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摘　 要　 地震反演是一种通过地震数据推断地下岩层
物性参数（如波阻抗）的关键方法，在油气勘探与地质
研究中具有重要作用．然而，传统地震反演方法依赖于
低频背景模型，容易受到噪声影响，且计算效率较低，
难以满足复杂地质条件下的高精度反演需求．近年来，
卷积神经网络（ＣＮＮ）凭借其强大的非线性建模能力和
端到端学习方法，在地震波阻抗反演中得到广泛应用，
能够有效地将地震数据映射到波阻抗值．然而，深度
ＣＮＮ网络仍然面临梯度消失、梯度爆炸和过拟合等问
题，影响反演结果的稳定性和精度．为克服这些局限
性，本文提出了一种基于ＲｅｓＵＮｅｔ的反演方法，通过在
ＵＮｅｔ结构中引入残差块，缓解梯度消失和信息损失问
题，从而提高反演的准确性和稳定性．本文采用正演建
模生成合成地震数据，并利用这些数据训练ＲｅｓＵＮｅｔ，
随后将地震数据输入训练好的网络，以获得阻抗反演
结果．然而，智能反演结果在复杂地质特征（如断层）附
近可能会出现离散伪影和“尖峰”现象，影响反演结果
的平滑性和连续性．为此，本文进一步引入平滑技术以
优化反演结果，减少异常，提高稳定性．通过理论模型
测试和实际数据验证，结果表明，结合平滑技术的
ＲｅｓＵＮｅｔ能够有效提高地震波阻抗反演的精度和稳定
性，为智能地震反演提供了一种可行的新方法．
关键词　 地震波阻抗反演；非线性；ＲｅｓＵＮｅｔ；平滑滤波
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０　 引 　 言

地震反演是储层预测中最重要的方法之一．其
目的是通过分析地震波在地下介质中的传播特性，
从地震数据中提取地下岩层的弹性参数，如声波阻
抗、密度和速度等．这一过程有助于推断地下储层的
物理性质及流体的分布情况．地震阻抗反演是地震
反演的关键组成部分，旨在提取地下介质的声波阻
抗信息，以识别不同岩层之间的界面及其性质变化．
地震阻抗反演的概念最早提出于２０世纪７０年代
（卢占武和韩立国，２００２），此后，叠后地震反演取得
了显著成功，并发展出多种成熟的技术，从直接反演
到基于模型的反演，从局部优化到全局优化（李红
等，２００７；Ｃｏｎｔｉ ｅｔ ａｌ．，２０１３；撒利明等，２０１５）．这
些方法包括地震直接反演、测井约束地震反演、井震
联合反演以及地震约束测井反演等，并在油气勘探
的不同阶段得到广泛应用（张永刚，２００２；杨立强，
２００３）．直接反演算法简单，但受地震带宽限制，导
致分辨率不足，反演精度较低．基于模型的反演原理
是在低频模型的约束下，对合成地震记录进行调整，
以最小化与真实地震数据之间的误差．该方法通过
迭代优化，提高地震阻抗反演的精度．非线性方法通
常采用随机搜索算法，以摆脱局部最优并实现全局
优化．然而，其计算复杂度较高，限制了在高维反演
问题中的应用．

近年来，智能算法蓬勃发展，深度学习通过增加
网络深度增强了传统神经网络的能力，使其能够处
理和构建更复杂的映射关系，自动提取并学习数据
中的复杂特征，从而降低对高质量初始模型的依赖．
通过多层非线性变换、深度网络结构以及迭代优化
技术，深度学习模型能够充分探索参数空间，降低陷
入局部最优的风险，为解决复杂、高度非线性的地球
物理问题提供了有效手段．目前，深度学习已应用于
多个地球物理问题的解决，如地震数据插值、油气储
层预测、断层检测和地质体识别等．自２０１９年以来，
基于神经网络的随机地震反演方法被提出（赵鹏飞
等，２０１９）．该方法采用单隐层前馈神经网络，在多
阻抗参数的反演问题上取得了一定成效，尤其是在
处理５００个阻抗参数时表现出显著优势．然而，由于

该方法仍然依赖于无监督学习的特性，无法充分利
用标注数据来优化反演精度，因此研究兴趣逐渐转
向监督神经网络．同时，基于传统卷积神经网络
（ＣＮＮ）和全卷积网络（ＦＣＮ）的地震阻抗反演方法
也被提出（Ｄａｓ ｅｔ ａｌ．，２０１９；Ｗｕ ｅｔ ａｌ．，２０２０）． ＦＣＮ
主要由卷积层组成，具有无需全连接层、可接受任意
尺寸的地震数据、并引入跳跃连接（ｓｋｉｐ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ）等优点，这些特点提高了反演模型的鲁
棒性和精度，从而优化了基于传统ＣＮＮ的反演结
果．然而，在训练过程中，ＦＣＮ未能充分考虑特征之
间的因果关系，导致地震数据与阻抗数据之间的映
射关系不够精确． ２０２１年以后，许多研究者针对地
震阻抗反演中传统网络结构的局限性提出了相应的
改进方法（Ｙｕ ａｎｄ Ｍａ，２０２１）．例如，为了弥补传统
ＦＣＮ在处理特征因果关系方面的不足，Ｄｉｘｉｔ 等
（２０２１）提出了一种基于遗传进化自适应矩估计
（ＧＡＤＡＭ）优化器的改进方法． ＦＣＮ在训练过程中
容易忽略特征之间的关系，导致反演精度较低，而
ＧＡＤＡＭ优化器的引入能够有效改善这一问题，特
别是在提升反演精度和稳定性方面取得了显著成
效，使反演精度达到９８％ ．此外，Ｗａｎｇ等（２０２２）针
对传统ＣＮＮ和ＦＣＮ方法的不足，提出了一种基于
循环一致生成对抗网络（ＣｙｃｌｅＧＡＮ）的地震阻抗反
演方法．通过引入生成对抗网络（ＧＡＮ），ＣｙｃｌｅＧＡＮ
能够有效克服传统网络结构在处理复杂数据集时的
不足，尤其在处理实际地震数据时，能够生成更准确
的反演结果．与传统ＣＮＮ方法相比，ＣｙｃｌｅＧＡＮ在
合成数据与真实数据之间的映射精度上表现出更强
的适应性和鲁棒性．在网络结构和超参数优化方面，
Ｚｈａｎｇ等（２０２２）深入研究了不同网络结构和超参数
对地震阻抗反演性能的影响．他们发现，传统网络结
构在处理复杂地震数据时容易出现过拟合或局部最
优问题．因此，他们提出了一系列结构优化方法，并
通过实验验证了这些方法在提高反演精度和计算效
率方面的有效性．这些研究表明，自２０２１年以来，研
究人员基于深度学习、生成对抗网络以及优化算法
提出了一系列创新解决方案．通过改进网络结构、优
化训练方法以及调整超参数，成功克服了以往方法
的局限性，显著提升了地震阻抗反演的精度和稳定
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图１　 工作流程图
Ｆｉｇ． １　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ

图２　 网络结构图
（ａ）反演网络整体结构图；（ｂ）模型中残差块１具体结构；（ｃ）模型中残差块２具体结构．

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ
（ａ）Ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ；（ｂ）Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ ｂｌｏｃｋ １ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ；

（ｃ）Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ ｂｌｏｃｋ ２ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ．
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图３　 平滑处理实现过程
Ｆｉｇ． ３　 Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

图４　 ４０ Ｈｚ、０°相位雷克子波产生的倾斜层波阻抗（ａ）和合成地震记录（ｂ）
Ｆｉｇ． ４　 Ｉｎｃｌｉｎｅｄｌａｙｅｒ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ （ａ）ａｎｄ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓｅｉｓｍｉｃ ｒｅｃｏｒｄ （ｂ）ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ａ ４０ Ｈｚ，０° ｐｈａｓｅ Ｒｉｃｋｅｒ ｗａｖｅｌｅｔ

图５　 ４０ Ｈｚ、０°相位雷克子波产生的楔形波阻抗（ａ）和合成地震记录（ｂ）
Ｆｉｇ． ５　 Ｗｅｄｇｅｓｈａｐｅｄ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ （ａ）ａｎｄ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓｅｉｓｍｉｃ ｒｅｃｏｒｄ （ｂ）ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ａ ４０ Ｈｚ，０° ｐｈａｓｅ Ｒｉｃｋｅｒ ｗａｖｅｌｅｔ

图６　 ２０ Ｈｚ、０°相位雷克子波产生的复杂地区波阻抗（ａ）和合成地震记录（ｂ）
Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐｌｅｘ ｒｅｇｉｏｎ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ （ａ）ａｎｄ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓｅｉｓｍｉｃ ｒｅｃｏｒｄ （ｂ）ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ａ ２０ Ｈｚ，０° ｐｈａｓｅ Ｒｉｃｋｅｒ ｗａｖｅｌｅｔ
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图７　 数据归一化后地震数据（ａ）和对应阻抗分布（ｂ）
Ｆｉｇ． ７　 Ｓｅｉｓｍｉｃ ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ （ａ）ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ （ｂ）

图８　 倾斜地层地震数据（ａ）和对应阻抗分布（ｂ）抽取道
Ｆｉｇ． ８　 Ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｔｒａｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｃｌｉｎｅｄｌａｙｅｒ ｓｅｉｓｍｉｃ ｄａｔａ （ａ）ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ （ｂ）

图９　 楔形地层地震数据（ａ）和对应阻抗分布（ｂ）抽取道
Ｆｉｇ． ９　 Ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｔｒａｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅｄｇｅｓｈａｐｅｄ ｓｅｉｓｍｉｃ ｄａｔａ （ａ）ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ （ｂ）

图１０　 复杂地层地震数据（ａ）和对应阻抗分布（ｂ）抽取道
Ｆｉｇ． １０　 Ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｔｒａｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｌａｙｅｒ ｓｅｉｓｍｉｃ ｄａｔａ （ａ）ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ （ｂ）
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图１１　 （ａ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演倾斜层阻抗训练损失值变化曲线；（ｂ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演倾斜层阻抗训练损失值变化：ｅｐｏｃｈ从
１００到４９９放大图；（ｃ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演倾斜层阻抗（反归一化后）剖面；（ｄ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演倾斜层真实阻抗分布；

（ｅ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演倾斜层阻抗绝对误差；（ｆ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演倾斜层阻抗相对误差
Ｆｉｇ． １１　 （ａ）Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔ ｆｏｒ ｉｎｖｅｒｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｃｌｉｎｅｄｌａｙｅｒ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ；（ｂ）Ｔｈｅ ｍａｇｎｉｆｉｅｄ ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ
ＲｅｓＵＮｅｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｃｌｉｎｅｄｌａｙｅｒ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｆｒｏｍ ｅｐｏｃｈ １００ ｔｏ ４９９；（ｃ）Ｔｈｅ ｐｒｏｆｉｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｃｌｉｎｅｄｌａｙｅｒ
ｉｍｐｅｄａｎｃｅ （ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔ；（ｄ）Ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｃｌｉｎｅｄ ｌａｙｅｒ；
（ｅ）Ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔｉｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｃｌｉｎｅｄｌａｙｅｒ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ；（ｆ）Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔｉｎｖｅｒｔｅｄ

ｉｎｃｌｉｎｅｄｌａｙｅｒ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ

性．进入２０２３年后，研究人员进一步针对地震阻抗
反演中以往网络结构的局限性提出了改进方案． Ｔａｏ
等（２０２３）提出了一种自注意力（ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）
ＵＮｅｔ模型，该模型结合地震剖面与背景阻抗来预
测声波阻抗．该模型在１１５８对局部成像剖面数据集
上训练，并在约３００次迭代后收敛，显著提高了阻抗
预测的精度．此外，王康等（２０２３）提出了一种基于
通道阈值的全卷积残差收缩网络（ＦＣＲＳＮＣＷ）方
法，该方法通过引入软阈值和注意力机制，提高了网
络的学习能力和抗噪性．与传统方法相比，该方法在
理论模型和实际数据上均表现出更优越的反演效
果．这些基于自注意力机制、全卷积网络和残差网络
的创新方法，在提升地震阻抗反演的精度、稳定性和
抗噪性方面取得了显著进展（Ｄｏｄｄａ ｅｔ ａｌ．，２０２３；Ｆｕ
ｅｔ ａｌ．，２０２３；Ｌｉ ｅｔ ａｌ．，２０２３）．

在智能反演过程中，离散现象频繁出现，许多研
究人员正在探索各种解决方案．随着图像处理技术
的不断进步，智能反演结果的剖面处理可以被视为
一种特殊的图像处理任务（Ｌｉ ｅｔ ａｌ．，２０２１）．图像处
理技术正在快速发展．例如，在Ｒａｈｍａｎ和Ｈａｓａｎ
（２００３）创新性地将中值滤波与小波变换相结合，并
将其应用于图像滤波领域，成功克服了单一方法的
局限性．在刘小征等（２００８）开展的研究中，他们将
神经网络与小波变换结合，用于磁共振成像（ＭＲＩ）
图像的去噪，并取得了令人满意的效果．同年，Ｚｈａｏ
等（２００７）也将小波变换滤波应用于合成孔径雷达
（ＳＡＲ）图像的去噪．然而，每种滤波方法都有其特定
的适用范围．在实际应用场景中，确定最优的去噪算
法并非易事．如果某种滤波算法能够实现预期的平
滑效果，并满足特定任务的要求，那么它就可以被认
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图１２　 （ａ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演楔形地层阻抗训练损失值变化曲线；（ｂ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演楔形地层阻抗训练损失值变化：ｅｐｏｃｈ从
１００到４９９放大图；（ｃ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演楔形地层阻抗（反归一化后）剖面；（ｄ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演楔形地层真实阻抗分布；

（ｅ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演楔形地层阻抗绝对误差；（ｆ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演楔形地层阻抗相对误差
Ｆｉｇ． １２　 （ａ）Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔ ｆｏｒ ｉｎｖｅｒｔｉｎｇ ｔｈｅ ｗｅｄｇｅｓｈａｐｅｄｌａｙｅｒ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ；（ｂ）Ｔｈｅ ｍａｇｎｉｆｉｅｄ ｖｉｅｗ
ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｗｅｄｇｅｓｈａｐｅｄｌａｙｅｒ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｆｒｏｍ ｅｐｏｃｈ １００ ｔｏ ４９９；（ｃ）Ｔｈｅ ｐｒｏｆｉｌｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｗｅｄｇｅｓｈａｐｅｄｌａｙｅｒ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ （ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔ；（ｄ）Ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ

ｗｅｄｇｅｓｈａｐｅｄ ｌａｙｅｒ；（ｅ）Ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔｉｎｖｅｒｔｅｄ ｗｅｄｇｅｓｈａｐｅｄｌａｙｅｒ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ；
（ｆ）Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔｉｎｖｅｒｔｅｄ ｗｅｄｇｅｓｈａｐｅｄｌａｙｅｒ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ

为是一种合适且高效的滤波方法，这无疑是解决智
能反演后离散现象的有效途径之一．

本文采用深度学习算法与平滑滤波相结合的方
法，实现叠后阻抗反演．深度学习部分采用基于
ＲｅｓＮｅｔ 和ＵＮｅｔ 的复合模型ＲｅｓＵＮｅｔ （Ｒｅｓｉｄｕａｌ
ＵＮｅｔ）进行阻抗反演．随后，对预测的阻抗结果应用
平滑滤波技术，以进一步提高准确性．引入残差块可
以在不增加额外参数的情况下加深模型层数，从而
提升模型的表达能力，使其更好地拟合复杂数据分
布． ＵＮｅｔ结构充分利用了低层和高层特征，减少信
息损失，显著提升了阻抗反演预测结果的质量．该复
合网络模型不仅具备深度网络强大的特征提取能
力，还能有效保留重要的细节信息，从而实现高精度
的深度学习阻抗反演．在完成深度学习反演后，进一
步采用平滑滤波优化预测结果．具体而言，平滑滤波

能够减少预测结果中的随机噪声，消除局部极值，使
反演结果更加平滑和连续．通过将平滑滤波与深度
学习反演相结合，我们可以在保持高分辨率细节的
同时显著降低噪声干扰，从而得到更加准确可靠的
阻抗反演结果．

实验结果表明，采用该方法的阻抗反演在复
杂地区的应用表现更加显著．将该反演方法应用
实际工区数据，结果表明，该波阻抗反演方法能够
更准确预测波阻抗剖面，验证了该方法的实用性
和优越性．
１　 方法原理

１ １　 ＲｅｓＵＮｅｔ反演及复杂地质区精度提升工作
流程

　 　 其主要流程共分为４个步骤（图１）：
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图１３　 （ａ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演复杂地层阻抗训练和验证损失值变化曲线；（ｂ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演复杂地层阻抗（反归一化后）
剖面；（ｃ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演复杂地层阻抗与真实阻抗差值分布；（ｄ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演复杂地层真实阻抗分布；

（ｅ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演复杂地层阻抗绝对误差；（ｆ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演复杂地层阻抗相对误差
Ｆｉｇ． １３　 （ａ）Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔ ｆｏｒ ｉｎｖｅｒｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｌａｙｅｒ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ；

（ｂ）Ｐｒｏｆｉｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｌａｙｅｒ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ （ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔ；
（ｃ）Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔｉｎｖｅｒｔｅｄ ｃｏｍｐｌｅｘｌａｙｅｒ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ；

（ｄ）Ｔｒｕｅ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｌａｙｅｒ；（ｅ）Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔｉｎｖｅｒｔｅｄ
ｃｏｍｐｌｅｘｌａｙｅｒ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ；（ｆ）Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔｉｎｖｅｒｔｅｄ ｃｏｍｐｌｅｘｌａｙｅｒ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ

（１）通过正演得到合成地震数据，构成数据集；
（２）从训练集中抽取数据训练ＲｅｓＵＮｅｔ网络；
（３）训练完毕，将地震数据输入ＲｅｓＵＮｅｔ网络，

直接得到反演结果；
（４）对预测的反演结果再处理，进一步提升预

测结果的精度和稳定性．
１ ２　 ＲｅｓＵＮｅｔ网络结构

实验开始前，首先测试了ＵＮｅｔ及其ＵＮｅｔ改进
模型的泛化能力，表１显示了ＵＮｅｔ网络与其改进
模型在泛化能力方面的对比．结果表明，ＲｅｓＮｅｔ和
ＵＮｅｔ结合的复合网络具有更好的预测效果．因此，
最终选择ＲｅｓＵＮｅｔ模型来进行地质区的深度学习
阻抗反演，本实验所采用的网络结构如上图２
所示．

表１　 Ｕｎｅｔ网络及其改进模型泛化能力对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ

ｂｅｔｗｅｅｎ ＵＮｅｔ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌｓ

Ｍｏｄｅｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ＭＳＥ ＲＭＳＥ

ＵＮｅｔ ０ ９８３２０ ０ １９３００ ０ ４３９３２

ＲｅｓＵＮｅｔ ０ ９９３５７ ０ ０７５５８ ０ ２７４９１

Ｍ２ＳＵＮｅｔ ０ ９９０２４ ０ １１２４７ ０ ３３５３６

１ ３　 平滑处理方法
在实际情况下，我们只能通过测井数据获得

部分储层信息，无法完全掌握工区的真实地下储
层参数．由于数据噪声、断层及其他地质不连续性
的影响，反演方法获得的地层信息在复杂区域的
预测精度较低，横向连续性不高，特别是在断层附
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图１４　 带噪声数据倾斜地层的反演预测阻抗
（ａ）３５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；（ｂ）３５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；（ｃ）２５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；（ｄ）２５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；
（ｅ）１５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；（ｆ）１５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；（ｇ）５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；（ｈ）５ ｄＢ噪声条件下的反演结果．

Ｆｉｇ． １４　 Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｃｌｉｎｅｄ ｌａｙｅｒ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ
（ａ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ３５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；（ｂ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ３５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；（ｃ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｕｎｄｅｒ ２５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；（ｄ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ２５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；（ｅ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ １５ ｄＢ
ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；（ｆ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ １５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；（ｇ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；

（ｈ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．

近容易出现“尖峰”现象，而横向上本应是连续的．
这种现象会影响数据的准确性和可靠性，因此本
文采用基于统计特性的平滑滤波技术，以提高反
演预测的阻抗数据的精确性和可靠性（谢勤岚，
２００９）．

平滑，也称为模糊或滤波，是一种空间域滤波技
术，旨在增强低频成分．它通过处理信号使其整体更
加平滑，减少噪声的影响，并提高信号质量（Ｇｏｎｚａｌｅｚ
ａｎｄ Ｗｏｏｄｓ，２００９；Ｇｕｏ ｅｔ ａｌ．，２０２３）．数字信号通常

表示为一维数据，而图像信号则表示为二维数据．常
见的平滑技术包括均值滤波、中值滤波和高斯滤波，
它们的原理相似：指定一个滑动窗口，计算窗口内的
均值、中值或卷积值，并将其输出到当前位置．需要
在深度学习反演结果之后重新处理的数据是二维数
据，如图３为平滑处理实现过程．

对于图像信号：
（１）均值滤波．将一个像素点的值设置为其邻域

像素值的平均值．这种方法可以有效地减少图像中的
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图１５　 带噪声数据楔形地层的反演预测阻抗
（ａ）３５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；（ｂ）３５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；（ｃ）２５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；（ｄ）２５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；

（ｅ）１５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；（ｆ）１５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；（ｇ）５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；
（ｈ）５ ｄＢ噪声条件下的反演结果．

Ｆｉｇ． １５　 Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｗｅｄｇｅｓｈａｐｅｄ ｌａｙｅｒ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ
（ａ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ３５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；（ｂ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ３５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；
（ｃ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ２５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；（ｄ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ２５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；
（ｅ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ １５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；（ｆ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ １５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；
（ｇ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；（ｈ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．

随机噪声，但可能会使图像变得模糊．通常邻域都取
成Ｎ × Ｎ的方形窗口，将其降噪平滑后的图像为：

ｇ（ｘ，ｙ）＝ １
Ｍ∑（ｉ，ｊ）∈ ｓｇ（ｉ，ｊ）， （１）

其中，ｓ是点（ｘ，ｙ）邻域内的点集，Ｍ是点集ｓ中的总
点数．

（２）中值滤波．将一个像素点的值设置为其邻
域像素值的中值，是一种典型的排序滤波器．对于异

常值具有很好的抑制，保护边缘信息也具有一定的
优势：

Ｖ ｏｕｔ ＝ ｍｅｄｉａｎ｛ａ１，ａ２，ａ３，…，ａｎ｝， （２）
ａ１，ａ２，ａ３，…，ａｎ 是邻域各点像素值．中值滤波后的
图像ｇ（ｘ，ｙ）是以（ｘ，ｙ）为中心的Ｎ × Ｎ窗口的各像
素值．

（３）高斯滤波．其基本原理是对目标图像的像
素进行加权平均，针对图像某个点像素值，计算其本
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图１６　 带噪声数据复杂地层的反演预测阻抗
（ａ）３５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；（ｂ）３５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；（ｃ）２５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；（ｄ）２５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；

（ｅ）１５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；（ｆ）１５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；（ｇ）５ ｄＢ噪声条件下的反演结果；
（ｈ）５ ｄＢ噪声条件下的反演结果．

Ｆｉｇ． １６　 Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｌａｙｅｒ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ
（ａ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ３５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；（ｂ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ３５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；
（ｃ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ２５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；（ｄ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ２５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；
（ｅ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ １５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；（ｆ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ １５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；
（ｇ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ；（ｈ）Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ５ ｄＢ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．

身及其相邻像素值的加权平均值来确定．设定大小
为Ｎ × Ｎ的平滑窗口，对窗口预设一个符合高斯分
布的卷积核，用卷积核遍历图像每个像素，将卷积运
算出的加权平均值替代卷积核的中心像素，以此完
成高斯滤波平滑处理．

平滑滤波方法的选取依数据而定，多种平滑
滤波方法可能导致信号损失．本文采用基于局部
均值和中值滤波的平滑技术来改善反演预测的阻

抗数据，避免单一方法或多种方法过度平滑．该方
法有效压制噪声，减轻断层等不连续性对预测阻
抗的影响，同时保留主要的地质特征，从而提高数
据的准确性．
２　 实 　 验

２ １　 正演数值模拟
本文实验使用的波阻抗数据和合成地震记录成
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图１７　 平滑处理流程
Ｆｉｇ． １７　 Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

图１８　 （ａ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演复杂地层阻抗平滑处理后的剖面；（ｂ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演与平滑处理结果和真实阻抗差值；
（ｃ）ＲｅｓＵＮｅｔ反演与平滑处理结果和ＲｅｓＵＮｅｔ反演结果差值

Ｆｉｇ． １８　 （ａ）Ｓｍｏｏｔｈｅｄ ｐｒｏｆｉｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔｉｎｖｅｒｔｅｄ ｃｏｍｐｌｅｘｌａｙｅｒ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ；（ｂ）Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ＆ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒｕｅ；（ｃ）Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔ

ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ＆ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ａｎｄ ｔｈｅ ＲｅｓＵＮｅｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

图如图４、图５、图６所示，分别为倾斜层模型、楔形
模型以及复杂地区模型．

波阻抗数据是由各模型纵波速度产生的，其数
值等于介质密度ρ与波速ｖ的乘积．阻抗分布如
图４ａ、５ａ、６ａ所示，倾斜层模型和楔形模型由７５０条
阻抗数据组成，每列阻抗有７５０个采样点，采样间隔
为１ ｍｓ．复杂工区模型由６８１条阻抗数据组成，每列
阻抗有３２１个采样点，采样间隔为３ ｍｓ．正演计算得
到合成地震数据集，具体计算方法是首先根据波阻
抗求出反射系数Ｒ，再将地震子波和反射系数进行
卷积运算．根据褶积原理可得：

Ｒｉ ＝
Ｚｉ ＋ １ － Ｚｉ
Ｚｉ ＋ １ ＋ Ｚｉ

， （３）
Ｓｅｉｓ ＝ ＷＲ ， （４）

式中：Ｒｉ 为反射系数Ｒ（ｔ）的第ｉ个采样点；Ｚｉ 为阻
抗Ｚ（ｔ）的第ｉ个采样点．倾斜层和楔形波阻抗采用
频率为４０ Ｈｚ，相位为０°，幅度为－ ０ ４４ ～ １ ｍｓ的雷
克子波与反射系数进行褶积运算，复杂地区波阻抗
采用频率为２０ Ｈｚ，相位为０°，幅度为－ ０ ４４ ～
０ ９７ ｍｓ的雷克子波与反射系数进行褶积运算，分
别得到地震合成记录分布如图４ｂ、５ｂ、６ｂ所示，从波
阻抗和地震记录中抽取数据作为网络的训练集．
２ ２　 反演实验

在地震勘探中，地震数据质量良莠不齐，为确保
数据的有效性并加快网络在训练过程中的收敛速
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图１９　 ＲｅｓＵＮｅｔ反演平滑处理的单道时域频域对比
Ｆｉｇ． １９　 Ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｔｒａｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈｅｄ ＲｅｓＵＮｅｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

图２０　 Ｖｏｌｖｅ油田的位置（ａ）和Ｖｏｌｖｅ油田的
地震数据和测井数据（ｂ）

Ｆｉｇ． ２０　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｖｏｌｖｅ ｆｉｅｌｄ （ａ）ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｉｓｍｉｃ
ｄａｔａ ａｎｄ ｗｅｌｌ ｌｏｇ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｖｏｌｖｅ ｆｉｅｌｄ （ｂ）

度，在将地震数据及其对应的波阻抗标签输入网络
之前，需要对地震样本进行预处理．数据归一化方法
采用最大最小归一化，归一化方程为：

ｙ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ

， （５）
模型数据归一化过程中，可以根据数据的分布范围
确定归一化所用数值参数，参数ｘｍａｘ和ｘｍｉｎ取数据最
大值和最小值，如图７显示了归一化后的地震数据
及其对应的阻抗分布．

倾斜层和楔形模型每隔２５道均匀抽取一道地
震道和对应阻抗序列作为训练样本，全部地震道
和对应阻抗序列作为测试样本．复杂地区模型数
据量较小，为了进一步模拟实际工区，采取每隔３５
道均匀抽取地震道及其对应的阻抗序列作为训练
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图２１　 真实和预测阻抗及地震记录的比较
Ｆｉｇ． ２１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ａｎｄ ｓｅｉｓｍｉｃ ｒｅｃｏｒｄｓ

图２２　 工区中间测线地震切片噪声压制后的结果
Ｆｉｇ． ２２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ｎｏｉｓｅ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ

ｍｉｄｌｉｎｅ ｓｅｉｓｍｉｃ ｓｌｉｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｕｒｖｅｙ ａｒｅａ

图２３　 基于ＲｅｓＵＮｅｔ与平滑处理结合预测的阻抗分布
Ｆｉｇ． ２３　 Ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ

ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ＲｅｓＵＮｅｔ ａｎｄ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

样本，选取第２００道和第４００道地震道及其对应阻
抗序列作为验证集，全部地震道及其对应阻抗序
列作为测试样本．如图８、图９、图１０所示，分别展
示了倾斜地层、楔形地层以及复杂地层模型的抽
取道．

网络基于ＰｙＴｏｒｃｈ搭建，初始学习率、批处理量
（ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ）等超参数根据不同地区模型进行相应
调节．针对地震波阻抗反演问题，采用的目标损失函
数为均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，简称ＭＳＥ）损失
函数：

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑（ｙｉ － ｙｉ）２， （６）

式中，ｎ为样本的个数；ｙｉ 是地震波阻抗预测值；ｙｉ
是地震波阻抗标签值．

网络训练完毕后用全部地震数据进行预测．预
测结果进行反归一化处理，假设需要归一化的数据
为ｘ，归一化得到的数据是ｙ，反归一化方程：

ｙ ＝ ｘ·（ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ）＋ ｘｍｉｎ， （７）
以此得到网络预测的波阻抗结果．图１１至图１３分
别展示了倾斜地层、楔形地层和复杂地层模型基于
ＲｅｓＵＮｅｔ模型的波阻抗反演结果．

在真实环境中，地震道数据通常带有不同程度
的噪声，这些噪声会直接影响网络的反演结果，因此
抗噪能力分析也是评估网络质量的重要步骤．本文
通过加噪地震数据的反演实验测试了ＲｅｓＵＮｅｔ的抗
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噪性能，给合成地震数据分别加上信噪比３５、２５、
１５、５ ｄＢ高斯噪声，与上面实验方法相同，倾斜层和
楔形地层取４５和６５０道，复杂地层取１９８和５４５
道，观察其反演预测的阻抗与真实阻抗之间的差距．
图１４ａ—ｈ、图１５ａ—ｈ、图１６ａ—ｈ所示分别为信噪比
在３５、２５、１５、５ ｄＢ的高斯噪声环境下预测阻抗和真
实阻抗的对比．

实验结果表明：简单地层相对复杂地层，信噪比
大小对反演结果影响较小，模型具有较强的抗噪声
能力．在复杂地层下，当信噪比小于等于５ ｄＢ时，噪
声比较大，本方法反演结果明显变差，当信噪比大于
５ ｄＢ时，反演结果与真实阻抗曲线大体一致．因此
用本方法处理实际资料的时候，应该尽量控制数据
噪声的信噪比大于５ ｄＢ，以确保得到较准确的反演
结果．
３　 对预测结果的再处理

实验所用数值模拟的复杂模型存在多个断层以
及薄储层等特征，使用深度学习方法预测的阻抗剖
面在复杂特征处预测不够精准，因此我们考虑使用
地球物理方法对复杂区域做进一步处理，减小噪声，
增强信号的连续性和稳定性，并保留主要的地质特
征，实验结果显示，使用平滑处理方法对深度学习预
测结果进一步处理后，剖面的分辨率和连续性得到
了显著提高．

本文选用基于局部均值和中值滤波的平滑处
理技术来改进反演预测的阻抗数据，实验在
ＭＡＴＬＡＢ中实现，处理框架流程如图１７ 所示．
图１８展示了深度学习反演的再处理结果、再处理
结果与真实阻抗之间的差值，以及再处理结果与
初始反演结果的差值．图１９显示了再处理结果中
第１０４、２１２、４００和５００道的时域与频域对比．表２
对比了深度学习方法预测与深度学习方法预测后
再处理的评估指标，结果表明，再处理后的预测结
果精度更高．

表２　 深度学习方法预测和深度学习与平滑处理
方法预测结果评估指标对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ

ｔｈｏｓｅ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ．

Ｍｏｄｅｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｒ２ ＭＳＥ ＲＭＳＥ

ＲｅｓＵＮｅｔ ０ ９９３５６９ ０ ９８６９３６ ０ ０７５５７７８ ０ ２７４９１４

ＲｅｓＵＮｅｔ＿Ｒｅｐｒｏｃｅｓｓ ０ ９９８３８７ ０ ９９６４８６ ０ ０２０３３１１ ０ １４２５８７

４　 实际资料应用

我们使用挪威近海的Ｖｏｌｖｅ实测数据来验证所
提出的方法的有效性．如图２０所示，Ｖｏｌｖｅ油田是一
个碎屑岩储层，位于挪威近海．网络训练的数据集是
根据图２０ｂ中所示测井数据特性使用数据扩充方法
生成的，最后得到一个大小为１５１ × １５１ × １６０的三
维数据集，地震道长度为１６０，随机选择７５０个地震
道作为标记的训练数据，模型得以充分学习和泛化．
将训练好的模型应用到实测地震数据中获得阻抗分
布，图２１ａ显示了真实阻抗生成的合成地震记录（黑
色实线）和预测阻抗生成的合成地震记录（红色虚
线），图２１ｂ显示了预测阻抗与真实测井阻抗的比
较，由图可以看出预测的阻抗与真实测井阻抗匹配
度较高，相关系数为０ ８６，表明预测阻抗与真实阻
抗之间具有较强的线性相关性．将训练好的模型应
用到该工区中间测线的切片数据中，获得对应的地
下阻抗分布，图２２展示了工区中间测线地震切片噪
声压制后的结果，图２３显示了对预测结果平滑处理
后的阻抗分布，通过红色矩形区域可以看出，平滑处
理后的阻抗分布在精度和横向连续性上均优于仅使
用深度学习算法预测的阻抗分布．
５　 结 　 论

本文提出了一种结合ＲｅｓＵＮｅｔ和平滑滤波方法
的地震波阻抗反演技术． ＲｅｓＵＮｅｔ具备深层网络的
强大特征提取能力，并能有效保留重要细节信息．经
过模型泛化能力的比较，ＲｅｓＵＮｅｔ更能够非线性地
实现地震波阻抗反演．平滑滤波技术进一步处理了
预测区域的“尖峰”、横向连续性差等不精确现象，
显著提升了区域的精度和分辨率．正演模型数据测
试和实际资料应用表明，该方法能够得到较高精度
的波阻抗反演结果，为智能化地震储层预测提供了
一种有效的技术手段．

因为深层神经网络需要大量已知样本对其进行
训练，尽管尽量模拟实际工区，但仍与地震勘探领域
的实际情况不符，后续研究将进一步构建小样本下
的深度学习波阻抗反演方法．

致　 谢　 感谢审稿专家提出的修改意见和编辑部的
大力支持！
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