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碎屑岩储层智能表征与建模方法研究现状及展望
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摘　要　碎屑岩储层是中国乃至全球油气资源的重要载体。受限于碎屑岩储层非均质强、地下表征资料相

对不足的客观条件，传统的表征与建模技术长期以来难以满足地下储层精细勘探与高效开发的需求。２１世纪以

来，众多学者逐步尝试将人工智能技术引入碎屑岩储层表征与建模领域，并在近 １０年取得快速发展。鉴于此，

作者系统梳理了智能化技术在碎屑岩储层表征与建模领域的发展历程与研究现状，重点阐述了储层参数测井智

能解释、智能化断层与地层构造解析、井震融合智能储层预测、碎屑岩储层智能三维地质建模的最新研究进展

与应用效果，并分析了不同智能化储层表征与建模技术面临的挑战与未来的发展方向。总体而言，上述碎屑岩

储层智能表征技术在不同程度上面临着高质量样本不足、智能学习模型泛化能力较差、知识驱动与数据驱动融

合程度低等难题，未来仍有巨大的发展空间与良好的应用前景。
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０　引言
储层表征 （ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ）是应用多

学科信息定量研究地下非均质储层的过程，这一过

程包括储层特征识别、特征描述和三维建模 （吴

胜和，２０１０）。储层表征与建模是由于生产实践的
需要而发展起来的，早在 ２０世纪 ４０—６０年代已经
开始重视油气田地质研究，但储层研究程度较低，

尚停留在沉积岩石学及储集层物性分析的初级阶

段。２０世纪 ７０年代，储层地质研究开始受到重
视，著名沉积学家 Ｐｅｔｔｉｊｏｈｎ等 （１９７３）首先提出
了储层非均质性分类体系，斯伦贝谢公司首次提出

了 “油藏描述”的概念，即针对油藏 （储层）非

均质性进行三维空间的定量描述和预测 （裘怿楠

和陈子琪，１９９６）。２０世纪 ８０年代，储层地质研
究进 入 快 速 发 展 阶 段 （Ｗｅｂｅｒ，１９８６；Ｍｉａｌｌ，
１９８８；Ｇａｌｌｏｗａｙ，１９８９），其中美国能源部于 １９８５
年召开了第一届国际储层 （油藏）表征会议，会

议中正式提出 “ＲｅｓｅｒｖｏｉｒＣｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ（油藏表

征）”的术语。该术语更加强调对油藏的定量化

研究，特别是油藏特征空间变化不确定性的分析与

评价 （Ｄｅｕｔｓｃｈ，２００２；Ｒｏｇｅｒ，２００６），而储层表
征是油藏表征的核心。２０世纪 ９０年代以来，随着
油气勘探开发不断深入，储层非均质性强、表征难

度大 （贾承造等，２０１２；张赫等，２０２２）这一问
题更加突出，而传统储层表征方法效率低、精度不

足，故亟须发展智能化储层表征与建模技术 （贾

爱林等，２０２１；岳大力等，２０２２）以提高储层表征
效率与预测精度。

近年来，智能化的储层表征与建模技术已经取

得长足发展。自 ２０００年以后，测井、地震数据的
处理与解释技术率先与人工智能相结合，如神经网

络、支持向量机等较为经典的监督学习算法被快速

应用于测井与地震解释，形成了多种储层参数测井

智能解释与地震多属性智能储层预测方法 （Ｅｌｌｉｓ
ａｎｄＳｉｎｇｅｒ，２００７；Ｖｅｅｋｅｎｅｔａｌ．，２００９；Ｘｕｅｔａｌ．，
２０１８；Ｌｉｅｔａｌ．，２０１９ａ，２０１９ｂ；Ｙｕｅｅｔａｌ．，２０１９）。
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随着智能算法的快速发展及其在地球物理解释中的

推广，测井与地震智能解释内容被不断拓展、解释

技术不断深化 （Ｌａｌｏｙｅｔａｌ．，２０１８；Ｗａｎｇｅｔａｌ．，
２０２４）。在测井解释方面，从对测井曲线幅度值的
学习逐步演化为对测井曲线形态信息的挖掘，并开

始将地质知识图谱纳入智能解释过程以提高解释精

度 （徐彬森和肖立志，２０２４）。在地震解释方面，
从简单的振幅信息挖掘演化为多维度复杂地震信息

的深度挖掘，算法方面也由相对简单的算法向集成

算法、深 度 学 习 算 法 发 展 （Ｌｉｅｔａｌ．，２０１９ｂ，
２０２３；Ｙｕｅｅｔａｌ．，２０１９）。

三维地质建模领域长期面临着数据约束与地质

条件复杂双重挑战。一方面，可获取的井筒数据在

空间分布上极为有限，另一方面，地震数据往往存

在分辨率不足和多解性问题，进而导致储层建模存

在显著的不确定性 （Ｓｔｒｅｂｅｌｌｅ，２００２；Ａｚｅｖｅｄｏａｎｄ
Ｓｏａｒｅｓ，２０１７；Ｓｏｎｇｅｔａｌ．，２０２２ａ）。为应对这一挑
战，地质建模技术经历了从确定性建模到随机建

模、从基于目标到基于像元、从两点统计到多点统

计的演进过程。然而，上述传统建模技术仍难以满

足 ２个关键需求：一是难以准确刻画复杂的储层空
间分布模式，二是有效整合多源异构数据仍具有挑

战性 （Ｓｏｎｇｅｔａｌ．，２０２２ｂ；宋随宏等，２０２２；Ｃｕｉ
ｅｔａｌ．，２０２４；Ｌｉｕｅｔａｌ．，２０２５）。这一技术瓶颈促使
学界将目光投向快速发展的智能算法领域。得益于

深度学习在特征提取与数据生成方面的突破，以自

编码器 （ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）、生成对
抗网络 （ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮｓ）
和扩散模型 （ＤｉｆｆｕｓｉｏｎＭｏｄｅｌｓ，ＤＭｓ）为代表的新
一代地质建模方法展现出革命性潜力 （Ｃｈｅｎ
ｅｔａｌ．，２０２２；Ｌｉｕｅｔａｌ．，２０２３ｂ；ＤｉＦｅｄｅｒｉｃｏａｎｄ
Ｄｕｒｌｏｆｓｋｙ，２０２５）。深度学习算法通过构建高维非
线性映射关系，不仅能有效学习复杂储层的空间结

构特征，更能实现测井、地震、动态生产等多源数

据的 协 同 建 模 （Ｓｏｎｇｅｔａｌ．，２０２２ｂ；Ｈｕｅｔａｌ．，
２０２４）。然而，基于 ＧＡＮｓ等的智能化建模方法仍
面临算力需求高、符合建模目标的地质模拟训练样

本集构建困难等诸多难题 （刘彦锋等，２０２１）。
鉴于此，笔者系统回顾了近 ２０年来碎屑岩储

层智能表征与建模方法的发展历程与研究现状，结

合本团队在该领域的相关研究，重点对测井与地震

数据智能解释系列技术、智能化三维地质建模技术

进行重点阐述，系统分析其技术优势与面临的挑

战，展望未来的发展方向。

１　储层参数测井智能解释
测井技术通过采集地层的声波、电阻率和放射

性等物理响应，并对数据进行处理分析，建立岩石

物理参数与储层参数之间的映射关系，是实现地下

储层精细解释的关键技术 （ＥｌｌｉｓａｎｄＳｉｎｇｅｒ，２００７；
ＳｅｌｌｅｙａｎｄＳｏｎｎｅｎｂｅｒｇ，２０１５；Ｌｉｅｔａｌ．，２０２４；Ｓｈｉ
ｅｔａｌ．，２０２４；Ｚｈａｎｇｅｔａｌ．，２０２４ｂ）。随着油气勘探
开发难度不断提升，主要依赖专家经验的传统测井

解释技术面临着严峻挑战 （Ｌｉｕ，２０２１），传统解释
方法存在主观性强、随机性高、效率低等问题 （Ｌｉ
ｅｔａｌ．，２０２４）。人工智能 （ＡＩ）技术的快速发展推
动了其在测井数据处理与解释领域的广泛应用

（Ｌｉｕｅｔａｌ．，２０２２；Ｓｈｉｅｔａｌ．，２０２４），实现了储层
参数 的 快 速、高 精 度 识 别 （Ｇｕｏｅｔａｌ．，２０２４；
Ｗａｎｇｅｔａｌ．，２０２４），总体流程包括数据预处理、解
释方法构建、算法模型优选和成果验证等主要环节

（李宁等，２０２１；Ｓｈｉｅｔａｌ．，２０２４）（图 １）。

１１　测井智能解释流程
测井智能解释流程的核心环节主要是数据预处

理、算法模型优选与优化。在数据预处理阶段，需

对原始测井数据进行数据清洗、标准化以及特征优

选等，以提升数据质量，为后续分析奠定基础。然

后，依据任务类型和实际地质情况，提取关键曲线

特征，并从众多算法中优选合适的算法，构建分类

或回归预测模型，进而利用岩心解释及岩心分析测

试等数据进行验证，确保模型的准确性与可靠性。

最后，将验证通过的智能模型应用于研究区，开展

全区的测井解释工作。在此过程中，还可融合地质

模式与专家知识，进一步优化解释结果，使其更加

符合实际地质情况。

测井解释任务主要涵盖回归和分类两大类问

题。其中，回归问题聚焦于连续型储层参数的预

测，例如孔隙度、渗透率、饱和度、裂缝密度等关

键参数；而分类问题则着重于离散型储层参数的识

别，如岩性、沉积微相、成岩相、储层质量、甜点

类型、流体类型等。针对相对简单的回归或分类任

务，常规方法通常选取多条测井曲线作为输入特

征，采用单一或组合多种机器学习算法建立测井智
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图 １　储层参数测井智能解释流程 （据 Ｗａｎｇｅｔａｌ．，２０２５；有修改）

Ｆｉｇ１　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｌｏｇｇｉｎｇｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｗｏｒｋｆｌｏｗｆｏｒｒｅｓｅｒｖｏｉｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（ｍｏｄｉｆｉｅｄｆｒｏｍＷａｎｇｅｔａｌ．，２０２５）
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能解释模型，进而估算储层参数。相关研究已证

实，与传统依赖经验公式或理论模型 （如阿尔奇

公式）的方法相比，基于机器学习方法的测井智

能解释模型使储层参数预测精度显著提升 （张东

晓等，２０１８；杨柳青等，２０１９）。然而，上述储层
参数测井智能解释方法仍存在局限性，往往未能充

分考虑不同任务类型的特性差异，也未能深入揭示

储层参数与测井数据之间复杂的非线性映射关系以

及空间连续性，导致模型对参数设置敏感性高、泛

化能力受限 （Ｏｔｃｈｅｒｅｅｔａｌ．，２０２１）。鉴于此，众多
学者积极探索解决方案，一方面是将多个算法模型

进行集成，另一方面是引入多任务架构，以此提高

最终解释结果的可靠性 （图 １）（Ｏｔｃｈｅｒｅｅｔａｌ．，
２０２１；邵蓉波等，２０２２；王欣等，２０２４；徐彬森和
肖 立 志，２０２４；任 昱 霏 等，２０２５；史 鹏 达 等，
２０２５；邬德刚等，２０２５）。

与此同时，针对日益复杂多样的测井解释任

务，近年来一种创新性思路逐渐兴起并成为研究与

应用的重要方向，即对目标参数进行分级、分层，

细化拆解任务。对于回归任务，可先对目标参数进

行分级，例如依据孔隙度对井群实施无监督聚类，

之后针对不同井群分别建立专属的回归预测模型，

以进一步提升储层参数预测的精度。对于分类任

务，则采取逐层级区分的策略，比如先区分储层与

非储层，在储层内部再进一步细分其他类型储层流

体，每一层级均可构建不同的分类模型，从而有效

提高测井智能解释的精度 （Ｗｕｅｔａｌ．，２０１８；罗刚
等，２０２２；王欣等，２０２４）。尽管如此，利用常规
测井曲线进行储层参数解释仍然是一项极富挑战性

和具有重要意义的工作，特别是在渗透率测井解释

方面仍然面临巨大挑战，需要持续攻关。

１２　数据预处理
数据预处理是决定测井解释模型质量与预测精

度的关键环节之一 （闵超等，２０２０；Ｌｕｅｔａｌ．，
２０２１）。由于测井数据常伴有噪声干扰、缺失值以
及尺度差异等多种问题，因此必须通过一系列预处

理对原始数据进行清洗、重构与特征优化，以满足

后续储层参数高精度解释的需求 （蔡剑华等，

２０１９；赖锦等，２０２２；Ｗａｎｇｅｔａｌ．，２０２５）。目前，
常规储层参数测井评价 （岩性识别、孔渗参数计

算及流体性质判别等）（图 ２）已经形成较为完善的
解释流程，其预处理技术相对成熟，主要包括数据

清洗与异常值识别、曲线重构（图 ３－ａ）、归一化

与标准化（图 ３－ｂ）、降噪处理以及测井缺失值填
补等关键步骤，能够有效识别并剔除异常测点，保

证数据的连续性和信噪比 （Ｚｈａｎｇｅｔａｌ．，２０２４ａ，
２０２４ｂ；陈掌星等，２０２５；Ｇａｍａｅｔａｌ．，２０２５；Ｈａｒ
ｉｔｈａｅｔａｌ．，２０２５）。

然而，实际解释过程中储层数据类别比例严重

失衡，不同储层类别数据的测井响应特征差异较

大，容易导致识别模型面向多数类储层样本偏移，

从而使测井响应特征不明显的储层样本无法获得理

想的分类效果。因此，不平衡数据以及测井响应特

征模糊不清给储层参数的识别工作带来了极大挑战

（宋梓豪等，２０２４；Ｚｏｕｅｔａｌ．，２０２４）。针对测井数
据类别不平衡现象，通常采用过采样与欠采样等平

衡化技术，其中 ＡＤＡＳＹＮ算法能够根据少数类样
本的空间分布构造新样本，适合非均衡小样本数据

的处理。此外，针对测井响应特征模糊现象，特征

重构与选择是当下的主流解决方案，即通过对测井

曲线进行地质知识指导下的曲线重构，使用特征选

择算法 （如 ＲＦ、ＡｄａＢｏｏｓｔ、ＢＰＮＮ等）优化输入
变量集合，有效提升模型泛化能力，提高解释精度

（Ｗａｎｇｅｔａｌ．，２０２５）。

１３　算法的优选
在储层参数测井智能解释研究领域，各类智能

算法的创新与应用正经历快速发展阶段。面对复杂

多变的地质条件和多样化的解释需求，算法选择已

从简单的经验性判断发展为需要综合考虑算法特

性、数据特征和任务需求等多维因素的系统性决策

过程。当前学术界与工业界已达成明确共识：在该

领域不存在普遍适用的 “最优算法”，必须基于特

定应用场景的地质与工程特征选择 “最适配算法”

（岳大力等，２０１８ｂ；李伟，２０２１；刘磊等，２０２４）。
通过对现有研究成果的系统分析，作者梳理了

该领域常用算法的性能特征及其适用条件（表 １）。
统计结果表明：（１）传统机器学习方法在小样本条
件下具有显著优势，模型泛化能力强且计算效率高

（陈良雨等，２０２５）；（２）深度学习方法虽然对数
据规模和计算资源要求较高，但在处理高维非线性

特征时表现出卓越的性能优势 （邹文波，２０２０；
王俊等，２０２２）；（３）异构模型融合方法通过算法
间的优势互补，在实际工程应用中取得了显著成效

７０９



ＣＭＹＫ

古　地　理　学　报　　　 ２０２５年 ８月

图 ２　某取心井的测井响应及物性智能解释

（据邬德刚等，２０２５；有修改）

Ｆｉｇ２　Ｌｏｇｇｉｎｇｒｅｓｐｏｎｓｅａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｏｆｐｈｙｓｉｃａｌ

ｐｒｏｐｅｒｔｙｏｆａｃｏｒｉｎｇｗｅｌｌ（ｍｏｄｉｆｉｅｄｆｒｏｍＷｕｅｔａｌ．，２０２５）

（罗刚等，２０２２；邬德刚等，２０２５）。这些发现充
分证实了针对特定地质条件开展算法适配性研究的

必要性。

２　智能化断层与地层构造解析
构造与地层解释是开展碎屑岩储层精细表征的

基础与前提。针对较大尺度的断层与地层解释，三

维地震数据因其空间密集采样的特点表现出巨大优

势，因此，众多学者已针对三维地震数据开展断层

智能识别与层位自动追踪研究 （Ｂａｒｎｅｓ，１９９６；
Ｍａｒｆｕｒｔｅｔａｌ．，１９９８；Ｈａｌｅ，２００９）。在密井网区块，

随着开发尺度不断精细，小层或单层级次的连井地

层对比成为储层精细表征与建模的关键，也有学者

针对密井网数据探索智能化地层划分与对比的方法

（徐朝晖等，２０１９；邬德刚等，２０２４ａ）。

２１　断层与层位智能解释
地震层位与断层解释是地震资料解释的核心任

务，前者聚焦地层界面的连续追踪，后者则通过地

层界面的不连续或者变形特征定位断层构造发育的

位置。传统地震层位解释通过人工经验与地震属性

计算方法识别连续的地层反射界面，主要方法包括

人工追踪与插值、波形相似性分析、几何属性计

算、地 震 属 性 融 合 等 （Ｂａｒｎｅｓ，１９９６； Ｈａｌｅ，
２００９），因依赖于边缘检测与属性增强算法及人工
经验进行解释判断，故具噪声敏感、解释效率低且

主观性强等特点 （Ｍａｒｆｕｒｔｅｔａｌ．，１９９８）（图 ４－ａ）。
机器学习方法通过特征工程与分类模型优化地震层

位与断层解释流程及效果（图 ４－ｂ），核心方法包
括监督学习、半监督学习与动态路径优化，优势在

于利用针对性的信息挖掘方案提升解释效率与解释

精度 （朱石磊等，２０１２；ＷｕａｎｄＨａｌｅ，２０１３；谢
子实，２０２５）。例如充分挖掘地震数据的结构张量
等属性信息，或借助灰度共生矩阵 （ＧＬＣＭ）等手
段提取地震纹理特征，增强地震数据对层序或断层

边界的响应能力，并结合智能化的解释框架，实现

较高精度的地震层位与断层智能解释 （朱石磊等，

２０１２；ＷｕａｎｄＨａｌｅ，２０１３）。此外，也有学者提出
整合地质知识与解释规则约束的智能解释框架，进

一步降低了地震解释的多解性 （Ｄｉｅｔａｌ．，２０２１；
谢子实，２０２５）。

尽管机器学习方法灵活、计算成本较低，但其

依赖人工特征设计，对复杂地质构造 （如交叉断

层、低信噪比数据）适应性有限，并且面临类别

不平衡问题 （Ｃｕｎｈａｅｔａｌ．，２０２０）。鉴于此，众多
学者开始关注深度学习算法。深度学习是通过端到

端特征学习实现高精度层位及断层的自动化解释，

核心模型包括编码器—解码器架构、迁移学习与物

理约束网络，可显著提升复杂构造适应性。目前已

有多种深度学习算法被引入地震层位与断层解释领

域，如基于 ＵＮｅｔ架构的地震层位解释，可以跳跃
连接融合多尺度特征，提高地震层位解释精度

（谢子实，２０２５）；又如基于三维卷积网络的断层
地震解释模型，通过三维深度卷积网络充分考虑了

８０９
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ａ—基于离散小波的 ＧＲ测井曲线重构，其中 Ｋ为离散小波分解次数；ｂ—基于 ＳＭＯＴＥ算法的合成过采样

图 ３　测井曲线特征优化与均衡采样

Ｆｉｇ３　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｌｏｇｇｉｎｇｃｕｒｖｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｂａｌａｎｃｅｄｓａｍｐｌｉｎｇ

表 １　储层参数测井智能解释方法的优劣势以及适用性

Ｔａｂｌｅ１　Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ，ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ，ａｎｄａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｒｅｓｅｒｖｏｉｒｐｅｔｒｏｐｈｙｓｉｃａｌｌｏｇｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ

算法类型 算法名称 优点 缺点 适用条件

传统机器学习

支持向量机

（ＳＶＭ）
能处理高维数据，小样本表现

好，可解决非线性问题

参数选择敏感、大规模数据训

练慢、性能低

数据量小、特征维度不高的测

井数据解释

随机森林

（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ）
泛化能力强，不易过拟合，处

理高维和缺失值

模型复杂度高、计算资源消耗

大

复杂储层、多参数非线性关系

明显的解释任务

梯度提升树

（如 ＸＧＢｏｏｓｔ）
预测精度高，能自动处理缺失

值，特征选择
参数调优复杂、训练时间较长

高精度要求的储层参数预测、

特征重要性分析

Ｋ近邻
（ＫＮＮ）

算法简单易实现，对异常值鲁

棒性强

对维度灾难和不平衡数据敏

感

数据量适中、局部特征重要性

高

深度学习

前馈神经网络（ＦＮＮ）
学习复杂非线性关系，强大特

征学习能力

需要大量数据、易过拟合、黑

箱特性

大规模测井数据，复杂物性参

数预测，岩性／流体识别

卷积神经网络（ＣＮＮ）
局部特征提取能力强，适合提

取测井曲线特征

模型复杂，计算量大，需要大

量标记数据

测井曲线图像识别、局部特征

明显的解释任务

循环神经网络

（如 ＲＮＮ／ＬＳＴＭ）
适合序列数据，捕捉序列依赖

需要规整输入、对序列长度敏

感

测井时间序列分析、考虑纵向

变化的解释

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
适合长距离依赖建模，多模态

融合

数据需求大，计算资源消耗较

高

高维测井曲线序列建模，非均

质储层参数预测

混合集成模型

Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习 模型性能提升，灵活性强
计算复杂度高和参数调整难

度大

适应处理测井与储层参数的

复杂非线性关系

ＰＳＯＸＧＢｏｏｓｔ 全局搜索能力强，泛化性好
计算成本较高，可能陷入过拟

合

数据量适中的复杂非均质储

层参数解释

ＣＮＮＬＳＴＭ等
结合空间和时序特征提取优

势

模型设计调试复杂，需深入理

解多算法

测井数据具有多种特征类型，

结合多层面信息，解决复杂解

释难题

多组地震波形之间响应突变，成功实现三维断层空

间智能解释（Ｗｕｅｔａｌ．，２０１９；Ｃｕｎｈａｅｔａｌ．，２０２０）。

２２　智能地层对比
地层自动对比是油气勘探与开发的关键技术之

一，核心目标是通过测井曲线等数据实现地层界面

的智能化识别与匹配。随着人工智能与信号处理技

术的发展，自动化与智能化方法逐渐取代传统人工

经验主导的对比模式，显著提升了工作效率与对比

精度。

早期的地层自动对比方法以数理统计为基础，

如活度函数（徐伟等，２０１７）、有序聚类分析（Ｃｈｅｎ

９０９
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ａ—基于相干体的断层表征结果；ｂ—基于卷积神经网络的断层表征结果

图 ４　不同地震解释方法的断层识别效果 （据 Ｌｏｕｅｔａｌ．，２０２１）

Ｆｉｇ４　Ｆａｕｌｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｉｓｍｉｃｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ（ａｆｔｅｒＬｏｕｅｔａｌ．，２０２１）

ａｎｄＦａｎｇ，１９８６）、模糊模式识别（Ｄｕｅｔａｌ．，２０２３）
等方法，依据方差、极值等统计分析量所表征的垂

向差异变化划分单井地层。为提升数据质量，小波

变换 （Ｌｉａｎｇｅｔａｌ．，２０１９）、沃尔什变换 （Ｍａｉｔｉａｎｄ
Ｔａｗａｒｉ，２００５）、频谱分析 （Ｔｉａｎｅｔａｌ．，２０２１）等
信号处理技术被引入测井曲线预处理。通过分解测

井曲线的高频与低频成分，可提取不同沉积旋回的

特征，有效增强岩性敏感特征。随着机器学习的发

展，基于有监督和无监督的算法逐渐引入到地层自

动对比工作中。其中，有监督学习的方法通过自主

学习测井数据与标注数据之间的复杂非线性映射关

系实现地层划分与对比，如基于卷积神经网络的方

法通过局部卷积捕捉旋回特征 （Ｌｉｕｅｔａｌ．，２０２３ａ；
Ｚｈｏｕｅｔａｌ．，２０２３），在砂层组及以上级别对比中，
２０％训练量即可达到可靠精度 （徐朝晖等，２０１９）。
无监督学习方法则减少了对标注数据的依赖，通过

压缩重构测井曲线特征等方式取得了良好的地层分

层效果，如聚类分析 （Ｔｏｇｎｏｌｉｅｔａｌ．，２０２４）、自编
码器（白薷等，２０２４）等算法。

随着人工智能技术的深度应用，地层样式与数

据驱动的融合成为目前地层自动对比发展的趋势。

在机器学习领域，不同学者对知识的定义存在显著

差异，但在地层对比领域，地层发育模式是开展多

井地层对比的重要依据，也是提高地层智能对比依

据的重要先验知识 （邬德刚等，２０２４ａ）。因此，
有学者探索了基于模式约束的油层单元智能对比方

法 （邬德刚等，２０２４ａ），通过引入加积式地层发
育模式约束动态时间规整算法（图 ５－ａ，５－ｂ），取
得了良好的地层自动对比效果（图 ５－ｃ）。目前，

知识与数据双驱动的地层对比方法尚处于探索阶

段，需要研究人员提供一定数量的标准井和关键界

面，在标志层不明显、断层复杂、沉积相变化快的

地区仍然面临巨大的挑战。

３　井震融合智能储层预测
储层预测是碎屑岩储层精细表征的关键环节，

旨在刻画研究区内岩性展布、物性参数及含油气性

等地质信息，而砂体空间展布预测是储层预测的核

心内容之一 （Ｚｅｎｇ，２０１７；岳大力等，２０１８ａ；Ｙｕｅ
ｅｔａｌ．，２０１９；Ｌｉｅｔａｌ．，２０２１，２０２３）。储层预测主
要依赖于地震正演、地震属性分析与地震反演 ３类
技术路径，其中地震正演通常与属性分析或地震反

演结合使用 （ＣｈｏｐｒａａｎｄＭａｒｆｕｒｔ，２００５；岳大力
等，２０２２；Ｌｉｕｅｔａｌ．，２０２４）。地震属性分析通过提
取反映地质体结构与物性特征的地震属性 （如振

幅、频率、波形特征等），结合多属性统计分析或

融合算法，实现对岩性与储层物性的表征 （王彦

仓等，２０１３；岳大力等，２０２２）。地震反演则基于
弹性波传播原理，利用地震响应与岩石物性之间的

关系，反推出地下介质的弹性或岩石参数体，从而

揭示储层的空间变化特征 （Ｇｏｎｚｌｅｚｅｔａｌ．，２００８；
Ｃａｍｐｂｅｌｌｅｔａｌ．，２０１５）。近年来，随着人工智能技
术的发展，井震融合的智能预测方法逐渐兴起，该

类方法利用算法从海量井震联合数据中挖掘地震响

应与地质属性之间的非线性映射关系，有效提升了

储层预测的精度，在储层预测领域展现出广阔的应

用前景。

０１９
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ａ—地层对比模式约束；ｂ—测井曲线相似性对比方法；ｃ—智能地层对比结果

图 ５　知识与数据驱动的地层对比 （据邬德刚等，２０２４ａ）

Ｆｉｇ５　Ｓｔｒａｔｉｇｒａｐｈｉｃｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｒｉｖｅｎｂｙｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄｄａｔａ（ａｆｔｅｒＷｕｅｔａｌ．，２０２４ａ）

３１　智能地震属性融合与储层预测
地震属性是指将地震数据通过数学变换得到的

关于地震波几何学、运动学、动力学及统计学特征

的度量参数 （ＣｈｅｎａｎｄＳｉｄｎｅｙ，１９９７；Ｃｈｏｐｒａａｎｄ
Ｍａｒｆｕｒｔ，２００５）。在碎屑岩储层预测中，地震属性
因其提取便捷、响应敏感、解释直观等优势，被广

泛应用于岩性识别、储层刻画与含油气性评价等方

面，并取得了良好效果 （印兴耀和周静毅，２００５；
ＭｃＡｒｄｌｅｅｔａｌ．，２０１４；张宪国等，２０２１）。然而，
单一地震属性仅能反映储层特征的一部分物理响

应，往往存在信息冗余、分辨率有限、多解性强等

问题，难以全面准确地表征储层非均质性与空间连

续性 （王彦仓等，２０１３；岳大力等，２０１８ａ）。

鉴于此，地震属性融合方法应运而生并得到了

广泛发展。该方法通过对多种敏感属性进行数学整

合，旨在去除冗余信息、突出互补特征，从而构建

更具地质解释价值的复合属性体 （Ｄｏｒｒｉｎｇｔｏｎａｎｄ
Ｌｉｎｋ，２００４；ＣｈｏｐｒａａｎｄＭａｒｆｕｒｔ，２００５；刘磊等，
２０２４）。根据融合方式的不同，地震属性融合方法
大致可分为颜色融合、线性融合与非线性融合 ３
类。其中，颜色融合以 ＲＧＢ三元色模型或透明度
叠加等方式，主要通过图像可视化手段直观展示多

种属性的空间分布，适用于井控不足区域的定性识

别；线性融合方法包括主成分分析 （ＰＣＡ）、聚类
分析与多元回归等，利用线性降维与组合策略整合

多源属性，适合地质响应较简单的少井区块；非线

性融合则借助支持向量机、神经网络、随机森林、

１１９
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遗传算法等机器学习算法，构建地震属性之间的复

杂非线性映射关系，适用于储层非均质性强、井网

较密集的区域 （ＤｏｒｒｉｎｇｔｏｎａｎｄＬｉｎｋ，２００４；王彦
仓等，２０１３；李婷婷等，２０１５；岳大力等，２０２２）。

ａ—Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习流程；ｂ—原始数据体最大振幅属性；ｃ—Ｓｔａｃｋｉｎｇ的分频属性智能融合结果

图 ６　基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的智能储层预测 （据刘磊等，２０２４；有修改）

Ｆｉｇ６　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｅｓｅｒｖｏｉｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｔａｃｋｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ（ｍｏｄｉｆｉｅｄｆｒｏｍＬｉｕｅｔａｌ．，２０２４）

非线性智能融合方法是地震属性融合的重要分

支。这类方法以测井解释参数 （如砂体厚度、沉

积微相类型）为监督信息，通过智能算法构建测

井与地震属性间的映射关系，从而实现多属性的联

合学 习 与 融 合 （张 宪 国 等，２０２１；刘 磊 等，
２０２４），不仅提升了融合结果对地质目标的表征能
力，更关键的是实现了测井与地震属性之间的协同

匹配，有效增强了预测结果的地质一致性。目前井

震属性智能融合方法主要沿着 ２个方向不断演进：
融合算法优化与地质知识约束 （Ｌｉｅｔａｌ．，２０２１；
张国印等，２０２４）。

１）融合算法优化。近年来，为从更深层次挖
掘地震数据中蕴含的复杂信息，研究者广泛引入集

成学习、自适应学习与深度神经网络等先进算法

（刘磊等，２０２４；Ｚｈｅｎｅｔａｌ．，２０２４）。其中，Ｓｔａｃ
ｋｉｎｇ集成学习作为近年来应用较为广泛的非线性融
合框架，展现出优越的多模型协同预测能力。该方

法通过集成多个性能互补的基础学习器 （如 ＳＶＲ、
ＫＮＮ、ＭＬＰ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ等），由元学习器对其预测
结果进行再学习与加权融合，从而提升融合属性对

储层目标的刻画精度与鲁棒性 （刘磊等，２０２４）。
在渤海湾盆地埕岛油田的应用中，该方法显著改善

了砂体厚度预测结果的可靠性，融合属性与测井厚

度的相关系数可达 ０９２，融合结果的空间轮廓也
更接近实际砂体展布，显示出良好的泛化能力与实

际适用性（图 ６）（刘磊等，２０２４）。
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２）先验知识约束。为克服纯数据驱动方法的
“黑箱”问题，越来越多的研究引入地质先验知识

对融合过程施加物理约束，增强融合结果的地质合

理性。例如，基于分频的小波分解技术可从不同频

段提取与砂体厚度对应的多尺度地震响应，有效缓

解了调谐效应（岳大力等，２０１８ｂ；Ｌｉｅｔａｌ．，２０１９ａ，
２０１９ｂ，２０２０）；此外，为减少地震响应中邻近地
层干扰带来的误判，研究者提出了一种融合目标层

与邻区属性的改进策略 （Ｌｉｅｔａｌ．，２０２０，２０２１）。
该方法通过引入上下邻近地层的地震属性与目标层

属性共同参与训练，构建统一的预测模型，显著抑

制了围岩响应的干扰影响（图 ７），表明该策略不仅
提高了对薄互层储集层的识别能力，还降低了由子

波调谐和波形重叠引发的厚度估计误差。这类先验

约束策略提升了属性融合结果的解释精度与可信

度，尤其适用于井控不足或储层构型复杂区域。

ａ—基于概念模型的三维地震正演数据体；ｂ—上部相邻地层的实际砂体厚度；ｃ—目的层的实际砂体厚度；

ｄ—下部相邻地层的实际砂体厚度；ｅ—受围岩干扰的目的层 ＲＭＳ振幅属性；ｆ—降低围岩干扰后的智能融合属性

图 ７　降低围岩干扰前后的地震属性对比 （据 Ｌｉｅｔａｌ．，２０２０；有修改）

Ｆｉｇ７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｉｓｍｉｃａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｒｅｄｕｃｉｎｇｗａｌｌｒｏｃｋｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ（ｍｏｄｉｆｉｅｄｆｒｏｍＬｉｅｔａｌ．，２０２０）

３２　地震智能反演与储层预测
地震反演是利用地表观测地震资料，以已知地

质规律和钻井、测井资料为约束，对地下岩层空间

结构和物理性质进行成像 （求解）的过程。近年

来，地震反演发展迅速，如地质统 计 学 反 演

（Ｇｏｎｚｌｅｚｅｔａｌ．，２００８；王香文等，２０１２；Ｗａｎｇ

ｅｔａｌ．，２０２２）、稀疏脉冲反演 （郭朝斌等，２００６；
Ｃａｍｐｂｅｌｌｅｔａｌ．，２０１５；ＭａｕｒｙａａｎｄＳｉｎｇｈ，２０１８）
和地震智能反演 （Ｚｈａｎｇｅｔａｌ．，２０１８；Ｌｉｅｔａｌ．，
２０１９ａ；张国印等，２０２０；李伟，２０２１；李洪辉等，
２０２３；Ｌｉｕｅｔａｌ．，２０２４；王武荣等，２０２４）。此外，
有学者将分频技术与地质传统遗传反演相结合，提

出了分频遗传反演方法，其在砂体预测方面较常规

地震反演展现出以下 ２点优势：（１）充分利用分频
地震数据体中不同频段地震信息，提升了薄层砂体

的预测精度，能够成功识别常规地震反演无法区分

的相邻薄砂体 （厚度＜λ／４）；（２）将测井曲线作
为监督数据，加强了地震数据和测井数据之间的结

合，有效降低了地震解释的多解性。在此基础上，

部分学者尝试通过分频遗传反演协同三维岩相建模

开展单层砂体分布预测 （Ｌｉｕｅｔａｌ．，２０２４；王武荣
等，２０２４），实现了单砂体厚度的定量识别，有效

提高了薄砂体的预测精度（图 ８）。以埕岛油田

ＳＤＣ２小层为例，遵循 “厚度定位、废弃定边”的

整体原则，采用 “井震结合、平剖互动”的研究

思路，在高弯度曲流河沉积构型模式的指导下将识

别的废弃河道有利区域进行组合，刻画全区废弃河

道分布；再根据废弃河道的限定性，结合单井相解
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ａ—分频智能融合属性图；ｂ—上、中、下部反演切片 ＲＧＢ融合图；ｃ—预测砂体厚度；ｄｆ—连井剖面与分频遗传反演剖面

图 ８　埕岛油田某小层废弃河道与点坝识别流程 （据 Ｌｉｅｔａｌ．，２０１９ａ）

Ｆｉｇ８　Ｗｏｒｋｆｌｏｗｏｆｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｏｆａｂａｎｄｏｎｅｄｃｈａｎｎｅｌａｎｄｐｏｉｎｔｂａｒｉｎａｓｅｄｉｍｅｎｔａｒｙｉｎｔｅｒｖａｌ，

ＣｈｅｎｇｄａｏＯｉｌｆｉｅｌｄ（ａｆｔｅｒＬｉｅｔａｌ．，２０１９ａ）

释，在 ＳＤＣ２小层共识别出 １５个串珠状排列的点
坝 （Ｌｉｅｔａｌ．，２０１９ａ）（图 ９）。

随着智能反演方法持续发展，ＣＮＮ、ＧＡＮ、多任

务学习等较为复杂的算法已逐步应用于地震智能反

演，使其能够在地震响应与储层参数之间建立更加复

杂的映射关系，更客观地表征地震响应与储层参数之
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图 ９　埕岛油田某小层上、中、下部反演切片 ＲＧＢ融合图 （ａ）与构型单元分布图 （ｂ）（据李伟等，２０２１）

Ｆｉｇ９　ＲＧＢ－ｂｌｅｎｄｉｎｇｍａｐｏｆｔｈｅｌｏｗｅｒ，ｍｉｄｄｌｅ，ａｎｄｕｐｐｅｒｉｎｖｅｒｓｉｏｎｓｌｉｃｅｓ（ａ）ａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｆｌｕｖｉａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

ｅｌｅｍｅｎｔｓ（ｂ）ｉｎａｓｅｄｉｍｅｎｔａｒｙｉｎｔｅｒｖａｌ，ＣｈｅｎｇｄａｏＯｉｌｆｉｅｌｄ（ａｆｔｅｒＬｉｅｔａｌ．，２０２１）

间的对应关系，特别是在井网相对密集、训练标签充

足的地区表征储层具有良好的发展前景（Ｌａｌｏｙｅｔａｌ．，
２０１８；李子航，２０２３；Ｗａｎｇｅｔａｌ．，２０２４）。

４　智能三维地质建模

智能地质建模作为地球科学与人工智能深度融

合的前沿交叉学科，已成为构建 “透明地球”与

“透明盆地”战略目标的核心技术支撑 （Ｌｉｕｅｔａｌ．，

２０２４）。在该研究领域中，地下沉积相建模技术因

其对油气储层非均质性表征的关键作用，长期被视

为重点研究方向。特别是碎屑岩储层，受其成因机

制控制，沉积体通常具有特定的几何形态与组合关

系，形成复杂且有规律的沉积模式。针对这一特

点，以地质统计学为代表的传统地质建模方法凭借

其成熟的理论体系和稳定的计算性能，已在全球各

大油气田得到广泛应用，并显著推动了油气藏勘探

开发进程的优化。然而，面对复杂地质体的空间非

均质性表征需求，这类方法在储层构型建模精度方

面仍存在明显的局限性 （Ｌｉｕｅｔａｌ．，２０２３ａ；Ｓｔｒｅ

ｂｅｌｌｅ，２０２１）。近年来，迅猛发展的人工智能技术

为地下沉积相与构型建模提供了全新的解决方案。

从三维地质建模的实现方式来看，当前人工智能技

术的应用主要呈现出两大发展趋势：一是多维信息

的深度融合，二是地质模式的高阶表达。

４１　融合多维信息的智能建模技术
综合各类地质信息建立沉积模式以指导地下储

层解剖是一种常规手段。其中，最直观的方法是以

井点数据为硬约束，地震数据为软约束，在三维定

量模式的指导下开展井震协同建模。然而，在实际

应用中，获得反映地下实际储层结构和分布特征的

三维训练图像是个难题。相比之下，储层的二维分

布特征更容易获取和表达，故逐渐衍生了利用二维

训练图像指导三维地质建模的方法研究，如基于二

维剖面重构三维模型的方法和基于二维平面约束三

维建模的方法 （王立鑫等，２０２１）。也有学者提出
了基于平面相约束的三维砂体构型建模方法 （邬

德刚等，２０２４ｂ），流程为：首先，在研究区复合微
相砂体平面空间展布认识的约束下动态确定各个单

砂体的平面分布范围；然后，研发基于数学模型约

束的微构造面预测算法，在平面范围内通过定量化

的剖面形态模型约束预测单砂体的井间顶、底微构

造面；最后，应用与叠置模式约束的嵌入式建模算

法，使用顶、底微构造面自动化—智能化表示各种

类型的单砂体构型空间分布，从而建立三维复杂构

型模型（图 １０）。

４２　深化地质模式表达的智能建模技术
当前，基于生成式人工智能技术的地下地质建

模方法已成为研究热点，主要包括自编码器、生成
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图 １０　基于平面优势相约束的三维构型模型

（据邬德刚等，２０２４ｂ）

Ｆｉｇ１０　３Ｄａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｐｌａｎａｒｄｏｍｉｎａｎｔ

ｆａｃｉｅｓｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｍｅｔｈｏｄ（ａｆｔｅｒＷｕｅｔａｌ．，２０２４ｂ）

对抗网络和扩散模型等技术方案 （Ｌａｌｏｙｅｔａｌ．，
２０１８；Ｚｈａｎｇｅｔａｌ．，２０２２；Ｌｉｕｅｔａｌ．，２０２３ｂ；Ｄｉ
ＦｅｄｅｒｉｃｏａｎｄＤｕｒｌｏｆｓｋｙ，２０２５）。这些方法通过捕捉
深层特征并复现复杂模式来构建地质模型，其中

ＧＡＮｓ因其优异的特征学习能力，已成为该领域的
主流方法。ＧＡＮｓ通过生成器与判别器的对抗博弈
实现建模过程，凭借其强大的特征挖掘与重建能

力，已在河流相 （Ｓｏｎｇｅｔａｌ．，２０２１ａ，２０２１ｂ；Ｌｉｕ
ｅｔａｌ．，２０２５）、三 角 洲 相 （Ｃｈｅｎ ｅｔａｌ．，２０２２；
Ｚｈａｎｇｅｔａｌ．，２０２２）等碎屑岩储层建模中展现出显
著优势。为应对复杂地质建模需求，研究者对原始

网络架构进行了多方面改进，如针对碎屑岩储层的

级次性特征 （即不同级次沉积单元具有特定的几

何形态与组合样式），有研究者提出了渐进增长训

练 （Ｓｏｎｇｅｔａｌ．，２０２１ａ，２０２２ｂ）、多阶段并行模拟
（Ｌｉｕｅｔａｌ．，２０２３ｂ；Ｆａｎｅｔａｌ．，２０２４）和多尺度特
征融合 （Ｃｈｉｅｔａｌ．，２０２４；Ｌｉｕｅｔａｌ．，２０２５）等创
新策略。同时，鉴于沉积相分布复杂且非均质性强

的特点，通过引入注意力机制等结构弥补了传统卷

积网络在特征关注上的不足，显著提升了模型对复

杂特征的抽象能力 （Ｃｈｅｎｅｔａｌ．，２０２２；Ｃｕｉｅｔａｌ．，
２０２４；Ｌｉｕｅｔａｌ．，２０２５）。这些技术创新有效增强了
网络模型的建模适用性。

为了增强建模结果的地质意义，条件化建模方

法受到广泛关注，目前主要形成了后验条件化、自

适应条件化和损失函数条件约束 ３种技术路径。
（１）后验条件化方法：通常通过先训练无条件
ＧＡＮｓ模型，再通过蒙特卡罗马尔科夫链 （Ｎｅｓｖｏｌｄ
ａｎｄＭｕｋｅｒｊｉ，２０２１）、梯 度 下 降 （Ｚｈａｎｇｅｔａｌ．，

２０１９）或逐渐变形 （Ｓｏｎｇｅｔａｌ．，２０２３）等优化算
法寻找合适的向量；因该方法需在每次训练后重新

优化向量，导致计算复杂，实用性受限。（２）自
适应条件化方法：通过分析输入条件数据的分布特

征，基于网络模型自适应地拟合条件约束，在软数

据条件拟合方面表现出良好的性能，但在处理稀疏

井点数据时通常需结合外部条件损失函数进行补充

约束 （Ａｂｄｅｌｌａｔｉｆｅｔａｌ．，２０２３；Ｌｉｕｅｔａｌ．，２０２５）。
（３）基于条件损失函数的拟合方法：目前应用最
为广泛，通过在模拟时同步输入条件数据，并结合

ＧＡＮｓ的原始损失函数与设计的条件损失函数
（Ｓｏｎｇｅｔａｌ．，２０２１ａ，２０２２ｂ；Ｃｕｉｅｔａｌ．，２０２４），使
模型在学习复杂模式特征的同时，学习生成的沉积

相与条件数据的对应关系（图 １１）；在实际应用中，
只需将新的条件数据输入到训练好的模型中，便能

快速生成合适的沉积相模型（图 １２），具有良好的
适用性和鲁棒性，能够得到多组符合沉积模式与条

件数据的随机建模结果。总体而言，生成式人工智

能在地质建模领域展现出强大潜力，通过持续优化

网络架构和条件化策略，其建模精度和应用范围正

在不断提升。

５　结论与展望
近年来，智能化的储层表征与建模技术已经取

得长足发展，特别是在碎屑岩储层参数测井解释、

井震智能储层预测及储层建模方面取得显著进步。

相较而言，基于常规测井曲线的碎屑岩储层参数智

能解释方法已比较丰富，目前技术瓶颈主要受限于

常规测井曲线的分辨率，但在智能化地震解释与三

维建模技术方面，仍面临诸多挑战。

１）陆相碎屑岩强非均质油藏地质模式。陆相
碎屑岩储层内部从复合砂体、单砂体到孔隙等不同

层次上均表现出强烈的非均质性 （空间差异性），

导致高含水油藏开发中后期剩余油高度分散、非常

规油气储层甜点分布复杂，预测难度大。然而，陆

相碎屑岩强非均质油藏地质模式尚未系统建立，包

括陆相含油气盆地从源到汇的复杂沉积体系差异构

型模式、基质储层质量差异模式、多尺度裂缝分布

模式，已成为当前国际沉积学领域的热点与难点问

题。特别是，过渡类型的河流相、湖底扇等储层的

定量化构型模式仍需持续攻关，联合野外露头与实

验室分析测试的单砂体内部基质储层质量差异模式
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图 １１　基于生成对抗网络的三维沉积相建模方法

Ｆｉｇ１１　３ＤｓｅｄｉｍｅｎｔａｒｙｆａｃｉｅｓｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＧＡＮｓ

图 １２　基于生成对抗网络的河流相随机建模结果

Ｆｉｇ１２　ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｌｕｖｉａｌｒｅｓｅｒｖｏｉｒｂａｓｅｄｏｎＧＡＮｓ

以及小—微尺度裂缝发育模式需引起重视。未来研

究亟须持续深化野外露头、现代沉积、水槽模拟实

验与沉积数值模拟等原型模型研究，系统构建一套

陆相碎屑岩强非均质油藏地质模式，为下一步地下

储层知识与数据双驱动的智能储层表征技术研发提

供知识图谱。

２）知识与数据双驱动的油藏智能表征与建模
技术系列。随着勘探开发的深入与油藏表征精度的
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持续提高，能够用于地下油藏精细表征的数据总是

相对不足，因此要在挖掘数据特征的同时充分考虑

地质知识以提高预测精度。在此思想指导下，知识

与数据双驱动的油藏智能表征与建模技术系列逐渐

引起了众多油藏地质学家的关注，成为当前国际前

沿领域与热点问题，也是该研究领域的难点。一方

面在机器学习领域，对于知识的定义本身存在一定

争议；另一方面在深度学习与储层智能表征与建模

过程中，如何引入知识并实现知识与数据的联合驱

动，尚处于起步与探索阶段，并未形成较为成熟的

理论体系与技术流程。在未来研究中，建议重点关

注 ２个方面：首先，需要建立更加系统化、规范化
的算法选择框架；其次，应深入探究不同算法在地

球物理特征提取过程中的内在作用机制。这些研究

将有助于推动油藏智能表征与建模技术向智能化、

精准化方向进一步发展。

３）智能油藏表征与建模技术的推广应用。智
能油藏表征与建模技术作为复杂油气藏效益勘探开

发的核心驱动力，其在油田展现出极其广阔的应用

前景。该技术的持续深化与迭代升级，可显著提升

对复杂地质体，尤其是深水、深层及非常规油气储

层的解释精度，有效突破强非均质储层参数及储层

分布预测难、效率低等瓶颈问题。同时，对于中国

普遍面临的陆相高含水乃至特高含水老油田，智能

油藏建模—数模一体化、地质—工程一体化的发

展，有助于精细刻画地下剩余油的分布规律，为制

定科学高效的挖潜策略提供有力的数据支撑和决策

依据。因此，智能油藏表征与建模技术的广泛应

用，对于充分挖掘陆相高—特高含水老油田剩余油

资源潜力、延长油田生命周期、助力非常规油气藏

规模高效开发、保障国家能源安全，具有重大而深

远的战略意义。
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