
　２０１４年１２月 第４９卷　第６期　

山东省青岛市中国石油大学地球科学与技术学院，２６６５５５。Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｎｇｆｃｈ＠ｕｐｃ．ｅｄｕ．ｃｎ

本文于２０１３年１０月９日收到，最终修改稿于２０１４年８月２４日收到。

本项研究受国家“８６３”项目（２０１１ＡＡ０６０３０２）、国家“９７３”项目（２０１３ＣＢ２２８６０４）和中国石油大学（华东）研究生创新工程基金项目

（ＹＣＸ２０１４００３）联合资助。

·综合研究· 文章编号：１０００７２１０（２０１４）０６１１６５０５

褶积神经网络高分辨率地震反演
张繁昌①　刘汉卿①　钮学民②　代荣获①

（①中国石油大学（华东）地球科学与技术学院，山东青岛２６６５５５；②中国石化胜利油田物探研究院，山东东营２５７０２２）

张繁昌，刘汉卿，钮学民，代荣获．褶积神经网络高分辨率地震反演．石油地球物理勘探，２０１４，４９（６）：１１６５１１６９．

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。

参 考 文 献

［１］　李国发，岳英，熊金良等．基于三维模型的薄互层振

幅属性实验研究．石油地球物理勘探，２０１１，４６（１）：

１１５１２０．

ＬｉＧｕｏｆａ，ＹｕｅＹｉｎｇ，ＸｉｏｎｇＪｉｎｌｉａｎｇｅｔａｌ．Ｅｘｐｅｒｉ

ｍｅｎｔａｌｓｔｕｄｙｏｎｓｅｉｓｍｉｃａｍｐｌｉｔｕｄｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｏｆｔｈｉｎ

ｉｎｔｅｒｂｅｄｂａｓｅｄｏｎ３Ｄ ｍｏｄｅｌ．ＯＧＰ，２０１１，４６（１）：



　第４９卷　第６期 张繁昌等：褶积神经网络高分辨率地震反演 １１６９　 　

１１５１２０．

［２］　林忠民．塔河油田奥陶系碳酸盐岩储层特征及成藏

条件．石油学报，２００２，２３（３）：２３２６．

ＬｉｎＺｈｏｎｇｍｉｎ．Ｃａｒｂｏｎａｔｅｒｏｃｋｒｅｓｅｒｖｏｉｒｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄ

ｏｉｌｇａｓａｃｃｕｍｕｌａｔｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅＯｒｄｏｖｉｃｉａｎｏｆ

ＴａｈｅＯｉｌｆｉｅｌｄｉｎｎｏｒｔｈｅｒｎＴａｒｉｍＢａｓｉｎ．ＡｃｔａＰｅｔｒｏｌｅｉ

Ｓｉｎｉｃａ，２００２，２３（３）：２３２６．
［３］　郭朝斌，杨小波，陈红岳等．约束稀疏脉冲反演在储

层预测中的应用．石油物探，２００６，４５（４）：３９７４００．

ＧｕｏＣｈａｏｂｉｎ，ＹａｎｇＸｉａｏｂｏ，ＣｈｅｎＨｏｎｇｙｕｅｅｔａｌ．

Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｓｐａｒｓｅｐｕｌｓｅｉｎｖｅｒｓｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｎｏｒｔｈ

ｏｆＨａｉｔｏｎｇｊｉｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎ．ＧＰＰ，２００６，４５（４）：３９７

４００．

［４］　李爱山，印兴耀，张繁昌等．叠前 ＡＶＡ多参数同步

反演技术在含气储层预测中的应用．石油物探，

２００７，４６（１）：６４６８．

ＬｉＡｉｓｈａｎ，ＹｉｎＸｉｎｇｙａｏ，ＺｈａｎｇＦａｎｃｈａｎｇｅｔａｌ．Ａｐ

ｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｐｒｅｓｔａｃｋｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＡＶＡｍｕｌｔｉｐａｒａｍ

ｅｔｅｒｉｎｖｅｒｓｉｏｎｉｎ ｇａｓｂｅａｒｉｎｇｒｅｓｅｒｖｏｉｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

ＧＰＰ，２００７，４６（１）：６４６８．
［５］　印兴耀，张世鑫，张繁昌等．利用基于 Ｒｕｓｓｅｌｌ近似

的弹性波阻抗反演进行储层描述和流体识别．石油

地球物理勘探，２０１０，４５（３）：３７３３８０．

ＹｉｎＸｉｎｇｙａｏ，ＺｈａｎｇＳｈｉｘｉｎ，ＺｈａｎｇＦａｎｃｈａｎｇｅｔａｌ．

Ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ Ｒｕｓｓｅｌｌａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｅｌａｓｔｉｃ ｗａｖｅ

ｉｍｐｅｄａｎｃｅｉｎｖｅｒｓｉｏｎｔｏｃｏｎｄｕｃｔｒｅｓｅｒｖｏｉｒｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

ａｎｄｆｌｕｉｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＯＧＰ，２０１０，４５（３）：３７３３８０．
［６］　徐雷，迟惠生．静态前馈型网络的监督学习方法研究

进展．电子学报，１９９２，２０（１０）：１０６１１３．

ＸｕＬｅｉ，ＣｈｉＨｕｉｓｈｅｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈａｄｖａｎｃｅｓｏｎｓｕｐｅｒ

ｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｓｔａｔｉｃｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ａｃｔａ

ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，１９９２，２０（１０）：１０６１１３．
［７］　王钰，郭其一，李维刚．基于改进 ＢＰ神经网络的预

测模型及其应用．计算机测量与控制，２００５，１３（１）：

３９４２．

ＷａｎｇＹｕ，ＧｕｏＱｉｙｉａｎｄＬｉＷｅｉｇａｎｇ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｍｏｄ

ｅｌｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＩｔｓａｐ

ｐｌｉｃａｔｉｏｎ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆Ｃｏｎｔｒｏｌ，２００５，

１３（１）：３９４２．
［８］　郑永爱．内积空间的特征．数学杂志，１９９５，１５（４）：

４７７４８４．

Ｚｈｅｎｇ Ｙｏｎｇａｉ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｓｏｆｉｎｎｅｒｐｒｏｄｕｃｔ

ｓｐａｃｅｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，１９９５，１５（４）：４７７

４８４．

［９］　ＦｕｋｕｓｈｉｍａＫ，ＭｉｙａｋｅＳａｎｄＩｔｏＴ．Ｎｅｏｃｏｇｎｉｔｒｏｎ：Ａ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｆｏｒａｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｖｉｓｕａｌｐａｔ

ｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ，

ＭａｎａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，１９８３，１３（５）：８２６８３４．
［１０］　ＬａｗｒｅｎｃｅＳ，ＧｉｌｅｓＣＬ，ＴｓｏｉＡＣｅｔａｌ．Ｆａｃｅｒｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ：Ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ ａｐｐｒｏａｃｈ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９９７，８（１）：

９８１１３．

［１１］　ＦｕＬＹ．Ｃａｉａｎｉｅｌｌｏｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｔｈｏｄｆｏｒｇｅｏ

ｐｈｙｓｉｃａｌｉｎｖｅｒｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓ．ＨａｎｄｂｏｏｋｏｆＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ

Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ：ＳｅｉｓｍｉｃＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ，２００１，３０：１８７

２１５．

［１２］　ＬｅｃｕｎＹｅｔａｌ．Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｐｐｌｉｅｄｔｏｈａｎｄｗｒｉｔ

ｔｅｎｚｉｐｃｏｄｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９８９，

１（４）：５４１５５１．
［１３］　ＯｌｓｈａｕｓｅｎＢＡ．Ｅｍｅｒｇｅｎｃｅｏｆｓｉｍｐｌｅｃｅｌｌｒｅｃｅｐｔｉｖｅ

ｆｉｅｌｄｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｂｙｌｅａｒｎｉｎｇａｓｐａｒｓｅｃｏｄｅｆｏｒｎａｔｕｒａｌ

ｉｍａｇｅｓ．Ｎａｔｕｒｅ，１９９６，３８１（６５８３）：６０７６０９．
［１４］　张繁昌，印兴耀．用模拟退火神经网络技术进行波阻

抗反演．石油大学学报（自然科学版），１９９７，２１（６）：

１６１８．

ＺｈａｎｇＦａｎｃｈａｎｇ，ＹｉｎＸｉｎｇｙａｏ．Ｉｍｐｅｄａｎｃｅｉｎｖｅｒｓｉｏｎ

ｂｙｕｓｉｎｇａｎｎｅａｌｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＵ

ｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｅｔｒｏｌｅｕｍ，１９９７，２１（６）：１６１８．
［１５］　陈善广，鲍勇．ＢＰ神经网络学习算法研究．应用基

础与工程科学学报，１９９５，３（４）：４３７４４２．

ＣｈｅｎＳｈａｎｇｕａｎｇ，ＢａｏＹｏｎｇ．Ｓｔｕｄｉｅｓｏｎｌｅａｒｎｉｎｇａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＢＰｎｅｔ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢａｓｉｃＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎ

ｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，１９９５，３（４）：４３７４４２．
［１６］　张繁昌，印兴耀，印海燕．基于共轭方向置换的叠前

三参数反演方法及其实现．石油地球物理勘探，

２００９，４４（４）：４３０４３５．

ＺｈａｎｇＦａｎｃｈａｎｇ，ＹｉｎＸｉｎｇｙａｏａｎｄＹｉｎＨａｉｙａｎ．Ｐｒｅ

ｓｔａｃｋｔｈｒｅｅｔｅｒｍｉｎｖｅｒｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｊｕｇａｔｅｄｉｒｅｃ

ｔｉｏｎｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎａｎｄｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎ．ＯＧＰ，２００９，４４（４）：

４３０４３５．

［１７］　ＲｏｂｉｎｓｏｎＥＡ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｉｍｅｓｅ

ｒｉｅｓｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｓｅｉｓｍｉｃｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ．Ｇｅｏｐｈｙｓ

ｉｃｓ，１９６７，３２（３）：４１８４８４．
［１８］　ＲｏｂｉｎｓｏｎＥ Ａ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｓｅｉｓｍｉｃ

ｔｒａｃｅｓ．Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓ，１９５７，２２（４）：７６７７７８．

（本文编辑：金文昱）

作 者 简 介

　　张繁昌　教授，１９７２年生；１９９４年

本科毕业于石油大学（华东）勘查地球

物理专业，１９９８年和２００４年先后获得

石油大学（华东）应用地球物理专业硕

士和地质资源与地质工程专业博士学

位；主要从事地震信号处理、地球物理

反演、油气储层预测等方面的研究。现

在中国石油大学（华东）从事石油地球物理勘探领域的教研

工作。


	Button1: 


