
 

基于改进随机森林算法的地质构造识别模型
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摘　要：地震属性常常用来进行构造解释以及预测。为克服单一地震属性预测带来的多解性和不确定

性的问题，采用地震多属性融合技术对地质构造进行解释以及预测。基于经典的机器学习随机森林

算法模型，提出了一种改进的随机森林算法对多种地震属性进行融合分类，将地震多属性融合技术

与改进的随机森林算法结合，建立了基于改进随机森林算法的地质构造识别模型。以山西新元煤炭

责任有限公司二条带二采区作为研究区域，基于三维地震勘探成果提取到的 12 种地震属性，通过对

12 种属性进行属性相关性分析以及特征重要性分析，依据结果保留了全部 12 种属性进行后续的属性

融合。利用揭露验证后的地质构造−断层和陷落柱作为样本标签，提出一种改进网格搜索的优化算法，

将分类器数目与单棵决策树的最大特征数组成参数对进行网格搜索，基于 Python 语言平台建立算法

模型，实验结果表明改进后的算法模型预测准确率达到 97%，经过后续的模型验证，证明了相比于

逻辑回归、梯度提升与决策树等几种算法，改进后的随机森林算法能够更加有效地识别地质构造中

的断层与陷落柱等异常体，且识别准确率更高，算法适用性更加广泛。
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Abstract: Seismic attributes are often used for structural interpretation and prediction. In order to overcome the problems of multiple solu-
tions and uncertainty caused by single seismic attribute prediction, seismic multi-attribute fusion technology is used to interpret and pre-
dict geological structures. Based on the classical machine learning random forest algorithm model, an improved random forest algorithm is
proposed to fuse and classify multiple seismic attributes. Combining the seismic multi-attribute fusion technology with the improved ran-
dom forest algorithm, a geological structure recognition model based on the improved random forest algorithm is established. Taking the
second mining area of the second belt of Shanxi Xinyuan Coal Co., Ltd. as the research area, based on the twelve seismic attributes extrac-
ted from the three-dimensional seismic exploration results, through the attribute correlation analysis and feature importance analysis of the
twelve attributes, according to the results, all twelve attributes are retained for subsequent attribute fusion. Using the exposed and verified
geological structure faults and collapse columns as sample labels, an improved grid search optimization algorithm is proposed. The num-
ber of classifiers and the maximum feature number of a single decision tree are combined to search the grid. The algorithm model is estab-
lished based on Python language platform. The experimental results show that the prediction accuracy of the improved algorithm model
reaches 97%, After subsequent model verification, it is proved that compared with several algorithms such as logistic regression, gradient
lifting and decision tree, the improved random forest algorithm can more effectively identify abnormal bodies such as faults and collapse
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columns in geological structures, with higher recognition accuracy and wider applicability.
Key words: geological structure identification； seismic attribute fusion； random forest algorithm； geological model

  

0　引　　言

随着煤炭资源向深部开采，煤层开采难度增大，

各种复杂的地质构造严重影响煤矿开采人员安全。

地震属性就是经过数学变换而导出的有关地震波的

几何形态、运动学特征、动力学特征和统计学特征，

通过对地震属性进行分析，并做出标定，消除畸变，

就有可能揭示有关储层信息。然而地下地质情况的

复杂性和地震信息的影响因素太多，存在较大的不

确定性或模糊性，应用任何单一的地震属性都不能

准确地进行构造识别，展开地震多属性融合分析就

显得十分必要。

地震属性融合的研究有很多种，BALCH[1] 于

1971 年将地震资料用彩色进行显示，提高了对地下

地质异常的识别能力。2002 年，我国乐友喜教授[2]

优先将聚类分析的方法应用于地震属性融合，多元

线性回归法[3] 也可以用于属性融合（季玉新和欧钦，

2003）。随着大数据时代的来临，目前发展较快的是

基于地震属性数据的融合，即通过数学统计、人工智

能等方式提取最优地震属性，如 2010 年，曹琳昱[4]

首次将基于粒子群优化的 BP 网络技术应用于多属

性融合中。神经网络融合属性法识别速度很快，并

且自适应性以及容错能力强，该方法适用范围广。

但这种方法不能自主优选属性，同时需要足够的样

本数据来对网格进行训练；2012 年，Bruno 将 PCA[5]

用于断层属性的融合，通过对地震属性进行 PCA 融
合，得到了融合后的新属性，对于微小断层识别的准

确度有了较大的提高。但是 PCA 是一种线性降维

方法，当数据中存在非线性关系的时候，PCA 的效果

会大打折扣；2017 年，孙振宇[6] 将 SVM 算法用于地

震小断层识别，SVM 模型融合各属性预测断层的优

势，从不同的角度挖掘断层信息，降低了解释人员主

观因素对解释结果的影响。但是在构建 SVM 模型

时，模型本身的结构直接影响模型识别准确率，且地

震属性的选择对模型准确率影响也很大。

近年来，地震属性融合技术发展迅速，已广泛应

用于储层预测[7-8]、砂体预测[9-10]、构造识别等各个领

域。在地震属性融合过程中，需要解决的关键问题

是选择一种准确率高并且适用于多种样本数据集的

算法，能够更有效地对地震属性数据进行解释，提高

构造识别模型的准确率。

随机森林算法作为一种高度灵活的算法近年来

广受欢迎，拥有广泛的应用前景。在当前所有的算

法中，作为一种集成算法的随机森林算法本身精度

比大多数单个算法好，准确性高，且对数据集的要求

不高，适用于多种数据集（线性与非线性、高维数据

集等）。随机森林算法的随机性在于 2 个方面：①每

棵树的训练样本是随机的，②树中每个节点的分裂

属性集合也是随机选择确定的。正因为这两个随机

性，随机森林对噪声数据不敏感，克服了过拟合的问

题。但是目前为止，对随机森林中决策树的数量 k、

单棵决策树的最大特征数 m 等参数进行优化与选择

的研究还比较少，一般情况下都是通过经验选择参

数，往往可能不是最优参数。

针对上述问题，提出一种改进的网格搜索算法，

基于模型得分对算法模型进行评估，对随机森林算

法的分类器数量与单棵决策树的最大特征数这 2 个

参数进行优化，克服以往依据经验选择参数的缺点，

选取最优参数值，并且利用得到的算法模型进行地

质构造识别与预测。 

1　随机森林算法及优化
 

1.1　随机森林算法原理

2001 年，Breiman 等提出随机森林算法[11]（Ran-
dom Forest，简称 RF）。该算法是一种基于传统的决

策树理论的集成学习（Ensemble Learning）方法。随

机森林在决策树的训练中引入随机属性选择。具体

来说，传统决策树在选择划分属性时是在当前结点

的属性集合（假定有 d 个属性）中选择一个最优属性；

而在随机森林中，对基决策树的每个结点，先从该结

点的属性集合中随机选择一个包含 d 个属性的子集，

然后再从这个子集中选择一个最优属性用于划分。

随机森林通过 Bagging（集成）方法，生成彼此之间互

不相同的训练样本集，该算法主要用于分类和回归，

对于分类问题，采用简单多数投票法的结果作为随

机森林的输出；对于回归问题，根据单棵树输出结果

的简单平均作为随机森林的输出[12]。文中，我们选

择随机森林分类算法进行分类预测。

随机森林的算法流程如图 1 所示[13]。

1） 假 设 原 始 训 练 集 有 N 个 样 本 ， 应 用 boot-
strap 法随机有放回的抽样组成训练集；

2）设样本有 D 个特征，在每一棵树的每个节点

处随机抽取 d（d<D）个特征，融合在 d 个特征终选择

一个最具有分类能力的变量，变量分类的阈值通过
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检查每一个分类点确定。

3）用抽取的特征进行构造随机森林模型。

4）输入数据，随机森林分类器对新的数据及逆

行判别和分类，分类结果按照树分类器的投票多少

而定。

随机森林中的每一棵树都是按照自顶向下的递

归分裂原则，即从根节点开始依次对训练集进行划

分。随机森林在试验中性能较好，由于随机性，使得

随机森林不容易过拟合，有很好的抗噪能力并且可

以处理很高维度的数据。但是在处理非平衡性数据

集的时候，存在缺陷。选择的数据集是某矿区地质

勘探得到的地震属性数据，数据标签分布较为均衡，

因此该数据集适用于随机森林算法。 

1.2　网格搜索

网格搜索（Grid Search CV），又被称作穷举搜索，

是目前机器学习中很常用的一种寻优调参的方法。

其基本原理是将变量区域网格化，遍历所有网格点，

求解满足约束函数的目标函数值，最终比较选择出

最优点。在随机森林算法中，每棵树的分类能力越

强，整个森林的错误率越低；减小特征选择的个数，

树的相关性和分类能力也会相应的降低，增大特征

选择的个数，两者也会随之增大。所以关键是如何

选择最优的特征个数。目前为止仍然没有单棵决策

树的分类正确率和树的多样性两者之间的关系对随

机森林性能影响的研究[14-15]。

基于经典的随机森林算法，提出一种改进的网

格搜索优化算法。首先在较大范围内大步长划分网

格，进行初步粗搜索选择出最优点；然后在最优点附

近进行小步长划分网格，再次进行网格搜索出最优点。

随机森林中有 2 个重要的参数，分别是决策树

数 目“n_estimators”和 单 棵 决 策 树 的 最 大 特 征 数

 “max_features”，这两个参数能够较好的提升模型对

噪声的处理能力，克服过拟合问题[16-18]。本研究选

择这两个参数作为需要搜索的超参数，将二者组成

参数对，进行搜索寻优（图 2），最终利用网格搜索模

型得分作为评估标准得到最优模型以及最佳参数。
  

开始

确定 k 和 m 大步长搜索范
围，确定网格

确定 k 和 m 小步长搜索范
围，继续搜索

搜索完毕？

输出最优参数与最优得分

Y

继续减小步长搜索

N

图 2    改进网格搜索算法的寻优流程

Fig.2    Optimization process of improved grid search algorithm
 

具体步骤如下：

1）确定决策树的数量 k 和最大特征数 m 的范围，

设定大步长搜索范围。

2）大步长搜索结果确定小步长搜索范围，若输

出的最优参数满足要求，则进行下一步，否则，缩小

步长，重复上述步骤，继续搜索。

3）对网格节点上的每一组参数构建随机森林，

选择得分最优的参数 k，m。

随机森林通过网格搜索得到最优参数值，最优

参数得到的模型可以使用网格搜索参数 best_score，
即模型的平均交叉验证得分来评估分类效果的好坏，

得分越高表明该分类模型的分类效果更好。 

2　基于优化随机森林算法的地质构造识别
模型

以山西新元煤矿二条带二采区三煤层作为研究

区域，该区域的地质异常体主要是断层，还含有较少

的陷落柱。断层改变了煤岩层的埋藏条件，使煤层

错断并发生显著位移，一方面破坏了煤层的连续性

和完整性，为煤层开采带来阻力；另一方面，断层处

容易发生瓦斯突水、透水等事故，严重影响矿区的安

全开采[19-20]；而陷落柱会破坏煤层的稳定性及连续

性，减少煤炭资源储量，同时陷落柱的存在还影响了

 
原始训练集

抽样 (有放回)

训练集 1，2，···，N

每个训练集选择 d 个特征

分类 1，2，···，N

投票得结果

图 1    随机森林算法流程

Fig.1    Random forest algorithm flow
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工作面的常规布置，给煤矿安全生产带来了重大的

不利影响[21]。前期工程中利用地震勘探等地球物理

探测方法得到的地震属性数据信息量非常大。由于

不同的属性对相同目标体敏感度不同，针对特定目

标体合理选择敏感度较高的属性数据进行分析有利

于提高识别精度和结果的准确性[22]。

研究中利用三维地震勘探成果，按照 5×5 网格

提取出研究区域 3 号煤层所对应的 x、y 坐标及相关

属性数据，基于已有研究成果及专家推荐选取对构

造敏感的十二种地震属性，根据矿方提供的实际揭

露构造 CAD 图，对该区域内的属性数据进行分类标

记，将断层区域标记为 2，陷落柱区域标记为 1，无构

造区域标记为 0。经过属性敏感性测试，最后得到

1 397 组包含 x、y 坐标以及标记的数据集，而且该数

据集包含有 12 种地震属性分别是：方差体切片、相

干体切片、分频、均方根振幅、平均能量、倾角、曲

率、瞬时相位、瞬时振幅、瞬时频率、最小振幅和最

大振幅）。在算法改进以及模型构建过程中，首先对

这 12 种属性进行特征分析，之后进行优化网格搜索

的随机森林模型的构建以及模型预测效果的验证。 

2.1　特征分析

利用特征相关性分析与特征在随机森林算法分

类效果中的影响二者结合对特征进行综合性分析。

首先对 12 种属性进行特征相关性分析，得到的属

性间相关性见表 1，相关系数越大，两个特征间的相

关性越强，特征存在冗余，相关性越小则两个特征

间的相关性越弱，当相关系数为 0 时表明两个特征

之间是独立的。之后在随机森林算法中，对属性

进行特征重要性分析，确定这 12 种属性对于分类器

构建以及算法预测的重要性，见表 2 与图 3。依据

特征间的相关性分析与特征重要性分析来选择

特征。
  

表 1    特征相关性分析

Table 1    Feature correlation analysis

特征
相关系数

最大振幅 最小振幅 瞬时频率
特征 方差体 分频 均方根振幅 平均能量 倾角 曲率 瞬时相位 瞬时振幅

方差体 1

分频 −0.17 1

均方根振幅 −0.26 −0.49 1

平均能量 −0.2 −0.46 0.93 1

倾角 0.49 −0.065 −0.19 −0.140 1

曲率 −0.22 −0.15 0.7 0.730 −0.16 1

瞬时相位 0.083 0.004 4 0.039 0.091 −0.11 −0.15 1

瞬时振幅 −0.29 −0.44 0.97 0.940 −0.25 0.73 0.048 1

相干体 −0.46 0.09 0.43 0.400 −0.27 0.48 −0.012 0.46 1

最大振幅 −0.18 −0.43 0.89 0.980 −0.14 0.7 0.140 0.92 0.380 1

最小振幅 −0.19 −0.3 0.51 0.470 −0.25 −0.052 0.480 0.51 0.190 0.46 1

瞬时频率 −0.073 0.14 −0.11 −0.310 0.044 −0.042 −0.27 −0.22 0.075 −0.45 −0.16 1
 

  
表 2    特征重要性

Table 2    Feature importance

属性 特征重要性 属性 特征重要性

分频 0.40 倾角 0.04

方差体 0.12 曲率 0.04

均方根振幅 0.10 最小振幅 0.04

平均能量 0.06 瞬时频率 0.04

瞬时振幅 0.06 瞬时相位 0.03

最大振幅 0.05 相干体 0.03

本数据集中特征相关性分析见表 1，可以看到

最大振幅与平均能量、瞬时振幅与均方根振幅之

间相关性较大，而从表 2 和图 3 中可以看到，不同

的特征对于分类效果的影响不同，且这 4 种属性

间的特征重要性差距不大。经过进一步的算法测

试对比试验，发现 4 个特征对本数据集分类效果

影响都比较大，而且删掉其中某一个特征后，算法

预测的准确率会下降（约下降 3%），且本数据集特

征较少，因此选择保留原本 12 个特征进行后续的

算法优化。 

2.2　算法流程

首先对分类器数量进行大步长搜索，设定随机

森林分类树的数量 n_estimators 初始搜索范围为 [50，

1 000]，步长设置为 50，设定 max_features 的范围为
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[1，12]，步长为 1。利用 Python 中的模型得分参数对

模型进行评估，大步长搜索过程中模型得分受 2 个

参数影响的曲线如图 4 所示。小步长搜索过程中模

型得分受 2 个参数影响的曲线如图 5 所示。
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型

得
分

0
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400 600 1 000200 800 1 200
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图 4    大步长搜索模型得分

Fig.4    Large step search model score
 

  

步长

模
型
得
分

0

0.935

0.940

0.945

0.950

0.955

0.960

50 100 150

图 5    小步长搜索得分

Fig.5    Small step search scores
 

由 图 4 中 曲 线 峰 值 为 0.960 5， 输 出 参 数 值

 （'max_features':3， 'n_estimators': 50）。而且从图 4 中

可以看到，当基分类器的数目超过一定值时，模型的

得分基本收敛，再增加基分类器的数目，效果基本不

会提升，而且代码运行速度会变慢。

下一步进行小范围搜索，初步设定 n_estimat-
ors 的范围为 [1,100]；max_features 的范围为 [1, 12]。
得到最优参数对（'max_features':3，'n_estimators': 58）。

由于参数数据较多，因此在本论文中选择最优参数

点附近的 20 组数据作为参考，见表 3。当分类器数目

为 58，最大特征数为 3 时，模型得分最高为 0.963 3。
  

表 3    参数对及得分

Table 3    Parameter pairs and scores

max_features n_estimators 得分

1

56

57

58

59

0.932 95

0.932 06

0.932 94

0.933 84

2

56

57

58

59

0.949 04

0.950 82

0.949 93

0.950 82

3

56

57

58

59

0.961 55

0.960 64

0.963 34

0.960 64

4

56

57

58

59

0.955 29

0.955 29

0.954 39

0.955 29

5

56

57

58

59

0.950 82

0.949 92

0.950 82

0.951 72
  

2.3　算法验证

为进一步验证模型的可靠性，利用实地采集并

且经过处理后的其他几个开采区域的地震属性数据

集进行验证。在进行验证时，为了节省工作，直接进

行大步长（步长设定为 50）网格搜索，初步得到较优

分类器数目，进行第二步小范围搜索（步长设定为

10），得到更加精确的分类器数目取值，最后进行步

长为 1 的细化分，得到最终模型参数以及参数。各

数据集在改进网格搜索的随机森林模型中的得分见

表 4。可以看到，经过改进后的随机森林算法模型精

确度均有不同程度的提高。

将改进后的随机森林算法与 GBDT（Gradient
Boosting Decision Tree，梯度提升树）、逻辑回归、决

策树等 3 种算法在本数据集上的预测结果进行比较，

在比较预测分类效果时，为了对分类器的评估更全

面，利用正确率、准确率和 f1 score 等评估指标来评

估模型的分类效果。

在训练样本中，真阳性（True Positive，TP）：指被

分类器正确分类的正例数据；真阴性（True Negative，
TN）：指被分类器正确分类的负例数据；假阳性（False
Positive，FP）：被错误地标记为正例数据的负例数据；

假阴性（False Negative，FN）：被错误地标记为负例数

据的正例数据。
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图 3    地震属性特征重要性

Fig.3    Importance of seismic attribute feature
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针对全体训练样本，正确率（Accuracy, A）计算方

式为

A =
TP+TN

TP+FP+TN+FN

针对正例：准确率 P 计算公式为

P =
TP

TP+FP

召回率 R 的计算公式为

R =
TP

TP+FN

f1 score 被定义为准确率和召回率的调和平均数，

用它来综合评估模型性能调和平均数：

f1 =
2PR
P+R

结果见表 5。可以看到相比于其他算法，改进后

的随机森林算法模型预测准确率更高，而且从算法

正确率 A、准确率 P、f1 score 等得分来看，模型的分类

效果得到了相应的提高。
  

表 5    算法对比

Table 5    Algorithm comparison

算法 预测准确率/% 正确率 准确率 f1 score

逻辑回归 70.71 0.71 0.24 0.28

决策树 93.21 0.95 0.91 0.91

GBDT 96.43 0.96 0.96 0.92

改进算法 97.50 0.97 0.97 0.93
  

3　模型验证

利用改进后的随机森林算法模型进行构造识别

预测。依据矿方提供的新元煤矿二条带二采区实际

揭露后的勘探成果，按照 1∶5 000 比例尺绘制得到

该区域的实际揭露构造 CAD 图，如图 6 所示。构造

图中，断层为线（图 6 中紫色线），陷落柱为面（图 6 中

红色面区域），蓝色线部分为开采划定的巷道。从图 6
可以看到，该区域中主要构造为断层，陷落柱比较少。

  

图 6    二条带实际揭露构造 CAD 图

Fig.6    CAD drawing of actual exposed structure of the
second belt

 
研究中将地震属性数据按照 7∶3 的比例划分

为训练集和测试集对模型进行训练以及预测。预测

得到地震属性数据坐标点以及标记类型文件，利用

课题组开发的软件进行识别结果显示，模型预测呈

现出来的图中断层为线，陷落柱为面，得到识别结果

如图 7 所示。
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图 7    预测构造

Fig.7    Prediction structure
 

与该区域勘探得到的三维地震构造 CAD 图

 （图 6）进行对比，可以看到预测得到的结果中，构造

数量预测较为准确，而且预测生成的文本文件中构

造对应的坐标点比较精确，可以有效地预测该区域

构造所处地理位置，且进行有效识别。

为了进一步验证模型，利用新元北采区西部地

震属性数据进行验证，该矿区的三维地震构造如

图 8 所示，该验证矿区中陷落柱构造较多，断层较少。

得到的构造预测如图 9 所示，改进后的算法模型预

测得到的结果与该矿区构造类型基本一致而且通过

对生成文本文件中的数据对比观察到坐标基本符合。

二条带采区断层构造较多，陷落柱构造较少；而北采

区西部矿区陷落柱构造较多，断层构造相对较少。

但是通过试验结果，可以看到该算法模型对于断层

和陷落柱都有较准确地识别效果。 

 
表 4    随机森林参数优化算法验证

Table 4    Validation of optimization algorithm for random
forest parameters

测试区 随机森林算法 改进随机森林算法

1 0.956 81 0.971 88

2 0.926 44 0.935 74

3 0.942 07 0.953 76

4 0.980 85 0.982 55

5 0.803 33 0.813 75

6 0.813 47 0.822 88

7 0.885 11 0.897 56

8 0.760 43 0.782 97

9 0.915 45 0.931 59
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图 8    北采区西部实际揭露构造 CAD 图

Fig.8    CAD drawing of actual exposed structure in the west of
North Mining Area
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图 9    验证矿区构造预测结果

Fig.9    verification of structural prediction results of the
mining area

  

4　结　　语

利用山西新元煤矿二条带二采区三维地震勘探

成果提取到的地震属性数据集（感谢矿方与勘探方

提供的数据），针对现有的研究中对地震属性数据集

要求较高且数据处理较复杂的问题，基于经典的随

机森林算法模型，提出了一种改进网格搜索优化随

机森林算法模型的方法。通过对网格搜索进行分步

长搜索，对参数对进行调整，利用改进后的随机森林

算法对地震属性数据进行融合分类预测，进而建立

地质构造识别模型。将该算法模型与逻辑回归、决

策树、GBDT 等几种算法模型进行比较，在模型预测

准确率、算法正确率、准确率、f1 score 等评估标准进

行比较证明该算法优于其他机器学习算法。而且经

过在新元北采区西部地震属性数据集上的测试，验

证了该算法模型在断层和陷落柱等构造识别中分类

结果的准确性与适用性。
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