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·自动化技术· 

随钻声波测井数据压缩的小波神经网络法 

张  伟，师奕兵，王志刚  
(电子科技大学自动化工程学院  成都  610054) 

 
【摘要】针对当前石油工程声波随钻测井中大量测井数据需要在井下实时压缩存储的迫切要求，结合声波测井数据的特

点，提出了一种基于小波神经网络的数据压缩算法，并利用共轭梯度法优化网络参数。实验结果表明，该算法具有参数收敛

速度快、数据压缩比高的特点，能够满足随钻声波数据高速实时处理的需要。  
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Abstract  A large of logging data must be stored in downhole imminently in the acoustic 

logging-while-drilling of petroleum engineering. In this paper, an efficient data compression algorithm based on 
wavelet networks for acoustic wave data is presented. The experiment result shows the features of algorithm such 
as fast parameter approximation rate and high compression ratio. It can meet the need of the high-speed real-time 
processing in petroleum engineering.  
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石油工程随钻测井[1]在钻井的同时测量地层岩

石物理参数，与传统的电缆测井相比较有非常多的

优势。传统电缆测井需占用一定的钻机在用时间，

井眼环境和泥浆滤液的浸入严重影响常规测井数据

的质量；而随钻测井资料是在泥浆浸入地层之前或

浸入很浅时测得的，能更真实地反映原状地层的地

质特征。另外，对于大斜度井、水平井或特殊地质

环境钻井，电缆测井困难或风险大，以至于不能进

行作业，随钻测井可以取而代之。 
目前海上钻井几乎都使用随钻测井技术。然而，

由于受数据传输技术的限制，大量的测井数据先是

被存储于井下仪器的存储器中，起钻后再回放。比

如贝克休斯公司的随钻声波测井仪APX[1]和斯仑贝

谢司的随钻声波测井仪sonicVISION[1]都是将声波

波形数据存储于精心设计的井下高速存储器中，起

钻后再将波形资料回放，进行后处理。但是，井下

仪器的存储器容量有限，为了适应海量声波测井数

据的存储，对声波测井数据进行实时压缩具有非常

重要的现实意义。声波测井数据是一种非平稳信号，

它包括大小相互独立作用的叠加信号(如纵波、横波

以及斯通利波)，其信号幅度的变化范围大，无直流

分量，分频带特性强。小波变换[2]因其良好的时频

特性和多分辨率分析能力，在数据压缩、模式识别、

信噪分离等方面有广泛的应用。神经网络是具有学

习能力的模式识别模型，对非平稳信号有逐级细化

和特征提取能力，在模式识别、函数逼近等方面有

独特的优点[3]。基于小波变换的压缩算法和基于神

经网络的压缩算法都属于参数提取算法，实际应用

表明这两种算法具有相当好的性能。小波神经网络
[4]是小波分析理论与神经网络理论相结合的产物，

它既利用了小波分析能对信号进行多分辨分析的特

性，又利用了神经网络的非线性映射和学习能力。
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本文利用小波神经网络对随钻声波测井数据进行压

缩，实验结果表明，通过调节小波基参数和权值，

网络在大量压缩数据的同时能够很好地恢复原有的

声波测井数据。 

1  小波神经网络的数据压缩原理 
1.1  基于小波神经网络的信号表示方法 

小波变换实质上是不同参数空间之间的一种积

分变换： 
( ) ( ) ( , )dw f h

Ω
= ∫p T p T T  2( ) ( )f L R∈T      (1) 

式中   向量 1 2( , , , )np p p=p 和 1 2( , , , )nt t t=T 分

别为n维和m维参数空间中的坐标； ( , )h p T 称为小波

基。在一维信号 ( )f t 情况下，小波基 ( , , )h a b t 可以

按照下述方式产生： 
1( , , ) t bh a b t h

aa
−⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦

          (2) 

式中  ( )h t 为基本小波或母小波；
1/ 2a −

为归一化系

数； a b和 分别为 ( , , )h a b t 的伸缩因子和平移因子，

对于信号 ( )f t ，其局部结构的分辨可以通过调节参

数 a b和 ，即调节小波基窗口的大小和位置来实现。 
小波网络是基于小波分析而构造的神经网络模

型，即在神经元中用小波基取代通常的Sigmoid函数

作为激活函数，其信号表述是通过将所选取的小波

基进行线性叠加来实现的。信号 ( )f t 可用小波基

( , , )h a b t 进行如下拟合： 
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式中  ( )f t 是对原信号 ( )f t 的估计； (1 )kw k K≤ ≤

为隐层到输出层的权值； (1 )ka k K≤ ≤ 为隐层小波

基的伸缩因子； (1 )kb k K≤ ≤ 为隐层小波基的平移

因子； K 为小波基的个数。 
单输入单输出的单层网络结构[5]如图1所示。 
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图1  单输入单输出小波神经网络结构 

基于小波神经网络的数据压缩，其原理是通过

建立输入点与输出原始数据间的映射，保留小波神

经网络的结构参数，通过这些参数实现对原始信号

( )f t 的重建，本质上是利用小波网络的函数逼近功

能。由于小波神经网络的结构参数明显比原始数据

少得多，便于实现数据压缩。图1所示的单输入单输

出小波神经网络，学习收敛速度快，结构简单，利

用少量的神经元就具有很强的表达能力，能充分提

取学习对象的全局特征和局部细节，对非平稳时间

序列有很好的逼近效果[6-7]。 
1.2  小波神经网络的学习算法 

网络参数 kw 、 ka 、 kb (1 k K≤ ≤ )可通过最小

均方误差能量函数进行优化： 

2

1

1 [ ( ) ( )]
2

N

n n
n

E f t f t
=

= −∑           (4) 

采用Morlet母小波为小波基函数，该小波是余

弦调制的高斯波，同时具有较高的时域和频域分辨

率，即： 
2( ) cos(1.75 )exp( / 2)h t t t= −         (5) 

若令 ( ) /k kt' t b a= − ，则 E 的梯度分别为： 
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采用共轭梯度法优化[8-10]网络参数 kw 、 ka 、 kb ，

令 1 2( , , , , , )k Kw w w w w= ； 1( ) ( ( ),g w g w=  2( ),g w  
, ( ), , ( ))k Kg w g w ；记 ( )is w 为w 的第 i 次循环搜索

方向，则有： 
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类似地，可以定义a、b和 ( )is a 、 ( )is b ，而w 、 a、
b 分别调节为： 

1 ( )
ii i w iw w s wα+ = +             (10) 

1 ( )
ii i a ia a s aα+ = +             (11) 

1 ( )
ii i b ib b s bα+ = +             (12) 

采用一维变步长搜索算法计算最佳步长
iwα 、

iaα 和
ibα ，每次循环时按照式(10)～(12)调整网络参
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数 w 、 a 、 b ，直至 E 小于某一设定误差或循环结

束为止。为了合理及方便表示，网络每次循环后的

输出误差 E' 表述为： 

2 2

1 1

[ ( ) ( )] [ ( )]
N N

n n n
n n

E' f t f t f t
= =

= −∑ ∑      (13) 

2  声波测井信号数据压缩 
将上述算法实际应用到渤海某井随钻声波全波

列测井数据压缩处理。设每一条声波波列都包含有

纵波、横波和斯通利波这3种组分波成分，每一波列

中纵波最先到达，频率较高，且幅度较小；跟随其

后的是横波，频率接近于纵波，但幅度较大；斯通

利波最晚到达，频率较低，幅度最大。它们反映了

地层的多种物性参数，可以用来评价地层、判断岩

性、识别裂缝等。 
引入渤海某井1 209.20 m深度的一段声波测井

数据进行压缩训练研究，声波测井信号的大小为目

标输出，输入为采样点数，将要进行压缩的原始声

波数据的采样点数为500。采用15个小波基进行训

练，将 kw 、 ka 初始值定为随机数(范围从−100～100)。
为了加快网络收敛速度及避免误差局部最小，以波

峰和波谷等所反映的位置作为 kb 的初始值，开始步 
长分别为

iwα =0.01；
iaα =

ibα =10−6。 
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    a. BP神经网络训练收敛曲线 
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   b. 小波神经网络训练收敛曲线 

   图2  两种神经网络收敛曲线对比图 

BP神经网络与小波神经网络训练收敛曲线如

图2所示。对比图2a和图2b可知，小波神经网络经过

288次训练，网络收敛，训练结束后输出误差 E' 为
0.048。传统的BP网络需要594 12次训练才能达到相

同的目的。图中还可明显看出小波网络的收敛速度

比传统的BP网络快得多，大大缩短了网络训练的时

间，加快了数据压缩的速度，非常适合井下高速实

时处理的要求。解压缩只需根据小波神经网络参数

对照式(3)求取相应数据即可，恢复后的声波测井数

据的误差也为0.048。 
渤海某井1 209.20 m深度一段声波测井数据的原

始波形与恢复后波形的对比如图3所示。 
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a. 原始声波数据 
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       b. 解压缩后的声波数据 

     图3  1 209.20 m深度点第5通道声波原始数据 

       与解压缩后的再现数据对比图 

从图中可以看出恢复后的声波信号能很好地保

持原始声波信号的特性，特别是能够较准确地反映

波峰的位置和强度。小波基个数的选取是一个十分

重要的问题，个数太多，虽然能使收敛速度加快，

但所需参数要增加，压缩比降低；相反，个数太少，

压缩比可以增大，但收敛速度变慢甚至不收敛。经

过实验，选择15组是比较合适的。这样，原始声波

测井数据就可以用15组 kw 、 ka 和 kb (共45个参数)表
示出来，即用45个网络参数就可以表示500点的原始

数据，压缩比约为11:1，从而实现了声波测井数据

的压缩表征，结果令人满意。 

3  声波信号井下处理系统设计 
井下信号处理的工作原理为：模拟通道对声波

信号进行模拟滤波、整形、放大等预处理，并将其
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送到DSP处理器；DSP处理器利用其自带的AD转换

器对模拟声波信号进行数字化转换，将结果通过

DMA通道送往FPGA处理模块，在FPGA处理模块中

设计如图5的小波神经网络结构完成对声波数据的

压缩；与此同时，DSP处理器继续进行井下实时首

波到时提取、自动增益控制等处理，声波原始数据

(数据量大，需要进行实时压缩、存储)的处理过程就

能与首波到时提取等主要用于现场采集控制的处理

(计算复杂，但只需将最后结果上传)并行起来，大大

节省了处理时间。DSP处理器完成后续工作后，将

处理结果传送到FPGA处理模块中，通过FPGA中的

曼切斯特编码器将实时监测参数编码后及时上传给

地面系统。而声波数据经过压缩后按照以深度点为

行地址、小波神经网络参数为列地址的格式存储到

井下大容量存储器中，等待起钻后再回放处理。 
井下信号处理电路的基本结构如图4所示。 
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图4  井下信号处理电路结构框图 

小波神经网络的FPGA硬件实现结构[10-11]如图5
所示。图5a为单个神经元结构的硬件模型，它由

MAC(multiply accumulate circuit) 、 ROM(memory 
circuit)和LUT(look-up table)3部分构成，其中MAC
为求和单元，计算神经元输入信息的加权和；ROM
为存储单元，存储神经元的连接权值；LUT为激励

函数的实现单元(查找表形式)。图5b是小波神经网络

的结构图，在控制单元状态机的控制下，隐含层里

15个类似于图5a的神经元高速并行运算，而不同层

间的信息传递则串行进行，完成单道声波数据的实

时压缩运算。而整个FPGA处理模块中存在8个类似

的小波神经网络结构，它们高速并行工作，完全能

够满足井下海量声波数据的实时处理任务。 
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a. 单个神经元硬件模型 

 

ROM

LUT MAC

…

ROM

MAC LUT 

ROM

MAC
输入层

隐含层 

输出层 

控制单元 

 
b. 小波神经网络结构 

图5  小波神经网络的FPGA实现结构图 

声波测井数据的解压缩由地面系统来实现。地

面系统软件首先根据存储格式读取相应深度点的小

波神经网络参数，然后按照式(3)重建声波测井数据，

并进行波形显示、滤波、首波提取、时差计算等后

续处理。 

4  结 论 
小波神经网络继承了小波分析的函数表达能力

和神经网络的自适应特性，特征提取能力强，学习

效率高。实验表明，基于小波神经网络的随钻声波

测井数据压缩方法，能够达到预期的目的。需要指

出的是，小波基的数量和网络参数的初始值对网络

训练有很大的影响。此外，采用不同的母小波和误

差能量函数，可能会减少训练误差以及加快网络收

敛速度。 
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