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基于模态分解融合机器学习的测井曲线预测

陈雪菲, 辛显康∗, 喻高明, 胡砚东, 邓悟, 刘怡麟
(长江大学石油工程学院, 武汉 430100)

摘　 要　 测井数据是油气田开发和评价的基础,然而实际开采过程中因井壁稳定性不佳、设备故障等因素导致测井数据的失

真或缺失,针对现有预测模型结果不稳定、精度不高等问题,提出一种基于变分模态分解( variational mode decomposition,
VMD)改进的由卷积神经网络(convolutional neural networks, CNN)、双向长短期记忆网络(bidirectional long short-term memory,
Bi-LSTM)与注意力机制 Attention 组合的预测模型对测井曲线缺失段进行预测。 以测井序列数据作为输入,利用 VMD 算法将

测井序列分解成一系列调幅调频信号子序列;通过 CNN 网络提取测井序列的特征并利用 Bi-LSTM 网络进行训练,训练过程使

用 Attention 机制来动态地学习每个时间步的重要性权重;最后输出测井曲线预测值。 将该方法应用于河南泌阳区块测井曲

线预测,并与其他常用机器学习预测模型进行对比分析,结果显示,基于 VMD 改进的 CNN-BiLSTM-Att 模型的测井曲线预测

方法应用效果显著,误差仅 10 - 3数量级,预测精度可达 92. 02% ,研究成果为测井曲线的准确预测提供了新思路。
关键词　 测井评价; 曲线预测; 变分模态分解; 卷积神经网络; 双向长短时记忆网络; 注意力机制
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Logging Curve Prediction Based on Modal Decomposition
Fused with Machine Learning

CHEN Xue-fei, XIN Xian-kang∗, YU Gao-ming, HU Yan-dong, DENG Wu, LIU Yi-lin
(College of Petroleum Engineering, Yangtze University, Wuhan 430100, China)

[Abstract]　 Logging data constitutes the basis for oil and gas field development and evaluation. However, in actual mining, factors
like poor wellbore stability and equipment failure give rise to the distortion or loss of logging data. A prediction model based on varia-
tional mode decomposition (VMD) was proposed to address the issues of unstable and inaccurate results in existing prediction models.
The model combines convolutional neural networks (CNN), bidirectional long short term memory (Bi-LSTM), and attention mecha-
nism to predict missing sections in well logging curves. With logging sequence data as input, the VMD algorithm was employed to de-
compose the sequence into a series of amplitude-modulated and frequency-modulated signal subsequences. The features were extracted
by the CNN network and trained by the Bi-LSTM network. During training, the Attention mechanism was utilized to learn the impor-
tance weight of each time step dynamically. Finally, the predicted value of the logging curve was outputted. The method was applied to
predict logging curves in the Biyang Block of Henan Province and compared with other common machine learning prediction models.
The results show that the application effect of the CNN-BiLSTM-Att model improved based on VMD is remarkable, with an error of only
the order of 10 - 3 and a prediction accuracy of 92. 02% . The research results provide new ideas for accurate prediction of logging
curves.
[Keywords]　 logging evaluation; curve prediction; variational mode decomposition; convolutional neural networks; bidirectional long
short-term memory networks; attention mechanism

　 　 测井曲线的适用性和准确性是准确评估储层的

基础。 在测井过程中,由于井壁稳定性不佳、设备故

障或地层条件复杂等原因,导致位于不同深度的多条

测井数据失真或缺失,这在一定程度上给测井解释带

来了困难,因此预测测井曲线的缺失部分是测井解释

的必要过程[1-3]。 测井曲线的预测方法可分为基于物

理模型和基于数据驱动。 基于物理模型的方法是利

用地质物理理论构建物理模型,进一步反演得到测井

曲线[4-6]。 物理模型在构建过程中往往会极度简化地

层信息,并且在选择适用于特定地质条件的物理模型
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过程中易受到人为因素的影响,因此由物理模型反演

得到的测井曲线质量难以得到保障[7]。 基于数据驱

动的方法通过机器学习和统计分析等技术,直接从数

据中学习曲线之间的关系并进行预测。 数据驱动模

型能够处理多维、大规模的测井数据,具有较强的非

线性关系建模能力,可最大限度地利用现有地质信息

和测井数据,对于复杂的地质条件和曲线预测任务具

有优势[8-11]。
基于数据驱动的机器学习预测模型主要有单

一模型和复合模型。 单一模型如卷积神经网络

(convolutional neural networks, CNN)、长短期记忆

(long short-term memory, LSTM)网络、双向长短时

记忆(bidirectional long short-term memory, BiLSTM)
网络等。 复合模型是对多种模型进行有效组合,有
助于结合不同算法的优势,满足项目的实际需要,
从而达到更高的预测精度。 通常情况下,复合模型

的预测精度要高于单一模型[12]。 THABETS 等[13]

将 CNN 和 Bi-LSTM 组合,利用 CNN 提取特征向量

并通过 Bi-LSTM 进行双向网络训练,证明了组合模

型的最新性能。 宋辉等[14]将 CNN 和循环神经网络

相结合,有效地提取了测井数据的特征,提高了储

层参数预测的准确性。 测井数据受多维输入特征

的影响,目前大多数基于 CNN 和 Bi-LSTM 融合的方

法没有明确地关注每个特征的重要性,因此无法捕

捉特征之间的相关性和影响程度。 王欢欢等[15] 将

注意力机制引入到循环神经网络模型,用于密度测

井曲线的重构,为进一步提高复合模型的精度提供

了有效的思路。 引入注意力机制(Attention,Att)机
制可以弥补现有方法未考虑特征影响程度的缺陷,
优化模型的性能。

由于测井序列具有非平稳性,上述仅着眼于数

据预测的模型精度通常不高,因此基于信号分解和

数据增强等方法改进的预测模型在实践中得到了

广泛应用[16]。 经验模态分解 ( empirical mode de-
composition, EMD)、集成经验模态分解 ( ensemble
empirical mode decomposition, EEMD)等算法被认为

是数据分解的有效算法,但 EMD 系列算法存在过

度分解、模态混叠和计算复杂度高等劣势。 变分模

态分解(variational mode decomposition, VMD)通过

最小化信号的总变分和模式之间的互相关系数来

实现分解,能有效处理非平稳和非线性信号,并且

能够避免 EMD 算法中存在的过度分解和模态混叠

等问题。 国内外学者通过大量实证分析同样证实

了 VMD 模型在挖掘时间序列中隐藏的非线性和非

平稳特征方面具有显著优势[17-19]。
根据上述分析,现结合变分模态分解、机器学习

算法和注意力机制,利用 VMD 对测井序列进行分

解,在保留原始序列趋势的基础上分离复杂信号;
使用 Bi-LSTM 捕捉测井序列的变化特征,并引入

CNN 和 Att 机制增强非平稳性序列的特征提取;建
立基于 VMD 改进的 CNN-BiLSTM-Attention 测井曲

线预测模型,将该方法应用于实际油田测井数据预

测过程并分析其适用性和优越性。

1　 VCBAtt 模型结构与原理

地下油气层情况复杂多变,测井数据精度受多

种因素影响,完全考虑和收集所有影响因素数据受

限,从测井序列变化特征出发,选取油田采集并上

传至数据库的测井数据,完成建模分析。 设计并实

现的基于 VMD 改进的 CNN-Bi-LSTM-Attention 模型

(以下简称为 VCBAtt 模型)总体框架如图 1 所示。
提出 VCBAtt 预测模型主要设计步骤如下:首

先,对原始测井数据进行预处理,删除无效信息,补
全缺失值;其次,利用 VMD 方法将复杂的目标测井

序列分解成为 N 个代表不同频率成分 VIMF(vimf1,
vimf2,…,vimfn),以降低原始序列的随机波动性,从
而使后续预测模型能够更准确地捕捉测井序列变

化趋势,对分解得到的 VIMF 进行归一化处理,确保

其在相同的尺度上进行比较和分析;最后,将 CNN、
Bi-LSTM 和 Attention 机制结合,构建 VCBAtt 预测模

型对 VMD 分解后的每个信号分量分别进行预测,
将 N 个预测分量重构,以得到最终的预测序列。 同

时基于均方误差(mean-square error, MSE)和决定系

数(r-square, R2)评价提出的 VCBAtt 模型与对比模

型的预测性能。

图 1　 预测模型总体框架

Fig. 1　 The overall framework of the predictive model
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1. 1　 变分模态分解算法

2014 年 Dragomiretskiy 等[20]提出了变分模态分

解算法(VMD),其工作机制是通过数学优化的方式

将信号分解成各个模态分量 VIMF[21]。 这些模态分

量贡献了不同的频带和幅度信息,从而可以更好地

揭示信号的特征。 VMD 采用交替方向乘子法对变

分模型进行有效优化,使得模型对采样噪声具有更

强的鲁棒性。 与传统信号分解算法相比,VMD 不需

要滑动窗口技术,也不受固定频段分析的限制,
VMD 输出的信号分量具有良好的时频局部性质,更
适用于分析非平稳信号。 该算法可将单个原始测

井序列数据分解为 K 个中心角频率为的本征模态

函数,K 为指定的模态分量个数,VMD 算法将测井

序列的分解问题转化为式(1)结构的变分问题。

min
{uk},{ωk}

(∑
K

k = 1
∂t { [ δ( t) + j

πt ]uk( t) } e - jωkt
2

2
)

s. t.∑
K

k = 1
uk = f( t)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)
式(1)中:δ(t)为单位脉冲函数;f(t)为测井序列数据;
uk(t)为原始测井序列分解后第 k 个模态分量;ωk为各

模态分量所对应的中心频率。 引入拉格朗日乘子 λ 和

二次惩罚因子 α,得到扩展的拉格朗日表达式为

L({uk},{ωk},λ) =

α∑
K

k = 1
∂t δ(t) + j

πt[ ]uk(t){ }e -jωkt
2

2
+

f(t) - ∑
K

k = 1
uk(t)

2

2
+ 〈λ(t),f(t) - ∑

K

k = 1
uk(t)〉

(2)
式(2)中: ∂t 为对时间 t 的偏微分。 采用交替方向乘子

法迭代搜索,迭代后的 uk、ωk以及 λ 的表达式如下。

ûn+1
k

(ω) ←
f̂(ω) - ∑

K

i≠k
ûi(ω) + λ̂(ω) / 2

1 + 2a (ω - ωk) 2

ω̂n+1
k ←

∫∞
0
ω ûn+1

k (ω) 2dω

∫∞
0

ûn+1
k (ω) 2dω

λ̂n+1(ω) ← λ̂n(ω) + γ f̂(ω) - ∑
K

k = 1
ûn+1
k (ω)[ ]

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

(3)
式(3)中:γ 为噪声容限;ω 为频率。

VMD 分解方法步骤如下。
步骤 1　 初始化最大迭代次数 N 和 u1

k、ω1
k、λ1。

步骤 2　 根据式(2)、式(3)更新 uk、ωk和 λ。

步骤 3　 若不满足式(4)且 n > N 时,则回到步

骤 2,否则停止迭代。

∑
K

k = 1

　
　 ûn+1

k - ûn
k

2

2

　
　 ûn

k

2

2
< ε (4)

式(4)中:ε 为给定精度。 经过上述步骤,原始测井

序列数据被分解为 K 个不同频率的子序列。
1. 2　 CNN-BiLSTM-Attention 预测模型

原始测井序列经过 VMD 分解后得到的高、低
频分量子序列,具有不同频率特征,为此将 CNN、Bi-
LSTM 和 Attention 结合,构成 CNN-BiLSTM-Attention
预测模型充分提取由 VMD 分解得到的子序列的频

率特征,结构如图 2 所示。
1. 2. 1　 卷积神经网络

CNN 的优势主要在于提取局部特征和保留空间

结构信息,适合处理静态特征;而 Bi-LSTM 则擅长建

模序列数据中的长期依赖关系,能够捕捉到序列数据

的时序信息。 使用 CNN 进行特征提取,弥补 Bi-
LSTM 无法捕获数据空间分量的缺点。 CNN 中卷积

层由多个卷积核组成,通过卷积操作实现特征提取,
参数共享和稀疏连接等特性使得 CNN 能够有效地处

理输入中不同位置的局部特征数据,一维卷积公式为

yt = ∑
K

k = 1
wkxt -k+1 + b (5)

式(5)中:wk 为卷积核;b 为偏置;K 为数据长度;
xt - k + 1为输入的数据;yt为输出的特征数据。
1. 2. 2　 循环神经网络

LSTM 神经网络模型是众多循环神经网络模型

(recurrent neural network, RNN)改进模型之一,其
交互层记忆区块子网络结构如图 3 所示,关键门单

元包括:输入门、输出门和遗忘门[22]。 通过观察

LSTM 子网络结构数据流向可知,LSTM 只能单向处

理数据,就测井曲线重构而言,模型无法兼顾当前

缺失井段测井序列之前和之后的影响,也无法完全

考虑当前井筒曲线之间的相关性,通常会造成模型

的预测效果不佳。 在实际测井中,取样间隔通常小

于 0. 1 m,然而不同深度地层之间相互作用范围通

常为 30 ~ 50 m,每个测井数据点可辐射到的数据点

可达 240 ~ 400 个。 这些特点意味着测井曲线预测

问题需要考虑双向时空相关性和多层次的影响,解
决这种问题,Bi-LSTM 更具有适用性和优越性。 为

此,采用了一个由正向 LSTM 模型和反向 LSTM 模

型组成的 Bi-LSTM 网络,正反两向的 LSTM 输出可

以将缺失储层段之前以及之后的储层段信息整合

起来,更全面地捕捉测井曲线中时间上的双向依赖

关系。 Bi-LSTM 由两层 LSTM 网络组成,结构如图 4
所示。
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图 2　 基于 CNN-Bi-LSTM-Attention 模型预测流程

Fig. 2　 The prediction process was based on the CNN-Bi-LSTM-Attention model

图 3　 LSTM 模型示意图

Fig. 3　 Schematic diagram of the LSTM model

第一层将左侧即当前缺失测井曲线序列段采样点
之前的序列作为初始输入(ht);第二层将右侧作为
初始输入,即将当前测井序列采样点之后的序列作

为输入(h- t),并在相反方向执行与第一层相同的过
程。 此时,yt - 1、yt及 yt + 1为前、后两个 LSTM 网络共
同作用的结果,Bi-LSTM 网络可以完美地解决 LSTM
网络应用于测井曲线预测过程中只能单向处理数
据的局限性。

图 4　 Bi-LSTM 模型示意图

Fig. 4　 Schematic diagram of the Bi-LSTM model

1. 2. 3　 Attantion 注意力机制

虽然 Bi-LSTM 能够捕捉到相对较长范围内的
依赖关系,但在处理较长的测井序列时,由于信息
在每个时间步都需要经过多次的门控单元传递,可
能会导致梯度消失或爆炸的问题,从而限制了其对
长期依赖关系的建模能力;在 Bi-LSTM 中,信息的
传递是通过网络内部的隐藏状态进行的,这种顺序
传递的方式可能会导致一些重要的信息在传递过
程中被模糊化或丢失。 为此引入 Att 机制弥补 Bi-
LSTM 在处理长期序列时的不足,提高模型对长期
依赖关系的建模能力和信息传递效率。 Att 机制中,

53172025,25(17) 陈雪菲,等:基于模态分解融合机器学习的测井曲线预测
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软注意力机制会充分考虑每个特征输入对输出的

影响,对所有输入特征进行加权处理并将其传递给

模型进行处理;而硬注意力机制一般会舍弃大部分

无关紧要的特征,只保留一个或者极少数重要的特

征输入,通常会忽视局部特征对整体的影响,导致

模型鲁棒性较差[23-25]。 因此考虑将软注意力机制

引入模型构建,动态地调整输入的不同部分的注意

权重,从而提高模型对输入的关注度和理解能

力[26]。 Att 机制特征权重的计算分为 3 个阶段,计
算原理如图 5 所示。

图 5　 注意力机制权值计算原理

Fig. 5　 Weight calculation principle of attention mechanism

部分①中引入注意力打分函数,根据查询向量

Q 和某个输入特征 K 使用点积模型计算二者的关

联程度 Sn。
Sn = QKT

n (6)
部分②中使用 SoftMax 对 Sn进行归一化处理,

计算公式为

an = SoftMax(Sn) = eSn ∑
Lx

j = 1
eSj (7)

部分③将 an与 valuen进行加权求和得到注意

力值。

Att(Q,Sn) = ∑
Lx

j = 1
anvaluen (8)

式(8)中: Q 为查询向量;K 为某个输入特征;S j为

索引位置处的关联程度,j∈(1,Lx)为被选择信息的

索引位置;an为选择第 n 个输入向量的概率;valuen

为权重系数。 利用 Att 机制自主学习特征参数与预

测数据之间的关联,并与 Bi-LSTM 结合,打破了传

统阈值设定的限制,同时可以增强 Bi-LSTM 中重要

时间步的时空关联,进一步降低模型预测误差。

2　 实例应用

通过 Python 编程建立 VCBAtt 模型,首先利用

VMD 算法对目标输出测井信号进行分解并进行归

一化处理,将处理后的输入和输出样本数据输入至

CNN-BiLSTM-Attention 网络模型,不断调试模型参

数得到预测值,最后以 MSE 和 R2 作为评估参数对

模型进行评估。 此外,还采用了单一 CNN 神经网

络、Bi-LSTM 神经网络和未经过 VMD 处理的 CNN-
BiLSTM-Attention 作为基准模型与 VCBAtt 模型预测

结果进行对比。 为了验证 VCBAtt 模型的有效性,
选择河南泌阳区块 A1 井区的测井数据进行验证。
2. 1　 测井曲线变分模态分解

VMD 可将目标测井序列分解为 k 个具有不同

特征的模态函数,为了在保留主要信号信息的同时

简化信号处理和分析过程,并能够较好地捕获信号

的主要频率成分,选择 k = 3 来得到 3 个频率不同

的分量 VIMF(如图 6 所示)。
最终 VMD 部分分解效果如图 7 所示,可知,

vimf1频率较低,基本上剔除了随机干扰噪声的影响,

图 6　 VMD 分解的测井序列子序列

Fig. 6　 VMD decomposed subsequence of the
logging sequence

图 7　 VMD 分解效果图

Fig. 7　 VMD exploded renderings
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且继承了原始测井数据的变化趋势,而 vimf2 和
vimf3数据频率较大,幅值较小,属于平稳的时间序

列。 VMD 有效降低了原始测井序列的非平稳性,有
利于后续模型迭代训练速度及预测精确度的提升。

为消除测井数据之间的量纲和尺度范围带来

偏差,对输入测井数据以及经过 VMD 分解过后的

信号数据进行归一化处理,公式为

x =
x - xmin

xmax - xmin
(9)

式(9)中:xmin和 xmax分别为样本数据的最小值和最

大值; x 为归一化后的测井数据,取值 0 ~ 1。
2. 2　 测井特征优选

常用于表征数据特征关联关系的方法中,Pear-
son 系数法适用于检测连续型变量之间的线性关

系,Spearman 系数法适用于检测非线性关系和异常

值较多的数据集,研究采用两者结合的方法来优选

测井特征敏感参数[27]。 以 A1 井测井数据为例,从
井中获得测井曲线有声波时差(AC)、地层真电阻率

(RT)、密度(DEN)、中子(CNL)、自然电位(SP)、深
侧向电阻率(RD)、浅侧向电阻率(RS)、自然伽马

(GR)和中子孔隙度(NPHI)等 10 条测井曲线。 利

用 Pearson 系数法与 Spearman 系数法得到的测井参

数相关性分析矩阵如图 8 所示,以声波时差为预测

目标测井进行分析,Pearson 系数法得出的线性关系

中, AC 与 DEN、 CNL、 GR、 RS、 PRO 关 联 度 高;
Spearman 系数法得出的非线性关系中,AC 与 RT、
DEN、CNL、 RS 以及 NPHI 高。 故利用 DEN、 RT、
CNL、RS、GR、NPHI6 条曲线预测声波时差 AC。
2. 3　 模型参数配置及训练

在建立模型之前,首先选择信息较为完整的数据

作为样本,将其分别分成 80% 和 20% 的训练集和测

试集。 将均方误差(mean square error,MSE)和 R2作

为模型评估指标, A1 井测井数据训练过程中损失函

数的下降曲线如图 9 所示,可以看出,模型的损失函

数在训练过程中快速下降,训练及测试集损失值均趋

于收敛,说明模型对测井数据的拟合效果良好, 同时

模型对于测试集数据的损失函数最终稳定在 0 附近,
进一步说明模型具有很好的泛化能力。

4 种模型 CNN、 Bi-LSTM、 CNN-BiLSTM-Atten-
tion、VCBAtt 训练集数据预测结果如图 10 所示,可
以看出,4 种模型均能够反映出 AC 曲线随深度变化

的趋势。 总体而言,CNN-BiLSTM-Attention 和 VC-
BAtt 模型可以准确预测 AC 实测曲线,且预测值的

大小与实测值更接近。 由图 10 细节可知,当测井曲

线出现局部连续周期化波动时(红色阴影区域),VC-
BAtt 模型的预测结果比 CNN-BiLSTM-Attention 模型

图 8　 声波时差敏感参数相关系数矩阵

Fig. 8　 Correlation coefficient matrix of acoustic
time-sensitive parameters

图 9　 模型训练过程损失函数下降曲线

Fig. 9　 Descending curve of the loss function during
model training

更接近真实值;曲线的局部不规则突变时(灰色阴影

区域),VCBAtt 模型的预测结果也优于 CNN-BiLSTM-
Attention 模型。 由上述分析可知提出的 VCBAtt 模型
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不论是在长期预测或短期预测中,其预测结果精度均

优于其他模型。
由图 11 的交会结果以及表 1 的精度评价参数

可知,通过 CNN-BiLSTM-Attention 和 VCBAtt 模型得

到的预测结果与真实 AC 曲线之间呈现较高的相关

性, 且 MSE 较 低。 将 CNN-BiLSTM-Attention 和

VCBAtt模型用于 A2 井测井曲线 AC 的预测,进一步

验证模型效果。

图 10　 4 种模型预测结果对比

Fig. 10　 Comparison of prediction results of four models

图 11　 4 种模型 AC 曲线预测值与实测值的交会图

Fig. 11　 The intersection results of the predicted and measured values of the four models
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表 1　 4 种模型的预测精度评价表

Table 1　 Prediction accuracy evaluation table for
four models

预测模型 MSE R2

CNN 0. 021 7 0. 813 7
BiLSTM 0. 017 2 0. 798 0

CNN-BiLSTM-Att 0. 007 2 0. 906 3
VCBAtt 0. 004 5 0. 952 6

2. 4　 预测结果评估及分析

分别实现 VCBAtt 和未经过 VMD 处理的 CNN-
BiLSTM-Attention 对测井曲线 AC 的预测,预测结果

如图 12 所示。 根据图 12 中预测结果发现,两个模型

在预测效果上都能符合曲线的整体变化趋势。 然而,
针对细节部分(例如波峰波谷处),VCBAtt 模型展现

出更高的契合度,与真实曲线更加吻合,这表明

VCBAtt模型在细节捕捉和预测精度方面具有优势。
根据实验结果,得到模型评估参数 MSE 和 R2的数值

如表 2 所示。 VCBAtt 模型的 MSE 较 CNN-BiLSTM-
Attention模型降低 0. 27%,R2上升 4. 6%。

综合分析模型实验和验证结果可知,VCBAtt
模型无论较单一的 CNN、Bi-LSTM 网络模型以及

组合模型 CNN-BiLSTM-Attention 在测井曲线的预

测方面均呈现出更优的表现,具有更高的有效性

和适用性。

图 12　 预测结果测井图

Fig. 12　 Forecast result logs
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表 2　 2 种模型的预测精度评价表

Table 2　 Prediction accuracy evaluation
table for the two models

模型 MSE R2

CNN-BiLSTM-Att 0. 009 4 0. 865 2
VCBAtt 0. 006 5 0. 920 2

3　 结论

从测井序列的非线性特征出发,采用基于 VMD
分解时频分析方法,进一步考虑测井曲线的深度趋

势和局部形态,将 CNN 的强大特征提取能力与 Bi-
LSTM 神经网络优越的记忆能力相融合,并使用 Att
机制进一步对测井曲线趋势特征进行挖掘,提出了

基于 VMD 改进 CNN-BiLSTM-Attention 预测模型。
将该网络模型应用于测井曲线预测并与其他常用

机器学习预测模型进行对比,得到了以下结论。
(1)采用 VMD 将非平稳的测井数据分解为不

同频率的成分,增加了数据的稳定性和可预测性,
减少数据中突发性的波动,提升了模型预测精度。

(2)测井特征间存在高度复杂和多样化非线性

关系, Att 机制可以帮助模型捕捉不同测井曲线之

间的变化模式和相互影响,以及充分考虑局部特征

对整体模型的影响,提高模型对测井特征的预测

能力。
(3)基于 VCBAtt 模型在测井曲线预测结果的

有效性以及适用性,证实了 VMD、神经网路以及 Att
机制融合模型的可行性,为测井曲线预测提供新

思路。
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