
第44卷第4期

2020年8月

物探与化探
GEOPHYSICAL＆GEOCHEMICAL EXPLORATION

V01．44．No．4

Aug．，2020

doi：10．1 1720／wtyht．2020．0069

蔡泽园，鲁宝亮，熊盛青，等．基于自适应核密度的贝叶斯概率模型岩性识别方法研究[J]．物探与化探，2020，44(4)：919—927．http：／／doi．org／10．

1 1720／wtyht．2020．0069

Cai z Y，Lu B L，Xiong S Q，et a1．Lithology identification based Oil Bayesian probability using adaptive kernel density[J]．Geophysical and Geochemical

Exploration，2020，44(4)：919—927．http：／／doi．org／lO．1 1720／wtyht．2020．0069

基于自适应核密度的贝叶斯概率模型岩性
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摘要：准确地刻画岩石类型及其结构关系可以为能源矿产勘探、深部结构与构造等研究提供重要信息。目前利用

地球物理技术可以通过不同岩石对应的物性参数(如密度、磁化率、电阻率、速度等)之间的差异进行岩性识别，但

是不同岩石物性往往存在一定程度的重合．利用单一物性进行岩性识别的结果不够准确。因此利用多源数据进行

岩性识别具有重要的意义。贝叶斯方法属于统计分类方法。依靠概率进行分类，概率密度的计算依靠样本属性之

间的相互联系。基于此，我们将基于自适应核密度估计的贝叶斯概率模型引入到岩性识别中。该方法对于多类不

同物性参数具有良好的适应能力，预测的岩性分类结果带有概率参数，可以存在模糊区间，提供多种岩性分类结

果。该方法具有较强可扩展性，可以同时处理参数和非参数信息，使得已知地质信息以及物性参数得到最大化的

利用。实验证明该方法的岩性识别结果较好，相比于传统高斯算法和固定带宽核密度估计．自适应带宽的核密度

估计获得的分类结果更稳定、更准确。
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0引言

岩性识别是地质研究过程中非常重要的基础工

作，尤其是在近地表以及深部无法直接采样区的地

质研究中，准确地刻画深部岩石类型及其结构关系．

可以为能源矿产勘探、深部结构与构造等研究提供

重要的地质信息。因此采用什么数据、什么方法来

进行岩性识别是一项极具价值的研究工作。传统

(地表)地质填图已远不能满足深部探测的需要。

随着多源地学数据(地质、地球物理、地球化学、遥

感以及钻井数据等)的获取、地球物理三维反演技

术和三维地质建模的发展．深部岩性识别已成为现

穗
实。但目前对多源数据的利用并不充分。尚未有效

地利用多种物性参数进行岩性识别。因此。如何利

用多源不同类型、属性地学数据所反映的岩性信息．

从高维数据空间准确地进行岩性识别是亟待解决的

难题，对深部探测和地学数据融合也具有重要的科

学意义。

目前岩性识别主要有直接手段(岩芯、手标本

以及薄片鉴定等)和间接手段(重磁、地震、电磁、测

井、遥感、地球化学等)。从深部探测来讲，钻井岩

芯可能是唯一的岩石标本，但只是点数据，而遥感

(面数据)只能探测地表情况，且受地表覆盖影响

大；因此地球物理方法在地下深部岩性识别研究中

将发挥重要作用。而物性(密度、磁化率、电导率、
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纵横波速度等)是岩性和地球物理场之间的纽带．

因此，通过地球物理反演物性，再联合其他地质数据

进行岩性的识别具有可行性。地震反演是进行岩性

识别的有效方法，可以利用地震不同的弹性参数．如

利用纵横波速度、密度【1-21、波阻抗、振幅、频率、相

位[3-5]对目标岩体(流体)进行识别，但是当岩相间

的地震响应差别不明显时。依靠波形的分类结果无

法准确刻画岩性且地震方法成本高。在测井识别岩

性方面，可以利用交会图版[¨]或者基于统计、聚

类、支持向量机以及神经网络等技术[10-14]进行岩性

识别，测井方法在精度、算法以及技术上都有明显的

优势，但是只能识别钻孑L附近小范围内的岩性．难以

进行大面积或是没有钻孔地区的岩性识别。利用重

磁技术识别岩性主要依靠密度与磁化率比值，例如

采用交会图版结合逻辑运算识别岩性[1516I，重磁数

据覆盖面积广，采样密度高，容易获得大规模的岩性

识别，但是在无约束情况下，垂向分辨较差，多解性

强。

单一的地球物理方法往往很难获得理想识别结

果，因此联合多个地球物理方法的岩性识别成为主

流方式。在多源数据识别岩性方面，对于存在岩性

与物性对应关系的模糊区域。以地震反射特征为约

束。利用重磁电资料识别了具有密度、磁性和电阻率

等特征差异的火成岩岩性[1 71。近年来随着机器学

习(machine learning)的兴起，该算法已被广泛应用

于岩性识别。如利用多种地球物理数据基于模糊聚

类分析[18]将岩石进行分类识别。利用地球化学数

据和地球物理数据对岩性进行多元回归分析[1喊叫

或者多准则决策方法识别。利用无监督模糊分区聚

类对航空伽马射线数据与陆地卫星波段数据联合进

行岩性识别【2】]。应用受限玻尔兹曼机(restricted

bohzmann machine)和随机森林模型到区域尺度多

参数地球科学数据集。从而预测斑岩铜金矿床的远

景区域。还有采用随机森林法(random forests)和自

组织映射技术(SOM，self-organising maps)来识别连

续的火山单元子类，由于算法只针对部分地球科学

或地质参数进行岩性识别．因此无法针对不同类型

的参数进行统一处理。虽然各类算法都有改进，但

是岩性识别结果唯一．对模糊区间的多种可能性无

法准确表述。

理论上讲，通过不同地质、地球物理技术可以获

得地下物性结构，如密度结构、速度结构、电阻率结

构、磁性结构等，那么如何将这些物性结构转换为岩

性是值得研究的问题，实质上这是一个模式识别问

题。通常来讲，岩性与物性的对应关系并不总是明

确的，在交会图上存在较大的重叠区域．从而使得基

于规则的分类方法难以解决该问题。在前人的研究

基础之上，考虑到贝叶斯方法是非规则分类。该方法

依据类的概率、概率密度，并按照某种规则使得分类

结果从统计上达到最佳。基于此。笔者提出了基于

自适应核密度估计的贝叶斯概率岩性识别方法．完

成了从物性到岩性的转换。该方法具有较强的泛化

能力，预测的岩性分类结果带有概率参数，可以存在

模糊区间，提供多种岩性分类结果。该方法具有较

强可扩展性，可以有任意数量类型的输人参数(允

许存在缺省参数)以及任意数量的岩性分类输出。

通过实验对比了传统的高斯密度、固定带宽核密度

以及自适应带宽核密度对岩石物性数据判别的效

果，说明了该方法具有良好岩性识别效果。

1基本原理

1．1贝叶斯分类

贝叶斯算法是基于统计学的基本算法之一，假

设各个条件之间相互独立，可以得到朴素贝叶斯算

法。如果我们将岩石的类型表示为C事件，将岩石

属性表示为菇事件。岩石类型c和对应属性x是发

生在同一空间的两个事件。假设某研究区的完整岩

石类型c是由两种岩石类型c。、c：、⋯、C。构成，C，、

C，、⋯、C。中一个岩石种类出现必然伴随着某一属性

菇的发生，即若z发生，则C必然有一个会发生，根据

概率可以得到样本集的已知各类别Ci的先验概率

以及各类条件概率P(x／c．)。对于未知样本，贝叶

斯公式可以计算出待测样本分属各类的概率，称为

后验概率。

使用贝叶斯定理来预测后验概率最大的类，主

要是估计每一类的概率密度函数，通过多元正态分

布来建模。朴素贝叶斯分类器基于条件独立性假

设，是概率分类器中最简单的分类器，在很多情况下

具有相当高的分类准确率，因此以高效率和良好的

泛化能力而著称。对于某个测区，已知该地区的物

性分布特征(如密度、磁化率、电阻率等)以及部分

的岩石样本，假设属性之间相互独立，可以使用贝叶

斯分类器来对整个测区的岩石类型进行预测。概率

分类器的优点在于在得到分类结果的同时，会对每

一种类别进行概率计算。对于岩性的识别而言，可以

通过概率或相对概率来人为判定分类结果的可信度

而不仅仅依靠算法本身的置信度来决定，小概率区

间会提供一个模糊带，模糊带的类别区分结果可能

不唯一。
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贝叶斯分类器通过对每个未知样点戈和每个类

c，来估计其后验概率P(cJx)，即计算未知样本工属

于C．类岩石的概率，从而选择最大概率的类作为未

知样本工最终的预测类型。利用贝叶斯定理，后验

概率P(cJx)可以表示为：

P(x／c，)P(C：)

P(c／x)=二i万二， (1)

其中：P(x／c，)定义为假设真实类是c，时观察到戈的

概率，称为似然；P(C。)是类C。发生的先验概率；P

(戈)指从全部样本中观察到戈的概率，可以表示为

P(戈)=>，P(x／c：)P(c，)。

对于给定的一点x，P(戈)是确定的。用．f(戈)表

示未知样本戈属于C，类的概率密度，似然用概率密

度可以表示为P(x／c，)=2af．(戈)，其中a表示邻近x

的一个极小区间，因此可以得到后验概率的计算公

式：

P(c，／戈)=!竽。c P(z／c。)尸(c。)
Ⅸ．f(戈)P(C：)， (2)

由式(2)可知，概率密度函数是影响分类结果的一

个重要因素，由于大部分岩石物性参数是基本遵循

正态分布的规律，这里考虑了传统的高斯公式作为

概率密度函数．然而样本本身并不完全遵循正态分

布，为了极大地避免由于选定高斯函数的影响，同时

考虑使用核密度估计的方法．核密度估计的优点在

于核函数的选取对于最终分类结果影响不大，更适

用于类正态数据样本．这会在之后的模型测试中加

以验证。

1．2自适应核密度估计

核密度估计心2t31是统计学中用来估计随机变

量的概率密度函数的方法，属于非参数检验方法的

一种。核密度估计的基本表达式为：

川≮1萋nK(竿]’ ㈩

其中：九表示所有已知样本的总个数，h表示带宽，

也可以称为窗宽或滑动参数，戈表示随机样本，x，表

示第i个已知样本，K(·)表示核函数。核函数的

作用相当于权函数，可以根据距离分配各个样本点

对总体密度估计贡献的不同程度，常见的有高斯核

函数，三角核函数．二次核函数等多种表达形式，由

于大部分的物性分布都遵循正态分布的原则，因此

这里采用高斯核函数，即K(t)=e 0"5t2／√丽。值得
一提的是，在大样本量的条件下，核密度估计中核函

数K的选取对于概率密度的影响是很小的，可以忽

略的m：。

核密度带宽的选择是得到最佳估计结果的关

键。同定带宽是比较常见的方法-25 26：。不同的带

宽选取，会对概率密度函数产生不一样的影响，由于

概率密度函数存在一个必然性，即概率密度之和为

1，因此，不同的带宽在影响曲线光滑程度的同时，也

会对峰值产生影响，曲线越平滑，峰值就会越低，曲

线越抖，峰值就会越高。带宽选择的基本思想是基

于最小平方差，根据积分均方误差最小，求出最优带

宽。

图1展示了对于l 200组完全正态分布的样本．

选取不同带宽得到的概率密度函数曲线图，可以得

到，对于该组数据而言，下列所选带宽的结果拟合程

度最高的是h=5时．当所选带宽h过大．会造成核

密度估计曲线过于平滑。从而失去应有的特征细节。

带宽h过小，会导致核密度估计曲线光滑性差，过于

粗糙，会产生过拟合的问题。对于高斯核函数，最优

带宽为：

h。。=1．0590'n‘02。 (4)

岩石的物性参数往往存在较大的差异，而每种

参数的误差范围也不同，因此实际操作中固定带宽

的方法可能并不适用于岩性的识别，加上在实际采

样中，受限于各种地理和人为因素的影响，无法保

证样本的稀疏程度一致，对于不同质量的样本，无法

0．025

线0．02

—0．015

《

0．Ol

数据集r 数据毙r 数据身h 数据集J

图1 不同带宽下概率密度函数曲线

Fig．1 Probability density function curve under different bandwidth
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口的实现过程，于传强等-27]给出了详细的推导过

最优固定带宽h。。以及对应的核密度估计函数

fo。(z)，

‰㈩=瓦1。烈等]。 ㈣

^(戈)=^j：cn2 Ij；i：_{一’其中c=O．375'rr加5蝙5。

川=而1娶(蔷]。 ㈩

(a)x／m

2000 8000 l4000 20000
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一4000

．8000

．1200

2840

2760 b

2680喜
稍

2600

上述计算的带宽在数据质量相对较好的情况下

往往会H{现过拟合现象，反而结果不尽如人意，因此

在实际的分类过程中，当计算得到固定带宽以及优

化后的带宽后，需要对带宽的差值进行判定，对于二

者相差不大的情况(差值需要根据样本的数量和质

量人为给定)，采用优化前的带宽。将优化后的核

密度估计函数作为贝叶斯模型的概率密度函数，针

对某一未知样本．可以得到该样本归属于每一类的

概率密度，通过比较得到最大概率类别作为预测的

类。

2模型测试

本次实验选取密度、磁化率和电阻率作为分类

依据，测区内岩石类型为板岩、片麻岩和花岗岩，模

型具体参数见表1，从表中可以看出，整个模型的密

度变化较小，但是相比于其他两种岩石的密度，花岗

岩的密度范同变化更小，主要集中在2 600 k∥m3左

有．可以作为划分花岗岩的物性依据。图2、3分别

是模型区内的岩石物性分布情况以及该模型下的岩

石分布示意图，为了对比分类器模型的准确率、稳定

性以及计算复杂度，从所有的样本中选取不同位置、

(b)x／m

2000 8000 l 4000 20000

O

一4000

—8000

．1200

(C)x／m

2000 8000 1 4000 20000
280

0

220

罚 一一4000

160山j．

100≮
一8000

40 —1200

a模型密度：b一模型磁化率；【_一模型电阻率

a--density of the model：b magnetic susceptibility of the model；【‘--resistivity of tlH’mo,ltl

图2模型物性

Fig．2 Physical properties of the model

图3岩石分布

Fig．3 rock distribution of the model
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不同数据量的样本作为训练集和测试集进行分类，

判定分类结果。

该模型共有8 690个样本点，分别选取250、

435、870个点作为训练样本，其他点作为测试样本，

图4～9分别为不同训练样本的物性参数交互图以

及分类结果，表2是关于不同训练样本错误率统计

表。

对照红色散点和灰色的岩性边界可以看f{__；’识

别错误的样本集中分布在边界的低概率区，而岩性

边界可以看作整个区域的模糊区间，因此概率密度

图在低概率区刻画了整个区域的模糊区，对比网5、
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图4 250点训I练样本物性参数交互图

Fig．4 Interaction diagram of physical parameters of 250 training samples
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a～f分别表示对于250个训I练样本点的传统高斯分类、固定带宽的核密度估计、自适应带宽的核密度估计的贝叶斯分类结果以及其对应的

概率分布

Figures a～f respectively represent the Bayesian classification results．eon'esponding probability disttfbution map of the traditional Gaussian classification

fixed bandwidth kernel density estimation，adaptive bandwidth kernel density estimation for 250 training sample points

图5 250点训练样本分类结果

Fig．5 Classification results of 250 training samples^50广—二二=[=二二7
喜b罢霎芝土=一图6 435点训练样本物-陛参数交互图

Fig．6 Interaction diagram of physical parameters of 435 training samples
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a．f分别表示对于435个训I练样本点的传统高斯分类、同定带宽的核密度估汁、自适应带宽的核密度估计的贝叶斯分类结果以及其对应的

概率分布

Figures a～f respectively represent the Bayesian classint‘ation results．corresponding probability distribution map of the traditional Gaussian(‘lassifi(1ation．

fixed bandwidth kernel density estimation，adaptive bandwidth kernel density estimation for 435 training sample points

图7 435点训练样本分类结果

Fig．7 Classification results of 435 training samples
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图8 869点训练样本物性参数交互图

Fig．8 Interaction diagram of physical parameters of 869 training samples

冈7、罔9的概率图，针对同--UIl练样本，核密度估 于深部岩性识别的方法是有效可行的，而基于自适

计算法对于模糊区的刻嘶整体优于传统的高斯算法 应核密度估计的贝叶斯概率模型相比于其他概率密

估计模型：对于同一算法下的不同训练样本，传统高 度模型而言效果相对较好。

斯算法的低密度带并没有表现出由于训练样本增加 通过测试不同训练样本对于分类结果的影响，

其结果得到改善，而随着训练样本V,J增DN，自适应带 最终可以得到针对该模型，训练样本每类都少于40

宽核密度估计算法V,Jta率图上对于分类结果正确区 个时便无法进行合理的岩性识别，当然并非训练样

域的低概率带有了明显改善。 本的数量越多越好，样本质量对于识别结果也有着

从表2的错误率上而言，在同样的训练样本下， 决定性作用。

基于自适应核密度估计的贝叶斯概率模型明显优于 通过对比3种概率密度方法得到的分类结果可

其他两类模型。由此可知，贝叶斯概率密度模型对 知，基于自适应带宽的贝叶斯概率模型下的分类错
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Fjg·9 Classification results of 435 training samples

误率是相对较低的且在模糊区有一个明显的低概率

带，因此，模型二将针对模型一中435点训练样本在

自适应带宽下的测试样本进行概率差下的统计分

析。

若两种类型岩石的预测概率差在拟定的差值之

内，就认为该未知样本属于这两类岩性的概率相同．

对于3种岩性也同样适用，对于该模型而言，若3种

岩性的概率差都在拟定的差值内，则认为无法对该

样本进行岩性识别，选择更大的概率差，意味着模型

(a)

O

．4000

4‘．8000

．12000
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的容错率降低，同时，识别类型唯一的样本可信度也

随之变大，针对不同的概率差，预测结果不同。

图10为概率差在10％、20％、30％、40％、50％、

60％概率差下的岩性预测结果，白色区域表示3种

岩性被认为是等概率的情况，即无法识别的区域．同

时，浅色区域代表可能为两种岩性。在无法进行准

确的岩性识别的区域进行人T识别或者二次识别．

避免r机器学习在岩性识别过程中由于算法本身的

局限性，导致预测结果唯一且无法进行人T推断可
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Fig．10 Forecast classification resuits
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信度的问题，在机器学习和人工识别中找寻一个平

衡，发挥二者优势，在提高岩性识别效率和准确度的

同时使得预测结果明朗可操作。

3结论与建议

笔者将基于自适应核密度估计的贝叶斯概率模

型应用到岩性识别中．该方法的优势在于，对于有一

定重合区域的物性参数。可以有效地进行未知区域

的岩性识别。提高计算的精度和效率，将多种物性参

数进行合理的处理解释，提高数据利用率，通过各个

数据之间的相互作用。最终获得岩性识别结果。

从本文的模型可以看出．基于自适应核密度估

计的贝叶斯概率模型能够较好地刻画未知地区岩性

的类别和轮廓，对于模糊区也可以较好地进行判定。

事实上，该方法并不局限于以上几种参数，对于其他

的物性参数也可以进行同样的处理，识别结果的精

度也依靠于更多类型的物性参数和更好质量的训练

样本。
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Lithology identification based on Bayesian probability using adaptive kernel density

CAI Ze-Yuanl·2t3，LU Bao-Lian91t2'3，XIONG Sheng．Qin94，WANG Wan．Yinl’2'3

(1．1nsititute ofGravity and Magnetic Technology，Chang'an University，Xi'an 710054。China；2．College ofGeology Engineering and Geomatics．Chang'an

Univemity，Xi'an 710054，China；3．KeyLaboratoryofWestern China'sMineralResources andGeologicalEngineering，MinistryofEducation，Chang'anU-

niversity，Xi'an 710054，China；4．China Aero Geophysivey and Remote Sensing Centerfor Natural and Resources，Beijing 100083，，China)

Abstract：Accurately characterizing rock types and their structural relationships can provide important information for researches on eu-

ergy and mineral exploration，deep structure and tectonic，and so on．At present，geophysical data can be used to identify lithology

through the differences between the corresponding physical property parameters of different rocks(such as density，susceptibility，re．

sistivity，speed，etc．)．However，different rock physical properties often coincide at a certain degree．on the other hand the result of li．

thological identification is not accurate enough when a single physical property is used．Therefore，it is of great significance to use

multi-source data for lithological identification．Bayesian method belongs to the statistical classification methods，which relies on probe．

bility for classification，and the calculation of probability density depends on the correlation between sample attributes．On such a ba．

sis，the authors introduce the Bayesian probability model based on adaptive kernel density estimation to lithology identification．This

method has good adaptability for many different types of physical property parameters and such the predicted lithology classification re．

suits with probability parameters，fuzzy intervals，and a variety of lithology classification results．This method has a strong scalability
that can process both parametric and non-parametric information at the same time to maximally the known geological information and

physical parameters．Synthetic models prove that this method has the ability to provide more stable and accurate results of lithology rec．

ognition compared with the methods of traditional Gaussian algorithm and fixed bandwidth kernel density estimation．

Key words：Bayesian；lithology identification；physical property parameter；adaptive kernel density
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