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基于优化的 ＢＰ 神经网络地层可钻性预测模型
董青青， 梁小丛
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摘　要：提出了一种粒子群算法（ＰＳＯ）优化的 ＢＰ网络模型预测地层可钻性的新方法。 利用粒子群算法优化 ＢＰ网
络模型的参数，避免了 ＢＰ网络陷入局部极小值的缺点，提高了模型的预测速度和精度。 结合钻探实例，利用测井
资料和地层可钻性级别的关系建立了可钻性级别实时预测模型，并将该模型与传统的 ＢＰ 网络进行对比，结果表
明，该模型优于 ＢＰ网络，具有较高的精度和较快的收敛速度，有一定的适用性。
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0　研究背景
在岩土钻掘工程设计与实践中，我们常常希望

能事先预知地层岩石的破碎难易程度，以便正确选
择钻进工艺、方法，制定生产定额。 因此探讨地层岩
石可钻性的方法显得极为重要。 目前国内外普遍采
用的岩石可钻性实验方法主要有：室内岩心实验法，
和参数分析法 ２ 大类。 都是钻后评价方法，实验用
的岩心脱离了地下的真实环境，因此实验数据具有
一定的偏差性，并不能真实反映岩石的可钻性级数。

而 ＢＰ网络模型是目前广大研究者用于地层岩
石可钻性的钻前预测模型。 利用测井资料作为网络
模型的输入参数，岩层可钻性级值作为输出，此模型
结构简单，具有良好的自适应性、自学习性和极强的
非线性逼近、容错能力等特点。 但该模型容易陷入局
部极小值，且泛化能力较弱、网络收敛速度较慢。 在
本文中提出一种基于粒子群算法优化的ＢＰ网络预测
模型，在该模型中用粒子群算法代替了梯度下降法对
ＢＰ网络的权值和偏差进行优化，提高了模型的收敛
速度和预测的精度。 因此利用此模型建立地层可钻
性级值的预测具有更高的精度和更广泛的适用性。

1　粒子群算法（ＰＳＯ）基本原理
粒子群优化算法

［１，２］
把群体中的每个个体视为

搜索空间的“鸟”，也即‘粒子’。 在粒子群优化问题
中，每个解就是空间中的粒子，所有的粒子都有一个
被优化的函数所决定的适应值。 空中的粒子以一定
的速度飞行，并根据粒子本身最优适应值 pbest以及
全局的最优适应值 gbest对速度进行动态调整，从而
形成群体寻优的正反馈机制，直到寻找到群体最优
适应值为止。 设在一个 D维的目标搜索空间中，有
N个粒子组成一个群落，将每个粒子代入一个目标
函数即可算出其适应值，根据适应值的大小衡量是
否为所要求解的最优解。 设第 i个粒子的位置为 Xi

＝（Xi１ ，Xi２ ，⋯，XiD），速度也是一个 M维向量，记为
Vi ＝（Vi１ ，Vi２ ，⋯，ViD）。 记第 i个粒子迄今为止搜索
到的最优位置为 pbsti ＝（pbi１，pbi２，⋯，pbiD），而整个
粒子群搜索到的最优位置为 gbsti ＝（gbi１ ，gbi２ ，⋯，
gbiD）。 粒子位置和速度改变的 ２个公式：
Vij（k＋１） ＝wVij（k） ＋c１ rand１ 〔pbij（k） －Xij（k）〕

＋c２ rand２ 〔gbj（k） －Xij（k）〕 （１）
Xij（k＋１） ＝Xij（k） ＋Vij（k＋１） （２）

式中：c１ 、c２———加速系数，即分别调节向全局最好
粒子和个体最好粒子方向飞行的最大步长；rand１ 、
rand２———［０，１］之间的随机数；Vij———第 i 个粒子
在第 k次迭代中第 j维的速度；Xij（k）———粒子 i 在
第 k次迭代中第 j维的当前位置；pbij（k）———粒子 i
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在第 j维第 k此迭代个体极值点的位置；gbj（k）———
整个粒子群在第 j 维第 k 次迭代全局极值点的位
置；w———惯性权重。

惯性权重是最重要的参数，较大的权重有利于提
高算法的全局搜索能力，而较小的权重会增强算法
的局部搜索能力，因此在本文中采用线性递减权重。

w＝
（wｓｔａｒ －wｅｎｄ）（ tｍａｘ －t）

tｍａｘ ＋wｅｎｄ （３）

式中：tｍａｘ———最大允许迭代次数；t———当期迭代次
数；wｓｔａｒ、wｅｎｄ———分别是初始权重和进化到最大迭
代次数的权重。

在更新过程中，粒子飞行速度有最大值 Vｍａｘ的限
制，若 V（k＋１） ＞Vｍａｘ则 V（k ＋１） ＝Vｍａｘ；若 V（k ＋１）
＜－Vｍａｘ则 V（k ＋１） ＝Vｍａｘ。 较大的 Vｍａｘ可以保证粒
子群的全局搜索能力，Vｍａｘ较小则种群的局部搜索能
力加强。 同样粒子的位置也限制在［ －Xｍａｘ，Xｍａｘ］区
间。

2　优化网络模型基本原理
神经网络模型具有较强的非线性映射能力。 而

ＢＰ网络是目前应用最广泛、最成熟的神经网络之
一。 在一般情况下 ＢＰ 网络取一层隐含层就可以逼
近绝大部分非线性的问题。 ＢＰ 网络权值和偏差一
般采用误差梯度下降法逼近，有时并不能保证所求
为误差超平面的全局最小解，很可能是一个局部极
小解。 所以在一些复杂工程状况采用梯度下降法训
练权值和偏差并不能达到预期的值。 而用粒子群算
法优化权值和偏差避免了梯度算法中要求函数可

微、对函数求导的过程，缩短了神经网络的训练时
间，在一定程度上改善了 ＢＰ算法性能，使其跳出局
部极小值的范畴。

用 ＰＳＯ算法优化 ＢＰ 网络模型参数，定义粒子
群初始位置向量 Xi ＝（Xi１ ，Xi２，⋯，XiD），向量中的维
数的大小 D，即为 ＢＰ网络中权值和偏差的总和，向
量中每一元素分别表示网络中权值或偏差。 ＰＳＯ训
练 ＢＰ网络时使用如下适应值函数：

E ＝１
n∑

n

１
Ni ＝１

n∑
n

i ＝１
∑
M

j ＝１
（Yi，j －yi，j）２ （４）

式中：n———训练的样本总数；M———网络输出神经
元的个数；Yi，j———第 i 个样本的第 j 个网络输出节
点的理想输出值；yi，j———第 i 个样本的第 j 个网络
输出节点的实际输出值。
粒子群算法优化 ＢＰ网络的详细步骤如下：
（１）对各参数进行初始化：①初始化神经网络输

入层个数 N，隐含神经元个数 L和输出层个数 M；②
初始化粒子群算法种群维数 D＝NL ＋ML ＋L ＋M，粒
子数 n＝２５，设定初始和终止惯性权重 wｓｔａｒ ＝０畅９、wｅｎｄ
＝０畅２，加速因子 c１ ＝c２ ＝２，误差精度 ε ＝０畅００１，最
大代数 T＝２０００；③初始化粒子群位置和速度矩阵；
④初始化每一个粒子的个体极值和全局最优值。

（２）逐个输入粒子并根据 ＢＰ 算法计算粒子的
适应度。

（３）由计算所得粒子的适应值与它经历最好位
置的适应值进行比较，若现在的位置适应值比它经
历最好位置更好，则更新个体极值。

（４）比较每个粒子的适应值与全局所经历最好
位置的适应值，如果更好，更新全局极值点。

（５）根据上述方程（１）和方程（２）更新粒子的速
度和位置。

（６）如未达到足够好的适应值或一个预设的最
大迭代数则结束，否则返回步骤 ２。

3　优化的 ＢＰ网络模型的建立
由文献［３ ～５］可知岩层的可钻性级别与声波时

差Δt、地层密度 ρ、电阻率Rｔ 以及泥质质量分数 Vｓｈ关
系十分密切。 而这些参数都可以由测井资料所获得，
因此在进行深部钻进时可以利用已经获得的上层井

段或者同一地区已钻井的测井资料作为模型的分析

参数，并基于粒子群优化的 ＢＰ神经网络建立未钻岩
层可钻性级别预测模型。 将与地层可钻性密切相关
的参数（声波时差、地层密度、泥质质量分数、地层深
度）作为网络的输入量，以地层可钻性级别 Kｄ 作为网
络的输出，构成的岩层可钻性模型如图１所示。

4　地层可钻性预测模型实例分析
根据上述所建立粒子群算法优化的 ＢＰ网络模

型，基于 ＭＡＴＬＡＢ建立编程软件，利用文献［６］数据
建立如表 １ 所示地层参数。
将与地层可钻性密切相关的测井参数（Δt、ρ、

R ｔ、Vｓｈ）作为网络输入层的输入量，以地层可钻性极
值 Kｄ 作为输出层的期望输出量。 对于隐含层神经＼
元个数并没有确定的规定值，隐含层神经元个数越＼
多训练所需时间越长，网络性能越差。 因此可以利
用 ｆｏｒ循环及网络性能评价函数（５）和误差评价函
数（６）选取最优隐含层神经元个数：

error＝mse（e，net） （５）
res（i） ＝norm（error） （６）

其中e为真实值和预测值误差，根据所有的res
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图 １　岩层可钻性预测模型

表 １　地层测井参数和岩层可钻性级值数据

岩样
号

深度
／ｍ

Δt／（μｓ·
ｆｔ －１ ）

ρ／（ｇ·
ｃｍ －３ ）

R ｔ
／（Ω· ｍ）

Vｓｈ
／％

Kｄ

１９ Y４１９４ cc畅０００ ４５ 栽栽畅８ ２   畅７４ ２４９６   畅０ １   畅７ ４ 貂貂畅４５２
３７ Y４１９５ cc畅８７５ ５０ 栽栽畅５ ２   畅６５ ７７８   畅４ １   畅２ ６ 貂貂畅８４８
６５ Y４１９８ cc畅２５０ ５３ 栽栽畅２ ２   畅６３ １２４６   畅３ ０　 ７ 貂貂畅７６９
７２ Y４１９８ cc畅８７５ ５０ 栽栽畅８ ２   畅７６ １０９５   畅５ ０   畅７ ７ 貂貂畅３０９
８３ Y４２００ cc畅０００ ４３ 栽栽畅９ ２   畅８１ １９５５   畅４ １   畅３ ７ 貂貂畅９６６

１２５ Y４２０５ cc畅５００ ４７ 栽栽畅５ ２   畅７７ ２３９５   畅４ ０   畅２ ６ 貂貂畅５４８
１８５ Y４２１２ cc畅１２５ ４５ 栽栽畅０ ２   畅８０ ３９８１   畅２ １   畅３ ７ 貂貂畅００３
１９３ Y４２１３ cc畅１２５ ４７ 栽栽畅４ ２   畅７８ ３７２４   畅８ ０   畅９ ８ 貂貂畅３５５
２３４ Y４２１７ cc畅８７５ ４８ 栽栽畅７ ２   畅７４ ３０３１   畅４ ０   畅２ ５ 貂貂畅６７６
２６２ Y４２２１ cc畅２５０ ４４ 栽栽畅１ ２   畅６１ １４５６１   畅６ ２   畅４ ６ 貂貂畅３８５
３５６ Y４２３１ cc畅２５０ ５４ 栽栽畅２ ２   畅６７ ３９７５   畅４ ０　 ３ 貂貂畅０７０
３８７ Y４２３５ cc畅０００ ５２ 栽栽畅５ ２   畅６１ １４８２   畅７ ０   畅４ ４ 貂貂畅６６９
４０３ Y４２３７ cc畅２５０ ５７ 栽栽畅９ ２   畅５９ １５１３   畅８ ０　 ４ 貂貂畅６９３
４２３ Y４２３９ cc畅２５０ ５８ 栽栽畅５ ２   畅５７ １７１６   畅２ ０　 ３ 貂貂畅８４５
５１８ Y４２４９ cc畅２５０ ５０ 栽栽畅３ ２   畅７２ ９２７   畅７ ２３   畅７ ５ 貂貂畅１２８
５９１ Y４２５７ cc畅１２５ ５４ 栽栽畅２ ２   畅６７ １７９２   畅０ ０   畅２ ５ 貂貂畅８０５
６０５ Y４２５８ cc畅６２５ ５２ 栽栽畅０ ２   畅６８ ２０６３   畅６ ０   畅５ ６ 貂貂畅４２５
７０４ Y４２６９ cc畅２５０ ４７ 栽栽畅６ ２   畅６７ ４０９８４   畅６ ０   畅８ ６ 貂貂畅００７
７０８ Y４２６９ cc畅７５０ ４８ 栽栽畅７ ２   畅６９ ４０９８２   畅５ ０   畅３ ６ 貂貂畅０５７
７３３ Y４２７２ cc畅７５０ ４７ 栽栽畅８ ２   畅７２ ４４４９   畅７ １   畅２ ５ 貂貂畅７１６
７５０ Y４２７５ cc畅５００ ５１ 栽栽畅７ ２   畅６５ １９５５   畅３ ０   畅４ ５ 貂貂畅９４２
７７７ Y４２７８ cc畅３７５ ４７ 栽栽畅９ ２   畅７８ ４５９７   畅９ ４   畅５ ７ 貂貂畅０７９

值选取最小值所对应的隐含神经元个数作为最优隐

含层。 同时粒子群算法中取粒子数 ２５，最大迭代次
数 ２０００。 粒子位置的上界为［１ ×１０２，１ ×１０６ ］，下
界为［１ ×１０ －６，１ ×１０ －１ ］，粒子最大速度为［５ ×
１０ －２，５ ×１０４］。

利用表 １ 中数据对所设计好的模型进行训练，
并利用后 １０组数据对地层可钻性极值进行回判，所
得岩层可钻性级别回判结果如表 ２所示。 将所得结
果绘制成曲线如图 ２所示。 由表 ２ 和图 ２可以知基
于粒子群优化 ＢＰ网络模型其相对误差一般不超过
３％，比未经优化过的 ＢＰ 网络精度高，而且波动也
较稳定，与真实值拟合的程度高。 因此基于粒子群
优化 ＢＰ网络模型能够更好预测地层可钻性，反应
地层可钻性的变化趋势。

表 ２ ＰＳＯ －ＢＰ与 ＢＰ 预测值对比
岩样号 实际值

ＰＳＯ －ＢＰ
预测

相对误差

／％
ＢＰ
预测

相对误差

／％
４０３ 牋４ 櫃櫃畅６９３ ４   畅６８１ ０ 屯屯畅２５ ４ **畅５１１ ３ 鬃鬃畅８８
４２３ 牋３ 櫃櫃畅８４５ ３   畅７４４ ２ 屯屯畅６２ ３ **畅５９４ ６ 鬃鬃畅５２
５１８ 牋５ 櫃櫃畅１２８ ５   畅２２６ １ 屯屯畅９１ ５ **畅４７９ ６ 鬃鬃畅８４
５９１ 牋５ 櫃櫃畅８０５ ５   畅７０３ １ 屯屯畅７５ ５ **畅９８０ ３ 鬃鬃畅０１
６０５ 牋６ 櫃櫃畅４２５ ６   畅４４７ ０ 屯屯畅３４ ６ **畅１７４ ０ 鬃鬃畅０４
７０４ 牋６ 櫃櫃畅００７ ６   畅０５７ ０ 屯屯畅８３ ６ **畅１８９ ０ 鬃鬃畅０３
７０８ 牋６ 櫃櫃畅０５７ ６   畅１５８ １ 屯屯畅６６ ５ **畅８５２ ３ 鬃鬃畅３８
７３３ 牋５ 櫃櫃畅７１６ ５   畅６１７ １ 屯屯畅７３ ５ **畅９２７ ３ 鬃鬃畅６９
７５０ 牋５ 櫃櫃畅７８６ ５   畅７９６ ０ 屯屯畅１７ ５ **畅８２４ ０ 鬃鬃畅６５
７７７ 牋６ 櫃櫃畅００８ ６   畅１０８ １ 屯屯畅６６ ６ **畅３５４ ４ 鬃鬃畅５６

图 ２　两种预测地层可钻性模型的曲线对比

5　结论
（１）由以上工程实例分析可知，用粒子群算法

优化的神经网络模型具有更高的精度，误差较小，而
且避免了 ＢＰ神经网络模型容易陷入局部极小值的
局限，具有较大的适应性，为地层可钻性提供了一种
较高精度的预测模型。

（２）在实际钻进中利用上部地层或者相邻已钻
地层的测井参数和对应的地层可钻性级数对网络进

行训练。 利用训练好的网络和钻头底下未钻地层的
相关测井参数即可预测出地层可钻性级数，因此该模
型对未钻地层的可钻性实时预测有一定的推广性。
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