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基于 BP 神经网络的录井异常数据检测方法研究
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摘摇 要:在石油钻井工程中,由于技术和设备的客观因素,导致录井数据经常出现异常值,影响了录井解释评价精度。 针

对该问题,提出了一种基于 BP 神经网络的录井异常数据处理方法。 为了在构建数据环节中提供准确且可信的工程数据,
研究了录井异常数据的产生原因及异常数据的表征,并且通过对比格鲁布斯法、K-means 聚类算法以及 BP 神经网络等方

法的特点,选择 BP 神经网络作为异常值处理的方法。 通过模型预测的录井数据误差平方值与样本数据的均方根误差进

行比较,来确定数据的异常情况,保证检测异常点的合理性。 经实验验证和同类算法的比较,表明了 BP 神经网络模型可

以实现检测录井异常点数据,且检测异常点的准确率高于同类算法,处理异常点结果可信,能够有效解决因异常点数据所

带来的问题。
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Research on Detection Method of Logging Anomaly Data
Based on BP Neural Network

LI Chun-sheng,ZOU Lin-hao,ZHANG Ke-jia,GAO Ya-tian,LIU Tao,DOU Li-xian
(School of Computer and Information Technology,Northeast Petroleum University,Daqing 163318,China)

Abstract:In the oil drilling engineering,because of the objective factors of technology and equipment,abnormal values often appear in the
logging data,which affects the accuracy of logging interpretation and evaluation. Aiming at this problem,a method of logging anomaly
data processing based on BP neural network is proposed. In order to provide accurate and reliable engineering data in the construction of
data,we study the causes of logging abnormal data and the characterization of abnormal data,and select BP neural network as the method
of outlier processing by comparing the characteristics of Grubbs method,K-means clustering algorithm,BP neural network and other
methods. By comparing the square error of the logging data predicted by the model with the root mean square error of the sample data,
the abnormal situation of the data can be determined to ensure the rationality of the abnormal points detected. The experimental
verification and comparison with the similar algorithms show that the BP neural network model can detect logging anomaly data,and the
accuracy of detecting anomaly points is higher than that of the similar algorithms. The results of handling anomaly points are reliable,and
it can effectively solve the problems caused by the abnormal point data.
Key words:anomaly detection;logging engineering data;BP neural network;Grubbs method;K-means clustering algorithm

0摇 引摇 言
随着信息技术的不断提升,在生活和生产过程都

产生大量的数据,在大量的数据中往往存在异常数据,
这些异常数据都或多或少地影响着人们的生产及生

活[1]。 异常点检测能够在大量的数据中快速、准确地

找出异常数据并进行处理,解决异常数据带来的问题

或事故。

目前在录井物性评价方法中,机械比能比值方法

和功交汇方法是评价所依据的定量化标准,但是工程

数据中有大量异常点数据,无法判断其是否准确,导致

在计算物性评价时产生了不理想的结果,甚至对岩性

识别、物性评价、油气性监测等工作也产生了不同程度

的影响,因此越来越多的录井科研人员开始研究处理

异常值问题。 当前处理录井异常数据的方法主要是利
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用 3滓 准则和人工处理方法。 3滓 准则的处理原理是把

均值依(3*标准差)范围外的数据作为异常值,并计算

出相邻 5 个数据点的平均值作为替代值,该方法误差

较大,且经常存在异常值漏检。 还有部分录井解释人

员使用人工处理方法,解释人员将录井数据以折线图

的方式展现出来,并观察找出偏差较大的异常值剔除,
此方法效率低、成本高,极大地耗费了人力物力,因此

目前处理录井异常数据的方法不完全合适,需要采用

科学的方法对这些工程数据进行异常点处理。
针对“如何更快速、精准地处理录井数据中异常

数据冶问题,该文提出了一种基于 BP 神经网络的异常

值处理方法。 通过建立 BP 神经网络模型,并将 BP 神

经网络数据样本的均方根误差作为阈值判断数据的异

常情况。 实验表明,基于 BP 神经网络方法处理录井

数据异常值精准度更高、误差更小,论证了该方法的有

效性和应用价值。

1摇 相关工作
由于各种异常值检测方法针对的测定值都不同,

效果也各不相同,所以在测定值和异常值检测方法不

同的情况下得到的结论和效果也是不同的,很难找出

最优的异常值检测方法。 根据录井中异常数据的特

点,本节主要根据异常数据的表征比较不同异常点检

测方法,选择出可靠的检测异常值数据方法来处理录

井工程数据。
1. 1摇 异常数据产生原因及表征分析

在石油钻井过程中,能导致录井工程数据出现异

常值的原因有很多,其中包括钻具的疲劳可能使扭矩

数值增大;钻具的折断可能使扭矩减小,同时钻速增

大;井壁垮塌、井漏可能导致转速加快、扭矩减小,同时

钻压降低等现象。
录井异常数据的表征主要分为突变值数据异常和

整体偏差异常两种情况:(1)突变值数据异常,指的是

录井数据在某一井深突然出现较大程度的升高或降

低,但是在很短的时间内又恢复到正常数值的情况。
比如操作不当导致工具掉落等情况,可能使录井数据

产生突变值异常数据。 (2)整体偏差异常,指录井数

据普遍整体的升高或降低。 比如钻具的折断、卡钻等

情况,但是当地层发生改变时,也有可能导致录井数据

的整体改变,所以在判断数据异常时应该具体情况具

体分析。
1. 2摇 检测异常点方法分析

(1)格鲁布斯检验法。
格鲁布斯法[2],是建立在两方差比式 S2

n / S
2
(n-1) 的

基础之上的。

S2
n

S2
(n-1)

= n - 2
n - 1 / [1 - n

(n - 1) 2G
2] (1)

G =
xd - xn

Sn
(2)

式中, S2
n 是用 n个测定值计算的方差, S2

(n-1) 是用 (n -
1) 个测定值计算的方差, G 是格鲁布斯检验法的检验

统计量。 由式(1)与式(2)知道,用 G 与用式 S2
n / S

2
(n-1)

作统计量进行检验是等效的。 因为 S2
n 与 S2

(n-1) 两者都

是 滓2 的,其比值应艺1。 若一组数据中有一个以上的

异常值,方差 S2
(n-1) 中至少包括了一个以上的异常值

在内,使 S2
(n-1) 变大,但是 S2

n / S
2
(n-1) 的比值不一定变大,

于是会使得数据中的一些异常值检验不出来。 所以,
当一组数据中有一个以上的异常值时,格鲁布斯检测

法就不会是最有效的异常值检测方法。
(2)K-均值聚类。
K-means 聚类算法是由 J. B. MacQueen 在 1967

年提出的[3]。 K-means 算法的中心思想是将指定的

数据集合按照规定分为 K 组,数据集 M 由 X 个 a 维数

据所构成。 每一个类都被当作一个分组,其中用 Ck 来

表示每一个类,也叫做簇,并且每个类 Ck 都有一个中

心 Oi
[4-5]。 其中 mi - Ok 为两个数据点的欧氏距离,计

算类中数据点到聚类中心 Oi 的误差平方和,计算公式

如下所示:

J(Ck) = 移
m i沂Ck

mi - O2
k (3)

(3)BP 神经网络。
BP 神经网络算法:人工神经网络( artificial neural

network)在能源应用、图像分析、医学工程等领域中有

着广泛的应用[6-8]。 它是一个由大量节点(神经元)构
成的非线性系统,具有强大的容错性,并且具有自学

习、自组织、自适应的能力[9]。 神经网络通过网络学习

得到结果的误差,反向传播到隐含层,通过反复的训练

和改变权值、阈值,最终确定了最小误差对应的系数,
完成对目标的学习。 当 BP 神经网络的层数和神经元

数较多时,会导致程序的循环嵌套,但是可以利用

MATLAB 中自带的工具箱,使建立 BP 神经网络模型

变得简单便捷。 因此,可直接通过 MATLAB 完成对

BP 神经网络的训练和学习。 其伪代码如算法 1 所示:
算法 1:BP 神经网络(误差反向传播算法)。
input:训练集 D = {(xk,yk)}

m
k = 1 ;学习率 浊

output:多层前馈神经网络

1 begin
2 在(0,1)范围内随机初始化网络中的所有连接权值的

阈值;
3 repeat
4 for all (xk,yk) 沂 D do
5 计算当前样本输出;
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6 计算输出神经元的梯度;
7 计算隐层的神经元梯度项;
8 更新权值;
9 更新阈值;
10摇 end for
11摇 until 达到停止条件。
12 end

1. 3摇 数据异常点检测处理方法选择

综上所述,当在一组测定值中存在一个以上的异

常值时,格鲁布斯检验法检测异常值不是高效的[2]。
K-means 聚类算法最大的问题就是 K 值的选择问题,
当某段数据整体提升或者下降时,也就无法判别 K 的

取值,严重影响查找异常点的准确率。
在过去的一些文献中还介绍了一些其他的检验异

常值的方法如 2. 5d 和 4d 法[10]、拉依达法[11]、肖维特

(Chauvenet)法[12]等。 已知算术平均差 d 与标准差 滓
的关系是 滓 =1. 25d ,2. 5d 和 4d 也就等于 2 倍的方差

和 3. 2 倍的方差,其概率分别为 95% 与 99. 9% 。 故

2郾 5d 和 4d 法也就相当于 2滓 与 3. 2滓 法,2. 5d 和 4d 法

只适用于检测较大数据量测定值中的异常值。 拉依达

检验法检测异常值的基本准则是 xd - x
-

> 3s ,当检

测次数较少时,即使在测定值中有异常值,也有可能无

法检测出来,容易发生错判和漏判的情况,它只适用于

检测次数较多的情况。
针对以上这些问题,利用 BP 神经网络算法可以

很好地解决[13],异常点检测实际上可以看作对未知数

据的预测,计算出阈值进行比较,关键在于建立检测异

常点数据的模型,根据建立好的神经网络模型就可以

准确地判断数据异常情况。

2摇 数据异常检测建模
2. 1摇 BP 神经网络异常点检测模型

(1)样本的确定。
选取合适的训练样本,为解决录井数据中不同数

据存在数量级不同的问题,应该首先对录井数据进行

归一化,保证所有数据都在 0-1 范围内。
[pn,min(p),max(p),tn,min( t),max( t)] =

premnmx(p,t) (4)
式中, p 是输入数据; t 是目标输出数据; tn 是 t 归一化

后的数据; pn 是 p 归一化后的数据。
(2)网络层数的确定。
根据 Kolmogorov 定理可知,3 层的 BP 神经网络

可以实现任意非线性映射,所以先确定网络层数为

3 层[14]。
net = newff(minmax(pn),[n,1],{‘tansig爷,

‘purelin爷},‘trainlm爷) (5)

式中,net 为网络建立函数; n 为隐含层神经元数目;
tansig 为正切 S 型传递函数;trainlm 为基于 L-M 规则

的训练前向网络函数;purelin 为线性传递函数;1 为隐

含层个数。
(3)隐含层神经元数的确定。
隐含层的神经元数直接影响着网络的容量、泛化

能力、学习速度以及输出性能等。 参考公式[15]:

n = n i + no + a (6)
式中, a 为 1 ~ 10 之间的常数; no 为输出层神经元数;
n i 为输入层神经元数; n 为隐含层神经元数。 本模型

将工程异常数据作为输入,将工程标准数据作为输出,
则 n i 为 4, no 为 4, n 为 8,初步建立 4-8-4 的 BP 神经

网络模型,如图 1 所示。
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8

图 1摇 BP 神经网络预测模型网络

(4)其他网络训练指标的确定。
本模型 2 次显示之间的训练次数确定为 50,学习

速率确定为 0. 005, 滋 的初始值确定为 0. 9,网络目标

性能确定为 0. 000 02,训练代数确定为 4 000。 在训练

过程中,为提高效果可对其各项指标进行适当修改。
(5)训练网络。
本模型只要调用 TRAINGDM 算法训练 BP 网络。
[netTR] = train(net,pn,tn) (7)

式中,net 为网络建立函数; pn 是 p 归一化后的数据; tn
是 t 归一化后的数据。

因为输入的训练数据是归一化处理后的数据,所
以在模型训练后得出的输出数据应该进行数据还原。

An = sin(net,pn,tn) (8)
A = postmnmx(An,min( t),max( t)) (9)

式中, A 为 An 反归一化后的输出数据,其与目标输出

数据 t 之间的拟合程度由拟合度 R 指标描述; An 为 pn

的网络仿真结果。
(6)检验网络。
检验网络是测试训练网络学习的结果,输入数据
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进行网络模型测验,完成对输出数据的预测[16]。
p2n = tramnmx(p2,minp,maxp) (10)
A2n = sim(net,p2n) 摇 (11)
A2 = postmnmx(A2n,min( t),max( t)) (12)

式中, p2 为检验样本或预测样本的输入数据; p2n 为 p2

归一化后的数据; A2n 为网络对 p2n 的仿真结果; A2 为

输出数据;其他变量意义同前。 若为检验网络,则将

A2 与检验样本的目标输出数据 t2 进行比较,可获得检

验误差;若为预测网络,则 A2 为预测值。
2. 2摇 异常值检测算法阈值的确定

在传统的异常点检测方法中,往往存在选择阈值

的困难,阈值的选择决定着检测异常点的准确性。 该

文将样本数据的均方根误差作为阈值,用预测的误差

平方值与阈值进行比较,如果预测的误差平方值大于

阈值,即为异常点。 详细步骤如下:
step1:用建立好的 BP 神经网络模型对传入的数

据 x(n)(n = 1,2,…,n) 进行预测,得到预测值 x
^
(n) 。

step2:计算绝对误差 着(n) = x(n) - x
^
(n) 。

step3:计算 BP 神经网络数据样本的均方根误差

作为阈值,计算公式如下所示:

RMSD( i) =
移

n

i = 1
着 ( i) 2

n (13)

step4:计算 P = 着 ( i) 2 - RMSD( i) ,如果 P 大于 0
则为异常点数据。

step5:用 BP 神经网络预测值代替异常点数据。
该方法解决了阈值选择的问题,提高了检测异常

点的准确性,还为异常数据点找到了较好的替换数据。
经过多次实验,该方法检测异常点准确率高,方便

灵活。

3摇 实验测试
3. 1摇 实验环境

软件环境:在 Windows10 操作系统下开发。
硬件 环 境: Inter Corei5 - 7400; 4G 内 存; 500G

硬盘。
开发工具:Matlab R2014a;Visual Studio 2013。

3. 2摇 实验数据集准备

实验选取录井真实数据作为实验训练样本,收集

了 8 组实验数据。 其中包括 4 组正常数据和 4 组异常

数据,每组数据含同一井段钻压数据、钻速数据、扭矩

数据、钻时数据,其异常数据基本信息如表 1 所示。 将

8 组训练数据输入到建立好的 BP 神经网络模型进行

训练,把训练好得到的权值系数、误差值等系数保存,
并用保存的系数对测试数据进行计算判断。

表 1摇 异常数据集基本信息

异常数据集 数据量 异常值占比 / %

第一组 500 8. 4

第二组 1 000 7. 5

第三组 1 500 10. 6

第四组 2 000 9. 8

摇 摇 选取大庆市某油田单井的 2 540 m ~ 2 590 m 录井

数据进行测试,共选择钻压、钻速、扭矩、钻时数据各

500 条。 其测试集数据基本信息如表 2 所示。
表 2摇 测试集数据

井深 / m
钻压

(wob)
钻速

/ rpm
扭矩

( turque)
钻时

( rop)

2 540. 0 97. 3 33 5. 8 13. 72

2 540. 1 80. 9 33 7. 45 16. 84

2 540. 2 74. 6 33 5 8. 23

2 540. 3 96 33 5. 15 9. 28

左

2 589. 6 55. 6 33 5. 25 17. 66

2 589. 7 60. 7 33 4. 75 13. 99

2 589. 8 56. 8 33 5. 65 7. 03

2 589. 9 53. 4 33 5. 2 15. 91

3. 3摇 评价指标

该文采用查全率(Recall)和误报率(FAR)作为评

价指标来判断处理录井异常数据的好坏。 查全率可反

映查找正确异常点个数占总异常点个数的比例,其值

越大,证明效果越好。 误报率指正常数据被当作异常

数据的比例,其值越小,效果越好。 计算公式分别为:

Recall = TP
TP + FN 摇 (14)

FAR = FP
FP + TN 摇 (15)

式中,TP 为被预测为正的正样本;FN 为被预测为负的

正样本;FP 为被预测为正的负样本;TN 为被模型预测

为负的负样本。
3. 4摇 结果分析

实验选取井深作为 X 轴坐标绘制图像,将测试集

分别对格鲁布斯检验法、K-means 聚类算法、BP 神经

网络进行异常数据检测,并绘制检测异常点情况图像,
来对比 BP 神经网络检测异常点数据的效果。

图 2 和图 3 分别为格鲁布斯检验法和 K-means
聚类算法检测异常点的效果图。 从图中可以看出,格
鲁布斯检验法和 K-means 聚类算法均有异常点漏检

或误检等情况。 图 4 为 BP 神经网络模型的预测数据

和实际检测样本的对比,可以看出异常点数据基本找

出,并且异常点数据的预测值与实际数据更加紧密、
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精准。

图 2摇 格鲁布斯检验法检测的异常点数据

图 3摇 K-means 聚类算法检测的异常点数据

图 4摇 BP 神经网络检测样本值与预测值对比

摇 摇 由表 3 可知,针对录井异常数据情况,比较已有的

异常检测算法,BP 神经网络方法检测异常点更加准

确、误差更小。 证明 BP 神经网络算法优于同类算法,
可有效地检测大规模数据、异常聚集数据集中的异常

样本,表现出了该算法的准确性和优越性。

表 3摇 查全率和误报率对比结果

数据集 算法 查全率 / % 误报率 / %

单井数据集

格鲁布斯检验法 83. 2 3. 6
K-means 聚类算法 91. 6 15. 3

BP 神经网络 98. 4 0. 8
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4摇 结束语
针对“如何更快速、精准地处理录井数据中异常

数据冶的问题,提出了一种基于 BP 神经网络的异常值

处理方法。 通过建立 BP 神经网络模型,并计算 BP 神

经网络数据样本的均方根误差作为阈值判断数据的异

常情况。
由于录井数据的随机性,传统方法检测录井异常

数据准确度不高,也无法对异常值数据实现替补,而基

于 BP 神经网络的异常点数据检测模型能够有效检测

异常点数据。 经过异常数据处理后,不仅能够很好地

把异常点数据处理掉,还能为异常点数据填补正常的

数值,说明应用 BP 神经网络模型对异常点数据的处

理具有较好的效果,结果比较可靠。
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