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基于深度前馈神经网络方法的横波速度预测

王树华，杨国杰，穆 星
（中国石化胜利油田分公司 勘探开发研究院，山东 东营 257015）

摘要：针对横波速度预测问题，在分析经验公式法和岩石物理建模法优缺点的基础上，结合横波速度预测原理，提

出基于深度前馈神经网络方法（DFNN）进行横波速度的预测。研究从纵、横波速度关系入手，详细阐述了DFNN方

法应用于横波速度预测的可行性，并介绍了该深度学习方法的基本原理；选择声波时差、密度、中子孔隙度、泥质含

量、孔隙度 5个储层参数与横波速度进行深度神经网络训练，建立可靠的横波速度预测模型。将该模型应用于不同

研究区的横波速度预测，结果表明基于DFNN方法预测横波速度能够有效提高预测的精度和效率，适用范围广，可

以为叠前AVO分析、叠前反演提供可靠的横波数据，具有较高的实际应用价值和推广意义。
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S-wave velocity prediction based on
deep feedforward neural network

WANG Shuhua，YANG Guojie，MU Xing
（Exploration and Development Research Institute，Shengli Oilfield Company，

SINOPEC，Dongying City，Shandong Province，257015，China）

Abstract：Given the shear wave（S-wave）velocity prediction problem，the advantages and disadvantages of the empirical
formula method and petrophysical modeling were analyzed，and the principle of s-wave velocity prediction was discussed.
On this basis，this paper proposed a deep feedforward neural network（DFNN）for S-wave velocity prediction. Starting with
the relationship between compressional wave（P-wave）and S-wave velocities，this study expounded the feasibility of apply⁃
ing the DFNN to S-wave velocity prediction and explained the principle of this deep learning method. Five reservoir param⁃
eters（acoustic time difference，density，neutron porosity，shale content，and porosity）were chosen for deep neural network
training with S-wave velocity，and a reliable S-wave prediction model was thereby built. The model was applied to S-wave
velocity prediction in different research areas，and the results show that DFNN-based S-wave velocity prediction achieves
effectively improved prediction accuracy and efficiency and has a wide application range. It can provide reliable S-wave da⁃
ta for pre-stack amplitude-versus-offset（AVO）analysis and pre-stack inversion，so it is worth practical application and
promotion.
Key words：S-wave velocity prediction；DFNN；deep learning；reservoir parameter；prediction model

具备横波速度测井资料是利用叠前AVO分析

技术、叠前反演技术进行储层及储层流体预测的一

个基本前提［1-2］。但是在油田实际勘探开发生产过

程中，由于成本问题等多方面因素很少采集横波测

井数据。这就导致了在开展基于叠前地震数据的

地球物理技术应用时，因为受到横波测井资料的制

约而面临很大困难。在这种情况下，利用常规测井

资料进行横波速度的预测成为研究的热点，众多学
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者开展了横波速度预测方法的研究［3-5］。目前，横波

速度预测方法主要有 2种：经验公式法和岩石物理

建模法。经验公式法简单易用，但是估算精度不

高，且受区域限制；而岩石物理建模法虽然估算精

度较高，但是流程复杂、参数繁多，操作难度大，实

际应用效率不高。近年来，人工智能技术发展迅

速，也正在被逐渐引入石油行业，特别是神经网络

方法在测井解释［6-7］、油气藏开发［8-11］等方面都取得

了不错的应用效果。为此，笔者从现有横波速度预

测的方法和原理出发，通过分析经验公式和岩石物

理建模 2种方法的优缺点，讨论了横波速度预测的

原理，在此基础上引入人工智能领域的深度学习方

法，提出基于DFNN方法预测横波速度，并通过实例

研究，认为该方法可以提高横波速度估算的精度和

效率，具有较高的推广应用价值。

1 传统横波速度预测方法原理及优
缺点

1.1 经验公式法

经验公式法是在通过实验室数据研究岩石的

纵波速度和横波速度变化规律的过程中，建立两者

之间的拟合关系式。例如 CASTAGNA等利用实验

室测量的水饱和砂岩和页岩的纵波速度和横波速

度，拟合出二者的线性方程［12-14］；HAN等根据实验

室超声波数据拟合出描述纵波速度和横波速度的

关系式［15］。利用这些公式，可以快速地计算出一个

工区内的横波速度，因为几乎所有的井都会测量纵

波速度曲线。但需要注意的是，这些经验公式都是

在特定区域内通过对实验室测量数据的统计分析

建立起来的，简单直接引用可能会产生较大误

差［16］。
1.2 岩石物理建模法

岩石的纵波速度和横波速度等物理性质是由

岩石的组成部分、各组成部分之间的结构即岩石内

部结构以及岩石所处的温度和压力环境所决定的。

对于实际的地下岩石来说，其组成部分包括矿物、

孔隙度、胶结物等均非常复杂；岩石的内部结构包

括矿物颗粒的大小、形状、排列方式等也是非常复

杂的，难以准确求解其物理性质。

岩石物理建模法是通过一定的假设条件将实

际地下岩石等效为理想介质，从而使用物理学原理

计算其物理性质［17］。前人在开展岩石物理研究过

程中，提出了多种岩石物理模型，包括Voigt-Reuss-
Hill模型［18-20］、Hashin - Shtrikman模型［21］、DEM模

型［22］、Wyllie方程［23］、Gassmann方程［24］和 Xu-White
模型［25］等。其中，Xu-White模型是一种广泛应用的

经典岩石物理模型，该模型将岩石等效为岩石基

质、岩石骨架、孔隙充填物及饱和岩石 4个部分。岩

石基质为组成岩石的矿物混合物，岩石骨架是指岩

石中去除孔隙内流体之后的部分，饱和岩石即为岩

石骨架孔隙中充满油、气、水等流体或固体充填物，

也就是地下岩石实际的存在状态。使用Xu-White
模型开展岩石物理建模并估算横波速度的过程就

是选择合适的理论模型分别求解 4个部分的弹性模

量，然后利用岩石物理理论公式将饱和岩石的弹性

模量转换为横波速度。许多地球物理工作者在开

展叠前反演时都选择使用Xu-White模型进行横波

速度的估算［26-27］。使用Xu-White模型开展岩石物

理建模进行横波速度预测的关键在于准确给出岩

石的矿物种类（如石英、长石、高岭石等）及其含量、

孔隙度、孔隙结构（一般用孔隙纵横比表示）、孔隙

流体类型及其占比、原油密度、地层水矿化度、地层

温度、地层压力等参数［28］。
由此可见，利用岩石物理建模法进行横波速度

预测涉及岩石物理学、沉积岩石学、测井地质学等

多种学科的知识以及岩心分析化验、地层测试、油

气生产数据等多方面的信息。其优势在于该方法

有严格的理论基础和准确的物理意义，但其缺点也

十分明显，即对研究人员的多学科、多专业的掌握

程度及综合运用能力要求很高，且由于参数多、流

程复杂导致效率较低。此外，由于涉及因素和环节

较多，不可避免地会产生误差，可能会由于误差累

积而使得最终计算结果不理想。

2 基于 DFNN方法预测横波速度的
提出

前人在利用实验室测量数据研究岩石的纵波

速度和横波速度变化规律时，发现二者存在较好的

相关性。利用一元一次方程的线性公式往往可以

较好地拟合二者之间的关系。HAN利用经验公式

对不同黏土含量、不同孔隙度的样品进行了纵、横

波速度关系的拟合，取得了较好的效果［15］。
在实际应用中，岩石物理建模法预测的横波速

度与实测横波速度往往存在较大误差。学者们也

逐渐意识到纵波速度与横波速度之间的简单线性

拟合并不能准确建立二者之间的关系，因此不断寻

求合适的方法提高二者之间关系描述的精度。

1992年，李庆忠建立了纵波速度与横波速度之间的



·82· 油 气 地 质 与 采 收 率 2022年1月

抛物线公式［29］。2014年，李文成等提出利用多元拟

合的方法，通过加入自然伽马、密度等测井曲线进

一步强化纵、横波速度之间的相关性，从而提高横

波速度的预测精度［30］。岩石物理建模法虽然从更

加微观的角度考虑岩石的组分和结构并建立等效

模型，进而用物理学的方法推导出岩石的纵、横波

速度，但对于岩石组分（矿物类型和含量）和结构

（主要是孔隙纵横比）来说，虽然可以通过岩心分析

化验获得比较精确的结果，但是全井段的分析数据

仍需通过对测井曲线的解释来获取。例如利用自

然伽马（GR）、自然电位（SP）、补偿中子（CNL）、密度

（DEN）等测井曲线解释获得泥质含量曲线，利用声

波时差（AC），CNL，DEN等测井曲线解释获得孔隙

度曲线，利用孔隙度曲线确定全井段孔隙纵横比［31］

等。因此，岩石物理建模法最终还是间接使用测井

曲线对横波速度进行预测。

由此可见，无论是经验公式法还是岩石物理建

模法，其本质都是直接或间接建立测井曲线（储层

参数）与横波速度之间的关系，从而实现横波速度

的预测。如果能有一种更好的方法用于建立测井

曲线（储层参数）与横波速度之间的关系，那么必将

提高横波速度预测精度，从而提高叠前AVO技术及

叠前反演技术的实际应用效果。

近年来，大数据及人工智能技术飞速发展，已

经在图像识别、语音识别等多个领域成功应用并获

得重大突破［32］。以卷积神经网络（CNN）、循环神经

网络（RNN）和DFNN为代表的深度学习方法可以深

度挖掘数据之间的联系，实现对目标数据的精准预

测。这恰恰为我们建立储层参数与横波速度之间

的关系提供了一种新的思路和解决方案。

3 基于 DFNN方法预测横波速度的
原理

深度学习是指使用深层神经网络实现数据拟

合的一种机器学习方法［33］。相对于浅层学习而言，

通常是具有多层结构（多个隐含层的）神经网络。

深度学习的本质是模拟人脑的分层结构，对外部输

入的各种类型的数据（包括声音、图像、文本等）进

行从低级到高级的特征提取，实现对外部数据的预

测和识别［34-35］。
基于DFNN方法预测横波速度，具体步骤如下：

首先利用DFNN方法建立多条测井曲线与实测横波

速度的训练模型；然后利用该模型对横波速度进行

预测，并对比预测横波速度与实测横波速度的吻合

度，在此过程中通过调整DFNN模型的隐藏层个数、

神经元数量等参数优化训练模型，直至预测横波速

度与实测横波速度的吻合度较高且稳定，即为最终

的深度学习横波速度预测模型。

3.1 DFNN方法的原理

以具有 2个隐藏层和 1个输出层的三层DFNN
模型为例（图 1）。输入层为训练样本的特征空间，

即用于预测横波速度的储层参数，如果选择使用 2
个储层参数，则可以用 1个二维列向量［x1，x2］T表

示。在实际应用中，输入层的储层参数越多，其维

度越高。

利用DFNN方法进行横波速度模型训练时，针

对每个输入数据以及经过神经元后输出的结果，研

图1 DFNN方法原理示意

Fig.1 Principle of DFNN
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究采用Xavier初始化方法［36］，随机产生对应的权重

系数 w和偏置项 b（图 1）。每个神经元激活函数选

择使用Sigmoid函数，其表达式为：

f ( )x = 1
1 + e( )-x （1）

向前传播的过程中，所有输入层数据以加权平

均的形式输入到第 1个隐藏层中的每个神经元，则

第 1个隐藏层中 3个神经元 neu1，neu2和 neu3的输

入数据分别表示为：

z1 = w ( )x1, 1 x1 + w ( )x2, 1 x2 + b1 （2）
z2 = w ( )x1, 2 x1 + w ( )x2, 2 x2 + b2 （3）
z3 = w ( )x1, 3 x1 + w ( )x2, 3 x2 + b3 （4）

经过逻辑函数非线性转换处理后，第 1个隐藏

层中 3个神经元的输出结果分别为 f1 ( )z1 ，f2 ( )z2 ，
f3 ( )z3 ，其加权平均的结果作为下 1个隐藏层中神经

元的输入数据。因此，第 2个隐藏层中 2个神经元

的输入数据分别为：

z4 = w( )1, 4 f1 ( )z1 + w( )2, 4 f2 ( )z2 + w( )3, 4 f3 ( )z3 + b4（5）
z5 = w( )1, 5 f1 ( )z1 + w( )2, 5 f2 ( )z2 + w( )3, 5 f3 ( )z3 + b5（6）
同理，第 2个隐藏层中 2个神经元的输出结果

分别为 f4 ( )z4 和 f5 ( )z5 ，其加权平均之和作为输出层

神经元neu6的输入数据，即：

z6 = w( )4, 6 f4 ( )z4 + w( )5, 6 f5 ( )z5 + b6 （7）
经过输出层之后，即可得到最终的预测结果

f6 ( )z6 。
3.2 目标函数的构建

上述神经网络输出的最终结果是基于真实初

始化的 w和 b所得到的，为使最终的输出结果与真

实数据之间达到最小二乘误差，需要构建一个以w
和 b为自变量的函数，使预测数据与真实数据之间

的误差的平方和最小：

Min g ( )b,w =∑
i = 1

n

( )yi - xi 2
（8）

对该函数进行求解，通常采用的数值优化方法

主要有基于一阶泰勒级数展开的梯度下降法（最速

下降法）、基于二阶泰勒级数展开的牛顿法，以及介

于二者之间的共轭梯度法。

梯度下降法（最速下降法）利用的是一阶泰勒

展开式，基本思路为从初始点出发，采用一阶线性

逼近，沿着负梯度方向移动一段距离，然后跳回到

原函数，如此反复，直至收敛。其中，将每次下降的

步长称为学习率。最速下降法越接近目标值时，学

习率越小，前进越慢。

牛顿法与梯度下降法相同，也是在每一步利用

逼近来降低函数值。尽管牛顿法也是利用泰勒级

数展开，但采用的是二次逼近，其从初始点出发，通

过重复构造函数的二次逼近，移动至这个二次方程

的驻点并跳回到原函数来进行优化。因为牛顿法

的每一步都使用二次逼近，而二次方程可以更好地

模拟相关函数，所以牛顿法比梯度下降法收敛更

快。但牛顿法每次迭代都需计算和存储Hessian矩
阵，因此计算量较大。

共轭梯度法是介于最速下降法与牛顿法之间

的一种方法，它仅需利用一阶导数信息，克服了最

速下降法收敛慢的缺点，避免了牛顿法需要存储和

计算Hessian矩阵并求逆的缺点，共轭梯度法的每一

个搜索方向是互相共轭的。在各种优化算法中，共

轭梯度法收敛快、稳定性高，且不需要任何外来参

数。

综上所述，研究采用共轭梯度法进行数值优

化，当迭代次数达到设定的次数时，停止迭代。

4 应用效果分析

4.1 数据准备

收集渤海湾盆地济阳坳陷多个油田共 10口井

的实测横波速度测井数据（编号为E1—E10），同时

收集了这 10口井的常规测井曲线（包括GR，SP，AC，
CNL等）及解释的储层参数曲线（孔隙度和泥质含

量）。本次研究主要针对碎屑岩地层，这 10口井钻

遇的碎屑岩地层具有实测横波速度测井数据的深

度从 500～1 000 m不等。选用 10口井累积长度为

5 000 m的实测横波速度测井数据作为样本数据（共

计40 000个实测样本点）。

4.2 关键参数设置

横波速度预测模型建立的第 1个关键在于输入

层的设置，即选择使用哪些测井曲线建立与横波速

度的关系，这关系到样本的合理性和可靠性。

CASTAGNA等提出，在已知岩性的条件下，对于高

黏土含量的砂岩和较纯的砂岩，可以对经验关系式

进行微调以使其分别对这 2种类型的砂岩更好地拟

合［6］。HAN对 70个饱含水含泥砂岩的超声波实验

室数据进行统计分析，发现将这些数据按照黏土含

量进行分类（大于 25%和小于 25%）和按照孔隙度

进行分类（大于 15%和小于 15%）时，所拟合出的

纵、横波速度经验公式是不同的［9］。这表明纵波速

度与横波速度的关系是随着黏土含量、孔隙度的变
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化而发生变化的。因此，在建立测井曲线与实测横

波速度的关系时，除了选择纵波速度之外，考虑黏

土含量和孔隙度，可以更加准确地预测横波速度。

GR和 SP测井曲线等虽然能够反映岩石的黏土含

量，但受放射性矿物及泥浆的影响，不同地区具有

较大的差异，不适合用来构建样本。而DEN和CNL
测井曲线也可以反映岩石的孔隙度和黏土含量，且

不受放射性矿物和泥浆环境影响。因此，最终确定

利用 VP，DEN，CNL，测井解释泥质含量（SH）和测井

解释孔隙度（POR）共 5条曲线构建与实测横波速度

的DFNN训练模型。

此外，在构建基于DFNN方法的横波速度预测

模型时，对隐藏层个数、神经元个数、迭代次数等主

要参数进行了大量测试。通过对比计算效率和预

测结果的精度，最终选择使用 3个隐藏层、6个神经

元、迭代200次的DFNN训练模型参数。

4.3 预测精度分析对比

在研究过程中采用不同的模型训练方法，包括

采用全部 10口井训练并预测，以及采用多数井训

练、少数井验证的方法。以选择 9口井进行训练、1
口井（E2）验证的方法为例，分析基于DFNN方法的

横波速度预测结果的精度，并与经验公式法、岩石

物理建模法和多元回归方法的的横波速度预测结

果进行对比。结果（图 2—图 5）表明，经验公式法最

不稳定，E2和 E4井的预测横波速度与实测横波速

度吻合较好，而 E1和 E3井的预测横波速度与实测

横波速度吻合较差，这是因为经验公式法依赖于经

验公式的系数，不同地区的系数存在差异。岩石物

理建模法预测的结果稍好，但是该方法通常仅针对

某一目的层段，超出目的层段的部分由于岩石物理

参数不同，会导致预测的横波速度误差较大（如E2
井的 2 380～2 880 m）。多元回归方法以及基于DF⁃
NN方法的横波速度预测结果与实测横波速度吻合

的程度都非常高，但是对未参与回归模型建立和训

练的E2井，基于DFNN方法的横波速度预测结果比

多元回归方法获得的结果更可靠。

对不同方法的预测结果进行量化分析，结果

（表1）表明，基于DFNN方法的横波速度预测结果的

精度最高，平均相对误差约为5.1%。

4.4 泛化能力分析

为了进一步验证基于DFNN方法预测横波速度

的适用性，也就是横波预测模型的泛化能力，将基

图2 E1井横波速度预测结果

Fig.2 Results of S-wave velocity prediction in Well E1
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图3 E2井横波速度预测结果

Fig.3 Results of S-wave velocity prediction in Well E2

图4 E3井横波速度预测结果

Fig.4 Results of S-wave velocity prediction in Well E3
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图5 E4井横波速度预测结果

Fig.5 Results of S-wave velocity prediction in Well E4
表1 不同方法预测横波速度的相对误差对比

Table1 Comparison of relative errors in S-wave velocity
prediction by different methods %

方法

经验公式法

岩石物理建模法

多元回归方法

DFNN方法

相 对 误 差

E1井
12.75
7.48
5.81
4.44

E2井
4.58
8.98
5.34
3.17

E3井
15.97
10.11
8.59
8.39

E4井
5.68
7.10
4.11
4.43

于东部油田测井数据建立的多元回归模型及深度

学习模型直接应用于西部某油田多口井的横波速

度预测。以W1和W2井为例，通过对比预测横波速

度与实测横波速度的相关性，可以看出 2口井的深

度学习模型预测横波速度与实测横波速度的相似

度均很高，但是W1井的多元回归模型预测横波速

度与实测横波速度吻合较好，而W2井的预测横波

速度与实测横波速度吻合较差（图 6，图 7），证明基

于DFNN方法预测横波速度具有较高的泛化能力，

稳定性最好。

5 结论

基于DFNN方法预测横波速度，通过建立纵波

速度、密度、孔隙度、泥质含量、中子孔隙度 5个储层

参数与横波速度的深度学习模型，对横波速度进行

预测，并与传统方法进行对比。结果表明，基于DF⁃
NN方法的横波速度预测结果精度最高，与实测横

波速度的误差最小。将该模型直接应用于西部某

油田，取得了较好的效果，表明基于DFNN方法预测

横波速度具有较强的泛化能力和稳定性，能够为碎

屑岩地层的横波速度预测提供一定的指导和借鉴

意义，进而为储层及储层流体预测提供可靠的基础

数据，同时提高效率。需要指出的是，仍需不断对

模型加入新的实测横波速度进行训练，以进一步提

高其预测能力和适用性。

符号解释

b——偏置项；

b1，b2，b3——第 1个隐藏层中 3个神经元 neu1，neu2，
neu3对应的偏置项；

b4，b5——第 2个隐藏层中 2个神经元 neu4，neu5对应的

偏置项；

b6——输出层神经元neu6对应的偏置项；

g ( )b,w ——真实数据与预测数据之间的误差的平方和；

i——数据的排序；
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图6 W1井横波速度预测结果

Fig.6 Results of S-wave velocity prediction in Well W1

图7 W2井横波速度预测结果

Fig.7 Results of S-wave velocity prediction in Well W2
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n——数据的数量；

w——权重系数；

x——输入数据；

x1，x2——第1个输入数据和第2个输入数据；

xi——第 i个预测数据；

yi——第 i个真实数据；

z1，z2，z3——第 1个隐藏层中 3个神经元 neu1，neu2，neu3
的输入数据；

z4，z5——第 2个隐藏层中 2个神经元 neu4，neu5的输入

数据；

z6——输出层神经元neu6的输入数据。
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