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摘要　基于 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样的非线性反演应用贝叶斯理论框架，是一种基于蒙特卡洛的非线性反演方法，能够

有效地融合测井资料中的高频信息，提高反演结果的分辨率。首先通过快速傅里叶滑动平均模拟算法（ＦＦＴ

ＭＡ）和逐渐变形算法（ＧＤＭ）得到基于地质统计学的先验信息；进而构建似然函数；最后利用 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ算法对

后验概率密度进行抽样，得到反演问题的解。其中ＦＦＴＭＡ模拟作为一种高效的频率域模拟方法，融入ＧＤＭ

更新算法之后，可以在保持模拟空间结构不变的前提下，连续修改储层模型，保证反演结果有效地收敛，直至满

足实际观测地震记录。模型试算和实际数据处理结果表明：基于 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样的非线性反演可以提供合理

的弹性参数信息，尤其是提高纵波速度的分辨率，即使信噪比较小时，仍然可以反演出合理的弹性参数信息，从

而证明了该方法的有效性；当不考虑噪声时，纵、横波阻抗的反演分辨率较弹性参数本身的反演分辨率更高。

关键词　ＦＦＴＭＡ　ＧＤＭ　贝叶斯理论　非线性反演　高分辨率　Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样
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１　引言

地球物理反演中普遍存在非线性和不适定性问

题，若采用线性方法反演非线性问题则很难得到其

真值，而基于非线性理论的反演方法更适合研究高

度非均质的复杂隐蔽性储层。因此非线性反演理论

越来越受到地球物理工作者的关注。

有关确定性反演和随机性反演的研究结果表

明［１～６］：确定性反演可以给出唯一的局部平滑估计；

随机反演方法则提供了多个反演解，并且同时满足

实际地震观测数据和测井数据，能合理地估计并反

映确定性反演中被平滑掉的不确定性。相比随机反

演，确定性反演具有计算量小的特点，应用范围更

广。由于随机反演计算速度慢、需要慎重解释多个

反演结果等原因［７］，适用范围较窄。近年来，随机反

演能够在空间相关性和井约束下，模拟出地震频带

以外的信息，且分辨率高于常规确定性反演，因此随

机反演方法备受青睐。

Ｋｊｎｓｂｅｒｇ等
［８］建议采用贝叶斯方法进行反演

以获取后验概率密度样本。张繁昌等［９］尝试了地震

数据约束下的贝叶斯随机反演。本文提出的基于蒙

特卡洛理论的非线性反演方法基于贝叶斯理论框

架，结合了 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ算法、ＦＦＴＭＡ模拟算法
［１０］

和ＧＤＭ更新算法
［１１］，可以为先验信息提供多参数

扰动。模型试算和实际数据处理结果表明，基于

Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样的非线性反演结果与理论模型和实

际测井数据吻合较好。

２　方法原理

２．１　贝叶斯反演方法

ＡＶＯ反演的理论基础是Ｚｏｅｐｐｒｉｔｚ方程及其近

似式。本文在计算反射系数时，采用 ＡｋｉＲｉｃｈａｒｄ
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近似方程，即
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其中：狉（珋θ）表示ＰＰ波反射系数；珋θ＝（θ１＋θ２）／２表

示分界面的入射角和透射角的平均值；Δα＝α２－

α１，Δβ＝β２－β１，Δρ＝ρ２－ρ１ 分别表示界面两侧的

纵、横波速度差及密度差；珔α＝（α１＋α２）／２，珋β＝（β１＋

β２）／２，珋ρ＝（ρ１＋ρ２）／２分别表示界面两侧的纵、横波

速度平均值及密度平均值；珔γ＝珋β／珔α表示横、纵波速

度平均值的比值。

假设地震褶积模型为

犱＝犌狉＋狀 （２）

其中：犱为观测地震数据；狉为反射系数序列；犌为

子波褶积矩阵；狀为噪声。由式（２）可以建立反射

系数序列狉和反演参数犿 之间的关系，即得到

犱＝犌′犿＋狀

假设噪声狀（似然函数）和先验分布均服从高斯分

布，则根据贝叶斯理论［１２］，有

σ犕（犿）＝犽ρ犕（犿）犔（犱／犿） （３）

其中：犌′＝犌狉／犿；ρ犕（犿）表示基于地质统计学的先

验信息；犔（犱／犿）代表似然函数，表示模型与数据的

匹配程度；σ犕（犿）为贝叶斯后验分布；犽为概率归

一化常数。

在贝叶斯理论中，反演结果以模型后验概率密

度的形式给出。本文提出的基于 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样

的非线性反演方法的基本思路就是利用ＦＦＴＭＡ

模拟得到高斯先验概率密度，经克里金条件化处理

后，通过ＧＤＭ 算法的扰动、更新、模拟、实现等步

骤，得到地质统计先验信息；进而构建似然函数；最

后利用 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ算法对后验概率密度进行抽样

得到反演结果。基于 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样的非线性反

演方法的流程如图１所示。

２．２　基于地质统计学的先验信息

Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ算法要求能够产生基于地质统计先

验概率密度的样本，并且对于给定的先验概率密度

样本评估其似然函数，这里采用ＦＦＴＭＡ 模拟方

法。为了获得有效的样本信息，必须控制先验概率

密度的微扰，本文引入ＧＤＭ 更新算法对ＦＦＴＭＡ

模拟结果进行扰动。于是结合 ＦＦＴＭＡ 算法和

ＧＤＭ算法可获得先验信息———基于地质统计的先

验信息。

图１　基于 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样的非线性反演流程图

２．２．１　ＦＦＴＭＡ算法

ＦＦＴＭＡ算法是一种基于地质统计学的频率

域模拟方法。不同于以往的时间域随机模拟方法，

该法能够分离模拟过程中需要的空间结构项和随机

项，便于保证在空间结构不变的情况下对随机项进

行扰动，利于结合优化算法对反问题进行求解。

ＦＦＴＭＡ算法通过快速傅里叶变换（ＦＦＴ）简化了

滑动平均（ＭＡ）模拟方法
［１３，１４］的计算过程，即

狔＝犪＋犵狕 （４）

其中：狔为模拟结果；犪为原始数据的均值；犵为协

方差函数犆的共轭根，有犵珔犵＝犆（珔犵为犵的共轭），

且犆（犺）＝σ
２－γ（犺）（σ为标准差，γ（犺）为变差函数，

犺为变程）；狕为符合模拟维度的随机高斯白噪声。

实际上高斯随机场是通过ＦＦＴ算法将犵转换

到傅氏域得到的。ＦＦＴＭＡ模拟能够重构出满足

指定变差结构和指定网格大小的数据，但由于该法

是一种非条件模拟算法（不满足硬数据，如已知测井

资料），实际应用时采用克里金条件化方法［１５］进行

条件化处理，并可有效地克服经典的序贯模拟方法

计算效率低的问题［４～６］，从而可以取代经典的序贯

模拟方法。

２．２．２　ＧＤＭ更新算法

传统的随机反演方法在进行模拟时，即使达到

了接受条件，也不能保证模拟结果一定会使目标函

数收敛。本文在利用ＦＦＴＭＡ模拟提高计算效率

的同时，引入了ＧＤＭ更新算法，以保证模拟搜索的

收敛性，从而达到提高反演精度的目的。

ＧＤＭ算法最早由 Ｈｕ等
［１６］提出，用来逐步修

改高斯分布的储层模型，其后被扩展到非高斯分布

的序贯指示模拟［１７］。ＧＤＭ算法可以简要表示为两

个独立的高斯随机函数的线性组合
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犣ｐｒｏｐｏｓｅ＝犣ｃｕｒｒｅｎｔｃｏｓ（π狆）＋犣ｎｅｗｓｉｎ（π狆） （５）

其中：狆 的取值范围为（０，１／２）；犣ｐｒｏｐｏｓｅ、犣ｃｕｒｒｅｎｔ和

犣ｎｅｗ分别为更新的白噪、当前待更新的白噪和新加

入的白噪。

由于高斯白噪的存在使得ＦＦＴＭＡ算法具有

随机性，即不论模拟网格的大小，只需要对变形参数

进行扰动就可以修改整个模型。但由于协方差结构

犆不改变，这种扰动不会影响数据的空间变差结构。

扰动区域和狆值是随机给定的，它们控制着 Ｍｅ

ｔｒｏｐｏｌｉｓ算法的接受概率，因此可根据需要设定可

调参数。

２．３　似然函数

对高维概率密度进行抽样时所采用的 Ｍｅｔｒｏｐ

ｏｌｉｓ准则中，接受概率的建立需要构建似然函数，本

文采用如下形式的似然函数

犔（犱／犿）＝犽０ｅｘ ［ｐ －０．５∑
犖

犻＝１

（犱犻－犱
犻
ｏｂｓ）

２／σ
２
－

犪∑
犖

犻＝１

（犿犻－犿
犻
０）］２ （６）

其中：犱犻为模拟地震记录，可由反射系数狉（珋θ）求得；

犱犻ｏｂｓ为实际观测数据；σ为期望数据不确定性的标准

差；犿犻为反演参数；犿犻０ 为基于测井数据的平滑模

型约束；犪和犽０ 为可调因子。

这样就可以结合地质统计先验信息和确定性反

演中的平滑约束信息，利用地质统计分析得到高频

信息，而平滑约束可以加入低频趋势，因此可以克服

子波的带限性质引起的频率缺失问题。

２．４　犕犲狋狉狅狆狅犾犻狊抽样

Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样是一种基于蒙特卡洛的抽样方

法［１８］，由 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ等
［１９］提出。本文假定先验信

息和似然函数都服从高斯分布，那么由乘积得到的

后验信息就是非高斯分布，不能得到其解析解。对

于这种后验概率密度无法用公式表达的情况，需要

对后验概率密度进行抽样来求解反问题。本文采用

Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样算法，其接受准则可表示为

犘ａｃｃｅｐｔ＝

１ 犔（犿ｐｒｏｐｏｓｅ）＜犔（犿ａｃｃｅｐｔ）

ｅｘｐ
－Δ犜（ ）犪犜

犔（犿ｐｒｏｐｏｓｅ）≥犔（犿ａｃｃｅｐｔ
烅

烄

烆
）

（７）

其中：犔 为似然函数；犿ａｃｃｅｐｔ为先前接受的模型；

犿ｐｒｏｐｏｓｅ为先前接受模型的扰动信息，且 Δ犔＝

犔（犿ｐｒｏｐｏｓｅ）－犔（犿ａｃｃｅｐｔ）；犪和犜 为可调参数；犘ａｃｃｅｐｔ为

后验概率密度的接受概率。

Ｔａｒａｎｔｏｌａ
［２０］认为，Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则的接受概率

应保持在３０％～５０％之间。因此通过调整各参数，

例如ＧＤＭ 扰动区域、ＧＤＭ 算法中狆的取值、变差

函数的选取、Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ接受准则中的犪和犜 等，

使接受概率保持在３０％～５０％之间。

本文采用的 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样的基本流程为：

（１）定义条件化后的ＦＦＴＭＡ模拟产生的样本

或先前接受的样本为犿ａｃｃｅｐｔ。

（２）通过ＧＤＭ 扰动更新犿ａｃｃｅｐｔ，得到新的样本

犿ｐｒｏｐｏｓｅ。

（３）计算犿ａｃｃｅｐｔ和犿ｐｒｏｐｏｓｅ的似然函数的增量Δ犔

＝犔（犿ｐｒｏｐｏｓｅ）－犔（犿ａｃｃｅｐｔ）。

（４）采用式（７）所示的 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ接受准则进

行判断，即当：Δ犔＜０时，令犿ａｃｃｅｐｔ＝犿ｐｒｏｐｏｓｅ，Δ犔≥０

时，以ｅｘｐ
－Δ犜（ ）犪犜

＞η（η为０～１之间均匀分布的随

机数）的概率接受新解；否则，犿ａｃｃｅｐｔ保持不变。

（５）持续上述过程，直到满足收敛条件为止。

３　模型测试与分析

３．１　非线性叠后波阻抗反演

选用一维数据进行测试，图２为一维数据测试

结果，由图中可见：基于 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样的非线性

叠后波阻抗反演可以提供准确的纵波阻抗信息，分

辨率较高（图２ａ、图２ｂ），对比先验信息与后验信息

的直方图也可以看出纵波阻抗的分布，其中先验信

息提供的范围较大，由贝叶斯理论得到的后验分布

范围缩小，即相对先验信息来说，后验分布提供了更

准确的模型参数信息（图２ｃ）。

３．１．１　加噪分析

图３为信噪比为４和１的叠后波阻抗反演结果

与合成记录，由图中可见，即使在原始资料的信噪比

较低时，反演结果依然可信。

３．１．２　变程对反演结果的影响

由于模型空间的建立是基于空间结构分析（变

差函数），在空间结构中变程是关键参数，变程的大

小反映了地质变量的相关性。因此有必要对变程进

行分析，文中针对模型主要分析垂向变程对反演精

度的影响。图４为垂向变程为１０、０．１的叠后波阻

抗反演结果与合成记录，结合垂向变程为１时的反
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演结果（图２）可知：当垂向变程为１０时（图４ａ），反

演结果在垂向变化平缓，没有很好地体现模型数据

在垂向空间上的变化，分辨率较低；当垂向变程为１

时（图２），反演结果能够较好地与模型相吻合；当垂

向变程为０．１时（图４ｂ），反演结果在垂向比大变程

时变化剧烈。

图２　一维数据测试结果

（ａ）反演波阻抗（黑色）及其均值（红色）与模型数据（蓝色）；（ｂ）真实记录（黑色）与反演记录（红色）；（ｃ）先验分布与后验分布直方图

图３　信噪比为４（ａ）和１（ｂ）的叠后波阻抗反演结果（左）与合成记录（右）

左图中黑色曲线为反演波阻抗，红色曲线为反演波阻抗均值，蓝色曲线为模型数据；右图中黑色曲线为真实记录，红色曲线为反演记录（图４同）

图４　垂向变程为１０（ａ）、０．１（ｂ）的叠后波阻抗反演结果（左）与合成记录（右）
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　　综上所述：当垂向变程过大时，数据的连续好，

相应的加权值较大，数据变化平稳，导致反演结果纵

向分辨率低；当垂向变程过小时，加权值小，数据变

化快，反演结果的变化较剧烈。因此，变程对反演结

果的分辨率有较大影响，合理选取数据空间结构参

数，对反演结果很重要。

３．２　非线性犃犞犗反演

图５是基于 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样的非线性ＡＶＯ反

演的纵、横波速度和密度曲线，由图中可见：纵波速

度的反演效果很好（图５ａ）；横波速度的反演效果略

图５　基于 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样的非线性ＡＶＯ反演的纵（ａ）、横波速度（ｂ）和密度曲线（ｃ）

黑色曲线为反演结果，红色曲线为反演结果均值，蓝色曲线为模型数据（图７同）

差（图５ｂ）；由于角度项的影响，导致反演矩阵是病

态的，进而造成密度反演不准确［２０］，这是ＡＶＯ反演

的一个缺陷（图５ｃ）。图６为基于图５数据得到的

真实合成记录与反演合成记录对比图，由图中可见，

真实合成记录（黑色曲线）与反演合成记录（红色曲

线）较匹配，反演效果较好。图７为基于 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ

抽样的非线性 ＡＶＯ反演的纵、横波阻抗和密度曲

线，由图中可见：纵（图７ａ）、横波阻抗（图７ｂ）的反演

效果很好；由于角度项的影响，密度反演结果不准确

（图７ｃ）。图８为基于图７数据得到的真实合成记

录与反演合成记录对比图，由图中可见，真实合成记
图６　基于图５数据得到的真实合成记录（黑色曲线）

与反演合成记录（红色曲线）对比

图７　基于 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样的非线性ＡＶＯ反演的纵（ａ）、横波阻抗（ｂ）和密度（ｃ）
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图８　基于图７数据得到的真实合成记录（黑色曲线）

与反演合成记录（红色曲线）对比

录（黑色曲线）与反演合成记录（红色曲线）较匹配，

反演效果较好。由图５～图８可见，纵、横波阻抗的

反演分辨率较弹性参数本身的反演分辨率更高。

４　实际数据处理

选取中国Ｄ油田的实际资料验证基于 Ｍｅｔｒｏｐ

ｏｌｉｓ抽样的非线性反演方法的应用效果。从该油田

实际数据中提取准确的正相位子波进行反演。图９

为稀疏脉冲反演与随机反演结果对比图，由图中可

明显地看出：稀疏脉冲反演可识别厚约６ｍ的储层

（图 ９ａ），随机 反演可 以识 别厚 约 ３ｍ 的 储 层

（图９ｂ）；稀疏脉冲反演方法不能分辨井 Ａ、井Ｂ、

井Ｃ和井Ｄ处的薄互层（由薄油层构成，图中椭圆

区域）（图９ａ），随机反演可以分辨（图９ｂ）。可见，随

机反演的分辨率高于稀疏脉冲反演。需要指出的

是，并不是随机反演方法总是优于确定性反演，需要

图９　稀疏脉冲反演（上）与随机反演结果（下）对比

井柱上黄色为含油砂岩，蓝色为泥岩和含水砂岩
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根据具体问题具体分析。如：当反演较厚的储层时，

可以应用稀疏脉冲反演，因为其反演速度较快；进行

薄层识别时，需要应用随机反演方法。实际数据处

理结果验证了本文提出的基于 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样的

非线性反演方法的有效性。

５　结束语

应用贝叶斯理论框架进行基于 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽

样的非线性反演，对后验概率密度进行抽样可以得

到反演问题的解。本文结合ＦＦＴＭＡ算法和ＧＤＭ

更新算法得到地质统计先验信息，并引入 Ｍｅｔｒｏｐｏ

ｌｉｓ算法对后验概率密度进行抽样，得到反问题的

解。相比确定性反演，基于 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样的非线

性反演方法的主要优势是分辨率较高，较常规模拟

方法的运算速度快。此外，地球物理反演中普遍存

在非线性和不适定性问题，因此非线性反演方法更

符合实际地质模型。

通过模型试算和实际资料分析可知，基于 Ｍｅ

ｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样的非线性反演可以提供合理的弹性参

数信息。尤其是纵波速度的分辨率较高，即使信噪

比较小时，仍然可以反演出合理的弹性参数信息，从

而证明了该方法的有效性。当不考虑噪声时，纵、横

波阻抗的反演分辨率较弹性参数本身的反演分辨率

更高。
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