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摘要：　 岩心分析是储层评价的基石，数字岩心技术（ｄｉｇｉｔａｌ ｒｏｃｋ ｐｈｙｓｉｃｓ， ＤＲＰ）通过三维成像与数值模拟，实现了

对储层微观结构与渗流特性的定量表征．本文总结了数字岩心技术从“所见为所得”结构表征范式，到“所算为所

得”数值计算范式，再到“所学为所得”智能预测范式的演进历程．前两代范式面临代表性单元体（ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｅｌｅ⁃
ｍｅｎｔａｒｙ ｖｏｌｕｍｅ， ＲＥＶ）尺度难寻、数值计算成本高昂等核心瓶颈．本文从结构特性、单相渗流特性（渗透率）以及多

相渗流特性（相对渗透率、毛管压力、润湿性）等方面着重梳理了“所学为所得”的数字岩心分析技术进展．该范式以

深度学习为核心，为突破传统瓶颈提供了革命性路径：一方面，利用生成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＧＡＮｓ）与超分辨率技术（ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ， ＳＲ），通过数据驱动重建和增强数字岩心，缓解了 ＲＥＶ 难题；另一方面，通
过构建卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）等高效代理模型，将物性预测速度提升数个数量级，有效

解决了计算耗时问题．最后，本文探讨了当前数字岩心智能预测技术在数据依赖、模型泛化与物理可解释性方面面

临的挑战，并展望了将物理机理深度融入 ＡＩ 模型、推动多尺度数据融合以及构建储层“数字孪生”等未来发展方

向，支撑我国智慧油田建设．
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０　 引　 　 言

① 数字岩心及其渗流物性预测的重要性

岩心分析是储层评价与油气田合理开发的基础，是探索地下储层孔隙介质微结构及流体渗流过程最直

接的途径．传统的物理岩心实验具有破坏性、成本高、实验耗时长等劣势［１］，这些劣势在处理孔隙结构复杂的

储层时尤为突出．传统的实验方法并不能完全解释复杂油水相互作用和微观流动机制［２］，无法满足精细表征

油藏尺度油水相互作用及微孔流动过程的需求．因此，地球物理学界一直在寻找一种无损、可重复表征储层

特征的技术手段，数字岩心技术应运而生［３］ ．
数字岩心技术或数字岩石物理（ｄｉｇｉｔａｌ ｒｏｃｋ ｐｈｙｓｉｃｓ，ＤＲＰ） ［４］ 如图 １ 所示，是通过微米 ／纳米计算机断层

扫描（ｍｉｃｒｏ⁃ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ｍｉｃｒｏ⁃ＣＴ） ［５］等高分辨率成像技术获取岩石样品三维孔隙结构高保真数字

模型，以此开展物性分析、流体流动模拟分析的新型技术［３，６］ ．数字岩心技术能够在不破坏岩心样品本身结构

的前提下进行多次重复性虚拟实验，避免了传统物理实验中流体注入对孔隙结构的潜在不可逆改变［７⁃８］ ．三
维图中的孔隙喉道、矿物组分等可借助先进图像处理和分割算法进行提取量化，获得与真岩心具有拓扑和几

何一致性的数字模型［９⁃１０］ ．这一技术进一步扩大了岩心分析的应用，已成为地球科学与能源工程中的重要分

析技术．其可以用于常规油气勘探开发中剩余油微观赋存模式识别、方案优化和提升采收率［２］；页岩气等非

常规油气领域的复杂基质多尺度流动预测［１１⁃１３］；二氧化碳地下埋存过程的安全性、有效性分析［１４⁃１５］；地下储

氢（ＵＨＳ）储层动态响应与密封能力评价［７，１６］；天然气水合物储层研究［１］ 以及煤层瓦斯开采［１５］ 等．数字岩心

技术的最终目标不仅是静态描述孔隙结构，更重要的是预测储层的渗流物性．渗透率、相对渗透率和毛管压

力等渗流物性是反映微观孔隙结构对储层宏观油藏动态响应的基石［１７⁃１８］，是表征流体通过孔隙介质流动能
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力和流体分相特征的关键参数，对油藏产能和动态响应具有重要的影响［１９］ ．绝对渗透率是表征岩石允许单

一相流体通过的能力［２０］，相对渗透率和毛管压力曲线反映了油、气、水多相流体在孔隙内相互竞争、互相作

用的复杂行为，对水驱油、气体注入过程和圈闭有效性至关重要［１５⁃１６，２１］ ．利用数字岩心模型，通过直接数值模

拟方法（如有限差分、有限体积等经典计算流体力学（ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｆｌｕｉｄ ｄｙｎａｍｉｃｓ，ＣＦＤ）方法和格子 Ｂｏｌｔｚ⁃
ｍａｎｎ 方法（ｌａｔｔｉｃｅ ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍｅｔｈｏｄ，ＬＢＭ） ［２２］）或简化的孔隙网络模型（ｐｏｒｅ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ，ＰＮＭ） ［２１］等能够

计算这些重要的渗流物性参数．从而在微观孔洞几何形状与宏观物理性质（如渗流规律）之间建立起确定性

的联系，为油气田勘探开发、二氧化碳封存、地下储存等众多重大工程问题提供了科学依据［２３⁃２４］ ．

图 １　 数字岩石物理预测岩石物理特性的工作流程

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｐｅｔｒｏｐｈｙｓｉｃｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐｅｔｒｏｐｈｙｓｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

② 数字岩心分析技术的范式演进

数字岩心分析技术作为储层评价的核心手段，如图 ２ 所示，其发展历程体现了从几何表征到物理模拟，
再到智能预测的认知深化．为了厘清技术脉络，本文将其概括为三种主要范式：侧重几何拓扑表征的结构描

述范式（即“所见为所得”）、基于物理方程求解的数值模拟范式（即“所算为所得”），以及新兴的数据驱动智

能预测范式（即“所学为所得”）．需要特别说明的是，结构表征与数值模拟在发展历程上长期并行、互为支

撑：高精度的三维成像为数值模拟提供了边界条件，而数值模拟反过来验证了结构表征的有效性．然而，随着

人工智能技术的介入，分析方法正经历从算理驱动向数据驱动的深刻变革，以解决传统方法中存在的效率与

尺度瓶颈［２５］ ．
“所见为所得”：这是数字岩心分析的基础，重点在于通过微 ／纳米 ＣＴ 或聚焦离子束扫描电子显微镜

（ＦＩＢ⁃ＳＥＭ） ［２６］等成像技术获取岩石内部结构，并利用图像处理算法定量表征其静态几何拓扑特征．在此范

式下，孔隙度、比表面积、配位数等参数通过图像体素统计直接获取，属于对孔隙空间几何形态的直接描述．
而随着高维成像技术和计算流体动力学的发展出现了定量计算方法，其具体工作步骤是通过微 ／纳米 Ｘ 射

线计算机断层扫描或 ＦＩＢ⁃ＳＥＭ 扫描设备获取岩样内部结构，建立数字化岩心模型［２７］ ．然而，此范式只描述岩

心的结构，如孔隙度、迂曲度等结构特征，缺乏岩心的物理性质预测．另一个问题便是代表性单元体（ ｒｅｐｒｅ⁃
ｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｖｏｌｕｍｅ，ＲＥＶ） ［２８］：高分辨扫描往往导致较小的视场（ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｖｉｅｗ，ＦＯＶ）．这意味着生成的

数字岩心样品并不能充分表征真实储层的非均质性，其计算结果能否代表真实情况存在争议［２７］ ．

图 ２　 核心分析技术从定性描述到智能预测的范式演变［２５］

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｐａｒａｄｉｇｍ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｅ ａｎａｌｙｔｉｃｓ ｆｒｏｍ ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｔｏ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［２５］

“所算为所得”：随着计算流体力学的发展，研究重点转向在数字化岩心模型上进行直接数值模拟．该范

式通过在孔隙空间内求解 Ｎａｖｉｅｒ⁃Ｓｔｏｋｅｓ 方程、格子 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ 方程或构建孔隙网络模型，基于物理守恒定律
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计算绝对渗透率、相对渗透率及毛管压力曲线等动态渗流参数［２９］ ．此范式将分析从几何形态提升到了物理

机理层面，在微观孔隙结构与宏观输运性质之间建立了确定性的物理联系．然而，其主要瓶颈在于计算成本

极其高昂：对于复杂多相流问题，直接数值模拟通常需要消耗巨大的计算资源与时间，难以满足工业界大规

模快速评价的需求［３０⁃３１］ ．
“所学为所得”：这是出现在人工智能 ／大数据时代的一种颠覆式技术路线．核心原则是以深度学习为代

表的机器学习技术，通过绕过求解复杂的物理过程，用模型直接自主学习和训练获得数据⁃模型的深层非线

性对应关系（从岩心的微结构特征到渗流物性参数）．这是有望解决“所算为所得”技术瓶颈的一条强有力路

径．一方面，学者们使用深度卷积神经网络（ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，即 ＤＣＮＮ） ［３２］ 等模型作为高代

理模型（ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ，ＳＭ），可以实现从三维岩心图像到渗透率等物性参数的秒级预测，计算效率是传统

数值模拟的数个数量级［３０，３３］ ．另一方面，为了解决“视场与分辨率”之间的矛盾，以生成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮｓ） ［３４］和扩散模型为代表的深度生成模型既可以利用数量较少的高精度样本来学习

大量虚拟数字岩心数据，从而丰富训练数据集［３１］，又可以根据多尺度成像数据融合重建大视场、高分辨率多

尺度数字岩心，显著提升模型的泛化性能和预测精度［３５］ ．然而，需要指出的是，当前深度学习模型的泛化能

力仍主要局限于训练数据所覆盖的岩性范围．当面对训练集中未包含的复杂地质条件或差异显著的岩性结

构时，模型的预测精度往往会出现不同程度的下降．如何通过迁移学习等手段提高模型在跨岩性、跨尺度场

景下的鲁棒性，仍是当前研究的重点．
综上所述，对于岩心分析方法，已经从“计算”的时代步入到“认知”的时代，标志着以数据驱动的智能范

式正引领着该领域的深刻变革．本文系统性地梳理了人工智能技术在数字岩心分析中的应用现状，旨在深入

剖析当前所面临的关键科学问题与技术瓶颈，并对未来的发展方向进行了展望，以期为该领域的后续研究提

供有益的参考与启示．

１　 “所见为所得”：结构特征描述

１．１　 物理表征与结构识别

数字岩心分析技术的核心，首先在于精确重建岩石内部孔隙空间的三维结构［２７］ ．当前，Ｘ 射线计算机断

层扫描技术（Ｘ⁃ｒａｙ ＣＴ），尤其是微米 ／纳米 ＣＴ，已成为应用最广泛的无损三维成像手段［６］ ．通过该技术，可以

获得直接反映岩心内部孔隙与矿物骨架空间分布的数字图像［３６］ ．这类孔隙尺度的成像数据，为我们揭示了

岩石孔隙空间的拓扑几何形态、矿物组分、连通性等关键微观信息［２７，３７］ ．例如，有研究借助 ｍｉｃｒｏ⁃ＣＴ 与特殊

造影剂，成功实现了对煤岩中微米级裂纹系统的可视化［３８］ ．这些高精度的三维数字图像，构成了后续所有定

量分析与数值模拟的几何基础［６］ ．除三维 ＣＴ 外，高分辨率的二维成像（如岩石薄片扫描）同样是获取数字岩

心数据的有效途径，尤其在处理岩屑等微小样品时更具优势［３９⁃４０］ ．
１．２　 图像处理与分割

从 ＣＴ 等设备获取的原始灰度图像并不能直接用于分析，必须经过一系列步骤处理，才能转化为可供计

算的数字化模型．其中，图像分割（ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＩＳ） ［４１］是最为关键的一环．其目标是将图像中代表不同

组分（如孔隙、各类矿物）的灰度值清晰地区分开，生成二值或多值的标签图像［４２⁃４３］ ．分割结果的优劣，直接

决定了后续所有物理参数计算的准确性［４４］ ．尽管基于阈值或分水岭等传统分割算法应用广泛，但它们通常

需要研究者依据经验手动设定参数．这种人为介入很容易引入误差，即不同分析人员或参数设置，会从同一

张原始图像中得出不同的分割结果，进而影响孔隙度、渗透率等关键参数的可靠性与可重复性［４４］ ．为了应对

这一挑战，研究者们开始将机器学习，特别是卷积神经网络等方法，用于实现自动化、高精度的图像分割，旨
在最大程度地减少人为干预，提升结果的客观性与一致性［３９］ ．
１．３　 结构参数提取

在完成图像分割后，便可以从数字化的孔隙结构模型中，定量提取一系列关键的静态几何参数，这些参

数是理解岩石宏观物理性质的基础．主要参数包括：
孔隙度：即孔隙体积在岩石总体积中所占的比例，是评价储层性质的基本指标［４０］ ．
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孔喉尺寸分布：该参数描述了岩石中孔隙和连接它们的狭窄通道的尺寸分布规律，它直接控制着流体的

渗流能力与毛管压力特性［４３］ ．
比表面积：单位体积岩石内孔隙的表面积大小，它影响着岩石⁃流体间的物理化学相互作用．
连通性：用于评价孔隙网络能否构成有效的流动路径，是判断岩石是否具有渗透性的前提．
迂曲度：流体在孔隙介质中流动的实际路径长度与直线距离的比值，它反映了流动通道的曲折程度，是

影响渗透率和扩散系数的重要因素．
１．４　 “所见为所得”的意义与局限

“所见为所得”的范式，借助先进的成像与图像分析技术，实现了对岩石微观孔隙结构的直接量化表征．
它推动岩心分析从依赖经验的传统定性描述，迈入了基于精确三维模型的定量计算时代．通过这种方式获得

的各类结构参数，为后续的渗流模拟和物性预测提供了不可或缺的数据基础．
“所见为所得”本身并不直接计算渗透率、相对渗透率这类对油气开发和储层评价至关重要的动态流动

参数．正是为了解决这一问题，才催生了以物理驱动的数值模拟为核心的数字岩心技术．

２　 “所算为所得”：基于物理模型的数值计算

２．１　 核心技术

数字岩心技术是连接岩石微观孔隙结构与宏观渗流特性之间的桥梁，从结构表征到物性计算为基本工

作流程，首先通过高分辨率三维成像无损获取岩石岩心孔洞结构，并在此基础上通过数值方法求解流动控制

方程计算渗流物理特性［４５］ ．流动控制方程的基础是 Ｎａｖｉｅｒ⁃Ｓｔｏｋｅｓ 方程［４６］，多孔介质内低 Ｒｅｙｎｏｌｄｓ 数蠕动流

可由 Ｄａｒｃｙ 方程简化描述［２８］ ．
目前，基于数字岩心图像进行渗流模拟的主要方法分为直接数值模拟方法和简化的孔隙尺度模拟方法．
经典有限体积、有限差分等计算流体力学方法是直接在数字岩心的孔隙空间上进行流体流动模拟的常

规手段，可用于计算多孔介质的渗透率等关键物理属性［２０，４７］ ．例如，研究人员可以利用 ＣＦＤ 对数字岩心模型

进行单相流模拟，以生成用于机器学习模型训练的渗透率数据集［２０］ ．在一项对不同数值解法进行比较的研

究中，计算流体力学被作为多种计算引擎之一，用于评估不同数字岩心模型的渗透率．该研究发现，尽管各种

解法在处理简单理想化的孔隙几何形状时表现出良好的一致性，但随着孔隙空间复杂性的增加，不同解法计

算出的渗透率值差异也随之增大［４７］ ．
格子 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ 方法作为一种介观模拟方法，已广泛应用于复杂多孔介质流体模拟［４８⁃４９］ ．ＬＢＭ 可以直接

在三维像素网格上求解流场，精确设定固⁃液界面的无流边界条件，计算多孔介质的绝对渗透率等参数［２８，４８］ ．
例如，有研究便基于 ＣＴ 扫描构建的致密砂岩数字岩心，利用该方法成功模拟了高温高压下的渗透率变

化［５０］，还有研究人员利用该方法在扫描电镜或 ＣＴ 重建的页岩、致密砂岩数字岩心上模拟气体流动，以深入

研究其纳米级的输运特性与表观渗透率［５１⁃５２］ ．ＬＢＭ 不仅可用于单相流模拟，还可被拓展用来研究孔隙尺度

的多相流模型［４８，５３］，例如有研究就采用 ＬＢＭ 详细探究了润湿性非均质对油水两相流相对渗透率的影响［５４］ ．
此外，陈家豪和娄钦［５５］采用改进的伪势 ＬＢＭ 模型，深入分析了接触角滞后性及毛细数对多孔介质内非混相

驱替效率的影响，揭示了不同润湿窗口下的流体指进与突破机制．ＬＢＭ 还可以用来研究非 Ｎｅｗｔｏｎ 流体（如
Ｂｉｎｇｈａｍ 流体）在复杂多孔介质中的流动规律［５６］ ．针对微观通道内复杂的相界面演化，丁弘毅等［５７］利用相场

ＬＢＭ 模型模拟了含孔板微通道内的气泡运动，精细捕捉了气泡在受限空间内的变形、撕裂及速度场波动特

征，进一步验证了介观模拟方法在处理复杂拓扑界面时的优势，但也侧面反映了高保真模拟对计算资源的巨

大需求．在二氧化碳地质封存这类具体应用中，ＬＢＭ 也可以模拟裂缝性多孔介质内的密度驱动对流等复杂问

题［５８］ ．ＬＢＭ 方法本质上仍然是一种直接数值模拟方法，计算量大，难以计算大尺寸岩心样品［５９］ ．
孔隙网络模型则是一种简化的计算方法，把岩石复杂的孔隙空间网络简化为孔隙体与连接两孔隙体喉

道的网络［１７］，为孔隙体和喉道的简化几何单元指定流体流动准则［６０］ ．ＰＮＭ 的生成可直接从 ＣＴ 图像上抽取，
具有等效的拓扑连接［６１］，在计算速度和模拟区域大小方面都要比 ＬＢＭ 等直接数值模拟方法快得多［５９］ ． 但

由于过度简化， 往往丢失关键物理机制等， 因此， 可以采用直接数值模拟方法准确计算 ＰＮＭ 网络中每个喉
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道单元的流体传导系数， 并代入原有 ＰＮＭ 模型中， 使整个计算过程在保证计算精度的同时大幅降低计算

成本［６２］ ．
２．２　 核心挑战

尽管基于 ３Ｄ 图像和物理模型， 数值计算模型已经成功实现定量计算岩心渗流特征， 但由于其计算成

本大以及样本尺寸难以具有代表性等问题， 阻碍了其在工业中的广泛应用， 促使研究人员寻求更加高效的

预测模型．
２．２．１　 代表性单元体的挑战

数字岩心分析的核心难点源于三维成像技术中视场和分辨率两者之间的矛盾［６３］ ．为了分辨岩石内部微

米甚至纳米级别的孔喉结构，ｍｉｃｒｏ⁃ＣＴ 或 ＦＩＢ⁃ＳＥＭ 扫描视场需要足够小，以确保足够高的图像分辨率［６４］，但
牺牲视场的代价与样品代表性直接挂钩．

储层中的岩石通常是非均质的，其孔隙、矿物组成、物性等具有很大的尺度差异［６５］ ．为了对包含多尺度

裂缝和溶洞等极端非均质特征的储层进行建模，研究者也发展了等效连续介质与嵌入式离散裂缝模型相结

合的复杂数值方法，以研究其水力⁃力学耦合效应［６６］ ．此外，研究者针对特定岩石类型和流动问题，开展了确

定代表性单元体所需临界尺寸的定量研究［６７］，并进一步发现多相流动的 ＲＥＶ 尺寸要求通常比单相流更为

严苛［６８］ ．一个分辨率很高但视场有限的数字岩心样可能只是一个宏观储层的切片，并不具有更宏观尺度的

裂缝、溶洞或层理等其他结构信息［１８］ ．同样，对于不同成像系统获取的不同数量级尺度信息进行叠加，如何

避免尺度放大过程中失真，是一个未解决的难题［６４］ ．
２．２．２　 高昂的计算成本

直接数值模拟方法以孔隙尺度精确求解流体动力方程为基础，计算量巨大［６９⁃７０］ ．求解复杂多孔介质流体

时空演化的问题是计算量巨大的过程，所需计算资源量随模型精度增加而成倍增加．
处理多相流问题时，由于需要额外追踪相界面、处理毛管力和润湿等复杂物理过程［７１］，这一挑战变得尤

为严峻；当进一步考虑热流固耦合作用时，其计算的复杂度更是成倍增加［７２］ ．例如，通过原位 ＣＴ 成像来量化

水驱过程中的动态润湿性演化，会进一步增加计算的复杂性和成本［７３］ ．这种巨大的计算开销体现在多个方

面． Ｗａｎｇ 等［７４］的研究显示， 一次包含约 １３５ 万个颗粒的气固反应流 ＣＦＤ⁃ＤＥＭ 模拟， 就可能耗费“５５ ０００
到 １００ ０００ 个 ＣＰＵ 小时”． 模拟一个仅持续 １０ 秒物理时长的颗粒冷却过程， 也需耗费 ２７．７６ 小时的计算时

间［７４］ ． 为了降低计算规模， 不得不对复杂的孔隙结构进行简化或等效处理， 从而造成信息损失（如局部非

均质性等） ［７５］ ．
因此，尽管这些高保真模拟对于揭示微观机理至关重要，但其耗时费力的特点严重限制了它们在需要进

行高通量筛选与评价的工业场景中应用．
２．３　 “所算为所得”的意义与局限

“所算为所得”范式是数字岩心技术发展中的一次关键飞跃．它通过引入孔隙网络模型和直接数值模拟

等方法，实现了从精确的数字岩心三维结构出发，定量计算绝对渗透率、相对渗透率等关键渗流物性参数．这
一进步将岩心分析依赖经验的、定性的结构描述，提升到了一个遵循物理定律、可进行定量计算的科学新高

度．通过求解流体力学控制方程，该范式在微观孔隙几何与宏观流动行为之间建立了确定性的物理桥梁，为
理解复杂多孔介质中的渗流机理提供了强有力的计算工具．

正是为了系统性地解决 ＲＥＶ 和计算效率这两大难题，以数据驱动为核心的智能预测范式应运而生．

３　 “所学为所得”：数据驱动的智能预测

３．１　 核心理念：数据驱动的认知与预测

“所学为所得”的基本思想是不需要显式求解复杂过程，直接通过 ＡＩ 模型，通过人工智能学习建立从高

维多尺度岩心结构到目标物性特征的回归函数，实现从“所算为所得”到“所学为所得”的跨越式学习［７６⁃７７］，
直接将所预测渗流物性特征的求解偏微分方程数值问题转化为高维空间模式识别和回归问题，深度学习模

型如 ＣＮＮ 能从 ３Ｄ 数字岩心图像中自动、快速提取与所预测目标相关的空间结构信息．
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针对诸如绝对渗透率等宏观参数预测，已有研究证实，数据驱动模型可以从三维图像输入出发，直接进

行高效率、高精度端到端预测．例如：Ｒａｂｂａｎｉ 等［７８］建立的 ＤｅｅＰｏｒｅ 工作流，Ｆｕ 等［７９］ 提出的 ＤＤＣ 计算方法以

及 Ｃａｗｔｅ 和 Ｂａｚｙｌａｋ［８０］ 关于气体扩散层的研究结论，均表明 ３Ｄ ＣＮＮ 模型对于渗透率预测具备相当大的潜

力，较数值模拟方法快几个数量级．对于更加复杂的多相流问题，此范式同样得到了相当有力的支持．例如，
Ｘｉｅ 等［８１］成功利用深度学习模型，对直接岩心图的相对渗透率曲线和相对毛管压力曲线进行了预测，解决了

包含润湿、相界面等复杂机理导致的极高非线性问题．此外，该理念已延伸到页岩气储层、天然气水合物沉积

物层等非常规、复杂多孔介质中，具备广阔的应用前景［１，７７］ ．
数据驱动的智能预测模式，它不仅是一个传统的计算工具，更是一个能够生成新知识和预测结果的智能

模型．如表 １ 所示，用“学习”取代了“计算”，给出了新的范式，已成为量化岩心微观结构特征与宏观渗流特

性之间的关系的手段，为系统性地解决 “所算为所得”时代的技术瓶颈奠定了基础．
表 １　 计算驱动和数据驱动范式的比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ⁃ｄｒｉｖｅｎ ａｎｄ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｐａｒａｄｉｇｍｓ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ

ｃｏｎｃｅｐｔ ＆ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｏｌｖｉｎｇ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ

ｃｏｒｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ＬＢＭ，ＰＮＭ ＣＮＮ，ＧＮＮ，ＰＩＮＮ

ｋｅｙ ｂｅｎｅｆｉｔ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ ｃｌｅａｒ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ， ＲＥＶ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｎ ｈｉｇｈ ｑｕａｌｉｔｙ ｄａｔａ， ｗｅａｋ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ

ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ／ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ

３．２　 ＡＩ 如何突破“所算为所得”范式瓶颈

对于“所算为所得”范式的数字成像“视场与分辨率”的矛盾和直接数值模拟计算量过大［８２］两大问题的

挑战，以深度学习为代表的人工智能技术，为解决尺度矛盾提供了两条途径：其一是重建并增强生成模型，其
二是采用代理模型解决计算耗时问题［７６］ ．
３．２．１　 应对“视场与分辨率矛盾”：从生成到增强

为了解决成像的物理限制瓶颈，学术界此前已利用多尺度成像数据融合等传统算法开展了大量研究．在
此基础上，人工智能技术为缓解这一矛盾提供了新的高效路径．相比于传统的图像插值或线性融合算法，基
于深度学习的方法通过学习低分辨率与高分辨率图像之间的复杂非线性映射，致力于在保持大视场的同时

恢复更多的纹理细节，重建一个既有代表性又包含微观结构的数字岩心模型．
一方面，用生成的岩心扩充高质量的样本库．为了采集足够多的高分辨率 ３Ｄ 数字岩心，研究人员需要花

费大量的时间去获取，通过生成的模型去学习已采集岩心的内部统计学分布特征，来生成大量具有相同统计

学特征的虚拟数字岩心．ＧＡＮ 是最早的生成模型方法之一．Ｍｏｓｓｅｒ 等［８３］首先证实了 ＧＡＮ 能够学习并复制岩

心结构的关键特征———孔隙度、两点相关函数和 Ｅｕｌｅｒ 示性数，生成与原始岩心具有相同形状和单相渗透率

的 ３Ｄ 数字岩心，并被后续研究证明是一种强大的重建微观结构的方法［７７，８４⁃８５］ ．尽管 ＧＡＮ 在数字岩心重建中

表现出色，但其在应用中也面临挑战：生成器可能仅学习到训练数据中的部分模式，导致生成的孔隙结构多

样性不足，难以完全覆盖真实储层的非均质性特征．针对这一局限，近年来以扩散模型为代表的新型生成式

方法开始在岩心图像生成和超分辨率重建中崭露头角，它们在生成图像的质量、稳定性和多样性方面展现出

超越传统 ＧＡＮ 的潜力，为解决视场与分辨率矛盾提供了新的技术手段．这些生成模型通过学习训练数据中

的概率分布，能够生成具有统计一致性的虚拟岩心，有效扩充数据集．例如，基于 ＧＡＮ 的方法已被用于随机

地质建模，并结合代理模型来整合静态和动态数据，实现高效的条件模拟［８６］ ．
另一方面，采用超分辨率重建，提升图像品质．这类方法的目标是从易获取的大视场图像和低分辨率图

像中智能地重建高分辨率的孔隙结构细节，如图 ３ 所示．换句话说，在维持视场的同时以计算的方式“放大”
图像的分辨率［８２］ ．例如，Ｕｇｏｌｋｏｖ 等［１０］ 构建基于三维深度卷积 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ＧＡＮ 的超分辨率模型，将微米 ＣＴ
图像分辨率提升 ８ 倍．该模型提高了图像视觉质量以及后续矿物组分和孔隙空间分割的精度．这类方法通过

学习低分辨率图像和高分辨率图像之间的复杂映射，缓解了“视场与分辨率”矛盾，为构建跨尺度数字岩心

模型奠定了基础［１，７６］ ．
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（ａ） 利用 ＧＡＮ 生成三维数字核心

（ａ） Ｔｈｅ ３Ｄ ｄｉｇｉｔａｌ ｃｏｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＧＡＮ

（ｂ） 超分辨率重建［６］

（ｂ） Ｔｈｅ ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［６］

图 ３　 克服成像限制的人工智能策略

Ｆｉｇ． ３　 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ

３．２．２　 应对“计算耗时”瓶颈：构建智能代理模型

针对传统数值模拟方法计算速度慢的问题，一些学者通过深度学习的方法训练一个代理模型，从迭代运

算中解放岩心结构及渗流属性预测，达到快速预测的目的［８７］ ．
一种是常用方法：端到端预测．普遍来说，ＣＮＮｓ 特别是编码器⁃解码器结构的 Ｕ⁃Ｎｅｔ，将三维数字岩心图

像直接作为输入，将三维渗流（渗透率、压力场、饱和度场）的复杂非线性关联模型直接作为从图像到图像的

回归问题［８８］ ．例如，Ｍｏ 等［８９］采用深度卷积编码器⁃解码器网络，直接对高维随机渗流率场图像输入进行预

测，得到动态多相流过程的压力和饱和度的时空演化．近期，更有研究结合了卷积长短期记忆网络与 Ｆｏｕｒｉｅｒ
神经算子，提出混合模型来提升三维油水两相流的长期预测精度与泛化能力［９０］，其速度远快于传统模拟器．
再比如，Ｚｈｕ 和 Ｚａｂａｒａｓ［８８］将编码器⁃解码器网络嵌入到 Ｂａｙｅｓ 框架中，Ｂａｙｅｓ 框架可以提供快速的预测结果，
且会量化预测结果的不确定性，对风险和决策评估具有重要意义．这些数据驱动的方法运算速度快，并且预

测精度高达 ９５％［９１］以上．
这些数据驱动的方法在与训练数据同分布的测试集上往往能达到 ９５％以上的预测精度．但由于缺乏物

理机理约束，当面对训练集中未包含的岩性或复杂工况时，纯数据驱动模型的泛化能力会显著下降［９２］ ．物理

机理融合方法应运而生，物理信息神经网络（ｐｈｙｓｉｃｓ⁃ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＰＩＮＮｓ）便是很好的示例［９３］ ．ＰＩ⁃
ＮＮｓ 的核心思想是将物理控制方程引入训练过程．具体而言，其通过构造一个复合损失函数来实现：

　 　 ｆＬｏｓｓ ＝ ｆＬｏｓｓｄａｔａ ＋ λｆＬｏｓｓＰＤＥ
，

其中， ｆＬｏｓｓｄａｔａ 用于拟合观测数据， ｆＬｏｓｓＰＤＥ
是将控制方程（如 Ｎａｖｉｅｒ⁃Ｓｔｏｋｅｓ 方程或 Ｄａｒｃｙ 定律）的残差作为正则

化项，从而迫使神经网络的输出在逼近数据的同时，严格符合物理守恒律．为了进一步提升 ＡＩ 求解广域微分

方程的精度与收敛速度，颜景越和苏欢［９４］提出了一种基于残差的 Ｆｏｕｒｉｅｒ 神经网络，利用三角函数的周期性

特征有效解决了传统 ＰＩＮＮｓ 在求解椭圆型微分方程时易陷入局部最优的问题，为构建高精度的流体力学代

理模型提供了新的算法思路． Ｔａｒｔａｋｏｖｓｋｙ 等［９２］ 仅利用稀疏测量数据反演了非均质介质的水力传导率． Ｈｅ
等［９５］也用此方法实现了地下水流输运问题中参数和状态场的联合求解．ＰＩＮＮｓ 的框架也在不断拓宽，例如耦

合真值数据的 ＭＰＩＮＮｓ［９６］、能量不确定的对抗 ＰＩＮＮｓ［９７］ 等．最近，Ｋｅｎｚｈｅｂｅｋ 等［９８］ 的工作再次展示了此方法
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的潜力，对于含有激波前后的（ｓｈｏｃｋ ｆｒｏｎｔ）相流问题场景，通过引入人工扩散项等方法，提高模型对激波突

变前后饱和度的敏感性，这种将数据和物理过程紧密联系的范式使得代理模型的预测能力得到很大提升．
３．３　 渗流物理特性的智能预测

基于第 ３．２ 小节所述的智能代理模型架构，研究者已在从微观孔隙结构到宏观渗流物性的全链条预测

中取得了显著进展．根据预测目标的不同，本小节将渗流物理特性的智能预测分为以下几个方面进行阐述：
首先是储层的核心静态参数，即结构物理特性，如孔隙度和绝对渗透率；其次是描述流体在孔隙介质中运动

规律的动态渗流特性，包括单相流与多相流过程；最后，还将探讨电学、弹性等其他重要物理性质的智能预测

方法，如表 ２ 所示．
表 ２　 预测数字岩石渗流及其他物性的代表性人工智能模型

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ＡＩ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｒｏｃｋ ｓｅｅｐａｇｅ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ＡＩ ｍｏｄｅｌ ｃｏｒｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｐｏｒｏｓｉｔｙ，ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ
ＣＮＮ，３Ｄ⁃ＥｍａＳｅｐＮｅｔ，

ＰＩＮＮ⁃ＣＮＮ

ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃ｅｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｏ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ；
ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ （ｅ．ｇ．，Ｄａｒｃｙ’ｓ ｌａｗ） ｔｏ

ｉｍｐｒｏｖｅ ｓｍａｌｌ⁃ｓａｍｐｌｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｓｉｎｇｌｅ⁃ｐｈａｓｅ ｆｌｏｗ ｆｉｅｌｄ ３Ｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ，ＰＩＮＮ
ａｎ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｔｏ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ （ｅ．ｇ．，ＬＢＭ） ｆｏｒ ｆａｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ

ｓｔａｂｌｅ ｆｌｏｗ ｆｉｅｌｄｓ； ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｈｙｄｒｏｄｙｎａｍｉｃ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ （ｅ．ｇ．，Ｎ⁃Ｓ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ）
ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｒｅａｌｉｓｍ

ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ，
ｃａｐｉｌｌａｒｙ ｐｒｅｓｓｕｒｅ

３Ｄ⁃ＣＮＮ，ＧＮＮ，ＰＩＮＮ
ｅｎａｂｌｉｎｇ ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃ｅｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｃｏｒｅ ｉｍａｇｅｓ ｔｏ ｋｅｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｈａｓｅ ｆｌｏｗ；
ＧＮＮ ｎａｔｕｒａｌｌｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｃｒａｃｋｓ； ｐｈｙｓｉｃａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒｏｎｇｌｙ ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｍｏｖｉｎｇ ｌｅａｄｉｎｇ ｅｄｇｅｓ

ｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ Ｕ⁃Ｎｅｔ＋ＣＮＮ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｕ⁃Ｎｅｔ ｕｓｅｄ ａｓ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ
ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅｌａｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｕｃｈ

ａｓ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ＶＰ ａｎｄ ＶＳ

３．３．１　 结构物理特性预测

结构物理特性尤其是孔隙度等指标是储层物性最重要的参数，通常由实验室测量或直接数值模拟获得，
但这两种方法耗时耗力．经研究，许多机器学习模型已成功应用于渗透率等复杂物性参数的快速预测．早期

的工作证明 ＣＮＮ 可以直接从 ２Ｄ 和 ３Ｄ 数字岩心图像预测渗透率，其计算速度比常规的流体动力学计算快

几个数量级［３６］；在模型架构上从经典的 ＣＮＮ、ＤＮＮ、梯度提升决策树（ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ，ＧＢ⁃
ＤＴ） ［３６］，到复杂的 ３Ｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ 架构和轻量级深度卷积网络［９９］，都是将图像作为输入，直接输出物性预测值的

高效智能代理模型．例如，Ｘｉａｎｇ 等［９９］提出的 ３Ｄ⁃ＥｍａＳｅｐＮｅｔ 通过三维深度可分离卷积、多尺度注意力机制，
在极大节约算力消耗的同时实现了对砂岩、碳酸盐岩的渗透率准确预测．

为了提高模型预测精度和物理合理性，一部分学者从特征工程和模型设计两方面进行了改善．在特征工

程方面，Ｊａｍｓｈｉｄｉ 等将获取的具有物理意义的结构参数（如孔隙度、迂曲度、分形维数、平均孔喉直径、配位数

等）作为机器学习模型的输入特征可以提高模型预测的性能［１００⁃１０１］ ．周济民等［１０２］ 的研究也表明，在数据挖掘

方法中综合考虑物理经验模型的约束，能够显著改善页岩油气开发指标的预测精度，这种将工程经验与神经

网络相结合的思路对于提升数字岩心物性预测的可解释性具有重要参考价值．Ｗａｎｇ 等［１０３］ 通过分析发现水

力半径是影响砂岩渗透率预测性能的关键结构特征参数．
数据稀缺是阻碍深度学习模型发展的重要瓶颈．为了解决高质量标注样本的稀缺问题，研究者们采用了

数据增强和迁移学习等方法．在数据增强方面，研究者通过随机生成算法［２０］或 ＧＡＮ、扩散模型等更高级的方

法，生成大量具有统计相似性的合成数字岩心样品以扩充训练数据集［３１］ ．迁移学习是另一种有效途径，它将

在通用数据集上预训练的模型迁移至特定的岩心物性预测任务，从而在少样本标注数据上获得较好的预测

效果［３１，１０４］ ．
然而，上述方法仍需一定量的标注数据或依赖源域与目标域的分布一致性．为了进一步挖掘海量无标注

数据的价值，自监督学习（ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＳＳＬ）与小样本学习（ ｆｅｗ⁃ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＦＳＬ）正成为新的研

究热点．自监督学习能够通过“前置任务”（如对岩心图像进行掩码重建或基于多视角切片的对比学习）迫使
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模型在无物理参数标注的情况下，自主学习孔隙空间的拓扑结构与高阶特征表示，显著提升了模型在下游任

务中的特征提取效率．与此同时，针对新开发区块岩心样本极少的困境，基于元学习的小样本学习策略被提

出．该方法通过“学习如何学习”，从多个不同类型的历史储层数据中提取可迁移的“元知识”或构建度量空

间，使得模型仅需依托目标储层的极少量支撑样本，即可快速收敛并实现精准的生产动态预测［１０５］ ．同时，Ｌｉｕ
等［１０６］引入 ＰＩ３ＮＮ⁃ＣＮＮ 框架来解决模型的不确定性风险问题，该模型不仅提供准确的渗透率点估计，同时

可以提供预测的不确定性估计，还可以准确地识别 ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ 样本，解决了过度自信地预测未知岩性

的问题．
３．３．２　 单相渗流物理特性预测

随着研究从宏观的静态物性过渡至微观上的渗透过程，智能预测的物理问题也更加复杂．以单相流系统

作为原型，其本质是流体在孔隙中的稳定流态，而当系统为两相或多相流时，会引入润湿 ／毛管作用、相对界

面等复杂物理机制，对预测模型以及物理统一性均提出了更高的要求．
单相流体系预测：在单相流方向，基于卷积神经网络的深度学习模型，已逐步替代格子 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ 方法

等耗时模拟方法，旨在通过最小化建立代理模型，以规避迭代计算，从数字岩心 ３Ｄ 图像中学习到孔隙图像

和稳定流场之间的映射关系．在应用方向［２４，１０７］上，有研究表明，基于 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的 ３Ｄ ＣＮＮ 模型能够提取孔隙空

间几何结构，几秒内即可预测出速度场和高精度的压力场［２４，１０８］ ．例如，Ｓａｎｔｏｓ 等提出的 ＰｏｒｅＦｌｏｗ⁃Ｎｅｔ 仅基于

简单的几何信息，就能对真实砂岩、碳酸盐岩等多种岩石样本做出高精度快速流场预测．为了提高模型的物

理真实性和泛化性，还有部分工作将物理约束也引入到了模型之中，如 Ｗａｎｇ 等［１０７］将不可压缩 Ｎａｖｉｅｒ⁃Ｓｔｏｋｅｓ
方程的有限差分解嵌入卷积层中，为网络提供了流体力学的先验信息．类似地，Ｋｏ 等［１０９］ 通过在损失函数中

强制执行质量守恒，确保模型在训练数据以外的真实网状泡沫材料上也预测了真实的三维速度场．此外，注
意力模块［１１０］和粗化流场信息［１１１］等被用来增强模型处理非均匀孔隙结构中复杂流行为的能力，从而推动单

相流代理模型更快捷、更精准、更普遍的发展．
３．３．３　 多相渗流物理特性预测

多相流体系预测：相对于单相流，多相流引入了润湿性、毛管压力、动态演化的相⁃相界面等复杂的物理

过程，共同控制着多相流体在孔隙介质中的微观流型和宏观分布，例如气⁃水界面的演化会通过卡断和绕流

等形式破坏气体流动连续性，是造成水相圈闭损害的直接微观原因［１１２］ ．多相流智能预测是智能技术的又一

次应用和挑战，更是对模型复杂物理过程捕捉与表达能力的检验．
早期的工作则是使用人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）等机器学习模型直接通过孔隙网络

模型或实验数据来预测多相流性质，例如 Ｌｉｕ 等［１１３］利用 ＡＮＮ 训练非均匀润湿毛管束内的毛管压力和相对

渗透率．这类方法在特定条件下能取得不错的效果，但需要先学习特征参数，无法直接从岩心结构图像出发

进行预测．
从三维数字岩心图像上直接进行“端到端”的预测是近年来的趋势，目的是预测油、水多相流在孔隙中

的微观场，进而反演表征储层开发趋势的关键参数———相对渗透率和毛细压力曲线．
在这一方向，ＣＮＮ 展现出强大的能力，如图 ４ 所示．研究人员借助 ＣＮＮ 网络直接学习复杂的非线性函

数，如岩心三维灰度图像、多相流动态参数等，省去了图像分割、孔隙网获取等过程［１１４］ ．Ｔｅｌｖａｒｉ 等［１１４］ 提出了

一种基于 ３Ｄ ＣＮＮ 的网络模型，仅依靠灰度图像和流体物性（接触角和界面张力）便能够预测相对渗透率和

毛管压力，且计算速度比传统的孔隙网络建模快几个数量级．Ｘｉｅ 等［８１，１１５］为了提高模型的物理感知能力和在

不同尺寸岩心中的应用能力，提出了一种混合深度学习模型，输入了润湿、界面张力等物理参数，并且加入空

间金字塔池化结构，最终实现了不同尺寸的数字岩心相对渗透率曲线预测且准确率较高．
针对裂缝性介质等非正则网格结构，Ｊｉａｎｇ［１１６］使用 ＧＮＮ 构建嵌入式离散裂缝⁃基质模型的代理，能够准

确预测具有复杂压力和饱和度动态的裂缝网络系统，同时对训练集中未见过的裂缝几何形状做出泛化预测．
Ｋｉｍ 等［１１７］提出了 ＧＮＰＮＭ， 将孔隙网络编码为图， 图卷积编码器与 ＭＬ 层感知机共同预测准静态驱替中的

流体相．
此外，物理约束神经网络也被应用于多相流模拟，使预测结果严格满足物理规律．Ｊｉ 等［１１８］将描述非 Ｄａｒ⁃
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ｃｙ 流和润湿性的五个物理模型集成到神经网络中，用于计算致密砂岩中毛管压力和相对渗透率． Ｈａｎｎａ
等［１１９］将计算控制方程的残差，尤其是控制方程弱形式的残差，加入损失函数，有效提高了模型对移动前缘

等强离散性特征的准确表征．这些物理驱动的方法提高了模型的预测精度和在小样本、复杂情形下的鲁棒

性、可解释性．

（ａ） ＣＮＮ 的网格表示法 （ｂ） ＧＮＮ 的图形表示法［２］

（ａ） Ｇｒｉｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｏｆ ＣＮＮ （ｂ） Ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｏｆ ＧＮＮ［２］

图 ４　 人工智能模型对多孔介质的不同数据表示

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｏｆ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ ｂｙ ＡＩ ｍｏｄｅｌｓ

３．３．４　 其他物理特性预测

除了流体输运性质外，电学性质和弹性性质在地球物理勘探和储层表征中也很重要，它们在过去常常由

经典的物理模式或经验模式来描述，例如通过 Ａｒｃｈｉｅ 公式将孔隙度、含水饱和度与地层电阻率相联系，通过

Ｇａｓｓｍａｎｎ 方程将饱和流体的弹性模量与地层弹性模量相联系．
人工智能方法为这种从岩心微观结构性质直接预测上述宏观性质提供了一个可行的途径．研究者直接

通过深度学习，尤其是 ＣＮＮ 模型，从数字岩心三维或者二维图像中学习孔隙几何、分布和连通性等特征与电

阻率因子、声波速度等参数之间的映射关系．例如，Ｃｕｉ 等［１２０］提出了将 Ｕ⁃Ｎｅｔ 与 ＣＮＮ 结合的 ＣＵＣＮＮ 模型，先
用 Ｕ⁃Ｎｅｔ 分割岩心图像为孔隙和基质两个部分，然后将分割的图像视为对后续 ＣＮＮ 模型来说具有地球物理

约束的数据更有利于 ＣＮＮ 从图像中提取与弹性参数相关的大、局部特征，并最终得到了较普通 ＣＮＮ （Ｒ２ 达

到 ０．８４）对 ＶＰ 和 ＶＳ 预测更精准的结果．Ｋａｒｉｍｐｏｕｌｉ 等［１２１］ 的研究也证实了 ＣＮＮ 从岩石图像中估计 Ｐ 波和 Ｓ
波速度的出色性能，以及使用随机模拟方法对数据进行数据增强的必要性．

ＡＩ 模型也被证实可以从更大地球物理尺度来预测：从电磁感应（ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ，ＥＭＩ）数据反

演地面下电导率［１２２⁃１２３］，或者解决一个复杂的逆问题，例如电阻抗分析成像（ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，
ＥＩＴ）．其虽然不直接面向岩心尺度，但具备一个共同思路：通过训练神经网络来测量信号到物性参数．Ｓｐｉｃｈａｋ
等［１２４］的工作甚至将神经网络作为一个地震地温计，从井孔尺度的地震速度数据中预测了地下温度，且预测

结果与实测结果较为一致，平均相对误差为 ４．７％～４．８％．这些进展均表明基于数据的人工智能模型，有望在

预测岩石的物理性质上实现对岩石物理模型无法预测的复杂结构的微观响应的宏观预测，为更准确的“结
构⁃属性”预测提供了有力的帮助．
３．４　 “所学为所得”的意义与局限

“所学为所得”范式以深度学习为核心，为数字岩心技术的发展提供了突破传统瓶颈的革命性路径．它成

功地应对了前两代技术的核心挑战：一方面，通过构建以 ＣＮＮ 为代表的高效代理模型，将物性预测从求解复

杂物理方程的耗时计算转变为高效的模式识别与回归问题，预测速度提升了数个数量级，解决了计算成本高

昂的瓶颈；另一方面，针对“视场与分辨率”的矛盾，利用生成对抗网络扩充高质量样本库，并通过超分辨率

技术（ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＲ）提升图像品质，有效缓解了代表性单元体的难题．
尽管该范式取得了显著进展，但目前仍处于发展初期，面临着关键挑战．首先，模型的性能高度依赖大规
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模、高质量的标注数据集，而这类数据的获取成本高昂，是阻碍模型开发与验证的重要瓶颈．其次，当前模型

的泛化能力与鲁棒性仍有待提升，在面对训练集中未见过的岩性或复杂地质条件时，预测精度可能下降．
此外，深度学习模型的计算开销与资源消耗问题同样不容忽视．尽管模型在推理阶段具备实时预测的优

势，但其离线训练过程往往伴随着巨大的算力需求与时间成本［１２５］ ．特别是针对高分辨率的三维数字岩心数

据， 随着输入尺度的增加， 深度卷积神经网络的参数量与显存占用呈指数级增长， 极易触及硬件瓶颈．为解

决这一问题， 基于 ＧＰＵ 集群的并行计算策略已成为主流解决方案．同时，如何在维持预测精度的基础上， 利

用模型剪枝、 混合精度训练及轻量化网络架构来优化计算效率， 是推动该技术在工业场景实际应用的关键

难点［１２６］ ．
最后，深度学习模型的“黑箱”特性导致其物理可解释性较弱，严重制约了工程技术人员对预测结果的

信任度．为了解决这一信任危机，建立面向数字岩心的可解释人工智能（ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ＡＩ，ＸＡＩ）框架已成为当前

研究的重要方向［１２７］ ．具体而言，研究人员正尝试从“可视化验证”与“量化归因”两个维度打开黑箱：一方面，
引入注意力机制［１２８］或基于梯度的类激活映射技术生成热力图，直观展示模型在进行渗透率等物性预测时

所关注的特定孔隙区域以此验证模型是否捕捉到了正确的物理特征而非背景噪声；另一方面，利用全局敏感

性分析等方法，量化孔隙度、迂曲度等不同微观结构参数对宏观预测结果的边际贡献权重［１２９］ ．这些方法不仅

揭示了深度神经网络的内部决策逻辑，更使得工程人员能够基于流体力学原理对模型行为进行合理性评估，
从而显著增强了 ＡＩ 预测结果在工业应用中的可信度．

４　 挑战与展望

尽管基于深度学习的智能岩心技术在渗流物理特征预测领域取得了显著成效，但是从理论研究向大规

模应用还有相当长的路要走，并且仍有新的发展机会，如表 ３ 所示．
表 ３　 深度学习在数字岩石物理中应用的主要挑战

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｋｅｙ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｄｉｇｉｔａｌ ｐｅｔｒｏｐｈｙｓｉｃｓ

ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ｄａｔａ ｌｅｖｅｌ ｓｃａｒｃｅ ａｎｄ ｃｏｓｔｌｙ ｈｉｇｈ⁃ｑｕａｌｉｔｙ ｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ ｌｉｍｉｔｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍｏｄｅｌｓ

ｍｏｄｅｌ ｌｅｖｅｌ
ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅｄ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｕｎｋｎｏｗｎ ｌｉｔｈｏｌｏｇｉｅｓ
ｈｉｎｄｅｒｅｄ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ
ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｅ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ
‘ｂｌａｃｋ ｂｏｘ’ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，

ｏｐａｑｕｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｌｏｇｉｃ
ｒｅｄｕｃｅｄ ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ’ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ

ｌｉｔｔｌｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｔｏ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ

４．１　 当前面临的挑战

首先，数据依赖和高质量标注数据集的缺乏．深度学习模型的性能与大型、高质量数据集紧密相关，获取

高精度三维数字岩心图像并对其流场或物性参数完成物理模拟标注本身是一项耗时耗力且高昂的工作［２７］，
尤其在开展宏观物性预测时［１］，制约了大型复杂模型对真实储层样本的学习．尽管当前已有研究致力于提升

小数据集模型的小数据效率［１３０］，但建立全面涵盖多种岩性和流相的公开基准数据集仍有待发展．
其次，模型的泛化性和鲁棒性有待提升．现有的模型大多针对特定岩性或孔隙结构训练，面对更多样的

复杂地质条件的储层，如低渗透储层非均质复杂［１３１］、成岩改造的多孔介质时，模型的预测精度和鲁棒性便

会下降．模型的泛化性是学习某种特定岩性的样本并将其应用到未知样本上的一种能力，是油气田勘探开发

领域应用中至关重要的泛化推广能力［１３２］ ．面对含噪数据时模型如何保持鲁棒性也是一个值得关注的问题．
最后，深度学习黑盒的特性导致其物理可解释性差．以 ＣＮＮ 为代表的深度学习模型，其预测结果为图像

到物性的映射，预测过程黑盒化，难以揭示预测结果的物理机制，不利于研究者对复杂渗流机理的整体认知，
油藏工程技术人员对其预测结果也不是很满意，因此提高模型的可解释性是 ＡＩ 落地应用的关键［１３２］ ．
４．２　 未来展望

为了应对上述挑战，未来的研究应聚焦于以下几个前沿方向：
第一，进一步准确地将物理约束纳入人工智能模型．将流体力学的控制方程作为先验知识嵌入到神经网

络训练过程是提高模型可靠性的重要途径．一是基于“软约束”的物理信息神经网络架构．其核心实现机制是
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利用自动微分技术，直接在神经网络的反向传播中计算流场变量对时空的导数．研究者通过在流场区域内随

机采样大量配点，将 Ｎａｖｉｅｒ⁃Ｓｔｏｋｅｓ 方程、Ｄａｒｃｙ 定律以及边界条件和初始条件的残差项构建为复合损失函数．
这种方式迫使网络在优化过程中寻找既拟合观测数据又满足物理守恒律的解，从而在无网格的情况下实现

对物理场的逼近．二是基于“硬约束”的网络架构设计．不同于软约束将物理规律作为惩罚项，硬约束旨在通

过设计特殊的网络拓扑结构，强制模型输出在数学上严格满足物理条件．例如，在处理不可压缩流体时，通过

预测流函数或矢量势而非直接预测速度场，并利用 Ｃｕｒｌ 算子构建网络输出层，从而从数学构造上保证了速

度场严格满足质量守恒方程．这种物理机制与深度学习的有机结合，不仅保障了预测结果的物理一致性，更
使得模型在数据稀缺的情况下也能通过物理方程的约束得出可靠的预测结果［１３３⁃１３４］，显著提升模型的泛化

能力［９０］ ．
第二，多尺度多模态数据融合．未来的研究必然要跳出单一尺度分析的限制，发展融合岩石物理所需的

岩心 ＣＴ 图像、测井曲线、地震资料等多源多模态数据信息的多尺度预测模型，训练不同尺度数据之间的内

在对应关系，旨在克服岩石物理属性升尺度和代表性单元体选择等关键难题，实现从微观孔隙结构尺度特征

到宏观储层特性预测的突破［１］ ．
第三，向储层“数字孪生”迈进．如图 ５ 所示，终极目标是结合多场模型、实时监测数据、高效智能代理模

型，形成储层多尺度的“数字孪生”体，该系统不仅是对地下实体的静态虚拟映射，更具备在时间维度上推演

流体动力学行为的能力．在此框架下，针对油气藏开发中长周期的生产动态优化与储层管理需求，单纯的空

间映射已不足以应对．研究重心将向基于时间序列的深度学习模型倾斜，特别是循环神经网络及其变体———
长短期记忆网络和门控循环单元，以及近期兴起的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构．这类模型具备独特的记忆机制，能够有

效捕捉压力、饱和度及产量等生产数据随时间演化的非线性历史依赖关系．相较于传统数值模拟器，时序 ＡＩ
模型能够以秒级速度完成针对数十年开发周期的快速历史拟合与产量预测，从而支持 ＣＣＵＳ、地下储气库及

氢能等地下储能系统的长期安全性监测，或复杂油气藏全生命周期的实时闭环优化，为智慧油田的自动决策

提供核心动力．

图 ５　 未来愿景：多尺度的油田数字孪生体，由物理信息人工智能和多模态数据融合赋能

Ｆｉｇ． ５　 Ａ ｖｉｓｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ： ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｏｉｌｆｉｅｌｄ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ，ｅｍｐｏｗｅｒｅｄ ｂｙ ｐｈｙｓｉｃｓ⁃ｉｎｆｏｒｍｅｄ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ

５　 结　 　 论

本文系统性地回顾了数字岩心技术从“所见为所得”的结构表征、“所算为所得”的直接数值模拟算法，
到“所学为所得”的智能预测的范式演进历程．并重点归纳了以深度学习为代表的“所学为所得”智能数字岩

心渗流物性参数预测方面的突破性进展．以直接数值模拟法为代表的“所算为所得”虽以定量计算为抓手，但
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其高昂的计算成本和成像“视场⁃分辨率”权衡造成的代表性单元体问题是其推广使用的重要制约因素．
数据驱动下的“所学为所得”智能预测模式具有革命性的潜力：一方面，它通过构建高效的代理模型（包

括各式各样的 ＣＮＮ 和 Ｕ⁃Ｎｅｔ）和物理信息神经网络将渗流预测效率提高数个数量级，超越了传统数值模拟

的“时间成本”，并通过生成式模型、超分辨率等方式为解决“视场⁃分辨率”的冲突和提高样本的统计代表性

问题提供新的思路；另一方面，它已经实现了从孔隙、渗透率等宏观静态物性，到单相流场以及以润湿和毛管

压力、相对渗透率为关键输出的两相过程的高效、可靠预测，开启了数字岩石物理研究的新时代．
尽管“所学为所得”研究范式已取得显著进展，但仍面临若干挑战，主要包括高质量标注数据集的稀缺

性、模型泛化能力与鲁棒性不足，以及物理可解释性较差等问题．为应对这些挑战，未来的研究应着力于以下

几个方面：首先，进一步将物理守恒定律等先验知识与人工智能深度准确融合，提升模型的预测可靠性与物

理推演能力；其次，推动多源异构数据的融合，例如通过有效整合计算机断层扫描图像、测井曲线及地震数据

等多尺度信息，旨在克服岩石物理属性升尺度和代表性单元体选择等关键难题，实现从微观孔隙结构尺度特

征到宏观储层特性预测的突破；最后，促进实时数据流与高效智能模型的结合，通过构建智慧油田及储层数

字孪生系统，为地下资源的高效、智能开发与利用提供决策支持．

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）：

［１］　 Ｗｕ Ｐ， Ｄｏｎｇ Ｚ， Ｌｉｕ Ｓ，ｅｔ ａｌ． Ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｈｙｄｒａｔｅ⁃ｂｅａｒｉｎｇ ｓｅｄｉｍｅｎｔ： ｄｉｇｉｔａｌ ｃｏｒｅ
ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｆｕｅｌ， ２０２６， ４０４： １３６２８３．

［２］　 Ｆａｎ Ｗ， Ｙｕ Ｈ， Ｈｅ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｍｉｃｒｏ⁃ｓｃａｌｅ ｔｗｏ⁃ｐｈａｓｅ ｆｌｏｗ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｏｉｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｔｉｇｈｔ ｓａｎｄ⁃
ｓｔｏｎｅ［Ｊ］ ． Ｎａｔｕｒａｌ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０２５， ３４（６）： ３１７９⁃３１９２．

［３］　 Ｂｅｒａ Ａ， Ｓｈｕｋｌａ Ｂ， Ｊｏｇａｎｉ Ｄ． Ａ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ （ＣＴ） ｓｃａｎ ｉｍ⁃
ａｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｒｏｃｋ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｄｅｅｐ Ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ⁃
ｉｎｇ， ２０２６， ５（１）： ４⁃２７．

［４］　 Ａｎｄｒä Ｈ， Ｃｏｍｂａｒｅｔ Ｎ， Ｄｖｏｒｋｉｎ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｇｉｔａｌ ｒｏｃｋ ｐｈｙｓｉｃｓ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ， ｐａｒｔ Ⅰ： ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１３， ５０： ２５⁃３２．

［５］　 Ｃｎｕｄｄｅ Ｖ， Ｂｏｏｎｅ Ｍ Ｎ． Ｈｉｇｈ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｘ⁃ｒａｙ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｎ ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ：ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］ ． Ｅａｒｔｈ⁃Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｒｅｖｉｅｗｓ， ２０１３， １２３： １⁃１７．

［６］　 Ｙｉｎｇ Ｄ Ｗ， Ｂｌｕｎｔ Ｍ Ｊ， Ａｒｍｓｔｒｏｎｇ Ｒ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｐｏｒｅ ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｅａｒｔｈ⁃Ｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅ Ｒｅｖｉｅｗｓ， ２０２１， ２１５： １０３５５５．

［７］　 Ｐｕ Ｚ， Ｔｉａｎ Ｙ， Ｆｕ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｒｅｓｓ⁃ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｐｏｒｏｓｉｔｙ ａｎｄ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｃａｒｂｏｎａｔｅ ｒｏｃｋｓ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｈｙ⁃
ｄｒｏｇｅｎ ｓｔｏｒａｇｅ：ａ ｄｉｇｉｔａｌ ｒｏｃｋ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ［ Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０２５， １２： ５５．

［８］　 Ｓｕ Ｘ， Ｈａｎ Ｄ， Ｗｕ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅａｌｉｎｇ ａｎｄ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｃｏａｌ ｓｅａｍ ｇｒｏｕｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］ ． Ｇａｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２５， １４３： ２０５７３６．

［９］　 Ｍａ Ｓ， Ｌｉｕ Ｊ， Ｗａｎｇ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｏｒｅ ｓｉｚｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｐｏｒｏｕｓ ｇｅｏｍａｔｅｒｉ⁃
ａｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２５， ２０５： １０６０１７．

［１０］　 Ｕｇｏｌｋｏｖ Ｅ， Ｈｅ Ｘ， Ｋｗａｋ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ３Ｄ ｍｉｃｒｏ⁃ＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ： ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２５， ２０５： １０６０１８．

［１１］　 Ｌｉ Ｐ， Ｓｏｎｇ Ｙ， Ｊｉａｎｇ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｐｏｒｅ⁃ｓｃａｌｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｉｌ⁃ｗａｔｅｒ ｆｌｏｗ ｉｎ ｓｈａｌｅ ｍｅｄｉａ ａｆｔｅｒ ｆｒａｃｔｕｒｅ ｈｉｔｓ： ａｎ ｉｎｔｅ⁃
ｇｒａｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｓｉｎｇ Ｕ⁃Ｎｅｔ ａｎｄ ｌａｔｔｉｃｅ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］ ． Ｆｕｅｌ， ２０２５， ４０２： １３６０３８．

［１２］　 Ｙｕ Ｈ， Ｘｕ Ｈ， Ｆａｎ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ｏｆ ｓｈａｌｅ ｇａｓ ｉｎ ｍｉｃｒｏｐｏｒｏｕｓ ／ ｎａｎｏｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ： ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｔｏ ｐｏｒｅ⁃ｓｃａｌｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ［Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ ＆ Ｆｕｅｌｓ， ２０２１， ３５（２）： ９１１⁃９４３．

［１３］　 龚文波， 陈志强， 郑江韬， 等． 页岩油孔隙微纳渗流的格子 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ 方法模拟［Ｊ］ ． 力学学报， ２０２５， ５７（１２）：
２８０２⁃２８１３．（Ｇｏｎｇ Ｗｅｎｂｏ， Ｃｈｅｎ Ｚｈｉｑｉａｎｇ， Ｚｈｅｎｇ Ｊｉａｎｇｔａｏ， ｅｔ ａｌ． Ｐｏｒｅ⁃ｓｃａｌｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｈａｌｅ ｏｉｌ ｆｌｏｗ ｉｎ ｎａｎ⁃
ｏｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ ｕｓｉｎｇ ｌａｔｔｉｃｅ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍｅｔｈｏｄ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ，
２０２５， ５７（１２）： ２８０２⁃２８１３． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１４］　 Ｍｏｇｈａｄａｓｉ Ｒ， Ｆｏｒｏｕｇｈｉ Ｓ， Ｇｏｏｄａｒｚｉ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｔｒａｐｐｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｍｏｂｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ＣＯ２ ｓｔｏｒａｇｅ： ａ

８３８ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２６ 年　 第 ４７ 卷



ｐｏｒｅ⁃ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓｔｕｄｙ［Ｊ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， ２０２５， ２０５： １０５０９２．
［１５］　 Ｗａｎｇ Ｑ， Ｗａｎｇ Ｈ， Ｗａｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｍｉｃｒｏｓｅｅｐａｇｅ ａｎｄ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

ｏｆ ｃｏａｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｇｉｔａｌ ｃｏｒｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ］ ． Ｐｈｙｓｉｃｓ ｏｆ Ｆｌｕｉｄｓ， ２０２５， ３７（９）： ０９６６１０．
［１６］　 Ｈａｓｈｅｍｉ Ｌ， Ｂｌｕｎｔ Ｍ， Ｈａｊｉｂｅｙｇｉ Ｈ． Ｐｏｒｅ⁃ｓｃａｌｅ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ａｎｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｅｓ ｏｆ ｈｙｄｒｏｇｅｎ⁃ｂｒｉｎｅ ｍｕｌｔｉｐｈａｓｅ

ｆｌｏｗ ｉｎ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ， ２０２１， １１： ８３４８．
［１７］ 　 Ｂｌｕｎｔ Ｍ Ｊ， Ｊａｃｋｓｏｎ Ｍ Ｄ， Ｐｉｒｉ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｐｈｙｓｉｃｓ， ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｍａｃｒｏｓｃｏｐｉｃ ｃｏｎｓｅ⁃

ｑｕｅｎｃｅｓ ｆｏｒ ｐｏｒｅ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｈａｓｅ ｆｌｏｗ［ Ｊ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， ２００２， ２５（８ ／ ９ ／ １０ ／
１１ ／ １２）： １０６９⁃１０８９．

［１８］　 Ｃｈｅｎ Ｌ， Ｈｅ Ａ， Ｚｈａｏ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｐｏｒｅ⁃ｓｃａｌｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ｐｈｅｎｏｍｅｎａ ｉｎ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ［Ｊ］ ． Ｐｒｏ⁃
ｇｒｅｓｓ ｉｎ Ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ Ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２２， ８８： １００９６８．

［１９］　 Ｊｏｅｋａｒ⁃Ｎｉａｓａｒ Ｖ， Ｈａｓｓａｎｉｚａｄｅｈ Ｓ Ｍ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓ ｏｆ ｔｗｏ⁃ｐｈａｓｅ ｆｌｏｗ ｉｎ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ ｕｓｉｎｇ ｄｙ⁃
ｎａｍｉｃ ｐｏｒｅ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ： ａ ｒｅｖｉｅｗ ［ Ｊ］ ． Ｃｒｉｔｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗｓ ｉｎ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０１２， ４２（１８）： １８９５⁃１９７６．

［２０］　 Ｔｉａｎ Ｊ， Ｑｉ Ｃ， Ｓｕｎ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｆｌｕ⁃
ｉｄ ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｎｄ ｈｙｂｒｉｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ［ Ｊ］ ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｗｉｔｈ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ， ２０２１， ３７（４）： ３４５５⁃
３４７１．

［２１］　 Ｂｌｕｎｔ Ｍ Ｊ． Ｆｌｏｗ ｉｎ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ： ｐｏｒｅ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｈａｓｅ ｆｌｏｗ［Ｊ］ ． Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｏｐｉｎｉｏｎ ｉｎ Ｃｏｌｌｏｉｄ
＆ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２００１， ６（３）： １９７⁃２０７．

［２２］　 Ｃｈｅｎ Ｓ， Ｄｏｏｌｅｎ Ｇ Ｄ． Ｌａｔｔｉｃｅ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｆｌｕｉｄ ｆｌｏｗｓ［ Ｊ］ ． Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｆｌｕｉｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ，
１９９８， ３０： ３２９⁃３６４．

［２３］　 Ａｌｑａｈｔａｎｉ Ｎ， Ａｌｚｕｂａｉｄｉ Ｆ， Ａｒｍｓｔｒｏｎｇ Ｒ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ
ｆｒｏｍ ２Ｄ Ｘ⁃ｒａｙ ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２０， １８４： １０６５１４．

［２４］　 Ｓａｎｔｏｓ Ｊ Ｅ， Ｘｕ Ｄ， Ｊｏ Ｈ， ｅｔ ａｌ． ＰｏｒｅＦｌｏｗ⁃Ｎｅｔ： ａ ３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｆｌｕｉｄ ｆｌｏｗ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ［Ｊ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， ２０２０， １３８： １０３５３９．

［２５］　 刘合， 任义丽， 李欣， 等． 岩心智能识别技术内涵与展望［Ｊ］ ． 石油学报， ２０２４， ４５（８）： １２９６⁃１３０８． （Ｌｉｕ Ｈｅ， Ｒｅｎ
Ｙｉｌｉ， Ｌｉ Ｘｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｅｓｓｅｎｃｅ ａｎｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｏｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［ Ｊ］ ． Ａｃｔａ Ｐｅｔｒｏｌｅｉ
Ｓｉｎｉｃａ， ２０２４， ４５（８）： １２９６⁃１３０８． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２６］　 Ｉｗａｉ Ｈ， Ｓｈｉｋａｚｏｎｏ Ｎ， Ｍａｔｓｕｉ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＯＦＣ ａｎｏｄｅ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｕａｌ ｂｅａｍ ＦＩＢ⁃
ＳＥＭ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｏｗｅｒ Ｓｏｕｒｃｅｓ， ２０１０， １９５（４）： ９５５⁃９６１．

［２７］　 Ｌｏｚａｎｏ Ｆ Ａ， Ｊｕｌｉａｏ⁃Ｌｅｍｕｓ Ｔ， Ｐéｒｅｚ Ｅ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｄｉｇｉｔａｌ ｒｏｃｋ ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］ ．
Ｂｏｌｅｔｉｎ ｄｅ Ｇｅｏｌｏｇｉａ， ２０２２， ４４（１）： １６１⁃１７１．

［２８］　 Ｍｏｓｔａｇｈｉｍｉ Ｐ， Ｂｌｕｎｔ Ｍ Ｊ， Ｂｉｊｅｌｊｉｃ Ｂ． Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｏｎ ｍｉｃｒｏ⁃ＣＴ ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］ ． Ｍａｔｈｅ⁃
ｍａｔｉｃａｌ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１３， ４５（１）： １０３⁃１２５．

［２９］　 Ｋａｎｇ Ｑ， Ｌｉ Ｋ Ｑ， Ｆｕ Ｊ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｈｙｂｒｉｄ ＬＢＭ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ： ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｇｅｏｔｅｃｈｎｉｃｓ， ２０２４， １６８： １０６１６３．

［３０］　 Ｗｕ Ｊ， Ｙｉｎ Ｘ， Ｘｉａｏ Ｈ． Ｓｅｅｉｎｇ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｆｒｏｍ ｉｍａｇｅｓ： ｆａｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｂｕｌｌｅｔｉｎ， ２０１８， ６３（１８）： １２１５⁃１２２２．

［３１］　 Ｋａｚｅｍｉ Ａ， Ｅｓｍａｅｉｌｉ Ｍ． Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｄｉｇｉｔａｌ ｒｏｃｋ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ＡＩ ａｎｄ
ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｇａｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２５， １４４： ２０５７５１．

［３２］　 Ｄｏｎｇ Ｃ， Ｌｏｙ Ｃ Ｃ， Ｈｅ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍａｇｅ ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃ⁃
ｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１６， ３８（２）： ２９５⁃３０７．

［３３］　 Ｘｉｅ Ｈ， Ｊｉａｎｇ Ｐ， Ｘｕ Ｒ． Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｈｙｂｒｉｄ⁃ｃｏｕｐｌｅｄ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｆｌｏｗ
ｆｉｅｌｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ［Ｊ］ ． Ｐｈｙｓｉｃｓ ｏｆ Ｆｌｕｉｄｓ， ２０２５， ３７（８）： ０８３１４３．

［３４］　 Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ Ｉ， Ｐｏｕｇｅｔ⁃Ａｂａｄｉｅ Ｊ， Ｍｉｒｚａ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＡＣＭ， ２０２０， ６３（１１）： １３９⁃１４４．

［３５］　 Ｌｉｕ Ｍ， Ｍｕｋｅｒｊｉ Ｔ． Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｒｏｃｋ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ．
Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０２２， ４９（９） ． ＤＯＩ： １０．１０２９ ／ ２０２２ＧＬ０９８３４２．

［３６］ 　 Ｓｕｄａｋｏｖ Ｏ， Ｂｕｒｎａｅｖ Ｅ， Ｋｏｒｏｔｅｅｖ Ｄ． Ｄｒｉｖｉｎｇ ｄｉｇｉｔａｌ ｒｏｃｋ ｔｏｗａｒｄｓ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ：ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ

９３８第 ７ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 梁建勋，等： 数字岩心渗流物理特性智能预测研究进展



ｗｉｔｈ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１９， １２７： ９１⁃９８．
［３７］　 Ｌａｖｒｕｋｈｉｎ Ｅ Ｖ， Ｇｅｒｋｅ Ｋ Ｍ， Ｒｏｍａｎｅｎｋｏ Ｋ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｄｅｌｉｔｙ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｂａｓｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａ⁃

ｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ＸＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｏｒｅ⁃ｓｃａｌｅ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｏｆ ｓａｔｕｒａｔｅｄ ｆｌｏｗ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ［Ｊ］ ． Ｓｏｉｌ ａｎｄ Ｔｉｌｌａｇｅ Ｒｅ⁃
ｓｅａｒｃｈ， ２０２１， ２０９： １０４９４２．

［３８］　 Ｙａｎ Ｔ， Ｘｕ Ｘ， Ｌｉｕ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏａｌ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ ｆｒａｃｔｕｒｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｃｋ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｇｅｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２５， １７（７）： ４４７６⁃
４４８９．

［３９］　 Ｓａｘｅｎａ Ｎ， Ｄａｙ⁃Ｓｔｉｒｒａｔ Ｒ Ｊ， Ｈｏｗｓ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｎｄ⁃
ｓｔｏｎｅ ｔｈｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２１， １５２： １０４７７８．

［４０］　 Ｃａｊａ Ｍ Ａ， Ｃａｓｔｉｌｌｏ Ｊ Ｎ， Ｓａｎｔｏｓ Ｃ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｇｉｔａｌ ｒｏｃｋ ｐｈｙｓｉｃｓ ｉｎ ｃｕｔｔｉｎｇｓ ｕｓｉｎｇ ｈｉｇｈ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｈｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ
ｓｃａｎ ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］ ． Ｍｉｎｅｒａｌｓ， ２０２３， １３（９）： １１４０．

［４１］　 Ｃｈｅｎ Ｌ Ｃ， Ｐａｐａｎｄｒｅｏｕ Ｇ， Ｋｏｋｋｉｎｏｓ Ｉ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐｌａｂ：ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｓ， ａｔｒｏｕｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ＣＲＦｓ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａ⁃
ｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１８， ４０（４）： ８３４⁃８４８．

［４２］　 Ｃｈａｕｈａｎ Ｓ，Ｒüｈａａｋ Ｗ， Ｋｈａｎ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｒｏｃｋ ｃｏｒｅ ｍｉｃｒｏｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ： ｕｓｉｎｇ ｓｅｖｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１６， ８６： １２０⁃１２８．

［４３］　 Ｅｓｍａｅｉｌｉ Ｂ， Ｈｏｓｓｅｉｎｚａｄｅｈ Ｓ， Ｋａｄｋｈｏｄａｉｅ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｃａｐｉｌｌａｒｙ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｃｕｒｖｅｓ ｕｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｐｅｔｒｏｇｒａｐｈｉｃ ｔｈｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ａｆｒｉｃａｎ Ｅａｒｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２４， ２０９： １０５０９８．

［４４］　 Ｎｉｕ Ｙ， Ｍｏｓｔａｇｈｉｍｉ Ｐ， Ｓｈａｂａｎｉｎｅｊａｄ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｇｉｔａｌ ｒｏｃｋ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐｅｔｒｏｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ｒｅｄｕｃｅｄ
ｕｓｅｒ ｂｉａｓ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０２０， ５６（２）： ｅ２０１９ＷＲ０２６５９７．

［４５］　 Ｂｌｕｎｔ Ｍ Ｊ， Ｂｉｊｅｌｊｉｃ Ｂ， Ｄｏｎｇ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｐｏｒｅ⁃ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ［ Ｊ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，
２０１３， ５１： １９７⁃２１６．

［４６］　 Ｃｈｏｒｉｎ Ａ Ｊ． Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｎａｖｉｅｒ⁃Ｓｔｏｋｅｓ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ［ Ｊ］ ． Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， １９６８， ２２
（１０４）： ７４５⁃７６２．

［４７］　 Ｓａｘｅｎａ Ｎ， Ｈｏｆｍａｎｎ Ｒ， Ａｌｐａｋ Ｆ Ｏ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ａｎｄ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ｆｏｒ ｐｏｒｅ⁃ｓｃａｌｅ ｆｌｏｗ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｍｉ⁃
ｃｒｏ⁃ＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ ａｎｄ ｄｉｇｉｔａｌ ｒｏｃｋｓ［Ｊ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， ２０１７， １０９： ２１１⁃２３５．

［４８］　 Ｌｉｕ Ｈ， Ｋａｎｇ Ｑ， Ｌｅｏｎａｒｄｉ Ｃ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉｐｈａｓｅ ｌａｔｔｉｃｅ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ：
ａ ｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１６， ２０（４）： ７７７⁃８０５．

［４９］　 Ｗａｎｇ Ｌ， Ｗａｎｇ Ｓ， Ｚｈａｎｇ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｐｈｙｓｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｆｏｒ ｓｈａｌｅ
ａｎｄ ｔｉｇｈｔ ｇａｓｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｔｕｒａｌ Ｇａｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１７， ３７： ５６０⁃５７８．

［５０］　 朱伯靖， 石耀霖． 波尔兹曼数字岩芯致密砂岩渗透率研究［ Ｊ］ ． 力学学报， ２０１３， ４５（３）： ３８４⁃３９４．（Ｚｈｕ Ｂｏｊｉｎｇ，
Ｓｈｉ Ｙａｏｌｉｎ． Ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｉｇｈｔ ｓａｎｄｓｔｏｎｅ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｆｒｏｍ ｌａｔｔｉｃｅ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ＆ ｄｉｇｉｔａｌ ｒｏｃｋ ｍｏｄｅｌ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２０１３， ４５（３）： ３８４⁃３９４． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［５１］　 Ｃｈｅｎ Ｌ， Ｚｈａｎｇ Ｌ， Ｋａｎｇ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｎａｎｏｓｃａｌｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｈａｌｅ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｌａｔｔｉｃｅ Ｂｏｌｔｚ⁃
ｍａｎｎ ｍｅｔｈｏｄ： ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｄｉｆｆｕｓｉｖｉｔｙ［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ， ２０１５， ５： ８０８９．

［５２］　 Ｚｈａｏ Ｊ， Ｙａｏ Ｊ， Ｚｈａｎｇ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｇａｓ ｆｌｏｗ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｉｎ ｔｉｇｈｔ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ ｗｉｔｈ ａ ｍｉｃｒｏｓｃａｌｅ ｌａｔ⁃
ｔｉｃｅ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ， ２０１６， ６： ３２３９３．

［５３］　 Ｚｈａｏ Ｗ， Ｊｉａ Ｃ， Ｓｏｎｇ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｈｙｄｒｏｃａｒｂｏｎ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ：ａ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ ａ ｎｏｖｅｌ
ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ［ Ｊ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｃｏｌｌｏｉｄ ａｎｄ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２５，
３４２： １０３５２３．

［５４］　 Ｚｈａｏ Ｊ， Ｋａｎｇ Ｑ， Ｙａｏ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｗｅｔｔａｂｉｌｉｔｙ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｏｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｗｏ⁃ｐｈａｓｅ
ｆｌｏｗ ｉｎ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ： ａ ｌａｔｔｉｃｅ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｓｔｕｄｙ［Ｊ］ ． Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１８， ５４（２）： １２９５⁃１３１１．

［５５］　 陈家豪， 娄钦． 考虑接触角滞后性多孔介质内非混相驱替研究［ Ｊ］ ． 应用数学和力学， ２０２１， ４２（９）： ９００⁃９１４．
（Ｃｈｅｎ Ｊｉａｈａｏ， Ｌｏｕ Ｑｉｎ． Ａｎ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｍｉｓｃｉｂｌｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｉｎ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ ｗｉｔｈ ｃｏｎｔａｃｔ ａｎｇｌｅ
ｈｙｓｔｅｒｅｓｉｓ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２０２１， ４２（９）： ９００⁃９１４． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［５６］　 Ｌｉｕ Ｔ， Ｚｈａｎｇ Ｓ， Ｗａｎｇ Ｍ． Ｄｏｅｓ ｒｈｅｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｂｉｎｇｈａｍ ｆｌｕｉｄ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｕｐｓｃａｌｉｎｇ ｏｆ ｆｌｏｗ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｉｇｈｔ ｐｏｒｏｕｓ
ｍｅｄｉａ？ ［Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｉｅｓ， ２０２１， １４（３）： ６８０．

０４８ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２６ 年　 第 ４７ 卷



［５７］　 丁弘毅， 王治云， 赵敬帅， 等． 含孔板微通道内随流气泡运动的两相格子 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ 模拟［Ｊ］ ． 应用数学和力学，
２０２４， ４５（１）： ９７⁃１０９．（Ｄｉｎｇ Ｈｏｎｇｙｉ， Ｗａｎｇ Ｚｈｉｙｕｎ， Ｚｈａｏ Ｊｉｎｇｓｈｕａｉ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ２⁃ｐｈａｓｅ ｌａｔｔｉｃｅ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｓｉｍｕ⁃
ｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｌｏｗ⁃ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｂｕｂｂｌｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｉｃｒｏｃｈａｎｎｅｌｓ ｉｎ ｏｒｉｆｉｃｅ ｐｌａｔｅｓ［ Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ
ａｎｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２０２４， ４５（１）： ９７⁃１０９． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［５８］　 Ｃｈｅｎ Ｃ， Ｚｈａｎｇ Ｄ． Ｐｏｒｅ⁃ｓｃａｌｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｎｓｉｔｙ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｃｏｎｖｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｆｒａｃｔｕｒｅｄ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ ｄｕｒｉｎｇ ｇｅｏｌｏｇ⁃
ｉｃａｌ ＣＯ２ ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１０， ４６（１１）： ２０１０ＷＲ００９４５３．

［５９］ 　 Ｚｈａｎｇ Ｌ， Ｊｉｎｇ Ｗ， Ｙａｎｇ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｉｇｉｔａｌ ｃｏｒｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｉｅｓ， ２０１９， １２（１７）： ３２７３．

［６０］　 Ｌａｎｅｔｃ Ｚ， Ｚｈｕｒａｖｌｊｏｖ Ａ， Ｊｉｎｇ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｏｆ ｐｏｒｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ａｎｄ ｖｏｌｕｍｅ ｏｆ ｆｌｕｉｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ
ｍｕｌｔｉｐｈａｓｅ ｆｌｏｗ ｉｎ ｆｒａｃｔｕｒｅｄ ｍｅｄｉａ［Ｊ］ ． Ｆｕｅｌ， ２０２２， ３１９： １２３５６３．

［６１］　 Ｗａｎｇ Ｊ Ｑ， Ｚｈａｏ Ｊ Ｆ， Ｙａｎｇ Ｍ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ⁃ｆｏｒｍｅｄ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈａｎｅ ｈｙ⁃
ｄｒａｔｅ： ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ Ｘ⁃ｒａｙ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｐｏｒｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ［ Ｊ］ ． Ｆｕｅｌ，
２０１５， １４５： １７０⁃１７９．

［６２］　 Ｚｈａｏ Ｊ， Ｑｉｎ Ｆ， Ｄｅｒｏｍｅ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｏｒｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｐｈａｓｅ ｆｌｏｗ ｉｎ ｐｏｒｏｕｓ
ｍｅｄｉａ ｂｙ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｌａｔｔｉｃｅ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， ２０２０， １４５： １０３７３８．

［６３］　 Ｗａｎｇ Ｊ． Ｃｏｎｔｉｎｕｕｍ ｔｈｅｏｒｙ ｆｏｒ ｄｅｎｓｅ ｇａｓ⁃ｓｏｌｉｄ ｆｌｏｗ： ａ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］ ． Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅ， ２０２０， ２１５： １１５４２８．

［６４］　 Ｃｈａｎｄｒａ Ｄ， Ｖｉｓｈａｌ Ｖ． Ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｐｏｒｅ ｔｏ ｃｏｎｔｉｎｕｕｍ ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｓｈａｌｅ ｇａｓ
ｒｅｃｏｖｅｒｙ［Ｊ］ ． Ｅａｒｔｈ⁃Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｒｅｖｉｅｗｓ， ２０２１， ２１７： １０３６３８．

［６５］　 Ｒａｎｊｂａｒｚａｄｅｈ Ｒ， Ｓａｐｐａ Ｇ． Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｆｌｕｉｄ ｆｌｏｗ ａｎｄ ｈｅａｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｉｎ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ：
ａ ｒｅｖｉｅｗ ａｒｔｉｃｌｅ［Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｉｅｓ， ２０２５， １８（４）： ９７６．

［６６］　 Ｙａｎ Ｘ， Ｈｕａｎｇ Ｚ， Ｙａｏ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｄｒｏ⁃ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｉｎ ｆｒａｃｔｕｒｅｄ ｖｕｇｇｙ ｐｏｒｏｕｓ
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［８８］　 Ｚｈｕ Ｙ， Ｚａｂａｒａｓ Ｎ． Ｂａｙｅｓｉａｎ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ｄｅｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｕｎｃｅｒ⁃
ｔａｉｎｔｙ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｐｈｙｓｉｃｓ， ２０１８， ３６６： ４１５⁃４４７．

［８９］　 Ｍｏ Ｓ， Ｚｈｕ Ｙ， Ｚａｂａｒａｓ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ｄｅｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｕｌｔｉｐｈａｓｅ ｆｌｏｗ ｉｎ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｍｅｄｉａ［Ｊ］ ． Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１９， ５５（１）： ７０３⁃７２８．

［９０］　 Ｆｅｎｇ Ｇ， Ｚｈａｎｇ Ｋ， Ｗａｎ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｏｉｌ⁃ｗａｔｅｒ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ ｕｓｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｗａｔｅｒ， ２０２４， １６（１０）： １４１１．

［９１］　 Ｃｈｅｎ Ｘ， Ｚｈａｎｇ Ｋ， Ｊｉ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｇｒｅｓｓ ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｏｆ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ： ｔａｋｉｎｇ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ［Ｊ］ ． Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ， ２０２３， １１（２１）： ４４１８．

［９２］　 Ｔａｒｔａｋｏｖｓｋｙ Ａ Ｍ， Ｍａｒｒｅｒｏ Ｃ Ｏ， Ｐｅｒｄｉｋａｒｉｓ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｐｈｙｓｉｃｓ⁃ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐａ⁃
ｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｉｖｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｉｎ ｓｕｂｓｕｒｆａｃｅ ｆｌｏｗ ｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］ ． Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０２０， ５６
（５）： ｅ２０１９ＷＲ０２６７３１．

［９３］　 Ｖｕ⁃Ｑｕｏｃ Ｌ， Ｈｕｍｅｒ Ａ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｅｃｈａｎｉｃｓ： ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ， ｓｔａｔｅ ｏｆ
ｔｈｅ ａｒｔ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃｓ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２３， １３７（２）： １０６９⁃１３４３．

［９４］　 颜景越， 苏欢． 基于残差的 Ｆｏｕｒｉｅｒ 神经网络求解广域椭圆型微分方程以及收敛性证明［Ｊ］ ． 应用数学和力学，
２０２６， ４７（７）： ９１２⁃９２３． （Ｙａｎ Ｊｉｎｇｙｕｅ， Ｓｕ Ｈｕａｎ． Ｒｅｓｉｄｕａｌ⁃ｂａｓｅｄ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ｅｌｌｉｐｔｉｃ ｄｉｆ⁃
ｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｕｎｂｏｕｎｄｅｄ ｄｏｍａｉｎｓ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ［ Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｍｅｃｈａｎ⁃
ｉｃｓ， ２０２６， ４７（７）： ９１２⁃９２３． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［９５］　 Ｈｅ Ｑ， Ｂａｒａｊａｓ⁃Ｓｏｌａｎｏ Ｄ， Ｔａｒｔａｋｏｖｓｋｙ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｐｈｙｓｉｃｓ⁃ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｈｙｓｉｃｓ ｄａｔａ ａｓｓｉｍ⁃
ｉｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｓｕｂｓｕｒｆａｃｅ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ［Ｊ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， ２０２０， １４１： １０３６１０．

［９６］　 Ｍｅｎｇ Ｘ， Ｋａｒｎｉａｄａｋｉｓ Ｇ Ｅ． Ａ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｌｅａｒｎｓ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉ⁃ｆｉｄｅｌｉｔｙ ｄａｔａ：ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｖｅｒｓｅ ＰＤＥ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｐｈｙｓｉｃｓ， ２０２０， ４０１：
１０９０２０．

［９７］　 Ｙａｎｇ Ｙ， Ｐｅｒｄｉｋａｒｉｓ Ｐ． Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｐｈｙｓｉｃｓ⁃ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｐｈｙｓｉｃｓ， ２０１９， ３９４： １３６⁃１５２．
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［９８］ 　 Ｋｅｎｚｈｅｂｅｋ Ｙ， Ｉｍａｎｋｕｌｏｖ Ｔ， Ｂｅｋｅｌｅ Ｓ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｕｐｌｅｄ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ａｎｄ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｗｏ⁃ｐｈａｓｅ
ｆｌｏｗ ｉｎ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ ｕｓｉｎｇ ｐｈｙｓｉｃｓ⁃ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ＰＩＮＮｓ） ［ Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ
Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２５， ４４６： １１８２２９．

［９９］ 　 Ｘｉａｎｇ Ｘ， Ｃｈｅｎ Ｙ， Ｚｈａｎｇ Ｅ， ｅｔ ａｌ． Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｒｏｃｋｓ ｂｙ ｍｅｒｇｉｎｇ ３Ｄ ｄｅｐｔｈ⁃
ｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２５， ２９（３）：
２１．

［１００］　 Ｊａｍｓｈｉｄｉ Ｇｏｈａｒｉ Ｍ Ｓ， Ｅｍａｍｉ Ｎｉｒｉ Ｍ， Ｇｈｉａｓｉ⁃Ｆｒｅｅｚ Ｊ． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｒｂｏｎａｔｅ ｒｏｃｋｓ
ｕｓｉｎｇ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｐｏｒｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ： ａ ｇａｓ ｆｉｅｌｄ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ［ Ｊ］ ． Ａｃｔａ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａ， ２０２１， ６９（２）： ５０９⁃
５２７．

［１０１］　 Ｔｉａｎ Ｊ Ｗ， Ｑｉ Ｃ， Ｐｅｎｇ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ ｂｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｉｎ Ｃｉｖｉｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２２， ３６ （ ２）：
０４０２１０４０．

［１０２］　 周济民， 张海晨， 王沫然． 基于物理经验模型约束的机器学习方法在页岩油产量预测中的应用［Ｊ］ ． 应用数学和

力学， ２０２１， ４２（９）： ８８１⁃８９０．（Ｚｈｏｕ Ｊｉｍｉｎ， Ｚｈａｎｇ Ｈａｉｃｈｅｎ， Ｗａｎｇ Ｍｏｒａｎ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｅｍ⁃
ｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｈａｌｅ ｏｉｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ，
２０２１， ４２（９）： ８８１⁃８９０． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１０３］　 Ｗａｎｇ Ｆ， Ｚａｉ Ｙ． Ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｒｏｃｋ ｗｉｔｈ Ｕ⁃Ｎｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ
Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， ２０２３， １７２： １０４３８４．

［１０４］　 Ｔａｎｇ Ｐ， Ｚｈａｎｇ Ｄ， Ｌｉ Ｈ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｆｒｏｍ ３Ｄ ｒｏｃｋ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ ｗｉｔｈ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａ⁃
ｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ， ２０２２， ６０６： １２７４７３．

［１０５］　 Ｗａｎｇ Ｈ Ｃ， Ｚｈａｎｇ Ｋ， Ｃｈｅｎ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｂｅｔｔｅｒ ｕｓｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｏｔｈｅｒ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｂｙ ｌｅａｒｎ⁃ｔｏ⁃ｌｅａｒｎ ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］ ． Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２４， ２１（１）： ７１６⁃７２８．

［１０６］　 Ｌｉｕ Ｓ， Ｆａｎ Ｍ， Ｌｕ Ｄ． Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｅｓｔｉｍａ⁃
ｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍｉｃｒｏ⁃ＣＴ ｓｃａｎｎｅｄ ｓａｎｄｓｔｏｎｅ ａｎｄ ｃａｒｂｏｎａｔｅ ｒｏｃｋ ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］ ． Ｇｅｏｅｎｅｒｇｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０２３， ２３０： ２１２１６０．

［１０７］　 Ｗａｎｇ Ｋ， Ｃｈｅｎ Ｙ， Ｍｅｈａｎａ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｐｈｙｓｉｃｓ⁃ｉｎｆｏｒｍｅｄ ａｎｄ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｌｙ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｆｌｕｉｄ ｆｌｏｗ ｔｈｒｏｕｇｈ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｐｈｙｓｉｃｓ， ２０２１， ４４３： １１０５２６．

［１０８］　 Ｙｕ Ｙ， Ｃｈｅｎ Ｓ， Ｗｅｉ Ｈ． Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｇａｔｅ ａｎｄ ｄｅｎｓｅ ｓｋｉｐ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｌｏｗ ｆｉｅｌｄ ｉｎｆｏｒｍａ⁃
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［１３０］　 Ｄｏｎｇ Ｙ， Ｓｏｎｇ Ｔ， Ｌｉ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍｕｌｔｉｗａｖｅｌｅｔ⁃ｂａｓｅｄ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃
ｐｈａｓｅ ｆｌｏｗ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｐｈｙｓｉｃｓ ｏｆ Ｆｌｕｉｄｓ， ２０２５， ３７（３）： ０３３３７６．

［１３１］　 Ｃｈｅｎ Ｘ， Ｚｈｏｕ Ｋ， Ｊｉａｎｇ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｕｐ⁃ｓｃａｌｉｎｇ ｏｆ ｐｏｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆａｃｉｅｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｌｏｗ ｐｅｒｍｅａｂｉｌｉｔｙ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓ： ｉｎｓｉｇｈｔ ｉｎｔｏ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｗｅｅｔ⁃ｓｐｏｔｓ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］ ． Ｍａｒｉｎｅ
ａｎｄ Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ Ｇｅｏｌｏｇｙ， ２０２４， １６２： １０６６４６．

［１３２］　 Ｔｏｓａｎ Ｍ． Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ： ａ ｂｉｂｌｉｏｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｗａｔｅｒ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ［ Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２５， １４２
（２）： １１０９⁃１１５４．

［１３３］ 　 Ａｍｉｎｉ Ｄ， Ｈａｇｈｉｇｈａｔ Ｅ， Ｊｕａｎｅｓ Ｒ． Ｐｈｙｓｉｃｓ⁃ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｒｍｏ⁃ｈｙｄｒｏ⁃ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｉｎ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２０２２， １４８（１１）： ０４０２２０７０．

［１３４］　 Ｙａｎ Ｂ， Ｈａｒｐ Ｄ Ｒ， Ｃｈｅｎ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｇｒａｄｉｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｈａｓｅ ｆｌｏｗ
ｉｎ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｐｈｙｓｉｃｓ， ２０２２， ４６３： １１１２７７．

４４８ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２６ 年　 第 ４７ 卷


