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多 Agent并行遗传算法在地震勘探属性优化中的应用 

刘其成 郑纬民 

(清华大学计算机科学与技术系 北京 100084) (烟台大学计算机学院 烟台264005)。 

摘 要 研究了基于多Agent的并行遗传算法，并将其应用于石油勘探的属性优化。针对常规遗传算法的不足，采用 

Agent构建多Agent系统实现了基于粗粒度的并行遗传算法，该算法能从进化环境中获取表征当前进化状态的有用 

信息，智能地监控调度 GA的进化操作，在避免早熟的同时加快全局寻优，提高遗传算法搜索的效率，同时具有通讯开 

销小的特点。将该方法用于地震勘探属性优化，取得了良好的效果。 
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Abstract The method of design and implementation for parallel genetic algorithm is based on thick grain，with the 

multi-Agent combined with genetic evolution technology，to optimize the seismic attribution selection．A multi-Agent 

system includes two kinds of Agents：N-Agent and M-Agent，they can exchange the useful information which can repre— 

sent the current situation of evolution．The methods are benefit to improve the perform ance of parallel genetic algo— 

rithm，and to raise the searching efficiency of the parallel genetic algorithm．The proj’coting feature in the parallel module 

is less communicating overhead．It was used in the optimization of oil exploration attribute selection and the result is 

good． 
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在运用地震勘探方法预测和评价石油储层时，通常使用 

与储层预测有关的各种地震属性。以各种方法提取的一系列 

地震属性包含着丰富的地质信息，但有些属性可能彼此相关， 

这就造成了信息的重复和冗余，属性 的无限增加也会给储层 

预测带来不利的影响。针对具体问题，从全体地震属性中挑 

选出最佳的地震属性子集是非常必要的。地震属性优化问题 

就是从众多地震属性中挑选出与研究 目标关系最密切、反应 

最敏感的少数属性，再利用优化后的地震属性进行目标层储 

层参数(如孔隙率、泥质含量和储层厚度等)反演。地震属性 

优化方法主要有两种：一种是根据专家的知识挑选那些对储 

层预测最有影响的属性，但所解问题与地震属性问关系复杂 

时，难于凭借经验直观地选取；另一种是用数学的方法进行筛 

选比较，找出带有最多储层信息的属性_1]。 

地震属性优化方法中衡量“最优”的标准就是使误识率或 

预测误差最小。要想得到最优属性组合 ，可以采用枚举法将 

各种属性组合的误识率或预测误差进行比较，选出最优属性 

组合，此即组合优化问题。但是当组合数目大时，不宜用枚举 

法求解。因此，只好寻找计算量较小的次优解法，常用的有属 

性比较法、顺序前进法、顺序后退法等。地震属性优化的新方 

法有遗传算法等，但是常规遗传算法仍存在进化缓慢、易于早 

熟、搜索效率不高等缺点，难以在合理的时间内找到满意解。 

尤其当问题的复杂性及难度增加时，这些弊病就更明显。 

Agent技术是计算机技术的最新发展。作为一种主体， 

它能从环境中获取信息并对环境进行操作，智能地完成相应 

的活动。本文拟建由多个 Agent(Multi—Agent)组成的地震 

属性优化系统，其中存人遗传算法经多年发展所积累的共识 

(经验知识)，并使其能获取各代繁衍的信息，全程监控、指导 

演化进程，及时调整进化参数 ，避免早熟，加速收敛，以期高效 

地实现全局寻优。 

同时，随着高分辨率地震勘探和四维地震(时移三维地 

震)勘探等新技术的推广 ，地震数据野外的采集量将变得更加 

庞大。所以，地震中的高性能计算变得越来越重要，分布式、 

并行处理的需求更加迫切。现有的遗传算法并行模型均存在 

通讯代价大、系统效率低以及硬件环境要求高等不足。 

采用基于 Agent的并行遗传算法，把每个个体视作一个 

Agent，每个子群体进行中的优秀 Agent可以与其它子群体 
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交互，从而实现通讯代价小而又能确保最终求取最优解的目 

标 。 

本文研究基于多 Agent的并行遗传算法，并将此方法应 

用于石油勘探的属性优化，取得了良好的效果。该方法在石 

油勘探属性优化中的应用目前尚未见相关报道。 

1 地震勘探属性优化 

由于众多的地震属性间并不是相互独立的，有些属性所 

反映的地质信息是类似的，且各种属性对储层参数的影响也 

是不同的，因此，在进行地震属性参数与储层参数的相关性研 

究，并进一步由地震属性参数预测储层参数时，必须分析地震 

属性参数间的相关性 ，优选出能够反映储层参数本质特征的、 

相互之间独立的地震属性参数。在进行储层预测和评价时， 

通常使用与储层预测相关的各种地震属性。地震属性的引入 

通常要经过一个从少到多，又从多到少的过程。从少到多是 

指在设计预测方案的初期阶段应该尽量多地提取各种与储层 

预测有关的地震属性。这样可以充分利用各种有用的信息 ， 

吸收各方面的地质信息，以改善储层预测的效果。从多到少 

是指针对具体研究对象，从全体地震属性中挑选出最佳的地 

震属性子集 ，即地震属性优化问题。 

地震属性优化应遵循的基本准则包括：优选后属性整体 

与研究对象具有某种相关性，能够对样本进行有效分类 ；达到 

属性结构的最优化，以尽可能相互独立的变量组成尽可能低 

维的变量空间；使有用信息损失为最小，剔除起干扰作用的属 

性。 

地震属性优化的工作包括：1)根据研究对象或所解问题 ， 

结合由模型理论分析与实际经验所建立的基于储层特征的地 

震属性分类表及地震、地质学家对具体工作区的经验，对地震 

属性进行初选；2)根据实际工区地质特征建立的地震地质模 

型对初选地震属性做进一步的分析和筛选；3)进行井旁道地 

震属性计算，并利用交绘图等方法，了解所提取属性的总体异 

常特征分布规律，对与储层特征有明显对应关系的属性进行 

必要的预处理，形成初选地震属性集；4)运用先进的数学方法 

对初选地震属性集进行优选，达到最优特征组合，衡量“最优” 

的标准是在满足上述属性选择基本准则的基础上使得检验样 

本分类误差最小，即达到有效分类；5)如不能达到有效分类， 

重复以上步骤。 

在用遗传算法解决地震属性的优选问题时，首先应该对 

每个解都进行编码。假设属性组合与遗传算法中的二进制编 

码的对应关系为：染色体长度与地震属性个数相同，每个属性 

分别与每个基因相对应。每个基因用二进制表示(O或 1)，因 

此，当某个基因为 1时，表示其对应的属性被选用 ；否则，不参 

与属性组合。很显然，对任何一种特征组合 ，存在唯一的一个 

字符串与之对应。 

根据上述方法原理可以对地震勘探属性进行优化处理， 

利用优化后的地震属性并综合考虑研究区内的地质信息，可 

以实现储层参数预测。 

2 基于 Agent的并行遗传算法 

2．1 并行遗传算法中Agent的结构 

系统中有多个处理机，每个处理机上有一个子群体参与 

遗传操作。把群体中的每个个体设计成一个普通 Agent(N- 

Agent)；每个子群体设置一个管理 Agent(M-Agent)，起到监 

视器的作用。每个 N-Agent分别代表一个参与进化的个体， 

N—Agent的个数为染色体的种群容量，它们是遗传算法演化 

进程的主要承担者；M-Agent只有一个，负责全程监控，并调 

度交叉、变异、选择等各种遗传操作。 

普通 Agent的描述如下： 

(N-Agent)：：一{{(染色体>．(适应值)．(年龄)． 

(生存期限)．<年龄增加标志)． 

(交叉率)．(变异率)． 

(交叉标志>．(变异标志)}． 

{<设置交叉标志)．(设置变异标志)． 

(年龄增加)．(消亡)}} 

管理 Agent的描述如下： 

(M-Agent)：：一{{<最优适应值>．<最优适应值的染色 

体)．(种群大小)．<年龄)． 

(生存期限>．(进化代数))． 

{<状态更新)．(新建 N-Agent监控)． 

<进化终止监控)．(信息统计)． 

(选择)．(基因交叉>．(基因突变)}} 

2．2 子种群功能 

(1)子种群初始化 

按照用户输入的相关参数创建 M-Agent，对 M-Agent的 

状态进行初始化。由用户输入的参数包括两类 Agent的生命 

种群容量的初值、染色体长度、期限、交叉控制参数 c 和 C 、 

变异控制参数 ／Tt 和 z。再由 M-Agent根据用户输入参数 

创建 N-Agent群，并对 M-Agent的状态进行初始化。已知的 

状态填入具体值，其它状态填入 0；染色体采用二进制编码， 

随机地产生基因值。 

(2)进化进程监控 

M-Agent执行(信息统计>，获取 N-Agent群的状态信 

息；再执行(状态更新>，记录进化到此处的最优适应值及最优 

适应值对应的染色体；将 N-Agent群中最优的适应值作为自 

身的适应值，并对 M-Agent自身的年龄进行调整 ；随后执行 

<进化终止监控)，由年龄决定是否终止进化过程；当决定不终 

止进化过程时，执行 (新建 N-Agent监控)，继续进化进程。 

N-Agent的适应度由自己计算。 

(3)选择操作 

选择操作包括两种：①子群体内部的选择操作。M-A— 

gent应用轮盘赌方法或其它方法将按适者生存原则根据 N— 

Agent的适应度从 N—Agent群 中选择染色体作为下一代，被 

选中的N-Agent的年龄增加标志被赋值为 1。同时在上一代 

的优秀 Agent中，选出一定 比例的优秀 Agent直接作为下一 

代。选择出的优秀 Agent还可以与其它的子群体进行交互， 

或者被其它子群体选择。②引进其它子群体 中的优秀 A— 

gent。经评价被确定为优秀的其它子群体中的 Agent，如果 

具有本子群体中优秀 Agent更大的适应度，则将它引进加入 

本子群体，淘汰本子群体中最差的 Agent。然后，N-Agent执 

行<年龄增加)和<消亡监控)，淘汰年龄过高的染色体，从而避 

免超级个体逐渐占据种群而造成早熟。 

(4)交叉率和变异率的调控 

交叉率和变异率是遗传算法的两个重要参数，它们将影 

响进化的走向，这里采用式(1)、式(2)所示的准则调控交叉率 
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和变异率_2]。 

， ·r f —— f、 

一  

， f>Jf (1) 

l 7 

Po=t ml ， 7 (2) 
m2． f 

其中， ，7分别表示当前 N-Agent群中染色体的最大适应 

值和平均适应值，_厂为相关染色体的自身的适应值，c ，C 与 

m ，m。为[0，1]间的常数。 

(5)交叉操作 

设置交叉标志的具体操作如下：根据环境信息，由式(1) 

计算出自身的 P ，随后产生一个 (0，1)间的随机数。当它大 

于自身的 时，将其交叉标志赋值为 1，否则赋值为 0。由 

N—Agent自身执行(设立交叉标志)，决定是否设置其交叉标 

志，从而决定该 N—Agent是否需要参加交叉或变异。M_A— 

gent会将设置了交叉标志的 N—Agent随机配对执行(基因交 

叉)。完成之后，清除所有标志，即赋值为 0。 

(6)变异操作 

设置变异标志的具体操作如下：根据环境信息，由式(2) 

计算出自身的 ，随后产生多个(O，1)问的随机数 ，其个数等 

于染色体长度。当第i个随机数大于其自身的P 时，将染色 

体第 i个的变异标志位赋值为 1，否则赋值为 0。由 N-Agent 

自身执行(设立变异标志>，决定是否设置其变异标志，从而决 

定该 N—Agent是否需要参加变异。M-Agent会将变异标志 

位为 1的对应的染色体位进行变异，即执行<基因变异>。完 

成之后，清除所有标志，即赋值为 0。 

(7)进化的终止 

由M-Agent执行(进化终止监控>，在满足相关条件时结 

束进程，否则将继续进化。 

2．3 多Agent交互与通信 

在子种群中，各 -N—Agent从进化环境中获取信息，并据 

此调整自身的状态——参数，执行设置交叉或变异标志、消亡 

等相应的动作；M-Agent与所有的N-Agent交流并获取信 

息，经汇总计算得出演化进程当前的状态，并向环境发布，对 

N-Agent的动作产生影响；N-Agent根据演化进程当前的状 

态采取<新建 N-Agent监控)、<状态更新)等相应的动作。M— 

Agent和 N-Agent都有年龄和生存期限，当年龄到达生存期 

限时它们将消亡。M-Agent的消亡表示整个遗传算法运行终 

止 。 

各子群体间的通讯通常有两种方式。这里的模型主要采 

用共享存储，使用黑板模型作为各子群体间交互信息的主要 

工具嘲。 

黑板上记录整个群体中最优秀的个体(B-Agent)，它是一 

个公共数据区；同时，子群体之间不直接交互，而是与黑板上 

的 B-Agent进行交互。通讯过程如下：一个子群体 的 M_A— 

gent在适当的时机引进黑板上的 B-Agent，并进行评估选择。 

如果该 B-Agent优于本子群体 中的最优个体，则将该 A— 

gent加入自己的子群体中；如果自己的最优个体优于被引进 

的B-Agent，则将自己的最优个体作为 B-Agent传递到黑板 

中。黑板在接收新的来 自不同子群体 的 B-Agent时，首先将 

它们与现有的 B-Agent进行比较，只将最优的 B-Agent保存 

在黑板中。对应黑板有一个接收队列——缓冲区，用于解决 
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接收时的冲突。即同一时刻若有多个子群体传递它们自己的 

B-Agent，则需要按照某种策略解决这种冲突。 

另外，黑板可以传递搜索终止信息。如果一个子群体从 

黑板上接收到的 B-Agent与 自己的 B-Ag ent一样，则向黑板 

发送终止搜索的信息。如果绝大多数子群体都要求终止搜索 

过程，则在黑板上发出终止信息，各子群体在接收终止信息时 

即结束运行。需要注意的是，如果某一时刻子群体从黑板上 

接受的B-Agent与自己的 B-Agent一样，而没有接受到终止 

信息，但随后从黑板接受到的B-Agent比自己的 B-Agent更 

好时，需要向黑板发出撤消终止的信息。 

2．4 多Agent协调和协作 

在多 Agent系统中，每个 Agent都具有 自主性和理性。 

在求解过程中会按自己的目的、知识和能力进行活动，所以常 

会出现矛盾或冲突。当出现矛盾或冲突时就需要协调，协调 

方法分显式和隐式两类。这里考虑采用隐式协调L4]，即每个 

子群体中的 Agent均遵循社会规则，在社会规则的约束下，各 

Agent进行有效的合作，搜索共同的最优 目标[5 ]。 

此处的社会规则主要是有关冲突问题的。在多 Agent系 

统中，冲突的类型大致上可以分为 3大类，即资源冲突、目标 

冲突和结果冲突。这里多Agent系统中各 Agent之间不会存 

在资源冲突和目标冲突，但结果冲突的情况普遍。正因为各 

子群体存在着结果不一致，才致使它们相互协作，朝着一致结 

果的方向努力，一旦这种冲突解决了，即各子群体得出了统一 
一 致的结果，那么这个结果就是最优解，搜索过程也就结束 

了。因此，多 Ag ent系统中所存在的结果冲突是群体中各 A— 

gent协作求解的驱动力。 

此处的协作方式属水平协作，即在协作过程中，每一个 

Ag ent都具备独立解决问题的能力[5 ]。但如果各 Agent相 

互作用，共同努力，将会更有效地求解问题，并提高解的可信 

度。 

3 应用实例与算法效率分析 

本文中所使用的地震资料是某地区的两次三维地震采集 

的地震资料。我们选取了其中某一区块，通过对 目的层段的 

记录做自相关、功率谱、傅里叶谱、自回归及其他统计特征分 

析。在地震剖面上按道或按照体提取地震属性，这些地震属 

性体现了储层流体的变化因素。对上述地震属性采用本文的 

方法进行属性优化处理，然后预测储层流体的变化。用于优 

化的地震属性有互相关均值、最大相关、最小相关、最大振幅 

值、振幅扭度、平均振幅值、最大波谷值、均方根振幅、绝对振 

幅、瞬时振幅、瞬时频率、瞬时相位等。优化后的地震属性组 

合体为最大波谷值、平均振幅值、振幅扭度、绝对振幅值、牌时 

振幅的方差、瞬时振幅。 

基于 Agent的并行遗传算法属于粗粒度的并行模型，其 

最大的特点是通讯代价小，只存在子群体之间 B-Agent的交 

互 ，而且这种交互是有限的。每个子群体在一定时间间隔的 

某个时刻从公共存储区——黑板获得的信息是当前整个群体 

的B-Agent，各子群体所引进 的 B-Agent都优于其 自己的 

Agent，因而被引进的 B-Agent有利于加速该子群体的收敛速 

度。 

设有h个子群体，每个子群体的规模为i，每个子群体均 

进化k代。经典粗粒度孤岛并行遗传算法中，各子群体进化 



 

代( <愚)后进行一次分配和收集操作。每次分配操作的通 

讯代价为h ，每次收集操作的通讯代价也为h 。当群体进化 

志代时的通讯总代价为 2h 志／j。基于 Agent的并行遗传算法 

中，每个子群体独立进化J代( <愚)后进行一次通讯，每一代 

均产生了比黑板中13-Agent更优的B-Agent。每个子群体的 

每一次通讯都接收一个来 自黑板的当前全局 B-Agent，并 向 

黑板发送一个自己的B-Agent。若传送一个进化个体为 1个 

单位的通讯代价，则每个子群体同时进化k代时通讯代价总 

和为 2hk／j。由此可见，同样情况下，基于 Agent的并行遗传 

算法的通讯代价只有经典粗粒度孤岛并行遗传算法的1／i。 

另外，一个子群体从上一次访问公共存储区中的 A— 

gent到下一次访问公共存储区中的 B-Agent之间，很可能公 

共存储区中的 B-Agent被更新 了多次，子群体实际只访问了 

上一次访问时公共存储区中的 B-Agent和下一次访问时公共 

存储区中的 B-Agent，跳过了中间被更新 了多次的公共存储 

区中的 B-Agent的访问，因而避免了一些不必要的通讯代价。 

因此，基于Agent的并行遗传算法模型的通讯代价比其它粗 

粒度并行模型要小 ，比细粒度并行模型的通讯代价更小 。 

结束语 在遗传算法中引入 Agent之后，可充分发挥遗 

传算法的群体搜索策略的优势。运用多 Agent系统智能地实 

施遗传算法，能从随机的遗传过程中获取表征进化状态的信 

息，智能地调度遗传操作，较好地克服早熟问题，在个体空间 

中有效地实现全局最优搜索。基于多 Agent的并行遗传算法 

的最大特点是增强了子群体的自主性，极大地减少了子群体 

之间的通讯开销。各子群体的Agent之间交换的信息始终是 

当前整个群体中的最优个体 ，一个子群体所引进的最优个体 

有利于改善其新一代个体的特质，有利于该子群体加快收敛 

速度。石油勘探属性优化的应用实例表 明，它具有更好的性 

能，能高效地求解地震勘探数据，处理最优化问题。 
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