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一基于混合遗传算法的叠前随机反演方法
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摘要:针对常规随机反演方法计算效率低的问题,提出一种基于混合遗传算法的叠前随机反演方法。 该方法充分利

用测井资料中的高频信息,并以地震数据作为约束,首先通过快速傅里叶滑动平均(fast Fourier transform-moving av鄄
erage, FFT-MA)谱模拟算法进行随机模拟得到基于地质统计学的初始模型信息,随后结合提出的混合遗传算法对

模拟结果进行快速优化,得到符合地下地质结构的反演剖面,实现对叠前弹性参数的反演。 混合遗传算法避免了一

般遗传算法常见问题,如收敛速度慢以及产生“早熟冶现象,与模拟退火相结合能够快速收敛达到全局最优,保证了

反演精度。 数值试验结果表明,融入混合遗传算法的叠前随机反演方法,在充分利用叠前信息的同时可以保证反演

结果有效收敛,并且与模型数据吻合较好,与传统的叠前反演方法相比具有较高的分辨率,在储层识别和油藏描述

中起到了重要作用。
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Pre鄄stack stochastic inversion based on hybrid genetic algorithm
YIN Xingyao1,2, LIU Chanjuan1,2, WANG Baoli1,2
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Abstract: This paper proposed a pre鄄stack stochastic inversion method based on a hybrid genetic algorithm aiming to resolve
the problem of low computation efficiency. It makes full use of the high frequency information of well logging data and is con鄄
strained by seismic data at the same time. Firstly, it obtains the geostatistical simulated results through the fast Fourier trans鄄
form鄄moving average (FFT鄄MA) spectrum simulation, and then optimizes the initial simulated results using the hybrid genet鄄
ic algorithm (HGA) proposed by this paper to obtain the inversion results that correlate with the geological structure. HGA
can overcome the drawbacks of conventional genetic algorithm(GA), such as slow convergence and " premature" . It can ob鄄
tain the optimal results quickly when combined with simulated annealing (SA). The numerical testing shows that the pre鄄
stack stochastic inversion based on hybrid genetic algorithm can ensure the convergence of the inversion and also satisfy well
data. In addition, this method has high vertical resolution compared with the conventional pre鄄stack inversion, and may play
an important role in reservoir identification and reservoir description.
Keywords: hybrid genetic algorithm; pre鄄stack stochastic inversion; resolution; convergence
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摇 摇 随着地震勘探目标向复杂型油气藏的转变,地
震解释对信噪比和分辨率的要求也逐渐提高。 地震

随机反演作为高分辨率地震反演方法之一,与常规

确定性反演方法相比,其特点在于充分利用测井数

据,并以地震数据作为约束,得到多个反演解,并对

反演结果不确定性作出合理估计。 自 Bortoli 等[1]

提出地质统计学反演以来,国内外许多学者关于随

机反演都做了相应的研究[2鄄6]。 Haas 等[7] 发展了单

道模拟的随机反演方法,提高了反演结果分辨率,但
存在计算效率低的特点。 对此,Francis[5鄄6]充分利用

频率域模拟速度快的优点,提出了快速傅里叶变换

的谱模拟算法; Yang 等[8] 也针对随机反演提出了

贪婪退火重要性采样方法;同时王保丽等[9鄄10] 引入

FFT-MA 谱模拟算法进行频率域的地质统计模拟,
以此提高计算效率;印兴耀等[11] 依据分形理论构建

初始模型,将其与低频先验信息相结合,其计算效率

高于常规的地震随机反演方法。 另外对于随机反演

策略问题,White 等[12]利用 Gassmann 方程对饱和流

体进行了流体体积模量的随机反演;Grana 等[13] 利

用序贯高斯模拟结合概率扰动算法对相关储层参数

进行了随机反演;Yin 等[14] 基于地质统计学先验信

息,实现了对岩石物理参数的同时反演;孙瑞莹

等[15]实现了弹性阻抗的随机反演。 以上对随机反

演的研究集中在提高计算效率方面,在反演结果精

度方面没有进一步考虑,且反演策略多集中于叠后,
而叠前反演能够得到更多的反映流体和岩性变化的

储层参数。 笔者引入并改进混合遗传算法( hybrid
genetic algorithm, HGA),将其与随机模拟相结合,
在保证计算效率的同时又提高反演结果收敛性,最
后将其扩展至叠前,并根据实际地区资料,选择性地

反演相关参数,以实现高分辨率的叠前随机反演。

1摇 方法原理

在地震随机反演方法研究中,一般须根据测井

信息对储层参数进行随机模拟得到初始模型信息,
然后结合相关优化算法对模型参数进行优化,直至

得到满足地下地质结构的反演剖面。 其中优化算法

的收敛性和计算效率一直是研究的重点,本文中利

用 FFT-MA 谱模拟得到的模拟结果作为初始种群,
引入并改进混合遗传算法,通过对相关参数进行扰

动优化,实现对叠前弹性参数的随机反演。
1郾 1摇 随机模拟

本文中以王保丽等[10] 提出的快速傅里叶滑动

平均谱模拟算法为基础进行随机模拟。 其基本公式

如下:
y=m+g*z . (1)

式中,y 为模拟值;m 为模拟的均值;g 为协方差函数

C 的共轭根,协方差函数 C 可由变差函数获得;z 为
符合模拟维度的随机高斯白噪声,每次模拟加入的

z 值都不同。 但是 FFT-MA 算法是一种非条件化的

谱模拟方法,并不满足硬数据,因此须对其进行条件

化处理,常用的处理方法为克里金条件化[16]。 结合

条件化处理的 FFT-MA 算法可以完整地取代序贯

高斯模拟,经过试算分析,两种模拟算法对同样的数

据进行处理,FFT-MA 算法耗时比序贯高斯模拟算

法耗时有明显降低,大大地提高了计算效率。
1郾 2摇 混合遗传算法

在通过随机模拟得到初始模型信息后,利用混

合遗传优化算法对其进行扰动。
1郾 2郾 1摇 遗传算法

遗传算法是 Holland[17] 基于达尔文的自然选择

论和孟德尔的遗传规律所提出的一种全局寻优算

法,它通过模拟其中的复制、交叉、变异等现象产生

一群更适应环境的个体,使群体进化到搜索空间中

越来越好的区域,这样一代一代地不断繁衍进化,直
至收敛于最好的个体。

遗传算法一般通过不断地改进个体使其朝最好

的方向发展,但往往由于收敛速度和达到全局最优

相互矛盾,所以一般遗传算法存在收敛速度慢、容易

早熟、易陷入局部极值等问题,对此本文中引入并改

进混合遗传算法。
1郾 2郾 2摇 混合遗传算法

针对遗传算法的长处与不足,有学者对此做了

相关改进[18鄄19],本文中将模拟退火引入到遗传算法

中,构成混合遗传算法。 模拟退火算法具有较强的

局部搜索能力,并能使搜索过程跳出局部最优解,但
是它对整个搜索空间了解不够,达不到全局最优,从
而使得运算效率较低,而这与遗传算法把握搜索过

程总体能力较强的特点相互补。 在改进后的算法

中,遗传算法侧重于全局搜索,模拟退火侧重于局部

搜索,二者的结合可以有效地避免一般遗传算法所

具有的问题,使其效率大大提高。 该算法流程如图

1 所示,其中主要特点可概括如下:
(1)初始种群的好坏程度极大地影响求解的时

间和最终的结果,使用随机模拟产生的结果作为初

始种群;
(2)个体的好坏根据适应度来判断,本文中采

取的适应度公式为
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f i =a·corr(g(mi),sobs)+b·corr(mi,m0) . (2)
式中,a 和 b 为权系数;corr 为两向量的相关系数;mi

为种群中第 i 个个体的反演参数值;m0 为先验信

息;sobs为地震观测记录;g 为正演算子;
(3)产生的子代以 Boltzmann 生存机制替换父

代;
(4)始终保留种群中最好的个体,以此替换下

一代最差的个体;
(5)与模拟退火相结合以达到全局最优解。

图 1摇 混合遗传算法流程

Fig. 1摇 Flowchart of HGA

1郾 3摇 叠前弹性参数反演

叠前反演主要是利用叠前地震资料所包含的丰

富信息,反演除纵波信息外的横波、密度、流体敏感

参数、物性参数等信息[20]。 在面向储层的参数估计

中,主要以 AVO ( amplitude variation with offset ) /
AVA 反演为主,根据反演策略的不同,基于 Zoep鄄
pritz 方程及其近似公式的叠前反演方法又可分为

AVO / AVA 反演和弹性阻抗反演。
本文中在现有地震随机反演的基础上,引入并

改进混合遗传算法,将其与随机模拟相结合,并将应

用推广至叠前,实现基于混合遗传算法的叠前弹性

参数的随机反演,整个流程如图 2 所示。

2摇 模型测试分析

本文中选用某口井的真实测井资料来进行测

试。 图 3(a)为结合 FFT-MA 谱模拟与混合遗传

算法得到的弹性阻抗小角度、中角度和大角度的

反演结果,其中灰色曲线为由 FFT-MA 谱模拟得

到的初始种群,为提高计算效率,使用一个模拟结

果的 20 个克隆值作为初始种群进行杂交、变异,
杂交概率和变异概率可根据实际情况而定。 图 3

(b)为一般遗传算法结合 FFT-MA 谱模拟得到的

反演结果与真实测井曲线对比。 从图中可以看

出,由本文中所采用的基于混合遗传算法的叠前

随机反演方法得到的反演结果与实际数据更加吻

合,收敛性也更好。

图 2摇 基于混合遗传算法的叠前随机反演流程

Fig. 2摇 Flowchart of pre鄄stack stochastic
inversion based on HGA

图 3摇 弹性阻抗随机反演结果对比

Fig. 3摇 Comparison of stochastic inversion result
of EI (elastic impedance)

图 4 为以小角度弹性阻抗为例,用混合遗传算

法与一般遗传算法进行收敛性比较的历代适应度随
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迭代次数变化对比。 图 4(a)中蓝色曲线表示每个

温度下种群中平均适应度随温度迭代次数的变化,
红色曲线表示该温度下种群中的最大适应度,图 4
(b)中蓝色曲线表示每次进化中种群的平均适应

度,红色曲线表示该次进化中的最大适应度。 由于

HGA 结合了模拟退火,使得在一定进化代数的基础

上增加了温度的缓慢降低,本文中设置每个温度下

的进化代数为 80 代,初始温度 T0 为 100毅,退火因子

为 0郾 9,故实际上 HGA 共迭代了 14 000 次,耗时 175
s,而 GA 共迭代了 30 000 次,耗时 460 s。 图 4 中适

应度的计算与相似系数有关,适应度越大表示与真

实数据吻合度越高,收敛效果越好。 由图中可知,混
合遗传算法相比于一般遗传算法的收敛性更好,而
收敛速度也更快。

图 4摇 历代适应度随迭代次数变化对比

Fig. 4摇 Comparison of HGA with GA of fitness variation

另外,根据本文中采用的方法所得到的弹性阻

抗反演结果,对其提取相关参数,图 5 为由图 3(a)
所示的弹性阻抗体中提取的纵波速度、泊松比以及

密度与真实测井曲线的对比。 从图中可以看出,提
取的弹性参数比较可信,与实际数据基本一致。

图 6 为信噪比(RSN)为 4 时提取的弹性参数结

果与真实值的对比,可以看出即使在噪声存在的情

况下,反演结果仍比较可信。

图 5摇 弹性参数反演结果对比

Fig. 5摇 Compariosn of inversion results of
elastic parameters

图 6摇 RSN =4 时弹性参数反演结果对比

Fig. 6摇 Compariosn of inversion results of elastic
parameters when RSN =4

3摇 实际数据的应用

该实际资料来自中国某老油田。 首先对研究区

不同角度的地震数据进行弹性阻抗反演,在此之前

须针对各个角度的数据对每口井进行角度子波的提

取,然后利用本文中提出的基于混合遗传算法的叠

前随机反演方法进行弹性阻抗随机反演,最后针对

反演结果提取相关叠前弹性参数,从而进行储层预

测和流体识别。 研究区目的层段属于河流相沉积,
河道分布范围小,相关交会分析得知该区域拉梅参

数与密度的乘积(姿籽)可以很好地区分岩性,故提取

该参数验证本文方法有效性。
使用的地震资料共有 250 道,纵向采样率为 2

ms,时间范围为 1郾 05 ~ 1郾 15 s。 图 7 显示了实际资

料的反演结果对比,图中黑色测井曲线表示伽马曲
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线,可以很好地区分岩性。 其中,图 7(a)为一般反

演方法所得到的拉梅参数与密度乘积剖面,图 7(b)
为本文中所用方法得到的参数剖面。 通过对比可以

看出,虽然图 7(a)反演结果基本满足反演要求,但
纵向分辨率低,对薄互储层不能有效识别,而图 7

(b)所示反演结果的纵向分辨率明显提高,在黑色

椭圆处能有效识别出薄互层,与真实测井曲线匹配

良好,验证了本文中提出的基于混合遗传算法的叠

前随机反演方法在储层识别中的优势以及方法的有

效性。

图 7摇 姿籽 反演结果对比

Fig. 7摇 Comparison of inversion result of 姿籽

4摇 结摇 论

(1)将随机反演与叠前反演相结合,综合利用

二者优势,在保证反演结果分辨率的同时可以实现

除纵波信息外的其他参数信息的直接反演,从而进

一步直观反映流体和岩性信息。
(2)与随机模拟相结合的混合遗传优化算法,

通过将模拟退火与遗传算法相结合,可以避免一般

遗传算法易早熟、易陷入局部极值的缺点,从而大大

提高反演结果收敛性,利用实际测井资料得到的试

算结果也证明了该方法的有效性。
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