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摘要：为了减少泥浆侵入对测井曲线的影响，许多油田采用随钻测井技术，需先预测未钻地层测井曲线，这对随钻

测井具有非常重要的指导作用。为此，提出一种基于门控循环单元神经网络（GRU）预测未钻地层测井曲线的方

法，该模型将长短期记忆神经网络（LSTM）的输入门和遗忘门合并成更新门，输出门变成重置门，使模型结构简单，

不易出现过拟合现象，保留LSTM模型的长时记忆功能，且能有效缓解梯度消失或梯度爆炸问题。以新疆油田直井

和南海西部油田随钻测井的实际测井数据为例，选取已钻地层以及邻井的自然伽马、深感应电阻率、声波时差、密

度和井径 5条测井曲线数据作为训练样本输入到LSTM和GRU模型中进行学习训练，将训练好的模型用于预测未

钻地层的测井曲线。应用结果表明，GRU比LSTM模型在新疆油田和南海西部油田预测测井曲线的平均相关系数

分别提高 13.78%和 12.13%，平均均方根误差分别下降 27.08%和 42.17%，GRU模型能够准确地预测未钻地层测井

曲线的变化趋势。
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Abstract：Logging while drilling（LWD）technologies are employed in many oilfields to reduce the impact of mud intrusion
on logging curves，which require the prediction of logging curves for undrilled formations as it is of great guiding signifi⁃
cance to LWD. Therefore，a method based on the gated recurrent unit（GRU）neural network was applied to predict the log⁃
ging curves of undrilled formations. The model combines the input gate and forget gate of long short-term memory（LSTM）
into an update gate and turns the input gate into a reset gate，which makes its structure simple and not prone to overfitting.
Meanwhile，it retains the long-term memory function of the LSTM model and can effectively alleviate the problem of gradi⁃
ent vanishing or explosion. Taking real logging data from vertical wells in Xinjiang Oilfield and LWD data in western South
China Sea Oilfield as examples，this study selected the five logging curves of drilled formations and adjoining wells，name⁃
ly，the curves of the natural gamma ray，deep induction resistivity，acoustic time difference，density，and well diameter，as
training samples and input into the LSTM model and GRU model for learning training. The trained models were then used
to predict the logging curves of undrilled formations. The application results indicate that the average correlation coeffi⁃
cients of predicted logging curves for Xinjiang Oilfield and western South China Sea Oilfield by the GRU model are 13.78%
and 12.13% higher than that of the LSTM model，and the mean root mean square errors are decreased by 27.08% and
42.17%，respectively. The GRU model can accurately predict the variation trend of logging curves for undrilled formations.
Key words：logging while drilling；long-term memory；logging curve prediction；undrilled formation；gated recurrent unit
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neural network

测井资料在储层描述和油气储集能力评价中

具有十分重要的作用，通常只能在钻井后通过测井

工程获取，而在随钻测井过程中需对未钻地层的测

井资料提前预测，这对随钻测井具有重要意义。如

果能够提前预测到未钻地层深度序列的测井数据，

则会有效提高钻探过程的可靠性和安全性，且节约

生产成本。在钻探前预测未钻地层测井曲线方法

与测井曲线重构方法具有一定的相似性，前人研究

中曾使用传统BP神经网络预测未知深度序列方向

的测井曲线［1-5］，以上方法虽然能够学习到测井曲线

之间的非线性关系，但由于测井信息受地层沉积特

征的影响具有时序渐变性，曲线深度序列的变化趋

势和测井曲线的前后关联性将会发生改变［6］。因

此，基于传统BP神经网络的方法极大简化了地质沉

积渐变过程，与实际地层参数相比，该方法构建的

测井预测模型误差太大，导致预测未钻地层测井曲

线质量难以保证。

近年来，机器学习快速发展，在科学和工程领

域应用广泛并获得了突破性的进展，为预测未钻地

层测井曲线提供了新思路和方法，且已将一些常规

的机器学习算法应用到测井曲线预测，如支持向量

机（SVM）［7-8］、模糊逻辑模型（FLM）［9-10］、随机森

林［11］、极端梯度提升［12］等，在一定条件下取得了较

好的效果，但这些常规的机器学习算法网络结构简

单，无法解决地层复杂的非线性问题。由于测井曲

线与地质参数间的非线性关系复杂，用简单的机器

学习算法无法明确其数学关系，因此，应用这些方

法具有一定的局限性［13］。深度学习方法是当前机

器学习领域最热门的方向之一，其网络结构复杂且

具有多个隐含层，不仅能通过提取每一项特征将样

本的原始空间特征转换成新的高维空间特征表征，

还能为数据建立更加抽象的特征描述，从而将预测

或分类问题简单化且提高准确性［14］。长短期记忆

神经网络（LSTM）和门控循环单元神经网络（GRU）
模型作为深度学习的研究热点之一，是一种具有记

忆功能的神经网络模型，较适用于未钻地层测井曲

线预测，与其他网络结构的不同之处在于增加了自

循环体，可以将前一个深度序列的样本输出并与下

一个深度序列的样本进行运算，使模型处理得到的

测井数据不仅具有前一个深度序列的特征信息，还

具有样本自身的特征信息，能较好地预测未钻地层

测井曲线。王俊等研发一种基于深度双向循环神

经网络的储层孔隙度预测方法，有效解决了孔隙度

预测中的空间尺度问题和传统神经网络无法提供

前后序列信息的问题，提高了孔隙度预测的准确性

和稳定性［15］，但该网络对数据量需求过大，且容易

出现过拟合现象。宋辉等将卷积神经网络与门控

循环单元网络相结合，有效地提取测井数据特征，

提高了储层参数的预测精度［16］，但该网络结构复杂

且训练时容易出现局部最小值，池化层也会丢失大

量有价值信息，忽略局部与整体之间的关联性。

测井数据是具有非线性和序列化特性的数据

结构，为此，应用GRU模型对新疆油田和南海西部

油田进行实际测井数据预测，并与 LSTM模型进行

对比分析，结果表明，GRU模型预测效果更好，可有

效预测未钻地层地球物理测井特征并指导钻井和

测井工程。

1 方法原理

1.1 LSTM模型

循环神经网络是一类专门处理深度序列数据

的深度学习模型，在不同深度序列数据的步长上，

该网络模型能够循环共享权重，并进行跨越深度序

列链接，这在处理测井深度序列数据上具有较大优

势。LSTM模型新增加了遗忘门、输入门、tanh层、输

出门 4个交互层（图 1），使自循环的权重成为变化的

参数。各个门限可以对前一时刻的单元状态进行

处理，并将新的测井信息添加到当前时刻的单元状

态。因此，在模型参数不变的情况下，不同时刻的

积分尺度可以动态变化，从而解决了梯度消失或梯

度爆炸问题，也无需确定窗口的延迟长度［17］。

图1 LSTM模型结构
Fig.1 Structure of LSTM model

第 1个交互层为遗忘门，决定哪些测井信息需

要被忘记（丢弃），即上一时刻的单元状态有多少测

井信息传递到当前时刻的单元状态，当前时刻的输

入值和上一时刻的隐含层节点的输出值组合成一

个新的特征向量，然后乘以权重，最后输入到 sig⁃
moid函数中。其表达式为：

ft = σ ( wf [ ht - 1,Xt ] + bf ) （1）
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第 2个交互层为输入门，决定当前时刻的输入

值中有多少测井信息保存到当前时刻的单元状态，

其表达式为：

it = σ ( wi [ ht - 1,Xt ] + bi ) （2）
第 3个交互层为 tanh层，决定当前时刻的候选

值。与输入向量相乘，以确定候选值中有多少新的

测井信息被存放到单元状态中，其表达式为：

C͂t = tanh ( wc [ ht - 1 , Xt ] + bc ) （3）

将携带记忆信息的单元状态与携带新的测井

信息的候选值相结合，t时刻的遗忘门决定忘记 t -
1时刻的单元状态中的哪些测井信息，t时刻的输入

门决定保留和添加 t - 1时刻的单元状态中的哪些

测井信息。t时刻的单元状态表达式为：

Ct = ftCt - 1 + itC͂t （4）

第 4个交互层为输出门，决定当前时刻需要输

出的测井信息，其表达式为：

ot = σ ( wo [ ht - 1,Xt ] + bo ) （5）

ht = ot tanh (Ct ) （6）

LSTM模型不仅能从序列数据中提取测井信

息，还能够记忆先前步骤的长期相关性的测井信

息，这反映了该模型能较好地考虑到前期的测井曲

线对未钻地层的影响。

1.2 GRU模型

GRU模型是对 LSTM模型的改进和优化，保留

了 LSTM模型处理深度序列方向测井数据的能力，

使其在保留长期记忆功能的同时简化了网络结构，

且训练参数减少，收敛速度加快，预测精度提高。

由图 2可以看出，GRU模型将 LSTM模型中的输入

门、遗忘门和输出门用更新门和重置门代替。GRU
模型将原来的输入门和遗忘门变成单一的更新门，

决定了当前时刻的输入值中有多少测井数据将被

保留，更新门的值越大，当前时刻测井数据保留越

多；重置门决定前一时刻的输出值对当前时刻的输

入值的影响，重置门的值越大，当前时刻的输入受

前一时刻的输出影响越大［18］。这说明GRU模型不

仅结构更简单，收敛速度更快，而且还避免了过拟

合现象发生。

图2 GRU模型结构
Fig.2 Structure of GRU model

更新门和重置门在 t时刻的状态定义分别为：

zt = σ (Wzxt + Uzht - 1 ) （7）

rt = σ (Wrxt + Urht - 1 ) （8）

当前神经元的特定输出值表达式为：

h͂t = tanh ( )Whxt + Urrtht - 1 （9）

GRU模型的输出值表达式为：

ht = ( 1 - zt ) ht - 1 + zt h͂t （10）

2 基于GRU模型的预测方法

利用已钻地层的测井数据作为训练模型，预测

下一深度序列方向的测井数据，其预测模型为：

y͂ t = f ( yt - 1 , yt - 2 , yt - 3 ,⋯, yt - n + 1 ) （11）

首先选取已钻地层的测井数据及邻井的数据

（图 3中深度井段为M的测井训练数据）并将其输入

到GRU模型中用于训练模型，优化网络模型参数，

更新隐含层节点单元的状态，然后将训练好的模型

用于预测未钻地层的测井数据（图 3中深度井段为

图3 GRU模型流程

Fig.3 Flow chart of GRU model
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N的测井测试数据）。图 3中，h0是GRU模型隐含层

节点的初始状态，ht - 1和 Ct - 1是深度井段为M的测

井训练数据 t-1时刻的输出值和单元状态，当前时

刻的输出被传递到深度井段为N的测井测试数据作

为第一步预测的输入数据。预测数据段的起始数

据序号为 t，则在 t - 1时刻可用GRU网络基于深度

井段为M的测井训练数据获取输出节点的单元状

态和内部状态，再结合 t时刻的邻井测井数据预测 t
时刻的单元状态和内部状态，进而预测 t时刻的值。

最后结合 t时刻的单元状态和 t - 1时刻的邻井测井

数据就可获得 t - 1时刻的单元状态和预测值。

2.1 数据预处理

数据预处理工作将确保各测井参数处于规范

的分布范围内，这样能够使网络模型更易学习到各

参数之间的关联性。数据标准化是机器学习中最

基本的预处理工作，为了减小不同测井参数间的量

纲影响，采用分数归一化方法对测井数据进行标准

化处理，以期各参数间具有可比性，处理后的测井

数据须服从标准正态分布，数据标准化表达式为：

Z∗ =
xi - μi
δi

（12）

2.2 优化算法

为了加快网络收敛速度，优化学习率，减少迭

代次数，需要选择优化算法进行网络模型训练。常

用的优化算法包括 SGD，RMSProp，Adam，AdaGrad
等，其中 SGD算法简单，收敛速度快，但容易陷入局

部最小值，导致无法获得最优解。为此，采用Adam
算法，并结合RMSProp和AdaGrad两个算法的优点，

这样不仅适用于稀疏梯度，还具备解决非平稳数据

的特性［19］。
2.3 模型训练

GRU模型训练过程大致包括以下步骤：①以测

井曲线作为输入参数，输入到 LSTM和GRU模型中

进行训练，沿着深度前向传播方向有序计算GRU单

元的输出值。②将测井曲线输出值与实际值进行

比较，沿着反向传播方向计算每个 GRU单元的误

差。③根据反向传播计算的误差，计算每个权重梯

度，并用Adam算法更新权重，使测井曲线预测值与

实际值逐步逼近。④不断重复上述步骤，使GRU模

型不断得以训练并优化。

2.4 预测结果与评价

以测井曲线的实际值与预测值之间的均方根

误差和相关系数作为评价预测方法的标准，即均方

根误差越小，相关系数越大，则测井数据预测方法

更优，预测精度更高，其计算公式如下：

εRMSE = 1
p∑i = 1

n [ ŷ i - yi ]
2

（13）
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∑
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3 应用实例

为了验证上述两种方法预测测井曲线的应用

效果，对多个油田的测井曲线进行预测，均取得了

理想的应用效果。以新疆油田已钻直井电缆测井

曲线和南海西部油田水平井随钻测井曲线为例进

行预测效果和精度分析。

3.1 新疆油田电缆测井

新疆油田A1井为直井，对常规电缆测井曲线以

及邻井测井数据中的自然伽马（GR）、深感应电阻率

（Rt）、声波时差（AC）、密度（DEN）、井径（CAL）5条测

井曲线数据进行预测处理，将其分别输入到GRU和

LSTM模型中进行预测，以评价两种模型利用已钻

地层测井数据以及邻井测井数据预测未钻地层深

度序列测井曲线的能力，并分析两种模型预测结果

的精度和优劣。

实际预测搭建的 GRU模型由 2个 GRU层和 1
个全连接层组成，其中每个隐含层的节点数为 10，
批处理大小为 20，退出率为 0.3，测井序列长度为

20，可以通过改变序列长度调整GRU模型的记忆范

围，学习率为 0.01，学习率是网络模型中重要的超参

数。学习率过低，会减缓模型收敛速度；学习率过

高，在梯度下降时易错过最低点，导致模型收敛效

果不佳。此外，与其对应的 LSTM模型也采用相同

的预测参数和算法进行测井曲线预测。

图 4为新疆油田A1井常规电缆测井曲线GRU
和LSTM模型训练-预测结果，1 895~1 928 m井段为

模型的训练拟合层段，1 928~1 940 m井段为模型的

预测层段。从图 4中可以看出，GRU和 LSTM模型

在训练阶段实际测井值与预测值基本重合，说明两

模型均已学习训练完成，且GRU模型学习训练效果

更好。两种模型在预测深度序列方向未钻地层测

井曲线上均取得了较好的预测效果，虽然存在一定

误差，但总体上能够逼近实际测井曲线，尤其是在
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测井曲线没有发生大幅度突变时，GRU模型预测效

果更好。尤其是新疆油田 A1井在埋深为 1 930~
1 935 m处 GR和 Rt测井曲线发生较大幅度突变，由

于该井训练阶段学习过程有类似的曲线特征趋势

变化，因此两种模型均比较好地预测到岩电曲线以

及其他测井曲线这一变化趋势，但GRU模型能够综

合考虑测井曲线随深度序列的变化趋势和曲线前

后的关联性，使得预测结果比 LSTM模型更接近实

际测井曲线，这表明GRU模型的长时记忆功能在预

测未钻地层深度序列测井曲线上应用效果更佳。

其余三条测井曲线AC，DEN和CAL训练阶段模型学

习也充分，训练效果也不错，使两种模型预测结果

更加逼近实际测井曲线，且GRU模型的预测效果同

样比LSTM模型更好。

由GRU和LSTM模型的相关系数和均方根误差

评价参数计算结果（表 1）也可以看出，GRU模型预

测未钻地层深度序列的测井曲线效果比LSTM模型

好，因此，相对于 LSTM模型，新疆油田 A1井应用

GRU模型预测的GR，Rt，AC，DEN和CAL曲线的相关

系数分别提升了 5.13%，33.33%，7.87%，16.67%和

表1 A1井GRU和LSTM模型相关系数和均方根误差对比
Table1 Comparison of correlation coefficient and root mean

square error between LSTM and
GRU models in Well A1

预测

模型

LSTM
GRU

GR

r

0.78
0.82

εRMSE

6.37
6.17

Rt

r

0.69
0.92

εRMSE

6.71
3.49

AC

r

0.89
0.96

εRMSE

4.61
3.69

DEN

r

0.78
0.91

εRMSE

0.02
0.01

CAL

r

0.85
0.90

εRMSE

0.07
0.06

图4 A1井常规电缆测井训练-预测结果

Fig.4 Prediction results of regular logging training in Well A1
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5.88%，均方根误差分别下降了 3.14%，47.99%，

19.96%，50%和 14.29%。其中，GRU模型比 LSTM
模型平均相关系数提高 13.78%，平均均方根误差下

降 27.08%。这些预测结果均表明，GRU模型预测对

具有深度序列特性的测井数据效果好、精度高、适

用性更强。

3.2 南海西部油田随钻测井

南海西部油田B6井为水平井，本次实际预测搭

建的 LSTM和GRU模型结构与新疆油田A1井所用

模型具有相同的预测参数和算法，这样能够保证训

练与预测的曲线具有可靠性与对比性。

图 5是南海西部油田 B6井随钻测井曲线GRU
和 LSTM模型训练-预测结果。1 260~1 290 m井段

为模型的训练拟合层段，1 290~1 306 m井段为模型

的预测层段。由图 5可知，发现GRU和 LSTM模型

同样在训练阶段预测值与实际值基本重合，且GRU
模型的预测效果同样比 LSTM模型更好，说明GRU
模型适用性比LSTM模型更强。

由南海西部油田 B6井GRU和 LSTM模型处理

的相关系数和均方根误差评价参数计算结果（表 2）
可知，GRU模型预测的 GR，Rt，AC，DEN和 CAL曲线

的 相 关 系 数 分 别 提 高 8.14%，18.52%，20.78%，

6.67% 和 6.52%，均方根误差分别下降 23.18%，

54.64%，49.68%，33.33%和 50%。其中，GRU模型

比 LSTM模型平均相关系数提高 12.13%，平均均方

根误差下降 42.17%。这些预测结果再次表明，GRU
模型处理对具有深度序列特性的测井数据可靠性

强、精度高、适用性强。

图5 B6井随钻测井训练-预测结果

Fig.5 Prediction results of logging-while-drilling（LWD）training in Well B6
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表2 B6井LSTM和GRU模型相关系数和均方根误差对比
Table2 Comparison of correlation coefficient and root

mean square error between
LSTM and GRU models

预测

模型

LSTM
GRU

GR

r

0.86
0.93

εRMSE

5.09
3.91

Rt

r

0.81
0.96

εRMSE

1.94
0.88

AC

r

0.77
0.93

εRMSE

12.34
6.21

DEN

r

0.90
0.96

εRMSE

0.03
0.02

CAL

r

0.92
0.98

εRMSE

0.08
0.04

4 结论

以新疆油田已钻直井电缆测井曲线和南海西

部油田水平井随钻测井曲线为例，利用 GRU和

LSTM模型进行了预测效果和精度分析，结果表明，

两种模型在直井常规电缆测井和水平井随钻测井

中均能提前获取未钻地层的测井信息，可有效指导

钻井和测井工程，为地质导向提供科学依据。受井

眼环境特别是扩径影响严重的测井曲线，如DEN和

AC曲线，可应用GRU模型预测测井曲线的方法进

行井眼影响校正，有助于提高测井解释精度。但

GRU模型的预测效果比 LSTM模型更好、适用性更

强、精度更高。另外GRU模型还可以应用于测井曲

线重构，有助于降低测井费用，可达到降本增效的

目的。

符号解释

b——偏置项；

bc—候选值状态下的偏置项；

bf——遗忘门状态下的偏置项；

bi——输入门状态下的偏置项；

bo——输出门状态下的偏置项；

C͂1——候选状态；

C0——初始时刻的单元状态；

C1——第1时刻的单元状态；

Ct——t时刻的单元状态；

C͂t——t时刻的候选值；

Ct + 1——t + 1时刻的单元状态；

Ct - 1——t - 1时刻的单元状态；

Ct - 2——t - 2时刻的单元状态；

Ct - M——t - M时刻的单元状态；

ft——t时刻的遗忘门；

f——GRU模型；

h0——GRU模型隐含层节点的初始状态；

ht——测井序列 t时刻隐含层节点的输出值；

h͂t——测井序列 t时刻隐含层节点的候选状态；

ht - 1——测井序列 t - 1时刻隐含层节点的输出值；

ht - 2——测井序列 t - 2时刻隐含层节点的输出值；

ht - M——测井序列 t - M时刻隐含层节点的输出值；

ht + N - 1——测井序列 t + N - 1时刻隐含层节点的输出

值；

i——当前时刻的输入值；

it——t时刻的输入门；

M，N——分别为测试样本的采样数目；

n——深度序列长度；

ot——t时刻的输出门；

p——测试样本的采样数目；

r——测井曲线实际值与预测值之间的相关系数；

rt——GRU模型的重置门；

t——测井序列的测试时刻；

Ur——重置门的权重矩阵；

Uz——更新门的权重矩阵；

wc——候选状态的权重参数；

wi——输入门的权重参数；

wo——输出门的权重参数；

wf——遗忘门的权重参数；

Wh——隐含层的权重矩阵；

Wr——重置门的权重矩阵；

Wz——更新门的权重矩阵；

xt——测井序列 t时刻隐含层节点的输入值；

xi——各输入参数；

Xi——测井曲线各参数的实测序列；

Xt——t时刻的输入值；

y͂t——t时刻测井曲线的预测值；

yt - 1, yt - 2, yt - 3, yt - n + 1——GRU模型 t时刻之前输入值；

yi, ŷi——测井曲线各参数的实际值和预测值；

Yi——测井曲线各参数的生成序列；

zt——GRU模型的更新门；

Z*——标准化后的参数；

σ——sigmoid函数；

∗——哈达玛积；

μi——各输入参数的平均值；

δi——各输入参数的标准方差，其分布范围为［-1，1］；

εRMSE——测井曲线实际值与预测值之间的均方根误差。
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