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地质统计学随机建模方法研究
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摘　要　利用能够整合测井信息与井间地震信息的地质统计学随机模拟方法，结合传统的地质统计学反演思路，

得到了一种能够同时整合测井、井间地震与地面地震三种先验信息的地质统计学反演与储层建模方法．由于井间

射线信息、测井信息与地面地震数据在随机反演与建模过程当中都得到了尊重，因此与传统地质统计学反演仅利

用了测井与地面地震数据相比，本文的地质统计学反演与建模方法更充分地利用了先验信息，有效提高了反演的

精度，降低了随机建模中的多解性．基于理论数据的测试证实了上述观点．
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１　引　言

储层随机反演与建模方法一直是工业界与学术

界关注的热点问题．随着地质统计学建模与反演方

法的日益成熟，该方法已经进入商业软件并在波阻

抗反演与储层建模应用中得到了广泛使用［１６］．随机

反演方法中最经典的当属 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ 方法，

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法随机地遍历（或采样）模型空间，

寻找与观测数据及先验信息具有最佳匹配的采样模

型．由于尝试性模型的选取与参数修改具有很强的

随机性，使得该方法在搜索过程中可以避免陷入局

部极值，实现对模型空间的全局寻优．为了能够提高

采样效率，ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法出现了很多变种，其中

最具代表性的当属模拟退火算法与遗传算法，但是

由于模型空间往往很大，再高效的采样方法在遍历

模型空间时都需要高额的计算成本，因此两者的计

算效率都不甚理想［７］．

当介质参数可以用统计学语言（如均值、方差、

变差函数、直方图）进行描述时，就提供了高效率的、

基于地质统计学随机模拟对模型空间进行采样的可

能性．与传统的克里金插值得到一个过于光滑的拟

合结果不同，在地质统计学随机模拟中，先验信息可

以以协方差函数的形式或者是训练图像的方式给

出，然后结合先验观测信息以序贯拟合的方式得到

多个等概率的实现，相比 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法，基于序

贯拟合的地质统计学模拟在计算效率方面的优势十

分明显［８］．

利用地质统计学模拟在计算效率方面的优势并

结合传统的反演思想，Ｈａａｓ和Ｄｕｂｒｕｌｅ
［９］提出了地

质统计学反演方法．该方法基于已知的测井信息实

施序贯模拟并在地面地震数据的约束下判断拟合结

果的合理性．通过不同的随机路径得到不同的全局

实现，然后基于多个全局实现（也就是多个采样结

果）来评估反问题的解［１０１１］．由于地质统计学反演的

实现过程可以认为是一个基于测井资料并在地震数

据约束下的随机建模过程，因此这种建模（反演）方

法天然具有整合不同尺度数据的能力．目前，如何在

序贯拟合的框架下融合更多的先验信息以进一步降

低建模的不确定性并提高地质统计学反演的精度已

经成为下一步需要深入研究的课题．

Ｈａｎｓｅｎ等
［１２］深入讨论了将地质统计学随机模

拟用于求解线性高斯反问题的可能性，并提出可以

将测井数据与井间地震数据这两种先验信息统一考

虑作为条件数据实施序贯模拟，这样得到的模拟结

果自然同时忠实于先验的测井数据与井间地震数

据．由于综合了更多的先验信息，随机模拟的不确定

性自然会降低．显然这是一种更优秀的地质统计学

随机模拟方法．如果能够在方法基础上进一步将地

面地震数据加入约束实施地质统计学建模（反演），

应该会得到优于以往的反演结果．

基于上述考虑，本文首先实现了文献［１２］提出

的基于测井信息与井间地震信息的地质统计学模拟

方法，然后将这种方法纳入到传统地质统计学反演

的框架中，提出一种能够融合测井、井间地震信息与

地面地震信息、具有更高精度的地质统计学反演方

法．基于二维理论数据的测试表明，该方法可以明显

降低地质统计学建模的多解性，有效提高反演精度，

是一种具有应用潜力的地质统计学反演方法．

２　测井与地面地震信息联合约束下的

传统地质统计学反演思路

传统的地质统计学反演实质是一个在序贯拟合

思想指导下，在测井信息与地面地震信息共同约束

下 的 地 质 统 计 学 随 机 建 模 过 程 （Ｈａａｓａｎｄ

Ｄｕｂｒｕｌｅ
［９］）．其中每一个需要反演的波阻抗道都是

基于序贯拟合的思想生成的，具体的拟合地震道的

顺序则完全按照随机路径来决定．

传统地质统计学反演实现思路如下：在拟合一

个新位置处的波阻抗道之前，需要将已有的工区内

测井信息与已经反演得到的波阻抗道作为先验信

息；然后通过克里金插值拟合得到一个新的波阻抗

道，随即实施褶积正演，并将正演结果与当前位置已

有的叠后偏移数据体中的地震道相比求取残差．将

多次拟合结果中残差符合给定的精度要求或者残差

最小的加以保留，保留之后该道随即被认为是已知

的先验测井信息，被用于拟合下一个位置的波阻抗

道．将上述过程重复应用于工区中所有需要拟合的

位置，当工区内所有位置的波阻抗道都拟合得到之

后，就得到了一个全局实现结果．

显然，仅得到一个全局实现是不够的，我们需要

得到多个全局实现———即对模型空间进行多次采样

才有可能对模型空间有比较充分的了解．因此需要

生成多个随机路径，重复上述过程，得到多个新的全

局实现；当得到了足够多的全局实现之后，这时可以

认为对模型空间的采样已经比较充分，整个地质统

计学反演过程结束．

６９６２
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本文中沿用 Ｈａｎｓｅｎ等
［１２］的表达方式，用Ａ类

数据（或点数据）代表测井信息；用Ｂ类数据（或体

数据）代表井间地震数据或者地面地震数据，建立基

于测井与地面地震信息的传统地质统计学建模（反

演）的工作流程（图１）．图中的点数据即表示测井信

息，ＳＧＳ 代 表 序 贯 高 斯 序 贯 模 拟 （Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ

ＧａｕｓｓｉａｎＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ）．注意图１仅仅表达了如何得

到一个全局实现的工作流程，实际应用时还需要将

图１所示流程重复多次得到多个全局实现才可以算

是一个完整的地质统计学反演／建模过程．

图１　测井与地面地震信息联合约束下的

地质统计学反演工作流程图
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３　整合测井与井间地震信息的地质统

计学随机模拟方法

Ｈａｎｓｅｎ等
［１２］提出可以利用地质统计学模拟的

等概率采样方式求解线性高斯反问题，这个思路无

论对于线性反问题的求解还是地质统计学模拟来说

都是一个重要的贡献．更值得注意的是，他们在实施

序贯模拟的过程中成功地将测井信息与井间地震信

息同时当作条件数据来构造条件累积分布函数

（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ，以

下简称ＣＣＤＦ），因此对构造出的ＣＣＤＦ进行采样

时，就实现了同时忠实于测井信息与井间地震信息

的序贯模拟．根据文献［１２］，假设 Ａ类数据对应于

模型参数的直接测量值犪０，Ｂ类数据对应于模型参

数的线性平均值犫０，可以有如下表达：

犱０ ＝
犪０

犫
［ ］
０

，犆犇 ＝
犆犪犪 犆犪犫

犆
狋

犪犪 犆
［ ］

犫犫

，犌＝
犃［ ］
犅
， （１）

这里犆犪犪和犆犫犫是观测数据犪和犫的数据协方差，犆犪犫

是两类数据间的协方差．观测值犱通过线性算子犌

与模型犿 相联系：

犱＝犌犿． （２）

根据Ｔａｒａｎｔｏｌａ
［１３］对高斯概率密度方程求取最小二

乘解的思路，可导出任意位置狓的后验平均值和协

方差在最小二乘意义下的解为
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后验协方差表示为
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　犆犕（狓，狓′）－∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１

犆犕（狓，狓犻）（犜犪犪）犻犼犆犕（狓犼，狓′）

　－∑
犖

犐＝１
∑
狀

犼＝１∫υ犐ｄ狓犆犕（狓，狓犐）（犜
狋

犪犫
）犐犼犆犕（狓犼，狓′）

　－∑
狀

犻＝１
∑
犖

犑＝１∫υ犑ｄ狓犆犕（狓，狓犻）（犜犪犫）犻犑犆犕（狓犑，狓′）

　 － ∑
犖

犐＝１
∑
犖

犑＝１∫υ犐ｄ狓∫υ犑ｄ狓 犆犕（狓，狓犐）（犜犫犫）犐犑犆犕（狓犑，

狓′）， （４）

其中犿０ 为模型的均值；犆犕 为先验协方差模型；矩

阵犜为一个４×４矩阵，是模型协方差矩阵犆犕 与数

据协方差矩阵犆犇 的一个线性组合．狀为 Ａ类数据

的可用数量；犖 为线性平均数据（Ｂ类数据）的数量．

图２显示了在这两类数据条件约束下的序贯模拟流

程图．注意模拟方式可以根据介质分布规律不同有

所区别：当模拟的介质参数符合高斯分布规律时，可

以使用序贯高斯模拟；当模拟的介质参数不符合高

７９６２
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斯分布规律时，可以使用直接序贯模拟．以下以序贯

高斯模拟为例，说明在点数据（测井信息）与体数据

（井间射线信息）联合约束下该方法的有效性．

首先设计一个服从高斯分布的速度模型．作为

先验信息的速度分布直方图与变差函数模型如图

３ａ与图３ｂ所示，这里使用了球型变差函数模型，其

一般公式为

γ（犺）＝

０ 犺＝０

犆（０）＋犆
３犺
２犪
－
犺３

２犪（ ）３ ０＜犺≤犪

犆（０）＋犆 犺＞

烅

烄

烆 犪

（５）

式中，犆（０）为块金常数；犆为拱高；犆（０）＋犆为基

台值；犪为变程．本文使用的参数为变程犪＝５，

犆（０）＝０，犆＝０．０００２；利用高斯序贯拟合（ＳＧＳ）方

法对模型进行模拟．随机生成高斯分布的速度场如

图３ｃ所示，该模型将作为后续模拟的标准答案使

用．为了对比的方便，在垂向不赋予该模型一个明确

的物理量纲，就以样点数为单位；稍后提供的雷克子

波在垂向的量纲也是样点数，读者可以将其理解为

图２　基于测井与井间地震信息的序贯模拟流程图

Ｆｉｇ．２　Ａｗｏｒｋｆｌｏｗｆｏｒｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

ｂｙｌｏｇｇｉｎｇａｎｄｃｒｏｓｓｈｏｌｅｓｅｉｓｍｉｃｄａｔａ

图３　速度分布直方图（ａ）；球型变差函数模型（ｂ）；高斯速度模型（ｃ）．

Ｆｉｇ．３　（ａ）Ｔｈｅｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｖｅｌｏｃｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ；（ｂ）ＳｐｈｅｒｉｃａｌＶａｒｉｏｇｒａｍｍｏｄｅｌ；（ｃ）ＶｅｌｏｃｉｔｙｍｏｄｅｌｉｎＧａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．

图４　使用的点数据（０射线）（ａ）；体数据射线路径示意图（２５射线）（ｂ）；体数据射线路径示意图（１００射线）（ｃ）

Ｆｉｇ．４　Ａｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｂｙｌｏｇｇｉｎｇａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂｏｒｅｈｏｌｅｓｅｉｓｍｉｃｒａｙｓ

８９６２
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图５　０根射线模拟的结果１（ａ）、模拟结果２（ｂ）、模拟结果３（ｃ）

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｒｅｅｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｂｙｌｏｇｇｉｎｇａｎｄｚｅｒｏｂｏｒｅｈｏｌｅｓｅｉｓｍｉｃｒａｙｓ

图６　２５根射线的模拟结果１（ａ）、模拟结果２（ｂ）、模拟结果３（ｃ）

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｒｅｅｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｂｙｌｏｇｇｉｎｇａｎｄ２５ｂｏｒｅｈｏｌｅｓｅｉｓｍｉｃｒａｙｓ

图７　１００根射线的模拟结果１（ａ）、模拟结果２（ｂ）、模拟结果３（ｃ）

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｒｅｅｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｂｙｌｏｇｇｉｎｇａｎｄ１００ｂｏｒｅｈｏｌｅｓｅｉｓｍｉｃｒａｙｓ

９９６２
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深度域子波即可．这样处理可以省略时深转换操作，

同时不影响对问题的理解．

图４ａ为使用的点数据示意图，测井信息被安置

在模型的两侧．图４（ｂ，ｃ）分别对应于２５根射线和

１００根射线时的体数据示意图．图５（ａ—ｃ）显示了仅

在点数据约束（射线根数＝０）下的三个模拟结果；图

６（ａ—ｃ）显示了在点数据和体数据联合约束（射线根

数＝２５）下的三个模拟结果；图７（ａ—ｃ）显示了在点

数据和体数据联合约束（射线根数＝１００）下的三个

模拟结果．

通过比较可以发现，两类数据同时约束下的模

拟结果明显好于仅仅使用 Ａ类数据约束下的反演

结果、在两类数据同时约束下，射线根数越多，模拟

结果越好．图８（ａ—ｃ）显示了两类数据联合约束时

的三种射线配置情形下模型中第１０道的１００个拟

合结果，其中浅黄色线代表了真实的速度分布；可以

看出在没有体数据约束时，１００个模拟结果与真实

速度分布差距较大；当使用了２５根射线约束时，１００

个模拟结果与真实模型的分布差距明显缩小；当使

用了１００根射线约束时，１００个模拟结果与真实模

型的分布差距变的非常接近．这充分证明了在射线

信息越密集、对拟合模型的约束效果最好．

４　测井、井间地震与地面地震信息联

合约束下的地质统计学反演思路

通过上一节对ＳＧＳ随机模拟的实践可以发现，

测井与井间地震数据联合约束下的序贯模拟结果确

实优于仅用测井数据约束的序贯模拟结果，而且射

线越密效果越好．如果能够利用测井、井间地震数据

与地面地震数据联合约束实施地质统计学反演，这

种新的地质统计学反演方法的建模精度应该优于传

统地质统计学反演．基于上述考虑，设计了一种通过

测井、井间地震与地面地震数据联合约束的地质统

计学反演流程（如图９所示）．

从图９可以看出，这种新的反演（建模）流程将

测井数据（点数据）与井间地震数据（体数据）作为随

机模拟的条件数据计算ＣＣＤＦ，但是在选择是否接

受模拟结果则比 Ｈａｎｓｅｎ等
［１２］严格的多，因为在随

机模拟之后还需要将其褶积结果与叠后地面地震数

据之间进行比对，保留符合残差要求的模拟结果，这

就是传统地质统计学反演的思路．但是由于在随机

模拟过程中我们已经尊重了井间射线的信息，因此

模拟的精度必然将比传统方法高出许多，此时再将

图８　不同射线约束下的１００个模拟结果第１０道速度对比

（ａ）０根射线；（ｂ）２５根射线；（ｃ）１００根射线．

Ｆｉｇ．８　ＡｖｅｌｏｃｉｔｙｐｒｏｆｉｌｅａｔｔｒａｃｅＮｏ．１０ｓｉｍｕｌａｔｅｄｆｒｏｍｔｈｒｅｅｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｂｙｌｏｇｇｉｎｇａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂｏｒｅｈｏｌｅｓｅｉｓｍｉｃｒａｙｓ

００７２
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地面地震数据纳入实施进一步约束无疑将获得比传

统地质统计学反演更好的模拟精度和更低的不确

定性．

这里仍然使用与第２节同样的高斯分布速度场

（如图３ｃ所示）．图１０为进行褶积计算时使用的雷

克子波，其主频为８Ｈｚ，纵向量纲依然为样点数，不

妨认为它是一个深度域子波．使用的变差函数仍为

球型变差函数模型，其参数与图３ｃ相同．

图１１ａ为使用的测井数据（点数据）的所在位置

和速度分布情况，图１１ｂ为使用井间射线数据（体数

据）的射线路径示意图．这里仍然暂时只考虑假设射

线直线传播的情况．其实在模型已知的情况下，无论

换成弯曲射线还是菲涅尔体射线计算走时，对模拟

的约束效果都是一样的［１１］．

图１２ａ分别为传统地质统计学反演的１０个实

现（即测井数据与地面地震数据两类数据联合约束

图９　基于测井、井间地震数据、地面地震数据

联合约束下的地质统计学反演流程

Ｆｉｇ．９　Ａｗｏｒｋｆｌｏｗｆｏｒｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｉｎｖｅｒｓｅｏｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｂｙ

ｌｏｇｇｉｎｇ，ｃｒｏｓｓｈｏｌｅｓｅｉｓｍｉｃｄａｔａａｎｄｓｕｒｆａｃｅｓｅｉｓｍｉｃｄａｔａ

图１０　用于正演的雷克子波

Ｆｉｇ．１０　ＡＲｉｃｋｅｒｗａｖｅｌｅｔｕｓｅｄｉｎｆｏｒｗａｒｄｍｏｄｅｌｉｎｇ

的１０个实现）；图１２ｂ为测井数据与井间地震数据

（应用１００根射线）两类数据联合约束下的１０个实

现；图１２ｃ为测井数据、井间地震（应用１００根射线）

和地面地震数据联合约束下的１０个实现．每一张图

的最左边都是原始模型，从左边第二张到最后一张

为１０个模拟结果．通过比较可以看出，在两种数据

约束下的模拟结果其不确定性明显超过在三种数据

约束下的模拟结果，因为图（ｃ）中的１０个模拟结果

与原始模型的相似程度很高，而图（ａ）和图（ｂ）中的

１０个模拟结果与原始模型的相似程度就远远低于

图（ｃ）．显然，这是由于图（ｃ）中的１０个模拟结果同

时忠于测井数据（点数据）、井间地震数据（体数据）

与叠后零炮检距数据的结果，由于图（ａ）中没有加入

井间地震数据约束而图（ｂ）没有加入零炮检距数据

的约束，因此测井与井间数据联合约束下实施序贯

拟合、同时又在地面地震下约束下进一步挑选出的

反演结果显然明显提高了地质统计学反演的准确

度，降低了储层建模的不确定性．

图１３ａ为原始模型的速度分布直方图．图１３ｂ

为图１２ｃ中的１０个实现的速度分布（灰色线）、它们

的均值分布（黑色线）与原始速度分布（虚线）的对

比．可以看出，三类数据联合约束下的模拟结果的速

度分布的平均结果与原始模型的速度分布十分相

似．图１４ａ为原始模型的褶积结果，图１４ｂ与某个模

拟结果的褶积结果的比较，相似性依然很高．

５　结论与讨论

反演问题的多解性，即其确定性与随机性是求

１０７２



地 球 物 理 学 报（ＣｈｉｎｅｓｅＪ．Ｇｅｏｐｈｙｓ．） ５５卷　

图１１　使用的点数据（ａ）及体数据射线路径示意图（ｂ）

Ｆｉｇ．１１　Ｐｏｉｎｔｄａｔａａｎｄｖｏｌｕｍｅｄａｔａｕｓｅｄｉｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

图１２　不同数据约束下１０个模拟结果（ＳＩＭ１１０）与原始模型（ＲＡＷ）对比的反演比较

（ａ）测井、地面地震零炮检距两类数据；（ｂ）测井、井间地震两类数据；（ｃ）测井、井间地震数据、叠后地面地震数据．

Ｆｉｇ．１２　ＡｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＲＡＷｖｅｌｏｃｉｔｙｍｏｄｅｌａｎｄｔｅｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｏｆｄａｔａ

２０７２
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图１３　初始模型的速度分布直方图（ａ）及将图１２ｃ中的１０个实现的速度分布与初始速度分布比较（ｂ）

Ｆｉｇ．１３　（ａ）Ｔｈｅｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｉｎｉｔｉａｌｖｅｌｏｃｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ；（ｂ）Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎ

ｉｎｉｔｉａｌｖｅｌｏｃｉｔｙｍｏｄｅｌａｎｄｔｅｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｉｎＦｉｇ．１２ｃ

图１４　初始模型的褶积结果（ａ）及将图１２ｃ中的１０个实现中的一个进行褶积后的结果（ｂ）

Ｆｉｇ．１４　ＡｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａａｎｄｆｏｒｗａｒｄｍｏｄｅｌｉｎｇｄａｔａｂａｓｅｄｏｎｏｎｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｔｅｎｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１２．

解反问题时需要深入讨论的问题．前人的研究表明，

只有在贝叶斯框架下对反演问题的后验概率密度函

数进行充分采样才能够对其进行正确的求解和合理

的评估．可以说储层模型的建立实质上就是一个在

不同类型观测数据约束下的随机建模过程．由于地

质统计学反演（建模）可以方便地整合先验信息，实

现对后验概率密度函数的等概率采样，使得它在储

层建模中发挥着重要的作用．

本文首先实现了可以同时整合测井数据与井间

地震数据的地质统计学随机模拟方法．然后加入地

面地震数据就得到了一种新的地质统计学反演（建

模）方法．不同与以往的地质统计学反演方法仅仅整

合了测井数据与地面地震数据，这种方法将测井、井

间地震与地面地震数据同时用于介质参数的随机反

演．由于更多类型的先验信息被加入到随机反演的

算法中，很多无用的模拟结果得到了排除，使得模拟

出的介质参数的不确定性大为降低，反演精度则相

应得到了提高．通过对典型的二维理论数据的计算，

证实了上述观点．这个方法可以非常方便地推广到

三维．

３０７２
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在处理实际资料的过程中，首先需要通过常规

的走时层析反演对井间地震信息进行分析，提供这

种新的地质统计学反演方法所需要的井间射线与走

时信息．其次一个关键的工作就是变差函数的统计，

对于实际数据而言，需要拟合的物理参数往往不一

定符合高斯分布，因此对实际数据的大量采样和深

入细致的统计学分析是必不可少的，而这个工作恰

恰是地质统计学模拟与反演成败的关键．

虽然本文方法在实际应用中还有许多技术上的

困难需要克服，但是综合尽可能多的先验信息，在随

机模拟与反演的意义下进行讨论将是日后许多研究

者在考虑储层反演与建模时必须重视的核心问题．

随着地球物理勘探投入的不断加大，在同一个探区

各种地球物理手段的综合应用成为趋势，一个综合

测井、井间地震数据、ＶＳＰ地震数据、地面地震数据

甚至重、磁、电观测数据的随机储层建模与反演方法

在不远的将来就会出现．
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