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摘要：为了解决传统多地震属性的地震相分类方法中“难以引入先验信息用以指导分类，难以给出地震相分类结果可靠程度

的定量估计，且各分类参数的权值较难确定”这３个问题，提出了一种新的基于贝叶斯网络的地震相分类方法．该分类方法有

效地融合了先验信息和训练样本的分布特征，对提取的多种地震属性进行智能分析，以概率推理的方式得到各地震相类别的

概率值，并根据概率分布估计分类结果的可靠程度．详述了贝叶斯网络用于地震相分类的原理与方法，并结合理论地震数据，

验证了该方法的可行性和正确性．
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　　地震数据被用于油气藏勘探，要求在目标地区

钻井前，利用各种有效信息来提高储层预测的准确

性，其中地震相识别就是储层预测的基础工作之一．

地震相是指有一定分布范围的地震反射单元，具体

地说，是反射单元内各种岩相的地震波的综合响应．

划分地震相，并通过井的标定，可以建立起地震相与

地质体的对应关系，进行区域地层解释、确定沉积体

系、预测有利生油区和储集相带．但是，人工进行地

震相解释，其工作量巨大，解释效率低，而且存在解

释结果受人为因素影响较大等缺点．
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目前多借助多种地震属性的分析技术来进行地

震相的划分，可以较大幅度地提高地震相解释的效

率（朱红涛等，２０１１，２０１３）．然而，多地震属性的地震

相识别是一个多因素的综合分类问题（Ｄｕｍａｙａｎｄ

Ｆｏｕｒｎｉｅｒ，１９８８；Ｓａｇｇａｆ犲狋犪犾．，２００３；Ｊｏｈｎ犲狋犪犾．，

２００８），由于要面对类别众多的地震属性，解释的工

作量仍然很大．鉴于地震属性与目标地质体之间复

杂的关系，目前尚无法找到地震属性与地质体间一

一对应的联系，且对不同地震相、不同的沉积环境，

最有效和最具代表性的地震属性是不同的，因此地

震属性解释同样存在某种程度的多解性．目前，已发

展出一些地震属性智能化的解释技术（如聚类、主因

素分析、降维和神经网络等方法）来解决这个问题．

它们均克服了过去主要依靠人工完成多属性地震相

分类的缺点，通过综合分析多种地震属性与不同类

别地震相之间的相关性，建立起地震相类别与各种

地震属性值的对应关系，对地震相进行分类，大大提

高了地震相分类的准确性和效率（Ｄｕｍａｙａｎｄ

Ｆｏｕｒｎｉｅｒ，１９８８；Ｓａｇｇａｆ犲狋犪犾．，２００３；ｄｅＭａｔｏｓ

犲狋犪犾．，２００７；Ｊｏｈｎ犲狋犪犾．，２００８）．但这些方法仍然

有３个主要问题未能解决：（１）评价地震相分类结果

的可信度或可靠性比较困难；（２）在地震相分类过程

中无法利用有价值的先验信息以指导分类并提高分

类结果的准确性；（３）各分类参数的权值较难确定．

为解决以上３个问题，本文提出了基于贝叶斯

网络的地震相分类方法．该方法通过多种地震属性

的智能分析，得到地震相的分类结果及可靠性的定

量评价．其优点是可将先验信息引入分类的过程中，

有效地利用先验信息和训练样本的分布特征指导分

类，以概率推理的方式得到各地震相类别的概率值，

从而估计出分类结果的可靠程度，因此可有效地解

决过去的多属性地震相分类方法所面临的问题．本

文以露头剖面所构建的地质模型为例，说明了地震

相识别过程中的建模、学习和分类的步骤，并且验证

了该方法的可行性和正确性．

１　贝叶斯网络地震相分类原理及流程

１．１　贝叶斯网络分类原理

贝叶斯网络是近年来发展较快的、应用于数据

挖掘的智能决策模型．目前贝叶斯网络已有比较成

功的应用，如资源评价（Ｐｏｒｗａｌ犲狋犪犾．，２００６）、医疗

诊断（Ｈｅｃｋｅｒｍａｎ，１９９０）、金融分析（ＳｕｎａｎｄＳｈｅ

ｎｏｙ，２００７）以及军事目标识别（Ｌａｎｇｌｅｙ，１９９３）等．

贝叶斯网络是应用概率来表示变量间依赖关系的有

向无环图，由网络结构和网络参数确定（Ｋｏｒｂａｎｄ

Ｎｉｃｈｏｌｓｏｎ，２００４；Ｎｅａｐｏｌｉｔａｎ，２００４）．网络结构由

代表变量的结点及连接这些结点的有向边构成，其

中有向边表示了变量间的因果关系．网络参数由关

于变量间因果关系的一系列条件概率表组成，且这

些条件概率表列出了每个结点相对于其父结点的所

有条件概率．

贝叶斯网络分类的理论基础是贝叶斯定理，形

式如下：

犘犆狘犡（ ）＝
犘 犡狘犆（ ）犘犆（）

犘 犡（ ）
， （１）

式中：犡＝ （犡１，犡２，犡３，．．．，犡狀）为随机变量集合，代

表已知样本及其属性；随机变量为推理或待分类的结

果类别变量，犆的可能取值为犮１，犮２，犮３，．．．，或犮犿 ．

犘犆（）和犘犆狘犡（ ）分别为分类结果类别犆的先验

概率和后验概率，犘（犆）是对过去经验总结或统计得

到的犆的概率分布，犘 犡狘犆（ ）是犆的似然度，是待

分类样本数据集关于类别犆的概率统计结果．

基于贝叶斯网络分类的流程是：

（１）定义变量．根据研究中用于分类的属性参数

定义变量，包括代表参与分类的各个属性参数的变

量和代表最终分类结果的类别变量．例如，在贝叶斯

网络地震相分类中定义的变量包括地震相类别变量

和代表参与分类的地震属性的变量．由于各个属性

参数的数值大小及值域范围不同，且考虑到基于离

散变量的贝叶斯网络在算法上比较容易实现，可对

各属性参数按照一定的规则进行离散化及标准化

处理．

（２）网络训练．包括网络结构训练和网络参数训

练．通过对训练样本的学习，得到贝叶斯网络分类模

型的网络结构和网络参数；根据贝叶斯网络训练算

法的不同，网络训练前可仅定义变量，而不定义变量

间的关系（有向边），网络结构和网络参数完全由网

络训练算法得到；也可根据先验信息中变量之间的

关系，构建初始网络模型，提高网络训练的准确度

（ＫｏｒｂａｎｄＮｉｃｈｏｌｓｏｎ，２００４）．

（３）数据的分类．以训练后的贝叶斯网络分类模

型为基础，查询对应变量的网络参数，通过公式（１）

可计算出待分类样本对应各个类别的后验概率值

犘犆狘犡（ ），即当指标参数取值为犡＝（犡１，犡２，…，

犡狀）＝（狓１，狓２，…，狓狀）时，地震相类别犆＝犮犼 的概

率．概率值最大的类别即被认为是与传统方法分类

结果相同的定性的分类结果．例如，若犆的类别数为

４４１１
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图１　示例中的条件概率表的分布特征

Ｆｉｇ．１ Ｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｉｎｔｗｏｉｎｓｔａｎｃｅｓ

２，取值分别为犮１或犮２．当

犘犆＝犮１狘犡犻＝狓犻（ ）＞犘犆＝犮２狘犡犻＝狓犻（ ）

时，样本被定为犮１类．当

犘犆＝犮１狘犡犻＝狓犻（ ）＜犘犆＝犮２狘犡犻＝狓犻（ ）

时，样本被定为犮２类（Ｎｅａｐｏｌｉｔａｎ，２００４）．

设犡＝犡１，．．．，犡狀（ ），且各变量相互独立时，则

公式（１）可简化为：

犘犆狘犡１，．．．，犡狀（ ）∝犘犆（）∏
狀

犻＝１

犘 犡犻狘犆（ ）．

（２）

由上式可以看出后验概率犘犆狘犡１，．．．，犡狀（ ）为犆

的先验概率与每个变量对应的条件概率值的乘积．

其中先验概率犘（犆）根据过去的分类经验总结的犆

为各个类别的概率；条件概率分布 犘 犡犻狘犆（ ）

犻＝１，…，狀（ ）是通过对训练样本的学习得到的，反

映了训练样本中各个属性参数与分类类别的相

关性．

贝叶斯网络分类具备以下３个重要的特性

（ＫｏｒｂａｎｄＮｉｃｈｏｌｓｏｎ，２００４；Ｎｅａｐｏｌｉｔａｎ，２００４）：

（１）分类结果为各类别的概率值，给出了评价结果的

可信度或可靠性；（２）将先验信息引入到贝叶斯网

络的训练过程中，降低了对训练数据样本分布的过

度依赖，避免了对于学习数据过度拟合的情况发生；

（３）各个评价参数的权值是通过对样本数据的学习

自动获得的，有较高的智能性．

下面以一个示例来说明贝叶斯网络分类的３个

重要特征在分类过程中的意义与重要性．假设有一

个贝叶斯网络分类问题，包含先验信息的概率分布

犘（犆）和从样本数据中训练得到的两个属性参数的

条件概率分布犘 犡１狘犆（ ）和犘 犡２狘犆（ ），根据公

式（２）求得后验信息的概率分布犘犆狘犡１，犡２（ ），

即分类的结果．取概率值最大的类别作为评价的类

别结果，这等同于传统的聚类、主因素分析、降维和

神经网络等方法的评价结果．当分类结果的概率分

布为非均匀分布时，分类结果的可信度高．例如，当

先验信息、属性参数和分类结果如图１ａ到图１ｄ时，

虽然犘犆（）、犘 犡１狘犆（ ）和犘 犡２狘犆（ ）中概率最

高类别分别为３、４和２，但是犘犆狘犡１，犡２（ ）的最

高概率仍然为类别３．这是因为 犘 犡１狘犆（ ）和

犘 犡２狘犆（ ）的概率分布相比于犘（犆），更接近均匀

分布，因此先验信息的权重高于其他两个属性参数．

依据公式（２），计算结果犘犆狘犡１，犡２（ ）的最高概

率的类别与先验概率分布犘（犆）相同．这说明，如果

能将正确的先验信息输入贝叶斯网络分类模型中指

导分类，即使训练数据的质量很差，甚至有错误，仍

然能得到正确的结果．

再看另外一种情况．当先验信息、属性参数和分

类结果如图１ｅ～１ｈ时，属性参数犡１ 与犆 的相关

性，比属性参数犡２ 与犆 的相关性更高，条件概率

犘 犡１狘犆（ ）权重高于先验信息和另外一个属性参

数，因此计算结果犘犆狘犡１，犡２（ ）的最高概率的类

别与犘 犡１狘犆（ ）相同．这说明，当多个属性参数同

时参于分类时，贝叶斯网络分类模型在训练的过程

中统计各属性参数与分类结果的相关性，自动给定

各属性参数设置权值．

以上两种情况，由于计算结果图１ｄ和 图１ｈ，

犘犆狘犡１，犡２（ ）中类别３的概率值均超过了０．５０，

高于类别４的概率值０．２５，因此将概率值最高的类

别３作为分类的结果．由于类别３的概率远高于其

他类别的概率值，将其定为类别３的可信度是较高
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图２　基于贝叶斯网络的地震相分类流程

Ｆｉｇ．２ Ｗｏｒｋｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓｅｉｓｍｉｃｆａｃｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｏｎＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋｓ

的．如果类别３与类别４的概率值相差不大，则可同

时将类别３或类别４作为分类结果．

１．２　地震相分类思想及流程

基于贝叶斯网络的地震相分类的基本思想是：

有效地融合关于地震相的先验信息和典型地震相训

练样本的分布特征，构建出合理的地震相分类模型，

以概率推理的方式得到地震相各类别的概率值，并

根据概率分布估计出地震相分类结果的可靠程度．

依据上述思想，作者设计的地震相贝叶斯网络分类

算法如图２所示．地震相分类所需要的数据包括：先

验信息，用于训练的样本数据（地震属性）和待分类

的实例数据（地震属性）．分类目标是将地震相划分

到不同的类别，其具体工作步骤如下：

（１）提取地震属性；（２）对地震属性数据作预处

理；（３）建立初始贝叶斯网络模型，设置先验信息；

（４）输入学习样本，对网络进行训练；（５）将训练后的

分类模型用于地震相的分类．

２　方法实现与测试

由于露头可以提供真实的、可与地下情况对比的

沉积地质信息、岩石物性参数等，从而能确定岩性、岩

石物性和沉积相的关系，为地震相的分类和预测提供

一个可靠的验证基础（Ｇｒａｍｍｅｒ犲狋犪犾．，２００４）．因此，

本文以塔里木西北部巴楚一间房组生物礁滩露头剖

面所构建的地震模型为例，说明贝叶斯地震相网络分

类流程中的建模、学习和分类的过程、地震相分类所

涉及的各种算法，验证方法的可行性．

２．１　地质建模

焦养泉等（２０１１）和Ｊｉａｏ犲狋犪犾．（２０１２）根据巴楚

一间房组的台缘生物礁－滩沉积体系的典型露头的

野外调查结果（图３），以生物礁为中心，将剖面中的

５种成因相归纳为生物礁、生物滩和台缘背景沉积

等３种成因相的组合．为了建立地质模型，在该剖面

上共采集了２５个岩石样本，并在实验室中测量了岩

石的纵波速度与密度等物性（曾凡平等，２００９），测

量结果如表１所示．取各成因相的纵波速度均值和

密度均值计算对应的纵波波阻抗值．对比各成因相

的纵波波阻抗值，可看出内滩最低、外滩和礁基次

之、礁核最高，而台地介于礁核和外滩之间．

２．２　地震模型

基于露头写实以及地质解释结果，并根据上述

测量数据，建立了地震波阻抗模型，运用褶积的方法

计算出了对应的合成地震记录，用以验证及测试本

文所提出的地震相分类方法（图４）．为了方便，试验

省去了时深转换的环节，直接建立了时间域的地震

波阻抗模型．波阻抗模型大小为２００×３００的网格，

深度间隔为１ｍｓ，ＣＤＰ间隔为１０ｍ．对应的合成地

震记录采用主频为３０Ｈｚ的雷克子波，并加入了

５％的高斯随机噪声．

２．３　地震属性

笔者根据地震属性对地质体反应的敏感性和符

合率较大的原则，选择了８种地震属性作为地震相

分类的基础数据，包括：瞬时振幅、瞬时频率、均方根

振幅、平均绝对振幅、绝对距离、欧式距离、互相关距

离和相似系数．图５是根据图４ｂ计算出的地震属性

结果．

２．４　分类模型的构建及训练

由于没有类似的研究成果作参照，无法通过前

人的研究成果设定地震相分类贝叶斯网络的先验信

息（初始网络结构和网络参数）．因此，在网络结构训

练前，仅定义了网络节点，将其作为初始网络结构，

而在网络参数学习前，将各节点参数的条件概率分

布表均设定为均匀分布，作为贝叶斯网络参数学习

的初始网络参数．

６４１１



　第５期 　顾　元等：基于贝叶斯网络的地震相分类

图３　塔里木一间房组生物礁滩露头剖面（据焦养泉等，２０１１）

Ｆｉｇ．３ ＲｅｅｆｏｕｔｃｒｏｐｏｆＢａｃｈｕＹｉｊｉａｎｆａｎｇＦｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｎｏｒｔｈｗｅｓｔＴａｒｉｍ

ａ．剖面照片；ｂ．剖面写实

表１　岩石物性测量结果

Ｔａｂｌｅ１ Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｅｔｒｏｐｈｙｓｉｃａｌｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

成因相组合 成因相
纵波波速（ｍ／ｓ） 密度（ｋｇ／ｍ３）

均值 标准差 均值 标准差

生物礁

生物滩

礁核 ４７７１ ７３４．７（±１５．４％） ２６９０ ２４．２（±０．９％）

礁基 ３０５７ ５９６．１（±１９．５％） ２６２７ ６３．０（±２．４％）

内滩 ２２２１ ４１７．５（±１８．８％） ２５９５ ６７．５（±２．６％）

外滩 ３０５４ ９１０．１（±２９．８％） ２６１６ ６５．４（±２．５％）

台缘背景沉积 台地 ４３７４ ８５２．９（±１９．５％） ２６１３ ７８．４（±３％）

下伏地层 ５５００ － ２７００ －

　　表２列出了本研究中用于地震相分类所定义的

变量名．

由于礁基、内滩和外滩的波阻抗差异小，在地震

上较难区别，因此在实验中将礁核和礁基合并为生

物礁，把内滩和外滩合并为生物滩．为了区分台缘背

景沉积中的单层内部的随机噪声和层序界面对应的

地震相，实验中将台地分为内部均匀沉积和层序界

面两类地震相．因此，以礁核、生物滩和台缘背景沉

积这３种成因相组合为最小划分单元，试验将地震

相的类别数最终确定为４个：１类为生物礁，２类为

生物滩，３类为台地１－内部均匀沉积和４类为层序

界面．由于各种地震属性的数值大小及值域范围都
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图４　波阻抗模型及合成地震记录

Ｆｉｇ．４ Ｉｍｐｅｄａｎｃｅｍｏｄｅｌａｎｄｓｙｎｔｈｅｔｉｃｓｅｉｓｍｉｃｄａｔａ

ａ．波阻抗模型；ｂ．地震模型（加入５％的高斯随机噪声）

(a)

(c)

(e)

(g) (h)

0 100 200

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0

CDP

t
(
m

s
)

0 100 200

0

100

200

0 100 200

0 100 200

2.5

2

1.5

1

0.3

0.5

0.7

0.2

0.3

0.4

300

0

100

200

300

0

100

200

300

0

100

200

300

!
"

!
"

!
"

!
"

t
(
m

s
)

t
(
m

s
)

t
(
m

s
)

(b)

(d)

0 100 200

0 100 200

0 100 200

CDP

0 100 200

t
(
m

s
)

0.6

0.5

0.4

0.3

1.2

1.0

0.8

50

20

30

0.5

0.4

0.3

0.2

0

100

200

300

0

100

200

300

0

100

200

300

0

100

200

300

40

(
H

z
)

!
"

!
"

!
"

t
(
m

s
)

t
(
m

s
)

t
(
m

s
)

(f)

图５　地震属性

Ｆｉｇ．５ ＳｅｉｓｍｉｃａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｃｏｍｐｕｔｅｄｆｒｏｍＦｉｇ．４（ｂ）

ａ．绝对平均振幅；ｂ．均方根振幅；ｃ．瞬时振幅；ｄ．瞬时频率；ｅ．绝对距离；ｆ．欧氏距离；ｇ．互相关距离；ｈ．相似系数

表２　贝叶斯网络节点定义

Ｔａｂｌｅ２ ＴｈｅｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｏｆｎｏｄｅｓｉｎＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓ

变量名 分类结果 瞬时振幅 瞬时频率 均方根振幅 平均绝对振幅 绝对距离 欧式距离 互相关 相似系数

编号 ① ② ③ ④ ⑤ ⑥ ⑦ ⑧ ⑨

不同，考虑到基于离散变量的贝叶斯网络算法容易

实现，故在样本数据输入评价模型之前，均对其进行

了离散化处理．本次试验的离散化规则为：根据地震

属性的值域范围分成５个区间，按照其数值从大到
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图６　训练样本的提取

Ｆｉｇ．６ Ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

ａ．波阻抗模型；ｂ．绝对平均振幅；ｃ．均方根振幅；ｄ．瞬时振幅；ｅ．瞬时频率；ｆ．绝对距离；ｇ．欧氏距离；ｈ．互相关距离；ｉ．相似系数
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图７　结构学习后的贝叶斯网络结构

Ｆｉｇ．７ ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ

①地震相；②瞬时振幅；③瞬时频率；④均方根振幅；⑤绝对平均振

幅；⑥绝对距离；⑦欧式距离；⑧互相关距离；⑨相关系数

小的规则将其编号（１（大）～５（小））．

选择模型中的部分典型区域（如图６的白框

内）按照所属的沉积相类别编号，逐一提取对应区域

的各地震属性值，并对其进行整理，最后将结果用于

贝叶斯网络的结构训练和参数训练．贝叶斯网络的

训练采用了 Ｋ２算法（Ｃｏｏｐｅｒａｎｄ Ｈｅｒｓｋｏｖｉｔｓ，

１９９２），该算法将同时完成结构和参数训练．结构训

练的结果如图７所示．

２．５　地震相分类

将整个模型的地震属性输入到训练后的地震相

分类模型中，应用贝叶斯网络的推理算法可得到地
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图８　地震相分类结果

Ｆｉｇ．８ Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｓｅｉｓｍｉｃｆａｃｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａ．地震相分类类别结果；ｂ．１类（生物礁）地震相的预测概率；ｃ．２类（生物滩）地震相的预测概率；ｄ．３类（台

地１－内部均匀沉积）地震相的预测概率；ｅ．４类（层序界面）地震相的预测概率

震相的分类结果（图８）．本文所选用的评价方法为

全局联合树推理算法（Ｐｅａｒｌ，１９８６）．图８ａ为地震相

分类的类别结果，分别显示了各类地震相的分布范

围，与地质模型（图３，图４）相比，其整体分类结果较

好．其中１类（生物礁）和２类（生物滩）的地震相分

布与地质模型总体比较吻合，３类（台地１－内部均

匀沉积）和４类（层序界面）的分布范围也较准确．图

８ｂ～８ｅ分别为１类（生物礁）、２类（生物滩）、３类

（台地１－内部均匀沉积）和４类（层序界面）地震相

的概率值分布图．但是，还要注意到图８ａ中白色框

的部分与地质模型（图３，图４）存在着较大的差距，

这可能是由于１类（生物礁）太小或者由于周围生物

滩的影响，地震波对于部分生物礁相的响应不好造

成的．

对比地震模型（图４）、地震属性（图５）和地震相

分类结果（图８），以及各地震相的概率分布图发现，

虽然图５ａ～５ｃ，５ｇ和５ｈ中地震属性较好的反映了

地震相的分布形态，中强幅值与礁滩的分布也较吻

合，但是也有如图５ｄ～５ｆ成为了地震属性进行地震

相分类的干扰因素．这是因为图５ｄ～５ｆ所表示的地

震属性对剖面中沉积相的变化不敏感所致（所得各

类别概率值接近于均匀分布）．

若在地震相分类前进行属性优选，剔除如图

５ｄ～５ｆ对分类结果具有负面影响的地震属性，按照

２．４节所述方法，重新对地震相分类模型进行训练，

得到的分类结果如图９所示．与图８的分类结果相

比，分类结果的精度有了提高．但是在未进行属性优

选的情况下，本研究所得到的地震相分类结果（图

８）并没有受到太大的负面影响，依然得到了准确性

较高的地震相分类结果．究其原因，就是在网络参数

的训练过程中，由于地震属性与分类的不相关性，造

成该地震属性的分类概率值接近于均匀分布，自动

降低了不利于地震相解释的地震属性对于地震相分

类结果的负面影响，且不需要任何人工的干预（参见

２．１节）．

３　结论

本文提出的基于贝叶斯网络的地震相分类方

法，并以巴楚一间房组台缘生物礁－滩沉积体系的

典型露头剖面所构建的地质模型为例，描述了地震

０５１１
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图９　地震属性优选后的地震相分类结果

Ｆｉｇ．９ Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｓｅｉｓｍｉｃｆａｃｉｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｆｔｅｒｓｅｉｓｍｉｃａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａ．地震相分类类别结果；ｂ．１类（生物礁）地震相的预测概率；ｃ．２类（生物滩）地震相的预测概率；ｄ．３类（台

地１－内部均匀沉积）地震相的预测概率；ｅ．４类（层序界面）地震相的预测概率

相识别过程中贝叶斯网络的建模、学习和分类的步

骤，并且验证了该方法的可行性和正确性．

与现有的确定性地震相分类方法比较，具有一

定的优势：（１）经过实例数据的测试，证明本文所建

立的地震相分类方法是可靠的，为地震相分类研究

提供了一种新的、更加有效的方法；（２）以概率分布

的形式输出分类的结果，原则上将概率值最大的类

别作为待分类样本所属的类别，分类结果的概率分

布即是分类的可靠性评价；（３）通过引入先验信息，

降低了对训练数据样本分布的过度依赖，并且提高

了分类结果的准确性；（４）该方法在没有人工干预的

情况下，通过对样本数据的学习，智能地完成了各地

震属性权值设定；当某些地震属性结果对地震相分

类不利时，该方法可自动降低其对分类结果的负面

影响；在地震相分类过程中，由于不需要人工干预，

因而更客观可靠．

由于时间有限及其他方面的原因，本文提出的

地震相分类方法仅对理想地震数据进行了应用，对

于实际数据的应用效果还需要进一步的验证和深入

研究．

致谢：本研究得到了中国地质大学（武汉）资源
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