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　　摘要：在实际测井过程中，测井曲线的质量常常受到仪器故障和环境因素的影响，导致测井数
据出现缺失。该文提出了一种基于ＲＧＣＶＡＥ的测井曲线重构方法，并结合大庆油田古工业区和金
工业区的实际测井数据，分别进行了同井间和异井间的缺失数据重构实验。通过与随机森林、ＲＮＮ
和ＬＳＴＭ网络的实验结果进行对比分析，结果表明，ＲＧＣＶＡＥ模型在预测精度方面表现较好。在同
井实验中，两口井重构后的声波时差曲线原始曲线的相关性分别达到了９０．９４％和８８．６０％；在异
井实验中，两口井重构后的声波时差曲线与原始曲线的相关性分别为８７．８５％和８５．７１％。
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０　引言

实际测井过程中，由于仪器故障、井壁不稳定、

地层异质性等因素可能会导致部分深度范围内的声

波时差测井曲线无法被准确记录，甚至出现完全缺

失的情况。重新测井操作既费时又成本高昂，并且

在复杂地质条件下，可能无法完全恢复所需的数

据［１－３］。因此，学者对测井曲线进行重构研究。

传统的测井曲线重构方法主要包括经验公式法

和线性回归法［４］。经验公式法依赖于岩性与测井

数据之间的经验性关系，线性模型法则通过建立测

井曲线之间的线性关系来实现重构，对复杂地层预

测时误差较大。近年来，针对传统模型存在的局限

性，机器学习技术被引入到测井曲线重构实验中。
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例如，文献［５］提出多元非线性归计算模型，将复杂
的非线性关系映射为多个线性关系重构测井曲线。

文献［６］等人提出基于遗传神经网络优化方法，可
以有效地克服易陷入局部最小值的缺点。文献［７］
提出串级双向长短时记忆神经网络，可以充分考虑

缺失点上下关联信息。

虽然这些预测方法在重构能力上表现出色，但

是没有利用测井曲线之间的因果关系。该文提出了

一种基于循环格兰杰变分编码器［８］（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＧｒａｎｇｅｒＣａｕｓａｌｉｔｙＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＲＧＣＶＡＥ）
的测井曲线重构方法。该模型通过有效捕捉不同变

量之间的格兰杰因果关系，利用动态因果结构重构

缺失曲线。通过对大庆油田古工业区和金工业区的

实验验证，ＲＧＣＶＡＥ模型能够作为一种基准的测井
曲线的重构方法。

１　原理与方法

１．１　格兰杰因果关系
格兰杰因果关系是一种统计假设检验方法，用

于判断一个时间序列是否对另一个时间序列具有预

测能力，通常用于检验因果关系的方向性。在经济

学、金融学、气候学、神经科学等多个领域中广泛应

用［９－１１］。图１展示了测井曲线间的格兰杰因果关
系。格兰杰因果关系的基本思想是，如果一个时间

序列Ｘ的过去值有助于预测另一个时间序列 Ｙ的
当前值，则可以认为Ｘ格兰杰“引起”Ｙ［１２］。

图１　格兰杰因果关系矩阵热图

　　格兰杰因果关系检验通常使用向量自回归模型
来进行。具体步骤如下：

假设有两个时间序列，首先对每个变量建立自

回归模型。假设选择的滞后阶数为 ｐ，则自回归模
型可以表示为：

Ｙｔ＝α０＋∑
ｐ

ｉ＝１
βｉＹｔ－ｉ＋ｔ （１）

Ｘｔ＝γ０＋∑
ｐ

ｉ＝１
δｉＸｔ－ｉ＋ηｔ （２）

式中：α０和 γ０为常数项；βｉ和 δｉ为回归系数；
ｔ和ηｔ为误差项。

再将两个时间序列一起考虑，建立一个向量自

回归模型：

Ｙｔ＝α０＋∑
ｐ

ｉ＝１
βｉＹｔ－ｉ＋∑

ｐ

ｉ＝１
λｉＸｔ－ｉ＋ｔ （３）

Ｘｔ＝γ０＋∑
ｐ

ｉ＝１
δｉＸｔ－ｉ＋∑

ｐ

ｉ＝１
μｉＹｔ－ｉ＋ηｔ （４）

式中：λｉ是源时间序列Ｘｔ的滞后值对目标时间
序列的影响；μｉ是目标时间序列Ｙｔ滞后值对源时间
序列的影响。

如果源时间序列Ｘｔ对目标时间序列 Ｙｔ没有格
兰杰因果关系，即：

λ１＝λ２＝…＝λｐ＝０ （５）
如果源时间序列Ｘｔ对目标时间序列 Ｙｔ存在格

兰杰因果关系，即至少有一个滞后项对目标变量的

预测具有显著影响 λｉ≠０，则通过 Ｆ检验评估两者
之间的显著性差异。如果引入滞后项显著提高了模

型的预测能力，则拒绝零假设，进而证明源时间序列

对目标时间序列具有格兰杰因果关系。

１．２　循环格兰杰变分编码器
ＲＧＣＶＡＥ由递归格兰杰因果关系重构模块和

基于域敏感的格兰杰因果预测模块组成，其结构如

图２所示。
１．２．１　递归格兰杰因果关系重构模块

递归格兰杰因果关系重构模块旨在从时间序列

数据中重建格兰杰因果关系结构。每个滞后的因果

结构通过以下递归关系得到：

Ａ１ ＝ｆ１（ｚｔ－１，ｚｔ－２，…，ｚｔ－ｋ，α；θ１）

Ａ２ ＝ｆ２（Ａ１，ｚｔ－１，ｚｔ－２，…，ｚｔ－ｋ，α；θ２）

…

Ａｋ ＝ｆｋ（Ａ１，Ａ２，…，Ａｋ－１，ｚｔ－１，ｚｔ－２，…，ｚｔ－ｋ，α；θｋ










）

（６）
式中：ｆｉ由多层感知机网络（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐ

ｔｒｏｎ，ＭＬＰ）组成；代表数据来自源域或目标域；
ｚｔ－１，ｚｔ－２，…，ｚｔ－ｋ是历史时间序列数据；α是领域特
定的潜在变量；θｉ是每个多层感知机网络的可训练
参数；Ａｉ 是因果关系矩阵。
１．２．２　基于域敏感的格兰杰因果预测模块

在基于域敏感的格兰杰因果预测模块中将源域

和目标域的历史时序数据结合，通过捕捉滞内和滞

间格兰杰因果关系预测目标领域未来时刻数据。
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图２　ＲＧＣＶＡＥ结构图

　　在滞内预测过程中，模型根据每个滞后的因果
结构和历史数据计算每个子结构对最终预测的影响

ｅｔ－１，ｅｔ－２，…，ｅｔ－ｋ，即：
ｅｔ－１＝ｇ１（ｚｔ－１，Ａ１，φ１）

ｅｔ－２＝ｇ２（ｚｔ－２，Ａ２，φ２）

…

ｅｔ－ｋ＝ｇｋ（ｚｔ－ｋ，Ａｋ，φｋ










）

（７）

式中：ｇｉ是每个滞后步骤的因果预测函数；φｉ
是可学习的参数。

在滞间预测阶段，模型聚合所有时间滞后的贡

献，来预测目标变量的未来值ｚｔ＋１：
ｚｔ＋１＝Ｇ（ｅｔ－１，ｅｔ－２，…，ｅｔ－ｋ；φα，β

） （８）
式中：Ｇ（·）是滞间预测函数；Φ ＝（φα，

φ１，．．．，φｋ，β）是基于格兰杰因果关系的时滞预测
中可训练参数。

２　实验与结果分析

为了测试ＲＧＣＶＡＥ模型重构测井曲线的性能，
该文进行了同井实验和异井实验，原理如图３所示。

图３　ＲＧＣＶＡＥ模型重构实验原理图

２．１　实验数据
数据集选自大庆油田古工业区 Ａ１井、Ａ２井、

Ａ３井、Ａ４井和金工业区Ｂ１井、Ｂ２井实测数据。Ａ１
深度范围是１２００ｍ到２２０６．５ｍ、Ａ２井的深度范围
是１２１５ｍ到２２１９．５ｍ、Ａ３井的深度范围是１２３０ｍ
到１４０４．８７５ｍ、Ａ４井的深度范围是１５５０．６２５ｍ到
１９２５．５ｍ、Ｂ１井的深度范围是 １６２４．３７５ｍ到
１９９９２５ｍ、Ｂ２井的深度范围是 １６８５．５ｍ到

２０６０３７５ｍ。，每口井的采样间隔为０．１２５ｍ，且均
包含６条测井曲线：自然伽马（ＧａｍｍａＲａｙ，ＧＲ）、声
波时差（Ａｃｏｕｓｔｉｃ，ＡＣ）、密度（Ｄｅｎｓｉｔｙ，ＤＥＮ）、深侧向
（ＤｅｅｐＬａｔｅｒｏｌｏｇ，ＬＬＤ）、井径（Ｃａｌｉｐｅｒ，ＣＡＬ）以及自
然电位（ＳｅｌｆＰｏｔｅｎｔｉａｌ，ＳＰ）。
２．２　数据预处理

在实测过程中，如果井壁存在不规则的形态，测

井工具可能会受到影响，导致测量数据不稳定，产生
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异常值。因此需要对测井数据做去异常值处理，如

图４所示。

图４　去异常值示意图

　　如果某个数据点的值超出均值的３倍标准差范
围，则该数据点被认为是异常值，即：

｜ｘｉ－μ｜＞３σ （９）
式中：ｘｉ是数据点；μ是均值；σ是标准差。
为了消除测井曲线范围差异较大的影响，对去

除异常值后的测井曲线进行标准化处理：

ｓｉ＝
ｘｉ－μ
σ

（１０）

式中：ｓｉ为标准化后的测井曲线数据。
２．３　参数配置

该文中ＲＧＣＶＡＥ模型的递归格兰杰因果关系
重构模块由一个 ＭＬＰ网络、批归一化层、丢弃层组
成，基于域敏感的格兰杰因果预测模块由一个 ＭＬＰ
网络、ＲｅＬＵ激活层、批归一化层和丢弃层组成。模
型的初始学习率设置为０．０５。数据的批量大小为
５１２，最大时间滞后为５。

评价指标使用均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，
ＭＳＥ）、均方根误差 （ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）、平均绝对值误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）以及皮尔逊相关系数（ＰｅａｒｓｏｎＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＰＣＣｓ），即：

ＭＳＥ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－ｘ′( )

ｉ
２ （１１）

ＲＭＳＥ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－ｘ′( )

ｉ槡
２ （１２）

ＭＡＥ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－ｘ′ｉ｜ （１３）

ＰＣＣｓ＝
ｃｏｖ（ｘｉ，ｘ′ｉ）
σｘｉ·σｘｉ′

（１４）

式中：ｘｉ是真实值；ｘ′ｉ是预测值；Ｎ是样本个数。
２．４　同井ＡＣ曲线复原

在同井实验中，选择Ａ１井和Ａ２井的７０％数据
作为训练集，３０％数据作为验证集。为了模拟 ＡＣ
曲线缺失的情况，完全删除 Ａ３井和 Ａ４井的 ＡＣ曲
线，并利用其他完整的测井曲线对 ＡＣ曲线进行重

构，如图５、６所示。实线是原始值，虚线是预测值。

图５　Ａ３井ＡＣ曲线重构效果图

图６　Ａ４井ＡＣ曲线重构效果图

表１　Ａ３井ＡＣ曲线重构定量结果

方法 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＰＣＣｓ
随机森林 １６４．００３１ １２．８０６４ ８．６７６８ ０．７６０２
ＲＮＮ ５２．２２８２ ７．２２６９ ５．３５２３ ０．８７０３
ＬＳＴＭ ４１．８９０３ ６．４７２３ ４．８１６６ ０．９００７
ＲＧＣＶＡＥ ３６．８１０３ ６．０６７２ ４．４２９５ ０．９０９４

表２　Ａ４井ＡＣ曲线重构定量结果

方法 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＰＣＣｓ
随机森林 １１０．０４８０ １０．４９０４ ７．２３６０ ０．７５１６
ＲＮＮ ６１．２１８７ ７．８２４２ ５．４４３５ ０．８４３９
ＬＳＴＭ ５２．２２００ ７．２２６３ ５．３５２０ ０．８７０４
ＲＧＣＶＡＥ ５２．６５５６ ７．２５６４ ５．２１７４ ０．８８６０

表３　Ｂ１井ＡＣ曲线重构定量结果

方法 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＰＣＣｓ
随机森林 ２８９．１０５０ １７．００３１ １４．５３３７ ０．７０２２
ＲＮＮ ８１．２３６５ ９．０１３１ ６．４９０６ ０．８７３９
ＬＳＴＭ ３８．１８６５ ６．１７９５ ４．１２３０ ０．９２３３
ＲＧＣＶＡＥ ５８．９９６６ ７．６８０９ ５．３４４４ ０．８７８５

表４　Ｂ２井ＡＣ曲线重构定量结果

方法 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＰＣＣｓ
随机森林 ７５．６５５２ ８．６９８０ ５．９７１３ ０．７７３０
ＲＮＮ ９３．６３８７ ９．６７６７ ６．８６８６ ０．６９３４
ＬＳＴＭ ５９．１６２３ ７．６９１７ ５．８６０５ ０．８０３６
ＲＧＣＶＡＥ ４９．８８０４ ７．０６３２ ５．６０３８ ０．８５７１

　　通过图５和图６中原始值和预测值两条曲线的
对比，可以看出预测值在大多数情况下较好地拟合

了原始值，特别是在低频波动的情况下，两者之间的
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差异相对较小。

将随机森林、ＲＮＮ与ＬＳＴＭ的实验结果与ＲＧＣ
ＶＡＥ模型对比，表１为使用不同方法对Ａ３井ＡＣ曲
线重构的定量结果。可以看出 ＲＧＣＶＡＥ模型的重
构误差最小为３６．８１０３（ＭＳＥ）、６．０６７２（ＲＭＳＥ）、
４４２９５（ＭＡＥ），预测的 ＡＣ曲线与原始曲线的相关
系数最大为９０．９４％。表２为Ａ４井ＡＣ曲线重构的
定量结果。可以看出ＲＧＣＶＡＥ模型预测的ＡＣ曲线
与原始曲线的相关系数最大为８８．６０％。
２．４　异井ＡＣ曲线复原

在异井实验中，选择Ａ１井和Ａ２井的７０％数据
作为训练集，３０％数据作为验证集。Ｂ１和 Ｂ２井作
为测试集，并将 ＡＣ曲线完全删除，模拟重构情况。
异井的重构效果如图７和图８所示，实线代表原始
值，虚线代表预测值。

图７　Ｂ１井ＡＣ曲线重构效果图

图８　Ｂ２井ＡＣ曲线重构效果图

　　从图７和图８中可以看出，预测曲线与原始数据
在波动趋势上具有较高的相似性，表明模型能够有效

地捕捉到数据的主要变化模式。然而，在一些特定的

局部区域，预测值与原始值之间存在一定的偏差，表

明模型在这些细节变化上的拟合精度有所欠缺。

表３展示了使用不同方法对 Ｂ１井 ＡＣ曲线重
构的定量评估结果。结果表明，ＲＧＣＶＡＥ模型的
ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ分别为 ５８．９９６６、７．６８０９和
５３４４４，均明显优于随机森林模型。此外，ＲＧＣ
ＶＡＥ的ＰＣＣｓ为０．８７８５，虽然略逊色于ＬＳＴＭ，但仍
显示出良好的相关性。表４表明，ＲＧＣＶＡＥ模型的

预测精度均高于其他方法，并且ＰＣＣｓ为０．８５７１。

３　结论

该文从测井曲线间的格兰杰因果关系角度进行

预测，使用ＲＧＣＶＡＥ模型以大庆油田两个工业区内
油井为实验对象，进行了同井和异井 ＡＣ曲线的重
构实验。通过与随机森林、ＲＮＮ以及 ＬＳＴＭ方法比
较，实验结果表明，ＲＧＣＶＡＥ模型可以有效地重构
测井曲线。然而，异井预测的精度较低于同井预测，

说明ＲＧＣＶＡＥ模型在处理异井数据时仍存在一定
的局限性。未来的工作将重点关注减小异井预测的

误差，增强模型的鲁棒性。
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