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综　述 岩心智能识别技术内涵与展望
刘　合１，２　任义丽１，２，３　李　欣１，２，３　朱如凯２　胡延旭４　刘　茜２，３　苏乾潇２，３　吴健平４　李　彬４

（１．多资源协同陆相页岩油绿色开采全国重点实验室　黑龙江大庆　１６３７１２；　２．中国石油勘探开发研究院　北京　１０００８３；
３．中国石油天然气集团有限公司勘探开发人工智能技术研发中心　北京　１０００８３；　４．中国石油华北油田公司勘探开发研究院　河北任丘　０６２５５２）

摘要：岩心分析可为油气成烃成储成藏史研究、提高采收率和寻找优质储量提供支撑。随着油气勘探开发转向深层和非常规领域，
储层非均质性强，原有基于岩心的单点式分析已不能满足需要，须将多种尺度的岩心图像和岩心实验数据进行综合分析。岩心分
析从传统的人工描述，发展到现在的数字岩心并向岩心智能识别的方向发展。通过概括岩心图像分析的国内外研究现状，提出了
岩心智能识别技术的定义和内涵；以利用微米—纳米ＣＴ图像重构全直径岩心孔隙结构的高分辨率ＣＴ图像为例，对岩心智能识别
技术进行了阐述；对岩心智能识别技术在储层评价、压裂方案设计、微观渗流机理研究等领域的应用进行了展望。岩心智能识别技
术的提出反映了人工智能技术在油气领域已经开始同步升级发展，即从单点业务智能化、提速提效的初级阶段，向着多尺度多模态
数据融合、垂直领域大模型技术应用、提质发展的更高阶段转变。
关键词：人工智能；岩心智能识别；岩石组分；孔隙结构；岩石结构
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　第８期 刘　合等：岩心智能识别技术内涵与展望 １２９７　

　　岩心准确记录了油气储层的各种物理化学特征，
也包含了地质历史时期的诸多关键成藏信息。岩心分
析贯穿于油气勘探开发全过程，岩心分析不仅能为勘
探开发提供准确的一手数据，也能为恢复烃源岩生、排
烃史和油气成藏史提供重要支撑，助力盆地分析、区带
评价和有利目标的选取、开发方案的编制和调整，以及
工程改造措施的优化等。

油气资源经过几十年大规模的勘探开发，优质资
源急剧减少、资源劣质化加剧，油气勘探开发逐步向深
层、非常规储层方向拓展［１］。因深层、非常规储层的非
均质性极强，要实现资源的准确认识和有效开发，需基
于大量、全面的岩心分析数据，综合岩心滚筒扫描、计
算机断层扫描（ＣＴ）、扫描电镜、显微薄片等多种尺度
的岩心图像并结合高压压汞、核磁共振等多种岩心实
验开展分析。现有的岩心分析方法大多是单点分析，
多种手段的综合分析尚未成熟，难以满足非常规储层
勘探开发的需求。

现有岩心分析方法可以归纳为肉眼观察、图像分
析和实验分析。肉眼观察主要借助显微镜及滴盐酸等
物理手段，依靠专家经验对岩心开展定性分析。图像
分析主要借助扫描仪器，将岩心扫描成薄片、ＣＴ、电镜
等图像，利用图像处理软件并结合专家经验进行分析。
岩心实验分析主要包括压汞实验、物性实验、岩石力学
实验、Ｘ射线衍射（ＸＲＤ）和成岩模拟实验等。图像分
析是较为广泛应用的一种手段，其相较于实验分析而
言不会损坏样本，相较于肉眼观察而言能更精准地量
化结果。

现有的岩心图像分析方法面临着工作量大、鉴定
效率低、精准度低、对专家依赖度高和人才紧缺等挑
战，无法实现“应检尽检”，难以满足快速高效勘探开发
的需求。受人工鉴定效率的限制，只能选择重点井位、
重点层段进行岩心取样分析，致使大量的储层信息未
被提取，影响了勘探开发的部署。以长庆油田为例，其
目前的取心长度约为５０００ｍ／ａ，按照储层岩性分析的
岩心取样标准，即每米岩心至少分析５块样品，则应检
测的薄片样本量为２５０００块，而实际检测量仅达６５００
块，即检测率不到３０％，这制约了储层分析的精度。
此外，合格的岩矿鉴定专家往往需要日积月累的实践，
人才培养周期长、成本高导致岩矿鉴定人员呈逐步减少
的趋势，人才严重短缺。岩心智能识别技术亟待发展。

１　岩心图像分析的研究现状
图像智能分析正成为岩心分析的发展趋势。目

前，越来越多的学者利用深度学习、计算机视觉等技术
开展岩心图像智能分析，在岩性智能识别、岩石组分智

能识别、孔隙结构分析、岩石结构量化评价等方面开展
一系列研究，但已有研究多针对单尺度、单模态图像进
行单点分析，尚未实现多尺度多模态岩心图像融合分
析且分析结果未结合岩心分析实验数据。以下分别阐
述图像分类技术、图像分割技术、三维重构技术和图像
超分辨率重构技术，以及其他计算机视觉技术等在岩
心图像分析方面的应用。
１１　图像分类技术

图像分类技术是一种使用计算机学习理解图像特
征并据其划分图像类型的技术，是计算机视觉中最基
本和最广泛研究的任务之一，目前已在岩心图像分析
的多个方向开展了应用，如岩性识别、矿物成分识别和
风化度评价等。
１１１　岩性识别

岩性识别基于深度学习的图像分类技术。深度学
习的图像识别方法可以在学习过程中自适应地形成针
对各种关键深层特征敏感的滤波器，相较于传统图像
识别方法，能更好地进行特征提取和降维，并通过与已
知岩性匹配来实现岩性识别。目前，该技术主要应用
于岩石和薄片图像分析，常见于野外地质调查时的岩
性快速判别和实验室显微镜下的岩石薄片精细识别。

在岩石图像识别方面，白林等［２］基于卷积神经网
络（ＣＮＮ）构建了岩性识别的深度学习模型，对１５种
常见岩石图像数据进行识别，通过分析ＣＮＮ学习过
程中产生的特征图，成功提取多种类型岩石中的矿物，
从而实现更精确的岩性识别。冯雅兴等［３］利用岩石新
鲜面图像验证了基于ＡｌｅｘＮｅｔ孪生卷积神经网络模
型，实现了对常见岩石类型的分类。Ｆａｎ等［４］基于
ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ和ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ两个轻量级ＣＮＮ模型对
２８种岩石的图像进行了识别和分类，满足了野外地质
调查人员快速识别岩石岩性的需要。熊越晗等［５］基于
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３模型建立了岩样细观图像深度学习模
型，实现了对泥岩、砂质泥岩、泥质砂岩和砂岩４种典
型岩样细观图像的分类。

在岩石薄片分析方面，Ｌｉ等［６］使用迁移学习来处
理跨地区的砂岩显微图像分类问题；雷明锋等［７］提出
了一种基于ＭａｓｋＲＣＮＮ（ＭａｓｋＲｅｇｉｏｎｂａｓｅｄＣｏｎｖ
ｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）的岩性智能识别方法，用
于岩石薄片的矿物识别与含量统计。
１１２　矿物成分识别

矿物成分识别同样基于深度学习的图像分类技
术。随着以深度神经网络（ＤＮＮ）模型为代表的新一
代人工智能技术的发展，特别是ＣＮＮ模型性能的不
断提升以及简易高效的机器学习开发包的相继推出，
国内外对于矿物成分的识别研究已逐步向智能化方向
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发展。将深度学习等视觉算法应用于岩石矿物成分识
别已取得一定成果。以ＤＮＮ模型为基础开展的显微
光学图像矿物成分智能识别研究开始出现：彭伟航
等［８］利用Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３深度模型架构对几种常见矿物
进行了智能识别；张中亚等［９］在残差深度卷积神经网
络模型上综合研究了砂岩薄片的分割识别；郭艳军
等［１０］利用残差神经网络（ＲｅｓＮｅｔ）实现了基于岩石图
像的石英、角闪石等５种矿物的识别，在一定程度上能
够有效提取不同矿物成分的特征信息，以更高的准确
率实现多类矿物成分的有效识别；Ｂｏｒｇｅｓ等［１１］使用
Ｋ近邻算法和决策树方法，基于提取的岩石颜色、纹
理等光学特征实现了矿物分类；Ｍａｉｔｒｅ等［１２］通过随机
森林算法和计算机视觉技术实现了光学显微图像中矿
物成分的自动识别。矿物成分识别的任务需要较多专
家标注的岩石薄片作支撑，但部分基于深度学习的矿
物成分智能识别工作存在因专家标注的岩石薄片数量
较少而带来的训练样本不足的问题。
１１３　风化度评价

岩心图像的风化度研究是按照预先指定的风化度
标准，对待检图像进行归类。黄辉红［１３］以土木施工现
场采集的泥岩图像为实验数据，以ＣＮＮ为基础模型，
且考虑到泥岩风化数据集的不平衡问题，引入了多分
支网络结构，同时设计了以ＦｏｃａｌＬｏｓｓ函数为基础的
损失函数对模型进行改进，从而有效地提升了在泥岩
图像上识别中等风化和全风化的准确率。严良平
等［１４］提出了一种基于深度学习的岩石风化度分类方
法，具体为：利用ＲｅｓＮｅＸｔ５０版本提取岩石特征图
像，利用结构化随机森林边缘检测并结合提取的岩石
边缘特征，使用全局注意力融合图像特征和边缘特征，
通过全连接层和Ｓｏｆｔｍａｘ函数将图像结果映射到各个
风化度类别。

综上所述，基于图像分类技术的岩心分析方法具
有识别速度快、成本低等优势，但由于地质环境复杂、
标注专家稀缺、岩心样本鉴定存在多解性、数据分散存
储且保密性高等原因，导致数据量不足、数据源单一，
这些因素制约了智能识别算法的进一步发展。在岩心
分析中，图像分类面临的长尾分布问题不容忽视。例
如，在进行矿物成分识别时石英和长石会占绝大多数，
但含量少的矿物对沉积环境往往具有重要的指示意
义，目前对于这些特征不明显、识别困难的少量矿物，
由于样本积累量不足，其图像识别仍面临困难。此外，
现有技术中未能充分融合矿物成分识别的规则标准和
日积月累的宝贵专家经验。
１２　图像分割技术

图像分割技术是将图像中的每个像素进行分类，

或分配不同的标签，从而实现对图像的精细划分和理
解，主要有图像处理和深度学习两大类。图像处理技
术依据像素值，对色彩、纹理等较为明显的特征进行分
割；深度学习技术则依赖数据驱动，通过神经网络提取
特征。分割算法的应用主要集中在获取岩石显微图像
的目标区域上，如岩石颗粒分割和储集空间分析。
１２１　颗粒分割

在岩心图像的颗粒分割方面，已有学者关注全卷
积网络（ＦＣＮ）、ＵＮｅｔ（ＵＮｅｔｗｏｒｋｓ）、ＳｅｇＮｅｔ（Ｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ）等深度学习模型。

ＵＮｅｔ通过特有的结构和特征融合策略，能够在
岩石扫描电镜（ＳＥＭ）及ＣＴ图像分割方面取得良好效
果。Ｃｈｅｎ等［１５］利用ＵＮｅｔ实现了页岩ＳＥＭ图像的
自动分割。Ｗａｎｇ等［１６］以灰度手动分割的三维ＣＴ图
像作为标签集，使用ＵＮｅｔ实现了砂岩ＣＴ图像的自
动分割。Ｌｉ等［１７］对页岩的ＳＥＭ图像进行了多组分分
割，并与使用ＵＮｅｔ模型和其他机器学习方法，包括
支持向量机、ｋ近邻算法、随机森林算法和人工神经网
络的分析结果进行了对比。Ｌｉ等［１８］利用ＵＮｅｔ模型
建立了多矿物组分的三维页岩岩心模型，将页岩的
ＣＴ图像作为原始图像，以相应的扫描电镜矿物定量
评价（ＱＥＭＳＣＡＮ）图像作为标签图像，训练并使用
ＵＮｅｔ模型对ＣＴ图像进行自动分割。分割步骤为：
先将灰度图像转化为多矿物组分图像，再将手动分割
的微孔和裂缝添加到图像中形成最终的模型。该
ＵＮｅｔ模型在矿物含量、形态特征和空间结构方面具
有较好效果。

此外，有研究者对ＵＮｅｔ进行改进，或是采用其
他神经网络。司晨冉等［１９］将ＭａｓｋＲＣＮＮ网络引入
岩石颗粒分割任务；王伟等［２０］以黏连矿石图像为训练
数据，提出了一种基于ＵＮｅｔ模型改进的边缘感知模
型，从而更好地将黏连矿石进行分离。王浩等［２１］通过
增设感受野模块和卷积注意力模块对ＵＮｅｔ３＋模型
进行了改进，在ＵＮｅｔ３＋模型的每个编码层中加入感
受野模块，扩大网络感受野，并将优化模型用于提取岩
心颗粒，克服了图像分割精度不足的问题。薛章涛［２２］

提出了一种分割网络———ＨＲＮｅｔ，将岩心图像分割为
岩石颗粒、岩石孔隙空间的有色胶及原生矿物。Ｔａｎｇ
等［２３］对铁矿石的三维Ｘ射线扫描数据进行了矿物解
离分析，其方法相较于传统的二维矿物解离分析方法
能整合更多信息。
１２２　孔隙信息

基于图像分割技术提取孔隙信息是主要发展趋
势。孔隙智能化技术尚处于起始发展阶段，目前主要
利用传统图像处理算法实现孔隙信息的提取。常用方
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法包括阈值分割法、区域增长法、边缘检测法和基于聚
类的分割等。基于深度学习的孔隙提取通过网络结构
抽取浅层的岩石边缘特征、色彩等信息和深层的语义
信息，并通过有监督的训练实现孔隙信息的提取。陈
雁等［２４］针对ＵＮｅｔ模型的不足和页岩孔隙分割的难
点和特点改进了网络，提出了ＦＬＵｎｅｔ（ＦｏｃａｌＬｏｓｓ
ＵＮｅｔ）模型，并结合孔隙尺度分类统计方法，实现了
页岩储层微观孔隙结构的自动化定量表征；Ｊｏｂｅ等［２５］

使用Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３模型识别灰岩薄片中Ｄｕｎｈａｍ分类
的结构组成，并使用ＭＡＴＬＡＢ软件计算了孔径和形
状等参数；ＤｕａｒｔｅＣｏｒｏｎａｄｏ等［２６］利用ＶＧＧ１９（Ｖｉｓｕａｌ
ＧｅｏｍｅｔｒｙＧｒｏｕｐ）、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２（ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｗｏｒｋｓ
Ｖ２）、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３、Ｘｃｅｐｔｉｏｎ（ＥｘｔｒｅｍｅＩｎｃｅｐｔｉｏｎ）和
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔＶ２（ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＤｅｅｐＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓＶ２）等模型处理高分辨率岩石薄片图像，并预
测岩石孔隙度；Ｍｉｓｂａｈｕｄｄｉｎ［２７］利用分水岭算法分割
的二维灰度ＳＥＭ图像训练ＣＮＮ模型，进而预测页岩
的孔隙度和平均孔径；Ｆｌｏｒｅｓ等［２８］利用ＣＮＮ模型处
理背散射电子显微镜图片；Ａｌｑａｈｔａｎｉ等［２９］利用ＣＮＮ
模型通过高分辨率二维灰度ＣＴ图像预估了砂岩样品
的孔隙、配位数和平均孔隙尺寸等；Ａｎｔｌｅ［３０］利用带注
释的ＣＴ图片数据集训练ＦＣＮ模型，能够自动对岩心
扫描结果进行三维裂缝识别与分割。

目前，图像分割技术已在岩心分析领域取得了初
步效果，但其工业化应用仍面临诸多难点。一是受压
实作用、溶蚀作用等因素影响，在成岩作用下，颗粒和
孔隙的特征复杂，颗粒间的界限、孔隙与矿物颗粒的边
界划分不明显；二是样本不均衡现象严重；三是样本重
叠问题突出，岩心领域的图像分割是典型的细粒度识
别问题，由于矿物颗粒的属性重叠，存在同类孔相异而
异类孔相似的问题。在已有的基于深度学习的岩心图
像分割研究中，大都直接应用现有的语义分割、实例分
割算法，并未针对岩心图像的特殊性进行改进，未考虑
成岩作用等因素的影响。此外，喉道分析是孔隙结构
分析中的重要内容，但在目前的研究中少有体现。
２０２３年，Ｍｅｔａ公司提出了在计算机视觉领域具有里
程碑意义的ＳＡＭ（ＳｅｇｍｅｎｔＡｎｙｔｈｉｎｇＭｏｄｅｌ）分割模
型和迄今为止最大的分割数据集，该数据集包含了超
过１×１０８张图像，涵盖了超过１０×１０８个分割标
注［３１］。ＳＡＭ可以在没有额外训练的情况下，对不熟
悉的物体和图像进行泛化分割，这将极大地促进计算
机视觉基础模型的发展，同时也将为岩心智能识别带
来新的研究方法。
１３　三维重构技术

三维重构技术是计算机视觉领域中的一个重要课

题，是指通过二维图像或其他传感器数据恢复三维场
景的几何结构和外观信息的过程。利用该技术可以建
立一个准确的三维数字岩心模型，便于后续进行岩石
物理数值模拟实验。

Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ等［３２］提出了生成式对抗网络（ＧＡＮ）。
因ＧＡＮ具有强大的图像特征学习能力和图像生成能
力，许多学者开始着眼于应用ＧＡＮ及其变体进行三
维数字岩心重构研究。基于原始的ＧＡＮ模型，出现
了深度卷积生成式对抗网络（ＤＣＧＡＮ）、条件生成式
对抗网络（ＣＧＡＮ）、ＷＧＡＮ（ＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＧＡＮ）、最小
二乘法生成式对抗网络（ＬＳＧＡＮ）、循环一致性生成式对
抗网络（ＣｙｃｌｅＧＡＮ）、基于样式的生成式对抗网络（Ｓｔｙｌｅ
ＧＡＮ）和堆叠生成式对抗网络（ＳｔａｃｋＧＡＮ）等变体，以
改进模型的稳定性、生成质量和训练效率等。其中，
ＤＣＧＡＮ和ＣＧＡＮ为当前较为主流的三维数字岩心
重构网络。

ＤＣＧＡＮ将ＣＮＮ模型作为生成器和判别器，其在
三维数字岩心重构中的应用最早也最广泛。Ｍｏｓｓｅｒ
等［３３］将ＧＡＮ引入到数字岩石重构中，创造性地使用
ＤＣＧＡＮ实现了多孔介质的高分辨率三维图像重构，
并在此基础上，将后续研究中集中于基于二维灰度切
片的三维鲕粒灰岩重构［３４］，解决了ＧＡＮ所面临的与
训练数据相关的概率分布表示问题。Ｌｉｕ等［３５］使用经
过Ｂｅｒｅａ砂岩和Ｅｓｔａｉｌｌａｄｅｓ碳酸盐岩数据训练的ＤＣ
ＧＡＮ模型进行三维数字岩石重构。在近年的研究
中，杨永飞等［３６］基于真实页岩岩心的三维聚焦离子束
扫描电镜（ＦＩＢＳＥＭ）图像获得了大尺寸的训练图像，
并使用６层深度卷积神经网络作为生成器和判别器，
由生成器合成的数字岩心不仅可以恢复原始岩心的孔
隙信息，还能获取其空间分布，从而对原始岩心的孔隙
空间进行良好描述。Ｚｈａｏ等［３７］提出了一种基于ＤＣ
ＧＡＮ的利用致密砂岩ＣＴ图像进行三维数字岩心重
构的新方法，即在生成器和判别器中采用三维卷积，实
现从一维数据到三维数字岩石模型的重构。Ｆｅｎｇ
等［３８］应用ＣＧＡＮ根据图像的较少信息和真实岩石数
据重构了完整的二维岩心图像。Ｖｏｌｋｈｏｎｓｋｉｙ等［３９］在
ＣＧＡＮ的生成器之前加入了自动编码器，以提取孔隙
结构信息并将其作为约束，输入到生成器中，并使用不
同的天然岩心样本评估了性能。Ｚｈｅｎｇ等［４０］构建了
由矢量量化变分自动编码器（ＶＱＶＡＥ）和有条件的
生成式预训练变换器（ＧＰＴ）组成的ＲｏｃｋＧＰＴ网络，
以基于视频生成的方法合成三维样本，通过单个二维
切片生成三维岩石样本，并可以同时生成多种满足用
户定义属性的岩石类型。

ＣｙｃｌｅＧＡＮ和ＳｔｙｌｅＧＡＮ等不同形式的ＧＡＮ也
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被用来重构数字岩心，包括通过岩心二维切片重构三
维数字岩心和通过三维岩心图像重构三维数字岩心，
但构建的对象往往是均质性较好的岩心。

现有利用三维重构技术重建的对象大都是单模态
数据，对于多模态数据的分析较少。在实际石油地质
分析中，单模态的ＣＴ数据可能不足以提供完整的样
本信息，此时可以考虑将ＣＴ数据与岩石薄片观测图
像结合，构建信息更为丰富的三维体模型。由于现有
的重建技术对噪声和伪影处理的考虑较少，后续研究
有必要增加去噪声、去伪影功能。此外，随着影像采集
软硬件的更新迭代，ＣＴ数据体结构越来越大，如何开
发高效的重建算法、加速重建过程也是未来工业化应
用中面临的重要问题。
１４　超分辨率重构技术

图像超分辨率重构是计算机视觉领域的研究热点
之一。基于深度学习方法，通过训练深度神经网络模
型，能够从大规模图像数据中学习丰富的特征表达，进
而推断高分辨率图像的细节信息，为超分辨率重构提
供了一种先进的解决方案。

近年来，一些深度学习方法，如超分辨率卷积神经
网络（ＳＲＣＮＮ）、超分辨率生成式对抗网络（ＳＲＧＡＮ）
已被许多研究人员证明能够有效提高岩石显微ＣＴ图
像的分辨率。

Ｄｏｎｇ等［４１］提出了一种ＳＲＣＮＮ方法，该方法通
过映射和重构可以将低分辨率（ＬＲ）图像转换为超分
辨率（ＳＲ）图像。基于此，许多研究人员将ＳＲＣＮＮ应
用于高分辨率岩石显微ＣＴ图像生成，并取得了良好
的效果。Ｗａｎｇ等［４２］采用基于ＳＲＣＮＮ发展出的ＳＲ
Ｒｅｓｎｅｔ、ＥＤＳＲ（ＥｎｈａｎｃｅｄＤｅｅｐＳＲ）和ＷＤＳＲ（Ｗｉｄｅ
ＡｃｔｉｖａｔｉｏｎＤｅｅｐＳＲ）３个模型对砂岩和碳酸盐岩的微
计算机断层扫描（ｍｉｃｒｏＣＴ）图像进行处理，结果表明
ＳＲＣＮＮ对岩石图像的超分辨率重构质量明显优于传
统方法。

Ｌｅｄｉｇ等［４３］提出将ＧＡＮ应用于图像超分辨率重
构，即ＳＲＧＡＮ，利用ＧＡＮ的生成器和判别器竞争机
制，通过生成器将低分辨率图像转换为高分辨率图像，
同时用判别器评估生成的图像是否真实。ＳＲＧＡＮ的
引入为图像的超分辨率重构提供了一种全新方法，相
较于传统方法具有更好的视觉效果和细节保留能力。
此后，ＳＲＧＡＮ的各种变体被诸多学者应用于提高岩
石显微ＣＴ图像的分辨率。朱联祥等［４４］使用ＳＲＧＡＮ
对岩石显微ＣＴ图像进行超分辨率重构研究，取得了
良好结果。ＳＲＧＡＮ的训练需要大量配对数据，这限
制了ＳＲＧＡＮ的广泛应用。

ＣｙｃｌｅＧＡＮ不需要成对的低分辨率图像和高分辨

率图像进行训练。ＣｙｃｌｅＧＡＮ利用一组不成对的图像
进行离线训练，模拟不同分辨率下图像之间的映射关
系，是一种能够从单个低分辨率观测中还原出高分辨
率图像的循环一致性ＧＡＮ。因此，基于ＣｙｃｌｅＧＡＮ的
超分辨率方法逐渐引起了研究人员的关注。Ｃｈｅｎ
等［４５］在岩石显微ＣＴ图像重构中提出了超分辨率循
环一致性生成式对抗网络（ＳＲＣｙｃｌｅＧＡＮ）方法，该方
法在视野和分辨率方面超越了成像系统的限制，可以
同时获得大视野和高分辨率的岩石显微ＣＴ图像。

利用超分辨率重构技术构建多尺度岩心模型是当
前三维重构的研究热点。姜黎明等［４６］考虑到ＣＴ法
具有分辨率和尺寸相互矛盾的问题，即对于显微ＣＴ
来说，分辨率低的孔隙无法被识别的问题，利用压汞实
验获得微孔隙的半径分布，然后采用随机网络法建立
了微孔隙的网络模型，再应用网格法将其转化为微孔
隙的数字岩心，进而利用多尺度融合法构建高分辨率
的数字岩心。Ｗａｎｇ等［４７］基于显微ＣＴ成像技术对九
老洞组页岩的孔隙结构进行了三维重构，研究了页岩
的三维孔隙结构特征。崔利凯等［４８］、李俊键等［４９］通过
对比不同分辨率的ＱＥＭＳＣＡＮ矿物分布图像和显微
ＣＴ岩心切片灰度图，建立了ＣＴ灰度值与不同矿物组
分的对应关系，进而对ＣＴ的整块岩心的矿物组分进
行了识别。

如今，数字岩心技术的研究状况已经走向多尺度、
多层次的行列，利用超分辨率重构技术建立多尺度数
字岩心模型是未来建模的发展趋势。
１５　其他计算机视觉技术

除上述计算机视觉技术外，还有许多计算机视觉
技术在岩心图像分析中得到应用。

利用计算机视觉、图形学等技术可实现岩石结构
的量化表征，如去扁化圆度计算法、颗粒圆度量化
法［５０５１］、基于棱角圆的磨圆度量化法［５２］等可实现磨圆
度的自动量化评估。任义丽等［５３］提出一种基于岩石
颗粒分割算法ＣｏｒｅＳｅｇｅｒ的岩石结构量化表征方法，
可实现粒度、分选性、磨圆度、风化度和接触关系等的
量化表征。

利用计算机视觉技术可实现孔隙的表征和数字岩
心模型的构建。Ｗｕ等［５４］使用多组分和多尺度建模算
法研究了页岩中有机质孔网络与气体渗透率的关系。
吴玉其［５５］对低渗透储层进行了数字岩心分析研究，该
研究采用了两种数字岩心混合建模技术，构建了多尺
度的数字岩心模型，提取了相应的孔隙网络，并模拟了
多孔介质的单相流动特性。

今后，自ＣｈａｔＧＰＴ（ＣｈａｔＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＰｒｅｔｒａｉｎｅｄ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）问世后，大模型、多模态已成为主流发展
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趋势，这也使得对多尺度、多模态岩心图像和岩心分析
实验数据进行综合分析成为可能。

２　岩心智能识别技术内涵
当前，岩心分析已从传统的人工描述发展到数字岩

心，正向着岩心智能识别的方向发展（图１）。第一代岩心
分析主要依靠人工鉴定。传统的岩心分析主要依赖地质
专家肉眼观察，借助显微镜等实验设备进行简单的统计，
为定性观察阶段。第二代岩心分析以数字岩心技术为代
表。数字岩心是近年来随着信息化技术发展而兴起的一
种有效的岩心分析方法，在砂岩、碳酸盐岩、页岩等分析

领域应用广泛，并获得了极大的成功。数字岩心的基本
原理是基于二维ＳＥＭ图像或三维ＣＴ图像，运用计算机
图像处理技术，将岩心微观结构以图像或数据的形式刻
画出来，并通过数学建模、定量分析、物理场模拟来研究
岩石微观结构及岩石物理属性。早期的“数字岩心”技术
主要依赖图像处理算法对岩心进行数字化展示和简单统
计。但现如今，传统图像处理算法的分析效率和结果已
无法满足需求。深度学习、计算机视觉、大模型等人工智
能技术的迅猛发展，及其在图像分析领域应用的逐渐深
化，使得岩心分析技术正逐渐走向智能化阶段，迎来了以
“岩心智能识别”为代表的第三代阶段。

图１　岩心分析的发展历程及趋势
犉犻犵．１　犇犲狏犲犾狅狆犿犲狀狋犺犻狊狋狅狉狔犪狀犱狋狉犲狀犱狊狅犳犮狅狉犲犪狀犪犾狔狊犻狊

２１　岩心智能识别技术的定义及内涵
岩心智能识别技术是指以多尺度岩心图像和岩心

实验数据为分析对象，利用深度学习、计算机视觉等技
术实现油气储层矿物组分、结构组分、孔隙结构、岩石
结构等智能分析，实现基于岩心的全面、智能、量化的
储层微观表征。

岩心智能识别技术相较于数字岩心技术，其分析
对象扩展到来自岩心、岩石薄片、ＳＥＭ和ＣＴ等多尺
度图像以及实验数据，分析内容扩展到了矿物组分、结
构组分、孔隙结构和岩石结构等，技术原理从图像处理
转变为深度学习。以岩心图像智能分析为例，岩心智
能识别技术通过将显微设备与人工智能软件相结合，
实现对多尺度岩心图像的智能分析。同时，以物性、粒
度等实验数据和专家经验等多模态数据为辅助，实现
对岩心的全面精细量化表征。
２２　岩心智能识别的对象

岩心智能识别技术的分析对象是岩心的多尺度图
像和实验数据。已有的分析方法主要是对图像或实验
数据进行单点分析，而岩心智能识别技术则要解决对
岩心的多尺度图像和实验数据进行综合分析。岩心的
多尺度图像数据包括米级的滚筒扫描岩心照片和全直
径ＣＴ图像、厘米级的岩石薄片照片、微米—纳米级的
ＣＴ图像和ＳＥＭ图像（图２）。维度上，既包括从ＣＴ、

ＦＩＢＳＥＭ等获得的三维图像，又包括从岩石薄片观
察、Ｍａｐｓ扫描电镜（大视域高分辨率扫描电镜）等获
得的二维图像。
　　岩心分析的实验数据是指利用物理、化学等实验
手段获取的岩心数据。矿物组分分析的实验方法包括
全岩分析、ＸＲＤ等。岩石结构分析的实验方法包括粒
度测试、成岩模拟以及岩石力学实验（如脆性实验）等。
对于储层特征，一般通过开展物性试验（如常规物性实
验）和孔隙结构实验（如核磁共振、高压压汞、恒速压
汞、铸造薄片分析等）进行研究。
２３　岩心智能识别的内容

岩心智能识别以解决油气勘探开发过程中的储层
质量评价及流体流动性质为主要研究目的，研究内容
包括岩石组构和孔隙结构两个方面。同时，为了进一
步建立纵向井筒数据特征，与测井曲线建立约束关系，
岩心智能识别的内容也会包含一些岩石力学、电性、放
射性等物理性质。

岩石组构分析以岩石薄片为对象，主要包含矿物
组分和结构组分分析以及岩石结构分析。对于矿物组
分和结构组分分析，基于人工识别矿物的基本原理，结
合现今先进的智能算法，建立了多光源、多角度的图像
自动矿物识别方法。对于岩石结构分析，通过建立颗
粒分割—成分识别—结构识别的基本流程，实现了岩
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图２　多尺度岩心图像示意
犉犻犵．２　犛犽犲狋犮犺狅犳犿狌犾狋犻狊犮犪犾犲犮狅狉犲犻犿犪犵犲狊

石成分的精确定量和结构特征的定量表征，实现了岩
石成分从半定量自估、结构特征从定性描述到全定量
分析。

孔隙结构分析主要包含孔隙大小、数量、类型、产
状等诸多内容。近年来，诸多专家对孔隙结构的准确
表征进行了大量尝试，形成了不错的产品，如利用铸体
孔隙图像分析系列软件，实现了孔隙数量的自动化识
别和孔隙产状的定量表征。但软件也存在诸多不足，
包括不能自动识别孔隙类型、无法定量表征孔隙产状
等关键特征的问题。
２４　岩心智能识别的技术手段

现有岩心分析技术以数字岩心为代表，主要利用

扫描设备将岩心数字化、构建数字岩心模型，以支撑渗
流模拟、储层特征研究等工作。岩心扫描成像的图像
分析主要是利用Ａｖｉｚｏ、ＩｍａｇｅＪ、ＰｅｒＧｅｏｓ、Ｄｒａｇｏｎｆｌｙ
等软件，并结合专家经验进行分析处理。随着扫描仪
器的迭代更新，岩心图像的分辨率越来越高，图像数据
越来越大，如１ｍ长的全直径单能ＣＴ图像的数据大
小约为１００ＧＢ。目前，现有岩心图像软件的分析处理
能力跟不上，亟须智能识别手段。

岩心智能识别的技术手段主要是深度学习、计算
机视觉等人工智能技术。笔者将岩心智能识别的智能
算法分为５类，分别是图像分类、目标检测、图像分割、
图像修复和三维重构（表１）。

表１　岩心智能识别的技术手段
犜犪犫犾犲１　犜犲犮犺狀犻犮犪犾犿犲狋犺狅犱狊狅犳犻狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋犮狅狉犲犻犱犲狀狋犻犳犻犮犪狋犻狅狀

算法 分类 模型示例

图像分类跨物种语义级别的图像分类、子类细粒度图像分类、多标签图像分类 ＬｅＮｅｔ、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ等
目标检测 单阶段目标检测、多阶段目标检测 ＲＣＮＮ、ＳＰＰＮｅｔ、ＦａｓｔＲＣＮＮ、ＲＦＣＮ、ＳＳＤ、ＹｏＬｏ等
图像分割 语义分割、实例分割、全景分割 ＵＮｅｔ、ＤｅｅｐＬａｂ、ＭａｓｋＲＣＮＮ、ＲｅｆｉｎｅＮｅｔ、ＳｅｇＮｅｔ、ＨＡＮｅｔ等
图像修复 去模糊、超分辨率重构、去噪、去划痕、阴影矫正等 ＰＥＰＳＩ、ＤｉｅｔＰＥＰＳＩ、ＭＮＰＳ、ＰＲＶＳ、ＰＥＮＮｅｔ、ＣＲＡ、ＬａＭａ等
三维重构 稀疏三维重构、稠密三维重构、特征三维重构 ＤｅｅｐＶＯ、ＭＶＳＮｅｔ、ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ、ＥＰＰＭＶＳＮｅｔ、ＲＭＶＳＮｅｔ等

３　岩心智能识别技术应用实例
全直径岩心指用取心技术从油（气）层中取出的、

不经过切割和劈分、将整段用于实验室分析并测定有
关参数的柱状岩心。全直径ＣＴ指的是对全直径岩心

进行ＣＴ成像。由于全直径ＣＴ的图像尺度大、像素
低，因此只能识别裂缝，无法识别孔隙和喉道。微米—
纳米ＣＴ指的是对从全直径岩心中切割下来的岩心柱
塞样品（如直径２５ｃｍ的柱塞样）扫描成像，这种ＣＴ
图像比全直径ＣＴ图像的分辨率高，可识别出孔隙和
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喉道，但由于微米—纳米ＣＴ的样本是全直径岩心的
很小一部分，无法全面表征储层特征。笔者利用微
米—纳米ＣＴ图像来重构全直径尺度岩心孔隙结构的
高分辨率ＣＴ图像，以此阐述岩心智能识别技术。

笔者选取３块来自河套盆地的砂岩全直径岩心样
本，样本数据获取的步骤为：首先，获得滚筒扫描岩心
照片；然后，进行核磁共振扫描、全直径双能ＣＴ成像；
接着，钻取柱塞样，进行微米—纳米双能ＣＴ成像；最
后，在柱塞样本中按照“１厘米磨１个薄片样本”的方
案密集制作薄片。同时，配套收集样本的物性、脆性等

实验数据。笔者提出了一种基于ＲｏｃｋＧＡＮ的全直径
尺度高分辨率ＣＴ图像重构方法（图３）。在模型训练
阶段，首先对少量低分辨率ＣＴ序列切片数据进行去
噪、去光晕等预处理工作，并基于ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
网络架构进行超分辨率重构（图４），形成高分辨率的
ＣＴ切片图像；然后，基于ＲｏｃｋＧＡＮ生成多段连续切
片（图５）；最后，对连续序列切片进行平滑处理，生成
高分辨率三维ＣＴ图像和孔隙结构模型。在模型推理
阶段，通过输入少量高分辨率微米—纳米ＣＴ图像，即
可输出全直径尺度高分辨率ＣＴ图像，在此基础上获

图３　基于犚狅犮犽犌犃犖的全直径尺度高分辨率犆犜图像重构方法
犉犻犵．３　犎犻犵犺狉犲狊狅犾狌狋犻狅狀犆犜犻犿犪犵犲狉犲犮狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱犳狅狉犳狌犾犾犱犻犪犿犲狋犲狉狊犮犪犾犲犫犪狊犲犱狅狀犚狅犮犽犌犃犖

注：ＲＳＴＢ—残差ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块；Ｃｏｎｖ—卷积层；ＳＴＬ—ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层；ＭＬＰ—多层感知机；
ＬａｙｅｒＮｏｎｍ—层标准化模块；Ｗ／ＳＷＭＳＡ—基于窗口和滑动窗口的自注意力模块。

图４　基于犛狑犻狀犜狉犪狀狊犳狅狉犿犲狉架构的犆犜图像超分辨率重构原理
犉犻犵．４　犘狉犻狀犮犻狆犾犲狅犳狊狌狆犲狉狉犲狊狅犾狌狋犻狅狀狉犲犮狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀狅犳犆犜犻犿犪犵犲狊犫犪狊犲犱狅狀犛狑犻狀犜狉犪狀狊犳狅狉犿犲狉犪狉犮犺犻狋犲犮狋狌狉犲
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图５　基于犚狅犮犽犌犃犖的犆犜序列切片生成原理
犉犻犵．５　犘狉犻狀犮犻狆犾犲狅犳犆犜狊犲狇狌犲狀犮犲狊犾犻犮犲犵犲狀犲狉犪狋犻狅狀犫犪狊犲犱狅狀犚狅犮犽犌犃犖

取全直径尺度的孔隙结构。该方法的优势在于将超分
辨率重建技术和三维重构技术有机结合，避免了现有
重建技术中只能通过ＣＴ切片获取同尺寸的邻近ＣＴ
切片的问题，也避免了超分辨率重构中切片需要连续
的问题，实现了更灵活且仅使用数个低分辨率切片即
可还原全直径高分辨率ＣＴ图像的技术。
　　笔者围绕多尺度岩心图像智能分析，开展了前期

研究。对于岩石薄片图像，研发涵盖砂岩、碳酸盐岩、
火成岩／变质岩等岩性的薄片智能鉴定技术；对于ＣＴ
图像，研发基于全直径ＣＴ图像的裂缝智能表征技术，
以及基于微米—纳米ＣＴ的孔隙智能提取和三维孔隙
结构表征技术；对于Ｍａｐｓ、ＦＩＢＳＥＭ等多种类型的扫
描电镜图像，研发孔缝智能表征技术；对于岩心照片，
研发岩心智能识别描述技术（图６）。

图６　犉犪犾犮狅狀犆狅狉犲多尺度岩心图像分析技术概览
犉犻犵．６　犗狌狋犾犻狀犲狅犳犉犪犾犮狅狀犆狅狉犲犿狌犾狋犻狊犮犪犾犲犮狅狉犲犻犿犪犵犲犪狀犪犾狔狊犻狊狋犲犮犺狀狅犾狅犵狔

４　岩心智能识别技术应用展望
４１　基于岩心智能识别的储层精细描述

岩石是地质研究的基础，是地质研究的“黑匣子”。
岩石记录了石油从形成、运聚到赋存一系列的信息，如
何破解其中的密码，准确提取其中记录的信息，对于油
气勘探开发至关重要。储层作为油气最终的储集场
所，包含了油气生成及未来油气开发所需要的大量重
要信息。针对储层岩石的精确分析可以为储层精细研
究提供重要依据，其中，岩石薄片分析是最直接和有效

获取岩石信息的方法，是打开油气储层信息宝库的钥
匙。孔隙结构作为储层研究的核心，主要受岩石组分、
岩石结构及成岩作用影响，对这些项目开展分析是实
现精细储层研究的基础。

储层研究存在以下问题。一是受限于现有的定
性半定量研究方法和手段，对于记录岩石成因的碎屑
岩成分和结构特征所开展的分析始终游离于沉积学研
究之外。二是成岩作用作为控制碎屑岩储层质量的主
要因素，其研究的成果和手段存在明显的不均衡。例
如，胶结作用和溶蚀作用研究均有重要进展，并已实现
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定量化表征，可以精确预测储层质量的变化，但对于压
实作用，其作为控制储层质量的关键因素，由于很难量
化表征，其研究始终游离于储层精细评价体系之外。
尤其是对于非常规领域，压实作用是储层最主要的影
响因素，开展压实作用定量化表征研究已经刻不容缓。

导致上述储层研究问题的主要原因在于以往用于
获取结构信息和压实作用信息的铸体薄片分析只能实
现定性描述。现今的岩心智能识别技术可实现对岩石
结构特征和压实作用的定量表征。岩石结构特征的定
量表征可解决现有沉积体系研究中小范围砂体展布方
向难确定以及沉积微相划分不科学等瓶颈问题；压实
作用的定量表征可以为解决成岩相划分难、超压类型
识别及超压恢复难，以及储层物性与成藏间关系判断
难等问题提供更多、更直接的证据。随着油气藏勘探
不断深入到非常规、超深层领域，储层特征也越来越复
杂，这对于储层的精细研究提出了更高的要求，发展高
效、精确的岩心智能识别技术具有重要意义。
４２　岩心智能识别技术在压裂酸化中的应用展望

工程改造技术的不断进步带动了油气藏勘探开发
能力的不断提高，使得众多原来无效的、复杂的油气藏
焕发活力，也推动了油气勘探开发不断向深层、非常规
领域发展。勘探深度和油气藏复杂程度的增加对工程
改造技术提出更高的要求。对于复杂油气藏的多井
段、大体积压裂，未来在成本上及实施上均存在一定难
度，需要针对不同层段特征，分段精细设计工程改造方
案，从而有针对性地改造储层。

现今储层改造方案的制定主要通过岩心力学实验
获取储层的力学性质，然后通过测井曲线拟合，对其他
层段储层的力学性质进行预测，进而开展工程改造。
该方法存在周期长、费用高且适用性差的问题，储层的
力学性质主要受控于岩石的组分、结构及成岩作用。
在不能精确表征储层特征的情况下，仅开展简单的测
井拟合预测常常会将不同特征的样本强行拟合在一
起，导致预测的规律严重偏离实际，进而造成对未知地
层的预测严重失真，方案设计错误。解决这一问题需
要在精确岩石特征分类的基础上进行储层力学性质预
测，需要大量的岩石薄片和力学分析样本。然而，现今
基于岩石薄片的成分表征和成岩作用表征只能实现半
定量，结构分析只能实现定性，这些都将导致基于岩石
特征的力学性质预测难以实现。

岩心智能识别技术可以精确地定量表征岩石的成
分、结构及成岩作用，并在此基础上通过与岩石的力学
性质拟合，分类预测不同类型储层特征，从而针对不同
油藏段特征分段设计改造方案，提高改造效率，大幅减
少改造成本。

４３　基于岩心智能识别的微观渗流模拟
储层微观渗流特征研究是储层研究中的一项重要

内容，对掌握开发过程中的油水矛盾、水驱特征等具有
重要意义。储层的微观渗流特征严格受控于储层的孔
隙结构，储层渗流特征的精确表征须建立在精确孔隙
结构分析基础之上。孔隙结构特征是孔隙类型、大小、
产状及规模等多种参数的综合，每种参数对于储层的
微观渗流起着不同的作用。目前，已有诸多表征孔隙
结构的实验方法，如高压压汞、恒速压汞、核磁共振、
ＣＴ成像及物性实验等，但这些方法仅对孔隙结构参
数中的某一参数进行表征，尚未有一种方法可以对孔
隙结构中的所有参数进行综合表征。铸体薄片可以获
得储层孔隙结构中关于孔隙类型、大小、产状及发育程
度等所有参数，但其致命缺陷在于无法实现对上述参
数的准确定量表征，这使得铸体薄片一直作为孔隙结
构表征的辅助技术，游离于孔隙结构的精确表征体系
之外。随着智能技术不断发展，对铸体薄片中的孔隙
结构参数进行定量表征已可实现，同时未来的数值模
拟技术易实现铸体薄片的二维表征与核磁共振、ＣＴ
成像等技术的三维柱塞样品的相关性刻画，即实现基
于铸体薄片的三维孔隙结构可视化表征。基于三维可
视化孔隙结构表征技术可实现微观渗流模拟，进而实
现油藏开发的数值模拟。
４４　基于岩心智能识别的数值模拟技术展望

油气的形成、演化、成藏及后期的开发是一个动态
变化的过程，真实地认识油气成藏特征、建立有效的开
发方案需要实现对上述过程的真实模拟，以查明油气
的运聚过程，寻找潜在的油气藏，真实反映开发过程中
油、气、水分布的变化，查明剩余油的分布特征，指导开
发方案的调整。数值模拟技术在油气勘探和开发中已
有深度应用和探索，其中，对于石油成藏过程和开发动
态的模拟，已形成大量的成熟软件并取得不错的效果。
然而，上述过程的模拟均建立在现有储层特征和相渗
等静态数据之上，尚未将储层的动态变化特征纳入模
拟范畴。储层的动态演化主要是由于成岩作用造成，
因此，开展成岩作用数值模拟是储层动态分析的必由
之路。目前，尽管已有专家开始开展成岩作用数值模
拟探索，但都基于理想模型，未将岩石的真实组分和结
构特征纳入到模拟之中，因而导致模拟结果并不完全
接近真实过程。基于岩心智能识别的岩心数值模拟可
以真实地反映储层的成储过程，准确重建储层演化史，
准确重构油藏的成藏特征。此外，岩心智能识别技术
还可以准确模拟不同结构和成分的储层，并根据油气
开发中储层润湿性及相对渗透率的变化，预测剩余油
的分布特征。
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５　总　结
（１）岩心智能识别相较于数字岩心，分析对象扩

展到了岩心、岩石薄片、扫描电镜、ＣＴ成像等多尺度
的图像和岩心实验数据；分析内容扩展到了矿物成分、
岩石结构和孔隙结构；技术原理从图像处理转变为深
度学习。岩心智能识别技术通过将显微设备与人工智
能软件相结合，利用深度学习、计算机视觉等技术实现
多尺度岩心图像的智能分析，融合物性、粒度等岩心分
析和专家经验等多模态数据，实现基于岩心图像的储层
矿物成分、岩石结构、孔隙结构等全面精细量化表征。

（２）岩心智能识别技术的提出反映人工智能技术
在油气领域已经开始同步升级发展，即从单点业务智
能化、提速提效的初级阶段，向着多尺度多模态数据融
合、“数据＋知识”双轮驱动、提质发展的更高阶段转
变。未来，如何在通用大模型的基础上结合油气勘探
开发专业知识，在油气勘探开发垂直领域研究大模型
微调（ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ）方法，是岩心智能识别需要攻克的
重要方向。
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