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卷积神经网络在储层预测中的应用研究 

段友祥，李根田，孙歧峰 

（中国石油大学（华东）计算机与通信工程学院，山东 青岛 266580） 

摘  要：人工神经网络作为人工智能的分支，在模式识别、分类预测等方面已成功地解决了许多现代计算机难以解

决的实际问题。然而随着人工智能的发展，神经网络的自主性特征学习功能越来越重要，人工神经网络虽然表现出

了良好的智能特性，但不能自主地学习特征。近年来，深度学习逐渐崛起，围绕深度神经网络的研究也越来越多，

但其在地质储层参数预测领域的研究还很少。提出了一种应用卷积神经网络对地质储层参数进行预测的方法，该方

法不仅能对储层参数进行精确预测，而且可以得到储层特征集。实验证明，卷积神经网络可以应用于地质储层参数

预测，且预测精度较高，同时卷积神经网络的卷积特征为储层地质建模与测井资料解释提供了重要的支持。 
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Abstract: As the branch of artificial intelligence, artificial neural network solved many difficult practical problems in 

pattern recognition and classification prediction field successfully. However, they cannot learn the feature from networks. 

In recent years, deep learning becomes more and more advanced, but the research on the field of geological reservoir pa-

rameter prediction is still rare. A method to predict reservoir parameters by convolutional neural network was presented, 

which can not only predict reservoir parameters accurately, but also get features of the geological reservoir. The study es-

tablished the convolutional neural network model. Results show that the convolutional neural network can be used for 

reservoir parameter prediction, and get high prediction precision. Moreover, convolutional features from convolutional 

neural network provided important support for geological modeling and logging interpretation. 
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1  引言 

地质储层参数（孔渗饱等参数）在地质建模中

起着至关重要的作用，储层参数往往是通过井资料

来获得。然而在很多情况下，钻井取心仅限于某些

层段，不能获取整个工区内的储层参数。因此，地

质学家通常通过建立经验公式的方法来预测未知

地区的储层参数。常规的通过经验公式或简化地质

条件建立模型计算储层参数，对于解决一般地质储

层问题往往能取得较好的结果，而对于解决复杂地

质问题，二者都有很大的局限和缺陷。人工智能特

别是人工神经网络技术的发展为地质储层参数预

测带来了新的途径。 

无论国内还是国外，很多学者在这个方面进行

了深入研究，提出了一些人工神经网络方法进行储

层参数预测。陈蓉等
[1]
利用 BP 神经网络进行了储

层的孔隙度和渗透率预测，并在 Matlab 平台上实

现。Hamidi 等
[2]
同样利用 BP 神经网络预测了油气

收稿日期：2016-09-01 

通信作者：李根田，ligentian@163.com 

基金项目：国家科技重大专项基金资助项目（No.211ZX05006） 

Foundation Item: The National Science and Technology Major Project (No.211ZX05006) 

doi:10.11959/j.issn.1000-436x.2016240 



·2· 通  信  学  报 第 37卷 

2016240-2 

藏的孔隙度，实际效果显著。李映涛等
[3]
利用 BP

神经网络进行了储层的孔隙度预测，并进行了实际

应用。董兴朋
[4]
将遗传算法与 BP算法结合，并进

行了储层的孔隙度和渗透率预测，该方法优化了神

经网络结构，避免了 BP算法陷入局部极小值的缺

点。潘少伟等
[5]
利用改进的 PSO-BP神经网络对储

层参数动态预测，提高 BP 神经网络的收敛速度

和泛化能力。近年，径向基网络和支持向量回归

方法在储层预测中的应用也越来越广泛。Baneshi

等
[6]
采用优化传播 RBF网络建立储层的孔隙度预

测模型，并达到了预期的效果。Wu等
[7]
提出了一

种基于可训练的径向基函数的 RBF网络，并进行

了储层的敏感性预测，其预测精度高于运用简单

的径向基函数的 RBF网络。Na’imi等
[8]
利用地震

数据和支持向量回归的方法进行了储层孔隙度和

含水饱和度的预测。同时 Al-Anazi
[9,10]
和 Mollajan

等
[11]
提出了一些高效的支持向量回归的储层预测

方法。 

人工神经网络虽然表现出了良好的智能特性，

但是它不能自主地学习特征。近年来，随着深度学

习的发展，具有自主性特征学习功能的深度神经网

络越来越受到关注。卷积神经网络深度学习方法在

图像识别
[12]
和声音分析

[13]
等领域取得了一些成果，

然而在储层预测领域的应用研究很少。本文提出了

应用卷积神经网络模型对地质储层参数进行预测

的方法，并通过实验进行了验证。 

2  卷积神经网络原理 

卷积神经网络
[14]

(CNN, convolutional neural 

network)是近年发展起来，并引起广泛重视的一种

高效模式识别方法，已经成为众多科学领域的研究

热点之一，特别是在语音分析和图像识别领域。由

于该网络避免了复杂前期预处理，可以直接输入原

始信息，同时它的权值共享网络结构更类似于生物

神经网络，大大降低了网络模型的复杂度，因而得

到了更为广泛的应用。 

卷积神经网络的基本结构包括 2种特殊的神经

元层
[12]
，其一为卷积层，每个神经元的输入与前一

层的局部相连，并提取该局部的特征；其二是池化

层，用来求局部敏感性与二次特征提取的计算层。

卷积神经网络结构如图 1所示，整个网络由输入层、

一对或多对交替相连的卷积层和池化层、全连接层

以及输出层组成。以图像识别为例，卷积神经网络

过程：输入层通过 3个卷积核进行卷积得到卷积层

C1，卷积后产生 3个特征图，然后每个特征图中每

4个像素再进行池化，得到 3个池化层 S1。同样，

S1层再经过特定组合的 9个多层卷积核进行卷积得

到 9个 C2层，经过池化生成 9个 S2层。最终，这些

像素值被光栅化，连接成一个向量输入到传统的神

经网络，即通过一个全连接层得到输出。在卷积层

和池化层中有若干个特征图，每个特征图都与其前

一层特征图相连接。卷积神经网络的主要优点有：

 

图 1  卷积神经网络结构 
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1) 卷积层通过训练数据进行特征学习，所以在卷积

神经网络中，避免了显式地特征抽取，而是隐式地

从训练数据中进行特征学习；2) 每一个卷积层都紧

跟着一个二次提取的池化层，这种特有的 2次特征

提取结构减小了特征分辨率，减少了需要优化的参

数数目；3) 同一层面上的神经元权值相同，减少了

网络自由参数的个数，降低了网络规模。 

2.1  卷积与池化 

卷积是一种重要的数学运算。一般的认知是从

局部到全局的，局部的统计特性与其他部分是存在

关系的
[15]
，所以这种统计特征可以用卷积的形式表

示。卷积层，又叫特征提取层，它是由前一层的特

征图与一个可学习的核进行卷积后，加偏置再经过

激活函数得到的输出结果组成。因此该层的每个神

经元输入与前一层的局部感受也相连，通过卷积核

提取该局部的特征，一旦该局部特征被提取后，它

与其他特征间的位置关系也随之确定下来。卷积与

池化过程如图 2 所示，前一层的特征图经过卷积后

形成卷积层的特征图 j，且卷积层的每个特征图 j可

能与前一层多个特征图连接，卷积计算如式(1)所示。 

 

( ) ( 1) ( ) ( )

( ) ( )( )
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l l l l
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其中， l表示层数， k为卷积核，每个特征图可与

前一层多个特征图连接，
j

N 表示输入特征图的一个

选择集合，可以选择所有的输入特征或者选择特定

组合的输入特征，
C
b 表示附加偏置。 

池化是为了对不同位置的特征进行统计一种

方法，这种方法可以通过采样的方式对卷积层进行

更低分辨率的统计表示
[12]
。常用的方法有平均池化

（mean-pooling）、最大池化（max-pooling）、最小

池化（min-pooling）和随机池化（random-pooling）。

池化层，又叫采样层或特征映射层，该层是由卷积

层经过池化加偏置再经过激活函数得到的，如图 2

所示。这种池化的方法对卷积的特征图进行了二次

采样，大大减小了特征分辨率，降低了网络规模。

卷积层的特征图经过池化得到池化层的特征图 j，

池化特征图与卷积特征图为同一层面，且池化参数

共享，池化计算如式(2)。 

 

( ) ( ) ( 1) ( )

( ) ( )

pooling( )

( )

l l l l

j j j S

l l

j j
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a f x

−= +

=
 (2) 

其中，l表示层数，pooling为池化操作，w为池化

权值，
S
b 表示附加偏置。 

2.2  反向传播 

对于 BP来说，要想求得 l层的每个神经元对应

的权值更新，就需要先求 l层的每一个神经节点的

误差灵敏度 δ。每一个卷积层 l，后面可以跟一个

池化层 1l + ，也可以跟一个全连接层。如果是全连
接层，误差灵敏度可由 BP 算法得到；如果是池化

层，灵敏度计算如式(3)。 

 ( ) ( 1) ( ) ( 1)

( )
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其中， l表示层数，w为池化层的权值， f ′为池化
层激活函数导数， unp为反池化操作，对于不同的

池化方法，其计算方法对应不同。 

得到卷积层的误差灵敏度后，用以更新卷积核

k和偏置
C
b ，因此更新参数的卷积核梯度和偏置梯

度如式(4)。 
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其中， ( )l

jδ 表示卷积层的误差灵敏度，
( 1)l

i
p

− 是 ( 1)l

i
a

−

在卷积的时候与卷积核 ( )l

ijk 逐个元素相乘的像素

值，M、N代表像素的位置信息。 

同样，每一个池化层 l，后面可以跟一个卷积

层 1l + ，也可以跟一个全连接层。如果是全连接层，
误差灵敏度可由 BP 算法得到；如果是卷积层，则

池化层的误差灵敏度计算如式(5)。 

 ( ) ( 1) ( 1) ( )

( )
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图 2  卷积与池化过程 
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其中， l表示层数， k为卷积核参数， f ′为卷积层

激活函数导数， conv表示反卷积操作。 

通过得到的误差灵敏度用作更新池化层权值

w和偏置
S
b ，因此池化层 l对应的权值梯度和偏置

梯度如式(6)。 
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其中， ( )l

jδ 表示池化层的误差灵敏度，
( 1)l

i
pooling − 是

1l

i
a − 在池化时的像素值，M、N代表像素的位置信息。 

3  储层预测深度学习模型与仿真实现 

3.1  卷积模型的建立 

地质储层参数预测问题与大多数的分类预测

问题类似，本质都是通过监督学习的方法训练模型

来预测未知数据。然而，地质储层参数区别于一般

的图像文字等数据，其储层特征不容易用深度学习

的方法表达。本文将输入输出数据模拟成像素点，

利用卷积神经网络良好的特征学习能力自主训练

储层特征，并分析比较了池化过程在地质储层参数

预测中的作用，发现池化对于目标识别领域的图像

检测、声音识别等具有某种程度的平移不变特征，

而在地质储层参数预测中基本不存在此类特征。同

时由于输入参数较少，池化所起的减小特征分辨率

的优点也相对影响较小。基于此设计了 2种卷积神

经网络模型，一种是单层卷积神经网络模型，一种

是双层卷积神经网络模型。 

单层卷积神经网络模型包含 3层，分别为像素

输入层、卷积特征层和传统神经网络输出层，如图 3

所示。输入层为声波、密度、中子和自然伽马 4种

测井参数组成的 2 2× 像素点。卷积特征层中设置 4

个 2 2× 参数的卷积核 k以及偏置b，激活函数选择

Sigmoid 函数。卷积作用是为了提取 4 种输入参数

分别对最终输出孔隙度影响度的特征，并通过 4个

卷积核来表现。传统输出层将特征层的 4个特征作

为输入，设置权值和偏置，最终得到一个输出。 

双层卷积神经网络模型包含 4层，分别为像素

输入层、2 对卷积特征层和传统输出层，如图 4 所

示。输入层设置成 4 4× 的像素点，将声波、密度、

中子和自然伽马 4 种测井参数随机分配到 4 4× 的

像素内。第一层卷积设置 4个3 3× 参数的卷积核以
及偏置，第二层卷积设置 6 个 4 2 2× × 参数的卷积
核及偏置，激活函数都选择 sigmoid 函数。第一层

卷积的作用是为了提取 4种随机参数分别与孔隙度

关系的特征，并通过 4个卷积核来表现。第二层卷

积的作用是为了提取 4 种输入特征之间的组合特

征，并通过 6个组合卷积核来实现。传统输出层中

将组合特征作为输入，设置权值和偏置，最终得到

一个输出。 

3.2  仿真实现 

实验选择了Matlab平台进行仿真实现，并选择

了与孔隙度（NPHI）相关的声波（DT）、密度

（ZDEN）、中子（CNCF）和自然伽马（GR）四种

测井数据，经过主成分分析发现声波、密度、中子

和自然伽马与孔隙度不具有相关性。因此网络模型

的输入参数为声波、密度、中子和自然伽马，输出

参数为孔隙度。 

实验首先用带标签的数据进行训练，然后用训

练得到的卷积模型进行参数预测。卷积网络参数初

始化时，偏置初始化为 0，卷积核与权值初始化参 

 

图 3  单层卷积神经网络结构 
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考 Glorot 与 Bengio 提出的方法
[16]
。初始化值如

式(7)和式(8)。网络训练采用批量训练的方法，

每 5 组样本进行一次训练，所有样本总共训练

100次。 

 
1

6
( ( ) 0.5) 2ij

l l

k rand size k
H H +

= − × ×
+

 (7) 

 

1

( 1,1)

6

l l

rand
w

H H +

−=

+

 (8) 

其中， ( )rand ⋅ 为随机函数， ( )size ⋅ 为卷积核大小的
开平方，

l
H 为输入神经元个数，

1l
H + 为输出神经元

个数。 

4  实验结果与分析 

实验使用了某区块两口油井的测井数据，分别编

号为 1号井和 2号井，用 2种卷积神经网络模型做

了 4组实验，实验数据的描述如表 1所示。 

前 2组实验利用 2种卷积神经网络模型分别预

测同一口井的孔隙度参数。首先用 1号井深度范围

为 2 500~3 000 m的 500组数据训练网络，建立预

测模型，然后再利用预测模型预测 1号井深度范围

3 000~4 000 m的孔隙度参数。图 5和图 6分别为单

层卷积神经网络和双层卷积神经网络的预测值与

实际值的比较结果。 

后 2 组实验利用 2 种卷积神经网络模型分别

预测邻井的孔隙度参数。首先用 1 号井深度范围

为 2 500~3 500 m的 1 000组数据训练网络，建立预

测模型，然后再利用预测模型预测 2号井深度范围

2 500~3 500 m的孔隙度参数。图 7和图 8分别为单

层卷积神经网络和双层卷积神经网络的预测值与

实际值的比较结果。 

实际孔隙度与预测孔隙度比较结果采用均方差

（MSE）和相关系数（R）来表示。比较数据见表 2。 

 

图 4  双层卷积神经网络结构 

表 1 实验数据描述 

序号 训练数据 预测数据 网络模型 描述 

1 

2 

1号井，500组井深范围 

(2 500~3 000 m) 

1号井，1 000组井深范围 

(3 000~4 000 m) 

单层卷积 

双层卷积 
2种卷积神经网络模型预测同井数据 

3 

4 

1号井，1 000组井深范围 

(2 500~3 500 m) 

2号井，1 000组井深范围 

(2 500~2 500 m) 

单层卷积 

双层卷积 
2种卷积神经网络模型预测邻井数据 
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图 5  单层卷积神经网络预测同井数据 

 

图 6  双层卷积神经网络预测同井数据 
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图 7  单层卷积神经网络预测邻井数据 

 

图 8  双层卷积神经网络预测邻井数据 
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表 2  预测值与真实值均方差（MSE）和相关系数（R） 

序号 均方差(MSE) 相关系数(R) 

1 0.000 721 08 0.870 0 

2 0.000 604 38 0.890 7 

3 0.000 794 26 0.946 0 

4 0.000 761 23 0.942 8 

 

通过数据分析与比较，用卷积神经网络预测地质

储层参数能达到较高预测精度。从预测结果看，卷积

神经网络在预测同井数据的不同深度段时的预测精

度较低，而预测邻井数据的同一深度段时的预测精度

较高；同时，二次卷积的网络模型比一次卷积的网络

模型预测精度稍高。造成预测同井数据不同深度段时

的预测精度低的原因是随着深度的不同储层特征发

生改变。图 9和图 10为用卷积神经网络预测邻井数

据时的卷积特征，双层卷积神经网络较单层卷积神经

网络训练获得的卷积特征更多，通过卷积核体现出的

储层特征为储层地质建模与测井资料解释提供了重

要的支持。实验表明，卷积神经网络不仅可以应用于

地质储层参数预测，而且卷积神经网络预测模型可以

自主地学习特征，避免了人工神经网络人为的特征提

取，表现出了良好的智能特性。 

 

图 9  单层卷积神经网络 4个卷积核参数 

 

图 10  双层卷积神经网络 10个卷积核参数 
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5  结束语 

深度学习作为一种前沿的人工智能技术已经

受到各个领域的关注，围绕深度神经网络的研究也

越来越多，然而深度学习在储层预测中的应用研究

很少。本文深入研究了深度神经网络的基本原理，

发现其特征学习能力能更好地解决地质储层参数

预测本身的问题。同时，借鉴卷积神经网络在图像

识别和声音分析领域的应用技术，将其应用于地质

储层参数预测。本文提出了 2种卷积神经网络模型，

单层卷积模型和双层卷机模型，分别用于训练和预

测储层孔隙度，并用Matlab平台仿真实现。在卷积

模型实现中将储层参数像素化，以便更好地表达储

层特征。实验证明，卷积神经网络可用于地质储层

参数预测问题，且预测精度较高，同时双层卷积神

经网络不仅可以达到较好的预测效果，而且通过卷

积得到更多的卷积特征，其为储层地质建模与测井

资料解释提供了重要的支持。 
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