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摘　要: 随钻方位电磁波测井仪器在地质导向和储层评价等方面具有重要作用，但其测量响应不具有直观性，需要用反演

方法获得地层信息，高斯–牛顿法、随机反演算法等传统反演方法计算速度较慢，难以满足实时反演的要求。为此，提出了一

种基于长短期记忆人工神经网络（LSTM）的新反演方法，用于求取地层电阻率。首先，基于广义反射系数法建立正演算法，

完成样本集的制作；然后，搭建 LSTM 神经网络模型，基于样本集进行训练和测试，通过遍历的方法优选出合适的网络参数；最

后，在测试集上完成电阻率的反演，将反演电阻率与正演电阻率进行对比，对比反演所需时间和相对误差，并在测试集中加入

白噪声验证了模型的抗噪能力。研究结果表明，模型能够准确快速地反演地层电阻率信息，能够满足对含有噪声数据的反演

需要，具有较好的鲁棒性。此反演方法为测井资料处理提供了新的思路和方向。

关键词: LSTM 神经网络；电阻率反演；随钻方位电磁波测井；正演计算；地质导向
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Abstract:   Azimuthal  electromagnetic  wave  logging  while  drilling  (LWD)  tool  plays  an  important  role  in
geosteering and reservoir  evaluation,  but  its  measurement response is  not  intuitive.  So inversion method is  needed to
obtain  formation  information.  Traditional  inversion  methods  (i.e.,  Gauss-Newton  method,  random inversion  method,
etc.) are difficult to meet the requirements of real-time inversion due to the slow calculation speed. In this paper, a new
inversion  method  based  on  a  long  and  short-term  memory  (LSTM)  artificial  neural  network  was  proposed  to  obtain
formation  resistivity.  Firstly,  the  forward  algorithm  was  established  based  on  the  method  of  generalized  reflection
coefficient to produce the sample set. Then, the LSTM neural network model was built, and it was trained and tested on
the  sample  set.  The  appropriate  network  parameters  were  optimized  by  the  traversal  method.  Finally,  the  resistivity
inversion  was  completed  on  the  test  set.  The  inverted  resistivity  was  compared  with  the  forward  resistivity,  and  the
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inversion time and relative error were compared as well. Meanwhile, the anti-noise property of the model is verified by
adding white noise to the test set. The results show that the model can accurately and rapidly invert formation resistivity
and can invert data containing noise, indicating that the model has good robustness. This inversion method can provide
a new idea and direction for logging data processing.

Key words:  LSTM neural network; resistivity inversion; azimuthal electromagnetic wave LWD; forward calculation;
geosteering
  

随着石油勘探开发不断深入，非常规油气藏越

来越受到重视，但该类油气藏地质条件复杂，钻井

过程中井眼轨迹的控制难度大。定向钻井时利用地

质导向技术对井眼轨迹进行动态调整，可以较好地

解决这一问题。定向钻井时测得的各种地球物理数

据中，随钻方位电磁波电阻率不仅包含地层电阻率

信息，还可以反映岩性界面位置  [1–4]，因此随钻方位

电磁波电阻率测井解释结果是油气井地质导向决策

的主要依据之一。

随钻方位电磁波测井响应与所求解的地质参数

之间存在高度的非线性关系，因此往往需要借助反

演手段获取地层参数。目前常用的反演方法主要包

括高斯–牛顿法和随机反演算法，如 G.Wang 等人 [5]

在各向异性地层中使用了基于快速正演求解器的高

斯–牛顿法进行反演，收敛速度快，但每一步迭代都

需要求解目标函数的雅克比矩阵，计算量大，若初

值设置不当，反演结果可能不准确，甚至无法收敛[6]；

随机反演算法计算过程简单，鲁棒性强，但收敛速

度慢，无法满足实时反演的要求。

近年来，深度学习技术在人工智能领域取得了

显著成果，表明深度神经网络对于复杂结构有着很

强的表征能力 [7–10]，利用深度学习进行地层反演或

将成为替代传统反演的新方法[11–13]。例如，Jin Yuchen
等人 [14] 利用深度神经网络和严格的正演模型反演

了 1.5D 随钻电阻率数据；Y. Hu 等人 [15] 将梯度下降

算法和机器学习算法相结合，增强了模型反演的鲁

棒性；M. Shahriari 等人[16] 利用深度学习反演了井眼

电阻率测井数据；D. Pardo 等人 [17] 针对不同地质情

况设计了多种深度学习反演架构，来实现随钻电阻

率的 2.5D 反演。实践证明，深度学习方法可以用于

测井数据反演。但传统的神经网络结构简单，存在

收敛速度慢、数据表征能力有限等缺点。

针对上述问题，笔者基于 LSTM 网络建立了深

度学习反演模型，并以斯伦贝谢公司的随钻方位电

磁波测井仪 PeriScope 数值模拟数据为样本，对该模

型进行训练和测试；训练后的深度学习模型能够准

确快速地反演地层电阻率，且有一定的鲁棒性。

 1    随钻方位电磁波测井原理

目前电磁波测井常用的线圈系结构如图 1 所

示。其中，图 1（a）所示线圈结构采用轴向发射和轴

向接收，不具有方位性，主要用来测量地层电阻率

信号；图 1（b）所示线圈结构采用轴向发射与倾斜接

收，这样的线圈结构使测量信号具有方位性，可以

用于测量地质信号  [18–20]。
 

 

T

T

R1

R

R2

（a） 轴向发射, 轴向接收 

（b） 轴向发射, 倾斜接收 
图 1    方位电磁波测井常用线圈结构

Fig.1    Commonly used  coil  structure  in  azimuthal  electro-
magnetic wave logging

 
 

测量地层电阻率信号时，记录 2 个接收线圈上

的电压，并将其转换为幅度比和相位差（见图 1
（a））：

Att = 20lg

√
[Re(UR1 )]2+ [Im(UR1 )]2√
[Re(UR2 )]2+ [Im(UR2 )]2

（1）

PS = arctan
Im(UR1 )
Re(UR1 )

− arctan
Im(UR2 )
Re(UR2 )

（2）

Att PS UR1

UR2 Re

Im

式中： 为幅度比，dB； 为相位差，（ °）； 和

分别为 2 个接收线圈上的电压值，V； 表示取

电压实部， 表示取电压虚部。

β1 = 0◦ β2 = 180◦

测量岩性界面信号时，仪器在每个测量位置沿

轴心旋转一周，测量多个扇区的值（现有商用仪器

每旋转一周测量 16 个或 32 个扇区），取其在旋转角

和 的测量电压作为幅度比和相位差

的计算参数（见图 1（b））。幅度比地质信号和相位

差地质信号的计算公式分别为：
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GAtt = 20lg

√
[Re(Uβ1 )]2+ [Im(Uβ1 )]2√
[Re(Uβ2 )]2+ [Im(Uβ2 )]2

（3）

GPS = arctan
Im(Uβ1 )
Re(Uβ1 )

− arctan
Im(Uβ2 )
Re(Uβ2 )

（4）

GAtt GPS

Uβ1 Uβ2 β1 β2

式中： 为幅度比地质信号，dB； 为相位差地质

信号，（°）； 和 分别为工具面角为 和 时的测

量电压，V。

 2    电阻率反演网络模型

 2.1    模型工作流程

电阻率反演流程如图 2 所示。首先建立水平层

状各向异性地层（TI）模型，地层参数（主要为水平

电阻率 Rh 和垂直电阻率 Rv）随机取值；然后通过正

演计算得到不同地层参数下对应的测井响应（主要

为幅度比 Att 和相位差 PS），建立包含大量数据对

[ 地层参数，测井响应 ] 的样本集；最后基于预处理

后的样本集训练神经网络。训练时将测井响应作为

神经网络的输入，地层参数作为神经网络的输出，

神经网络自动学习从测井响应到地层参数的映射。
 

 

地
层
参
数

（Rh,

Rv）

测
井
响
应

（Att,
PS）

反
演
参
数

（Rh,

Rv)

误差

正演
计算

模型
反演

神经网络模型

预处理

噪声层 LSTM 层 1D 卷积层 
图 2    电阻率反演流程

Fig.2    Inversion flow of resistivity
 
 

δ(x) =
1

1+ e−x ht−1

xt

Ct−1 ft

搭建的神经网络模型主要由噪声层、LSTM 层

和 1D 卷积层组成。噪声层可以避免神经网络在训

练时出现过拟合，使训练后的神经网络具有较强的

鲁棒性；1D 卷积层可以代替普通神经网络中的全连

接层，将分布式特征空间映射到地层电阻率等数据

的拟合结果；LSTM 层是神经网络模型的核心，它可

以拾取数据特征、解决神经网络在处理时间序列数

据时出现的梯度消失或梯度爆炸的问题，网络架构

如图 3 所示（ δ 代表 Sigmoid 函数，其表达式为

，返回的是一个（0，1）内的数字； 和

分别为前一个神经元的输出和当前神经元的输

入； 为前一个状态， 由式（5）计算）[21]。

ft = δ(W f [ht−1, xt]+b f ) （5）

W f b f式中: 和 分别为权重矩阵和偏置。

ft Ct−1 ft
Ct−1

若 为 1，则代表完全保留 中的信息；若 为

0，则代表完全删除 中的信息。

Ct
′

it ft

是当前神经元经过 tanh 激活函数处理得到

的有效信息， 的计算与 类似，它决定了当前神经

元信息的保存：
it = δ(Wi[ht−1, xt]+bi) （6）

Ct
′ = tanh(WC[ht−1, xt]+bC) （7）

ft
itCt

′

Ct

将上一个状态值乘以 ，用来表示期待清除的

信息，再将得到的值加上 ，即可得到当前神经元

的状态值 ，完成信息的更新与传递。即：

Ct = ftCt−1+ itCt
′ （8）

此外，由于随钻方位电磁波测量的幅度比和相

位差与电阻率为非线性对应关系，还需要给神经网

络的激励层加上非线性激活函数，来增加神经网络

的非线性映射能力。ReLu 激活函数的收敛速度快

且求导简单，进行反向传播时在速度方面具有较大

的优势，因此，本文以此函数为激励函数。

 2.2    随钻方位电磁波测量响应解析计算方法

水平层状各向异性地层模型中，随钻方位电磁

波测井的数值模拟方法主要有解析方法和数值模式

匹配等。相对于数值模式匹配等方法，解析方法中

的传播系数矩阵法避免了 N 层界面对 2N 个方程联

立求解，在界面较多时，这种递推方法的计算速度

更快，本文采用此方法计算 TI 模型随钻方位电磁波

测井响应。

电磁波在介质中传播满足微分形式的麦克斯韦

方程组： 

∇×H = J + ∂
D
∂t

∇×E = − ∂B
∂t

∇ ·B = 0
∇ · D = ρ

（9）

 

× +

××

δtan hδ δ

tan h

ht−1

Ct−1

ht

ht

Ct

xt
LSTM 网络

ft it Ct
′

 

图 3    LSTM 网络架构

Fig.3    Architecture of LSTM network
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H E B
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式中： 为磁场强度，A/m； 为电场强度，N/C； 为

磁感应强度，T； 为电位移矢量，C/m2； 为传导电

流密度，A/m2；ρ 为电荷密度，C/m3。

电磁波在媒质中的传播满足本构关系：D = εE
B = µH
J = σE

（10）

ε µ

σ

式中： 为媒质的介电常数； 为媒质的磁导率，H/m；

为电导率张量。

e− iωt

电磁波测井仪发射线圈的尺寸相对于线圈源距

可忽略不记，发射线圈可以等同于一个磁偶极源，

在进行电磁波测井时一般使用时谐电流源 ，因

此在均匀各向异性地层中，时谐场麦克斯韦方程组

可表示为： {∇×H = σE
∇×E = iω(µ0H+µ0 MS ) （11）

MS µ0式中： 为外加磁流源； 为真空中磁导率，H/m。

Π Ψ

在推导中常使用 Hertz 势理论，Hertz 矢量势

和标量势 满足：
σE = iωµ0σh∇×Π
H = iωµ0σhΠ +∇Ψ
∇(σΠ) = σvΨ

（12）

σh σv式中： 为电导率水平分量，S/m； 为电导率垂直

分量，S/m。

将式（10）代入式（9），可得均匀各向异性介质

中的磁偶极源表达式，然后将其代入式（12），可得：

Ez=−
1

4Π

(
Mx sinα−My cosα

)w ∞
0
ωµλk2

ρi
J1
(
kρρ
)

kv,z
·

eiλ|z|kv,z kρdkρ

Hz =
1

4Π

(
Mx cosα+My sinα

)w ∞
0

k2
ρ

∂ |z|
∂z

J1
(
kρρ
)
·

ei|z|kv,z dkρ+
Mz

4Π

w ∞
0

ik3
ρ

J0
(
kρρ
)

kh,z
ei|z|kh,zdkρ （13）

因此，在 TI 模型中电磁场由以下递推公式进行

计算：

En,z =−
1

4Π

(
Mx sinα−My cosα

)
ωµλn

k2
ρ

kn,v,z
J1
(
kρρ
)
FT M,h

n

（14）

Hn,z =
1

4Π

(
Mx cosα+My sinα

)
k2
ρJ1
(
kρρ
)
FT M,h

n +

1
4Π

Mz
ik3
ρ

kn,h,z

(
kρρ
)
FT M,v

n （15）

FT E,h
n =δmn

|z− z0|
z− z0

eikn,h,z |z−z0 |+UT E,h
n eikn,h,z(z−dn)+

DT E,h
n e−ikn,h,z(z−dn−1) （16）

FT E,v
n = δmneikn,h,z |z−z0 |+UT E,h

n eikn,h,zdn+DT E,h
n e−ikn,h,z(z−dn−1)

（17）

FTM,h
n =δmneiλkn,v,z |z−z0 |+UT E,h

n eikn,v,z(z−dn)+

DT M,h
n e−iλkn,v,z(z−dn−1) （18）

δmn =

{
1 m = n
0 m , n （19）

Fn

h

v z z0

dn Dn Un

式中： 为第 n 层的传播项；上标 TM 表示 TM 波的

z 分量，TE 表示 TE 波的 z 分量， 表示水平磁偶极

子， 表示垂直磁偶极子， 和 表示接受点和发射源

位置的纵坐标， 表示界面位置； ， 分别为第

n 层底界面处的下行波和上行波的波膜，可由式

（20）推出。

UT E,v
n+1 =UT E,v

n eikn,h,z(dn+1−dn)
1+RT E,v

U,n

1+RT E,v
U,n+1ei2kn+1,h,z(dn+2−dn+1)

DT E,v
n =UT E,v

n RT E,v
U,n ei2kn,h,z(dn+1−dn)

UT E,h
n+1 =UT E,h

n eikn,h,z(dn+1−dn)
1+RT E,h

U,n

1+RT E,h
U,n+1ei2kn+1,h,z(dn+2−dn+1)

DT E,h
n =UT E,h

n RT E,h
U,n ei2kn,h,z(dn+1−dn)

UT M,h
n+1 =

εn
εn+1

UT M,h
n eiλkn,v,z(dn+1−dn)·

1+RT M,h
U,n

1+RT M,h
U,n+1ei2kn+1,v,z(dn+2−dn+1)

DT M,h
n =UT M,h

n RT M,h
U,n ei2λkn,v,z(dn+1−dn)

（20）

RD,n RU,n式中： ， 分别为第 n 层底界面处下行波和第

n 层顶界面处上行波的广义反射系数。其递推公式

如下：

RT E
U,n =

RT E
n,n+1+RT E

U,n+1ei2kn+1,h,z(dn+1−dn)

1+RT E
n,n+1RT E

U,n+1ei2kn+1,h,z(dn+1−dn)

RT E
D,n =

RT E
n,n−1+RT E

D,n−1ei2kn−1,h,z(dn−1−dn−2)

1+RT E
n,n−1RT E

D,n−1ei2kn−1,h,z(dn−1−dn−2)

RT M,h
U,n =

RT M,h
n,n+1+RT M,h

U,n+1ei2kn+1,v,z(dn+1−dn)

1+RT M,h
n,n+1RT M,h

U,n+1ei2λkn+1,v,z(dn+1−dn)

RT M,h
D,n =

RT M,h
n,n−1+RT M,h

D,n−1ei2λkn−1,v,z(dn−1−dn−2)

1+RT M,h
n,n−1RT M,h

U,n−1ei2λkn−1,v,z(dn−1−dn−2)

（21）

由式（21）递推关系可知所有界面的广义反射系

数。广义反射系数由于使用简单解析表达式计算界

面间的多次反射效应，其递推公式避免了 N 层界面

对应的 2N 个方程的联立求解，计算速度快。

 2.3    地层模型和仪器参数

建立图 4 所示的 TI 地层模型（模型层数为 3，4，
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5），每一层的电阻率 R、各向异性系数 λ (λ2=Rv/Rh)、
地层界面位置 Z 及井斜角 θ 随机取值，由于随钻电

磁波测井适用于大斜度井和水平井，因此将井斜角

θ 的取值范围设置为（65°，85°）。以斯伦贝谢公司

生产的 PeriScope 随钻电磁波测井仪为例进行电阻

率反演试验，选用了 13 种线圈组合方式，其中单发

双收线圈（见图 1（a））组合的有 5 组，源距分别为

[0.330 m,0.480 m]，[0.480 m,0.635 m]，[0.635 m,0.787 m]，
[0.787 m,0.889 m] 和 [0.889 m,1.090 m]，频率设置为

400 kHz 和 2 MHz，用于测量视电阻率信号；单发单

收的线圈组合（见图 1（  b））有 8 组，对称法和反对

称法各 4组，源距分别为（0.558 8 m，0.863 6 m，2.133 6 m，

2.438 4 m），频率分别设置为 100，400 kHz 和 2 MHz，
用于测量地层边界，被称为地质信号。基于正演算

法计算每一种线圈组合在不同工作频率下的测井响

应，从而在每个地层样本下获得了 68 条不同的测井

曲线（幅度比和相位差各 34 条，每条曲线的采样点

数设置为 512）。至此得到了包含 30 000 个样本的

数据集，每个样本由 70 条曲线构成（68 条测井响应

曲线为神经网络输入，2 条电阻率曲线为神经网络

的预测值）。取其中 3 000 个样本作为验证集，用于

评估神经网络模型对电阻率的反演性能。
 

 

R1, λ1

R2, λ2

···

R
n
, λ

n

Z1

Z2

Z
n

θ

 
图 4    水平层状多层地层模型

Fig.4    Horizontal  stratified formation model  with multiple
layers

 
 

 2.4    数据集预处理

过正演计算生成的样本数据并不能直接作为神

经网络的输入与输出，还需处理异常数据，进行数

据转换和归一化处理。

由于地层电阻率等参数是随机取值，当随机参

数组合异常时，可能导致正演结果出现无法计算的

异常值，对于这样的异常值采用归零法，即把异常

数据赋值为 0。本文同时输入同测量段不同源距和

频率的测量曲线，也即将输入数据转换为由多条测

量曲线组成的二维图像；通过归一化处理可以使样

本数据被限定在一定的范围内，加快梯度下降求最

优解的速度，且有可能提高精度。本文采取的归一

化方法为：

xi = sgn(xi) lg[1+ |xi|] （22）

式中：xi 为某条曲线中第 i 个采样点的值；sgn(x) 为
符号函数。

 3    LSTM网络训练与结果分析

 3.1    LSTM 网络的训练与优化

在神经网络训练时，学习率（即在神经网络训练

期间权重更新的量）和批尺寸（神经网络训练样本

集较大，无法一次性对所有数据进行训练，常用的

方法是每次向神经网络输入样本集的一部分）对训

练效果有很大影响，因此优选这 2个参数。

由于神经网络的训练速度和精度同时受学习率（η）
和批尺寸（n）的影响，本文同时使用不同的学习率

和批尺寸对卷积网络进行遍历寻优。针对方位电磁

波数据反演问题，选用的学习率分别为 0.000 5，0.001 0，
0.002 0，0.004 0，0.006 0 和 0.008 0，批尺寸分别为

32，64，128 和 256 时，LSTM 网络训练的损失函数曲

线如图 5—图 8 所示，不同批尺寸和学习率下损失

函数的最小值见表 1。
从图 5—图 8 及表 1 可以看出，当批尺寸为 64、

学习率为 0.002 时，LSTM 网络训练的损失误差最

小，精度最高。

 3.2    反演结果分析

使用训练好的 LSTM 网络反演 3 层、4 层和 5 层

地层模型的水平电阻率和垂直电阻率，结果如图 9—
图 11所示。

从图 9—图 11 可以看出，反演得到的电阻率曲

线和真实电阻率曲线基本重合，说明该网络能够准

确获得各向异性地层中的电阻率信号；且随着地层

层数的增加，反演和真实电阻率曲线的吻合程度没

有明显下降，说明该网络对于复杂地层有一定的适

用性，可以用于地质导向和地层流体评价。

为了进一步验证随钻方位电磁波电阻率的反演

准确度，将 LSTM 网络应用于 3 000 个样本的测试

集，每个样本有 512 个采样点，记录每一个采样点处

反演的电阻率，并与真实电阻率进行比较。计算它

们之间的相对误差，结果见表 2。
从表 2 可以看出，无论是对垂直电阻率（Rv）的

反演还是对水平电阻率（Rh）的反演，都有很高的准
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确性，其中 95% 以上采样点的相对误差都在 10% 以

内，相对误差大于 20%的采样点只有 1%左右。

为了验证该模型的鲁棒性，在测试数据集中分

别加入 5%、10% 和 20% 的相对噪声，统计不同噪声

强度下的反演误差（见图 12），并与无噪声时的反演

误差相比较。从图 12 可以看出，噪声强度在 10%
以内时，随着噪声强度增大，反演准确度不断下降，

但下降的速度比较缓慢，噪声对反演结果的影响较

小；噪声强度增大到 20% 时，反演准确度下降速度

加快，反演结果受噪声影响较大。这说明该网络模

型在反演随钻方位电磁波测井数据时具有一定的抗

干扰能力，有望应用于含有噪声测量数据的反演。

最后记录下 LSTM 网络在验证集上反演单个样

本所需的时间，并与文献 [15] 中的监督下降法以及

Occam 反演方法进行比较，结果见表 3。从表 3 可

以看出，LSTM 网络反演速度比传统方法快了 2 个
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图 5    批尺寸为 32 时不同学习率下的损失函数曲线对比

Fig.5    Comparison of loss function curves under different learning rates when batch size is 32
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图 6    批尺寸为 64 时不同学习率下的损失函数曲线对比

Fig.6    Comparison of loss function curves under different learning rates when batch size is 64
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表 1   不同批尺寸和学习率的损失误差

Table 1    Loss errors for different batch sizes and learning rates
 

η
训练集误差 测试集误差

n=32 n=64 n=128 n=256 n=32 n=64 n=128 n=256
0.000 5 0.011 0 0.012 4 0.012 5 0.014 1 0.009 3 0.007 5 0.011 1 0.011 7
0.001 0 0.009 8 0.010 9 0.014 3 0.012 1 0.008 7 0.007 5 0.011 9 0.010 6
0.002 0 0.011 0 0.010 1 0.010 8 0.011 6 0.008 8 0.007 2 0.010 4 0.010 7
0.004 0 0.011 3 0.010 7 0.011 1 0.013 1 0.009 1 0.007 7 0.010 9 0.010 8
0.006 0 0.010 8 0.011 2 0.011 6 0.013 3 0.008 9 0.008 3 0.011 2 0.011 6
0.008 0 0.012 5 0.012 3 0.012 5 0.011 9 0.009 0 0.008 1 0.010 4 0.014 0
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图 7    批尺寸为 128 时不同学习率下的损失函数曲线对比

Fig.7    Comparison of loss function curves under different learning rates when batch size is 128
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图 8    批尺寸为 256 时不同学习率下的损失函数曲线对比

Fig.8    Comparison of loss function curves under different learning rates when batch size is 256
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数量级，且随着地层层数增加，反演时间几乎不发

生变化，因此，该反演方法有望满足随钻方位电磁

波测井数据井场实时反演的要求。

 

表 2   电阻率反演相对误差

Table 2    Relative error of resistivity inversion
 

电阻率 相对误差，% 采样点数 百分比，%

Rh

<5 1 397 313 91.0

≥5～<10 112 652 7.3

≥10～<20 18 852 1.2

≥20 7 183 0.5

Rv

<5 1 357 925 88.4

≥5～<10 124 935 8.1

≥10～<20 28 557 1.9

≥20 24 583 1.6
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图 9    三层地层模型反演结果

Fig.9    Inversion results of three-layer formation model
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图 10    四层地层模型反演结果

Fig.10    Inversion results of four-layer formation model
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图 11    五层地层模型反演结果

Fig.11    Inversion results of five-layer formation model
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图 12    不同噪声强度下电阻率反演误差分布直方图

Fig.12    Histogram of resistivity inversion error distribution under different noise intensities
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 4    结论与建议

1）LSTM 网络能够用于反演随钻方位电磁波数

据。训练后的网络反演单个样本计算速度约为 0.05 s，
其计算速度较快，能够满足数据实时反演的需要，

且无需存储大量正演模型和数据，有利于实时应用。

2）在神经网络架构中使用了非线性激活函数，

使神经网络具有非线性表达能力，能够将随钻方位

电磁波正演数据映射为需要反演的地层电阻率。设

置不同的学习率和批尺寸等参数，其反演准确度会

有较大差别，因此在神经网络训练时应采用遍历的

方法来优选最合适的网络参数。

3）本文提出的随钻方位电磁波测井数据反演方

法使用的训练数据和验证数据均为模拟数据，建议

在今后的研究中，增加该方法对实际测井数据反演

效果的验证。 
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表 3   不同方法反演时间比较

Table 3    Comparison  of  inversion  time  between  different
methods

 

地层模型层数
反演单个样本所需时间/s

LSTM网络 监督下降法 Occam法

3 0.04～0.06 0.5～4.0 >120

5 0.04～0.06 0.5～4.0 >240
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