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摘要：天然气水合物是一种重要的能源资源，具有能量高、储量大、分布广和埋藏浅等优势。准确地从地层中识别出天然气水

合物储层是应用天然气水合物资源的必要前提。本文围绕水合物勘探识别的难点问题，结合海洋-地质-人工智能学科交叉技

术，以具有显示度的地球物理属性参数为基础，研究并提出了有效的含水合物地层识别技术方法，在中国南海东沙海域研究

区进行了方法的验证，选择了几种较为常用的机器学习算法，例如随机森林、Bagging、AdaBoost、和最近邻（KNN）算法，对水

合物变化灵敏度较高的纵波速度和密度属性进行数据分析，通过训练优化不同算法模型参数，对比不同算法模型的识别分类

效果。结果表明，这几种算法都能够较好地对地层中是否含有水合物进行区分，其中 KNN 性能最好，表明基于机器学习手段

能够提高天然气水合物的识别精度和准确性。
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Abstract: Gas hydrate is an important ideal energy source, with advantages of high energy, large reserves, wide distribution, and shallow burial.

Accurate  identification  of  gas  hydrate  reservoirs  and  estimation  of  hydrate  saturation  are  the  prerequisite  for  the  application  of  gas  hydrate

resources.  This  study  focuses  on  the  difficult  issues  of  hydrate  identification,  combining  the  interdisciplinary  technologies  of  oceanology,

geology, and artificial intelligence. Effective methods of hydrate-bearing strata identification were proposed based on the geophysical attributes,

and  verified  in  the  Dongsha  area  of  South  China  Sea.  Machine-learning  algorithms  were  used  to  analyze  whether  the  sediment  contains  gas

hydrates. Several commonly used machine-learning algorithms were selected, including random forest, Bagging, AdaBoost, and KNN; and data

were  analyzed  based  on  the  P-wave  velocity  and  density  attributes  that  are  more  sensitive  to  hydrate  existence.  The  parameters  of  different

algorithms were trained and optimized, and the effects of different algorithms on the identification and classification were compared. All these

algorithms  could  do  good  on  whether  there  is  hydrate  in  the  sediment,  of  which  KNN  algorithm  was  shown  the  best.  Therefore,  machine-

learning-based methods could improve the identification accuracy of gas hydrate.
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天然气水合物是一种似冰状固体化合物，由水

分子和气体分子在低温高压条件下生成，具有可燃

性，因此也被称为“可燃冰” [1]。水合物的燃烧效率

极高，并且污染小，被视为是未来化石燃料的替代

能源，美国、日本、韩国、印度等国家均已制定国家

水合物勘探研究计划 [2-4]。中国在近年来水合物勘

探开发上也取得了较为显著的成效，2017年神狐海

域的成功试采标志着中国成为全球第一个实现了
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在海域可燃冰开采中获得连续稳定产气的国家，同

年，水合物被列为中国第 173个矿种 [5-9]。水合物在

全球分布的范围十分广泛（图 1），主要存在于海底

沉积层和永久冻土层中。据估算，世界可燃冰总资

源量大约相当于全球已知煤、石油和天然气总资源

量的 2倍，储量十分可观 [10]。然而在复杂海底地质

环境下勘探水合物具有相当大的困难，因此，准确

勘探识别水合物和估算水合物储量一直以来都是

国内外的研究热点问题。

地震勘探技术一直以来都是水合物识别与评

价的重要地球物理方法 [11]。早期通过识别地震剖

面上的似海底反射层（BSR）来判断地层中的天然气

水合物稳定带底界，BSR通常呈现出与海底平行、

极性相反、高振幅强反射、与沉积地层相交等特征,
但地震剖面上的 BSR与水合物分布并不是—对

应的 [12-14]。由于水合物的存在会导致地层的速度升

高，所以有学者提出用速度异常的方法来识别水合

物，但该方法仍有一定的问题，如有其他矿物充填

对应的测井曲线上也有速度异常升高，因此速度异

常的方法也存在指示不明的问题。后来，Liu等 [15]

提出利用纵横波速度增量比的方法来识别地层中

的水合物，在布莱克海台 ODP164航次的实际数据

中取得较好的应用效果。Tian 和 Liu[16] 发现通过纵

横波速度交汇图的方法也可以区分出含水合物地

层，以及用纵横波速度增量交汇图的方法估算水合

物饱和度范围，并在俄勒冈水合物海岭的实际数据

中进行验证，结果与实际情况相一致。传统的水合

物识别方法往往需要综合的判断分析，处理解释的

时间长，水合物饱和度计算准确率低，亟待提出一

套高效准确的水合物识别计算方法。随着人工智

能的高速发展，机器学习作为人工智能领域的核心

算法，分为监督学习、非监督学习和深度学习，无论

是在理论研究还是实践应用方面都取得了巨大的

突破 [17-18]。目前通过机器学习的方法也解决了很多

地质问题，例如，王迪等 [19] 利用深度学习方法定量

地进行了烃类预测；Bai和 Tan[20] 采用机器学习方

法进行储层参数预测并取得较好结果 ；陈钢花

等 [21] 采用了双向长短时记忆神经网络有效解决了

致密滩坝的储层岩性识别问题；Chen等 [22] 利用径

向基函数神经网络对神狐海域水合物饱和度进行

预测得到了较好的应用效果；Zhu等 [23] 基于机器学

习方法对水合物的赋存类型进行了识别并估算了

水合物饱和度。因此，本文考虑在中国南海海域借

助人工智能的手段来进一步高效准确识别水合物

资源。 

1    研究方法

本研究主要通过几种不同算法，包括 AdaBoost
算法、随机森林算法、Bagging算法、和最近邻

（KNN）算法，对测井数据中的纵波速度和密度数据

进行模型训练和测试，从而区分含水合物地层与非
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图 1    全球天然气水合物分布图（据文献 [3]修改）

Fig.1    Global gas hydrate distribution (modified from reference [3])
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含水合物地层。 

1.1    算法选择
 

1.1.1    AdaBoost算法

AdaBoost是基于 Boosting的一种集成学习算

法。该算法的核心思想是通过调整样本分布和弱

分类器权值，将一系列弱分类器集成为一个分类精

度高的强分类器，改变分类器在已有样本分布上的

优势，提高泛化能力（模型在未曾见过的数据上的

表现能力 ，即模型对于新的数据的适应能力 ）。

AdaBoost算法通过改变训练集中各样本的权重实

现迭代过程，根据每次训练集中各样本是否分类正

确及上次总体分类的准确率，综合确定各样本的权

重，把修改过权重的新数据集送给下层分类器进行

训练，并将每次训练所得分类器融合起来，形成最

终的决策分类器[24]。 

1.1.2    随机森林算法

随机森林（Random Forest，简称 RF）是一种集成

多棵决策树的有监督学习算法。RF以决策树为基

学习器构建 Bagging集成的基础上，进一步在决策

树的训练过程中引入了随机属性选择 [25]。随机森

林使用 booststrap 方法构建 n 个训练集，每个训练集

对应生成一个决策树，总体就有 n 个决策树，因为

每个决策树的数据集都不相同，所以每棵树又有少

量区别。最后对所有的决策树的预测结果取平均

减少预测的方差，提高在测试集上的性能表现。该

算法具有简单、容易实现、计算开销小等特点，在

很多现实任务中展现出强大的性能。 

1.1.3    Bagging算法

Bagging算法是一种用来提高弱分类器准确率

的集成方法，该算法对训练集实施有放回的随机样

本重新采样，形成多个与训练集规模相近但各不相

同的训练子集，在此基础上形成多个基分类器，在

多个基分类器的基础上使用多数投票原则 [26-27]。

Bagging方法具有较大的随机性，但当采样次数足

够多时会生成足够丰富的基本模型，可以得到十分

精确的结果。通常在减小方差方面 Bagging方法效

果明显，因此 Bagging方法对训练集微小变化敏感

的模型可以提高其稳定性。 

1.1.4    KNN算法

KNN算法是一种有监督的机器学习算法，通过

遍历训练集样本，计算测试数据与训练样本点属性

间的距离，找到与测试数据最近的 K 个样本点，采

取少数服从多数的原则确定测试数据的类别 [28]。

KNN算法尤其适用于训练样本量较大且样本之间

的差异性相对显著的海量数据分类，优势明显，准

确度非常高。 

1.2    评价指标

为了更好地确定水合物地层识别模型的预测

精度和泛化能力，利用准确率、精确率、召回率、

F1 分数、ROC曲线来对分类模型进行性能评估。

识别水合物的过程是一个二分类问题，结果只

有真和假两种。一般用 T（True）表示预测结果正确

（与实际相符），F（False）表示预测结果不正确（与实

际 不 符 ） ， P（ Positive） 表 示 真 实 的 正 样 本 ，

N（Negative）表示真实的负样本，因此预测结果分为

四种，如表 1所示：
  

表 1    评价结果指标意义

Table 1  Significance of evaluation results indicators
 

预测为真 预测为负

实际为真 TP FN

实际为负 FP TN

 

准确率（Accuracy）用来衡量分类正确的比例，

虽然准确率可以判断总的正确率，但在样本不平衡

的情况下，并不能作为很好的指标来衡量分类结果：

Accuracy =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
(1)

精确率 (Precision)是指预测为正类样本数中实

际为正类的比例：

Precision =
TP

TP+FP
(2)

召回率 (Recall)是度量有多少个正类样本数被

判定为正类：

Recall =
TP

TP+FN
(3)

精确率与召回率可能是相互矛盾的，因此需要

对二者进行综合考虑，因此引入 F 分数，定义如下：

Fβ =
(
1+β2

)
· precision · recall
β2 ·precision+ recall

(4)

当式中 β=1时，F 分数为 F1 分数。F1 是精确率

和召回率的调和均值。当式中 β＞1时，召回率的

权重高于精确率。相反，当 β＜1时精确率的权重

高于召回率。

接受者操作特征（ROC）曲线是反映模型敏感

性与特异性连续变化的综合指标。该曲线的横坐

标为预测为正但实际为负的样本占所有负例样本

的比例；曲线的纵坐标为预测为正且实际为正的样

本占所有正例样本的比例。
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TPR =
TP

TP+FN
(5)

FPR =
FP

FP+TN
(6)

ROC曲线下与坐标轴围成的面积（AUC）值为

ROC曲线下与坐标轴围成的面积，是衡量算法优劣

的一种性能指标，AUC值越接近 1，则算法越优秀。 

2    实际应用
 

2.1    研究区概况

中国南海东沙海域位于南海东北部陆坡区

（图 2），该区域地理位置独特，海域沉积活动和构造

运动相对复杂，具有被动大陆边缘特点，是天然气

水合物生成的有利富集区，海底存在甲烷渗漏现

象，冷泉发育活跃。2013年，广州海洋地质调查局

开展了第二次天然气水合物勘查钻探项目（GMGS2），
在该研究区进行了一系列的地质、地球物理、地球

化学等方面的调查，并获取了大量的块状、脉状、

层状、分散状及结核状等多种不同类型的水合物样

品，孔隙型水合物和裂隙型水合物也被证实存在于

研究区内，此次勘查在中国海域天然气水合物勘探

中 具 有 重 要 意 义 。 在 GMGS2-05、 GMGS2-08和

GMGS2-16钻井位置分别采集到了测井数据，因此

本文采用这 3个站位处的数据用来训练和测试水

合物智能识别方法。

前期勘探已在 05、08和 16站位发现有天然气

水合物，根据随钻测井获得了大量的测井数据，图 3
分别给出了 05、08和 16站位的纵波速度和密度测

井曲线，蓝色区域为含水合物地层，本论文主要利

用 05、08和 16站位测井数据作为学习数据集进行

实验分析。在 05站位，在海底以下约 193～206.5 m
发现了大量的孔隙型水合物，并伴随有高速度和高

电阻率异常特征；在 08站位，发现有两层裂隙型水

合物分别在海底以下约 9～22和 65～98 m；在 16站

位，裂隙型水合物出现在海底以下 10～20 m，孔隙

型水合物 BSR在海底以下约 189～198 m位置[27]。 

2.2    模型调参和训练

在机器学习模型的训练过程中，为了使模型具

有更好的泛化能力，将数据集分割为训练集和测试

集。本实验选取 05、08和 16站位的测井数据，以

深度位置计数分别取速度和密度点各 4 247个建立

水合物识别样本数据库（图 3），其中抽取 75%作为

训练样本，然后将剩余 25%数据点作为测试样本。

训练集用于训练模型，测试集用于检验模型的泛化

能力。从常规测井系列中优选对岩性变化敏感的

纵波速度和密度作为水合物识别模型的输入特征，

含水合物地层和非含水合物地层两种类别作为输

出特征。

此外，合适的监督模型参数是提高分类器预测

精度的关键。为了使上述机器学习监督模型在其

它未知的例子上也表现出较好的分类性能，还需要

调整模型在训练过程之前所设置的参数（即超参

数）获取适当的参数值。但是，训练后的模型不能

过于拟合训练集，否则会失去对测试数据的预测能

力，导致出现过拟合。可以通过交叉验证结果生成

的验证分数选择不引起模型过拟合或欠拟合的最

优参数集。网格搜索是模型参数调试的常用方法，
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图 2    研究区位置

Fig.2    Location of the study area
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通过选择合理的参数范围网格搜索能够找出模型

的最优参数组合。在本案例研究中，利用网格搜索

对模型的超参数进行调试，试验不同的超参数范

围，使用交叉验证来评估超参数值的所有可能组

合，以获得泛化能力较好的改进模型。本文以准确

度作为衡量分类性能的指标。对于每个模型，需要

调优的参数见表 2。 

3    结果分析

应用不同机器学习模型对南海东沙海域的 05、
08和 16站位的测井数据样本进行水合物识别分

析，首先将数据样本中的已知为含水合物地层深度

位置的数据标记为 1，非含水合物地层深度位置的

数据标记为 0，识别结果如下：

（1） AdaBoost算法的分类效果

在训练 AdaBoost分类器时，该算法首先训练一

个基础分类器，然后进行集成，先选择决策树作为

基础分类器，也就是弱学习器。其中基础分类器决

策树算法的最大深度（max depth）为 1，弱学习器的

最大迭代次数 （ n  estimators）为 15，学习率为 0.5，

Scikit-Learn 默认使用 SAMME.R，对样本集分类效

果作为弱学习器权重，由于 SAMME.R使用了概率

度量的连续值，迭代一般比 SAMME快。调整参数

后的模型对测试数据进行分类，我们得到准确率、

精确率、召回率和F1 分数分别是0.917 1、0.862 5、0.472 6
和   0.610 6。此外 ，AUC值为 0.914 6。用 AdaBoost
算法对 05、08和 16站位纵波速度和密度进行分类
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图 3    GMGS2-05、GMGS2-08和 GMGS2-16站位纵波速度和密度测井曲线

天然气水合物区域用蓝色标记。

Fig.3    Logging curves of P-wave velocity and density at sites GMGS2-05, GMGS2-08 and GMGS2-16

The gas hydrate areas are marked in blue.
 

表 2    每个模型的超参数调整

Table 2    Hyperparameter tuning for each algorithm
 

监督模型 超参数 调整范围 最优参数

AdaBoost
N estimators 5～25 15

Learning rate 0.1～0.9 0.5

RF
max leaf nodes 5～45 10

n estimators 0～150 30

Bagging
n estimators 10～500 100

Max samples 50～500 150

KNN
N neighbors 5～200 10

weights uniform/distance uniform
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训练和测试，结果如图 4，其中红色点表示含水合物

地层纵波速度和密度交点，蓝色点表示非含水合物

地层纵波速度和密度交点，中间的深绿色交线为算

法的决策边界，决策边界左边为含水合物地层（绿

色区域），决策边界右边为非含水合物地层（黄色区

域）。该算法较好地将水合物与非水合物地层进行

分类，算法稳定可靠。

（2）随机森林算法分类效果

随机森林算法将多个决策树组合在一起，随机

选取不同的数据集，以便输出相似但不相同的模型

结果，再将所有决策树结果整合在一起，作为输出

结果，而这一训练方式，意味着很难过拟合，并且对

噪音不敏感。通过网格搜索调整该模型超参数，确

定决策树的个数（n estimators）为 30，通过限制最大

叶子节点数，防止过拟合，最大叶节点数设置为

10。调整参数后的模型对测试数据进行分类，得到

准确率、精确率、召回率和 F1 分数分别为 0.938 8,
0.885 7、0.637 0和  0.741 0，此外，AUC值为 0.927 8。
用随机森林算法对 05、08和 16站位纵波速度和密

度进行分类训练和测试，结果如图 5，其中红色点表

示含水合物地层纵横波速度交点，蓝色点表示非含

水合物地层纵横波速度交点，中间的深绿色交线为

算法的决策边界，决策边界左边为含水合物地层

（绿色区域），决策边界右边为非含水合物地层（黄

色区域），该算法在水合物的识别问题上表现出很

好的分类性能，算法稳定可靠，有很强的抗干扰能

力、抗过拟合和泛化能力。

（3）Bagging算法分类性能

在本算法中我们训练多个决策树去组成 bagging
集成算法，经网格搜索调参后，确定该算法包含

100个决策树分类器（n estimators=100)，每次从训练

集中随机采样 150个训练实例（max samples=150）进
行训练，然后放回。一旦预测器训练完成，集成就

可以通过简单地聚合所有预测器的预测来对新实

例做出预测。最后通过该模型对测试数据的预测

结果，得到准确率、精确率、召回率和 F1 分数分别

为 0.934 1、0.872 5、0.609 6和  0.717 7，此外，AUC值

为  0.944 9。用 Bagging算法对 05、08和 16站位纵

波速度和密度进行分类训练和测试，结果如图 6，其
中红色点表示含水合物地层纵横波速度交点，蓝色

点表示非含水合物地层纵横波速度交点，中间的深

绿色交线为算法的决策边界，决策边界左边为含水

合物地层（绿色区域），决策边界右边为非含水合物

地层（黄色区域），该算法性能依赖于基分类器（本

模型中使用决策树）的稳定性，能够较好地将水合

物与非水合物地层进行区分。

（4）KNN算法分类性能

在 KNN算法中我们主要调整 k 值和选择距离

的权重方式，k 值越小越容易过拟合，当 k=1时，这

时只根据单个近邻进行预测，如果离目标点最近的

一个点是噪声，就会出错，此时模型复杂度高，稳健

性低，决策边界崎岖。但是如果 k 值取的过大，这

时与目标点较远的样本点也会对预测起作用，就会

导致欠拟合，此时模型变得简单，决策边界变平
 

 

图 4    AdaBoost算法对 GMGS2-05、GMGS2-08和 GMGS2-16纵波速度和密度数据训练识别水合物结果

Fig.4    The hydrate identification results using AdaBoost algorithm based on the P-wave velocity and density data at sites GMGS2-05,

GMGS2-08, and GMGS2-16
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滑。在 sklearn中 k 近邻算法还有一个 weights参
数，其默认值为 uniform，此时是不考虑距离权重的，

当 weights=distance时 ， sklearn就会考虑距离的权

重，权重和距离成反比，距离预测目标越近具有越

高的权重。通过网格搜索最后确定模型的 k 值为

200，weights=distance，用该模型对测试数据进行分

类，我们得到准确率、精确率、召回率和 F1 分数分

别为  0.937 9、0.863 6、0.650 7和  0.742 2，此外，AUC

值为 0.958 0用 KNN算法对 05、08和 16站位纵波

速度和密度进行分类训练和测试，结果如图 7，其中

红色点表示含水合物地层纵横波速度交点，蓝色点

表示非含水合物地层纵横波速度交点，中间的深绿

色交线为算法的决策边界，决策边界左边为含水合

物地层（绿色区域），决策边界右边为非含水合物地

层（黄色区域），该算法能够很好地将水合物与非水

合物地层进行分类，准确率高，AUC值在这 4种算

 

 

图 5    随机森林算法对 GMGS2-05、GMGS2-08和 GMGS2-16站位纵波速度和密度数据训练识别水合物结果

Fig.5    The hydrate identification results using by random forest algorithm based on the P-wave velocity and density data at sites GMGS2-

05, GMGS2-08 and GMGS2-16

 

 

图 6    Bagging算法对 GMGS2-05、GMGS2-08和 GMGS2-16站位纵波速度和密度数据训练识别水合物结果

Fig.6    The hydrate identification result using Bagging algorithm based on the P-wave velocity and density data at sites GMGS2-05,

GMGS2-08 and GMGS2-16
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法中最高（图 8），因此该算法在该地区的水合物分

类中所表现的性能最好。 

4    结论与建议

本文通过 4种机器学习算法对南海东沙海域

GMGS2-05、GMGS2-08和 GMGS2-16站位的纵波

速度和密度数据进行训练，不断调整超参数选值确

定最优模型来对水合物和非水合物点分类识别，引

入准确率、精确率、召回率和 F1 分数分别是对识别

结果进行评价（表 3），此外用 AUC值对模型性能进

行更直观的评价。识别结果表明，① 与其他机器学

习算法相比，随机森林算法在测试水合物分类过程

中的准确率、精确率和最高，KNN算法的召回率和

F1 分数最高。② KNN算法的 AUC值是最接近 1的，

也就是说该算法性能相对来说比较优秀。③ 这些

算法都能较好地通过纵波速度和密度属性数据来

识别水合物，为天然气水合物的高效准确识别提供

了技术支撑。利用人工智能技术能够有效解决水

合物研究中面临的难点问题，今后仍需在算法和输

入地震属性特征方面进行更加深入的研究，不断优

化模型算法，当前水合物在自然界中的赋存类型多

样，后续值得应用人工智能手段进一步细化研究区

分水合物的赋存状态的智能识别方法。
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