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改进的卷积神经网络及在地层识别中的应用
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摘摇 要:针对地层识别效率低、准确率不高的问题,提出一种基于改进卷积神经网络的地层识别新方法。 该方法基于

Ghost 模块及扩张卷积,搭建双向级联 GhostNet,可有效减少网络参数,从而降低计算量;同时,该模型具有多尺度特征提

取能力,并采用双向损失函数对学习过程进行监督,从浅层聚焦于图像局部信息到深层提取语义信息,对所有层输出进行

融合,可有效提高地层识别的准确度。 首先根据地区特性对测井曲线进行组合优选,对数据进行分层、沃尔什滤波以及线

性插值等预处理操作,然后将测井曲线形态映射为二值图像,构造样本数据集,应用改进后的网络即可进行地层识别。 实

验结果表明,与同类算法比较,提出算法的准确率约有六个百分点的提高,且参数量显著减少。 从而表明该方法在复杂地

层识别方面具有较大潜力。
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Improved Convolution Neural Network and Its Application of
Stratigraphic Identification
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Abstract:Aiming at the problem of low efficiency and low accuracy of formation recognition,a new method of stratigraphic identification
based on improved convolutional neural network is proposed. This method is based on the Ghost module and dilated convolution to build
a bi-directional cascade GhostNet,which can effectively reduce network parameters and the amount of calculation. At the same time,the
model has multi-scale feature extraction capabilities and uses a two-way loss function to supervise the learning process. The shallow
layer focuses on the image local information to the deep layer to extract semantic information,and the output of all layers is fused,which
can effectively improve the accuracy of stratigraphic identification. Firstly,the log curves are combined and optimized according to the re鄄
gional characteristics,and the preprocessing operations such as stratification,Walsh filtering and linear interpolation are performed on
them. Then the log curve shape is mapped into a binary image,the sample data set is constructed,and the improved network can be used
for stratigraphic identification. The experiment shows that compared with similar algorithms,the accuracy of the proposed algorithm is
improved by about six percentage points,and the amount of parameters is significantly reduced. It shows that the proposed method has
great potential in the identification of complex stratigraphic.
Key words:convolution neural network;stratigraphic identification;GhostNet;bidirectional cascade network;logging curve;dilated con鄄
volution

0摇 引摇 言
深度学习能够有效地从原始输入数据中提取抽象

且具有良好泛化能力的特征表示[1],卷积神经网络就

是其代表算法之一,在计算机视觉中的图像分类[2]、图
像语义分割[3]、目标检测[4] 等方面取得了突破性的

成功。
地层识别是在一个油区范围内对全井段地层信息

进行处理[5],结果直接影响后续测井解释和储层评价

的准确性[6]。 众多学者利用测井曲线形态进行地层识

别研究[7]。 近年来,聚类分析[8]、BP 神经网络[9]、贝叶

第 31 卷摇 第 9 期
2021 年 9 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 31摇 No. 9
Sep. 摇 2021



斯判别[10]等人工智能算法也逐渐应用于油气勘探工

作中。
卷积神经网络的原理[11] 与人工地层识别中对测

井曲线的特征提取与分析有相通之处,利用卷积神经

网络开展自动化地层识别具有广阔的应用前景。 因

此,文中基于深度卷积 Ghost 模块,利用扩张卷积构造

双向级联网络,对不同尺度特征信息进行交换,有效提

高地层识别的准确率。

1摇 预备知识
1. 1摇 Ghost 模块

卷积操作提取的特征图冗余严重且计算成本大。
Ghost 模块[12]通过卷积得到部分特征图,基于已存在

的特征映射,运用低成本变换得到其他可以充分揭露

内在特征信息的相似特征图,既可以减少模型参数量,
也可以减少模型运算量,提高网络性能。 Ghost 模块

结构如图 1 所示。
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图 1摇 Ghost 模块

在搭建网络时,文中将 Ghost 模块组成 Ghost 瓶
颈结构。 步长为 2 时增添深度可分离卷积结构。 与使

用 1*1 大小点卷积的 MobileNets[13]、Shufflenet[14] 等
模型相比,Ghost 瓶颈结构中可以自定义卷积核大小。
以前模型架构[15-16] 处理特征图的操作仅限于深度卷

积或移位操作,而 Ghost 瓶颈结构恒等映射与线性变

换并行进行,从而保留固有特征图。
1. 2摇 扩张卷积

文中欲搭建的网络需要具有聚合多尺度信息能

力,而扩张卷积[17](dilated convolution,Dconv)可以在

不丢失分辨率或者重新缩放图像的前提下,聚合多尺

度上下文信息。 其原理如下:
设 F:Z2 寅 R 为离散函数。 令 赘r = [ - r,r] 2 疑 Z2

并令 k:赘r 寅 R 是 (2r + 1) 2 的离散滤波器。 离散卷积

运算*可以定义为:

(F*k)(p) = 移
s+t = p

F( s)k( t) (1)

设 l 是扩张因子并定义:

(F* lk)(p) = 移
s+lt = p

F( s)k( t) (2)
* l 为扩张卷积或者扩张 l 倍的卷积,常见的卷积

操作是扩张 1 倍的卷积。
设 F0,F1,…,Fn-1:Z

2 寅 R 为离散函数,令 k0,k1,

…,kn-2:赘1 寅 R 为离散的 3伊3 滤波器,使用扩张因子

滤波器: F i +1 = F i*2 ik i ( i = 0,1,…,n - 2) ,定义 F i +1 中

元素 p 的感受野作为 F0 的一组修改为 F i +1(p) 的元

素,设 F i +1 中 p 的感受野的大小为这些元素的数目。
显而易见, F i +1 中每个元素的感受野的大小是 (2 i +2 -
1) 伊 (2 i +2 - 1) ,有效增加了感受野范围。
1. 3摇 双向级联网络结构

双向级联网络 ( bi - directional cascade network,
BDCN) [18]的双向损失函数监督学习模式在每一层中

负责监督训练,使每一层都集中在一个特定的尺寸上,
并对所有层输出进行融合。

在 BDCN 中,假设 Y 是边缘标签,标签可以分为

小部位边缘和大部为边缘,即边缘标签中存在很大的

尺度变化,那么 Y 可以分解成多种尺度的叠加:

Y = 移
S

s = 1
YS (3)

其中, YS 是某一个特征的尺度的标签。
为使 BDCN 可以自动学习特定层的特定尺度,将

YS 分解为 Ys2d
s 和 Yd2s

s 两个互补的监督。 Ys2d
s 忽略比 s 尺

度更小的监督, Yd2s
s 则忽略尺度比 s 大的监督。 这里的

监督其实是每个中间层预测的结果,之所以称其为监

督,因为是面向每个 DS 的输出对 D 本身参数而言, PS

是 D 的监督。 而 PS 的尺度,由后面的部分自行决定。
Ys2d

s 和 Yd2s
s 表示如下:

Ys2d
s = Y - 移 i < s

Ps2d
i

Yd2s
s = Y - 移 i < s

Pd2s
i

(4)

其中上标 s2d表示从浅层到深层的传播, d2s表示从深

层到浅层的传播。

2摇 双向级联 GhostNet 模型
2. 1摇 网络模型结构

多尺度表示对于地层识别至关重要,文中设计了

利用扩张卷积生成多尺度特征,并利用 BDCN 自动学

习不 同 图 层 中 的 尺 度 的 网 络 模 型—双 向 级 联

GhostNet。 双向级联 GhostNet 网络的多个 ID block 通

过双向级联结构推断出不同的监督来学习。 具体而

言,该网络基于 GhostNet,在其第二层添加一个卷积

层,然后将 GhostNet 中的 13 个卷积层分成 6 个区块,
每个区块遵循一个汇集层,逐步扩大下一个区块中的

感受域。 其具体结构如图 2 所示。
2. 2摇 运算关系

双向级联 GhostNet 由六个 ID Block 组成,每个 ID
Block 将多个 G-bneck 的输出融合并输入两个 1伊1 卷

积层,分别生成 Pd2s 和 Ps2d 的预测。 ID Block 内步长为

1,ID Block 间的步长为 2。 级联结构将预测由浅层向
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深层传播。 对于第 s 个 ID Block, Ps2d
s 通过公式(4)计

算的监督 Ys2d
s 进行训练, Pd2s

s 的训练方式类似,最终的

预测使用 1伊1 卷积融合中间预测来计算。 双向级联

GhostNet 网络对中间层的监督是混杂了其他层的信息

的,为了避免某一层的监督影响其他层,断开梯度向其

他层传播。
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图 2摇 双向级联 GhostNet 结构

2. 3摇 计算效率

对于给定数据 X 沂 Rc伊h伊w ( c 、 h 和 w 分别表示输

入数据的通道数、高和宽),任意卷积层生成 n 个特征

图的运算可表示为:
Y = X*f + b 摇 (5)

其中,*表示卷积操作, b 表示偏量, Y沂 Rn伊h '伊w '

表示 n
通道的输出特征图( h ' 和 w ' 表示输出数据的高和宽),
f沂 Rc伊k伊k伊n 表示在此卷积层的卷积滤波器( k 伊 k 表示

卷积滤波器的内核大小)。
卷积操作过程的浮点运算数为 nh 'w 'ck2,通常多

达数十万。 根据等式(5)可知, f 和 b 中需要优化的是

输入和输出特征图的尺寸。 假设输出特征图是通过廉

价操作得到的固有特征映射的相似图,固有特征图由

普通的卷积滤波器生成。 M 个固有特征映射 Y' 沂
Rm伊h '伊w '

通过使用一次卷积:
Y' = X*f 摇 (6)
为简单起见,省略了偏置项。 根据 Y' 上的固有特

征生成相似特征图:
y ij = 椎 ij(y

'
i) , 坌i = 1,2,…,m , j = 1,2,…,s (7)

其中, y '
i 为 Y' 的第 i 个固有特征, 椎 ij 除最后一个外生

成的第 j 个相似特征 y ij 线性映射。 最后一个 椎 is 是用

于保留固有特征图的直接映射。

例如,有一个直接映射和 m( s - 1) = n
s ( s - 1) 个

线性操作,平均每个线性操作的卷积核大小为 d 伊 d 。
理论上,Ghost 模块与普通卷积的加速比为:

rs =
nh 'w 'ck2

n
s h

'w 'ck2 + ( s - 1) n
s h

'w 'd2
=

ck2

1
s ck

2 + s - 1
s d2

抑 sc
s + c - 1 抑 s (8)

其中, d 伊 d 的大小与 k 伊 k 的大小相似,而 s < < c ,因
此压缩比可以计算为:

rc =
nckk

n
s ckk + ( s - 1) n

s dd
抑 sc

s + c - 1 抑 s (9)

由此可见,使用 Ghost 模型,能够减少卷积计算中

的冗余,有效提高计算速度。

3摇 基于双向级联 GhostNet 的地层识别方法
测井曲线是地质勘探人员对复杂矿场情况进行观

测和分析的有效措施。 文中结合专家经验、油藏描述

等专业相关知识,进行测井曲线组合优选,并通过数据

分层、沃尔什滤波以及分段线性插值等方法对数据进

行预处理,将测井曲线形态转换为二值图像,构建样本

数据集,并运用卷积神经网络进行识别。 操作流程如

图 3 所示。

图 3摇 地层识别方法流程
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3. 1摇 曲线组合优选

在实际地层对比工作中,收集选定的油田区域每

口井的测井曲线作为原始数据,但不同的测井曲线对

地层对比的贡献程度不尽相同。 例如,筇竹寺组具有

极高自然伽马和低电阻率的特性,而灯四段伽马低值,
曲线近乎平直,偶夹小齿状,电阻率高值。 此外,不同

油田区域具有不同的地质环境,因此在进行地层识别

研究时,需要根据地区特性来进行测井曲线组合优选,
有利于构造高质量的训练样本,从而提升网络的训练

效率和泛化能力。
3. 2摇 数据预处理

实际测井曲线存在尖锐点、每层的数据点个数不

同等问题,为解决这些问题,在构建训练集前,选用沃

尔什滤波对数据进行异常点清洗,并采用分段线性插

值法将每层数据点个数统一化。
3. 2. 1摇 沃尔什滤波

为避免数据在测井过程中因设备或信号等原因产

生异常点,对最后分类准确率产生影响,文中采用沃尔

什滤波对所有测井曲线片段进行处理,剔除异常点。
沃尔什滤波变换核为:

g(x,u) = 1
N仪

n-1

i = 1
( - 1) b i(x)b(n-1-i)(u) (10)

其中, bk( z) 为 z 的二进制第 k 位值。
设 f(x) 为离散序列,沃尔什滤波变换表示为:

W(u) = 1
N移

N-1

x = 0
f(x)仪

n-1

i = 0
( - 1) b i(x)b(n-1-i)(u) (11)

其中, u = 0,1,…,N - 1;N = 2n 。
沃尔什滤波反变换核为:

h(x,u) = 仪
n-1

i = 0
( - 1) b i(x)b(n-1-i)(u) (12)

沃尔什滤波反变换公式为:

f(x) = 移
n-1

u = 0
W(u)仪

n-1

i = 0
( - 1) b i(x)b(n-1-i)(u) (13)

3. 2. 2摇 分段线性插值

为解决小层厚度不相等问题,统计各小层数据点

个数,根据统计结果统一数据点个数为 L ,对少于或多

于此长度的测井曲线片段分别进行插值和抽稀操作。
为避免高次插值在插值区间边界产生剧烈动荡,文中

采用分段线性插值法进行插值与抽稀。
原理如下:
设已知节点 a = x0 < x1 < … < xn = b 上的函数值

为 y0,y1,…,yn ,插值函数为:

渍(x) =
x - x i +1

x i - x i +1
y i +

x - x i

x i +1 - x i
y i +1(x i 臆 x 臆 x i +1)

(14)
满足 渍(x i) = y i ,其中 i = 0,1,…,n ,且在每个小

区间 [x i,x i +1] ( i = 0,1,…,n) 上 渍(x) 是线性函数。

3. 3摇 基于双向 GhostNet 模型的网络训练

3. 3. 1摇 样本图像构造方法

设选取了 n 种测井曲线,每种曲线最大值和最小

值分别为 Max i 和 Min i ,其中 i = 1,2,…,n 。 小层数据

点个数设为 L ,对于划分后的所有小层,首先构造大小

为 L 伊 (移
n

i = 1
(Max i - Min i + 1) + 1) 的 0 值图像。 然后

在二值图上,将第 i条曲线上的第 j个数据点 d ij 按四舍

五入取整,即 [d ij] ,然后将二值图像中的像素点 ( j,

移
n

i = 1
(Max i - Min i + 1) + [d ij] + Min i + 1) 设置为 255,

从左到右依次将第 i 条测井曲线形态映射到图像的第

i 个区域。
3. 3. 2摇 实施网络训练

采用样本图像构造方法,将测井曲线形态转换为

二值图像,对不同地层的图片进行类别标注,分别记为

1-7,并将样本图像随机划分为训练数据集和测试数

据集。 网络参数包括:训练迭代次数、每次输入网络的

样本数量、初始学习率、动量因子、权重衰减因子等。
采用 Adam 优化方法对网络进行多次重复训练,直到

对测试集样本达到满意的识别率,训练结束。 经过训

练后的网络可以直接用于未知类型的地层识别,具体

方法为:将未知类型地层的特征数据预处理为与训练

样本相同的图像,直接提交训练后的网络,根据网络输

出即可判定类别。

4摇 实验及结果分析
4. 1摇 资料数据

实验数据来自西南盆地,文中主要研究层段为:龙
王庙、沧浪铺、筇竹寺、灯四 2、灯四 1、灯三段以及灯二

段,共计 7 个地层。
根据已有地质结构资料来评估测井曲线组合特征

和已知地层划分之间的对应关系,通过分析对比,文中

选择对地层识别影响较大的五种测井曲线:声波时差

(AC)、补偿中子(CAL)、自然伽马(GR)、梯度电阻率

(RT)以及自然电位测井曲线(SP)。 本次数据共包含

739 口井,每口井优选 5 条测井曲线,每条曲线分为 7
层,根据小层起始深度和终止深度对测井曲线进行分

层,分层后获得 25 865 个曲线片段。
4. 2摇 数据处理

为解决测井曲线异常点波动过大问题对矿场数据

的 25 865 个曲线片段进行沃尔什滤波,沃尔什滤波变

换系数设置为 1。 对小层数据点个数进行统计,取平

均值 1 000 为统一数据点个数。 对于少于此数值的小

层曲线进行插值,多于此数值的小层曲线进行抽稀。
部分数据处理前后如图 4 所示,original 离散点表示原
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始数据,数据点个数大于统一值,对数据采用分段线性

插值原理进行数据抽稀;interpolation 离散点表示对数

据进行抽稀后得到的结果,数据量虽减少但仍可保持

曲线形态;Walsh filtering 离散点表示进行沃尔什滤波

后的曲线形态,曲线尖锐部分变得平滑。
4. 3摇 构造样本图像

根据曲线统计结果可得,五种曲线的最大值和最

小值分别为 Max i 沂 {585,44,115,1 106,100} 、 Min i

沂 {0,0,0,0, - 116} ,构造大小为 1 000*3 325 像素

的 0 值图像,为保证图片大小适中,对曲线等比例缩

放,最终图像大小为 1 000*1 000 像素,依次将 5 条测

井曲线片段映射到对应位置,共获得 5 173 张映射图,
七层地层曲线形态图如图 5 所示。 随机选择 80% 测

井曲线数据作为训练集,20%作为测试集。

图 4摇 数据处理前后对比

图 5摇 测井曲线映射图

4. 4摇 比较分析

网络采用 pytorch 框架,Linux 操作系统下应用

Nvidia RTX 2070 GPU 进行编译、训练及测试。
GhostNet、 扩 张 卷 积 GhostNet 和 双 向 级 联

GhostNet 初始学习率分别为 0. 4、0. 1 和 0. 1,学习率每

迭代 30 次减少 10 倍,权重衰减因子为 0. 000 1,
Nesterov 动量因子为 0. 9。 GhostNet 使用随机梯度下

降优化算法,扩张卷积 GhostNet 和双向级联 GhostNet
使用 Adam 优化算法。 训练迭代次数为 250,批量大小

为 64。 GhostNet 损失函数结果如图 6(a)所示,扩张卷

积 GhostNet 损失函数结果如图 6(b)所示,双向级联

GhostNet 网络的损失函数结果如图 6(c)所示,网络参

数量及测试集上的准确率如表 1 所示。

摇 摇 摇 (a)GhostNet 损失函数下降曲线摇 摇 摇 (b)扩张卷积 GhostNet 损失函数下降曲线摇 摇 摇 摇 (c)双向级联 GhostNet 损失函数下降曲线

图 6摇 损失函数下降曲线
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表 1摇 地层识别准确率

网络名称 参数量 / M 识别准确率 / %

GhostNet 5. 18 90. 36

扩张卷积 GhostNet 6. 82 94. 59

双向级联 GhostNet 7. 12 96. 67

摇 摇 为了验证文中方法相比现有方法的优势,与 Mo鄄
bileNetV3、ResNet34 进行对比实验。 ResNet34 优化器

为均方根传播优化算法,初始学习率为 0. 045,每迭代

2 次后以 0. 94 的指数速率衰减。 MobileNetV3 使用相

同优化算法,动量为 0. 9,初始的学习率为 0. 1,每 3 个

迭代学习率因子衰减 0. 01。
实验结果如表 2 所示,改进后的网络在地层识别

上的准确率分别高达 96. 67% ,比同类算法平均提升

6. 18% ,且参数量较少。
表 2摇 同类方法地层识别准确率

方法 参数量 / M 识别准确率 / %

MobileNetV3-Large 5. 4 93. 27

MobileNetV3-Small 2. 9 85. 41

ResNet34 21. 8 93. 93

VGG-16 34. 0 89. 36

文中网络 7. 12 96. 67

摇 摇 对于文中模型在地层识别问题中所展示出的优

势,给出如下理论分析。 首先,由损失函数下降曲线图

可知,GhostNet 损失函数值下降,但曲线震荡,网络在

学习过程中可能遇到瓶颈。 随后,将普通卷积替换为

扩张卷积,有效提高了网络的学习与泛化能力,损失函

数下降曲线收敛速度较快。 最后,双向级联 GhostNet
每一层的双向监督机制,解决了训练策略的问题,网络

收敛效果较好,网络特征提取能力增强,得到稳定的性

能提升。

5摇 结束语
文中提出了一种双向级联 GhostNet 的新方法,并

将其应用于实际地层识别中。 首先,更改 GhostNet 模
块中的普通卷积为扩张卷积,从而获得多尺度表示;其
次,构建双向级联网络,使用双向损失函数对学习过程

进行监督,增强识别准确性;最后,将测井数据进行预

处理,将测井曲线形态转化为二值图片,构造样本数据

集,使用样本图像进行网络训练及测试。 实验结果表

明,该方法不仅具有较高的地层识别准确率而且网络

参数量较少,优于同类的对比方法,从而表明提出的改

进措施是有效的、可行的。
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