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摘要　微地震事件的空间分布可以用来监测水力压裂过程中裂缝的发育情况。因此，震源

定位是微震监测中重要的环节。震源定位依赖准确的速度模型，而震源位置和速度模型的耦合

易导致线性迭代的同时反演方法陷入局部极小值。邻近算法作为一种非线性全局优化算法，能

够最大程度地避免陷入局部最优解。本文将邻近算法应用于单井监测的微震定位和一维速度

模型同时反演，首先利用邻近算法搜索一维速度模型，再使用网格搜索方法进行震源定位，并根

据定位的走时残差产生新的速度模型，最后通过若干次迭代使其收敛到最优解。理论和实际数

据结果均表明该方法能够避免局部最优解，得到较为可靠的震源位置和一维速度模型。
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０　引言

近年来，随着国内外页岩气开采的不断深入，水力压裂技术被广泛地应用于非常规油气

藏的开发（张山等，２００２；Ｗａｒｐｉｎｓｋｉ，２００９；Ｍａｘｗｅｌｌ，２０１０）。水力压裂过程中产生的微地震事
件可用来监测压裂区域裂缝的发育情况和几何形状、评价压裂效果以及监测诱发地震，因此

获得准确的震源位置是微震监测的基础（Ｇｒｅｃｈｋａ，２０１０；Ｚｉｍｍｅｒ，２０１１）。微地震监测主要包
括地面监测和井中监测两种方式（Ｅｉｓｎｅｒｅｔａｌ，２０１０；余洋洋等，２０１７，朱亚东洋等，２０１７）。考
虑到经济成本和信号质量等因素，单井监测是常见的微地震监测方式，其主要优点在于监测

到的微震信号信噪比相比地面监测要高，且定位结果不受近地表的影响。

微地震监测和常规的地震勘探不同，震源的位置和发震时刻均是未知的。因此，微地震

定位方法通常借鉴于天然地震领域。目前常用的定位方法有很多种，如基于概率统计的贝

叶斯方法（宋维琪等，２０１３；Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，２０１７）、基于走时的震源反演方法（Ｊｏｎｅｓｅｔａｌ，２０１４；
Ｚｈｏｕｅｔａｌ，２０１５；Ｔｉａｎｅｔａｌ，２０１６）以及基于波形的定位方法（王晨龙等，２０１３；Ｚｈｅｎｇｅｔａｌ，
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２０１６；Ｌｉｅｔａｌ，２０１８；田宵等，２０２０）。井下微震定位通常使用基于走时的定位方法，首先需要
拾取微震信号的 Ｐ波和 Ｓ波初至，通过找到与初至曲线最吻合的空间位置来进行定位。该
类方法主要包括利用绝对到时信息的 Ｇｅｉｇｅｒ经典定位方法（Ｇｅｉｇｅｒ，１９１２）、利用走时差反演
震源位置的相对定位算法（Ｗａｌｄｈａｕｓｅｒｅｔａｌ，２０００；Ｇｕｏｅｔａｌ，２０１７）以及全局的网格搜索方法
（Ｊｏｎｅｓｅｔａｌ，２０１４）。

一般来说，影响微地震单井定位结果的因素主要包括 Ｐ波和 Ｓ波到时、检波器方位角和
速度模型。其中，速度模型的准确性对定位结果至关重要。在井下监测时，压裂井和监测井

之间的距离为 ２００～８００ｍ，通常将速度结构简化为一维层状模型。初始速度模型可从声波测
井曲线中提取，并利用已知震源位置的射孔事件进行速度校正（Ｗａｒｐｉｎｓｋｉｅｔａｌ，２００５；尹陈
等，２０１３；Ｊｉａｎｇｅｔａｌ，２０１６），然后进行震源定位。当没有射孔事件时，速度模型可作为未知参
数和震源位置同时反演（Ｌｉｅｔａｌ，２０１３；Ｔｉａｎｅｔａｌ，２０１７）。由于震源位置和速度模型之间有
很强的耦合性，基于线性迭代的同时反演方法（本文简称为线性同时反演方法）通常依赖初

始模型的选取，反演结果易陷入局部极小值。

近年来，全局反演算法因其不依赖于模型初始值的选择而被广泛应用于微地震速度模

型反演。如李志伟等（２００６）利用差异算法反演一维速度结构和震源参数；Ｊａｎｓｋｙ等（２０１０）
采用邻近算法和网格搜索方法分别更新一维速度模型和震源位置，并使用理论模型加以验

证；Ｔａｎ等（２０１８）采用改进的邻近算法和主台站方法分别反演一维速度模型和震源位置。
邻近算法（ＮｅｉｇｈｂｏｕｒｈｏｏｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称ＮＡ）由Ｓａｍｂｒｉｄｇｅ（１９９９）提出，其是一种解决非

线性问题的直接搜索方法，用于在多维参数空间中寻找能够拟合观测数据的模型。该方法

在非线性反演问题中应用较为广泛，特别是观测数据和未知参数之间的关系比较复杂的情

况（ＭａｒｓｏｎＰｉｄｇｅｏｎｅｔａｌ，２０００；Ｓａｍｂｒｉｄｇｅｅｔａｌ，２００１）。为了研究邻近算法在微地震单井监测
中的可行性，本文采用邻近算法和网格搜索方法分别更新一维速度模型和震源位置（本文简

称为邻近算法网格搜索）。首先通过设计不同层数的理论模型，研究速度模型的层数对邻
近算法精度的影响；然后将其应用于单井监测的实际数据中，结合理论分析确定速度模型层

数，并将速度模型和震源位置的反演结果与线性同时反演方法进行对比分析。

１　基本原理

１．１　利用网格搜索方法搜索震源位置
网格搜索方法是常用的微地震定位方法，具有简单、快速等优点。首先，需要对可能产

生微地震事件的空间进行网格化，网格大小决定着搜索结果的精度以及搜索效率。然后利

用射线追踪方法计算每个网格点到检波器的旅行时，最后用计算得到的旅行时与观测到的

走时数据进行匹配，误差最小的网格点即最终确定的事件位置。当有大量地震事件需要进

行定位时，为了节省计算量，对于给定的速度模型，可将计算的所有网格点到检波器的旅行

时保存成走时表，以提高运算效率。

需要搜索的震源参数包括震源位置和发震时刻，为了进一步提高搜索效率，本文使用 Ｐ
波和 Ｓ波的走时差以及相邻检波器之间走时差消除发震时刻（Ｚｈｏｕｅｔａｌ，２０１６），目标函数 
如下

３５４
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其中，ｎｓ为震源的个数，ｍｒ为检波器的个数，上标 ｉ和下标ｋ、ｋ′分别代表震源和检波器，向量
ｄ为观测的走时数据，Ｇ（ｍ）为由模型ｍ正演得到的计算走时。等式右边第一项为每个微震
事件的 Ｓ波和 Ｐ波的走时差，第二项为检波器之间的 Ｐ波走时差，第三项为检波器之间的 Ｓ
波走时差。

１．２　利用邻近算法搜索速度模型
邻近算法是一种非导数搜索方法，该方法与遗传算法、模拟退火属于一类，其区别在于

模拟退火和遗传算法一般用来解决全局最优解问题，而邻近算法的目的是寻找参数空间中

对数据拟合较好的区域进行优先采样的模型集合，而不是寻找单一的最优模型，因此该方法

可以更大程度地避免局部最优解。

本文使用 Ｓａｍｂｒｉｄｇｅ开源的邻近算法代码①，在解决不同的实际问题时，一般需要调节 ２
个参数（ｎｍ和 ｎｒ）来满足不同的采样风格。ｎｍ为每次迭代时产生的模型数量，ｎｒ为每次迭
代时重采样的 Ｖｏｒｏｎｏｉ单元的个数。根据 Ｓａｍｂｒｉｄｇｅ（１９９９），一般 ｎｍ的大小是参数维数的 ２
倍，ｎｒ的范围在 ２～ｎｍ／２之间，且要有足够多的迭代次数。根据经验，迭代次数可设置为 ｎｍ
的 １０～１００倍。毋庸置疑，参数 ｎｍ和 ｎｒ的数值越大，就需要更多的迭代次数来寻找准确的
解（尤其在搜索参数的数量较多时）。

声波测井曲线可以较好地描绘出岩性分界面，层状模型的厚度可直接从声波测井曲线

中提取。为了减少搜索参数的数量，不搜索速度模型的层厚。首先，使用邻近算法产生若干

个一维速度模型；然后对于每个速度模型，利用网格搜索方法进行震源定位并计算每个速度

模型对应的走时残差；再根据走时残差产生新的速度模型；最后选择合适的迭代次数、ｎｍ和
ｎｒ来保证残差函数收敛到最小值。详细的算法流程如图 １所示。

２　理论模型计算

一个单井监测的二维理论模型如图 ２（ａ）所示，包含 ４个微震事件（黑色圆圈）和 ２４个
检波器（黑色三角形）。速度模型为 ８层的一维速度模型，邻近算法的搜索范围如图 ２（ｂ）中
阴影区域所示。首先假设每层的纵横波速度比相同，则搜索参数为 ６，包括 ５个 Ｐ波速度和
１个纵横波速度比。

采用 Ｓａｍｂｒｉｄｇｅ提供的邻近算法代码，选取 ４０００个初始样本，ｎｍ和 ｎｒ分别为 ２００和
１００，迭代次数为 ５００，最后产生了 １０４０００个速度模型。网格搜索方法的横向和纵向搜索步
长均为 ２ｍ，搜索范围如图 ２（ａ）中红色框所示。反演结果表明在没有噪音的情况下，全局反
演方法可以得到真实的震源位置和速度模型。图 ３（ａ）为邻近算法网格搜索方法搜索的前
２００００个速度模型对应的均方根（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅ，简称 ＲＭＳ）走时残差，结果表明邻近算
法网格搜索方法经过４０００个初始采样点后很快找到正确的采样区域，走时残差降至０．００５ｓ

４５４

① ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｅａｒｔｈ．ｏｒｇ．ａｕ／ｃｏｄｅｓ／ＮＡ／
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图 １　邻近算法网格搜索反演速度模型和震源位置的算法流程

图 ２　理论测试模型示意图
（ａ）理论观测系统，红色框为网格搜索范围；（ｂ）一维水平层状模型，灰色阴影区域为邻近算法搜索范围

以下。最后仅需 ２２１次迭代即可搜索到正确的速度模型。
为了模拟实际数据的走时拾取误差，对计算的旅行时添加 １ｍｓ的随机噪音。反演结果

表明当数据有 １ｍｓ噪音时，震源位置的平均定位误差约 １６ｍ，搜索过程的走时残差如
图 ３（ｂ）所示。通过对比发现，数据噪声对 ＲＭＳ走时残差有一定的影响，对搜索过程的收敛
速度影响较小。为了更加清楚地展示搜索过程中产生的速度模型，图 ４给出了数据有噪音
时邻近算法网格搜索方法搜索的前 ２００００个速度模型，速度模型的颜色越接近红色，代表
ＲＭＳ走时残差越小。由图 ４可见，数据有误差时，搜索的速度模型也有一定偏差。

以上理论测试中固定了纵横波速度比，降低了搜索维度。但是实际情况的纵横波速度

５５４
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图 ３　邻近算法网格搜索方法在没有噪音（ａ）和有噪音（ｂ）时的走时残差分布

图 ４　数据有噪音时邻近算法网格搜索方法反演的 Ｐ波（ａ）和 Ｓ波（ｂ）速度模型
黑色虚线为真实速度值；蓝色虚线为最终反演结果

比与泊松比有关，不同的岩石类型其纵横波速比有所不同，除了一些特殊的岩石，纵横波速

度比的范围在 １．５～２．２之间。在处理实际数据时，很难将每层的纵横波速度比当成固定值。

对于一个 ｎ层的速度模型，搜索参数的个数应为２ｎ。因此，讨论搜索参数的数量对反演结果

准确度和收敛性的影响是非常有必要的。图 ５给出了搜索参数的数量和 ＲＭＳ走时残差的关

系，为了更好地研究参数数量对反演精度的影响，图中未对走时信息添加噪音。每个搜索参

数均根据 Ｓａｍｂｒｉｄｇｅ（１９９９）给出的经验调节 ｎｍ、ｎｒ以及迭代次数。图 ５表明反演结果的

ＲＭＳ走时残差随着搜索参数的增加而急剧上涨。当搜索参数等于 １４时，对应的走时残差量
级为 １０－４ｓ。因此，在利用邻近算法网格搜索方法反演一维速度模型时，应尽可能地减少速

度模型的层数。

３　单井监测的实际数据

将邻近算法网格搜索方法应用于单井监测的水力压裂实际数据中，该套数据为水平井

压裂、垂直井监测。监测井中包含了 １２个三分量检波器，深度 ２８００～３０２０ｍ，间距 ２０ｍ。为

６５４
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图 ５　不同的搜索参数数量对应的走时残差

了验证邻近算法网格搜索方法的结果，对该套数据进行了线性同时反演，线性同时反演算
法需要初始速度模型和初始震源位置。图 ６（ａ）中灰色实线为声波测井曲线，为了减少邻近
算法网格搜索方法搜索参数的个数，本文从中提取了一个包括 Ｐ波和 Ｓ波的五层初始速度
模型（黑色实线），图 ６（ａ）中黑色三角形为检波器的深度位置。考虑到检波器和压裂井所在
区域，图 ６（ｂ）中灰色区域为邻近算法网格搜索方法搜索的速度范围，搜索参数的个数为 ８。

图 ６　实际数据速度模型
（ａ）测井曲线以及提取的初始速度模型；（ｂ）邻近算法网格搜索方法搜索的速度范围（灰色区域）

在第１８个压裂段选取４０个信噪比较高的微震事件，并手动拾取了Ｐ波和Ｓ波到时。考
虑到一维速度模型和垂直监测井的对称性，将所有的地震事件投影到一个垂直平面（ＸＺ），
将三维的定位问题简化为二维，垂直平面包括一个垂直的 Ｚ坐标和一个水平的 Ｘ坐标（事
件到监测井的距离）。随后在二维平面上进行定位，并利用事件的方位角将定位结果反投影

回三维空间，事件的方位角可由 Ｐ波偏振分析确定。
分别用线性同时反演算法和邻近算法网格搜索反演震源位置和一维速度模型。对于

该套数据，根据Ｓａｍｂｒｉｄｇｅ（１９９９）的算法，选取１０００个初始样本，ｎｍ和ｎｒ分别为２０和１０，迭

７５４

ＣＭＹＫ



中　国　地　震 ３７卷

代次数为 ２００，邻近算法最终会产生 ５０００个速度模型。图 ７（ａ）为邻近算法网格搜索方法
得到的所有速度模型对应的 ＲＭＳ走时残差，结果表明 ２００次迭代足以得到稳定的结果，最
优的速度模型为第 ４９４７个，如图 ７（ｂ）中红色虚线所示，对应的走时残差为 １．６４×１０－３ｓ。
表 １对比了不同的邻近算法参数得到的 ＲＭＳ走时残差，结果表明增加搜索样本数或者更改
速度模型的搜索范围对反演结果的影响不大。

图 ７　邻近算法网格搜索反演结果
（ａ）邻近算法网格搜索方法得到的速度模型对应的 ＲＭＳ走时残差；（ｂ）速度反演结果，黑色实线代表初始速

度模型，红色虚线为邻近算法网格搜索方法反演的结果，蓝色虚线为以交替反演结果为初始值的线性同时反

演结果

表 １ 不同的邻近算法参数对应的 ＲＭＳ

迭代次数 初始样本数 ｎｍ ｎｒ 搜索范围 ＲＭＳ／ｓ

２００ １０００ ２０ １０ 图 ６（ｂ） １．６３７４×１０－３

６００ ５０００ ２００ １００ 图 ６（ｂ） １．６３６５×１０－３

２００ １０００ ２０ １０ Ｐ波 ２０００～５０００ｍ／ｓ、Ｓ波 １５００～３０００ｍ／ｓ １．６３４２×１０－３

对于线性同时反演方法，一般采用测井曲线提取的速度模型为初始速度模型（图 ６（ａ）
中黑色实线），网格搜索结果为初始震源位置。采用不同方法对 ４０个微震事件进行定位，结
果如图 ８所示，其中包括 ＸＹ平面和 ＸＺ平面。进行水力压裂作业时，微地震事件一般发生
在压裂段的附近，而网格搜索的定位结果（图 ８中绿色点）在深度上与压裂井相差 １００ｍ左
右。以网格搜索的结果为初始值进行线性同时反演，得到的震源位置如图 ８中紫色点所示，
对应的走时残差为 ２．９１×１０－３ｓ。从 ＸＺ平面上来看，绿色点和紫色点的分布相似，均在压裂
井的下方。图 ８中红色点为采用邻近算法网格搜索得到的定位结果，可以看出微震事件分
布在压裂井的两侧，反演结果较为合理。进一步对比邻近算法网格搜索方法（红色点）和线
性同时反演方法（绿色点）的定位结果和走时残差，结果表明 ２种方法的定位结果在水平方
向上相似，深度上差别较大。而线性同时反演的深度与初始位置相似，由此可推断出，以网

格搜索结果为初始值的线性同时反演方法可能陷入局部最优解。此外，本文还采用 Ｔｉａｎ等
（２０１８）的反演流程，首先利用交替迭代方法得到一个较好的初始解（包括震源位置和速度模
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型），再采用线性同时反演方法，定位结果如图 ８中蓝色点所示，速度反演结果为图 ７（ｂ）中
蓝色虚线，走时残差为 １．７４×１０－３ｓ。对比邻近算法网格搜索方法（红色点）和以交替迭代为
初始值的线性同时反演（蓝色点）结果，可以看出 ２种方法得到的定位结果均较为合理。线
性同时反演方法容易陷入局部最优解的主要原因为，微地震实际数据资料的信噪比较弱以

及单井监测的检波器分布范围较小，导致震源位置和速度模型之间存在较强的耦合性，求解

空间存在多极值问题。因此，线性同时反演依赖初始值的选取，一个好的初始值有助于线性

同时反演方法跳出局部最优解。

图 ８　４０个微震事件的定位结果
绿色点为网格搜索的结果；红色点为邻近算法网格搜索算法的结果；紫色点和蓝色点分别为线性同时反演方

法以网格搜索和交替迭代为初始值的结果

为了进一步评价速度模型和震源位置反演的精度，给出了 ２种方法反演的 ４０个微震事
件的走时拟合残差分布直方图，见图 ９。走时拟合残差为反演结果（震源位置和速度模型）
正演的理论走时与拾取走时之间的偏差。图 ９中“同时反演 １”为线性同时反演方法使用网
格搜索的震源位置和测井速度为初始值时得到的走时残差分布，而“同时反演 ２”为线性同
时反演方法使用交替迭代结果为初始值时得到的走时残差分布。通过对比，“同时反演 １”、
“同时反演 ２”和邻近算法网格搜索方法分别有 ４９．８％、７５．０％和 ７４．８％的 Ｐ波走时残差分
布在 ０～１ｍｓ范围内，而 ３种方法的 Ｓ波走时残差分别有 ２８．６％、５６．１％和 ５８．０％的事件分布
在 ０～１ｍｓ范围内。对比走时残差的平均值，“同时反演 １”、“同时反演 ２”和邻近算法网格
搜索方法的 Ｐ波走时残差平均值分别为 ０．００１２、７．６５×１０－４和 ７．６２×１０－４，而 Ｓ波走时残差的
平均值分别为 ０．００２１、０．００１１和 ０．００１１。因此，当线性同时反演使用较好的初始值时，得到
的走时残差分布与邻近算法网格搜索的结果大致相同。

上述结果表明，与线性同时反演方法相比，邻近算法网格搜索方法受初始模型影响较
小，能够最大限度地避免局部最优解。虽然该方法能够从局部最优值中跳出，但其缺点为计

算量较大。对比线性同时反演和邻近算法网格搜索方法在不同微地震规模下的计算时间
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图 ９　线性同时反演方法和邻近算法网格搜索方法的走时残差直方图
（ａ）和（ｄ）分别为线性同时反演方法使用网格搜索为初始值的 Ｐ波和 Ｓ波走时残差分布；（ｂ）和（ｅ）分别为线

性同时反演方法使用交替迭代结果为初始值的 Ｐ波和 Ｓ波走时残差分布；（ｃ）和（ｆ）分别为邻近算法网格搜

索方法的 Ｐ波和 Ｓ波走时残差分布

（表 ２），可以看出线性同时反演的计算效率远远高于邻近算法网格搜索方法。值得注意的
是，随着反演的微震事件个数的增加，线性同时反演方法所需的计算量几乎成倍增长，而邻

近算法网格搜索方法增长速度较慢。这是由于随着微震个数的增加，线性同时反演需要求
解的反演方程组也相应变大，而邻近算法网格搜索方法只在震源定位时增加了定位个数。
因此，当实际数据中存在成百上千个微地震事件时，邻近算法网格搜索方法的适用性较强。

表 ２ 两种方法的计算效率对比

微地震事件的个数
计算时间／ｓ

　 线性同时反演 邻近算法网格搜索

１０ ２１ １５６６

２０ ４７ １８５９

３０ ８０ ２１５６

４０ １３９ ２４５０

４　结论

本文研究了微地震单井监测情况下，利用邻近算法网格搜索方法反演震源位置和一维
速度模型的可行性。主要讨论了理论数据在有噪音和无噪音时的反演结果，以及搜索模型

参数的数量对邻近算法网格搜索方法精度的影响。结果表明该方法具有较强的收敛性，但
随着模型参数的增加，反演误差迅速上涨且计算量增加。为了验证邻近算法网格搜索方法
在实际数据中的应用效果，将反演结果与线性同时反演结果对比，结果表明线性同时反演对
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初始值的依赖性较强，容易陷入局部最优解，而邻近算法网格搜索方法受初始值的影响较
小，得到的震源定位结果分布在压裂段附近，较为合理。
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