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西湖凹陷平湖组砂泥岩岩性神经网络地震预测

张鹏飞，张世晖
（中国地质大学（武汉） 地球物理与空间信息学院，湖北 武汉　 ４３００７４）

摘 要： 传统的地震波阻抗反演方法存在岩性分辨能力不高和多解性问题，反演结果难以满足精细刻画岩性分布规

律的要求。 本文通过构建包含岩性和波阻抗信息的归一化后的拟伽马曲线作为岩性指示曲线，利用神经网络方

法，将地震数据转化为与岩性关系更密切的伽马数据体。 通过神经网络地震反演，得到砂泥岩岩性反演数据体。
将该方法用于西湖凹陷平湖组砂泥岩岩性反演，与传统方法相比，泥岩厚度预测精度达 ９３％，较为准确地刻画了地

下砂泥岩分布情况，为后期的油气勘探提供依据。
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０　 引言

地震反演岩性预测一直以来都是油气勘探与开

发中的重要技术，广泛应用于生产实践。 地震反演

一般以地震资料为基础，综合测井、地质等多方面资

料研究地下岩性之间的空间变化特征，为后续的储

量预测和井位评价提供依据。
神经网络反演凭借其出色的自适应性和灵活

性，在地震反演中得到广泛应用。 Ｈａｍｐｓｏｎ 等提出

利用交叉检验法来提高神经网络的匹配程度，将全

部数据分为训练数据和检验数据，前者用于训练，后
者用于检验误差［１］；张绍红等提出了基于概率神经

网络的砂泥岩岩性反演技术，通过引入概率密度函

数理论对地层特征进行预测识别［２］；Ｔａｈｍａｓｅｂｉ Ｐ 等

提出了模糊神经网络方法，将模糊逻辑方法和神经

网络结合，在保留神经网络特点的同时突出模糊逻

辑在解释方面的优势［３］；余为维等提出了测井约束

和神经网络联合反演储层的预测技术，在预测储层

方面取得了良好效果［４］；赵鹏飞等提出了基于神经

网络的随机地震反演方法，不仅提高了随机反演的

计算精度，还简化了神经网络的结构，取得了良好的

效果［５］。
地震神经网络反演方法的主要优势是提高波阻

抗反演精度，利用神经网络方法，能够建立波阻抗—
岩性非线性映射关系，从而实现岩性反演与精细刻

画。 本文中通过岩性敏感测井曲线分析，将伽马曲

线进行归一化处理并用于井约束地震反演，以期能

提高反演精度，达到精细刻画岩性空间分布的目的。

１　 研究区概况

西湖凹陷研究区地处东海陆架盆地，是一个在

晚白垩世末期的构造背景上发育的新生代沉积凹

陷，整体呈 ＮＮＥ 向发育，面积约 ５．９ 万 ｋｍ２，是东海

最大的含油气凹陷［６］，有巨大的勘探潜力。 该研究

区一直以来油气钻探成功率较高，所钻油井大部分

可见油气存在，且多数是工业性油气流，是区域内富

生烃凹陷的主力烃源岩系之一，同时也是我国东部

断陷型盆地海陆过渡相烃源岩的主要代表区
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域［７ ９］。 总体来看，区内烃源岩分布广，厚度大，内
夹有多套薄煤层，烃源岩以陆生有机质输入为主，质
量较高。 其中始新统平湖组泥岩及含煤地层是西湖

凹陷内的主力烃源岩系，也是我国东部断陷盆地海

陆相烃源岩的典型代表。 泥岩作为一种分布最广泛

的沉积岩，在油气系统中既可以充当烃源岩，也可以

作为盖层和储层。 因此预测泥岩分布规律，并准确

统计泥岩厚度是预测油气储量的重要环节。
付志方针对西湖凹陷提出储层特征重构技术，

通过构建含有多种量纲的拟测井曲线来反映地下多

种地球物理信息［１０］；秦兰芝等在西湖凹陷烃源岩地

震反演中通过对测井曲线进行校正，并在此基础上

建立初始地层波阻抗模型进行地震反演［１１］；但同

时，该研究区内部钻井较少，平面分布不均衡，钻井

资料有限。 因此，如何能通过现有的有限资料来合

理有效地预测斜坡带中心区域的砂泥岩分布，并进

一步预测烃源岩乃至优质烃源岩的厚度是目前的一

大难题。
本文结合前人研究成果，首先对获得的高质量

测井资料进行整理分析，结合高品质的地震资料进

行人工合成记录和井震标定，并进行频段约束。 通

过对测井资料进行分析，确定与岩性变化敏感度较

高的测井曲线，用以进行测井约束。 对敏感曲线和

其他测井曲线进行归一化处理，选择合适的测井曲

线进行岩性敏感曲线重构，得到的拟敏感曲线可以

提高砂、泥岩的分辨能力。 本文利用遗传神经网络

算法，建立该敏感曲线和波阻抗之间的非线性映射

关系，将地震数据进行反演。 结合前文所得的岩性

曲线进行约束，得到地下岩性分布（图 １）。

图 １　 测井约束叠后地震神经网络反演示意

Ｆｉｇ．１　 Ｓｋｅｔｃｈ ｏｆ ｐｏｓｔｓｔａｃｋ ｓｅｉｓｍｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｗｅｌｌ ｌｏｇｓ

２　 地震反演关键流程

２．１　 岩性物性交会分析

确定岩性敏感的测井曲线是岩性识别技术中的

重要环节。 通过对研究区内测井资料和砂泥岩分布

概率交会图整理和分析，该研究区域内由于目的层

埋深较深，强压实作用使砂岩和泥岩的纵波阻抗、纵
波速度等属性都发生叠加，因此采用常规的波阻抗

反演难以区分砂、泥岩。 而工区内伽马值对于岩性

的区分度较高，呈现为砂岩伽马值较低、泥岩伽马值

较高的特点（图 ２）。

图 ２　 岩性和伽马、纵波速度交会

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ ｐｌｏｔ ｏｆ ａｌｌ ｋｉｎｄｓ ｌｉｔｈｏｌｏｇｙ ｏｆ
Ｇａｍｍａ ｒａｙ ａｎｄ Ｐ⁃ｖｅｌｏｃｉｔｙ

２．２　 基于滑动窗口滤波的测井归一化技术

测井曲线是能够比较客观地反映地下岩层岩性

变化特征。 理想情况下，同一层位因为沉积环境类

似，对应的测井曲线应该有类似的特征。 但是测井

曲线经常会受到仪器、泥浆等因素的影响产生误差，
如果不对这些测井曲线进行处理直接进行反演，反
演精度会受到很大影响，因此需要对测井曲线进行

归一化预处理来消除非地质因素的影响。
以 Ｂ２ 井为例（图 ３），该井的伽马值与其他井相

比明显偏小，与砂泥岩的对应关系很差，如果直接将

原始伽马值与波阻抗值重构会严重影响反演精度。
通过分析原始伽马曲线的变化趋势，对其进行低通

滤波，得到的相对伽马曲线会更符合岩性分布规律。
通过原始伽马曲线和相对伽马曲线之间的对比，可
以看出岩性曲线和相对伽马曲线的对应程度更好，
较厚段的岩性有了更好的对应关系。

将该方法应用于其余的测井上也取得了良好效

果，不仅提升了 Ｂ３ 井厚段岩性与伽马值之间的对

应程度，还有助于薄层的识别 （图 ３ 红色虚线部

分）。 在一些砂岩较薄层段，原始伽马曲线不能反

映这种岩性的变化，通过趋势低通滤波建立的相对

·５１０１·
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图 ３　 两口井相对伽马曲线建立前后的对比结果

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｇａｍｍａ ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｇａｍｍａ ｆｏｒ ｔｗｏ ｗｅｌｌｓ

图 ４　 伽马归一化处理前（ａ）后（ｂ）与波阻抗交会图对比

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｇａｍｍａ（ａ），ｒｅｌａｔｉｖｅ ｇａｍｍａ（ｂ） ａｎｄ Ｐ⁃ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｃｒｏｓｓ ｐｌｏｔ

伽马曲线，可以清楚地反映薄层岩性变化特征。
通过建立相对伽马曲线，岩性与敏感曲线之间

的分布关系进一步得到优化，这也为后续的测井约

束和井震反演工作提供了基础（图 ４）。
２．３　 拟敏感曲线构建

为了进一步研究砂、泥岩分布规律，选择相对伽

马曲线为砂泥岩岩性敏感曲线，结合波阻抗曲线，重
构成新的拟伽马曲线，将其转换为以波阻抗为量纲

的测井曲线［１２－１３］。 将伽马曲线和波阻抗曲线进行

分频处理，然后将波阻抗曲线的低频部分和伽马曲

线的高频部分进行重构（图 ５）。 其中波阻抗曲线的

低频部分可以反映地层速度变化趋势，伽马曲线的

高频部分可以反映岩性变化特征。 凭借此曲线既可

以判断地下实际的速度和密度差异，也可以刻画岩

性分布规律，深刻地反映地震资料与储层特征的关

系，为我们后期的岩性预测打下基础。

２．４　 井震联合神经网络反演

２．４．１　 神经网络的实现

神经网络是以自变量为输入，因变量为输出，并
且以任意高的精度来代替二者的线性函数，得到一

种可以反映因变量和自变量之间非线性关系的算

法。 在地球物理领域，神经网络反演一直是确定地

球物理数据和介质信息之间数学关系的重要工

具［１４］。 常用的神经网络算法是前馈神经网络算法

（ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，简称 ＦＮＮ 算法）。 ＦＮＮ
算法通常分为 ３ 部分（图 ６）：输入层（ ｉｎｐｕｔ ｎｏｄｅｓ）、
隐层（ｈｉｄｄｅｎ ｎｏｄｅｓ）和输出层（ ｏｕｔｐｕｔ ｎｏｄｅｓ），这种

结构也称多层感知机制（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，简称

ＭＬＰ） ［１５］。
已知 Ｑ 个向量和（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…（ｘＱ，ｙＱ）

之间具有某种非线性关系，设 ｘ 和 ｙ 为含有 Ｎ 个和

Ｍ 个元素的向量，ｘ 为输入，ｙ 为输出。 在神经网络

·６１０１·
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图 ５　 拟波阻抗曲线与岩性概率交会

Ｆｉｇ．５　 Ｐｓｅｕｄｏ⁃ｗａｖｅ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ｌｉｔｈｏｌｏｇｙ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

图 ６　 神经网络算法示意

Ｆｉｇ．６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

中，即输入层有 Ｎ 个神经单元，输出层有 Ｍ 个神经

单元。 设隐层中有 Ｌ 个神经单元且隐层仅有一层。
该神经网络中的输入层的每一个单元都以加权求和

的方式与隐层中的任一单元连接，并通过隐层中的

激励函数向输出层输出结果。
以输入层 ｘｎ 为例，其对应的隐层中的第 ｍ 个神

经元的数学表达式 ａｎ
ｍ 为：

ａｎ
ｍ ＝ ｆｎ 

Ｎ

ｉ ＝ １
ωｈ

ｍｉｘｎ
ｉ ＋ ｂｍ( ) ， （１）

式中：ｆ 表示激励函数；ｍ ＝ １，２，…，Ｌ；ｈ 表示隐层；
ωｈ

ｍｉ为输入层中第 ｉ 个神经元相对于隐层中第 ｍ 个

神经元的加权系数；ｘｎ
ｉ 表示向量 ｘｎ 的第 ｉ 个分量；

ｂｍ 表示隐层第 ｍ 个神经元的偏置系数。
与输入层类似，输出层的第 ｋ 个神经元 Ｏｎ

ｋ 的数

学表达式为：

Ｏｎ
ｋ ＝ ｆＯ 

Ｌ

ｍ ＝ １
ωＯ

ｋｍａｎ
ｍ ＋ ｃｋ( ) ， （２）

式中：ｆ 表示激励函数；ｋ ＝ １，２，…，Ｍ；Ｏ 表示输出

层；ωＯ
ｋｍ表示隐层中的第 ｍ 个神经元对输出层的第 ｋ

个神经元的加权系数；ｃｋ 表示输出层第 ｋ 个神经元

的偏置系数。
神经网络的实质是求取以期望输出和实际输出

的误差值作为目标函数的最优化过程。 该误差值表

达为：

Ｅ ＝ １
２ 

Ｑ

ｎ ＝ １

Ｍ

ｋ ＝ １
（ｙｎ

ｋ － Ｏｎ
ｋ） ２， （３）

式中，ｙ 是一个表示神经网络期望输出的向量。
由式（３）可得，误差函数 Ｅ 是一个由输出层的

神经元决定的函数。 常见的神经网络训练方法是误

差回传算法，简称 ＢＰ 算法［１６］。
２．４．２　 基于神经网络的井震联合反演流程

神经网络算法作为一种非线性算法，具有较强

的自适应性和高度的灵活性，一直在地震反演中都

有着广泛的应用。 在实际应用中，将拟波阻抗曲线

和波阻抗数据作为输入层，通过神经网络确定两者

间的非线性映射关系。 但是神经网络也存在垂向分

辨率过低的问题，同时在复杂地质条件下，砂泥岩的

波阻抗信息较为接近，单纯的利用波阻抗曲线加权

内插效果欠佳。 因此通过神经网络挖掘拟波阻抗曲

线和波阻抗曲线之间的相关度，以提高目标层段岩

性预测精度。 具体做法是，将拟波阻抗曲线以及与

拟波阻抗曲线关系密切的其他测井曲线及地震相关

属性作为训练集合，确定拟波阻抗曲线和波阻抗曲

线之间的非线性映射关系。 图 ７ 是 Ｂ１ 井和 Ｂ２ 井

的拟波阻抗曲线神经网络反演结果和测井波阻抗曲

线之间的对比关系。 其中蓝色曲线为实际测井波阻

抗曲线，红色曲线为拟波阻抗曲线反演结果。 可以

看出实际波阻抗曲线与反演波阻抗曲线趋势基本吻

合。 最后，将训练后的神经网络所含的映射关系用

于井约束三维地震反演，进而得到三维岩性反演结

果。

３　 反演结果分析

反演结果的纵向分辨率特征反映砂泥岩垂向分

布规律，通过比较反演结果和测井岩性曲线来衡量

地震反演精度是否符合实际需要。 将测井岩性曲线

纵向展布规律和井旁地震反演时间剖面做对比，来
验证反演结果的可靠性。 图 ８ 是过井地震剖面反演

结果，反演结果与井基本吻合，泥岩横向连续性得到

改善。 同时根据神经网络反演结果，结合前人资料

选取了优质的烃源岩丰度指标［１７－１８］，预测烃源岩有

利层段（图 ９）。 通过平湖组时间切片可以刻画泥岩

在不同层段的厚度范围。 在该研究区内，泥岩厚度

由西（凹陷外部）到东（凹陷中心）逐渐增厚，泥岩含

量逐渐增多（图 １０）。 将反演测井泥岩厚度与测井

实测统计泥岩厚度做对比，泥岩厚度预测精度可达

９３％以上（表 １）。
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图 ７　 神经网络井震反演结果和实际测井波阻抗曲线对比

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｅｉｓｍｉｃ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ Ｐ⁃ｗａｖｅ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｃｕｒｖｅ

表 １　 反演泥岩厚度与实测泥岩厚度对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｍｕｄｓｔｏｎｅ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ
ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｍｕｄｓｔｏｎｅ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ

井名 实测 ／ ｍ 泥岩厚度反演 ／ ｍ 相对误差

Ｂ１ ５０８．４ ５４２．５ ＋６．７１％
Ｂ２ ４１７．０ ４４２．６ ＋６．０１％
Ｂ３ ４６３．１ ４９３．２ ＋６．４５％

４　 结论

西湖凹陷作为我国重要的烃源岩系，一直以来

对其的岩性展布预测受测井范围有限，地质条件复

杂等问题的影响而较为困难。 波阻抗信息对于岩性

的指示度不高，传统的井震波阻抗反演在该区域内

反演结果较差。
本文通过结合前人工作经验，对测井曲线进行

归一化处理，构建神经网络反演所需的拟敏感曲线，
并运用于测井约束的神经网络反演中。 测井曲线归

一化最大限度地减弱了非地质因素对于测井曲线的

影响，基于拟敏感曲线的神经网络方法作为一种非

线性方法，用来建立测井曲线与地震资料之间的非

线性映射关系，提高了地震反演精度。 反演所得结

果与测井岩性分布一致，达到了预期的岩性识别效

果。 同时可以对平湖组各段依照反演结果取泥岩厚

度切片，研究泥岩展布规律，并以此为后期的油气开

发提供数据支撑和方法依据。
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