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人工智能驱动地震沉积学在零井控湖底扇富砂性预测中的应用—以渤中凹陷渤

南低凸起东二下亚段为例 

胡  鑫 1,2，雷杭山 3，周 越 1,2，刘鹏程 3，石 诺 3，朱筱敏 1,2 
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摘要：针对渤海湾盆地渤中凹陷渤南低凸起东段东二下亚段深水湖底扇因零井控导致的成

因机制不明与储层富砂性预测难题。基于三维地震及钻测井资料，本研究提出一套人工智能

驱动的地震沉积学一体化预测方法。首先，基于凸起边缘测井资料构建富砂指数（FSI），

实现岩性与储层质量的协同量化；其次，采用皮尔逊相关分析与随机森林特征重要性相结合

的双指标策略，优选甜点、邻道相干和总能量三种敏感地震属性；进而，利用随机森林回归

算法建立地震属性与 FSI 的定量映射模型；最后，在深洼区部署虚拟井 D，结合地震沉积学

技术实现零井控区湖底扇垂向岩性序列预测、平面展布刻画及其富砂/泥成因机制探讨。结

果表明：（1）FSI 对砂岩与泥岩的识别准确率达 87%以上，模型预测精度较高（R²=0.84）；

（2）研究区东二下亚段湖底扇整体呈现“泥包砂”特征，砂地比不足 20%，垂向发育“厚

层泥岩-薄层砂岩夹厚层泥岩-厚层泥岩”岩性组合；（3）初步探讨其富泥性可能受构造坡

折带控制、高泥质物源供给及流体分异三因素耦合影响。本研究构建的“地质机理约束+人

工智能驱动+地震沉积学解释”技术流程，旨在为陆相断陷盆地深水无井区储层预测及风险

勘探规避提供了可行方案。 
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Abstract:In the deepwater lacustrine fan systems of the lower second member of the Dongying 

Formation in the eastern Bonan Low Uplift, Bozhong Sag, Bohai Bay Basin, the absence of well 

control poses significant challenges to understanding genetic mechanisms and predicting reservoir 

sand-richness. Based on 3D seismic and well-logging data from peripheral wells, this study 

develops an integrated workflow that combines artificial intelligence with seismic sedimentology. 

First, a sand-richness index (FSI) is constructed from well logs to quantitatively characterize 

lithology and reservoir quality. Second, a dual-criterion strategy combining Pearson correlation 

analysis and Random Forest feature importance is employed to select three seismic attributes most 

sensitive to FSI: sweetness, neighboring trace coherence, and total energy. Third, a Random Forest 

regression model is established to quantitatively map the relationship between these attributes and 

FSI. Finally, a virtual well (D) is deployed in the deep sag area to predict the vertical lithological 

succession of the fan, and seismic sedimentology techniques are applied to delineate its planar 

distribution and explore controls on sand/mud accumulation. Results indicate that: (1) FSI 

effectively discriminates sandstone from mudstone with an accuracy exceeding 87%, and the 

established model demonstrates high predictive performance (R²=0.84); (2) the lacustrine fan is 

characterized by a "mud-enveloped-sand" architecture, with a sand-to-mud ratio below 20% and a 

typical vertical succession of thick mudstone – thin sandstone interbedded with thick mudstone 

– thick mudstone; (3) the mud-rich nature of the fan is preliminarily interpreted to result from 

the coupled effects of structural slope-break zones, high mud-prone provenance supply, and 

density-flow differentiation. The proposed workflow, integrating geological mechanism constraint, 

AI-driven analysis, and seismic sedimentological interpretation, provides a feasible approach for 

reservoir prediction and exploration risk mitigation in deepwater, well-constrained settings of 



 

continental rift basins. 
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0 引言 

地震沉积学作为连接地震勘探与沉积学理论的桥梁学科，自 Zeng 等(Zeng et al.,1998; 曾

洪流等，2012; 朱筱敏等，2019)系统提出其概念与方法体系以来，通过地震属性分析、地

层切片技术及三维可视化手段，显著提升了沉积体系平面展布与演化历史的刻画精度，为隐

蔽性、岩性油气藏的勘探提供了有力技术支撑(Zeng et al., 2004, 2005a, 2005b)。其理论和技

术核心在于利用地震资料的横向连续性与垂向分辨率，揭示沉积体几何形态、内部结构及空

间配置关系，将地震信息转化为具有明确沉积学意义的地质模型(朱筱敏等，2019，2020; Hu 

et al., 2024)。经过二十余年的国内外研究发展，地震沉积学在浅水三角洲、滩坝等沉积体系

表征中已取得显著成效(曾洪流等，2018; 董艳蕾等，2020; 付鑫等，2021; 娄敏等，2021; 张

自力等，2023; 胡鑫等，2025)。然而，当研究目标转向陆相断陷盆地深水重力流系统，尤

其在井控数据绝对缺失的深洼区，传统方法面临双重理论-技术瓶颈：第一，岩性-地震响应

映射的复杂非线性困境。 深水湖底扇沉积受控于多期次滑塌事件、流体性质转化及微地貌

约束，导致其内部岩性结构与地震反射特征间存在高度非唯一性映射关系。常规地震相分析

虽可识别扇体宏观几何形态，却难以量化内部富砂单元的空间展布规律。第二，零井控条件

下的地质标定失耦难题。由于缺乏扇体核心区实钻资料，致使地震属性的地质意义无法通过

井震联合标定进行物理约束，显著增加储层预测结果的不确定性。 

渤海湾盆地作为我国东部典型陆相断陷含油气盆地，其深水-半深水沉积体系储层预测

始终是油气勘探的关键科学问题与前沿技术挑战(徐长贵等，2025)。渤中凹陷东南缘的渤南

低凸起东二下亚段广泛发育三角洲-湖底扇沉积体系(刘睿等，2021; 徐长贵等，2025)，其深

洼区湖底扇储层展布与质量直接关系到该区岩性油气藏的勘探潜力。然而，受限于现有钻井

均分布于构造凸起边缘地带，深洼区湖底扇主体长期处于“零井控”状态，导致三大关键地

质问题亟待解决：(1) 湖底扇岩性组合及富砂/富泥特性不明，储层潜力评估缺乏依据；(2) 控

制扇体富砂/富泥性的关键地质机制缺乏探讨；(3) 缺乏针对深水无井区储层定量预测的有效

技术方法。这一“深水勘探盲区”严重制约了研究区油气资源潜力评价与勘探部署优化。 

近年来，人工智能与地震沉积学的融合研究不断深化，尤其在陆相断陷盆地深水体系展

现出良好的应用前景(La Marca et al.,2022; 岳大力等,2022; 侯霖莉等,2024; 裴健翔等,2025)。



 

岳大力等（2022）系统综述了河流相储层地震属性优选与融合方法，并指出机器学习在高维

非线性关系挖掘中的优势；La Marca 等（2022）在新西兰 Taranaki 盆地利用无监督学习识

别深水扇构型要素提升解释效率；葛家旺等（2025）在珠江口盆地建立人工智能算法驱动地

震沉积学表征方法体系实现陆架砂体智能识别。然而，在陆相断陷湖盆深水湖底扇体系，尤

其面对零井控条件，现有研究仍多侧重于属性优选或模型调优。缺乏从岩石物理机制出发构

建综合岩性-储层量化指标，并将其与 AI 建模、地震沉积学解释系统融合的一体化工作流程。

此外，传统岩性量化方法（如单一 VSH 参数）难以同时表征岩性组成与成岩改造对储层的

影响，导致模型输入标签的地质代表性不足，预测结果地质可解释性弱。 

鉴于此，本研究以渤中凹陷渤南低凸起东段东二下亚段为例，针对零井控深水湖底扇富

砂性预测难题，提出“地质机理约束 + 人工智能驱动 + 地震沉积学解释”三位一体的研究方

法。研究创新点在于：（1）构建富砂指数（FSI），融合泥质含量与孔隙度双重信息，实现

对岩性及储层质量的综合量化；（2）采用皮尔逊相关性分析与随机森林特征重要性双指标

筛选策略，协同优选对 FSI 敏感的地震属性；（3）建立随机森林回归模型，实现地震属性

至 FSI 的定量映射，并设立虚拟井实现无井区垂向岩性序列预测；（4）结合地震沉积学技

术，初步探讨湖底扇富砂/泥性潜在的成因机制。旨在形成一套适用于陆相断陷盆地深水无

井区的储层预测方法体系，为类似地质背景下的油气勘探提供参考。 

1 区域地质概况 

渤海湾盆地作为我国东部典型的复合型含油气盆地(徐长贵等，2025)，主体位于北纬

37°00′-东经 118°00′（图 1a）。渤中凹陷位于渤海湾盆地构造中心，东接渤东低凸起，西邻

沙垒田凸起，南以渤南低凸起为界，北缘与石臼坨凸起呈断裂接触（图 1b），整体呈现―四

凸一凹‖的构造格局(李俊伟等，2018)。渤中凹陷的构造演化主要受控于多期伸展叠合走滑

活动，具有多幕裂陷、多旋回叠加的特点(龚承林等，2023)。其裂陷演化可划分为：孔店组

和沙四段沉积期的裂陷Ⅰ幕（65.0-50.5 Ma）、沙三段沉积期的裂陷Ⅱ1 幕（42.0-38.0 Ma）、

沙一段和沙二段沉积期的裂陷Ⅱ2 幕（38.0-32.8 Ma）以及东营组沉积期的裂陷Ⅲ幕（32.8-24.6 

Ma）(龚承林等，2023)。 

研究区位于渤中凹陷东南部渤南低凸起东段北侧缓坡带向凹陷中心的倾末端（图 1b 红

色框内），夹持于渤东低凸起与渤南低凸起之间（图 1c）。区内古近系自下而上发育孔店

组、沙河街组和东营组。东营组可进一步划分为东三段、东二下亚段、东二上亚段与东一段

（图 1d），其中东二下亚段为湖底扇主要发育层位，据前人研究已识别出 5 个扇体（王启明



 

等，2024；徐长贵等，2025）。研究区涵盖其中 2 个扇体的边缘区域，目前尚无钻井直接揭

示，为本研究设定虚拟井 D 的关键目标区（图 1c）。 

本研究基于覆盖面积 525 km
2 的三维地震资料及研究区内的钻测井资料开展。三维地震

资料主频约 20 Hz，有效频宽为 10–80 Hz。研究区东二下亚段平均速度约 3200 m/s，地震纵

向极限分辨率（λ/4）约 40 m。钻测井资料来自位于研究区凸起边缘的 A、B、C 三口井。

连井剖面显示三口井均钻遇东二下亚段，该段地层整体以泥岩沉积为主。其中，A 井和 B

井在中上部发育多期厚度为 5–10 m 的薄层砂体；C 井底部可见近 20 m 的厚层砂体，为靠近

凸起近源端辫状河三角洲河道砂体（图 2）。三口已知井的自然伽马（GR）与声波时差（DT）

曲线完整且质量良好，有效解释深度区间分别为 A 井 2769–2990 m、B 井 3276.8–2997 m、

C 井 2806–2984.5 m（图 2）。 

 

图 1 渤中凹陷东南斜坡带区域构造位置与地层发育特征 

Fig. 1 Comprehensive histogram of regional tectonic location and strata in the southeast slope 

zone of Bozhong Sag 

a.渤海湾盆地区域构造位置 b.研究区地理位置 c.研究区东二下亚段湖底扇平面展布 d.渤中

凹陷古近系构造-地层综合柱状图 
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图 2 研究区 A、B、C 井沉积相连井剖面（测线位置见图 1c） 

Fig. 2 Well-tie sedimentary facies profile of Wells A, B, and C in the study area (for location of the 

section, see Fig. 1c) 

2 研究方法 

2.1 基本研究思路 

①基于测井与录井岩性资料，以 0.125 m 为采样间隔，提取凸起边缘 A、B、C 三口井

东二下亚段自然伽马（GR）、声波时差（DT）及对应深度的岩性数据；通过构建富砂指数

（FSI）计算公式，得到 FSI 序列，进而确定其区分砂泥岩的阈值，并通过与实际岩性对比验

证 FSI 判别岩性的有效性。②基于地震资料提取多种振幅类属性，分别采用皮尔逊相关系数

矩阵（评估线性关系）与重要性权重矩阵（评估非线性关系）进行双指标协同分析，优选出

三类对 FSI 最敏感的地震属性，并确定性能最优的非线性预测算法模型（随机森林预测模型）。

③为实现在无井区域的可靠岩性序列预测，将三口井共 2400 个样本按 70%与 30%的比例划

分为训练集与独立测试集；利用训练集构建随机森林预测模型，再将测试集对应的三类敏感

地震属性输入已训练模型，得到预测 FSI 值，并与基于测井 GR、DT 计算得到的实际 FSI

值进行对比；依据 0.53 的阈值将预测与实际 FSI 转化为砂泥岩分类结果，以模型在测试集

上的泛化性能验证该方法外推至无井区域的可行性（图 3）。 

最后，根据研究区湖底扇发育设置虚拟井 D，利用优选出的敏感属性与训练好的模型预

测其 FSI 垂向序列，依据阈值识别东二下亚段湖底扇砂泥岩垂向分布；进一步通过三类敏感

属性的 RGB 融合，实现湖底扇平面展布特征的综合刻画。 



 

 

图 3 人工智能驱动地震沉积学方法零井控区湖底扇富砂性预测流程图 

Fig. 3 Flowchart of AI-enhanced seismic sedimentology for sand-rich sublacustrine fan prediction 

under zero-well-control conditions 

2.2 岩石物理机制-富砂指数构建与阈值确定 

2.2.1 富砂指数的构建 

基于渤南低凸起三口边缘井（A、B 和 C）录井资料揭示的东二下亚段发育砂岩和泥岩

的主要岩性特征，构建相应的岩石物理概念模型，并创新性地提出富砂指数（FSI, Favorable 



 

Sand Index），具体表达式为： 

FSI = (1-VSH)×(1-POR) 

式中，VSH 为基于自然伽马测井（GR）计算的泥质体积分数： 

VSH = (GR-GRmin) / (GRmax -GRmin)，表征单位体积岩石中泥质组分的相对含量(Clavier et 

al.,1984) 

式中 GR：实测自然伽马值（API），GRmin：纯砂岩层段 GR 最小值，GRmax：纯泥岩

层段 GR 最大值； 

式中，POR 为基于声波时差测井（∆t）计算的总孔隙度： 

POR = (∆t-∆tma) / (∆tf-Δtma)，表征单位体积岩石中孔隙空间的占比(Wyllie et al.,1956) 

式中∆t：实测声波时差（us/ft），∆tma：岩石骨架声波时差，∆tf：孔隙流体声波时差； 

富砂指数（FSI）的物理意义：（1−VSH）项表征岩石中刚性颗粒与孔隙空间的相对体

积，反映原始沉积的富砂程度；（1−POR）项代表经受压实、胶结等成岩改造后的岩石总骨

架体积分数，其高值与建设性成岩作用增强相关。因此，FSI 的高值本质上是低泥质含量与

高强度成岩骨架双重条件的耦合满足，实现从单一岩性判别向岩性-储层质量协同评价的跨

越。 

2.2.2 FSI 对砂泥岩区分阈值界定 

采用富砂指数 FSI-有效孔隙度Φe-泥质含量 VSH 三维交会分析与散点图矩阵相结合的

方法，建立了储层岩性定量识别模型。确保 FSI 判识的砂岩兼具高纯砂岩骨架占比与显著有

效储集空间双重特征，从而实现优质储层岩性的精准识别与评价。 

2.3 人工智能驱动-地震属性双指标优选与随机森林建模 

2.3.1 样本集构建、处理及敏感属性优选 

基于 525 km
2 的三维地震数据体，针对东二下亚段提取结构类（邻道相干、梯度模）、

振幅统计类（均方根振幅、总能量）、频谱类（主频谱值、优势频率）及复合属性（甜点、

瞬时 Q 因子、谱吸收因子）等 4 大类 9 种地震属性。通过合成记录精细标定，将三口边缘

井（A、B 和 C）的 2400 个测井样本点投影至地震时间域。 

将统计的各采样点的各岩石物理参数值（FSI 和 VSH 等）及各类地震属性参数值进行

异常值去除和 Z-score 标准化处理，以避免岩石物理数值尺度差异和不同地震属性量纲差异。 

最后，将处理后的富砂指数（FSI）与各类地震属性通过皮尔逊相关系数热点矩阵量化



 

FSI 与各属性的线性相关性(肖阳等，2022)，进而基于随机森林算法和梯度提升树算法构建

的特征重要性权重矩阵(李泉伦等，2023)，联合优选对 FSI 具显著线性与非线性响应的前三

种敏感属性。 

2.3.2 随机森林模型训练与可行性验证 

为确保研究方法在缺乏目标区实钻标定条件下的可靠性，优选出随机森林（Random 

Forest）回归算法作为后续预测模型(付君豪等，2023)。将三口边缘井的 2400 个样本点按 7:3

比例随机划分为训练集（1680 个样本）与独立测试集（720 个样本）；以训练集采用随机森

林回归算法，以三类地震属性为输入变量，以测井计算的富砂指数（FSI）为目标变量，建

立定量预测模型；将测试集的地震属性输入训练好的模型，获得 FSI 预测值。通过对比预测

值与测井计算的实际 FSI 值，并依据 FSI 的阈值对比岩性分类准确率，评估模型泛化性能。

该步旨在确认模型对未参与训练数据的预测能力，从而为其在实际零井控区的应用提供可行

性验证。 

2.3.3 虚拟井的设定及垂向岩性序列预测 

针对研究区深洼区零井控地质难题，在湖底扇发育构造部位布设虚拟井点（D 井）；沿

东二下亚段提取甜点属性、邻道相干与总能量的三维属性序列。随后，将所提取的地震属性

数据输入经井控区样本训练完备并验证过的随机森林模型中，反演得到连续富砂指数（FSI）

预测曲线。最后，依据的 FSI 阈值（0.53）对预测曲线进行自动岩性划分，预测出虚拟井 D

井东二下亚段时间域岩性剖面，从而揭示该区湖底扇的富砂/富泥特征。 

2.4 地震沉积学解释及富砂/泥机制综合分析 

2.4.1 地层切片 

地层切片作为地震沉积学中的核心技术手段，其基本原理是沿近似等时的地质界面提取

地震属性，以刻画沉积体系的宏观展布规律(Zeng et al., 1998；朱筱敏等，2019，2020)。在

本研究中，具体以 2 ms 为等时间隔，系统提取了 100 张地层切片，从中筛选出能够代表东

二下亚段沉积特征的关键切片，并分别提取了甜点属性、邻道相干与总能量三类属性。通过

上述属性的综合分析与解释，有效再现了研究层段湖底扇及辫状河三角洲的平面分布几何形

态及空间配置，从而为储层预测提供了重要的地震地质依据（董艳蕾等，2020；徐兆辉等，

2020；倪长宽等，2022）。 



 

2.4.2 RGB（Red-Green-Blue）融合 

RGB 融合是地震沉积学中一种重要的可视化技术。该技术的核心原理在于，将三种对

沉积特征具有明确指示意义的地震属性，分别赋予红、绿、蓝三个色彩通道，并依据三原色

叠加原理进行图像合成(董艳蕾等，2020；胡鑫等，2025)。合成图像中不同色彩及其混合色

调，直观反映了多种属性在空间上的耦合关系，能够突出单一属性难以刻画的沉积地质信息，

从而有效增强对沉积微相边界、储层非均质性及烃类异常的综合识别能力(曾洪流，2011；

朱筱敏等，2019；徐兆辉等，2025)。在本研究中，基于优选的甜点属性（图 11c）、邻道相

干属性（图 11b）及总能量属性（图 11a），对东二下亚段相应的属性切片进行了 RGB 融合

处理（图 11d），将经标准化处理的甜点属性赋予红色通道，邻道相干属性赋予绿色通道，

总能量属性赋予蓝色通道；各属性在融合前均进行线性拉伸至各自的最小值与最大值范围

（总能量：8.82×10
5
~7.32×10

10，邻道相干：0.896~0.9995，甜点：441.9~11846），以确保

三色通道的动态范围相匹配。RGB 融合图像的最终色调由三属性的相对强度共同决定，并

在此基础上开展综合地质解释（图 11e），系统揭示了研究区湖底扇沉积相的展布特征。 

3 研究结果 

3.1 FSI 阈值界定 

基于三口边缘井共计 2400 个采样点（包括 613 个砂岩点与 1787 个泥岩点）数据，本研

究通过构建并系统分析 FSI-Φe-VSH 三维分布图（图 4）与散点矩阵图（图 5），实现对低

井控条件下湖底扇体系富砂性的定量表征及各岩性参数间内在关联的量化表征。散点矩阵下

三角展示参数间散点分布，对角线为频率直方图及核密度估计曲线（KDE 线），上三角为

等值线概率云图。 

FSI-Φe-VSH 三维分布表明，砂岩与泥岩样点在参数空间中具有显著的空间分异特征。

统计分析确定 FSI 最优阈值为 0.53，据此对泥岩与砂岩的识别率分别达到 87.1%（1557/1787）

与 87.8%（538/613）（图 4）。散点矩阵进一步显示，FSI、有效孔隙度（Φe）及泥质含量

（VSH）均呈现典型的泥岩/砂岩双峰分布特征，且参数之间存在明确的耦合关系：FSI 与Φe

呈强正相关，与 VSH 呈强负相关；Φe 与 VSH 同样表现为强负相关（图 5）。依据该阈值

可划分出两类岩性响应域：泥岩区（FSI：0-0.53，Φe：0.08-0.12，VSH：0.56-0.83）指示

优质盖层发育；砂岩区（FSI：0.53-1，Φe：0.07-0.18，VSH：0.02-0.33）则对应甜点储层

发育。结果表明，FSI 高值区可有效筛选具有“低泥质含量-高有效孔隙度-强富砂性”有利



 

储集体。 

 

图 4 富砂指数 FSI-有效孔隙度 Φe-泥质含量 VSH 三维分布图 

Fig. 4 Sandy index FSI-effective porosity Φe-mud content VSH three-dimensional distribution 

map 

 

图 5 富砂指数 FSI-有效孔隙度 Φe-泥质含量 VSH 散点分布矩阵 



 

Fig. 5 Sandy index FSI-effective porosity Φe-mud content VSH scatter distribution matrix 

3.2 地震属性-FSI 定量映射模型的构建与性能评估 

3.2.1 地震属性及算法模型优选 

本研究基于叠后三维地震数据，系统提取了东二下亚段层内共 9 种地震属性，涵盖结构、

振幅、频谱及复合四大类别。为有效识别对富砂指数（FSI）具有预测意义的敏感属性并优

选建模方法，采用皮尔逊相关系数矩阵、随机森林（RF）与梯度提升树（GBDT）算法，对

1680 个训练样本进行了综合分析。皮尔逊相关分析结果显示，FSI 与各属性间的线性相关性

普遍较弱，仅与邻道相干属性呈微弱正相关（r=0.26），与梯度模（r=-0.19）和总能量（r=-0.18）

呈微弱负相关（图 6）。该结果表明，基于线性关系的预测模型在本研究中适用性有限。进

一步采用非线性机器学习模型进行对比评估。随机森林（RF）在 FSI 预测中表现出更高的

准确性（R²=0.902），其性能优于梯度提升树（GBDT，R²=0.831）（图 7）。特征重要性

分析表明，两种模型均一致识别出甜点、邻道相干和总能量为对 FSI 预测贡献最显著的三个

属性（平均重要性为 0.121）（图 5）。综上，本研究优选甜点、邻道相干与总能量作为敏

感属性，并采用预测性能更优的随机森林算法进行训练，构建富砂性预测模型。 

 

图 6 研究区东二下亚段地震属性与富砂指数 FSI 皮尔逊相关系数矩阵 

Fig. 6 The Pearson correlation coefficient matrix of seismic attributes and sandy index FSI in the 

lower ED2 formation of the east of the study area 



 

 

图 7 两种非线性模型（随机森林和梯度提升树）的特征重要性权重矩阵 

Fig. 7 The feature importance weight matrix of two nonlinear models ( Random Forest and 

Gradient Boosting Decision Tree ) 

3.2.2 模型性能测试与单井验证  

利用训练好的随机森林模型对 720 个测试样本（砂岩 184 个，泥岩 536 个）进行预测，

结果表明模型具有良好的泛化性能。基于三种敏感地震属性预测的 FSI 值与基于 GR、DT

测井曲线计算的实际 FSI 值之间决定系数 R
2 为 0.837，回归拟合 R

2 达 0.847；预测误差较低，

均方根误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）分别为 0.0947 和 0.0674（图 8）。 

为直观验证预测结果的可靠性与方法链外推预测的可行性，选取已知井 C 井进行单井

分析。图 9 展示该井东二下亚段对应深度的 GR、DT 曲线，以及由此计算得到的实际 FSI

曲线。当以 0.53 作为 FSI 阈值时，大于该值的区间被判识为砂岩，反之为泥岩，判识结果

与实际录井岩性高度吻合，进一步证实 FSI 区分砂、泥岩的有效性及其阈值的合理性。同时，

提取该井段井旁地震道的三种敏感属性序列，输入给训练好的随机森林模型，获得预测 FSI

曲线。该曲线与实际 FSI 曲线形态高度一致，同样以 0.53 为阈值进行岩性判识，其结果与

实际录井资料在十米级尺度上吻合良好。 



 

 

图 8 测试集 FSI 预测值与实际值散点图及误差分析 

Fig. 8 Scatter plot and error analysis of predicted versus actual FSI values on the independent test 

set 

 

图 9 基于 C 井的 FSI 计算、模型预测及岩性识别效果对比图  

Fig. 9 Comparative analysis of actual FSI, predicted FSI, and lithology identification in Well C 

3.3 垂向岩性序列预测及地震沉积学解释 

3.3.1 虚拟井 D 湖底扇垂向岩性序列预测 

针对研究区深洼带缺乏实钻资料的现实地质难题，在湖底扇根部构造位置设立虚拟井 D。

沿东二下亚段层序顶、底界面，提取甜点属性、邻道相干及总能量三类地震属性的三维数据



 

序列；将其输入已在井控区训练完备的随机森林预测模型，从而获得虚拟井位置连续的富砂

指数（FSI）预测曲线；最后，依据 FSI 阈值自动构建出虚拟井的岩性剖面。将此结果与过

虚拟井 D 的顺物源方向地震剖面（图 10a）相结合，进行地震沉积学综合解析。 

地震剖面揭示，东二下亚段（SQd2
L）地震相与沉积充填特征表明，其地层结构呈现显

著的不对称楔状几何形态，地层厚度自渤南低凸起向洼陷中心呈增厚，边缘减薄现象明显。

洼陷带内发育多级铲式正断层系，断层倾角随深度增加而减小。凸起区可见清晰的前积反射

构型，表现为 S 型斜交前积反射结构，前积层倾角约 3°-8°，向盆地方向收敛并于 SB3 界

面处呈下超终止，符合辫状河三角洲前缘进积作用的沉积响应。凹陷中心区地震相类型突变，

以厚层块状反射为主，振幅强度中等至强（相对振幅>0.6），频率中等，连续性指数较低（<0.4），

反射结构呈蠕虫状至亚平行杂乱状，显著区别于上下地层的平行—亚平行或前积反射组合。

指示湖底扇沉积体系的发育，与前人基于钻井和区域地质的研究成果一致（龚承林等，2023；

徐长贵等，2025）。 

在研究区湖底扇发育区内设立虚拟井 D，基于模型预测获得的虚拟井 D 垂向岩性序列

揭示，东二下亚段湖底扇体呈现典型的“泥包砂”结构：其底部为厚层泥岩单元；中部发育

薄层砂岩与泥岩互层；上部为厚层泥岩。砂岩层段累计厚度占东二下亚段深度不足 20%（图

10a）。结果实现了对零井控区扇体内部岩性结构与组合关系的高精度刻画，也首次从岩性

构成比例上定量揭示了该套湖底扇呈现富泥特征，为其勘探风险提供重要的量化评估依据。 



 

 

图 10 研究区过 D 井的顺物源地震剖面及剖面地质解释（测线位置见图 1c） 

Fig. 10 The seismic profile along the source and the geological interpretation of the profile 

through the D well in the study area (for location of the section, see Fig. 1c) 

a.过 D 井的顺物源地震剖面 b.过 D 井的顺物源层序划分剖面 c.过 D 井的顺物源解释剖面 

3.3.2 地震沉积学平面解释 

基于优选的甜点（图 11c）、邻道相干（图 11b）及总能量（图 11a）三类敏感地震属性

的 RGB 融合结果显示，研究区古地貌整体表现为由南东部渤南低凸起向北西部渤中凹陷过

渡的缓坡背景。在南东部渤南低凸起区，甜点、邻道相干及总能量属性均呈现高值特征，以

辫状河三角洲发育为主。RGB 融合图像（图 11d）清晰显示该区地形起伏明显，地层较薄，

以深蓝色等冷色调为主。东部古沟槽方向，可识别出限制性分布的辫状河三角洲朵叶体（图

11e），其在属性切片上表现为局部高值“亮点”。在北西部的渤中凹陷区，三类属性切片

则整体表现为低值特征。RGB 融合图像（图 11d）显示该区地形平缓、向凹陷中心过渡，地

层显著增厚，可清晰识别出紫红色等暖色调的湖底扇沉积体（图 11e）。 



 

 

图 11 研究区东二下亚段典型三敏感属性 RGB 融合地层切片及沉积解释 

Fig. 11 The typical three-sensitive attribute RGB fusion stratigraphic slice and sedimentary 

interpretation of the lower sub-member of the second member of the east of the study area 

a.总能量属性地层切片 b.邻道相干属性地层切片 c.甜点属性地层切片 d.RGB融合地层切片 e.

研究区东二下亚段平面沉积解释 

3.3.3 研究区富泥型湖底扇成因机制探讨 

结合前人研究，对东二下亚段湖底扇富泥特征的潜在成因进行了初步探讨。分析认为其

主要受控于沉积时期的构造背景、物源性质及流体动力学过程三者之间的耦合作用。缓坡背

景下发育的系列铲式正断层构成了阶梯状坡折带（图 10a），这一构造格架不仅为沉积物向

洼陷中心的搬运提供了低角度、长距离的路径，也周期性触发上覆三角洲前缘沉积物的滑塌。

滑塌所携带的沉积物，其组成深受物源区母岩性质与古气候影响。区域基底岩性（图 1c）

及前人物源研究指示(李俊伟等，2018；王启明等，2024；徐长贵等，2025)，该时期存在以

东部近源前寒武系花岗岩为主、南东远源古生界碳酸盐岩为辅的双物源供给（图 1c）。在

该时期温暖湿润的古气候背景下(阳宏等，2021)，花岗岩强烈的化学风化作用持续向盆地输

送了大量细粒黏土物质，从根本上决定了沉积物高泥质的基调。后续的搬运与沉积过程则进

一步强化了这种粒度分异。初始的滑塌体在向湖盆中心运移过程中，其内部重力流会发生显

著分异(葛智渊和许鸿翔，2023)。其中，高密度浊流携带的有限砂质组分，在铲式正断层坡



 

脚等地形突变处因能量骤减而快速卸载，形成孤立的薄层砂岩；而细粒悬浮物质，则被低密

度流携带至更远的洼陷中心区域沉降，最终形成包裹砂岩的厚层泥岩。三者因素耦合最终导

致研究湖底扇以富泥为主。 

 

图 12 研究区富泥性湖底扇成因机制模式图 

Fig. 12 The genetic mechanism model diagram of mud-rich sublacustrine fan in the study area 

4 讨论 

本研究构建了“地质机理约束 + 人工智能驱动 + 地震沉积学解释”一体化技术链，旨在

解决陆相断陷盆地深水区在零井控条件下的储层预测难题。以下将从方法学的创新性与可靠

性、技术流程的普适性以及当前局限性与未来发展三个方面进行系统论述。 

4.1 方法学创新性与可靠性 

4.1.1 FSI 指数：实现岩性识别与储层质量联合评价 

在深水湖底扇储层预测中，基于有限边缘井资料构建兼具岩性识别与储层质量指示意义

的定量标签，是确保 AI 模型有效学习的关键前提。传统方法通常依赖单一泥质含量或基于

孔隙度-泥质含量交会图的经验划分，前者难以反映成岩作用对储层物性的影响，后者则受

限于人为边界界定，无法形成连续、定量且适用于机器学习的高保真标签。本研究提出的富

砂指数 FSI 综合了岩性与关键物性参数，实现了从单一岩性判别向岩性-储层质量协同评价

的机理跨越。 



 

4.1.2 双指标属性优选：协同挖掘线性与非线性敏感属性 

深水重力流体系中岩性、物性与地震响应之间普遍存在复杂非线性关系，仅依靠经验直

接采用均方根属性等易遗漏对储层敏感的非线性信息。为此，本研究采用皮尔逊相关分析与

随机森林特征重要性评估相结合的双指标优选策略。皮尔逊相关分析表明，FSI 与多数单一

地震属性间线性相关性较弱，揭示了采用非线性模型的必要性；而基于随机森林与梯度提升

树的特征重要性评估，则从非线性决策角度量化了各属性对 FSI 预测的实际贡献。两种方法

一致识别出甜点属性、邻道相干与总能量为三类核心敏感属性，为模型构建奠定了可靠基础。 

4.1.3 随机森林模型：针对复杂非线性映射的优选算法 

通过对比不同机器学习模型发现，随机森林表现出更优的预测性能。该模型不仅能够有

效捕捉地震属性与 FSI 之间的高阶非线性关系，其 Bagging 集成与随机特征子空间机制也显

著缓解了过拟合问题，提升了在样本有限条件下的泛化能力。因此，采用随机森林模型是应

对此类复杂地质-地球物理映射问题的合理选择。 

4.1.4 从模型验证到无井区预测：垂向岩性序列预测及验证 

为实现零井控区垂向岩性序列的可靠预测，并解决缺乏实钻验证的问题，本研究构建了

从模型内部验证到空间外推应用的完整技术流程。首先，将三口边缘井的 2400 个样本划分

为训练集（70%）与独立测试集（30%），其目的在于模拟“已知区训练—未知区预测”的

勘探场景，以独立测试集（30%）作为模型泛化能力的检验基准。模型在该测试集预测中表

现出的优异性能（R²=0.84），且结合已知井 C 井单井分析，为其向真实无井区的外推预测

奠定实验方案的可能性验证。在此基础上，再向深洼区部署虚拟井 D 进行预测，与地震剖

面的反射特征对比吻合。通过这种前置验证与多源信息融合的技术途径，虚拟井 D 揭示的

储层垂向结构可作为当前勘探阶段对零井控区储层展布最为合理的定量表征，为深化地质认

识与勘探部署提供关键依据。 

4.2 技术流程的普适性 

研究成功探索并实践了“地质机理约束+人工智能驱动+地震沉积学解释”三位一体的

深水储层预测技术流程。该体系以地质岩石物理模型（FSI）为机理约束与定量标定基础，

通过人工智能方法挖掘地震属性与岩性之间的复杂非线性关系，并借助地震沉积学技术实现

沉积过程的可视化与地质综合解释。其核心在于解决了零井控深水区储层预测中长期存在的

“标定失耦”与“映射非线性”两大关键难题：FSI 模型构建具有明确物理意义的标定桥梁；

基于双指标优选与随机森林算法的建模策略攻克地震属性至岩性的非线性映射问题；虚拟井



 

技术则实现预测结果在空间上的外推及地质过程的可视化表达。 

该技术方法体系在类似地质与勘探背景的区域具备良好的适用性与应用前景。例如，在

松辽盆地深水重力流沉积体系及珠江口盆地陆架坡折深水区等井控程度低、岩相组合复杂、

地震响应多解性显著的地区，该方法体系中的 FSI 指数构建思路、针对非线性关系的双指标

属性优选与建模策略，以及基于虚拟井垂向岩性序列预测与地层切片的平面沉积解释技术结

合，均可迁移应用，有助于提升储层预测精度并降低勘探风险。为岩性圈闭目标优选与井位

部署提供关键依据。 

4.3 方法局限性与未来发展 

当前技术流程应用在取得初步成果认识的同时，也认识到当前方法体系存在若干内在局

限，未来需针对性地深化研究并拓展技术边界。这些局限性主要集中体现在四个方面：一是

方法在复杂构造区的稳定性受地震属性质量制约明显。尤其在断裂发育区（如断层密度>5

条/km²），同相轴连续性受损会直接影响属性可靠性，后续可发展构造一致性增强处理流程，

具体可参考的算法包括：（1）基于相干体约束的属性校正：通过计算地震数据的相干属性

量化断层破碎带的影响范围，以此为约束，采用克里金或反距离加权插值等算法，对断裂带

内部及其附近受扰动的属性值进行空间重构，恢复其背景趋势；（2）构造导向滤波与属性

融合：首先应用构造导向滤波技术（如各向异性扩散滤波）对地震数据进行预处理，在压制

随机噪声的同时保护断层边缘信息；在此基础上，提取多种对断裂敏感的几何属性（如曲率、

倾角方位角），并与常规振幅属性在贝叶斯框架下进行融合，构建一个既反映岩性信息又受

构造格架约束的联合属性体，作为后续 AI 模型的输入，从而降低构造对岩性预测的干扰。

二是训练样本的空间代表性与地质多样性不足，制约了模型在区域尺度的外推可信度。未来

可通过半监督学习框架引入大量未标注地震信息作为约束，或采用迁移学习策略整合相似地

质背景的域外知识，以增强模型的泛化能力。三是现有 FSI 指数在岩性组成复杂或成岩作用

强烈的层段适用性受限。需构建基于多矿物岩石物理模型、融合多类测井响应与弹性参数的

综合岩相识别模板，以完善机理模型的边界条件。四是多源地球物理数据的融合层次尚显不

足。当前以叠后属性为主的数据体系未能充分利用叠前反演获得的弹性参数与岩石物理之间

的直接联系，未来应深化多尺度地震—测井信息在深度学习框架中的一体化融合，构建更具

分辨能力的联合预测模型。 

5 结论 

本研究针对渤南低凸起东段东二下亚段零井控深水湖底扇的富砂性预测问题，通过岩石



 

物理建模、机器学习预测与地震沉积学相结合，取得以下主要认识： 

(1) 构建富砂指数（FSI）融合泥质含量与孔隙度信息，可实现岩性与储层质量的协同

表征，其阈值 0.53 对砂、泥岩识别准确率均超过 87%。基于随机森林回归建立的地震属性

-FSI 映射模型预测精度较高（R²=0.84），证实该方法在井控缺失条件下的可行性。 

(2) 虚拟井 D 揭示研究区东二下亚段湖底扇具典型―泥包砂‖特征，垂向呈―厚层泥岩-

薄层砂岩夹厚层泥岩-厚层泥岩‖岩性组合，砂岩累计占比不足 20%，整体表现为富泥特征。 

(3) 研究区湖底扇富泥性可能受构造、物源和流体三因素耦合控制：铲式正断层形成的

阶梯状坡折带延长搬运距离；温暖湿润气候条件下，前寒武系花岗岩风化产物提供高泥质物

源；密度流分异导致细粒物质向洼陷中心沉积。 

(4) 构建的“FSI 量化-属性智能优选-随机森林建模-虚拟井预测-地震沉积学解释”技术

流程，初步形成“地质机理+人工智能+地震沉积学”交叉融合的预测方法，为陆相断陷盆

地深水无井区储层表征提供参考。 
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