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利用改进组合交叉熵实现煤层气储层地震属性约简 
车向前，张欣欣，边  莉 

(黑龙江科技大学 计算机与信息工程学院 电气与控制工程学院 电子与信息工程学院， 
黑龙江 哈尔滨 150022) 

摘要: 在煤层气储层参数预测中，地震属性数据量的冗余会给预测带来不便。为获得煤层气储层

地震属性的最优约简，提出一种利用改进型交叉熵算法优化地震属性的方法。该方法对迭代过程

产生的样本进行改进，进而生成优秀的样本集进行迭代，同时将粗糙集属性约简构成的模型作为

目标函数进行寻优求解。最后利用某地区煤层气储层的地震属性对算法进行验证，并与其他算法

的测试结果对比、分析，结果表明：该算法对煤层气的地震属性约简耗时小、约简精度和约简率

高，可以有效的应用于煤层气储层的地震属性约简。 
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Seismic attribute reduction of CBM reservoir using improved  
combined cross entropy 

CHE Xiangqian, ZHANG Xinxin, BIAN Li 

(School of Computer and Information Engineering, School of Electrical and Control Engineering, School of Electronic 
and Information Engineering, Heilongjiang University of Science and Technology, Harbin 150022, China) 

Abstract: In the prediction of CBM reservoir parameters, the redundancy of seismic attribute data brings incon-

venience to the prediction. In order to obtain the optimal reduction of seismic attributes of CBM reservoir, an 

method using improved cross entropy algorithm to optimize seismic attributes was proposed. This method im-

proved the samples generated by the iterative process, and then generated an excellent set of samples. At the same 

time, the model of rough set attribute reduction was used as the objective function to solve the optimization. The 

model of attribute reduction of rough set is solved by using the improved combined cross entropy algorithm. Finally, 

the seismic attributes in an area were used to verify and compare the algorithm with the other algorithms. The re-

sults show that the algorithm is less time-consuming, has high precision and ratio of reduction, and can be effec-

tively used in seismic attribute reduction of CBM reservoir. 

Keywords: improved combined cross entropy; CBM; seismic attribute; rough set; attribute reduction 

地震属性的约简是煤层气储层参数预测中一个

重要难题。随着地震属性的提取技术不断提高，常

用的地震属性有 40~50种[1-3]。虽然更多种类的地震

属性对描述煤层气储层特征提供了更详尽的参考，

但也给储层参数的进一步预测带来不便。在多种属

性参数中，有的属性对储层物性参数的变化很敏感，

可以准确的揭示地下异常，而有的属性对储层参数

的变化不敏感。因此，在对基于地震属性的煤层气

储层参数分析预测过程中，从众多的地震属性参数

中优选出与某一物性参数相关程度高的属性，能够

减少冗余，有效挖掘信息，提升计算效率。目前常

用的属性优选方法包括专家经验法和数学分析法，

但这些方法对经验要求高，主观性强，难以适应多

种不同的地质条件。 

粗糙集理论(Rough Set Theory，简称 RST) [4-7]

作为一种新型的数据挖掘技术，可以在保持分类能
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力不变的前提下，挖掘数据间的隐含关系，提取特

征，删除冗余信息，以简洁的属性集来表示原有知

识，提升对数据的分析处理能力，采用粗糙集理论

可以有效应对储层参数预测中属性冗余问题。属性

约简是粗糙集理论研究的重点内容之一，是原始数

据属性集的一个子集，这个子集和整个属性集的分

类能力[2]是一样的。目前属性约简算法有穷尽算法、

Johnson算法、属性重要性的启发式算法、互信息约

简算法、复合系统的约简等算法。这些算法计算复

杂度高、无法进行全局寻优，因此人工智能算法解

决属性约简问题成为当前的发展趋势。文献[8]将约

简问题转化为几何路径的寻优，采用蚁群算法实现

粗糙集的属性约简，文献[9]利用遗传算法从确定数

据集和非确定数据集中提取准则，选择重要度高的

属性作为最优约简。但上述方法存在着计算量大、

易陷入局部最优、求解效率低等缺陷。交叉熵算法

(Cross Entropy Algorithm，简称 CE)[10]作为信息论中

的一种全局随机优化算法，其原理是通过概率密度

分布产生一系列的随机样本，同时使每次迭代使用

的候选样本发生变化。因此交叉熵算法在优化过程

中不易陷入局部最优解。 

信息系统中知识的约简往往不止一个，需要考

虑的属性越少，就越容易处理信息，因此需要寻求

条件属性数少且代表整个信息系统的最优约简，而

寻求最优约简的过程是一个 NP-hard 问题。因此，

笔者利用改进的组合型交叉熵算法 (Combinatorial 

Cross Entropy，简称 CCE)对煤层气储层的地震属性

约简问题进行优化求解。 

1  粗糙集属性约简模型 

目前，粗糙集已应用于众多领域，如故障诊

断 [11]、数据挖掘 [12]。在实际应用中，给定一组由

特征描述的样本和样本类别，需要通过一个学习

算法从该组样本中学习一个分类函数，实现从特

征到分类的映射。在粗糙集理论中称该数据集为

信息系统。  

定义 1 信息系统可形式化为如下的四元组： IS=  

, , ,U A V f ，其中  1 2, ,..., nU x x x 为研究对象的有

限集合，即论域；  1 2, ,..., mA a a a 为描述对象的全

部属性所组成的集合，即属性集； a
a A

V V


  为属性

集 A 的论域，其中 aV 为属性 a A 的值域；

:f U A V  为信息函数，表示对每一个 x U ，

a A ， ( , ) af x a V 。 当 信 息 系 统 中 属 性 集

A C D  ，C D   ，其中 C 为条件属性集，D

为决策属性时，该信息系统被称为决策表。 

定义 2 对于给定的决策系统，设 ( )N N   为条件

属性 C的约简，N满足两个条件：保持原分类质量不变，

并且 N中不含冗余属性，令条件属性 C中的约简集合为

RED( )C 。 

 RED( ) ( ) ( ),
, ( ) ( )}

P C

B C

C P C D D
B P D D

 
 

   
    

  (1) 

定义 3 若将 C 的任意子集 C′视为 C 的近似约

简，则定义约简的近似精度为 

' ( )
100%

( )
C

C

D

D
 





           (2) 

定义 4 属性约简率为 
'Card( ) Card( )

100%
Card( )

C C
R

C


        (3) 

式中 Card( )C 为条件属性的个数， 'Card( )C 为约简

中条件属性的个数。 

定义 5 构造基于属性依赖度的约简模型[13]。 
'

' ( )Card( ) Card( )
max

Card( ) ( )
C

C

DC C
F

C D


 


 


    (4) 

式中 ' ( )
C

D 为决属性对约简中条件属性的依赖度，

 和  为权重因子，α=0.5，β=0.5。 

由目标函数可知，所选的条件属性数越少，则

目标函数值越大，约简也就趋近最小约简； ' ( )
C

D 与

目标函数成正比，当 ' ( )
C

D 越大时目标函数越大，

说明条件属性对决策属性越来越重要；当 ' ( ) 1
C

D 

时，决策属性完全由条件属性确定。因此，此函数

保证了在决策属性对条件属性依赖度不变的情况下

实现了最小约简。 

2  改进型 CCE 算法的属性约简  

2.1  交叉熵算法 

CE算法最早是由 Rubinstein在信息论的基础上

提出的一种全局随机优化算法，近些年来交叉熵算

法被应用到故障诊断、预测等大型复杂、优化问题

中。该算法的基本特征是在优化过程中根据参数化

概率密度分布，使每次迭代使用的候选样本都发生

变化。因此 CE 算法优化过程中的关键是迭代，具

体的实现过程可分为两步[14-17]： 

a. 由给定的概率密度函数生成一组随机样本。 

b. 根据产生的随机样本更新概率密度函数，进

而为下一步迭代产生更优的样本数据。 

针对优化问题 
* *( ) max ( )

x
S x S x


 


           (5) 

式中 S 是  上的实值函数， *x 为所求问题的最优



第 3 期 车向前等: 利用改进组合交叉熵实现煤层气储层地震属性约简 · 133 · 

 

 

解， * 为所求函数 S 的最大值。CE 算法将以上优

化问题转化为概率问题，即转化为求 ( )S X 比已知参

数  大的概率问题。此问题可用式(6)表示，式中随

机向量 1 2( , ,..., )nx x xX ， ( ; )f v 为概率密度函数，

 ( )S XI ≤ 为指示函数。 

   ( ) ( )

( ) ( ( ) )
( ; )

v

vS S
x

l P S
I f x v E I 



 



 
 ≥ ≥

≥

X X

X

     

(6) 

式中 表示给定实数；l表示 ( )S X 比给定实数 小
的概率；  ( )S XI ≥ 为指示函数集合；X 是由 ( ; )f v 产

生的随机样本； vE 表示相应的期望值。 

当  接近 * 时， l值将会越来越小，因此为了

有意义， l值不能太小，则 和 v的选取至关重要。

为了解决此问题，采用多级别算法，构造分布参数

序列  , 0tv t  和级别序列  , 0t t  (t为迭代次数)。

然后将 tv 和 t 进行更新迭代，一直到某次迭代后分
布参数序列中对应元素改变量的最大值小于某一规

定的参数 tolb ，则迭代结束[18]。 

2.2  改进型 CCE算法 

交叉熵算法对大数据进行处理时，收敛速度较

慢，不易得到最优解，因此为了加快交叉熵算法的

收敛速度、得到更优的解，笔者对交叉熵产生的随

机样本进行改进，将样本分为精英样本和普通样本，

每次迭代保留精英样本并更新普通样本，更新后的

普通样本中优于精英样本的样本会在下次迭代排序

后自动加入精英样本，从而保证了下一次迭代的样

本比上一次迭代的样本更加优秀。为了增大搜索范

围和保证全局收敛性，在此基础上对精英样本进行

变异，若变异后的样本优于之前的样本则替换之前

的样本，否则舍去变异后的样本。 

CE 算法分为连续型交叉熵算法和组合型交叉

熵算法[19](CCE)，两者之间的区别在于概率密度函

数的选择，针对组合优化问题组合型交叉熵算法的

概率密度函数为 Berboulli分布。设成功概率为 p，

则 CCE算法的概率密度函数为 
1( ; )= (1 )x xf x p p p            (7) 

式(7)中，当 1x  时， ( ; )f x p p ；当 0x  时，

( ; ) 1f x p p  。改进型 CCE算法的步骤如下： 

a. 求核属性，计算属性依赖度 ( )C D ，令核属

性 ( )=H C ，对于任意的条件属性 c，若 { }( )C c D -  

( )C D ，则 ( ) ( ) { }H C H C c  ；若相等则 ( )H C 为最

小约简。 

b. 设置初始值 (0)P ( n为 (0)P 的维数)，最佳样本

的分数  ，样本数M ，平滑系数，迭代次数 0t  ，

终止参数 tolb 。 

c. 令 1t t  ， 1tP 以 Bernoulli分布产生M n

的样本矩阵 1( ) 2( ) ( )( , , , )t t t M tX X X X ，其中

( )m tX   ( ),1 ( ),2 ( ),( , ,..., )m t m t m t nx x x ，并且每个样本中条

件属性为核属性的元素永远为 1，1 m M≤ ≤ 。 

d. 求出目标函数矩阵 T
( ) 1( ) 2( ) ( )[ , , , ]t t t m tS S S S ，

将 ( )tS 进行排序(升序或降序)，排序后的矩阵记为

( )t
S ，并计算 ( )t

S 的 (1 )  分位数，如式(8)所示。 

( ) [(1 ) ]t M  S              (8) 

e. 保留 ( )t
S 中前  (0 0.1 )N ≤ 个样本作为

精英样本，舍弃剩余的普通样本。 

f. 对每个精英样本分别进行变异，若变异后的

样本比之前的样本更优秀，则替换原来的精英样本，

否则舍弃变异后的样本。 

g. 更新普通样本，并与精英样本组合成完整

样本。  

h. 利用式(9)更新参数 P。 
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1

( )
1

( 1, 2, , )
i

i

M

ijS X
i

j M

S X
i

I X

p j n
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≤

≤

    (9) 

i. 利用平滑参数，对 jp 处理，如式(10)所示。 

1(1 )j j jp p p    
        

(10) 

j. 若相邻两次迭代产生的参数矩阵满足式(11)

则停止迭代，否则从 b开始重新迭代。 
1

tolmax( )t t
i ip p b 

         
(11) 

程序执行结束后输出最优解 *
1( )tX X  ，即最小

约简属性集，最优值为 * *( )S X 。 

3  案例分析 

为了验证改进型交叉熵算法对煤层气储层的

地震属性约简性能，采用某地区煤层气储层的地

震属性为例，文献[20]介绍了此研究区的地球物理

条件及地震属性的提取。经过对研究矿区的分析，

随意选择该地区的 20 口井。选择条件属性时按照

所选属性有意义和相关系数较高的原则提取 10个

条件属性来建立储层物性与地震属性的关系。对

文中每口井所选的条件属性 a1—a10进行测试：波

形长度、平均绝对值振幅、平均能量、平均瞬时

相位、平均峰值振幅、平均反射强度、平均谷值

振幅、平均零交叉点数、高阶谱能量、高阶谱的

最大峰值，决策属性 d 为含油饱和度。具体信息

如表 1 所示。  
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本文的实验环境为 CPU1.8 GHz，内存为 4 G，采

用 Matlab 编程。改进型交叉熵优化属性约简算法

(ICCEAR)参数设置： (0) (0.5,0.5, ,0.5) P (n 为 0P 的

维数)， 0.85 ，M=50，η=0.9，btol=1.0×10–4。通

过选取粗糙集(RSAR)、模拟退火算法 [21](SAAR)、

蚁群算法 [22](ACAR)、未改进的组合型交叉熵算法

(CCEAR)与文中的算法，并运行 20次取最优结果进

行对比分析，对比结果如表 2 和表 3 所示。得出

ICCEAR 算法的可行性与适用性，并证明了该算法

具有较好稳定性、较快收敛速度等优势。 

 
表 1  地震属性与含油饱和度的数据 

Table 1  Seismic attributes and data of oil saturation 

条件属性 决策属性 
井号 

a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8 a9 a10 d 

1 0.240 0.682 0.463 0.835 0.645 0.675 0.707 0.604 0.355 1.000 0.68 

2 0.189 0.473 0.233 0.893 0.469 0.477 0.453 0.781 0.095 0.182 0.70 

3 0.265 0.779 0.637 0.939 0.759 0.807 0.752 0.553 0.224 0.364 0.57 

4 0.224 0.639 0.407 0.979 0.575 0.628 0.667 0.632 0.308 0.719 0.60 

5 0.201 0.538 0.283 0.936 0.529 0.533 0.505 0.664 0.142 0.362 0.78 

6 0.216 0.531 0.277 0.903 0.478 0.489 0.526 0.511 0.105 0.181 0.66 

7 0.111 0.529 0.272 0.919 0.406 0.472 0.536 0.248 0.088 0.170 0.64 

8 0.315 0.682 0.499 0.916 0.678 0.674 0.629 0.737 0.343 0.397 0.71 

9 0.253 0.726 0.542 0.865 0.734 0.735 0.661 0.510 0.252 0.635 0.76 

10 0.356 0.901 0.867 0.891 0.812 0.932 0.902 0.390 0.706 1.000 0.67 

11 0.220 0.578 0.344 0.968 0.611 0.581 0.512 0.603 0.162 0.415 0.78 

12 0.237 0.543 0.302 0.895 0.601 0.537 0.486 0.248 0.241 0.548 0.72 

13 0.340 0.484 0.239 0.909 0.479 0.482 0.414 0.905 0.088 0.077 0.71 

14 0.695 0.900 0.890 0.898 0.795 0.931 0.943 0.511 0.762 0.472 0.77 

15 0.344 0.515 0.273 0.890 0.516 0.524 0.470 0.622 0.176 0.269 0.74 

16 0.349 0.555 0.316 0.912 0.546 0.562 0.531 0.604 0.233 0.361 0.77 

17 0.375 0.518 0.273 0.913 0.477 0.516 0.506 0.648 0.079 0.069 0.77 

18 0.366 0.501 0.270 0.922 0.538 0.504 0.431 0.623 0.090 0.085 0.54 

19 0.442 0.532 0.283 0.919 0.541 0.532 0.482 0.699 0.079 0.052 0.54 

20 0.521 0.758 0.586 0.904 0.782 0.767 0.677 0.604 0.518 0.219 0.58 

 
表 2  不同算法下约简的属性集  

Table 2  Attribute set of reduction under different algorithms 

算法 RSAR SAAR ACAR CCEAR ICCEAR 

属性集 { a1,a3,a5,a6,a8,a10} {a1,a2,a5,a7,a8,a10} {a1,a2,a5,a8,a9} {a3,a4,a5,a8,a10} {a1,a2,a5,a10}

 
表 3  不同智能算法对比 

Table 3  Performance comparison of different intelligent 
algorithms 

算法 NA  
迭代 

次数 
时间/s 

约简 

率/% 

约简 

精度/%

SAAR 6 46 33.509 529 40 100 

ACAR 5 61 1.191 331 50 80 

CCEAR 5 32 3.896 172 50 90 

ICCEAR 4 5 1.057 816 60 100 

注：NA为约简后条件属性个数。 

 

通过以上分析可得，ICCEAR 算法对地震属性

实现了最小约简。通过对不同算法进行比较，

ICCEAR算法比 SAAR和 ACAR算法约简后的条件

属性个数减少，在达到最优解时迭代次数明显比其

他两种算法小，运行时间和 ACAR算法相差无几，

但比 SAAR算法的运行时间缩短了大约 32 s，提高

了效率；同时 CCEAR的约简精度为 100%，具有较

高的约简精度；地震属性的约简率达到了 60%，减

少了数据存储的需求。ICCEAR 与 CCEAR 算法相

比，迭代次数、约简时间都大幅降低，约简率和约

简精度有所提高，因此可见改进的 CCEAR 算法比

未改进的 CCEAR算法更优。 

4  结 论 

a. 将改进的组合型交叉熵算法应用到地震属

性约简问题中，通过对改进的交叉熵优化属性约简

算法的介绍、建模和仿真，并与其他启发式算法进

行比较分析，得出该算法的可行性与适用性。 

b. 改进的组合型交叉熵算法，应用到地震属性
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约简时，去除了一些意义不大的属性和一些意义相

近的属性，优选的属性组合中含有尽可能少的属性；

该算法具有稳定性高、收敛速度快的优势，为地震

属性优选提供了一种新的方法。在以后对地震属性

和测井曲线的约简中可以选用 ICCEAR算法进行约

简，从而为储层参数预测奠定基础。 
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