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卷积神经网络在井间地层自动对比中的应用
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地层对比是依据各井单砂层测井曲线的形态

特征、幅度、厚度、深度及其他地质信息进行同层

位对比，确定井间小层连通关系的工作，是储层描

述、油藏表征中的重要内容。传统人工对比方法耗

时耗力、主观性强，随着勘探数据的爆炸式增加，

基于人工智能的自动地层对比方法具有巨大的应

用潜力。卷积神经网络（CNN）是一种以卷积为计

算核心并且具有深度结构的深度学习算法，具有强

大 的 特 征 学 习 和 分 类 能 力 （ Hinton and
Salakhutdinov，2006），可以对测井曲线进行特征

提取和分析，进而实现地层自动对比（徐朝晖等，

2019）。本文提出一种基于 CNN 的井间地层对比

框架模型，并在胜利油田进行了初步应用，具有较

好的效果，具有进一步的推广价值。

1 方法与实施

井间地层对比度的基本思路是根据地质特征

选择测井曲线、厚度和顶深作为砂岩体的属性。给

定相邻井的各对比层属性，来预测两个井之间的地

层是否连接，定义网络输入、输出和目标函数。由

于地质背景下，两井之间的地层连接的数量远远少

于不连接的数量，若直接使用深度神经网络学习映

射，将导致网络过拟合。为此，本文提出了由 CNN
模块和启发式纠错（EC）模块构成的的两部框架，

分别实现地层的粗对比和精细对比（图 1）。

1.1 CNN模块

由于不同的砂岩体具有不同的厚度，因此在数

据输入网络之前将尺寸统一为 1×97。给定来自两个

砂岩体的测井曲线，使用两个具有共享结构的独立

卷积块来提取其各自的特征。具体来说，对于每个

卷积块（图 1b），有两个交替的卷积层和最大池化

层。在每个卷积层之后，施加一个线性整流单元

（ReLU）作为激活函数。然后将两个地层体测井

曲线的特征连接起来，并添加两个地层体的顶深和

厚度特征，得到最终的特征向量。最后，使用两层

全连接网络执行二分类任务。CNN模块旨在提供所

有可能的连接。即 CNN 模块提供的连接结果不会

丢失实际存在的连接，但是允许某些实际上不存在

的连接。另一方面，如前所述，正样本的数量远远

少于负样本的数量。

图 1 基于卷积神经网络的地层对比框架结构图

1.2 EC模块

由于 CNN 模块提供了完整但并非完全正确的

连接结果。因此，我们在 CNN模块基础上增加了

EC模块，该模块可以从 CNN的结果中删除一些实

际不存在的连地层连接。该模块的核心算法依据地

层对比中的三个基本核心特征：一致性，不相交性

和唯一性。其中，一致性是指相邻井间地层分布不

会出现太大跳跃，深部差异有限；不相交性只是地

层连接之间不能有相交的情况；唯一性是指地层对

比中主要为一对一的连接关系。

2 实验过程与结果分析

2.1 实验方案设置

为了验证方法的有效性，本研究选择了胜利油
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田的 20 口井，其中两口相邻的井组成了一对井，

用于井间地层对比预测任务。由于无法获得地下砂

岩体的真实分布，故将专家提供的井间砂岩剖面图

作为砂岩分布标签。共有 25 张井间剖面图，并使

用“留一法”评估模型的性能。所有结果均为在一张

测试图上进行 5 次实验的平均值。在 25 张井间剖

面图中，通过一对一连接，获得了 10171个样本，

包括 295 个正样本（即已连接）和 9876 个负样本

（即未连接）。每个样本的特征由测井曲线，地层

体顶深和厚度组成。样本输入模型前进行数据预处

理，包含四个步骤：数据归一化、维度统一、滤波

和类别均衡。通过观察模型在每个类别上的分类准

确性及其平均准确性来评估模型的性能。模型中的

CNN基于 Adam优化器进行训练，学习率为 0.001。
同时，采用批量大小为 50 的小批量训练策略来加

速计算。

2.1 实验结果分析

由于没有其他类似的方法进行对比，本研究通

过将本模型与其变体模型的预测性能进行对比，来

验证方法中各个组件的有效性，验证结果表明，本

模型预测的平均精度可以达到 94.2%，可以很好的

替代人工对比工作。另一方面，验证结果表明 EC
模块的存在可以有效的修正 CNN 预测的结果，提

高地层对比的可靠性。

同时，本研究也测试了 CNN 分析过程中几个

关键参数对实验结果的影响（图 2）。在不同的卷

积核尺寸和数量的情况下，最佳性能通常是在平衡

参数等于 2时实现的，较小或较大的值都会导致精

度降低。此外，在大多数情况下，将两个卷积层的

卷积核尺寸设置为 3和 5并将卷积核数量设置为 4
和 8的会取得较好性能。

图 2 平衡参数λ、卷积核尺寸和卷积核数量对结果影响

图 3分别展示了在地层相对平缓的简单区域和

地层特征复杂的区域进行井间地层对比的实例。在

平缓地区（图 3a），本方法的预测结果能直接展示

出该地区地层发育的趋势和规律；而在复杂区域

（图 3b），本方法仍然可以勾勒出地层体的分布趋势。

因此，对比人员只需要微调模型及自动井间对比连接

结果，即可构建完整的井间地层对比剖面图。

图 3 井间地层对比实例

3 结论

本研究完成了一种自动井间地层对比连接预

测的尝试，提出了一个包含卷积神经网络和纠错算

法两部分的对比预测框架。CNN首先对相似的地层

体进行较粗的初步筛选，并提供完整的连接结果。

然后，EC 算法根据一致性，不相交和唯一性这三

个地质特征来完善 CNN 的结果，实现地层对比结

果的精细较正。实验结果分析表明，该方法的平均

准确率达到 94.2％，建立的模型可以代替对比人员

们 90％以上的工作。根据验证结果，对比人员不需

要分析整个地层对比连接过程，仅仅微调模型提供

的结果即可以实现地层的对比连接。
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