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摘要　地 震 数 据 和 测 井 数 据 中 的 噪 声 与 有 效 信 号 难 以 有 效 界 定，决 定 了 地 震 储 层 预 测 需 采 用 强 容 噪 性 算 法。

通过训练样本中加入随机噪声证实随机森 林 算 法 具 有 较 好 容 噪 性，但 不 能 据 此 推 知 它 在 地 震 储 层 预 测 中 仍 有

很强容噪性。基于Ｆ３工区实际数据，从噪声较 强 的 原 始 地 震 数 据 中 提 取 含 噪 样 本，由 经 过 倾 角 中 值 滤 波 处 理

的地震数据提取去噪样本，建立多种地震属性与孔隙度参数之间的随机森林回归模型；由构建的含噪模型和去

噪模型分别与原始地震数据去噪前后两个数据体进行运算，得到４种不同情况下的孔隙度数据体。结果表明：

由含噪模型得到的两个预测结果受噪声干扰较大；去噪模型的两个预测结果受噪声影响较小，能有效刻画储层

特征，表现出强容噪性。随机森林模型 对 异 于 样 本 数 据 的 异 常 值 具 有 强 的 容 忍 度。可 知 随 机 森 林 算 法 应 用 于

地震储层预测的关键是样本数据不含噪声，而估算过程中地震数据体是否做了去噪处理对预测结果影响较小。
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１　引言

综合地震、测井与地质资料进行解释与分析是油

气勘探和开发过程中最基本、最重要的一种手段，也
是油藏描述最基本的分析方法［１］。地震储层预测方

法以地震属性数据为基础［２］，结合测井与地质信息进

行储层特征参数预测［３］，可深入地研究特征参数的空

间分布规律，减少地球物理反演问题的多解性，利用

不同类型的资料优势，提高解释的可靠性［４－６］。

地震方法与测井方法在实际观测过程中受到各

种干扰因素的影响，观测数据不可避免存在噪声，因
而用于解释的数据不是完全的确定数据。地球物理

各种反演方法都是建立在正演的基础上，对地下的

复杂地质问题做了“模型理想化”处理，对于实际数

据中的有效信号与噪声信号的界限很难有一个明确

的数学关系 去 直 接 界 定［７，８］，滤 波 等 去 噪 方 法 能 够

一定程度的消除地震数据中噪声，但无法完全消除

噪声，使用一种对地震数据噪声具有较高容忍度的

储层预测方法就显得非常重要。

随机森林是Ｂｒｅｉｍａｎ［９，１０］于２００１年提出的一种

组合预测算法，即通过组合大量决策树的预测结果

作为一个整体的输出，有效地克服了单一决策树容

易出现过拟合的问题。理论和实际数据的测试证明

随机森林在很多领域对异常值和噪声具有很强的容

忍度，克服了传统预测方法信息和知识的获取方式

间接、费时且效率低下的缺点［１１］。针对随机森林的

容噪性，Ｄｉｅｔｔｅｒｉｃｈ［１２］证明对训练样本的部分输出数
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据加 入 随 机 噪 声 后，Ｂａｇｇｉｎｇ方 法 和 随 机 分 割 选 择

方法具有较强容噪性。Ｂｒｅｉｍａｎ通过很多不同实际

类型的数据对随机森林的容噪性进行了试验，结果

表明随机森 林 对 噪 声 数 据 有 很 好 的 容 忍 度［１３］。显

然，两位专家均是对输出数据加入随机噪声，但所使

用的多个输入变量是未加噪声的。其他学者在对随

机森林的研究中，通过实际数据和理论推导指出了

输入变量在随机森林模型占有重要的地位，并未对

输入变量含有噪声时的情况进行分析［１４－１６］。

目前，在与储层、岩性等预测相关的方 面，已 有

一些文献［１７－２０］对随机森林算法做了应用性的研究，

展现了随机森林分类或回归算法的优异性能，相比

神经网络算法，随机森林算法操作简单，运算效率较

高［２１］，与 支 持 向 量 机 相 比，它 需 要 设 置 的 参 数 较

少［２２，２３］。但这些 文 献 并 未 对 输 入 变 量 或 者 属 性 数

据含有噪声时对模型影响进行专门研究。地震数据

和测井数据实质上均含有噪声，即输入和输出变量

均受到了噪声干扰，随机森林对于输入数据，即地震

属性数据含有噪声时，容噪性如何有待研究和分析。
基于以上的研究现状，有针对性地分析随机森

林算法在地 震 储 层 预 测 方 面 的 容 噪 性 显 得 很 有 必

要。本文采用Ｆ３工区的实际数据研究随机森林回

归算法（ＲＲＦ）的容噪性。Ｆ３工 区 原 始 地 震 数 据 含

有较大噪声，基于倾角导向滤波处理能够有效压制

噪声，得到高信噪比数据。从含噪声的原始数据和

倾角导向滤波之后的高信噪比数据中分别提取样本

并建立回归模型，将这两个随机森林回归模型分别

作用于原始数据和高信噪比数据，预测储层特征参

数，用于对比分析。在建立随机森林回归模型和储

层特征参数预测中，提取了８种不同的地震属性作

为随机森林回归算法的输入变量，以孔隙度数据作

为预测的特征参数，即输出变量。两个随机森林回

归模型分别作用于两个数据体，计算得到４个孔隙

度参数的数据体，通过已知的地质信息分析这４个

数据体之间的相关性，发现样本是否含有噪声对回

归模型的建立影响较大，从而对预测结果的影响也

较大。用高信噪比数据建立的回归模型对预测阶段

数据中的噪声具有较好的容噪性。

２　随机森林回归算法原理

决策树是构成随机森林的基础，在回归问题中，

决策树为回归树，回归树的缺点主要在于容易出现

过拟合，只有少量的几个数值输出，处理连续型变量

问题能力局限性较大，随机森林回归算法正是为解

决这些问题而提出的。
随机森林回归算法利用ｂｏｏｔｓｔｒａｐ技术从 原 始

样本集随机重复抽取多个样本子集，对每个样本子

集分别进行决策树建模，预测时每棵决策树均给出

一个预测结果，将所有决策树输出值的平均作为森

林预测 值。随 机 森 林 基 于 统 计 学 习 理 论，融 合 了

ｂａｇｇｉｎｇ方法和随机子空间方法两大机器学习算法。
回归森林的基本方法为：
（１）Ｂａｇｇｉｎｇ思想：首先，利用ｂｏｏｔｓｔｒａｐ重复抽

样方法从原始的训练样本中抽取ｋ个样本子集，且

每个样本子集的容量与原始训练集的一样，ｋ个 样

本子集分别建立ｋ个回归树模型，预测时对ｋ个回

归树输出值通过取平均得到回归森林输出值。该做

法使每棵树的训练子集样本存在一定的重复，目的

是避免随机森林的决策树产生局部最优解。
（２）随机子空间方法：在生成每棵回归树时，每

个节点分裂不是考察所有可能的分割，而是每个节

点随机选取部分输入变量的可能分割并找出其中的

最优分割进行分裂，即随机特征选取方法。
通过重复抽样和随机特征选取两大随机方式，

其构建每棵回归树的样本和构建模型的过程均存在

差异，组合很多不同的回归树而形成森林，从而提高

了模型的外推预测能力。Ｂｒｅｉｍａｎ通过理论和大量

实际数据测试证明了随机森林算法不会轻易产生过

拟合的问题，随机森林的泛化误差小于决策树的平

均泛化误差，对数据中的噪声和异常值具有很好的

容忍度，对噪声具有很好的稳健性。

３　测试数据分析

分别采用模拟数据和实际数据分析，说明随机

森林回归算法对噪声具有很好的容忍度。

３．１　模拟数据试验

采用的模拟数据由以下非线性函数生成

　　ｙ＝１０ｓｉｎ（πｘ１ｘ２）＋２０（ｘ３－０．５）２＋
１０ｘ４＋５ｘ５－７ｘ６＋３ｘ７－２ｘ８ （１）

式中ｘ１～ｘ８ 是由计算机生成的具有高斯分布的模

拟数据，其样本点共计４００个。对这８个变量分别

加入信噪比为１０∶１的高斯白噪声，其中一个变量
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加入噪声前、后的对比情况如图１所示。
将变量ｘ加噪前、后数据与ｙ值分别组成样本

集，从样本中选取３／４的数据作为训练样本，１／４数

据作为测试样本，利用训练样本分别建立不含噪与

含噪模型，分别以加噪前、后的变量作为输入数据预

测函数值，实际值与预测值对比情况如图２所示。
基于不含噪模型对不加噪数据和加噪数据进行

预测，预测值与 实 际 值 的 相 关 值 分 别 为９１．０７％和

９２．９０％。含噪模型对不加噪数据和加噪数 据 的 预

测，预 测 值 与 实 际 值 的 相 关 值 分 别 为９２．０９％和

９１．２３％。由以上分析可知，不含噪模型对噪声具有

很好的容忍性。但是当随机森林模型的输入数据受

到噪声污染时，预测过程中即使经过了去噪处理，预
测结果依然包含大量的噪声。

图１　变量加噪前、后对比图

图２　实际值与预测值对比图

（ａ）不含噪模型对不含噪数据的预测；（ｂ）不含噪模型对含噪数据的预测；
（ｃ）含噪模型对不加噪数据的预测；（ｄ）含噪模型对加噪数据的预测

３．２　实际数据试验

采用公开的国外海上Ｆ３工区实际数据研究随

机森林在处理回归问题中的容噪性，以预测结果能

否有效刻画储层的地质特征作为评价标准。

Ｆ３是北海位于荷兰部分的一个区块，数据体上

部１２００ｍｓ内的反 射 层 属 于 中 新 统、上 新 统 和 更 新

统。地震剖面上有一个非常明显的大型Ｓ型反射，
是一个大型河控三角洲体系沉积体。工区内储层孔

隙度总体很高（０．２０～０．３０），从地震剖面上可以看

到典型的下超、顶超、上超和削截构造现象，生物成

因气藏引起 的 亮 点 反 射 也 清 晰 可 见［２４］。工 区 所 有

井中的孔隙度数据均由密度计算得到

孔隙度 ＝２．６５
— 密度

２．６５—１．０５
（２）

　　Ｆ３工区演示数据体的原始 地 震 数 据 体 包 含 相

当大的噪声，适合于分析当输入数据受到噪声干扰

情况下，随机森林对噪声的容忍度或稳健性。

３．２．１　地震数据滤波前、后信噪比分析比较

Ｆ３演示数据体除了提供原始地震数据之外，还
有由Ｏｐｅｎｄｔｅｃｔ软 件 倾 角 控 制 模 块 进 行 中 值 滤 波

去噪处理的数据 体，滤 波 去 噪 前 后 地 震 剖 面 如 图３
所示，可以看出经过滤波处理后，地震剖面上的同相
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轴更加清晰，更有利于解释构造特征。在随后的试

验分析中以原始地震数据作为含噪声数据，滤波处

理后的地震数据作为去噪数据。倾角中值滤波是对

地震数据做平滑处理，消除了其中的相关性较低的

噪声，信噪比 得 到 提 高，但 分 辨 率 有 一 定 程 度 的 降

低［２５，２６］。

图４为两个数据体在层位（Ｄｅｍｏ６）切片上的平

均信噪比，由ＳＭＩ地震波形特征指示反演软件分析

获得。图中浅蓝色曲线为ＳＭＩ软件分析信噪比的

一系列控制点，可见滤波处理后大部分区域地震数

据信噪比得到明显提高，个别区域资料信噪比改善

微弱。

图３　去噪前（ａ）、后（ｂ）地震剖面

图４　去噪前（ａ）、后（ｂ）地震数据信噪比分析结果

３．２．２　试验方法及结果分析

将随机森林回归方法应用于地震储层预测，提

取Ｆ０３－２井上的孔隙度数据作为预测的储层特征参

数，并与对应的井旁道地震属性组成３９０个原始样

本，孔隙度参数的极值为０．０５６８和０．３８９３，平均值

为０．３１９２。地震数据中的亮点反射比较明显，提取

的地震属性以振幅类为主，包括８种常见的地震属

性：平均绝对值振幅、平均振幅、均方根振幅、弧长、
平均能量以及“三瞬”属性。将孔隙度数据与含噪声

的地震属性数据和去噪后的地震属性数据分别组成

两个样本集———含噪声样本集与不含噪声样本集。
从两个样本集中随机提取３／４作为训 练 样 本，

用于构建随机森林模型，剩下的１／４作为测试样本

检验泛化性能，决策树设置为５００棵，随机特征选取

个数设置为３，得到两个随机森林孔隙度预测模型，

一个为含噪的随机森林模型，一个为不含噪的随机

森林模型。将这两个模型应用于含噪数据（原始地

震数据）和不含噪数据（中值滤波数据），就得到四个

孔隙度预测结果。从含噪数据（原始地震数据）和不

含噪数据（中值滤波数据）对应的层位（Ｄｅｍｏｎ６）切

片中分别截取 同 一 位 置 进 行 显 示（图４），从 孔 隙 度

数据体中提取的层位（Ｄｅｍｏ６）切片如图５所示。
图６展示的 是 由 含 噪 声 样 本 建 立 的ＲＦ模 型，

分别使用滤波前、后的地震数据所提取的地震属性

为输入，估算得到的两个孔隙度数据。图７是不含

噪ＲＦ模型应用 于 滤 波 前、后 的 地 震 数 据 所 提 取 的

地震属性，估算得到的两个孔隙度数据体。
比较预测结果可知，这四个预测结果在横向上

所展示的孔隙度分布特点大致相似，均能有效地刻

画在该层位上发育的南北向分布的河道特征［２７，２８］，
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同时孔隙度数值主要为０．２５～０．３５，与实际的孔隙

度（主 要 为０．２０～０．３０）情 况 是 符 合 的。结 合 图４
中的信噪比，可以看出在信噪比相对较高的区域，四
个预测结果所刻画的储层特征是基本相同的，但在

信噪比较低的区域，预测结果所反映的地质信息存

在较大差异，由图６和图７可知导致出现差异的原

因为所使用的模型样本数据是否含有噪声，表明样

本的模型训练过程中输入数据是否含有噪声对预测

结果影响较大，而在估算数据体的过程中地震属性

数据中是否含有噪声对预测结果的干扰程度较小。
从地震剖面上分析，如图８和图９所示，可以看

出ＲＦ模型的样本数据是否含有噪声对预测结果影

响较大，图 中 黑 色 线 为 层 位Ｄｅｍｏ６，该 层 位 处 于 前

积反射、超覆构造的上部。比较图８与图９的预测

结果可知，当地震属性样本数据不含有噪声时，预测

结果更 加 符 合 实 际 情 况，对Ｆ３工 区 的 超 覆 现 象 刻

画效果更好，去 噪 模 型 的 预 测 结 果（图９）分 辨 率 有

所降低，其原因在于所使用的滤波去噪方法为倾角

中值滤波，提高信噪比的同时付出了降低分辨率的

代价。
试验结果表明输入数据在随机森林建模中起很

重要的作用，训练样本的输入数据受到噪声污染时，

图５　去噪前（ａ）、后（ｂ）地震数据层位切片

图６　含噪模型对地震数据滤波前（ａ）、后（ｂ）预测的孔隙度层位切片

图７　不含噪模型对地震数据滤波前（ａ）、后（ｂ）预测的孔隙度层位切片
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图８　含噪模型对地震数据滤波前（ａ）、后（ｂ）预测的孔隙度剖面

图９　去噪模型对地震数据滤波前（ａ）、后（ｂ）预测的孔隙度剖面

输出结果受到噪声的影响较大，而在模型建立之后，
估算数据体时地震属性数据是否做了去噪处理对预

测结果的影响较小，可知当对样本的输入数据做了

滤波处理，即在建立的模型受到噪声污染较少情况

下，能表现出很好的容噪性。

４　讨论与认识

通过Ｆ３工 区 实 际 数 据 的 容 噪 性 试 验 分 析，表

明当训练样本的输入数据不含噪时，随机森林回归

算法具有很强的容噪性，在预测过程中随机森林模

型受噪声干扰较小。当训练样本的输入数据受噪声

污染时，即使在预测过程中进行去噪处理，地震储层

预测结果依然可能包含大量噪声。容噪性试验结果

同时证明了随机森林算法具有较强稳健性，用于构

建随机森林模型的样本数据在储层预测中占据很重

要地位；在模型建立之后进行预测时，随机森林模型

对异于样本信息的数据具有较强的容忍度。因此采

用随机森林算法进行地震储层预测时，关键是提取

不含噪声的样本数据。
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１９７１年生；１９９３年 毕 业 于 中 国 石 油 大

学（华东）物 探 专 业，获 学 士 学 位；分 别

于１９９６、１９９９年 获 中 国 石 油 大 学（华

东）应 用 地 球 物 理 专 业 硕 士 和 博 士 学

位；现在中国石油大学（华东）地球科学

与技术学 院 从 事 地 震 资 料 高 分 辨 率 处

理与解释理论、方法的教研。



　Ｖｏｌ．５３　Ｎｏ．５ Ａｂｓｔｒａｃｔｓ Ⅲ　　　　　

ｇｒｅａｔｅｒ　ｔｈａｎ　９７％ ｕｎｄｅｒ　ｔｈｅ　ｎｏｉｓｅ　ｆｒｅｅ　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ．
Ｔｅｓｔｓ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｎｏｉｓｅ　ｌｅｖｅｌｓ　ｉｎｄｉｃａｔｅ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄ　ｉｓ　ｍｏｒｅ　ｓｔａｂｌｅ　ｔｈａｎ　ｔｈｅ　ａｍｐｌｉｔｕｄｅ
ｒａｔｉｏ　ｍｅｔｈｏｄ　ａｎｄ　ｃａｎ　ｉｍｐｒｏｖｅ　ｔｈｅ　ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ　ａｃｃｕｒａ－
ｃｙ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｒｅａｌ　ｄａｔａ　ｔｅｓｔｓ　ｉｎ　ａｎ　ｏｉｌ　ｆｉｅｌｄ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ
ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄ　ａｃｈｉｅｖｅｓ　ｇｏｏｄ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｉｎ　ａｐ－
ｐｌｉｃａｔｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｄｏｗｎｈｏｌｅ　ｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃ　ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　ｓｙｓ－
ｔｅｍ，ｆｏｃａｌ　ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ｗａｖｅ　ｅｎｅｒｇｙ，ｇｒｉｄ　ｓｅａｒｃｈ
１．Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ　ｏｆ　Ｏｉｌ　＆ Ｇａｓ，Ｓｃｈｏｏｌ　ｏｆ　Ｅａｒｔｈ　ａｎｄ
Ｓｐａｃｅ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，Ｐｅｋｉｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１００８７１，
Ｃｈｉｎａ
２．Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ　ｏｆ　Ｇｅｏｌｏｇｙ　ａｎｄ　Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓ，Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ａ－
ｃａｄｅｍｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００２９，Ｃｈｉｎａ
３．Ｓｈｅｎｇｌｉ　Ｂｒａｎｃｈ，Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ　Ｃｏｍｐａｎｙ，ＳＩＮ－
ＯＰＥＣ，Ｄｏｎｇｙｉｎｇ，Ｓｈａｎｄｏｎｇ　２５７０８６，Ｃｈｉｎａ

Ｓｔｒｏｎｇ　ｔｏｌｅｒａｎｃｅ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｎ　ｓｅｉｓｍｉｃ
ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．Ｓｏｎｇ　Ｊｉａｎｇｕｏ１

，２，Ｙａｎｇ　Ｌｕ１，Ｇａｏ
Ｑｉａｎｇｓｈａｎ３　ａｎｄ　Ｌｉｕ　Ｊｏｎｇ４．ＯＧＰ，２０１８，５３（５）：９５４－
９６０．

Ｓｉｎｃｅ　ｉｔ　ｉｓ　ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ　ｔｏ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ　ｄｅｆｉｎｅ　ｎｏｉｓｅ
ａｎｄ　ｓｉｇｎａｌ　ｏｎ　ｓｅｉｓｍｉｃ　ａｎｄ　ｌｏｇｇｉｎｇ　ｄａｔａ，ｓｅｉｓｍｉｃ　ｒｅ－
ｓｅｒｖｏｉｒ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｎｅｅｄｓ　ｇｏｏｄ　ｎｏｉｓｅ　ｔｏｌｅｒａｎｃｅ　ａｌｇｏ－
ｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ （ＲＦ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｗｉｔｈ
ｓｔｒｏｎｇ　ｎｏｉｓｅ　ｔｏｌｅｒａｎｃｅ　ｉｓ　ｐｒｏｖｅｄ　ｂｙ　ａｄｄｉｎｇ　ｎｏｉｓｅ　ｔｏ
ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ　ｔｈｉｓ　ｄｏｅｓ　ｎｏｔ　ｍｅａｎ　ＲＦ
ｈａｓ　ｇｏｏｄ　ｎｏｉｓｅ　ｔｏｌｅｒａｎｃｅ　ｉｎ　ｓｅｉｓｍｉｃ　ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ　ｐｒｅ－
ｄｉｃｔｉｏｎ　ａｓ　ｗｅｌｌ．Ｆｉｒｓｔ　ｗｅ　ｅｘｔｒａｃｔ　ｎｏｉｓｅ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｆｒｏｍ
ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｓｅｉｓｍｉｃ　ｄａｔａ　ｗｉｔｈ　ｓｔｒｏｎｇ　ｎｏｉｓｅ　ｉｎ　ｔｈｅ　Ｓｕｒ－
ｖｅｙ　Ｆ３，ａｎｄ　ｅｘｔｒａｃｔ　ｄｅｎｏｉｓｅｄ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｆｒｏｍ　ｔｈｅ　ｄａｔａ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ　ｂｙ　ｔｈｅ　ｄｉｐ－ｓｔｅｅｒｅｄ　ｍｅｄｉａｎ　ｆｉｌｔｅｒ．Ｔｈｅｎ　ｗｅ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　ｍｏｄｅｌｓ　ｂｅｔｗｅｅｎ
ｓｅｉｓｍｉｃ　ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｐｏｒｏｓｉｔｙ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ．Ａｆ－
ｔｅｒ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｓｅｉｓｍｉｃ　ｄａｔａ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｆｉｌ－
ｔｅｒｅｄ　ｓｅｉｓｍｉｃ　ｄａｔａ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｎｏｉｓｅ　ｓａｍｐｌｅ　ｍｏｄｅｌ　ａｎｄ
ｄｅｎｏｓｉｅｄ　ｓａｍｐｌｅ　ｍｏｄｅｌ，ｗｅ　ｅｓｔｉｍａｔｅ　ｆｏｕｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｏｒｏｓｉｔｙ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｃｕｂｉｃ　ｄａｔａ．Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｒｅｖｅａｌ
ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｔｗｏ　ｄａｔａ　ｓｅｔｓ　ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｎｏｉｓｅ　ｍｏｄ－
ｅｌ　ａｒｅ　ｍｏｒｅ　ｄｉｓｔｕｒｂｅｄ　ｂｙ　ｎｏｉｓｅ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｏｔｈｅｒ　ｔｗｏ
ｄａｔａ　ｓｅｔｓ　ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｄｅｎｏｉｓｅｄ　ｍｏｄｅｌ　ａｒｅ
ｍｕｃｈ　ｌｅｓｓ　ａｆｆｅｃｔｅｄ　ｂｙ　ｎｏｉｓｅ．Ｏｎ　ｔｈｅｓｅ　ｄａｔａ　ｓｅｔｓ，
ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ　ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ｃａｎ　ｂｅ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ－
ｌｙ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ　ｗｈｉｃｈ　ｐｒｏｖｅｓ　ｔｈｅ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ
ｍｏｄｅｌ　ｈａｓ　ｓｔｒｏｎｇ　ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ　ａｎｄ　ｐｅｒｆｅｃｔ　ｔｏｌｅｒａｎｃｅ
ｔｏ　ａｂｎｏｒｍａｌ　ｄａｔａ　ｄｉｆｆｅｒｉｎｇ　ｆｒｏｍ　ｔｈｅ　ｓａｍｐｌｅ　ｄａｔａ．
Ｔｈｅ　ｋｅｙ　ｉｓｓｕｅ　ｉｎ　ｔｈｅ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒ－
ｅｓｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｔｏ　ｓｅｉｓｍｉｃ　ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｉｓ　ｔｈａｔ
ｔｈｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｄａｔａ　ｄｏｅｓ　ｎｏｔ　ｃｏｎｔａｉｎ　ｎｏｉｓｅ．Ｉｎ　ｏｔｈｅｒ
ｗｏｒｄｓ，ｔｈｅ　ｉｎｐｕｔ　ｖａｒｉａｂｌｅ　ｏｆ　ｓａｍｐｌｅ　ｄａｔａ　ｂｅｉｎｇ　ｄｅ－
ｎｏｉｓｅｄ　ｉｓ　ｍｕｃｈ　ｍｏｒｅ　ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ，ｗｈｅｒｅａｓ　ｗｈｅｔｈｅｒ
ｓｅｉｓｍｉｃ　ｄａｔａ　ｗｅｒｅ　ｄｅｎｏｉｓｅｄ　ｏｒ　ｎｏｔ　ｈａｓ　ｌｅｓｓ　ｅｆｆｅｃｔｓ
ｏｎ　ｔｈｅ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｓｅｉｓｍｉｃ　ａｔｔｒｉｂｕｔｅ，ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ　ａｌｇｏ－
ｒｉｔｈｍ，ｎｏｉｓｅ　ｔｏｌｅｒａｎｃｅ，ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｎｏｉｓｅ
１．Ｓｃｈｏｏｌ　ｏｆ　Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，Ｃｈｉｎａ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｐｅ－
ｔｒｏｌｅｕｍ （Ｅａｓｔ　Ｃｈｉｎａ），Ｑｉｎｇｄａｏ，Ｓｈａｎｄｏｎｇ　２６６５８０，
Ｃｈｉｎａ
２．Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ　ｏｆ　Ｍａｒｉｎｅ　Ｍｉｎｅｒａｌ　Ｒｅｓｏｕｒｃｅ　Ｅｖａｌｕａ－
ｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，Ｑｉｎｇｄａｏ　Ｎａｔｉｏｎａｌ　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ
ｆｏｒ　Ｍａｒｉｎｅ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｑｉｎｇｄａｏ，

Ｓｈａｎｄｏｎｇ　２６６０７１，Ｃｈｉｎａ
３．Ｌｕｎａｒ　ａｎｄ　Ｐｌａｎｅｔａｒｙ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ｃｅｎｔｅｒ，
Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ　ｏｆ　Ｇｅｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ａｃａｄｅｍｙ，Ｇｕｉ－
ｙａｎｇ，Ｇｕｉｚｈｏｕ　５５００８１，Ｃｈｉｎａ
４．Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ　ｏｆ　Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ　Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ　ａｎｄ
Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ，ＳＩＮＯＰＥＣ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００８３，Ｃｈｉｎａ

Ｓｅｉｓｍｉｃ　ｓｐａｒｓｅ　ｓｐｉｋｅ　ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｌ０ｎｏｒｍ　ａｐ－
ｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ．Ｌｉｕ　Ｂａｉｈｏｎｇ１，Ｌｉ　Ｊｉａｎｈｕａ２　ａｎｄ　Ｚｈｅｎｇ
Ｓｉｌｉａｎ１．ＯＧＰ，２０１８，５３（５）：９６１－９６８．

Ｕｎｄｅｒ　ｔｈｅ　ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ　ｉｓ　ａ
ｓｅｒｉｅｓ　ｏｆ　ｓｐａｒｓｅ　ｓｐｉｋｅ，ａ　ｓｐａｒｓｅ　ｓｐｉｋｅ　ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ　ｆｏｒ
ｓｅｉｓｍｉｃ　ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ　ｉｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｒｓｔ　ｔｈｅ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ　ｉｓ　ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｅｄ　ｂｙ　ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ　ａｎ　ｏｂｊｅｃ－
ｔｉｖｅ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｗｈｉｃｈ　ｉｎｃｌｕｄｅｓ　ａ　ｑｕａｄｒａｔｉｃ　ｅｒｒｏｒ　ｔｅｒｍ
（Ｌ２ ｎｏｒｍ ）ｃｏｍｂｉｎｅｄ　ｗｉｔｈ　ａ　ｓｐａｒｓｅｎｅｓｓ－ｉｎｄｕｃｉｎｇ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ　ｔｅｒｍ（Ｌ０ｎｏｒｍ）．Ｔｈｅｎ　ｔｈｅ　Ｌ０ｎｏｒｍ　ｉｓ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ　ｂｙ　ａ　ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｓｏ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ
Ｌ０ｐｅｎａｌｔｙ　ｂｅｃｏｍｅｓ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｍｉｎｉｍｉ－
ｚａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ
ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ　ｉｓ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ｓｏｌｖｅ　ｔｈｅ　ｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｔｈｅ　ｐｒｏ－
ｐｏｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄ　ｉｓ　ｔｅｓｔｅｄ　ｏｎ　ｂｏｔｈ　ｍｏｄｅｌ　ｄａｔａ　ａｎｄ　ｒｅａｌ
ｆｉｅｌｄ　ｄａｔａ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｓｈｏｗ　ｔｈｉｓ　ｍｅｔｈｏｄ　ｉｓ　ｆｅａ－
ｓｉｂｌｅ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｓｅｉｓｍｉｃ　ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ，ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ，ｉｍｐｅ－
ｄａｎｃｅ，ｓｐａｒｓｅ　ｓｐｉｋｅ　ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ，Ｌ０ｎｏｒｍ
１．Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ，ＳＩＮＯＰＥＣ，Ｎａｎ－
ｊｉｎｇ，Ｊｉａｎｇｓｕ　２１１１０３，Ｃｈｉｎａ
２．Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ｃｅｎｔｅｒ，ＧＲＩ，ＢＧＰ　Ｉｎｃ．，
ＣＮＰＣ，Ｚｈｕｏｚｈｏｕ，Ｈｅｂｅｉ　０７２７５０，Ｃｈｉｎａ

ＡＶＯ　ｔｙｐｅｓ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ａ　ｐｒｏｘｉｍａｌ　ｓｕｐ－
ｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ．Ｌｉ　Ｗｅｎｘｉｕ１，２，３，Ｗｅｎ　Ｘｉａｏｔａｏ１，２，
Ｌｉ　Ｔｉａｎ３，Ｌｉ　Ｌｅｉｈａｏ１，Ｌｉｕ　Ｓｏｎｇｍｉｎｇ１　ａｎｄ　Ｙａｎｇ　Ｊｉｘ－
ｉｎ１．ＯＧＰ，２０１８，５３（５）：９６９－９７４．

ＡＶＯ　ｉｓ　ａｎ　ｉｍｐｏｒｔａｎｔ　ａｐｐｒｏａｃｈ　ｆｏｒ　ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ
ｏｉｌ　ａｎｄ　ｇａｓ　ａｎａｌｙｓｉｓ．Ｉｔ　ｃａｎ　ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅｌｙ　ｄｅｓｃｒｉｂｅ　ｏｉｌ
ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓ．Ｔｈｅ　ＡＶＯ　ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｄｅ－
ｐｅｎｄｓ　ｍａｉｎｌｙ　ｏｎ　ｈｕｍａｎ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ　ｓｏ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ　ｉｓ　ｏｆｔｅｎ　ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ　ａｎｄ　ｔｈｅ
ｗｏｒｋｌｏａｄ　ｉｓ　ｈｅａｖｙ．Ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ，ｗｅ　ｅｘｔｒａｃｔ　ｆｅａｔｕｒｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｆｒｏｍ　ｆｏｕｒ　ｔｙｐｅｓ　ｏｆ　ＡＶＯ　ｃｕｒｖｅｓ　ａｓ　ａ
ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓｅｔ，ａｎｄ　ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ　ｔｈｅ　ｐｒｏｘｉｍａｌ　ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｍｅｔｈｏｄ　ｔｏ　ＡＶＯ　ｔｙｐｅｓ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａ－
ｔｉｏｎ．Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｓｈａｐｅ　ｏｆ　ｆｏｕｒ　ｔｙｐｅｓ　ｏｆ　ｇａｓ　ＡＶＯ
ｃｕｒｖｅｓ，ｔａｋｉｎｇ　ｔｈｅ　ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｏｆ　ｐｒｅ－
ｓｔａｃｋ　ｓｅｉｓｍｉｃ　ｄａｔａ　ａｓ　ｉｎｐｕｔ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ＡＶＯ　ｔｙｐｅｓ
ｏｆ　ｔｈｅ　ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ　ｉｎ　ａ　ｓｕｒｖｅｙ　ａｒｅａ　ａｒｅ　ｏｂｔａｉｎｅｄ．Ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ　ｉｓ　ａｐｐｌｉｅｄ　ｔｏ　ｔｈｅ　ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ
ＡＶＯ　ｔｙｐｅｓ　ｉｎ　ａ　ｃｌａｓｔｉｃ－ｒｏｃｋ　ｇａｓ　ｆｉｅｌｄ　ｉｎ　ｔｈｅ　Ｓｏｕｔｈ
Ｃｈｉｎａ　Ｓｅａ，ａｎｄ　ｍｏｒｅ　ａｃｃｕｒａｔｅ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｒｅ　ｏｂｔａｉｎｅｄ．
Ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄ　ｐｒｏｖｉｄｅｓ　ａ　ｒｅｌｉａｂｌｅ　ａｎｄ　ｃｏｎ－
ｖｅｎｉｅｎｔ　ｔｏｏｌ　ｆｏｒ　ＡＶＯ　ｔｙｐｅｓ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ　ｉｎ　ｒｅｓｅｒ－
ｖｏｉｒｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｐｒｏｘｉｍａｌ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＡＶＯ
ｔｙｐｅｓ，ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ　ａｎａｌｙｓｉｓ
１．Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ　ｏｆ　Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓ，Ｃｈｅｎｇｄｕ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈｅｎｇｄｕ，Ｓｉｃｈｕａｎ　６１００５９，Ｃｈｉｎａ
２．Ｓｔａｔｅ　Ｋｅｙ　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ　ｏｆ　Ｏｉｌ　ａｎｄ　Ｇａｓ　Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ
Ｇｅｏｌｏｇｙ　ａｎｄ　Ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ，Ｃｈｅｎｇｄｕ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈｅｎｇｄｕ，Ｓｉｃｈｕａｎ　６１００５９，Ｃｈｉｎａ


