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摘     要     陆相断陷湖盆重力流沉积横向相变快、非均性强，常规地震储层预测技术通常仅能识别到复合砂体分布，

对于单层砂体的井间预测仍较困难。为此，针对港中油田南三断块沙河街组远岸水下扇沉积，采用分频智能反演

协同三维岩相建模的方法，旨在定量预测单层砂体分布。首先，对地震资料进行分频处理，优选分频反演参数，

采用支持向量机（SVM）方法进行分频智能反演；然后，建立反演属性与岩相（砂岩与泥岩）概率的相关关系，以砂

岩和泥岩三维概率模型作为软数据，采用协同指示克里金方法建立三维岩相模型，刻画单层砂体分布；最后，结

合单井相解释和分频智能反演剖面进行连井相分析，采用“厚度约束、模式拟合、多维互动”的方法预测单层砂

体与沉积微相分布。研究结果表明：目的层 Es3
1-4和 Es3

1-5小层发育辫状水道、朵叶体、席状砂和水道间泥 4 种沉积

微相类型，自下而上整体表现为砂体逐渐退积的过程；Es3
1-5-2单层朵叶砂体发育广泛，朵叶体之间侧向拼接或局

部被带状泥岩侧向隔挡，朵叶体上部发育条带状辫状水道。该方法将分频智能反演与三维地质建模相结合，在井

点处忠实于井数据，在井间充分挖掘地震信息，明显提高了砂体预测精度，实现了单层砂体定量精细刻画，可为

相似研究区储层精细刻画提供借鉴。
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Prediction of single-layer sand body by spectral-decomposition intelligent inversion 

collaborating 3D lithofacies modeling
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Abstract    The gravity-flow deposits in continental rift lacustrine basin exhibit rapid lateral changes for 
sedimentary facies and strong heterogeneity. Conventional seismic technologies for reservoir prediction can usually 
only identify composite sand body distributions, making inter-well sand body predictions for single layers still 
challenging. Therefore, targeting the offshore submarine fan deposits of the Shahejie Formation in the southern 
third block of the Gangzhong oilfield, a method combining spectral-decomposition intelligent inversion with 
three-dimensional lithofacies modeling is adopted to quantitatively predict the distribution of sand body in the 
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近年来，地震分频反演已成为砂体预测的重

要 手 段（Veeken et al.， 2009； 赵 继 龙 等 ， 2014；
Kumar et al.， 2016； Mahgoub et al.， 2018； Li et 
al.，2019b；姜振海，2021）。与常规地震反演技

术相比，分频反演技术能够充分利用地震资料中

不 同 频 段 信 息（Sinha et al.， 2005； 黄 林 军 等 ，

2012； 赵 继 龙 等 ， 2014； 陶 倩 倩 等 ， 2015；
Naseer and Asim，2017），显著提高了砂体识别精

度，增强了薄层砂体的可预测性。随着分频反演

技术的不断发展，部分学者尝试将分频地震反演

技术与机器学习算法相结合（姜振海，2021；Liu 
et al.，2024），开始将分频智能反演应用于河道砂

体的预测（Li et al.，2019b；李洪辉等，2023），实

现了砂体厚度的定量识别。

然而，受地震资料分辨率的限制，在井距相

对较大、井控程度较低的地区仅仅依靠地震反演

往往难以满足油田精细勘探与开发的需求。基于

此，有学者将地震分频、地震反演、多属性融合

等多种技术相结合（周连德等，2017；葛家宇等，

2023；杨民鑫等，2024），亦有学者进一步引入机

器学习算法（王喜鑫等，2023；Zhang et al.，2023；

尹志军等，2024），尝试通过模式拟合对井控程度

较低的储层进行预测，降低了井间砂体预测的多

解性（尹志军等，2024），但对于单层砂体的分布

预测仍然较困难。随着三维地质建模技术日渐成

熟（贾爱林，2011；冯文杰等，2015；Canchumuni 
et al.， 2019； Song et al.， 2021； Chen et al.，
2022），部分学者将三维地质建模与地震反演相结

合进行储层预测，在一定程度上提高了小层或单

层砂体的识别精度（吴键和李凡华，2009；陈更新

等，2014；赵磊等，2017）。然而，通过分频智能

反演协同三维岩相建模进行单层砂体分布预测的

研究鲜有报道。

黄骅坳陷港中油田南三断块沙三段发育远岸

水下扇沉积，其横向相变快、非均性强，砂体井

控程度较低，地震资料品质较差，单层砂体井间

预测困难。为此，本文采用分频智能反演协同三

维岩相建模的方法，旨在定量预测单层砂体分布。

该方法优选了支持向量机（SVM）算法进行分频智

能反演，并引入反演属性与岩相（砂岩与泥岩）概

率的相关关系，建立三维岩相模型，刻画单层砂

体厚度分布，进一步通过“厚度约束、模式拟合、

single layer. Firstly, the seismic volume is processed through spectral decomposition, with optimal parameters for 
spectral-decomposition inversion selected, and the spectral-decomposition intelligent inversion is performed using 
the Support Vector Machines （SVM） method. Then, the relationship between inversion attributes and the 
probabilities of lithofacies （including sandstone and mudstone） is established. Using the three-dimensional 
probability models of sandstone and mudstone as soft data, a three-dimensional lithofacies model is constructed 
using the co-kriging method, and the sand body distribution in single layers can be obtained from the lithofacies 
model. Finally, by combining sedimentary facies interpretations of single wells with spectral-decomposition 
intelligent inversion profiles, inter-well facies analysis is conducted, and the sand body distribution and 
sedimentary microfacies distribution of single layers is predicted using methods of “thickness constraint, pattern 
fitting, and multidimensional interaction” . The results show that the target layers Es3

1-4 and Es3
1-5 develop four 

types of sedimentary microfacies, i. e., braided channels, lobe bodies, sheet sands and inter-channel mudstones, 
which display the gradual retrogradation process of sand body from bottom to top; the lobe sand bodies are 
extensively developed in single layer Es3

1-5-2, with lateral superposition between lobe bodies or partial lateral 
separation by banded mudstones, and the upper part of the lobe bodies develops ribbon-like braided channels. This 
method combines spectral-decomposition intelligent inversion with three-dimensional geological modeling, 
significantly improving the accuracy of sand body prediction by staying true to well data at well points and fully 
excavating seismic data between wells. The method achieves quantitative and fine characterization of single-layer 
sand body, which can provide references for fine characterization of reservoirs in similar study areas.

Keywords      Sand body prediction, Spectral-decomposition inversion, Machine learning, Lithofacies 
modeling, Gangzhong oilfield

1695



14王武荣

地 质 科 学 2024 年

1696

多维互动”的方法完成单层砂体与沉积微相分布

预测。通过将分频智能反演与三维岩相建模相结

合，在研究区地震资料品质下，有效提高了薄砂

体的预测精度，可为相似研究区精细储层表征提

供借鉴。

1    地质背景

港中油田位于黄骅坳陷北大港二级构造带东

部，是发育在港西凸起北东斜坡古地形背景上的

大型鼻状构造。港中油田共划分为 10 个开发单

元，在滨海断层以北划分为北一、北二、北三

3 个断块，在滨海断层以南划分为南一至南六 6 个

断块以及港 293 断块（吴小斌等，2013） （图 1）。研

究区位于滨海断层以南的南三断块，主力储集层

为古近系沙河街组，其中，沙三上亚段自下而上

可划分为 Es3
1-6 至 Es3

1-1 共 6 个小层，目的层为 Es3
1-4

和 Es3
1-5 小层，又各细分为 2 个单层。研究区面积

约为 15 km2，沉积背景为北西物源供给的远岸水

下扇沉积（荣辉等，2010）。

研究区钻遇目的层的井共有 44 口，井距相对

较大且分布不均（200～1 500 m）。研究区三维地震

资料覆盖全区，目的层段（2 200～2 400 m）地震资

料主频约 33 Hz。通过提取小层的振幅类、能量

类、瞬时频率等 15 种能反映砂体分布的地震属性，

发现砂体厚度与 RMS 属性值的相关性最高（表 1），

但相关系数 R 仅有 0.566（对应判定系数 R2 为 0.32） 
（表 1，图 2b），地震属性仅能反映小层级次砂体

的宏观展布趋势，无法准确刻画其砂体分布，更

无法满足单层砂体分布预测的需求（图 2a）。本文

尝试将分频智能反演与三维地质建模相结合，实

现了单层砂体分布预测，取得了较好的效果。

2    分频智能反演

分频反演的实质是在地震数据有效频宽范围

内，应用小波分频技术将原始地震数据分解为低、

中、高频不同主频的分频数据体；然后将振幅与

频率的关系（图 3）引入反演，并采用机器学习算法

建立不同主频的地震参数与目标曲线的映射关系；

图  1    黄骅坳陷港中油田构造位置图（据吴小斌等，2013 修改）

Fig. 1    Tectonic location of Gangzhong oilfield in Huanghua Depression （modified from Wu et al.，2013）

km
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最后将建立的映射关系应用到全区的地震反演方

法。该方法充分利用地震资料的不同频段信息，

将地震分频与机器学习方法相结合，增强了薄层

砂体的可预测性，使反演结果更为准确且分辨率

有所提高，尤其是在地震资料品质好、有效频宽

大的情况下，该方法的先进性尤为明显。具体的

技术流程包括：分频反演曲线优选、中心频率优

选及地震分频处理、智能学习与反演、获取反演

数据体及反演可靠性分析等（图 4）。

2. 1    分频反演参数优选

（1） 反演曲线选取

地震反演以建立储层特征曲线与地震资料的

映射关系为关键。在地震反演之前需要对研究区

表  1    Es3
1-5小层地震属性与砂体厚度相关性分析

Table 1    Correlation analysis between seismic attributes and sandbody thickness of layer Es3
1-5

地震属性

最大峰值振幅

平均峰值振幅

总振幅

总能量

平均峰值频率

相关系数

0.524
0.512
0.496
0.352
0.475

地震属性

最大谷值振幅

平均谷值振幅

均值振幅

平均能量

平均瞬时频率

相关系数

0.448
0.362
0.516
0.354
0.114

地震属性

最大绝对振幅

平均绝对振幅

均方根振幅

平均瞬时相位

瞬时频率斜率

相关系数

0.485
0.532
0.566
0.158
0.232

图  2    Es3
1-5小层 RMS 地震属性效果分析

a. Es3
1-5小层 RMS 地震属性分布图；b. Es3

1-5小层 RMS 地震属性与砂体厚度相关关系

Fig. 2    Effect analysis of RMS seismic attributes of layer Es3
1-5

图  3    不同地震子波频率下振幅与时间厚度之间的关系（据

Li et al.，2019a修改）

Fig. 3    Relationship between amplitude and time thickness at different 
seismic wavelet frequencies （modified from Li et al.，2019a）

图  4    分频智能反演技术流程图

Fig. 4    Workflow of spectral-decomposition 
intelligent inversion technique
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各测井曲线响应特征进行分析，优选出能较好反

演岩性的测井曲线。研究区自然伽马曲线能够更

好地区分砂岩、泥岩（图 5），故在测井曲线标准化

的基础上，选取标准化后的自然伽马曲线作为反

演学习的目标曲线。

（2） 中心频率优选

中心频率指地震分频过程中母小波的中心频

率。应用小波分频技术，将原始地震数据在 10～
60 Hz 范围内，以 5 Hz 为间距，分为 11 个中心频

率，进行小波分解。通过分析各个分频数据体的

频谱可知，小波分频可得到具有一定主频和频宽

的分频数据体；当中心频率选取 50 Hz和 60 Hz时，

得到的分频数据体的主频一致，但后者高频成分

略多一些（图 6f、图 6g）；但就整体而言，两者的

频率组成已经极为相似，反映原始地震数据中频

率大于 60 Hz 的成分非常少，有效分频数据体的中

心频率截止到 60 Hz。
研究区井上砂体厚度变化较大，从几米到几

十米不等，其最小厚度小于地震资料最高分辨率，

故在地震信息不丢失的情况下，尽可能挖掘高频

信息。同时，考虑地震分频的 3 个原则：1） 分频

地震数据的总频带宽度能够覆盖原始地震数据，

图  5    研究区 z7-59 井单井综合图

Fig. 5    Comprehensive column of well z7-59 in the study area
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确保有效地震信息不缺失；2） 分频数据体的实际

主频不宜过高，应在原始数据的有效频宽范围内，

以维持较高的信噪比；3） 分频数据体不宜过多，

以免信息重复、冗杂（李伟等，2017；Yue et al.，
2019；万晓龙等，2023）。因此，地震分频的中心

频率选择低频 15 Hz、中频 30 Hz、高频 60 Hz共 3 个

频段，其中，中频数据体的实际主频与原始地震

数据体的主频一致（图 6a、图 6d）。根据优选出的

中心频率利用小波分频技术将振幅与频率的关系

（AVF）引入反演中，有效降低地震反演的多解性

并提高解释精度。

（3） 智能学习与反演

采用机器学习方法建立地震分频属性与测井

曲线间的非线性映射关系，可提高地震反演结果

的精度（李洪辉等，2023）。目前，可用于地震智

能反演的监督算法众多，其中 SVM 支持向量机算

法在小样本监督学习中表现良好，在分频智能反

演中应用极为广泛（张雪婷， 2022；李洪辉等，

2023；Liu et al.，2024）。因此，本文采用 SVM 支

持向量机算法，针对研究区港中油田南三断块进

行分频智能反演。基于 SVM 算法对目标曲线的学

习结果可知，该方法所得的学习曲线与目标曲线

整体较为一致（图 7），局部存在微弱差异；由反演

结果可知，智能反演结果与测井解释砂体以及井

间地震波形吻合程度均较高（图 8），反演结果在忠

于原始地震信息的同时，分辨率明显高于原始地

震资料。

2. 2    分频反演的可靠性和精度分析

由分频智能反演成果可知（图 8），研究区分频

智能反演结果可靠，但仍有一定的局限性：1） 就

整体而言，反演成果与地震波形响应吻合度高，

反映了反演过程充分考虑了地震信息；在细节上，

反演成果所识别的砂体与测井解释基本吻合，且

反演属性响应明显优于地震波形响应，说明反演

过程中充分拟合了井信息，使得反演结果的分辨

率明显高于原始地震资料；2） 研究区局部发育断

图  6    各分频地震数据体频谱分析

a. 原始地震数据频谱图；b～g. 中心频率为 10～60 Hz数据体频谱图

Fig. 6    Spectrum analysis of each frequency-decomposed seismic volume
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层，反演成果对断层的反映依然比较清晰；3） 随

机选取未参与反演学习的 gs5 井，对比其目的层

Es3
1-4 和 Es3

1-5 小层的井旁道反演结果与测井解释砂

体数据（图 8），显然智能反演在 gs5 井砂体叠置的

位置精准响应为低值，在厚层泥岩的位置精准响

应为高值，但由于地震分辨率的限制，智能反演

对于单砂体仍无法准确响应；4） 研究区单砂体厚

度一般小于 5 m，而反演成果的垂向分辨率在 10 m
左右，故反演成果仅能刻画复合砂体的包络范围

（图 8），无法满足单层砂体识别的精度要求，存在

一定局限性。单层砂体预测对于油田开发中后期

剩余油挖潜和采收率提高非常重要。本文尝试采

用分频智能反演协同三维岩相建模方法，以期达

到单层砂体精细表征的要求。

3    分频智能反演协同的三维岩相建模

3. 1    反演属性与岩相概率相关性分析

基于分频智能反演结果，利用速度模型对反

演数据体进行时深转换，并通过重采样离散到深

图  7    分频反演支持向量机方法学习结果

Fig. 7    Spectral-decomposition inversion learning results by SVM method

图  8    地震分频智能反演剖面（gs5 井为未参与反演的测试井）

Fig. 8    Seismic spectral-decomposition inversion profile （well gs5 is a test well that did not participate in the inversion）

/ms

彩页

1700



14王武荣

6 期 王武荣等：分频智能反演协同三维岩相建模的单层砂体预测

1701 彩页

度域的构造模型。通过分析反演属性值与测井解

释的岩相（砂岩与泥岩）间的概率相关关系（图 9），

结果表明：当反演属性值＞63 时，砂岩发育概率

为 0；当反演属性值＜44 时，砂岩发育概率为 1；

当反演属性值介于 44～63 两者之间时，随着反演

属性值降低，砂岩发育概率增加。根据岩相与反

演属性值的概率相关关系，在构造模型的基础上，

建立目的层三维泥岩和砂岩概率模型（图 10）。

3. 2    三维岩相建模

变差函数分析是建立三维岩相模型的关键。

在对研究区井数据预处理的基础上，利用指数模

型进行多个方向的变差函数拟合（图 11），最终确

定了主变程方向为 325°，主变程为 386.1 m；次变

程方向为 235°，次变程为 193.6 m；垂向变程为

10.5 m。以各井砂体解释的一维井数据作为岩相建

模的条件数据，以砂岩和泥岩的三维概率模型作

为岩性建模的软数据（图 11），采用协同指示克里

金方法建立目的层三维岩相模型（图 12）。模型体

现了研究区自北西向南东的物源方向，与主变程

方向相吻合；在主变程方向上，砂体的连续性较

好，次变程方向上砂体连续性相对较差。

图  9    反演属性值与岩相的概率相关关系

Fig. 9    Correlation between the inverse attribute value and the 
probability of lithofacies

图  10    三维岩相概率模型

Fig. 10    Three-dimensional lithofacies probability model
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4    单层砂体厚度及沉积微相分布预测

4. 1    单层砂体厚度分布刻画

根据三维岩相模型（图 12）提取单层的砂地比

与地层厚度分布，对砂地比等值线图与地层厚度

等值线图进行相乘计算，即可得到单层砂体厚度

分布（图 13，图 14）。以港中油田南三断块 Es3
1-5-2

单层为例，图 13 砂体厚度分布显示，Es3
1-5-2 单层

砂体广泛发育，沉积中心位于离物源较近的西北

方向；砂体厚度主要分布在 3～16 m，局部厚度可

达到 20 m；砂体在中心部位厚度大，边缘部位厚

度小；部分区域砂体之间被泥岩完全分隔，或者

由于砂体侧向叠置，被泥岩局部分隔。

4. 2    单层沉积微相分布预测

研究区目的层为北西物源的远岸水下扇沉积，

沉积微相主要包括辫状水道、朵叶体、席状砂和

水道间泥 4 种类型；其中，辫状水道和朵叶体是

图  11    三维岩相模型变差函数

a. 主变程方向；b. 次变程方向；c. 垂向变程

Fig. 11    Variation function of three-dimensional lithofacies model

图  12    三维岩相模型

Fig. 12    Three-dimensional lithofacies model
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图  13    Es3
1-5-2单层砂体厚度等值线图

Fig. 13    Sandbody thickness contour map of single layer Es3
1-5-2

图  14    分频智能反演剖面与其对应的连井相剖面（剖面位置见图 13 中红色剖面线）

Fig. 14    Spectral-decomposition intelligent inversion profile and its corresponding well profile 
（the profile position is shown in Fig. 13 with the red line）
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研究区发育的主要微相类型。对 z8-55 和 z7-59 两

口取心井进行岩电标定，明确了各沉积微相的岩

心、测井响应特征。辫状水道以含砾中砂岩、含

砾粗砂岩和细砂岩为主，具有正韵律特征，底部

见明显的冲刷面，砂体厚度一般大于 2 m，自然伽

马曲线为齿化钟形，底部突变；朵叶体以细砂岩、

中砂岩为主，具有反韵律或均质韵律特征，砂体

厚度一般大于 2 m，自然伽马曲线为齿化漏斗形或

箱形；席状砂以泥质粉砂岩为主，无明显韵律，

砂体厚度一般小于 2 m，自然伽马曲线为泥岩基线

背景上的指状曲线；水道间泥以粉砂质泥岩、灰

黑色泥岩为主，无明显韵律，自然伽马曲线近泥

岩基线。基于不同类型沉积微相的测井响应特征，

对全区的单井相进行测井解释。

结合单井相解释和分频智能反演结果，进一

步刻画连井相剖面。相比于三维岩相模型，分频

反演成果能够反映砂体侧向拼接界面处属性值的

变化，从而反映砂体侧向叠置关系。在砂体侧向

拼接处，当反演属性值升高，反映砂体边缘与边

缘侧向叠置；当反演属性值略有升高，反映砂体

主体与主体侧向叠置；当反演属性值突变为高值，

反映砂体突变为泥岩；当反演属性值低值区变薄，

反映砂体侧向切叠。由图 14 反演剖面可知，在

z5-59 井和 z5-61 井之间砂体拼接处，反演属性值

低值区变薄，反映连井相剖面上井间砂体厚度减

薄，呈切叠接触；在 z5-67 井和 g49 井之间，反演

属性值突变为高值，反映连井剖面上井间应该为

泥岩。根据识别出的砂体侧向拼接关系，结合单

井相解释，刻画出连井相剖面。

在 远 岸 水 下 扇 沉 积 模 式 指 导 下（陈 少 平 ，

2015；张自力等，2023），采用“厚度约束、模式

拟合、多维互动”的方法，预测了单层沉积微相

砂体的分布（图 15）。结果表明，目的层 Es3
1-4 和

Es3
1-5 小层自下而上整体表现为砂体逐渐退积的过

程， Es3
1-4 小层砂体厚度以及发育程度明显低于

Es3
1-5 小层（图 14，图 15）；Es3

1-5-2 单层砂体最为发

图  15    单层沉积微相分布图

a. Es3
1-4-1单层沉积微相分布图；b. Es3

1-4-2单层沉积微相分布图；

c. Es3
1-5-1单层沉积微相分布图；d. Es3

1-5-2单层沉积微相分布图

Fig. 15    Sedimentary microfacies distribution of single layer

m
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育，局部具有带状或透镜状泥岩；朵叶体是远岸

水下扇沉积的主体，平面上呈扇状或舌状分布，

朵叶体之间侧向拼接或被泥岩侧向隔挡；辫状水

道发育在朵叶体上部，平面上呈条带状，随着延

伸距离增大，水道宽度变窄。

5    结     论
（1） 针对研究区地震资料品质较差、横向相

变快、部分区域砂体井控程度较低的特点，采用

分频智能反演协同三维岩相建模的方法进行砂体

预测，综合了井资料和地震资料各自的优势，降

低了地震反演的多解性，提高了砂体预测的精度，

实现了单层砂体厚度定量识别。

（2） 分频智能反演将振幅与频率的复杂关系

引入反演，并采用机器学习算法建立不同主频的

地震参数与目标曲线的非线性映射模型，能够充

分利用地震资料的不同频段信息，有效提高反演

精度。

（3） 港中油田南三断块沙三上亚段为北西物

源的远岸水下扇沉积，发育辫状水道、朵叶体、

席状砂和水道间泥 4 种沉积微相类型；目的层

Es3
1-4 和 Es3

1-5 小层自下而上整体表现为砂体逐渐退

积的过程，Es3
1-4 层砂体厚度及发育程度低于 Es3

1-5

小层。

（4） 采用“厚度约束、模式拟合、多维互动”

的原则，精细刻画了单层沉积微相分布，其中，

Es3
1-5-2单层砂体分布最为广泛，局部发育带状或透

镜状泥岩；朵叶体是远岸水下扇沉积的主体，平

面上呈扇状分布，朵叶体上部发育条带状的辫状

水道沉积，朵叶体之间侧向拼接或被泥岩侧向

隔挡。
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