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摘要 传统的模型驱动反演方法依赖于先验信息和正则化，往往会出现过度简化地质特征的现象。随着深度学

习的快速发展，扩散模型由于其能学习数据的复杂分布特征，为求解反问题提供了更好的先验信息。受此启发，

本文引入扩散模型提高反演结果的可靠性和稳定性。该方法通过对合成阻抗模型的加噪和去噪过程学习其数据

分布，之后利用以地震数据为条件的后验采样，引入低频模型约束、三维横向约束和动量估计，提高横向连续

性和梯度更新的稳定性，实现地震数据和阻抗模型的稳健映射。合成数据和实际数据的应用结果表明，新方法

能够生成服从观测地震数据且细节丰富的阻抗模型，与传统模型驱动方法相比，本文方法对单井反演准确率提

升了 5%。新的反演框架减弱了对先验信息的依赖并且大大提高了泛化性和可靠性，同时也为求解其他复杂的地

球物理反问题提供了新思路。
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simplification of geological features. With the rapid development of deep learning, diffusion models have emerged as a powerful 
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constraints, 3D lateral constraints, and momentum estimation to improve lateral continuity and the stability of gradient updates, 
thereby achieving a robust mapping between seismic data and the impedance model. Application results on both synthetic and 
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0 引言

声波阻抗是地震储层预测的核心参数之一，其精

准预测是地震反射特征分析的关键 [1-3]。然而，子波

的带通滤波效应，难以恢复阻抗的低频趋势和高频细

节信息；此外，噪声也给阻抗预测带来了困难。为了

解决这些问题，需要选择合适的反演方法。传统的反

演方法，例如包括广义线性方法 [4]、L1 反演方法 [5]、

自回归谱外推方法 [6]，以及含横向连续性约束反演方

法 [7]、全变分反演方法等 [8-11]，虽然能在一定程度上解

决阻抗反演问题，但是都依赖于准确的先验信息。

随着机器学习的快速发展，其在解决地球物理

反问题中得到了充分的发挥，在阻抗反演方面，有

Caianiello 神经网络 [12]、数据模型驱动的网络 [13]等诸

多方法。基于深度学习的反演方法通常可以分为监督

学习、弱监督学习、无监督学习和生成模型 4 类。监

督学习方法有着较高的预测精度，但是需要大量且标

记良好的数据集 [14-15]；而弱监督学习和无监督学习减

弱了这一需求，利用物理模型约束在一定程度上提高

泛化性，但是存在模型稳定性和可靠性的问题 [16]；生

成模型能学习复杂数据分布和生成真实样本的能力，

因此得到了广泛的关注和快速发展。

在诸多生成模型中，扩散模型 [17]由于其灵活且稳

健的方法脱颖而出，成为了深度学习强大的工具，并

且在去噪 [18]和图像生成 [19]中得到了广泛的应用。扩散

模型的核心思想是一个生成过程，通过对未知分布的

图像进行加噪和去噪，学习数据分布作为先验信息，

利用扩散后验采样从纯噪声中重建图像 [20]。扩散模

型不仅可以用于图像的去噪和生成，也可以用于地震

阻抗反演，生成高分辨率的阻抗模型。通过对比各种

扩散模型的采样策略，去噪扩散概率模型 (Denoising 
Diffusion Probabilistic Models, DDPM)在捕捉复杂分布

方面表现出色，并且能生成高度逼真的图像 [21-23]。由

于DDPM方法是无条件生成过程，无法求解遵循观测

值的反问题，因此需要引入条件，使其能够遵循观测

值来求解反问题的方法。可采用迭代潜变量细化 [24]、

扩散后验采样 (Diffusion Posterior Sampling，DPS)[25]以

及去噪扩散零空间模型 [26]等方法生成与观测数据一致

的反问题结果。其中，DPS方法由于其出色的解决非

线性问题和抗噪能力得到了广泛的关注 [23]。

传统的地震反演方法常依赖于先验信息，如低频

模型，难以刻画地下的复杂构造，容易简化地质特征。

相比之下，DPS方法通过观测数据来更新梯度，将学

习到的先验信息与物理模型约束动态整合，从而获得

遵循观测数据的结果，提高反演结果的可靠性与准确

性。本文基于DPS方法的阻抗反演策略，通过合成阻

抗模型加噪和去噪过程，学习其复杂的数据分布、获

得先验信息，通过条件约束后验采样得到反演结果。

为了适应阻抗反演的复杂性，增加了低频模型约束、

三维横向约束，提高反演结果的地质合理性；引入动

量估计 [27]，提高梯度更新的稳定性，最终得到一种带

有三维横向约束的梯度增强的DPS方法 (GDPS)。分别

在合成数据和实际数据上进行了三维预测，并且与传

统方法 (最大后验估计方法，MAP)[28-30]进行了比较。

本文方法提出的反演框架减弱了对先验信息依赖，提

高了泛化性和可靠性，为求解其他复杂的地球物理反

问题提供了新思路。

1 理论方法

1.1 叠后正演模型

地震叠后记录由一系列反射系数与子波进行卷积

得到。通常，反射系数序列被建模为白色 (不相关 )的
尖峰序列。子波可以通过声波测井估计，也可以通过

假设其相位进行统计估计。该模型假设地震数据经过

适当的处理，从而认为子波是平稳且已知的 [31]。在这

些假设下，正演模型通常表示如下：

 y G x n= +( 0 )  (1)

式中，正演模型G表示从阻抗x0到反射率的转换，并

与已知子波进行卷积。观测值y对应一组地震数据，

通常存储为y i j k( , , )，其中 i为离散时间索引，对应于

P波的双程走时， j k, 对应于主测线、纵测线的公共中

real data demonstrate that the new method can recover impedance models that are both detailed and geologically plausible. 
Compared to traditional model-driven methods, the proposed method improves the accuracy of single-trace inversion by 5%. The 
new inversion framework reduces reliance on prior information and significantly enhances generalizability and reliability, while 
also providing new approaches for solving other complex geophysical inverse problems.
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心点 (CMP)坐标。n表示空间不相干且方差已知的噪

声。反射系数 r的表达式如下：

 r i j k( , , ) =
x i j k x i j k
x i j k x i j k

0 0

0 0

(
(
+ +
+ −

1, , , ,
1, , , ,

)
) (

(
)
)
 (2)

1.2 基于DPS方法的阻抗反演技术

扩散模型将生成过程定义为噪声过程的逆过程，

能够从训练数据集中捕获先验信息。著名的扩散后验

概率模型 (DDPM)以离散形式表述，可以证明其与基

于评分的生成模型的连续形式等价 [19,32]，证明过程详

见附录A。这里介绍DDPM的随机微分方程 (SDE)，
并描述如何使用扩散后验采样过程求解非线性逆问题。

Song等人 [33]定义了SDE，将输入的自然图像逐渐

转换为纯噪声，即扩散模型的前向 (加噪 )过程，目标

是结合扩散模型的加噪和去噪过程来反演地下的阻抗，

阻抗加噪过程可以用以下连续形式描述：

 d d dx x w= − +
β

2
(t ) t tβ ( )  (3)

其中， β ( t ) 为过程的噪声分布 [18]，w表示维纳过

程 (一种连续时间随机过程，对具有独立正态分布

增量的随机噪声进行建模 )。当 t = 0 时，阻抗分布

定义为 x0 AI～P ；当 t T= 时，阻抗服从高斯分布，即

xT ~ 0, ( I)。前向过程如图 1a所示。此外，定义

α β βi i= − = + ∆ ∆1 (t t t) ，其中∆ =t T1/ 。定义αt i=∏
i=

t

1

α

表示从 i =1到 t所有噪声水平的乘积。xt−1 与xt (含噪

声 )的关系见附录A中的式 (A1)。
逆过程的目标是从高斯分布中恢复阻抗分布，即

从xT出发得到x0。此步骤可以通过逆时间随机微分方

程 (SDE)实现 [34]。

 d log d dx x x w= − − ∇ +
 
 
 

β
2
(t ) β β(t p t t) x t ( ) ( )  (4)

其中，t对应于逆时间，w是w的时间逆过程。换句话

说， d  w w w= −∆ −(t t t) ( )。符号 pt ( x )是x在时间 t的

概率分布。xt和xt−1 (去噪后 )之间的关系如附录A中的

式 (A8)所示。可以使用去噪神经网络sθ [35]来近似得分

函数∇ xt
log pt t( x )，方法是最小化以下损失函数：

 θ * 2= −∇argmin , log
θ

 s x xθ ( t t tt p) xt
( ) 2 (5)

一 旦 从 式 (5)获 得 θ *， 就 可 以 使 用 训 练 好 的

s x
θ * ( t ,t )作为得分函数的估计值，将∇ x log pt ( x )代入

式 (4)，求解式 (4)相当于从阻抗分布中进行采样，这

是生成模型的目标 [25]。

对于逆问题，目标是根据观测数据y预测阻抗模

型参数。然而，式 (4)中的原始逆过程仅允许无条件更

新 [32, 36]，这可能会生成与观测数据不匹配的阻抗模型。

为了保证反演结果的准确性，需结合贝叶斯准则得到

更通用的阻抗反演方法。为了利用扩散模型作为先验

知识来求解逆问题，可以直接修改式 (4)，得到用于从

后验采样的逆扩散采样器。

 
d log dx x x y= − − ∇ +

 
 
 

β (

β

t )
2
(

d

t

w

) β (t p t) xt
( t )
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其中，∇ xt
log p ( x yt )可以根据贝叶斯规则计算。

 ∇ =∇ +∇x x xt t t
log log logp p p( x y x y xt t t t) ( ) ( ) (7)

式 (7)中得分函数项可以通过训练好的网络计算得

出，第二项∇ xt
log p ( y xt )的闭式方程很难得到，可以

使用近似值p p( ) ( )y x y x xt t≈ |  ˆ0 ( ) ，似然函数可以写

成 [25]：

 
e

p
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( y x x
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其中，N表示观测数据的维度，取似然函数对数的梯

度将产生：

 
 
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通过迭代反向扩散采样器 (式 (10))，可以从后验

分布中生成样本。

 
d ,x x s x≈ − − − ∇
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 (10)

为方便起见，将x xˆ0 ( t )记为x̂0。有关如何根据xt估

计x̂0的详细信息，详见附录A。

1.3 三维DPS阻抗反演技术

式 (9)右边表示传统反演方法中波形匹配目标函

数的梯度。与传统反演类似，可以在扩散模型的条件

采样过程中引入更多的先验信息，例如低频模型和横

向约束。横向约束将提高反演在空间连续性方面的精

度。本文提出的GDPS方法中后验概率的梯度可以表

示为：
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其中，D是相邻二维剖面之间沿横线方向 (批量大小维

度 )的一阶导数的一阶差分算子，x̂Low是阻抗的低频模

型。在训练阶段使用了二维训练方案，如图 1a所示，

采样过程使用完整的三维体来生成三维结果，因此，

有必要沿横向施加平滑度约束，这样既节省了训练成

本，又增强了反演结果的三维可靠性。

为了确保梯度更新过程中的稳定性，引入梯

度 ( gt = ∇ − + ∇ − + ∇x x xt t t
    y G x x x( ˆ ˆ ˆ0 2 1 0 Low 2 2) 2 2λ λ

Dx̂0 2
2 )的一阶矩估计 ( mt )和二阶矩估计 ( vt )定义为：

 m mt t t= + −β β1 1 1+ (1 g)  (12)

 v vt t t= + −β β2 1 2+ (1 g) 2 (13)

其中，β1和β2是控制矩估计衰减率的参数 [27]。为了校

正矩估计中的偏差使用：

 m̂t = 1− β
m

1
T t
t
− +1  (14)

 v̂t = 1− β
vt

2
T t− +1  (15)

梯度更新由下式给出：

 ĝt = v̂
m

t

ˆ t

+
 (16)

其中，有助于避免数值不稳定，因为它能确保分母不

会变得太小或为零。GDPS方法中的后验概率梯度可

以通过以下公式更新：

 ∇ ≈ − ⋅xt
log p t l g( x y s xt t r t) θ * ( , ) ˆ  (17)

其中，lr表示学习率。

表 1 中比较了DPS和GDPS方法的采样流程，GDPS
的输入数据是观测到的地震记录采样初始值为xT，利用

学习到的先验信息完成采样过程得到x0。具体过程如

图 1b所示，其中，y为地震数据， x̂Low为阻抗的低频

模型，αt为噪声水平，xt为向阻抗 ( x0 )添加噪声直至变

为纯噪声 ( xT )的过程。定义α αt i=∏
i=

t

1

表示从 i =1到 t所

有噪声水平的乘积，s
θ*表示网络，表 2 给出部分主要

符号的含义。

1.4 网络结构

本文采用一种简单的U-Net来训练逆过程，该过

程在生成模型的学习阶段对数据去噪。网络主要包括

时间嵌入模块、卷积层和采样层。将时间映射到正弦

函数和余弦函数中，并且用线性层和ReLU激活函数

处理时间信息。其余与传统U-Net架构相同，通过下

采样逐步降低图像的空间分辨率，随后上采样逐渐恢

复图像分辨率。网络第一层为 64 通道初始卷积层，再

经过多个下采样和上采样模块。时间在每个卷积层上，

嵌入的时间向量会被添加到特征图上，因此可以利用

时间信息，完成与时间的匹配。下采样通道数依次为

64、128、256。在上采样之后，特征图会经过 1×1 卷
积层生成输出图像。该框架的时间步长控制去噪过程，

表 1 DPS和GDPS方法的采样工作流程比较

Table 1 Comparison of the sampling workflows of the DPS and GDPS methods

Algorithm 1 DPS Algorithm 2 GDPS
Require： T, ,  Σ ,y t rl

1: ~ 0,xT  ( I)
2 : for  to1  dot T=
3:    ,s s xˆ ←

θ * ( t t )
4 :    /x x sˆ0 ← + −( t t t(1 α ) ˆ) α

5 :   ~ 0,z  ( I)
6 :    1x x s z'

t t t t t−1 ← + − +( ( α α) ˆ) /  Σ

7 :     x x y G xt t r− −1 1 0 2← − ∇ −' 2l xt
‖ ‖( ˆ )

8: retu n r x̂0

Require： T l,  ,  Σ , ,λ ,  λ ,  y xt r 1 2 Lowˆ

1: ~ 0, , 0, 0xT T T ( I) m v+ +1 1= =

2 : for  to1  dot T=
3:    ,s s xˆ ←

θ * ( t t )
4 :    /x x sˆ0 ← + −( t t t(1 α α) ˆ)
5 :    ~ 0,z  ( I)
6 :    1x x s zt t t t t

'
−1 ← + − +( ( α α) ˆ) /  Σ

7 :    g Dt ←∇ − + − +xt ( y G x x x x( ˆ ˆ0 1 0 Low 2 2 0 2)2

2
λ λ   

ˆ ˆ2 2 )
8 :    ( 1 g ) / 1m mˆ t t t= + − −β β β1 1 1 1+ ( ) ( T t− +1 ) ,

       1 g / 1v vt̂ t t= + − −(β β β2 1 2 2+ ( ) 2 1) ( T t− + )
9 :      x xt t r t t− −1 1← − +' l m vˆ ˆ/ (  )
10: retu n r x̂0
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而U-Net结构则有助于网络捕捉细节信息，从而生成

高质量的图像。因此，该网络有效地结合了时间和空

间特征，非常适用于扩散模型。

本研究采用的轻量级网络结构以便兼容大多数 
GPU 处理器，虽然可以通过增加卷积通道数至 1024 

或加入自注意力机制来提升性能，但这些会大幅增加

计算成本。

2 合成数据测试

本文使用Merrifield等人 [37]的模拟方法生成了两

组合成阻抗模型。一个大小为 300×300×800 (主测

线×纵测线×时间 ) 的数据集，用于在正向过程中构

建训练数据集；另一个大小为 256×256×1024 (主测

线×纵测线×时间 ) 的数据集，用于在采样过程进行

反演测试。从第一个数据集中随机裁剪了 5000 个大

小为 128×128 (道号×时间 ) 的阻抗剖面图块，如图

2 所示，采用Adam 优化器进行训练，学习率为 1e-3，
批量大小为 128，总共迭代 60 000 次，参数T设置为 
1000。将训练好的网络应用于第二个合成数据集和真

实数据进行后验采样。采用了传统的模型驱动方法和

表 2 主要符号表

Table 2 Main symbols

参数 含义

T 迭代次数

αt ,  Σt t次噪声水平和方差

x0 原始阻抗

xT 纯噪声

xt x0 添加噪声直至变为 xT的过程

s
θ * 神经网络

T

x0

x0 xt-1

xt-1

xT

xT

Unet Unet

xTt-1x0xx

Unet Unet

图 1 工作流结构示意图

Fig. 1 Schematic diagram of the workflow structure

x x sˆ0 1 1 1= + − −( t t t− − −(1 , 1α α) θ t ) x x sˆ0 = + −( T T T T(1 ,α α) T )

∇ − + ∇ − + ∇x x xt t t
y G x x x x( ˆ ˆ ˆ ˆ0 1 0 LOW 2 0) 2

2
λ λ2 2

2 2
D

y x̂Low
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基于物理约束的深度学习方法进行比较。

输入信噪比定义为 S / N 20login = −10 y n n
2 2

，

其中 y n− 表示干净的合成轨迹数据，n表示噪声项。

输出信噪比定义为S / N 20logout 10= x x xtrue 0 true2
−

2
，

其中，x0表示估计的阻抗，xtrue表示真实阻抗。

采样过程中，学习率lr设置为 0.4，正则化参数λ1、

λ2 分别设置为 0.4 和 0.2。正则化参数λ1、λ2 通过敏感

性后选择，以便优化地质合理性和数据拟合度，控制

初始模型约束和横向约束的强度。当低频约束太强时，

反演结果会过度平滑忽略关键细节；当横向平滑过强

时，反演结果出现横向假象问题。此外，学习率的选

择也需要适度，较小的学习率会需要更多的迭代次数，

导致训练时间更长，较大的学习率可能会导致网络训

练不稳定难以收敛。图 3 展示了用于测试地震记录、

阻抗模型以及从真实阻抗模型滤波获得的低频模型。

采用中心频率为 30 Hz采样间隔为 2 ms的Ricker子波

通过公式 (1)来得到合成地震记录，并加入不同的噪声

水平。

阻抗模型代表湖相页岩沉积，沉积体相对连续，

厚度均匀，将参考面校正为-200 ms。在 400~800 ms
之间，存在连通性良好的砂岩储层，也是研究的重点

区间。在中深层，由于盐丘的存在，储层略有抬升，

盆地中心表现出较低的阻抗，并且随着砂岩和砾岩含

量的增加，阻抗呈放射状向外增大。对于该合成阻抗

模型数据，主要目标是表征目标层段中的砂岩储层，

特别是连通性良好的层位。

DPS反演结果如图 4a所示，可以看出，虽然能够

学习先验知识为梯度更新提供有效的校正，但是反演

结果的空间连续性较差，无法提供准确的阻抗值。因

此，在反向采样过程中引入低频模型约束和横向约束

来指导梯度更新，通过梯度的一阶动量估计和二阶动

量矩估计来确保梯度的稳定更新。

GDPS的反演结果如图 4b所示，其中，输入地震

数据的信噪比为 3 dB，低频模型通过对真实阻抗模型

应用 5 Hz滤波器得到。与DPS相比，GDPS保留了有

效处理复杂数据分布的能力和处理噪声数据的鲁棒性，

图 2 用于训练网络的阻抗样本示例

Fig. 2 Examples of impedance samples for training the network
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从而减少了对低频模型的依赖，使得GDPS能够在数

据驱动的先验信息和低频模型的使用之间取得平衡，

从而获得更准确、更具地质意义的反演结果。

图 4 给出了两种方法的三维反演结果，从图中可以

看出，两种方法在遵循地质原理的前提下都能获得稳定

的反演结果，但GDPS方法在构造细节和精度方面均优

于MAP方法，具有更强的抗噪能力，降低了对低频模

型的依赖。对于目的层段，GDPS能够更准确地刻画砂

体展布 (图 4 黑色圆圈 )，并能更稳定地识别盐丘边界

(图 4 黑色箭头 )，有利于后续储层预测。但两种方法都

无法解决物理模型不准确的问题，在实际数据的反演中

面临共同的挑战。此外，由于训练和采样过程中输入规

模的不一致，分析了输入规模对GDPS的影响，结果表

明，该算法可以处理大于训练窗口的数据，展现了其可

扩展性。由于三维数据对内存的要求较高，本次实验未

对三维数据进行进一步测试。

3 实际数据测试

对于三维实际数据的预测，无需训练数据或标签，

可以直接对实际数据进行预测，消除了深度学习对标

签数据集的需求，使该方法更加高效且可扩展。因

此，该方法显著提升了深度学习模型的泛化能力，能

够更有效地适应实际数据，与依赖标签数据的传统深

度学习方法相比展现出更优异的泛化能力。图 5a显示

了该地区的地震记录，时间范围为 3000~4024 ms，采

样间隔为 2 ms。横向范围为 4000~4300 道，纵向范

围为 5000~5256 道。该区域构造整体简单，局部见

小型褶皱与破碎带该区域包含一口井 (1 号井 )，井长

为 662 ms。基于 1 号井和地层信息，构建了一个低

频模型，如图 5b 所示。由于 3662 ms以外没有测井

资料，无法建立有效的低频模型，并且主要储层段为

3400~3600 ms。
图 6a为模型驱动获得的反演结果，结果表现出良

好的连续性和稳定性，然而，当提取单道结果 (图 7)
并将其与测井数据进行比较时，可以识别出一些伪特

征。物理引导的数据驱动方法如图 6c所示，为了确保

比较的公平性，所有方法均未使用带标记的测井数据。

虽然无监督学习方法显示出总体稳定的结果，但对比

单道结果表明可靠性较低。监督学习方法通常在井附

近表现可靠的反演结果，但在较远区域泛化能力较差，

因此，未对其进行对比。基于合成数据测试方法，应
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用GDPS方法对实际数据进行预测。图 6b为未引入三

维横向约束的GDPS方法的结果，即预测沿主测线方

向进行，可以看出沿纵测线方向的连续性较差，存在

许多不理想的地质伪影 (图 6 中的黑色圆圈 )。引入三

维横向约束后，GDPS方法的反演结果如图 8d所示，

横向连续性有所改善 (图 6 中的黑色圆圈 )。GDPS方

法表现出更好的分辨率，能够捕捉到更详细的信息

(图 6 中的黑色和红色箭头 )，而模型驱动方法对细节

的刻画较少。通过对比三维时间切片方向，GDPS方

法表现出更高的分辨率，能够更有效地描述甜点区，

为河道识别或砂体预测提供可靠的支持。

为了进一步分析三维横向约束的影响，图 7 展示
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Fig. 4 Inversion results

图 5 用于阻抗反演的 3D 实际数据

Fig. 5 3D real data for impedance inversion

-0.5

0.5

0

12.3

10.4

8.5 /1
03  g

·c
m

-3
·m

·s
-1

4000    
   4

150    
   4

300

4000    
   4

150    
   4

300
5000    5128    5256

5000    5128    5256

3.0

3.5

4.1

3.0

3.5

4.1



基于梯度增强扩散模型的三维阻抗反演 423

红色圆圈强调GDPS提供更高的垂直分辨率和横向连续性；黑色和红色箭头强调GDPS提供更高的分辨率

图 6 不同方法的反演结果

Fig. 6 Inversion results of different methods
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Fig. 7 2D real data for impedance inversion
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图 8 不同方法反演结果的比较

Fig. 8 Comparison of inversion results from different methods

/1
03  g

·c
m

-3
·m

·s
-1

/1
03  g

·c
m

-3
·m

·s
-1

/1
03  g

·c
m

-3
·m

·s
-1

/1
03  g

·c
m

-3
·m

·s
-1



基于梯度增强扩散模型的三维阻抗反演 425

了主测线 4083 和纵测线 5093 两个剖面的地震记录以

及低频模型 (红色虚线表示井 1 的位置 )。
图 8 为GDPS方法的反演结果，包括未加横向约

束和加横向约束的情况，并将井 1 投影到剖面上 (黑
色曲线 )。未加横向约束的GDPS方法已经显示出较高

的分辨率，但当加入横向约束时，反演结果的横向连

续性和稳定性明显改善。此外，通过比较红色箭头和

圆圈标记的区域，GDPS方法提供了更可靠且分辨率

更高的结果，MAP在预测这些区域时存在困难。由于

测井数据和地层信息有限，无法构建详细的低频模型。

图 9 比较了GDPS和模型驱动预测结果，通过测

井数据来验证预测的准确性，其中，黑色实线为测井

数据，紫色实线为MAP反演结果，青色实线为GDPS
反演结果，红色实线为非监督学习反演结果，黄色虚

线为低频模型。从图 9 可以看到，两种方法都与测井

数据具有一定的相关性，GDPS方法的结果表现出更

高的一致性，尤其是在红色箭头标记的位置，为储

层预测提供了更坚实的基础。计算单道信噪比可知，

GDPS方法的输出信噪比为 23.74 dB，而模型驱动方

法的输出信噪比为 22.56 dB，这意味着相对于测井数

据，GDPS方法的精度提高了 5%。

图 9 单道反演结果对比

Fig. 9 Comparison of single-trace inversion results

/103 g·cm-3·m·s-1

4 结论

1) 本文针对传统的反演方法先验信息不足问题，

提出了一种基于扩散模型的阻抗反演方法，该模型通

过逐步加噪和去噪来学习先验信息，利用后验采样近

似来补偿先验信息的误差，提高了在噪声环境下阻抗

反演的性能。

2) 通过在二维模型上学习训练，将三维横向约束

反演技术和低频信息融入采样过程，保留了二维训练

的高效性以及三维反演的可靠性，此外，梯度动量估

计的加入进一步增强了算法的鲁棒性。实验结果表明，

与传统的模型驱动方法相比，该方法在高信噪比条件

下表现相似，但在低信噪比条件下具有显著优势。与

测井数据相比，通过计算单井的SNR，反演精度提高

了 5%，证明了其在噪声环境下的优势，并降低了对

低频模型的依赖。

3) GDPS方法无需使用对数近似，适合求解非线

性阻抗反演问题。
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附录A 扩散模型后验抽样

对于去噪扩散概率模型 (DDPM)在 t T= …1,  2, , 时的正向迭代可以表示为 [22]

 x x ε εt t t t t t= + −α α− − −1 1 11 , 0,～ ( I) (A1)

其中， αt 表示噪声水平。由此，得到DDPM中xt和xt−1 之间添加噪声的过渡，与公式 3 相同。利用高斯分布的闭

合性，得到xt和x0之间的关系

 x x ε x x xt t t t t t t= + − −α α α α0 0 01 , ; , 1～ ( ( )I) (A2)

其中，将 αt i=∏
i=

t

1

α  定义为从 i =1 到 t 所有噪声水平的乘积。还可以得到

 x x ε0 0= − −( t t t1 /α α)  (A3)

利用 Tweedie 公式 [25]可以得出：

 x x xˆ0 = + − ∇( t t t t t(1 loα α) xt
g /p ( ))  (A4)

通过比较公式 (A3) 和 (A4)，得到
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 ε x0 = − − ∇1 logαt t txt
p ( ) (A5)

利用贝叶斯定理，得到

 
=

q (

 

x x xt t−

(
1 0| ,

x x x xt t t t t t t; , 1 ; , 1α α

) =

− − − −

q q

1 1 1 0 1
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q
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0
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(

(
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( −α

α α

)

)

I)
( ) ) (A6)

从该方程可以看出，去噪步骤遵循高斯分布，其均值 (uq t( x x, 0 ) )和方差 (  Σq (t ) )如下

 uq t( x x, 0 ) =
α α α αt t t t t(1 1− + −− −1 1 0) x x

1−α
ˉ

t

( )  (A7)

 Σ2 1
q (t ) =

(1 1− −α α
1
t t)
−
(
αt

− ) (A8)

将方程 (A4)代入 (A6)可得

 x εt q−1 = +
α α α αt t t t t(1 1− + −− −1 1 0) x x

1−αt

( ) ˆ
 Σ (t )  (A9)

其中

 x x xˆ0 = + − ∇( t t t t t(1 loα α) xt
g /p ( ))  (A10)

化简后可得

 x x x εt t t t t t q−1 = + − ∇ +( 1 log ) /  Σ( α α) xt
p t( ) ( )  (A11)

由此，得到了DDPM中xt−1和xt之间的去噪步骤，与公式 4 相同。

DDPM中的无条件采样步骤可以通过以下步骤实现：(1)利用公式 5 中训练好的得分函数s x
θ * ( t ,t )近似

∇ xt
log pt t( x )；(2)利用公式A10 计算x̂0；(3)利用公式A9 计算xt−1，重复步骤 (1)~(3)直至t =1。




