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摘要 储层保护在油气勘探开发全过程中具有重要的战略意义，深层油气资源开发环境复杂、技术要求高，完

善的储层保护技术能够保障油气勘探开发过程实现“少投入、多产出、显著提高经济效益”的目的，应该重视

其在钻井、完井、采油等各个阶段中的关键核心作用。近年来，机器学习等人工智能技术得到广泛应用，为储

层保护提供了智能化的解决方案，智能化储层保护技术成为大势所趋。通过系统归纳近年来储层保护与人工智

能技术融合的相关文献，分析了储层保护中所使用的模型方法、敏感性损害预测数据集特征、智能决策系统开

发及应用的研究现状。总结“人工智能+储层保护”技术的落地局限性，主要表现在：第一，数据质量参差不

齐，导致模型的输入基础不够可靠；第二，应用场景复杂，各类油气田的工程环境差异大，模型在应对复杂情

况时效果不一；第三，模型泛化能力较低，在不同场景中的适用性受到局限；第四，配套软件研发体系不够成

熟，制约了软件的落地应用。针对现有问题，提出未来发展的重点方向：首先，需要进行数据治理以提升数据

质量，构建高质量的储层保护数据库；其次，应该在智能模型中融入储层保护领域的专业知识，提高模型精度；

第三，需要增强模型的可解释性，提升技术人员对模型预测结果的信任度；最后，开发基于大模型环境的智能

决策支持系统，实现更高层次的智能化储层保护方案。
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Abstract  Reservoir protection plays a significant strategic role throughout the entire process of oil and gas exploration and 
development. The development of deep oil and gas resources faces complex environmental conditions and high technical demands. 
Effective reservoir protection technologies can help achieve the goal of “low input, high output, and significantly improved eco-
nomic efficiency.” As such, the role of reservoir protection in various stages such as drilling, completion, and production is critical. 
In recent years, the widespread application of machine learning and other Artificial Intelligence (AI) technologies has provided 
intelligent solutions for reservoir protection, making smart reservoir protection technologies a major trend in the industry. A sys-
tematic review of recent literature on the integration of artificial intelligence and reservoir protection has been carried out to analyze 
the various model methods, the characteristics of sensitivity damage prediction data sets, and the development and application of 
intelligent decision systems used in reservoir protection. Through this review, the study identifies several key issues and limitations 
when applying “AI + reservoir protection” technologies. Firstly, the data quality is inconsistent, leading to unreliable inputs for 
model training. Secondly, the application scenarios are complex; the engineering environments of different oil and gas fields vary 
widely, and models may not perform effectively in these complex, heterogeneous conditions. Thirdly, models have low generaliz-
ability, and their adaptability in various scenarios is often limited, making it difficult to apply them universally across different field 
conditions. Finally, the supporting software and development systems for these models are not fully matured, restricting the practical 
implementation of these intelligent solutions. To address these challenges, several directions for future development are proposed. 
Firstly, improving data governance to enhance the quality of data is essential. This can be achieved by constructing a high-quality 
reservoir protection database, which would provide reliable data for training and optimizing intelligent models. Secondly, it is crucial 
to integrate domain-specific knowledge from the reservoir protection field into intelligent models. Incorporating expert knowledge 
into the models can improve their accuracy and predictive performance, making them more suitable for real-world applications in 
reservoir management. Thirdly, model interpretability should be enhanced. Increasing the transparency of decision-making processes 
within AI models will help build trust among technical personnel in the predicted results, thereby encouraging their acceptance and 
adoption of these systems. Finally, there is a need for the development of intelligent decision support systems that can handle large 
models, ultimately facilitating more advanced, high-level smart solutions for reservoir protection.
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0 引言

随着油气勘探开发进军万米深井，更复杂的地质

储层结构、更高的地层温度和压力，使深层钻探工程

面临世界级难题 [1]。严峻环境下入井流体和地层水容

易发生物理化学反应，对储层造成损害，进一步导致

漏失、卡钻、坍塌等危险事故频发，不仅增加作业时

间，甚至使钻采工程难以顺利进行。储层损害类型繁

多、机理复杂 [2]，贯穿油气井打开储层到开采结束的

全过程，因此储层保护关乎国家油气重大战略目标的

实现，亟需进行理论创新与关键技术突破。

当前人工智能技术的不断发展给油气行业智能化

转型带来机遇和挑战 [3]，ChatGPT等大语言模型在勘

探开发作业中的合理应用，能够提高决策效率、降低

试错成本。20 世纪 90 年代以来，多数学者将随机森

林 [4]、神经网络 [5]、专家系统 [6]、模式识别 [7]、遗传算

法 [8]、灰色关联理论 [9]等人工智能方法应用于储层损

害的诊断预测，并设计开发配套储层保护智能决策支

持系统 [10]，取得了初步成效。

储层保护是一个复杂的系统工程 [11]，笔者依据该

特性，充分调研了储层保护中使用的模型方法、储层

敏感性损害预测、储层保护智能决策系统 3 个方面的

应用现状，总结适用于不同储层损害类型的预测模型，

归纳进行储层敏感性预测所需的数据特征变量，分析

储层保护智能决策系统的落地局限性，指出未来“人

工智能+储层保护”技术的发展方向。

1 人工智能 + 储层保护技术研究现状

1.1 储层保护中使用的模型方法

储层保护技术的核心在于防止储层储渗空间堵塞

和缩小，避免钻井流体性质发生不利于油气采出的变
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化。准确评价和诊断储层损害是实施储层保护的前提，

常用的储层损害诊断预测方法主要有 3 类：统计分析、

数学模型和人工智能方法 [12]。统计分析方法基于大量

室内实验资料进行，虽然结果可靠，但是需要耗费大

量人力物力且具有滞后性，无法满足油田开发的时效

性；通过数学模型建立储层损害因素和损害结果之间

的映射关系，能够依据假设条件预测出未知损害的类

型及程度，然而推导过程复杂、预测精度难以保证；

人工智能方法能够挖掘海量数据 [13]，发现数据中的关

联知识进行预测，从而简化模型推理过程、提高预测

精度和速度。

表 1 为近年来在储层损害预测中所使用的不同模

型方法调研结果，可以看出使用最多的是神经网络模

型。神经网络本质是从信息处理角度对人脑神经元进

行抽象，按不同连接方式组成不同的网络，包括BP神

经网络、卷积神经网络、径向基神经网络等 [60]，其学

习过程涉及权重、偏置、激活函数 3 个要素。神经网

络在解决储层损害预测中的非线性问题时具有优势，

但是仍然存在算力要求高、数据量大、耗时长等不足，

一些学者通过对输入数据进行归一化、主成分分析降

维、K均值聚类等处理来提高模型的非线性变换和拟

合能力，同时引入遗传算法、网格搜索、模糊规则、

贝叶斯正则化等方法对模型参数进行寻优，避免陷入

局部最优解。图 1 使用词云图对储层损害预测中常用

的模型及优化方法进行了可视化分析。

储层损害类型复杂多变，按不同损害因素分为物

理损害、化学损害、生物损害和热力损害，对损害机

理的研究依托岩心分析、敏感性评价、工作液污染模

拟和矿场评价。所调研的文献中多数学者针对五敏损

害 (水敏、速敏、盐敏、酸敏、碱敏 )进行预测，其次

是水锁损害、沥青质沉积等，如图 2。储层敏感性评

价是储层保护的重要工作，能够为损害机理分析提供

依据，室内评价过程需要大量的天然岩心、人力和物

力 [61]，导致研究成果不能及时应用于储层保护方案设

计的现场指导，与实际生产严重脱节。研究储层敏感

性损害预测模型有助于对损害机理进行快速、准确的

定性评价和定量分析，缩短损害机理室内研究和保护

措施现场检验之间的时间差，使研究成果得以顺利推

广应用。

表 1 储层损害预测方法分类 [14-59]

Table 1 Classification of reservoir damage prediction methods[14-59]

模型分类 具体方法 参考文献

人工智能

神 经 网 络 (BAM、BP、 灰

色、 改 进BP、 径 向 基、

Elman、遗传、量子、卷积、

Kohonen、广义回归、多层感

知机 )

梅文荣等 1995；客进友 1996；彭春耀等 1997；张振华等 2001；李福军 2005；
何顺利等 2006；刘宝锋 2009；李师涛等 2009；陈海宇 2011；单华生等 2012；
高磊等 2012；孙玉学等 2012；李建蓉等 2013；却立勇 2019；李泽 2020；盛科

鸣等 2023； Rezaian A. et al.2010；Jiaojiao G. et al.2010；Foroutan S. et al.2013；
Jinhyung C. et al.2018；Effiong A J. et al.2021；Aydin L. et al.2022；Elahe K T. et 
al.2023；Sina S. et al.2023；

模式识别 蒋官澄等 2010；蒋官澄等 2011；解宇宁 2012；

专家系统
蒋 官 澄 等 2011； 马 高 峰 2018；Alegre L. et al.1988；Hongjie X. et al.1995；
Garrouch A A.et al.2006；

支持向量机 李泽 2020；Gholami R. et al. 2012；Cundar C. et al.2023；

随机森林 盛科鸣等 2023；Abdollah D. et al.2023；Sina S. et al.2023；

梯度增强优化决策树 Aydin L. et al.2022；

极端随机树 Abdollah D. et al.2023；

数学模型

灰关联分析、多元线性回归、

非线性回归、非线性水力扩

散方程、岩石应力—应变状

态方程、吸附动力学模型

杨贤友 1997；孙建孟等 1999；张振华等 2002；王彬等 2002；王松等 2002；江

厚顺等 2005；董晓军等 2009；舒勇等 2010；高波等 2012；蒋官澄等 2012；
Erbas D. et al.2001；Naser G. et al.2022；Fernando B F. et al.2023；Erfan H. et 
al.2023；Jia L. et al.2023；Augustine A. et al.2023；Peng Z. et al.2023；

统计分析 地质统计理论 张锐等 2009；
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1.2 储层敏感性损害预测及存在的问题

储层的敏感性损害主要包括速敏、水敏、盐敏、

酸敏和碱敏，速敏性损害预测模型的输出变量一般为

渗透率损害率和临界流速，水敏性损害预测模型的输

出变量为水敏指数，盐敏性损害预测模型的输出变量

通常为临界矿化度或盐敏指数，进行碱敏性损害预测

时将碱敏指数设置为模型输出变量。

在所参考的储层损害预测相关文献里，进行储层

敏感性损害预测的模型输入变量个数区间分布如图

3，其中速敏损害的输入参数个数区间为 [3，27]，水敏

损害的输入参数个数区间为 [2，17]，盐敏损害的输入

参数个数区间为 [5，17]，酸敏损害的输入参数个数区

间为 [8，17]，碱敏损害的输入参数个数区间为 [8，17]。
表 2 归纳了进行储层敏感性损害预测研究的文献中使

用频率排名前 10 的输入特征参数，其中速敏损害预测

常用输入参数有伊利石、孔隙度、高岭石、渗透率、

泥质含量、蒙脱石、胶结类型、伊蒙混层、绿泥石、

碳酸盐、石英、地层水矿化度；水敏损害预测常用输

入参数有孔隙度、蒙脱石、伊利石、伊蒙混层、渗透

率、胶结类型、泥质含量、粒度分选、地层水矿化度、

石英；盐敏损害预测常用输入参数有孔隙度、伊蒙混

层、渗透率、蒙脱石、伊利石、泥质含量、地层水矿

化度、石英、高岭石、绿泥石；酸敏损害预测常用输

入参数有碳酸盐、石英、伊蒙混层、孔隙度、渗透率、

绿泥石、胶结物含量、蒙脱石、伊利石、绿泥石；碱

敏损害预测常用输入参数有高岭石、伊利石、孔隙度、

渗透率、绿泥石、胶结类型、蒙脱石、石英、伊蒙混

层、石膏、铁白云石、粘土矿物含量。

目前对储层敏感性损害预测的相关研究主要针对

某个油田或区块，所使用的模型输入变量大多为岩心

分析获得的矿物参数，少部分使用了埋深、孔缝率、

孔吼均值、间层比等储渗空间参数，由于预测模型的

输入参数只能为连续变量，一些对储层敏感性损害有

图 1 储层损害预测模型及优化方法词云图

Fig. 1 Word cloud diagram of prediction model and optimization methods

(a) 预测模型词云图 (b) 优化方法词云图

图 2 不同储层损害预测目标研究次数统计

Fig. 2 Statistics of the number of studies on different reservoir damage prediction targets
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重要影响的离散变量被忽略，可能使预测结果存在较

大误差，需要加强该部分的数据治理。

1.3 储层保护智能决策系统

智能决策支持系统将人工智能、决策支持、专家

系统技术相结合，充分应用问题描述、决策过程、求

解推理等人类知识来辅助解决复杂的决策问题。储层

损害的发生位置在地下，损害机理复杂且具有不确定

性，依靠室内敏感性评价实验进行综合分析的传统方

法效率低、耗时长、所需人力和物力多 [62]，因此建立

储层保护智能决策支持系统是分析损害机理、优选保

护措施的重要方向之一。

从表 3 的调研结果可知，近年来多数学者基于

专家系统、MATLAB编程平台、C#编程语言以及

表 2 储层敏感性损害预测模型输入特征参数调研 [4,6,7,15,16,19-24,36,44,49,50,51]

Table 2 Investigation of input characteristic parameters of reservoir susceptibility damage prediction models[4,6,7,15,16,19-24,36,44,49,50,51]

损害类型 输入参数 参考文献

速敏损害

伊利石、孔隙度、高岭石、渗透率、泥

质含量、蒙脱石、胶结类型、伊蒙混层、

绿泥石、碳酸盐、石英、地层水矿化度

客进友 1996；杨贤友 1997；彭春耀 1997；王彬 2001；江厚顺

2005；何顺利 2006；李师涛 2009；蒋官澄 2010；陈海宇 2011；
解宇宁 2012；单华生 2012；盛科鸣 2023；

水敏损害

孔隙度、蒙脱石、伊利石、伊蒙混层、

渗透率、胶结类型、泥质含量、粒度分

选、地层水矿化度、石英

客进友 1996；杨贤友 1997；彭春耀 1997；江厚顺 2005；何顺利

2006；刘宝锋 2008；李师涛 2009；蒋官澄 2010；蒋官澄 2011；
单华生 2012；蒋官澄 2012；高波 2012；解宇宁 2012；盛科鸣

2023；

盐敏损害

孔隙度、伊蒙混层、渗透率、蒙脱石、

伊利石、泥质含量、地层水矿化度、石

英、高岭石、绿泥石

客进友 1996；杨贤友 1997；何顺利 2006；刘宝锋 2008；李师涛

2009；蒋官澄 2010；单华生 2012；解宇宁 2012；高磊 2012；马

高峰 2018；

酸敏损害

碳酸盐、石英、伊蒙混层、孔隙度、渗

透率、绿泥石、胶结物含量、蒙脱石、

伊利石、绿泥石

客进友 1996；杨贤友 1997；王彬 2001；何顺利 2006；蒋官澄

2010；单华生 2012；解宇宁 2012；盛科鸣 2023；

碱敏损害

高岭石、伊利石、孔隙度、渗透率、绿

泥石、胶结类型、蒙脱石、石英、伊蒙

混层、石膏、铁白云石、粘土矿物含量

何顺利 2006；刘宝锋 2008；蒋官澄 2010；单华生 2012；马高峰

2018；盛科鸣 2023；

图 3 储层敏感性损害预测输入变量分析

Fig. 3 Analysis of input variables for reservoir sensitivity damage prediction
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Access、SQL Server等数据库技术建立了储层保护智

能决策支持系统，实现的功能包括数据增删改查、储

层损害类型诊断、储层损害预测、用户管理、保护油

气层钻井液优选与设计等，所开发的系统平台在油田

现场进行了应用，取得一定的成效。但是仍然存在所

获数据有限且质量参差不齐、模型泛化能力不足、决

策系统可移植性较低等问题。

2 人工智能 + 储层保护技术应用局限性

1)储层保护领域数据质量问题

储层保护工作需要分析油气层的岩石和流体特性、

潜在损害诱发因素、损害程度信息等数据，涉及岩心

分析、敏感性评价、污染模拟等多流程，存在数据零

散难获取、质量标准不统一、样本缺失、编码不完善

等问题。人工智能二八定律强调了数据对人工智能的

重要性，即“更好的AI=20%模型+80%数据”，由于

储层位于地下深层，难以全面获取储层性质相关的详

细信息，对有限的数据进行高效治理是“人工智能+
储层保护”技术落地应用的关键基础。

2)复杂的应用场景无法单纯依靠数据模型驱动

不同于自动驾驶、人脸识别等通用业务场景的

“所见即所得”，储层保护涉及地质、钻井、测井、采

油等多个部门的系统工程，业务应用场景相对复杂，

数据模型的专业门槛高、对机理模型和经验知识的依

赖性强，单纯依靠数据模型预测得出的结论难以承担

试错代价。

3)现有模型可解释性不高

在储层保护智能化转型的主要环节——储层敏感

性损害预测诊断方面，当前使用较多的神经网络、模

式识别、专家系统等方法基本为黑盒模型，缺乏对输

入如何得到输出的合理解释，导致作业人员不敢“信

任”模型结果。

4)配套软件研发生态尚未成熟

现有的储层保护相关软件多数针对某个油田区块

进行定制化开发，软件可移植性不高，且大部分基于

侧重理论研究的MATLAB平台，对于不懂编程语言的

现场人员而言难以真正“物尽其用”，使配套软件的推

广应用受限。

3 人工智能 + 储层保护技术未来发展方向

3.1 构建高质量数据知识库

储层保护技术的实施过程涉及大量知识库、数据

表 3 储层保护智能决策系统调研 [6,19,22,26,36,37,40,44,49,61,63]

Table 3 Investigation of intelligent decision-making system for reservoir protection[6,19,22,26,36,37,40,44,49,61,63]

开发工具 实现功能 应用范围 参考文献

FOXBASE、PROLOG、

Microsoft C
包括总控模块、储层伤害识别 /评价 /诊断 /
预防 /处理、数据库、知识库共 8 个子系统

塔里木盆地塔中 402
井

李琪 1996

Visual C++
预测敏感性损害，录入、编辑、保存、预

览、打印资料

尕斯库勒油田、高尚

堡油田等
杨贤友等 1997

专家系统
敏感性损害预测及类型诊断，查询、保存、

打印信息

大 庆 油 田、 吐 哈 油

田、江苏油田
王彬等 2001

Delphi5.0、SQL Server 
2000

数据增删改查，敏感性预测 濮城油田南区 江厚顺等 2005

模糊专家系统、MATLAB
一体化数据采集、专家知识引用、储层损

害诊断与评价

大庆油田采油七厂、

采油九厂等
李福军 2005

专家系统、图形用户界面

开发

诊断粘土膨胀、微粒运移、无机垢 /有机垢

沉淀损害
北海油田 Garrouch A.A. et al.2006

MATLAB、VC++
储层敏感性预测，指导钻井液优选及油气

层保护设计

东营盐膏沉积区西部

胜科 1 井
刘宝锋 2009

Visual Basic 预测水敏损害、水锁损害 吉林油田 Geng J J. et al.2010
C#、MATLAB 储层敏感性预测 克拉玛依油田 陈海宇 2011
Visual Basic 6.0 储层敏感性预测 大庆油田龙西地区 解宇宁 2012
MATLAB、C# 预测水敏性 某油田 14 口井 李建蓉 2013

MATLAB
用户管理、数据输入及处理、储层损害预

测

大 港 油 田、 陕 北 气

藏、大牛地气田等
马高峰 2018
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表和数据项，数据质量和领域知识特征决定了人工智

能应用的上限，而模型和算法只是逼近这个上限。因

此需要在各个作业过程中加强建立完善的数据治理体

系，攻克智能化储层保护技术落地的关键核心——数

据的标准化融合与分析、海量数据的知识挖掘。如图

4，具体应对措施有如下几点。

①元数据集成：标准化储层地质特征、室内评价

实验、保护油气层钻完井液体系等相关性能信息，按类

别整理存储为元数据，依据一定的规则进行字段命名、

变量编码和业务定义，以便集成高质量的数据仓库。

②数据清洗：结合钻井、完井、采油等相关领域

知识，利用预定义清洗规则、数据挖掘或数理统计等

方法，将数据仓库中的“脏数据”转化为符合标准的

数据，减小数据冗余度、完善数据格式、提升数据完

整性和一致性。

③数据可视化和共享：利用图形图像处理技术、

计算机视觉及用户界面，对数据加以实时、交互的可

视化表征和解释，为数据洞察和应用提供最直观的成

果，并采用区块链等加密技术来保证数据共享的安全

可靠。

3.2 融合领域知识与智能模型

储层损害诊断预测及相应保护措施研究积累了丰

富的领域知识，在一定范围内能够单独建立数学模型，

依据理论假设进行推理得到近似解，并基于实践获得

输入与输出之间更为准确的映射关系。数据少标签、

小样本是当前人工智能模型在储层保护领域应用的局

限性之一，如何将领域知识与智能模型有效结合，在

智能转型中至关重要。如图 5，二者的融合方式建议

如下。

①重构输入变量：将领域知识作为条件约束添加

到模型的输入数据集中，可以把基于数学模型得到的

输出参数作为智能模型的输入变量，或者依据领域知

识对原始数据进行特征提取和转换，丰富数据类型及

分布形式。

②嵌入模型网络：使用领域知识作为模型结构设

计和选择的指导，例如修改神经网络的隐藏层结构、

损失函数构建方式等，也可以将储层损害理论知识嵌

入到隐藏层网络中，增加模型的中间输出变量。

③约束输出参数：在智能模型的输出环节添加领

域知识约束，通过对储层损害原理和保护措施知识的

应用，约束模型输出层中各个特征变量的权重，判断

和筛选出符合领域标准的输出参数。

3.3 提高模型可解释性和泛化能力

和单纯数据驱动的模型相比，融合了领域知识的

图 4 储层保护知识数据库构建方法

Fig. 4 The method of reservoir protection knowledge database construction

图 5 领域知识与智能模型融合方式

Fig. 5 The fusion of domain knowledge and intelligent model
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智能模型具有较高的可解释性，但是不恰当的融入方

式会导致模型的拟合能力和准确度下降。在储层保护

各个作业环节中，尤其是储层损害诊断预测和保护措

施选择的决策需要高度依赖相关规则和理论知识，提

升模型可解释性的难点在于如何将现有知识和逻辑充

分融入网络结构，并根据储层保护领域知识建立从输

入变量到输出参数的有效可解释框架。

肖立志 [64]教授提出，通过分解机器学习模型实现

分阶段解决可解释问题，具体包括建模前的可解释性、

建模中的可解释性和建模后的可解释性，如图 6。在

建模前，通过可视化相关性分析、特征筛选等数据预

处理方式提高模型可解释性；在建模中，对比优选出

具备可解释性的“领域知识—机器学习—参数优化”

最佳联合模型；在建模后，可使用基于博弈论形成的

解释性AI框架SHAP，通过计算每个特征对预测结果

的边际贡献来刻画其重要性。具有高度解释性的模型

不仅有助于现场施工人员理解“黑箱”原理，也能够

提高模型泛化能力和可信度，以便进行规模化应用。

3.4 开发大模型环境下的智能决策平台

随着AGI时代的到来，工业元宇宙将成为人类价

值创造的“主世界”，工业软件 (如智能决策平台 )是
企业智能化应用的基础。传统储层保护计算机专家系

统使用相对简单的模型，难以解决复杂问题，而大模

型能够利用海量数据和复杂算法进行分析预测，整合

领域知识与经验，实现更好的图像识别、自然语言生

成等多模态复杂应用。储层保护智能决策 [68]软件的研

发需要攻克以下挑战。

①复合型人才团队的组建：油气储层保护领域具

有专业性强、技术壁垒高的特点，平台开发人员不仅

需要熟悉软件工程的构建技术，又要对储层损害机理、

损害原因、损害应对措施等方面有深入的理解。短期

内石油企业与 IT企业可以联合实现快速应用，但是长

远发展则需要培养领域内的复合型人才队伍。

②平台研发与落地应用的生态建设：针对当前储

层损害诊断预测软件平台存在的可移植性差、通用能

力弱等问题，需要对平台开发使用的编程语言、工具、

算法模型进行集约化管理，加强开发人员与作业人员

的信息互通，依据实际应用中出现的功能需求对软件

平台进行迭代完善，形成“研发-应用-反馈-升级”

的储层保护软件生态。

图 6 分阶段提高模型可解释性方法

Fig. 6 The method of improving model interpretability by stages

4 结语

完善的储层保护技术能够保障油气勘探开发过程

实现“少投入、多产出、显著提高经济效益”的目的，

应该重视其在钻井、完井、采油等各个阶段中的关键

核心作用。2020—2035 年是世界油气勘探开发第五次

技术革命，人工智能与油气勘探开发的融合创新正在

如火如荼地进行，但是技术研究与落地应用之间仍然

存在不小的距离。“人工智能+储层保护”技术的局限

性包括储层保护领域数据质量参差不齐、应用场景复

杂无法单纯依靠数据模型驱动、现有模型可解释性不

高以及配套软件研发体系不成熟，需要致力于进行高

质量数据库的有效治理、领域知识与智能模型的深度
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结合、模型可解释性和泛化能力的增强，以及提高综 合智能决策支持平台的实用性和普适性。
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