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基于双向长短时循环神经网络的测井曲线重构方法研究
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 摘　要               南海西部海域油气田勘探开发过程中，广泛采集测井资料用于油气层精确解释评价。然而随着钻井过程

中井况变得日趋复杂，经常会出现测井曲线缺失或失真的情况。针对该问题，比较经济便捷的方法是

利用机器学习算法基于现有测井曲线进行曲线重构，但是传统技术无法综合测井曲线上下文信息，影

响了重构精度。文章基于 Bi-LSTM 双向长短时循环神经网络进行测井曲线重构方法研究，首先对比了

不同类型循环神经网络的测井曲线重构效果，然后对神经网络结构进行优化。研究表明，基于多层 Bi-

LSTM 神经网络进行测井曲线重构的精度更高。   
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0  引言

在南海西部海域油气田勘探开发过程中，广泛采用测井

技术来测量目的层的声学、电学、化学以及放射性等特征。

利用种类丰富的测井资料，研究人员可以分析出目的层的岩

性、物性以及含油气性等多项物理性质，为勘探开发的下一

步工作提供精确指导。然而，随着勘探开发领域由常规油气

藏向低孔低渗、高温高压等复杂油气藏转变，钻井过程中井

况也变得日趋复杂，经常出现测井曲线缺失或失真的情况。

虽然可以通过复测的方式重新采集测井资料，但耗时长、费

用高。因此，基于现有测井资料重构缺失或失真的测井曲线，

是更经济便捷的方法。

针对测井曲线重构，国内外研究人员首先是采用岩石物

理建模以及多元线性回归的方式进行重构，这些方法在局部

区块应用效果较好，但是泛化性较差。近年来，随着机器学

习技术的不断发展与普及，研究人员开始尝试应用各种机器

学习技术进行测井曲线重构研究。张家臣等人 [1] 和齐春生等

人 [2] 应用 XGBoost 极端梯度提升树算法进行测井曲线重构，

该算法支持对稀疏矩阵的处理能力，可以有效节约数据准备

时间。石玉江等人 [3] 应用 FCNN 全连接神经网络进行电阻率

曲线重构并应用于水淹层定性识别中。虽然全连接神经网络

具有较强的表示能力，但是也存在训练时间过长、计算成本

过高的问题，所对大规模数据集的应用效果不佳。为解决该

问题，研究人员开始广泛使用深度学习神经网络，在有效降

低计算成本的同时，也具备了大规模数据的处理能力、强大

的泛化能力与抗噪能力。李枫林等人 [4] 应用 U-Net 神经网络

进行声波测井曲线重构，翟晓岩等人 [5] 应用基于时空注意力

机制的 CNN 网络进行声波和密度测井曲线，取得了良好的

应用效果。但是，上述模型均属于点对点预测的机器学习模

型，只能分析同一深度点不同测井曲线数据之间的相关关系，

而忽略了测井曲线数据随地层深度的变化趋势以及数据间的

前后关联 [6]。

针对测井数据这类序列数据，循环神经网络作为一种

功能强大的序列处理模型被广泛应用，可以综合考虑不同深

度、不同测井曲线之间的综合变化趋势，更符合岩石物理学

思想。杨满玉等人 [7] 应用 RNN 神经网络对岩性密度曲线和

声波测井曲线进行了重构，重构精度高于传统机器学习算法，

但由于RNN循环神经网络需要为每一步保持一个激活向量，

容易在训练阶段出现梯度爆炸问题 [8]。尚福华等人 [9] 应用

LSTM 长短时循环神经网络，王俊等人 [10] 应用 GRU 门控制

循环神经网络进行处理，避免了梯度爆炸问题。但传统的长

短时循环神经网络以及门控制循环神经网络都只是针对前向

序列数据进行处理，而忽略了后向序列数据的影响，不利于

测井曲线的精确重构。

本次研究以南海西部海域 A 油田为靶区，基于 Bi-LSTM

双向长短时循环神经网络进行测井曲线重构，首先对比

RNN、LSTM 及 Bi-LSTM 神经网络的重构效果，然后分析

并优选出最佳的神经网络层结构。实验结果表明，基于多层

Bi-LSTM 神经网络进行测井曲线重构的精度更高。

1  原理介绍

1.1  RNN 神经网络

RNN 神经网络是一种专门处理序列数据建模问题的神
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经网络，如图 1 所示为网络结构示意图，它通过循环连接来

传递信息，使得网络能够持有一定的“记忆”。在处理序列

的时间步 t 时，网络会同时接收时间步 t 的输入 xt 和时间步

t-1 的隐藏状态 St-1，然后生成时间步 t 的输出 Ot 和隐藏状态

St，其中 St 会进一步传到时间步 t-1 参与下一步计算。通过

这种方式，隐藏状态就起到了记忆的作用，携带着序列中之

前时间步的信息，并影响后续时间步的操作 [11]。

RNN 神经网络反向传播使用的是（back propagation 

through time, BPTT）算法，其损失 Loss 对参数 w 的梯度等

于 Loss 在各个时间步对 w 求导之和，如果时间步之间距离

较远，可能会产生梯度消失或梯度爆炸的问题，所以只适用

于短时间序列。

图 1  RNN 循环神经网络结构示意图

1.2  LSTM 神经网络

LSTM 神经网络可解决 RNN 神经网络在长时间序列建

模过程中的梯度消失或梯度爆炸问题（结构如图 2 所示）。

该网络通过引入 3 个门结构（遗忘门、输入门、输出门）和

一个称为细胞状态的内部记忆单元来控制信息的流动。在处

理序列的时间步 t 时，遗忘门决定了细胞状态 St-1 中需要丢弃

的信息，输入门决定了需要添加到细胞状态 St 中的新信息，

而输出门则控制了下一个隐藏状态 ht 应该包含的信息。细胞

状态允许信息在序列中长时间传播，从而使 LSTM 神经网络

能够学习到长距离的时间依赖关系 [12]。

图 2  LSTM 长短时循环神经网络结构图

1.3  Bi-LSTM 神经网络

LSTM 神经网络可以避免 RNN 神经网络存在的梯度消

失或梯度爆炸问题，但是只能考虑前向数据，而忽略了后向

序列数据的影响。为此研究人员提出了Bi-LSTM神经网络（结

构如图 3 所示），在 LSTM 神经网络的基础上增加了反向传

递的循环层，使得网络在时间步 t的输出不仅依赖于时间步 t-1

的信息，也依赖于时间步 t+1 的信息。Bi-LSTM 神经网络有

两个 LSTM 层，一个处理正向序列，另一个处理反向序列。

两个 LSTM 层的输出在每个时间步被合并，以提供更全面的

上下文信息。

图 3  Bi-LSTM 双向长短时循环神经网络结构图

对于时间步 t 的输入 xt，w1~w6 为节点权值，正向 LSTM

层输出 hft、反向 LSTM 层输出 hbt 表示为 [13]：

                                         （1）

                                         （2）

此时，输出层输出 yt 可以表示为：

                                             （3）

1.4  优化算法

优化算法主要用于调整神经网络中的超参数，使得训练

数据集上的损失函数尽可能小，从而使神经网络运行得更快。

常见的优化算法有 Momentum、SGDM、Adam、RMSprop、

LBFGS 算法等，本次研究中使用 Adam 优化算法，该算法集

成了 Momentum 和 RMSprop 算法的理论，既会跟踪过去梯

度的指数衰减平均值，也会跟踪过去梯度平方的指数衰减平

均值。

1.5  防止过拟合

在机器学习过程中，若训练集样本数量不足、噪声干扰

过多或模型过于复杂，可能会出现过拟合的现象。为防止过

拟合现象发生，本文通过添加 DropOut 层的方式，在每次迭

代过程中随机丢弃一定比例的神经元节点，相当于训练了多

个神经网络，增强了模型的泛化能力。

2  实验分析

本次研究选择南海西部海域莺歌海盆地 A 油田作为靶

区，取 8 口井测井数据开展实验，包括：PEF 光电吸收截面

指数、DCAV 井径、GR 自然伽马、P16H 浅相位电阻率、

P28H 中相位电阻率、P40H 深相位电阻率、A40H 深衰减电
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阻率、RHOB 密度以及 TNPH 中子九条曲线。将 1 井至 7

井作为训练样本，8 井作为预测样本，在此基础上进行两个

实验：一是对比不同类型循环神经网络重构测井曲线的效果；

二是对比不同层数循环神经网络重构测井曲线的效果。由此

优选出最佳的神经网络结构。

2.1  RNN、LSTM 及 Bi-LSTM 神经网络重构效果对比

本实验选择单层 RNN、LSTM 以及 Bi-LSTM 神经网络

进行训练，假设 TNPH 中子曲线缺失，利用其他测井曲线

重构该曲线。图 4 为各模型重构效果图，图中绿线、红线

分别为 TNPH 中子曲线原始值和预测值。在 3 169~3 218  m

井段，3 种神经网络的重构效果均与真实值有一定偏差，

但整体效果 Bi-LSTM 最好，LSTM 次之，RNN 较差；在

3 218~3 280 m 井段，3 种神经网络的重构效果均与真实值较

为接近，但整体效果 Bi-LSTM 最好，RNN 次之，LSTM 较差。

综合而言，Bi-LSTM 神经网络可以综合反映测井曲线上下文

的信息，重构精度最高。

图 4  RNN、LSTM 及 Bi-LSTM 神经网络重构效果对比

2.2  不同隐含层层数 Bi-LSTM 神经网络重构效果对比

由前述可知，Bi-LSTM 神经网络相比其他循环神经网络

重构精度更高。因此，本实验在单层 Bi-LSTM 神经网络基础

上，通过对比不同 Bi-LSTM 层数的重构效果，进一步对神经

网络层结构进行优化。

多层 Bi-LSTM 神经网络的输入层为 1 个 sequnceInputLayer，

隐藏层为多个 bilstmLayer，每个 bilstmLayer 后添加一个

dropoutLayer 以防止过拟合，输出层为一个 fullyConnectedLayer

和一个 regressionLayer。在此基础上再次进行 TNPH 中子曲

线重构实验，得到不同 Bi-LSTM 层数的重构效果对比（如图

5 所示），可见随着堆叠的隐含层数量增加，训练集和预测

集的重构 RMSE 首先会下降，在 Bi-LSTM 层数为 3 时达到

最低，当层数继续增加时，层与层之间的梯度消失情况变得

更加明显，收敛效果与计算效率会快速下降，重构 RMSE 会

上升，甚至进入局部最小的情况 [14]，最终确定多层 Bi-LSTM

神经网络模型的层数为 3。
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图 5  多层 Bi-LSTM 神经网络重构 RMSE 对比

利用 3 层 Bi-LSTM 神经网络重构 8 井 TNPH 中子曲线，

并与单层 Bi-LSTM 重构效果进行对比（如图 6 所示），可见

3 层 Bi-LSTM 神经网络重构精度更高，尤其在 3 169~3 218 m

井段有明显改善。综上所述，利用 3 层 Bi-LSTM 神经网络进

行测井曲线重构，可取得相比其他循环神经网络更高的重构

精度。

图 6  多层 Bi-LSTM 神经网络重构 RMSE 对比

3  结论

本文从循环神经网络机理出发，对比了多种类型循环神

经网络在测井曲线重构任务中的应用效果，并进行了神经网

络层结构的优化分析。结果表明，由于 Bi-LSTM 双向长短时

循环神经网络可同时分析测井曲线上下文信息，因此测井曲

线重构精度明显优于其他循环神经网络。增加 Bi-LSTM 层数

可以进一步提高神经网络重构精度，但并不是越多越好，需

要针对实际情况进行分析，以确定最优的 Bi-LSTM 层数。
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