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基于灵敏度分析的海洋油气资源 BP 神经网络预测模型的优化 
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摘要: 作者针对 BP神经网络结构设计中存在的问题, 提出利用灵敏度分析方法对 BP神经网络预测模型

进行优化。通过 BP 算法与参数灵敏度分析的结合, 寻找网络输入属性与输出属性之间的影响因子; 在保

证精度的前提下优选网络输入属性, 简化网络结构, 以增强网络的泛化能力, 减少人为主观因素对网络

设计的影响。最后以海洋油气资源预测为例, 结合实测资料建立 BP 神经网络预测模型并进行了优化及预

测精度评价, 表明优化后的模型既能有效提高油气资源预测结果的稳定性, 又不损失预测精度。  
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神经网络模型由于其在非线性系统建模与优化

求解方面的优势, 被广泛应用于预测控制中。BP 神

经网络是应用最为广泛和成功的神经网络之一, 以

其独有的学习记忆和非线性逼近能力在油气资源勘

探资料处理中被广泛应用。BP神经网络可自动模拟

各种影响因素之间的自然关系, 进行全局优化搜索, 

减少人为干预, 提高油气预测的准确率[1]。 

对于 BP 神经网络预测, 构建合适的网络结构尤

其是选取适当的输入变量至关重要, 直接决定着预测

的精度。在实际应用过程中, BP 网络结构的设计带有

较大的主观性, 特别是隐含层节点数一般根据经验确

定, 导致同样的问题不同操作者会得到不同的结果[2]。

为了解决上述问题, 很多研究人员从 BP 网络结构的

优化方面进行了改进, 如对学习算法附加动量项、变

学习率、分级学习[3], 利用智能算法调整权值等[4]; 针

对网络隐含层节点数确定问题, 通过连接权大小删除

与合并隐含层节点[5]、灰色关联分析与遗传算法同时

优化网络结构与权值[6]; 利用统计分析如相关性、自相

关和部分自相关分析等方法选取适当的输入变量[7-8]。

这些研究在一定程度上提高了 BP 网络的性能, 减少

了网络结构设计中的人为主观因素。 

作者在对 BP算法进行深入分析的基础上, 利用

参数灵敏度分析模型, 对网络输入输出间的变化关

系进行分析, 寻找网络输入属性与输出属性间的影

响因子, 评价网络结构性能并进行模型优化。最后应

用该优化方法处理了海洋油气资源勘探实测资料 , 

表明优化后的模型既能有效提高油气资源预测结果

的稳定性, 又能保持较高的预测精度。 

1  BP 神经网络原理 

BP神经网络(Back-Propagation neutral network, 

BP)是指基于误差反向传播算法(BP 算法)的多层前

向神经网络。BP 网络由输入层、隐含层和输出层 3

层构成 , 各层之间由权系数连接 , 每一层的输出为

下一层的输入。理论上已证明: 具有阈值和至少一个

S 型隐含层加上一个线性输出层的 BP 网络, 能以任

意精度逼近任意复杂的非线性函数。 

BP算法基本思想是根据网络实际输出与期望输

出的误差, 从输出层开始, 反向调整网络的权值, 最

终使输出的均方误差最小。隐含层节点的激活函数

通常选择 S型函数, 其表达式如下:  

( ) 1/(1 )zf z e               (1) 

其中 f 为对数传输函数, z为隐含层与输出层的神经元。 

BP算法的误差反向传播实际是一种监督学习方

法, 它利用均方误差和梯度下降法来实现网络连接

权值的修正, 以保证误差平方和最小。为消除输入样

本顺序对训练结果的影响, 可采取批处理方式修改
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权值。首先对网络连接权值设置小的初值, 当网络经

过全部学习模式的训练以后, 将每个学习模式产生

的误差梯度平均在一起, 然后将累计平方误差的平

均值与目标误差比较, 再按照学习规则修正网络中

各个权值和阈值, 直至算法收敛。 

理论分析和实验证明, BP 算法的迭代学习误差

曲线上存在局部极小值, 并且误差曲线表面上绝大

部分区域是下降斜率非常小的平坦区域, 使得 BP算

法的收敛速度十分缓慢, 同时还不能保证全局极小

值的获得[9-11]。因此将 BP 网络应用于实际问题时, 

需要进行各种改进来适应问题的求解[3-8]。 

2  BP 神经网络的优化 

现实系统中, 系统输出常受多个参数的共同影

响 , 在系统模型化的过程中 , 只需要对影响程度大

的主要参数的数值进行准确估计, 即可用以建立合

理可靠的系统模型。参数灵敏度分析的目的正是计

算各系统参数对于系统输出的影响因子, 从而对系

统参数进行优选[12]。神经网络能够模拟复杂的非线

性系统, 关键在于其网络拓扑结构与学习算法的合

理搭配。作者借用灵敏度分析的计算方法求出 BP网

络的灵敏度, 根据灵敏度的大小找出对输出影响较

大的属性 , 进而对网络输入层节点进行筛选 , 达到

优化 BP网络结构的目的。 

灵敏度指标一般取为一阶灵敏度系数, 即系统

输出对系统参数的一阶导数。在复杂系统中, 由于系

统方程的复杂性, 灵敏度指标常常无法直接计算得

到。常用的简化计算方法是进行单因素分析, 即对某

一系统参数进行微小摄动, 同时固定其他参数取值, 

进行系统计算 , 得到相应系统输出 , 然后采用差分

计算得到灵敏度大小[13]。 

2.1  BP 网络灵敏度分析 

对于典型的 3层 BP神经网络, 网络输出 o与网

络输入 x之间的映射关系为:  

1 1 1 1 1 1       ( )f  z w x θ y z       (2) 

2 2 1 2 2 2      ( )f  z w y θ o z       (3) 

其中 x为网络的输入向量, iz 为第 i层神经元的输入

向量, iw 为第 i–1层与第 i层神经元间的连接权值矩

阵, iθ 为第 i 层神经元的阈值向量, if 为第 i层神经

元的 S型激活函数, 1y 为隐含层神经元输出向量, o

为网络的输出向量。将隐含层视为第一层, 输出层视

为第二层。 

在实际应用中, 受 S 型激活函数数值计算范围

限制, BP 网络计算时需要对输出输入值进行归一化

处理, 将数值限定在[0, 1]区间内。在此限定 x与 o为

归一化处理后的向量。常用的归一化计算公式为:  

min max minx x x  *( )/( )x x        (4) 

min max mino o o  *( )/( )o o        (5) 

其中 *x 、 *o 为网络实际输入、输出; minx 、 maxx 、

mino 、 maxo 分别表示网络输入和输出向量的极小值

和极大值。网络输出 o相对于输入 x的灵敏度矩阵可

由下式计算得到:  

f f
            

    
2 1 1

2 2 2 1 1 1
2 1 1

[ ( )] [ ( )]
z y zo o

z w z w
x z y z x

 

(6) 
隐含层与输出层的 S 型激活函数均取对数传输

函数:  

1 2( ) ( ) 1/(1 )zf z f z e           (7) 

其导数为:  
2

1 2[ ( )] [ ( )] /(1 )z zf z f z e e           (8) 

式(6)即为利用含一个隐含层的 BP 神经网络计

算灵敏度矩阵的表达式。利用学习模式数据对 BP网

络进行训练后, 参数 1w 、 1θ 、 2w 可直接得到; 再将

式(8)代入式(6)即可方便地计算出灵敏度矩阵。提取

矩阵中输出变量相对于输入变量的一阶导数, 就得

到了各个输入变量的灵敏度指标。灵敏度指标反映

了输入变量对输出变量的影响程度, 据此即可对 BP

网络模型的性能进行评价。 

2.2  BP 网络预测精度的评价 

目前, 对 BP神经网络预测精度的评价还没有被

广泛认可的统一标准, 通常需要利用多种指标对网

络预测能力进行评价, 并分析不同指标评价结果的

一致性。作者采用均方误差 RMSE、相关系数 r两种

评价指标分析优化前后 BP网络的预测精度[8, 13]。 

(1) 均方误差 RMSE  

2

1

( ) /
n

i i
i

RMSE v o n


           (9) 

(2) 相关系数 r  

 
2 2

( )( )

( ) ( )

i i

i i

v v o o
r

v v o o

 


 


 

      (10) 

其中, n为预测样本数; iv 、 io 分别表示 BP网络预测

样本输出的实测值及预测值(i=1, 2, ⋯, n); v、 o 分

别表示实测值及预测值的平均值。RMSE、r分别从
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误差大小、相关程度两方面对 BP网络的预测精度进

行分析, 可以较好地评价网络的泛化能力。 

3  应用实例 

基于上述 BP神经网络的分析, 作者结合海洋油

气化探、地质、地球物理等勘探资料建立海洋油气

资源 BP神经网络预测模型, 利用灵敏度分析方法对

模型进行优化, 并对优化前后 BP网络预测精度进行

评价。 

3.1  BP 神经网络预测模型结构设计 

在石油勘探中, 油气化探、地质、物探等资料均

可进行油气资源评价, 但这些信息与油气藏之间并

非都存在明确的一一对应关系, 而且不同研究区域

其对应关系也不尽相同。将油气化探与地质、地震、

非地震物探、遥感等勘探技术结合, 不仅能克服单一

方法存在的局限性和不确定性, 从直接的油气物质

成分和间接的油气赋存条件等多个方面提取综合信

息, 还可以缩短油气勘探周期, 降低勘探成本。但在

利用 BP神经网络进行油气资源预测时, 采用哪些指

标进行预测具有较大的主观性。较多的输入信息个

数会影响网络性能, 而且这些信息之间可能会包含

许多彼此相关的因素, 从而造成信息资料的重复和

浪费[1]。 

根据渤海湾某研究区勘探资料, 通过对已知钻

井的分析研究, 共选取 7种指标组成 BP网络输入属

性(表 1)。首先进行了油气地质综合分析, 主要考虑

油气生成、运移、成藏等因素及先后顺序关系, 得到

油气地质综合评价 (F5)指标。同时结合同步荧光

330nm(F1)、酸解烃丙烷(F2)、酸解烃乙烯(F3)、热

释烃乙烷(F4)等油气化探指标 , 以及重力垂向二阶

导数(F6)、磁力垂向一阶导数(F7)等组成 BP 网络输

入 , 以实际油气藏类型为网络输出目标值 , 输出层

节点数为 6, 具体含义如表 2所示[1]。 
 

表 1 BP 网络输入属性 
Tab. 1  Input significance of BP neural network 

序号 输入属性 简称 

1 同步荧光 330nm F1 

2 酸解烃丙烷 F2 

3 酸解烃乙烯 F3 

4 热释烃乙烷 F4 

5 油气地质综合评价指标 F5 

6 重力垂向二阶导数 F6 

7 磁力垂向一阶导数 F7 

BP网络隐含层设计为 1层, 节点数为 10个。随

机选取研究区 20 组已知异常模式中的 10 组作为学

习模式(表 3)来训练网络, 剩余 10组用于测试 BP网

络预测能力。 
 

表 2 BP 网络模型期望输出含义 
Tab.2  Output signification of BP neural network 

序号 期望输出 含义 

1 [1, 0, 0, 0, 0, 0] 含油气藏 

2 [0.8, 0, 0, 0, 0, 0] 油藏 

3 [0.6, 0, 0, 0, 0, 0] 含少量油藏 

4 [0.4, 0, 0, 0, 0, 0] 气藏 

5 [0.2, 0, 0, 0, 0, 0] 含少量气藏 

6 [0, 0, 0, 0, 0, 0] 无油气 

 

表 3  BP 网络学习模式 
Tab.3  Study patterns of BP neural network 

模式 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7

EA1 1 0 0.5 0.5 0.32 1 1 

EA3 0.5 0.75 1 0 0.45 0 0.5

EA4 0.8 0 0.25 0.25 0.3 1 0.8

EA5 1 0.5 0 0 0.28 0 0.8

EA6 0.8 1 0.5 1 0.26 1 0.5

EA7 0.3 0.5 0.25 1 0.86 0.3 0.8

EA9 0.5 1 0.75 0 0.42 0.3 0.5

WA1 1 0 0 0.75 0.86 0.3 1 

WA4 0.8 0 1 0 0.6 1 1 

10 0 0 0 0 0 0 0 
 

3.2  BP 网络灵敏度分析 

对于上述设计好的 BP网络及学习模式, 设最大

学习次数 30000次, 系统最大误差 0.0001, 网络学习

率设为 0.15, 并在权值调整过程中附加动量项。网络

训练 21443次后收敛, 训练过程结束, 10组学习模式

实际输出与期望输出如表 4所示。 
 

表 4  BP 网络学习模式实际输出与期望输出 
Tab. 4  Actual output and expected output of BP neural 

network study patterns 

编号 实际输出 期望输出 

EA1 0.2015  0  0  0  0  0 0.2  0  0  0  0  0

EA3 0.3991  0  0  0  0  0 0.4  0  0  0  0  0

EA4 0.1972  0  0  0  0  0 0.2  0  0  0  0  0

EA5 0.2005  0  0  0  0  0 0.2  0  0  0  0  0

EA6 0.2001  0  0  0  0  0 0.2  0  0  0  0  0

EA7 0.9964  0  0  0  0  0 1.0  0  0  0  0  0

EA9 0.4002  0  0  0  0  0 0.4  0  0  0  0  0

WA1 0.9902  0  0  0  0  0 1.0  0  0  0  0  0

WA4 0.2010  0  0  0  0  0 0.2  0  0  0  0  0

10 0.0155  0  0  0  0  0 0   0  0  0  0  0
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由训练过程得到的参数 1w 、 1θ 、 2w 利用式(6)

即可计算出 BP网络的灵敏度矩阵, 如表 5所示。提

取矩阵中输出变量相对于输入变量的一阶导数, 考

察各个输入变量对输出变量的影响程度, 分析结果

见表 6。 

 
表 5  BP 网络灵敏度矩阵 
Tab. 5  Sensitivity matrix of BP neural network  

模式 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 

EA1 –1.37 –0.19 –1.19 0.25 0.46 –0.84 –0.2

EA3 –1.05 –0.17 –0.92 0.21 0.41 –0.65 –0.12

EA4 –1.54 –0.22 –1.34 0.29 0.54 –0.95 –0.21

EA5 –1.86 –0.27 –1.62 0.35 0.67 –1.15 –0.25

EA6 –1.47 –0.2 –1.27 0.26 0.49 –0.9 –0.22

EA7 –1.21 –0.28 –1.11 0.31 0.64 –0.8 –0.01

EA9 –1.06 –0.17 –0.93 0.21 0.41 –0.66 –0.12

WA1 –1.08 –0.25 –0.98 0.27 0.57 –0.71 –0.01

WA4 –1.31 –0.17 –1.13 0.23 0.42 –0.8 –0.21

10 –3.18 –0.62 –2.85 0.72 1.45 –2.03 –0.2

 
表 6  影响因素结果分析 
Tab. 6  Results of the analysis of influence factors 

影响因素 与油气预测的关系 影响程度 

F1 负相关 最大 

F2 负相关 较小 

F3 负相关 较大 

F4 正相关 较小 

F5 正相关 较大 

F6 负相关 较大 

F7 负相关 最小 

 
(1) F1(同步荧光 330 nm)、F2(酸解烃丙烷)、

F3(酸解烃乙烯 )属性与油气预测的关系为负相关 , 

其中 F1影响程度最大, F3较大, F2较小。 

(2) F4(热释烃乙烷)、F5(油气地质综合评价)属

性与油气预测的关系为正相关, 其中 F5影响程度大, 

F4较小。 

(3) F6(重力垂向二阶导数)、F7(磁力垂向一阶导

数)属性与油气预测的关系为负相关, 其中 F6影响程

度较大, F7最小。 

根据灵敏度分析结果 , 为优化网络结构 , 去除

影响程度较小的 F4、F7属性, 仅选择 F1、F2、F3、

F5、F6等 5种属性作为优化后的 BP网络输入属性。

保留 10 组学习模式中的这 5 种属性作为学习模式, 

则优化后网络输入层节点数变为 5。仍设隐含层为 1

层, 节点数为 10, 最大学习次数 30 000 次, 系统最

大误差 0.0001, 学习率设为 0.15, 并在权值调整过程

中附加动量项。优化后 BP 网络训练 25 468 次后收

敛, 训练过程结束。比较表 7与表 4可发现, 虽然输

入属性减少, 优化后的 BP网络学习过程迭代次数稍

有增加, 但网络输出结果与优化前一致, 由图 1可以

看出优化后网络期望输出与实际输出的偏差分布更

为均匀, 学习过程更为稳定。 

 
表 7  优化后 BP 网络学习模式实际输出与期望输出 
Tab. 7  Actual output and expected output of BP neural 

network study patterns after optimization 

模式 实际输出 期望输出 

EA1 0.1949  0  0  0  0  0 0.2  0  0  0  0  0

EA3 0.4004  0  0  0  0  0 0.4  0  0  0  0  0

EA4 0.2039  0  0  0  0  0 0.2  0  0  0  0  0

EA5 0.2005  0  0  0  0  0 0.2  0  0  0  0  0

EA6 0.2003  0  0  0  0  0 0.2  0  0  0  0  0

EA7 0.9897  0  0  0  0  0 1.0  0  0  0  0  0

EA9 0.3994  0  0  0  0  0 0.4  0  0  0  0  0

WA1 0.9887  0  0  0  0  0 1.0  0  0  0  0  0

WA4 0.2011  0  0  0  0  0 0.2  0  0  0  0  0

10 0.0108  0  0  0  0  0 0.0  0  0  0  0  0

 

图 1  优化前后 BP网络学习模式偏差 

Fig. 1  Deviations of BP neural network learning patterns 
before and after optimization 

3.3  优化前后 BP 网络预测精度评价 

利用研究区剩余 10 组异常模式, 分别利用优化

前后的 BP网络模型进行预测, 并由预测值与实测值

计算各自的均方误差 RMSE与相关系数 r , 结果如

表 8所示。 
 

表 8  优化前后 BP 网络预测精度 
Tab. 8  Prediction accuracy of BP neural network before 

and after optimization 

评价指标 RMSE  r  

优化前 0.049 0.990 

优化后 0.051 0.989 
 

RMSE越小, 表明网络预测精度越高; 而 r代表

了预测值与实测值之间的一致性, 其绝对值越靠近

1, 表明预测结果越接近实际观测。可以看出优化后
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的 BP网络在保证稳定性的同时, 预测精度并无降低, 

网络仍具有较强的泛化能力。 

BP网络预测精度受网络结构(输入层、输出层节

点数、隐含层数及节点数)、预测模式集大小、学习

率等因素影响, 不同网络结构、不同模式数、不同学

习率会产生不同的评价结果, 应在对不同网络结构

模型预测精度分析的基础上, 综合多种因素来优选

最佳网络结构。 

4  结论 

BP神经网络作为一种具有高度非线性映射能力

的计算模型, 可自动模拟各种影响因素间的自然关

系。作者在分析 BP算法的基础上, 利用参数灵敏度

分析方法研究 BP 网络输入属性与输出属性之间的

影响因子, 对 BP网络结构进行优化。应用该方法对

海洋油气资源勘探实测资料的处理结果表明, 优化

后的 BP 网络模型既能有效提高预测结果的稳定性, 

又能保证较高的预测精度。作者对网络结构的优化

是不断试验获得的 , 因此针对海洋油气资源预测 , 

构建合适的网络结构至关重要, BP 神经网络结构的

设计还需要进一步的理论研究。 
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Abstract: To resolve problems existing in the backpropagation (BP) neural network structure design, we used the 

sensitivity analysis method to optimize the BP neural network prediction model. First, we investigated the impact 

factors of the input and output attributes of the network by combining the BP algorithm and parameter sensitivity 

analysis. Then, based on an accurate premise, we optimized the input attributes of the BP network and simplified 

the model network structure to improve the network’s generalization ability and to greatly reduce the subjective 

choice of the structural parameters. Lastly, taking ocean oil and gas resources prediction as an example, we estab-

lished the BP neural network prediction model using the measured data, and conducted a sensitivity analysis and 

prediction accuracy evaluation. The results indicate that the optimized model can effectively improve the stability 

of the prediction results with no loss in prediction accuracy. 
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