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摘 要：随着人工智能技术的快速发展，深度学习技术开始应用于地质领域，相对于传统岩相识别方法，深度学习的应用不仅能够实 

现高效的岩相自动识别，还能提高解释的准确率并减少不确定性。尽管深度学习强大的学习能力已经在单一测井识别领域取得了优 

异成果，但研究发现单一模态的特征表示很难完整包含相关地质体的完整信息。为了突破在单一模态上特征表示的阻碍，更大化地 

利用多种模态所蕴含的价值，有研究开始提出利用多模态融合的方式去提高模型学习性能。本文基于此研究现状，旨在阐述深度学 

习相关技术在岩相识别领域的应用以及发展前景，通过介绍具有代表性的传统岩相识别技术和融合机器学习后的技术，来进一步突 

出机器学习在岩相识别中的必要性和巨大潜力。同时提出了一种多模态融合技术与深度学习的融合策略，为相关研究提供先验知识 

与方法。最后对当前融合策略做了简短总结并对现存的问题进行了阐述。 
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Applications and Research Progresses of the Integrating Image Processing and Deep 
Learning Technologies in the Lithofacies Identification 
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Abstract: With the rapid development of artificial intelligence technology, deep learning techniques have begun to be applied in 

geological researchs. Compared to traditional lithofacies identification methods, the application of deep learning not only resulted in 

the implementation of efficient automatic lithofacies identification but also resulted in the  accuracy improvement and uncertainty 

reduction of interpretation. Although excellent achievements in the field of single-well log identification have been obtained by 

using the powerful learning capability of deep learning, it is found that the feature representation of a single modality can hardly 

encompass the complete information of relevant geological bodies. In order to overcome the limitations of feature representation in a 

single modality and to optimally utilize the values contained in multiple modalities, some scholars have proposed the application of 

multimodal fusion method to enhance the model learning performance. Based on the previous research status, in this paper, aiming 

to elaborate on the application and development prospects of deep learning-related technologies in the field of lithofacies 

identification, we have introduced representative traditional identification techniques and those techniques integrated with the 

machine learning and have further highlighted the necessity and huge potential of machine learning applied in the lithofacies 

identification. Additionally, we proposed a fusion strategy for the combination of multimodal fusion technology with deep learning 
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in order to provide prior knowledge and methods for related researchers. Finally, we have briefly summarized the current fusion 

strategies and have elaborated the existing challenges in relevant geological researches. 
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0 引言 

岩相是指在一定沉积环境下形成的岩石或岩石 

组合，具有矿物组成、沉积结构、有机质等特殊岩性，同 

时也记录着岩石的形成环境、发育史等具有研究价值 

的关键信息（刘义等，2025）。准确识别岩相是寻找优 

质储层发育带及优质气层的重要因素，同时也能为储 

层评价、油气藏勘探提供重要支撑（Dong e t  a l .，  

2023）。传统的岩相识别方法需要利用相关地质手段 

对岩心或岩石薄片进行观察分析，结合先验知识进行 

识别，需要大量密集型劳动，并受制于取心井数量和取 

心成本，无法实现全区域覆盖识别（赖锦等，2013）。 

测井技术利用不同物理性质（如自然伽马、电阻率、自 

然电位、声波时差等）可以直观表达深层岩相地质信息 

的测井特征，并且还可以通过电成像测井技术提供高 

分辨率的地质信息，因此，测井技术在岩相识别领域有 

着极高的使用频率。除此之外，地震法、遥感技术以及 

重磁技术在岩性识别方面也有广泛应用。然而，部分 

技术很大程度上还是依赖于岩心，并且人为主观性强， 

极大地限制了识别技术的进一步发展。近年来，人工 

智能迅速发展，带动石油勘探领域的全面革新。将机 

器学习融入现有的测井技术中，极大的提升了原有测 

井技术的识别精度和决策效能（胡越等，2019），消除 

了人为主观性带来的负面影响，有效克服了传统测井 

技术的局限性。同时，也有相关学者通过融合图像处 

理与深度学习技术实现岩相分类，通过各类岩石薄片 

显微图像或者其他岩石图像作为数据源，通过训练相 

应的模型最终实现岩相的分类，这个过程需要大量的 

计算机与人工智能领域的相关知识去优化模型，降低 

损失函数，在本文也有详细介绍。 

1 岩相识别技术 

目前，岩相识别技术按照识别对象类型可以分为 

两类：第一类主要包括测井识别技术、重磁技术、地震 

岩性识别等。测井识别技术具有较大的探测深度和相 

对较高的垂向分辨率，地震岩相识别技术能够提供连 

续的横向地质信息，这两种方法也是油气勘探中最常 

用的岩性识别方法（付光明等，2017）。第二类即基于 

岩相薄片显微图像或其他电成像图像、地震资料等的 

智能识别方法。长期以来，分析显微图像主要依赖于 

地质学家的肉眼观察和手工标记，随后对样品中颗粒 

的种类和含量进行统计分析，得出最终的鉴定结果。 

该方法在很大程度上依赖经验和设备的灵敏度，面临 

着无法进行定量分析、效率低、受人为因素影响大等挑 

战。为了进一步发挥显微图像的高分辨率优越性，同 

时避免人为产生的影响，相关学者结合图像处理技术 

与深度学习研究出岩相分类与识别的新方法（Gupta et 
al.，2024；Li et al.，2025）。得益于该融合方法的高识 

别率和实用性，越来越多的学者使用该方法来完成岩 

相分类与组分识别的任务。 

1.1 测井识别技术 

测井识别技术是通过测量地层物理参数（如电 

性、声波、放射性等），并利用岩石物理关系来推断岩性 

的技术体系，一般采用“薄片鉴定岩性，岩心标定测井” 

的思想，通过提取各岩相的测井曲线响应特征，进行 

岩-电分析，建立测井-岩相标准模式，然后选用合适的 

方法对未取心井段进行测井岩相识别来实现岩相测井 

响应特征的定性与定量分析（李宁等，2014）。 

在测井识别技术领域，大致可以划分为两种识别 

方法：一种是根据不同矿物的物理性质，综合利用多种 

测井方法，通过确定矿物组成达到划分岩性的目的。 

相关学者对页岩进行相关研究时，通常在“三端元”岩 

石分类方法的基础上，增加了对有机质的考量，从岩石 

结构、矿物组分和有机质含量３方面对泥页岩进行岩 

相划分（Liu B et al.，2021；刘惠民等，2020；李兆丰等， 

2021）。杨志强等（2025）使用页岩油储层岩相测井识 

别方法，以“三端元”分类方法为前提，确定了以岩石结 

构-矿物组分-有机质含量相结合的岩相标准（图1），为 

精细评价泥页岩油气储集品质和含油性奠定基础。 

另一种测井岩相识别的方法，即通过元素测井得到 

岩石中的元素含量，再根据先验知识求出矿物含量，从 

而达到划分岩性的目的。例如，田瀚等（2023）利用地层 

元素测井技术（ECS）来处理复杂的古龙页岩，通过ECS 
测井确定元素与矿物的转换关系，基于新建立的转换模 

型能够识别更多种类的矿物，与传统的模型相比，矿物 

含量的识别精度明显提高。王敏（2013）基于ECS反演和 

成像测井对沾化凹陷罗家地区岩相进行识别，为寻找具 

有良好可压性的油气富集带提供了宝贵的地质资料。 

除此之外，为了解决测井曲线交汇图法中的交叉重叠分 

布的问题，进一步提高识别精度，有学者通过筛选出来 
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的敏感测井曲线来构建能更准确识别复杂岩相的主成 

分因子（田明智等，2023；张华等，2024）（图2）。前人研 

究主要集中在优质储层的成岩作用、发育机制、次生孔 

隙和层理缝的发育机理等方面，刘浩杰等（2024）从成岩 

作用及成岩相类型分析出发，通过分析不同类型成岩相 

与电性参数的相关关系，开展岩相的垂向识别（Liu et 
al.，2020）。 

1.2 地震岩性识别技术 

岩性的识别预测是地震勘探中一个复杂的过程， 

旨在从地震数据中推断复杂岩相与相关地质信息。常 

规的地震数据直接记录的是地下波阻抗界面的反射信 

号，通过该信号可以观测到不同岩层的分界线，但无法 

从中直接获取关于岩相的具体信息，需要地震反演技 

术将界面信息转换为可以直接描述岩层本身的属性， 

从而实现岩相识别（Quer et al.，2025）。地震反演技术 

是通过一系列的数学计算，将反映“界面”信息的地震 

数据转换为反映“岩性”的波阻抗数据体，进而通过波 

阻抗的差异性来识别岩性、预测优质储层（Zhu L et 
al.，2025）。除了地震反演技术，常见的岩性识别方法 

还有多属性综合分析方法、可视化技术、地震地层分析 

法、模式识别预测法等（靳军等，2002）。 

常见的地震反演技术种类繁多，按照不同的分类 

图1 岩石结构-矿物组分-有机质含量岩相划分方案（据杨志强等，2025修改）  

Fig.1 The lithofacies classification scheme based on the rock structure - mineral constituents - organic matter content  

（modified after Yang Z Q et al.，2025）  

图2 基于主成分的岩相判别图版（据张华等，2024修改） 

Fig.2 The lithofacies discrimination based on the principal component analysis （modified after Zhang H et al.，2024）  
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方法可以分为不同的技术分支。地震反演按照输入原 

始数据可以分为叠后反演和叠前反演两大类。叠后反 

演技术相对而言计算简单并且反演速度快，适用于岩 

性圈闭识别、储层预测等任务（黄捍东等，2011；纪学武 

等，2008；Ali M et al.，2024）。叠前反演技术在前者的 

基础上可以实现流体检测任务，并且包含更为丰富的 

岩性信息，能够有效降低地震岩相识别的多解性。依 

赖于叠前反演的定量岩性和流体预测通常被定义为两 

步：地震数据首先反演为弹性特性，然后使用岩石物理 

关 系 根 据 弹 性 特 性 预 测 离 散 的 岩 性 和 流 体 类 别  

（Kolbjørnsen et al.，2020；Cao et al.，2022；Ajaz et al.， 

2021）。田玉昆等（2013）利用叠前反演得到弹性参 

数，然后通过马尔科夫（MCMC）随机场建立先验模 

型，最终结合贝叶斯框架进行岩相识别。何又雄和姚 

姚（2005）采用了基于参考道的岩性预测方法，首先反 

演声阻抗，然后根据经验公式转换密度、孔隙度等参数 

并绘出反演剖面图，如图3，最后利用这些参数和反演 

图研究岩性。同时提出一种非线性函数反演岩性剖面 

的方法来减少岩性划分的多解性。周惠等（2021）综合 

利用叠后约束稀疏脉冲反演方法和多种频率类属性分 

析技术，综合地质、地震、测井等信息，建立反演初始模 

型，开展页岩气有利储层预测。研究表明，这两种反演 

方式并不只是简单的并列关系，在很多时候叠后反演 

也可以作为叠前反演的一部分，从叠后到叠前，也是从 

“识别岩性”到进一步判断“流体类型”的飞跃。 

由于地震反演问题是非唯一的（Fernandes et al.， 

2024），因此有必要通过观测所有可能的模型来估计这 

种不确定性。基于此，有学者将地震反演方法分为确 

定性框架和随机（概率）框架，并进行了两种框架的比 

较。随机方法将地震资料、测井资料和地质统计学信 

息融合为地下模型的后验概率分布（基于贝叶斯框架 

的随机反演），利用马尔可夫链蒙特卡洛等方法对该后 

验概率分布进行采样，通过综合分析多个采样结果来 

研究后验概率分布的性质，进而认识地下情况（Huang 
et al.，2012）。随机地震反演算法可以又分为两类，即 

将随机反演视为优化问题的方法和贝叶斯线性化方 

法。第一类方法是在迭代过程中处理地震反演，将建 

模数据与观测数据收敛，但它无法区分信号和噪声。 

为此，有学者引入地统计学（geostatistic）进行反演，该 

方法被广泛用于根据地震反射数据预测地下特性并评 

估不确定性（Ketteb et al.，2019）。Cyz和Azevedo 
（2021）提出一种基于地统计学的迭代页岩物理地震 

AVA反演方法。该方法将所提出的方法产生的弹性性 

能的反演数据体与先前在同一数据集上运行的地统计 

地震AVA反演研究的结果进行了比较。该方法预测的 

页岩性质与盲井位置观测到的页岩性质一致。第二类 

线性化贝叶斯反演基于贝叶斯定理的特定解，该解决 

方案假设参数、观测值和测量误差是符合高斯分布的， 

将正向建模线性化。在贝叶斯框架下，地震正演模拟 

的线性化方法能对近采集角度的地下地球物理响应实 

现良好近似，从而求解弹性参数（Buland and Omre， 

2003；Fernandes et al.，2024）。 

除了上述反演技术外，也有学者使用其他地震技 

术进行岩相识别和储层预测等任务（李亚林等，2025； 

图3 测线反演岩性剖面图（据何又雄和姚姚，2005修改）  

Fig.3 Lithological profile through the inversion of a seismic measurement line （modified after He Y X and Yao Y et al.，2005）  
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杨肖迪等，2022；Shu et al.，2017；Jiang et al.，2025）。 

洪忠等（2013）通过针对不同岩相的大量实践，分析典 

型沉积相的地震响应特点，并深入探讨了地震波分类 

技术在识别和划分岩相中的应用。裴健翔等（2025）利 

用主成分分析得到的地震属性进行多属性融合，并结 

合融合结果沿层切片对有利储层进行识别和预测。 

L u 等 （ 2 0 2 5 ） 提 出 了 一 种 融 合 小 波 频 率 分 解 变 换  

（WFT）与动态时间规整（DTW）的智能化、自动化测 

井-地震联合地层对比方法（简称WFT-DTW方法），该 

方法在框架构建的约束下，引入DTW算法实现层界面 

的自动对比，在实际区块后验对比符合率高达95.6%， 

为储层岩性与砂体表征提供有价值的技术支撑。 

1.3 技术分析 

测井岩性识别技术相对成熟，算法丰富，具有垂 

向分辨率高的优势，缺点是钻孔成本高昂，测井岩性识 

别技术难于在量上有突破，在大范围大面积上没有代 

表性。若能将测井岩性识别中较好的算法应用到其他 

岩性识别技术上定会取得更大的突破。地震岩性识别 

技术具有较高的分辨率，在深度上也具有其他岩性识 

别方法不可取代的地位，尤其是在油气田勘探中成功 

的应用。但是地震反射数据的带宽和分辨率有限、数 

据的噪声也不容忽视，同时地震反演问题是非线性和 

非唯一的，这些问题进一步限制了地震岩相识别技术 

的发展。 

针对上述方法的不足，可以考虑在岩相识别过程 

中加大各方法的交叉和互参考性，结合多个岩性识别 

方法来提高准确性。目前所参考研究当中，出现频率 

最 多 的 融 合 策 略 为 地 震 资 料 与 测 井 信 息 的 融 合  

（Zhang J Y et al.，2025；Soleimani et al.，2020）。地震 

资料可以提供连续的横向信息，能够清晰地反映地层 

构造的空间展布。测井特征信息垂向分辨率极高，可 

以精确刻画地层岩性、物性、含油性等特性，测井资料 

的唯一性也完美解决了地震反演中典型的多解问题。 

两种数据特性正好完美互补，正是由于两种数据特性 

的天然互补性，造就了该融合策略的快速发展与广泛 

应用。即便如此，该方法还是存在自动化程度低，非线 

性处理能力欠缺，特征提取不够充分等问题。 

综上所述，目前所涉及的岩相识别技术都有着不 

同方面的限制，如何在保留各类方法识别准度的前提 

下最大限度地克服相应的缺陷，正是现阶段学者所不 

断研究的方向。虽然基于此已衍生出诸多解决方案， 

但他们大多局限于传统技术范畴。如何突破传统技术 

的约束，尽可能在减少人为干预的情况下通过结合其 

他技术来提高岩相识别技术的精度与可信度，或许是 

一种可行方案。 

2 图像处理技术 

2.1 图像处理技术的发展及应用场景 

图像作为人类感受世界的最直观对象，20世纪20 
年代成功使用海底电缆实现图像的传输标志着图像处 

理技术的诞生，在随后的几十年间，图像处理技术开始 

走进人们视野并带来了前所未有的视觉技术体验。 

1972年，英国EMI公司的工程师戈弗雷·豪斯菲尔德成 

功研制出第一台用于头部的计算机断层扫描装置，实 

现了根据人头部截面投影来重建截面影像。为此，他 

与早前建立了CT扫描数学理论的物理学家艾伦·科马 

克共同荣获了1979年诺贝尔奖，从此图像处理技术开 

始迅速发展。21世纪初，计算机技术的发展为图像处 

理技术提供了强大的后端支持，同时图像处理技术凭 

借其独特的视觉优势也催生了智能驾驶等技术的快速 

发展。 

在地质工程领域，图像处理技术往往与深度学习 

相结合，共同完成岩性识别等复杂任务。基于此方法， 

越来越多的学者开始研究图像处理技术在岩相识别、 

断层检测、孔隙识别等方面的应用（吴丰，2025a；黄德 

峰等，2019；王佳部，2020）。在地质研究中，获取高质 

量数据集，从复杂的图像数据中准确识别岩相对于理 

解地质构造至关重要，同时地质构造极为复杂，也需要 

图像处理技术进行简化，以进一步提升后续模型识别 

的效率与准确度（Wang et al.，2024；Gupta et al.， 

2024）。与此同时，多源图像融合在3D数字岩石技术 

中也发挥了关键作用（Fang et al.，2025；Tian et al.， 

2025）。 

2.2 图像处理技术的分类及具体应用 

在岩相识别过程中，图像处理技术往往作为预处理 

方法对数据集进行优化与增强。图像预处理阶段旨在 

提高图像质量，为后续分析提供良好的数据基础。在岩 

相识别过程当中常见的图像预处理类型归纳在表1中。 

对于不同类型的图像数据，研究者采用的预处理 

方法也大不相同。通常实验采用的图像包括来自不同 

设备的岩石薄片图像、测井数据中的电成像、声成像、 

核磁共振谱、组合测井曲线等图像以及可以看作三维 

图像的地震数据。其中岩石薄片图像的成像方式也有 

多种类型，包括现场勘查所拍摄的RGB照片、透射偏 

光显微、反射光显微、扫描电镜以及数字岩心扫描仪等 

（Cheng and Guo，2017；Rubo et al.，2019；Kadyrov et 
al.，2024）。此外，多光谱图像、高光谱图像也是矿物 

分析和分选任务中流行的图像类型，使用高光谱图像 

作为输入会比普通的RGB图像产生更高的模型精度 

（Okada et al.，2020；Dalhat and Osman，2025）。以上 
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基于岩石薄片成像方式的选择可以用决策树来实现 

（图4）。 

在岩相识别领域，图像处理技术中最常见的即图 

像数据增强（Data Augmentation，DA）和归一化（Im
age Normalization）。图像增强有助于生成平衡且多 

样化的数据集，提高模型的泛化能力，有效解决样本不 

足和模型过拟合问题（Yu et al.，2025）。目前，自动化 

图像数据增强技术有两种主要的策略：经典数据增强 

技术和基于深度学习（DL）模型的数据增强技术（Kha
lifa et al.，2022）。经典方法包括图像几何变换、色彩 

偏移、图像过滤器处理等；DL增强技术包括生成对抗 

网络、神经风格转移、元度量学习等。在岩相识别过程 

当中（Tatar et al.，2025；Xu et al.，2021；DeVries and 
Taylor，2017；Li D Y et al.，2022），Zhu P等（2025）提出 

的基于IPID神经网络模型的电成像测井图像的空白条 

修复方法为低质量电成像数据集的优化提供了一种新 

的处理方式。 

除此之外，图像处理技术中最为常见的方法就是 

图像归一化，包括像素值归一化、几何归一化以及直方 

图归一化。通过归一化，我们可以大幅提高模型的鲁 

棒性，减少光照差异造成的影响，将不同图像像素统筹 

到统一的范围内，可以保持数值稳定，加速模型收敛， 

同时提高模型的泛化能力（朱翌明和马征，2025）。实 

验中涉及较多的就是像素归一化、几何归一化（王丽媛 

等，2025；Khan and Kirmani，2024）。为了应对复杂的 

岩相图像，我们通常采用标准化来进行图像归一，即使 

用 张 量 图 像 的 平 均 值 和 标 准 差 来 标 准 化 张 量 图 像  

（Gupta et al.，2024）。 

3 深度学习技术 

3.1 深度学习技术的发展 

1943年，MP模型的提出首次从数学上模拟了人 

类神经元的工作原理，这被视为人工神经网络与深度 

学习的思想雏形。然而，由于其结构简单且缺乏学习 

能力，无法进行复杂的数据处理。1957年，美国学者 

Frank Rosenblatt提出感知机这一算法，是首个具备学 

习能力的人工神经网络模型，成为神经网络发展史上 

的一个重要里程碑。上世纪80年代初，反向传播网络 

问世，引领了神经网络研究的第二次发展，并使得多层 

神经网络的训练成为可能。21世纪初，基于梯度学习 

的LeNet网络开始应用于手写数字识别。随后Ima
geNet、AlexNet、VGGNet、 GoogLeNet、Inception以及 

ResNet快速兴起，在图像分类、物体检测和语义分割方 

面取得了突破性进展。2017年，Google 发表论文“At
tention Is All You Need”，提出了Transformer 模型及 

自注意力机制，替代循环结构，实现序列数据的并行处 

理，催生大语言模型（LLM）时代。紧接着GPT系列开 

始不断进化验证“无监督预训练+下游微调”的通用 

性。除此之外，多模态统一实现了文本、语言、图像的 

跨模态联合理解，催生了如今的大模型时代。 

表 1 图像预处理类型 

Table 1 Types of the image preprocessing 

预处理类型 优点 缺点 

图像二值化 更好地分析物体的形状和轮廓 失去原彩显示 

图像降噪 大幅消除图像里面的各种噪声，提升图像显示效果 消除噪声的同时可能会丢失图像细节 

图像插值 通过不同插值法来估计新像素的值 
不同插值方法效果不同，无法权衡计算量和 

图像质量的关系 

归一化 
消除或减少由于采集设备、光照条件、姿态变化等 

因素造成的差异 
归一化使用时需要定性分析，适用性不强， 

“对症下药”才是最优解 

直方图均衡化 有效增强图像的整体对比度 全局性处理可能导致局部区域过亮或过暗 

频率域滤波处理 可以有效处理非均匀光照的图像 计算复杂，速度较慢，不适合实时处理 

基于深度学习技术的图像增强技术 
无需手动设计复杂算法和参数，可以处理极其复杂 

的映射关系 
可解释性差，需要大量的训练数据  

图4 决策树实现 

Fig.4 Implementation of the decision tree   
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深度学习是机器学习的一个分支，基于人工神经 

网络的多层结构，通过对大规模数据进行训练，自动提 

取和学习特征。一般的机器学习，尤其是深度学习，为 

构建新的、数据驱动的地球系统科学模型提供了有前 

途的工具（Reichstein et al.，2019）。通过相关文献的 

调研和解读，我们将深度学习技术在岩相识别领域的 

融合应用按照不同的识别方法进行了分类探讨，一种 

就是结合测井技术，通过整合来自不同来源或类型的 

图像及非图像数据，例如电镜图像和测井曲线，利用不 

同种类的学习模型学习相关内在联系，从而对新的实 

验样品按照所学习的特征进行识别分类。第二种是基 

于地震资料和地震反演技术，结合各类神经网络进行 

复杂地质特征的表征。另一种是基于传统的岩石薄片 

成像或者其他地质图像资料作为模型输入，结合之前 

的图像处理技术，训练模型从而实现岩相识别分类。 

3.2 深度学习与测井识别技术的融合应用 

传统的岩相识别需要通过取心井来获取岩心，并 

对其进行物理化学分析，从而实现岩相分类，但其成本 

和 密 集 型 劳 动 阻 碍 了 其 进 一 步 发 展 （ 曹 志 民 等 ，  

2017）。常规测井曲线是岩相识别的重要判别依据，许 

多学者基于常规测井开展了岩相识别的研究。在过去 

的20年里，有很多的学者尝试将朴素贝叶斯（Naive 
Bayes，NB）分类器、人工神经网络（Artificial Neural 
Networks，ANNs）、决策树（Decision Tree，DT）、支持 

向量机（Support Vector Machine，SVM）、联合/集成分 

类器 （Combined Classifier，CC）等机器学习方法应用 

于 各 种 不 同 地 质 环 境 的 岩 相 分 类 和 识 别 （ 高 飞 等 ，  

2024）。与传统的岩相识别技术相比，融合深度学习的 

优势在于其能够自动提取特征，并对相关数据之间的 

特征进行深入挖掘，同时可以将测井数据从二维提升 

到高维空间，支持高维和多模态数据，在面对大规模数 

据集和复杂任务中有着更强的识别能力（王丽媛等， 

2025；Silva et al.，2015；李昌等，2021）。张树义等 

（2023）依据测井曲线数据提出了一种基于深度卷积自 

编码器的神经网络模型及其相应参数学习方法，来实 

现有效的岩性分类与识别。由于深度学习和机器学习 

涉及模型类型以及相关算法较多，为了直观了解机器 

学习与深度学习之间的关系，我们借鉴相关学者的研 

究总结出两者的关系图，如图5，同时我们也总结了一 

些具有代表性的研究以及使用的相关方法以供读者参 

考（表2）。 

上述文章主要列举了一些实际应用的实例，进一 

步研究两者的融合发展史可以发现，相关研究通过模 

型输入模态可以分为常规测井智能岩相识别和多模态 

测井岩相智能识别。 

3.2.1 常规测井智能岩相识别 将深度学习技术融 

合到测井岩相识别领域是主流方向，深度学习技术不 

仅减少了识别过程中密集的劳动量，而且在识别准确 

度方面也有着极高的可信度。综合相关文献，我们对 

数据处理、模型网络选择等方面做了简短总结，以便能 

更为明确地展示“融合”的过程。 

（1）模型输入格式：常规测井曲线是以深度为索 

引的时序曲线，利用常规测井数据可以得到丰富的地 

质信息，相关学者经常将常规测井数据作为识别模型 

的输入（Khan and Kirmani，2024；王清媛，2021；Wang 
Y J et al.，2025；Xue et al.，2025）。刘宗堡等（2023）将 

取心井岩相标签对应的测井曲线画出并保存成统一大 

小的灰度图像作为样本进行模型训练。为了更全面地 

了解测井曲线，我们总结了9种常规测井曲线，如图6 
所示。 

表 2 常见的机器学习算法 

Table 2 Common machine learning algorithms 

方法 特点 优点 缺点 参考文献 

支持向量机（Support Vector 
Machine，SVM） 

一种强大的监督学习算法，主 
要用于解决高维，非线性以及 

小样本问题 

对样本数量要求低，对高维数 
据处理效果好 

对于大规模数据集处理时间 
长，并且核函数选择依赖于先 

验知识 
吴施楷和曹俊兴，2016 

卷积神经网络（CNN） 
通过卷积层提取图像特征，对 

图像处理效果较好 
对局部特征敏感，能够进行层 

次化特征提取 
可解释性差，平移不变性前提 

限制 
刘宗堡等，2023 

长短期记忆网络（LSTM） 
可以捕捉长期依赖关系，避免 

传统RNN梯度消失和长期记忆 
丢失的缺陷 

可以进行多尺度特征融合，能 
够处理长时间序列数据 

对于高维输入计算成本大，参 
数调优过于复杂 

曾丽丽等，2023 

XG Boost（Extreme Gradient 
Boosting） 

一种基于梯度提升框架的高效 
集成学习算法，通过迭代构建 
多棵决策树并优化加权结果， 

显著提升预测精度 

会自动处理缺失值，并且预测 
精度高 

会消耗大量内存，并且无法预 
测超出训练集范围的值 

王婷婷等，2024 

KNN 
K-Nearest Neighbors， 

K最近邻） 

一种经典的监督学习算法，通 
过计算样本间的距离来进行 

预测 

无需复杂训练，新增加数据可 
以实时进行模型更新 

不适用于非均质性极强的储层 李昌等，2023  
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（2）数据处理：当我们利用常规测井数据进行岩 

相识别时，不同的岩相所表现的测井响应特征也大不 

相同，详见表3。 

在岩相识别过程中，所有测井特征曲线与标签相 

关程度不一，为了提高模型效率以及识别准确度，一般 

需要通过测井参数敏感度分析挑选出与岩性相关程度 

最大的测井曲线数据作为模型输入（王宗俊等，2021； 

Ren et al.，2023）。确定好测井曲线后，由于各个测井 

曲线的量纲范围大不相同，若不加规范化处理直接进 

行输入会对模型的精度产生负面影响，因此在数据输 

入之前需要对其进行归一化操作（Wang Y J et al.， 

2025；Khan and Kirmani，2024），统一分配到[0，1]区 

间内，最大程度提升数据的统一性。 

（3）模型选择：在测井识别领域，应用较为成熟的 

图6 常规测井曲线 

Fig.6 The conventional logging curve  

图5 机器学习与深度学习关系图 

Fig.5 Relationship between the machine learning and deep learning  
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神经网络大致可以分为两类，第一类就是卷积神经网 

络（Convolutional Neural Network，CNN），它是一种深 

层前馈型神经网络，是图像处理中最流行的架构，它基 

于卷积计算自动提取图像特征，省去了手动提取和特 

征选择的过程。此外，权重共享和局部性的归纳偏差 

也显着增强了整个网络的特征学习能力（LeCun et al.， 

2015）。这些优势使得卷积神经网络能够广泛应用于 

医学、机械（Zhao et al.，2019）以及岩相识别（Chen et 
al.，2020；曹茂俊和崔欣锋，2023；高飞等，2024）等多 

个领域。例如，Imamverdiyev和Sukhostat（2019）提出 

了一种基于一维卷积神经网络（1D-CNN）的岩相分类 

架构，实验结果表明与SVM、KNN、RNN、LSTM相比， 

1D-CNN模型显示出更准确的结果。曾丽丽等（2022） 

基于卷积神经网络，利用注意力机制所在位置的不同 

构建了３种非线性储层岩相识别网络模型，相比于单 

一 的 C N N 模 型 ， 提 出 的 模 型 岩 相 识 别 精 度 提 高  

了９%。 

在查阅的所有相关文献中，我们基于各个实验所 

使用的模型总结了几种经典的基础CNN框架，详见 

表4。 

当然，我们在实验研究过程中，使用的框架都是 

基 于 以 上 五 种 框 架 的 进 阶 版 ， 例 如 ， R e s N e t 3 4 ，  

VGG16，Inception-Resnet v2等。进一步总结，发现在 

所有使用的框架中，使用最多的是ResNet框架，不难发 

现，ResNet提供的残差结构很好地解决了层深问题，为 

其出色的深层特征提取能力奠定了基础，同时也进一 

步 防 止 了 梯 度 消 失 问 题 ， 所 以 被 广 泛 使 用 于 研 究  

当中。 

除了卷积神经网络以外，另一种常用的神经网络 

为循环神经网络（Recurrent neural network，RNN），它 

可以有效结合序列前后的信息，对当前步骤的输出做 

相应的优化处理。为了解决传统的RNN梯度消失问 

题和学习长期依赖问题，研究人员提出了更复杂的 

RNN单元结构：长短期记忆网络（Long Short-Term 
Memory，LSTM）以及门控循环单元（Gated Recurrent 
Unit，GRU），核心思想就是引入遗忘操作，更精细地控 

制信息的保留、遗忘和输出，擅长学习长序列中的长期 

依赖关系并通过门控机制有效解决了梯度消失问题。 

同时，RNN是一种反馈型神经网络，与CNN相比，它具 

有记忆能力，主要用于处理序列化数据，例如测井曲 

线，因为测井数据是沿着取心井深度方向采集的连续 

测量值，深度就是一个天然的序列维度，所以循环神经 

网络在岩相测井识别中的应用频率极高（熊玄辰等， 

2021；Zhang Y S et al.，2025；Li Z Y et al.，2022）。曾 

丽丽等（2023）开发了一种基于残差链接长短期记忆网 

络的非均匀储层岩相智能识别模型（LSTM_res），如图 

7所示， 在同等条件下与LSTM、CNN＿res和CNN模型 

相比，LSTM＿ res模型的岩相识别精度均有大幅提 

升。Zeng 等（2020）构建了一个基于门控循环单元 

（GRU）神经网络与注意力机制的新模型。该方法与 

另外四个循环神经网络模型（RNN、LSTM、GRU 和 

Bi-GRU）相比，ABi-GRU模型具有更高的精度，能够 

快速、直观地判断储层岩性。除了以上的两大类网络 

模型外，还有一种较为新兴的图神经网络（GNNs），该 

网络与传统模型相比，它可以通过消息传递机制灵活 

表 3 常见岩相测井响应 

Table 3 Common lithofacies logging responses 

岩相 自然伽马 声波时差 密度 电阻率 

砂岩 低 低 中-高 中-高 

砾岩 低 低 高 高 

泥岩 高 高 低 低 

泥质砂岩 中 低 中-高 中-高 

注：修改自王丽媛等，2025  

表 4 常见的卷积网络 

Table 4 Common convolutional networks 

框架 创新 优点 缺点 应用场景 

LeNet-5 
首个CNN框架，开创了卷积和 

池化组合先驱 
结构简单，验证了CNN的 

可行性 
上限低，无法处理较复杂图像 手写数字识别 

Al.exNet 
首次引入了Relu激活函数和 

Dropout正则化方法 

相对于前一代，提升了模型深 
度，验证了 CNN在大规模数据 

集上的可行性 

参数较多，并且全连接层 
过于冗杂 

ImageNet图像分类， 
计算机视觉研究基础 

VGGNet 统一使用3*3小卷积核 
简化了网络结构，特征提取 

能力强 
相对于其他框架计算成本较高 小型目标检测 

GoogLeNet 
引入Inception模块，并且首次 

使用全局平均池化操作 
可以进行多尺度特征融合 模块设计比较复杂 手机人脸识别，细粒度分类 

ResNet 引入残差连接 
解决了其他框架都面临的层深 
问题，是岩相分类识别中最常 

见的框架 

残差块比较占内存，层数较多 
时训练网络需要大量计算资源 

目标检测，大规模图像识别，语 
义分割  
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处理断层、不规则面等，同时可以更为自然地整合多源 

信息，从而获取更全面更丰富的地质信息。凭借该优 

势，GNN逐渐应用于岩相的识别当中（Sun et  al .， 

2025；Yuan et al.，2022）。Lu等（2023）采用图神经网 

络（GNN）方法GraphSAGE，基于构建的图结构来训练 

岩性识别模型。与支持向量机（SVM）、随机森林（RF） 

和XGBoost等常用机器学习方法相比，GraphSAGE的 

岩性识别结果与岩心观测结果吻合度更高，识别精度 

更优。 

此外，还有许多其他网络模型和机器学习方法可 

以实现岩相识别、预测等任务（杨笑等，2019；Tian et 
al.，2016；Liu et al.，2022）。何贤宏等（2023）在支持 

向量机的监督学习下建立利用测井系列进行岩相智能 

识别的评价模型，通过在取心井中应用该模型，验证结 

果与取心认识吻合度可达92%。李红斌等（2022）通过 

岩心刻度测井资料建立岩相判别准则，并利用 Koho
nen 神经网络方法实现单井岩相测井自动判别，划分 

结果与薄片的匹配度较高。为了充分发挥各类机器学 

习方法的优势，有相关学者在研究过程当中提出了融 

合模型，并取得了不错的识别效果（Xue et al.，2025）。 

Li等（2024）提出了一种CNN-SVM混合模型，用于页 

岩储层的岩性鉴定。利用常规测井曲线作为训练数 

据，配合CNN自动从测井数据和岩性中提取特征信 

息，同时结合SVM来克服样本数量有限的问题。 

综上所述，利用常规的测井数据和曲线作为输 

入，结合各类神经网络可以高效地进行岩相识别。然 

而，输入数据的表达能力有限，无法进一步直观表达岩 

相中的隐藏信息。为了让模型能学习到更为直接的特 

征信息，相关学者开始研究电成像测井与深度学习的 

融合以及数据的多模态融合，通过将测井曲线与电成 

像图像相融合，形成多模态模型，从而更加充分地提取 

数据与岩相之间的关联信息，实现更高精度的识别 

模型。   

3.2.2 常规-电成像测井多模态融合模型 在岩相 

识别领域，使用常规-电成像测井多模态融合模型实现 

岩相定量识别是目前最有效且精度最高的方法（李昌 

等，2023）。常规测井数据本质是以深度为序列的曲 

线，电成像测井可以生成高分辨率电成像图像，通过图 

像可以观测常规测井盲区，获知裂缝和层理走向以及 

井壁地层构造等微观信息，在常规测井特征曲线作为 

输入的基础上，加入电成像图像可以使模型更加充分 

地提取两种信息所包含的岩相特征，从而显著提高模 

型的识别精度（王丽媛等，2025）。 

（1）电成像测井与深度学习融合策略：电成像测 

井资料包含着丰富的地质信息，是解决非取心井岩性 

岩相识别问题的重要手段，能有效弥补常规测井曲线 

弱的短板。相较于常规测井曲线，电成像测井成本较 

高，并且技术实施难度也较高，导致在深度学习中数据 

集较少，类别不平衡，可能会导致模型出现欠拟合现 

象。为了解决这一棘手问题，通常采用数据增强技术 

来扩充数据集，或者采用半监督学习技术来提高模型 

泛化能力。除此之外，在通过电成像图像进行岩相预 

图7 非均质储层岩相智能识别模型（据曾丽丽等，2023修改） 

Fig.7 A model for the intelligent identification of lithofacies in heterogeneous reservoirs （modified after Zeng L L et al.，2023）  
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测与识别任务时，通常采用监督学习策略，即输入大量 

带标签的样本进行模型训练，所以建立一个精确的标 

签库是关键，可以为模型提供具有强映射关系的样本， 

从而最大程度减少模型误判概率，有效提升深度学习 

模型的识别效率和精度（张杰等，2023）。 

电成像测井和常规测井一样也可以独立实现部 

分岩相识别任务，但只限于以沉积结构为主导的岩相 

和电阻率差异显著的岩相（Fornero et al.，2019；孙灵 

芬等，2012；陈康等，2020）。对于矿物成分相近、电阻 

率过度等稍复杂岩相需要常规测井曲线的辅助才能实 

现准确识别，所以电成像测井大多数情况下都是结合 

常规测井共同实现岩相识别任务（谌丽等，2023），这 

个融合策略在缺少岩心资料的情况下尤为出色（李昌 

等，2023）。除了常规的岩相识别以外，得益于电成像 

图像的高分辨率，该融合策略也应用于精细断层、裂缝 

等复杂地质特征的识别以及电成像图像的修复等任务 

（刘娟等， 2023；苏乾潇等，2026）。刘娟等（2023）提出 

了一种基于电成像图像形状和颜色相结合的多维度岩 

性识别方法，他们根据电成像的纹理结构和电阻率响 

应特性，分别把电成像数据集解耦为形状集和颜色集， 

建立Resnet-50网络模型实现形状特征的自动识别，利 

用K-means + + 聚类算法筛选出数据集总体分布的聚 

类中心，实现电成像颜色的快速分类，最后结合形状特 

征分类和颜色特征分类结果，识别出电成像岩性种类， 

识别流程如图8，并且岩性识别准确率达 83.5%。Li等 

（2025）开发了基于深度学习的具有选择性注意力机制 

和选择性特征融合模块的智能语义分割模型电图像测 

井网络（EILnet），利用岩溶碳酸盐岩储层的电图像测 

井对多种类型的裂缝进行智能识别与分割，通过将其 

性能与其他主流的使用裂缝数据集电图像测井的深度 

学习语义分割模型进行比较，表明所提网络模型在裂 

缝识别精度和完整性方面具有显著优势。 

（2）常规-电成像测井多模态融合：上文介绍了常 

规测井和电成像测井与深度学习的融合策略，我们发 

现即使结合深度学习技术，也并没有解决常规测井与 

电成像测井的根本痛点，即常规测井曲线表达能力有 

限，无法直观展示井壁结构，并且分辨率较低。而电成 

像测井是目前纵向分辨率最高的测井方法，正好完美 

化解了单一常规测井曲线的局限性。所以为了最大程 

度减小两种方法各自的局限性，我们将研究的核心聚 

焦于对两者特征的整合——多模态信息融合。同时为 

了使机器能从多模态的信息中更好地提取信息，就需 

要赋予机器理解、推理和学习的能力，这也进一步体现 

出多模态融合与深度学习在岩相识别领域的必要性 

（张虎成等，2024）。深度学习中的多模态融合技术 

（Multimodal Fusion Technology，MFT）是模型在分析 

和识别任务时处理不同形式数据的过程，多模态数据 

的融合最主要目标是缩小模态间的异质性差异，同时 

保持各模态特定语义的完整性（何俊等，2020）。 

多模态学习的成功实施高度依赖于两个相辅相 

成的关键过程：对齐与融合。多模态对齐的目的是建 

立不同模态数据之间的语义关联，并确保他们能够映 

射到共同的语义空间中，这是进行有效融合的前提 

（Wang L et al.，2015）。每个模态的数据都有对应的映 

射函数，按照有无对应的标签可以分为显示对齐与隐 

式对齐。（Srivastava and Salakhutdinov，2012）显式对 

齐通过明确的标签直接进行不同模态信息的关联与对 

齐，不需要额外的模型来进行对齐，包括监督对齐和无 

监督对齐两个方法。隐式对齐是通过模型自身学习不 

同模态信息之间的对应特征信息来进行对齐，相较于 

显式对齐方法，该方法节省了大量的标记数据的劳动 

成本，是现在主流的对齐方式。 

在多模态融合领域，每个模态都具有独特的表示方 

式，其中图像可以用像素矩阵表示，文本可以用向量表 

示。为了将不同模态信息进行关键特征的表征与融合， 

相关学者按照不同方式的融合特点将其分为联合融合方 

图8 解耦识别流程（据刘娟等，2023修改）  

Fig.8 The decouplement identification process （modified after Liu J et al.，2023）  
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法、协同融合方法、编码器融合方法等（Xu et al.，2023）。 

其中，联合融合方法是指不同模态数据经过各自 

特定的特征提取器，得到单模态数据表示，这些单模态 

数据共享同一个语义子空间，在该共享空间中，不同模 

态数据可以进行融合、组合以及进一步的处理（Baltru
saitis et al.，2019）这种投影到共享语义子空间的处理 

可以发生在不同的融合阶段，按照不同阶段的融合，又 

可以将其分为特征级融合、模型级融合、决策级融合以 

及混合级融合（张虎成等，2024）。协同融合方法是指 

在各个模态中加入相应的约束条件，使得各个模态信 

息相互补充。目前多模态融合领域中，协调融合方法 

主要包括交叉模态相似方法和层级空间融合方法。交 

叉模态相似方法用于比较不同模态信息之间的关联 

度，通过计算子模态之间的相似性来量化他们之间的 

关系（Rasiwasia et al.，2010）。层级空间融合将不同模 

态的特征信息在不同层次上进行融合，以获取信息之 

间的相关性，该方法可以充分利用不同模态数据的互 

补信息，有效提高模型的表达能力。（Liang et al.， 

2024）编码器融合方法适用于将一个模态的特征信息 

映射到另一个模态的特征信息中，这样操作可以得到 

一中新的模态输出，但会增加模型的复杂程度（任泽裕 

等，2021）。 

通过查阅相关文献，结合相关学者的研究，我们 

对上述融合方法进行了总结，可以得到目前多模态融 

合领域所使用的相关方法，如图9所示。 

接下来我们从特征提取和融合以及可行多模态 

融合思路来介绍常规-电成像测井多模态融合技术。 

（1）特征提取与信息对齐：深度学习最重要的一 

步就是特征提取，只有将样本的唯一性充分吸收，所训 

练的模型才能够更好地学习到标签与样本的映射关 

系。卷积神经网络在图像处理方面有着巨大的优势， 

所以在目前的多模态模型中，我们通常都是利用CNN 
网络进行电成像图像的特征提取。对于常规测井曲线 

的处理，我们则是利用LSTM、DBN、VAE等深度学习 

模型进行特征提取。获取相关源数据后，接下来需要 

进行数据处理与对齐。首先统一两种模态信息的深度 

参考系，统一使用测量深度或者垂直深度作为对齐的 

深度依据，还可以对电成像图像进行必要的预处理来 

增强图像清晰度。对齐方式可以采用显示对齐方法， 

即由资深专家在测井曲线与电成像图像手工标定显著 

的地质界面，以测井曲线为标准，让电成像图像去匹配 

曲线。标定结束后，可以在电成像图像中提取计算一 

图9 多模态融合相关方法 

Fig.9 Multimodal fusion related methods  
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条电阻率曲线，并与标准电阻率曲线进行对比，在正确 

对齐的情况下，两条曲线的大体形态与具体细节应高 

度吻合，从而对标定结果进行验证。 

（2）多模态特征融合：多模态特征融合的本质就 

是对输入异质性数据进行统一编码和表示。调研相关 

文献之后，我们发现多模态融合技术作为当前最优“图 

文音”结合策略，现在已经从单纯的拼接到现在跨模态 

语义对其与联合推理，赋予了“图文音”联合表达特征 

的机会，适用于人工智能赋能的所有领域（冯煜尧等， 

2025；宋庆军等，2025；胡慧云等，2025；史雯雯等， 

2025；方威扬等，2024；杨宇飞等，2025），在岩相识别 

领域，王丽媛等（2025）利用常规测井曲线和电成像测 

井图像进行样本库搭建，最后根据专家经验将两个模 

块的结果进行决策级融合，得到最终的岩相识别结果， 

模型如图10所示，为后来的学者将多模态融合与深度 

学习结合应用到岩相识别领域提供了重要的思路。 

（3）可行思路：通过查阅相关文献，我们为相关研 

究者提出一种可行的基于深度学习技术的多模态融合 

的参考思路。 

首先进行必要的数据预处理和深度对齐后，接下 

来就是最重要的特征融合。我们在此处提出两种可行 

的融合策略以供参考。在融合之前，我们考虑到常规 

测井曲线本质上属于一维序列，电成像图像是典型的 

二维图像数据，为了让一维测井曲线和二维图像在同 

一个模型中进行充分融合，我们考虑将常规一维测井 

曲线转换为二维图像。接下来我们可以构建基于深度 

学 习 的 双 分 支 神 经 网 络 模 型 。 第 一 个 分 支 用 一 个  

CNN子网络处理常规测井曲线图像，提取特征并输出 

特征张量。第二个分支用另一个CNN子网络，例如 

Resnet，来处理电成像图像，提取特征输出特征张量。 

第一种融合策略：将两个特征张量进行特征级融合。 

在此处可以进行外积相乘融合方式，将两个单模态特 

征张量相乘融合到统一张量当中，使得子模态语义信 

息充分融合。其计算公式如下：  

z =
1 1 1

1v v vn1 2

其中，z表示融合后的结果，v表示不同的单模态特征张 

量， 表示外积算子。该方法可以弥补“加权和”方法 

容易造成语义丢失的不足。另一种融合策略是模型级 

融合中基于注意力机制的融合。我们同样使用双分支 

网络各自提取特征信息，得到各自的特征张量后，我们 

计划引入注意力模块来进行特征信息的增强。在注意 

力模块信息增强后，下一步将所有的特征信息进行融 

合，在融合方法的选择中，我们可以引入门控机制进行 

融合，结合上述注意力机制模块最大化地提取关联特 

征并进行自适应融合。该融合方法可以进行动态的自 

适应特征融合，能计算各种特征信息的权重并进行融 

合，并且我们还可以通过可视化门控值来查看模型对 

于各模态特征的关注程度，具有良好的解释性。最后 

将融合完毕的特征作为相关任务模型的输入进行模型 

训练与优化。 

待模型训练完毕后，接下来就是利用各种评估指 

标进行模型评估，在训练模型的过程中，通过监测每个 

时期损失函数的变化来对网络模型进行自我评估。训 

练结束以后，我们可以通过模型分类的结果列出混淆 

矩阵，以此来计算各类评估指标（召回率、精确率、正确 

率、f1分数等），通过评估指标来进一步对模型的性能 

进 行 总 结 ， 从 而 筛 选 出 性 能 最 好 的 模 型 （ 吴 丰 等 ，  

2025b）。在实际的模型评估当中，我们通常综合多种 

评估指标综合进行模型的考量。由于相关研究较少， 

上述思路是我们通过查阅其他领域文献后经过优缺点 

考量提出的一种多模态融合的思路，希望可以为相关 

学者提供帮助。  

3.3 深度学习与地震识别技术的融合应用 

传统地震资料分析与解释很显然与其他传统识 

别技术一样，也需要大量的先验知识和密集劳动，同时 

伴有人为主观判断的影响，并且随着3D测量的出现和 

兴起，地震数据资料的大小急剧增长，这无疑阻碍了传 

统地震识别技术的进一步发展。想要对复杂储层进行 

精细表征需要高分辨率的反演结果，目前所采用的传 

统反演方法分别存在分辨率低、计算量巨大、井间预测 

不确定性等问题，因此有必要利用深度学习来充分发 

掘地震资料中丰富的地质信息，以便获得能够对复杂 

储层进行精细刻画的反演结果。 

神经网络可以从大量数据中直接学习到地震数 

据与地下岩石属性之间极其复杂的非线性映射关系， 

并且不依赖初始模型，使得神经网络，尤其是卷积神经 

网络在地震特征识别领域占据主导地位。深度学习从 

地震数据中识别地质特征类型主要包括地层、盐体、断 

层和洞穴（Lin et al.，2024）。在此过程中，深度学习与 

地震反演技术的融合表现极其亮眼（Wu et al.，2021； 

张绍红，2008；袁姝，2011；姜晓宇等，2014；林年添等， 

2018；Zhang et al.，2023；Wang H Q et al.，2025；Zhang 
et al.，2022；Li et al.，2021）。Wu等（2021）开发了一种 

基于全卷积网络（FCN）断层分割方法，并利用合成地 

震数据生成了精确且充足的训练数据集，最后将训练 

好的FCN模型用于实场地震数据的自动断层解释。向 

栩（2024）利用地震资料与测井资料分别进行了三种不 

同反演方法的波阻抗反演，通过应用实例指出基于 
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图10 碳酸盐岩岩相智能识别模型（据王丽媛等，2025修改） 

Fig.10 A model for the intelligent recognition of carbonate facies （modified after Wang L Y et al.，2025）  
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PNN 神经网络的波阻抗反演方法在实例中有突出表 

现，能对薄砂体有较好的识别，分辨率有明显提升，图 

11为基于深度学习的反演流程图。Nie等（2025）提出 

了一种基于深度学习的新型方法，并与传统的反演方 

法进行了比较（图12）。在数据处理方面，将地震数据 

经过预处理，使用ISD方法生成二维T-F谱图，均匀划 

分为训练集、验证集和测试集，而其他迹线的T-F谱图 

则被指定为预测集，用于预测整个剖面。 

地震属性是地下介质的综合反映，往往与地质目 

标不具备一一对应的关系，这就导致单一属性在解释 

时不可避免的存在多解性，为解决这一难题，地震属性 

融合技术应运而生，现有的融合策略大多都是依靠机 

器学习算法实现（蔡国刚等，2021；周宗良等，2002；张 

宇等，2025）。不过也有相关学者使用深度学习算法来 

进一步优化融合策略（Li et al.，2023）。任立龙和阎建 

国（2025）建立了一种基于无监督和有监督联合的 

LSTM-AE+GRU地震多属性融合级储层预测的有效 

方法，为基于深度学习的地震属性分析的方法及应用 

的 深 入 研 究 提 供 了 新 的 方 向 和 思 路 。 周 单 和 钟 晗  

（2024）提出了基于栈式稀疏自编码器（Stack Sparse 
Auto Encoders，SSAE）的非线性地震属性融合技术， 

该方法可以实现两种或多种非线性属性数据的有效融 

合，在保留原始数据特征的基础上，获取多尺度、多属 

性、多方位数据中蕴含的更深层次的特征信息，有效提 

高了对地质异常体的识别能力。 

4 图像处理与深度学习融合方法 

4.1 图像处理与深度学习融合策略 

普通深度学习模型通常只能根据输入的数据进 

行预测，缺乏像人类一样的常识和上下文理解能力。 

这可能导致模型在处理需要理解和推理的任务时表现 

不佳，尽管深度学习模型在训练数据上表现出色，但在 

面对与训练数据分布差异较大的新样本时，其泛化能 

力可能受到限制。这可能导致模型在实际应用中表现 

不佳，尤其是在处理具有挑战性的图像时。 

传统图像处理技术与深度学习相结合可以完美 

避开各自的缺点。常见的融合策略包括：（1）预处理阶 

段融合。先用传统方法处理图像，然后作为深度学习 

框架的输入使用，可以大幅度改善数据质量，从而减少 

模型训练量；（2）后处理阶段融合。先用深度学习网络 

学习源数据的特征表示，然后作为传统图像算法的输 

入，以修正深度学习模型输出的图像偏差，对结果进行 

精细化处理；（3）特征融合。传统和深度学习方法并行 

处理，将图像处理后的特征与深度学习提取的特征融 

合起来共同输出到分类器中；（4）模型融合。将传统算 

子嵌入深度学习模型网络，从而增强模型可解释性和 

稳定性。在当前深度学习领域，此类融合方式多用于 

端到端的训练（End-to-End Training）当中，从而促进 

模型自动学习所有的必要处理方式，实现数据输入到 

结果输出的一体化学习。 

4.2 融合方法在岩相识别中的应用 

常见的融合方法还有图像处理和深度学习在各 

种岩相识别技术中的融合，该策略通常用来处理基于 

岩石薄片的岩相分类与识别任务。岩石薄片的显微图 

像可以有效、准确地显示岩石的内部纹理、颜色和结构 

等关键特征，对于矿产资源勘探和岩性分析等任务至 

关重要。相较于传统的人为识别岩相类别的方法，该 

融合方法不仅实现了识别流程自动化，而且极大程度 

减少了人为主观判断造成的负面影响，因此在岩相分 

类领域有着极为广泛的应用。 

在该融合领域，所有的实验数据均为图像类型， 

所以众多学者大多采用DCNN模型来进行分类和识别 

任务。不仅如此，DCNN模型凭借其巨大的优越性使 

其在图像处理任务中占据主导地位，一是卷积运算可 

以有效提取并保留局部特征信息，并且不会破坏像素 

之间的连接与相对位置（LeCun et al.，2015）；二是 

CNN模型可以有更深的网络架构，这意味着CNN模型 

图11 基于深度学习的波阻抗反演流程图（据向栩，2024 

修改） 

Fig.11 A flowchart of the wave impedance inversion based on 

the deep learning （modified from Xiang X，2024）  
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可以有更多的表达能力，从而能够处理更复杂的对象 

和目标。我们通过查阅相关文献，总结了部分现有研 

究中的具有代表性和创新性的融合图像处理的CNN 
网络模型（表5）。 

与多模态融合技术一样，图像处理技术与深度学 

习可融合策略也有很多，在考虑使用何种融合策略的 

时候，我们首先要考量各个融合策略的技术难度，融合 

效果以及实用性等。经过参考现有的文献，我们发现 

最常使用的融合策略为预处理阶段融合策略（Dawson 
et al.，2023；Su et al.，2020）。Zhu等（2024）为了构建 

图12 传统反演方法与基于DL的方法的比较（据Nie et al.，2025修改） 

Fig.12 Comparison of traditional inversion methods with the DL-based methods （modified after Nie et al.，2025）  

表 5 代表性融合处理网络 

Table 5 Representative fusion processing networks 

作者 任务 模型 结果 

Koeshidayatullah et al.，2020 
单独识别和量化各种类型的碳酸盐 

颗粒、基体和水泥 
VGG16架构Inception-ResNet v2架构 

Inception-ResNet v2架构在预测阶段 
优于VGG16架构 

Gupta et al.，2024 识别 19 种不同的岩石类型 
ResNets，Inception V3、DenseNets、 

MobileNets V3 和 EfficientNet V2 large 
MobileNet V3 large 在交叉验证过程 
中表现出最高的准确率，达到99.15% 

Liu et al.，2022 致密油藏岩石薄片特征识别 Mask R-CNN算法 
通过改进的Mask R-CNN算法可以同时实 
现图像分割和识别。总体识别准确率为 

93.18% 

Zhao et al.，2025 实现岩石薄片微观图像的分类和识别 
TLCA-ResNet34神经网络以及其他 

ResNet系列网络模型 
TLCA-ResNet34 识别精度高达85.82% 

dos Anjos et al.，2021 
用显微断层图像识别碳酸盐岩的 

岩性模式 
四种自定义CNN网络模型 评估方法的准确性平均值达到81.33% 

Dawson et al.，2023 识别不同数据集大小的碳酸盐岩 
DenseNet Inception-v3 、ResNet 

和 VGG 

Inception-v3实现了近92%的准确率， 
在精度、召回率以及计算时间和资源 

方面也优于其他架构 

Su et al.，2020 对岩石进行地质类型分类 自定义Con-CNN网络模型 
5倍交叉验证结果显示，总体准确率为 

89.97%，kappa系数为0.86 

Xu et al.，2022 
研究岩石微观图像深度学习的智能 

岩性识别方法 
Xception、MobileNet_v2、Inception_ 

ResNet_v2、Inception_v3等 

Xception的模型性能最优，在训练数据集中 
准确率为97.66%，在测试数据集中准确率 

为98.65% 

Liu X et al.，2023 
利用深度学习从薄片预测碳酸盐岩 

的Dunham纹理和沉积相 
DenseNet，两个VGG模型和一个 

U-Net模型组成的综合方法 
沉积相预测模型的最终准确率86% 

Li D Y et al.，2022 为了解决多类型杂化岩性鉴定问题 
自定义名为RDNet卷积神经网络， 
Faster R-CNN、YOLO-V3和SSD  

RDNet相较于其他模型表现出优异 
的性能，模型推理时间极快  
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数据集，对所有显微图像进行了数据清洗和预处理，并 

通过最近邻插值算法统一微观图像像素。同时还提出 

了RockS2网络框架，配合VGG-16， DenseNet-121等网 

络进行岩石图像分类。  

5 结论与挑战 

在基于岩石薄片的识别领域，未来的研究应该继续 

深入研究用于图像增强的DL技术，通过图像处理技术与 

DL方法更深层次融合，可以使得模型实现自动提取复杂 

特征并精确识别地质图像数据的细微差别，对于复杂的 

岩相图像有着更好的识别效果（Xu et al.，2022）。 

尽管深度学习与图像处理技术已广泛应用于岩 

相识别领域，但此类智能岩相识别技术仍存在许多 

问题： 

（1）地质资料的不确定性。这种不确定性可以分 

为岩相定义标准不统一和地震特征标注的不确定。目 

前测井领域还并没有形成统一的标准去进行岩相划 

分，致使不同专家学者对同一地域的岩相识别划分存 

在不同见解。利用监督学习模型定义标签的时候该问 

题尤为明显。在地震解释中，这种不确定性主要源于 

地震特征的复杂性和可变性，以及解释者做出的主观 

判断。对于上述标签可变性和不确定性，在深度学习 

或机器学习过程中会导致模型学习到不正确或有误差 

的信息，使得模型输出结果与实际结果大相径庭。 

（2）多模态数据融合问题。多模态融合技术可以 

显著提升深度学习模型的性能，并且在各个领域也有 

了实质性的应用，但是在融合方面还是存在一些问题： 

在多模态融合过程中，哪种模态更有实质性的贡献，如 

何让模型在不影响基础功能的前提下自动分配模态权 

重等也是我们在模型融合中想要解决的问题。 

（3）深度学习模型可解释性差。深度学习模型固 

有的特性：“黑盒特性”。融合技术识别结果对后续的 

研究以及勘探工作具有重要意义，理解其中模型的决 

策过程和其中的逻辑关系显得尤为必要。因此有众多 

学者也采用了不同方法对模型进行可视化处理（Liu Y 
et al.，2021；Koeshidayatullah et al.，2020）。Li等 

（2024）开发了SHapley Additive explanations（SHAP） 

方法，该方法是对模型预测的解释，揭示了混合模型岩 

性分类的依据，并证实了其可靠性。 

（4）样本数量较少。现阶段的测井识别技术大多 

依赖于岩心和薄片，其成本较高，且测井数据收集较 

难，所参与模型训练的样本数量较少，可能会导致过拟 

合问题。地震数据的收集同样如此。为了在有限的数 

据集上保持模型的决策能力，可以采用半监督学习，即 

将少量带标签的样本与无标签样本混合训练，从中学 

习数据的分布特征并构建模型（王丽媛等，2025）。或 

者采用数据增强的方法，增加样本数量，从而缓解过拟 

合问题。 

（5）深度学习与地震识别技术融合潜力未充分开 

发。深度学习的强大能力不仅限于地震特征的几何提 

取，单个神经网络可以同时预测断层概率，走向和倾 

角。我们可以通过深度学习的特征提取和非线性制图 

能力，充分利用地震数据中包含的丰富的地质信息，进 

一步优化地震解释工作流程，同时扩大深度学习在地 

震识别中的应用范围。 
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