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摘要　随着地震勘探精细化要求的提高，薄层及横向变化大的复杂储层反演越来越重要。而当前反演方法大

多基于褶积模型，分辨率较低。本文提出了基于褶积神经网络的反演方法，该方法完全由数据驱动，不受褶积

模型的限制。褶积神经网络具有层状结构，其输入输出之间的映射关系用褶积算子来描述，而非内积算子。基

于褶积神经网络结构，本文给出了映射算子的优化算法，并将其应用到地震反演中。应用结果表明，通过褶积

神经网络地震反演，可以获得比常规稀疏脉冲反演分辨率更高的地层波阻抗剖面。
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１　引言

测井约束反演是储层表征的关键技术之一。目

前复杂储层的精细表征，例如寻找碎屑岩薄互层［１］、

非均质碳酸盐岩储层［２］等，需要高分辨率的地震反

演结果。目前业界广泛应用的是以地震资料为硬数

据的稀疏脉冲反演方法［３～５］，但其纵向分辨率达不

到此类储层精细表征的要求；以测井资料为硬数据

的随机反演方法虽然反演的剖面纵向分辨率很高，

但横向展布和地层产状的变化与地震剖面有较大出

入。为充分挖掘地震数据中包含的地层岩性及物性

信息，提出了基于褶积神经网络模型的数据驱动反

演方法，以提高反演结果的分辨率。

常规监督型前馈神经网络［６，７］模型中，输入输

出之间的映射是内积运算［８］。由于地层反射系数映

射到地震数据并非简单的内积运算，Ｆｕｋｕｓｈｉｍａ

等［９］发展了二维神经网络结构，Ｌａｗｒｅｎｃｅ等
［１０］、

Ｆｕ
［１１］和Ｌｅｃｕｎ等

［１２］提出了褶积神经网络结构。与

内积型神经网络相比，褶积神经网络的稳定性和抗

噪性更强，但褶积神经网络并非具有统一结构，不能

直接应用于地震反演。本文将褶积算子融入到神经

网络中，构建了多层褶积神经网络，并将其应用到地

震反演中，可得到较高分辨率的地层波阻抗剖面。

２　褶积神经网络反演原理

２．１　网络结构及输入输出关系

多层前馈褶积网络具有层状结构，由输入层、输

出层、一个或多个隐层构成，其结构参数包括输入层

尺寸、感受野尺寸［１３］、层数、连接方式等。每层有若

干个节点，每个节点只与相邻层的节点连接，层内

节点之间不相连。

在褶积神经网络中，层间连接方式有全连接、二

叉连接和Ｔｏｅｐｌｉｔｚ连接三种方式。在全连接中，每

个节点与随后层的所有节点相连接，类似于普通的

神经网络。二叉连接和Ｔｏｅｐｌｉｔｚ连接是部分连接方

式。二叉连接表示每一个节点只连接到随后层的两

个节点上，Ｔｏｅｐｌｉｔｚ连接是每个节点连接到随后层

的多个节点上，如图１所示。Ｔｏｅｐｌｉｔｚ连接可减少

连接数量，增加神经网络的外推稳定性。

图２为多层褶积神经网络结构，节点之间按照

Ｔｏｅｐｌｉｔｚ方式连接，其中每一行表示一信号序列，是

输入信号与映射算子褶积后再进行非线性运算的结
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果。每一行的信号序列即每一个节点的分节点，其

映射算子相同。

图１　Ｔｏｅｐｌｉｔｚ连接方式

图２　褶积神经网络结构

每一行信号序列与前一层的连接关系由Ｔｏｅ

ｐｌｉｔｚ连接方式决定。每个分节点从先前层的感受野

中获得输入，每个隐层都有固定的感受野，不同隐层

的感受野尺寸可以不同。图２表示第犻＋１层每行

的节点与第犻层每一行的三个节点相连，服从褶积

运算。

在褶积神经网络中，节点的输入输出关系为

　狔
（犽）
犺犼 （狋）＝犵

（犽）
犼 ∑

犖犽－１

犻＝１
∑
狋

τ＝０

犠
（犽）
犻犼 （τ）狔

（犽－１）
犺犻 （狋－τ（ ）） （１）

式中：狔
（犽）
犺犼 （狋）为第犽层第犼 个节点的输出序列；

犠
（犽）
犻犼 （狋）为第犽层第犼个节点到第犽－１层第犻个节

点的连接权，即映射算子；犵
（犽）
犼 为传递函数［１４］；犖犽

为第犽层节点数目；犺为训练样本数，在地震反演中

即是井的数目。映射算子能够自适应优化，从而使

网络具备时变学习能力。

２．２　映射算子的优化过程

褶积神经网络反演分为映射算子优化和反演外

推两个阶段。在算子优化阶段，将井中波阻抗加载

到输入层，在输出层得到合成地震记录，通过实测地

震记录与网络输出地震记录的误差，优化映射算子，

直至二者的误差足够小为止。在反演外推阶段，将

初始波阻抗模型加载到输入层，实测地震数据仍作

为期望输出，利用训练好的网络修改波阻抗模型，直

至网络输出地震记录与实测地震记录达到最佳匹

配，最终得到反演结果。

映射算子的优化采用误差反传法［１５］。在地震

反演过程中，将波阻抗加载到输入层节点，隐层和输

出层节点的输入输出满足式（１）。将式（１）中的输入

记为

∑

犖犽－１

犻＝１
∑
狋

τ＝０

犠
（犽）
犻犼 （τ）狔

（犽－１）
犺犻 （狋－τ）＝犖

（犽）
犺犼 （狋） （２）

若第犺口井的波阻抗为［狔
（０）
犺１ （狋），…，狔

（０）
犺犖
０
（狋）］，利用

式（１）可得到网络输出，即合成地震记录为［狔
（犕）
犺１ （狋），

…，狔
（犕）
犺犖犕
（狋）］，此合成记录与实测地震记录的误差为

犈犺 ＝
１

２∑犿 ∑狋
［狔犺犿（狋）－狔

犕
犺犿（狋）］

２ （３）

其中（狔犺１（狋），…，狔犺犖犿（狋））为实测地震记录；犿 表示

第犿 个节点，犕 为总层数。将犈犺 对每个算子求导

　　　
犈犺

犠犻犼（τ）
＝

犈犺

犖犺犼（狋）
·犖犺犼

（狋）

犠犻犼（τ）

＝
犈犺

犖犺犼（狋）
·狔犺犻（狋－τ） （４）

定义误差传播项为

δ犺犼（狋）＝－
犈犺

犖犺犼（狋）
（５）

则式（４）可写为

－
犈犺

犠犻犼（τ）
＝δ犺犼（狋）·狔犺犻（狋－τ） （６）

　　若要使犈犺 按梯度下降，第犽层到第犽－１层的

映射算子调整量为

Δ犺犠犻犼（狋）＝δ犺犼（狋）狔犺犻（－狋） （７）

式中“”为褶积。其中狔犺犻（－狋）容易得到，对δ犺犼（狋）

则需继续进行分解。

　δ犺犼（狋）＝－
犈犺

犖犺犼（狋）
＝－

犈犺

狔犺犼（狋）
·狔犺犼

（狋）

犖犺犼（狋）

＝－
犈犺

狔犺犼（狋）
·犵′犼［犖犺犼（狋）］ （８）
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式中：犵′犼［犖犺犼（狋）］为传递函数的导数。δ犺犼（狋）分两

种情况计算：当犼为输出层节点时，有

犈犺

狔犺犼（τ）
＝－（狔犺犼（τ）－狔

犕
犺犼（τ））＝－犲犼（τ） （９）

带入式（８）可得

δ犺犼（狋）＝犲犼（狋）·犵′犼（犖犺犼（狋）） （１０）

当犼为隐层节点时，有

犈犺

狔犺犼（τ）
＝∑

犾
∑
狋

犈犺

犖犺犾（狋）
·犖犺犾

（狋）

狔犺犼（τ）
（１１）

由于

犖犺犾（狋）

狔犺犼（τ）
＝

［∑
犻

犠犻犾（狋）狔犺犻（狋）］
狔犺犼（τ）

＝犠犼犾（狋－τ）

（１２）

故

犈犺

狔犺犼（τ）
＝∑

犾
∑
狋

犈犺

犖犺犾（狋）
·犠犼犾（狋－τ）

＝－∑
犾
∑
狋

δ犺犾（狋）·犠犼犾（狋－τ）

＝－∑
犾

δ犺犾（τ）犠犼犾（－τ） （１３）

代入式（８）得

　δ犺犼（狋）＝犵′犼［犖犺犼（狋）］∑
犾

δ犺犾（狋）犠犼犾（－狋） （１４）

式（９）中犲犼（τ）为实际地震数据与合成地震记录的

差；式（１１）中犾表示第犾个节点。每次迭代分别由

式（１０）、式（１４）得到输出层和隐层节点的误差传播

项，再代入式（７）计算映射算子的调整量，优化映射

算子，直到式（３）的误差函数足够小为止。

２．３　传递函数的选取

褶积神经网络将地震反演问题表示为测井波阻

抗与地震数据之间的非线性映射。由于反射系数是

地层对数阻抗狆（狋）的微分
［１６］，可设传递函数为

犵［狆（狋）］＝
ｄｌｎ［狆（狋）］

ｄ狋
（１５）

这样，对于具有双层结构的褶积神经网络，以井中

狆（狋）作为输入，相应的井旁地震道狓（狋）作为期望输

出，反复训练网络，使输出地震道与实测地震道一

致。褶积神经网络经训练后，满足

狓（狋）＝
ｄｌｎ

ｄｌｎ（狆（狋）犠１（狋））

ｄ［ ］狋
犠２（狋｛ ｝）

ｄ狋

（１６）

从式（１６）看出，每一层的输出是对地震道的一次

逼近。

３　方法测试

褶积神经网络反演是一种数据驱动的反演方

法，不再受Ｒｏｂｉｎｓｏｎ褶积模型
［１７，１８］的限制，反演结

果具有较高的纵向分辨率。为了验证该方法的有效

性，首先对模型地震剖面进行了常规稀疏脉冲反演

和褶积神经网络反演。图３是波阻抗模型，其中包

含断层、透镜体、尖灭和薄层（图中椭圆内），图４为

对应的地震剖面。对图４的地震剖面进行反演，所

得的稀疏脉冲反演剖面如图５所示，而图６是褶积

神经网络方法的反演剖面。

图３　波阻抗模型

图４　地震剖面

图５　常规稀疏脉冲反演结果
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图６　褶积神经网络反演结果

对比图５及图６看出，常规稀疏脉冲反演剖面

可以反映宏观地质规律，但分辨率较低，没有分辨出

透镜体和薄层等细微的地层变化（图中椭圆内），而

褶积神经网络反演结果分辨率明显提高，几乎完全

恢复透镜体和薄层的真实形状（图中椭圆内）。

４　实际数据应用

图７为Ａ油田的一段地震剖面。该区主力储

层为河流相沉积，目的层段储层较薄，薄互层发育，

且层系横向变化大。

图８为常规稀疏脉冲反演波阻抗剖面，图中的

图７　Ａ油田地震剖面

图８　常规稀疏脉冲波阻抗剖面

曲线为井中波阻抗曲线。由于受地震数据分辨率的

限制，反演剖面只能反映大套砂组，无法满足该区薄

层精细划分的要求。图９为褶积神经网络反演波阻

抗剖面，反演结果具有较高的纵向分辨率，在井位置

与测井波阻抗吻合较好，如图中位于１．２６ｓ以及

１．２８ｓ附近的３．６ｍ和５．３ｍ厚的储层；该反演结果

还可将图８中不能分辨的薄层区分开，例如位于黑

色椭圆位置的薄储层得以分辨。

图９　褶积神经网络反演剖面

５　结束语

常规稀疏脉冲反演方法由于分辨率较低，在薄

层识别和储层非均质性研究中受到限制。本文通过

分析地震反演过程中测井与地震数据的非线性关

系，提出了多层褶积神经网络反演方法。该方法是

一种数据驱动的反演方法，不受Ｒｏｂｉｎｓｏｎ褶积模型

的限制。

褶积神经网络地震反演分为两个阶段。首先利

用井数据对网络进行训练，得到井数据和井旁地震

数据之间的映射关系；然后在地震数据的引导下，在

外推反演阶段迭代修改加载到输入层的初始波阻抗

模型，获得波阻抗反演剖面。模型和实际资料的反

演结果表明，该方法得到的反演剖面不仅整体面貌

与地震剖面一致，而且在一定程度上能够提高反演

结果的纵向分辨率，有利于识别较薄的地层。
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