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基于地震属性堆叠泛化集成学习的辫状河储层构型表征
——以渤海湾盆地C-2油田为例
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摘要：C-2油田是位于渤海湾盆地的河流相海上油田，主要采用水平井开发，储层厚度薄、纵向多期砂体叠置、横向相变快，储层内

部结构与连通关系复杂，受复杂的储层结构与井震资料的双重影响，稀疏井网条件下储层描述难度大，制约了油田精细挖潜效果，

常规地震反演难以满足薄储层高分辨率预测与储层内部结构精细解剖的需要。针对研究油田辫状河储层结构特征，采用基于地震

属性堆叠泛化集成学习的方法完成河流相复杂结构储层的预测，相较于单一的机器学习模型提高了预测精度。综合地质、地球物

理与油藏动态等多维信息进行迭代优化，进一步降低地下储层预测与结构认识的不确定性，实现了研究区辫状河复杂结构储层的

精细表征，为油田剩余油与潜力砂体精细挖潜提供了依据。研究表明：基于地震属性堆叠泛化集成学习的储层预测方法，不仅能有

效提高地震纵向分辨率，同时具有较强的横向“相控”指示能力，预测结果包括砂体叠置关系与储层内部结构特征，更加适用于相变

快、储层空间建筑结构复杂的陆相河流沉积体系储层预测与精细刻画，可为稀疏井网海上油田开发中后期河流相沉积储层构型精

细表征提供借鉴。
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Characterization of braided river reservoir architecture based on seismic attribute stacking
ensemble learning: A case study of the C-2 oilfield in the Bohai Bay Basin
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Abstract: The C-2 oilfield, located in the Bohai Bay Basin, is a fluvial-facies offshore oilfield primarily developed with horizontal wells. It is
characterized by thin reservoir layers, vertically stacked multi-phase sandbodies, and rapid lateral facies transitions, leading to complex
internal reservoir structures and connectivity. The combined effects of complex reservoir structures and well-seismic data make reservoir
characterization challenging under sparse well patterns, hindering refined development. Conventional seismic inversion fails to meet the
requirements for high-resolution prediction of thin reservoirs and detailed characterization of internal reservoir structures. To study the
structural characteristics of braided river reservoirs in the oilfield, a stacking ensemble learning method based on seismic attributes was
applied to predict the complex fluvial-facies reservoir structures. This approach significantly improved prediction accuracy compared to a
single machine learning model. By integrating multi-dimensional information such as geology, geophysics, and reservoir dynamics, iterative
optimization was conducted to further reduce the uncertainty in subsurface reservoir prediction and structural understanding. This enabled
the precise characterization of the complex braided river reservoir structures in the study area, providing a basis for refined exploitation of
remaining oil and potential sandbodies in the oilfield. The study demonstrates that the reservoir prediction method based on stacking
ensemble learning not only enhances seismic vertical resolution, but also exhibits strong horizontal phase-control capabilities. The
prediction results include sandbody stacking relationships and internal reservoir structures, making it more suitable for the prediction and
fine characterization of continental fluvial sedimentary systems with rapid facies transitions and complex spatial architectural structures. This
method can serve as a reference for the detailed characterization of fluvial-facies reservoir configurations during the middle and late
development stages of offshore oilfields with sparse well patterns.
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海上油田稀疏井网开发条件下通常采用井震结合的

思路开展储层精细研究，然而，常规确定性地震反演难以

满足薄储层高分辨率预测，复合河道砂体内部单河道砂

体叠置与连通关系分析，储层内部结构精细解剖的需要。

地质统计学高分辨率地震反演方法虽然具有较高纵向分

辨率，但其结果模型中复合河道内部砂体叠置关系或储

层内部相变区域被“粗化”，降低了地震作为井间预测的

“相控”指示能力，不太适用于陆相复杂相变沉积结构特

征的储层预测。因此，需要探索既能提高纵向分辨率，同

时又能够保持储层空间结构的储层预测方法，发挥地震

横向分辨率的优势，为储层结构解剖提供依据。近年来，

随着大数据、人工智能技术的发展，基于数据驱动的机器

学习储层预测方法得到很多学者的重视，开展了大量应

用研究并取得了较好的预测效果[1-3]。数据驱动的方法

是通过统计学习或机器学习方法建立地震响应和地质参

数之间的复杂非线性预测模型，深度学习作为当今最强

大的统计学习方法之一，具有很强的特征提取、非线性模

式拟合能力[4-5]。常见的基于机器学习的储层预测方法

主要是基于单一机器学习算法[6-9]，缺少对多类算法的融

合，但河流相地下储层结构与砂体叠置关系异常复杂，因

此，亟须探索多算法集成的方法在储层预测领域的应用，

进一步提升机器学习储层预测方法的泛化能力。堆叠

泛化集成学习算法结合了多个模型的预测结果，相较于

单一的机器学习模型，具有准确率高，过拟合风险低等

优点，能够提高纵向分辨率的同时，保持了储层内部空

间结构，因此，研究基于地震属性堆叠泛化集成学习储

层预测方法，融合地质模式、地球物理和油藏动态等多

信息迭代验证与优化，实现陆相复杂结构储层精细

表征。

1 研究区概况

研究区位于渤海西部海域沙垒田凸起东块，是古隆

起背景上发育的一个小型潜山背斜构造，油田的主力含

油层层系自上而下分别为明化镇组、馆陶组和东营组。

明化镇组为曲流河沉积，馆陶组储层主要为辫状河沉积，

发育富含砂岩的河道砂体，岩性剖面上显示为正韵律沉

积特征；东营组为扇三角洲沉积，发育近源的分流河道砂

体。目的层砂体叠置关系与连通关系复杂，单期次河道

砂体厚度介于 5～10 m。研究区地震资料主频 50 Hz左
右，地震视分辨率介于 12～15 m。主力层馆陶组采用水

平井天然能量开发，特高含水阶段剩余油分布情况复杂，

需通过储层精细解剖指导油田剩余油挖潜。

2 基于堆叠泛化集成学习的地震属性

融合

基于深度学习的储层预测方法思路通常通过机器学

习方法建立地震响应和地质参数之间的复杂非线性预测

模型，挖掘地震数据蕴含的大量信息，并通过数据驱动代

替传统的经验驱动，使工作流程简化[10]。由于薄互储层

预测存在较大的多解性与不确定性，单一学习模型可能

无法捕捉到所有的特征或关联，因此，研究采用基于地震

属性堆叠泛化集成学习的方法开展稀疏井网条件下薄储

层预测，结合多种学习模型的优势，进一步提高储层预测

结果准确性。

2.1 堆叠泛化集成学习方法

堆叠泛化（Stacking）模型是一种集成学习方法，采用

基学习器（也称基础模型）和元学习器（也称元模型或混

合模型）2层架构，组合多个基学习器的预测结果，以提

高模型的准确性和鲁棒性[11-13]。Stacking模型的基本思

想是通过训练 1个元模型，来实现多个不同基础模型预

测结果的最佳组合，将多个基础模型的预测结果作为元

模型的输入，然后通过训练元模型生成最终的预测结果，

再基于 Stacking集成学习的地震属性融合模型结构如图

1所示。

2.2 基于堆叠泛化集成学习的地震属性融合流程

2.2.1 样本构建

深度学习依靠数据驱动，不需要先验知识，直接从测

井数据、地震数据中进行信息提取与模式学习[5]，因此，

做好数据预处理、获取与地震数据相对应的测井曲线标

签数据、构建深度学习框架是深度学习储层预测方法的

关键[14]。纵波阻抗是重要的岩石物理参数，能够综合反

映储层的岩性与物性特征，研究区岩石物理特征分析结

果显示（图 2），纵波阻抗能有效区分储层与非储层，因

此，选取通过密度与声波曲线计算得到的纵波阻抗曲线

作为测井标签数据，再在数据预处理基础上，提取与岩

性、物性相关的地震属性，包括 90°相移、均方根值（RMS）
振幅、“甜点”属性（反射强度/瞬时频率的均方根值）、振

幅包络、瞬时频率、衰减等地震属性，并将特征数据与标

签数据以相同的采样率进行重采样。选取研究区 30口
井作为训练集数据，目的层井段长度在 500 m左右，重采

样间隔为 1 m，然后通过计算不同地震属性与纵波阻抗

标签数据的相关系数来优先敏感地震属性，开展井旁地

震道各种地震属性与测井纵波阻抗的相关性分析。分析
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结果显示：纵波阻抗与 90°相移、RMS振幅、“甜点”属性

相关性较好，相关系数均大于 0.6（表 1），因此，选取地震

90°相移数据体、RMS振幅、“甜点”属性 3种地震属性作

为特征数据构成样本集进行训练与预测。

2.2.2 基础模型训练与预测

考虑研究区域复杂的储层结构特征及海上稀疏井网

开发条件，结合不同机器学习模型的模型特点和优势，对

不同模型在储层预测方向的应用效果进行对比分析，选

取泛化效果较好的机器学习模型作为研究的基学习器。

结合地震属性数据特点，并尽量保证算法间的多元化，通

常选择原理差异性较大的多个基础模型，并通过后验标

签数据实际值与模型预测值的误差进行评价优选，选取

了多层感知机、FastAI网络、LightGBM、XGBoost、CatBoost、

随机森林、极度随机树、多项式和径向基函数 9种机器学

习算法训练多个基础模型，这些模型包括不同超参数的

深度神经网络、梯度提升决策树、随机森林、支持向量机

等。沿井抽取井旁地震属性数据作为特征数据，纵波阻

抗测井曲线作为标签数据，作为各基学习器的训练样本

进行训练，每个模型单独使用所有的训练集数据进行训

练，并使用交叉验证来评估每个模型的性能，以确保模型

没有过度拟合并且具有泛化的预测能力。将训练完成的

基础模型对测试集进行预测，将基础模型的预测结果作

为下一层模型的训练集数据，每个基础模型的预测结果

是1个元特征。

2.2.3元模型训练与预测

元学习器（元模型或混合模型）结合上个阶段预测得

图1 堆叠泛化集成学习模型结构

Fig. 1 Stacking ensemble learning model structure
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图2 渤海湾盆地研究区岩石物性分析

Fig. 2 Petrophysical property analysis of the study area in the

Bohai Bay Basin

参数

90°相移

RMS振幅

甜点属性

振幅包络

瞬时频率

衰减

纵波阻抗

90°相移

1.00
0.87
0.88
0.75
0.24
0.08
0.77

RMS
振幅

0.87
1.00
0.97
0.96
0.13
0.08
0.70

甜点
属性

0.88
0.97
1.00
0.92
0.35
0.1
0.68

振幅
包络

0.75
0.96
0.92
1.00
0.12
0.08
0.58

瞬时
频率

0.24
0.13
0.35
0.12
1.00
0.1
0.12

衰减

0.08
0.08
0.10
0.08
0.10
1.00
0.07

纵波
阻抗

0.77
0.70
0.68
0.58
0.12
0.07
1.00

表1 地震属性与纵波阻抗相关性分析

Table 1 Correlation analysis between seismic attributes

and P-wave impedance
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到的元特征数据（基于不同基学习器得到的预测结果）和

原始标签数据为样本数据进行模型训练与预测，并输出

最终的 Stacking模型预测结果，实现多个不同的基础模

型的预测结果的最佳组合，以得到更准确的储层预测结

果。本次结合上个阶段基础模型预测得到的 9个元特征

数据和原始标签数据为样本数据，分别采用神经网络、随

机森林、线性回归 3种模型作为第二层混合模型进行模

型训练与预测。

2.2.4 模型检验评估

在 Stacking模型构建过程中，为了评价模型性能，确

定最佳预测模型，采用后验标签数据实际值与模型预测

值的均方根误差作为评价指标，均方根误差越小，说明模

型的预测能力越强，准确性越高。分别统计计算基础模

型与混合模型预测值与实际值的均方根误差，结果显示

混合模型相较于基础模型的预测均方根误差明显降低

（表2），能够有效提高模型的预测精度。

2.3 预测结果效果对比分析

基于堆叠泛化集成学习的储层预测方法是一种基于

数据驱动的机器学习智能预测方法，同时，通过混合堆叠

模泛化集成学习相比单一机器学习模型能够更有效地提

高模型的预测精度，结果更加忠实于数据本身；相较于地

质统计学反演，该方法不追求极致的纵向分辨率，仅在提

高一定纵向分辨率的基础上具有较强的横向“相控”指示

能力，预测结果保持了储层空间结构特征，更加适用于相

变快、内部结构复杂的陆相河流沉积体系储层预测与精

细研究。地质统计学反演相比基于机器学习的储层预测

具有更高的纵向分辨率，但其结果的模型痕迹较严重，复

合河道内部砂体叠置关系或储层内部相变区域被“粗

化”，降低了地震作为井间预测的“相控”能力。如基于堆

叠泛化集成学习的储层预测与地质统计学反演结果对比

剖面（图 3）所示，预测结果显示G4砂体发育 2个辫流带。

过井W1井和W2井剖面对比显示，常规稀疏脉冲反演方

法的分辨率较低（图 3a）；地质统计学反演结果在纵向上

拥有更高的分辨率（图 3b），但模型化严重，不利于储层

内部复杂结构关系预测与刻画；基于堆叠泛化集成学习

的储层预测结果纵向分辨率介于前二者之间（图 3c），相

较于地质统计学反演，虽然牺牲一定的纵向分辨率，但横

向“相控”指示作用更加突出，预测结果反映了W1井和

W2井间发育 2个辫流带之间的泛滥平原泥质沉积。过

W1井在G4砂体测井解释为水层，水层顶深 1 380 m，W2
井G4砂体钻遇 5.7 m油层，油水界面 1 384 m，分析认为

辫流带间泛滥平原泥侧向遮挡形成 2套独立油水系统，

预测结果与动态认识相吻合。

3 基于堆叠泛化集成学习属性融合的

四级构型单元精细刻画

储层构型是指不同级次储层构成单元的形态、规模、

方向及其叠置关系[15]。研究区馆陶组主要发育辫状河沉

积，按照MIALL[16-17]的划分方案，复合河道带为六级构型

单元，单一辫流带为五级构型单元，心滩坝、辫状河道、废

弃河道为四级构型单元，心滩内增生体及落淤层为三级

构型单元。由于海上油田井网稀疏，地震资料纵向分辨

率不足，因此，重点开展四级构型单元精细刻画。

以渤海湾盆地C-2油田馆陶组G3砂体为例，在基于

堆叠泛化集成学习储层预测基础上，采用“沉积模式指

导、地质规模约束、构型单元细分、井间地震趋势、水平井

与动态资料后验”多信息融合迭代优化的储层构型精细

表征思路，实现辫状河复杂内部结构精细表征。首先，完

成研究区精细等时地层格架建立，通过精细划分与对比

完成复合河道垂向分期。然后，以井点硬数据为中心，地

质知识库规模为约束，利用构型单元细分辅助判断构型

单元边界，井间则利用基于数据驱动的堆叠泛化集成学

习储层预测结果作为井间趋势，分析井点沉积微相或构

型单元。综合上述：多信息完成不同构型单元边界的平

面侧向划界，再利用水平井丰富的横向信息和动态资料

来验证与修正结果，进一步降低地下储层预测与结构认

识的不确定性。

3.1 地质知识库约束

部分学者基于现代沉积和野外露头大量实测数据，

总结了一系列构型单元规模的经验公式，可为储层构型

表2 机器学习模型误差评估对比

Table 2 Error evaluation comparison of machine

learning models

模型层次

基础模型

混合模型

模型类别

神经网络

梯度提升决策树

随机决策树

支持向量机

神经网络

随机决策树

多项式拟合

模型名称

多层感知机

FastAI网络

LightGBM
XGBoost
CatBoost
随机森林

极度随机树

多项式核函数

径向基函数

多层感知机

随机森林

线性回归

预测均方根误差

5.91
9.29
3.16
3.76
7.52
3.35
3.13
8.77
8.65
2.31
2.17
2.89
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图3 基于堆叠泛化集成学习的储层预测与地质统计学反演结果对比剖面

Fig. 3 Comparison of cross-section profiles of reservoir prediction based on stacking ensemble learning and geostatistical inversion results
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研究提供规模约束[18]。在高分辨率层序地层学理论指导

下，通过精细划分与对比完成复合河道垂向分期，研究区

馆陶组G3砂体纵向发育 2期复合河道砂体，在垂向分期

基础上，开展单期次复合河道砂体内部结构侧向划界。

在沉积模式指导下，分析井点沉积微相或构型单元类型，

综合考虑砂体厚度、测井曲线形态等识别特征，以地质知

识库规模为约束，辅助进行井点间的构型侧向划界。以

井点为中心，向井周搜索扫描，相邻井钻遇心滩坝且井距

小于地质知识库规模，则为同一心滩坝单元，超过地质知

识库规模则为不同心滩坝单元。以主力砂体G3-1单砂

体为例，其单期心滩坝砂体厚度介于 6～10 m，压实校正

得到河道满岸深度介于 6.7～11.1 m，采用单河道满岸深

度与心滩坝宽度、心滩坝宽度与心滩坝长度的式（1）、式

（2）[19]，计算得到心滩坝宽度介于 170～350 m，心滩坝长

度介于700～1 400 m。
WP = 11.413ℎd 1.418 2 （1）
Lp = 4.951 7Wp 0.957 6 （2）

式（1）—式（2）中：Wp为心滩坝宽度，单位m；hd为河道满

岸深度，单位m；Lp为心滩坝长度，单位m。
在上述构型单元规模约束下对目的层不同级次构型

单元进行侧向划界。如图 4所示，A21井到A6井顺物源

方向距离为 450 m，砂体厚度、测井曲线特征相似，井距

小于心滩坝长度规模，分析认为属于同一个心滩坝，以此

类推，完成基于井点硬数据的构型单元划分。

3.2 构型单元细分

在储层构型研究中，测井曲线形态具有重要的指相

意义，不同的测井曲线代表不同的沉积环境。但往往相

邻的同一构型单元内部测井曲线也存在“钟形”“箱形”

“钟形与箱形组合”等多种形态，由于受到水动力强弱、河

床地貌等因素影响[20]，构型单元内部沉积动力微环境进

一步分化，坝核向坝缘粒度减小，典型的箱型韵律一般发

育在坝核，坝缘的曲线特征一般表现为下部箱型上部钟

型组合特征。如图 5所示，在馆陶组G3-1砂体中A21S1
井与A2井均钻遇心滩坝坝核，两井之间A9井钻遇坝缘，

说明A21S1井与A2井均钻遇的心滩坝分属 2个不同的

心滩坝。因此通过构型单元细分及细分构型单元的平面

组合模式可以进一步辅助识别构型单元边界。

3.3 地震井间趋势控制

上述基于井点硬数据的构型单元识别与划分是相对

确定性的，可以作为构型单元结构的基础框架，而井间构

型单元的边界是影响储层精细刻画与油藏流体渗流的关

键，因此，采用由粗到细、由确定到不确定的“层次分析，

模式拟合”的思路，利用基于地震属性堆叠泛化集成学习

的储层预测结果作为井间趋势控制，结合古水流方向，采

用“以井点为中心、砂体厚度定位、不连续界面定边、构型

规模约束”的原则识别与圈定心滩坝。在前述井点构型

识别与划分框架基础上，利用心滩坝相对于辫状河道或

废弃河道厚度大、平面砂厚图呈透镜状等特征将心滩坝

与辫状河道或废弃河道区分开来，并通过平面地层切片

与地震预测剖面平剖结合识别不连续界面，在构型单元

定量规模约束下，融合上述多信息迭代优化完成辫状河

构型单元侧向划界（图6）。

4 水平井与动态资料验证与优化

研究区为主要采用水平井网开发的海上油田，为充

分发挥水平井丰富的横向信息优势，利用水平井探边资

料或相邻过路井标定水平井测井相[21-22]，总结不同构型

单元水平段测井响应特征，因此，利用水平井测井响应与

沿井地震响应特征进一步验证与优化构型单元界面，结

合动态资料，明确储层内部横向构型单元空间展布特征，

提高储层构型预测的可靠性。A18H井水平段末端基于

堆叠泛化集成学习属性融合的储层预测纵波阻抗剖面上

为不连续的泥质高阻特征，测井响应特征显示钻遇泥质

充填废弃河道（图 7）。A18H井 2004年投产，生产动态资

料显示生产效果较好，含水缓慢上升，累产油 42×104 t，为
该砂体单井累产油量最高的油井，分析认为泥质充填河

道侧向遮挡一定程度抑制了边水或次生边水锥进速度。

因此，基于堆叠泛化集成学习属性融合的储层预测与水

平井资料、生产动态分析结果吻合性较好，提高了储层预

测与构型表征的可靠性。

5 结论与认识

1）将基于堆叠泛化集成学习地震属性融合的方法

应用于渤海湾盆地C-2油田储层预测中，预测结果表明

堆叠泛化集成学习算法结合了多种机器学习模型的优

势，相较于单一的机器学习模型预测误差明显降低，能够

有效提高模型的预测精度。

2）基于数据驱动的机器学习储层预测结果更加忠

实于数据本身，在提高一定的纵向分辨率的基础上，同时

具备更高的横向“相控”指示能力，预测结果保持了储层

空间结构特征，更加适用于相变快、内部结构复杂的陆相

河流沉积体系储层预测，有利于井震结合开展复合河道

砂体叠置关系分析与储层内部结构精细解剖。

3）受限于地震资料分辨率、预测结果的多解性、稀

疏井网条件等多重影响因素，储层预测结果仍存在较大
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的不确定性，因此，在基于地震属性堆叠泛化集成学习的

储层预测基础上，建立了基于“沉积模式指导、地质规模

约束、构型单元细分、井间地震趋势、水平井与动态资料

后验”多信息融合迭代优化的储层构型精细表征思路，实

现了辫状河复杂内部结构精细表征，动静态结果显示进

一步降低了稀疏井网条件下地下储层预测与结构认识的

不确定性，对稀疏井网海上油田开发中后期河流相沉积

储层构型精细表征具有一定借鉴意义。

a.馆陶组G3-1砂体基于堆叠泛化集成学习 b.馆陶组G3-1砂体构型单元平面分布的储层预测纵波阻抗平面切片

图6 C-2油田馆陶组G3-1砂体基于堆叠泛化集成学习属性融合的四级构型单元平面刻画

Fig. 6 Planar characterization of four-level architectural units of the G3-1 sandbody in the Guantao Formation of the C-2 oilfield based on

stacking ensemble learning

图7 利用水平井、动态资料验证与优化构型单元平面展布

Fig. 7 Planar distribution of the architecture units using horizontal wells, dynamic data validation and optimization
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