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井级约束下长尾测井岩性分类方法
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 摘　要                针对测井岩性分类中少数类识别困难及同井样本相关性可能造成评价偏差的问题，文章基于 FORCE 2020

数据集构建井级划分下的 11 类岩性分类任务，并提出井级约束的 WGR-BSMOTE 方法。该方法仅在训

练井中增强边界少数类样本，并结合验证集错分风险与测井响应重叠程度自适应调整采样强度。实验结

果表明，XGBoost 的 Macro-F1 由 0.486 1 提高至 0.497 9，Long-tail Avg-F1 由 0.449 2 提高至 0.476 4。进

一步分析表明，所提方法对长尾类别均衡识别具有一定改善作用，可作为井级约束条件下风险可控的边

界增强策略。   
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0  引言

岩性识别是储层评价、地质建模和油气开发中的基础

工作。测井资料连续性强、纵向分辨率高，能够反映不同岩

性在自然伽马、密度、声波和电阻率等曲线上的响应差异，

是开展岩性智能识别的重要数据来源。近年来，随机森林、

XGBoost、LightGBM 等树模型以及 CNN、GRU 等深度模型

被广泛用于测井岩性分类 [1]。

实际测井岩性数据通常呈明显长尾分布。页岩、砂岩等

多数类样本较多，而白云岩、岩盐、凝灰岩等特殊岩性或薄

层类别样本较少 [2]。若仅依赖总体 Accuracy，模型容易被多

数类主导，从而掩盖少数类识别不足 [3]。

此外，测井样本沿深度方向具有强相关性。若同井相邻

样本同时进入训练集和测试集，可能造成评价偏高。本文在

井级划分条件下构建长尾测井岩性分类实验，并提出井级约

束的地质响应感知 Borderline-SMOTE 方法，结合验证集错分

风险与测井响应重叠程度调整少数类采样强度，重点分析长

尾类别识别的收益、代价和能力边界。

1  数据与方法

1.1  数据来源与预处理

数据来源于 FORCE 2020 Well log and lithofacies dataset 

for machine learning competition 公开测井岩性数据集。该数

据集由 Bormann 等 [4] 发布于 Zenodo，来源于 Norwegian Sea

海域 118 口井的测井与岩性解释资料，曾用于 FORCE 2020

机器学习岩性预测竞赛。数据集中包含井名、测深、井位坐

标、地层分组、岩性标签以及 CALI、RDEP、RHOB、GR、

NPHI、PEF、DTC 等多种常规测井曲线，能够反映不同井之

间的测井响应差异和岩性类别分布不均衡特征 [5-6]。考虑到

Basement 类样本数量极少，且在井级划分条件下容易造成评

价指标不稳定，本文将其剔除，并构建 11 类测井岩性分类任

务 [7]。输入变量选取 GR、RDEP、RHOB、NPHI、DTC 等

16 条有效测井曲线，并进一步用于窗口统计特征构建。为降

低同井样本相关性和预处理信息泄露风险，本文以井为最小

单位划分训练集、验证集和测试集；缺失值填补、异常值裁

剪和标准化参数均仅在训练集上拟合，验证集和测试集仅使

用训练集统计量进行转换 [8-10]，如图 1 所示。

图 1  FORCE 2020 数据集岩性类别长尾分布
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1.2  模型与评价指标

本文选取 CNN-GRU、LightGBM 和 XGBoost 作为对比

模型，并从总体性能和少数类识别能力两个方面进行评价。

评价指标包括 Accuracy、Macro-F1、Weighted-F1、Long-tail 

Avg-F1、Target Minority Avg-F1 和 每 类 F1。 其 中 Long-tail 

Avg-F1 面 向 70032、74000、86000、88000、90000 和 99000

等整体长尾类别，Target Minority Avg-F1 面向 74000、88000

和 99000 等重点少数类 [11-12]。

1.3  实验设置与复现细节

实验采用固定井级划分，训练集、验证集和测试集分

别包含 70、26 和 22 口井，同一口井样本不同时出现在训练

集、验证集和测试集中。为降低数据泄漏风险，缺失值填补、

异常值裁剪和标准化参数仅在训练集上拟合，验证集和测试

集仅使用训练集统计量进行转换。所有主要实验重复 5 次，

随机种子为 2021、2022、2023、2024 和 2025。深度模型输

入为 21×16 测井窗口，树模型输入为 64 维 C/M/S/K 窗口统

计特征 [13-14]。模型评价采用 Accuracy、Macro-F1、Weight-

ed-F1、Long-tail Avg-F1、Target Minority Avg-F1以及“关键少数”

类 Recall 和 F1
[15]。

1.4  井级约束的地质响应感知 WGR-BSMOTE 方法

普通 SMOTE 通过在少数类近邻之间合成样本缓解类别

不平衡 [16]，Borderline-SMOTE 进一步关注少数类边界危险

样本 [17]。但在测井岩性分类中，样本具有井内连续性和井间

分布差异，若不加约束地合成样本，可能放大噪声或引入评

价偏差。因此，本文提出井级约束的地质响应感知 Border-

line-SMOTE 方法（WGR-BSMOTE）。

WGR-BSMOTE 只在训练井内部执行边界少数类增强，

验证集和测试集保持原始类别分布。该方法不直接作用于

21×16 原始序列窗口，而是作用于树模型使用的 64 维 C/M/

S/K 窗口统计特征，以降低合成样本破坏深度方向测井结构

的风险。

对长尾类别 i，首先利用训练集基线模型在验证集上的

Recall 计算错分风险，并根据验证集混淆矩阵确定该类主要

混淆类别；随后在 GRC、GRM、DTCM、RHOBM、NPHIM、

RDEPM、GRS 和 RHOBS 等关键统计特征上计算测井响应重

叠分数。错分风险和最终采样比例分别定义为：

                                                        （1）

         （2）

式中：Ei 表示第 i 类在验证集上的错分风险，Recalli 表示第 i

类在验证集上的召回率，Oi 表示第 i 类与主要混淆类别之间

的测井响应重叠分数，ri 表示相对于该少数类原训练样本数

的扩增比例，r0 表示基础采样比例，α 和 β 分别表示响应重

叠权重和错分风险权重，rmax 表示最大采样比例上限，用于

避免过度过采样。本文默认 r0=0.5，α=0.5，β=0.5，并在参数

敏感性分析中进一步考察其影响。

测井响应重叠分数 Oi 基于验证集中的主要混淆类别计

算。具体而言，先根据验证集混淆矩阵确定第 i 类最容易被

预测为哪一类，再在 GRC、GRM、DTCM、RHOBM、NPHIM、

RDEPM、GRS 和 RHOBS 等特征上计算两类样本四分位区间

重叠度，并对多项特征取平均。上述特征结合了测井响应敏

感性和树模型统计特征重要性，用于刻画边界样本的潜在混

淆风险，但不作为绝对地质判据。

对于某一特征 f，设少数类 i 的四分位区间为 [Q1i
f, Q3i

f]，

主要混淆类 j 的四分位区间为 [Q3i
f, Q3i

f]。定义两类四分位区

间的交集长度和并集长度分别为：

               （3）

               （4）

                                             （5）

当两类四分位区间完全分离时，交集长度 Ai
f，对应的

重叠分数 Oi
f=0；当两类四分位区间重叠程度较高时，Oi

f 逐

渐接近 1。最终，类别 i 的测井响应重叠分数 Oi 取 GRC、

GRM、DTCM、RHOBM、NPHIM、RDEPM、GRS 和 RHOBS 等

关键特征重叠分数的平均值。

Borderline-SMOTE 的 近 邻 参 数 设 置 为 kneighbors=5、

mneighbors=10，randomstate 与对应实验随机种子一致。WGR-

BSMOTE 仅在训练井样本集合内执行，验证井和测试井不参

与过采样；当前实现允许不同训练井中的同类少数样本共同

构成近邻空间，但所有合成样本均来源于训练井集合，不使

用验证集或测试集样本。

值得一提的是，WGR-BSMOTE 对不同少数类的作用存

在差异，尤其对测井响应高度重叠、测试样本规模有限或跨

井分布差异明显的类别，仍可能效果有限。WGR-BSMOTE

的整体流程如图 2 所示，包括井级划分、训练集预处理、统

计特征构建、错分风险与测井响应重叠计算、自适应采样、

模型训练以及测试评估。

图 2  WGR-BSMOTE 方法流程图
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2  结果与分析

2.1  主模型与少数类识别结果

主实验结果表明，不同模型在总体精度和类别均衡指标

上存在差异。LightGBM 的 Accuracy 和 Weighted-F1 较高，

XGBoost 的 Macro-F1 和 Target Minority Avg-F1 较 高，CNN-

GRU 在总体 Accuracy 上接近树模型，但少数类识别能力相

对不足。

表 1  主模型性能对比

模型 Accuracy/% Macro-F1 Weighted-F1

XGBoost 68.29±0.34 0.486 1±0.0054 0.697 8±0.003 2

LightGBM 69.61±0.16 0.482 3±0.0049 0.705 0±0.001 5

CNN-GRU 68.36±2.86 0.385 1±0.0482 0.680 7±0.022 3

如表 1 所示，各类别 F1 结果表明，少数类识别效果不仅

受样本数量影响，也与类别之间的测井响应可分性有关。表

2 仅选取代表性多数类、重点少数类及综合少数类指标进行

展示，以反映不同类别识别效果的差异。

表 2  重点岩性类别 F1 对比

类别
测试

样本数

CNN-
GRU-F1

LightGBM-F1 XGBoost-F1

30000 砂岩 27 884 0.637 8 0.675 4 0.679 2

65000 页岩 124 839 0.828 5 0.825 1 0.812 3

74000 白云岩 378 0.013 6 0.020 3 0.014 0

88000 岩盐 3 899 0.630 3 0.950 2 0.970 3

99000 凝灰岩 2 369 0.059 1 0.228 8 0.298 6

Target Minority 
Avg-F1

— 0.234 3 0.399 8 0.427 6

2.2  WGR-BSMOTE 长尾优化效果

由表 3和图3 可见，在 5 个随机种子的重复实验中，WGR-

BSMOTE 与其他长尾优化方法表现出不同的性能特征。结

果显示，WGR-BSMOTE 相比普通 Borderline-SMOTE，在

Macro-F1 和Long-tail Avg-F1 上更稳定，但Accuracy并非最高，

说明长尾优化存在总体精度与少数类指标之间的权衡。

图 3  不同长尾优化策略的多指标权衡结果

从 5 个 随 机 种 子 的 平 均 结 果 看，LightGBM+W-

GR-BSMOTE 的 Macro-F1 为 0.490 0，Long-tail Avg-F1 约 为

0.462 9；XGBoost+WGR-BSMOTE 的 Macro-F1 为 0.497 9，

Long-tail Avg-F1 约为 0.476 4。但两者 Accuracy 均低于对应

基线或类别权重方法，说明总体精度和长尾类别均衡识别之

间存在权衡。

2.3  白云岩识别困难与测井响应解释

WGR-BSMOTE 能改变部分样本的预测结果分布，但未

能稳定改善 74000 白云岩识别，说明极少数类瓶颈并非单纯

由类别数量不足造成。该结果提示，74000 白云岩识别还受

到测井响应重叠、测试样本规模有限和跨井分布差异的共同

影响。

该现象提示，74000 白云岩与页岩、石灰岩在关键测井

响应空间中存在较强重叠，同时受测试样本规模有限和跨井

分布差异影响。相比之下，88000 岩盐虽然样本较少，但测

井响应可分性更强，因此在树模型中保持较高 F1。

窗口统计特征分析表明，中心值、均值、标准差和斜率

共同刻画了测井曲线的局部水平、波动和变化趋势。GR、

DTC、RHOB 等曲线的统计特征具有明确测井物理意义，可

表 3  WGR-BSMOTE 与不同长尾方法的 5 个随机种子对比结果

模型 / 方法 Accuracy Macro-F1 Long-tail Avg-F1 Target Minority Avg-F1 R74000 F99000

LGBM/Base 0.696±.002 0.482±.005 0.445±.008 0.400±.009 0.011±.009 0.229±.023

LGBM/CW 0.689±.004 0.494±.007 0.475±.009 0.414±.008 0.000±.000 0.291±.024

LGBM/BSM 0.675±.007 0.478±.009 0.446±.014 0.408±.008 0.001±.001 0.271±.025

LGBM/WGR 0.676±.004 0.490±.008 0.463±.015 0.418±.012 0.005±.007 0.297±.032

XGB/Base 0.683±.003 0.486±.005 0.449±.007 0.428±.007 0.015±.014 0.299±.012

XGB/CW 0.677±.001 0.484±.002 0.453±.002 0.440±.006 0.018±.008 0.333±.015

XGB/BSM 0.665±.007 0.465±.008 0.420±.015 0.398±.004 0.008±.004 0.249±.014

XGB/WGR 0.668±.008 0.498±.005 0.476±.007 0.425±.006 0.001±.001 0.324±.018
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帮助解释树模型在长尾类别上的差异表现。

由图 4 可见，74000 白云岩在 GR、DTC、RHOB 等关键

统计特征上与页岩、砂岩等类别存在重叠，这为其低 Recall

提供了测井响应层面的解释。

图 4  74000 白云岩与主要混淆类别的关键测井响应重叠

2.4  消融实验与参数敏感性分析

为检验响应重叠模块和错分风险模块的贡献，本文设置

Baseline、普通 Borderline-SMOTE、WGR-no-overlap、WGR-

no-risk 和完整 WGR-BSMOTE 进行消融，具体消融结果见表

4。结果表明，不同模块对不同指标的影响存在差异，完整

WGR-BSMOTE 在 Macro-F1 和 Long-tail Avg-F1 上具有较稳

定改善趋势，但 74000 Recall 仍未稳定提高。

表 4  WGR-BSMOTE 消融实验结果

模型 方法 Accuracy Macro-F1

Long-tail 

Avg-F1

R74000

LGBM Baseline 0.696 1 0.482 3 0.445 3 0.011 1

LGBM B-SMOTE 0.674 6 0.478 0 0.446 3 0.000 5

LGBM
WGR-

BSMOTE
0.675 5 0.490 0 0.462 9 0.004 8

LGBM no-overlap 0.675 7 0.486 2 0.458 8 0.004 2

LGBM no-risk 0.677 3 0.486 6 0.459 8 0.005 3

XGB Baseline 0.682 9 0.486 1 0.449 2 0.015 3

XGB B-SMOTE 0.664 8 0.465 4 0.420 2 0.007 9

XGB
WGR-

BSMOTE
0.667 9 0.497 9 0.476 4 0.000 5

XGB no-overlap 0.670 3 0.494 6 0.469 7 0.000 0

XGB no-risk 0.667 8 0.492 5 0.467 7 0.000 0

为进一步检验 WGR-BSMOTE 参数设置的合理性，本

文围绕基础采样比例 r0、响应重叠权重 α 和错分风险权重 β

开展参数敏感性分析。在固定 r0=0.5 的条件下，设置 α 和 β

分别在 {0, 0.25, 0.5, 0.75, 1.0} 范围内变化；在固定 α=0.5、

β=0.5 的条件下，设置 r0 在 {0.25, 0.5, 0.75, 1.0, 1.25} 范围内

变化。

图 5~6 展示了不同参数组合下模型性能的变化情况。结

果表明，WGR-BSMOTE 的长尾均衡指标对 α 和 β 存在一定

敏感性。其中，Long-tail Avg-F1 的较优结果出现在 α=1.0、

β=0.75 附近，达到 0.491 2；默认参数组合 α=0.5、β=0.5 下

Long-tail Avg-F1 为 0.486 0，与较优结果差距较小，说明默认

参数位于相对稳定区域。r0 扫描结果进一步表明，采样强度

并非越高越好，过强的少数类增强可能改变模型决策边界，

从而带来 Accuracy 与长尾均衡指标之间的权衡。

需要注意的是，74000 白云岩 Recall 在参数扫描中仍接

近 0，说明该类别的识别困难并不能单纯依靠调整采样比例

解决。这一结果进一步支持前文关于白云岩测井响应重叠、

测试样本规模有限和跨井泛化困难的分析。

β

α

（a）Macro-F1

β

α

（b）Long-tail Avg-F1

图 5  WGR-BSMOTE α-β 参数敏感性热力图

图 6  r0 采样比例下的多指标权衡
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2.5  跨井划分与门控风险控制

为进一步检验结果是否依赖于单一固定井级划分，本文

设置 5 次重复井级随机划分实验。每次实验均以井为最小划

分单元，重新划分训练集、验证集和测试集，并仅使用训练

集统计量完成缺失值填补、异常值裁剪和标准化处理。在每

次划分中，WGR-BSMOTE 仅作用于训练井样本，验证集和

测试集保持原始类别分布。

表 5 为跨井划分条件下不同方法的平均结果。结果显

示，当测试井组合发生变化时，不同长尾增强策略的指标

表现会出现一定波动，说明井间地质差异和少数类空间分

布会影响模型推广效果。对于实际工区应用，建议结合验

证集表现对过采样策略进行筛选，避免在收益不足的井组

组合中盲目增强。

因此，WGR-BSMOTE 更适合在固定工区或地质条件

相近的井组内应用，并可配合门控机制进行风险筛选。该结

果说明，长尾测井岩性分类方法在实际应用中不仅要关注固

定划分下的指标提升，也需要考虑跨井组合变化带来的应用

条件。

为降低跨井划分条件下盲目过采样带来的风险，本文进

一步引入验证集门控机制 WGR-Gate。该策略仅依据验证集

表现决定是否启用 WGR-BSMOTE，不使用测试集调参或选

择模型，从而使过采样策略更符合实际工区应用中的风险控

制需求。

具体而言，记 LT 为验证集 Long-tail Avg-F1 中 WGR-

BSMOTE 相对 Baseline 的变化，ACC 为验证集 Accuracy 的

变化。当 LT > 0 且 ACC > -0.02 时启用 WGR-BSMOTE，否

则保留 Baseline。测试集仅用于评价门控策略选定后的模型。

实验结果表明，门控机制能够识别部分划分条件下过

采样收益不足或精度代价较高的情况，从而为实际工区应用

提供风险筛选依据。该机制并非追求在所有井组组合中强

制启用过采样，而是在验证集支持增强有效时才使用 WGR-

BSMOTE，以提高方法应用的安全性。

WGR-BSMOTE 在固定井级划分下对 Macro-F1 和 Long-

tail Avg-F1 表现出一定改善，主要原因是其采样强度不仅考

虑少数类样本数量，还结合了验证集错分风险和测井响应重

叠程度，从而能够更有针对性地增强边界少数类样本。然而，

重复井级划分和 WGR-Gate 结果表明，该方法的收益受测试

井组合影响较大，不能简单外推为稳定的跨井泛化优势。因

此，WGR-BSMOTE 更适合作为一种风险可控的长尾边界增

强策略，而非适用于所有井组组合的通用方法。

74000 白云岩仍然难以识别，说明极少数类分类瓶颈不

能仅依靠边界过采样解决。该类别可能同时受到测试样本规

模有限、测井响应与页岩和石灰岩重叠、跨井分布差异以及

多数类决策区域挤压等因素影响。相比之下，99000 凝灰岩

和 88000 岩盐更容易取得较好识别效果，可能与其统计响应

边界相对清晰或测井响应特征较独立有关。本文的地质解释

仍主要基于测井响应和统计特征，后续可结合岩心、层位或

沉积相资料进一步验证。

3  结论

（1）FORCE 2020 测井岩性数据

存在明显长尾分布。采用井级划分，

并仅使用训练集统计量进行预处理，

有助于降低同井样本相关性和预处理

信息泄露带来的评价偏差。

（2）WGR-BSMOTE 在 5 个 随

机种子的重复实验中，对 Macro-F1

和 Long-tail Avg-F1 表现出一定改善，但 Accuracy 并非最高，

说明长尾优化需要在总体精度和少数类识别能力之间进行权

衡。

（3）74000 白云岩 Recall 未得到稳定提升，说明该类识

别困难不仅受样本数量影响，还与测井响应重叠、测试样本

规模有限和跨井分布差异有关。

（4）总体来看，WGR-BSMOTE 可作为井级约束条件

下长尾测井岩性分类的一种边界增强策略。结合验证集门控

机制，可进一步识别跨井划分条件下的过采样风险，提高方

法应用的稳定性。后续可结合更多独立井资料、层位约束或

沉积相先验，进一步提升极少数类岩性的识别能力。
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