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基于概率与岩石物理信息神经网络的测井 

多参数反演方法 

高翊宁 1，徐朝晖 0F

*1，田淼 2，徐怀民 1 

(1.中国石油大学(北京)地球科学学院，北京 102249； 

2.页岩油气富集机理与高效开发全国重点实验室，北京 102206) 

摘要：准确预测储层物性参数是储层评价和生产决策中的关键环节。测井数据反演的常用方法主要包括岩石物理

模型、统计分析及深度学习方法。岩石物理模型虽具备较强的物理解释性，但实验数据获取困难，而深度学习方

法虽能建模复杂非线性关系，但缺乏物理约束。提出了一种基于概率与岩石物理信息神经网络的测井多参数反演

方法。该方法结合了知识驱动的岩石物理正演模型与数据驱动的深度学习神经网络，并通过贝叶斯神经网络对岩

石物理超参数进行概率估计，实现了孔隙度、含水饱和度及声波时差的联合预测和不确定性量化。实验结果表明，

临界孔隙度及配位数等参数对岩石物理模型的影响机制复杂，且在高声波时差条件下，参数敏感性更高，对预测

结果的影响更加突出。与常规深度学习方法相比，该方法通过嵌入岩石物理正演约束，提高了模型在数据质量或

数据量受限情况下的鲁棒性，能够实现具有物理规律一致性的多参数预测，并在砂岩储层物性预测中展现出更高

的准确性。 

关键词：测井多参数反演；贝叶斯神经网络；深度学习；岩石物理模型；不确定性量化 

中图分类号：TE132.1             文献标识码：A         

0  引言 

在油气勘探与开发过程中，孔隙度等储层物性参数是储层评价、产能预测及油气储量估算的重要指标。

准确的孔隙度预测对于指导储层开发至关重要[1-2]。实验室方法包括直接测量（如阿基米德法、气体压差法、

高压压汞法）、间接测量（如核磁共振、CT 扫描）和辅助分析（如扫描电镜和薄片分析），这些方法能

够适用于不同岩石特性，直接且精确地测量岩心孔隙度[3]。然而，由于成本高、耗时长且过程复杂，难以

在全井段实现大规模应用。因此，孔隙度的广泛预测仍主要依赖测井数据，基于测井数据的孔隙度预测逐

渐发展为一种高效且成熟的技术，为储层评价和开发提供了重要支持。 

传统孔隙度预测方法通常利用岩石物理模型，通过建立测井数据与储层属性之间的物理关系，推断储

层孔隙度等关键物性参数。ARCHIE[4]基于电性导电理论，建立了孔隙度与岩石电阻率和水饱和度的关系模

型，用于计算砂岩储层的孔隙度和水饱和度。GASSMANN[5]基于弹性波传播理论，通过描述饱和岩石的弹

性特性，建立了孔隙度与岩石骨架弹性模量和流体性质之间的关系模型。WYLLIE 等[6]基于声波传播的时

间平均理论，建立了孔隙度与声波时差之间的线性关系模型，用于含水砂岩和碳酸盐岩储层的孔隙度初步

估算。XU 等[7]基于混合岩石模型理论，建立了泥质含量对纵波速度和横波速度的影响模型，计算了非均质

砂岩储层的孔隙度。NUR 等[8]提出了临界孔隙度模型，适用于低孔隙度储层，强调了临界孔隙度对岩石弹

性模量的影响。DVORKIN 等[9]提出的软砂模型，基于颗粒接触理论，建立了孔隙度与纵波和横波速度之

间的关系，实现了未胶结或弱胶结的松散砂岩储层的孔隙度计算。在此基础上，研究者进一步改进并应用

这些模型。叶端南等[10]构建了砂泥岩储层的岩石物理交会模型，更精细地识别了储层的孔隙度和含泥量特
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征。黄伟传等[11]基于 Gassmann 模型，研究了不同流体条件下密度和剪切模量的变化，提出了一种应用于

储层预测的岩石物理分析技术。李燕等[12]进一步分析了 Gassmann 模型的机理，通过正反演相结合的方法，

对横波速度进行了优化估算，提高了复杂储层孔隙度的预测精度。张佳佳等[13]通过泰勒级数展开和阻尼最

小二乘法，实现了基于岩石物理公式的储层孔隙度等物性参数的精确反演。这些方法在不同储层条件下改

进并应用了经典的岩石物理模型，通过声波时差、密度和电阻率等测井曲线预测孔隙度，为预测结果提供

了物理约束，使之具备良好的地质合理性和物理解释性。然而，岩石物理模型中所需的参数通常难以直接

测量，需要实验支持或主观赋值，从而增加了预测的误差和不确定性。同时，随着岩石类型和储层环境的

变化，这些模型的适用性也会受到限制。因此，尽管传统岩石物理方法在地质解释性上具备优势，但其参

数获取难度和主观赋值的局限性限制了其在大规模储层预测中的应用。 

除了岩石物理公式，研究人员还采用经验关系拟合、统计分析及贝叶斯理论等方法进行孔隙度预测[14-17]。

尽管这些方法在一定程度上提高了预测准确性，但它们依然存在物理解释性较低或依赖主观经验的局限性。

近年来，随着机器学习技术的发展，研究者开始探索通过支持向量机、随机森林及梯度提升决策树等算法

建立测井数据与孔隙度等储层物性参数之间的非线性关系[18-21]。自 HINTON 等[22]提出深度学习概念以来，

深度学习的兴起进一步推动了储层物性参数预测的发展。研究者在孔隙度预测中应用了多种深度学习方法，

如深度神经网络[23-24]，通过非线性映射关系提升了孔隙度的预测准确性；循环神经网络[25]，利用其对时间

序列特征的捕捉能力，进一步优化了测井数据序列信息的表征效果；卷积神经网络[26-27]，通过提取测井数

据的空间特征，有效增强了模型的预测准确性。然而，这类纯数据驱动模型在性能上往往依赖于大量高质

量的标记样本数据，当数据稀缺或质量较差时模型性能会显著下降。此外，由于缺乏物理约束，这些方法

可能导致预测结果缺乏地质合理性。为了提高预测的准确性和地质解释性，近年来的研究者尝试将物理规

律引入神经网络模型，通过正演计算为反演过程提供物理约束。VASHISTH 等[28]在孔隙度预测中引入岩石

物理和波物理信息神经网络，以增强模型在数据有限情况下的地质合理性。LV 等[29]结合物理信息神经网

络、实验数据和数值模拟，实现了更高的预测精度。DENG 等[30]通过在模型中引入测量噪声、先验成分信

息和岩石物理约束，提高了基于测井的矿物和流体性质等物性参数的评估结果，并量化了预测不确定性。 

本研究针对现有孔隙度预测方法中数据依赖性强且缺乏物理约束的问题，提出了一种结合数据驱动与

物理约束的多参数测井反演流程。该方法框架包括：一个用于估算测井数据与储层物性参数关系的深度学

习反演模型，一个基于贝叶斯神经网络对岩石物理模型超参数进行重新参数化的模块，以及一个基于岩石

物理模型的正演模块。通过对岩石物理模型的超参数进行重新参数化，模型在保持物理意义的同时，能够

根据输入数据动态模拟储层特征，并利用贝叶斯推断量化预测不确定性，从而增强模型的可靠性和解释性。

通过与传统深度学习方法的对比实验，该方法在数据条件受限时仍保持良好的鲁棒性，并实现了多参数联

合预测的物理一致性和有效性。 

1  原理与方法 

1.1  基于物理信息的反演过程 

地球科学研究中，通过数学模型将测井数据映射到储层物性参数，是研究储层特征的基础方法之一。

这一映射关系可表示为： 

 𝒅 = 𝓕(𝒎) + 𝒆 (1) 

其中，𝓕(∙)表示从储层物性参数到测井响应的正演过程。观测数据𝒅 = [𝒅1, 𝒅2, ⋯𝒅𝑛]，在本研究中为测井

数据，𝑛为测井曲线的数量。模型变量𝒎，表示孔隙度和含水饱和度等储层物性参数。误差项𝒆表示测量过

程中的噪声或误差。 

在本研究中，反演模型的目标是基于观测数据来近似求解出模型变量。反演过程可视为正演过程的逆
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过程，即𝓡 ≅ 𝓕−𝟏。本研究使用深度学习模型作为反演框架，以建立观测数据与模型预测之间的映射关系： 

 𝒎̂ = 𝓡(𝒅; 𝜽) (2) 

其中，𝜽表示深度神经网络的参数集合，包括权重和偏差。在模型训练过程中，通过最小化预测值𝒎̂与真

实值𝒎之间的均方误差损失函数，以迭代更新模型参数： 

 𝑳𝑚(𝜽) =
1

𝑁
∑ ‖𝓡(𝒅;𝜽) −𝒎‖

2

2𝑁
𝑖=1

 (3) 

其中，𝑁表示用于训练的岩心物性参数样本数。 

为了在深度学习反演过程中引入物理约束，本研究在总损失函数𝑳𝑡(𝜽)中加入两类物理约束项： 

 𝑳𝑡(𝜽) = 𝛼1𝑳𝑚(𝜽) + 𝛼2𝑳𝑑 + 𝛼3𝑲𝑳 (4) 

其中，𝛼𝑖(𝑖 = 1,⋯ ,3)表示权重因子，用以控制各项损失的相对贡献比例。正演模拟的约束项𝑳𝑑，表示通过

正演过程生成的测井数据与观测测井数据之间的差异。此外，为了在反演过程中同步估计岩石物理正演模

型中的超参数（如临界孔隙度、配位数），本研究不人为设定固定超参数值，而是通过贝叶斯神经网络对

其进行重新参数化。为了确保超参数估计的合理性，贝叶斯神经网络的变分分布与后验分布之间的

Kullback-Leibler 散度同样作为约束项𝐾𝐿加入总损失函数中，以量化岩石物理超参数估计的不确定性。在训

练过程中，通过不断迭代优化模型参数𝜽和超参数的变分分布，使总损失函数最小化，从而实现具有物理

一致性的反演模型。 

1.2  岩石物理约束的正演模拟过程 

在本研究中，深度学习反演模型用于预测孔隙度𝜙̂和含水饱和度𝑆̂𝑤。这些预测结果被作为正演模拟的

输入，以通过岩石物理模型生成理论声波时差测井曲线。本节将详细描述正演模拟的各步骤及其所需要的

岩石物理模型。 

（1）基质参数计算 

本研究采用了 Dvorkin 和 Nur 提出的经典岩石物理模型[31]，在此模型中，基质模量的计算基于矿物组

分的等效模型，通过 Voigt-Reuss-Hill 平均公式计算得到基质体积模量𝐾𝑚𝑎𝑡、剪切模量𝐺𝑚𝑎𝑡和密度𝜌𝑚𝑎𝑡： 

 𝐾𝑚𝑎𝑡 =
1

2
(∑ 𝐾𝑚𝑖𝑛𝑐,𝑖 ∙

𝑛
𝑖=1

𝑉𝑚,𝑖 + (∑
𝑉𝑚𝑖𝑛𝑐,𝑖

𝐾𝑚𝑖𝑛𝑐,𝑖

𝑛
𝑖=1

)
−1

) (5) 

 𝐺𝑚𝑎𝑡 =
1

2
(∑ 𝐺𝑚𝑖𝑛𝑐,𝑖 ∙

𝑛
𝑖=1

𝑉𝑚𝑖𝑛𝑐,𝑖 + (∑
𝑉𝑚𝑖𝑛𝑐,𝑖

𝐺𝑚𝑖𝑛𝑐,𝑖

𝑛
𝑖=1

)
−1

) (6) 

 𝜌𝑚𝑎𝑡 = ∑ 𝜌𝑚𝑖𝑛𝑐,𝑖 ∙
𝑛
𝑖=1

𝑉𝑚𝑖𝑛𝑐,𝑖 (7) 

其中，𝐾𝑚𝑖𝑛𝑐,𝑖和𝐺𝑚𝑖𝑛𝑐,𝑖分别表示第𝑖种矿物的体积模量和剪切模量，单位为 GPa；𝜌𝑚𝑖𝑛𝑐,𝑖为第𝑖种矿物的密度，

单位为 g/cm3；𝑉𝑚𝑖𝑛𝑐,𝑖为其体积分数，通过贝叶斯抽样方法从高斯分布中随机采样得到。表 1 列出了矿物的

弹性参数值和体积分数采样范围。 

表 1  矿物的弹性参数 

Table 1  Elastic parameters of minerals 

 

（2）流体参数与总密度计算 

弹性参数 石英 长石 黏土 云母 

体积模量/GPa 37 75 21 52 

剪切模量/GPa 44 27 9 18 

密度/(g/cm3) 2.65 2.56 2.50 2.7 

体积分数/% (40,50) (15,20) (10,15) (5,10) 
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利用混合流体体积模量公式，计算油水混合流体的体积模量𝐾𝑓和密度𝜌𝑓： 

 
1

𝐾𝑓
=

𝑆̂𝑤

𝐾𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟
+

1−𝑆̂𝑤

𝐾𝑜𝑖𝑙
 (8) 

 𝜌𝑓 = 𝑆̂𝑤 ∙ 𝜌𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟 + (1 − 𝑆̂𝑤) ∙ 𝜌𝑜𝑖𝑙 (9) 

总密度𝜌𝑏𝑢𝑙𝑘表达为： 

 𝜌𝑚𝑎𝑡 = ∑ 𝜌𝑚𝑖𝑛𝑐,𝑖 ∙
𝑛
𝑖=1

𝑉𝑚𝑖𝑛𝑐,𝑖 (10) 

其中，𝐾𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟和𝐾𝑜𝑖𝑙分别表示水和油的体积模量，单位为GPa；𝜌𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟和𝜌𝑜𝑖𝑙分别水和油的密度，单位为 g/cm3。

表 2 为流体的弹性参数值。 

表 2  流体的弹性参数 

Table 2  Elastic parameters of fluids 

 

（3）颗粒接触模量计算 

通过 Hertz-Mindlin 方程[32]计算颗粒接触体积模量𝐾𝐻𝑀和剪切模量𝐺𝐻𝑀： 

 𝐾𝐻𝑀 = √
𝑃𝑒[𝒵(1−𝜙0)∙𝐺𝑚𝑎𝑡]

2

18[𝜋(1−𝜐)]2

3
 (11) 

 𝐺𝐻𝑀 =
5−4𝜐

5(2−𝜐)
√
3𝑃𝑒[𝒵(1−𝜙0)∙𝐺𝑚𝑎𝑡]

2

2[𝜋(1−𝜐)]2

3
 (12) 

泊松比𝜐由下式计算： 

 𝜐 =
3𝐾𝑚𝑎𝑡−2𝐺𝑚𝑎𝑡

6𝐾𝑚𝑎𝑡+2𝐺𝑚𝑎𝑡
 (13) 

其中，𝑃𝑒表示有效压力，𝒵为配位数，𝜙0为临界孔隙度。 

（4）干岩石模量计算 

采用修正的 Hashin-Shtrikman 下界公式[33]计算干岩石的体积模量𝐾𝑑𝑟𝑦和剪切模量𝐺𝑑𝑟𝑦： 

 𝐾𝑑𝑟𝑦 = (
3𝛾

3𝐾𝐻𝑀+4𝐺𝐻𝑀
+

3(1−𝛾)

𝐾𝑚𝑎𝑡
)
−1

−
4

3
𝐺𝐻𝑀 (14) 

 𝐺𝑑𝑟𝑦 = (
6𝛾

6𝐺𝐻𝑀+𝜓∙𝐺𝐻𝑀
+

6(1−𝛾)

6𝐺𝑚𝑎𝑡+𝜓∙𝐺𝐻𝑀
)
−1

−
1

6
𝜓 ∙ 𝐺𝐻𝑀 (15) 

其中， 

 𝛾 =
𝜙̂

𝜙0
 (16) 

 𝜓 =
9𝐾𝐻𝑀−8𝐺𝐻𝑀

𝐾𝐻𝑀+2𝐺𝐻𝑀
 (17) 

（5）饱和岩石模量与声波速度计算 

通过 Gassmann 方程[5]计算饱和岩石的体积模量𝐾𝑠𝑎𝑡和剪切模量𝐺𝑠𝑎𝑡，以及纵波速度𝑉𝑝： 

 𝐾𝑠𝑎𝑡 = 𝐾𝑑𝑟𝑦 +
(1−

𝐾𝑑𝑟𝑦

𝐾𝑚𝑎𝑡
)
2

𝜙̂

𝐾𝑓
+

1−𝜙̂

𝐾𝑚𝑎𝑡
+
𝐾𝑑𝑟𝑦

𝐾𝑚𝑎𝑡
2

 (18) 

 𝐺𝑠𝑎𝑡 = 𝐺𝑑𝑟𝑦 (19) 

弹性参数 水 油 

体积模量/GPa 3.06 1.20 

密度/(g/cm3) 1.03 0.85 
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 𝑉𝑝 = √
3𝐾𝑠𝑎𝑡+4𝐺𝑠𝑎𝑡

3𝜌𝑏𝑢𝑙𝑘
 (20) 

（6）声波时差计算 

最后得到正演模拟的理论声波时差测井响应： 

 𝑑̂ =
1000

3.28084𝑉𝑝
 (21) 

正演模拟结果被用作约束项，以增强反演模型的训练效果。其损失函数可表示为： 

 𝑳𝑑(𝜽) =
1

𝑁
∑ ‖𝓕(𝓡(𝒅; 𝜽)) − 𝒅‖

2

2𝑁
𝑖=1

 

 =
1

𝑁
∑ ‖𝒅̂ − 𝒅‖

2

2𝑁
𝑖=1

 (22) 

这种结构使得正演模拟中的岩石物理模型直接参与反演模型的训练，从而通过正演过程的物理约束提

升预测的可解释性与可靠性。此外，岩石物理模型中的超参数由贝叶斯神经网络进行重新参数化。 

1.3  岩石物理超参数估计 

在正演模拟过程中，临界孔隙度和配位数等岩石物理超参数对模拟结果的准确性至关重要。然而，这

些参数通常无法通过直接测量获得，而是依据岩心测试或经验研究来定义，其取值存在较大不确定性。为

了更稳健地估计这些超参数，本研究采用贝叶斯神经网络（Bayesian Neural Network, BNN）对这些超参数

进行估计，并与正演模拟和反演预测过程同步优化。 

（1）贝叶斯神经网络框架 

岩石物理超参数的估计由贝叶斯神经网络实现，其形式可表示为： 

 𝒎̂𝑝 = 𝓣(𝒅;𝜽𝑝) (23) 

其中，𝓣(∙)表示贝叶斯神经网络从测井数据到岩石物理超参数的映射函数，𝜽𝑝为网络的可训练参数，包括

权重和偏差项，用于控制贝叶斯神经网络的映射能力。进而正演模拟的约束项损失函数可进一步写作： 

 𝑳𝒅(𝜽, 𝜽𝒑) =
𝟏

𝑵
∑ ‖𝓕(𝓡(𝒅; 𝜽), 𝓣(𝒅; 𝜽𝒑)) − 𝒅‖

𝟐

𝟐
𝑵
𝒊=𝟏  (24) 

（2）变分推断与后验分布近似 

贝叶斯神经网络的目标是通过优化超参数的后验分布𝑝(𝜽𝑝|𝒅)，逼近模型参数的最优分布。由于直接

求解后验分布通常不可行，本研究采用变分推断方法，用变分分布𝑞𝜆(𝜽𝑝)近似后验分布。假设变分分布为

高斯分布： 

 𝑞𝜆(𝜽𝑝) = 𝒩(𝜽𝑝|𝝁, 𝝈
𝟐) (25) 

其中，𝝁和𝝈𝟐是变分分布的参数。通过优化这些参数，动态调整神经网络的权重和偏差，从而获得更合

理的岩石物理超参数估计。 

（3）𝐾𝐿散度与优化目标 

为了评估变分分布𝑞𝜆(𝜽𝑝)与后验分布𝑝(𝜽𝑝|𝒅)的接近程度，引入𝐾𝐿散度： 

 𝐾𝐿[𝑞𝜆(𝜽𝑝) ∥ 𝑝(𝜽𝑝|𝒅)] = ∫ 𝑞𝜆(𝜽𝑝) log
𝑞𝜆(𝜽𝑝)

𝑝(𝜽𝑝|𝒅)
𝑑𝜽𝑝 (26) 

由于后验分布通常不可直接计算，𝐾𝐿散度可表示为： 

 𝐾𝐿 = 𝔼𝑞𝜆(𝜽𝑝)[log 𝑞𝜆(𝜽𝑝) − log 𝑝(𝒅|𝜽𝑝) − log 𝑝(𝜽𝑝)] (27) 

其中，𝑝(𝒅|𝜽𝑝)为似然函数，表示给定网络参数𝜽𝑝下，测井数据𝒅的可能性。𝑝(𝜽𝑝)为超参数的先验分布。

因此优化目标等价于最大化变分下界： 
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 𝜆∗ = argmax
𝜆

𝔼𝑞𝜆(𝜽𝑝)[log 𝑝(𝒅|𝜽𝑝)] − 𝐾𝐿[𝑞𝜆(𝜽𝑝) ∥ 𝑝(𝜽𝑝|𝒅)] (28) 

贝叶斯神经网络通过优化变分参数𝝀 = (𝝁, 𝝈𝟐)，逐步更新变分分布𝑞𝜆(𝜽𝑝)，使其逼近后验分布𝑝(𝜽𝑝|𝒅)，

以获得合理的超参数估计。 

（4）𝐾𝐿散度的模型集成 

在反演模型的训练过程中，𝐾𝐿散度作为约束项𝐾𝐿(𝜽𝑝, 𝝀)添加到总损失函数中，用于约束岩石物理超参

数的学习过程。通过优化𝐾𝐿散度，贝叶斯神经网络的参数𝜽𝑝被动态调整，以生成岩石物理超参数估计𝒎̂𝑝，

确保反演结果符合岩石物理约束。 

1.4  模型总体架构 

为了实现结合概率超参数估计与岩石物理约束的测井多参数反演方法，本研究提出了一个综合性的模

型框架，如图 1 所示。该框架包括反演模块和正演模块，并通过协同优化的损失函数实现数据驱动与物理

一致性的结合。 

反演模块由反演模型与重新参数化模型两部分组成。反演模型采用三层双向门控循环单元与注意力机

制[34-35]相结合的网络结构，能够捕捉测井数据的时序特征和局部关联性，并预测储层物性参数（如孔隙度

和含水饱和度）。重新参数化模型采用贝叶斯神经网络，对岩石物理超参数（如临界孔隙度和配位数）进

行概率估计。

 

图 1  结合概率超参数估计与岩石物理约束的测井多参数反演工作流程 

Fig.1  Well log multi-parameter inversion workflow combining Bayesian estimation of rock physics hyperparameters and 

rock physics constraints

正演模块通过引入经典岩石物理模型，将反演模块输出的储层物性参数与岩石物理超参数映射为理论

测井响应（如声波时差）。生成的理论测井数据与实际观测数据之间的误差被嵌入损失函数，作为物理一

致性约束，以引导模型训练，使其符合岩石物理规律。 

在反演模块与正演模块协同优化的过程中，综合损失函数（公式 4）有助于平衡数据驱动与物理约束，

其完整表达形式如下： 

 𝑳𝑡(𝜽, 𝜽𝑝, 𝝀) = 𝛼1𝑳𝑚(𝜽) + 𝛼2𝑳𝑑(𝜽, 𝜽𝑝) + 𝛼3𝐾𝐿(𝜽𝑝, 𝝀) (29) 

 

其中，𝑳𝑚(𝜽)表示预测储层物性参数与实测值之间的误差，用于优化反演模型参数；𝑳𝑑(𝜽, 𝜽𝑝)表示理论测
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井响应与观测测井数据之间的误差，用于优化正演模块中的物理约束；𝐾𝐿(𝜽𝑝, 𝝀)表示贝叶斯神经网络的变

分分布与后验分布之间的𝐾𝐿散度，用于量化岩石物理超参数估计的不确定性。因此，通过构建数据驱动与

物理约束相结合的整体架构，实现正反演联合模型，有助于提升预测结果的准确性与地质可靠性。 

2  应用实例 

2.1  数据准备与模型配置 

（1）数据来源与预处理 

为验证方法的适用性，本研究将其应用于吐哈盆地南部鲁克沁油田某砂岩工区三叠系克拉玛依组二段。

研究区位于吐哈盆地南缘，属三角洲沉积体系，储层主要为细粒砂岩和砂砾岩，孔隙度的主值分布范围为

13%~33%，孔隙类型以剩余粒间孔和原生粒间孔为主，储层表现出较好的储集性与渗流性。然而如图 2 所

示，井间孔隙度分布存在差异，且岩性对孔隙度的控制作用较弱，因此传统经验拟合方法即使分岩性处理

也难以兼顾井间差异，泛化能力受限。 

实验数据包括三口取心井的自然电位、自然伽马、电阻率、声波时差、密度和中子等六条常规测井曲

线，以及压汞实验获得的部分深度孔隙度数据。图 3 展示了孔隙度与测井数据的相关性分布，其中声波时

差与孔隙度的相关性相对较高，表明声波时差对孔隙度具有较强的敏感性，从而为正演模块中基于岩石物

理模型的理论声波时差模拟提供了理论依据。

 

图 2  岩性约束下的孔隙度分布直方图 

Fig.2  Porosity distribution under different lithology 

反演模型以经过标准化处理的 6 条测井曲线作为输入，以压汞实验测试得到的孔隙度数据作为标签。

为充分利用测井数据的时序信息，采用滑动窗口采样方法生成样本，具体为：测井曲线采样间隔为 0.125m，

窗口长度设置为 5 个深度点，步长为 1 个深度点，每个样本的标签取自滑动窗口中心深度点的孔隙度数据。 

 

图 3  孔隙度与测井曲线的交会图 

Fig.3  Crossplot of porosity and well logs 

（2）模型的参数配置与优化 

在模型训练之前，采用网格搜索法对反演模型中双向门控循环神经网络层数、学习率、L2 正则化系数

及随机失活概率等关键参数进行调优。通过在验证集上计算平均绝对误差作为评估指标，以确定最优参数

组合。具体搜索范围和最优参数如表 3 所示。 
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表 3  超参数网格搜索范围与最优参数值 

Table 3  Hyperparameter grid search ranges and optimal values 

表 4  留一井交叉验证数据集划分方案 

Table 4  Dataset partition strategy for leave-one-well-out cross-validation 

为评估模型在未知井上的预测性能，研究采用“留一井交叉验证”方法对模型进行训练与测试。每次

选取两口井的数据，随机划分 70%为训练集、30%为验证集，剩余一口井的数据作为独立盲测井构成测试

集（表 4）。通过三次交叉验证，能够全面评估模型在未见数据上的泛化能力，同时避免模型因过拟合而

失去预测可靠性。 

2.2  数据量与数据质量敏感性分析 

为评估正反演联合模型与纯数据驱动的神经网络反演模型在数据量不足或数据质量下降情况下的预测

性能，本研究在全量训练数据的基础上，通过添加 20%的噪声以及随机抽取 30%和 50%的训练数据，构建

对比实验，并利用三轮盲测进行验证。图 4 展示了在不同数据条件下，相对于全量数据的相关系数下降率

和平均绝对误差上升率。结果表明，在加入噪声和训练数据量减少至 50%的条件下，正反演联合模型的性

能变化较小。在数据量减少至 30%时，两种模型均出现明显的性能退化，但正反演联合模型仍略优于神经

网络反演模型。

 

图 4  数据量与数据质量对模型性能的影响分析 

Fig.4  Impact of data availability on model performance 

图 5 展示了盲测井 A 全井段的孔隙度预测结果。500 次独立预测的平均曲线表明，正反演联合模型在

数据量或数据质量受限时，整体趋势保持一致，显示出较高的鲁棒性。尽管在局部细节上存在差异，例如

在 2795~2805m 井段预测曲线趋于平直，以及在 2825~2835m 井段，当数据量减少至 30%时局部细节捕捉

能力下降，但整体而言，该模型能较好反映孔隙度的变化。相比之下，神经网络反演模型在相同条件下表

现出明显的不稳定性，其预测曲线在不同数据条件下的差异较大，且在数据量减少至 30%时呈现“粗化”

超参数 网格搜索范围 最优参数值 

学习率 [0.0005, 0.001, 0.002, 0.005, 0.01] 0.002 

L2 正则化 [0, 10-6, 10-5, 10-4,10-3, 10-2] 10-3 

随机失活概率 [0.1, 0.2, 0.3, 0.4] 0.1 

交叉验证轮次 
训练集  验证集  测试集 

井 样本数（70%）  井 样本数（30%）  盲测井 样本数 

第一轮 井 B、井 C 961  井 B、井 C 413  井 A 541 

第二轮 井 A、井 C 867  井 A、井 C 372  井 B 676 

第三轮 井 A、井 B 851  井 A、井 B 366  井 C 698 
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趋势，局部变化刻画不足。 

 

图 5  不同数据条件下井 A 的孔隙度预测结果对比 

Fig.5  Comparison of porosity predictions of Well A under different data conditions 

(a) 基于概率与岩石物理信息神经网络模型预测的孔隙度；(b) 神经网络反演模型预测的孔隙度 

因此，正反演联合模型通过嵌入岩石物理约束，能够在数据条件受限时保持较高的稳定性。而纯数据

驱动模型对数据条件变化更为敏感。该分析验证了岩石物理正演约束对提升模型鲁棒性的重要作用。 

2.3  岩石物理参数敏感性分析 

为分析岩石物理正演模型中临界孔隙度、配位数和含水饱和度等参数对声波时差与孔隙度关系的影响，

进一步绘制了声波时差与孔隙度的岩石物理量版。 

 

图 6  临界孔隙度的敏感性分析 

Fig.6  Sensitivity analysis of critical porosity 

(a) 含水饱和度设置为 0.1；(b) 含水饱和度设置为 0.5；(c) 含水饱和度设置为 0.9；(d) 临界孔隙度对声波时差敏感度的变化趋势

图 6 展示了不同含水饱和度条件下，临界孔隙度对孔隙度随声波时差变化的影响。结果表明，含水饱

和度越高，孔隙度越大。临界孔隙度与孔隙度呈正相关，且临界孔隙度越高，孔隙度变化幅度越大。图 7

展示了配位数的影响。结果表明，配位数与孔隙度呈负相关，且配位数越高，孔隙度变化幅度越大。
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图 7  配位数的敏感性分析 

Fig.7  Sensitivity analysis of coordination number 

(a) 含水饱和度设置为 0.1；(b) 含水饱和度设置为 0.5；(c) 含水饱和度设置为 0.9；(d) 配位数对声波时差敏感度的变化趋势 

图 6（d）和图 7（d）进一步展示了临界孔隙度和配位数的平均敏感度随声波时差变化的趋势。正敏感

度表示临界孔隙度与孔隙度呈正相关，而负敏感度则表明配位数与孔隙度呈负相关。高声波时差条件下，

无论是临界孔隙度还是配位数，敏感度均明显增加，表明在这一条件下，这些参数对孔隙度的影响更加显

著。这些结果表明临界孔隙度、配位数和含水饱和度对岩石物理模型的影响机制较为复杂，且在高声波时

差条件下，表现出更强的敏感性。该分析验证了岩石物理模型的合理性，并为正反演联合模型中的物理约

束提供了理论支持。 

2.4  反演结果与分析 

2.4.1  储层物性参数预测与评估 

为了评估本研究提出的基于概率与岩石物理信息神经网络的测井多参数反演方法在物性参数预测中的

性能，比较了 3 种不同的模型：基于概率与岩石物理信息神经网络的正反演联合模型、仅使用反演模块的

神经网络反演模型，以及仅使用岩石物理正演模块的岩石物理模型。正反演联合模型既利用了神经网络在

捕捉测井数据时序信息和非线性映射方面的优势，又结合了岩石物理正演模块对物理规律进行约束，实现

了孔隙度、含水饱和度和声波时差等多参数联合预测。相较而言，神经网络反演模型仅依赖于数据驱动的

反演模块，因缺少含水饱和度的实验数据作为标签，无法对全井段含水饱和度进行预测。此外，因缺少岩

石物理正演过程，无法提供与预测孔隙度具有物理一致性的理论声波时差。另一方面，纯岩石物理模型则

基于正演模块逐点计算孔隙度，虽然能够反映在不同含水饱和度条件下的孔隙度趋势，但忽略了测井数据

的时序特征，且由于缺乏含水饱和度数据，难以为每个深度点提供精确的孔隙度预测，从而限制了其在复

杂储层条件下的应用。 

图 8 至图 10 展示了三种方法在三轮盲测中的全井段预测结果，其中灰色曲线表示模型在 500 次独立预

测中的输出，用于评估预测的不确定性，而红色虚线则表示 500 次预测的平均值。对比各轮盲测结果可见，

正反演联合模型（a）图的灰色区域在图 8、图 9 和图 10 中均明显窄于对应的神经网络反演模型（b）图，

表明正反演联合模型在捕捉孔隙度变化时波动性较小，稳定性更高。 

针对各轮盲测结果，在第一轮盲测（图 8）中，盲测井 A 在 2795~2805m 井段，神经网络反演模型显

示出较大波动，灰色区域较宽且孔隙度曲线平直，未能充分捕捉局部孔隙度的变化；而正反演联合模型在

保持神经网络非线性映射能力的基础上，通过引入岩石物理公式所体现的趋势，实现了更为准确的局部拟

合，并明显降低了预测不确定性。第二轮盲测（图 9）中，盲测井 B 在 2920~2936m 井段，神经网络反演

模型呈现跳跃且不稳定的预测结果，而正反演联合模型则保持了较窄、稳定的灰色区域，显示出较高的鲁
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棒性。第三轮盲测（图 10）中，盲测井 C 在 2830~2845m 井段，神经网络反演模型预测出三处孔隙度低值，

而这些低值与声波时差的变化趋势不符；相比之下，正反演联合模型则通过物理约束有效矫正了偏差，使

得预测结果更贴近实际物理规律。 

 

图 8  井 A 预测结果对比 

Fig.8  Comparison of prediction results for Well A 

(a) 基于概率与岩石物理信息神经网络模型预测的孔隙度、含水饱和度和声波时差；(b) 神经网络反演模型预测的孔隙度； 

(c) 岩石物理模型在不同含水饱和度条件下的理论孔隙度 

 

图 9  井 B 预测结果对比 

Fig.9  Comparison of prediction results for Well B 

(a) 基于概率与岩石物理信息神经网络模型预测的孔隙度、含水饱和度和声波时差；(b) 神经网络反演模型预测的孔隙度； 

(c) 岩石物理模型在不同含水饱和度条件下的理论孔隙度 
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图 10  井 C 预测结果对比 

Fig.10  Comparison of prediction results for Well C 

(a) 基于概率与岩石物理信息神经网络模型预测的孔隙度、含水饱和度和声波时差；(b) 神经网络反演模型预测的孔隙度； 

(c) 岩石物理模型在不同含水饱和度条件下的理论孔隙度 

此外，在含水饱和度预测方面，图 8 至图 10（a）中的红色虚线所示的含水饱和度平均预测值与孔隙

度和声波时差呈现出相似的变化趋势，但并不重合，反映出含水饱和度的变化不仅受到孔隙度影响，还受

到其他因素调控。正反演联合模型能够合理地反映这一复杂的物理关系。在理论声波时差的重构上，图 8

至图 10（a）中的理论声波时差与实测值显示出高度一致性，进一步验证了正反演联合模型在捕捉测井数

据多维特征及遵循岩石物理规律方面的有效性。 

同时，图 8 至图 10（c）中的蓝色阴影区域代表在不同含水饱和度（10%~90%）条件下，根据岩石物

理公式计算得到的理论孔隙度范围，该范围能够较好地覆盖实测孔隙度数据，说明在合理岩石物理超参数

设定下，纯岩石物理公式能够为该地区提供较可靠的孔隙度预测。但蓝色阴影区域反映的是预测区间，而

黄色虚线对应 50%含水饱和度条件下的孔隙度变化趋势，仅可作为趋势参考，难以为每个深度点提供准确

的孔隙度预测值。这表明，当缺乏合理的含水饱和度和岩石物理超参数等实验数据时，仅依赖岩石物理公

的方法在实际应用中仍存在一定局限性。

图 11 至图 13 进一步展示了三轮盲测中，实测声波时差与预测声波时差、实测孔隙度与预测孔隙度的

对比。结果表明，正反演联合模型在预测中表现出较高的准确性，其实测声波时差与预测声波时差之间具

有较高的相关系数（Correlation Coefficient, r）和决定系数（Coefficient of Determination, R²）。孔隙度预测

存在局部偏差，但整体预测与实测数据的差异较小，并且 95%置信度区间较窄，表明模型预测的不确定性

较低。 

 

图 11  井 A 声波时差和孔隙度实测与预测的交会图 

Fig.11  Crossplot of predictions and observations for Well A 
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图 12  井 B 声波时差和孔隙度实测与预测的交会图 

Fig.12  Crossplot of predictions and observations for Well B 

 

图 13  井 C 声波时差和孔隙度实测与预测的交会图 

Fig.13  Crossplot of predictions and observations for Well C

表 5 汇总了三轮盲测中，正反演联合模型与神经网络反演模型在孔隙度预测中的评估指标，包括相关

系数（r）、决定系数（R²）和平均绝对误差（MAE）。相关系数衡量预测值与实测值的线性相关性，决

定系数反映模型对数据变异的解释能力，而平均绝对误差表示预测值与实测值之间的平均偏差。结果表明，

正反演联合模型在各项指标上均优于神经网络反演模型，在三轮盲测中展现出较高的相关性和拟合度。虽

然两者在数值误差上的差异并不显著，但前者在降低预测不确定性、捕捉局部细节以及确保物理一致性方

面具有明显优势。 

表 5  孔隙度预测结果的模型评估指标 

Table 5  Model performance metrics for porosity prediction on testing wells 

在计算效率方面，本研究在配备 i9-11900H 处理器和 NVIDIA RTX3080 显卡的移动工作站上开展实验。

神经网络反演模型在单个训练轮次中，每个样本的平均训练时间约为 1.2804 毫秒，而正反演联合模型每个

样本的平均训练时间约为 2.8195 毫秒。训练完成后，对贝叶斯神经网络执行 1 次采样的耗时约为 0.1647

秒。 

因此，正反演联合模型在发挥神经网络对非线性映射与时序信息捕捉优势的同时，通过引入岩石物理

正演模块对预测结果进行物理约束，实现了多参数联合预测。然而贝叶斯神经网络中变分推断过程明显增

加了模型的运行成本。 

 

盲测井 模型 r R2 MAE 

井 A 
正反演联合模型 0.8975 0.7988 0.0129 

神经网络反演模型 0.8800 0.7698 0.0142 

井 B 
正反演联合模型 0.8290 0.6668 0.0114 

神经网络反演模型 0.7824 0.6097 0.0119 

井 C 
正反演联合模型 0.9009 0.8056 0.0153 

神经网络反演模型 0.8605 0.7364 0.0183 
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2.4.2  岩石物理参数预测与评估 

图 14 和图 15 展示了贝叶斯神经网络对岩石物理参数的预测结果在 500 次采样中的分布情况。图 14

中每个色块的颜色深浅反映了相应参数估计值的频率，红色五角星标记表示平均值。通过这些分布图，可

以体现不同井中临界孔隙度和配位数的分布特征及其集中性，从而推测相关地质特征。图中显示，模型在

三口井的预测结果存在一定程度的集中性，深色块的分布较为集中，表明贝叶斯神经网络能够有效捕捉超

参数的实际变化。而不同井之间的预测结果存在一定差异，表明参数的估计受地质背景的影响，反映了井

间地质特征的差异。 

 

图 14  贝叶斯神经网络预测的临界孔隙度和配位数的概率分布 

Fig.14  Probability distribution of critical porosity and coordination number 

(a) 井 A 的 500 次采样结果分布；(b) 井 B 的 500 次采样结果分布；(c) 井 C 的 500 次采样结果分布

图 15 进一步展示了贝叶斯神经网络预测的临界孔隙度和配位数在井间的差异。图 15（a）显示，井 A 和井

C 的临界孔隙度预测结果分布相对集中，表明这两口井所在区域的孔隙结构相对均一，沉积环境较为稳定。从

测井曲线特征来看，井 A 和井 C 的声波时差、密度和中子曲线分布相似，且声波时差波动较小（图 8，图 10），

进一步说明两者具有相似的地质特征和较为稳定的孔隙结构。相比之下，井 B 的临界孔隙度预测值分布范围较

宽且数值偏高，反映井 B 所在区域孔隙发育较好、孔隙空间较大，但孔隙结构更为复杂，说明井 B 可能位于沉

积环境更复杂的区域。井 B 测井曲线的分布与井 A 和井 C 存在差异，声波时差的波动相对较大（图 9），同样

说明井 B 具有较复杂的沉积特征。图 15（b）展示了配位数的预测结果，井 B 的配位数较高，表明其孔隙结构

较为致密，孔隙之间的连接性较强。而井 A 和井 C 的配位数相对较低，表明这两口井所在的区域孔隙之间的连

接性较差，可能与较松散或不均匀的沉积环境相关。 

 

图 15  临界孔隙度和配位数的井间分布 

Fig.15  Distribution of critical porosity and coordination number across wells 

(a) 临界孔隙度在三口井的分布；(b) 配位数在三口井的分布 

2.4.3  多参数物理一致性评估 

图 16 展示了联合预测的孔隙度、含水饱和度及声波时差的三维分布，并与基于岩石物理模型计算的理论声

波时差曲面进行对比。在大部分区域，预测值密集分布在理论曲面附近，反映了参数间相互关系基本符合物理
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预期。然而，在局部区域，尤其是声波时差较高的区域，预测数据点与理论曲面之间存在明显偏离。这与岩石

物理参数敏感性分析结果一致：在高声波时差条件下，参数敏感性增强，导致局部预测波动增大。此外，高参

数值区间的训练样本相对稀疏，可能使得模型对该区域特征分布的学习不足，从而增加了局部预测的偏差。因

此，尽管正反演联合模型在整体上能够保持多参数预测的物理一致性，但在参数空间边缘区域仍有进一步优化

的潜力。 

 

 

图 16  多参数联合反演的物理一致性分析 

Fig.16  Rock physics consistency validation of multi-parameter joint inversion 

3  总结与讨论 

本文提出了一种基于概率与岩石物理信息神经网络的测井多参数反演方法，通过结合深度神经网络与岩石

物理模型，为复杂地质条件下的多参数预测提供了一种有效的解决方案。主要认识和结论如下： 

（1）传统神经网络反演模型通常缺乏物理约束，可能导致预测结果与实际地质特征不一致。通过引入岩石

物理正演过程，正反演联合模型有效缓解了纯数据驱动方法可能产生的物理不合理性，提供符合岩石物理规律

的孔隙度和声波时差预测结果。同时，模型在物理约束下进行优化，有效减少了误差的累积效应，提高了预测

结果的稳定性与可靠性。该方法的优势在于其正反演联合架构，使得已知或部分已知的岩石物理关系能够嵌入

深度学习过程中，从而增强了对储层参数联合预测的物理解释能力，并易于扩展到不同地质任务中。针对其他

可能存在的不确定参数，模型可通过贝叶斯不确定性量化实现超参数的估计，同时对预测结果的不确定性进行

量化，为不同地质背景下的多参数反演提供了有效途径。 

（2）岩石物理参数敏感性分析表明，临界孔隙度、配位数和含水饱和度等参数对声波时差和孔隙度的变化

存在综合影响。贝叶斯神经网络能够为岩石物理参数提供概率分布，并通过多次采样量化预测的不确定性。因

此，该方法不仅能捕捉测井数据反映的地质特征变化，还能量化井间差异，从而提高了模型在复杂地质条件下

的适应性和泛化能力。值得注意的是，尽管在本研究采用的小样本数据集下，运行复杂度处于可控范围，但在

大规模数据处理环境中，贝叶斯模块引入的时间复杂度可能显著增加，成为性能瓶颈。本研究提出的方法具有

较高的可扩展性，未来研究可探讨采用轻量化的贝叶斯近似方法，以进一步优化模型在大规模数据应用中的性

能。 

（3）正反演联合模型能够同时预测储层物性参数和岩石物理参数，具备处理多任务问题的能力（如声波时

差曲线重构）。即使在缺少部分实验数据（如含水饱和度）的情况下，模型仍能通过物理约束有效训练，并提供

具有内在关联和物理一致性的多参数预测结果，展现出较强的灵活性和适应性。然而实验结果显示，局部区域

的预测结果仍存在一定偏差。未来研究可探讨引入分层贝叶斯网络架构，在不同声波时差范围内建立子网络，

以更精细地适应局部参数变化的敏感性，从而提升模型保持物理一致性的能力。 
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Abstract: Accurate prediction of reservoir petrophysical properties is essential for reservoir evaluation and production 

decision-making. Traditional rock physics models and statistical methods provide physical interpretability but are limited 

by the high cost and scarcity of experimental data. In comparison, deep learning techniques can effectively model 

complex nonlinear relationships but lack physical constraints. To address these challenges, we propose a probabilistic 

rock physics-informed neural network for well log inversion. This approach innovatively integrates knowledge-driven 

rock physics forward models with data-driven deep neural networks and incorporates a Bayesian neural network to 

estimate the probability distributions of rock physics hyperparameters. This framework enables the joint prediction of 

porosity, water saturation, and acoustic, while quantifying prediction uncertainty. Experimental results indicate that 

parameters such as critical porosity and coordination number exhibit complex influence mechanisms on rock physics 

models. Under high acoustic conditions, these parameters show heightened sensitivity and exert more pronounced impacts 

on the predictions. Compared to traditional deep learning methods, the proposed method enhances model robustness in 

scenarios with limited data quality or quantity by integrating rock physics constraints, provides multi-parameter 

predictions consistent with rock physics principles, and demonstrates improved accuracy in predicting petrophysical 

properties of sandstone reservoirs. 

Keywords: Well log inversion; Bayesian neural networks; Deep learning; Rock physics models; Uncertainty 
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