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摘要 固井质量的好坏关系到油气井的产量和寿命，目前最常用的方法是使用声幅—变密度测井进行评估，但

是解释过程复杂，且与重大风险相关的决策需要根据固井解释结果做出。因此，固井质量评价必须由经验丰富

的专家进行解释，耗时耗力。为了提高固井解释的效率，本文基于VGG、ResNet等卷积神经网络对固井质量进

行自动解释，但是准确率不足。于是，本文提出一种多层感知机和卷积神经网络并联的方法 (MLP-CNN)，声幅

数据输入到多层感知机中，变密度图输入卷积神经网络中；针对变密度图存在不同尺度信息的特征 (条纹的粗

细、明暗、形状 )，本文修改了卷积神经网络的结构，设置了大小不同的卷积核，提取不同尺度信息。本文使

用了塔里木油田富源区块的 9000 个数据进行训练和验证，结果表明，相较于传统的VGG、ResNet等卷积网络，

MLP和CNN并联网络有效提高了固井质量识别的准确率，评价精度为 90%，并且相较于单一尺度卷积核，多个

大小不同卷积核的卷积神经网络算法更适合于固井变密度图像特征的提取，本文修改了卷积神经网络部分结构，

建立的带有 3 个尺寸不同卷积核的MLP-CNN神经网络比单一卷积核的MLP-CNN模型提高了 5%的准确率；同

时，本文对比了 7 种网络的时间复杂度和空间复杂度，结果表明，MLP-CNN并联网络能有效避免大量的无效卷

积，节省了模型计算成本，提高模型的计算效率。最后，为了测试模型的迁移性，本文使用塔里木油田满深和

跃满区块的 6 万条数据进行了测试，评价准确率达 89.16%，迁移效果良好，模型具有较强的鲁棒性。
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0 引言

固井作业就是用合适的设备、工艺及固井工作液

将井内下入的套管串与地层或外层套管之间的环形空

间进行有效的封固。它是大多数油井在钻完井施工阶

段进行的一项非常常见的作业，是衔接钻井工程和采

油工程的关键工程，固井的成败，不仅关系到一口井

的前期钻井工程的成败，而且固井质量的好坏也会对

油气井的后期生产产生较大影响。若固井质量不好，

不仅对后续的钻进、试油带来困难，而且对油井的生

产寿命影响极大 [1]。

为了确保固井作业成功，必须对水泥环质量进行

测试。到目前为止，唯一能够确定固井水泥环胶结质

量的方法是压力测试 [2]。但是有现场经验表明，压力

测试可能会造成水泥环损坏 [3]。目前，声幅—变密度

测井是当前评估固井质量的主要方法。然而，通过声

幅—变密度测井对固井质量进行解释过程复杂 [4]，必

须由训练有素的专家进行人工解释，这也造成固井解

释需要消耗大量的专家人力。同时，下一步的油气井

开发会取决于固井质量的评估结果，因此固井解释必

须在较短时间内尽快完成 [5]，人工解释速度慢，效率

低下，亟需一种高效精准的固井质量智能评价方法。

近年来人工智能算法快速发展，在图像识别和大

数据分析与处理上具有很大的优势，国内外很多学者

应用了机器学习算法在井筒质量解释领域，并取得了

良好的效果 [6-8]。2018 年，Onalo[9]等人使用神经网络

从裸眼测井资料中获取信息，重建裸眼声波测井资料。

2018 年，Belozerov[10]等人利用神经网络从测井数据中

识别油藏位置。2019 年，Gkortsas[11]等人使用支持向

量机和神经网络自动识别超声波波形特征，该特征可

以预测套管井中环形材料纵波速度的额外信息。2020
年，Deepak Kumar Voleti[12]等人建立了不同的机器学

习算法，如基于声幅、变密度测井数据和超声成像数

据的随机森林和神经网络进行预测，输出固井质量预

测结果。2021 年，Santos[13]等人使用高斯过程回归算

法进行训练，基于CBL和VDL测井数据，生成新的特

征曲线，以此准确评价固井质量。2021 年，郑双进 [14]

等人提出一种基于GA-SVR算法的固井质量预测方

法，可在固井施工前对井筒质量进行超前预测。2022
年，宋先知 [15]等人构建了LSTM-BP串联神经网络实

时计算地层孔隙压力。2022 年，Fang[16]等人建立了带

有多个卷积核的卷积神经网络识别变密度图像，输出
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Abstract The quality of cementing is crucial for the production efficiency and lifespan of oil and gas wells. Currently, the 
most widely used method is acoustic amplitude variable density logging for evaluation. However, the interpretation process is 
complex, and decisions related to major risks need to be made based on the results of cementing interpretation. Therefore, the 
evaluation of cementing quality must be undertaken by experienced experts, which is time-consuming and labor-intensive. In 
order to improve the efficiency of cementing interpretation, we used convolutional neural networks such as VGG and ResNet to 
automatically interpret cementing quality, but the accuracy was insufficient. Therefore, we proposes a method of parallel con-
nection between multi-layer perceptions and convolutional neural networks (MLP-CNN), where acoustic amplitude data is input 
into multi-layer perceptions and variable density logging images are input into convolutional neural networks; We modifies the 
structure of convolutional neural networks by setting convolutional kernels of different sizes to extract information at different 
scales for features with varying density maps, such as the thickness, brightness, and shape of stripes. We used 9000 data from 
the Fuyuan block of the Tarim Oilfield for training and validation. The results showed that compared to traditional convolutional 
networks such as VGG and ResNet, the MLP and CNN parallel networks effectively improved the accuracy of cementing quality 
recognition, with an evaluation accuracy of 90%. Furthermore, compared to a single scale convolutional kernel, the convolutional 
neural network algorithm with multiple convolutional kernels of different sizes is more suitable for extracting features from 
variable density cementing images. We modified the structure of the convolutional neural network and established an MLP-CNN 
neural network with three convolutional kernels of different sizes, which improved the accuracy by 5% compared to the MLP-
CNN model with a single convolutional kernel; meanwhile, we compared the time complexity and spatial complexity of seven 
networks. The findings revealed that the MLP-CNN parallel network efficiently mitigates a substantial number of ineffective 
convolutions, thereby reducing model computational costs and enhancing computational efficiency. Finally, in order to test the 
transferability of the model, we used 60000 data from the Manshen and Yueman blocks of the Tarim Oilfield for testing, and the 
evaluation accuracy reached 89%, indicating a satisfactory migration effect and robust performance of the model.
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固井质量，解释准确率高达 90%。2023 年，Wang[17]

等人出了面向测井变密度图像的Wasserstein距离生成

对抗网络，扩充变密度图像数据集。

本文充分分析了声幅和变密度测井的数据特征，

提出一种基于多层感知机和卷积神经网络的固井质量

自动解释方法，基于训练好的神经网络，输入声幅测

井数据和变密度图像数据，同时输出第一界面和第二

界面的固井质量。使用本方法，实现了对固井水泥环

第一和第二界面的精准评估，大大提高固井质量评估

的准确率和效率。

1 神经网络原理

1.1 神经元与多层感知机 (MLP)

神经网络中最基本的单元是神经元。1943 年，

Mcculloch和Pitts[18]受生物学中神经系统的启发，将其

抽象为简单的数学模型，其结构如图 1 所示，神经元

接收其他神经元的输入信号 xi，通过权重wi加权后计

算总输入并与阈值b进行比较，通过激活函数 f计算后

产生神经元的总输出。其正向传播过程为：

 y f b= − 
 
 
∑
i=

n

1
w xi i  (1)

多层感知机 (Multi-layer Perceptions，以下简称

MLP)是神经元逐层以非循环的方式连接而成的结构，

神经元层按功能分为输入层、隐藏层和输出层，如图

2 所示，神经元层与层之间为全连接形式。1984 年，

Rumelhart[19]等人提出误差反向传播神经网络，按误差

反向传播算法训练的多层前馈网络，也是其应用最广

泛的模型之一。

1.2 卷积神经网络 (CNN)

卷积神经网络 (Convolutional Neural Networks，以

下简称CNN)是一种具有卷积运算和深度结构特征的

前馈神经网络，被广泛应用于图像识别，常见的CNN
模型结构如图 3 所示。卷积神经网络适合执行多维数

据的处理，隐藏层包括卷积层、池化层、和全连接层，

输出层根据模型的需要确定 [20]。相比MLP，CNN具有

局部感知、子采样和权值共享三点优势 [21]。

2 固井质量解释原理

钻井后，井筒中下入测井仪器进行测井数据采集，

采集的数据包括各种不同的物理参数，然后进行测井
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图 1 M-P神经元模型

Fig. 1 M-P neuron model
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图 2 带有四层神经元的多层感知机

Fig. 2 A multi-layer perceptron with four layers of neurons

图 3 卷积神经网络结构

Fig. 3 Convolutional neural network structure
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处理与解释工作 [22]，在这个过程中需要测井分析专家

结合地质知识以及自身经验，将测井数据转换为地质

信息，以便对井筒周围的地质情况得到准确的认知。

2.1 声幅—变密度测井资料解释

声波变密度测井属于声波测井的一种，其原理是

利用水泥和泥浆 (或水 )其声阻抗的较大差异对沿套管

轴向传播的声波的衰减影响来反映水泥与套管间、套

管与地层的胶结质量 [23]。

声幅—变密度测井原理如图 4，声波幅度测井(CBL)
源距 3 ft，R1 接收套管波 [24]，变密度测井源距 5 ft，R2

接收套管波、水泥环波、地层波和直达波 [25]。根据

CBL的幅值，采用相对幅度法评价第一胶结面的胶结

质量：相对幅度小于 20%，胶结良好，相对幅度介于

20%~40%，胶结质量中等，相对幅度大于 40%，胶结

质量差。第二界面只能定性评价，套管波越强，第一界

面胶结越差，套管波越弱，第一界面胶结质量越好；地

层波越强、越连续，表明第二界面的胶结质量越好；地

层波越弱、越不连续，第二界面的胶结质量越差，为

了更直观的看出不同固井质量的变密度图像，本文根

据测井实例总结，图像特征大体分为 6 类，见表 1。

2.2 人工智能解释方法

由于变密度图像的特殊性，变密度图像是明暗相

间的条带，并非确定的数值，条带的形状，明暗程度

T

R1

R2

图 4 声幅—变密度测井原理

Fig. 4 Principle of sound amplitude variable density logging

表 1 固井质量解释实例

Table 1 Example of cementing quality interpretation

变密度图像特征 变密度图像实例 固井质量评价结果

套管波弱，地层波强 第一界面胶结中等，第二界面胶结良好

套管波无显示，地层波强 第一界面胶结良好，第二界面胶结良好

套管波强，地层波微弱，几乎不显

示

如果声幅为最大值，则为自由套管；非最大值，

第一界面胶结差，第二界面无法判断

套管波弱，地层波不明显 第一界面胶结良好，第二界面胶结中等至差

套管波明显，地层波有显示 第一界面胶结差，第二界面胶结好

明显V字型 套管接箍
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完全取决于评价者的主观感受，因此评价结果掺杂了

评价人的主观性，不同的测井解释专家可能会得出不

同的结论。

为了减小人工解释时的主观性，测井公司通常会

采用多个测井解释人员协作，共同对同一个测井结果

进行解释分析，得出更准确的结果，但是这也进一步

增加了时间，消耗更多的人力。因此，准确且高效地

评价固井质量是一个非常困难的问题，建立一个测井

声幅—变密度的自动解释模型，将大大提高固井质量

识别的准确率和效率。

基于声幅—变密度测井曲线进行固井质量评价，

与一般的图像分类任务非常相似，在分类任务中，对

变密度图像进行分割，输入到卷积神经网络中进行训

练，声幅数据输入到多层感知机中训练，通过此方式

对固井质量进行分类判别。相关学者已经对图像分类

的算法进行了大量的研究，目前图像识别最好的方法

是基于卷积神经网络 [26-28]。因此，本文模型的主要部

分也是基于卷积神经网络来完成分类任务的，但是，

从表 1 中可以看出，固井质量评价存在多解性，单纯

依靠变密度图，无法准确判别，还需要加入声幅数据

作为新的特征。于是，本文将声幅数据输入MLP中，

变密度图像输入到CNN中，建立基于MLP-CNN组合

网络的固井质量智能评价方法，设计结构简图见图 5。
同时，本文考虑到测井变密度图像并非单纯的图

像识别任务 [29]，在进行变密度评价时，需要整合图像

的整体与局部特征，即固井质量的评价结果不仅基于

单个条带的明暗特征，还要参考所有条带的形状、疏

密程度，故本文改进了模型的卷积神经网络部分，设

置了大小不同的滤波器，提取图像中不同尺度的信息，

如图 6，建立了多维度特征提取的卷积神经网络，可

进一步提高模型的准确性。

3 模型搭建与参数设置

3.1 数据集

本文采用的数据集是塔里木油田公司的富源区块

两口井的数据，数据总长度达 9000 m，包括磁定位、

声幅、变密度测井曲线，以及两口井的固井解释结果。

声幅测井数据最小长度为 0.125 m，MLP模型输入是

一个长度为 8 的向量 (1 m的声幅数据 )。卷积神经网

络需要以一致的分辨率输入数据，本文把变密度图像

分割成 1 m长的深度段，作为CNN模型的输入。

参照表 1 中的声幅—变密度测井图响应特征，制

定了固井质量训练集标注方法，见表 2，重新为据集

标注训练标签。

3.2 模型搭建

神经网络的输入为大小、分辨率完全相同的测井

变密度图像，对于图像类的数据，卷积神经网络进行

图 5 MLP-CNN组合网络的结构设计简图

Fig. 5 Structural Design Diagram of MLP-CNN Combination Network

图 6 多尺度特征提取网络设计思路

Fig. 6 Design ideas for multi-scale feature extraction network
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识别已经被证明是非常有效的 [30]，经典的卷积神经

网络具有卷积层、池化层，然后是加密层，仅增加层

数或者卷积核个数，能够提高图像识别的准确率，但

是可能也会导致过拟合问题 [31]，本文网络设置遵循

Chollet[32]的建议，每次卷积后采用最大池化，最大

池化后进行批量标准化操作。网络结构见表 3，其中

表 3 MLP-CNN网络结构

Table 3 MLP-CNN Network Structure

神经网络 层属性 参数设置 激活函数

CNN

卷积层 1 滤波器数：128，核大小：5×5，步长：1×1 ReLu
卷积层 2 滤波器数：128，核大小：3×3，步长：1×1 ReLu
卷积层 3 滤波器数：128，核大小： 1×1，步长：1×1 ReLu
最大池化层 1 池大小 3×3，步长：2×2 \
卷积层 4 滤波器数：64，核大小：3×3，步长：1×1 ReLu
卷积层 5 滤波器数：64，核大小：3×3，步长：1×1 ReLu
最大池化层 2 池大小 2×2，步长：2×2 \
卷积层 6 滤波器数：64，核大小：3×3，步长：1×1 ReLu
卷积层 7 滤波器数：64，核大小：3×3，步长：1×1 ReLu
最大池化层 3 池大小 2×2，步长：2×2 \
卷积层 8 滤波器数：128，核大小：3×3，步长：1×1 ReLu
卷积层 9 滤波器数：128，核大小：3×3，步长：1×1 ReLu
最大池化层 4 池大小 2×2，步长：2×2 \
卷积层 10 滤波器数：256，核大小：3×3，步长：1×1 ReLu
卷积层 11 滤波器数：256，核大小：3×3，步长：1×1 ReLu
最大池化层 5 池大小 2×2，步长：2×2 \
卷积层 12 滤波器数：512，核大小：3×3，步长：1×1 ReLu
卷积层 13 滤波器数：512，核大小：3×3，步长：1×1 ReLu
全局平均池化 \ \
全连接层 1 神经元数量：1024
全连接层 2 神经元数量：1024，丢弃概率：0.5 ReLu
全连接层 3 神经元数量：512，丢弃概率：0.5 ReLu
全连接层 4 神经元数量：256，丢弃概率：0.5 ReLu
全连接层 5 神经元数量：14 Softmax

MLP

全连接层 1 神经元数量：8 ReLu
全连接层 2 神经元数量：64 ReLu
全连接层 3 神经元数量：256 ReLu
全连接层 4 神经元数量：512 ReLu
全连接层 5 神经元数量：1024 ReLu

表 2 固井质量训练集标注方法

Table 2 Annotation Method for Cementing Quality Training Set

声幅特征 变密度特征 第一界面 第二界面

最大值 套管波强，地层波微弱 自由套管 自由套管

高，但非最大值 套管波强，数量多，地层波弱，出现波浪形 差 差

最低 套管波弱，地层波强 良好 良好

低 套管波弱，地层波有显示 良好 中

低 套管波弱，地层波微弱 良好 差

低 套管波、地层波都弱 中 差

中等 套管波强，地层波有显示 中 中
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CNN网络中的全连接层 1 与MLP中的全连接层 5 进行

了网络拼接。

3.3 模型度量标准

衡量模型分类性能指标主要包括分类准确率 (又
称分类精度 )、召回率与查准率等 [33]。本文主要采用

这 3 个指标对所提方法进行评价。图 7 为混淆矩阵图。

为此，分类准确率ACC可用公式 (2)进行表征：

 ACC =
TP FP TN FN+ + +

TP TN+  (2)

召回率R可用公式 (3)进行表征：

 R =
TP FN

TP
+

 (3)

查准率P可用公式 (4)进行表征：

 P =
TP FP

TP
+

 (4)

3.4 实验环境及参数设置

本实验均在同一环境配置的计算机上完成，用于

实验的计算机配置为Windows11、96G内存，NVidia 
RTX3000 6G显存GPU，基于TensorFlow方法实现，损

失函数选择交叉熵损失 (Cross entropy loss)，最大epoch
设置为 100，学习率设置为 0.0001，batch size为 16，本

文使用Adam作为训练阶段优化器 [34]。

4 模型结果与讨论

4.1 模型结果

为了评估本文提出的MLP-CNN方法的分类性

能，本文进行了数据实验，经过 85 次迭代，MLP-

CNN分类精度可达 95%，如图 8。同时本文对比了

目前图像识别领域中常用的VGG-16、VGG-19、
ResNet-18、ResNet-34、AlexNet卷积网络，表 4 给

出了MLP-CNN和一些成熟的卷积神经网络的对比结

果。

为了详细分析模型对每一类别的查准率和召回率，

本文给出了模型在塔里木油田富源区块数据集的结果

混淆矩阵，如图 9 所示，图中标签A代表自由套管 (第
一、第二界面未胶结 )；标签B代表第一、第二界面胶

结差；标签C代表第一、第二界面胶结良好；标签D
代表第一界面胶结良好，第二界面胶结中等；标签E
代表第一界面胶结良好，第二界面胶结差；标签F代

表第一界面胶结中等，第二界面胶结差；标签G代表

第一、第二界面胶结中等。

图 9 中主对角线显示的是识别正确的数目，其余
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图 8 MLP-CNN训练结果

Fig. 8 Training results of MLP-CNN
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图 7 混淆矩阵

Fig. 7 Confusion matrix
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区域是识别错误的数目。可以看出 3300 个验证数据

中，3135 个数据是识别正确的，165 个数据是识别错

误的，观察查准率和召回率可以看出绝大部分的查准

率和召回率在 90%以上，结果证明本模型对各个分类

结果都有较好的分类效果。

4.2 网络结构对比

为了证明具有多个大小不同的滤波器的卷积

神 经 网 络 效 果 更 好， 本 文 将VGG-16、VGG-19、
ResNet-18、ResNet-34、AlexNet卷积网络与本文的

卷积神经网络进行了对比，使用时间复杂度、空间复

杂度两个指标进行对比。

①时间复杂度

时间复杂度，即模型的运算次数，可用FLOPs衡
量，也就是浮点运算次数 (Floating-point Operations)，
时间复杂度决定了模型的训练 /预测时间。如果复杂度

过高，则会导致模型训练和预测耗费大量时间，既无

法快速的验证想法和改善模型，也无法做到快速的预

测，单个卷积层的时间复杂度计算公式如下：

 Time ~ O M K C C 2 2  in out  (5)

式中，M为每个卷积核输出特征图的边长；K为每个卷

积核的边长；Cin为每个卷积核的通道数，即输入通道

数，也即上一层的输出通道数；Cout为本卷积层具有的

卷积核个数，也即输出通道数。可见，每个卷积核的

时间复杂度由输出特征图面积M2、卷积核面积K2、输

入通道数Cin和输出通道数Cout完全决定的。其中，输

表 4 MLP-CNN与常用卷积网络性能比较

Table 4 Performance comparison between MLP-CNN and commonly used convolutional networks

方法 准确率ACC 召回率R 查准率P
VGG-16 87.48 86.22 92.19

VGG-19 85.44 84.81 87.96

ResNet-18 81.00 81.00 81.30

ResNet-34 83.85 83.74 86.26

AlexNet 81.93 82.14 81.26
单一卷积核的MLP-CNN 90.00 89.54 93.72
3 个不同大小卷积核MLP-CNN 95.00 95.10 94.93
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图 9 富源区块固井质量的分类混淆矩阵

Fig. 9 Classification confusion matrix for cementing quality in Fuyuan block
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出特征尺寸本身又由输入矩阵尺寸X、卷积核尺寸K、

填充Padding、步长Stride，4 个参数决定的，表示如

下：

 M = +
(X K− + ×

Stride
2 Padding) 1 (6)

卷积神经网络整体的时间复杂度是所有卷积层的

时间复杂度累加，计算公式如下：

 Time ~ O M K C C
 
  
 

l

D

1
l l l
2 2  1  (7)

式中，D为神经网络所具有的卷积核数，即网络的深

度；l为神经网络的第l个卷积层；Cl为神经网络的第l
个卷积层的输出通道数Cout，即该层的卷积核个数；对

于第l个卷积层而言，其输入通道数Cin就是第l −1个卷

积层的输出通道数。

②空间复杂度

空间复杂度决定了模型的参数数量。由于维度诅

咒的限制，模型的参数越多，训练模型所需的数据量

就越大，而现实生活中的数据集通常不会太大，这会

导致模型的训练更容易过拟合。空间复杂度计算公式

如下：

 Space O K C C M C~
 
  
  

l l

D D

 1 1
l l l l
2 2   1  (8)

总参数量只与卷积核的尺寸K、通道数C、层数D
相关，而与输入数据的大小无关。经过计算各个算法

的时间和空间复杂度计算结果见表 5 和图 10a、b。
从图 10 可以看出，本文提出的MLP-CNN模型时

表 5 不同算法时间和空间复杂度

Table 5 Time and Space Complexity of Different Algorithms

算法 时间复杂度 空间复杂度

3 个不同大小卷积核的MLP-CNN 10 726 558 523 10 227 169
单一卷积核的MLP-CNN 8 436 854 546 7 028 227

VGG-16 23 499 914 770 66 174 019

VGG-19 28 389 152 786 71 483 715

ResNet-34 13 026 470 802 25 060 867

AlexNet 11 821 927 282 111 089 351

ResNet-18 9 894 478 866 13 683 075

图 10 不同算法时间和空间复杂度

Fig. 10 Time and spatial complexity of different algorithms
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间复杂度和空间复杂度相对较低，有利于降低计算成

本和运算的时间成本。

4.3 模型迁移效果

本文 4.1 的结果是采用塔里木油田富源区块的两

口井的数据进行训练和验证，为了测试模型的迁移效

果，本文把在富源区块的训练好的MLP-CNN模型直

接应用于塔里木油田满深和跃满区块的 8 口井进行测

试，数据量和测试结果见表 6，满深、跃满区块固井

质量分类混淆矩阵见图 11 和图 12。
从图 11 和图 12 中可以看出，经过迁移测试

后，满深区块的识别准确率为 89.02%，跃满区块为

89.57%，总体识别准确率为 89.16%，在两个区块中单

一分类的查准率和召回率均大于 85%，说明本文提出

的MLP-CNN模型对各个分类均有较好的识别效果，

模型的迁移效果良好。

表 6 满深和跃满区块测试结果

Table 6 Test results of Manshen and Yueman block

区块 井名 样本总量 识别正确的样本数 准确率ACC

满深

满深 2 7420 6481 87.34
满深 3 7580 6917 91.25
满深 4 7420 6735 90.77
满深 5 7632 6553 85.86
满深 20 7292 6556 89.91
满深 301 7552 6726 89.06

跃满
跃满 23 7429 6688 90.02
跃满 251 7508 6691 89.12
总计 59833 53347 89.16
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图 11 满深区块固井质量的分类混淆矩阵

Fig. 11 Classification confusion matrix for cementing quality in ManShen block
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5 结论

(1)本文利用多层感知机和卷积神经网络建立了一

个固井质量自动评价模型，通过将声幅数据输入多层

感知机、变密度图像输入到卷积神经网络中，模型自

动评价出当前井段的固井质量，经测试，模型在同区

块井的解释准确率可达到 95%，跨区块测试地准确率

高达 89.16%，且针对每一种分类均可做到较为准确的

识别，可满足现场工程需求。

(2)本文参考人工解释变密度图的方法，修改了卷

积神经网络结构。本文提出了一种多尺度感知卷积神

经网络，在模型中设置了不同尺寸的卷积核，以便提

取图像不同尺度的特征，与带有单一卷积核的MLP-

CNN相比，多个卷积核的MLP-CNN能提高模型精度

5%。

(3)本文从时间复杂度和空间负责度两个角度，对

比了本文建立的MLP-CNN模型和VGG等 6 种传统的

卷积神经网络模型，结果表明，MLP-CNN神经网络

模型采取的多个并联通道，避免了大量的无效卷积操

作，时间和空间复杂度相对较低，有利于降低计算成

本和计算时间，为固井质量解释评价提供了一种智能

化的快速方法。
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