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摘要　 针对超深高压气井出砂程度分类预测涉及影响因素多、需要根据经验判别和耗时耗力等问题,提出了一种基于随机森

林模型的超深高压气井出砂程度分类预测方法。 首先,选取塔里木盆地克拉苏构造带裂缝性低孔砂岩气藏 93 口气井的地质、
完井和开发特征因素,建立出砂程度样本数据集;利用 Pearson 相关系数统计分析方法,揭示超深高压气井出砂主控因素,形
成机器学习筛选数据集;在此基础上,进行随机森林分类模型适用性及可靠性验证,得到超深高压气井出砂程度随机森林分

类决策树。 应用结果表明,地质、完井和开发三大类 8 个特征因素是导致气井出砂程度差异的主要控制因素,其与出砂程度的

相关系数绝对值均大于 0. 2;随机森林融合以基尼指数为特征评价指标的 CART 分类决策算法,对不同测试集样本数量均具

备良好的稳定性和较高的准确率,适用于超深高压气井出砂程度分类预测问题。 相关研究思路及结果可为超深复杂油气储

层高效开发及出砂井分类治理提供一定的方法指导。
关键词　 超深高压气藏;出砂程度;Pearson 相关系数;主控因素;决策树;随机森林;分类预测模型
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Abstract:
  

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

that
 

the
 

classification
 

prediction
 

of
 

sand
 

production
 

degree
 

of
 

ultra-deep
 

and
 

high
 

pressure
 

gas
 

wells
 

involves
 

a
 

variety
 

of
 

influencing
 

factors,
 

which
 

requires
 

expert
 

experience,
 

and
 

is
 

time-consuming
 

and
 

labor-intensive,
 

a
 

classification
 

prediction
 

method
 

of
 

sand
 

production
 

degree
 

based
 

on
 

Random
 

Forest
 

(RF)
 

model
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

geological,
 

completion
 

and
 

development
 

characteristics
 

of
 

93
 

gas
 

well
 

in
 

Kelasu
 

structural
 

belt
 

of
 

Tarim
 

Basin
 

are
 

selected
 

to
 

establish
 

the
 

sample
 

dataset
 

of
 

sand
 

production
 

degree.
 

Using
 

the
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

statistical
 

analysis
 

method,
 

reveal
 

the
 

main
 

controlling
 

factors
 

of
 

sand
 

production
 

in
 

ultra
 

deep
 

and
 

high-pressure
 

gas
 

wells,
 

and
 

form
 

a
 

machine
 

learning
 

screening
 

dataset.
 

On
 

this
 

basis,
 

the
 

applicability
 

and
 

reliability
 

of
 

the
 

RF
 

classification
 

model
 

were
 

verified,
 

and
 

a
 

decision
 

tree
 

for
 

the
 

RF
 

classification
 

of
 

sand
 

production
 

degree
 

in
 

ultra
 

deep
 

and
 

high-pressure
 

gas
 

wells
 

was
 

obtained.
 

The
 

application
 

results
 

show
 

that
 

the
 

eight
 

characteristic
 

factors
 

of
 

geology,
 

well
 

completion,
 

and
 

development
 

are
 

the
 

main
 

controlling
 

factors
 

for
 

the
 

difference
 

in
 

sand
 

production
 

degree
 

of
 

gas
 

wells,
 

and
 

their
 

absolute
 

correlation
 

coefficients
 

with
 

sand
 

production
 

degree
 

are
 

all
 

greater
 

than
 

0. 2.
 

RF,
 

a
 

machine
 

learning
 

method
 

that
 

integrates
 

the
 

CART
 

classification
 

decision
 

algorithm
 

with
 

Gini
 

index
 

as
 

the
 

feature
 

evaluation
 

index,
 

which
 

has
 

good
 

stability
 

and
 

high
 

accuracy
 

for
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different
 

sample
 

sizes
 

of
 

test
 

sets,
 

and
 

is
 

suitable
 

for
 

the
 

classification
 

and
 

prediction
 

of
 

sand
 

production
 

degree
 

in
 

ultra
 

deep
 

and
 

high-pressure
 

gas
 

wells.
 

The
 

relevant
 

research
 

ideas
 

and
 

results
 

can
 

provide
 

certain
 

methodological
 

guidance
 

for
 

the
 

efficient
 

development
 

of
 

ultra-deep
 

and
 

complex
 

oil
 

and
 

gas
 

reservoirs
 

and
 

the
 

classification
 

and
 

treatment
 

of
 

sand
 

producing
 

wells.
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　 　 随着天然气需求量的日益攀升,超深高压裂缝

性低孔砂岩气藏因其储量巨大、产能高,已经成为

非常规天然气勘探开发的重要领域之一。 塔里木

盆地库车坳陷克拉苏构造带克深和博孜大北气田

具有储层致密、裂缝发育和水体活跃等特点,是典

型的超深层高压裂缝性低孔砂岩气藏[1-3] 。 目前,
该类气藏在开发过程中面临较严峻的气井出砂问

题,出砂井比例已超 50%,因砂埋砂堵造成气井减

产停产的问题突出。 但不同的气井出砂程度对应

着完全不同的出砂管理策略[4-6] 。 在很多情况下,
气井少量出砂能够降低表皮系数改善渗流通道,提
高气体的流动效率;只有在出砂程度较严重或明显

影响正常生产(如导致产量显着下降、设备磨损加

剧等)的情况下,才需要采取主动的防砂措施(如安

装防砂筛管、使用化学固砂剂等),来有效地限制砂

粒进入井筒,保障气井的稳定运行和生产安全[7-9] 。
因此,如何较准确预测超深高压气井出砂程度已成

为制约该类气田高效开发的最大瓶颈。
气藏出砂预测方法的研究是一个从简单的矿

场统计 / 经验公式计算到较复杂的物理模拟 / 数值

计算、从利用静态测井 / 岩石力学资料进行是否出

砂的定性判断到基于岩石动态损伤过程开展气井

出砂数值模拟定量预测的发展过程[10-12] 。 然而,气
井出砂是储层地质力学、完井改造方式和生产管理

制度的综合表现结果[13-15] 。 对于能够综合考虑地

质、完井和开发因素的气井出砂数值模拟定量预测

方法[16-18] ,尽管具有理论上的优势,但其在实际应

用中却面临诸多挑战,存在原始地质模型的不确定

性、数据输入的繁琐复杂性以及误差随时间累积等

问题,这些难题限制了该方法的广泛推广[19-22] 。
为解决上述问题,提出了一种基于随机森林机

器学习方法的超深高压气井出砂程度分类预测方

法。 以塔里木盆地克拉苏裂缝性低孔砂岩气藏的

93 口气井的地质、完井和开发样本数据为例,首先

利用 Pearson 相关系数统计分析方法,通过寻找出

砂程度与多特征因素之间的相关程度,揭示超深高

压气井出砂主控因素;在此基础上,采用随机森林

算法构建主控因素出砂程度分类决策树,并通过实

际数据验证该方法的可靠性,为高效开发同类超深

非常规油气储层提供技术支撑。

1　 地质特征及样本数据集构建

　 　 研究区行政隶属于新疆维吾尔自治区阿克苏

地区拜城县境内,克深和博孜大北气田储层位于塔

里木盆地北部库车坳陷克拉苏构造克深断裂和拜

城断裂区带,主力产气层位为白垩系巴什基奇克

组,垂深 7
 

000 ~ 8
 

000 m,地层压力 116 ~ 136 MPa。
白垩系巴什基奇克组沉积时,扇(或辫状)三角洲沉

积体系表现为多期河道砂体垂向叠置、多个扇体平

面连接,岩石类型以中、细粒岩屑长石砂岩和长石

岩屑砂岩为主,各岩性段沉积相分布稳定,形成了

规模巨大的且统一连通的优质储集层,孔隙度 4% ~
8%、渗透率 0. 01 ~ 0. 1 mD。 塔里木盆地超深高压裂

缝性低孔砂岩气藏地质条件与世界其他盆地气藏完

全不同,受多期复杂构造运动影响,克拉苏构造带微

裂缝及断层发育、储层空间类型多样,地质工程条件

极为复杂,影响该类气藏气井出砂的地质、完井和开

发因素繁多,传统的单一因素分析方法难以明晰主要

控制因素及其对气井不同出砂程度的综合影响。 因

此,采用随机森林机器学习方法从多特征因素中快速

对超深高压气井出砂程度类型进行识别。
依据井筒取出砂样成分、油嘴磨损程度和油

压 / 产量波动幅度,对研究区 93 口气井按照出砂程

度进行判断,分为未出砂、轻度出砂、中度出砂和重

度出砂四种类型。 每口井选取的特征参数包含地

质、完井和开发三大类特征因素,其中:地质因素包

括孔隙度(%)、渗透率( mD)、含气饱和度(%)、原
始地层压力(MPa)、天然裂缝密度(条 / m)、天然裂

缝长度( m)、垂向主应力 ( MPa)、垂向有效应力

(MPa)、岩石泊松比、岩石弹性模量( GPa)、胶结物

含量(%);完井因素包括完井方式(0 代表裸眼完

井、1 代表套管射孔完井)、储层改造方式(1 代表酸

化压裂、2 代表 SRV 体积压裂)、射孔密度(孔 / m)、
储层 打 开 程 度 (%); 开 发 因 素 包 括 日 产 气 量

(104
 

m3 / d)、生产压差(MPa)、日产水量( m3 / d)、无
阻流量(104

 

m3 / d)、生产时间( mon)。 最终形成由

每口气井由 20 个特征因素构成的 93 个超深高压气

井特征因素及出砂程度样本数据集,见表 1。
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表 1　 超深高压气井特征因素及出砂程度样本数据集
Table

 

1　 Sample
 

dataset
 

of
 

characteristic
 

factors
 

and
 

sand
 

production
 

degree
 

for
 

ultra-deep
 

high-pressure
 

gas
 

wells
特征因素

　 　 出砂程度

未出砂 轻度出砂 中度出砂 重度出砂

最小值 最大值 平均值 最小值 最大值 平均值 最小值 最大值 平均值 最小值 最大值 平均值

地

质

因

素

完

井

因

素

开

发

因

素

孔隙度 / % 2. 33 8. 5 6. 16 5. 18 9. 3 6. 9 5. 42 11. 1 6. 86 3. 89 8. 5 6. 34
渗透率 / mD 0. 03 0. 12 0. 08 0. 03 0. 18 0. 09 0. 06 0. 16 0. 08 0. 05 0. 14 0. 07
含气饱和度 / % 53. 2 71. 6 61. 6 57. 6 77 66. 8 58. 6 67. 3 63. 6 56. 3 71. 2 64. 3
原始地层压力 / MPa 99 134 118 120 134 125 98 128 121 105 133 123
天然裂缝密度 / (条·m-1) 0. 32 8. 64 3. 66 0. 28 9. 7 6. 11 0. 25 8. 67 4. 31 0. 42 9. 94 5. 39
天然裂缝长度 / m 2. 05 5. 55 3. 12 2. 24 6. 83 3. 63 2. 36 5. 27 3. 23 1. 81 6. 39 3. 24
垂向主应力 / MPa 153 171 161 155 171 161 157 172 162 153 177 162
垂向有效应力 / MPa 52 79 70. 7 57 77 73 60 77 71. 3 60 77 71. 9
岩石泊松比 0. 21 0. 35 0. 26 0. 22 0. 33 0. 28 0. 21 0. 34 0. 28 0. 14 0. 33 0. 27
岩石弹性模量 / GPa 30. 9 50. 8 40. 6 32. 7 44. 8 38. 8 30. 8 37. 4 32. 9 30. 2 44. 3 34. 5
胶结物含量 / % 7. 2 10. 2 9. 37 6. 94 9. 54 8. 37 4. 33 7. 34 6. 47 3. 41 8. 7 5. 31
完井方式 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1
储层改造方式 1 2 1 1 2 1 1 2 2 1 2 1
射孔密度 / (孔·m-1 ) 15 20 17 14 22 17 16 19 17 10 20 18
储层打开程度 / % 0. 43 0. 92 0. 77 0. 42 0. 99 0. 61 0. 18 0. 88 0. 49 0. 17 0. 98 0. 37
日产气量 / (104 m3·d-1 ) 12 68. 2 30. 3 7. 6 82. 8 58. 5 16. 4 63. 5 41. 3 6 87. 4 40. 3
生产压差 / MPa 3. 9 19. 1 9. 19 10. 6 37. 9 17. 9 17. 6 39. 6 25. 1 12. 4 43. 7 27. 4
日产水量 / (m3·d-1 ) 0. 3 72. 1 18. 8 1. 4 97. 3 24. 2 3. 15 18. 3 10. 8 1 140 26. 4
无阻流量 / (104 m3·d-1 ) 45 161 120 53 176 111 28 153 110 35 159 103
生产时间 / mon 1 32 16 4 28 10 10 29 17 8 43 25

2　 气井出砂分类预测理论方法

　 　 基于 Pearson 相关系数分析方法寻找超深高压

气井出砂的主要控制特征因素,在此基础上利用随

机森林分类决策机器学习算法建立超深高压气井

出砂程度分类预测模型。
2. 1　 Pearson 相关系数分析

　 　 Pearson 相关系数是数据分析中一种常用的统

计指标,被广泛应用来度量同一变量集合中的两个

变量线性相关性的强弱。 两个样本变量之间的

Pearson 相关系数定义为这两个特征变量的协方差

与二者标准差积的商,即

rXY = cov(X,Y)
σXσY

=
∑

n

i = 1
(X i - X)(Yi - Y)

∑
n

i = 1
(X i - X) 2 ∑

n

i = 1
(Yi - Y) 2

(1)

式中:X、Y 为样本数据集中任意两个特征变量;X、

Y 分别为特征变量 X、Y 的平均值;n 为样本水平;
rXY 代表 Pearson 相关系数,其取值范围为[ -1,1] ;
取 1 时表示两个特征变量之间具有完全线性正相

关的关系,取-1 时表示二者之间具有完全线性负

相关的关系, 0 值表示二者之间没有线性相关

关系。

2. 2　 随机森林分类决策算法

　 　 随机森林(Random
 

Forest,RF)是一个用随机方

式建立的包含多个决策树的分类器,作为非线性有

监督分类模型,属于一种集成机器学习———引导聚

集算法( Bootstrap
 

aggregating,简称 Bagging 算法)。
其基本思想是从随机的特征空间中建立多个决策

树的集群,每个决策树在对应数据子集上训练并拟

合最佳决策边界(最优特征决定节点划分),最后通

过对多个决策树的预测结果进行投票来得到最终

的预测结果。 随机森林算法具有处理高维数据精

度高、新鲜样本泛化性好和异常数据鲁棒性强等特

点,广泛用于解决实际工程应用的复杂分类问题。
决策树的构建方法包括 ID3( Iterative

 

Dichoto-
miser

 

3)、C4. 5 ( Classifier
 

4. 5) 和 CART( Classifica-
tion

 

and
 

Regression
 

Tree)算法,其特征选择的评价指

标分别由信息增益、信息增益率和基尼指数根据特

征相关性或特征空间筛选出来。 由于 ID3 和 C4. 5
算法在进行特征选择时使用的信息增益和信息增

益率存在特征偏好取值类别过多或过少的问题,笔
者选取以基尼指数为评价指标的 CART 算法进行决

策树构建。 CART 算法用二叉树作为模型结构,通
过递归操作不断地对决策属性进行最佳的二元划

分,同时利用验证数据对树模型进行优化。
基尼指数 gini(D)表示在样本集合 D 中一个随

机选中的样本被分错的概率。 基尼指数值越小,代
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表从原始数据集中取出的样本子集被错误分类的

概率就越低;反之,错误分类的概率就越高。 假设

样本共有 k 个类别,样本点属于第 k 类别的概率为

pk,即当前样本集合 D 中第 k 类别样本 Ck 所占的比

例,其概率分布的基尼指数可表示为[23]

gini(D) = ∑
k

k = 1
pk(1 - pk) = 1 - ∑

k

k = 1
p2

k =

1 - ∑
k

k = 1

Ck

D( )
2

(2)

式中:D 表示样本集合;gini(D)表示集合 D 的基尼

指数;k 表示样本类别;pk 表示样本点属于第 k 类别

的概率;Ck 表示集合 D 中第 k 类别的样本数量。
对于多分类问题,如果根据某一特征因素 Ai

( i= 1 ~ 20)是否取某一可能值 Aj,则样本集 D 可分

为 D1 和 D2

D1 = {(x,y) ∈ D Ai = Aj}
D2 = D - D1

{ (3)

　 　 基尼指数 gini(D,
 

Ai =Aj )表示集合 D 中某一特

征因素 Ai 经 Ai =Aj 分割后样本被分错的概率。 则在

特征因素 Ai =
 

Aj 的条件下,集合 D 的基尼指数为

gini(D,Ai = Aj) =
D1

D
Gini(D1) +

D2

D
Gini(D2)

(4)
　 　 最后选择使得划分后基尼指数最小的候选特

征因素 Ai 作为最优划分特征因素 A∗,即
A∗ = argmin

 

gini(D,Ai = Aj)　 ( i = 1 ~ 20)
(5)

　 　 将超深高压气井特征因素及出砂程度样本数

据集采用 Bagging 算法有放回地重复随机抽样,每
次抽样后组成含有 N 个样本的独立训练数据集,重
复 T 次抽样可得到 T 个训练样本数据集;对于每个

训练数据集,从其特征变量中随机选取 M 个特征,
按照上述特征选择的节点评价计算指标,将影响出

砂的每种特征因素分别进行评估,逐步递归与迭代

组成该训练数据集对应的决策树;在每个训练数据

集上采用随机森林分类算法独立地训练出 T 个预

测结果,保留投票多的决策树,集合后生成由多个

分类树组成的随机森林,最终形成符合研究区地质

特征及样本数据集内在规律且高效的超深高压气

井出砂程度分类预测模型。

3　 超深高压气井出砂主控因素分析

　 　 基于前述超深高压气井特征因素及出砂程度

样本数据集,以气井出砂程度为目标响应变量,利
用 Pearson 相关系数统计分析方法,分别计算每个

特征因素与目标响应变量之间的相关程度,计算超

深高压气井 20 个特征因素与出砂程度的 Pearson 相

关系数,见表 2。

表 2　 超深高压气井特征因素 Pearson 相关系数
Table

 

2　 Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

of
 

characteristic
 

factors
 

for
 

ultra-deep
 

high-pressure
 

gas
 

wells
特征因素 相关程度 特征因素 相关程度

地质

因素

孔隙度 0. 051
渗透率 -0. 129

含气饱和度 0. 166
原始地层压力 0. 169
天然裂缝密度 0. 201
天然裂缝长度 0. 016
垂向主应力 0. 114

垂向有效应力 0. 064
岩石泊松比 0. 102

岩石弹性模量 -0. 543
胶结物含量 -0. 885

完井

因素

完井方式 0. 033
储层改造方式 0. 334

射孔密度 0. 215
储层打开程度 -0. 727

---------------------------------------------------
特征因素 相关程度

开发

因素

日产气量 0. 127
生产压差 0. 731
日产水量 0. 094
无阻流量 -0. 192
生产时间 0. 651

　 　 在此基础上,进行影响超深高压气井出砂程度

的特征因素重要程度排序,结果见图 1。
从影响出砂程度的特征因素重要性排序结果

可以看出,超深高压气井出砂程度的主控因素包括

地质、完井和开发三大类 8 个特征因素:胶结物含

量、生产压差、储层打开程度、生产时间、岩石弹性

模量、储层改造方式、射孔密度以及天然裂缝密度,

其与出砂程度的相关系数绝对值均大于 0. 2。 ①地

质特征因素是引起出砂程度差异的内在原因,其中

胶结物含量影响程度最高,其次为岩石弹性模量和

天然裂缝密度。 塔里木盆地超深高压裂缝性低孔

砂岩气藏储层胶结物类型以方解石、白云石为主,
如果天然微裂缝较发育、颗粒的胶结程度及成岩强

度较低,将导致岩石骨架颗粒承受的压应力较大,
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图 1　 影响出砂程度的特征因素重要程度排序结果
Fig. 1　 Ranking

 

results
 

of
 

the
 

importance
 

of
 

characteristic
 

factors
 

affecting
 

the
 

degree
 

of
 

sand
 

production

近井地层垮塌出砂风险较大。 ②完井改造程度对

出砂差异有一定影响,其中储层打开程度影响较

大,其次为改造方式和射孔密度。 研究区储层微裂

缝较发育,较大程度的压裂改造方式形成的裂缝网

络体系会进一步破坏储层力学平衡环境,加之如果

储层打开程度和射孔密度较低引起气体流速较高,
造成对岩石骨架的剪切破坏更易引发气井出砂。
③开发因素是引起出砂程度差异的外在助推,其中

生产压差的影响程度最高,其次为生产时间。 气井

生产压差过大易造成近井区域裂缝内支撑剂破碎、
地层微粒运移和过早见水等,随着生产时间的推

移,这些不利因素均会加大气井出砂趋势,直观表

现为气井生产过程中油压的剧烈波动和产量的不

可逆下降,矿场上常利用优化油嘴尺寸来控制气井

生产压差,使其保持在出砂临界压差范围内。

4　 超深高压气井出砂程度分类决策树

　 　 基于出砂主控因素分析结果,将影响出砂程度

的 8 个主要特征因素和目标变量(气井出砂程度)
组成超深高压气井出砂程度分类的机器学习筛选

数据集。
4. 1　 随机森林分类模型可靠性验证

　 　 为了说明随机森林集成机器学习算法在超深

高压气井出砂程度分类预测方面的优势,对筛选数

据集分别进行决策树和随机森林两种分类预测模

型的可靠性验证,两种算法均选择基尼指数作为划

分的依据。 针对数据集进行机器学习训练前需要

人为地对其划分为训练集和测试集的要求,设计测

试集样本数目与原始样本数目之比,即测试集占比

分别设置为 0. 1、0. 2、0. 3、0. 4、0. 5、0. 6、0. 7、0. 8、
0. 9 九种方案,对训练数据集分别进行决策树和随

机森林的机器学习训练,得到两种分类算法的出砂

程度分类决策模型相关参数及其对测试数据集的

预测准确率,对比结果见表 3。

表 3　 不同数据集划分条件下两种分类模型参数及
预测准确率对比

Table
 

3　 Accuracy
 

comparison
 

of
 

two
 

classification
 

models
 

under
 

different
 

dataset
 

partitioning
 

conditions

测试集

占比

决策树深度 决策树分支数量 / 棵 预测准确率 / %
决策树

模型

随机森

林模型

决策树

模型

随机森

林模型

决策树

模型

随机森

林模型

0. 1 6 9 13 16 100. 00 100. 00
0. 2 6 7 13 14 84. 21 94. 74
0. 3 6 7 13 14 82. 14 82. 14
0. 4 6 7 9 13 78. 95 89. 47
0. 5 7 7 9 7 80. 85 80. 85
0. 6 6 5 9 7 75. 12 76. 79
0. 7 5 4 7 4 62. 12 83. 33
0. 8 6 3 5 2 66. 67 70. 67
0. 9 3 4 2 3 60. 71 69. 05

　 　 在不同数据集划分条件下,决策树分类模型

和随机森林分类模型对测试数据集的预测准确率

对比结果表明:随机森林分类决策算法对于超深

高压气井出砂程度分类问题具备明显优势。 决策

树的数量越多,参与训练的样本重复利用率越高,
形成的分类预测模型更加健壮,最终得到的分类

结果的纯度(准确率)就越高。 不论测试集占比较

低(小于 0. 4) 、训练得到的决策树深度和分支数

量较多,还是测试集占比较高(大于 0. 4) 、训练得

到的决策树深度和分支数量较少,随机森林分类

决策树均可保持较稳定的分类结果,即对测试数

据集的预测准确率可保持在相对较高水平,表现

出其对超深高压气井出砂程度分类问题适用性及

可靠性。
4. 2　 随机森林分类决策树构建

　 　 运用随机森林 CART 分类决策算法,以基尼指

数作为特征因素划分依据,超深高压气井筛选数据

集(测试集占比设置为 0. 1)经过机器学习训练得到

出砂程度分类预测模型,构建超深高压气井出砂程

度随机森林分类决策树(预测模型),见图 2。
超深高压气井出砂程度分类决策树以生产压

差为根节点,综合考虑了所有 8 个出砂主控因素

(胶结物含量、生产压差、储层打开程度、生产时间、
岩石弹性模量、储层改造方式、射孔密度以及天然

裂缝密度),且在决策过程中部分特征因素选用多
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次。 决策树中 samples 代表参与该分类步骤的样本

数量,value 表示四种出砂类别样本占比,class 为分

类结果;整体深度为 9,包括 16 个非叶节点(每个非

叶节点代表一个特征影响因素)和 17 个叶节点(每

个叶节点代表一个目标变量的判别值);17 个叶节

点对应 17 个决策分支,其中划分为“未出砂”、“轻

度出砂”、“中度出砂”和“重度出砂”的分支分别有

3、3、5、6 个。

图 2　 超深高压气井出砂程度随机森林分类决策树
Fig. 2　 Classification

 

decision
 

tree
 

of
 

sand
 

production
 

degree
 

of
 

ultra-deep
 

high-pressure
 

gas
 

well
 

based
 

on
 

RF

　 　 上述基于主控因素构建的超深高压气井出砂

程度随机森林分类决策树,不仅可以对研究区新投

产井进行出砂程度分类预测,还能快速辅助判断疑

似出砂气井的出砂程度。 若有条件,亦可结合出砂

在线监测、油嘴磨损程度或取出砂样的分析化验结

果,综合判断修正得到更为精准的气井出砂程度样

本数据集。 因此,在进行实际超深高压气井出砂程

度分类预测时,需要注意不同参数来源的可靠性和

多种特征因素的影响程度,避免决策树的过度简化

(欠拟合)或复杂化(过拟合);应综合考虑矿场开发

经验、室内化验测试和理论计算结果,在搞清气井

出砂程度主控因素的基础上,借助随机森林机器学

习方法,形成操作便捷、高效且具备实用价值的超

深高压气井出砂程度分类预测方法。

5　 结论

　 　 (1)气井出砂是储层地质力学、完井改造方式

和生产管理制度的综合表现,依据研究区地质特征

及完井开发动静态资料,构建了超深高压气井特征

因素及出砂程度样本数据集。
(2)基于 Pearson 相关系数统计分析,揭示了影

响超深高压气井出砂程度的 8 个主要控制因素;其
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中:地质特征因素(胶结物含量、岩石弹性模量和天

然裂缝密度) 是引起出砂程度差异的内在原因,完
井改造程度(储层打开程度、改造方式和射孔密度)
对出砂差异有一定影响,开发因素(生产压差和生

产时间)是引起出砂程度差异的外在助推。
(3)进行了随机森林模型的适用性及可靠性验

证,形成了一套具备实际应用价值的超深高压气井

出砂程度分类决策树(预测模型)。 相关研究方法

有助于超深气田制定合理的完井方案和生产制度,
最大程度发挥储层地质、完井方式和生产制度之间

的最佳匹配关系。
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