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BP神经网络算法在陆域天然气水合物成藏
预测中的应用

付康伟1，张学强1，彭炎2
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物理地球化学勘查研究所，河北廊坊065000)

摘要：勘察陆域天然气水合物的过程中，会产生大量的地质、地球物理和地球化学资料，将这些数据资料与数学方

法有机结合，建立起综合信息预测模型对寻找水合物具有重要意义。笔者选取木里地区为主要研究区域，综合区

内勘查已获得的地质、地球物理和地球化学数据，分析和提取了对水合物成藏有利的特征，给出了相应的预测变量

转化规则。采用BP神经网络这种非线性预测方法进行成藏预测研究，并对结果进行对比评估。结果显示，钻遇水

合物的钻井与预测得到的高有利度区吻合，未遇水合物的钻井基本落于低有利度区，算法有效实用，建立的转换规

则切实可行。
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0引言

近几年来．青海木里地区的勘察技术研究工作

取得了不小的进展．前人在冻土区天然气水合物地

球物理[卜3|、地球化学[4]和遥感[5]等勘察技术上进

行了不少的研究与尝试，探索与研究了冻土区天然

气水合物有关的物化探异常标志，取得了丰硕的成

果[6]。但是，目前各个探测方法相互独立，推测划

定成藏有利区时往往只使用单个指标或是多个指标

的线性叠加进行评定，当选择的异常标志指导意义

强烈的时候，这样的方法简单高效实用，但是当地下

情况比较复杂，难以用单个指标或者多个指标线性

叠加进行评定的时候，这样的方法预测就存在有一

定的局限性。陆域天然气水合物成藏直接受冻土、

构造、气源等条件控制[7]，情况复杂，单方法难以直

接适用于成藏预测。因此．需要研究出合适的方法充

分合理的综合利用现有的物探化探、地质资料来进

行成藏预测，为后续的勘探提供更好的指导。

目前，国内外少有天然气水合物成藏预测方面

的研究，少有的这些研究也多集中于海域[8。9]．但是

陆域冻土区天然气水合物与海域天然气水合物有不

同的异常识别标志．不能生搬硬套。得益于前人在

青海木里地区的水合物成藏模式及主要控矿要素已

做过的研究，笔者利用综合物化探、地质资料，建立

起一套将实际数据转化为预测变量的规则。采用BP

神经网络这种非线性算法，比较并建立起合适的模

型进行预测。并根据预测的结果圈定出可能存在天

然气水合物的靶区，这一结果也为落实陆域冻土区

天然气水合物的建议钻井位置提供参考。有助于我

国陆域冻土区天然气水合物的研究工作。

1算法原理

BP神经网络的神经元模型‘101如图1所示。其

基本原理是，神经元接受来自其他神经元的输入信
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号，这些输入信号通过权重进行连接，而后得到一个

总的输入值，神经元将这总输入值与阈值进行对比，

最后通过激活函数产生输出。

图1神经元模型

Fig．1 Neuron model

BP神经网络的结构由输入层、隐含层、输出层

构成，隐含层可由多层神经元组成。相邻两层神经

元之间进行全连接，而各层神经元之间没有连接，其

基本网络结构如图2所示。
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图2神经网络基本结构

Fig．2 Basic stmcture of neural netwOrk

BP神经网络的训练过程分为两个阶段‘11]：第

一个阶段是信号的前向传播，即信号从输入层传人

隐含层，最后到达输出层；第二个阶段是误差的反向

传播，其具体步骤如下：

①初始化网络连接权重秽扪∞肼；

②计算隐层第^个神经元接收到的输人为a。

=∑勘访茹i，通过激活函数厂得到6。；

③计算输出层第J个神经元接收到的输入为卢i
工

=艺∞埘6^；

④计算输出层实际输出多。=(辨，磋，⋯，钟)。

劈项岛一g)；
⑤利用网络期望输出和实际输出，计算出误差

1 f

函数玩=÷∑(劈一谚)2；
厶j=l

⑥调整隐层到输出层的连接权重。△∞坷=耐

(卜劈)(y?一劈)6^；

⑦调整输出层的阈值。△pj=一前；(卜菇)(，，?一

菇)；
⑧)调整输入层到隐层的连接权重。△∥访=神。

l

(1—6。)∑∞^『劈(1一劈)(劈一劈)戈i；
』=1

￡

⑨调整隐层的阈值。△pf=一神。(1—6。)∑∞坷
』=1

劈(1-劈)(y?一菇)；
⑩重复上述2～9步，直到误差色变得足够小。

在算法中，学习率叼∈(0，1)控制着每一轮迭

代中的更新步长，若太大则容易振荡，太小则收敛速

度又会过慢，因此往往需要不断的尝试，才能得到一

个合适的参数值。实际上，只需包含一个足够多神

经元的隐层，网络就能以任意精度逼近任意复杂度

的连续函数[12|。然而，隐层神经元的个数设置仍然

是个难题，往往需要试错来调整。

2预测变量的择选与转化

笔者采用的BP神经网络算法构建在地球物

理、地球化学、地质资料基础上，因此预测变量也将

从目前获得的这几种资料中择取。

预测变量择选时，一是要择选合适的数目，变量

太少的话，结果严重依赖少数的几种变量，不能够合

理的反映真实情况；变量过多的话，会导致模型空间

过于复杂；二是优选合适的属性，要结合勘探的目标

体作具体分析。本文所要勘探的目标体是冻土区的

天然气水合物，冻土区水合物的形成的前提环境就

是得有较厚冻土层覆盖，并且钻探的资料也揭示天

然气水合物往往在120 m以下才有发现，因此一些

探测深度较浅的物探方法就不适合参与到预测变量

的构建中。综合分析现有的物化探、地质资料，结合

前人工作基础，本文择选的预测变量主要有断裂信

息、冻土层厚度、电阻率高阻异常、地球化学信息。

另外，择选的预测变量往往不能直接使用，而是要构

建起一种合理有效的转化规则。使其转变成能够更

好的为算法所用的数据形式。择选的变量的异常响

应特征与相应的转化规则如下。

2．1 断裂

前人的工作表明，冻土区的断裂构造既是烃类

气体运移的通道，又是其聚集的场所。断裂的存在

是冻土区天然气水合物能否成藏的关键因素[1 3|。

木里地区的天然气水合物成藏模式可以被推断为两
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个阶段‘H1：一是运移和聚集阶段，即深部的烃类气

体沿断裂向上运移．而后在连通性较差的裂隙中聚

集。二是成藏阶段，即先前聚集的气体和微生物成

因气与煤层气混合．在稳定带与水结合成天然气水

合物。由此可见，断裂的存在与天然气水合物的成

藏具有很高的相关性，因此本文将断裂这一因素作

为预测变量引入算法中，测区断裂构造如图3所示。

j断裂[]上侏罗统匿圜中上侏罗统[]中侏罗统一下侏罗统⋯

图3木里地区断裂示意

Fig．3 SdIematic diagr蛐0f fallIt in Mu吐am
由于断裂数据不是连续型的数据。判别它的方

式为存在或是不存在。因此笔者利用二态化的处理

方法提取断裂构造数据，1代表存在断裂，o代表不

存在断裂。主要方式是将图4中的断裂利用数字化

技术人工识别离散出来后，以坐标点的形式储存起

来。而后将这些坐标点的参数值置为1。在后续的

网格化处理中，程序将会以一个断裂有效半径进行

搜索，如果该网格点的断裂有效半径范围内存在断

裂点。则该网格点中代表断裂的哪一项置为1。否则

置为0。考虑钻遇水合物与最近断裂点的距离，以

及离散化带来的误差。算法将断裂有效半径设置为

75 m。

2．2冻土层厚度

冻土层具有致密性高和通透性差的特点。可以

有效阻止下部游离气体向上迁移和聚集，是天然气

水合物的良好盖层，因此，冻土层是陆域天然气水合

物形成的必要圈闭条件[15。16|，只有在冻土层发育区

才有可能形成天然气水合物。木里研究区具有丰富

的烃类气体，气源条件良好，冻土层条件就成为能否

形成天然气水合物的关键。结合钻井资料分析，钻

遇水合物的井位往往分布在冻土层厚度较厚的区

域．而未钻遇水合物的井位则分布在冻土层厚度较

薄的区域。由此充分说明，冻土层厚度与冻土区天

然气水合物的成藏有极大关联。由于冻土层厚度为

连续性数据，因此后续的数据归一化方法采用最大

最小值归一化。

上三叠统

02”

2．3电阻率高阻异常

前人在木里地区进行的音频大地电磁有效性实

验表明[17I．水合物储层电阻率表现为低阻背景下的

中高阻异常特征；水合物储层所产生的高电阻率异

常呈水平产状展布：水合物成藏受断裂控制。上述

的特征与非水合物储层的电性特征存在明显差异．

可以作为识别水合物储层的标志。因此，将音频大

地电磁高阻异常引入预测变量。

电阻率高阻异常往往是相对异常，难以设置阈

值进行提取。这就给识别带来了难题。笔者目前还

没找到可靠有效的算法进行高阻异常的识别，考虑

过将深度学习中的卷积神经网络算法引入高阻异常

的识别中，但困于数据量的不足，未能进行。因而，

本文采用人工识别的方法．拾取每条测线的高阻异

常。因为是否存在高阻异常是一个二元问题，其数

据不是连续型，所以采用二态化的方法处理高阻异

常，即若该测点下存在高阻异常则将该测点参数值

记为1，否则记为0。

2．4地球化学信息

地球化学信息提取主要涉及研究区化探异常区

的圈定和识别，需要重点分析和研究区内化探异常。

在实际应用中．对于天然气水合物矿藏而言，主要有

成藏主元素异常和成藏指示元素异常两类。前人根

据天然气水合物与地球化学元素相关度分析，探索

出了很多成果[18。19]，本文据此选择的成藏主元素异

常包括轻烃气体SCH。、WCH。、SC2H6、WC2H。，成藏

指示元素异常包括重烃气体SC，、WC，，以及稀有气
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体He、Ne，一共8个地化指标作为后续的预测变量，

这些地化指标的高异常指示可能存在天然气水合

物。另外，需要注意的是，选取地球化学资料时，应

尽量选择同年勘探测定的资料，若不是同年测定的，

由于气体会挥发运移，造成即使是同一个地方，每年

测定的地化指标都会发生变化，所以使用地化资料

时，应尽量选取同年的，采样较全，能够覆盖研究区

的数据。

由于地球化学数据都是数值型、连续型数据，因

此算法将统一使用最大(最小)归一化方法进行处

理。

3数据处理

遴选出来的预测变量往往不能直接接入算法，

需要对这些数据进行转化。由于样本的目标值是是

否存在水合物，笔者获取到钻孔数据也只有钻遇水

合物、未遇水合物这两类样本，因此，笔者将钻遇水

合物的目标值设置为1，将未遇水合物的目标值设

置为0。

3．1转化规则

就目前收集到的地质、地化、地物资料而言，一

部分是数值型数据，比如地下视电阻率，冻土层厚度

这样有明确的值的数据：另一部分则是描述式、标签

式的数据，比如是否存在断裂，是否存在高阻异常。

对于这种情况，笔者将对上述两部分数据分别使用

归一化和二态化的方法进行转化。

针对数值型数据．由于不同属性数据代表的物

理含义不同，其往往具有不同的量纲和量纲单位，具

体在数值上表现为不同属性间的数值范围往往差异

较大，这将对预测算法的性能与效果有较大的影响，

一化处理，处理的方法是线性归一化，公式如下：

戈+：三2生。 (1)戈2——n 【1)

戈max一戈mj”

该方法多适用于数值比较集中的情况。缺陷在

于．如果max和min不稳定。很容易使得归一化结果

不稳定，影响后续的使用情况。实际应用中可以采

用研究区的经验常数代替max和min的值。

针对描述式、标签式的数据，要想该属性能够参

与到算法的运算中，必须要将其转换成数值。对这

些数据采用二态赋值的方法进行处理，具体的做法

是对于断裂这样的无测点的资料，先将其坐标数值

化，而后判断该属性对天然气水合物成藏是否有利，

有利则将该坐标点参数值赋为1，如果不利，则为0，

对于音频大地电磁视电阻率高阻异常这样的有测点

资料，就在每个测点上判断是否存在高阻异常，存在

记为1，不存在记为0。

3．2网格化

目前收集的数据大多是呈点状、线状的数据，分

布散乱，不同属性的数据往往在空间分布上没有重

合，难以直接用来进行预测。因此，必须设计一种规

整数据、处理数据缺失项的方法以便供后续算法的

使用。

笔者利用反距离加权法建立起了一种网格化的

方法。在设定好网格的边界和菇、y方向上的间隔

后，程序会自动搜索现有的数据并利用反距离加权

法建立起网格。每个网格点上存储的是相应的地

质、地球物理、地球化学的各项数据资料。当网格点

缺失某一项数据时，即在该搜索半径下，没有找到可

用的该项数据，程序会使用nan(not a number)标记

该项的缺失，如果该网格点没有任何数据。那么算法

会直接将该点存在天然气水合物的可能性记为0。

为了保持这些属性在数值上的一致性，需要进行归 其示例表如下：
表1数据项缺失下的网格点样本

T铀Ie l G—d p咖t s咖pIe谢th missing data items

对于缺失数据的情况，采用针对不同数据项缺

失的情况建立相应的预测模型的方法解决这一问

题。比如，如果测区有缺失断裂构造数据的网格点，

那么在建模的时候，算法会剔除掉断裂数据，利用剩

余的数据新训练出一个模型来应对这种情况，缺失

其它数据亦然。通过实验分析现有的数据后发现，

网格的间隔和反距离加权的搜索半径设置得当，缺

失某一项数据的情况就会大大减少，因此，在实际工

作中，往往不会建立很多个预测模型，算法的性能也

就有了保障。

3．3样本构建

本文的样本构建采用已有的22口钻井(由于
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距离太近，DKl，2，3，7后续合为一口处理)周边地

球物理和地球化学信息作为算法的输人。是否存在

水合物作为网络输出，训练并建立算法模型。其中，

作为算法输入的预测变量项包括AMT视电阻率高

阻异常、断裂、冻土层厚度、He、Ne、SC：、wC：、scH。、

WCH。、SC：H。、WC：H。数据。由于输出的结果要映

射成可能性分布图，所以算法的输出项为两个代表

可能性的数值，即l和0。

表2算法样本

Table 2 Sample table

4 BP神经网络

4．1调参

本文研究中采用简单的单隐层前馈网络[20】，输

入层到隐层的传递函数采用线性整流函数，隐层到

输出层的传递函数采用恒等函数：学习率设为

0．001．最大训练步数为2 000，训练的目标误差设为

0．000 1：并选用随机梯度下降算法作为网络的训练

方法．建立起BP神经网络模型。在BP神经网络模

型中。隐层单元数的多少是一个重要的问题。因为

对于网络来说，若隐层单元数太少，网络模型可能训

练不出来，即使训练出来，网络的容错性或推广性不

O 6

O 5

O 4

美∞
O 2

O 1

0

理想，若隐层单元数太多，又会使学习时间加长，且

误差不一定达到最好。为此，本文研究过程中参考

前人经验公式r=石两+口，其中r表示隐层单元数，
凡表示输入层单元数，Z表示输出层单元数，Ⅱ为1—

10之间的常数，确定本次BP神经网络最初隐层单

元数为5。并且在网络学习的过程中根据学习情况

动态调整隐层单元数。

根据参考公式，本次BP神经网络的隐层单元

数取值在5～30之间，为了确定此区间中最佳隐层

单元数，分别对神经元个数为5、10、15、20、25、30这

6种情况下的网络进行预测。由于样本数量较少，

决定采用留一交叉验证法，所得的预测误差曲线如

图4所示‘61。

样本序oj

图4不同隐层神经元个数的预测误差结果

ng．4 Premction ermr r髂un of m骶nnt咖ber of耻um岫in the hidden layer
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当隐层神经元个数为15个时，预测误差相对较

小并且稳定。因此，本次BP神经网络的隐层神经

元个数最终确定为15。

确定好隐层的神经元个数后，建立起BP神经

网络模型后．将上述19个样本输入到设计好的BP

人工神经网络中学习。BP神经网络的训练算法自

动将实际输出值和期望值进行比较，得到误差信号，

再将误差信号逆向传播至隐层神经元，重新调节神

经元之间的连接权重，直到误差满足要求为止。

4．2结果评价

利用建立好的BP人工神经网络模型，对木里

研究区未知区域的天然气水合物进行预测，得到的

木里研究区天然气水合物成藏预测结果如图5所

示。

图5木里研究区基于BP神经网络的水合物成藏可能性预测

Fig．5 Prediction cllart 0f hydrate acc哪llla伽n p∞si砌锣ba耻d on BP耻u船l耻twork

从图中来看，初步在研究区圈定了4个天然气

水合物成藏有利区，从钻孔的分布来看，已知的钻孔

大多分布于I号区域。且遇水合物的钻孔全都落于

该有利区域内，而未遇水合物的钻孔大多落于成藏

有利度较小的区域，只有少部分分布在I区。少部

分落于成藏有利区的未遇水合物钻井(sK0、sKl、

sK2)离钻遇水合物的井非常近，从这些钻井下的岩

性情况来看，这些井未遇到水合物，可能只是钻孔打

到的地方未发育小断裂、裂隙，不能够提供运移和储

存的条件，也有可能是还有其他因素控制着成藏。

总体来说，预测成果令人满意，有一定指导意义。

比照提取的预测变量各自的单元素异常也可发

现，I号区域内的冻土层厚度较厚。内有近东西向断

裂发育．存在音频大地电磁视电阻率高阻异常、烃类

气源充足。该区域的钻孔也多有遇到水合物。Ⅱ、Ⅲ

号区域存在酸解烃高值异常，音频大地电磁视电阻

率高值异常，但是冻土层较薄，顶空气烃未在此地存

在异常，小断裂发育不够充分。Ⅳ号区域烃类气源

充分、但是其它数据匮乏，缺少音频大地电磁数据、

冻土层厚度、断裂信息，算法将该区域识别为有利区

依赖于地球化学信息高值异常支撑。综上所述圈定

I号区域为一级靶区，Ⅱ、Ⅲ为二级靶区，Ⅳ号区域

为三级靶区。

5讨论与结论

实际上，控制冻土区天然气水合物成藏的因素

不止前文列出的4类，但是受限于资料的收集程度

以及资料的可用度，本文择选了这4类数据作为预

测变量，参与算法的运算。不过BP神经网络这种

非线性预测算法是一类可以自我改进的算法，随着

后续不断的累积钻孔数据，持续完备物化探、地质

资料，明晰冻土区天然气水合物异常相应特征，算法

的预测准确率将会越来越高，相应地，算法模型对天

然气水合物的刻画也越来越深刻精确．这也将反过

来帮助提升勘探效率，优选出合适的探测方法。

从图5这幅预测图上来看，仍然有几个未遇水

合物的钻孔位于推断的一级靶区内，其原因有很多，

可能是勘探的精细程度不够高，导致无法将这几个

钻孑L所在地的物化探、地质特性与钻遇水合物的地

方区分开，也可能是仍旧有不少未知的控制天然气

水合物成藏的因素在发挥作用，还有可能是其他的

一些原因。这些在地理位置上相近，但是含有水合

物与否相反的钻孔也给预测算法中模型的训练带来

了相当大的麻烦。当两者靠的太近以至于其物化

探、地质特征几乎一致(比如sK一2和DK．9)，但一个

钻遇水合物．一个未遇水合物时，就要考虑将未遇水
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合物的钻井作为一个噪点，去一井留一井[10|，在这

种情况下．笔者倾向于认为该地存在天然气水合物，

未遇水合物的钻井可能是因为刚好该井所在地没有

裂隙或断裂，导致没有天然气水合物赋存的空间，因

此选择去掉未遇水合物的钻井，保留钻遇水合物的

钻井。

总体来看，钻遇水合物的钻井都落在预测图中

的高有利度区，而未遇水合物的钻井往往落于低有

利度区。这表明构建的转化规则有效，算法切实可

行。本文探索出的转化规则也适用于其他勘探方法

得到的异常特征．只需要查明该异常特征与冻土区

天然气水合物异常响应关系，即可根据转化规则参

与到算法的计算中，这一点也对该地区后续的工作

有较大的意义。

笔者采用BP神经网络非线性算法进行木里天

然气水合物的预测研究，取得的主要成果与结论如

下：

1)成功构建了各种物化探、地质的天然气水合

物响应特征参数转化成为预测算法变量的规则，描

述性的数据适合进行二态化，连续型数据适合进行

归一化，效果良好。比如针对断裂这一地质因素，本

文将其以1代表存在。O代表不存在的二态化方法

提取成预测变量。

2)验证了利用BP神经网络算法进行冻土区

天然气水合物预测的可行性与有效性。在现有资料

的基础上．初步研发出木里天然气水合物预测系统，

预测的结果基本符合现有钻孔实例。

3)根据算法预测结果．圈定出了四个可能的成

藏有利区。其中一级靶区一个，二级靶区两个，三级

靶区一个．有助于后续的钻探勘察工作。
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The appUcation of BP neural network algorithm to the prediction

of terrestrial gas hydrate accumuIation

FU Kang．Wei 1，ZHANG Xue．Qian91，PENG Yan2
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Abs白ract： During the exploration of terrestrial gas hydrates，Large quantities of ge0109ical，geophysical and geochemical data will be

pmduced．The search for hydrate is of significance for effbccive combinacion of mul“一source i—b瑚ation with mathematical methods so as

to establish a comprehensive info瑚ation forecasting model．In this paper，the features which are favorable for gas hydrate accumulation

were extmcted f如m geolo西cal，geophysical and geochemical data in Muli area，and the corresponding tmnsfoHnation regularity was pro·

posed．BP arti6cial neural network was used to do the study of gas hydrate prediction， and the eff色cts of these two methods are com—

pared and assessed．The results show that the prediction area is highly coITelated with existing drilling I℃sult，suggesting that the meth—

ods are effective and the transfoHnation regul撕ty is feasible．

Key words：BP arti6cial neural network；gas hydrate；hydrate prediction；Muli area
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