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摘　要：　测井曲线记录着地层物理性质随深度变化的幅值范围，是测井与地震资料之间的纽带，对储层岩性分

析与识别和后续的油气勘探工程十分重要 . 然而，在实际的测井过程中仪器故障等原因会造成测井曲线缺失的问题，

重新测井不仅价格昂贵而且难以实现 . 针对地质勘探时测井数据时常缺失的问题，本文提出了一种LSTM（Long Short-
Term Memory）注意力表征的测井曲线重构方法 . 同时，对原始测井信号进行两种模态分解，计算分解后得到模态分量

与原始信号之间的相关性，去除冗余分量，实现对缺失的测井曲线高效、高精度的人工补全 . 将该方法用于声波

（ACoustic，AC）与密度（DENsity，DEN）曲线重构实验，并将实验结果与LSTM网络和BP（Back Propagation）神经网络预

测的结果进行对比分析 . 结果表明，LSTM-Attention模型有着更为优异的预测效果，重构后的AC和DEN与原始曲线之

间的相关性分别达到了 86.8%和 74.8%，高于传统 LSTM和BP神经网络预测方法 .在去除冗余的信号分量后，相关系

数分别提高了 1.4%和 4.0%.同时，本文所提方法预测出的测井曲线具有最低的预测误差 . 因此，基于LSTM注意表征

的网络结构对测井曲线重构具有较好的预测精度 .
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Abstract:　The well logging curve records the amplitude range of geophysical properties changing with depth and is 
the bond between well log and seismic data. It is also significant for reservoir lithology analysis and subsequent oil and gas 
exploration projects. However, instrument failure and other reasons will cause well-logging curves to be missing in the actu⁃
al logging process. Re-logging is not only expensive but also difficult to achieve. Aiming at the problem that logging data is 
often missing during geological exploration, this paper proposes a logging curve reconstruction method based on the LSTM
(Long Short-Term Memory) -attention model. At the same time, EMD-VMD (Empirical Mode Decomposition-Variational 
Mode Decomposition) decomposition is performed on the original logging signal and then the correlation between the com⁃
ponents and the original curve is calculated. Some excrescent components are deletedto promote efficient and high-preci⁃
sion manual completion. This proposed method is applied to reconstruct missing logs acoustic (AC) and density (DEN), and 
the prediction results are compared with those predicted by LSTM and BP (Back Propagation) neural network. The results 
show that the LSTM-attention model has a better prediction performance, and the correlations between predictive and the 
original curves can reach 86.8% (AC) and 74.8% (DEN), higher than the traditional LSTM and BP neural network. After re⁃
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moving redundant signal components, the correlation coefficients increased by 1.4% (AC) and 4.0% (DEN). At the same 
time, the logging curve predicted by the proposed method has the lowest prediction error. Therefore, the representation 
learning based on LSTM with an attention mechanism has better prediction accuracy for well-logging curve reconstruction.

Key words:　long short-term memory; attention; log curves reconstruction; VMD; EMD
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1　引言

测井数据沿着井眼记录井的地球物理性质 . 利用

测井技术，地球物理学家和地质学家可以获得各种重

要的储层地质参数，如孔隙度、渗透率、油水饱和度、岩

性、沉积微面等［1］. 测井曲线各项参数的观测对于准确

建立地质模型至关重要，其可以描述储层的流动特性，

改进储层评价，提高钻井效率，为工程生产提供实时

策略［2］.
受钻井条件差、仪器故障、测井条件差异、存储不

当导致的数据丢失、勘探成本等因素的影响，不可避免

地会出现测井数据不完整或测井曲线完全缺失的现

象［3~5］. 因此，地球物理学家和地质学家准确估算并提

出缺失测井曲线预测方案，对提高油气资源的开发效

率至关重要 . 一般处理预测问题常用的方法有经验模

型方法［3］、多元线性回归方法［4］、传统的机器学习方

法［5~8］、分形重构方法［9］、模糊推理方法［10］、时间序列模

型［11］等 . 上述研究揭示了不同时序曲线之间的非线性

关系 . 对于测井曲线重构的研究，传统主要采用数学思

路，例如克里金插值法［12］、物理模型反演法［13，14］等 .
随着人工智能技术的高速发展，其被逐渐引入到

了测井曲线的预测工作中 . Rolon等人［15］建立了神经网

络模型，来对缺失的电阻率曲线进行复原；杨志力等

人［16］将BP神经网络技术运用在声波测井曲线重构中；

张 东 晓 等 人［17］基 于 长 短 期 记 忆（Long Short-Term 
Memory，LSTM）网络来构建补偿声波和密度曲线；王俊

等人［18］利用门控循环单元（Gate Recurrent Unit，GRU）
寻找测井数据之间的非线性映射关系，该方法相对于

LSTM 具有更快的收敛速度，具有较高的精度和鲁

棒性 .
测井数据属于离散的时序数据，井下储层的物理

属性具有一定的连续性，虽然LSTM可以很好地处理序

列数据的上下文信息，但是随着井位置的改变，不同井

之间的地下地质物理属性差异较大，利用相邻井来预

测本井缺失的测井曲线难度很大 . 注意力机制可以使

网络更加关注对缺失曲线有利的特征信息，赋予重要

特征更高的权重，进一步提高预测的准确率，很好地弥

补了 LSTM 虽可以关注上下文信息但没有着重专注点

的缺点 . 所以，本文在 LSTM网络的基础上构建了一种

LSTM-Attention预测模型，对缺失的井下测井数据进行

重构 . 此外，为深度挖掘测井曲线之间的隐藏特征，提

升输入信号的抗噪能力，本文还对测井信号进行了模

态分解 . 为减少输入信号冗余性，对分解后得到的模态

分量进行相关性分析，去除与原始信号相关性较低的

信号分量，使 LSTM-Attention 模型的输入精简有效，此

举进一步提高了模型的预测效率和准确率 .
2　基本理论

经 验 模 态 分 解（Empirical Mode Decomposition，
EMD）可以根据自身的时间尺度特征对非线性测井信

号分解，在保持原始测井信号良好特性的同时，又可以

挖掘出信号的隐藏信息［19］；变分模态分解（Variational 
Mode Decomposition，VMD）采用非递归的处理策略分解

测井曲线信号，对非线性复杂的测井曲线具有较好的

分解精度和抗噪干扰能力 . 下面介绍 EMD 与 VMD 的

具体算法过程 .
2. 1　EMD

EMD可以从任何复杂的信号中逐步提取不同尺度

的波形或趋势，挖掘出时序数据的隐藏关系 . 它可以将

信号分解为若干个固有本征模态函数（Intrinsic Mode 
Function，IMF）和一个残差项，其步骤［20，21］如下：

（1）根据时序信号 x (t )的局部极大值和局部极小

值找出信号的上下包络线 max
x

(t )和 min
x

(t )；
（2）求出上下包络的均值，得出均值包络线m1 (t)：

m1 (t)=
min

x
(t)+ max

x
(t)

2
（1）

（3）信号 x (t )减去均值包络得到中间信号 c1 (t)：

c1 (t)= x(t)-m1 (t) （2）
（4）以 c1 (t) 代替原始时序信号 x (t )，并重复步骤

（1）~（3），直至信号 c1 (t)满足两个条件：一是局部极值

点的数目与过零点的数目相同或仅相差一个；二是该

分量的局部极大值的上包络线与局部极小值的下包络

线在任意时刻的均值为零 . 此时的 c1 (t)便为第一个固

有模态函数（IMF1）.
（5）从原始时序信号 x (t )中分离 IMF1，剩余的残差

序列 r1 (t)为

r1 (t)= x(t)- IMF1 （3）
（6）将 r1 (t)视为新的原始信号，重复步骤（1）~（5），

直至残差信号 rn (t)为单调函数或者设定的阈值；

（7）最终得到了符合条件的一系列模态分量 ci 和
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rn(t )，此时原始时序信号 x (t )被分解为

x (t ) =∑
i = 1

n

ci + rn(t ) （4）
2. 2　VMD

VMD 根据迭代来找到变分模型的最优解，从而确

定信号的各本征模态函数（Intrinsic Mode Functions，
IMFs）分量和对应的具有不同中心频率的有效带宽，可

以实现信号频谱的划分和各本征模态函数分量的有效

分离，主要计算过程［22~26］如下 .
（1）采用 Hilbert 变换计算出每个模态函数 uk(t )的

解析信号，以获得其单边频谱 .
（2）通过各个模态解析信号与所对应的中心频率

e-jωkt项混合，将各模态的频谱调制到基频带 .
（3）依据高斯平滑度和梯度平方准则对信号

进行解调，进而得到各个分解模态的带宽 . 分解

后的各模态量都为调幅—调频信号，其变分约束

模型为

min
ì
í
î

ïï

ïï
∑
k = 1

K 





 







¶ t

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú( )δ ( )t +

j
πt

uk( )t e-jωkt

2

2

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
（5）

s.t.∑
k - 1

K

uk = f （6）
（4）求变分约束模型的最优解，将上述的约束性问

题转换为非约束性问题 . 得到的拉格朗日函数为

L ({uk}{ωk}λ)
= α∑

k = 1

K 





 







¶ t

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú( )δ ( )t +

j
πt

uk( )t e-jωkt

2

2

+  f ( )t - [ ]uk( )t 2

2

+
é

ë
ê
êê
êλ ( t) f (t ) - ∑

k = 1

K

uk(t )ù
û
ú
úú
ú

（7）

其中，α为二次惩罚因子；λ为拉格朗日乘数 .
在非约束问题上，采用交替方向乘子法，通过交替

更新，最终可以获得 un + 1
k ，ωn + 1

k 和 λn + 1
k (t )（n 为迭代次

数），即式（5）中的约束变分模型的最优解：

ûn + 1
k (ω) =

f ̂ ( )ω -∑
i ¹ k

ûi( )ω +
ûi( )ω

2

1 + 2α ( )ω -ωk

2
（8）

ωn + 1
k =

∫
0

¥

ω || ûk( )ω 2
dω

∫
0

¥

|| ûk( )ω 2
dω

（9）

在式（8）和式（9）中，ûn + 1
k (ω)为当前余量的维纳滤波；

ωn + 1
k 为当前模态函数的中心频率 .

迭代停止的条件为

∑
k = 1

K  ûn + 1
k - ûn

k

2

ûn
k

< ξ （10）
其中，ξ为给定的判定精度 .
2. 3　LSTM

LSTM 是一种特殊的 RNN（Recurrent Neural Net⁃
work）. 它的重复网络功能由 3个门结构来实现，整体的

网络结构可以很好地模仿神经元传递信息的模式，储

存更长的时间序列信息［27，28］. LSTM的结构如图1所示 .

（1）遗忘门：决定当前步骤忘记了什么信息，f (t )等
于0时，遗忘所有信息 . 如式（11）所示：

f (t ) = σ [Wf(ht - 1 xt) + bf ] （11）
（2）输入门：输出 it 决定了添加到单元状态的新信

息 . 如式（12）所示：

it = σ [Wi(ht - 1 xt) + bi ] （12）
输入门层中包含的 tanh 层，创建了可以添加到单元状

态的新候选值 C͂i，如式（13）所示：

C͂i = tanh[Wc (ht - 1 xt )+ bc ] （13）
此时，单元状态被更新，Ct 由两部分组成，如式（14）
所示：

Ct =Ct - 1 f (t)+ itC͂i （14）
（3）输出门：决定了更新后的单元状态生成 LSTM

的输出值，输出值为

h (t ) = σ [Wo(ht - 1 xt) + bo ] （15）
在式（11）~（15）中，σ和 tanh为激活函数；xt 为某时

刻的输入样本；W权重；b为偏置项 .
3　测井曲线的预测模型设计

3. 1　LSTM-Attention预测模型

注意力机制通过识别输入的高相关性提高模型的

学习能力，已经被成功用于多个领域，例如翻译、图像

分类、语音处理等［29，30］. 在做时间序列数据预测时，注

意力机制通过综合分析输入的特征，并对特征的相关

性进行权重分配，可以使预测模型缩小对输入数据的

图1　LSTM的结构图
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关注范围，模型在训练过程中可以更加密切地关注关

键信息，增强自身的预测性能 .
注意力机制通过对所有的输入变量加权平均，得

到了下一层的输入变量 . 对于一个长度为 L 的输入数

据V i，对其进行加权注意的通用表达式为

Attention (QS ) =∑
i = 1

L

softmax (Q i K i) ×V i （16）
其中，Q为概率矩阵；K为键；通过 softmax(×)归一化后，

加权求和 . 计算过程如图2所示 .

本文的目标是使用相邻井已有的测井曲线来重构

本井内完全缺失的测井曲线，可以将测井数据看作随

深度而变化的时间序列 . 使用 LSTM 网络作为基础的

预测模型，提取测井数据随深度而变化的特征 . 然后，

在LSTM网络层后加入注意力机制层，赋予输出值不同

的权重，最后加入全连接层 . LSTM-Attention 预测模型

构建如图3所示 .

在有注意力机制的LSTM网络中，注意力机制层根

据LSTM的最后一个单元状态与当前的状态校准，计算

出当前状态与中间隐藏状态之间的相关性 . 在学习过

程中，通过赋予不同的权重，凸显出相关的信息，抑制

不相关的信息，从而可以提高预测的准确率和效率 .
由式（11）和式（15）可知，长度为 L在 t时刻的输入

数据 xt经过LSTM的输出值为ht，即

ht = LSTM ( xt) （17）
计算 Attention 层隐藏状态中的特征向量 h't 与 ht 之

间的相关性，即

Pt = cor ([ht h′t ] ) （18）
对不同时刻的 h′t 进行权重配置，高相关的 h′t 通过

概率矩阵赋予更高的权重 . 其权重概率矩阵 Q i 如式

（19）所示：

Q i = softmax (σ (Pt Ht) + b) （19）
其中，Ht 为隐藏层；σ为单层感知机；b 为偏置向量 . 可

以得到注意力模型的输出Ct：

Ct =∑
i = 1

L

Q i × h′t （20）
最后，将Ct输入到一个全连接层中，可以得到最终

的预测值Y为

Y =WCt + b （21）
其中，W为全连接层的权重，b为偏置 .
3. 2　油井测井曲线预测模型搭建

如图 4所示，实验框架的搭建共分为两步：数据选

择与模型参数设置 .
3. 2. 1　数据选择与处理

选择中国大庆油田古区的井 Gu92和 Gu93作为训

练井和测试井，这两口井均位于松辽盆地的中央拗陷

区 . 训练井 Gu92 的起止深度为井下 1 215~2 229.5 m，

每隔 0.125 m 有一个测井点，共 8 117 个测井点，全长

1 014.5 m.测试井Gu93的起止深度为井下1 957~2 302 m，

每隔 0.125 m 有一个测井点，共 2 760 个测井点，全长

345 m. 两口井同一深度下的部分精细岩层对比如图 5
所示 .

由图 5 可以看出，训练井 Gu92 的储层岩性主要包

含泥岩、粉砂质泥岩、泥质粉砂岩等常见的岩性 . 而测

试井Gu93的储层岩性与训练井差异较大，除了包含常

见的岩性外，还包含了多种不同类型的岩性层 . 这表明

尽管两口井处在同一区域，但是井下的物理属性可能

差异较大，这为后续的测井曲线预测增加了一定难度 .
两口油井均包含 7 条常规曲线：声波（ACoustic，

AC）、井径（CALiper，CAL）、自然伽马（Gamma Ray，
GR）、自然电位（Spontaneous Potential，SP）、深侧向电阻

率（LateroLog Deep，LLD）、浅侧向电阻率（LateroLog 
Shallow，LLS）、密度曲线（DENsity，DEN）. 在实际石油

勘探工程中，曲线 AC 与地质的地层密度密切相关，它

对判断储层岩性和计算矿物含量具有重要的物理意
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图2　Attention Value计算方法
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图3　LSTM-Attention预测模型
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义；利用密度曲线 DEN，可以很好地识别岩性，并确定

岩层的孔隙度 . 此两条曲线的完整性对后续的工程具

有实际意义，因此后续实验选择曲线AC和DEN来进行

人工重构 .
由于测井仪器运动测量、井下环境的时移改变等，

初步获得到的测井数据含大量噪声［31］，首先需要对测

井数据进行去除野值点处理，提高预测精度［32，33］. 部分

测井数据集及去除野值点后的数据集如图6所示 .
为确保每个参数都处于同一分布范围内，避免模

型的预测性能受到不同量纲的数据影响，需要对测井

数据进行标准化处理，标准化公式如下：

y* =
y - μ
σ

（22）
其中，μ和 σ分别为样本数据的均值和标准差；y为输入

图4　实验整体框架

图5　两口实验井的岩层对比
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数据；y* 为标准化后的数据 . 标准化还具有加速训练过

程和防止神经网络梯度爆炸的优点［34］.

对预处理后的测井数据进行 EMD、VMD 分解，可

以得到不同的 IMF分量 . 利用皮尔逊系数（Pearson Cor⁃
relation Coefficient，PCCs）的大小来衡量模态分量与原

始数据之间的相关性，计算方式为

PCCs =
cov ( )xi x′i
σxi

× σx′i

（23）
由统计学知识可知，当 PCCs 小于 0.2 时，代表两

向量之间处于极弱相关或无相关状态 . 将 PCCs 小于

0.2 的分量去除，减少信息的冗余性，提高模型训练的

效率 . 输入 PCCs 更高的 IMF 分量，提升曲线预测的精

度 . 以 GR 曲线为例，对其进行 EMD、VMD 分解后的相

关性分析与冗余信息去除，过程如图 7 和图 8 所示 .

3. 2. 2　参数配置

本文使用的实验平台为 MATLAB 2020a，图 3中的

LSTM-Attention模型具体参数的设置如表1所示 .
然后对 LSTM-Attention 模型构架进行参数设置 .

依次对批处理大小、训练次数和学习率配置的初始值

为（16，10，0.05），采用贪婪策略搜索最优的参数组 . 具

体的参数搜索过程如表 2 所示，加粗数据表示最优结

果 . 随机选取训练井Gu92中的 90%的数据作为训练数

据，剩下的 10% 的数据作为验证数据，来更新模型参

数，损失函数的收敛过程如图9所示 .

图6　部分测井数据集
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             (a) 对GR曲线进行EMD分解                        (b) IMFs与原始GR曲线的相关性分析                  (c) 筛选出相关系数大于0.2的 IMF分量

图7　对测井信号EMD分解后并去除冗余分量

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 R

本征模态分量

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

相
关
系
数

1 300 1 400 1 500 1 600 1 700 1 800 1 900

100

200

300

幅
值

1 300 1 400 1 500 1 600 1 700 1 800 1 900

 20

0

20

1 300 1 400 1 500 1 600 1 700 1 800 1 900

 20

0

20

1 300 1 400 1 500 1 600 1 700 1 800 1 900

 50

0

50

1 300 1 400 1 500 1 600 1 700 1 800 1 900

 50

0

50

1 300 1 400 1 500 1 600 1 700 1 800 1 900

深度/m

80

100

120

R
I
M

F
1

I
M

F
2

I
M

F
3

I
M

F
4

1 300 1 400 1 500 1 600 1 700 1 800 1 900

100

200

300

幅
值

1 300 1 400 1 500 1 600 1 700 1 800 1 900

 20

0

20

1 300 1 400 1 500 1 600 1 700 1 800 1 900

 50

0

50

1 300 1 400 1 500 1 600 1 700 1 800 1 900

 50

0

50

1 300 1 400 1 500 1 600 1 700 1 800 1 900

80

100

120

R
I
M

F
2

I
M

F
3

I
M

F
4

深度/m

                    (a) 对GR曲线进行VMD分解                     (b) IMFs与原始GR曲线的相关性分析                 (c) 筛选出相关系数大于0.2的 IMF分量

图8　对测井信号VMD分解后并去除冗余分量
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图 9 和表 2 的结果显示，模型在训练约 30 个 epoch
后损失函数已经趋于收敛状态，所以为节省训练时间，

最 好 的 参 数 组 合 为（64，30，0.005）. 因 此 ，模 型 的

batch_size 设置为 64，训练次数为 30，初始学习率为

0.005，每轮的训练周期结束后，乘以因子 0.5来降低学

习率 . 训练过程中选择均方误差（Mean Squared Error，
MSE）作为损失函数，来评价模型的收敛速度，如式（23）
所示 . 此外，Adam 作为更新 LSTM 权重和参数的优化

器；为防止预测模型出现梯度爆炸的风险，采用 SqGrad
梯度下降法来训练深层模型 .

为了衡量LSTM-Attention模型的预测效果，采用平

均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、均方根误差

（Root Mean Square Error，RMSE）、平均绝对相对误差

（Mean Absolute Percentage Error，MAPE）、对称平均绝

对百分比误差（Symmetric Mean Absolute Percentage Er⁃

ror，SMAPE）作为评价指标，如式（24）~（28）所示 . 此类

指标数值越小，测井曲线的重构情况越好 . 式（23）中的

PCCs用来评价真实值与预测值之间的相关性，PCCs越
接近1，预测效果越好 .

MSE =
1
N∑

i = 1

N

( xi - x′i) 2
（24）

MAE =
1
N∑

i = 1

N

|| xi - x′i （25）

RMSE =
1
N∑

i = 1

N

( )xi - x′i
2

（26）

MAPE =∑
i = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| xi - x′i

xi

´
100%

N
（27）

SMAPE =
100%

N
´∑

i = 1

N || xi - x′i
|| xi + || x′i

2

（28）

式（23）~（28）中，xi 为真实值；x′i 为预测值；N 为样点个

数；cov(×)为协方差；σ为标准差 .
4　实验与分析

为 分 别 验 证 LSTM-Attention 模 型 的 重 构 性 能

和 加 入 模 态 分 量 后 模 型 的 重 构 性 能 ，本 文 共 进

行两组实验 . 在两组实验中，两口井内的整条声

波时差 AC 曲线和密度 DEN 曲线均人为删除，以

模拟缺失的测井曲线 . 训练集为井 Gu92，测试集

为井 Gu93.
实验1：验证LSTM-Attention模型的预测性能 .
本实验中，采用原始 LSTM 模型和 BP 神经网络模

型来对比验证 LSTM-Attention 模型的预测性能 . 不同

深度下的缺失段 AC 和 DEN 的预测结果如图 10 和

图 11 所示 . 图 10 和图 11 中，黑色曲线为原始真实数

据，红色曲线为 LSTM-Attention 模型重构的结果，其

他颜色曲线为 LSTM 和 BP 的预测结果，表 3 和表 4
中为各类重构定量结果，加粗数据表示最优结果 .

如图10和图11所示，LSTM-Attention模型预测出的

两条曲线的整体走势均更加贴近真实曲线的走势 . 在图10
波谷和波峰的局部放大图中可以看出，LSTM-Attention模
型相比LSTM和BP模型可以更好地捕捉到曲线的极值突

变，预测出的曲线更加贴合原始AC曲线走势 . 表3中给的

数据显示，LSTM-Attention模型预测结果与真实AC之间

的相关系数最高，达到了86.8%，这比LSTM和BP神经网

络的预测结果分别高出了 2.4% 和 8.2%. 同时，LSTM-

Attention预测结果的4个误差中，除RMSE外均为最低，分

别比LSTM的预测结果低了0.109（MAE），0.663（MAPE）、
0.22（SPAPE），比 BP 神经网络的预测结果低了 2.295
（MAE），4.886（RMSE），0.474（MAPE），0.435（SMAPE）.

在对DEN预测的实验中，图 11随深度局部放大的

表1　网络模型参数设置

网络层

输入层

LSTM层

Attention层

Attention输出层

Dense层

参数

CAL，LLD，LLS，GR，SP
单元个数为100，层数为4
单元个数为100，层数为1
单元个数为100，层数为1

单元个数为1

输出尺寸

（N，1）
（None，100）
（None，100）
（None，100）
（None，1）

表2　每组参数配置的误差值

Batch_size
16
32
64

128
64
64
64
64
64
64
64

Epochs
10
10
10
10
10
30

50
30
30
30
30

学习率

0.050
0.050
0.050
0.050
0.050
0.050
0.050
0.050
0.010
0.005

0.001

MSE/%
11.682
11.347
11.284

11.288
11.284
10.625

10.625
10.625

9.821
9.232

9.247

            (a) 预测AC曲线                      (b) 预测DEN曲线

图9　模型损失函数收敛图
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预测图中，红色曲线相比其他曲线明显更加贴合黑色

曲线的突变走势 . 在表 4 中，尽管 LSTM-Attention 模型

的预测值与真实值之间的 PCCs 仅能达到 74.8%，但依

旧比 LSTM和BP神经网络的预测结果的 PCCs高，分别

高了 5.1% 和 7.0%. 这表明添加注意力机制后的 LSTM
网络可以各以更好地关注重要特征信息，提升预测的

准确率 . 但是，LSTM 预测结果的各类复原误差值是三

个模型中最低的，分别为 0.191（MAE），0.185（RMSE），

3.751（MAPE），0.037（SMAPE）.
实验2：验证模态分量对模型预测性能影响 .
在本实验中，我们将去除冗余分量的分解信号共同输

入到LSTM-Attention，LSTM，BP模型中，由于篇幅原因，仅

展示LSTM-Attention模型添加模态分量后的重构结果 . 在
图12和图13中，黑色曲线为真实值，蓝色曲线为LSTM-

Attention模型的重构结果，红色曲线为添加模态分量后的

LSTM-Attention模型重构结果 . 3个模型添加模态分量后

图11　曲线DEN在不同模型下的预测结果

图10　曲线AC在不同模型下的预测结果

表3　曲线AC的重构定量结果

方法

LSTM-Attention
LSTM-Attention-EMD-VMD

LSTM
LSTM-EMD-VMD

BP
BP-EMD-VMD

MAE
21.439
18.756

21.548
33.924
23.734
25.019

RMSE
29.452
25.372

27.958
40.028
34.338
32.454

MAPE
8.063
6.997

8.726
13.261

8.537
9.574

SMAPE
7.821
6.874

8.041
12.584

8.256
7.882

PCCs
0.868
0.882

0.841
0.850
0.786
0.823

表4　曲线DEN的重构定量结果

方法

LSTM-Attention
LSTM-Attention-EMD-VMD

LSTM
LSTM-EMD-VMD

BP
BP-EMD-VMD

MAE
0.215
0.103

0.191
0.112
0.243
0.128

RMSE
0.225
0.127
0.185
0.125

0.247
0.126

MAPE
7.838
3.398

3.751
4.253
9.286
4.754

SMAPE
0.078
0.044
0.037

0.042
0.109
0.052

PCCs
0.748
0.788

0.697
0.714
0.678
0.694
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的重构定量结果展示在图14、表3和表4中 .
图 12 和表 3 中，3 组预测模型在输入去除冗余的

模态分量后，AC 的预测结果均得到了提升，相关系数

分别提升了 1.4%（LSTM-Attention），0.9%（LSTM），3.7%
（BP）. 其中，LSTM-Attention 的相关系数最高，达到了

88.2%，这表明采用此方法重构的AC与原始AC处于极

度相关状态 .图 12中显示，不同深度下，LSTM-Attention
综合模型重构出的AC更加贴合原始AC的曲线走势 .

表 3和图 14（b）中 3组综合模型的重构定量结果显

示，在输入模态分量后，LSTM-Attention 模型的预测误

差减少，比初始的LSTM-Attention模型的重构结果低了

2.683（MAE），4.08（RMSE），1.066（MAPE），0.94
（SPAPE），并且 4 个误差为 6 组实验中的最小值，分别

为 18.756（MAE），25.372（RMSE），6.997（MAPE），6.874
（MAPE）.所以，EMD-VMD分解后的模态分量对于提升

模型的预测效果具有一定的贡献 .
因此，本文所提的 LSTM-Attention 综合模型与

LSTM和BP神经网络模型相比，对曲线AC具有较好的

预测效果，加入处理后的模态分量后AC的预测精度得

到进一步提升，重构出的测井曲线与原始曲线之间具
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图12　测试集中部分样点的AC预测结果
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图13　测试集中部分样点的DEN预测结果
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有高度相关性和更低的误差 .

对 DEN 进行重构的实验结果呈现在图 14（a）和

图 14（c）与表 4 中 .LSTM-Attention 综合模型预测的

DEN 与真实 DEN 之间的 PCCs虽仅能达到 78.8%，但是

却比其他 5组实验的 PCCs 都要高，且达到了强相关状

态 . 加入模态分量后，LSTM 和 BP 神经网络模型的

PCCs 也得到了提升，分别高了 1.7% 和 1.6%.值得注意

的是，LSTM-Attention 综合模型的重构结果的 PCCs 比
LSTM-Attention 原始模型高了 4.0%. 所以，EMD-VMD
分解得到的模态分量在进行冗余信息的去除后，可以

更好地挖掘出测井曲线之间的非线性关系，提高模型

的预测效率与准确率 . 在图 13 中，随深度局部放大的

预测曲线中，红色曲线也更加贴合黑色曲线的总体走

势 . 图 15 为 Gu93 的测井解释图，可以更好地观测出

井下的各条测井曲线随深度变化的走势与关系 .

5　结语

本文提出了一种LSTM-Attention预测模型，并结合

EMD-VMD 分解后的模态分量特征来重构缺失的测井

曲线 . 对缺失的 AC 和 DEN 曲线的预测结果表明，

LSTM-Attention 模型重构出的曲线与真实曲线之间的

PCCs 分别可以达到 86.8% 和 74.8%，高于 LSTM 与 BP
传统模型，且具有更小的误差，所以本文所提模型可以

更好地重构缺失段曲线 .在LSTM-Attention预测模型的

基础上加入去除冗余信号的模态分量特征后，两条测

井曲线的预测精度进一步提升，AC 和 DEN 曲线的

PCCs分别提升到了 88.2% 和 78.8%，误差也降低了 .综
上所述，本文所提的LSTM-Attention综合模型相比传统

神经网络模型可以保持较高的预测精度和效率，为油

气勘探的后续进程提供了有力的数据保证 .
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