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沉积过程模拟驱动下的深度学习地质建模方法

刘彦锋，段太忠，黄 渊，张文彪，李 蒙
（中国石化 石油勘探开发研究院，北京 102206）

摘要：油气藏勘探开发逐步向深层化、复杂化方向发展，观测数据不足、分辨率低等资料难题突显，传统的地质建模方法无法适应技

术需求。以深度学习为代表的智能化地质建模方法可以充分整合多尺度、多维度的数据信息以及专家认识，是地质建模技术发展的

重要方向。在综合分析地层沉积模拟和深度学习地质建模技术优缺点的基础上，探索形成了沉积过程模拟驱动的深度学习地质建

模方法。首先，基于综合地质分析开展沉积正演模拟，分析参数不确定性，通过参数扰动形成大规模地质模型作为训练样本库；其

次，利用条件化生成对抗网络学习样本库中蕴含的地质模式和规律，其中生成网络以井-震等条件数据作为输入、地质模型作为输

出；最后，利用训练后生成网络在实际条件数据上的应用，得到目标区块的地质模型。通过在四川盆地普光气藏主力区块典型地质

剖面的测试应用，该方法的可行性得到了验证，并分析了训练样本库大小对模拟结果的影响。沉积模拟和深度学习相结合，弥补了

训练样本不足的缺陷，间接实现了知识驱动的深度学习地质建模，具有重要的推广意义。
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Deep learning-based geological modeling driven by sedimentary 
process simulation

LIU Yanfeng，DUAN Taizhong，HUANG Yuan，ZHANG Wenbiao，LI Meng
（Petroleum Exploration and Production Research Institute， SINOPEC， Beijing 102206， China）

Abstract：Problems including insufficient quantity and low resolution of data face exploration and development of deep 
and complex reservoir targets， and the traditional geological modeling methods have been inadequate in terms of 
technical needs.  The intelligent geological modeling represented by deep learning capable of fully integrating multi-
scale and multi-dimensional data as well as expert knowledge， is a key research and development direction of geological 
modeling technology.  The study discusses the deep learning-based geological modeling driven by sedimentary process 
simulation following the comprehensive analysis of the advantages and disadvantages of stratigraphic forward modeling 
and deep learning-based geological modeling technology.  First， forward modeling of sedimentation is carried out based 
on comprehensive geological analysis， parameter uncertainty is analyzed， and a large amount of geological models are 
established through parameter disturbance as a training dataset； Second， the geological patterns contained in the  
learning dataset are learned with the conditional Generative Adversarial Nets （cGAN）， in which the  Generative 
Adversarial Networks （GAN） takes the conditional data such as well and seismic data as the input， and the geological 
model as the output； Finally， the trained GAN is applied to the real conditional data to obtain the geological model of 
the target block.  The feasibility of this method is verified through testing on the typical geological profiles of the main 
block of Puguang gas reservoir， and the impact of the training dataset scale on simulation results is analyzed.  The 
combination of sedimentary simulation and deep learning could make up for the shortage of training data and indirectly 
realize knowledge-driven deep learning-based geological modeling.  The method is therefore of great significance to 
popularization.
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三维地质模型是勘探开发决策的重要依据。地质

建模的基本原则是综合应用地质、测井、地震和生产动

态等各类数据和知识，但深层油气藏可用的资料相对

较少、分辨率低，对地质建模的方法要求高［1-2］，地质知

识需要发挥更大的作用。40年来，地质建模大致经历

了两点地质统计、多点地质统计建模阶段［3-4］，随着大

数据和人工智能技术的发展，目前进入了以深度学习

为代表的人工智能地质建模发展阶段。从地质建模技

术发展历程看，知识在地质建模中的作用越来越大。

在传统的两点地质统计学中，知识通过变差函数

的方式参与地质建模，以概率统计的形式体现地质体

的长、宽、厚度和方向等参数［5］。基于目标的建模方

法可以给出更多的关于几何形态的地质认识，比如弯

曲度、长宽比、厚度范围等参数，用来模拟更具象的地

质模型［6］。多点地质统计学建模通过训练图像表达

概念性地质知识，表达的内容比变差函数更丰富，表

达的方式比单纯的几何参数更灵活［7］。基于地质过

程的建模是定量化地质知识驱动的建模方法，地质知

识以微分方程的形式内嵌于地质建模算法之中，是纯

粹的地质知识驱动。以深度学习为代表的人工智能

地质建模方法以大规模训练样本为基础，地质知识蕴

含在大规模训练样本中，相比于多点地质统计学，可

以从训练样本中挖掘更丰富的地质知识，建立更符合

地质规律的地质模型，并且在同类地质问题中可以一

次训练多次应用。

生成对抗网络（GAN）是目前深度学习地质建模中

采用的主要神经网络［8］，分为非条件和条件化生成对

抗网络。非条件生成对抗网络与非条件地质建模类

似，条件化生成对抗网络与条件化地质建模类似。非

条件地质建模通过变差函数、训练图像或目标体长、

宽、高等少量参数输入得到一系列三维模型，这些模型

不考虑与条件数据的吻合情况，但能够体现较为真实

的地质认识。生成对抗网络深度学习体现了类似过

程。标准的生成对抗网络［9］，即非条件生成对网络，其

目标是训练出一个性能良好的生成网络，输入一个低

维的随机数序列生成到高维的网络层（地质模型），通

过训练学习地质模式，利用训练后的生成网络可以得

到满足地质认识的非条件模拟结果［10］。在生成对抗

网络的地质模式重现能力得到广泛认可之后，众多学

者将研究重点转移到对条件化生成对抗网络（cGAN）
的地质建模上，以期在实用性方面取得更大突破。

目前生成对抗网络地质建模的条件化主要有两种

途径：一是先训练非条件生成对抗网络，再二次条件

化，比如预训练的生成器通过启发式迭代优化进行条

件化，或者训练过程中通过正则化方法进行条件化，前

人用卷积生成对抗网络建立了条件化的河流相地质模

型［11-12］；另一种是通过条件化生成对抗网络，直接在网

络的输入参数中加入条件化数据，比如井数据、地震数

据以及砂地比等参数［13-14］，这种方法通用性更强，更受

青睐。

目前，深度学习地质建模方法整体上仍处于探索

阶段，实际工业落地应用难，面临的主要问题之一是缺

少样本［15］，采用人工合成样本是目前比较可行的方

式。尽管多点地质统计建模中训练图像获取的方法也

适用于深度学习地质建模，包括手绘地质模式图、野外

露头、卫星图像分析、地质条件类似的密井网区块、基

于目标的模拟方法和基于沉积过程的模拟方法等。考

虑到深度学习对样本的需求量大，基于目标模拟和沉

积过程模拟是可选的方法。

沉积过程模拟与深度学习建模相结合可以实现

优势互补。基于沉积过程模拟的建模方法可以更好

地体现地质知识的约束，与地质统计学建模方法相

比，井间预测更符合地质规律。但是，由于沉积模拟

的输入数据通常都难以直接测量，不确定性较大，模

拟结果与井数据、地震数据等条件数据吻合难度大，

需要大量的手动调整工作，通常需耗时 1~2 个月才能

获取与观测数据吻合度较高的模型，效率较低。深度

学习建模对样本的需求量大，目前的技术还无法直接

得到大规模地下实际模型用于深度神经网络训练。

但沉积模拟恰好具备大规模样本生成能力，有效弥补

了训练样本不足问题。本文试图将两种方法结合起

来，建立沉积过程数值模拟驱动的深度学习地质建模

方法，并利用普光气藏主力区块地质剖面对其进行

验证。
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验证。
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1　沉积过程模拟驱动的深度学习地质
建模方法

1. 1　沉积过程驱动的深度学习地质建模基本思想

将沉积过程模拟技术和深度学习相结合，可以将

沉积模拟中蕴含的地质知识以训练样本的形式赋予深

度学习的神经网络参数，间接实现知识驱动的地质建

模。定量化领域知识与深度学习结合的方式有多

种［16-17］，最直接的方法是将定量化可微分的公式直接

嵌入到神经网络的隐藏层，或嵌入到神经网络的目标

函数；还有一种是为神经网络提供大规模训练图像。

后者属于间接的知识驱动方法，解耦性好，不同类型的

领域知识和神经网络可以灵活组合。

地层沉积过程正演数值模拟通过数值计算的方

式，考虑各种地质因素的影响，再现地层形成过程，最

终得到完整的二维或三维沉积模型［18-19］。前人对地层

沉积模拟进行了大量研究［20-21］，提出了多种沉积模拟

方法，涵盖了大部分的沉积相类型。代表性的沉积模

拟软件有法国石油研究院的 Dinoisos，斯坦福大学的

Sedsim，斯伦贝谢公司的 GPM等。地层沉积过程正演

模型描述了可容空间、沉积物剥蚀、供给、生产、搬运、

堆积以及压实作用，输出结果是模拟地层和一系列古

环境条件，比如整个演化历程的古地貌、沉积间断、沉

积相等。地层沉积数值模拟模型可以表示为：

M = F ( s1，s2，s3，…，sn ) （1）
式中：M 表示模拟结果，即地质模型；F 表示正演模拟

方程，通常是描述沉积物沉积搬运和沉淀的数学物理

方程； s1，s2，s3，…，sn 表示 n 个模拟的输入参数。由于

沉积模拟输入参数多，且大部分难以直接测量，如地质

历史时期的海平面曲线、碳酸盐产率、搬运速度、基底

沉降速度等，导致模拟结果不确定性大。为了得到与

实际的钻井或地震数据吻合度较高的模型，往往需要

通过试错法或参数优化方法反复调整输入参数［22-25］。
沉积过程模拟驱动的深度学习地质建模基本思路

如下（图 1）。针对某个区块，综合资料分析，获取初始

地形、海平面曲线、碳酸盐产率、沉积物剥蚀搬运等相

关参数，开展初步沉积模拟研究。以观测数据为基础，

不断修改沉积模拟的输入，缩小其可能的取值区间，降

低参数的不确定性，获得每个参数可能的最小值和最

大值。根据超立方采样的参数采样方法，获取一定规

模的等概率的参数组合，把这些参数的模拟结果（沉积

模拟地质模型）作为训练样本提供给深度学习网络。

利用训练后的生成网络，直接输入条件数据，即可得到

该区块的地质模型。搭建训练条件化生成对抗网络时

需要考虑实际沉积条件数据的情况，以地质模型上抽

提的虚拟井数据，甚至基于地质模型合成地震数据作

为训练输入，地质模型作为输出，具体方法见 1. 2节的

描述。

1. 2　基于生成对抗神经网络的地质建模方法

1. 2. 1　生成对抗网络地质建模原理

在深度学习框架下，地质建模是一个生成式问题。

按照训练目标的特点，神经网络分为判别式网络和生

成式网络：前者由高维神经网络层通过一系列的隐藏

层得到低维输出层，比如分类、聚类等；后者输入低维

网络层得到高维神经网络层，如输入低维的随机数据

得到清晰的语音、图像、文字等［26］。油气藏地质建模

通常是输入稀疏的、高精度的井点数据，在稠密的、相

对低精度的地震数据约束条件下建立高精度三维网格

模型，可视为生成式神经网络问题。相对于判别式问

题，生成式问题的机器学习难度大，直到生成式对抗网

络的出现［9，27］，才大大加快了生成式问题的解决。该

技术迅速在图像和语音合成领域得到普及，并应用到

了地质建模领域［28-29］。
生成对抗网络（GAN）由生成网络（G）和判别网络

（D）组成，采用对抗学习的策略进行训练，目标是获取

生成表达能力强的生成网络 G。该训练框架中，生成

网络（G）将从先验分布 p（z）采样的随机向量 z映射到

地质模型空间，鉴别网络（D）将输入地质模型映射到

区域地质 岩心 测井 地震

初始地形
构造沉降
海平面曲线
碳酸盐产率
搬运速度
水动力……

参数不确定性分析

地层沉积正演模拟

训练样本库

条件生成对抗网络训练

基于生成网络的地质建模应用

条
件
数
据

图1 沉积模拟驱动的深度学习地质建模技术流程

Fig. 1 Workflow showing deep learning-based geological 
modeling driven by sedimentary process simulation
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似然概率（判断真假的概率）。G的作用是生成大量让

D认为“真实”的模型，而D起着对抗的作用，即判断由

G 生成的模型为假，而来自样本库的模型为真，G 和 D
在相互竞争中学习，因此称为生成对抗网络。标准生

成对抗网络的目标函数如下：

min
G

max
D

(D，G ) = Ex~pdata ( x ) [ lg D ( x ) ] + Ez~pz ( z ) [ lg (1 -
D (G ( z ) ) ) ] （2）

式中：x是来自 pdata分布的样本；pdata是全部的训练样本；

D（（x））是判别网络对样本的判别；z是潜在空间上的随

机向量；G（z）是生成的地质模型；D（G（z））是判别网络

对生成的地质模型的判别；E 是一组样本已判别结果

的期望。

通过大规模的训练可以得到生成网络 G，它体现

了随机向量 z到地质模型的映射。变换不同的 z可以

得到相应的地质模型，但是 z没有明确的物理意义。

往往需要二次的条件化才能建立具有实际地质意义的

模型［11］。条件化生成网络输入有明确物理意义的建

模参数［30］，输出结果更容易被解释。

1. 2. 2　条件化生成对抗网络地质建模

条件化生成对抗网络地质建模直接把井、震等条件

数据作为网络的输入得到二维或三维地质模型。标准

GAN提出之后，为了约束生成的结果，使其更加可控，很

快就出现了条件化GAN，称为 cGAN［31］。cGAN是GAN
的扩展，它的生成网络和判别网络都利用条件数据y，条
件数据可以是任意类型，比如类型标签（相类型、是否为

陡坡沉积、是否发育生物等），或者储层分布的条件约束

（波阻抗、砂体发育概率等），同时参与到生成网络和判

别网络的训练。在生成网络中，通常把条件数据作为 y
和随机向量 z一起作为网络的输入层；在判别网络中，样

本标签数据 x 和条件数据 y 同时作为输入层（图 2）。

cGAN的目标函数可以表示为如下的形式：

min
G

max
D

(D，G ) = Ex~pdata ( x ) [ lg D ( x，y ) ] + E z~pz ( z ) [ lg (1 -
D (G ( z，y ) ) ) ] （3）

在条件化生成对抗网络的基本框架下，在不同领

域的应用，产生了不同的网络结构。地质模型具有多

尺度复杂特征，需要生成网络具备更强的生成能力，

U-Net 神经网络［32］具有多尺度卷积和跨层连接的特

点，在刻画多尺度结构特征方面具有较强能力，把它作

为 cGAN 的生成网络，可以用于生成二维和三维高精

度地质模型。通常，在判别网络中不只是对整个输出

结果做单一的判别，而是考虑地质模型的多尺度结构

化特征，进行多尺度判别。

2　深度学习地质建模方法在普光气藏的
应用

2. 1　基于沉积过程模拟的样本生成

2. 1. 1　碳酸盐岩地层沉积正演模拟器

地层沉积模拟可以生成沉积规律约束的二维和三

维地质模型。碳酸盐沉积体系的形成、演化和消亡除

了受构造活动、海平面变化、气候条件、海洋环境和水

动力条件等因素的直接或间接控制外，还尤其受到体

系中生物与生态因素控制［33-35］。我们采用了自主研发

的产碳酸盐地层沉积正演模拟方法［36］和 CarbSIMS 软

件，考虑了最新的碳酸盐岩工厂、生态可容空间和层序

地层学等基本原理。把地层形成过程视为生物能、势

能和水体动能这 3 种能量场相互耦合的过程，生物能

体现为碳酸盐岩生物的生长，动能表现为风能和风能

引起的波浪能，势能主要以地形的形式体现。模型的

具体细节参考文献［35］。
CarbSIMS软件中的地层沉积正演模拟技术，包含

碳酸盐岩原位生长模型、水体能量分布模型和沉积物搬

运模型，可以模拟碳酸盐岩沉积物剥蚀、搬运和沉积作

用，形成并展示碳酸盐岩体系的几何形态、沉积层序展

布，还可以通过沉积反演模拟技术自动匹配沉积过程模

拟结果与观测数据［21-22］。该软件可以模拟台缘带、缓

坡、孤立台地以及复杂地形下的碳酸盐岩沉积体系。

在该模型中，输入参数包括4大类12小类。这4大类

包括可容空间类、沉积物供给类、沉积物搬运剥蚀类和水

体动能分布类，其涉及的每一小类又包括多个具体参数。

下表列出了主要参数类型和推荐的分析方法（表1）。

y 随机向量z

U-net网络

生成网络G

G(z)

D(G(z))

标签：假

标签：真

D(x)

判别网络D

x

y

样本库
data

图2 条件化生成对抗网络基本结构

Fig. 2 Basic architecture of a cGAN

229



第 44 卷石 油 与 天 然 气 地 质

2. 1. 2　普光区块沉积正演模型基本框架

前人对该地区的层序地层、沉积特征、地质建模

方法进行了大量研究［37-39］，为沉积过程模拟参数获取

和深度学习地质建模方法分析奠定了基础。普光气

藏位于川东断褶带双石庙—普光 NE 向背斜构造带

上，是川东北地区已探明的大型碳酸盐岩构造-岩性

气藏［40］。普光气藏主要含气层系是上二叠统长兴组

和下三叠统飞仙关组，处于有利的台地边缘沉积相

带。其中，长兴组台地边缘生物礁及飞仙关组台地边

缘颗粒滩为该区最有利的沉积相，是模拟的主要

层位。

碳酸盐岩结合地质分析和前人研究成果，初步获

得该地区海平面变化、构造沉降、碳酸盐产率等参数，

对主产区垂直台地边缘的 7口井开展了沉积模拟框架

下的沉积相解释，指导正演模拟参数的调整。搭建了

该地区的地层沉积过程模拟基本框架，构建了样本库

的沉积模拟基础模型（图 3）。沉积模拟范围为 19. 0 
km × 8. 8 km，时间跨度为 3. 5 Ma，平面网格数为 129 × 
129，总时间步数为200。

根据深度学习对泛化能力的要求，需要训练样本

库涵盖尽可能多的地质模式，因此对基础模型要求不

高，不要求与井数据完全吻合，甚至允许有些井有较大

差别，只要模拟出整体的沉积规律即可。

2. 1. 3　样本库构建

为了保证神经网络模型的泛化能力，在手动调整

沉积模型的基础上，应使样本库涵盖更多的沉积特征。

在样本库构建过程中，针对不确定性参数，在计算量允

许的情况下，以基础模型参数为基础尽量扩大参数扰

动范围，获取尽量多的样本。

根据该地区前期的资料分析，我们认为初始地形

表1　碳酸盐岩沉积模拟主要参数类型及分析方法

Table 1　Main parameter types and analytical methods of sedimentary process simulation of carbonates

参数类型

可容空间类

沉积物供给类

沉积物搬运剥蚀类

流体动能分布类

具体参数

构造沉降曲线

海平面曲线

初始地形

沉积物供给速率，最大产率

沉积物供给集中度，透光带厚度

沉积物供给成分比例，产率下降系数

势能扩散系数

扩散系数变化因子

动能对流系数

波浪能

风能

地形消浪能

分析方法

地层回剥法，地震资料解释

Haq曲线，岩石的水深指示曲线

标志层厚度，沉积微相对水深指示意义

地层厚度，井上地层厚度序列

物源方向初始地层厚度变化程度，高能相带厚度

观测数据中岩性比例，岩性变化频率

沿沉积物搬运方向的地层厚度变化

岩性纵向变化程度

沿沉积物搬运方向的岩性变化程度

水体流速相对大小

高能和低能相带分布的突变程度

沉积相对水体能量的指示意义

礁

CY84井

PG8井

PG5井
PG6井 PG2井

PG12井
PG3井

礁缘

生物滩

滩缘

开阔台地

局限台地

斜坡/深水

盆地

基底

图3 手动参数调整的沉积正演模拟剖面与井资料对比

Fig. 3 Comparison of stratigraphic forward modeling by manual parameter adjustment with well data
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的不确定性较低，采用确定值。海平面曲线、碳酸盐产

率、沉积物搬运等相关参数共计 41个，不确定性较大，

以手动调整的参数值为基础，分析不同参数变化区

间中样本地质模式的多样性，最终确定 50 %参数变

化区间（表 2）。这 41 个参数中，参数名字的最后一

个数字指示这类参数的第一个参数，有些参数考虑了

时间的变化，比如根据时间段再划分为 3个，其中长兴

组 2个，飞仙关 1个。具体参数意义如下：参数 1—6与

海平面曲线有关（分别表示三级和四级海平面旋回正

弦函数的振幅、周期和相位，以及线性约束），第 7 个

参数与构造沉降有关（给定构造沉降面数据的系

数），参数 8—11与沉积物搬运有关（分别是势能和动

能在 X 和 Y 方向引起的沉积物搬运系数），参数 12—
27 与碳酸盐产率有关（分别是势能产率最大幅度、势

能产率递减系数、透光带厚度、动能产率系数、动能

产率基准值，以及势能相关产率的权重），参数 28—
41 与水体动能有关（即动能幅度、波浪能下降系数、

地形消浪能系数、浪基面和风能系数）。

考虑上述 41个不确定性较大的参数，在确定的参

数区间内，通过超立方随机采样的方式生成大量的参

数组合，构建深度学习所需的样本库。本实例中，样本

库为地质模型二维剖面。模型以二维矩阵表示，矩阵

尺寸为128 × 128，通过人工和自动筛选，去除模拟结果明

显不合理的少量样本后，该样本库共计样本 11 503个，

训练集和测试集随机划分，通常 80 %用于训练，20 %
用于测试。从训练集中随机抽取几个样本，如图 4 所

示（不同颜色表示不同的沉积相带），可以看出它们具

备不同的沉积相结构样式，体现了样本包含的沉积模

式的多样性。

2. 2　神经网络搭建与训练

在条件化生成对抗网络的框架下，搭建井数据约

束的深度学习地质模型网络，以 U-net 网络作为生成

网络的基本结构，多尺度卷积网络作为判别网络，目标

函数为判别损失加上带权重的第一范式损失（L1 损

失），具体的网络结构见图 5。其中L1损失的权重是超

参，需要人为给定，对模拟结果有一定影响。上采样和

下采样作为基本的网络层单元，由卷积（转置卷积）层、

丢弃层、归一化层和非线性化层组成。生成网络由一

系列的下采样和上采样层组成，通过不断下采样捕捉

表2　沉积反演模拟参数区间

Table 2　Parameter ranges of stratigraphic inverse modeling 

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

参数

AmpSeaL1
PerdSeaL1
AmpSeaL2
PerdSeaL2
PerdSeaL3
LinEuElev3

SubsidenceScale1
PDX2
PDX1
KDX1
KDX2
Apord1
Apord2
Apord3
Kpord3
Kpord1
Kpord2
Wpord1
Wpord2
Wpord3
KEng1

最小值

40. 000
500. 000

20. 000
80. 000
20. 000

-55. 000
0. 500

40. 000
800. 000

5. 000
25. 000

2. 500
15. 000

7. 500
0. 010
0. 010
0. 020

30. 000
15. 000
35. 000

0. 020

最大值

120. 000
1500. 000

60. 000
150. 000

60. 000
-10. 000

1. 500
120. 000

2200. 000
15. 000

750. 000
7. 500

45. 000
22. 000

0. 030
0. 030
0. 070

90. 000
45. 000

100. 000
0. 060

序号

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41

参数

KEng2
KEng3
bEng1
bEng2
bEng3
pPr1
KV1
KV2
KV3
KW1
KW2
KW3
kR1
kR2
kR3
kH1
kH2
kH3

WaveBase1
KL1

最小值

1. 000
0. 500
0. 500
0. 040

10. 000
0. 350
5. 000

17. 000
12. 000

0. 007
0. 012
0. 007
0. 025
0. 020
0. 007
0. 030
0. 100
0. 030

20. 000
0. 002

最大值

3. 000
1. 500
1. 500
0. 120

30. 000
1. 000

15. 000
52. 000
35. 000

0. 022
0. 040
0. 022
0. 000
0. 060
0. 020
0. 090
0. 300
0. 090

60. 000
0. 007
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更大尺度的结构化特征，然后再通过上采样获取更小

尺度的地质特征，同时通过跨层连接实现信息跨尺度

融合，提高生成模型的分辨率。判别网络由一系列的

下采样组成，最后得到 14×14的判别结果，即对模拟结

果给出 196个判别指标，分别指示不同区域，并配合L1
损失进行综合判别。

该生成网络以从沉积模拟样本中抽取的虚拟井数

据为输入，二维地质模型为输出。设置最大训练轮次

为 200，通常迭代 30轮次能得到比较理想的效果。从

生成网络基本结构可以知道，按照多尺度结构化特征，

以井数据为基础，先通过卷积运算刻画不同尺度的宏

观特征，然后通过反卷积刻画小尺度特征，并通过跨尺

度连接实现大尺度对小尺度的约束，生成新的地质模

型，生成的地质模型整体上符合沉积过程模拟的地质

规律。图 6 是训练的生成网络在测试集上的表现，图

中 a1到 a9，a1'到 a9'共计 9组图形，分别为正演模拟器和

生成网络模拟结果，两者基本一致。

2. 3　模型效果分析

把实际观测的井上解释的沉积相数据作输入训练

后的生成网络，得到该区块的模拟结果。分析了不同

情况下的模拟结果，可以看出基于生成对抗网络的地

质建模在井数据处与井上观测数据完全吻合，井间的

沉积相分布符合地质规律。同时分析了深度学习地质

建模与多点地质统计学建模效果的差异，在此基础上

测试了改变训练样本数量及损失函数中 L1损失权重

时的模拟结果。

图 7对比了深度学习地质建模与多点地质统计学

下采样 上采样跨层连接

1×128×128

64×64×64

128×32×32

256×16×16

512×8×8

512×4×4

512×2×2

512×1×1

1×128×128

64×64×64

128×32×32

256×16×16

512×8×8

512×4×4

512×2×2

2×128×128

64×64×64

128×32×32

256×16×16

512×15×15

1×14×14

生成网络(G)

判别网络(D)

图5 条件化生成对抗网络中生成网络G和判别网络D的结构

Fig. 5 Architectures of generative （G） and discriminative （D） networks of cGAN
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图4 从训练集随机抽取的一组训练样本

Fig. 4 A group of training samples randomly selected from the training dataset
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建模的效果，两者均以 Cy84和 PG8等 8口井数据为硬

数据。图 7a是本文提出的深度学习地质建模，图 7b是

基于直接采样法的多点地质统计学建模，以上述沉积

模拟基础模型为训练图像（图 3），可以看出两种方法

得到的相带整体分布规律一致，自左向右均表现出深

水、斜坡、台缘和开阔台地的沉积相带特征。分析认为

多点地质统计学地质统计学和深度学习地质建模各有

优势。在相带分布的细节刻画方面，通常深度学习建

模方法优于多点建模方法。多点地质统计学建模只需

一个训练图像，深度学习方法需要大规模样本，在实际

应用中前者更容易实施，另外对抗生成网络训练不容

易收敛，也进一步限制了该方法的应用潜力。

图 8和图 9对比分析了训练样本量和不同L1损失

权重情况下的模拟结果，为了不遮挡模拟结果，4个子

图只有一个显示了井上条件数据。

实际应用时应该增加样本，尽量减少过拟合现象，

同时降低不合理样本对训练的影响。图 8中 4个子图

采用的样本量分别占总样本的 80 %，60 %，40 %和

20 %，可以看出：训练集占总样本的 60 %和 80 %时模

拟效果差别不大；40 %时出现明显差异，特别是少井

区域；20 %时模拟结果明显不合理，完全不具备地质

规律，预测失败，说明样本量过少，存在严重的过拟合

CY84井 PG8井 PG5井 PG6井 PG2井 PG12井 PG3井 CY84井 PG8井PG5井PG6井 PG2井 PG12井 PG3井

a b

礁基底 礁缘 生物滩 滩缘 开阔台地 局限台地 斜坡/深水 盆地 背景

图7 深度学习地质建模（a）与多点地质统计学建模（b）比较

Fig. 7 Comparison of deep learning-based geologic modeling （a） and multi-point geostatistics-based modeling （b）
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图6 训练后的生成网络模型在随机挑选的测试集上的模拟结果

Fig. 6 Results of applying the trained generative network model on randomly selected test dataset
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CY84井 PG8井 PG5井PG6井PG2井 PG12井 PG3井
a b

c d

礁基底 礁缘 生物滩 滩缘 开阔台地 局限台地 斜坡/深水 盆地 背景

图8 训练样本量不同时生成网络模拟结果

Fig. 8 Results of generative network modeling with training datasets of different scales
a. 训练样本占总样本80 %时的模拟结果； b. 训练样本占总样本60 %时的模拟结果； c. 训练样本占总样本40 %时的模拟结果； d. 训练样本占总样

本20 %时的模拟结果

CY84井 PG8井PG5井 PG6井 PG2井 PG12井 PG3井

a b

c d

礁基底 礁缘 生物滩 滩缘 开阔台地 局限台地 斜坡/深水 盆地 背景

图9 损失函数L1权重不同时生成网络模拟结果

Fig. 9 Results of generative network modeling with different weights of L1 loss
a. L1损失权重为100时的模拟结果； b. L1损失权重为50时的模拟结果； c. L1损失权重为10时的模拟结果； d. L1损失权重为1时的模拟结果
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现象。需要说明的是，图 8d 中没有叠加显示井数据，

井所在位置显示的是模拟结果，可以看出即使在神经

网络过拟合，井间预测不合理的情况下，井点处也能保

证和条件数据吻合。

面向地质建模的条件化生成对抗网络中总的损失

函数包含判别损失和 L1损失。添加 L1损失的目的是

增加模型的分辨率，图 9中 4个子图分别是 L1损失权

重取值为100，50，10和1时的模拟结果，可以看出降低

L1损失的权重会降低生成模型的分辨率，导致预测结

果中散点增多。但是，过度增加L1损失的权重会导致

判别器对模型的真假识别能力降低，权重值的确定需

要根据实际的样本量和地质模式的复杂度，通过反复

测试后确定。

3　讨论

深度学习地质建模有广阔的应用前景。目前阶段

面临的主要问题是样本需求量大而实际地质模型样本

不足，地层沉积过程模拟技术可以有效缓解这一难题，

但不可忽视采用沉积模拟方法生成大规模样本时存在

的不确定性。

首先应明确选用的沉积正演模拟器是否能够刻

画目标区块的主要沉积过程，错误的或过度简化的正

演模拟器不可能给出符合沉积规律的地质模型作为

样本。其次是输入数据的不确定性，假设两个极端情

况，即所有参数均不确定和所有参数均确定。前者将

产生无限量样本的训练集，后者只产生一个模型用来

训练。但实际情况是总能通过有限的观测数据和区

域地质分析获得一些比较确定性的认识，降低参数的

不确定性。但是，我们不可能获得足够数据以确定全

部参数，因此需要设置一定的参数扰动区间，基本原

则是在计算量允许的范围内越大越好，以降低人为影

响。还有一部分不确定性由测井数据的人工解释引

起，这部分反映了地质认识的综合不确定性，属于可

接受的范围。

基于对上述 3 种不确定性的理解，可以进一步分

析该方法的使用范围。基于沉积模拟的深度学习地质

建模方法依赖两个基本假设：①沉积正演模拟采用的

数学物理方程可以比较准确地刻画地层沉积形成的基

本过程；②沉积正演模拟输入参数的不确定性在合理

区间内。适合用该方法建立合理地质模型的区块需要

满足这两个基本假设。很明显，地质过程正演模拟方

法并不是要精细刻画每一个地质过程，而是模拟主要

地质特征，忽略不必要的细节。因为一般的地质体都

经历了百万年甚至上亿年的演化，历经非常复杂的物

理、化学作用，正演模拟器只要能刻画预期的主要特

征，就满足了第一个基本假设。在充分理解所选沉积

正演模拟器的基础上，结合地质分析，获取输入参数的

可能取值范围。有些参数不确定性较低，有些参数不

确定性较高，需要利用钻井数据和地震数据进行标定；

在参数不确定性分析的基础上构建针对目标区块的训

练样本库。

深度学习在各个行业落地应用的过程中，与专业

领域知识的结合是必然要求。数据密集场景率先进行

了智能化升级，比如测井相识别、地震数据解释、产量

递减曲线分析等。地质领域传统上以概念和定性的知

识为主，定量化的数据较少，智能化的发展相对缓慢。

但是智能化离不开定量化，为了使地质知识更好地服

务于深层油气藏勘探开发的实践，有必要对沉积过程、

成岩过程、溶蚀过程、构造过程及地应力过程等地质过

程进行定量化模拟。同时探索小样本和基于符号的机

器学习方法也是发展的重要方向，可以直接把地质领

域的知识融入到智能化地质建模之中。

4　结论

1） 智能化地质建模是地质建模技术的重要发展

方向，训练样本获取难度大是该领域面临的主要问题

之一。沉积过程模拟与深度学习建模的结合可以实现

优势互补，解决沉积正演模拟与观测数据吻合难度大

和深度学习地质建模缺少样本的问题。

2） 通过在普光气藏主力区块典型地质剖面上的

测试应用，该方法的可靠性得到了验证，构建了 10 000
多个地质模型组成的样本库，并以样本上抽取的虚拟

井数据作为条件输入，以地质模型作为输出，进行网络

训练和测试。利用训练后的生成网络，输入 7 口实际

的观测井数据作为条件数据，建立了同时满足井数据

和碳酸盐岩沉积成因模式的地质模型。

3） 深度学习在油气藏地质领域的落地应用需要

充分利用专业领域知识，有必要加强沉积模拟、成岩模

拟、溶蚀模拟、构造演化以及应力模拟等地质知识的定

量化研究，促进地质知识直接驱动的智能化地质建模。
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