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基于遗传算法优化深层神经网络的测井横波速度预测
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摘　要：实际生产中的测井横波资料通常很少或缺失，在地震资料解释与处理中需进行要人工

补足缺失的测井横波资料，常规的线性回归方法得到的结果无法解释各种属性之间复杂的对应

关系。随着机器学习的发展并被应用到地震数据处理等领域，通过神经网络的非线性映射的能

力可以弥补线性拟合横波速度上的不足，并利用其优势进行横波预测，但机器学习中仍存在过拟

合或拟合能力不足问题。针对该问题选择遗传算法与高斯过程回归共同优化后的神经网络进行

训练。实践表明：与多元拟合和支持向量机回归相比，结果的精度相对误差有所降低，并用岩石

物理测试获得的横波速度进行对比，验证了该方法的可靠性。
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０　引言

实际生产中，由于测井资料的横波测量成本较

高，经常只测量部分井或部分井段的横波信息，造成

横波信息不完整，然而横波信息是叠前地震反演［１］，

ＡＶＯ分析的重要条件
［２］。对于缺失的信息需要人

工进行重构，目前重构的方法主要有：经验公式拟

合，如Ｃａｓｔａｇｎａ和Ｈａｎ等
［３－４］给出的砂岩储层Ｓ波

速度经验公式，以及Ｐｉｃｋｅｅｔ，Ｍｉｌｈｏｌｌａｎｄ等
［５－６］给

出的碳酸盐岩储层Ｐ波和Ｓ波速度的经验公式；岩

石物理拟合，如Ｘｕ－Ｗｈｉｔｅ
［７－８］提出的砂岩储层Ｓ

波预测模型和Ｘｕ－ Ｐａｙｎｅ
［９］提出的碳酸盐岩储层

预测模型；机器学习，如神经网络［１０］、支持向量机回

归等［１１］。基于经验公式拟合的数据很难从一个工

区映射到另一个工区［１２］，基于岩石物理模型体现的

是岩石本身的微观特征与岩石速度之间的联系，但

建模所用参数难以确定，使得预测具有多解性［１３］。

基于机器学习方法简单，但是传统的机器学习没有

考虑到测井曲线的时间序列特征，不能真实反映储

层的岩性和岩石的微观特征［１４］，而在机器学习的基

础上发展而来的深度学习逐渐在各个领域成为热门

研究对象，各种神经网络也是层出不穷，如卷积神经

网络（ＣＮＮ）、循环神经网络（ＲＮＮ）、长短期记忆网

络（ＬＳＴＭ）等。目前，勘探地球物理领域，诸多学者

将神经网络应用到了不同方向，如储层预测［１５］、断

层检测［１６］等，这些成功的应用案例，为在神经网络

的基础之上对横波速度进行预测提供了可借鉴的方

案。因此，这里重点研究了基于遗传算法优化后的

深层神经网络，并应用于横波速度预测中，从神经网

络结构的理论、工作流程、在神经网络中加入遗传算

法与高斯过程回归的基础上，结合实际测井资料进

行了试算，并与几种常用的横波速度预测方法进行

对比，认为基于遗传算法优化的深层神经网络在测



井横波速度预测上具有较好的效果，预测结果可靠。

１　方法原理

１．１　深层神经网络

深层神经网络的基本框架如图１所示，由输入

层、隐含层、输出层组成，节点与节点的关系如图２

所示，狓１、狓２、狓３ 代表输出，狑 代表权重表示可能性

大小，犫代表偏置可以正确的分类样本，犳（狓）代表

激活函数，可以将输出结果限制在一定范围内，并对

将输入与输出的关系转化为非线性映射的关系，常

用的激活函数主要有ｓｉｇｍｏｉｄ，ｔａｎｈ，ＲｅＬＵ 公式

为：

犳（狓）＝
１

１＋犲
－狓

（１）

犳（狓）＝
犲狓－犲

－狓

犲狓＋犲
－狓

（２）

犳（狓）＝ｍａｘ（０，狓）
０，狓≤０

狓，狓＞｛ ０
（３）

式（１）、式（２）、式（３）中：犳（狓）为输入数据经过激活

函数得到的输出；狓为输出数据，如图３所示。这里

选择的激活函数为ｓｉｇｍｏｉｄ，它的优点是可以将输出

映射到（０，１）之间，并且在计算反向传播时更加简

单。神经网络第一个隐含层的节点与输入层的解析

式表达为式（４）。

狕１犼 ＝犳 ∑

犖狓

犻＝１

ω犻，犼，１狓犻＋犫犼，（ ）１ （４）

式中：狕１犼 为隐含层网络结构上首层网络的第犼个神

经元，犼＝１、２、３、…、狀；犖狓＝３；狓犻为输入层网络的

第犻个神经元，ω犻，犼，１为输入层网络第犻个神经元与

首个隐含层网络上第犼个神经元之间的权重大小。

向后继续传播时，以狕１犼 作为下一层输入，对式（４）递

归得其余隐含层的公式为式（５）。

狕犽犼 ＝犳 ∑

犖狓

犻＝１

ω犻，犼，犽狓犻＋犫犻，犼，（ ）犿 （５）

式中：狕犽犼 为第犽（犽＞１）层，第犼个神经元为隐含层网

络中第犽－１层上包含的神经元总数；ω犻，犼，犽为隐含层

网络上犽－１层上的第犻个神经元与第犽层上第犼

个神经元之间的权重大小。由式（５）进一步得到隐

含层到输出层的公式为式（６）。

狔犼 ＝犳 ∑

犖狕

犻＝１

ω犻，犼，犿狕
犿
犻 ＋犫犻，犼，［ ］犿 （６）

式中：狔犼 为输出层网络第犼个神经元；犿 为隐含层

网络的总层数。结合式（４）～式（６）建立多层神网络

图１　神经网络结构图

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

图２　节点关系图

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｎｏｄｅｓ

模型。

２　优化算法

２．１　网络结构优化

深层神经网络在用来预测时，网络内部的隐含

层数与隐含层节点数都是未知的。一般来说，可以

应用经验法与试错法进行调整，但是会花去大量的

时间。对于小型网络，可以选择网格搜索法来确定

最优的参数，但是随着网络层数与节点数的增加，网

格搜索法工作量会急剧增加，并且由于步长的选择

也是随机的，大步长选择会减少运算时间，但会容易

漏掉最优结果；小步长则会增加巨量的工作，并且容

易陷入局部最小，无法找到全局最优解。这里选择

随机搜索法加高斯过程回归，对随机搜索得到的结

果通过高斯过程回归确定趋势模型，在将所有的超

参数组合输入模型找出最优解，可以避免随机搜索

是被漏掉的最优解，以及缩短传统网格搜的时间。

如图４所示为随机搜索原理示意图。如图５所示，

对参数空间进行随机搜索，可以看出随机搜索得到
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图３　激活函数图

Ｆｉｇ．３　Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ

图４　超参数搜索示意图

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｈｙｐｅｒ－ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅａｒｃｈｓｔｒａｔｅｇｙ

图５　超参数随机搜索结果
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的结果一致性不强，层内节点数与均方根误差的关

系不够明确，层数的增加与均方根误差的关系同样不

明显，所以本文搜索结果进行高斯过程回归确定关系

（图６）。可以看出，随着网络层数的增加均方根误差

在初见减少，并且层内神经网络的节点数与均方根

图６　高斯过程回归预测结果
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误差的关系为先减小后增大，所以选择的网络层数为

３层，每层１４个节点。

２．２　遗传算法

神经网络内部除了隐含层数与节点数还需待解

决的就是权重与偏置，经典的ＢＰ算法（ＢａｃｋＰｒｏｐａ

ｇａｔｉｏｎ），正向运算之后，真实值与预测值进行比较

１９２３期 刘　涛，等：基于遗传算法优化深层神经网络的测井横波速度预测 　　　　



图７　遗传算法示意图

Ｆｉｇ．７　Ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

后进行反向传播修正权值与偏置，称之为反向传播

算法，但是该算法训练时间较长，容易陷入局部极小

值，以及学习新样本容易遗忘旧样本的趋势等显而

易见的不足之处，这里采用遗传算法对权值与偏置

进行优化，从而避免了ＢＰ网络在优化权值和阈值

时陷入局部最优的缺点。遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｓ）是对自然界中的物种进化规律模拟形成的

一种寻优算法。它把自然界物种进化方式引入，将

待优化的参数定义为种群，种群通过不停的繁衍，并

通过适应度函数对种群中适应度好的个体进行保

留，这样循环往复，种群中的个体在不断被优化，直

到满足我们所需要的停止条件（图７）。将权值与偏

置编码通过遗传算法进行，在满足条件后将优化好

的权值与偏置赋值于神经网络之上，从而避免传统

神经网络的缺点。

３　应用实例

以重庆合川地区测井横波预测为研究对象，目

标层段为震旦系灯影组灯四段。震旦系灯影组的地

层以碳酸盐岩为主，储集空间以缝洞型为主［１７］。碳

酸盐岩储层组成的主要成分为白云岩，其上的盖层

为石灰岩，白云岩储层发育时阻抗会大大降低，且储

集类型主要为裂隙－孔洞型，储层孔隙度小，因此使

得含气层与其围岩的差异并不明显，并且地震相应

较弱，储层含气性评价困难［１８］。

３．１　灯影组测井地球物理特征

灯影组埋深５０８０ｍ～５９２０ｍ。自下而上分为

四个层段，如图９所示。

１）灯一段厚度为２０ｍ～１００ｍ，主要的岩性特

征为粉晶白云岩，含藻纹层云岩，少量膏岩。物性特

征：伽马高值，下部有大齿状；电阻率曲线呈低平或

齿状。

２）灯二段厚度为１８０ｍ～４８０ｍ，主要的岩性特

征为微晶白云岩，含少量藻类，泥粉晶白云岩，富含

藻类。物性特征：伽马值低平，夹有小齿状；电阻率

特征为高值，曲线多小齿状，少有大齿状。

３）灯三段厚度为２０ｍ～６０ｍ，主要的岩性特征

为深色泥页岩，夹杂有白云岩。物性特征：伽马高

值，曲线呈大齿状；电阻率低值，曲线呈小齿状。

４）合川地区灯四段碳酸盐岩非均质性强。横向

变化快，灯四段厚度为２６０ｍ～３５０ｍ，主要岩性特

征为台内丘滩微相白云石，方解石含量较高，台内泻

湖微相白云岩表现较高的石英、泥质及硬石膏含量。

物性特征：伽马低值，曲线特征以平直为主，其中偶

有小齿状；电阻率高值，曲线呈大小齿间互，密度均

值为２．３８ｇ·ｃｍ
－３，Ｘ４井目标层段纵横波速度受

矿物组分影响明显，岩芯样品中石英，方解石，黏土

含量增加时纵波速度有明显的降低，高硅质，泥质含

量的云岩形成低速带，且目标层段速度受孔隙影响明

显，从岩芯取样来看储层段对应裂隙－孔隙储层，纵

波速度均值为５９３２ｍ·ｓ－１，孔隙度均值为５．９８％。

这里选择合川地区Ｘ１井、Ｘ２井、Ｘ３井作为训

练数据训练神经网络模型，并选择Ｘ４井作为预测

井验证模型的可靠性。训练井数据如图８所示，测

试井数据如图１０所示。

３．２　数据处理

不同的测井数据之间的量纲是不统一的，不同

的量纲在进入神经网络训练会影响神经网络对各种

属性的权重分配，因此需要对测井数据进行无量纲

化处理。通常的数据处理方式有标准化与归一化处

理，其表达式为式（７）、式（８）。

狓 ＝
狓－狓ｍｉｎ
狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ

（７）

狓 ＝
狓－μ
σ

（８）

式（７）中：狓为归一化处理后得到的数据；狓为未处

理数据，狓ｍａｘ为未处理数据最大值；狓ｍｉｎ为未处理数

据最小值。

式（８）中：μ为所有样本数据的均值；σ为所有样本数

据的标准差。标准化处理是将一列数据缩放到均值

为“０”，标准差为“１”，归一化则是将一列数据的数值

特征缩放到某个区间，通常为（０，１）之间。这里所采

用的数据预处理的方式归一化前后的数据（图１１）。
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图８　训练井数据

Ｆｉｇ．８　Ｄａｔａｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｗｅｌｌ

图９　灯影组地层柱状图
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３．３　实验流程

实验流程如图１２所示，首先是对测井数据

的预处理，然后对神经网络进行迭代优化，最后

将神经网络预测横波的结果与其他方法进行对

说明其优势。

３．４　结果评价

本次试验所选择的数据为重庆合川地区犡１、

犡２、犡３、犡４，由于测井数据中，包含众多属性，不同

测井之间所含有的信息又不相同，所以选择四口井

都包含的纵波、密度、伽马、孔隙度作为输入，横波作
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图１０　横波预测结果（５３８ｍ～５７２０ｍ）

Ｆｉｇ．１０　Ｓｈｅａｒｗａｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

　　ｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

为输出，选择训练的井为Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３共９２４６个样

本点，以Ｘ４井作为预测样本，共２６８９个样本点，预

测深度为５３８４ｍ～５７２０ｍ，另选取支持向量机回

归（ＳＶＲ）
［１１］，多元回归预测［１９］作为对比说明试验

结果的可靠性。采用均方根误差（犚犕犛犈）、平均绝

对百分比误差（犕犃犘犈）两个评价标准对模型的可

靠性进行评价［２０－２１］。犚犕犛犈 是误差的平均值，

犕犃犘犈是绝对误差的范围为０～１，越接近１，预测

体现预测值与真实值之间的偏差越接近０表示误差

越小结果越好。具体公式如下：

犚犕犛犈 ＝
１

犿∑
犿

犻＝１

（狔犻－狔^犻）槡
２ （９）

犕犃犘犈 ＝
１００％

犿 ∑
犿

犻＝１

狔犻－狔^犻

狔犻
（１０）

式中：^狔犻 为预测数据；狔犻 为实测数据；犿 为样本点

数。

４　结果讨论

从图１０中可以看出，所用方法的误差更小且拟

合效果更好，并在主要含气层段５４４５ｍ～５５７０ｍ

处开时窗显示，如图１３所示，并进行精度对比见表

１。从表１中的两项评价参数对比显示可以看出，在

全井段和含气段的均方根误差、相对误差均值结果

所用方法的优势明显大于另外两种方法。

为了验证方法的可靠性，利用Ｘ４井的岩芯样

品进行岩石物理测试，获得目标层段纵横波速度，将

纵波速度与横波速度做交会图（图１４）。通过图１４

可以得到，纵横波速比的关系为：灯四段储层云岩横

波速度为：犞ｓ＝０．３７犞ｐ＋１２２３；泥质，灰质云岩横波

速度为：犞ｓ＝０．６５犞ｐ－６９６．３；硅质云岩的横波速

度为：犞ｓ＝０．２１犞ｐ＋２２８６。如图１５所示，在５４４５

ｍ～５４５８ｍ由于岩性发生变化导致拟合的相关性

有所下降，在５４５８ｍ～５５８０ｍ处本文方法得到的

横波速度与岩石物理得到的横波速度基本重合，总

体相关系数为０．９３，证明本文所用方法的精度较高。

表１　多种方法横波预测精度对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｈｅａｒｗａｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

　　ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓ

指标 层段 支持向量机 多元回归 神经网络

犚犕犛犈

全井段 １２９．５９ １２８．１７ １１６．７８

含气段 ８９．２２ ９３．１９ ８９．３３

犕犃犘犈／％

全井段 ２．８０ ２．８６ ２．２７

含气段 ２．１２ ２．１６ ２．０８

４９２ 　　　　物探化探计算技术 ４５卷



图１１　输入样本归一化

Ｆｉｇ．１１　Ｓａｍｐｌｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

图１２　实验流程图

Ｆｉｇ．１２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｆｌｏｗｃｈａｒｔ

５　结论

笔者应用遗传算法优化的深层神经网络对横波

速度进行预测，在预测过程中对网络结构应用高斯

过程回归优化，权重与偏置应用遗传算法进行优化，

使得整个网络拟合效果更好。随后对实际横波速度

进行预测，并用支持向量机与多元回归进行对比实

验，验证了本文所用方法取得更好的效果，并且与岩

石物理测试拟合的横波速度在储层部分基本一致，

因此本文建立了一种可行的测井横波速度预测方

法。但是方法所用的模型为全连接网络模型，没有

５９２３期 刘　涛，等：基于遗传算法优化深层神经网络的测井横波速度预测 　　　　



图１３　三种横波预测方法效果对比深度 （５４４５ｍ～５５７０ｍ）

Ｆｉｇ．１３　ＴｈｅｅｆｆｅｃｔｓｏｆｔｈｒｅｅＳ－ｗａｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ（５４４５～５５７０）

图１４　纵横波交会图

Ｆｉｇ．１４　ＴｈｅＣｒｏｓｓｐｌｏｔｏｆＰ－ｗａｖｅ

　　ａｎｄＳ－ｗａｖｅ

与其他的网络模型进行比对，在后续的工作中会不

断完善这部分的工作。
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