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人工智能测井：基础、原理、技术及应用
程　希1,2,3，任战利4,*

(1. 西安石油大学 地球科学与工程学院，陕西 西安 710065；2. 油气藏地质及开发工程国家重点

实验室(西南石油大学)，四川 成都 610500；3. 西安石油大学 院士专家工作站，陕西

西安 710065；4. 西北大学 地质学系，陕西 西安 710069)

摘要:  【背景】油气勘探开发的智能化已成为油气工业发展趋势与研究热点。人工智能测井(Artifi-

cial intelligence logging，AIL) 具有解决非常规油气资源及深地深海等复杂环境勘探开发难题的巨大

潜力。然而，AIL 技术发展的驱动模式，以及技术发展的基础、实现原理、技术组成以及应用场景

还没有开展研究。【目的和方法】为构建完善的 AIL 测井体系生态，充分挖掘并展现 AIL 技术的潜

力与价值，采用文献分析、理论研究、技术分析以及实例验证的方法。首先从多个维度出发，深入

剖析了测井技术与人工智能(Artificial intelligence，AI) 融合发展的关键因素，并据此定义了 AIL。随

后，系统探讨了 AIL 的基础理论框架、硬件算力需求以及数据物理模型，并通过知识发现的视角，

详细阐述了测井方法、仪器、岩石物理及解释等环节在 AIL 体系中的功能实现机制。在技术层面，

深入分析了包括测井大数据技术、智能与快速算法、测井知识图谱、数字孪生、智能仪器及测井物

联网在内的多项关键技术，并指出物理模型与智能算法是推动 AIL 技术发展的核心驱动力。根据

AI 算法的原理与特性，系统梳理了 AIL 在测井方法、仪器、采集作业及解释等方面的关键技术，并

构建了测井知识图谱树状图及其求解流程。【结果和结论】通过实证研究，验证了 AIL 在致密砂岩

岩性识别及测井模拟中的优势，其精度达到 93.8%，明显优于传统方法。在测井评价方面，AIL 可

同时实现储层和流体的识别，这充分说明了 AIL 技术的巨大发展潜力与应用优势。基于 AIL 技术的

关键节点，展望了测井技术发展的第五个发展阶段，即智能测井。研究成果为 AI 在测井领域的深度
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智能地球物理 专题编者按 近年来，人工智能与地球物理学科的深度融合已成为推动地球科学领域创新发展的重

要驱动力。这一跨学科的结合不仅极大地提升了数据处理的智能化水平，实现了成像精度的显著提升和反演过程

的优化，还使得实时监测与灾害预警成为可能，极大地拓展了地球科学研究的视野。在复杂多变的地质环境中，

人工智能技术的应用有效辅助了勘探方案的设计，显著提高了勘探效率与准确性。此外，在资源开发与利用领域，

智能优化算法的应用促进了资源的高效、绿色开采，为实现可持续发展目标提供了强有力的科技支撑。

　　为了进一步总结与展示人工智能在地球物理领域取得的最新研究成果，推动该领域的持续发展，并为相关学

科研究提供新的思路与方法，《煤田地质与勘探》特别邀请北京大学马坚伟教授、西安交通大学陈文超教授担任

专题主编，中国矿业大学(北京)赵惊涛教授、哈尔滨工业大学于四伟教授、西安交通大学王晓凯教授、西安研究

院王保利研究员和王云宏副研究员担任专题副主编，共同策划了“智能地球物理”专题。本专题紧密围绕人工智

能在地球物理数据处理、地质建模、资源预测等核心领域的创新应用与实用成果展开。本期优选了 5 篇代表性的

论文，以期为读者呈现该领域的最新进展。期待更多的创新性研究成果能够投寄本刊，共同推动智能地球物理学

科的发展。
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融合与广泛应用提供坚实的理论基础与实践指导，对促进人工智能测井技术的推广及发展具有重要

意义。

关　键　词：人工智能测井；测井大数据；机器学习；地层参数反演；复杂岩性识别
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Artificial intelligence logging: Fundamental, principle, technique, and application
CHENG Xi1,2,3, REN Zhanli4,*

(1. School of Earth Sciences and Engineering, Xi’an Shiyou University, Xi’an 710065, China; 2. State Key Laboratory of Oil and Gas
Reservoir Geology and Exploitation (Southwest Petroleum University), Chengdu 610500, China; 3. Academician and Expert Worksta-

tion, Xi’an Shiyou University, Xi’an 710065, China; 4. Department of Geology, Northwest University, Xi’an 710069, China)

Abstract:  [Background] Intelligent  hydrocarbon  exploration  and  exploitation  have  become  a  trend  and  hot  research
topic  in  the  oil  and  gas  industry.  Artificial  intelligence  logging (AIL) exhibits considerable  potential  to  address  chal-
lenges in the explore-exploit of unconventional hydrocarbon resources, as well as resources in complex environments in
the deep earth and deep ocean. However, the driving mode, fundamental, implementation principle, structure, and applic-
ation scenarios of  AIL remain understudied. [Objective and Methods] To build a comprehensive ecology of the AIL
system and thoroughly explore  and reveal  the  potential  and value of  AIL,  this  study employed methods like  literature
analysis,  theoretical  research,  technical  analysis,  and  verification  using  cases.  First,  this  study  delved  into  the  critical
factors influencing the integrated development of logging technology and AI from multiple dimensions, defining AIL ac-
cordingly. Subsequently, it systematically explored the general theoretical framework, hardware arithmetic requirements,
and data and physical models of AI. From the perspective of knowledge discovery, this study detailed the function im-
plementation  mechanisms  of  logging  technology,  instrumentation,  petrophysics,  and  interpretation  in  the  AIL  system.
Furthermore, it conducted an in-depth analysis of several critical technologies including log-related big data techniques,
intelligent and fast algorithms, log knowledge graph, digital twins, intelligent instrumentation, and the Internet of things
(IoT) of logs. Accordingly, this study posited that physical models and intelligent algorithms emerge as the core force
driving the development of AIL. Based on the principles and characteristics of AI algorithms, this study systematically
organized critical  AIL technologies  in  terms of  logging technology,  instrumentation,  acquisition  operations,  and inter-
pretation,  constructing  the  dendrogram  and  solving  process  of  log  knowledge  graph. [Results  and  Conclusions] The
empirical  research  reveals  that  AIL enjoys  advantages  in  terms  of  the  lithologic  identification  of  tight  sandstones  and
logging simulations, accuracies of up to 93.8%, respectively, significantly exceeding those of conventional methods. Re-
garding log-based assessment, AIL can simultaneously identify reservoirs and fluids, sufficiently proving the consider-
able development potential and application advantages of AIL. Based on the critical links of AIL, this study envisions
the fifth development stage of logging technology, i.e., artificial intelligence logging. The results of this study provide a
solid theoretical foundation and practical guidance for the deep integration and extensive application of AI in the field of
logging, holding great significance for the promotion and development of AIL technology.

Keywords: artificial intelligence logging（AIL）; log-related big data; machine learning (ML); stratigraphic parameter
inversion; complex lithologic identification

 

自 1956 年达特茅斯会议首次提出人工智能(Artifi-
cial intelligence，AI) 的概念以来，这一领域已历经了从

理论萌芽至技术成熟的快速发展，其影响力深远地拓宽

了机器模仿人类智慧与行动的能力范畴。从 IBM 在

20 世纪 50 年代推出的首台游戏机，到 60 年代贝叶斯

理论在通用公司机器人领域的成功应用，再到 70 年代

PROLOG 等逻辑编程语言的诞生，每一次突破都标志

着 AI 技术的稳步前行。进入 80 年代，随着计算并行

算法的兴起，以及反向传播、卷积神经网络等前沿算法

的出现，AI 的发展更是迎来了前所未有的加速期。尤

其是深度学习(Deep learning) 理念的提出，以 Y. Lecun
等[1] 在 Nature 期刊发表的研究为标志性事件，不仅极

大地推动了计算机视觉与机器翻译领域的创新，还在全

球范围内激发了人工智能应用的热潮。

在地球科学领域，AI 技术同样引起了广泛的关注

与深入探索。Markus R.[2]、Karianne J.[3] 等分别在 Nature
和 Science 期刊上发表的论文，提出了利用数据与机器

学习(尤其是深度学习)从地球系统科学及固体地球物

理学中挖掘新知识的创新范式。国内学者如陈文超[4]、

马坚伟[5] 等也在积极探索机器学习在地球物理勘探中

的应用，通过构建数据模型实现地震信号的稀疏化表征，

并利用深度网络进行无监督噪声压制研究，这些成果不

仅验证了深度学习在地球物理资料反演中的有效性，也

说明在地球物理领域具有广泛应用前景[6-7]。
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在测井这一石油勘探与开发的关键环节中，AI 技
术的引入给行业带来巨大的变革。基于大数据的递归

神经网络被应用于油气井钻探测井传感器的异常检测，

而测井大数据平台的建立则促进了测井方法、仪器制

造、作业流程、岩石物理及综合解释的一体化。中石油

梦想云平台等项目的实施，更是推动了测井解释技术的

智能化发展[8-13]。程希等[14-15] 聚焦于预测测井技术发

展趋势及机器学习算法在测井中的适用性，进一步拓宽

了 AI 在测井领域的应用边界。国内外学者在地层岩

性分类[16]、页岩气层分析[17]、裂缝识别[18]、动态岩石物

理属性分析[19]、油井生产预测[20]、声学脆性参数预测[21]、

自动岩相分类[22]、随钻测井电阻率反演[23]、天然气产

量预测[24]、多井相关性分析[25]、碳酸盐岩横波预测[26]、

储层参数与特性评估[27]、油藏特性预测[28-31]、渗透率预

测[32] 、力学参数预测[33]、测井质量控制[34] 以及测井解

释智能化[35] 等多个方面取得了显著进展，这些研究成

果为人工智能在测井技术中的深入应用奠定了坚实的

基础。以分类、预测、聚类和关联分析为目标的各类机

器学习算法，为测井新知识的挖掘、潜在特性的发现以

及趋势变化的预测提供了强有力的技术支持。尤其是，

有学者提出了数据学习动力系统，即物理引导的深度学

习[36]，这一创新理念为 AI 在测井领域的深度融合与应

用开辟了新的路径。

然而，当前的研究仍面临诸多挑战，如深入理解复

杂的岩石地质工程参数与测井参数之间的内在联系，以

及构建完善的人工智能测井生态系统，包括其基础理论、

技术架构及应用场景等方面的全面研究，是当前亟待解

决的问题。鉴于此，笔者旨在通过引入人工智能测井的

定义与发展阶段，系统阐述其基础、原理及技术组成，

并深入分析人工智能测井(Artificial intelligence logging，
AIL) 在复杂岩性识别、地层真电阻率反演、储层流体识

别及测井质量控制等方面的应用优势，以期为人工智能测

井研究的进一步深入提供坚实的理论基础与实践支撑。 

1    基 础

人工智能测井技术的发展，离不开测井大数据的积

累，信息技术软硬件的发展，以机器学习为核心的智能

算法的开发与物理模拟技术的进步，以及油气工业对测

井技术的市场需求等为内外驱动力，推动了人工智能测

井时代的来临。 

1.1    定 义
人工智能测井(AIL) 利用物理传感器，并结合物理

实验、理论模拟、测井作业以及其他多学科形成的测井

大数据与人工智能算法，在人工智能测井系统中并与专

家知识互补，具有增强的学习能力能在融合多学科的大

函数空间中发现复杂的关系和模式，从而解决地质−工
程参数的测井评价，具有对作业环境、评价对象的感知、

认知以及预测能力，从而组织并通过智能仪器实施决策

作业，最终使测井仪器适用性更强、数据采集质量更可

靠、测井作业更安全、测井解释更精准，从而能解决勘

探开发中复杂问题的技术。 

1.2    测井大数据 

1.2.1    数据来源及特征

1) 测井大数据的来源

测井仪器数据。测井大数据主要由不同类型的测

井仪器采集的多种物理或化学属性测井数据及附属传

感器产生的数据组成。按照阶段划分，包括勘探测井数

据和生产测井数据，从采集方式看又包括电缆测井数据

和随钻测井数据。

其他数据。录井岩屑数据，岩心实验数据，地质−
工程数据，前后校正和处理解释的测井数据，永久传感

器记录数据等。分布式永久传感器数据获取的是实时

监测数据，如温度传感器、应变传感器和声波传感器等

分布式井下传感器采集到的数据具有数据量大、物理

属性多样和成像的特性。

2) 测井数据的多尺度性

岩心扫描数据分辨率达到微米到毫米级，而电声成

像测井则为毫米到厘米范围。同样，不同测井仪器的探

测深度范围也明显不同，例如微电阻率、声波、密度、

中子和伽马等测井在厘米级探测范围，而侧向测井类

在 1 m 范围，感应类测井则在 2 m 范围内，过套管电阻

率测井则达到 1∼10 m，远探测声波可达井旁数十米，井

间电磁测井则可探测的范围从数百米到千米。人工智

能测井的数据采集、存储、处理、训练学习流程如图 1
所示。 

 

数据准备

数据源

存储

内存处理 硬盘存储 分析存储

输出应用

云模型

训练推理

实时处理

图 1    离散和连续测井数据的处理
Fig.1    Processing of discrete and continuous log data
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1.2.2    多学科融合数据

测井数据可以提供关于地层结构、岩石类型、油气

储层特性等方面的信息。地质学家在进行地质研究时

可以借助测井数据来分析地下岩石的物性和沉积特征，

进而推断地层的特征，包括岩石类型、厚度、成分、古

地理沉积环境等。测井数据也可以用于确定油气层的

位置、评估储量、预测产能等方面。测井数据也可以提

供更准确的地质学信息，帮助地质学家更好地理解地下

地质条件。

测井与录井的融合能为地质学家和钻井工程师提

供重要的地质信息和储层参数，有助于指导油气勘探开

发。综合利用测井和录井数据可以提高对地下储层的

认识，并为确定最佳的采收策略和生产方案提供支持，

并且二者数据可以相互学习与验证。

测井与油藏工程的融合。测井数据可用于识别油

藏的油气储层、确定储集层的厚度和孔隙度，评估渗透

率、饱和度等参数，从而帮助油藏工程师更好地了解储

层的特性并制定钻井和采收计划。测井也可用于监测

油藏储层以及井下流体的性质的变化，为油田开发提供

实时的数据支持。

测井与地震的融合。当地震勘探确定了油气储集

层的可能区域后，测井仪器用于在实际的钻井井眼中验

证这些潜在的油气储层。二者融合大大提高了油气勘

探与开发的效率和成功率。

测井与钻井的融合。测井技术用来获取有关地下

岩石性质、井壁稳定性、孔隙度、渗透率、地层厚度以

及地下流体的特性等方面的数据。测井数据不仅为确

定钻井目标提供了重要信息，而且还可以帮助工程师们

选择适当的钻井技术和工艺，以确保钻井作业的安全和

高效进行。测井数据还能够指导井眼轨迹的设计，帮助

确定最佳的开发方案。 

1.3    测井技术发展阶段

测井技术的发展离不开信息技术的驱动和工程服

务市场的需求。下面从测井技术的发展和人工智能测

井发展的必然性展开分析。

测井技术的发展分为 5 个阶段：模拟测井、数字测

井、数控测井、成像测井和人工智能测井阶段。总之，

测井技术的发展受到信息技术发展的推动、油田勘探

开发现场的需求和知识发现方式的转变等多方面因素

的影响。这 5 个发展阶段，正是满足石油工业对测井数

据精度、地层信息精细描述和智能化解释不断追求的

结果。

人工智能测井是以基于测井大数据的人工智能技

术和油气工业的需求为驱动力，改变了测井知识的发现

模式。通过机器学习和深度学习等方法，实现对大规模、

复杂测井数据的分析与解释，以适用测井评价对象的日

益复杂化(如非常规油气、深层油气等)，而传统的砂泥

岩、碎屑岩建立的评价模型难以适应现场需求，迫切需

要测井技术与人工智能技术结合形成的人工智能测井

技术来破解这些难题。当前，人工智能技术无论在硬件

技术、算法设计都有了长足的发展，并且正在测井方法、

仪器、采集、岩石物理及解释得到广泛的应用而使人工

智能测井发展起来。根据测井技术与 AI 结合的程度，

应用场景以及发展趋势，得出人工智能测井发展必须经

过的 3 个阶段。(1) 机器学习作为助手的人工智能测井

发展的初级阶段，主要协助专家解决测井应用中某些数

据处理问题。(2) 以综合测井专家知识与大函数空间的

机器学习发现知识为特点的增强学习人工智能测井中

级阶段，即深度学习+仪器自动作业的物理模拟与数据

模型驱动的人工智能测井中级阶段，这个阶段的特点是

机器具有了人类的某些学习和思维能力。(3) 集成智能

仪器的环境感知、认知与测井作业、测井数据自动处理

解释、智能决策、终身学习为特点的人工智能测井高级

阶段。该阶段，智能仪器通过对由分布式边缘计算、物

联网(Internet of things，IoT) 等在测井云上形成的测井

历史大数据和实时数据流，应用内置的深度学习和大模

型等形成的迁移学习模型和反馈学习，形成决策、执行

以及具有终生学习的能力，实现其高级阶段的功能。目

前刚进入人工智能测井的中级发展阶段。 

2    原理及系统

测井科学知识的发现将越来越多地来依赖于对大

型数据集的分析和学习。近年来，地球物理科学家对机

器学习的应用从对大型数据的分析，转向通过物理模拟

和数据驱动的“双模型”对储层的声、电、核性质以及

它们之间的耦合过程、非常规储层多重属性的描述，如

地质−工程属性或“甜点”属性。作为人工智能测井核

心的机器学习提供了从信息、感知到认知的测井知识

提取过程，它是通向人工智能测井的重要手段之一。机

器学习(Machine learning，ML) 方法能够具有在大数据

函数空间稳健、快速地实现在测井大数据集中发现新

测井模式、结构和关系知识的能力，这极大地超出人脑

的算力。ML 可以揭示出以前未被识别的信号或物理

过程，并提取关键特征来代表、解释或可视化地球物理

测井数据，使用 ML 进行建模或反演可能会产生对测井

新知识的理解和发现。 

2.1    测井统一场

地球物理测井是利用电、声、核以及核磁等多种激

发源在地层中产生相应的波场以及其转换波场，通过专

门的探测器，探测波场能量在地层中传播时的特性变化，
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进而推断出地层的孔隙性、含油性、渗透性以及各向异

性等地质−工程特性。具体而言，电磁测井是探测地层

中电场和磁场的变化特性；对于震动波场而言，通过测

量出机械波在地层中传播时的速度和幅度变化；对于核

测井而言，利用粒子(中子/伽马/电子)的输运和相互作

用计算粒子的能量和属性变化，包括能量、方向、位置

等；核磁测井则主要体现在射频场作用下，地层中的氢

原子因能量吸收而在横向和纵向弛豫时间上的不同，从

而得到地层中束缚和自由流体的孔隙性和渗透性。测

井在探测区域记录地层中不同种类场波的特性，包括宏

观微观的波场变化及各种粒子的特性(弛豫时间，粒子

总计数率，表面通量，体积通量和脉冲高度频谱等)。其

统一场的变化表达式为：

Ψ (i)(r− r′) =
∂

∂r
F(i)
[
G(i) (ϑ，E，E′)×Φ(i) (E′)

]
(1)

人工智能测井是用于解决测井知识的学习与新知

识的发现，以及智能优化决策等问题。主要应用在测井

方法、测井仪器与作业采集、岩石物理，以及测井综合

解释与分析问题。人工智能测井从本质上看，是解决测

井分类、测井回归或预测、聚类以及相关等问题。人工

智能测井(AIL) 的误差控制通常是由深度神经网络的

正反向反馈来控制学习损失函数的精度。对于多层神

经网络来说，测井所解决的测井方法、测井仪器、测井

解释以及岩石物理，可以看成人工智能测井的分类、回

归以及预测问题，问题答案的输出可以用矢量函数 Y
表示。为了保证损失函数最小化，深度神经网络的任意

权值 w，由下式控制：

∂

∂w
|Y− hw|2 = ∂

∂w

∑
k
(yk −ak)2 (2)

 

2.2    人工智能测井系统

人工智能算法和测井数值模拟技术为人工智能测

井的核心驱动力，将其集成到人工智能测井系统中的模

拟模块具有统一的可视化输入输出界面、高效快速的

运算方法和相应配套的计算硬件基础层(IAAS) 支持，

可极大缩短测井理论方法的计算周期，为测井方法研究

和仪器设计刻度提供有力的支持。 

2.2.1    系统设计思想

按照人工智能测井系统的“四化”要求，即数据内

存化、运算并行化、程序数据化、算法尺度化等属性进

行设计。数据内存化是通过 AIL 云强大的内存，减少

数据在 CPU (Central  processing  unit)、 GPU (Graphic
processing unit) 与磁盘数据的交换，消除数据总线传输

的瓶颈，实现数据的实时处理与显示。运算并行化是通

过多节点对任务的分解合成，降低对系统硬件算力的要

求。程序数据化是在 AIL 测井大数据云平台上实现小

程序加载到大数据上，降低数据输入输出延迟。算法尺

度化是通过研究各种模拟算法和学习算法建立对小、

中、大型数据的自适应匹配，实现测井应用的最优化。

随着测井大数据的积累、算法和硬件算力的发展，这些

为人工智能测井提供了发展基础。 

2.2.2    系统结构

根据 Indigo 的研究发现，用深度神经网络时，GPU
的性能比 CPU 快 250 倍。专用的云图形处理器具有强

大硬件加速功能，有助于在云中运行应用程序，特别适

合处理大规模人工智能和深度学习任务。人工智能测

井包括的基础层、软件层、服务层与应用层，以及各组

件关系结构，如图 2 所示。对于分布式大数据存储，以

及串行处理的机器学习算法一般不用，如集成 Boost-
ing 算法。对于集成装袋法，随机森林，以及深度神经

网络一般用 GPU 加速。在人工智能测井中有数据并行

存储和算法并行处理两种模式。对于测井大数据分布

式存储时，是不需要 GPU 参与，只是 CPU、服务器内存

以及磁盘参与命令的发布和数据的传输。输入数据首

先进入 CPU 内存，是顺序进入的，然后进入数据节点服

务器分布式磁盘。当使用机器学习算法时，分布式文件

系统将数据串行进入服务器 CPU 内存，再通过光纤转

换器将数据导入 GPU 内存，相同的代码分成线程，进入

显卡网格块，并行进入共享内存，然后并行进入 CUDA
(Compute unified device archiecture) 多线程核处理，输

出结果经过组合计算，得到处理结果输出到 GPU 全局

内存进行计算。

人工智能测井的实现离不开测井大数据技术、机

器学习与物理模拟算法以及云等核心层的支持。人工

智能测井技术平台由基础硬件支持层(IAAS)、平台网

络层 (PAAS) 以及软件支持层 (SAAS) 以及测井应用

层(APPS) 等四部分架构组成的。它们之间的各种服务

是基于云服务层之间的数据协议。测井云协议用于解

决服务的可用性、数据的完整、隐私、安全、保护等问

题。不同类型的测井云服务用于提供测井解释处理、

测井模拟、智能仪器组合以及远程测井等应用问题。

由于测井数据的价值性和保密性，人工智能测井(AIL)
为私有云平台，它为测井用户提供专用测井模拟、采集、

处理、解释软件，终端用户权限管理，任务请求执行和

结果反馈。基础支持平台提供硬件支撑，包括 CPU、

GPU、大内存、数据高速交换传输、用于分布式大数据

存储处理的高速硬盘。平台包括测井大数据的任务的协

调调度、节点资源管理、在线离线学习算法库、结构与

非结构数据库。虚拟平台服务层提供专有测井用户接

口、用户资源配置管理。软件服务层，用于给专有用户

提供测井专业软件的应用商店，用户通过互联网接入。 
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2.2.3    硬件实现

在人工智能测井云中，网络接口卡将计算机系统连

接到其网络基础设施，并通过以太网或光纤网络等物理

连接进行通信。网络接口卡提供计算机与构成网络架

构的网络交换机、路由器、集线器等之间的接口。网卡

的重要功能是将数据包从网络的一个节点传输到另一

个节点的通道，是将输入数据转换成适合主机 CPU 或

GPU 能处理的格式，同时将输出数据转换成与目标网

络兼容的格式。在测井云中，编解码器是指在通过网络

提供服务的不同阶段用于编码和解码数字信息的算法。

在集群配置中通过多台服务器存储大量数据时，也可以

使用编解码器来减少冗余，提高存储空间的管理效率。

在测井云环境中需要有效管理带宽和延迟限制，编解码

器有助于优化云环境中的性能和资源使用。外设组件

互连用于将网络适配器、独立磁盘冗余阵列控制器等

外设通过扩展插槽直接连接到主板。改进的外设组件

互连使用点对点连接而非共享总线，通信速度更快，可

扩展性更高。这些外设组件的每个插槽可容纳更多通

道，能自适应地提高数据传输速率，特别是那些部署在

测井云基础设施中的应用。在部署容器化服务时，它可

通过与外部存储阵列的直接连接有效利用计算节点，减

少与网络开销相关的延迟。图 3 是人工智能测井软硬

件网络结构。

对于 AIL 云而言，内容分发网络(CDN) 是一种分

布式系统。它是指在终端用户附近存储网络内容副本

的服务器分布式网络。内容分发技术的主要目的是提

高系统网络 API 的数据加载速度，减少服务器负载。

网络加速服务，通过缓存经常访问的文件，使其更接近

分布各地的用户位置，从而帮助优化端口加载速度。它

的工作原理是将各种测井文档等静态数据的副本存储

在使用地点附近的服务器上，从而最大限度地减少长途

通信造成的延迟。内容分发网络通常集成了负载均衡

算法，能够根据可用性、响应时间和拥塞状态等因素智

能地路由查询，确保正常运行时间和故障恢复能力。测

井云中的帧缓存器是描述在远程运行应用程序的虚拟

机中实施的类似机制。由于分配给每个虚拟机的资源

有限，对于某些需要密集计算的任务，必须依赖管理程

序提供的临时存储空间。 

2.3    学习算法

测井建模是为机器学习积累学习数据，为将来的测
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井数据流校正服务。人工智能测井的核心技术为学习，

而学习的基础是数据。AIL 测井云的数据交换流程，如

图 4 所示。
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Fig.4    Data flow of AIL cloud-based logging platform

 
 

2.3.1    统计方法

在人工智能测井云平台上可实时或事前调用该模

块。测井方法与模拟数据流的多维建模包括对不同时

期的测井数据应用一维、二维或 n 维空间可视化技术，

并能进行多属性、多参数、多尺度的观察。以评价为目

的的聚类分析包括岩石的物性、岩性、含油性，岩石物

理、仪器测试和测井采集为对象的建模统计分析。对

于测井综合评价大数据，应用大数据可视化技术可发现

测井大数据集内同一地层的综合异常信息，乃至发现一

个构造，甚至一个盆地的综合异常，如岩性突变、应力

突变等。正则化分析法是在岩石物理和测井仪器数据

的基础上建立标准数据，正则化其他数据，为下步机器

学习做准备。 

2.3.2    人工智能算法

测井数据挖掘是在测井历史数据以及现有成果的

基础上，根据计算分析技术、机器自我学习与机器学习

等新兴的信息技术，它能预测一个地层、构造，甚至盆

地等的遗失属性。该方法是能根据已有的测井数据结

合其他勘探开发数据，推理新的测井概念与属性。通常

应用的算法有神经网络、属性转换、空间分析、基因遗

传算法、贝叶斯信念网络以及自学习系统。

1) 神经网络法

它是用于模拟人脑的行为和思维而进行推理的。

这项技术用于非线性系统的分类或回归分析技术，同时

提取特征值和模式识别，能够预测岩层的岩石物理属性

或变化趋势。自适应模糊神经网络技术是将逻辑学与

神经网络技术结合的新型技术。它将知识库、解释经

验结合，通过神经网络分散任务与学习，其鲁棒性更强。

2) 属性转换法

当测井数据集的属性为时间或深度相关时，可进行

时间−深度域转化，在对象频率基础上用来预测对象的

未来属性。

3) 空间分析法

当测井数据集地质沉积空间分布与深度变化相对

应时，因地质沉积属性会影响地层的地质工程特性，因

此通过空间分析法，从而更准确评估地层的工程性质。

4) 基因遗传法

它是依据达尔文的进化论中的自然选择和遗传进

化机理建立模型，模拟这一过程来搜索最优解。它将地

层评价类比为自然进化中的下一代比上一代更适应自

然界，其具有更强的生存能力，对问题经过遗传解码，将

问题的解转化为评价对象的最优近似解。

5) 贝叶斯信念网络它是一种基于数学原理的模型，

其通过已知参数，获取未知问题的变化过程和变化趋势。

其基础为贝叶斯理论，它创造性地把哲学思想应用到自

然科学，扩展到工程技术中。

6) 自学习系统

它是为促进测井大数据的挖掘和分析、人工智能、

自主学习以及其他技术在油田中的使用，油田公司将传

统的地质学、地震学、岩石物理学、油气井学、油藏工

程学与计算机科学跨学科融合，而建立一个全新的石油

大科学系统，并把数据挖掘、未来预测分析和油田勘探

开发技术综合在一起。根据现有的历史测井数据和现

有测井数据，依据评价的对象对应不同的数据库，应用

包括深度学习算法等，不断筛选优化，形成优化模型。

最后，应用在测井解释、油藏监测、地质导向和综合评

价上，再经试油试采不断验证，反馈，完善，达到自我学

习的目的。其成果可应用在勘探开发中，即岩石物理实
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验得到岩性及孔隙类型信息，可描述毛管压力及流体性

质，测井资料评价提供储量、流动能力和流动单元信息，

如图 5 所示。
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图 5    测井在油藏开发综合评价流程
Fig.5    Flow chart showing logging-based comprehensive assessment during oil reservoir exploitation

 

7) 测井大模型

由于从数据中提取特性知识，以构建精确的机器学

习模型。自编码器主要用于测井数据的降维、测井特

征工程提取与学习、数据质量控制，测井知识的发现与

表示等。其内置于人工智能测井系统的数据层。测井

问题求解与知识发现的数据流程包括数据降维、机器

学习特征工程提取、智能算法的优选、测井问题求解与

输出。其测井问题求解与知识发现的流程，如图 6 所示。
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图 6    测井问题求解与知识发现的数据流程
Fig.6    Flow chart for logging problem solving and knowledge discovery

 

测井信息格式复杂多样，需要大模型进行学习处理。

基于大模型的人工智能测井硬件架构，如图 7 所示。

测井大模型的构建使用编码器−解码器架构。它

是根据所需解决测井问题的复杂程度和计算资源选择

合适的神经网络结构，通常是 Transformer 架构。根据

当前应用的类型，考虑修改现有模型或设计专门满足测

井问题求解的新模型。构建测井大模型需要自然语言

处理、机器学习和专业知识等技能。LLM (Large lan-
guage model) 的 Transformer Encoder 包含以下几个主

要模块：(1) 编码器网络由多个嵌入层组成，其中每个嵌

入层都负责提取不同层次的信息特征。这些特征可以

用于后续的任务，例如实体识别等。(2) 自注意力机制

是 Transformer 模型的核心部分之一，主要用于捕捉文

本中的局部依赖关系。(3) 变换器是对经过编码后的向
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量进行一些简单的运算，比如求和、卷积、矩阵乘法等

等，以进一步增强模型表达力。(4) 全连接层是把前面

各个模块产生的向量组合起来，形成一个新的向量表示，

以便后面的分类或者回归任务使用。大模型编码器不

仅具备了传统神经网络的一些优点，还结合了 Trans-
former 模型的特点，使得模型更加灵活、可扩展且表现

更出色。交叉注意力机制有效地解决了长期依赖问题，

提高了模型的准确性和鲁棒性，同时也大幅降低了模型

的复杂度。相比传统的 RNN/CNN 模型，Transformer
模型可以通过跨度更大的注意力机制直接从整个序列

中学习到更多的信息，这有助于解决长期依赖问题以及

减少参数数量等问题。在 LSTM 模型中，每一个时间

步都需要单独存储过去时刻的状态，而这种方式会占用

大量的内存空间；而在 Transformer 模型中，只需要一次

读取整个序列即可，这样就大大降低内存消耗。此外，

在 Transformer 模型中，不需要像 LSTM 那样设置门控

单元，因为 Transformer 模型可以直接学习到两个位置

之间存在的依赖关系。在 LLM Transformer 中，交叉注

意力机制通常应用于 Encoder 和 Decoder 两端，即在编

码时考虑相邻位置上的信息，并在解码时考虑前后位置

上的信息。

图 8 是基于 AIL 测井问题的大模型流线处理过程。 

3    技 术

人工智能测井集成了外部物联网装置的数据，经过

边缘物联网处理、数据缓存及 AIL 中枢集成后，进入数
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图 7    基于大模型的人工智能测井架构
Fig.7    Big model-based AIL architecture
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Fig.8    Flow chart showing AIL-based problem solving
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据工厂精细加工。随后，利用先进模型进行数字孪生模

拟，并通过机器学习深入挖掘数据价值。处理后的数据

将同步至数据湖，满足测井模拟、仪器采集、综合评价

及岩石物理分析等多样化应用需求。AIL 的技术体系

由以下方面组成：大数据技术，涵盖深度学习的学习技

术，地层真参数提取，测井知识图谱，智能仪器与数字地

层的数字孪生技术，边缘传感计算，智能仪器等技术。 

3.1    测井大数据技术

对测井大数据的挖掘、感知和认知，从而实现测井

价值，这将成为人工智能测井实现的关键。建立在测井

大数据基础上的 AIL 测井是通过分布式存储和处理的

大数据系统，实现测井知识发现和学习功能的。依据

Hadoop 大数据系统的设计思想建立起来的数据存储、

文件管理、进程控制、任务分配与汇集的平台。它通常

由 Hadoop 分布式文件管理系统，资源管理，提供数据

查询和分析和任务分解合成组成。分布式文件管理系

统是一种可伸缩分布式存储文件管理系统，在无须事先

组织的情况下，即可跨多台计算机存储数据。HDFS 具

有高度的数据容错能力，可低成本地部署在本地家用微

机硬件上。HDFS 提高数据访问吞吐量，并且适用于具

有大数据集的学习应用程序。Hadoop 平台中的 YARN
则为平台上运行的进程提供资源管理。系统中的

MapReduce 模块则提供并行任务处理系统框架。它的

主节点用于获取输入并将其储存在分区较小的子空间，

并将它们分发到子节点上用于完成任务。完成映射后，

主节点将获取所有子问题的答案，并组合生成输出结果。

这是人工智能测井的大数据存储、处理和输出的实现

原理。

测井大数据的安全也是 AIL 测井必须关注的问题。

由于测井数据的价值性和保密性，通常采用文件传输协

议以保障数据的安全。在控制连接上，用户向 AIL 系

统服务器发送登录、密码验证、目录列表、文件创建和

删除等命令。当验证完成，数据连接就会打开，并在终

端和服务器之间传输数据。另外，FTP 服务器通过

SSL/TLS、SSH 隧道等加密方法和其他技术，提供对文

件的安全远程访问。它们还支持配额、带宽节流、虚拟

目录和脚本执行功能等高级选项。 

3.2    学习技术

学习技术是人工智能测井模仿人类学习知识和再

学习的过程，从而实现其提升能力。通过测井大数据挖

掘学习，与测井专家交互学习，形成增强学习能力，并从

现场应用效果中反馈学习等。AIL 强大的算力支持保

障了系统不间断地学习和解决测井问题能力的提升。 

3.2.1    机器学习

机器学习通常按照专家知识的介入程度，分为监督

式学习、无人监督式学习和强化学习。集成学习方法

是将许多弱学习算法融合到一种高质量的整体预测器

中。这些方法是使用相同的语法，因此改动较小的参数，

根据输出要求，寻找出精度最好的算法。评价机器学习

算法性能的流程，首先在独立的测试集数据上评估整体

算法，可把测试集数据分为不同部分，用于交叉验证来

评估整体算法效果。

对于电声成像测井来说，裂缝或岩相等识别的学习

过程，包括数据采集与预处理。从电声成像仪输出数据，

并对数据进行预处理，即去噪、滤波、几何校正等步骤，

以提高数据质量和可用性。图像的特征提取。利用深

度学习模型，如卷积神经网络(CNN)，对预处理后的数

据进行特征提取。CNN 等深度学习模型能够自动学习

并提取数据中的特征，有助于把目标(如裂缝和溶洞)与
背景区分开。训练模型是使用已标注的电声成像数

据(包含裂缝和溶洞的区域)来训练深度学习模型。模

型验证与调优。通过验证数据集对训练好的深度学习

模型进行验证，评估模型的性能。根据验证结果，进行

模型的调优，以提高对裂缝和溶洞的识别准确性和鲁棒

性。当模型训练完成且学习指标达到要求时，将其应用

于实际电声成像数据，进行裂缝和溶洞的识别。模型将

会自动识别并标记出潜在的裂缝和溶洞区域，为地质勘

探和工程评估提供有用的信息。

学习算法的优选，需要综合考虑要解决的测井问题、

数据的特性、模型性能指标等多方面因素。(1) 测井问

题的匹配。要确保所选算法能够很好地解决测井特定

的问题，如岩相划分、储层识别、力学评价、流体剖面、

油藏监测等。不同的算法适用于不同类型的任务，如分

类、回归、聚类或相关等。(2) 测井数据的规模。考虑

测井数据集的规模和特征维度。对于大规模数据集采

用分布式学习框架；对于高维度特征，采用稀疏数据处

理算法更适用。(3) 模型复杂度。根据测井问题的复杂

性和所需的精度，选择适当复杂度的模型。(4) 可解释

性。通常需要对模型的预测结果进行解释。如岩相的

划分或油藏开发的预测等，有时模型的可解释性比准确

率更为关键。特别是，涉及到作业或环境安全问题。(5) 训
练效率。考虑学习算法的训练时间和计算资源消耗。

(6) 数据标记和标签。对于监督学习任务，需要有足够

的标记数据。如果标记数据少，则需要选择半监督学习

或迁移学习的方法。学习算法的选择也需要考虑测井

专业知识，测井专家的知识能帮助指导选择更适用的学

习算法。测井问题解决与学习算法的选择，如图 9 所示。 

3.2.2    强化学习

强化学习(Reinforcement learning，RL) 是在深度学

习基础上发展起来的。它主要是以测井智能仪器为对
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象，涉及测井智能仪器应如何在井孔环境下动态组合传

感器，采集数据，仪器动作，以最大限度地提高累积奖励。

测井智能仪器是通过强化学习从现场和测井解释专家

获取经验，以提高地层属性数据获取、测井资料处理解

释应用和现场测井决策的准确度。 

3.2.3    测井大模型学习技术

在测井大语言模型中，通过解码，变换中的自注意

力、嵌入等技术实现。嵌入是一种将测井无格式文本

表示为向量或张量的技术。通过使用嵌入矩阵和词袋

化方法来实现这个过程。嵌入是大模型的核心组成部

分之一，也是它能够产生测井文本的重要原因之一。自

注意力机制是一种用于处理序列数据的新型计算方式。

自注意力机制的基本技术思路是在给定的序列数据上

应用一种注意力权重函数。由于自注意力机制的应用，

使得 Transformer 模型可以在不需要全连接层的情况下

直接从输入序列中学习特征表达式。这有助于减少模

型参数数量，提高推理速度和降低内存消耗。 

3.3    真参数技术

通常获取校正后的真参数的方法是正演迭代法。

其原理是通过正演计算的电声核参数，与实际测井得到

的参数进行比较，得到偏差量 ΔP，通过调整地层模型和

井眼参数，减少偏差量。当偏差量可接受时，反推出复

杂的井况和地层参数。它的缺点是测量和模拟值的误

差容易出现发散，迭代次数受人为影响大。通过对地层

电声核特性和地层构造进行建模得到地层的电、声、核

响应图版，以实现对实际测井数据进行校正。这种方法

不是通过调整模型学习参数或特征工程获取真参数。

机器学习获取地层真参数电阻率的流程，如图 10 所示。

这个流程同样适应于获取地层真声、电、核以及核磁等

参数。AIL 则通过机器学习算法，通过物理建模与实际

测井数据，通过端对端(End to End) 学习出地层声、电、

核以及核磁等真参数，从而利用这些参数综合描述地层

的孔隙性、渗透性、含油气性与各向异性。地层“新四

性”参数的获取流程，如图 11 所示。 

3.4    数字孪生

数字孪生是对测井仪器、地层、岩心、井筒，乃至

油藏等实体对象，进行数字动态模拟、描述，从而建立

测井实体与数字体的对应关系。数字孪生体，通过对测

井大数据或测井知识的动态收集，数字孪生与来自传感

器的更多实时输入数据流而不断更新发展的。数字与

物理世界之间的连接增强了测井物理实体的生命周期、

明智的决策和预测能力。意义在于降低测井任务解决

的时间，达到测井作业提质增效的目的。

测井数字孪生的关键组件包括：仪器、地层、井筒、

岩心多场参数以及它们的孪生体，物联网传感器，模型

刻度与优化。基于机器学习的孪生动态处理与可视化
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图 9    测井问题解决与学习算法的选择
Fig.9    Solving of logging problems and selection of learning algorithms
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分析与警告。数字孪生服务和优化包括测井孪生体的

诊断、预测以及评价。其产生过程：判断是产生新的数

字孪生或调用已存在数字孪生；AIL 系统收集从物联网，

传感器，或从仪器或地层实体得到的数据，对数据分类

或进入数据湖；可视化分析确认数字孪生与数据的特征

值差异；如果有差异，产生新的数字孪生，并存储新模型，

标记新版本，并在管理模块中标记，否则，重新进行判断；

产生新的数字孪生模拟或调用原有版数字孪生；置换数

字孪生模拟中的特征参数，保留其他参数；校对模拟参

数，执行模拟；输出模拟结果，保持在管理模块中。具

体的数字孪生处理流程、内部结构以及产生和更新流

程，如图 12、图 13 所示。
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图 12    基于物理模型和数据模型的数字孪生
Fig.12    Digital twinning based on physical and data models
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图 13    数字孪生技术关系结构
Fig.13    Relationship structure of digital twinning technology
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3.5    知识图谱

测井知识图谱法是通过明确地表示测井实体及其

关系，从而实现跨多个信息源的高效查询和推理。利用

现有的知识库来构建知识图谱，并从中提取相关事实。

然后，应用自然语言理解技术来分析这些图的结构，并

得出概念之间关系的结论。

测井知识图谱是为油田现场技术人员和测井专业

学生，提供一个动态、实时更新的知识平台。通过这一

平台，能够掌握测井实体的实体属性，以及它们之间的

复杂的相互关系，从而加深对测井领域的理解。同时，

这为人工智能测井在测井数据基础上存储知识和发现

知识奠定了基础。测井知识图谱的构建，包括知识提取、

知识的融合、知识学习和应用等步骤。由于测井技术

发展过程中，存在大量的非结构化数据，测井知识的提

取就是从测井非结构化、结构化以及半结构化数据中，

发现规律，获取知识及其关系。知识图谱通过知识融合，

将从不同来源的测井知识，建立本体、属性以及关系之

间的关联，实现知识快速获取的能力。知识图谱将学习

到的知识进行归纳、总结、存储以及应用。其组件包括

命令接收器，实体管理模块，调度模块，分类引擎，模型

训练，学习平台，决策行动引擎，自编码器，测井知识域

特征提取，模块接口。所建立的人工智能测井(AIL) 知
识图谱，如图 14 所示。测井知识图谱答案的求解过程，

如图 15 所示。
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图 14    人工智能测井(AIL) 知识图谱
Fig.14    Knowledge graph of AIL

 
 

3.6    边缘传感计算

AIL 系统是通过互联网或其他通信网络与其他设

备和系统的连接传感器实体对象，并进行数据计算和交

换。边缘传感计算使测井方法、测井仪器、岩石物理、

数据采集、测井解释、录井、地质、地震、钻井以及永久

监测传感器数据都通过物联网，与人工智能测井平台的

各功能模块进行通信作业。通过边缘计算设备，上传到

人工智能系统的大数据云端，可以使用 ML 管道，完成

数据准备、功能提取、超参数优化、模型评估等模型训

练过程。以上步骤可以作为统一的处理管道定制，也可

以在本地边缘计算中调用已有的模型，验证和分析，以

便确定部署的合适的 CPU(GPU) 和内存等资源。将模

型打包到容器(Docker) 映像中以方便在节点服务器上

部署，从而进行模拟、多学科大数据分析、学习、任务

资源调配、测井作业解释决策。利用传感器、边缘计算

以及云三级结构实现数据的存储、计算、处理和大数据

分析，结构如图 16 所示。使用容器还可以通过将每个

组件相互隔离来提高安全性，防止未经授权的访问并减

少潜在漏洞。测井物联网边缘计算是将相对较小的中

央处理单元和磁盘嵌入固定的边缘设备中，或产生数据
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的油田设备连接到可以进行无线通信的计算机上与其

他地方的井、站、场点连接通信。 

3.7    智能仪器

智能仪器是具有利用类人神经科学的跨学科学习

能力。AIL 通过对专家经验和知识的学习，赋予具有人

的柔韧性和机器的持久性等特性的测井装置计算分析、

决策和执行能力。测井智能仪器是根据油气勘探开发

的现场需求，按以下步骤进行：提炼出测井问题，形成测

井系列，生成测井作业环境，确定奖励准则，产生智能仪

器的行动准则和环境域，训练测井智能仪器，验证测井

智能仪器，使用策略，生成处理结果，智能决策，生产验

证，循环强化学习提升。

测井智能仪器是通过在 AIL 系统上实现智能仪器

控制，强化学习，智能决策实施和反馈组成。测井智能

仪器包括内置的学习和控制芯片完成仪器的作业控制。

它的控制器是运行控制智能机器的单元，其中包括 AI
微控制器，单片机，或者其他发送和接收的处理器命令

的装置。智能仪器的臂和可以应用可编程逻辑控制器，

模仿人的操作。控制站或人机界面是智能仪器执行专

业人员要求任务的交换装置，测井专家或工程师通过视

频或语音监督智能仪器的行为是否正确，并反馈信息

到 AIL 系统。AIL 控制平台向智能仪器发送命令，并

且接收来自测井智能仪器的传感器数据。气动传动，液

压传动，旋转线性转换移动器为智能仪器提供运动功能。

伺服器具有反馈机制和控制回路，能以特定方式保持位

置或速度。伺服器能驱动变速箱的电动机，变速箱由一

系列齿轮组成，降低速度并增加电动机的扭矩。传感器

从智能仪器的外部或内部获取信息，将其转换为数字或

电子格式，可以移动并对智能仪器行动做出响应。光学

传感器将光信息转换为以数字像素记录的数组或张量。

声纳传感器将通过发送高频能量脉冲(声波)并监听之

前的时间延迟听到回声，来测量时间延迟可以测量智能

仪器到物体(例如井壁)距离，并保持智能仪器与物体保

持距离。测井智能仪器的结构示意图及组件，如图 17
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图 15    测井知识图谱答案的求解过程
Fig.15    Solving process of the logging knowledge graph
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所示。
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图 17    人工智能测井智能仪器原理流程
Fig.17    Flow chart showing the intelligent instrumentation of AIL

 
 

3.8    远程作业

由于测井作业现场大多位于偏远山区，交通不便并

且井场比较分散，存在现场解释人员解释经验不足。测

井服务公司通过 AIL 云的远程作业模块完成远程测井

作业，实现测井数据质量控制、数据采集以及资料快速

处理解释，这将解决测井数据多维度、多类型的信号采

集与传输，电缆传输，井下存储式，随钻，光纤等采集一

体化的测井作业问题。远程测井的实现由人工智能测井

平台提供核心基础层、应用支持层、应用业务层以及现

场作业层，其各部分的组成，如图 18 所示。远程采集能

实现以井为中心，通过云在中枢端和井场端建立技术桥

梁。通过在井场端建立测井仪器设备的组装，实现远程

测井的标准化作业，绞车仪器操作，质量安全环保管理。

通过远程通信，在中枢端实现对现场作业的控制权，测

井过程质量的监控和资料的获取，实现智能处理和决策。 

4    应 用

井场的需求通过卫星或物联网上传到 AIL 系统中

心，系统按照分类、回归、聚类、相关等不同的任务，应

用人工智能测井技术进行处理，并返回结果进行解释，

组织，决策，执行，反馈学习。具体在岩性识别、质量控

制、油藏监测、地层真电阻率反演、储层流体识别等方

面的应用效果，如图 19 所示。 

4.1    岩性识别

鄂尔多斯盆地致密砂岩具有分布面积广、含油质

好，而具有勘探和开发的巨大潜力。但其储层组成复杂，

而造成勘探开发难度增大。地层的岩性还包括页岩、

石膏岩、石灰岩和白云岩等。常规的岩性识别方法未

取得良好的效果。以下为应用人工智能模型解决复杂

岩性识别的具体步骤：(1) 定义岩性识别问题。确定需

要分类的学习数据集中的岩性为 39 种。(2) 数据预处

理。把数据缺失，计算错误或有特殊标记的地方设置为

NaN。剔除超界数据或缺失数据较多的行；由于深度列

只是标记，与岩石命名无关。所以在特征工程中，去掉

深度列以提高学习精度。即在 37 个特征值中剔除深度，

实际特征值为 36。(3) 把数据调入学习工作区。查看

每个特征值的范围，设置交叉学习验证比例。(4) 数据

转换。标准化或归一化。(5) 特征值提取和数据探索。

根据专家知识经验，删除无关的特征值。数据探索包括

用统计分析、可视化等，查看数据质量。(6) 数据分割。

把数据集分为训练集、验证集和测试集，本例中 80%
数据用于学习训练，20% 用于验证。另外 16 组油田数

据用于测试。(7) 学习模型选择。将选择不同的机器学

习算法，如支持向量机(Support  vetor  machine，SVM)、
决策树、朴素贝叶斯、集成装袋算法等，并通过对训练

数据的拟合和测试数据的验证，来评估各个算法的性能。

(8) 学习模型评估。比较不同算法在验证集上评估模型

性能，使用交叉验证来减少过拟合风险上的表现，优选

出最优模型为集成装袋法，其精度为 93.8%(表 1)。
(9) 模型部署。将最优 KNN 算法后导出该模型，就可
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图 18    远程作业技术构成
Fig.18    Structure of remote operation technology
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图 19    AIL 在复杂岩性识别、测井质量控制、地层真电阻率反演以及储层流体识别中的应用
Fig.19    Application of AIL in the identification of complex lithologies, log quality control, inversion of true formation resistivity,

and reservoir fluid identification
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以使用独立的测试集对模型进行最终评估。通过对新

数据进行预处理和特征提取，便可以使用训练好的模型

对这些岩石进行命名。这样就能够实现对未知岩石的

自动识别和命名，提高岩石命名的效率和准确性。

应用 AI 算法发现，最佳分类器是集成装袋法，其

次是朴素只叶斯、KNN、人工神经网络等(表 1)。所以，

选用集成装袋模型作为最终的优选模型用于实际数据

的岩性分类，实现了 39 种岩性的识别(图 19a)，而应用

岩性曲线和交会图只能识别 6 种岩性。
 
 

表 1    不同机器学习算法的准确率对比
Table 1    Comparison of accuracy of different machine

learning algorithms
算法 验证准确率/%

朴素贝叶斯 89.2
KNN 86.1

提升树 58.9
集成装袋 93.8

二层神经网络 80.6
三层神经网络 80.5
宽神经网络 84.5

子空间判别法 50.1
支持向量机核函数 40.8
逻辑回归核函数 34.7

  

4.2    质量控制

通常认为测井信号由地层信号、井场随机噪声和

仪器电路噪声等构成。其中的数据错误包括仪器故障，

车间和现场校准错误，操作员误操作以及仪器内置的硬

件限制引起的误差。AI 学习方法通过对多井测井归一

化解决以上问题，它也特别适用于数百个测井数据质量

差异和不同年代的井。首先将机器学习应用于多井归

一化问题。参考单元通常是横向扩展的同一沉积地层，

同一沉积环境，具有一致的测井响应。应用参考井段的

测井数据训练预测性机器学习模型，并使用基于回归的

优化算法确定固定偏移量，然后用其作为对其他井的密

度和中子测井数据进行归一化校正。该方法具有较强

的泛化性，因为它与信号类型无关。如果可以使用足够

大数量的标记数据，则可以将其扩展为其他测井类型，

尤其是在其相关性不明显时。

由于某些井段横波数据的缺乏，但如果进行储层的

工程评价时，需要计算剪切模量，泊松比等剪切参数。

因此，需要从常规测井曲线中预测横波数据。利用机器

学习进行预测除使用纵波测井作为主要特征曲线外，还

加入了伽马，张力，体积密度，中子，深中浅电阻率，自然

电位等 9 条测井曲线作为特征。利用的机器学习算法

有线性回归、决策树、支持向量机、集成机器学习以及

高斯处理等，利用邻井的横波时差测井曲线用于训练和

验证学习预测模型。特征曲线的选择过程要尽可能依

次选用与横波速度(vS) 具有相关性的曲线。评价各种

训练回归模型，并模型的均方根误差(ERMS) 是将预测值

与各种模型的实际值进行比较计算出来的，然后选择具

有最小 ERMS 为 2.612 9 的高斯回归模型，其原理是根据

相同年代的地层具有相同的沉积环境，具有相同或相似

的声学、电学和核物理性质的原理，通过对同一井除垮

塌或仪器测量失效段以外的井段测井数据或邻井测井

数据的学习，预测出缺少段测井数据。或者从有横波数

据的井段(邻井)学习出横波数据。图 19b 机器学习高

斯回归的横波时差预测结果。 

4.3    油藏监测

油藏监测模型更新通常花费时间长，这将导致开发

风险增加，并可能造成经济上的重大损失。使用人工智

能算法能解决了油藏含油饱和度的变化问题。应用模

式地质匹配，找到对应的地质层，便于油藏模型更新油

藏监测，参数预测的问题解决。基于机器学习的匹配方

法根据相同地质背景下的沉积环境具有相同的岩石物

理特性的原理，利用时间推移测井反映油藏的静态和动

态状态。 

4.4    地层真电阻率反演

在获取地层真电阻率时，为克服正演模拟计算速度

慢和受校正图版精度的影响，机器学习替代了正演迭代

过程。结合实际测井数据，针对 11 种地层模型开展正

演模拟，利用机器学习建立相应的函数。对未知测井数

据进行反演，应用基于物理模拟和数据模型经过侵入、

层厚以及围岩校正后的深侧向电阻率结果，分别精度提

升 了 0.08%、 1.15%、 3.68%、 1.03%、 3.12%、 4.72%、

1.9%、0.15%、0.26%、3.22%、0.82%，如图 19c 所示。 

4.5    储层流体识别

传统的测井评价方法是首先通过划分岩性，接着确

定储层，再计算含油饱和度，最后确定流体性质。机器

学习可以将地层厚度、电阻率、声波时差、中子孔隙、

密度、自然伽马、总孔隙度、渗透率、含油饱和度、泥质

含量、岩性等多个地球物理测井信号合并为输入数据，

可以大规模部署，可实现同时进行储层和流体的分类评

价，得到的结果包括含气水层、差气层、水层，干层，气

层、气水同层。本次学习样本数为 261 组，验证样本为

52 组，可识别 6 种储层流体类型。特征值包括储层层

位、起始深度，终止深度，累计厚度，储层厚度，有效厚

度，最大电阻率，平均电阻率，最小电阻率，最大声波时

差，平均声波时差，最小声波时差，最大中子孔隙度，平

均中子孔隙，最小中子孔隙，最大密度，平均密度，最小

密度，最大自然伽马，平均自然伽马，最小自然伽马，最

大总孔隙度，平均总孔隙度，最小总孔隙度，最大渗透率，
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平均渗透率，最小渗透率，最大含油饱和度，平均含油饱

和度，最小含油饱和度，最大泥质含量，平均泥质含量，

最小泥质含量，岩性。通过比较了各种机器学习算法，

包括支持向量机，决策树，深度神经网络，集成提升法，

贝叶斯分类和随机森林，最终选择使用支持向量机判断

为最佳模型，正确率为 85.3%，具体结果见表 2。结果

表明，对于存在不同类型的孔隙度和孔隙几何形状的储

层，支持向量机具有出色的预测表现。图 19d 为储层流

体类型识别混淆矩阵。
  

表 2    学习算法对储层流体识别的准确率对比
Table 2    Comparison of accuracy of learning algorithms in

identifying reservoir fluids

算法 验证准确率/%

决策树 84.2

逻辑回归 84.6

提升树 84.9

支持向量机 85.3

SVM核函数 84.9

集成装袋 84.6
  

5    结 语

(1) 基于对测井技术发展的深入分析，揭示了人工

智能测井（AIL）作为第五代测井技术的发展趋势。

AIL 技术，以测井大数据为依托，关键技术为核心，物理

模型与智能算法为推动力，成功地从跨学科的角度解决

了测井评价对象的复杂性和多属性问题。明确了 AIL
的定义，并根据 AI 技术的发展，阐明了其发展的三个

阶段，为人工智能测井的未来发展奠定了坚实的基础和

明确的方向。

(2) 构建了人工智能测井的体系生态。从声、电、

核及核磁的统一场描述出发，结合测井大数据的特点和

硬件算力的支撑，提出了“数据内存化、运算并行化、

程序数据化和算法尺度化”的 AIL 系统设计思想，并设

计了相应的系统架构。此外，还从大函数空间和知识挖

掘的角度出发，提出了 7 种 AIL 学习算法，并分析了 8
种关键技术，实现了原理、系统、学习算法与测井知识

发现模式的多学科交叉研究视角，构建了一个全面的人

工智能测井技术生态体系。

(3) 通过测井大数据与人工智能测井云的结合，利

用 AIL 关键技术，实现了测井方法、仪器制造、数据采

集、智能解释以及岩石物理等测井环节的数字化覆盖

与处理。这些技术在复杂岩性识别、测井质量控制、油

藏监测以及储层流体识别等勘探开发地质−工程问题

中的应用，展现了 AIL 技术在解决实际问题中的巨大

潜力。实证研究验证了 AIL 在致密砂岩岩性识别及测

井模拟中的优势，其精度明显高于传统方法，凸显了

AIL 技术的应用优势和发展潜力。

(4) 随着人工智能测井技术在理论方法、高精度智

能化测井系统与技术、多源多学科数据融合的大数据

挖掘等方面的提升，AIL 技术有望在油气田勘探开发的

多场景中得到更广泛的应用推广。特别是，通过机器学

习算法对测井数据进行特征提取与分类，深度学习以及

测井大模型的开发及运用，将进一步推动 AIL 技术的

创新与升级。此外，测井大数据的挖掘与老井挖潜也

是 AIL 技术未来发展的重要方向。

(5) AIL 技术的测井作业将实现智能仪器在井场的

自组装、数据采集与分析、以及包含解释结果与建议的

报告自动生成，这将显著提升测井的精确度和效率。这

些进步不仅为石油勘探与开发领域带来了革命性的变

化，而且为油气工业的规模化推广提供了坚实的技术支

撑，预示着人工智能测井技术将在未来发挥更加关键的

作用。 

符号注释：

Ψ (i)(r− r′)

∂

∂r
F G (ϑ，E，E′)

Φ (E′)

ak

yk

为井孔不同探测器位置的场量变化；i=1、
2、3、4、5 分别为电、磁、声、核磁弛豫以及粒子输运；

为随探测器位置的体或面或线变化； 为

反映地层属性、探测器效率、相态以及场能(态)变化；

为探测器最初位置或状态的初始场(能)态；E、E'
为时间 t 到 t'场能(态)的变化；对于电阻率测井，r、r'为
不同位置的电压；对于中高频电磁测井，r、r'为介质中

传播的相位或幅度的变化；对于声波测井，为声波传播

震动能量或波列传播时间的变化；对于核磁测井，r、r'
为纵向、横向弛豫时间的变化；对于核测井，r、r'为射线

强度或计数率或粒子衰变数的变化；k 为输出层节点数；

h为神经网络的假设输出函数；  为第 k 项输出实际值；

 为第 k 项输出值，其和为第 k 项输出的损失梯度；vp

为纵波速度。
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