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摘　要: 随着页岩油资源勘探开发的不断深入, 测井数据在储层评价中的重要性愈发突出. 然而, 由于测井设备故

障、成本限制等因素, 常出现测井曲线缺失或异常的问题, 严重影响地质解释与资源开发的精度. 针对测井曲线缺

失与异常问题, 通过引入 Transformer 编码器以增强全局特征表达, 并结合双向门控循环单元 (bidirectional gated
recurrent unit, BiGRU) 的时序建模能力与 Inception 模块的多尺度特征提取能力, 设计了一种深度学习模型 IBT
(Inception-BiGRU-Transformer), 该模型通过多尺度特征提取与时序建模机制, 有效提升了测井曲线的重构精度与

稳定性. 在大庆古龙页岩油区 12 口井的实测数据集上开展了单目标与多目标测井曲线重构实验. 实验结果表明,
IBT模型在 RMSE、MAE、MAPE 和 R2 等多项评价指标上均优于现有主流模型, 具备更强的预测精度与泛化能力.
消融实验进一步验证了各个模块在提升预测性能方面的有效性.
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Abstract: With the continuous advancement of shale oil exploration and development, well logging data has become
increasingly important in reservoir evaluation. However, due to factors such as logging equipment failures and cost
constraints, missing or abnormal well log curves frequently occur, which severely impact the accuracy of geological
interpretation and resource development. To address the issues of missing and abnormal well log curves, a deep learning
model termed Inception-BiGRU-Transformer (IBT) is proposed by integrating a Transformer encoder to enhance global
feature representation, a bidirectional gated recurrent unit (BiGRU) for temporal modeling, and an Inception module for
multi-scale feature extraction. This model effectively improves the reconstruction accuracy and stability of well log curves
through its combined multi-scale feature extraction and sequential modeling mechanisms. Experiments are conducted on
measured data from twelve wells in the Daqing Gulong shale oil region, involving both single-target and multi-target well
log curve reconstruction tasks. The results demonstrate that the IBT model outperforms mainstream models in terms of
RMSE, MAE, MAPE, and R2, exhibiting superior predictive accuracy and generalization capability. Furthermore, ablation
studies confirm the effectiveness of each component in enhancing the model’s predictive performance.
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随着非常规油气资源的不断开发, 页岩油在我国

能源结构中的地位日益突出. 大庆古龙页岩油作为松

辽盆地重点勘探开发区之一, 具有资源储量丰富、埋

藏深度适中、地质构造复杂等特点[1]. 然而, 在实际勘

探开发过程中, 受制于钻井成本、测井设备故障及人

力资源限制, 常出现测井曲线缺失、曲线采样稀疏或

异常等问题. 这种数据缺失不仅影响地层解释的准确

性, 还制约了后续储层评价和开发决策的科学性. 因此,
开展高精度测井曲线重构研究具有重要的现实意义.

传统测井曲线重构方法多依赖于地质先验知识或

简单插值技术, 难以充分捕捉复杂地层内部非线性关

系, 尤其在处理页岩油储层的非均质性、多尺度特征

和时序依赖性方面表现不足. 在油气田开发与地质勘

探过程中, 测井资料作为关键数据来源, 在储层建模与

油气资源评价中具有重要意义[2]. 通过集成多种地球物

理测井方法, 不仅能够提升对储层参数的预测准确率,
还能增强地质解释的可靠性, 有助于构建精细的储层

模型, 推动油气资源的高效开发与利用[3]. 在实际油气

勘探过程中, 由于成本控制、仪器性能及复杂地质环

境等多种不确定性因素影响, 测井数据常出现不完整

或缺失的情况[4,5]. 如何对缺失曲线进行高质量重构, 已
成为提升储层参数预测精度和加强测井信息利用率的

重要课题. 为了实现油气资源的高效开发, 针对测井曲

线中存在的大量非线性特征, 近年来相关研究开始引

入机器学习与深度神经网络等方法, 以寻求更具适应

性和泛化能力的建模策略[6–11].
Akinnikawe 等[2]探讨了应用多种主流机器学习方

法对缺失测井数据进行预测的可行性, 研究表明其结

果在一定程度上可用于替代实际观测值, 对油气勘探

中的参数分析具有积极意义. Gowida等[12]构建了仿真

平台, 推动了测井数据驱动下的地层建模研究. Zhang
等[3]和 Chen等[9]基于长短期记忆网络 (long short-term
memory, LSTM) 提出了一系列改进模型, 包括多级结

构和引入物理约束的方法, 结合测井数据的空间特征

和领域先验, 有效提升了模型的地质一致性和预测稳

定性. 王俊等[13,14]借助门控循环单元 (gated recurrent
unit, GRU)构建了测井曲线间非线性关系的建模框架,

不仅实现了声波曲线和自然电位的生成, 同时在孔隙

度与饱和度等储层参数预测任务中也取得了良好的效

果. 尚福华等[15]探索将领域知识引入 LSTM中, 用于提

升测井曲线的重构能力. 实验表明, 该方法在预测精度

方面优于传统 LSTM 及其改进模型, 体现了融合策略

的有效性. Yang等[16]构建了一种融合多种深度学习模

型, 旨在捕捉测井数据之间的复杂依赖, 强化对其时空

特征的建模能力, 从而提升石油勘探过程中数据的利

用效率与准确性.
在本研究中, 我们提出了一种融合多尺度特征提

取、双向时序建模与全局注意力机制的深度神经网络

模型 IBT, 用于实现大庆古龙页岩油区测井曲线的高

精度重构. 该模型结合了 Inception 模块的多尺度卷积

结构、BiGRU的双向时序建模能力, 以及 Transformer
编码器的全局依赖建模优势, 能够有效捕捉测井曲线

中蕴含的多维特征与复杂动态变化规律. 通过对古龙

地区测井数据的实验验证, 结果表明所提出的方法在

准确性与稳定性方面优于现有主流模型, 为页岩油储

层精细描述与智能测井补全提供了一种高效可靠的技

术路径.

 1   IBT模型结构设计与原理分析

 1.1   IBT 模型原理

针对测井曲线重构任务中存在的局部特征变化剧

烈、跨尺度非线性关系复杂以及长距离依赖性显著等

特点, 本文提出了 IBT深度学习模型, 旨在实现对复杂

测井曲线的高精度重构. 在模块架构设计中, Inception
模块负责提取多尺度特征, 但测井曲线具有明显的顺

序依赖性, 因此需引入 BiGRU 进一步建模纵向 (井
深)变化的时序结构, 避免特征之间因层次不当而丢失

序列信息. 随后 Transformer用于增强长程上下文建模

能力, 弥补 GRU 类模型对远距离依赖表达不足的问

题, 实现多维特征间的全局耦合与精细调整.
首先, 测井曲线数据通常包含多种测井参数, 不同

参数之间存在显著的尺度差异, 且曲线在井深方向呈

现多尺度变化模式. 为增强模型对不同尺度地质特征

的感知能力, 模型首先通过 Inception 模块对输入曲线
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进行多分支并行卷积, 利用不同感受野提取局部细粒

度特征及全局趋势特征, 形成丰富的多尺度特征表达.
其次, Inception模块提取的特征序列输入到 BiGRU模

块, 通过前向与后向的门控递归机制捕获序列中的时

间依赖性信息, 有效建模测井曲线沿井深方向的动态

演变规律, 为提升后续时序建模阶段对原始特征信息

的保持能力, 模型在 Inception 模块与 BiGRU 模块之

间设计了残差连接机制. 通过将 Inception 输出特征映

射后与 BiGRU输出进行残差融合, 增强了模型特征流

动性, 缓解了深层网络中的梯度消失问题, 同时提升了

特征多样性. 在 BiGRU模块之后, 引入 Transformer编
码器中的位置编码, 使 Transformer 编码器能够在序列

建模过程中保持测井曲线中的顺序特征信息. 接着通

过 MHA 建模全局上下文信息, 学习测井曲线中任意

位置之间的非局部依赖关系; 通过 FFN 强化特征的非

线性表达能力, 进一步提升模型对复杂地质响应的建

模能力, 同时使用残差连接和归一化操作保证训练稳

定性, 提升模型收敛速度. 最后, 输出经过全连接层映

射至目标测井曲线 ,  实现对测井曲线缺失段的重构

预测.
 1.2   IBT 模型结构

为有效捕捉测井曲线中的多尺度特征、序列依赖

关系及全局上下文信息, 本文构建了 IBT网络结构, 应
用于测井曲线重构任务. 模型整体包括 Inception 模

块、BiGRU 模块和 Transformer 编码器模块这 3 个核

心部分, 其结构如图 1所示.
首先, 将测井数据以二维数据作为 IBT 网络模型

的输入. 输入部分的 D1,1 表示第 1 个测井参数的第

1 次测井数据, DN,N 表示第 N 个测井参数的第 N 次测

井数据. 输入序列首先通过 Inception 模块提取局部多

尺度特征. Inception 模块内部采用了 1×1 的卷积核、

3×3的卷积核、5×5的卷积核和 3×3的最大池化, 提取

不同感受野下的特征信息, 拼接融合后形成特征序列.
然后, 将 Inception模块提取的特征序列输入到 BiGRU
中, 进一步学习测井数据在深度域的序列依赖关系. 为
了增强序列对 Inception 特征的保持能力, 模型设计了

Inception 残差连接. 与 BiGRU 输出做加法残差连接,
提升特征多样性和信息流通能力. 为保持序列的位置

信息, 模型采用位置编码, 位置编码与 BiGRU 残差输

出相加, 位置编码后的序列输入至 Transformer 编码器,
经过 MHA 输入残差连接和层归一化, 再输入到 FFN

再次经过残差连接和层归一化, 最后输出通过全连接

层 Linear, 最终生成对应的测井曲线重构值, 完成对目

标曲线的预测.
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图 1    IBT模型结构

 

 1.3   关键模块原理

Inception模块是 Szegedy等[17]在 2015年的 Goog-
LeNet架构中首次提出的, 主要解决卷积神经网络 (con-
volutional neural network, CNN) 中无法多尺度提取特

征和参数量过大问题. 本文使用的 Inception 模块结构

如图 2所示. 其核心结构是在同一层网络结构中, 并行

使用 1×1卷积、3×3卷积、5×5卷积和 3×3最大池化,
对输入的数据进行卷积或池化操作, 提取出不同尺度

的特征.
测井数据通常具备显著的时序特性, 因此模型需

充分捕捉时间维度上的动态变化. 为此研究者引入了

GRU, 其在保持时序建模能力的同时, 有效克服了传统

循环神经网络 (recurrent neural network, RNN) 中常见
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的梯度消失问题[18]. GRU 内部结构如图 3 所示, GRU
内部隐藏层的定义如下.

zt = σ (Wxzxt +Whzht−1+bz) (1)

rt = σ (Wxr xt +Whrht−1+br) (2)

h̃t = tanh(Wxhxt + rt ⊙ht−1Whh+bh) (3)

ht = (1− zt)⊙ h̃t + zt ⊙ht−1 (4)

zt rt σ

⊙ W bz br bh

xt ht−1

h̃t ht

其中,  表示更新门,  表示重置门,  为 Sigmoid 激活

函数,  为 Hadamard 积,  为系数矩阵,  、 、 为

偏置,  是 t 时刻的输入,  是 t–1 时刻的隐藏状态,
是 t 时刻的候选隐藏状态,  是 t 时刻的输出隐藏

状态.
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图 2    Inception模块结构
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图 3    GRU内部结构

 

对于测井数据这种前后依赖性显著的序列结构,
为增强时序感知能力, 引入了双向结构的 BiGRU, 该模

型由两个 GRU单元构成, 分别处理序列的正向与反向

信息[19]. 如图 4所示, 从而在时刻 t, 其内部状态的更新

机制可表示为:

→
ht =GRU

(
xt,
→
ht−1

)
(5)

←
ht =GRU

(
xt,
←
ht−1

)
(6)

ht =W→
h t

→
ht +W←

h t

←
ht +bt (7)

→
ht

←
ht

W→
h t

W←
h t

bt

其中 ,   和 分别为在 t 时刻前向与后向的信息流 ,

和 分别为 t 时刻前向与后向权值,  为隐藏层

的偏置.
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图 4    BiGRU内部结构

 

Transformer 是 Vaswani 等[20]在 2017 年提出的一

种基于自注意力机制的深度学习架构. 在测井曲线重

构中, 使用 Transformer编码器建立输入序列中任意位

置之间的全局关联, 动态调整关注重点, Transformer
编码器通过位置编码 (positional encoding, PE)、多头

注意力机制 (multi-head attention, MHA)、全连接前馈

网络 (feed forward network, FFN)、层归一化 (layer
normalization) 以及残差连接 (residual connection). 解
决了不同的测井曲线对同一地层的特征响应存在差异

的问题, 其结构如图 5所示.
 
 

Positional 

Add & Norm

Add & Norm

Output

Input

encoding

Multi-head 
attention

Feed forward
network

 
图 5    Transformer编码器结构

 

MHA机制通过多组注意力, 有效对输入特征进行

加权处理, 提升了对关键特征的响应能力, 其结构如
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图 6所示. 具体表达式如下.

Attention (Q,K,V) = Softmax
(

QKT
√

dk

)
V (8)

MultiHead (Q,K,V) =Concat (head1, · · · ,headh)WO (9)

headi = Attention
(
QWQ

i ,KWK
i ,VWV

i

)
(10)

Q,K,V ∈ RB×L×D

√
dk

其中, Q 为查询向量, K 为键向量, V 为值向量, h 为注

意力头的数量,  , B 为批大小, L 为输入

序列长度, D 为输入特征维度, WO 是权值矩阵, headi

是第 i 个注意力头的计算结果, Wi
Q、Wi

K、Wi
V 是输入向

量投影到第 i 个注意力头的权值矩阵,  为比例因子.
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Matmul
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attention
h

 
图 6    多头注意力结构

 

 1.4   模块融合的地质物理意义

页岩油储层普遍具备成分细粒化、层理发育、多

尺度非均质性以及受控于长程构造应力的变形响应等

复杂地质特征, 测井曲线在此类储层中往往呈现出两

种典型响应特征; 一方面存在由薄层夹杂、局部裂缝

等引发的高频剧烈波动, 另一方面则表现为不同深度

区段之间的远程耦合与协同响应. 这种“双重复杂性” 
对测井曲线建模提出了多维度的表达需求. IBT 模型

通过 Inception、BiGRU与 Transformer这 3种结构的

串联融合, 分别对应对局部多尺度扰动、垂向序列依

赖以及跨层远程响应的建模需求, 是针对页岩油储层

复杂测井响应特性而设计的结构映射.
Inception 模块通过并行设置 1×1、3×3 与 5×5 卷

积核及最大池化分支, 在同一层网络中实现对不同感

受野下的特征同步提取, 能够有效应对页岩段中频繁

出现的薄层灰质夹层、微裂缝、炭质条带等微观结构

所引发的多尺度响应扰动. 该结构等价于一种对“薄层-
中层-厚层”多级地质单元的多分辨率采样机制, 提升了

模型对局部地质细节的解析能力. BiGRU 采用双向时

序建模机制, 适合对沿井深方向不断变化的测井数据

进行表征与学习. 测井曲线沿井深方向蕴含沉积旋回

与压实演化信息, BiGRU 能够同时建模测井数据沿井

深方向的双向上下文依赖关系, 包括自上而下与自下

而上的信息传递. 能够在完整沉积序列建模过程中, 同
时考虑成因层序之间的继承性关系与上覆层段施加的

压力对下伏地层物性特征的反馈影响, 从而增强模型

对地层过渡带区域的响应能力, 尤其是在识别泥质页

岩与泥岩互层等细粒互层界面的测井曲线趋势变化

方面, 表现出更强的辨识能力. Transformer编码器中的

多头注意力机制具备跨层远程信息耦合能力, 能够有

效捕捉测井曲线中不同深度位置之间的非局部关联.
在页岩油储层中, 由于断裂带、裂缝系统等构造因素

的影响, 往往会导致电阻率或密度等测井响应在相距

较远的井段同时发生变化, 表现为远程协同的响应模

式. 该类变化通常源于断裂发育区的物质充填或深层

流体迁移现象, Transformer模型凭借其全局建模优势,
有助于识别这类复杂构造引起的测井异常联动特征.
Transformer 编码器的自注意力可在任意深度建立强连

接, 自动识别“物性呼应”区段, 弥补 RNN 对长程依赖

捕捉不足的缺陷.

 2   IBT测井曲线重构流程

基于 IBT 的测井曲线重构流程如图 7 所示. 该流

程主要可划分为以下 3个步骤.
首先, 将输入的测井曲线数据根据要重构的测井

数据与其他测井数据做相关性特征分析, 筛选出与需

要重构的测井相关数据作为输入. 然后将相关性较大

的测井数据进行归一化处理, 之后按照约 8:2的比例划

分训练集和测试集.
其次, 初始化 IBT模型的网络参数, 利用训练集训

练 IBT 模型, 使用均方误差 (MSE) 作为模型训练的损

失函数. MSE 损失函数的表达式如式 (11) 所示. 通过

损失函数的值检验模型训练效果, 并通过反向传播更

新 IBT 模型网络中的参数. 同时使用 Adam 优化算法

更新参数. 直到损失函数的值达到预期效果后保存模型.

MSE =
1
n

n∑
i=1

(ŷi− yi)2 (11)

ŷi

yi

其中, n 为测井数据的数量,  为第 i 个测井数据的预

测值,  为第 i 个测井数据的真实值.
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最后, 利用保存好的训练模型对测试集进行测井

曲线重构预测, 并将预测结果反归一化, 得到重构后的

测井数据.
 
 

 

测试集

进行预测

模
型
预

测

反归一化数据

重构后的

测井数据

训练集

反向传播更

新网络参数

保存模型

模型训练

损失函数
是否收敛

是

否

测井曲线数据

根据相关性特征

分析筛选数据

数据归一化

划分数据集

数

据

预

处

理

80% 20%

IBT模型

 
图 7    IBT测井曲线重构流程

 

 3   实验及结果分析

 3.1   实验数据集

本文采用的测井数据集来自大庆古龙页岩油区,

包含了 12 口井的测井数据. 为统一标识, 将实验用井

命名为 A1–A12, 对应数据集记为 A. 作为模型输入的

重要依据, 每口井均包含 8条关键测井曲线, 分别为声

波时差 (AC, 单位: μs/ft)、密度 (DEN, 单位: g/cm3)、

自然伽马 (GR, 单位: API)、自然电位 (SP, 单位: mV)、

井径 (CAL, 单位: in)、补偿中子 (CNL, 单位: %)、浅

侧向电阻率 (LLS, 单位: Ω·m)、深侧向电阻率 (LLD,

单位: Ω·m). 数据集 A 总共包含 121 847 组数据, 将数

据集按照大致 8:2的比例划分训练集和测试集, 每一组

数据的采样间隔为 0.125 m, 具体的数据集 A相关信息

如表 1所示. 为了充分利用现有的数据集全面评估 IBT

模型的效果, 本文在数据集 A 上进行缺失测井曲线单

目标 CNL重构实验和缺失测井曲线多目标 AC、DEN

重构实验.

 

表 1    测井曲线数据集 A相关信息
 

井名 深度 (m) 采样间隔 (m) 样本数

A1 1 250–2 461 0.125 9 689
A2 1 210–2 561 0.125 10 809
A3 1 030–2 579.625 0.125 12 398
A4 1 010–2 467.875 0.125 11 664
A5 1 976–2 553.5 0.125 4 621
A6 1 114–2 569 0.125 11 641
A7 1 120–2 547.125 0.125 11 418
A8 1 000–2 477.25 0.125 11 819
A9 1 050–2 391 0.125 10 729
A10 1 010–2 421.125 0.125 11 290
A11 1 274–2 047 0.125 6 184
A12 1 260–2 458 0.125 9 585

 

 3.2   相关性分析

为深入了解 CNL、AC、DEN 与其他测井曲线之

间的线性关系, 并为模型输入特征的选择和预测目标

的合理性提供依据, 本文在 IBT模型训练前, 对样本数

据进行皮尔逊相关性分析, 并以热力图形式展示相关

系数矩阵. 皮尔逊相关系数 (R)的计算公式如下:

R =

n∑
i=1

(
ŷi− ¯̂y

)
(yi− ȳ)√√ n∑

i=1

(
ŷi− ¯̂y

)2
n∑

i=1

(yi− ȳ)2


(12)

¯̂y ȳ其中,  为样本预测值的平均值,  为样本真实值的平

均值.
单目标 CNL 曲线重构的相关性分析如图 8 所示,

CNL曲线与 AC、CAL、SP测井曲线间存在明显的正

相关性关系, CNL 曲线与 GR、DEN、LLS、LLD 测

井曲线间存在明显的负相关性关系, 这说明 CNL测井

曲线的变化趋势可由上述曲线提供一定的预测信息,
为后续 CNL重构任务提供了数据支撑.

为实现 AC 与 DEN 曲线的多目标联合重构, 分别

对这两条测井曲线与其他输入曲线的相关性进行了分

析. 如图 9 展示了 AC 曲线的相关性矩阵, 其与 CNL、
CAL具有较强的正相关关系, 而与 LLS、LLD呈现一

定负相关; 同时根据经验也说明 GR 与 SP 对 AC 预测

具有一定贡献. 如图 10为 DEN曲线的相关性矩阵, 显
示其与 GR、SP、LLS、LLD 存在较强相关性, 而与

CNL和 CAL呈现较强负相关.
总体来看, 在进行单目标 CNL 曲线重构时选取

AC、CAL、GR、SP、DEN、LLS、LLD 作为输入特

征. 在进行多目标 AC 与 DEN 曲线重构时选取 CNL、
CAL、GR、SP、LLS、LLD作为输入特征.
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图 8    CNL与其他测井曲线皮尔逊相关系数矩阵
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图 9    AC与其他测井曲线皮尔逊相关系数矩阵
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图 10    DEN与其他测井曲线皮尔逊相关系数矩阵

 

 3.3   实验设置与评价指标

本文所提出的测井曲线重构模型采用 IBT网络结

构, 为了充分发挥各模块的特征提取能力和序列建模

能力, 并保证模型在训练过程中具备良好的收敛性和

泛化性能, 经过多次实验最终得到的模型结构参数, 具
体设置如下.

因为实验需要进行单目标预测和多目标预测, 所
以输入维度根据所选取的测井曲线特征数量动态赋值,
在模型运行时自动确定, 确保不同实验方案下的灵活

性和兼容性. 隐藏层维度设置为 512. 较大的隐藏层维

度有助于提升模型对复杂特征的表达能力, 特别是在

Inception 模块的多尺度特征提取和 BiGRU 层的深层

序列建模中效果显著. BiGRU层数设置为 2层, 采用双

向 GRU结构, 有利于捕获序列中前向和后向的依赖关

系, 增强模型对测井曲线上下文信息的建模能力. Trans-
former编码器中多头注意力机制的头数设置为 8, 通过

多头机制实现不同子空间的特征交互, 提升序列内部

不同位置之间的相关性建模效果. Dropout 比例设置

为 0.2, 合理的随机失活机制有助于缓解模型过拟合风

险, 增强模型的泛化能力. 学习率设置为 0.001, 采用较

小的初始学习率可有效避免训练过程中的震荡, 促进

模型平稳收敛. 批量大小设置为 64, 综合考虑模型复杂

度和计算资源, 选择合适的 batchsize 以平衡训练速度

和模型性能. 序列长度设置为 100, 能够覆盖大部分测

井曲线中的典型地质变化尺度, 保证模型对不同深度

区间的有效感知能力. 模型实验训练 150轮, 实验过程

中观察到模型在 150 轮训练过程中收敛稳定, 并能够

获得较优的预测性能.
因为测井数据具有不同的数据范围, 为了消除不

同测井曲线量纲和数值范围差异对模型训练的影响,
本文采用最大最小归一化方法对输入特征进行标准化

处理. 其归一化公式如式 (13)所示:

X =
Xi−Xmin

Xmax−Xmin
(13)

其中, X 为归一化后的测井数据, Xi 为原始数据, Xmax、

Xmin 分别为该特征的最大值和最小值.
模型训练完成后, 需将归一化后的预测结果还原

为原始物理量纲, 反归一化的计算公式如式 (14)所示:

Y = Ypre (Ymax−Ymin)+Ymin (14)

其中, Ypre 表示模型输入的归一化预测值, Y 为反归一

化后的真实预测值, Ymax、Ymin 为目标测井曲线的最大

值与最小值.
同时为了评估测井曲线重构的准确性和其在不同

模型中的表现, 本文引入均方根误差 (RMSE)、平均绝
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对误差 (MAE)、平均绝对百分比误差 (MAPE) 和决定

系数 (R2) 这 4 个评价指标. 上述指标从误差幅度、相

对偏差和拟合程度等维度综合衡量预测效果, 能够较

全面地反映模型在重构任务中的性能优劣. 4个评估指

标的公式如下:

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(ŷi− yi)2 (15)

MAE =
1
n

n∑
i=1

|ŷi− yi| (16)

MAPE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣ ŷi− yi

yi

∣∣∣∣∣ (17)

R2 = 1−

n∑
i=1

(ŷi− yi)2

n∑
i=1

(ȳi− yi)2

(18)

 3.4   单目标 CNL 测井曲线重构

本节针对 CNL 测井曲线开展单目标回归重构实

验, 评估多种深度神经网络模型在测井数据预测任务

中的表现. 实验基于数据集 A 进行, 选取 A2 和 A9 两

口井作为测试集, 其余 10 口井作为训练集. 在训练阶

段, 模型以完整的多条测井曲线 (CAL、GR、SP、LLS、
LLD、AC、DEN)为输入, 构建 CNL曲线的预测模型.
各模型在测试井上的预测误差与拟合表现如表 2所示.
  

表 2    单目标 CNL测井曲线重构各模型预测对比
 

井名 模型名称 RMSE MAE MAPE (%) R2

A2

CNN 2.694 2 2.227 4 8.531 2 0.618 7
LSTM 2.037 8 2.227 4 5.670 0 0.781 8
GRU 2.244 5 1.768 7 6.671 0 0.735 3
BiGRU 1.963 4 1.481 7 5.738 0 0.797 5

Inception-LSTM 1.773 7 1.349 6 5.113 0 0.834 7
IBT 1.436 6 1.025 5 3.838 1 0.891 6

A9

CNN 2.294 5 1.773 8 7.837 4 0.815 9
LSTM 1.947 2 1.512 9 6.775 8 0.867 4
GRU 2.142 7 1.670 7 7.637 7 0.839 5
BiGRU 1.592 4 1.294 6 5.674 0 0.911 3

Inception-LSTM 1.480 3 1.152 4 5.066 5 0.923 4
IBT 1.160 0 0.903 5 3.961 1 0.952 9

 

在 A2 井上 ,  IBT 模型预测精度最高 ,  RMSE 为

1.436 6, MAE 为 1.025 5, MAPE 为 3.838 1%, R2 为 0.891 6,
其预测曲线与真实值高度吻合, 能够准确还原井深区

间内的非线性波动与趋势变化. Inception-LSTM 模型

表现次之 (R2 为 0.834 7), 具备较好的拟合能力. BiGRU

和 LSTM 模型在捕捉整体趋势方面表现较为稳定, 但
在高波动区段存在一定偏离 (R2 为 0.797 5 与 0.781 8).
GRU模型的 R2 为 0.735 3, 略低于前述模型. CNN模型

性能最弱, RMSE 为 2.694 2, R2 为 0.618 7, 表明其对复

杂测井响应特征建模能力有限.
在 A9 井上, 各模型整体拟合效果优于 A2 井, 且

差异更为明显. IBT模型仍表现最优, RMSE 为 1.160 0,
MAE 为 0.903 5, MAPE 为 3.961 1%, R2 为 0.952 9, 不仅

准确还原了主要趋势, 在剧烈变化区段亦具备较强的

细节拟合能力. Inception-LSTM和 BiGRU模型分别达

到 R2 为 0.923 4 与 0.911 3, 表现稳定具备较强的时序

建模能力. 相比之下, GRU、LSTM 与 CNN 的预测结

果波动较大, RMSE 的结果分别为 2.142 7、1.947 2 和

2.294 5, 拟合效果在剧烈变化区间出现一定程度的滞

后或过度平滑, CNN模型 R2 为 0.815 9, 在所有模型中

依旧最低.
为了更加直观地展示各模型对 CNL 曲线预测效

果的差异, 图 11 展示了 A9 井的原始测井曲线以及

CNL 预测结果. 其中, 图 11(a) 显示了 7 条原始测井曲

线 (包括 CAL、GR、SP、LLS、LLD、AC 和 DEN),
反映了该井在不同深度的地质响应特征; 图 11(b)展示

了 6种模型 (CNN、LSTM、GRU、BiGRU、Inception-
LSTM 和 IBT) 对 CNL 曲线的预测结果与真实值的对

比. 在图 11(b) 中, 蓝色曲线表示 CNL 的真实测量值,
红色曲线表示模型预测结果. 可观察到, IBT 模型所预

测的 CNL曲线与真实值最为接近, 尤其在 1 200–1 800 m
深度范围内的细节波动和趋势变化均被较好地捕捉与

拟合.
综上, IBT 模型在 A2 和 A9 两口测试井中均展现

出最优的预测性能, 能够有效地捕捉 CNL曲线的非线

性变化特征与深层时序依赖关系, 具有良好的泛化能

力和地质适应性. Inception-LSTM与 BiGRU模型同样

具有较强的建模潜力, 传统模型 CNN和 LSTM在复杂

地层环境下表现不佳, 难以满足高精度重构要求.
 3.5   多目标 AC 和 DEN 测井曲线重构

在数据集 A 上进行了多目标 AC 和 DEN 测井曲

线的回归预测实验 .  取 A2 和 A9 作为测试集 ,  其余

10 口井作为训练数据集. AC 是孔隙度识别和计算中

的关键测井参数, 对于非常规油气资源的定量评价具

有重要意义; DEN 测井曲线则常用于岩性识别与孔隙

度计算. 因此, 本节选取 AC 和 DEN 作为多目标回归
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预测的目标测井曲线. 实验中, 输入特征为 CNL、CAL、
GR、SP、LLS 和 LLD 这 6 条常规测井曲线, 输出目

标为 AC 和 DEN 曲线. 分别采用 6 种深度学习模型

(CNN、LSTM、GRU、BiGRU、Inception-LSTM 和

IBT)对缺失曲线进行多目标联合重构. 在测试阶段, 分
别对两口测试井的预测误差进行计算, 并对每种模型

的结果取平均值作为整体性能评估. AC 与 DEN 的预

测误差指标与拟合表现如表 3和表 4所示.
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图 11    A9测井曲线预测图

 
 
 

表 3    多目标 AC测井曲线重构各模型预测对比
 

井名 模型名称 RMSE MAE MAPE (%) R2

A2

CNN 6.081 7 4.990 9 5.096 2 0.544 2
LSTM 5.186 0 4.083 5 4.190 7 0.668 6
GRU 4.873 3 3.795 3 3.899 6 0.707 4
BiGRU 4.325 4 3.362 8 3.469 9 0.769 5

Inception-LSTM 3.714 3 2.759 2 2.867 9 0.830 0
IBT 2.730 4 1.801 3 1.866 8 0.908 1

A9

CNN 6.176 8 4.527 8 5.178 0 0.659 7
LSTM 4.062 1 3.104 8 3.405 8 0.852 8
GRU 4.948 2 3.956 1 4.382 9 0.781 6
BiGRU 3.680 9 2.893 7 3.163 9 0.879 1

Inception-LSTM 3.307 1 2.568 6 2.814 0 0.902 4
IBT 2.265 4 1.673 1 1.829 7 0.954 2

 
 
 

表 4    多目标 DEN测井曲线重构各模型预测对比
 

井名 模型名称 RMSE MAE MAPE (%) R2

A2

CNN 0.060 3 0.044 2 1.818 7 0.485 9
LSTM 0.054 5 0.040 7 1.668 3 0.580 3
GRU 0.057 5 0.043 2 1.767 7 0.531 3
BiGRU 0.051 8 0.039 2 1.604 6 0.620 1

Inception-LSTM 0.048 0 0.035 9 1.465 5 0.673 7
IBT 0.029 9 0.021 2 0.864 8 0.873 3

A9

CNN 0.070 5 0.051 4 2.170 0 0.719 2
LSTM 0.068 3 0.049 7 2.094 5 0.736 8
GRU 0.062 2 0.045 0 1.879 0 0.781 5
BiGRU 0.059 4 0.043 8 1.847 0 0.800 8

Inception-LSTM 0.055 0 0.042 1 1.755 7 0.829 0
IBT 0.037 7 0.025 9 1.090 3 0.919 6

在 A2井的重构实验中, IBT模型在 AC曲线预测

中取得最优表现, 其预测误差指标为 RMSE 为 2.730 4,
MAE 为 1.801 3, MAPE 为 1.866 8%, 决定系数 R2为 0.908 1,
能够准确还原曲线整体趋势与细节波动. Inception-
LSTM和 BiGRU模型次之, R2 分别为 0.830 0和 0.769 5,
虽能捕捉主要变化, 但在高频波动与局部极值还原方

面略显不足. 传统模型 CNN 和 GRU 表现较弱, CNN
的 R2 仅为 0.544 2, 存在明显的预测偏差. 在 DEN曲线

预测方面, IBT 模型同样展现出最优性能, RMSE 为

0.029  9, MAE 为 0.021  2, MAPE 为 0.864  8%, R2 达到

0.873 3, 预测曲线与真实值高度一致. Inception-LSTM
与 BiGRU分别取得 R2 为 0.673 7和 0.620 1, 拟合能力

尚可; CNN和 GRU模型在该井上的 R2 分别为 0.485 9
和 0.531 3, 精度相对较低.

在 A9井的预测任务中, IBT模型在 AC曲线重构

中再次取得最优结果, 其 RMSE 为 2.265 4, MAE 为 1.673 1,
MAPE 为 1.829 7%, R2 高达 0.954 2, 体现出良好的泛化

能力与复杂结构建模能力. Inception-LSTM与 BiGRU
分别取得 R2 为 0.902 4和 0.879 1, 性能紧随其后. 而 CNN
与 GRU模型的 R2 分别为 0.659 7和 0.781 6, 预测曲线

存在一定程度的偏移或过度平滑. 在 DEN曲线的预测

中, IBT模型再次展现优越性能, RMSE 为 0.037 7, MAE
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为 0.025 9, MAPE 为 1.090 3%, R2 为 0.919 6, 能够较好

地还原密度曲线的整体变化与局部波动. Inception-
LSTM 与 BiGRU 模型表现稳定, R2 分别为 0.829 0 和

0.8008. 而 CNN 和 GRU 在该井上的预测精度仍相对

较低, R2 分别为 0.719 2 和 0.781 5, 表现出一定程度的

拟合误差.
为进一步直观展示多模型在多目标测井曲线重构

中的表现, 图 12展示了 A2井的预测对比图. 图 12(a)为
原始测井输入曲线 (包括 CAL、GR、SP、LLS、LLD
和 CNL), 图 12(b) 为各模型对 AC 曲线的预测结果,
图 12(c)则为对 DEN曲线的预测结果. 其中蓝色曲线为

真实值, 红色曲线为各模型预测值. 从图 12(b)可观察到,
IBT模型的 AC预测曲线最接近真实曲线, 尤其在 1 200–
1 800 m 及 2 100–2 300 m 范围内的波动趋势能够精准

捕捉; 而 CNN、GRU等模型在该深度段表现出一定程

度的偏离或过度平滑. 图 12(c) 中 DEN 的预测也显示

出类似规律, IBT 不仅整体趋势拟合优良, 在局部峰值

与谷值还原方面也具备更强表达能力. 综上所述, IBT
模型在多目标 AC 与 DEN 测井曲线的重构任务中显

著优于其他模型, 在多个评价指标中均取得最佳性能,
体现出其对多尺度空间特征和时间序列依赖关系的强

建模能力, 具有良好的泛化能力和实际应用潜力.
 
 

CAL

(in)

GR

(API)

SP

(mV)

LLS

(Ω·m)
LLD

(Ω·m)
CNL

(%)

8 9 100 125 5 10 5 10 20 40

2 400

2 200

2 000

1 800

1 600

1 400

2.25 2.0 2.5 2.5

2 400

2 200

2 000

1 800

1 600

1 400

2.5 2.5 2.5

2 400

2 200

2 000

1 800

1 600

1 400

D
ep

th
 (

m
)

D
ep

th
 (

m
)

D
ep

th
 (

m
)

(a) 原始测井输入曲线

75 125 100 100 100 100 100

IBT CNN LSTM GRU BiGRU

Inception-

LSTMIBT CNN LSTM GRU BiGRU

Inception-

LSTM

(b) AC预测结果与真实值的对比 (μs/ft) (c) DEN预测结果与真实值的对比 (g/cm3) 
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 3.6   消融实验

为评估 IBT模型中各核心模块 (Inception、BiGRU
与 Transformer编码器)对测井曲线重构性能的实际贡

献, 设计消融实验. 通过逐一移除这 3个模块构建不同

子模型, 并在测试井 A2 上进行多目标回归预测 (目标

为 AC和 DEN曲线), 从而验证各组件对模型预测精度

与拟合能力的影响. 本节共构建了以下 3 种模型, IB
(移除 Transformer模块, 仅保留 Inception+BiGRU)、IT
(移除 BiGRU 模块, 仅保留 Inception+Transformer)、
BT (移除 Inception模块, 仅保留 BiGRU+Transformer).
模型预测误差 (RMSE、MAE、MAPE) 与拟合系数 R2

的具体结果如表 5 所示, 并通过图 13 与图 14 进一步

展示各模型在 A2井上 AC与 DEN的预测真实值与预

测值的散点对比关系.
从表 5中可以看出, 完整的 IBT模型在 AC与 DEN

预测中均取得最优性能, 其中 AC 的 R2 达到 0.954  0,
DEN 的 R2 为 0.925  3, 显著高于其他消融模型; 移除

Transformer 编码器模块后的 IB 模型在 AC 预测中 R2

下降至 0.905 2, 在 DEN中为 0.841 4, 显示 Transformer
编码器有助于捕捉长程依赖信息; 移除 BiGRU模块后

的 IT模型在 AC预测中 R2 为 0.904 4, DEN为 0.809 8,
略逊于 IB, 说明 BiGRU 在时序建模中的作用更强; 移
除 Inception 模块后的 BT 模型性能下降最为明显,
AC预测的 R2 仅为 0.764 5, DEN为 0.836 6, 说明 Incep-
tion 模块对多尺度地质信息的提取至关重要; 同时, 在
所有模型中, IBT 的 RMSE、MAE、MAPE 值最小, 说
明本文模型不仅拟合能力强, 而且预测误差低, 表现最

为稳定.
  

表 5    A2井的 IBT消融实验对比分析
 

测井曲线 模型名称 RMSE MAE MAPE (%) R2

AC

IB 3.259 3 2.506 9 2.760 5 0.905 2
IT 3.274 3 2.499 2 2.753 7 0.904 4
BT 5.138 7 4.202 1 4.531 1 0.764 5
IBT 2.270 4 1.665 6 1.828 6 0.954 0

DEN

IB 0.053 0 0.039 5 1.648 6 0.841 4
IT 0.058 0 0.041 3 1.741 2 0.809 8
BT 0.053 8 0.038 9 1.627 9 0.836 6
IBT 0.036 4 0.025 2 1.057 6 0.925 3
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图 13    A2井 AC测井曲线的真实值和预测值散点图

 

图 13 进一步直观展示了各模型对 AC 曲线的拟

合表现: IBT 模型 (图 13(d)) 预测点分布最为密集, 紧

贴理想对角线, 说明模型预测值与真实值高度一致; IB

与 IT 模型 (图 13(a)、(b)) 点相对较为集中, 但边缘区

域存在一定偏差; BT 模型 (图 13(c)) 预测点分布最为

分散, 误差较大, 说明 Inception缺失严重削弱了模型的

特征提取能力.

图 14直观展示了 DEN曲线的预测效果: IBT模型

(图 14(d)) 仍表现出最强拟合能力, 点整体沿对角线高

度聚集; IB与 BT模型 (图 14(a)、(c))在 2.3–2.6 g/cm3

范围内拟合效果尚可, 但在低密度区间偏差明显; IT模

型 (图 14(b))在多个区段存在较大离散, 拟合效果最差.

从地质特征角度看, Inception 模块所具备的多尺

度感受野能够适应页岩储层中复杂的非均质结构 (如

夹层、裂缝带等), 提升模型对细粒尺度地质特征的表

达能力. BiGRU 则针对测井数据沿深度方向的连续性

与趋势变化建模, 尤其适用于多周期沉积序列的拟合.

Transformer 编码器强化了全局依赖建模能力, 在页岩

储层存在横向突变或深层潜伏异常响应时, 仍能保持

预测稳定性. 三者协同作用有效应对了页岩地层的“非

线性+多尺度+远程相关”三重挑战.

综上, IBT 模型在各模块协同作用下显著提升了

测井曲线重构的预测精度与稳定性. Inception 模块增

强了模型对地质数据多尺度特征的捕捉能力, BiGRU

提升了时序建模表现, 而 Transformer编码器则有效拓

展了模型对长程依赖关系的建模能力. 三者的融合使

IBT 模型在多目标重构任务中具备更强的泛化与表达

能力.
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图 14    A2井 DEN测井曲线的真实值和预测值散点图

 

 3.7   模型计算效率与工程实用性分析

尽管 IBT模型在测井曲线重构任务中表现出优异

的预测精度与泛化能力, 但其结构中融合了 Inception、
BiGRU 与多头注意力机制等计算模块, 计算复杂度相

较传统方法显著提高. 因此, 评估模型的训练时间、推

理效率与部署成本, 对其在实际工程场景中的应用可

行性具有重要意义.
在统一实验条件下 (训练轮数 150轮, 使用 NVIDIA

RTX 4080 Super GPU), 对 6类代表性模型进行了训练

耗时与推理延迟的对比实验. 如表 6 所示, CNN 模型

结构最简单、并行性强, 训练最快 (≈0.75 h), R2 范围

为 0.486–0.816, 适合快速部署与简单场景, 但对复杂储

层的拟合能力有限. LSTM 模型在保持时序建模能力

的同时具备较低计算负担 (≈1.2 h), R2 范围为 0.580–
0.867, 适用于对精度有中等要求的工程任务. GRU 模

型收敛速度快, 训练耗时大致在 1.4 h, R2 范围为 0.531–
0.840, 适合处理非平稳测井数据. BiGRU 模型双向建

模能有效捕获上下文信息, 训练耗时大致在 1.8 h, R2

范围为 0.620–0.911, 适合时序相关性强的储层数据建

模. Inception-LSTM 模型融合多尺度卷积与时序特征

建模, 训练耗时大致在 2.3 h, R2 范围为 0.674–0.923, 在
精度与效率之间取得较好平衡, 适合需要多尺度特征

提取的复杂场景. IBT模型训练耗时最长 (≈4.0 h), 但拟

合精度最高 (R2 范围为 0.873–0.954), 特别是在页岩油

储层这种非均质性强、层理结构复杂的环境下, 展现

出更强的实用价值. 因此 IBT的部署成本是可接受的.

 4   结论与展望

本文针对页岩油勘探中常见的测井曲线缺失问题,
提出了 IBT 深度神经网络模型, 实现了测井曲线的高
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精度重构. 通过融合 Inception 模块的多尺度特征提取

能力、BiGRU 的双向时序建模能力及 Transformer 编
码器的全局注意力机制, IBT 模型能够全面捕捉测井

数据中的非线性关联和序列依赖. 在大庆古龙页岩油

区的实际数据上开展的单目标 CNL、多目标 AC 与

DEN测井曲线预测实验中, IBT模型在 RMSE、MAE、
MAPE 和 R2 等评价指标上均优于其他对比模型. 消融

实验表明, 这 3大模块对模型性能均有显著提升, 验证

了其设计合理性与有效性. 未来可将该模型进一步拓

展至更多测井参数的联合预测.
  

表 6    各模型训练效率与工程适配性对比分析
 

模型 R2 训练时长 (h) 工程场景简述

CNN 0.486–0.816 ≈0.75 快速部署, 简单场景

LSTM 0.580–0.867 ≈1.2 中等精度需求

GRU 0.531–0.840 ≈1.4 收敛快, 适合非平稳数据

BiGRU 0.620–0.911 ≈1.8 双向建模, 适合序列场景

Inception-LSTM 0.674–0.923 ≈2.3 多尺度+时序特征建模

IBT 0.873–0.954 ≈4.0 适用复杂储层建模
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