁移学习、Transform
等算法，擅长自动从原始数据中学习高级特征表示

（武中原等，2021; 许振浩等，2021；He et al.，2023; 韩
鑫豪等，2024），梯度提升学习同样也可以通过内部

机制发现重要特征，被应用于岩性识别研究（王恒

等，2021）。但周渊凯和刘祜（2024）提出深度学习模

型对于数据不均衡、可解释性差及部署调试深度学

习模型架构复杂，导致其实用性不佳。王恒等

（2021）采用梯度提升决策树的两种代表性算法——
XGBoost 和 LGBM 算法开展岩性识别研究，结果表

明，即使在数据集不平衡的情况下，这两种算法在防

止过拟合和保持模型可解释性等方面仍表现出良好

的适用性。谷宇峰等（2021b）研究发现，XGBoost 在
处理高维度海量数据时，计算速度仍很慢，相比之

下，基于特征的轻量化数据处理与直方图加速算法

的 LGBM 算法可高效完成建模。苏赋等（2020）、Li
et al.(2021)、罗仁泽等（2023）尝试利用 SMOTE 法、

自适应合成采样法（ADASYN）、K-means 算法与

SMOTE 组合改进采样算法等解决岩性类别不平衡

问题，取得一定成效，但这些方法本质上是相邻数据

间线性插值，没有充分考虑少数类别数据分布边界，

新合成数据能否真正表征少数类特征。因此，缓解

岩性识别中样本类别不平衡问题，以及准确提取关

键敏感曲线特征信息建立识别模型，对于提升致密

砂岩储层岩性识别准确率具有一定的研究价值。

针对上述问题，本文利用一种基于 SVM 支持向

量机与 SMOTE 过采样算法组成的 SVM-SMOTE
（以下简称 SSMO）模型对岩性少数类样本进行平衡

化处理，提出 SSMO-SSA-LGBM组合模型。基于华池

S 区实际测井数据，依据常规测井对致密砂岩储层岩

性反映原理及前人研究公式，筛选出该区岩性敏感
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测井曲线并总结不同岩性类型测井响应及特征分布；

采用 SSMO 算法对少数类非均衡样本进行处理，实

现平衡化；采用 SSA（麻雀优化搜索算法）全局搜索

LGBM（轻量级梯度提升机）模型最优超参数组合完

成模型建模，与 KNN、随机森林、Adaboost 等算法

分析对比，并在验证集上验证了 SSMO-SSA-LGBM
应用于致密砂岩储层岩性识别研究的可行性与优

越性。 

1　SSMO-SSA-LGBM 模型原理及岩性识别
关键技术构建

 

1.1　SSMO 过采样技术

SSMO 算法是由张忠林等（2020）提出的基于支

持向量机（SVM）的过采样算法，通过迭代合成样本

并利用 SVM 决策边界指导样本生成，有效提升少数

类样本的合成质量。通过 SVM 得到分类超平面，根

据每个少数类样本到分类超平面距离赋予样本距离

权重，同时考虑少数类类间分布计算样本密度，赋予

样本密度权重，通过距离权重及密度权重得到少数

类样本选择权重，在此基础上运用 SMOTE 合成新样

本。改善了合成样本的质量侧重于生成决策边界附

近的合成样本，通过 SVM 决策边界，合成样本更具

有代表性，能更好地表示少数类样本分布，具体算法

步骤见图 1。 

1.2　麻雀优化搜索算法（SSA）
麻雀搜索算法（Sparrow Search Algorithm，SSA）

是由 Xue and Shen（2020）提出的一种启发式搜索算

法，该算法通过模仿麻雀觅食和反捕猎行为进而优

化位置，从而找到全局最优解。

该方法将搜索空间划分为发现者、加入者和警

戒者 3 个种群，依据不同种群的不同搜索行为寻找

目标函数的全局最优解。麻雀搜索算法首先将个体

按照适应度从优至差排序（本文研究中，适应度为准

确率，根据准确率升序排序），发现者由适应度较优
 

模型训练集

不均衡数据集

模型测试集

计算所需合成
少数类样本数目

进行SVM模型训练

得到决策边界DB的分类模型f(x)
并在测试集上计算G-mean值

根据每个少数类样本到决策边界DB距离, 

计算其距离权重及密度权重

由各样本距离权重与密度权重计算其选择权重

依据选择权重以采样倍率选择本轮
要合成的样本数目并利用SMOTE过采样

新样本并加入训练集

所需合成样本数与根据每轮合成样本数即为
剩余合成样本数

剩余合成样本数为0

否

取G-mean最大该轮采样后
样本为最终训练集是

图 1    SSMO算法流程图

Fig. 1    SSMO algorithm flowchart
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的个体组成。发现者、加入者与警戒者位置更新方

法见公式（1）~（3）。
（1）发现者位置更新公式为：

Xt+1
i, j =

Xt
i, jexp

[−i
/
αitermax

]
，i f R2 < S T

Xt
i, j+QL， i f R2 ≥ S T

（1）

itermax
xi, j i

j α ∈ (0，1]

R2 ∈ [0，1] S T ∈ [0.5，1] Q

L 1×d

式中：    为预设最大迭代次数；    为第    只麻

雀在第    维中的位置；    ，为均匀随机数；

 ，为警戒值；    ，为安全值；    为

服从正态分布的随机数；   为矩阵各元素为 1 的 

的矩阵。

（2）加入者位置更新公式为：

Xt+1
i, j =


Q · exp

[(
Xt

worst −Xt
i, j

)
/i2

]
，i f i > n¿

2

Xt
best −

1
d

∑d

j=1

∣∣Xt
i, j−Xt

best

∣∣ · rand ({−1，1})，
（2）

Xt
best

Xt
worst

式中：    为当前种群中适应度最佳的麻雀个

体，   为当前种群中具有最差适应度的麻雀。

（3）警戒者位置的更新公式为：

Xt+1
i, j =


Xbest

i, j +β ·
(
Xt

i, j−Xbest
i, j

)
，i f fi , fg

Xt
i, j+K ·

[
(Xt

i, j−Xworst
i, j )

/
(| fi− fworst |+ε)

]
，

i f fi = fg

（3）

β

K ∈ fi

fg fworst

ε

式中：    为步长控制参数随机数且服从正态分

布；    [−1，1]，为任意随机数；    为当前麻雀个体的

适应度；    为当前全局最优适应度；    为当前全局

最差适应度；   为较小常数。 

1.3　LGBM 算法

LightGBM（Light Gradient Boosting Machine，
LGBM）是微软 2016 年提出的高效 GBDT 框架，通

过 Histogram 算法和 Leafwise 策略降低计算复杂度，

实现快速训练与高并行性。（高兵等，2022）。LGBM
通过将多个弱分类器提升为具有强分类效果的强分

类器，具体提升公式见公式（4）。

h (x) =
∑n

i=1
L
(
yi,yt

i

)
+
∑t

i=1
Ω ( fi) （4）

L Ω yi fi式中：   为损失函数，   为正则项，   为预测值， 

为弱分类器。模型通过损失函数及正则项来调控模

型的精度和复杂度。模型通过负梯度来拟合损失，

目标函数通过负梯度来拟合损失，目标函数通过泰

勒展开式可以获得，见公式（5）。

ht (x) =
∑n

i=1
L
(
yi,yt−1

i

)
+mi ft (xi)+

1
2

mi f 2
i (xi)+Ω ( ft)+C

（5）

式中：C为常数项。

将目标函数简化之后可以获得公式（6）。

ht (x) =
ï

mi ft (xi)+
1
2

mi f 2
i (xi)
ò
+Ω ( ft) （6）

ht (x) L Ω

yi fi

式中：   为目标函数，   为损失函数，   为正则

项，   为预测值，   为弱分类器。 

1.4　基于 SSMO-SSA-LGBM 算法的岩性识别

模型构建

首先，对训练集中少数类样本采用 SSMO 算法

进行样本平衡化处理，生成新的合成少数类样本，使

少数类样本达到均衡。其次，建立 LGBM 分类模型

时，由于模型在学习过程中需要大量超参数参与模

型训练效率，通过设置 SSA 算法中麻雀种群规模，迭

代次数，发现者、警戒者比例、预警值等参数全局范

围内搜索找到 LGBM 模型最佳参数，进而得到最优

分类模型。本文遵循的 SSMO-SSA-LGBM 岩性识

别流程见图 2。 

2　实例分析及应用
 

2.1　研究区概况及数据来源

华池油田位于甘肃省庆阳市，坐落于庆西古河

两岸古地貌上，地处鄂尔多斯盆地西南部天环坳陷、

陕北斜坡 2 个一级构造单元之间，整体上呈现向西

倾斜的单斜构造（图 3−a）。在三叠纪末期，印支运动

导致华北地块西部鄂尔多斯盆地迅速抬升和剥削变

形，对研究区目的层沉积产物作用明显，S区见图 3−b，
目的层延 10 储层顶部构造为西倾单斜背景上的差

异压实作用形成一系列低幅鼻状隆起，目的层系发

育多种复杂岩性，形成了以构造为主、岩性为辅的油

藏。本文实验数据来源于华池油田 S 区块延 10 致

密砂岩储层。根据 S 区 4 口取心井 S1、S2、S3、
S4 岩心资料及地质资料分析，可知研究区主要岩性

有 7 种，分别为砂砾岩、粗砂岩、中砂岩、细砂岩、泥

质粉砂岩、泥岩、炭质泥岩。 

2.2　研究区测井参数敏感性分析及主要难点

现代常规测井方法可以分为岩性测井系列（自

然电位测井 SP、自然伽马测井 GR、井径测井 CAL）、
孔隙度测井系列（声波时差测井 AC、密度测井

DEN、中子测井 CNL）、电阻率测井系列（深、中、浅
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探测的普通视电阻率测井、侧向测井、感应测井）

（赵军龙，2008）。其中，自然电位测井通过测量扩散

作用引起的总电动势在井内的分压反映地层岩性信

息，井径测井基于不同岩性的井径变化信息为岩性

解释提供依据，自然伽马测井主要通过测量地下岩

层放射性元素的伽马射线强度反映地层岩性信息。

声波时差测井利用不同岩性的声波传播差异进行岩

性划分；密度测井通过测量散射伽马射线计数率获

取岩石密度信息进行岩性识别，中子测井利用中子

的减速特征开展孔隙度分析和岩性预测。电阻率测
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否

图 2    SSMO-SSA-LGBM岩性识别流程图

Fig. 2    SSMO-SSA-LGBM lithology identification process
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Fig. 3    Overview of the structural area of the Ordos Basin (a) and the S work area of the Huachi Oilfield (b)
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井系列通过探测深、中、浅的电阻率变化反映其岩性

特征。

基于上述测井方法对岩性反映的原理及研究区

目的层测井曲线资料，筛选出研究区与岩性识别相

关的 8 条测井曲线（SP、GR、CAL、AC、DEN、

CNL、RT（RILD）、RILM）。为筛选出对研究区复杂

岩性识别敏感的测井参数，参考宋梓豪等（2024）和
孙兴刚等（2012）提出的流体敏感参数优选公式，开

展研究区测井敏感参数选取，见公式（7）。

LS =

∣∣∣∣∣ Ām− (Ā1+ . . . Ān)/n[
Ām

] ∣∣∣∣∣ （7）

Ām

Ā1 . . . Ān A n

LS

A

式中：    表示砂砾岩测井曲线 A 的平均测井响

应值（本次选取测井响应特征不明显的砂砾岩为量

纲标准）；   为其余岩性测井响应   的平均值； 

为研究区致密砂岩岩性个数；   为岩性敏感程度，其

值越高代表测井曲线   对岩性敏感程度越高。

研究区不同测井曲线敏感系数统计直方图见

图 4。敏感系数从高至低依次为 GR、AC、DEN、

RT、SP、CNL、RILM、CAL。本次选择 GR、AC、

DEN、RT、SP、CNL 6 条测井曲线用于岩性分类

识别。

将优选的 6 项测井响应参数与取心井岩心资料

结合分析，得到部分代表段取心井研究区致密砂

岩储层目的层真实岩性测井响应特征分布图

（图 5）。对于 6 类测井响应特征数值范围进行统计，

建立研究区典型岩性数值范围统计库（表 1）及特征

分布箱线图（图 6）。

由图 6 可知，自然伽马、自然电位及声波时差区

分砂岩类与泥岩类较好，其中自然伽马对于重合度

较高的 4 类砂岩类较其余测井响应更敏感（图 6−
a~c）；声波时差对于砂砾岩识别效果较好（图 6−c）；
密度及原状地层电阻率对识别泥质粉砂岩与泥岩识

别较好，与其余岩性区分度较高（图 6−d， f）。由

表 1 可知，砂砾岩、粗砂岩、中砂岩、细砂岩 4 类砂

岩，以及泥质粉砂岩、泥岩、炭质泥岩测井响应范围

均有较多的重合部分，仅利用单一测井曲线只能简

单对个别岩类进行区分。

为了探讨测井曲线交会法识别岩性效果，本次

采用三维交会图进行岩性识别图版绘制。选取 GR、
AC、CNL 及 SP、DEN、RT 建立 2 组两两交互的三

维交会图（图 7）。由图 7 可知，上述 7 种岩性测井数

据点在三维图版中重合区域较多，三维交会图仅能

清晰划分砂砾岩、粗砂岩、中砂岩、细砂岩这 4 类砂

岩类与泥质粉砂岩、泥岩、炭质泥岩界线，但是对于

更进一步精确识别效果不理想。笔者认为，研究区

岩性识别难点主要在于致密砂岩储层岩性种类复杂

多样，且不同岩性测井响应敏感性不同、区分度不

足。图 7 中各岩性类别之间的数据存在严重不均

衡，进一步加大了岩性识别困难。因此，需要利用有

效的机器学习算法处理数据集非均衡问题，以及更

精确地挖掘岩性与测井曲线敏感参数之间的非线性

关系，建立有效的岩性-测井响应识别关系，获得识别

精度较高的分类模型。 

2.3　数据预处理及划分

将岩性类别和分类编码分别对应 0—砂砾岩、

1—粗砂岩、2—中砂岩、3—细砂岩、4—泥质粉砂

岩、5—泥岩、6—炭质泥岩。取心井 S1、S2、S3、
S4 设为训练井，这 4 口探井取心测井数据及对应的

岩性数据组成学习样本，K1 井设为验证井，即该井

资料组成预测样本。其中，建模样本共 1008 个，按

8∶2 比例组建训练样本总共 805 组，测试集样本

203 组。训练集、测试集的划分结果如表 2 所示。

为了解决不同测井响应之间属性值差异过大问题，

采用归一化处理对测井曲线数据集进行预处理。从

表 2 可以看出，与其他类别相比，0—砂砾岩、1—粗

砂岩、6—炭质泥岩类别数量较少，容易导致模型在

训练过程中学习到的特征少，影响模型对上述 3 种

少数类岩性识别效果，因此需要对少数类样本进行

均衡化处理。 
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图 4    研究区测井曲线敏感系数直方图

Fig. 4    Histogram of sensitivity coefficient of logging curves
in the study area

SP—自然电位测井；GR—自然伽马测井；CAL—井径测井；

A C—声波时差测井；DEN—密度测井；CNL—中子测井
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2.4　评价指标

混淆矩阵可直观衡量分类模型的性能，统计了

不同类别样本的分类情况（王增帅，2022）。其中，行

代表真实类别，列代表样本的预测类别，多数类被定

义为负类，少数类被定义为正类。正类样本预测为

正类，表示为真正例（TP，True Positive）；负类样本预

测结果为正类，表示为假正例（FP，False Positive）；正
类样本预测结果为负类，表示为假反例（FN，False
Negative）；负类样本预测结果为负类，表示真反例

（TN，True Negative）。本次实验采用以下指标检

Accuracy验模型分类性能，如准确率（    ）、精准度

（Precision）、召回率（Recall）、敏感性（Sensitivity）、

F1值（F1-score）。具体计算方式参考公式（8）~（11）：

Accuracy =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
（8）

Precision =
TP

TP+FP
（9）

Recall =
TP

TP+FN
（10）
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图 5    S区块部分代表井段致密砂岩储层岩性测井响应特征

Fig. 5    The lithological logging response characteristics of the tight sandstone reservoir represented
by the S block in the well section

 

表 1    研究区典型岩性测井响应数值范围

Table 1    Typical lithological logging response numerical range in the dataset of the study area

岩性 SP/mV GR/API AC/（μs·m−1） DEN/（g·cm−3） CNL/% RT/（Ω·m）

砂砾岩 25.6~38.0 36.8~61.3 218.6~235.7 2.54~2.74 12.34~18.43 62.95~87.64

粗砂岩 17.1~44.8 40.7~67.6 223.0~254.5 2.45~2.69 11.12~22.57 59.14~116.70

中砂岩 13.7~39.8 25.8~69.1 238.8~251.2 2.48~2.68 11.24~26.67 58.94~164.74

细砂岩 18.8~49.71 51.2~89.8 220.3~251.7 2.42~2.68 10.44~24.91 61.15~99.58

泥质粉砂岩 42.1~78.8 72.3~139.9 235.0~278.4 2.50~2.67 11.98~33.36 17.31~63.70

泥岩 94.3~51.5 68.6~170.9 240.1~293.0 2.19~2.70 14.22~37.29 10.12~39.86

炭质泥岩 62.4~73.5 114.6~128.7 252.4~264.4 2.56~2.65 22.98~26.96 81.71~91.24
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F1 =
2 ·Recall ·Precision
Recall+Precision

（11）
 

2.5　基于 SSMO-SSA-LGBM 模型岩性识别流程 

2.5.1　参数设置及实验环境

首先 ，对训练集中少数类样本 0—砂砾岩、

1—粗砂岩、6—炭质泥岩采用 SSMO 算法进行样本

平衡化处理，生成新的合成少数类样本，使少数类样

本达到均衡。这些新合成样本与原始 80% 训练集用

于 LGBM 模型训练与建模，合成样本仅在训练阶段

使用，测试阶段则使用真实的 20% 测试集进行评估

测试。SSA 优化算法中麻雀种群规模设置为 80 个，

迭代次数设置为 30 次，发现者比例设置为 70%，警

戒者比例设置为 30%，预警值为 0.6。按上述参数进

行模型参数设置，找到 LGBM 模型全局最优解作为

模型最佳参数进行训练、测试集测试及应用验证。
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图 6    研究区测井曲线敏感参数特征分布箱线图

Fig. 6    Box plot of characteristic distribution of sensitive logging curves in the study area

a—自然伽马；b—自然电位；c—声波时差；d—密度；e—中子；f—原状地层电阻率
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本次实验的软件环境为 64 位 Windows 10 操作系

统；本次实验开发平台为 JupyterNotebook；开发语言

为 Python 3.7。 

2.5.2　识别结果

图 8 对比了使用 SSMO 算法平衡化前后的

LGBM 模型 F1 值混淆矩阵结果。F1 能较好地综合

考虑精确率与召回率 2 个指标，从而更全面地评价

模型对于多数类和少数类的预测精度。图 8−a 表示

未使用 SSMO 算法的 SSA-LGBM 模型预测数据集

中的 3 种少数类，如砂砾岩、粗砂岩及炭质泥岩预测

结果的 F1 值分别为 72.7%、80%、66.7%，而对于多

数类，如中砂岩、细砂岩、泥质粉砂岩及泥岩预测结

果的 F1 值分别为 92.3%、93.3%、83.9% 和 92.3%，

少数类较多数类的 F1 值偏低。图 8−a 中未使用

SSMO 模型的 SSA-LGBM 模型在砂砾岩及炭质泥

岩岩性预测结果 F1 值不理想，验证了岩性类别数据

不平衡对机器学习岩性识别具有不利影响。

图 8−b 为采用了 SSMO 算法的 SSA-LGBM 模型，可

以看出 3 种少数类的 F1 值都得到了提升：砂砾岩从

72.7% 提升至 92.3%，提升了 19.6%；粗砂岩的 F1 值

从 80% 提升至 92.9%，提升了 12.9%；炭质泥岩

F1 值提升较明显，从 67% 提升至 90.9%，提升了

23.9%，证实 SSMO 算法能够有效提升 LGBM 模型

对于少数类岩性识别性能，同时，SSMO-SSA -
LGBM 模型对于多数类整体的识别精度也得到了提

升，具有较好的鲁棒性。

SSMO-SSA-LGBM 模型在测试集上预测值与真

实值整体趋势对比如图 9 所示。从图 9 可以看出，

SSMO-SSA-LGBM 模型预测值与真实值整体趋势一

致，两者拟合效果较好，模型预测精度效果良好，预

测结果可信度高。 

2.5.3　同类算法性能对比

在明确 SSMO 模型和 SSA 模型对于 LGBM 模

型预测性能有明显提升之后，为了增强验证效果，本

文加入了 KNN、随机森林、Adaboost 等模型进行性

能对比。为了保证所有验证模型在预测时达到最

佳，本文采用 SSMO 模型和 SSA 模型对 KNN、随机

森林、Adaboost 进行平衡化及参数优化处理。4 种

模型经 SSA 算法优化后使用的超参数组合见

表 3，各模型在测试集上的综合预测指标对比见表 4，
各模型预测值与岩性真实值标签误差见图 10。

图 8 中横坐标岩性标签误差表示模型预测值与

真实值岩性类别标签差值绝对值，若预测值与真实

值相符，即二者差值的绝对值为 0，若二者差值绝对

值不为 0，表示模型预测值与真实值不符（谷宇峰等，

2021b）。从表 4、图 8 可知，SSMO-SSA-KNN 模型、

SSMO-SSA-随机森林模型预测误差较大，各项指标

不理想，印证模型预测效果不佳，对致密砂岩储层不

同岩性区分度容易混淆，区分能力较弱。SSMO-
SSA-Adaboost 模型的预测误差集中对于少数类识别

不佳。SSMO-SSA-LGBM 模型预测误差最少，对于

各岩性识别能力较强，尤其是少数类岩性的识别，

模型整体精确率、召回率和 F1 值均达到 95% 以

上，在所有模型中表现最优。从表 4 时间代价看，

LightGBM 模型基于梯度提升决策树（GBDT）框架，

通过 leaf-wise 生长策略与直方图算法迭代生成基学

习器，相较于随机森林的全特征并行局限性与

Adaboost 的串行迭代缺陷，其采用特征捆绑与直方

图加速技术使得模型在数据集测试中展现显著效率

优势。 

3　讨　论
 

3.1　非均衡数据对岩性识别的影响

测井数据集存在的岩性类别不均衡问题给分类

器造成的负面影响不容忽视，分类模型更容易学习

多数类岩性样本特征模式，对于少数类样本特征学

习不充分，导致少数类岩性难以被模型有效捕捉。

在实例分析中，本文对比了数据非均衡处理前后的

LGBM 模型 F1 值，经过 SSMO 算法处理后，实例中

各岩性分类 F1 值均有较大提升，其中，少数类岩性

预测精确率提升效果显著。说明 SSMO 算法考虑了

少数类样本到超平面距离所赋予的距离权重，充分

考虑少数类样本类内平衡，再依据选择权重选择样

本运用 SMOTE，生成更贴近少数类特征的新合成样

本，使模型对于少数类样本特征得到充分学习。有

效改善不平衡数据分类结果偏向于多数类，使分类

模型整体具备更好的稳健性。对于类似岩性识别研

究具有一定参考价值。 

3.2　验证井识别结果对比

为进一步验证 SSMO-SSA-LGBM 对于新井处

理能力及实际应用效果，将模型用于研究区 K1 井

1735~1835 m 深度段作为验证井段，同时与其他 3 种

模型的岩性识别结果进行对比。从图 11 可知，

SSMO-SSA-LGBM 模型识别符合率最高，K1 井段取
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心段总厚度为 41.5 m，识别岩性与取心岩性相符合

厚度为 39.8 m，符合率较高。表明  SSMO-SSA-

LGBM 模型能够解决 S 区致密砂岩储层岩性识别存

在的岩性类别不均衡及敏感性不足问题，算法本身

采用直方图算法决定最优分裂点，能自动高效处理

各岩性测井响应分类特征，在粗砂岩与中砂岩接触

界面岩性过渡带测井曲线特征较相似的情况下，

SSMO-SSA-Adaboost 模型容易出现误判，而 SSMO-
SSA-LGBM 模型能精准识别，识别效果与实际岩性

贴切，识别效果更出色，预测结果能够作为岩性纵向

解释分析的可靠依据。 

4　结　论

（1）针对甘肃华池油田 S 区致密砂岩储层不同

岩性类别取心数量不均衡且测井响应对岩性类别敏

感性不足的问题，提出 SSMO-SSA-LGBM 模型。依
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Fig. 7    Three dimensional intersection charts for lithology identification in the research area

a—GR-AC-CNL交会图；b—SP-DEN-RT交会图

 

表 2    训练集和测试集划分结果

Table 2    Division Results of Training Set and Test Set

岩性类型 类别标签 岩心数据
训练样本

训练集 测试集

砂砾岩 0 22 15 7

粗砂岩 1 51 38 13

中砂岩 2 244 198 46

细砂岩 3 248 195 53

泥质粉砂岩 4 177 148 29

泥岩 5 252 203 49

炭质泥岩 6 14 8 6
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图 8    LGBM在测试集上使用 SSMO算法前后的岩性识别结果混淆矩阵

Fig. 8    Confusion matrix of lithology recognition results before and after using SSMO algorithm on the test set for LGBM

a—SSA-LGBM模型未使用 SSMO算法前混淆矩阵结果；b—SSA-LGBM模型使用 SSMO算法后混淆矩阵结果
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据常规测井曲线对不同岩性响应特征及参考前人敏

感性参数研究公式依次优选 GR、AC、SP、CNL、
DEN、RT 六条测井曲线作为岩性识别工作的核心测

井资料。SSMO 算法有效处理少数类岩性样本不均

衡问题，采用麻雀优化搜索算法 SSA 对 LGBM 模型

进行超参寻优，获得最佳参数组合，使得模型预测性

能达到最优。

（2）研究表明，经 SSMO 算法采样处理后，少数

类砂砾岩 F1 值提升了 19.6%、粗砂岩 F1 值提升了

12.9%、炭质泥岩 F1 值提升了 23.9%，岩性分类效果

明显提升；SSA 模型高效搜寻全局最优解，SSMO-
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test set of the SSMO-SSA-LGBM model

 

表 3    各模型使用优化参数

Table 3    Optimization parameters used in various models

模型 KNN 随机森林 Adaboost LGBM

SSA优化后各模型

超参数组合

metric= euclidean

n_neighbor=5

weights= uniform

n_estimators=530

max_depth=10

min_sam_spl=5

min_sam_leaf=1

n_estimators=509

learning_rate=0.013

algorithm=SAMME

base_estimator= CART

boosting_type=GBDT

num_leaves=31

n_estimators=510

learning_rate=0.016

　　注：metric(距离度量方法)；n_neighbor为邻居数量；weights为权重函数；n_estimators为估计器数量(迭代次数)；max_depth为决策树最大深度；

min_sam_spl为决策树内部节点分裂所需最小样本数；min_sam_leaf为决策树最小叶节点数；base_estimator为基分类器，Adaboost模型默认

base_estimator为CART决策树； Adaboost模型algorithm默认为SAMME；learning_rate为学习率；LGBM默认boosting_type为GBDT；num_leaves为每

棵树叶子节点数目

 

表 4    各对比模型在测试集上综合预测结果

Table 4    Comprehensive prediction results of various comparison models on the test set

模型 精确率/% 召回率/% F1值/% 计算时间/s

SSMO-SSA-KNN 83.77 81.52 82.16 657.423

SSMO-SSA-随机森林 89.21 88.95 88.47 722.337

SSMO-SSA-Adaboost 91.14 90.73 90.25 719.774

SSMO-SSA-LGBM 95.54 94.67 95.13 716.425
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图 10    各对比模型在测试集上岩性标签误差结果图

Fig. 10    Error results of lithology and lithology labels for various models

a—SSMO-SSA-Adaboost；b—SSMO-SSA-LGBM；c—SSMO-SSA-随机森林；d—SSMO-SSA-KNN
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SSA-LGBM 模型在测试集上预测值与真实值拟合度

较高，与同类型算法相比，LGBM 模型在性能预测和

效率上具备较好的平衡性。

（3）SSMO 算法能够解决数据非均衡给岩性预

测结果带来的不利影响，生成更贴近于少数类特征

的新合成样本，模型对于少数类样本特征学习充分，

预测结果提升明显。在 K1 验证井上，SSMO-SSA-
LGBM 模型总体符合率最高，验证该模型应用于致

密砂岩储层岩性类别不均衡及敏感性不足问题下岩

性识别研究的可行性，可为同类问题解决提供参考。

致谢：谨向审稿专家致以诚挚谢意，感谢他们

提出的宝贵改进意见，使本文方法论的严谨性及结

论可靠性得到显著提升。
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