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摘  要 

密度测井曲线(DEN)是储层评价、孔隙度估算和岩性解释的重要基础资料，但在实际测井过程中，受井

眼条件、仪器故障或测井项目不完整等因素影响，DEN曲线常出现缺失或异常。为提高盲井条件下DEN
曲线重构精度，本文提出一种多尺度TCN-ECA-BiGRU-Transformer网络，并将该任务构建为基于滑动窗

口的中心点回归问题。模型以常规测井曲线、中心深度信息和电阻率比特征等9个可获得输入变量为基

础，预测滑动窗口中心位置的DEN值。该模型融合了多尺度时序卷积和高效通道注意力机制，用于提取

局部深度方向特征，引入残差BiGRU与跳跃融合结构，用于增强双向上下文表征能力，并采用基于RoPE
位置编码的Transformer，以建模长距离深度依赖关系。实验基于大庆油田12口井的7394个有效样本开

展，采用按井划分策略，并以T252井作为独立盲井测试集。结果表明，所提出模型的RMSE、MAE和R2

分别为0.0296 g/cm3、0.0198 g/cm3和0.9290，优于多种机器学习和深度学习基线模型。进一步的留一

井交叉验证结果显示，模型的平均RMSE、MAE和R2分别为0.0316 g/cm3、0.0213 g/cm3和0.9167。上

述结果表明，所提出的时序建模框架能够有效提升盲井DEN曲线重构精度，可为测井曲线缺失段补全和

异常曲线修复提供支持。 
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Abstract 
Density logs (DEN) are essential for reservoir evaluation, porosity estimation, and lithology inter-
pretation, but they are often incomplete or abnormal owing to borehole conditions, tool failure, or 
limited logging programs. To improve blind-well DEN reconstruction, this study proposes a multi-
scale TCN-ECA-BiGRU-Transformer network and formulates the task as sliding-window center-
point regression. Nine available inputs, including conventional well logs, center-depth information, 
and a resistivity_ratio feature, are used to predict the DEN value at the window center. The model 
integrates multi-scale temporal convolution and efficient channel attention for local depth-wise fea-
ture extraction, residual BiGRU and skip fusion for bidirectional contextual representation, and a 
RoPE-based Transformer for long-range dependency modeling. Experiments were conducted on 
7394 valid samples from 12 wells in the Daqing Oilfield, using well-wise splitting and an independ-
ent blind test on well T252. The proposed model achieved RMSE, MAE, and R2 values of 0.0296 g/cm3, 
0.0198 g/cm3, and 0.9290, respectively, outperforming machine-learning and deep-learning base-
lines. Leave-one-well-out validation yielded average RMSE, MAE, and R2 values of 0.0316 g/cm3, 
0.0213 g/cm3, and 0.9167. These results indicate that the proposed temporal modeling framework 
improves blind-well DEN reconstruction and can support missing-interval completion and anoma-
lous-log repair. 
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1. 引言 

密度测井曲线(Density Log, DEN)是储层评价、孔隙度估算、岩性识别和地质解释中常用的基础测井

曲线之一[1] [2]，准确且连续的密度信息能够为地层性质表征、储层质量评价以及综合地下地质解释提供

重要依据。随着测井资料智能处理与解释方法的发展，测井数据质量与曲线完整性对后续储层参数计算

和地质解释结果的影响日益受到关注[3]-[5]。然而，在实际测井过程中，受井眼条件、仪器故障、环境干

扰以及测井项目不完整等因素影响，密度测井曲线可能出现缺失、畸变或异常测量等问题，这些问题会

降低测井数据的完整性和可靠性，并可能进一步影响后续储层解释与参数计算的准确性。因此，利用其

他可获取的测井响应重构缺失或异常的 DEN 曲线，对于提高测井资料可用性、支撑智能化储层评价具有

重要的实际意义。 
现有的密度测井曲线重构方法主要包括经验模型、统计回归方法、传统机器学习方法和深度学习方

法等[6]-[8]。传统机器学习模型，如随机森林、支持向量回归和梯度提升模型等，能够在一定程度上刻画

多条测井曲线与 DEN 之间的非线性关系。然而，这类方法通常将每个深度点视为相互独立的样本，主要

关注点对点的特征映射关系。由于测井曲线沿深度方向连续分布，目标深度处的密度响应不仅与该深度

点处的测井响应有关，还受到邻近深度区间内曲线形态和地层变化特征的约束。已有基于 U-Net 和 GRU
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等深度序列模型的测井曲线重构研究表明，充分利用深度方向的邻域信息有助于提升曲线重构效果[9] 
[10]。忽略这种沿深度方向的序列信息，可能会限制模型的重构精度，尤其是在薄互层、岩性过渡带以及

曲线突变明显的井段中表现更为突出。 
近年来，序列深度学习模型已逐渐应用于测井曲线预测、重构及相关测井序列建模任务中。U-Net、

GRU、LSTM 以及 CNN-LSTM 等模型能够从不同角度建模测井曲线的局部变化特征和序列上下文信息

[9]-[12]。基于 Transformer-LSTM 融合模型的方法进一步通过自注意力机制增强了对长距离依赖关系的

建模能力[13]。时间卷积网络则可以沿深度方向高效提取局部曲线变化模式[14]。此外，BiLSTM-Attention
等结构在测井岩性分类等序列建模任务中的应用也表明，双向上下文建模与注意力机制对于提升测井序

列特征表达能力具有一定价值[15]。然而，仅依赖单一的序列建模机制，往往难以同时刻画局部波动特征、

双向上下文约束以及长距离深度依赖关系。基于 TCN 的模型虽然在提取局部波动特征方面具有优势，但

其全局依赖建模能力可能受到限制；循环神经网络能够捕获上下文信息，但在序列编码过程中，局部峰

谷等细节特征可能被弱化；Transformer 模型能够表征长距离关联关系，但其性能在较大程度上依赖于局

部特征和位置特征表示的质量。因此，有效的 DEN 曲线重构模型应综合考虑局部多尺度曲线波动、双向

上下文信息以及全局深度依赖关系。 
针对上述问题，本文提出了一种用于 DEN 曲线重构的多尺度时序深度学习模型。本文将重构任务构

建为基于滑动窗口的中心点回归问题，即以连续深度窗口内的多条可用测井曲线作为输入，以窗口中心

位置的 DEN 值作为预测目标。 

2. 方法 

2.1. 整体模型架构 

针对密度测井曲线缺失或异常导致储层评价数据不完整的问题，本文提出了一种用于 DEN 曲线重构

的多尺度时序深度学习模型。考虑到测井曲线沿深度方向连续分布，目标深度点处的密度响应不仅与该

深度点处的多条测井曲线有关，还与其上下邻近区间内的地层响应变化密切相关。具体而言，以连续深

度窗口内的多维测井响应作为输入，以窗口中心位置的 DEN 值作为预测目标，从而使模型能够利用目标

深度上下两侧的上下文信息。 
对于每个滑动窗口样本，其输入可表示为： 

 B L FX × ×∈  (1) 

其中，B 表示批次大小，L 表示窗口长度，F 表示输入特征数量。本文将窗口长度设置为 64，并采用 9 个

输入特征，包括 CAL、GR、SP、LLD、LLS、AC、PEF、Depth_Mid 和 Resistivity_Ratio。其中，Depth_Mid
表示深度位置信息，Resistivity_Ratio 用于描述深、浅侧向电阻率之间的相对变化。 

模型的整体架构如图 1 所示，该框架主要由三个阶段组成：滑动窗口测井序列构造、多尺度时序特

征编码以及中心点 DEN 重构。首先，利用滑动窗口从可用测井曲线中截取连续深度区间，窗口中心位置

对应待重构的目标深度，而其周围的测井响应则为密度预测提供上下文约束。 
在完成序列构造后，输入特征首先通过线性投影层映射到统一的潜在特征空间。随后，投影后的序

列被输入至多尺度 TCN-ECA 模块，该模块通过采用不同膨胀因子的时间卷积，捕获局部曲线波动特征

以及多尺度深度变化模式，ECA 机制进一步增强具有重要信息的通道响应，并抑制相关性较弱的特征通

道。在此基础上，本文引入残差 BiGRU 模块，用于建模沿深度方向的双向上下文依赖关系。其中，前向

GRU 捕获由浅至深的测井响应变化对目标预测的影响，后向 GRU 则捕获由深至浅的反向上下文信息。 
为了在融合 BiGRU 所学习的上下文表征的同时保留 TCN-ECA 模块提取的局部特征，本文采用跳跃
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融合结构，融合后的特征进一步输入至基于 RoPE 的 Transformer 编码器，Transformer 编码器通过多头自

注意力机制进一步建模滑动窗口内的全局深度依赖关系。 
最后，提取 Transformer 输出序列中与窗口中心位置对应的隐藏表征，并将其输入至 MLP 回归头，

以预测中心深度处的 DEN 值。随着滑动窗口沿深度方向逐步移动，一系列中心点预测结果被恢复至其对

应的深度位置，形成最终重构的 DEN 曲线。 
 

 
Figure 1. Overall architecture of the proposed model 
图 1. 模型整体架构图 
 

如图 1 所示，所提出模型采用“序列到中心点”的重构策略。滑动窗口输入为模型提供局部深度邻

域信息，多尺度时序特征编码模块用于提取并融合局部、双向和全局序列表征，中心点重构模块则输出

目标深度处的 DEN 值。随着滑动窗口沿深度方向移动，预测得到的中心点值被恢复至其对应的深度位

置，从而获得重构后的 DEN 曲线。 

2.2. 多尺度时序特征提取与序列建模 

2.2.1. 多尺度 TCN-ECA 特征提取 
测井曲线具有明显的深度序列特征，不同岩性组合、薄互层、层界面以及局部异常响应，在曲线上

表现为不同尺度的波动特征。对于 DEN 曲线重构而言，模型不仅需要捕获相邻深度点之间的短程变化，

还需要识别较大深度区间内的整体变化趋势。若仅采用固定尺度的卷积结构，模型的特征感知范围容易

局限于单一邻域尺度，难以同时适应局部突变特征和渐变趋势特征。因此，本文首先构建多尺度 TCN-
ECA 模块，用于提取不同深度尺度下的局部时序响应。 

多尺度 TCN-ECA 模块的结构如图 2 所示。该模块以线性投影后的特征作为输入： 

 64 64B
projH R × ×∈  (2) 
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Figure 2. Structure of the multi-scale TCN-ECA module 
图 2. 多尺度 TCN-ECA 模块结构 

 
随后，输入特征依次经过四个 TCN-ECA 残差块。四个残差块的膨胀率分别设置为 1、2、4 和 8，

对应的输出通道数分别为 64、64、128 和 128。随着膨胀率逐层增大，模型能够在较浅的网络深度下

获得更大的感受野，从而同时捕获相邻深度点之间的局部波动，以及距离较远深度点之间的趋势关联

[12]。 
对于第 i 个 TCN-ECA 残差块，其输出可表示为： 

 ( ) ( )( )1TCN-ECA
i

i i
dH H −=  (3) 

其中，di 表示第 i 个残差块的膨胀率。由于前两个 TCN-ECA 块的输出通道数为 64，而后续融合要求不同

尺度的特征具有统一的通道维度，因此本文采用 1 × 1 卷积将前两个阶段的输出映射至 128 维，后两个阶

段的输出已为 128 维，因此采用恒等映射进行处理。随后，对四个层级的尺度特征进行平均融合，并采

用 LayerNorm 稳定特征分布，得到最终的多尺度时序特征： 

 ( )( )
4

1

1LayerNorm
4

i
tcn i

i
H Hφ

=

 =  
 
∑  (4) 

其中， iφ 表示通道对齐映射，当输出通道数为 64 时， iφ 为 1 × 1 卷积映射，当输出通道数已为 128 时，
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iφ 为恒等映射。最终输出为： 

 64 128B
tcnH × ×∈  (5) 

在单个 TCN-ECA 残差块内部，主分支由两层膨胀一维卷积组成，且每层卷积后均依次连接

WeightNorm、GELU 激活函数和 Dropout。其中，膨胀卷积能够扩大模型的感受野，WeightNorm 有助于

稳定训练过程，GELU 则增强了模型的非线性表征能力。为缓解深层网络训练过程中的梯度衰减问题，

并保留输入特征中的原始信息，每个 TCN-ECA 块均设置了残差分支。当输入通道数与输出通道数相同

时，残差分支采用恒等映射；当二者通道数不一致时，则采用 1 × 1 卷积进行维度匹配。 
此外，为提高模型对关键通道信息的利用能力，本文在 TCN 残差块中引入 ECA 通道注意力机制。

ECA 模块首先通过全局平均池化为每个通道生成全局描述符，随后利用一维卷积建模相邻通道之间的局

部交互关系，并通过 Sigmoid 函数生成通道权重，最终对输入特征进行逐通道重标定。 

2.2.2. BiGRU-Transformer 序列建模与特征融合 
经过多尺度 TCN-ECA 模块后，模型已经获得了包含局部波动特征和多尺度趋势信息的时序表征。

然而，卷积结构主要侧重于局部邻域模式的提取，对于目标点上下两侧的上下文关系以及更长距离的深

度依赖关系，仍需要进一步建模。由于本文采用中心点预测策略，窗口中心位置的 DEN 值不仅受到其上

部深度点测井响应的影响，也受到其下部连续地层响应变化的约束。因此，本文进一步引入残差 BiGRU
模块，对测井序列进行双向上下文编码。 

BiGRU 由前向 GRU 和后向 GRU 组成，因此 BiGRU 的前向和后向隐藏状态表示为： 

 ( )1GRU ,t f t th h h −=
 

 (6) 

 ( )1GRU ,t b t th h h +=
 

 (7) 

随后，将两个方向的隐藏状态进行拼接，得到双向表征： 

 bi ;t t th h h =  
 

 (8) 

其中，前向和后向隐藏状态分别表示第 t 个深度位置在两个方向上的隐状态，双向表征项表示拼接后的特

征表示。为保证 BiGRU 输出维度与后续模块保持一致，本文通过残差映射和 LayerNorm 得到如下表征： 

 64 128
bigru

BH × ×∈  (9) 

随后，模型将 HBiGRU 与来自 TCN-ECA 模块的跳跃特征 HTCN 进行融合，形成同时包含局部卷积特征

和双向上下文信息的序列表征： 

 ( )( )fuse bigru tcnLayerNormH H Hψ= +  (10) 

其中，ψ 表示维度匹配映射。当二者维度一致时，该映射可视为恒等变换，该跳跃融合结构能够避免

BiGRU 在序列编码过程中对局部峰谷变化产生过度平滑，使模型在捕获上下文依赖关系的同时，保留

TCN 所提取的局部曲线细节。 
在跳跃融合之后，本文进一步采用 Transformer Encoder Block 对窗口内不同深度位置之间的全局依

赖关系进行建模。与常规 Transformer 编码器相比，本文在自注意力子层中引入 RoPE 位置编码，使注意

力计算能够显式感知序列中不同深度位置之间的相对关系。具体而言，融合后的特征首先经过 LayerNorm
处理，随后通过 Q、K 和 V 线性投影划分为四个注意力头。每个注意力头的维度为 32，并对 Q 和 K 施加

RoPE 旋转位置编码，多头自注意力计算可表示为： 
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 ( )
T

Attention , , Softmax
k

QKQ K V V
d

 
=   

 
 (11) 

其中，Q 、K 和V 分别表示查询矩阵、键矩阵和值矩阵， 32kd = 表示单个注意力头的维度。RoPE 作用

于Q 和 K ，用于增强模型对深度顺序和相对位置关系的表征能力。经过自注意力子层后，输出结果进一

步通过线性投影和 Dropout 处理，并通过残差连接与输入相加。 
随后，模型进入前馈子层。本文采用 GLU-FFN 结构替代常规的两层前馈网络，以增强非线性门控表

征能力。该模块首先将 128 维特征映射至 512 维，随后通过 GLU 门控机制得到 256 维有效表征，最后再

通过线性层将 256 维特征映射回 128 维。 
前馈子层同样采用 LayerNorm、Dropout 和残差连接，以保证深层训练过程的稳定性。经过 Transformer

编码后，输出序列表征为： 

 64 128BY × ×∈  (12) 
 

 
Figure 3. Structure of the BiGRU-Transformer module and center-point prediction head 
图 3. BiGRU-Transformer 模块与中心点预测头的结构 
 

BiGRU-Transformer 模块和中心点预测头如图 3 所示，通过残差 BiGRU、跳跃融合以及 RoPE-Trans-
former 的联合建模，模型能够在多尺度局部特征的基础上，进一步捕获目标点邻域的上下文关系以及窗

口内部的全局依赖关系。该结构不仅能够保留曲线局部峰值和谷值等细节特征，还能够增强模型对跨区

间连续变化趋势的建模能力，从而为后续中心点 DEN 预测提供更加充分的序列特征表征。 

2.3. 密度测井曲线重构输出与模型训练 

经过多尺度 TCN-ECA、残差 BiGRU 和 Transformer 编码后，模型获得了窗口内各深度位置对应的

高维隐藏表征。由于本文将密度测井曲线重构定义为中心点回归任务，因此输出阶段并不同时预测整

个窗口内所有深度点的 DEN 值，而是提取窗口中心位置的隐藏向量作为回归输入。设 Transformer 的
输出为： 

 [ ]1 2 64, , ,Y y y y=   (13) 

其中，yt 表示第 t 个深度位置的隐藏表征。窗口中心位置记为： 

 
2
Lc  =   

 (14) 
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则中心点特征可表示为： 

 128
:, ,:

B
c ch Y ×= ∈  (15) 

随后，将中心点特征输入至 MLP 回归头，输出该窗口中心深度点处的 DEN 预测值： 

 ( )regˆc cy f h=  (16) 

其中， regf 表示由全连接层、非线性激活函数和 Dropout 组成的回归预测头，ˆcy 表示中心点 DEN 预测值。

随着滑动窗口沿深度方向依次移动，每个窗口输出一个中心点预测值。将所有窗口的中心点预测结果按

照其对应的深度位置进行汇总和还原，即可得到完整的 DEN 重构曲线。 
在模型训练过程中，本文采用回归损失函数约束预测 DEN 值与实测 DEN 值之间的误差。为了提高

模型对局部异常值和测井噪声的鲁棒性，本文采用 Huber 损失作为主要优化目标。当误差较小时，Huber
损失具有平方损失平滑优化的特点，当误差较大时，其惩罚形式会转变为线性惩罚，从而降低异常值对

模型训练的影响。其定义如下： 

 
( )2

Huber
2

1
2

ˆ
2

ˆ

1

ˆ

ˆ

y y y y

y y y y

δ

δ δ δ

− − ≤
=

− − −






>






  (17) 

其中，y 表示实测 DEN 值， ŷ 表示模型预测值，δ 表示误差分段阈值。为进一步约束预测输出的幅值范

围，本文在 Huber 损失的基础上加入轻量化幅值惩罚项。整体损失函数表示为： 
 Huber pλ= +    (18) 

 ( )
1

1 max ˆ ,0
N

p i
i

y
N

τ
=

= −∑  (19) 

其中，λ 表示惩罚项权重，τ 表示幅值阈值，N 表示一个批次中的样本数量。该损失设计在保持连续曲线

回归精度的同时，能够提高模型对异常扰动和局部极端预测结果的鲁棒性。 
模型训练采用 AdamW 优化器，并结合 warmup 与余弦退火学习率调度策略，以提高训练初期的稳定

性和后期的收敛效果。训练过程中，以验证集损失作为模型选择依据。当验证损失在连续若干轮内未出

现明显改善时，提前终止训练，以降低模型过拟合风险。同时，在训练阶段对输入序列施加轻量化数据

增强，包括高斯噪声扰动、随机通道遮蔽和尺度扰动，用于模拟实际测井数据中可能存在的噪声、局部

异常以及曲线幅值变化，从而增强模型在盲井重构场景下的鲁棒性。 

3. 数据与实验设计 

3.1. 数据集、输入特征与预处理 

本文采用大庆油田公开测井数据集开展密度曲线重构实验。该数据集包含 G39、G43、G94、G96、
G921、G933、J392、J393、T251、T252、X73 和 X78 共 12 口井的测井记录，原始样本共 7470 条，覆盖

不同深度段的多条常规测井曲线及对应岩性分段信息。密度曲线 DEN 是储层评价、孔隙度估算和岩性解

释中的重要基础曲线，但在实际测井过程中容易受到井眼环境、仪器状态及采集条件影响而出现缺失或

异常。 
原始测井曲线主要包括井径 CAL、自然伽马 GR、自然电位 SP、深侧向电阻率 LLD、浅侧向电阻率

LLS、声波时差 AC、光电吸收截面指数 PEF 和密度 DEN。为增强模型对深度方向变化趋势的感知能力，

本文进一步根据井段顶深和底深构造中心深度特征： 
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 TopDepth BotDepthDepth_Mid
2
+

=  (20) 

同时，为表征深、浅侧向电阻率之间的相对差异，构造电阻率比值特征： 

 LLDR_ratio
LLS ε

=
+

 (21) 

其中，ε为防止分母为零而设置的极小常数。最终，模型输入特征包括 CAL、GR、SP、LLD、LLS、AC、
PEF、Depth_Mid 和 R_ratio 共 9 个变量，输出目标为 DEN。 

在数据预处理阶段，首先对关键输入曲线和目标曲线进行缺失值检查，删除无法参与监督训练的无

效样本。随后，采用物理范围约束与四分位距法相结合的方式进行异常值处理。物理范围约束主要用于

剔除明显违背测井物理意义的记录，例如 DEN 超出常规岩石密度范围、GR 小于 0、AC 小于等于 0 或

CAL 小于等于 0 等；四分位距法则用于进一步识别统计分布中的相对异常点。经过清洗后，最终保留 7394
条有效样本。为消除不同测井曲线量纲差异对模型训练的影响，本文对输入特征进行标准化处理，标准

化参数仅由训练集计算，并应用于验证集和测试集，以避免测试信息泄露，模型输出后再反标准化至原

始 DEN 量纲，用于评价指标计算和曲线对比分析。 

3.2. 数据划分与评价指标 

首先按照井名对数据进行分组，并在每口井内部依据中心深度 Depth_Mid 进行升序排列，以保证测

井序列与真实深度方向一致。随后，在单井内部采用固定长度滑动窗口构造样本，本文窗口长度设置为

64，即每个输入样本由连续 64 个深度点的多维测井特征组成。对于每个窗口，选取窗口中心位置对应的

DEN 值作为监督标签，使模型能够同时利用目标点上方和下方的测井响应信息进行密度曲线重构。该中

心点预测策略能够减弱窗口边界效应，并增强模型对局部曲线形态、层段变化和深度方向连续性的表达

能力。 
在样本生成过程中，训练集和验证集采用步长为 4 构造窗口，以提高样本利用率并控制相邻窗口之间

的重叠程度；测试集采用步长为 1 构造窗口，以尽可能覆盖测试井中的连续深度点，便于后续恢复完整的

盲井 DEN 预测曲线。按照上述策略，最终构建训练序列 1265 个、验证序列 288 个、测试序列 515 个。 
数据划分方面，本文采用按井划分策略，为提高实验评价的可靠性，本文将 G39、G43、G921、G933、

G94、G96、J392、T251 和 X78 共 9 口井作为训练集，将 J393 和 X73 作为验证集，将 T252 作为独立测试

井。 
本文采用均方根误差、平均绝对误差和决定系数作为模型评价指标，RMSE 定义为： 

 ( )2

1

1 ˆRMSE
N

i i
i

y y
N =

= −∑  (22) 

MAE 定义为： 

 
1

1 ˆMAE
N

i i
i

y y
N =

= −∑  (23) 

决定系数 R2 定义为： 
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R 1
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 (24) 

其中，yi 表示真实 DEN 值， ˆiy 表示预测 DEN 值， y 表示真实值均值，N 表示测试样本数量。RMSE 对
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较大误差更加敏感，可反映模型在局部异常段的误差放大情况，MAE 表示平均绝对偏差，能够直观衡量

整体预测误差，R2 用于评价模型对真实 DEN 变化趋势的解释能力，RMSE 和 MAE 越小，R2 越接近 1，
说明模型重构效果越好。 

3.3. 对比模型与消融实验设计 

为验证本文所提多尺度时序深度学习模型在密度曲线重构任务中的有效性，本文设置传统机器学习

模型、单一深度学习模型和组合式序列模型作为对比基线。所有模型均采用相同的数据清洗结果、输入

特征、训练/验证/测试井划分和评价指标，以保证实验比较的公平性。 
传统机器学习模型选取 Random Forest 和 XGBoost 作为代表。Random Forest 具有较强的非线性拟合

能力和抗噪声能力，可作为集成树模型基线，XGBoost 通过梯度提升机制增强复杂非线性关系表达能力，

适合处理多变量回归任务。由于传统机器学习模型不能直接处理三维序列输入，实验中将窗口样本转换

为适合其输入形式的二维特征表达。 
深度学习对比模型选取 LSTM、GRU、BiGRU 和 TCN 等序列模型，LSTM 和 GRU 能够建模深度方

向上的序列依赖关系，其中 GRU 结构相对简洁，训练效率较高，BiGRU 能够同时利用目标点前后两侧

的上下文信息，与本文中心点预测任务较为匹配，TCN 则通过卷积结构提取局部时序模式，能够捕捉测

井曲线在不同深度邻域内的变化特征。通过与上述模型对比，可以从传统非线性回归、单向序列建模、

双向序列建模和卷积时序建模等角度评价本文模型的重构能力。 
为进一步分析模型各组成部分对重构性能的贡献，本文设计消融实验。消融实验以完整模型为基准，

分别去除或替换关键模块，并保持数据划分、训练策略和评价指标一致。具体包括去除多尺度时序特征

提取模块、去除 BiGRU 双向序列建模模块、去除注意力或特征增强模块，以及去除残差连接等结构。通

过比较完整模型与不同消融模型在盲井测试集上的 RMSE、MAE 和 R2 变化，可以定量分析各模块对密

度曲线重构精度、局部误差控制和整体趋势保持能力的影响。最终，本文从整体性能对比和模块贡献分

析两个层面验证所提方法的有效性与合理性。 

4. 结果与讨论 

4.1. 不同模型的密度曲线重构精度对比 

为评价本文模型在未知井密度曲线重构任务中的性能，选取 Random Forest、XGBoost、LSTM、BiGRU、

TCN、Transformer、CNN-LSTM 及多种组合式深度学习模型作为对比对象。所有模型均采用相同的输入

特征、预处理流程、训练/验证/测试井划分和评价指标，并在 T252 盲井测试集上进行评估。评价指标包

括 RMSE、MAE 和 R2，其中 RMSE 和 MAE 越小表示预测误差越低，R2 越接近 1 表示模型对真实 DEN
曲线变化趋势的拟合能力越强。 

由表 1 可知，本文模型取得最优重构结果，RMSE、MAE 和 R2 分别为 0.0296 g/cm3、0.0198 g/cm3和

0.9290。与表现最接近的 BiGRU-Transformer 相比，本文模型的 RMSE 降低约 12.0%，MAE 降低约 4.1%，

R2 由 0.9081 提高至 0.9290，说明其在降低预测误差和拟合 DEN 曲线变化趋势方面均具有优势。 
从单一模型看，LSTM、TCN 和 Transformer 的表现均低于组合式模型。其中，LSTM 受限于单向序

列建模，难以充分利用目标深度点前后上下文信息；TCN 能够提取局部深度邻域内的曲线变化，但全局

趋势建模能力不足；Transformer 具有较好的长程依赖建模能力，但单独使用时对局部波动和多尺度测井

响应的刻画仍不充分。BiGRU 通过双向结构增强了上下文表达，性能明显优于 LSTM，说明双向序列信

息对中心点密度预测具有积极作用。 
组合式模型整体优于多数单一模型，表明局部特征提取、序列上下文建模和全局依赖建模之间具有
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互补性。其中，BiGRU-Transformer 和 TCN-Transformer 均取得较好结果。然而，Vanilla TCN-BiGRU-
Transformer 性能较差，说明简单堆叠多个模块并不能必然提升精度，合理的特征传递、融合方式和训练

稳定性同样重要。 
 

Table 1. Comparison of density log reconstruction performance among different models for the T252 blind well 
表 1. 不同模型在 T252 盲井上的密度曲线重构性能对比 

Model RMSE MAE R2 

Random Forest 0.0784 0.0570 0.5446 

XGBoost 0.0754 0.0558 0.5784 

BiGRU-Transformer 0.0337 0.0207 0.9081 

BiGRU 0.0356 0.0245 0.8970 

TCN-Transformer 0.0356 0.0239 0.8968 

Transformer 0.0369 0.0208 0.8896 

CNN-LSTM 0.0428 0.0222 0.8514 

TCN-BiGRU 0.0483 0.0312 0.8106 

TCN 0.0493 0.0360 0.8028 

LSTM 0.0527 0.0355 0.7741 

Vanilla TCN-BiGRU-Transformer 0.0642 0.0468 0.6654 

Ours 0.0296 0.0198 0.9290 

 
图 4 进一步展示了不同模型在 RMSE、MAE 和 R2 上的差异。总体来看，本文模型在误差指标和拟

合优度上均表现最佳，表明 DEN 曲线重构不仅是单点非线性回归问题，还依赖局部测井响应、深度连续

性和跨层段变化趋势的联合建模。 
 

 
Figure 4. Comparison of RMSE, MAE, and R2 among different models for the T252 blind well 
图 4. 不同模型在 T252 盲井上的 RMSE、MAE 和 R2 对比 

4.2. 盲井重构效果与局部曲线形态分析 

定量评价指标能够反映模型整体预测误差，但对于测井曲线重构任务而言，仅依靠 RMSE、MAE 和

R2 仍不足以全面评价模型的应用价值。实际工程中更关注预测曲线是否能够保持真实测井曲线的连续变

化趋势、峰谷位置和局部形态特征。因此，本节进一步以 T252 盲井为对象，对本文模型的整井预测曲线

和局部放大曲线进行分析。 
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图 5 给出了 T252 井真实 DEN 曲线与本文模型预测 DEN 曲线的对比结果。从整体趋势看，预测曲

线与真实曲线在深度方向上具有较好的一致性，模型能够较准确地跟踪 DEN 曲线的高值段、低值段和缓

慢变化段。预测结果未出现明显的整体偏高或整体偏低现象，说明模型在盲井条件下不存在显著系统性

偏差。同时，预测曲线整体连续性较好，没有出现大幅度非物理振荡，表明模型能够在保持曲线平滑性

的同时恢复主要的密度变化趋势。 
 

 
Figure 5. Comparison between the measured DEN curve and the DEN curve predicted by the proposed model for well T252 
图 5. T252 井真实 DEN 曲线与本文模型预测 DEN 曲线对比 
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从曲线形态看，本文模型对 DEN 曲线整体起伏具有较强跟踪能力。在密度值缓慢变化井段，预测曲

线与真实曲线基本一致；在波动较明显井段，模型也能较好捕捉变化方向和峰谷位置，说明其能够利用

滑动窗口上下文信息表征深度方向上的连续变化规律。 
图 6 进一步展示了 T252 井典型局部井段的放大结果。可以看出，本文模型在局部起伏明显区域仍能

较好保持真实曲线的峰谷位置，对局部高值和低值响应较为接近。该结果表明，多尺度时序特征提取有助

于捕捉不同深度尺度下的局部变化，双向序列建模和全局依赖建模则进一步增强了上下文信息利用能力。 
 

 
Figure 6. Enlarged comparison between the measured DEN curve and the predicted DEN curve in a local interval of well 
T252 
图 6. T252 井局部井段真实 DEN 曲线与预测 DEN 曲线放大对比 

 
总体来看，T252 盲井曲线对比结果表明，本文模型不仅在统计指标上取得较优结果，而且能够生成

与真实 DEN 曲线形态较一致的连续预测曲线，该结果说明本文方法具有较好的盲井适用性，可为密度曲

线缺失段补全、异常段修复以及后续储层参数解释提供数据基础。 

4.3. 误差分析与跨井泛化验证 

为进一步分析模型预测误差特征，图 7 给出了 T252 盲井的残差分布及预测值–真实值散点图。可以

看出，残差主要集中在零值附近，大部分样本误差较小，说明模型整体不存在明显系统性偏高或偏低现

象。少量较大残差主要出现在曲线快速变化或局部非平稳井段，表明局部突变仍是 DEN 曲线重构的主要

误差来源。 
预测值与真实值散点整体分布在 1:1 参考线附近，说明模型预测结果与真实 DEN 值具有较高一致
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性。相比单一模型，本文方法通过多尺度局部特征提取和深度方向上下文建模，能够更稳定地保持曲线

整体趋势并降低局部预测误差。 
 

 
Figure 7. Residual distribution and predicted-versus-measured scatter plot for well T252 
图 7. T252 井的残差分布和预测值与真实值散点图 

 
为分析模型各组成模块对重构性能的贡献，本文进一步开展消融实验。以完整模型为基准，分别去

除 ECA 通道特征增强模块、Transformer 全局依赖建模模块、BiGRU 双向序列建模模块、多尺度特征提

取模块和跳跃连接结构，并保持数据划分、训练策略和评价指标一致，消融实验结果如表 2 所示。 
 

Table 2. Ablation experiment results 
表 2. 消融实验结果表 

Model RMSE MAE R2 

ECA 0.0377 0.0242 0.8845 

Transformer 0.0406 0.0246 0.8665 

BiGRU 0.0300 0.0202 0.9267 

Multi-Scale 0.0360 0.0237 0.8945 

Skip Connection 0.0307 0.0188 0.9235 

Ours 0.0296 0.0198 0.9290 

 
由表 2 可知，完整模型取得最优综合性能。去除 Transformer 后性能下降最明显，RMSE 升至 0.0406 

g/cm3，R2 降至 0.8665，说明全局依赖建模对捕捉密度曲线长程趋势和层段关联具有关键作用。去除 ECA
和多尺度特征提取模块后，RMSE 分别升至 0.0377 g/cm3 和 0.0360 g/cm3，表明通道特征增强和多尺度局

部建模均有助于提升关键测井响应的表达能力。 
相比之下，去除 BiGRU 和跳跃连接后性能变化较小，说明二者主要起到上下文补充和特征传递增强

作用。总体来看，本文模型的性能提升并非依赖单一模块，而是多尺度特征提取、通道增强、双向上下

文建模和全局依赖建模协同作用的结果。 
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除 T252 固定盲井测试外，本文进一步采用逐井留一验证考察模型在不同井上的泛化能力，结果如表

3 所示。 
 

Table 3. Leave-one-well-out cross-validation results 
表 3. 留一井交叉验证结果 

测试井 RMSE MAE R2 

G39 0.0296 0.0218 0.9357 

G43 0.0212 0.0156 0.9605 

G921 0.0268 0.0198 0.9440 

G933 0.0408 0.0294 0.8717 

G94 0.0317 0.0228 0.9254 

G96 0.0232 0.0172 0.9610 

J392 0.0253 0.0175 0.9415 

J393 0.0248 0.0148 0.9527 

T251 0.0269 0.0189 0.9342 

T252 0.0354 0.0242 0.8982 

X73 0.0451 0.0282 0.8460 

X78 0.0486 0.0251 0.8292 

Mean ± Std 0.0316 ± 0.0090 0.0213 ± 0.0048 0.9167 ± 0.0450 
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