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基于自编码器的域适应时空测井曲线预测模型
刘成丽,朱晨光

(长江大学地球物理与石油资源学院,武汉430100)

摘要:以往研究中,测井曲线特征提取的不完整和模型构建较为简单,导致孔隙度预测精度受限。为提升预测精度,

结合自编码器、长短期记忆网络和注意力机制,构建 AE-LSTM-AT(自编码器-长短期记忆网络-注意力机制)模型。

AE(自编码器)将源域数据和目标域数据的特征分布统一到同一空间,以降低因数据分布差异而引起的量纲变化对

模型的干扰;改良后的LSTM(长短期记忆网络)在降低了参数量的同时,也增强了远距离时间步的特征影响,减少

信息污染;而 Attention(注意力)机制的引入动态计算每个时间步的注意力权重,从而更精准地聚焦关键特征,提高

模型在处理序列数据时的性能和表现。设立对照组 MLP(多层感知器)和LSTM,进行4组对比实验,实验证明本文

的模型结构在长期预测及跨域预测问题上具有较优效果。
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  在石油工程勘探领域中,测井数据极具价值,
因为它们提供了对石油储层存储和流动能力的描

述,以便于提高对地下储层的认识[1]。孔隙度是描

述地下储层中岩石孔隙空间的重要指标,直接影响

着地下流体的储存和运移能力[2]。孔隙度的精确获

取对油气藏开发方案的有效制定提供重要参考依

据[3]。测井数据是目前所能获得的分辨率最高、连
续性最好的地质数据,利用测井数据进行孔隙度等

储层参数的预测一直是学者研究的重要课题[4]。
机器学习(machinelearning)的发展异常迅速,

已经逐步在很多领域有着令人瞩目的成就,因其出

色的非线性拟合能力,在油气勘探领域迅速展开。
这些 方 法 被 广 泛 用 于 预 测 储 层 参 数。然 而,BP
(backpropagation,反向传播)神经网络存在一些固

有问题,包括收敛速度慢、易陷入局部最优解以及

网络层结构的限制[5]。深度学习逐渐成为机器学习

领域的研究热点,在许多工程领域之中应用广泛且

有很多显著的成果进展。杨柳青等[6]利用深层卷积

神经网络预测模型,将深度学习技术引入储层参数

预测领域。使用密度、声波速度、自然伽马和泥质

含量这4种测井参数对卷积神经网络进行训练,得
到的孔隙度预测结果与实际值高度吻合。刘俊等[7]

利用双向长短期记忆(BiLSTM)神经网络充分利用

其处理序列化结构数据时前后两个方向的优势。

通过多次训练迭代优化模型,建立敏感参数[CNL
(补偿中子)、DEN(密度)、DT(声波)、GR(自然伽

马)]与孔隙度之间的非线性映射关系。最终,得到

的BiLSTM模型在孔隙度预测方面表现优于长短

期记忆(longshorttermmemory,LSTM)、循环神

经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)和深度神

经网络(deepneuralnetworks,DNN)模型。安鹏

等[8]采用LSTM循环神经网络进行孔隙度预测,并
与全连接深度神经网络进行了比较。研究结果显

示,LSTM循环神经网络在预测精度和稳定性方面

明显优于全连接深度神经网络,展现出其在孔隙度

预测任务之中的显著优势。
对前人的研究成果进行总结分析,本文创新性

提出 AE-LSTM-AT(auto-encoder-longshort-term
memorynetwork-attentionmechanism,自编码器-
长短期记忆网络-注意力机制)模型,在模型结构的

首部引入AE结构,通过降低源域数据和目标域数据

的分布差异,以提高模型参数权重在训练集和测试集

上的一致性。自编码器(auto-encoder,AE)的引入不

仅可以得到高维度潜在特征表示,而且可以降低量纲

变化对模型的干扰。改良LSTM的优点在于处理测

井数据这类数据时,较传统LSTM能保留更多的有

效特征。Attention机制为每个时间步产生一个注意

力权重向量,用于加权输入序列的特征表示,模型能
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够有选择地关注与当前任务相关的信息,为改良版

LSTM输出特征中的当前深度特征分量聚焦更多

的深度方向特征信息。AE-LSTM-AT模型使得生

成的数据具有连贯性与更高的准确度。

1 方法原理

1.1 自编码器(AE)
自编码器是一种无监督学习的神经网络模

型[9],其主要任务是捕获输入数据中的潜在特征,从
而能够有效地重构原始数据。其设计旨在通过学

习数据的内部表示来提高数据表达和处理的效率。
其优势在于可以同时学习原始数据中的线性和非

线性信息,通过使用神经网络结构和激活函数进行

非线性映射,更好地捕捉数据的复杂特征[10]。自编

码器主要由编码器(Encoder)以及解码器(Decoder)
这两部分组成,编码器用于将输入数据压缩到潜在

特征空间[11],解码器则是将潜在的空间数据还原为

最接近输入数据的状态[12]。
多层感知器(multilayerperceptron,MLP)作

为编码 器 的 基 本 组 件,通 过 多 层 神 经 网 络 的 堆

叠,可以实现复杂地质特征的有效提取。本文采

用多层感知器作为解码器的基本组件,通过反向

传播算法优化解码器的参数,实现对潜在特征的

准确还原。AE-LSTM-AT模型首先利用自编码

器对密度、声波、中子和自然伽马4种测井数据

进行特征学习,通过训练自编码器,可以得到测

井输入参数的高维度潜在特征表示。以此将源

域数据和目标域数据的特征分布统一到同一空

间,以降低因数据分布差异而引起的量纲变化对

模型的干扰。

1.2 长短期记忆神经网络(LSTM)

LSTM是RNN的一个变体网络。LSTM具有

和RNN一样的链式结构,能提取数据的上文信息

与数据本身的相关性,用于具有时序结构数据的处

理。针对RNN 结构的梯度爆炸和长期依赖的问

题,LSTM通过引入记忆单元的门结构进行了有效

的解决。使用存储单元和门来控制通过网络的信

息流,使它们能够在很长一段时间内保持信息,并
避免因梯度问题而丢失信息,这使得它们非常适合

于分析顺序数据和基于长期相关性进行预测[13]。

LSTM有3个门结构,分别为遗忘门、输入门

和输出门,其中遗忘门控制上一个记忆单元输出信

息哪些被遗弃,输入门控制哪些新的信息被记忆在

当前记忆单元,输出门控制当前记忆单元哪些信息

被输出,设组件二的历史特征注意力交互层输出结

果为xi,其集合为X,即
X = {x1,x2,…,xd-1} (1)

  遗忘门的计算表示为

ft =σ(Wf[ht-1,xt]+bf),xt∈X (2)

  输入门的计算表示为

it =σ(Wi[ht-1,xt]+bi),xt∈X (3)
􀭾Ct =tanh(Wc[ht-1,xt]+bc,xt∈X (4)

  输出门的计算表示为

ot =σ(Wo[ht-1,xt]+bo),xt∈X (4)
式中:σ为激活函数;W、b为权重和偏置矩阵;ht-1

为前一时刻的隐藏状态;xt 为当前时刻输入值;ft

为遗忘门输出;it 为输入门输出;ot 为输出门输出;
􀭾Ct 为临时记忆状态,即输入门控制的新信息。

每个记忆单元的输出为ht 和Ct,而ht 又由当

前记忆状态Ct 决定,用公式表示为

Ct =ftCt-1+it􀭾Ct (6)

ht =ottanhCt,t∈ {1,2,…,d-1} (7)

  LSTM可以提取测井参数在深度方向的序列

特征,根据图1的热力图发现时序上存在长期特征

的回旋现象,前期特征对末端的影响比中间大,所
以在第2层LSTM中删除部分不重要的序列特征,
以保留前中期序列的特征。AE-LSTM-AT模型中

改良版LSTM通过测井参数之间的先验规律,进行

一次LSTM网络后,对输出值按规律筛选后进行拼

接,降低参数量的同时,增强了远距离时间步的特

征影响,减少信息污染。

图1 热力图

1.3 注意力机制(attentionmechanism)
在处理序列数据时,注意力机制是一项关键技

术,它使模型有选择性地聚焦于特定部分,以提高

处理效率和准确性。通过这种机制,使模型更有针
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对性,以应对数据的复杂性和多样性。在深度学习

中,尤其是在处理序列数据时,注意力机制的引入

能够使模型更加灵活地对输入数据进行处理。注

意力机制的原理是通过学习或计算得到每个时间

步的注意力权重,这些权重可以通过不同的方式计

算。计算公式为

Attention(Q,K,V)=softmax
QKT

dk  V (8)

式中:Q为查询矩阵;K 为键矩阵;V 是值矩阵;dk为

键的维度。

LSTM 层仅以时间步长为间隔来捕捉序列信

息的相 关 性,不 利 于 深 度 序 列 的 大 跨 度 信 息 记

忆[14]。AE-LSTM-AT模型中,引入注意力机制位

于改良版LSTM层之前,为每个时间步产生一个注

意力权重向量,用于加权输入序列的特征表示。它

根据输入数据和目标数据之间的相似度来分配权

重,这个权重向量决定了每个时间步的输入对当前

时间步的重要性,权重越大,表示输入数据对预测

目标越重要[13]。使模型能有选择地关注与当前任

务相关的信息,为改良版LSTM 输出特征中当前深

度特征分量聚焦更多的深度方向特征信息。

1.4 本文模型

AE-LSTM-AT模型将 AE、改良的 LSTM 以

及Attention机制进行优势融合,能更有效地捕捉

数据之间的复杂关系,实现孔隙度与测井数据之间

映射关系的精确建模和精准预测。本文模型根据

模块的作用,可划分为3个组件,如图2所示。

图2 模型结构

2 实例应用

2.1 实验数据集与数据预处理

实验数据集由某区域的 A井和B井中真实测

井数据组成,包含1578组测井数据样本。为了进

行域自适应的孔隙度预测实验,将A井和B井的数

据分别划分为源域数据和目标域数据。从 A井中

选取深度范围4165~4279.7m的数据作为源域

数据集,共包含1147组测井数据样本。从B井中

选取深度范围4166.9~4210m的数据作为目标

域数据集,共包含431组测井数据样本。
在进行实验之前,先从原始数据中提取出与孔

隙度 相 关 的 特 征,选 取 密 度(DEN)、声 波 时 差

(AC)、补偿中子(CNL)和自然伽马(GR)4种测井

变量特征作为模型的输入。AC、DEN、CNL和GR
测井曲线不仅反映储层的物性,亦映射了储层的含

气性[15]。对原始数据进行数据预处理,通常会丢弃

测井数据中的缺失或异常值,以确保数据的质量和

准确性。由于数据之间存在量纲上的差异,会导致

不同的数据有较大差距,进而影响模型的预测性

能。为了解决这一问题,进而对每个特征进行归一

化处理,以确保它们都调整到相同的数值范围内,
公式为

􀭺x= x-xmin

xmax-xmin
(9)

式中:􀭺x为归一化后的测井数据,􀭺x∈[0,1];x为原

始数据;xmin和xmax为测井样本数据的最小值和最

大值。
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2.2 准确度评估方法

为了评估AE-LSTM-AT模型在准确性和先进

性方面的表现,采用平均绝对误差(meanabsolute
error,MAE)、均方根误差(rootmeansquareerror,

RMSE)和决定系数(R2)作为评估模型预测能力的

指标。MAE具有较强的鲁棒性,对异常值的影响

较小,更能全面反映模型的整体误差。RMSE对异

常值更为敏感,更突出了这些值对模型预测准确性

的影响。MAE和RMSE数值越小,模型效果越好。

R2 取值范围介于0~1,R2 越接近1,则说明模型能

够更有效地解释孔隙度数据的变化,表明模型的拟

合效果越佳。将这3种指标结合可以更精准地评估

模型的预测性能,计算公式分别为

MAE= 1n∑
n

i=1
yi-̂yi (10)

RMSE= 1
n∑

n

i=1

(yi-̂yi)2 (11)

R2 =1-
∑
i

(̂yi-yi)2

∑
i

(􀭵yi-yi)2
(12)

式中:yi、̂yi分别为实际孔隙度值和预测孔隙度值;n
为样本数。

2.3 实验分析

2.3.1 域适应实验

为了验证自编码器在孔隙度预测中的效果,同
时避免其只在本文模型下效果明显,选取同一多层

感知机神经网络(MLP)模型作为对比,以评估添加

自编码器后的性能提升情况。设计了两个实验条

件:①基准模型(Baseline):仅使用多层感知机神经

网络(MLP)模型进行孔隙度预测;②添加自编码器

的模型(AE-MLP):在基准模型的基础上,添加自编

码器来学习数据的高级特征表示。对每个实验条

件下的模型输入A井数据集进行训练,使用B井数

据对模型预测效果进行对比,得出孔隙度预测精度

对比(表1)。通过表1可以看出,添加自编码器的

模型 MAE和RMSE分别低于未添加的基准模型

0.3144和0.2948,误差更小,并且R2高0.2787,
可见自编码器在孔隙度预测中体现出更好的性能。
根据不同模型的预测数值绘制相应的孔隙度预测

曲线,如图3所示。图3展示了孔隙度曲线的拟合

效果,添加了自编码器的模型预测曲线与孔隙度实

际值曲线相关性更高。基准模型参数的最终权重

取决于训练井的数据分布,而实际情况中地质问题

上具有较强非均质,同井不同段,不同井之间的数

据分布存在较大差异,基准模型无法学习到目标域

的数据分布结构,故存在较大的误差,而本文提出

利用先验知识,通过自编码器将源域数据和目标域

数据映射到同一特征域中,降低了跨域问题上数据

分布的差异,故而能较明显地提高模型的准确度。

表1 孔隙度预测精度对比

模型 MAE/% RMSE/% R2

AE-MLP 0.8903 1.1162 0.5909

MLP 1.2047 1.4110 0.3122

2.3.2 LSTM改良实验

为对 比 本 文 提 出 的 改 良 版 LSTM 和 传 统

LSTM在孔隙度预测上的性能表现,选用A井数据

集进行数据训练,B井数据集进行实验预测。改良

版LSTM和传统LSTM 的超参数配置保持一致,
以消除其他因素的干扰。分别使用两种模型对测

井数据进行训练和测试,得到预测精度对比结果

(表2)。表2中改良版LSTM的MAE和RMSE值

略小于传统LSTM,R2略大于传统LSTM,表明两

种网络模型在预测上虽表现接近,但改良版LSTM
的误差更小,准确性更高。根据预测数值绘制出

预测对比图,如图4所示,通过图4可以看到改良版

图3 不同模型孔隙度预测曲线
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图4 不同模型孔隙度预测对比

表2 孔隙度预测精度对比

模型 MAE/% RMSE/% R2

Filter-LSTM 0.7069 0.8922 0.6905
LSTM 0.7546 0.9670 0.6264

LSTM的总体稳定性更强,传统LSTM曲线波动较

大,虽二者较为接近,但是改良版LSTM 拟合精度

高于传统LSTM,在预测精度上有着明显的优势。
测井参数较单一,数值具有较高信息量,模型在增

强特征提取能力的同时,会因为更加复杂的模型参

数从而导致污染测井参数的信息,AE-LSTM-AT
模型根据测井参数的深度规律,改良了LSTM 模

块,保留测井数据的更多有效特征,增加模型特征

提取能力的同时,降低模型复杂度,避免信息污染。

2.3.3 同井对比实验

进行一组消融实验来分析AE-LSTM-AT模型

中各个模块对最终模型性能的贡献度。通过逐步

移除模 型 中 的 某 些 模 块,评 估 每 个 模 块 对 AE-
LSTM-AT模型性能的影响。设计了以下几个消融

实验条 件:完 整 模 型、移 除 自 编 码 器 模 块、移 除

LSTM模块、移除注意力机制模块。
对每个实验条件下的模型就 A井数据集进行

训练,并使用B井数据集进行预测以此得到各模块

的最终贡献对比,对比结果见表3。从表3中可以

看到移除模块中各个部分都会对最终模型的预测

性能产生影响,导致最终的预测性能降低。移除自

编码器模块后,MAE和RMSE分别比完整模型有

所增加,误差变高,精度降低。因为自编码器使模

型可以实现域适应并且克服了非均质性所以提升

了模型的预测效果;移除改良版 LSTM 模块后,

MAE和RMSE分别比完整模型增加了0.8095和

0.8887,有着较大差别,也证明了改良版LSTM 使

模型更好地捕捉序列数据中的时间依赖关系,保留

数据更多有效特征;移除注意力机制模块后,MAE

表3 各模块贡献度对比

组成部分 部分选择

AutoEncoder √ √ √
Filter-LSTM √ √ √
Self-Attention √ √ √

MAE/% 0.3557 0.5388 1.1652 0.6215
RMSE/% 0.5783 0.8041 1.4670 0.9240

R2 0.8661 0.7246 0.3504 0.7028

 注:Self-Attention本身的特征提取能力较弱,消融部分仅用线性

层进行连接。

和RMSE也有着一定的涨幅,模型无法很好地关注

输入序列中的重要特征所以导致预测误差变大。
消融实验结果表明,AE-LSTM-AT模型中的每个

模块都对最终模型性能发挥有着重要的贡献,它们

的组合使模型融合3种技术方法的优势于一体,能
够在孔隙度预测中取得最好的效果。

2.3.4 跨井对比实验

为了进一步比较AE-LSTM-AT模型与其他模

型在预测孔隙度方面的优越性,使用相同数据量对

多种模型进行训练,并进行了孔隙度预测精度的对

比实验。根据表4不同模型在B井上的量化指标的

结果显示,AE-LSTM-AT 模型的 MAE为0.3557,

RMSE为0.5783,在预测偏差和相关性方面明显

优于MLP和LSTM模型。R2为0.8661,证明AE-
LSTM-AT模型可以更准确、更可靠地预测储层参

数。MLP的MAE和RMSE值最高,从图5可以看

出,在深度4185~4205m段误差最大,因为 AE-
LSTM-AT模型和LSTM均引入时间特征,可以有

效提 升 精 度。AE-LSTM-AT 模 型 的 MAE 和

RMSE指标比LSTM 分别低0.3989和0.3887,
从图5也可以看出,AE-LSTM-AT模型能较好地

拟合原始孔隙度曲线,说明 AE-LSTM-AT模型相

较于原始的LSTM模型保留更多数据的有效特征,
具有更优秀的预测性能。
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图5 不同模型孔隙度预测结果

表4 不同模型孔隙度预测精度对比

模型 MAE/% RMSE/% R2

MLP 1.2047 1.4110 0.3122
LSTM 0.7546 0.9670 0.6264

AE-LSTM-AT 0.3557 0.5783 0.8661

3 结论
本文通 过 大 量 实 验,针 对 测 井 数 据 对 传 统

LSTM结构进行了改良,并创新性地提出了一种域

适应的时序模型结构AE-LSTM-AT模型。该模型

的核心优势体现在以下几个方面。
(1)域适应的自编码器。AE-LSTM-AT模型

前端引入了自编码器结构,通过域适应技术,有效

提取并调整测井数据的特征表示。这一模块显著

提高了模型在不同测井环境中的泛化能力,使得模

型能够在面对分布差异较大的数据时,依然保持较

高的预测精度。
(2)改良的 LSTM 结构。针对测井数据的特

点,AE-LSTM-AT模型对传统LSTM进行了优化,
使其更加适合处理复杂的地质序列信号。通过调

整LSTM的内部结构和参数配置,模型在时间依赖

性和特征提取能力上得到了增强,从而在测井数据

处理上表现出更高的准确性。
(3)注意力结构。在 AE-LSTM-AT模型的末

端引入注意力机制,使模型能够更加有效地捕捉序

列中的关键信息,并在全局上下文中权衡不同时间

步的贡献。该机制提升了模型的决策能力,使得其

在应对长时间依赖关系和噪声较大的数据时,表现

得更加稳健。
通过这些改进,本文提出的 AE-LSTM-AT模

型在测井数据预测任务中,表现出显著优于常见

MLP和传统LSTM 的性能,特别是在数据多样性

和复杂性较高的情况下,展现出更强的适应性和鲁

棒性。未来,随着测井数据处理需求的增加,本模

型有望在更广泛的应用场景中发挥关键作用。
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Self-encoder-basedDomain-adaptiveSpatio-temporalLoggingCurvePredictionModels

LIUChengli,ZHUChenguang
(SchoolofGeophysicsandOilResources,YangtzeUniversity,Wuhan430100,China)

Abstract:Inpreviousstudies,incompleteextractionofloggingcurvefeaturesandsimplermodelconstructionresultedinlimitedporosity
predictionaccuracy.Inordertoimprovethepredictionaccuracy,theself-encoder,longandshort-term memorynetworkandtheAttention
mechanismwerecombinedtoconstructtheAE-LSTM-AT(auto-encoder-longshort-termmemorynetwork-attentionmechanism)model.theAE
(self-encoder)unifiesthefeaturedistributionsofthesourcedomaindataandthetargetdomaindataintothesamespace,inordertoreducethe
interferenceofthemagnitudechangesonthemodelduetothedifferencesindatadistribution,themodifiedLSTM(longshort-termmemory
network)reducesthenumberofparameterswhileenhancesthefeatureimpactofdistanttimestepsandreducesinformationpollution,andthe
introductionoftheAttentionmechanismdynamicallycalculatestheattentionweightofeachtimestep,thusfocusingonthekeyfeaturesmore
accuratelyandimprovingtheperformanceandperformanceofthemodelinprocessingsequencedata.acontrolgroupincludingMLP(multilayer
perceptronmachine)andLSTMwassetup,andfoursetsofcomparisonexperimentswereconducted.Itisprovedthatthemodelstructureof
hassuperiorresultsintheproblemsoflong-termpredictionandcross-domainprediction.

Keywords:self-encoder;loggingcurve;longshort-termmemorynetwork;attentionmechanism;porosityprediction
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