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[摘  要] 常规地面数据常受分辨率问题的困扰,其主要原因为地震波传播过程中的地层对高频成分的

吸收及衰减效应。而采用井间地震方法测得的井间地震数据则具有较高的分辨率。本文采用三层BP神

经网络建立高频成分吸收衰减系统的逆响应模型以关联两类具有不同分辨率的数据——常规地面地震

数据与井间地震数据。以常规地面地震数据作为网络输入,井间地震数据作为输出,通过逆响应模型进行

高频补偿。从而达到提高常规地面地震资料分辨率的目的。针对某油田K1区块,本文提出的方法有效地

提高主频约12Hz,频带宽度拓宽约8Hz。 
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[Abstract] The surface seismic data has always been suffering from the problem of low resolution because of the 

absorption and the attenuation in the strata, while the cross-well seismic data has much higher resolution. In this 

paper, a three -layer BP neural network is employed to build the model which simulates the inversion response 

system of the absorption in the strata and connects these two kinds of seismic data. The surface seismic data is set 

as the input of the BP neural network model which can improve its resolution by recovering the high frequency 

component. The high frequency components are compensated and the resolution of the seismic data is 

enhanced. The practical results demonstrate that the frequency of the surface seismic data is increased about 

12Hz and the frequency bandwidth is broadened about 8Hz. 
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引言 

分辨率是评估地震数据品质的重要参数之一,而影响地震

资料分辨率的主要因素则是地层对高频成分的吸收及衰减效

应。对常规地震勘探而言,地震波在地下介质中传播时,高频成

分的衰减是无法避免的。而对井间地震勘探而言,高频成分的吸

收大幅减弱,故该方法测得的数据具有主频较高的特点,同时也

具有较高的分辨率,但由于受到成本及技术要求的限制,该勘探

方法难以被广泛应用于各油田生产工区。 

由于观测方法的不同,地震波在地层中的传播路径不同,导

致井间地震勘探方法中地震波的吸收与衰减程度相比常规地震

勘探方法要大幅降低。而常规地面地震数据与井间地震数据均

在工区内,均反映相同的地质目标,两者具有直观的物理关联性,

为两类数据体间关联系统的建立提供了理论基础。 

本文采用BP神经网络建立关联系统逆响应模型,有效地对

常规地震数据进行高频分成的补偿以达到提高其分辨率的目

的。文中采用已测得的常规三维地震数据与二维井间地震数据

作为训练样本,训练完成后,对全区常规地震数据进行处理,得

到全区内的高分辨资料。 

1 BP神经网络的学习算法 

BP神经网络的学习过程,实质上是权值矩阵与阈值的调整

过程。BP神经网络采用最速下降法,将误差反向传播,逐层调整

权值与阈值。以三层BP神经网络为例,其学习算法如下： 

样本输入数组正向传播结束后,得到模型输出 kO 。计算模

型输出 kO 与样本输出 kd 的误差函数E ： 
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其中m 为样本输出数组的长度。 

对于输出层与隐层间的权值调整量,以输出层第个神经元

的第个输入数据所对应的权值 jkω 为例,有： 
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其中η 为学习速率,在训练过程中可进行控制调节,优化

训练速度。 

定义局部梯度 kδ ： 
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, kI 为输出层第 k 个神经元

的输入, kO 为输出层第k个神经元的输出。 

又有： 
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其中 jO 为隐层第 j 个神经元的输出, f 为激活函数。H

为隐层神经元个数。 

则权值 jkω 的修正量： 

jkjk O⋅⋅=Δ δηω                      (6) 

或写为： 

jkkkkjk OOdOO ))(1( −−⋅=Δ ηω  

对于隐层与输入层间的权值调整量,以隐层第 j 个神经元

的第 i个输入数据所对应的权值 ijω 为例,有： 
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又有： 
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其中 iI 为隐层第 i个神经元的输入。 

则权值 ijω 的修正量： 
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或写为： 
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2 BP神经网络建模 

2.1样本集的建立 

如图1所示,井K1-3与K1-120间,提取地面地震数据道作为

输入样本(蓝色),提取井间地震数据道作为输出样本(黄色)。两

种勘探方法布线方式不同,需根据道头信息选取坐标相同的数

据道配对成输入-输出样本集。如表1所示,X数组表示地面地震

资料中提取的输入样本组,Y数组表示井间地震资料中提取的输

出样本组。 

2.2隐层节点数的选取 

针对实际情况的隐层节点数的确定一直没有可靠的理论依

据,故常采用经验判断。本文针对目标工区,对3至11范围内的节

点数进行实验,并选取最优解。 

 

图1  训练样本集的选取 
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根据2.1中建立的输入输出样本集,依次设置节点数为

3,4,5,6,7,8,9,10,11(结点数过高导致计算成本过高,故设置

结点数上限为11),逐次训练网络,至权值调整合适,网络趋近稳

定时,记录均方误差值MSE。实验结果如图2所示,可见当隐层节

点数为6时,MSE值最小,为0.0059956。 

表1  训练样本集 

含油污泥组成 水 原油 泥砂

质量含量(％) 2 50.1 47.9

 

 

图2 隐层节点数与均方误差关系图 

Sample 1 Sample i Sample m

Coordinate(645430,184770) Coordinate(645500,184540) Coordinate(645520,185070)

X11 Y11 Xi1 Yi1 Xm1 Ym1

X12 Y12 Xi2 Yi2 Xm2 Ym3

X13 Y13 Xi3 Yi3 Xm3 Ym3

X14 Y14 Xi4 Yi4 Xm4 Ym4

X15 Y15 Xi5 Yi5 Xm5 Ym5

X1j Y1j Xij Yij Xmj Ymj

X1n Y1n Xin Yin Xmn Ymn

 

2.3建模流程步骤 

(1)网络参数初始化。包括各节点的权值ω ,阈值b以及学

习速率η。通常将参数设置接近于0的随机数。(2)选取输入样

本,由输入层正向传入隐层,至输出层,得到输出结果。(3)将输

出结果与输出样本对比,计算误差E。将误差反向传回隐层各神

经元节点。(4)根据各节点上误差大小,修改权值与阈值。(5)

重复步骤(2)至(4),直到误差达到最小或可接收范围内。(6)训

练完成,保存网络。 

详细流程如图3所示： 

 

图3 BP神经网络建模流程图 

3 实际资料处理结果分析 

以某油田K71区块资料为例,该区块内共计6组井间地震资

料,全区已进行常规三维地面地震勘探,根据本文提出的方法,

对常规三维地面地震资料进行高频补偿。图4为井间资料剖面图,

及常规地面地震资料高频补偿前面后连井剖面对比。图5为测线

530剖面图。通过资料处理前后对比,可见经过高频补偿处理后,

层位信息更丰富,较弱的层位信息得到增强,部分薄层对应的同

相轴显现,在保证主要特征不变的条件下,有效提高了地震资料

的分辨率。 

该工区资料处理前后频谱对比如图6所示。处理后主频提高

约12Hz,优势频带宽度提高约8Hz。 

 

a.井间地震剖面  b.常规地震资料剖面  c.高频补偿后资料剖面 

图4  井间地震资料剖面及高频补偿前后资料剖面对比 
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a.高频补偿前 

 

b.高频补偿后 

图5 Line530测线处,高频补偿前后剖面对比 

 

图6 高频补偿前后资料频谱分析对比 

4 结论 

本文基于BP神经网络建模的方法,提出一种联合多尺度地

震资料进行高频补偿的新方法,该方法具有理论可靠性与实际

可行性。通过对某油田K71区块的处理分析,结果显示该方法可

一定程度地恢复常规地面地震勘探中,地震波传播时被地层吸

收以及衰减的高频成分。处理结果及频谱分析均表明该方法的

良好效果。 
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