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基于空间近似概率约束的混合密度网络砂体厚度预测
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(１．西南石油大学地球科学与技术学院,四川成都６１０５００;２．中国石油新疆油田分公司勘探开发研究院,新疆克

拉玛依８３４０００)

摘要:利用地震数据估计储层参数具有不确定性.传统神经网络等方法可视为一个复杂函数,不适用于不确定性问题.针对这

一问题,以砂体厚度预测为例,提出了一种基于空间近似概率约束的混合密度网络储层参数预测方法.首先,通过混合密度网络

获得地震道储层参数“观测”概率分布;然后,根据地下介质的空间横向渐变性假设,获得地震道储层参数“估计”概率分布;最后,

将两种概率分布融合,选取融合后概率分布的期望作为储层参数最优估计.建立了理论模型,测试了BP神经网络、混合密度网

络以及所提方法在不同数量训练样本条件下的预测效果,结果表明,随着训练样本的减少,３种方法准确度均下降,但是,在相同

数量训练样本下本方法的预测效果更好.X工区的实际应用结果与模型测试结果相一致,综合判断基于空间近似概率约束的混

合度网络储层参数预测方法具有良好的应用潜力.
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Predictionofsandbodythicknessbasedonamixeddensitynetwork
constrainedbyaspatiallyapproximatedprobability
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Abstract:Estimatingthereservoirparameterfromseismicdataiscomplexduetotheuncertaintyassociatedwiththesedata．The
traditionalneuralnetworkmethod,whichcouldberegardedasacomplexnonＧlinearfunction,cannotsolvetheuncertaintyproblem．
Toaddressthisproblem,amethodwasproposedtopredictthereservoirparameterbasedonamixeddensitynetwork(MDN)

constrainedbyaspatiallyapproximateprobability．First,the“observed”probabilitydistributionofthereservoirparameterwasobＧ
tainedthroughtheMDN．Then,withtheassumptionthatthesubsurfacemediumhasspatialcontinuity,the“estimated”probability
distributionofthereservoirparameterwasobtained．Finally,theabovetwoprobabilitydistributionswerefused,andtheexpectation
ofthefusedprobabilitydistributionwasselectedastheoptimalestimationofreservoirparameters．Thismethodwascompared
withtheBPneuralnetworkandtheMDN,throughtestsonatheoreticalmodelandrealdataintheXarea．Theresultsshowedthat
withadecreaseofthenumberoftrainingsamples,theaccuracyofthethreemethodsalldeclined．However,withthenumberof
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trainingsamplesbeingthesame,theproposedmethodyieldedthebestprediction．Theproposedmethodcouldthereforeprovidean
effectivemeanforreservoirparameterpredictionwithahighapplicationpotential．
Keywords:BPneuralnetwork,mixeddensitynetwork(MDN),probabilitydistribution,spatialcontinuity,trainingsample,seismic
attribute,sandbodythickness

　　神经网络作为一种由数据驱动的非线性算法,因
其“端对端”的特点以及强大的学习能力,广泛应用于

图像处理、语音识别、自然语言处理等领域[１].根据

神经网络所承担任务的数学特点可分为:聚类任务、
分类任务、回归任务、重构任务等.

在地球物理领域,聚类任务主要包括地震相划

分[２],常使用自组织映射(SOM)神经网络;分类任务

包括储层识别[３]、初至波识别[４]、断层识别[５]等,常使

用概率神经网络(PNN)和具有二维空间适应能力的

卷积神经网络(CNN)等;回归任务包括岩石物理参

数预测[６]、储层参数预测[７]、测井曲线预测[８]等,往往

使用前馈神经网络(BP)、径向基神经网络(RBF)、循
环神经网络(RNN)等;重构任务包括叠前、叠后地震

数据插值重构[９]、地震数据去噪[１０]等,主要使用卷积

神经网络(CNN)、深度残差网络(RESnet)以及 U 型

神经网络(UＧnet)等.
在回归任务中的储层参数预测研究方面,除神经

网络方法外,树模型类方法[１１]、支持向量 机 类 方

法[１２]、多元回归类方法[１３]等方法也被广泛应用.在

传统方法基础上,近年提出了以深度神经决策森林

(DNDF)[１４]、自适应神经决策树(ANT)[１５]为代表的

多方法融合深度学习模型.虽然这些模型多适用于

分类任务,但只须将模型进行少许变形即可适用于回

归任务,如由深度神经决策森林(DNDF)发展而来的

深度回归森林(DRF)[１６].本质而言,这些方法或模

型均可视为一个复杂的、非线性的函数,即每个输入

都有确定唯一的输出与之对应,因此这些方法或模型

仅适用于复杂唯一性问题.
地震数据反演通常具有非唯一解,并且受噪声等

因素影响较大.由地震数据估计储层参数具有明显

的不确定性,因此直接应用上述方法或模型估计储层

参数会存在一定程度的误差.利用概率分布解决不

确定性问题效果较好.结合神经网络和概率分布两

者优势的混合密度网络是目前解决不确定性问题的

较好选择.
混合密度网络(MDN)最早由 BISHOP等[１７]和

CORNFORD等[１８]提出,该网络不仅拥有神经网络

的学习能力,还拥有概率分布描述不确定性问题能

力,已经成功应用于具有不确定性的海面风场反演.
陈坤堂等[１９]和冯倩等[２０]联合BP神经网络和混合密

度网络成功完成海面风场反演,证明了该网络的有效

性.SHAHRAEENI等[２１]将该网络引入岩石物理反

演.殷习容等[２２]通过该网络,利用横纵波速度反演

含水饱和度、泥质含量和孔隙度等岩石物理参数,同
时测试该网络抗噪声能力,证明该网络对岩石物理参

数反演的有效性.但混合密度网络在储层参数预测

方面的研究文献较少.
由于地震数据与储层参数的不确定性关系,通

过混合密度网络得到的储层参数“观测”概率分布

往往呈现“多峰”,为提升储层参数预测的精确度,
需要对该概率分布进行约束.由于地下介质具有

连续分布的、空间横向渐变性的特征,因而可以假

设相邻地震道储层参数之间具有一定的相似性[２３].
以该假设为基础,可以从已知井点的准确值出发,
建立相邻道的“估计”概率分布来约束“观测”概率

分布.相邻道“估计”概率分布的约束,使得“观测”
概率分布的“多峰”性得到一定程度压制.以往研

究表明受“过拟合”等影响,单独使用神经网络得到

的结果往往分布杂乱,空间横向连续性差[２４].因此

反演中需考虑相邻道储层参数,使得相邻道之间储

层参数过渡更为平滑.
本文在混合密度网络的基础上,以相邻道横向渐

变为约束条件,提出了基于空间近似概率约束的混合

密度网络储层参数预测方法.以砂体厚度预测为例,
分别利用本文方法对理论模型和实际资料进行了试

验,同时与BP神经网络和混合密度网络的预测结果

进行了对比,并结合预测结果分析了３种方法在地震

储层参数预测方面的效果.

１　算法原理

１．１　混合密度网络

１．１．１　混合模型

将多个不同频率的正弦或余弦信号进行组合可
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以得到一个复杂信号.同理,将多个简单概率分布进

行组合也可以得到一个复杂概率分布,即混合概率分

布模型.假设简单概率分布为高斯概率分布(N),在
地震数据反演中地震属性(s)已知,则储层参数(r)的
概率分布可表述如下:

P(r|s)＝∑
G

g＝１
wg(s)N(r|μg(s),σ２

g
(s))(１)

式中:P(r|s)为复杂概率分布;wg (s),μg (s)和

σ２
g(s)分别为第g 个高斯概率分布的权值、均值和方

差.

１．１．２　混合密度网络结构

混合密度网络数学模型来自于混合概率分布模

型.与BP神经网络相似,混合密度网络一般由４部

分组成:输入层,隐藏层,预处理层和输出层(图１),
但其输出层输出的值并不是储层参数,而是一系列与

混合概率分布模型相关的参数[２５].

图１　混合密度网络的一般网络结构

对于上述混合密度网络结构,其前向过程可分

为:输入层 隐藏层、隐藏层 预处理层以及预处理层

输出层３个部分.
输入层 隐藏层与 BP神经网络一致,采取全连

接方式计算:

hj ＝f ∑
I

i＝１
wh

jixi＋bh
j( ) (２)

式中:hj 和xi 分别为隐藏层第j 个节点值和输入层

第i个节点值;f 为激活函数;I 为输入层节点的数

目;wh
ji为全连接权值;bh

j 为偏置.
隐藏层 预处理层也采取全连接方式计算,但不

使用激活函数:

zc
k ＝∑

J

j＝１
wc

kjhj ＋bc
k (３)

式中:zc
k 为预处理层c类第k 个节点值;c包括权值

w、方差σ和均值μ 三类;J 为隐藏层节点的数目.
根据高斯混合复杂概率分布的限制条件,对预处

理层 输出层不同类别节点采取不同处理方式:各高

斯分布权值为正数,权值之和为１以及方差为正数.
则由混合密度网络得到的“观测”概率分布(Pobs)可
表述如下:

Pobs(y|x)＝∑
K

k＝１
wkN(y|μk,σ２

k)

wk ＝
exp(zw

k )

∑
K

k＝１
exp(zw

k )

σ２
k ＝exp(zσ

k)

μk ＝zμ
k

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(４)

　　根据最大似然估计,混合密度网络的误差函数L
一般为:

L＝－∑
D

d＝１
lnPobs(Yd|Xd) (５)

式中:Xd 和Yd 分别为训练集中第d 个训练样本的

输入和输出;D 为参与训练样本数目.
根据误差函数,使用BP算法进行训练.混合密

度网络可视为BP神经网络的一种概率上的推广[２５],
在单独使用混合密度网络时,往往将预测区间内概率

最大处作为预测输出.

１．２　相邻道估计模型

以往神经网络仅仅单独应用于每一地震道,未考

虑地层介质在横向上具有的渐变性,由此可假设相邻

地震道储层参数之间具有一定相似性[２３],在此基础

上建立相邻道“估计”数学模型.对于二维地震数据,
每一地震道均具有唯一的一维坐标n,其中n 为该地

震道的inline号.若第n 道储层参数rn 未知,而第n
－１道储层参数rn－１已知,则rn 的“估计”概率分布

(Pest)可表述如下:

Pest(rn|rn－１,D２
n,n－１)＝N(rn|rn－１,D２

n,n－１)(６)
式中:D２

n,n－１为方差,其值大小反映了横向变化的剧

烈程度,可通过相邻道之间的地震属性差异进行定量

描述.该差异有多种选择,其中马氏距离计算过程中

考虑整个样本集,更能反映两道之间的差异,所以通

过马氏距离表示D２
n,n－１:
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　D２
n,n－１＝(sn －sn－１)C－１(sn －sn－１)T ＋const (７)

式中:sn 和sn－１为第n 道和第n－１道的地震属性;C
为整个工区地震属性组成矩阵的协方差矩阵;const
为常数,表示整个工区的基础差异.

当第n－１道储层参数rn－１不确定,仅知其概率

分布为bel(rn－１)时,则rn 的“估计”概率分布(Pest)
可表述如下:

Pest(rn|rn－１,D２
n,n－１)＝∫bel(rn－１)􀅰

N(rn|rn－１,D２
n,n－１)drn－１ (８)

　　实际地震数据多为三维数据,对此每一地震道均

具有唯一的二维坐标(n,m),其中n 和m 分别代表

其inline号和crossline号.仿照卡尔曼滤波相邻估

　　　　

计方法,将其相邻估计方法应用于二维空间(图２),
其中蓝色表示第一轮相邻估计,红色表示第二轮相邻

估计.卡尔曼滤波相邻估计多用于一维时间域,是单

向、单点且不交叉的(图２a),而二维空间域相邻估计

是多向、集体且存在交叉的(图２b).

１．３　储层参数预测

对于储层参数未知的(n,m)道,使用混合密度网

络可以得到该道储层参数rn,m 的“观测”概率分布

(Pobs),同时根据相邻道“估计”关系((６)式和(８)式)
得到(n,m)道 储 层 参 数rn,m 的 “估 计”概 率 分 布

(Pest).由于二维空间域相邻估计具有交叉的特点

(图２b),为简便表达,设(n,m)道的相邻道隶属于集

合w,将两种概率分布进行融合,得:

rn, m�2rn�2, m�2 rn�1, m�2 rn�1, m�2 rn�2, m�2

rn�2, m�1

rn�2, m

rn�2, m��

rn�2, m�2

rn�2, m�1

rn�2, mrt�1

rn�2, m��

rn�2, m�2 rn�1, m�2

rn�1, m�1

rn�1, mrt�2rt

rn�1, m�1

rn, m�1

rn, m

rn, m�1

rn�1, m�1

rn�1, m

rn�1, m�1

rn, m�2 rn�1, m�2

a b
图２　两种相邻估计

a卡尔曼滤波相邻估计;b本文二维相邻估计

Pmerge(rn,m|sn,m,sw,rw)＝{ [ ∏
(n′,m′)∈w

Pest(rn,m|

rn′,m′,D２
(n′,m′),(n,m))]Pobs(rn,m|sn,m)}η

＝∑
K′

k′＝１
wmerge

k′ N(rn,m|μ
merge
k′ ,(σmerge

k′ )２) (９)

式中;η为归一化参数;K′为融合后概率分布的高斯

分布数目.
显然,Pmerge拥有的高斯分布数目远大于Pest和

Pobs拥有的高斯分布数目.为运算简便,采取近似方

法,即在Pmerge中选取具有最大的K″个权值的高斯分

布,重新归一化后组合,得到(n,m)道储层参数rn,m

的概率分布bel(rn,m):

　bel(rn,m)＝∑
K″

k″＝１
wbel

k″N(rn,m|μ
bel
k″ ,(σbel

k″ )２) (１０)

　　以井位处作为起始位置,根据二维空间外推方案

(图２b),以及公式(６)、公式(８)、公式(９)及公式(１０)
求取相邻道储层参数概率分布,再以这些相邻道为起

始位置重复以上过程,直到完成全三维工区地震道的

计算,即完成了全工区储层参数概率预测.单井储层

参数概率预测流程如图３所示.
实际工区有多口井,往往会产生多个不同初始点

的全工区储层参数概率预测结果.概率理论下的相

邻道估计过程中会不断积累误差,为了在减少误差的

同时融合不同初始点的反演结果,根据预测道与各初

始位置的距离进行加权平均,得到加权后的预测道储

层参数概率分布belavg(rn,m):

belavg(rn,m)＝
∑
Nlog

i＝１
e－d２

w
i
log(n,m)belw

i
log(rn,m)

∑
Nlog

i＝１
e－d２

w
i
log(n,m)

(１１)
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图３　单井储层参数概率预测流程

式中:Nlog为井数目;dwi
log

(n,m)为第i口井与(n,m)道

之间的距离;belw
i

log
(rn,m)为以第i口井作为初始位

置外推得到的(n,m)道储层参数概率分布.
选取(n,m)道加权后概率分布belavg(rn,m )的期

望作为(n,m)道最终的储层参数rpredict
n,m :

rpredict
n,m ＝E(belavg(rn,m)) (１２)

２　理论模型试验

设计的理论模型如图４a所示,包括砂泥岩薄互

层以及上、下两套围岩,其中目的层厚度５０m.砂体

分为类菱形、类平行四边形以及凹凸形３类,地震波

速度 ２３５０m/s,密 度 ２．１g/cm３;泥 岩 地 震 波 速 度

２４２０m/s,密度２．２g/cm３;围岩地震波速度２５００m/s,
密度２．０g/cm３.图４b为采用主频为５０Hz的零相

位雷克子波进行正演模拟的地震数据.
对于该地震数据(图４b),首先根据顶、底界面提

取了振幅类、瞬时类、频谱类等八大类６０种地震属

性[２６],同时采用粗糙集(RS)[２７]、三参数敏感属性分析

(SDC)[２８]等方法,联合挑选出７种敏感地震属性.然

后随机选取其中３０％,２０％,１０％以及５％道数据作为

训练数据,最终得到如图５至图８所示的不同训练样

本数下砂体厚度(d)的预测结果及绝对误差曲线.
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图４　理论模型(a)及正演地震数据(b)
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图５　３种方法的砂体厚度预测(a)及绝对误差曲线(b)(３０％训练数据)
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图６　３种方法的砂体厚度预测(a)及绝对误差曲线(b)(２０％训练数据)

对比本文方法(红色曲线)、BP神经网络(蓝色曲线)以
及混合密度网络(绿色曲线)这３种方法的预测结果可

以看出,随着训练样本的减少,３种方法预测曲线越来

越偏离实际厚度曲线.但是在相同条件下,本文方法

与实际厚度曲线更为接近,横向过渡更为连续.
考虑到单次随机选取训练数据不具有代表性,进

行５０次训练数据的 MonteCarlo随机挑选,进行３
种方法对比预测试验.选择预测砂体厚度曲线与实

际砂体厚度曲线的平均误差和相关系数作为预测效

果的评价指标.采用３种方法分别计算５０次预测试

验的平均误差和平均相关系数,结果如图９所示.
由图９a可见,随着训练样本的减少,BP神经网络

预测的平均误差由０．６m上升到３．１m;混合密度网络

平均误差由１．３m上升到３．９m;本文方法平均误差由

０．２m上升到２．１m.由图９b可见,随着训练样本的减

少,BP神经网络平均相关系数由０．９８下降至０．８３;混
合密度网络平均相关系数由０．８９下降至０．６７;本文方

法平均相关系数由０．９９下降至０．９２.综合图５至图９
可见,在相同训练样本下,单纯混合密度网络预测效果

最差,BP神经网络较好,本文方法最好.
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图７　３种方法的砂体厚度预测(a)及绝对误差曲线(b)(１５％训练数据)
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图８　３种方法的砂体厚度预测(a)及绝对误差曲线(b)(５％训练数据)
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图９　５０次 MonteCarlo试验结果统计

a５０次试验平均误差;b５０次试验平均相关系数
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３　实际数据应用

基于上述实验结果,将本文方法应用于 X 工区

　　　　

某实际地震数据.从工区提取的多种属性中,同样通

过粗糙集(RS)、三参数敏感属性分析(SDC)等方法

联合优选出８种敏感属性(图１０至图１３).将本工

区的５６口井分为４１口训练井(图１０至图１３中含

　　　　

P

�

P

�

a b
图１０　基于敏感性分析得到的包络差(a)和累计能量比(b)

P

�

P

�

a b
图１１　基于敏感性分析得到的工区能量半时间(a)和变异系数(b)

P

�

P

�

a b
图１２　基于敏感性分析得到的波形对称度(a)和有效带宽(b)

３０６第４期 刘　可等．基于空间近似概率约束的混合密度网络砂体厚度预测



P

�

P

�

a b
图１３　基于敏感性分析得到的平均频率(a)和平均振幅(b)

Tr前缀井)和１５口测试井(图１０至图１３中含Te前

缀井).
在训练井位置处抽取地震道敏感属性与训练井

组合成训练集,训练 BP神经网络和混合密度网络,

　　　　

将训练完成的网络应用于整个工区,得到工区的砂体

厚度分布预测结果(图１４a和图１４b).再采用本文

方法对整个工区进行预测,得到工区的砂体厚度分布

(图１４c).从图１４可以看出,BP神经网络和混合密
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图１４　３种方法预测的砂体厚度平面分布

aBP神经网络预测结果;b混合密度网络预测结果;c本文方法预测结果
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度网络预测结果砂体厚度分布较为杂乱,横向不连续,
而本文方法预测的砂体厚度横向更为连续,分布集中.

选取该工区测试井位处砂体预测厚度与已知

的测试井位处的砂体厚度值进行对比,其结果如

图１５所示.统计各个测试井数据,BP神经网络预

测的平均误差为１．０８m,误差大于１m的井有７口,

最大误差为３．６m,位于井 Te２处;混合密度网络平

均误差为１􀆰５９m,误差大于１m 的井有７口,最大

误差为５．８m,位于井 Te１３处;本文方法平均误差

为０􀆰７m,误差大于１m 的井有３口,最大误差为

２􀆰５m,位于 Te３处.由此可见本文方法预测的误

差最低.
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图１５　测试井点三种方法的预测结果

a３种方法预测的砂体厚度与井上实际厚度;b３种方法的绝对误差

　　综上所述,综合判断本文方法预测结果能够反映

工区砂体厚度的分布情况.

４　结论

传统神经网络可视为一个复杂的、非线性的函

数,即每个输入都有确定的输出与之对应.但是利用

地震数据估计储层参数具有明显的不确定性,因而传

统神经网络不能很好适应.对地震预测的不确定性

问题,最好使用概率分布来间接解决.结合了神经网

络和概率分布优势的混合密度网络,虽然从理论上能

很好地解决多解性,但实际上的表现却不如BP神经

网络,这是由于混合密度网络需要训练的参数过多,
以及概率分布本身所具有的不确定性造成的.

本文提出的基于空间近似概率约束的混合密度

网络砂体厚度预测方法,结合了混合密度网络和横向

渐变假设,借鉴地质统计学从井出发的观点,实现了

概率分布下的储层参数最优估计.通过理论数据和

实际资料的应用测试,对比了 BP神经网络、混合密

度网络以及本文方法的预测效果.结果表明,本文方

法具有更高的精确性和较大的应用潜力.
本文方法中,地震道储层参数概率分布需要由各

已知井外推得到,而各已知井外推是相互独立的运

算,所以需要较大次数的迭代运算才能实现所有已知

井的外推,如何实现多井同步外推是下一步研究的重

点.
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