
石油科学通报 2023 年 12 月 第 8 卷第 6 期：755-766

 南海石油天然气地球物理勘探新技术专题 

频变泊松阻抗在深水重力流砂体含气性预测中的应用

李志晔 *，刘铮，张卫卫，杨学奇，敖威，雷胜兰

中海石油深海开发有限公司，深圳 518054
* 通信作者, lizhy79@cnooc.com.cn

收稿日期: 2023-05-29
中海石油( 中国) 有限公司项目“南海大中型天然气田形成条件、勘探潜力与突破方向”(KJZH-2021-0003-00) 资助

摘要 白云深水区位于南海北部陆坡前缘，已发现多个气田，是油气成藏的有利区带，但是随着勘探程度的加

深，地震勘探目标越来越复杂，流体性质的不确定性是目前勘探面临的难题之一，加强流体预测研究迫在眉睫。

然而常规弹性参数对含气饱和度的敏感性较弱，且受压实、岩性、厚度调谐、孔隙等因素影响，气层、低饱和

度气层、好物性水层等地震响应类似，常规弹性参数反演方法难以解决含气饱和度预测的问题。泊松阻抗表现

为纵横波速度差的形式，可以消去固相突出液相信息，具有流体因子性质，然而常规的坐标旋转获取泊松阻抗

的方法在定量预测含气饱和度时误差较大。射线弹性阻抗可以表达为广义泊松阻抗，对叠前道集资料进行对应

泊松角度部分叠加即可快速求得泊松阻抗，相对于常规泊松阻抗保留了频率特征。在相控岩石物理指导下，采

用分频技术，使用频变的泊松阻抗描述流体引起的频散程度，消除利用单一振幅信息所引起的流体识别假象，

增强对油气检测的准确性和敏感性。同时通过随机森林算法建立特征频率泊松阻抗与含气饱和度的非线性关联，

并加入孔隙度相控体，在有效储层里实现定量油气预测。随机森林算法是一种以决策树为基础的集成算法，具

有调节参数少、操作方便的优点，且具有较好的抗噪性。针对白云深水区珠江组重力流砂体储层的含气性特征，

应用此技术进行含油气性预测，预测结果与井吻合性高，可以有效将受物性影响呈现强振幅特征的不含气砂岩

与含气砂岩区分，验证了方法的有效性及应用前景。
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Abstract The Baiyun Deepwater Zone is located on the front edge of the northern slope of the South China Sea, and multiple 
gas fields have been discovered, making it a favorable zone for oil and gas accumulation. However, with the deepening of 
exploration, the seismic exploration targets are becoming increasingly complex, and the uncertainty of fluid properties is one of 
the current challenges in exploration. Strengthening fluid prediction research is urgent. However, the sensitivity of conventional 
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elastic parameters to gas saturation is weak, and they are influenced by factors such as compaction, lithology, thickness tuning, 
porosity, etc. The seismic response of gas layers, low saturation gas layers, and good physical property water layers is similar. 
Conventional elastic parameter inversion methods are difficult to use to solve the problem of gas saturation prediction. Poisson's 
impedance is manifested in the form of velocity difference between longitudinal and transverse waves, which can eliminate the 
information of solid phase protrusion and liquid phase, and has fluid factor properties. However, conventional methods of obtaining 
Poisson's impedance through coordinate rotation have significant errors in quantitatively predicting gas saturation. The ray elastic 
impedance can be expressed as a generalized Poisson impedance, which can be quickly obtained by stacking the corresponding 
Poisson angle part of the pre-stack gather data, while retaining frequency characteristics compared to conventional Poisson 
impedance. Under the guidance of phase controlled rock physics, frequency division technology is adopted to describe the degree 
of dispersion caused by fluid using frequency dependent Poisson impedance, eliminate the false identification of fluid caused by the 
use of single amplitude information, and enhance the accuracy and sensitivity of oil and gas detection. At the same time, a nonlinear 
correlation between characteristic frequency Poisson impedance and gas saturation is established through a random forest algorithm, 
and porosity controlled volume is added to achieve quantitative oil and gas prediction in effective reservoirs. The random forest 
algorithm is an integrated algorithm based on decision trees, which has the advantages of fewer adjustment parameters, convenient 
operation, and good noise resistance. In view of the gas bearing characteristics of the Pearl River Formation gravity flow sand body 
reservoir in the Baiyun deep-water area, this technology is used to predict the oil and gas bearing properties. The prediction results 
are highly consistent with the wells, which can effectively distinguish the gas free sandstone and gas bearing sandstone with strong 
amplitude characteristics affected by physical properties, and verify the effectiveness and application prospects of the method.

Keywords frequency-dependent; Poisson impedance; fluid identification; artificial intelligence; random forest
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0 引言

随着油气勘探开发的不断深入，对储层预测的精

度要求也逐渐提高，不仅需要判断储层的位置，还需

要判定储层中所含流体的性质，发展高精度的定量预

测储层含油气性的有效方法，对提高油气勘探成功率

具有重要意义。自上世纪 70 年代中期，基于地震振幅

异常检测的“亮点”和AVO分析技术 [1-2]最先进入石

油勘探领域，发现含气砂岩与含水砂岩反射振幅随偏

移距增大显现出不同的变化特征。随AVO技术实践的

深入，亮点解释的多解性问题逐渐显露，许多学者开

始找寻新的对油气具有指示作用的属性 [3-4]。Smith 和 
Gidlow[5]首次提出“流体因子”的概念，用纵、横波

速度的加权差预测储层流体，在此基础上，Goodway
等 [6]提出利用拉梅参数及剪切模量分别与密度的乘

积 (λρ和μρ)作为流体因子的油气检测方法，Russell
等 [7]基于Biot-Gassmann 双相介质理论，认为可直

接将Gassmann流体项作为流体因子开展油气检测，

Quakenbush等 [8]通过纵、横波阻抗之间的数学变换，

提出泊松阻抗这一参数并应用于流体识别。

然而，常规的AVO技术忽视了频率因素，而实际

上地震波的反射系数与频率之间的关系十分密切。据

双相介质理论，地震波在穿过含油气地层时，频散和

衰减现象将变得更加明显，地震波的高频成分在通过

油气时会更快地衰减，而低频成分受到的影响相对较

少，因此低频成分相对增加，即发生高频衰减和低频

增加现象 [9-11]。

为充分利用地震资料蕴含的振幅和频率异常信息，

近年来，国内外学者针对流体存在时地震波衰减及频

散现象开展了大量研究，为频变流体识别奠定理论基

础 [12-14]。频变AVO流体识别研究是对基于弹性、粘弹

性参数流体识别方法的补充，可有效降低识别的多解

性。

考虑到流体性质会受到压实、岩性、厚度调谐、

孔隙等干扰屏蔽，需要去除这些背景影响—固流解耦

才能放大出来 [15]。泊松阻抗是最简易的固流解耦因

子，孙喜新 [16]利用泊松阻抗在平湖油气田进行砂岩气

藏检测，对于识别低密度、低泊松比的气藏取得了一

定的效果；时秀朋 [17]证实了泊松阻抗属性分析方法在

复杂岩石物理条件下预测储层含油气性的有效性，但

都未实现使用泊松阻抗对气藏进行定量描述。为了获

得精确、量化的油气检测结果，将泊松阻抗与定量表

征油气的含气饱和度测井曲线建立关联，并寻找一种

合适的方法对其拟合并进行非线性预测。

随着人工智能时代的到来，为从地震数据中提取、

优化和组合地震属性来直接预测含气饱和度度提供了

可行性方法 [18-21]，宋建国 [22]等应用随机森林算法预测

储层，较好地刻画出储层的三角洲前缘沉积特征。随

机森林算法可以从输入数据中提取特征、学习规律，

用于对待测目标的预测。因此，本文引入随机森林算
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法，提出一种相控频变阻抗人工智能油气饱和度预测

方法，对储层含油气性进行定量预测。

1 技术方法

1.1 泊松阻抗

泊松阻抗被定义为泊松速度与密度的乘积，而泊

松速度与泊松比有关，所以泊松阻抗综合了泊松比和

密度两者的特点，克服了常规阻抗属性不能很好地分

辨储层流体的问题，是一种敏感度很高的岩性流体识

别属性。通常在纵波阻抗-横波阻抗交会图上泥岩、

含水砂岩、含油砂岩存在一定的重叠，仅依靠纵波阻

抗或横波阻抗单一轴很难区分储层流体。若利用坐标

旋转技术，将纵波阻抗旋转至泊松阻抗位置，可有效

识别岩性和含油气性变化 [23]。

泊松阻抗PI可定义为：

 PI I CI= −P S (1)

式中：IP为纵波阻抗；IS为横波阻抗；C为常数，利用

纵波阻抗、横波阻抗进行交会分析，当将坐标轴旋转

至某一角度，能够有效区分不同岩性及流体，此时参

数C为斜率的倒数。

纵、横波阻抗均为速度与密度的乘积，式 (1)可以

写为：

 PI C= = −ν ρ α β ρσ ( )  (2)

式中，α为纵波速度，β为横波速度，ν σ为泊松速度。

由式 (2)可看出泊松阻抗是泊松速度和密度的函

数，定义为一种阻抗的量纲。一般而言，通过纵、横

波阻抗交会图可以了解储层含气性与岩石物理性质之

间的关系，但以坐标旋转获取的泊松阻抗，在定量预

测的含气饱和度误差较大，通过加入地震资料所含的

振幅和频率异常信息，利用频散、衰减特征，提高预

测精度并降低干扰信息。根据地球物理理论，应该存

在与泊松阻抗对应的反射率剖面，可称其为泊松反射

率剖面，但现有技术中无法直接求取泊松反射率，为

此，利用广义泊松阻抗的射线域表达式，获取射线域

泊松反射率 [24]。

在Aki-Richard简化式的基础上，众多学者推导出

了射线弹性阻抗REI[25]：

 REI 1 sin= −
cos
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在 (4)式的基础上推导：
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令

 C =
4
α
β sin2θ (6)

将公式 (6)代入公式 (5)则有

 REI = I CIP S

cos
−
θ

 (7)

再根据泊松阻抗的定义公式 (1)，可得

 REI  =(θ )
cos
PI
θ

 (8)

前文已提到参数C可由纵波阻抗、横波阻抗及岩

性或物性资料做三维交会得到，根据公式 (6)即可得到

对应的入射角θ，此时泊松阻抗等于该角度θ对应的叠

前射线弹性阻抗乘以入射角θ的余弦。由此可以看出

在射线域，射线弹性阻抗可以表达为广义泊松阻抗，

某个射线路径上的地震剖面为根据该射线对应角度计

算而来的泊松反射率剖面，对叠前道集资料进行对应

泊松角度部分叠加可以快速求得泊松反射率，泊松反

射率是泊松阻抗的一种实际表现形式，且相对于常规

泊松阻抗来说保留了频率特征。

常规的利用泊松阻抗识别流体的方法难以利用频

散、衰减特性，而泊松阻抗可以视为一种广义的指示

油气的流体因子，频变流体因子不仅是对基于地震振

幅的流体因子的扩充，而且还可以与其他方法相互验

证，综合利用地震资料的振幅和频率信息，降低预测

多解性，提高勘探精度。因此采用分频技术，使用频

变的泊松阻抗描述流体引起的频散程度，消除利用单

一振幅信息所引起的流体识别假象，增强对油气检测

的准确性和敏感性。

1.2 随机森林

泊松阻抗度含气性敏感，通过机器学习中的随机

森林建立泊松阻抗与含水饱和度的关联，并融合衰减

与频散信息，实现定性向定量的转换，完成高精度的
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油气检测。

随机森林是近些年较为流行的一种机器学习算法，

其以决策树为基分类器，通过反复二分将数据进行分

类或回归，并采用随机的方式将决策树集合成为一个

“森林”。随机森林在决策树训练过程中融合了随机属

性选择，并在建模过程使用了Bootstrap重复抽样方法

从原始样本抽取多个样本，再对每个样本展开决策树

建模，并组成多棵树进行预测。

随机森林算法在生成的过程中，从原始训练集中

产生N个训练子集，每个训练子集的容量和原始训练

数据集一样，每次抽样均为随机且放回抽样，所产生

的训练子集具有一定的重复性，其目的是降低森林中

的决策树产生局部最优解的风险。算法为每一个训练

子集分别建立一棵决策树，生成N棵决策树从而形成

“森林”，每棵决策树任其生长，不需要剪枝处理。其

中涉及两个重要过程：

(1)节点分裂。节点分裂是算法的核心步骤，通过

节点分裂才能产生一棵完整的决策树。每棵树的分支

的生成，都是按照某种分裂规则选择属性，这些规则

主要包括信息增益最大、信息增益率最大和Gini系数

最小等原则，不同的规则对应不同的分裂算法。在节

点分裂时，将每个属性的所有划分按照规则指标进行

排序，然后按照规则选择某个属性作为分裂属性，划

分实现决策树的分支生长。

(2)随机特征变量的随机选取。由于随机森林在进

行节点分裂时，不是所有的属性都参与属性指标的计

算，而是随机地选择某几个属性，即随机特征变量参

与比较。其基本思想是，在进行节点分裂时，让所有

的属性按照某种概率分布随机选择其中某几个属性参

与节点的分裂过程。随机特征变量使每棵决策树之间

的相关性减少，同时提升每棵决策树的分类精度，从

而提升整个森林的性能。

随机森林通过对上述的随机重复采样和随机特征

选取两个随机性进行多次重复，投票产生预测结果，

回归问题通过取平均值输出回归森林的预测值。随机

森林的构建流程如图 1 所示。

Breiman[25]利用数学理论和大量的实际数据测试证

实了随机森林具有泛化误差小、抗干扰能力强、不易

产生过拟合等特点的优点，不会轻易出现过拟合问题。

因此，选择随机森林算法进行有监督学习，建立泊松

阻抗与含气饱和度关联。

1.3 实现过程

相控频变阻抗人工智能油气饱和度预测方法的技

术路线如图 2 所示，步骤如下：

(1)准备工区的优化处理后的地震、测井资料，通

过纵、横波阻抗交会，对叠前道集分析获得敏感的角

度范围，按照该角度范围进行部分叠加获得泊松反射

…

Bootstrap抽样

D D DN

T T T

…

图 1 随机森林结构示意图

Fig. 1 Structure Diagram of random forest
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率，使用道积分后获得泊松阻抗。

(2)利用小波分频将泊松阻抗分解为不同频率，随

后筛选出与油气敏感的特征频率，并加入孔隙度相控

体，在有效储层里进行含气饱和度的定量预测。将井

旁道属性数据与测井含水饱和度标签数据组成原始样

本集，并按比例划分为训练井样本和验证井样本。

(3)设置随机森林的训练参数，通过训练井与验证

井的预测误差质控，不断调整模型直至满足精度需求。

得到最优随机森林模型后，将预测范围扩大至整个工

区，即可获得含气饱和度的三维数据体。

2 应用实例

2.1 工区概况

研究区位于白云凹陷陆坡深水区，白云东鼻状隆

起带上。渐新世珠江组受陆架坡折带控制，在陆坡区

发育重力流水道—扇朵叶沉积。重力流砂体储层横向

非均质性强，甜点区识别难度大。流体相比骨架和孔

隙属于弱信号，对弹性参数的影响很微弱，受到压实、

岩性、厚度调谐、孔隙等干扰屏蔽，气层、低饱和度

气层、油层地震响应类似，常规弹性参数反演方法难

识别，含气饱和度预测难度大 [26]。针对本地区含气性

特征，利用含油气地层频散、衰减特性，利用人工智

能方法建立频变泊松阻抗与含气饱和度非线性关系，

以此定量预测含其饱和度。

2.2 含气性预测

针对研究区道集资料，从CRP道集分析表明存在

噪声及剩余多次波的问题，需要对道集进行针对性的

解释性处理。首先针对远道异常，进行道集切除，通

过预测去噪和SVD去噪压制随机噪声和残余多次。在

保频保幅的思想下获得优化后的道集。通过观察优化

后道集并结合井上AVO规律 (图 3)发现，气层主要表

现为 III类AVO特征，水层表现为 IV类AVO特征，并

且气层和水层在大角度上所表现出的AVO特征差异

最明显，由公式 (8)所推导的泊松反射率与叠前道集

的关系，射线道集的敏感角度部分叠加具有泊松反射

率的含义，因此在道集优化处理的基础上，采用大角

度 (25°~36°)叠加获得泊松反射率，随后进行道积分处

理，获得泊松阻抗。

如图 4 所示，目标区弹性参数λρ与饱和度交会图

可以看出，λρ与含气饱和度具有一定的相关性，但同

图 2 技术路线示意图

Fig. 2 Technical roadmap diagram
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一λρ值可能对应不同的饱和度，使用λρ表征含气性具

有很强的多解性。而通过敏感泊松阻抗曲线与含水饱

和度对比分析，泊松阻抗对应含气性的多解性变低，

在一定的孔隙度范围内通过泊松阻抗更容易表现地层

的含气性。

从剖面与平面特征也容易看出，泊松阻抗与油气

显示具有很强的相关性 (图 5，图中蓝色点代表水层

井，红色点代表气层井 )。但由于所得的泊松阻抗包含

全频率信息，未挖掘其频变特征，与井上的油气对应

程度仍有差异。例如W5 井区实钻证实为水层，物性

较好，地震剖面上显示为强振幅特征，其泊松阻抗也

有一定的异常显示。

因此利用小波变换，采用Mono小波对泊松阻抗

进行分频，Mono小波具有构造简单、比其它小波变换

计算速度快的优点。分频获得 10~60 Hz的泊松阻抗分

频数据，如图 6 所示，对比后发现在泊松阻抗 10 Hz、
20 Hz频段，与已知的油井、水井对应程度较高，而在

中频、高频的泊松阻抗上，则与已知的油气性吻合度

低，若直接将 10~60 Hz各频率的泊松阻抗全部输入，

势必引入干扰信息。因此认为 10 ~20Hz为泊松阻抗检

测油气的敏感频段，随后增加了 15 Hz的扩充特征频

率及样本。因此，最终的输入样本为 10 Hz、15 Hz、

图 3 优化道集及AVO特征

Fig. 3 Optimize gathers and AVO features

(b) 

图 4 (a)目标区λρ与含水饱和度交会图 ; (b)目标区泊松阻抗与孔隙度交会图 (色标为含水饱和度 )
Fig. 4 (a)cross plot of λρ and water saturation in target zone; (b)cross plot of sensitive Poisson impedance and porosity in target 
zone
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20 Hz特征频率泊松阻抗，根据双相介质理论，流体赋

存在储层的有效孔隙内，因此本次加入孔隙度进行相

控。将特征频率 (10 Hz、15 Hz、20 Hz)的泊松阻抗与

相控孔隙度数据体输入到随机森林中进行学习，得到

预测的三维含气饱和度数据体。

使用工区中的 3 口井W1、W2、W3 作为训练井，

W5 井作为验证，使用随机森林进行训练，通过多次

测试，得到的最优参数为：树棵数为 300，决策树最

大树深为 6，节点可分的最小样本数为 20。通过优选

的参数获得的训练和验证结果如图 7 所示，训练后

的最优随机森林模型显示：W1、W2、W3 井的原始

含水饱和度曲线与预测曲线的相关系数分别为 0.893、

W1 W4 W2 W3 W5
PI

图 5 泊松阻抗剖面及平面特征

Fig. 5 Poisson impedance profile and planar characteristics

图 6 分频泊松阻抗平面特征

Fig. 6 Frequency-divided Poisson impedance plane characteristics

PI
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0.981 和 0.872，验证井W5 井上的相关系数为 0.892，
满足预测精度要求，可以用于含水饱和度预测。

2.3 效果分析

抽取W1 井的Sw预测曲线与真实Sw曲线进行对比

分析，如图 8 所示，预测结果与实测曲线形态、值域

范围及趋势一致，通过预测结果可以明显地识别出井

上的气层，而W1 井的气层低λρ特征相对不明显，较

难识别其含气性。

使用频变阻抗人工智能油气性预测方法定量预测

的含气性结果如图 9d所示，对比定性油气检测——

吸收属性剖面 (图 9a)与弹性参数λρ油气检测剖面 (图

图 7 随机森林训练井、验证井含水饱和度预测结果

Fig. 7 Water saturation prediction results of random forest training well and verification well
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图 8 W1 井含水饱和度预测结果

Fig. 8 Prediction results of water saturation in well W1
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9b)，含气饱和度预测与黏弹性亮点位置一致，定量预

测结果符合定性认识，而对比使用全频段泊松阻抗的

预测结果 (图 9c)，使用频变泊松阻抗人工智能油气性

预测方法的剖面气层、水层与含油水层区别明显，整

图 9 含气性预测剖面对比

Fig. 9 Comparison of gas bearing prediction profiles
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体连续性强，并且与井上油气层厚度、类型对应程度

更高。

三种方法的预测平面如图 10 所示，弹性参数λρ
受储层岩性、物性的影响，针对W5 井水层预测结果

显示为油气亮点；而使用一般泊松阻抗进行人工智能

预测含气饱和度的结果如图 10c所示，结合剖面预测

结果，由于未充分利用有效频率信息，其在W3 井上

存在偏差。频变泊松阻抗人工智能含气性预测结果与

吸收属性含气性检测结果相符，对气层、水层识别较

准确，并且基于泊松阻抗的人工智能含气饱和度预测

方法于可以定量反映高饱和度气层和低饱和度气层的

差异。

对比结果显示，基于相控频变阻抗的人工智能流

体饱和度预测结果可以反映砂组平面流体分布情况，

对井吻合性高。通过观察剖面和平面含气饱和度特征，

预测结果在厚度、值域、延伸方向均与已知对应，可

以作为后期的依据目标评价和优选的有力指标。

3 结论

1) 白云凹陷陆坡深水区重力流砂体受压实、厚度

调谐、孔隙等因素影响难以获取准确可靠的含气饱和

度，根据研究区的弹性参数与含水饱和度交汇分析，

与常规的弹性参数λρ相比，在一定的孔隙度范围内泊

松阻抗更容易表现地层的含气性，且通过分频对比，

在泊松阻抗 10 Hz、20 Hz频段，与已知的气井、水井

对应程度相较于中高频段更高。

2) 将特征频率的泊松阻抗与相控孔隙度数据体输

入到随机森林中得到定量预测的含气饱和度，结果显

示使用频变泊松阻抗人工智能油气性预测方法气层、

低饱和度气层、水层区别明显，整体连续性强，并且

与井上油气层厚度、类型对应程度更高。
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