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地质统计和深度学习协同驱动的三维储层动态建模方法
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 摘　要               三维储层建模旨在对油气储层进行三维模拟和预测，以指导油气勘探和开发。然而，传统的三维储层建

模方法在描绘储层结构能力上不足，难以满足实际生产的需求。多点地质统计方法能够很好地描述储层

结构，但是也存在诸如参数化严重、局部空间连续性不足等问题。基于深度学习的方法能够很好地表征

储层各向异性结构的全局连续性，但却依赖于高质量、大规模的数据进行驱动。为了解决以上储层建模

方法中存在的问题，文章提出了一种多点地质统计方法和深度学习协同驱动三维动态建模方法。该方法

采取多点地质统计序贯模拟生成储层地质模式库，作为深度学习方法的训练数据。训练生成对抗网络生

成高质量的三维储层模型。实验结果和实际观测数据的比较表明，该方法的误差小于 5%，有效提高了

储层建模的准确性和精度。   
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0  引言

随着全球能源需求的增长和传统石油储备的逐渐枯竭，

油气资源的探明与否成为制约国家经济发展的重要一环。储

层地质建模是石油工业中一项关键技术，是有效地表征储层

属性和特征三维空间分布规律的重要手段 [1]。通过储层地质

建模能够在储层格架的基础上对储层的物性参数进行评估，

并预测优质储层的空间展布情况。储层建模方法的发展对于

有效探明石油和天然气的储量、优化开采方案以及提高开采

效率至关重要。

传统的基于变差函数的两点地质统计确定性建模方法，

仅考虑了两点之间的空间变差性，无法准确地反映地质结构

的不确定性，在表征储层非均质性能力方面不足 [2-3]。为了

解决传统三维储层建模方法所遇到的问题，多点地质统计方

法（MPS）应运而生 [4]，其基本理论的发展以及各种算法的

提出为各向异性储层结构、属性描述提供了技术保障 [5]。多

点地质统计学随机模拟方法旨在直接从训练图像中提取空

间模式，并在模拟网格中实现复杂储层空间模式的表达和刻

画 [6]。多点地质统计随机模拟方法不仅能够准确表达实际储

层结构、几何形态及其分布模式，其建立的沉积微相模型更

具有地质意义。但是在使用多点地质统计随机模拟方法构建

大规模储层结构时，往往存在局部连续性不足的问题，难以

细致刻画储层空间局部特性 [7-8]。

近年来，以深度学习为代表的人工智能方法广泛应用于

包括地质建模在内的图形生成领域 [9-12]。作为图像生成领域

最常用的神经网络模型之一，生成对抗网络（GAN）模型能

够分析训练样本数据中的多幅图像，感知其中的几何特征，

并生成符合样本数据分布的图像 [13]。GAN 等深度生成模型

也在地学相关应用中获得了广泛的应用，如：GAN 与数字岩

心重构与岩石薄片生成等应用 [14-16]。相较于 MPS 方法，深度

学习方法生成的地学图像更加真实、在全局连通性上的表现

更好，因此其也在油藏建模方面显示出巨大的潜力。深度学

习的方法在应用于地质建模的过程中通常采用整体生成的策

略 [17]，而地质建模的数据往往存在训练样本数据较少、分布

不均衡的问题，此时这种策略会降低生成模式的空间异质性，

不利于对模拟结果不确定性分析和优选评价。此外，现有的

三维储层建模方法往往使用单一化的数据来源 [18]，如测井、

地震等数据。单一来源的数据存在数据量不足，而不同来源

的数据又难以进行融合，从而协同控制油藏模型的构建，因

此无法准确地描绘油气储层的地质特征的问题。这些问题限

制了传统储层建模方法的应用范围。

在本文中，提出了一种地质统计和深度学习协同驱动的

三维储层动态建模方法。该方法补足了 MPS 方法全局连通性

较差，深度学习方法依赖海量高质量数据驱动的缺点，并结
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合二者的长处协同解决了储层地质建模中数据量质量不高、

多源数据难以融合的问题。在本方法中，使用统一多源数据

域、对结构属性进行耦合表达的三维网格边界构建技术来整

合多个来源的地质数据，通过 MPS 方法对网格采样后的条件

数据生成多个等概率实现，构建储层结构模式库，并利用储

层结构模式库训练生成对抗神经网络模型，最后将训练出的

网络模型应用于储层地质建模中。对该方法进行了实验分析，

结果表明，MPS 与深度学习技术的结合可以应对传统建模方

法的挑战，提高油藏建模的准确性和精度，从而指导石油工

业中的有效储层管理。

1  相关工作

1.1  多点地质统计学

多点地质统计（multiple-point statistic, MPS）模拟旨在

直接从训练图像（参考模型）中提取区域变量的高维空间统

计特征 [19]，从而克服了传统地质统计学方法不能再现目标

几何形态的不足，已经被广泛应用于储层表征、气象预测、

遥感图像质量提升等多个地球科学应用领域 [20-22]。ENESIM

是由 Guardiano 等 [4] 提出的最初的多点地质统计模拟算法。

ENESIM 算法中，创新性地提出了一种称为训练图像的概念

模型来整合各种地质知识。训练图像是先验模型的定量抽

象表示，将地质结构和现象的空间分布模式注入 MPS 模拟

中，从而使 MPS 方法能够还原复杂地质的各向异性模式。

ENESIM 算法为 MPS 方法创造了一个通用原型框架，不过也

留下了诸如训练图像难获取、模拟耗时过长或再现大规模结

构受限等问题 [23-26]。受搜索树存储结构的启发，Strebelle[27]

提出了第一个高效的 MPS 算法 SNESIM 并成功应用于实

际油藏建模工作中。SNESIM 在搜索树的帮助下将多点模

式和相应的频率存储在搜索树结构中，一定程度上缓解了

ENESIM 模拟效率低下的问题，成为第一个具有实际应用价

值的 MPS 方法。Arpat[28] 基于模式识别和分类的思想提出了

SIMPAT 算法，通过对空间局部相似性进行量化，对地下储

层进行恢复和再现。Zhang 等 [29] 在所提出的 FILTERSIM 算

法中通过使用过滤器对空间模式进行分类，避免了模式匹配

带来的高算法开销，并且同时适用于类别变量和连续变量的

模拟。Mariethoz 等 [30] 提出 DS 算法，通过直接采样的方式，

大幅提升了 MPS 算法的效率。除了算法本身的改进外，一些

方法探索基于提高单次模拟的速度来提升 MPS 模拟的效率。

Cui 等 [31] 提出一种混合并行策略来有效提升 MPS 模拟效率。

此外，也有方法针对三维训练图像难以获取的问题提出了解

决方案。Comunian 等 [25] 提出了 s2Dcd 算法，该方法基于二

维剖面来重建三维模型，但是该方法生成的模型难以保证在

各方向上的连通性。Chen 等 [32] 提出了 3DRCS 方法，该方法

不仅把二维剖面作为训练图像，同时还利用剖面划分模拟区

域，强化了局部特征的再现。

由于多点地质统计模拟方法本身是一个计算密集型任

务，且其复杂的参数设置导致其在模拟大规模高分辨率的三

维储层参数模型时仍然存在计算效率低、参数调优难等问题，

难以做到智能化的储层精细模型高效构建。

1.2  深度学习方法及储层建模应用

深度学习方法能够提取、学习深层次的特征信息并将学

习到的特征信息应用到不同任务中。随着近年来深度学习方

法在图像生成、图像识别和建模预测等领域的成功应用，逐

渐有学者不断尝试将深度学习融入地球科学领域的研究中，

如遥感、大气污染预测、气象预测等 [33-34]。在地质建模领域，

生成对抗网络框架（GANs）与卷积神经网络 （CNN）结合

的深度生成模型是主流的随机建模方法 [35]。基于生成对抗网

络的地质建模方法，通过卷积神经网络学习地质空间分布特

征和几何特征，通过生成器和判别器不断对抗来生成符合该

模式特征的地质模型 [36]，其优势在于很大程度上克服了 MPS

方法中模板结构带来的模式尺度再现有限以及抽象复杂空间

能力不足等缺点。Laloy 等 [12] 尝试将 GAN 应用于地质建模，

切割训练图像来获取大量的数据集，取得了不错的生成效果。

为了符合实际地质建模场景的需求，有条件约束的地质建模

方法成为现在储层建模的研究热点内容 [37-38]。其中的条件约

束可能是一些硬约束，例如：井、剖面或一些软约束，具体

为地震数据、储层的物理化学特性等。Yang 等 [18] 基于剖面

数据，在 DCGAN 中添加联合损失项来约束训练过程，能够

生成忠实于剖面数据的地质模型。在软数据约束方面，Song

等 [39] 结合了测井和一些物化特性，将多元地质知识融入了

GAN 的模拟过程中创造了 GANSim。

深度学习方法在复现储层结构方面相比 MPS 方法有效

率和效果的优势。但是其对于海量数据十分依赖，并且可解

释较差，难以融入一些先验的地质知识。因此深度学习方法

在三维储层研究领域还有着很大的探索空间和应用前景。

2  方法描述

重大石油勘探工程的实施对三维储层模型的精度、效率、

可解释性都提出了更高的要求。多点地质统计方法能够很好

地融合各类先验数据约束和地质知识，是能很好地保证地质

模型符合地质规律的可靠性方法。但其也存在一些例如模式

固定和对参数化的严重依赖的瓶颈。相比之下，深度学习方

法参数敏感性较低且能够有效捕获数据特征，能够很精细地

表征储层几何形态和空间结构。但深度学习的方法需要大量

数据来进行知识的蒸馏。因此，在本文中提出了一种多点地

质统计和深度学习方法的联合驱动方案，以充分发挥其各自
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的优势，协同驱动三维储层建模向着更高效率、更精细、更

可靠的方向前行。

在接下来的部分，将论述本文提出的三维储层动态建模

方法，包括工作流程和实现细节等方面的详细介绍。

2.1  工作流程

在本研究提出的多点地质统计和深度学习联合驱动的三

维地质建模方法中，提供了多种地质建模解决方案。通过对

多源数据和训练图像的多次正反演，联合多点地质统计学方

法和深度学习方法，解决了多源数据难以融合和稀缺数据无

法驱动训练的建模难题，并在此基础上对实际地质结构进行

了精细表征。训练图像是由地质专家绘制的概念模型，它是

对地质知识的高度凝练，可以反映地质结构的高阶统计量。

然而因为储层勘探环境的高成本和训练图像的高度抽象性，

训练图像也呈现极端稀缺性。而深度学习地质建模方法却极

度依赖海量数据驱动。为了让深度学习的方法能够有足够的

数据供其学习，本研究中通过 MPS 方法，从少量的训练图像

以及多源数据中提炼了大量的地质知识，构建了储层模式库。

如图 1 所示，建模工作流将从网格工区的构建开始。建

模工作流输入数据为：原始的井数据（包括：井头、井轨迹、

井曲线等）、三维的训练图像和二维的训练图像、地震数据。

二维的训练图像可以是三维训练图像的一个剖面。测井数据

作为硬约束，地震数据可作为条件软约束，可以共同协同参

与到模型的条件模拟中。聚焦于原始的测量数据，测井数据

有实际地理坐标以及多种物理化学特性；地震数据是一个时

间域的数据，同样也包含许多物理化学特性（包括：实际坐

标、xline、iline、twt 等），并且数据量繁多杂糅、需要人工

对其进行解释分析。通过对原始数据进行网格重采样，对其

进行时间深度域统一，用一个模型实现多种属性特征耦合表

达。二维和三维的训练图像同样也被嵌入到网格模型中，来

指导原始数据的属性模拟。

多点地质统计基于对训练图像的概率统计和序贯模拟，

能生成忠实于条件数据的地质模型。在本方法的建模工作流

中，将测井数据作为硬数据，地震数据作为软数据，重采样

之后的井数据，经过多点地质统计随机模拟和数据增强之后，

可以生成大量的二维和三维的训练图像，从而构建起储层地

质模式库。在进行了训练集和测试集的剖分之后，二维剖面

和三维模型可以分别作为条件数据和训练标签输入到生成对

抗神经网络（GAN）模型中。生成对抗网络的生成器接收条

件数据，尝试生成以假乱真的模

型；判别器接收训练标签和生成

器生成的假模型，尝试判别出真

的和假的模型。最终整个网络达

成纳什均衡，建立起条件数据和

地质模型之间的数据映射。在训

练完成后，只需要输入条件数据，

即可高效生成真实的地质模型。

2.2  实现细节

在本节中，讨论了本研究的

工作流程涉及的具体方法的实现

细节，包括：三维网格工区边界

构建技术、基于多点地质统计模

拟（DS）的数据集生成方法，基

于深度学习（DCGAN）的三维

储层建模方法。

生成对抗网络（GAN）是

一种深度学习模型，它通过两

个相互竞争的神经网络——生

成 器（generator, G） 和 鉴 别 器

（discriminator, D），来生成新

的数据样本。生成器 G 的任务是

从随机噪声中学习并生成与真实

数据分布相似的样本，而鉴别器

多点地质统

计序贯模拟

三维模型 二维剖面

网格重采样
后的三维训

练图像

原始井数据

网格重采样

后的井数据

深度学习GAN
训练

训练模型保

存

建立数据映射

网格重采样
后的二维训

练图像

条件数据

网格工区边

界构建

三维训练图

像

二维训练图

像

数据

输入

工区

构建

数据

生成

映射

建立

复用映射

模型生成
映射

建立

地震数据

网格重采样
后的地震数

据

图 1  地质统计和深度学习协同驱动的建模流程
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D 的目标则是区分输入的样本是来自真实数据集还是由生成

器生成的假数据。在训练过程中，生成器试图生成越来越逼

真的样本以欺骗鉴别器，而鉴别器则不断提高其识别能力以

准确区分真实与假数据。这种对抗性训练促使生成器逐步优

化其生成策略，从而能够产生高质量的、在视觉上难以与真

实样本区分的数据。

图 2 中展示了 GAN 的基本架构，其中生成器 G 接收

一个随机噪声向量作为输入，并通过一系列转置卷积层将

其转换为一个假样本；鉴别器 D 接收来自真实数据集的样

本以及生成器生成的假样本，并通过一系列卷积层来评估

这些样本的真实性。鉴别器的输出是一个概率值，表示输

入样本为真实数据的可能性。通过这种对抗性训练，生成

器和鉴别器相互促进，最终生成器能够生成与真实数据相

似的高质量样本。

随机噪声
生成器G

生成器生
成的样本

真实样本

鉴别器D

真实

虚假

真实样本

随机噪声
生成器生
成的样本

真实

虚假

生成器G

鉴别器D

图 2  GAN 网络架构

本方法中的整体训练过程如图 3 所示，在数据生成环节，

采取了 DS 方法作为储层地质模式库的构建方法。

条件数据模拟实现

标签数据Real / Fake

x

x
采样

实现数据集 剖面数据集剖面数据集

储层模式库

原始训练图像 多点统计学模拟

图 3  网络结构及训练过程

DS 方法采用了直接采样的方式生成地质模式，算法消

耗低，生成速度快，因此在实际应用中常被优先考虑。DS

方法支持二维和三维模拟，离散和连续属性的模拟，在应用

范围方面较广。DS 方法还支持条件模拟中的硬数据模拟和

软硬协同模拟，因此可以把地震数据嵌入到模拟工作流中。

得益于能够统一时间深度域的三维网格，其将网格边界、井

数据和地震数据都在同一个模型中得以耦合表达，可以选择

硬数据模拟或者软硬协同模拟生成二维和三维的实现，构建

储层地质模式库。二维实现可以作为下一阶段神经网络训练

中的条件数据或者标签数据，三维实现可以作为标签数据，

也可以将三维实现的切片作为条件数据。构建完成模式库后，

对模式库进行评估和优选，保证地质知识和语义能被凝练于

构建出的模式库中。将优选后的模式库将作为生成对抗网络

的训练数据，参与到神经网络迭代训练优化中。

在建立神经网络映射的环节，本文使用的深度卷积生

成对抗网络由生成器和判别器组成。生成对抗网络的网络结

构如图 3 所示，生成器根据输入的剖面数据生成三维储层结

构模型，判别器计算生成器生成的储层结构在所有输入样本

中的概率。生成器的网络结构采用了 U-Net 结合体卷积策略

的网络结构，每个卷积层的卷积核大小为 3×3×3。生成器通

过体卷积变换对空间感受野进行缩放，提取储层异质空间由

细尺度到粗尺度的结构特征，从而生成更好的局部空间连通

性。判别器使用了一个三层的三维卷积神经网络，为了保持

感受野的一致性，判别器中卷积层的卷积核大小也被设置为

3×3×3。在模型的训练优化过程中，由于涉及条件约束，损

失函数包含了交叉熵损失项和条件损失项。交叉熵损失函数

可以公式化为：

             
   （1）

条件约束损失函数可以用公式表示为：

   （2）

式中：x 为条件图像；y 为标签图像；z 为随机噪声。联合损

失函数由两个权重参数控制，其公式为：

                                                   （3）

式中：λ1 和 λ2 是调整两项损失的权重参数，用来调节网络的

训练过程。本文在训练过程中参数设置为：λ1=1，λ2=1.3。

3  实验分析

如图 4（a）所示，选取了一张训练数据 90×90×90 尺

度的褶皱结构的二元岩相标准模型作为 DS 模拟的训练图

像，在经过 DS 的无条件模拟后，生成了 128×128×128 尺

寸的地质模式结构。如图 4（b）所示，该模型中含有的

褶皱模式相较于原始训练图像更为密集，证明了 DS 能够

有效地捕获原始训练图像中的异质模式，并在模拟生成的

模型中表达出来。随后采取密集切分策略，用滑动窗口将

DS 生成的 128×128×128 的模型切分成了大量的 64×64×64

的小尺寸模型，采取了大于 1 的步长，来防止滑动窗口切

割产生的数据集中的模式过于相似和集中，最后生成了共

4 792 张小尺寸数据集，构建了储层模式库。图 4（c）展
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示了储层模式库中的 8 个 64×64×64 模型。可以看出，即

使是小尺寸模型中的褶皱相模式也比原始 90×90×90 尺度

中的更密集，这证明 DS 方法确实能够有效地提取原始训

练图像中的模式，借助 DS 方法生成的模式更密集，优于

直接对原始训练图像进行切割生成的稀疏模式。并且可以

看到 DS 方法生成的实现模型，能在很大程度还原训练图

像中的异质结构的基础上，生成拥有足够丰富模式的实现，

足够丰富的模式有助于帮助深度学习方法很好地增强其泛

化性能。然而，模型库中的模型空间结构在局部连通性上

还有不足之处，因此需要借助深度学习的方法来增强生成

地质模式的局部连通性。

（a）训练图像   （b）DS 实现   （c）多点模式库

图 4  储层模式库构建

借助于构建的储层模式库，能够有足量高质量的储层

模型数据对基于 DCGAN 的深度学习方法进行驱动。在符

合条件约束下进行模拟是储层建模工作的关键性需求，为了

符合条件建模的需要，从储层模式库中随机截取剖面作为条

件数据，并将除了条件剖面之外的数据进行填充升维，来保

证输入与输出的维度相同。为了对神经网络模型的泛化能

力进行有效验证，4 792 张小尺寸实现数据集和其对应的条

件数据集被 9∶1 切分为 4 357 对训练集和 454 对测试集。将

4 357 张实现训练集作为标签数据，将 4 357 张对应的条件

数据集作为条件数据和噪声一起输入到 DCGAN 的网络模

型中。生成器根据剖面数据尝试生成以假乱真的地质模式，

判别器尝试区分真实地质模式和伪造的地质模式。通过两者

的博弈最终训练好了可以生成真实储层模型的生成器，并建

立了生成器从输入条件剖面到输出真实模型的映射。用测试

集中的条件剖面作为输入，复用该模型映射，对生成器生

成的地质结构进行了评估分析。图 5 是利用 DCGAN 生成

的 8 个实现，从这些实现的视觉外观可以看出：首先，由于

DCGAN 是由模式库的模型作为标签数据生成的模型，因此

其在单模型中褶皱相模式的丰富度上是跟模式库中模型类

似的，因而基于模式库数据训练的 DCGAN 的生成实现在

模式丰富度上也同样优于基于密集切分数据训练的 DCGAN

的生成实现；其次，相较于 DS 方法生成的储层褶皱相模式，

DCGAN 方法生成的模式在局部空间连通性上表现更好，这

是由于 DCGAN 能够有效提取训练数据中的地质知识和关

键空间结构特征并具有一定的抗干扰能力，能够排除掉模型

中一些非连通性结构的干扰影响，从而生成更符合连通性更

好的储层模式。

图 5  DCGAN 的实现

除针对生成模型视觉外观上的比较之外，还采样了 20

个生成的模型，并对其进行了一些统计学分析，图 6 展示了

由 20 个采样实现和原始训练图像绘制的变差函数曲线。变差

函数通过衡量空间任意两点之间的差异情况来表述地质结构

的空间变异性。如图所示，实现模型的变差函数曲线分布参

考模型的变差函数曲线周围，并且两者位置极其靠近，进一

步为本方法生成实现的可靠性进行了验证。

(h
)

h

图 6  实现（灰色虚线）与训练图像（黑色实线）的变差函数

曲线

图 7 展示了由 20 个采样实现和原始训练图像绘制的连

通性曲线。连通性曲线可以反映三维模型在 x 和 y 轴上的连

通性。如图所示，参考模型和实现模型间的 x 与 y 轴的连通

性曲线都极为靠近，再次证明了本方法生成的实现具有比较

高的可靠性。
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x direction y direction

Lag distance/pxLag distance/px

图 7  实现（灰色虚线）与训练图像（黑色实线）的连通性曲线

4  应用案例

为了对本文提出的方法可靠性和适用性进行分析，使用

了位于松辽盆地某区油田的真实数据进行了建模工作。松辽

盆地位于中国东北部，是一个典型的陆相沉积盆地。该盆地

的基底由前古生界、古生界变质岩和火成岩等构成。沉积盖

层从侏罗系至新生界均有发育，总厚度可达 11 000 m 以上，

但以白垩系为主。其中，白垩系厚度占总厚度的 2/3 以上，

是盆地内的主要生烃层系。松辽盆地由西南隆起区、西部斜

坡区、中央凹陷区、东南隆起区、东北隆起区和北部倾没区

6 个一级构造单元组成。松辽盆地的白垩系包括登娄库组、

泉头组、青山口组、姚家组和嫩江组等，青山口组是该盆地

内最重要的烃源岩发育区。

首先利用该区内的井数据、地震层位数据、断层数据等

基础数据构建研究区的构造网格模型。本文所建构造网格的

精度为 50 m×50 m×1 m，最终在 X、Y、Z 方向上网格的剖分

数量分别为 293、311、110，所建模型结果如图 8 所示。利

用所得模型，将区内实际测井数据及剖面数据中包含的岩性、

孔隙度、渗透率属性离散到地质模型中作为先验条件数据。

图 8  研究区构造网格模型

区内主要有页岩、油页岩、粉砂岩、介壳灰岩四种岩性

的岩石。为了对本文神经网络进行训练，利用相邻区内已有

储层岩性模型来构建训练集，并对训练集中数据进行增广。

训练过程中，从训练集中随机采样得到钻井形式及剖面形式

的条件数据，来更贴近真实的数据分布。图 9 所示为使用训

练后的网络构建的储层岩性模型，基于该模型随机设置 10 口

虚拟直井，提取粉砂岩、介壳灰岩夹层的平均数，与区内或

邻近直井解释夹层的平均条数进行对比，误差分别为 2.27%

和 -3.39%，误差较小，证实所建岩性模型符合已有的岩性分

布模式。

图 9  研究区岩性建模结果

除了岩性数据外，本文还对孔隙度、渗透率这样的连续

储层参数进行了建模，用来验证所提方法面对不同分布的属

性数据时的特征重建能力及网络的泛化能力。储层的孔隙度

和渗透率两个属性对油气的开发有着重要的影响，并且两个

参数之间也存在着内在的联系。在对储层孔隙度进行建模时，

本文使用了离散化后的钻孔数据和孔隙度地震解释数据作为

条件数据输入，训练网络学习相关的模式，最终构建的孔隙

度模型如图 10（a）所示。考虑到储层的孔隙度影响着其渗

透率，在对储层渗透率进行建模时，本文使用离散化后的钻

孔数据以及先前得到的孔隙度模型作为约束，最终构建的储

层渗透率模型如图 10（b）所示。

（a）储层孔隙度                 （b）储层渗透率

图 10  研究区储层参数建模结果

可以看出，两个模型的属性值分布范围虽存在差异，但

其分布模式表现出明显的相似性。经过统计，该方法建立的

储层孔隙度、渗透率模型平均值与区内或邻近直井解释的平

均孔隙度和渗透率的误差均在 5% 以内，结果证明了本文方

法条件约束策略的有效性，本文方法能够构建出符合先验认

识的地质模型。

5  结论

在传统储层地质建模中，多源数据难以耦合，地质各向

异性表征不足，成为制约其广阔应用的极大阻碍。多点地质

统计方法和深度学习方法在克服异质结构难以精细刻画方面

都取得了很大的成果，但是 MPS 方法是计算密集型方法，参

数化严重，并且使用多点地质统计随机模拟方法描述大规模
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储层结构时，往往存在全局连续性不足的问题。 深度学习的

储层建模方法往往依赖大规模的数据进行训练，而实际建模

流程中往往缺 乏海量高质量的数据。

为了解决储层建模中的以上难点，本文提出了一种地质

统计和深度学习协同驱动的三维储层动态建模方法，使用多

点地质统计随机模拟方法根据网格化后的测井和地震数据能

够实现储层结构的有效学习，并生成多个等可能概率的储层

模型，构建储层结构模式库，避免了深度学习方法难以获取

三维训练数据的问题。使用生成对抗网络模型从稀疏剖面重

建整个储层模型结构，提高了对复杂各向异性储层结构的重

建能力。本文通过实验分析以及实际数据应用对方法的可靠

性进行了可靠性验证。实验结果表明，本文的方法能够支持

融合多源数据，并结合多点地质统计学和深度学习方法的优

势，有效提升了表征储层异质结构的能力。
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