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摘要：地震属性分析已广泛应用于河流相砂体预测并取得良好效果。地震属性分析技术主要包括属性提取、属性优

选与属性融合，本文总结了河流相砂体预测中常见的地震属性提取方式、优选及融合方法，分析了由围岩干扰、地

震分辨率限制导致的属性提取与分析误区，阐述了不同属性优选与融合方法的优缺点、适用条件与发展前景。总体

而言，基于线性模型的地震属性融合提升效果较差，适用于少井区域；基于非线性模型的属性融合效果较好，但仅

适用于钻井较多的地区，如油气开发阶段；无监督智能属性融合可应用于无井或少井区域，是未来无井或少井条件

下属性融合的重要发展趋势之一。同时，本文重点阐述了新提出的分频属性融合与降低围岩干扰的属性融合方法。 
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Abstract: Seismic attribute analyses have been applied widely in hydrocarbon exploration and development of fluvial 

reservoirs, and achieved advantage results. The analysis procedure of seismic attribute mainly includes the extraction, the 

optimization and the fusion of attributes. This work summarizes the main methods of attribute extraction, optimization and the 

fusion, and evaluates their advantages, disadvantages and application conditions. It is also analyzed that the common 

misunderstanding genetically related to seismic resolution and interference of neighboring zone in attribute extraction. 

Generally, fusion methods of seismic attribute using linear models cannot remarkably improve the results, and are suitable for 

areas with several or a few wells; fusion methods with intelligent models (mainly for supervised learning) are commonly 

suitable for the areas with dozens of wells, such as area within oil development stage. Fusion methods based on unsupervised 

learning are suitable for areas with few and even no wells, which is not limited by wells and so can make full use of the seismic 

information, and has an optimistic development prospect. In addition, the new fusion methods of frequency-decomposed 
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attributes, and of attributes from target and neighboring zones are also summarized in work. 

Key words: Fluvial reservoirs, seismic attributes, attribute optimization, attribute fusion, machine learning 

1 引言 

河流相储层在全球各大油田广泛发育，如加拿大 Alberta 盆地、苏丹 Melut 盆地、马来西亚盆地、尼日

利亚盆地（Mchargue et al., 2011; Miall, 2002）等区域均钻遇大量河流相储层。尤其是我国油气资源以陆相

碎屑岩储层为主，河流相储层占比最高，占总开发储量的 42.6%（徐安娜等, 1998），如渤海湾盆地、松辽

盆地、塔里木盆地、四川盆地等均发现大量河流相油气储层（岳大力等, 2018a; 胡光义等, 2014; 张锡楠等, 

李胜利等, 2022），具有重要经济价值与战略意义。 

在众多河流相储层预测方法中地震属性作为一种便捷、可靠的地震数据解释技术与方法，已普遍应用

于储层预测，取得良好效果（印兴耀和周静毅, 2005; McArdle et al., 2014; 张宪国等, 2014; 樊晓伊等, 2018）。

地震属性指地震数据经数学变换得到的关于地震波几何学、运动学、动力学及统计学特征的特殊度量（Chen 

and Sidney, 1997; Chopra and Marfurt, 2005）。研究表明，地震属性通常能够突出地震波的一种或几种特征

参数（Chen and Sidney,1997），即突出地质体某方面的地球物理响应特征，比如相干类属性突出反映地层

在横向上的连续性，有助于识别断层、砂体边界等信息（Wang et al., 2017; Li et al., 2019a）；振幅类地震属

性能够突出波峰或波谷的反射强度，对砂体厚度等信息比较敏感（王彦仓等, 2013; Yue et al., 2019）；频率

类属性能够突出地震频率的大小与空间变化，有助于反映地层结构、沉积旋回与砂泥互层（Zeng, 2010a; 胡

光义等, 2014）。显然，根据储层预测目标与地震属性的物理意义，选取适合的地震属性是储层预测成功的

关键（Barnes, 2007; 国景星等, 2018; Li et al., 2019b）。 

尽管地震属性能够有效突出某一方面的地球物理信息，增强地震数据的储层预测能力；但在属性突出

某一方面的地球物理信息的同时必然导致其它方面地球物理信息的削弱甚至忽略，难以全面反映原有地震

信息，即地震属性具有明显的局限性（Chopra and Marfurt, 2005）；此外，地震属性仍然面临地震解释中的

普遍难题，即地震属性的多解性（王彦仓等, 2013）。鉴于地震属性的局限性与多解性，众多学者始终致力

于两方面的研究以提高地震属性的解释精度：一是研发新型地震属性（Chen and Sidney, 1997; Hart, 2008; 

李伟等, 2017）；二是探索多种地震属性融合的方法（McArdle et al., 2014; Bitrus et al., 2016; Wang et al., 2017; 

Zeng, 2018）。目前，地震属性种类众多（已超过 200 种），新型地震属性与已有属性的区分度越来越小；

尤其是在河流相储层预测方面，近年来几乎没有报道过具有明显优势的新型地震属性（印兴耀和周静毅, 

2005; Barnes, 2007; 李小霞, 2014; 钟晗, 2018）。相反，在探索多属性融合技术或方法方面，取得一系列新

进展（McArdle et al., 2014; Maleki et al., 2019; Yue et al., 2019; 张宪国等, 2021）。 

鉴于此，本文系统梳理了针对储层预测的地震属性优选与融合方法，分析了各种方法的优缺点及适用

条件，重点阐述了近几年提出的、具有良好效果的新型地震属性融合方法，探索了多属性融合的发展趋势

（Zeng, 2017, 2018; Bitrus et al., 2016; Yue et al., 2019; Li et al., 2021）。显然，总结近期研究进展、思考未

来发展趋势，不仅有利于推动地震属性融合方法的发展完善，而且有助于河流相储层表征，特别是薄层砂

体的预测与解剖。 
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2 河流相储层地震属性的提取与优选 

基于地震属性的呈现形式（或提取对象），可分为剖面属性、平面属性与体属性；伴随着三维地震数

据的推广，平面属性与体属性已成为主流（Carter, 2003; 李婷婷等, 2015）。地震层属性与体属性在提取方

式上略有差别、但本质一致（王彦仓等, 2013）。由于地质体的横向规模通常远大于纵向规模（裘亦楠, 1992; 

Zeng, 2010b; Colombera and Mountney, 2020），地震层属性在地震地貌学、砂体预测等领域的应用最为广

泛。地震体属性亦常以地层切片的方式呈现，此时也可归为地震层属性的范畴（Bitrus et al., 2016; Zeng, 

2018）。因此，本文主要以地震层属性为例（下文简称地震属性），综述针对河流相砂体预测的地震属性

优选与融合方法。 

2.1 地震属性提取 

（1）等时地震层属性提取方式 

河流相地层具有等时性，因此具有等时性的地震层属性才具有地质意义，即等时性的地震属性是刻画

储层分布的关键（Zeng, 2018）。河流相地层以砂岩与泥岩为主，具有整体等厚的特点，故而常见的等时地

震层属性提取方法主要包括三种：层间属性、沿层属性、地层切片属性（时间切片不具等时性，不做介绍）

（Zeng, 2010b; 钟晗, 2018）。层间属性指以地震层位作为顶、底界面，通过数学变化提取的地震属性（图

1a）。沿层属性指以单一地震层位为顶界面（或底界面），选取时窗提取该层位下部（或上部）时窗范围

内的地震属性（图 1b, 1c）；值得注意，该属性提取方法仅适用于整体近似等厚的地层发育样式，如河流

相地层。此外，广义的层属性包括了地层切片属性（又称地层属性切片），指采用地层切片的方式从三维

地震体属性中提取的属性切片（图 1d）（Zeng, 2018）。 

显然，地震层位的可靠性与时窗选取的合理性，是影响地震层属性等时性与准确性的关键因素。地震

层位的等时性与精度，直接决定了地震属性的等时性（Zeng, 2018）；时窗选取的合理性决定了地震属性与

地层厚度的匹配程度（Li et al., 2020）。鉴于此，地震属性提取过程中应遵循以下原则（王彦仓等, 2013; 李

伟等, 2017; Li et al, 2020）： 

① 如果能够同时追踪顶、底地震界面，应按照准确的顶、底界面提取层属性（图 1a）； 

① 如果仅有目的层顶（底）界面，应该按照地层厚度与地震波速度计算时窗，沿顶（底）界面向下（向

上）提取时窗内的地震属性，确保地震属性的提取范围尽可能与目的层对应（图 1b-1c）； 

① 当地层厚度变化较大时，避免选取平均时窗，应根据地层厚度的平面展布建立时间厚度图，以该时

间厚度图作为地震属性提取的时窗； 

① 地震属性提取的时窗大小与地震资料主频、属性种类相关，不宜过大或过小，建议不小于 1/4 λ（波

长）；时窗上限与属性种类有关，不能一概而论；但多数振幅类属性的时窗或层间厚度在 1/4λ ~ λ 之间时

储层预测效果较好（钟晗, 2018; Li et al, 2020）。 
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图 1 地震层属性提取方式 

Fig.1  Extraction methods of horizon seismic attributes 

(a) 层间属性；(b) 沿层（顶）属性；(c) 沿层（底）属性；(d) 沿层切片 

（2）常见误区 

河流相储层中，相邻地层中常常发育多期河道砂体（李胜利等, 2015），在地震反射中相邻地层中的砂

体彼此干扰（Armitage and Strigh, 2010; Li et al.,2020）。实际上，地震正演表明地震响应会延伸至地质体外

部一定区域（图 2，一般为 1/4 λ），该延伸区域与地震子波形态有关，常见子波的地震响应主要延伸至地

质体外部 1/4 λ 区域（图 2c）（Bakke et al., 2013; Li et al., 2021）。换言之，地震反射是地震分辨率范围内

地质体的综合响应（Chopra and Marfurt, 2005; Li et al., 2020）。因此，层属性或地层切片的分析必须注意

以下三点：地震属性存在围岩干扰的假象（图 2d）；考虑地质体地震响应的延伸范围与围岩干扰作用（图

2a-2c），提取属性的时窗可以略大于或略小于实际地层厚度，以与测井解释匹配度为准；尽管地层属性切

片为瞬时切片，但反映的是地震分辨率范围内（约 1/4 λ）地质体的综合地震响应，而非某一瞬间的古地貌

特征（Li et al., 2021）。 

 

图 2 基于地震正演模拟的围岩干扰分析图（Li et al., 2021） 

Fig.2  Analysis diagram of interference from neighboring zones based on seismic forward modeling（Li et al.,2021） 

(a) 地质正演模型；(b) 地震正演模型；(c) 常见地震子波；(d) 上、下围岩干扰层层示意图 

2.2 地震属性优选 

狭义的地震优选（不包括属性优化或融合）指从众多地震属性中，优选出对目标储层最为敏感的一种

或几种属性。在储层预测方面，常见的地震属性选择方法如下（印兴耀和周静毅, 2005; 王开燕等, 2013; 李

小霞, 2014）： 

（1）专家经验法 

基于专家知识与经验选择对储层较为敏感的地震属性。该方法带有显著的主观性，通常与其它选择方

法配合使用（李小霞, 2014）。 

（2）基于地质模式的图形法（俗称相面法） 
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地质体通常具有特定的几何形态与一定的空间分布规律，即地质模式。因此，通过分析地震属性的分

布特征（几何形态、组合关系与分布规律等），优选出符合储层分布模式的地震属性（Hart, 2008; McArdle 

et al., 2014）。该方法通常结合专家经验法，在缺少钻井的区域应用极为广泛，如油气勘探阶段。 

（3）数学分析法 

即通过数学分析方法优选出对目标储层最为敏感的属性，常见的数学理论分析方法包括相关性分析法、

贡献量法、决策分析方法、模拟退火法、聚类分析法、粗糙集理论法、神经网络法、遗传算法等；其中，

最常见、最简便的方法是通过相关性分析选择与测井解释相关性最高的地震属性（印兴耀等, 2005; 钟晗, 

2018）。该方法多应用于有井钻遇的区块，本质是通过某种数学方法实现测井信息对地震信息的标定与优

选。 

2.3 地震属性的局限性与多解性 

一种地震属性难以反映储层的整体特征，存在明显的局限性。如振幅类属性对岩性、溶洞、储层厚度

等特征较为敏感（岳大力等, 2018b）；频率类属性对砂泥互层的程度、沉积旋回、大尺度地层韵律、含油

气性等较为敏感（Zeng, 2010b; 胡光义等, 2014）；相位结构类属性对断层、岩性边界等较为敏感（Wang et 

al., 2017; 罗登贵等, 2017）。因此，应该针对表征目标优选多种地震属性，以期全面、客观地完成储层预

测（印兴耀和周静毅, 2005）。 

地震属性具有多解性，主要表现在两个方面：一是不同的地质现象可能存在高度相似的地震属性响应

特征，如强振幅响应可能是不整合、碳酸盐、火成岩、不整合等地质现象，故而导致地震属性的多解性

（Armitage and Stright, 2010）；二是由于分辨率的限制、围岩干扰、振幅与频率的调谐现象等因素导致地

震属性的地质解释存在多解性（Raef et al., 2016; 李伟等, 2017），如调谐现象会导致不同厚度的砂体在地

震属性上呈现相近的振幅值与频率值，又如较强的振幅响应可能源于目的层的砂体或相邻层围岩层的干扰

（Li et al., 2020; Li et al., 2021）。 

3 针对河流相储层预测的地震属性融合方法 

“地震属性融合”是一种常用的属性分析手段，指经过一定数学运算将多种地震属性融合在一起的过

程，旨在综合利用不同属性的物理意义或统计学意义使融合结果更全面、可信的反映地质体特征

（Dorrington and Link, 2004; Chopra and Marfurt, 2005; 李婷婷等, 2015）。在河流相砂体预测中，多属性综

合分析是改善地震属性局限性、降低多解性的关键，其中地震属性融合是应用最有效、最广泛的多属性分

析手段（刘文岭等, 2002; 张宪国等 2021）。地震属性融合的本质是去除冗杂、重复信息，融合有效信息。

属性融合方法众多，其中针对储层（砂体）预测的融合方法大致分为线性融合、非线性融合与颜色融合

（Dorrington et al., 2004; 王开燕等, 2013; 宋建国等, 2016）；此外本文对近年来新提出的、有别于传统属

性融合的新方法单独介绍。 

3.1 地震属性线性融合与适用条件 

地震属性线性融合方法由来已久，即在属性降维基础上通过某种线性算法或模型，将多种算法进行融

合，以提高储层的预测精度。在储层预测方面，常见的线性融合方法如下（印兴耀和周静毅, 2005; 王彦仓
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等, 2013）： 

（1）聚类分析与多元回归。对初步选择的多种地震属性进行聚类分析，从每一类属性中选择最佳的一

种属性（图 3a）；继而与测井解释进行多元回归分析，最后根据回归方程实现多属性融合（图 3b）（王彦

仓等, 2013）。 

（2）主成分分析与多元回归。采用主成分分析方将地震属性转化成几种主成分；然后与测井解释进行

多元回归分析，最后将主成分融合得到融合属性（钟晗, 2018）。 

（3）逐步回归。依据测井解释，对多个属性进行逐步回归分析（该方法逐步替换贡献较低的属性，即

包括了属性降维），继而根据回归方程进行属性融合（Li et al., 2021）。 

上述地震属性线性融合方法需要测井数据作为多属性回归分析的依据，适用于有井区域；同时，线性

模型较为简单，难以拟合复杂关系，对属性的改进效果一般，不建议应用于钻井较多的区域；即适用于有

井且数量较少的区域（钟晗, 2018）。 

3.2 地震属性智能（非线性）融合与适用条件 

地震属性智能融合与线性融合的本质相似，即在去除属性冗杂信息的基础上（如主成分分析和聚类分

析），采用更加复杂的非线性算法对地震属性进行融合，如支撑向量机、神经网络、遗传算法、退火模拟、

决策树、随机森林等。尽管可供选择的算法众多，但应该根据储层解释目标与样本点数量选用适合的算法。

总体而言，根据是否需要钻井数据提供监督可将属性智能融合分为有监督地震属性智能融合与无监督地震

属性融合（图 4）（林年添等, 2018; Yue et al., 2019; Ariza Ferreira et al., 2021）。 

（1）有监督地震属性智能融合 

监督学习算法是地震属性智能融合的主流（Yue et al., 2019; Yao et al., 2020; 张宪国等, 2021）。在井钻

遇的区域，以测井解释的储层参数（如砂体厚度、沉积微相类型）作为监督数据，在测井解释与地震属性

间开展井震联合监督学习；继而根据学习结果将多种地震属性融合（宋建国等, 2016; 林年添等, 2018）。

该融合属性代表的地质含义通常和参与学习的测井参数一致。如秦皇岛 32-6 油田河流相储层，对均方根振

幅、最大峰值振幅、平均瞬时频率三种属性通过监督学习进行智能融合，监督数据为测井解释的砂体厚度，

即融合结果可视为地震属性预测的砂体厚度（图 3c）。该方法能够整合复杂的地震属性，且有井参与学习，

融合效果好、可靠性高。然而，该方法仅适用于有井区域，且钻井越多融合效果越好。 

（2）沉积模式约束下的无监督地震属性智能融合 

在缺少钻井的区域，通过非监督机器学习对多种地震属性融合，即通过机器学习自动探索地震属性呈

现的特征与规律（林年添等, 2018; Zhao and Marfurt, 2018; Zhang et al., 2022）。无监督算法能更全面、更深

入的挖掘地震信息，实现真正意义上的深度学习，因此该融合属性能够较客观、全面地反映储层内部的地

球物理响应差异与规律（姚江凯与刘家豪, 2020; La Marca et al., 2022），如将均方根振幅、最大峰值振幅、

平均瞬时频率三种属性通过无监督学习进行智能融合，融合结果将属性划分为四类（图 3d）。由于缺少测

井信息的标定，该结果可靠性低、多解性强，必须要在沉积模式的约束下对融合属性的分布特征加以分析；

如河流相沉积背景下，属性高值条带应为河道砂体，且中部厚度大，即红色与黄色代表中厚层砂体，绿色

代表薄层砂体，灰色代表泥岩（图 3d）；此外，如果研究区有钻井数据，由于井数据未参与学习，可作为
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“盲井”对融合结果进行检验。 

该方法的突出优势是无监督学习不受井点限制，能够利用所有地震数据进行机器学习，充分发挥深度

学习的优势，更全面、更深入地挖掘地震属性信息（Ariza Ferreira et al., 2021）；缺点也尤为突出，即融合

结果多解性强、可靠性差，需要根据沉积模式或盲井进一步分析、检验；目前，非监督学习的地震属性融

合尚不成熟、未得到广泛推广（姚江凯与刘家豪, 2020; Ariza Ferreira et al., 2021; La Marca et al., 2022）。 

 

 

图 3 秦皇岛 32-6 油田河流相储层某层地震属性融合效果对比图 

Fig.3  Comparison between the fused seismic attributes using different methods in fluvial reservoir of Qinhuangdao 32-6 oilfield 

(a) 地震属性聚类分析；(b) 基于多元回归的 RMS、MPA 与 AIF 属性线性融合结果（效果较差）；(c) 基于监督学习的

RMS、MPA 与 AIF 属性融合结果（效果好）；(d) 基于非监督学习的 RMS、MPA 与 AIF 属性融合结果（效果居中） 

 

 

图 4 基于监督学习（a）与无监督学习（b）的地震属性智能融合技术流程 

Fig.4  Intelligent fusion workflow of seismic attributes using supervised learning (a) and unsupervised learning (b) 

 

3.3 地震属性颜色融合与适用条件 

上世纪 70 年代，彩色显示开始应用于地震数据成像与分析领域（Balch, 1971）；到本世纪初，基于成

像技术的多属性颜色融合技术已逐渐成熟，即将地震属性赋予不同颜色，然后采用某种颜色模型（如 RGB、

HLS 颜色模型）将多种属性进行颜色融合（Stark, 2006; Guo et al., 2008）。其中，RGB 三原色融合模型最
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具代表性、应用最广泛，即分别采用红（Red）、绿（Green）、蓝（Blue）各代表一种地震属性，然后将

三种属性进行颜色叠加，实现多属性融合（Bitrus et al., 2016; Zeng, 2017）。RGB 颜色融合仅适用于 3 种

地震属性，因此该方法常与聚类分析或主成分分析联合使用，即首先通过聚类分析或主成分分析从多种地

震属性中优选三种属性或三种主成分，继而进行 RGB 颜色融合。在数学意义上，RGB 颜色模型属于线性

模型（Stark, 2006），因此广义上属于多属性线性融合的范畴（Zeng, 2017）。 

此外，基于透明度的颜色融合也比较常见，即将一种属性通过设置透明度的方式叠加到另一种属性图

上（Li et al., 2020; Wang et al., 2017），如相干属性与均方根振幅属性叠合（图 5），图中分频融合的均方

根属性能定量反映砂体厚度，相干属性能清晰展示砂体边界，即叠合属性能更好的刻画砂体的边界与厚度。 

颜色融合不需要钻井数据，可应用于无井或少井区域；缺点是该方法本质是简单的颜色叠加而非数据

融合，无法调整不同属性间的权重，亦无法实现砂体（储层）厚度定量预测（Bitrus et al., 2016）。 

 

 

图 5 基于颜色透明度的分频融合属性与相干属性叠合图（据 Li et al., 2019a） 

Fig.5  Map co-rendering the frequency-decomposed attribute and coherence attribute（Li et al., 2019a） 

 

3.4 针对储层预测的地震优化与融合新方法 

河流相储层具有砂体厚度薄、相变快、垂向多期发育的特点（李胜利等, 2015; 赵晓明等，2020; 张宪

国等, 2021），导致地震反射围岩干扰明显、砂体厚度预测困难的特点（Miall, 2002; McArdle et al., 2014）。

针对上述难题，近几年有学者提出了分频属性融合与降低围岩干扰的地震属性智能融合方法，在砂体预测

中取得良好效果，得到广泛重视。与传统属性融合不同，“分频属性融合”强调了对地震数据不同频段的

优选与分频属性的融合，能够有效突显不同厚度的砂体分布（李伟等, 2017; Li et al, 2019b）；“降低围岩

干扰的属性融合”强调了通过了对相邻层的同种属性进行融合以消除（或降低）围岩干扰（Li et al., 2020, 

2021）。 

3.4.1 分频地震属性融合 

分频属性指从分频地震数据体中提取的地震属性（McArdle and Ackers, 2012）。最开始部分学者发现

分频属性在某些特殊情况下能够更清晰的呈现储层分布（McArdle et al., 2014; Bitrus et al., 2016），考虑分

频地震数据体信息不全、信噪比低、可靠性，并未引起业内广泛推广。2017 年李伟等提出了先优选地震数

据频段再优选属性的分频段地震属性优选方法，深入论述了频段优选的理论基础与原则，为该方法在储层
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预测中的推广提供了理论基础与技术流程；同年，曾洪流提出了针对砂体预测的分频属性 RGB 融合方法

（Zeng, 2017）。总体来说，高频属性分辨率高但调谐厚度小，适合预测薄层砂体；低频属性分辨率低但调

谐厚度大，适合预测厚层砂体（Zeng, 2017; 李伟等, 2017）。之后，针对有井区域，为充分利用不同频段

的地震属性以提高地震属性解释精度，逐渐形成了分频属性智能融合与砂体定量预测方法(Li et al, 2019b; 

Yue et al., 2019)。 

（1）基于智能算法的分频属性融合 

① 方法原理与意义 

振幅与频率信息是反映砂体分布的重要信息（Chopra and Marfurt, 2005; 钟晗, 2018）。频率一定时，

振幅随砂体厚度的增大先升高后降低，在砂体厚度 1/4λ（调谐厚度）处达到最大，即调谐现象（Zeng, 2017; 

李伟等, 2017）；频率越高，调谐厚度越小（图 6）（李伟等, 2017; Li et al., 2019b）。显然，同一振幅值通

常对应两个砂体厚度，如图 6 中归一化振幅值 0.83 对应 A、B 两处砂体厚度（3m 或 7.5m），存在多解性；

但若同时考虑不同频率下的振幅值，即同时满足图 6 中 B、C 两处振幅值，则有且仅有 7.5m 的砂体厚度满

足条件，降低了振幅解释多解性。此外，高频信息的分辨率高但调谐厚度小，适合预测薄层砂体；低频信

息的调谐厚度大但分辨率低，适合预测厚层砂体（Zeng, 2017; 李伟等, 2017）；充分利用不同频段的地震

信息，能够提高地震属性预测精度。因此，该方法既能降低地震属性的多解性，又能提高解释精度（Yue et 

al., 2019）。 

① 技术流程与应用实例 

分频地震属性智能融合，指以井数据为监督，采用机器学习的方法对多个分频地震属性进行融合。该

方法分为四步。i) 地震分频处理：在有效频带宽度范围内将原始地震数据体分解多个分频地震数据体（图

7A）。分频过程必须遵守三个原则：分频地震数据的总频带宽度能够覆盖原始地震数据，确保有效地震信

息不缺失；每个分频数据体具有较大的频带宽度，即维持较高的信噪比；分频数据体不宜过多，以免信息

重复、冗杂（李伟等，2017）。ii) 地震属性优选：以测井解释依据，优选出对砂体较为敏感的属性（图 7B）。

iii) 机器学习：在测井数据（监督数据）与地震属性间开展机器学习，建立非线性映射模型，即学习模型

（图 7C）。iv) 属性融合：应用已建立的学习模型对多种分频地震属性进行融合；由于监督数据为砂体厚

度，融合结果能定量反映砂体的平面分布（图 7D）。实例表明，该方法既能有效提高地震属性的分辨率，

又能降低地震解释的多解性。例如该方法较准确地预测了埕岛油田某河流相储层的砂体厚度（图 8a）（Li 

et al, 2019a, 2019b）。 

该方法的优点在于能充分利用测井数据与不同频段的地震属性，既降低了地震解释的多解性，又提高

了地震属性的分辨率，并实现了砂体的定量预测（Zeng, 2017; Li et al, 2019b）。但该方法亦有一定局限性，

仅适用于有井钻遇的区域（Li et al, 2019b）。 

（2）基于 RGB 的分频属性融合 

针对无井或少井区域，采用 RGB 颜色融合的方法，将低频、中频、高频地震属性进行颜色融合，通过

颜色定性-半定量地分析砂体的分布特征（Bitrus et al., 2016; Zeng, 2017; Zeng, 2018），如图 8b 将高、中、

低频率的均方根振幅属性进行 RGB 颜色融合，其颜色可以定性地反映砂体分布与厚度。该方法的优点在
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于无需测井数据；缺点是 RGB 颜色融合为线性模型，精度改进小，融合结果是位图，无法实现砂体厚度定

量分析（Wang et al., 2017; Zeng, 2017）。 

 

图 6 不同频率地震子波的振幅与厚度相关关系（AVF 曲

线）(Li et al.,2019) 

Fig.6  Tuning curves between the sand thickness and 

amplitude with different frequency wavelets (AVF curve) (Li 

et al, 2019b)  

 

图 7 分频地震属性智能融合技术路线 

Fig.7  Workflow diagram outlining the intelligent fusion of 

frequency-decomposed seismic attributes 

 

 

图 8 埕岛油田分频地震属性融合图 

Fig.8  Maps of fused frequency-decomposed attributes in Chengdao oilfield 

（a）埕岛油田某小层分频属性智能融合图（Li et al., 2019b）；（b）埕岛油田某小层分频属性 RGB 融合图 

 

3.4.2 降低围岩干扰的地震属性智能融合 

前文已述（详见 2.1 节），地震属性会受到围岩的干扰（图 2a, 2b），且干扰区域主要集中在目的层上

下 1/4λ区域，因此本文将目的层上下 1/4λ区域定义为“围岩干扰层”（图 2c, 2d）。围岩干扰会导致地

震属性存在大量难以区分的假象。围岩干扰现象本质上属于“薄互层”地震反射的范畴，内因是储层内部

砂泥互层，外因是地震资料的分辨率（Armitage and Stright, 2010; 李国发等, 2011; Bakke et al., 2013）。单

一河道带的厚度通常介于几米到十几米之间，且垂向多期发育，故而河流相储层必然存在砂泥“薄互层”



 

 11 / 19 

 

现象（胡光义等, 2014; 张宪国等, 2014; 张昌民等, 2020; 孟玉净等, 2021）。在勘探开发初期，多以砂组（或

油组）为储层表征目标，会将多个“薄互层”复合砂体作为一个整体进行预测（Carter, 2003）；而到开发

中后期，需要对小层（甚至单层）级次的储层进行精细表征，此时垂向相邻的河道带砂体之间存在明显的

围岩干扰现象（李国发等，2011; Li et al., 2020, 2021）。 

为探究围岩干扰的特征与规律，设计如图 9 所示地震正演模型。模型左侧为常见的围岩分布模式（图

9 A-E），包括上、下邻层均有厚层河道砂体（A 段），上部邻层发育厚层砂体（B 段），不发育围岩（C

段），仅相邻层发育围岩（D 段），相邻层发育薄层围岩（E 段）；模型右侧源于实际的河流相储层（图

9 F 段）。该模型正演结果表明，围岩的地震响应会对目的层产生显著干扰，仅根据目的层地震属性无法准

确预测河道的分布，有必要降低围岩干扰（图 9b）（Li et al., 2020）。 

尽管围岩干扰比较复杂，但仍有一定规律可循。以 RMS 振幅属性为例，模型 C 段仅目的层发育河道

砂体，目的层的 RMS 属性为高值，上、下相邻层为中等幅度值（图 9c-9d, ③④区域）；模型 D 段仅上部

围岩层发育厚层河道砂体，RMS 属性在上部层位高值，目的层为中等幅度值，下部相邻层无明显响应（图

9c-9d, ⑤⑥区域）。因此，在钻井数量较为充足的情况下，采用智能算法能够综合考虑目的层与相邻层的

地震响应，能够排除部分围岩干扰做造成的假象，降低围岩的干扰（Li et al., 2020, 2021）。 

该融合方法可归纳为四步。i) 地震属性优选，优选出对砂体较为敏感的属性（图 10A）；ii) 提取围岩

干扰层与目的层的地震属性（图 10B）；iii) 通过机器学习，测井解释与地震属性（包括目的层与围岩干扰

层）间建立非线性学习模型（图 10C）；iv) 最后应用该学习模型，将目的层与围岩干扰层的地震属性进行

智能融合，将低围岩对目的层属性的干扰，实现属性优化（图 10D）。 

该方法在概念模型（Li et al., 2020）与实际地下工区（Li et al., 2021）均取得良好效果。以三维模型地

震正演结果为例，该地震正演模型包括三个小层，自上而下依次为上部相邻层、目的层、下部相邻层（图

11a）。三维地质模型中三个小层的实际砂体厚度如图 11b-11d 所示，目的层中提取的 RMS 振幅属性如图

11c 所示，显然目的层地震属性受围岩干扰十分严重，无法准确反映目的层砂体分布（对比图 11c 与 11e）；

但通过该方法对围岩层的地震属性干扰进行压制，有效降低了围岩干扰并提高了目的层地震属性的砂体预

测精度（对比图 11c、11e 和 11f）（Li et al., 2020）。该方法的优点是有效降低了围岩对目的层地震属性的

干扰，提高地震属性的储层预测能力；但需要有井作为监督数据，且钻井越多、效果相对越好。 
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图 9 河流相储层正演模型及其正演模拟结果（据 Li et al., 2020 改） 

Fig. 9  Forward geological model of fluvial reservoirs and its seismic responses (Modified after Li et al., 2020) 

（a）地质模型；（b）地震正演模拟结果；（c）上部相邻层砂体厚度与 RMS 对比；（d）目的层砂体厚度与 RMS 对比；

（e）下部相邻层砂体厚度与 RMS 对比 
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图 10 降低围岩干扰的地震属性智能融合技术路线 

Fig.10  Workflow diagram outlining methodology of reducing the interference from neighboring zones. 

 

 

图 11 降低围岩干扰前、后的地震属性对比图（据 Li et al., 2020 改） 

Fig.11  Comparison of seismic attributes before and after reducing the interference of neighboring zones 

(a) 三维地震正演模型；(b) 上部相邻层正演模型实际砂体厚度；(c) 目的层正演模型实际砂体厚度 

(d) 下部相邻层正演模型实际砂体厚度; (e) 受围岩干扰的目的层 RMS 振幅属性; (f) 降低围岩干扰后的目的层地震属性 

 

3.5 地震属性融合方法对比与发展前景 

就地震属性线性融合与非线性智能融合两类方法而言，线性模型过于简单、难以有效整合复杂的地震

属性（李小霞, 2014），融合效果较差（图 3b）；相比而言，基于智能算法的非线性属性融合方法能更有

效地融合复杂的地震属性、更好地预测砂体分布与砂体厚度（图 3c），即后者融合效果明显优于属性线性

融合模型（宋建国等, 2016; Yue et al., 2019）。就适用条件而言，两种属性融合方法均适用于有井区域，区

别在于前者可应用于少井区域，后者更适合应用于井网相对密集区域（井距与井网密度并无绝对概念，以

能建立良好的映射关系为依据，基于经验与文献实例，监督学习至少需要 30 口井）（印兴耀和周静毅, 2005; 
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李婷婷等, 2015; Yue et al., 2019）。总之，在井网相对密集区域，基于机器学习的非线性属性融合模型效果

更加，已逐渐成为地震属性融合的主流（李婷婷等, 2015; 宋建国等, 2016; Yao et al., 2020）。相较而言，地

震属性颜色融合是一种图像叠加而非数据融合，旨在利用人类的视觉优势；该方法无法调整不同属性间的

权重，亦不能直接提高属性的解释精度，适用于无井或少井区域。 

与上述常规方法相比，分频地震属性智能融合能够更加全面地挖掘不同频率的地震信息，提高地震属

性的分辨率并降低属性解释的多解性，具有明显优势（图 8）（Wang et al., 2017; Zeng, 2017; Li et al., 2019b）。

相似地，降低围岩干扰的地震属性优化与融合能够有效压制围岩干扰现象，大幅度提高地震属性的精度与

可靠性（对比图 11c、11e 和 11f）。因此，在地震属性融合中充分利用不同频率的地震信息，并降低围岩

的干扰，是未来地震属性融合与储层预测的发展方向之一（Li et al., 2020; 2021）。 

就学习方法而言，相较于监督学习，基于无监督学习地震属性融合是一种尚处于探索的新方法，具有

两大优点：一是无需测井约束，可应用于无井与少井区域；二是该方法不受井点限制，学习样本充足，能

够充分发挥深度学习的优势，更全面、更深入地挖掘地震属性信息（林年添等, 2018; 姚江凯和刘家豪, 2020）。

该方法的显著缺点是融合结果多解性强、可靠性差，需要根据沉积模式对融合结果进行分析与验证；也因

此对解释人员要求高、方法推广难度大。尽管如此，众多学者认为无监督学习在地震属性与地震反演等领

域具有广阔发展前景，是未来地震属性融合的发展方向之一，尤其在无井或少井区域，具有广泛的应用前

景（Ariza Ferreira et al., 2021; La Marca et al., 2022）。 

 

4 结论 

（1）单一地震属性只能反映地质体某方面的地球物理响应特征，具有明显的局限性与多解性；多属性

融合是整合多种地震属性、降低多解性的重要手段。在属性分析过程中，应避免由于地震分辨与围岩干扰

导致的属性提取与分析误区。 

（2）针对砂体预测的常规地震多属性融合模型包括：线性融合模型、基于监督学习的非线性融合模

型、颜色融合。三种方法适用条件不同，多属性颜色融合模型适合于无井区域；在钻井较少的区域（如油

气勘探阶段），适合基于线性模型的地震属性融合方法；在钻井较为密集的区域（如油气开发阶段），基

于监督学习的地震属性智能融合方法能准确地预测储层分布，具有明显优势。 

（3）基于无监督学习的地震属性智能融合，不受井点限制，能够为机器学习提供足够样本，能更全面、

更深入地挖掘地震信息，实现真正意义上的深度学习；缺点是融合结果多解性强、可靠性差，需要根据沉

积模式与盲井进行分析检验。该方法能够应用于无井或少井区域，尚处于探索阶段，具有良好的发展前景，

是属性融合的发展趋势之一。 

（4）在地震属性优选与融合过程中，充分挖掘不同频段的地震信息、降低围岩干扰是未来的发展趋势

之一。充分利用不同频段的地震信息能够有效提高地震属性的分辨率并降低多解性；对围岩干扰的压制，

能够有效降低了围岩干扰、提高地震属性的可靠性。尤其是河流相储层中围岩干扰普遍存在，降低围岩干

扰在储层预测中尤为重要。 
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