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地质条件约束的多属性智能融合储层预测方法
——以渤海湾盆地埕岛油田中二区为例

郭怡萱 1，谢鹏飞 1，邢恩浩 2，尹艳树 1，胡 迅 1，王立鑫 1
（1. 长江大学 地球科学学院，湖北 武汉 430100；2. 中国石化 胜利油田分公司 海洋采油厂，山东 东营 257237）

摘要：埕岛油田中二区馆陶组上段发育典型的曲流河沉积，具有平面相变快、砂体叠置关系复杂的特点。受海上采集条件限制，开发

井网稀疏、地震资料品质低，导致砂体准确预测困难，无法满足剩余油开发的需求。鉴于此，文中提出地质条件约束的多属性智能融

合储层预测方法：①通过井-震标定引入地质条件约束，结合局部砂体相关性高的资料和曲流河模式，准确刻画出局部的储层分布，

将其作为智能算法的监督标签；②通过属性提取和频谱分解可优选出与储层相关性高的地震属性，作为训练样本集；③采用遗传-卷
积神经网络融合算法（genetic algorithm-convolutional neural network），对研究区海上稀井网条件下的储层砂体进行了精细刻画。研

究结果表明：①地质条件约束的多属性智能融合储层预测方法，在显著提升计算效率的同时提高了储层预测的准确率；②预测的平

面属性与砂体厚度相关性好（决定系数 R2 = 0. 865），河道的平面形态与边界得到了准确刻画；③剖面上砂体的预测结果与井上构型

剖面吻合率高，将预测结果采样后与井上岩相测井解释对比，预测准确率达到 86. 11%。该研究方法可为相似油田的储层预测提供

一种高精度、可操作的手段，具有重要的推广价值。
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Geologically constrained reservoir prediction via multi-attribute intelligent fusion： 
A case study of the Block Zhong-2， Chengdao oilfield， Bohai Bay Basin
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Abstract：The upper member of the Guantao Formation in Block Zhong-2 of Chengdao oilfield develops typical meandering 
river deposits， featuring rapid lateral facies transitions and complex superimposed sandbodies.  Constraints in offshore data 
acquisition have resulted in sparse development well patterns and degraded seismic data quality.  These limitations hinder 
accurate sandbody prediction and fail to meet the requirements for remaining oil development.  To address these challenges， 
this study proposes an intelligent reservoir prediction method based on geologically constrained multi-attribute fusion， with 
steps shown as follows.  （1） Geological constraints are integrated via well-to-seismic calibration.  By combining meandering 
river depositional models with datasets showing high local sandbody correlation， local reservoir distributions are accurately 
delineated to serve as supervisory labels for the intelligent algorithm.  （2） Seismic attributes highly correlated with reservoir 
properties are optimized through attribute extraction and spectral decomposition to construct the training dataset.  （3） An 
integrated Genetic Algorithm-Convolutional Neural Network （GA-CNN） algorithm is adopted to achieve high-resolution 
characterization of reservoir sandbodies under the sparse well patterns typical of offshore fields.  The research results indicate 
that： （1） the proposed geologically constrained multi-attribute fusion method significantly enhances computational efficiency 
while simultaneously improving prediction accuracy； （2） the predicted planar attributes correlate well with sandbody 
thickness （coefficient of determination R2 = 0. 865）， and the planform geometry and boundaries of the channels are 
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faithfully recovered； （3） predicted sandbodies on cross-sections exhibit high consistency with well-based architectural 
profiles， as the comparison between the sampled prediction results and lithofacies log interpretations yielding an 
accuracy of 86. 11%.  This proposed method provides a high-precision， robust， and operational tool for reservoir 
prediction in analogous oilfields， demonstrating significant potential for broad industrial application.
Key words：sparse well pattern， convolutional neural network （CNN）， genetic algorithm （GA）， intelligent fusion， 
meandering river， reservoir prediction， Block Zhong-2， Chengdao oilfield， Bohai Bay Basin
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储层预测是指综合利用地质、地震和测井等各类

资料，对地下储层的空间分布、岩性和物性进行综合推

断和描述［1］。一维高精度的岩心与测井资料可以较准

确地推断井周储层信息，却难以预测井间三维储层的

空间分布，尤其针对稀疏井网的情况［2］。三维地震资

料以其覆盖范围广、横向连续性好的独特优势，成为井

间储层预测不可或缺的关键数据［3］，特别是井距较大

的海上油田［4-5］。但是，地震资料往往分辨率低，使得

地震储层表征具有多解性强的特点，因此，如何降低地

震储层预测结果的不确定性一直是油气藏表征的关键

问题［6］。近年来，随着人工智能技术的快速发展，机器

学习方法在地震储层预测中的应用日益成熟［7］，使储

层预测精度得到有效提升［8］。该方法通过反向传播

BP神经网络［9］、支持向量机［10-12］、随机森林［13-14］和极限

学习机［15］等机器学习算法，较好地建立了地震数据与

储层参数之间的非线性映射关系，进而预测储层分布。

但 BP 神经网络训练效率较低，且容易陷入局部最优

解［16］；支持向量机在小样本、高维地震属性分类问题

上表现出良好的泛化能力，然而其参数调优过程较为

复杂，在大规模三维地震数据体上训练耗时过长［17］；
而随机森林基于集成学习策略，调节参数少，预测结果

稳定，并能评估各地震属性的重要性，因而适用于多属

性融合的储层表征［18］。宋建国等使用随机森林算法

对海上和陆地 2 种不同环境的实际工区进行储层预

测，预测的结果较支持向量机算法更好［19］。但是，随

机森林模型本身缺乏空间连续性的感知能力且训练成

本较高。极限学习机以前馈神经网络的快速训练为突

出优势，且预测结果误差小，泛化能力强［20］。张宪国

等采用基于极限学习机的地震多属性融合技术进行曲

流河相储层砂体预测，其单井吻合率较支持向量机和

BP神经网络分别提高了 6. 6%和 10. 0%［21］。极限学习

机的预测结果受随机初始化影响较大，稳定性仍有待

提高。然而，这些基于数据的机器储层预测学习方法

缺少地质条件的约束，储层预测结果往往不符合地质

模式，难以真实地再现地下储层分布，从而影响后续剩

余油开发。

为此，本文提出了地质条件约束的多属性智能融

合储层预测方法。该方法在传统基于数据的地震储层

预测方法的基础上，充分考虑了研究区的地质特征。

首先，将地震资料进行分频处理，通过相关性分析，优

选出与储层砂体相关性高的地震属性。其次，根据测

井和地震解释结果，对砂体进行识别与刻画，并将地质

认识纳入其中。最后，利用遗传-卷积神经网络建立

地震属性与砂体分布之间的非线性关系，得到网络模

型，用于预测储层分布。以渤海湾盆地埕岛油田中二

区为例，对该方法进行了检验，预测准确率达到

86. 11%。

1　地质条件约束的多属性智能融合储
层预测方法

1. 1　方法原理

本方法将研究区地质条件以标签的形式融入卷积

神经网络的训练框架，利用其强大的二维图像特征提

取与分类能力［22］，从地震属性中自主学习与砂体标签

相关联的判别性模式，最终获得符合研究区地质特征

的网络模型。

卷积神经网络的结构由输入层、卷积层、池化层及

全连接层（也称输出层）构成（图 1）［23］。卷积神经网络

的核心是卷积层，包括卷积运算和激活函数［整流线性

单元（ReLU）［24］］。卷积神经网络由多个卷积层组成，

通过堆叠多个卷积层，形成从低级到高级的层次化特

征表示。浅层卷积学习边界等低级特征，中层卷积学

习局部组合模式，深层卷积通过深层网络和非线性激

活逐步融合全局信息。
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在本文卷积神经网络的应用中，卷积层由一个 3 ×
3滤波器（ω ) 构成，其公式为：

hk
u，v( xu，v) = f (∑i = 1

Ni ∑
j = 1

Nj

ωk
i，j xu + i，v + j + bk ) （1）

式中：h ( x ) 为卷积层的输出层；x 为输入特征图；u 和 v
为输出特征图的位置坐标；i和 j为滤波器内部的权重

坐标；ωk
i，j 为第 k 个滤波器在位置 ( i，j ) 的权重参数；Ni

和 Nj 分别为滤波器的高度和宽度；bk 为第 k 个滤波器

的偏置（用于调整输出值的偏移）。其中采用ReLU函

数作为激活函数，其定义为 f ( x) = max (0，x)，该函数

具有计算量小、梯度求取简单以及收敛速度快等优点。

为确定最优的 ω 和 bk，卷积神经网络的训练过程需要

花费大量时间。此外，卷积神经网络也有可能收敛到

局部最优而不是全局最优［25］。
为解决卷积神经网络易陷入局部最优的问题，本

方法采用遗传算法优化卷积神经网络。遗传算法是一

种模仿自然选择和遗传过程的启发式搜索算法，具有

很强的鲁棒性与出色的全局寻优能力［26］。遗传算法

还可以与其他优化方法相结合，创建混合算法，利用每

种算法的优势来提高求解的效率与质量［27-28］。遗传-
卷积神经网络首先将卷积网络的各种超参数（如学习

率、优化器和隐含神经元层数等）转换为编码形式，随

机生成初始种群。之后，利用遗传算法进行种群演化，

其中以卷积神经网络的预测误差作为个体适应度评价

依据，通过选择、交叉与变异等遗传操作逐步搜寻得到

最优解（图2）。具体分3个步骤。

1） 编码

根据卷积神经网络的架构，可确定其待训练网络

的权重数量。每个权重值对应染色体上的一个基因，

将这些基因按网络层顺序排列，即定义了染色体的长

度与结构。将需要优化的超参数（如各层卷积核数量

和学习率等）的取值空间，作为遗传算法的搜索空

间［29］。在此空间内随机生成一组编码后的染色体，即

构成初始种群X1。
2） 评估适应度

在遗传算法中，采用适应度函数对种群中的个体

进行评价。将适应度定义为训练过程中在验证集上所

能达到的最高准确率。为提升评估效率，训练过程中

采 用 了 早 停 技 术（early stopping）［30］，其 耐 心 参 数

（patience）设置为 5，用来监控验证集准确率的变化，并

在其性能不再提升时提前终止训练。

3） 分3个阶段进行遗传操作

①选择阶段：反映了自然选择的概念，即选择表现

出最小误差的个体。计算每个个体的学习误差（E）：

E = ∑
i = 1

N

Ei，其中Ei = 1
2 ∑

i = 1

L

( y i
l - ci

l ) 2
（2）

式中：N为训练样本总数；Ei 为第 i个样本的学习误差；

L为输出的单元数量；y i
l - ci

l 为第 i个样本训练时第 l个

计
算
适
应
度
值

是

否

初始化种群

选择

交叉

变异

适应度值满足
终止条件

得到最终种群

图2 遗传算法流程

Fig. 2 Workflow of the genetic algorithm

输入层 卷积层1

池化层

池化层

卷积层N
卷积层2

特征图在神经网络
之间的流动路径

从卷积层到全连接
层的全局特征映射

全连接关系 特征图

全连接层

图1 地震属性的卷积过程示意图

Fig. 1 Schematic of the convolution process for seismic attributes
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输出的实际输出与期望输出的差。选择的个体基于其

适应度值按概率从种群中筛选出父代个体。个体被选

中的概率由其适应度值决定，适应度值越高，被选中的

概率越大。根据公式（3）计算个体被选中的概率：

P ( i) = f ( )i∑j = 1
N f ( )j （3）

式中：P ( i ) 为被选中的概率；f ( i ) 为适应度值；N为种群

中个体的总数；∑j = 1
N f ( j ) 为种群中所有个体的适应度

值的总和。根据各染色体适应度值，采用轮盘赌法［31］

进行复制，得到种群X2。
②交叉阶段：通过交换或组合父代个体的基因来

产生新个体。在此过程中，种群X2 中染色体的权值集

合会随机交换片段，从而创造出新的优化组合，这一机

制类似于自然进化中的随机基因交换［32］。交叉操作

以一定概率发生，将交叉概率PC 初始值设为 0. 8，通过

此过程得到群体X3。在卷积层中，该过程随机从父代

中选择一个，将其对应的过滤器结构编码复制到子代。

对全连接层的每个神经元，同样随机选择一个父代，并

将其对应的连接权重编码拷贝至子代。交叉操作算子

如下。

设2个父代个体为：

P1 = {C11，C12，…，C1
m，F 11，F 12，…，F 1

n} （4）
P2 = {C21，C22，…，C2

m，F 21，F 22，…，F 2
n} （5）

式中：Cp
k 为父代 p中第 k个卷积过滤器的编码（包含所

有权重参数），p = 1，2，k = 1，2，…，m；F p
l 为父代 p 第 l

个全连接神经元的编码（包含所有输入连接权重），l =
1，2，…，n。假设网络结构固定，2 个父代具有卷积过

滤器（m个）和全连接神经元（n个）。

生成的子代个体Y为：

Y = {C͂1，C͂2，…，C͂m，F͂1，F͂2，…，F͂n} （6）
式中：C͂k 为子代中第 k个卷积过滤器的编码；F͂l 为子代

中第 l个全连接神经元的编码。

每个模块选择的规则为：

 C͂k = {C1
k

C2
k

                rk < 0. 5
                rk ≥ 0. 5，k = 1，2，…，m （7）

F͂l = {F 1
l

F 2
l

                sl < 0. 5
                sl ≥ 0. 5，l = 1，2，…，n （8）

式中：rk，sl~U (0，1) 为独立均匀分布的随机变量。

③变异阶段：为了避免收敛到局部极小值，一旦误

差函数稳定，就会引入变异。在这一阶段，权重被随机

改变，由变异特定的参数控制（如变异的概率和涉及的

突变数量）。若对卷积层的权重进行变异，则采用高斯

变异［33］，为每个权重添加一个均值为 0、标准差为 0. 05

的高斯随机噪声。若针对神经元，则将权重以一定概

率替换为来自初始分布的新随机值。通常情况下，变

异率明显低于交叉率，将发生变异的染色体基因位数

所占全体染色体的基因总位数的初始概率设为 0. 01。
与神经网络的训练持续时间相比，这一阶段需要的时

间明显更少。

这 3 个阶段会循环迭代，直至权重（即个体）不断

优化，达到损失函数设定的最小阈值。

1. 2　具体步骤

地质条件约束的多属性智能融合储层预测方法分

为3个部分（图3）。

1） 建立地震属性训练样本

通过井-震标定，整合深度域井上测井信息和时

间域地震信息。采用广义谱分解技术［34］，对原始地震

数据进行频谱分解，得到不同频段的地震属性（峰值频

率为 10 ~ 50 Hz）。把由频谱分解后的地震数据提取

的均方根振幅属性、最大振幅属性和最小振幅属性与

由测井解释获得的砂体厚度进行相关性分析，优选出

相关性高的地震属性［35］（例如，本文选取 16，37 和

46 Hz 这 3 种峰值频率地震数据的最小振幅属性），作

为智能融合所用的训练数据集。

2） 地质条件约束的砂体识别与刻画

由于缺乏岩心数据，以井上砂体解释结论为出发

点，依据高相关性（决定系数 R2 = 0. 711）的局部地震

属性，以沉积模式为指导刻画出空间砂体（本文刻画的

砂体为平均宽 150 m、厚 6 m的河道），空间砂体通过采

样形成数据点（采样间距垂向为 1 m、横向为 25 m），作

为智能融合的砂体属性标签，通过该方式可以引入高

准确度的地质知识信息。

3） 智能融合

采用遗传-卷积神经网络算法融合优选出的 3 个

地震属性，输入训练样本数据和融合数据标签，经过网

络训练（设定阈值为 0. 85，迭代衰减率为 0. 01，最大迭

代次数为 20 000次）形成多地震属性与砂体解释结论

的非线性网络模型，用于全区的储层预测。

2　应用实例

2. 1　区域概况

埕岛油田位于渤海湾盆地的浅海海域，构造上处

于渤中坳陷与济阳坳陷交汇处的埕北低凸起东南端，

西南以埕北断层与埕北凹陷相邻，向北、向东倾覆于渤
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中凹陷和桩东凹陷［36-37］。埕北低凸起为潜山背景上发

育起来的北西走向的潜山披覆构造带［38］（图 4）。自下

而上钻遇的地层依次为：古生界、中生界、古近系（沙河

街组和东营组）、新近系（馆陶组和明化镇组）和第四系

（平原组）［39］。其中馆陶组上段为该区主力含油层系，

发育典型的曲流河沉积［40］。
研究区位于埕岛油田中部，全区面积为10. 75 km2，

钻井的井距较大（200 ~ 500 m）且分布不均。三维地震

数据覆盖全区，道间距为 25 m，垂直采样间隔为 1 ms。
目的层段地震纵波平均速度为 2 164 m/s，主频为
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Fig. 4 Regional tectonic setting and composite stratigraphic column of the Chengdao oilfield， Bohai Bay Basin
a.  渤海湾盆地位置及构造单元划分；b.  埕岛油田位置；c.  中二区钻井分布；d.  地层综合柱状图
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图3 地质条件约束的多属性智能融合储层预测方法示意图

Fig. 3 Schematic illustration of the geologically constrained multi-attribute intelligent fusion method for reservoir prediction
（x，y和 z为三维空间坐标系中的三个互相垂直的坐标轴。）
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50 Hz，难以精确预测储层分布（图5）。因此，本文提出

地质条件约束的多属性智能融合储层预测方法，用于

有效地预测研究区目的层段储层分布，为后续油田的

高效开采提供依据。

2. 2　基于频谱分解的地震属性

原始地震资料难以精确预测储层分布，通过地震

资料的分频处理，可以降低调谐现象的影响，从而减少

地震解释的多解性［41］。在Ricker子波（零相位子波）的

情况下，地震垂向分辨率的极限通过瑞利准则（Rayleigh 
criterion）来确定［42］：

hmax = λd4 = VT
4 = V

4fd
= V

4 ( )1. 3fp

（9）
式中：hmax 为垂向分辨率极限，m；λd 为主波长，m；V 为

地层速度，m/s；T为主周期，s；fd 为Ricker子波的主频，

Hz；fp为峰值频率，Hz。
埕岛油田中二区目的层段垂向分辨率为10. 82 m，

大多数砂体厚度低于地震垂向分辨率，这使得地震解

释存在很大的不确定性。采用广义谱分解的方法，将

研究区原始地震数据（峰值频率为 39 Hz，频宽为 15 ~ 
50 Hz）分解成为 3个不同频宽的地震属性（图 6）：①峰

值频率为 16 Hz（频宽为 11 ~ 24 Hz）；②峰值频率为

37 Hz（频宽为 19 ~ 46 Hz）；③峰值频率为 46 Hz（频宽

为 28 ~ 55 Hz）。使用公式（9）可以计算出 3 个地震体

的垂向分辨率，分别为26. 01，11. 24和9. 05 m。

图 7 分析了不同频率的均方根振幅属性、最大振

幅属性和最小振幅属性与砂体厚度的相关性，结果表

明这些单一的地震属性与砂体厚度的相关性低，只能

反映地质体某些方面的特征，具有明显的多解性与局

限性，难以直接用于高精度储层预测。但是，部分散点

可见较高的相关性（图 7红色圈部分），不同主频的地

震资料可识别不同厚度砂体，如薄层砂体（厚度 1 ~ 
4 m）与峰值频率为 46 Hz的地震属性相关性较好（R2 = 
0. 559 ~ 0. 621）（图 7a—c）；厚层砂体（厚度 8 ~ 15 m）
与峰值频率为 16 Hz 的地震属性相关性较好（R2 = 
0. 697 ~ 0. 789）（图7g—i）。因此，本文基于相关性分析

结果，选取了16，37和46 Hz这3种峰值频率的地震数据

体，以优选出的最小振幅属性作为遗传-卷积神经网络

的输入数据集。

2. 3　基于地质条件定义的数据标签

在遗传-卷积神经网络训练之前，需要定义数据

标签来约束学习过程，使预测结果符合研究区地质特

征。但地下储层的非均质性制约了砂体识别的精度，

导致难以获取准确的砂体标签。埕岛油田中二区因缺

乏岩心资料这一关键的直接识别证据，进一步增加了

砂体识别的难度，而伽马（GR）曲线与砂体有很强的相

振幅
E22D-2井 22FA-12井 22FA-14井 25E-3井 25E-2井

时
间

/m
s

1-1Ng1+2

4Ng1+2

1Ng3

4Ng3

2Ng4

5Ng4
0

能
级

/d
B

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240

0
-5

-10
-15
-20
-25
-30
-35
-40

0

A A′

b

1 100

1 150

1 200

1 250

400 m

15 000

10 000

5 000

-5 000

-10 000

-15 000

39 Hz
50 Hz15 Hz

频率/Hz

1-1Ng1+2

井轨迹 地层界线 GR测井曲线

25E-3井

a

图5 埕岛油田中二区原始地震数据经过90°相位转换的剖面（a）及地震频谱分析（b）
Fig. 5 Seismic section after 90° phase rotation for Block Zhong-2， Chengdao oilfield （a） and the corresponding seismic spectral analysis for 

the extracted data （b）
（剖面位置见图4c。）
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图6 埕岛油田中二区频谱分解结果

Fig. 6 Spectral decomposition results for the Block Zhong-2， Chengdao oilfield
a1-a2，b1-b2，c1-c2.  分别为峰值频率16，37和46 Hz的地震属性；a1—c1.  经90°相位转换的剖面（剖面位置见图4c）；a2—c2.  地震频谱分析
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关性（图8），可作为可靠的识别参数。

通过分析研究区测井曲线与地震响应之间的关

系，建立了研究区井-震识别图版（图 9），以满足地震

剖面砂体的精细识别。河道主体在测井上表现为 GR
曲线低值，呈钟形或箱形分布，内部有较多的轻微回

返；在地震上呈现透镜状，中-强振幅，连续性好。河

道边部在测井上表现为钟形和指形 GR 曲线；在地震

上表现为中-弱振幅，横向变化快。泥岩在测井上表

现为自然电位（SP）曲线贴近泥岩基线，常呈直线分

布，而 GR 曲线呈低幅度齿状；在地震上表现为低振

幅、强连续性、横向稳定。

由于研究区井网稀疏，为降低井间预测的不确

定性，本次研究对目的层段的原始地震属性进行属
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Fig. 7 Correlation analysis between sandbody thickness and seismic attributes extracted from volumes of diverse frequencies， Block Zhong-

2 Chengdao oilfield
a—c，d—f，g—i.  分别为46 Hz，37 Hz，16 Hz峰值频率
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图8 埕岛油田中二区砂体厚度与自然伽马测井值（GR）的相关性

Fig. 8 Correlation analysis between sandbody thickness and 
gamma-ray （GR） curves， Block Zhong-2， Chengdao oilfield
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性提取（图 10a），优选出与砂体厚度相关性最好的均

方根振幅属性（图 10b），并结合原始地震数据与遗传

反演剖面（图 10c，d），进行砂体平面与垂向表征。在

测井解释和地震解释的基础上，将砂体数据标记为

三维空间上的一组点，作为标签数据。此外，研究区

发育曲流河沉积，曲流河砂体平面上呈现弯曲的条

带状，剖面上呈现不对称的透镜状，将此类形态先验

知识作为约束条件引入标签（图 11），从而降低预测

的不确定性。本次研究采用 Petrel 软件绘制河道砂

体（图 12a），以连续地质体平均等间距采样点为离散

点，将其转化为三维空间上的点集（图 12b），经过重

采样处理以匹配地震数据。泥岩标签的定义也采用

与砂岩相同的流程，最终利用标记的点集与地震属

性进行学习。

2. 4　研究区储层预测

本次使用 90口井作为训练数据集，10口井作为测

试集（其中包含 1 口水平井），对 Ng1+2砂层组（馆陶组

1+2砂层组）进行储层预测。遗传-卷积神经网络设定

的参数如下：一个 3 × 3 × 3卷积核的中值滤波器，隐藏

层由 3 个卷积层组成，网络深度设置为 3（对应 3 个地

震属性），设定阈值为 0. 85，迭代衰减率为 0. 01，最大

迭代次数为 20 000 次。时窗值越接近真实地震小波

（主频 50 Hz），预测结果越好。为此，将主测线方向与

联络测线方向的半范围均设为 1，重采样参数设为 3，
垂直范围设为 50。为提高遗传-卷积神经网络的计算

速度，使用上、下层面控制训练范围，通过多轮迭代将

地震属性转化为网络模型。

将预训练的网络模型应用于实际的储层预测。平

面上的储层预测结果（图 13a）相比于根据原始地震数

据提取的属性（图 10a）所预测的河道连续性更好，形

态和边界更为清晰，且噪点数量更少。对预测的平面

属性与砂体厚度进行相关性分析（图 13b），R2 达到

0. 865，较原始地震属性（R2 = 0. 711）得到了明显

提升。

采用阈值截断的方式由网络模型的属性值得到岩

相模型。最终的预测结果（图 14b）与原始地震数据

（图14a）有很强的相关性，预测结果与井上厚层砂体完
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Fig. 9 Well-to-seismic identification template for the Block Zhong-2， Chengdao oilfield

1413



第 47 卷石 油 与 天 然 气 地 质

d

c

0

C

C′

D

D′

E′

E F

F′

a
b

均
方

根
振

幅

0 3 6 9 12 15
0

D D′SC C′S

时
间

/m
s

振幅

0

0
E E′SE F F′SE

C C′S

80

90

85

80

88

84

GR/API

80

88

84

80

88

84

D D′S E E′SE F F′SE

C C′

1 000 m

均方根振幅
6 250

5 000

3 750

2 500

1 250

6 000

4 000

2 000

y = 261.54x+1 506.88
R2 = 0.711

地震剖面位置 地震砂体边界

砂体厚度/m

1 100

1 125

1 150

1 175

15 000

-15 000

100 m

时
间

/m
s

振幅

0

01 100

1 125

1 150

1 175

15 000

-15 000

100 m

时
间

/m
s

振幅

0

01 100

1 125

1 150

1 175

15 000

-15 000

100 m

时
间

/m
s

振幅

0

01 100

1 125

1 150

1 175

15 000

-15 000

100 m

时
间

/m
s

01 100

1 125

1 150

1 175

100 m

时
间

/m
s

01 100

1 125

1 150

1 175

100 m

时
间

/m
s

01 100

1 125

1 150

1 175

100 m

时
间

/m
s

01 100

1 125

1 150

1 175

100 m

GR/APIGR/APIGR/API

图10 埕岛油田中二区Ng1+21-2小层砂体的垂向表征

Fig. 10 Vertical characterization of sandbodies in sublayer Ng1+21-2， Block Zhong-2， Chengdao oilfield
a. 均方根振幅属性值平面分布；b. 均方根振幅与砂体厚度相关性分析；c. 原始地震砂体垂向表征；d. 遗传反演砂体垂向表征

GR.  自然伽马测井值

（剖面位置见10a。）

采样点b.平面采样

c.剖面采样a.沉积模式

图11 数据标签定义示意图

Fig. 11 Schematic diagram of data label definitions
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全吻合，而与薄层砂体则部分吻合。结合研究区地质模

式及测井数据对目的层段进行构型解剖（图14c）。剖面

的预测结果虽然存在一些噪点且与薄层砂体只有部分

吻合，但仍与解剖结果表现出高度的一致性。

对局部选取的砂体与剖面预测结果进行视觉相似

性对比是不准确的，因此采用网格定量对比的方式计

算预测准确率。以 0. 125 m 为一个单位，将预测结果

采样到井上，与井上测井岩相解释结论进行差值计算，

统计预测正确的频数并计算占比，得到剖面预测的正

确率。

本次研究中作为训练数据的 90口井，其在Ng1+2砂

层组的采样点共计 63 265 个，有 87. 72%（55 499/
63 265）的采样点与测井岩相解释吻合。由于训练数

据包含了部分测井岩相解释数据，所以这部分预测

结果并不完全准确。因此，采用 10 口测试井对预测

结果进行评价，有 86. 11%（6 224/7 228）的采样点与

测井岩相解释吻合。测试井包含一口水平井（22FC-
P2 井），其水平段可验证反演结果在空间上的连续性

和横向变化规律是否与研究区地质认识相符，通过

计算发现有 88. 96%（3 271/3 677）的采样点与井上测

井岩相解释结果吻合。高精度预测结果证明了此方

法的有效性。
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图12 埕岛油田中二区Ng1+21-2小层砂体刻画结果

Fig. 12 Delineation of sandbodies in sublayer Ng1+21-2， Block Zhong-2， Chengdao oilfield
a.  砂体解释；b.  砂体采样标记点

（GR为自然伽马测井值；x，y和 z为三维空间坐标系中的3个互相垂直的坐标轴。）
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Fig. 13 Planar reservoir prediction results （a） and  correlation analysis （b） for sublayer Ng1+21-2， Block Zhong-2， Chengdao oilfield
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图14 埕岛油田中二区Ng1+2砂层组地震数据、预测结果及构型剖面之间的吻合情况（剖面位置见图4c）
Fig. 14 Spatial consistency among seismic data， prediction results， and architectural profiles for the Ng1+2 sand group， Block Zhong-2， 

Chengdao oilfield （see Fig.  4c for the section location）
a.  原始地震数据经90°相位转换剖面；b.  a图视域的预测结果剖面；c.  构型解剖结果剖面
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2. 5　不同机器学习方法的储层预测结果

选取 BP神经网络、支持向量机和随机森林算法，

使用与前文一致的训练数据集和测试集进行多属性智

能融合储层预测（图 15），统计平面上和剖面上的预测

效果，并与地质条件约束的多属性智能融合储层预测

方法所得结果进行比较。BP神经网络、支持向量机和

随机森林算法所得结果与砂体厚度的 R2 分别为

0. 737，0. 766和 0. 801（图 16），在剖面上采样点与测井

岩相解释吻合率分别为 72. 57%，75. 33% 和 79. 66%
（表 1）。将这 3种机器学习方法的预测结果与地质条

件约束的多属性智能融合储层预测方法的预测结果进

行比较，结果表明地质条件约束的多属性智能融合储

层预测方法效果更好。

在地震储层预测的实际应用中，机器学习算法的

预测精度受限于其模型原理，其局限性主要表现为空
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图15 埕岛油田中二区不同机器学习方法储层平面预测结果

Fig. 15 Planar prediction results obtained using various machine learning methods for the Block Zhong-2， Chengdao oilfield
a. BP神经网络；b. 支持向量机；c. 随机森林
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图16 埕岛油田中二区不同机器学习方法的储层平面预测结果与砂体厚度的相关性

Fig. 16 Correlation between sandbody thickness and planar prediction results from various machine learning methods， Block Zhong-2， 
Chengdao oilfield

a.  BP神经网络；b.  支持向量机；c.  随机森林

表1　埕岛油田中二区不同机器学习方法在剖面上的预测结果对比

Table 1　Section-based prediction results obtained using various machine learning methods， Block Zhong-2， Chengdao oilfield

井类型（样本量）

训练数据井（90口）

测试井（10口）

水平井（22FC-P2井）

预测结果采样点与测井岩相解释吻合率

BP神经网络

80. 27%（50 781/63 265）
72. 57%（5 245/7 228）
72. 83%（2 678/3 677）

支持向量机

82. 18%（51 989/63 265）
75. 33%（5 445/7 228）
75. 28%（2 768/3 677）

随机森林

84. 87%（53 695/63 265）
79. 66%（5 758/7 228）
78. 35%（2 881/3 677）

注：（50 781/63 265）代表（吻合采样点个数/全部采样点个数）。
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间噪点与薄层砂体识别误差。①空间噪点的产生主要

源于算法对数据噪声与空间关系的处理方式。BP 神

经网络在学习过程中容易过度拟合地震数据本身存在

的局部噪声，从而产生随机噪点；支持向量机决策边界

的形成高度依赖支持向量的分布特征，少量异常样本

可能被识别为支持向量，在空间维度上表现为孤立的

错误分类点（即噪点）；随机森林算法将各地震道视为

独立样本进行预测，没有考虑储层空间的连续性，导致

预测结果在相邻地震道之间出现明显的不连续性，呈

现类似“椒盐噪声”的空间跳跃现象。②薄层砂体的识

别误差则与算法对局部微弱特征的敏感度密切相关。

BP网络在特征提取时缺乏显式的多尺度感知机制，难

以有效捕捉与薄层相关的微弱信号特征，进而限制了

薄层砂体的识别；支持向量机的核心参数（如核函数）

通常以最大化整体分类精度为目标进行优化，这种全

局优化策略会降低模型对薄层等局部微弱特征的判别

敏感性；随机森林算法集成决策遵循多数投票原则，薄

层砂体微弱的地震响应易被强反射背景所掩盖，在多

数投票的原则上受到主导类别的抑制，从而导致薄层

漏识别或识别结果不准。

本文提出的地质条件约束的多属性智能融合储层

预测方法，将地质认识以标签的形式融入神经网络的

训练框架，使预测结果符合地质规律，提升薄层砂体识

别能力。同时，该方法利用卷积神经网络的特征提取

优势约束遗传算法的搜索方向，抑制模型训练和预测

中的随机不稳定性，消除数据分布偏移引发的噪点，从

而提升预测精度。

3　结论与认识

1） 地质条件约束的多属性智能融合储层预测方

法，可以综合不同频段的地震属性优势信息。其采用

遗传-卷积神经网络算法，并以局部准确的储层分布

作为训练标签，使最终储层预测结果符合实际地下砂

体分布。

2） 在埕岛油田的实际应用中，地质条件约束的多

属性智能融合储层预测方法在平面上和剖面上的预测

结果显著高于BP神经网络、支持向量机和随机森林算

法。该方法在平面上清晰刻画了砂体边界，增强了砂

体空间展布的连续性；在剖面上，则与储层构型解剖结

果高度一致，充分证明了该方法能有效支撑地下储层

空间的准确刻画。

3） 地质条件约束的多属性智能融合储层预测方

法克服了传统方法对大量样本数据的依赖，能够有效

应对海上井网稀疏条件下曲流河相储层砂体预测的难

题，具有重要的推广价值，对提升油气储层预测水平具

有积极的推动作用。
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