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摘　要　本文提出了一种新的ＡＶＯ非线性反演方法，即利用支持向量机来求解ＡＶＯ非线性反演问题．文中先对

支持向量机的原理进行了阐述，然后建立了适合ＡＶＯ反演的支持向量机模型．最后利用该方法对模型数据和实际

资料进行了反演计算，反演结果表明，该方法在没有牺牲反演效果的情况下较好的解决了传统反演方法所具有的

局限性，可以直接从合成记录中提取地层的弹性参数，反演速度快、稳定性好．
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１　引　言

１９８４年Ｏｓｔｒａｎｄｅｒ
［１］提出 ＡＶＯ技术后，作为

一种重要的油气检测和地震岩性分析工具，得到了

迅速的普及和应用［２４］．ＡＶＯ（ａｍｐｌｉｔｕｄｅｖｅｒｓｕｓｏｆｆｓｅｔ）

技术是一种研究地震反射振幅随炮检距（或入射角）

变化的技术．振幅随偏移距的变化是地下岩石及其

孔隙流体的弹性参数的函数［５］，因此，根据振幅随炮

检距的变化规律所反应出来的地下岩性及其孔隙流

体的性质可以用来直接预测油气和估计地壳岩性

参数［６７］．

ＡＶＯ反演就是采用Ｚｏｅｐｐｒｉｔｚ方程
［８］或其近似

方程由实际地震道集记录估算岩石的地震参

数［９１１］，例如密度、纵波速度、横波速度或泊松比，进

行岩性分析或烃类直接检测．最初基于纵波资料的

ＡＶＯ反演是Ｓｍｉｔｈ等
［１２］提出的线性反演模型，即

加权叠加反演，而后Ｓｔｅｗａｒｔ
［１３］于１９９０年首次提出
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了多分量数据的纵、横波联合反演，继而Ｘｕ，Ｌａｒｓｅｎ

等［１４１５］深入研究了 ＡＶＯ联合反演方法，并提出了

非线性反演模型和方法．地震道反演引入贝叶斯

（Ｂａｙｅｓ）
［１６］理论为反问题求解提供了新的途径，但

Ｂａｙｅｓ反演
［１７］理论在处理非线性问题时将局部线性

化简化，使解的稳定性受到局部模型的影响，而

ＡＶＯ反演本质上属于典型的非线性问题，非线性反

演则可得到较好的反演效果，但其反演速度较慢．反

演的另一种普遍采用的方法是神经网络法［１８］，如

ＲＢＦ神经网络方法
［１９］，但此种方法受网络结构复

杂性和样本复杂性的影响较大，有时会出现过学习

或低泛化，因此，要尽可能的提高解的稳定性与反演

速度，需寻求一种新的解决非线性问题的方法．

本文提出一种新的 ＡＶＯ非线性反演方法，即

利用支持向量机求解 ＡＶＯ非线性反演问题．文中

首先对基于支持向量机的原理进行了阐述，然后建

立了适合ＡＶＯ反演的支持向量机模型．最后利用

该方法对模型数据和实际资料进行了反演计算，反

演结果表明，该方法在没有牺牲反演效果的情况下

较好的解决了传统反演方法所具有的局限性，可以

直接从合成记录中提取地层的弹性参数，反演速度

快、稳定性好．

２　支持向量机

支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）

是一种新的机器学习算法，它的基础是 Ｖａｐｎｉｋ
［２０］

的统计学习理论，是统计学习理论中最年轻的分支．

统计学习理论和支持向量机建立了一套较好的有限

样本下机器学习的理论框架和通用方法，既有严格

的理论基础，又能较好地解决小样本、非线性、高维

数和局部极小点等实际问题，支持向量机的最优求

解基于结构风险最小化思想，因此比其它非线性函

数逼近方法具有更强的泛化能力［２１］．

２．１　非线性支持向量机

用于非线性回归估计的支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ

ＶｅｃｔｏｒｆｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）的基本思想是通过用

内积函数定义的非线性变换将输入空间变换到一个

高维空间（Ｈｉｌｂｅｒｔ空间），然后在这个高维空间中寻

找输入变量和输出变量之间的一种线性关系［２１２２］，

其基本结构如图１所示．

支持向量机算法是一个凸二次优化问题，可以

保证找到的解是全局最优解并能较好的解决小样

本、非线性、高维数等实际问题，特别是其小样本学

图１　支持向量机结构示意图

Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＳＶＭ

习能力要远远优于传统的神经网络［１９］．

设训练样本集为 （狓犻，狔犻），犻＝１，２，…，｛ ｝犾 ，其

中狓犻∈犚
犖 为犖 维测量模型样本输入值，狔犻∈犚为

样本输出值，犾为样本数．

对上述训练样本集，通过非线性映射（·）将训

练集中的样本数据狓映射到一个高维线性特征空

间，在这个维数可能无穷大的线性空间中构造线性

回归估计函数．设估计函数犳的形式如下：

犳（狓）＝狑
Ｔ

（狓犻）＋犫， （１）

其中狑∈犚
犖犎，犫∈犚，（·）：犚

犖
→犚

犖犎 是非线性映

射，将输入空间映射到高维特征空间；犫为偏置量．

求解目的是寻求参数狑
Ｔ，犫，使得对样本以外的输入

狓，有

犳（狓）－狑
Ｔ
（狓犻）－犫 ≤ε．

　　（１）式对应的最优化问题为

ｍｉｎ
狑，犫

１

２
‖狑‖

２．

约束条件：

狔犻－狑
Ｔ

（狓犻）－犫≤ε，

狑
Ｔ

（狓犻）＋犫－狔犻≤ε．　犻＝１，２，…，犾
（２）

引入松弛变量ζ，ζ
，目的为确保上式有解，则（２）转

化为

ｍｉｎ
狑，犫，ξ，ζ



１

２
‖狑‖

２
＋犆∑

犾

犻＝１

（ξ犻＋ξ

犻
），

约束条件：

狔犻－狑
Ｔ·（狓犻）－犫≤ε＋ξ犻，

狑
Ｔ·（狓犻）＋犫－狔犻≤ε＋ξ


犻
，

ξ犻≥０

ξ

犻 ≥０　犻＝１，２，…，犾

（３）

６２０１
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这里犆＞０为惩罚系数，犆越大表示对超出误差

ε的数据点的惩罚越大，ε为不敏感损失函数，其形

式为

狔－犳（狓）ε＝
０　 狔－犳（狓）≤ε，

狔－犳（狓）－ε　 狔－犳（狓）＞ε｛ ．

（４）

显然（４）式为一个约束二次规划．下面采用拉格

朗日乘子法求解这个具有线性不等式约束条件的二

次规划，即

ｍａｘ
α，α



·ｍｉｎ
狑，犫，ξ

｛犔犘 ＝
１

２
‖狑‖

２
＋犆∑

犾

犻＝１

（ξ犻＋ξ

犻
）

　　－∑
犾

犻＝１

α犻（ε＋ξ犻－狔犻＋狑
Ｔ·（狓犻）＋犫）

　　－∑
犾

犻＝１

α

犻
（ε＋ξ


犻 ＋狔犻－狑

Ｔ·（狓犻）－犫）｝，（５）

其中，α犻，α

犻 ≥０，犻＝１，２，…，犾为拉格朗日乘子．

引入核函数犓（狓犻，狓犼）代替非线性映射（·），

核函数为满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件
［２３］的任意对称函数．

由此可得到（５）式的对偶优化问题
［１６］：

ｍｉｎ
α，α



｛犔犇 ＝
１

２∑
犾

犻，犼＝１

（α犻－α

犻
）（α犼－α



犼
）犓（狓犻，狓犼）

＋ε∑
犾

犻＝１

（α犻＋α

犻
）－∑

犾

犻＝１

狔犻（α犻－α

犻
）｝．

　　约束条件：

∑
犾

犻＝１

（α犻－α

犻
）＝０

０≤α犻≤犆

０≤α

犻 ≤犆．　犻＝１，２，…，犾

（６）

求解式（６），可得到最终的估计函数：

犳（狓）＝∑
犾

犻＝１

（α犻－α

犻
）犓（狓犻，狓）＋犫． （７）

式中，（α犻－α

犻
）≠０对应的狓犻为支持向量，偏置量犫

可通过ＫＫＴ条件
［２３］求解．

２．２　支持向量机的回归性能

用支持向量机进行线性回归，当样本数很多时，

学习速度比较慢，而当样本数比较缺乏时，泛化能力

却非常的好［２４］，也就是说支持向量机具有很强的小

样本学习能力．

３　基于支持向量机的非线性ＡＶＯ反演

叠后地震资料缺乏叠前资料所包含的丰富的振

幅和旅行时信息，而且，叠后地震反演只能提供种类

很少的纵波波阻抗等参数，不能给出纵横波速度比、

泊松比等反映物性、流体特征的参数，在研究储层物

性、流体方面受到了限制．叠前非线性ＡＶＯ反演与

叠后地震反演相比，具有良好的保真性和多信息性，

可以更可靠地揭示地下储层的展布情况、物性及含

油气性．

３．１　正演模拟

正演模拟是计算纵波入射到具有不同弹性参数

的地层分界面上的响应．Ｚｏｅｐｐｒｉｔｚ方程是以平面波

入射为基础描述反射界面的反射系数、投射系数与

界面上下物性参数、入射和折射角之间关系的基本

方程，完全形式的Ｚｏｅｐｐｒｉｔｚ方程全面考虑了平面纵

波和横波入射在平界面两侧产生的纵横波和透射能

量之间的关系：

　　　　　　

ｓｉｎα１ ｃｏｓβ１ －ｓｉｎα２ ｃｏｓβ２

－ｃｏｓα１ ｓｉｎβ１ －ｃｏｓα２ －ｓｉｎβ２

ｓｉｎ２α１
狏ｐ１
狏ｓ

１

ｃｏｓβ１
ρ２狏

２

ｓ
２
狏ｐ１

ρ１狏
２

ｓ
１
狏ｐ２
ｓｉｎ２α２

ρ２狏ｓ２狏ｐ１

ρ１狏
２

ｓ
１

ｃｏｓ２β２

ｃｏｓ２β１ －
狏ｓ

１

狏ｐ１
ｓｉｎ２β１ －

ρ２狏ｐ２

ρ１狏ｐ１
ｃｏｓ２β２ －

ρ２狏ｓ２

ρ１狏ｐ２
ｓｉｎ２β

熿

燀

燄

燅
２

犘犚

犛犚

犘犜

犛

熿

燀

燄

燅犜

＝

－ｓｉｎα１

－ｃｏｓα１

ｓｉｎ２α１

－ｃｏｓ２β

熿

燀

燄

燅１

． （８）

其中，α１，β１和α２，β２分别为纵横波反射角与透射角，

犘犚 为纵波反射系数，犛犚 为横波反射系数，犘犜 为纵

波透射系数，犛犜为横波透射系数，狏ｐ１，狏ｓ１，ρ１和狏ｐ２，

狏ｓ
２
，ρ２ 分别为分界面两侧的纵波速度、横波速度以

及介质密度．以下分别给出层状介质和连续介质情

况下的ＡＶＯ正演模型．

３．１．１　两层介质情况下的ＡＶＯ正演模型

设有如表１所示的两层介质 １ 和 ２．利用

Ｚｏｅｐｐｒｉｔｚ方程计算出反射系数与入射角的关系曲

表１　两层介质的弹性参数

犜犪犫犾犲１　犈犾犪狊狋犻犮狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳狋狑狅犾犪狔犲狉犲犱犿犲犱犻狌犿

介质１ 狏ｐ１＝２４３８ｍ
／ｓ 狏ｓ

１
＝１６２５ｍ／ｓ ρ１＝２．１４ｇ／ｃｍ

３

介质２ 狏ｐ２＝３０４８ｍ
／ｓ 狏ｓ

２
＝１２４４ｍ／ｓ ρ２＝２．４ｇ／ｃｍ

３

线，如图２所示；然后利用反射系数与子波褶积得到

ＣＭＰ道集地震记录，如图３所示；其中，子波采用

３０Ｈｚ的雷克子波，总道数为３０道，道集上反射振

幅随入射角增加而增加．
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３．１．２　连续介质情况下的ＡＶＯ正演模型

实际地层参数如图４所示，包括纵波速度、横波

速度及密度数据，图５是由该连续地层介质正演生

成的角道集剖面．

图２　反射系数与入射角的关系曲线

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｌａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ａｎｄｉｎｃｉｄｅｎｃｅ
图３　两层介质的合成地震记录

Ｆｉｇ．３　Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｓｅｉｓｍｏｇｒａｍｏｆｔｗｏｌａｙｅｒｅｄｍｅｄｉｕｍ

图４　连续地层介质模型

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌａｙｅｒｅｄｍｅｄｉｕｍｍｏｄｅｌ

图５　连续介质的合成地震记录

Ｆｉｇ．５　Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｓｅｉｓｍｏｇｒａｍｏｆｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｍｅｄｉｕｍ
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３．２　犃犞犗模型数据反演

ＡＶＯ反演的目的是获得各种弹性参数，目前许

多ＡＶＯ反演都是基于Ｓｈｕｅｙ近似方程，而支持向

量机较适合采用Ｚｏｅｐｐｒｉｔｚ方程直接进行反演．

３．２．１　支持向量机ＡＶＯ反演的数学模型

用于训练ＳＶＭ 的数据来自正演的过程，输入

数据是Ｐ波反射振幅，由角道集中提取，输出数据

是介质分界面处的Δ犞Ｐ，Δ犞Ｓ和Δρ
［２５，２６］．

已知：Ｐ波反射振幅、界面Ｐ波速度、Ｓ波速度

和ρ的犖次样品取值为：（狓犻，狔犻）（犻＝１，２，…，犾）．支持

向量机ＡＶＯ反演模型的建立，就是寻求狓犻和狔犻之

间的关系：

犳：犚
狀
→犚

狔犻 ＝犳（狓犻）　（犻＝１，２，…，犾）
（９）

式中犚狀 为输入数据，犚为输出数据．

根据支持向量机理论，ＡＶＯ反演模型的建立，

也即寻求上节中式（７）的表达式，即：

犳（狓）＝∑
犾

犻＝１

（α犻－α

犻
）犓（狓犻，狓）＋犫．

式中：狓犻为第犻个训练样本，α犻，α

犻
，犫可通过前面的

优化算法求解．

采用如下形式的核函数：

犓（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ
（狓犻－狓犼）

Ｔ（狓犻－狓犼）

２狏（ ）２ －１． （１０）

其中狏２ 可由直线交叉验证法求得
［１３］．

样本集和核函数确定后，求解式（７），即可得到

支持向量机的 ＡＶＯ非线性反演模型，根据得到的

反演模型，对层状介质和连续介质做ＡＶＯ反演．

３．２．２　层状介质ＡＶＯ反演

单界面ＡＶＯ反演中，观测资料是单一反射同

相轴的振幅随偏移距、射线参数或入射角的相对变

化．对上节的二层介质参数模型进行反演试验，首先

通过正演生成角道集，对ＣＭＰ资料进行速度分析

和正常时差校正（ＮＭＯ），然后对每个ＣＭＰ道集内

作切除和部分叠加，角度选在０～３０°之间，每１度一

道，共有３０道，最后提取角道集的振幅和入射角信

息，应用训练好的ＳＶＭ结果即可进行非线性ＡＶＯ

反演，反演结果见表２所示．

表２　层状介质犃犞犗反演误差对比

犜犪犫犾犲２　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犪狀犪犾狔狊犻狊狅犳犃犞犗犻狀狏犲狉狊犻狅狀犲狉狉狅狉狅狀犾犪狔犲狉犲犱犿犲犱犻狌犿

Δ犞Ｐ（ｍ／ｓ）＝
犞ｐ２－犞ｐ１
１

２
（犞ｐ１＋犞ｐ２

）
Δ犞Ｓ（ｍ／ｓ）＝

犞ｓ
２
－犞ｓ

１

１

２
（犞ｓ

１
＋犞ｓ

２
）

Δρ（ｇ／ｃｍ
３）＝ ρ２－ρ１

１

２
（ρ１＋ρ２）

实际值 反演值 绝对误差（％） 实际值 反演值 绝对误差（％） 实际值 反演值 绝对误差（％）

０．２２２４ ０．２２３９ ０．６７ －０．２６５６ －０．２６４２ ０．５３ ０．１１４６ ０．１１６１ １．３１

　　从上表可看出，通过ＳＶＭ 反演出的值与真实

值较接近，绝对误差小，反演效果较好．

３．２．３　连续介质ＡＶＯ反演

图６是反演的结果，其中（ａ）中的灰色细线是实

际垂直入射的Δ犞Ｐ 曲线，黑色粗线是反演得到的垂

直入射的Δ犞Ｐ曲线，（ｂ）中的灰色细线是实际垂直

入射的Δ犞Ｓ曲线，黑色粗线是反演得到的垂直入射

的Δ犞Ｓ曲线，（ｃ）中的灰色细线是实际垂直入射的

Δρ曲线，黑色粗线是反演得到的垂直入射的Δρ曲

线，从图中可以看出，反演得到的垂直入射Δ犞Ｐ 曲

线和Δ犞Ｓ曲线与实际垂直入射Δ犞Ｐ、Δ犞Ｓ 曲线几乎

重合，Δρ的反演效果也很好．

３．３　实际资料非线性犃犞犗反演

图７所示为一实际ＣＭＰ道集数据，长度为０．５ｓ，

采样间隔４ｍｓ，共有１０道，图８为此道集对应的密

度和纵波速度曲线，第一条是密度曲线，第二条是纵

波速度曲线，气层的位置如图中两直线所标．抽取

０．４８ｓ至０．７４ｓ左右的数据进行非线性 ＡＶＯ反

演，图９为抽取的角道集，图１０为用ＳＶＭ 方法进

行反演的结果，图中第１条为Δ犞Ｐ 曲线，第２条为

Δ犞Ｓ曲线，第３条为Δρ曲线，从图中可以看出，在

大约０．１４５ｓ处（相对时间），Δ犞Ｐ 曲线和Δρ曲线数

值减小，Δ犞Ｓ曲线数值增大，在大约０．１５５ｓ处，Δ犞Ｐ

和Δρ曲线数值增大，Δ犞Ｓ 曲线数值减小，它们分别

对应气层的顶部和底部，见图中两直线间所标部分．

４　结　论

本文提出了一种基于支持向量机的ＡＶＯ非线

性反演方法，支持向量机用于复杂非线性系统的参

数估计还是一种较新的方法，通过正演计算得到的

模型／数据对用来训练ＳＶＭ，以完成非线性 ＡＶＯ

反演；基于支持向量机的非线性ＡＶＯ反演速度快，

只需训练一次，就可以解决反演问题，而其它的反演

方法则需要多次迭代；该方法可以直接从合成记录

中提取地层的弹性参数，不需要对Ｚｏｅｐｐｒｉｔｚ方程进
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图６　连续地层介质非线性ＡＶＯ反演

Ｆｉｇ．６　ＮｏｎｌｉｎｅａｒＡＶＯｉｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌａｙｅｒｅｄｍｅｄｉｕｍ

图７　实际ＣＭＰ道集

Ｆｉｇ．７　ＡｃｔｕａｌＣＭＰｇａｔｈｅｒｓ

行简化以及对弹性参数的任何假设，为 ＡＶＯ非线

性反演提供了一种全新的思路．通过对模型数据和

实际资料的反演，证实了该方法的可行性与有效性．
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