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Governing factors and mechanisms of CO2 microscale sweep efficiency in shale reservoirs based on
causal machine learning

Abstract:   [Objective] During CO2 fluid injection into oil reservoirs or saline aquifers, CO2-water-rock interactions can
alter porous media properties, thereby influencing the CO2 microscale sweep efficiency, primarily due to capillary effects.
Laboratory  experiments  and micro/nanoscale  numerical  simulations  often  struggle  to  isolate  the  specific  contributions  of
individual pore properties, limiting targeted injection optimization for maximizing geological storage potential. [Methods]
To  investigate  the  dynamic  evolution  of  pore  structures  and  properties  during  multi-mineral  competitive  dissolution-
precipitation  reactions  under  CO2  injection,  we  developed  a  lattice  Boltzmann  method  (LBM).  This  method  made  it
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possible  to  simulate  CO2-water-rock  interactions  in  shale  oil  reservoirs  and  to  analyze  pore  properties  (e.g.,  average
wettability, roughness, porosity) and CO2 microscale sweep efficiency. The LBM simulations generated a dataset covering
various  pore  property  scenarios  to  support  causal  machine  learning.  Using  a  double  machine  learning  framework  with  a
random  forest  algorithm,  a  causal  inference  prediction  model  was  built  for  CO2  microscale  sweep  efficiency,  treating
reaction  time  as  a  continuous  treatment  variable.  [Results]  This  model  quantified  the  relative  importance  of  key  pore
parameters—porosity,  wettability,  and  mean  pore  diameter—on  sweep  efficiency  within  the  pore  network.  Its  results
indicate  that  reservoirs  with  higher  proportions  of  carbonate  minerals  (calcite)  exhibit  greater  CO2  microscale  sweep
efficiency.  The CO2-water-rock reaction triggers calcite  dissolution,  forming preferential  flow paths,  while the secondary
precipitation of oil-wet calcite induces localized wettability alteration. This dynamic "dissolution–secondary precipitation"
process modifies capillary forces by altering the structure and physical properties of pore-throats, thereby influencing the
microscale sweep range of CO2 fluids. However, under identical mineral proportions, CO2 sweep efficiency varies among
samples,  with  higher  calcite  proportions  correlating  with  broader  variation  in  sweep  performance. [Conclusions] These
findings  underscore  the  crucial  role  of  physical  pore  properties,  beyond  mineral  composition  alone,  in  governing  sweep
efficiency.  Causal  learning  identified  key  pore-throat  parameters  that  control  CO2  microscale  sweep  behavior,  with
wettability  emerging  as  the  most  influential  factor.  Neutrally  water-wet  pore-throats  exhibited  the  highest  CO2  sweep
efficiency. [Significance] By constructing a Lattice Boltzmann model for CO2-water-rock interactions and quantifying the
impact  of  key  physical  parameters,  this  study  provides  a  reference  and  guidance  for  the  targeted  adjustment  of  CO2

injection strategies and the enhancement of the geological CO2 storage effectiveness.
Keywords: CO2–water–rock interaction；lattice Boltzmann method；porous scale；causal machine learning；geological CO2

sequestration

摘      要：在废弃油气藏或咸水层注入 CO2 后，CO2−水−岩反应会改变储层孔喉物性参数，进而通过影响毛

细管作用影响 CO2 微观波及效率。由于页岩岩芯孔喉结构复杂，不同结构的孔喉内 CO2 微观波及效率难

以准确量化，制约了 CO2 注入方案的有针对性调整，进而影响了 CO2 地质封存的效果。通过构建多离子

浓度场动态变化的格子玻尔兹曼模型，模拟不同物性储层中 CO2−水−岩反应和 CO2 微观波及过程，形成了

不同物性储层的 CO2−水−岩反应数据集。在此基础上，基于双重机器学习框架，构建了 CO2 微观波及效率

的因果学习模型，并引入随机森林算法，以 CO2−水−岩反应时间作为连续型处理变量，系统量化了孔隙

度、润湿性与平均孔径等关键孔喉物性参数对储层孔喉内 CO2 微观波及效率的影响权重。研究结果表

明，高碳酸盐岩矿物（方解石）占比储层整体呈现更大的 CO2 微观波及效率，CO2−水−岩反应引发方解石

溶解形成优势流动通道，同时亲油性方解石次生沉淀引发局部润湿性改变。“溶解−次生沉淀”动态过程

通过改变储层孔喉结构及物性，从而影响毛细管作用，最终改变 CO2 流体的微观波及范围。然而，在相

同矿物比例下，各样本的 CO2 微观波及效率存在差异，且方解石占比越大个体样本 CO2 微观波及效率极

差越大，说明不同储层样本的物性差异显著影响 CO2 微观波及效率。结合因果学习识别影响 CO2 微观波

及效率的关键孔喉物性参数，结果表明储层润湿性对于 CO2 波及的影响最为显著，中性偏水湿的储层孔

喉中 CO2 的微观波及效率最高。通过构建 CO2−水−岩反应格子玻尔兹曼模型并量化关键物性参数影响，为

针对性调整 CO2 注入方案、增强 CO2 地质封存效果提供了参考与借鉴。
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 0　引言

CO2 在岩石孔隙中的有效波及范围是衡量油气

储层或咸水层 CO2 地质封存潜力的重要因素（王海

柱等，2011；胡永乐等，2019；邹才能等，2022）。油气

储层或咸水层中广泛分布的方解石等碳酸盐矿物

与 CO2 流体发生水−岩反应 （Wang et al.，2024；张永

庶等，2025；张超等，2025），引发波及储层内孔喉结

构的动态演化（Machel，2004；陈代钊和钱一雄，2017；梁

金同等，2023），从而改变储层孔隙度、渗透率、润湿

性等物性参数（Wang et al.，2023；姬佳炎等，2024；Tan

et al.，2025），并通过改变孔隙连通性、流体运移路径

及毛细管力而影响 CO2 的微观波及效率，最终影响
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储层碳封存能力（Cui et al.，2021；丁茜等，2023）。

国内外学者已针对 CO2−水−岩反应影响的储层

演化规律开展了相关研究。Xie et al.（2023）基于格

子玻尔兹曼方法（Lattice Boltzmann Method，LBM）建

立了流体流动、物质传输与非均相反应的耦合模

型，揭示了 CO2 饱和盐水注入储层过程中方解石溶

蚀的孔隙尺度演化机制。Chen et al.（2014，2015）通

过耦合格子玻尔兹曼方法与化学反应动力学模型，

实现了碳酸盐岩矿物溶蚀过程的孔隙尺度模拟，并

采用深度神经网络捕捉了 CO2−水−岩反应过程中孔

喉结构从初始溶解到优势通道形成的全周期演化

轨迹 （Wang et al.， 2022）。研究表明 ，随着 CO2−水−

岩反应不断进行，储层孔喉直径及渗透率等物性参

数的动态演化呈现出复杂的非单调特征：初始阶段

的矿物溶解作用可提高储层的微观连通性（刘雨航

等，2025；吴潇等，2025；Chai et al.，2025），从而改善

孔渗特性；而持续的 CO2−水−岩反应会诱发次生矿

物沉淀，导致孔隙喉道堵塞，减小孔喉半径。此外，

不同矿物的溶解反应速率差异较大，例如碳酸盐岩

矿物反应速率大，而石英矿物几乎不参与 CO2−水−

岩反应，使得 CO2−水−岩反应中不同矿物区域的孔

喉尺寸差异性增强。另一方面，各类矿物润湿性存

在差异，亲油性矿物（如方解石）的溶解（孙占强等，2001；

李颖等 ， 2023；王鑫等 ， 2023），导致不受 CO2 溶蚀

影响的亲水性矿物（如石英）的相对占比增加，从而

使得储层孔喉亲水性整体增强。然而，随着 CO2−水−

岩反应的继续进行，碳酸盐岩矿物的次生析出又会

增强孔喉表面的亲油性。由此可见，随着 CO2−水−

岩反应的进行，储层孔喉结构与润湿性均表现出非

单调变化特征。不断演化的储层物性参数使得储

层 中 CO2 的 停 留 时 长 （CO2−水 −岩 反 应 时 长 ）与

CO2 微观波及效率之间难以建立明确的对应关系，

导致实际储层的 CO2 封存能力难预测。因此，有必

要明确不同 CO2−水−岩反应阶段影响 CO2 微观波及

效率的储层物性参数及其作用机制，从而有针对性

调整CO2 的注入时机与周期，实现地质储层高效碳封存。

目前追踪矿物“溶解−次生沉淀”动态过程的

室内实验方法尚未成熟，依赖于传统岩芯渗流实验

的可视化表征方法（如扫描电镜）普适性较差，难以

动态追踪矿物溶解与沉淀（Guo et al.，2023；杨诗琪

等，2024）。基于数字岩芯技术的 CO2−水−岩反应模

拟可以实现矿物“溶解−次生沉淀”的动态表征，但

模拟结果仅针对特定储层结构，无法预测不同物性

储层的 CO2 微观波及效率。机器学习预测模型的

建立可有效解决上述问题，但传统机器学习方法难

以揭示各因素之间的真实物理关系 （Raissi  et  al.，

2019；Yue et al.，2024），例如有效区分影响 CO2 微观

波及效率的直接因素（如孔喉物性参数）与间接因

素（如 CO2−水−岩反应时长）。相比之下，因果学习

作为一种考虑各因素间真实物理意义的机器学习

方法，通过在预测过程中建立物理逻辑约束（闵超

等，2024），区分影响 CO2 微观波及的直接与间接因

素 ，量化各因素对 CO2 微观波及效率的影响权重 ，

从而可明确多矿物储层影响 CO2 微观波及效率的

主控因素。

文章首先构建了“页岩储层注 CO2 矿物溶解−

次生沉淀”的 LBM模型，通过调整方解石与石英矿

物的相对占比、设置不同矿物的反应速率常数，模

拟不同孔喉物性的页岩储层中 CO2−水−岩反应的动

态过程，获得各类储层 CO2 微观波及效率的多维数

据集；进而基于因果机器学习方法，实现不同孔喉

物性储层中各注入阶段 CO2 微观波及效率的预测，

揭示出影响 CO2 微观波及效率的关键孔喉物性参

数，阐明了关键孔喉物性参数对 CO2 微观波及的内

在作用机制。因果机器学习方法近年来在油气开

发领域，如煤层气开发中水力压裂后的产量预测与

压裂方案优化方面 ，已展现出其潜力 （Min  et  al.，

2023）。然而，针对储层 CO2−水−岩反应的复杂化学

作用，特别是水岩反应影响的 CO2 波及效率预测与

主控因素分析，相关研究仍然较少。为此，笔者旨在

将因果机器学习方法引入至孔隙尺度下的 CO2−水−

岩反应机理解析中，通过构建数值模拟与因果学习

的融合框架，以准确识别影响 CO2 波及效率的主控

因素，为后续油气开发领域构建“现场数据−物理关

系”双驱动的深度机器学习模型提供了新思路。

 1　页岩储层 CO2−水 −岩反应的 LBM
模型构建

 1.1　CO2−水−岩反应实验

实验选取某油田页岩岩芯 ，利用激光共聚焦

显微镜（Confocal Laser Scanning Microscope, CLSM）的

明场扫描技术扫描反应前岩芯的岩石骨架结构，用

于在 LBM模拟中还原页岩储层的原始孔喉结构。利

用 X射线衍射仪测定页岩岩芯的矿物组成，其中碳

酸盐岩类矿物（主要为方解石）占比较高（70%～90%），
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其余矿物主要为石英，黏土矿物占比较小（0.5%）。

参考 Noiriel et al.（2009）及 Deng et al.（2015）的研

究工作，选取初始碳酸盐矿物含量为 75% 的岩芯开

展 CO2−水−岩反应实验。首先，将蒸馏水超声处理

30 min以去除溶解气体，随后向其中通入 CO2，持续

6 h，完成饱和 CO2 水溶液配置。将岩芯均匀切割为

5段，依次编号为 1～5，设立 5个反应实验组。利用

CLSM扫描各岩芯样本反应前孔径分布形貌，扫描

视域范围覆盖岩芯全截面。随后将其置于高温高压

反应釜中，并注入饱和 CO2 水溶液，在 80 ℃、25 MPa

的条件下进行为期 10 d的加压渗吸反应。反应结

束后 ，在相同的扫描视域内再次对岩芯样本进行

CLSM扫描。将扫描图像导入 Avizo软件计算反应

前后岩芯的孔隙度及孔径分布，为模型校验提供验

证参数。实验的相关参数设置如表 1所示。

 
 

表  1    CO2−水−岩反应实验参数设置

Table 1    Experimental parameters for CO2–water–rock reaction
实验参数 设置值

实验组数 5

温度 80 ℃

压力 25 MPa

水岩反应时间 10 d

CLSM物镜倍数 10
 

 1.2　CO2−水−岩反应的 LBM 模型构建

研究采用具有多松弛时间、多离子分布函数

的 LBM模型模拟 CO2 注入后储层矿物“溶解−次生

沉淀”的反应过程。采用多个分布函数分别求解流

体 CO2、H+、Ca2+、CO3
2−等不同离子的浓度分布场 ，

密度分布函数和总焓分布函数的多松弛时间格子

玻尔兹曼（Lattice Boltzmann，LB）方程为：

f (x+ e∆t, t+∆t)− f (x, t) =
−1
τ

(
f − feq

)
+

1
τ

Fm （1）

gi (x+ e∆t, t+∆t)−gi (x, t) =
−1
τi

(
gi−gieq

)
(i = 1,2,3 · · · )

（2）

f

∆t e τ

feq Fm

gi i τi i

gieq i

式中， —流体分布函数；x—格点的空间位置；

t—时间； —间隔时间； —离散速度矢量； —主流

体松弛时间； —流体平衡态分布函数； —外力

项 ； —溶质 的分布函数 ； —溶质 的松弛时间 ；

—溶质   平衡态分布函数。

矿物溶解−次生沉淀是一种孔隙尺度的行为，

通过微观渗流模拟，可以得到流体、溶质离子等在

孔隙空间的分布情况。CO2 在水中的溶解反应是一

个平衡的过程 （朱子涵等 ， 2011；王立恒等 ， 2023），

CO2 溶于水后会形成 H2CO3，化学反应式见（3），同时

H2CO3 进一步解离，释放出H+、HCO3
−与 CO3

2−，化学反

应式见（4）（5），导致储层流体的 pH降低。反应生

成的 H2CO3 以及解离出的 H+可与储层中的碳酸盐岩

矿物（主要成分为 CaCO3）反应，生成二价阳离子 Ca2+

与 HCO3
−，具体过程见化学反应式 （6）（7）。反应

生成的离子在孔隙空间中扩散迁移，CO3
2−与 Ca2+又

易形成沉淀，化学反应式见（8）。因此，CO2−水−岩

反应过程中，储层矿物存在溶解与次生沉淀 2种行为。

H2O+CO2

(
g
)
⇋ H2CO3

(
aq
)

（3）

H2CO3⇋ H++HCO−3 （4）

HCO−3 ⇋ H++CO2−
3 （5）

CaCO3+H2CO3→ Ca2++2HCO−3 （6）

CaCO3+H+→ Ca2++HCO−3 （7）

Ca2++CO2−
3 → CaCO3 （8）

采用溶解反应动力学模型对矿物溶解−次生沉

淀过程进行模拟，孔隙尺度的矿物溶解 /沉淀速率可

以通过过渡态理论（TST）来描述，矿物反应速率的

通用表达式（Lasaga et al.，2014）为：

Rm = −km

(
1− Qs

Keq

)n

（9）

Rm km

Qs Keq n

式中， —矿物反应速率； —动力学速率常

数； —反应离子浓度积； —平衡常数； —反应

级数。

根据公式（9），方解石矿物在 CO2 酸性环境中

的溶解/沉淀速率可表示为：

Rm =
(
k1αH+ + k2αH2CO3 + k3

)(
1− αCa2+ ·αCO3

2−

Keq,CaCO3

)
（10）

k1 k2 k3

· αH+

αH2CO3 αCa2+ αCO3
2−

Keq,CaCO3

式中 ， 、 、 —反应动力学常数 ，分别为

8.9×10−1、 5.0×10−4、 6.5×10−7 mol/（m2 s）； —氢离子

浓度； —碳酸浓度； —钙离子浓度； —

碳酸根离子浓度 ； —CaCO3 溶度积常数 ，其

值为 3.47×10−9（CHOU et al.，1989）。

Qs Ksp通过比较离子浓度积（ ）与溶度积（ ）判断

矿物溶解或沉淀，以方解石为例，离子浓度积可表

示为：

Qs,CaCO3 = αCa2+ ·αCO3
2− （11）
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Qs,CaCO3 Ksp Qs,CaCO3 Ksp

Qs,CaCO3 Ksp

若 < ，矿物溶解 ；若 > ，离子

浓度过饱和，矿物重新沉淀；若 = ，保持动

态平衡（Plummer et al.，1978）。矿物溶解−沉淀的过

程中，反应产生的离子溶质通过扩散运移作用向其

他孔隙区域迁移，避免了由反应导致的局部离子堆

积现象。

为将 LBM的无因次时间与实验时间对应，采

用如下方式对 LBM的无因次时间进行转化：

treal = tLBM ·∆treal = tLBM ·
Dreal

DLBM
·
(
∆xreal
∆xLBM

)2

（12）

treal tLBM

∆xLBM ∆xreal

Dreal DLBM

∆xLBM ∆xreal Dreal

DLBM

式中， —真实时间； —LBM模型的无因

次时间； 与 —LBM模型中的格子间距与

其代表的单元的实际物理长度； 和 —物理

单位体系和格子单位体系中的扩散系数。在研究

中， 、 取值为 0.3 μm， 取值为 2×10−9 m2/s，
取值为 0.001。
为排除其他因素干扰，研究对储层矿物进行了

简化处理，将矿物组分分为参与水−岩反应（以方解

石为代表）与不参与反应（以石英为代表）2类，其中

方解石矿物的溶解 /沉淀速率参数已在前述部分给

出，石英则由于其矿物特性不参与反应。此外，研

究着眼于揭示矿物溶解−次生沉淀现象对储层孔喉

物性的影响，且所用岩芯黏土矿物占比较低（0.5%），

因此在模型构建过程中尚未考虑黏土矿物遇水膨

胀效应。

基于页岩岩芯的 CLSM扫描结果并结合数字图

像处理技术，研究首先提取了以二值化（0代表孔隙，

1代表岩石骨架）表征的真实储层孔喉空间形态特

征。为更好地反映储层的矿物分布特征，采用固定

比例随机生成与聚类块过滤算法，通过引入密度因

子参数 ，定量设置岩石骨架空间内不同矿物类型

（溶解矿物与不溶解矿物）的占比。通过邻域拓展

的方式生成符合地质规律的矿物分布结构，从而模

拟真实岩石矿物中的矿物自然聚集特征。此外，研究在

算法中引入尺寸过滤机制，通过定义矿物最小的聚

类尺寸阈值，实现了对矿物随机生成过程中过小矿

物块的剔除。最终形成在空间形态、矿物比例等多个

维度与真实岩芯匹配的矿物分布模型，如图 1所示。

 
 

方解石占比80% 方解石占比70%

方解石 石英

方解石占比95% 方解石占比90%

共聚焦显微镜成像

孔隙提取

基质 孔隙

30 μm 30 μm

30 μm30 μm
200 μm

200 μm

图  1    LBM 模型中不同方解石占比的储层岩石骨架构建示意图

Fig. 1    Reservoir rock skeleton with different proportions of calcite in the LBM Model
 

基于上述算法所构建的孔隙结构模型，采用时

间单位校正后，模拟了 CO2 注入 10 d内的矿物溶解−

次生沉淀过程，计算并提取模拟孔隙模型的孔隙度

与孔径分布，提取思路见图 2。
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图  2    CO2−水−岩反应 LBM 模型特征提取思路

Fig. 2    Validation ideas for CO2–water–rock reaction LBM Model
 

为验证模型可靠性，以多组室内实验测得的孔

隙度及孔径分布取平均值作为对比指标，对 CO2−水−
岩反应模型提取的 LBM模拟结果与室内实验数据

进行系统对比，结果如图 3所示。对比室内实验与

LBM模拟的结果可以看出，研究建立的矿物溶解−
次生沉淀 LBM模型的模拟结果与室内实验结果基

本吻合，证明该模型可有效模拟页岩储层 CO2−水−
岩反应的动态过程。
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室内实验及 LBM模拟中方解石占比均为 75%

a—室内实验与 LBM模拟的岩芯孔隙度对比；b—室内实验与 LBM模拟的岩芯孔隙半径分布对比

图  3    室内 CO2−水−岩实验后与 CO2−水−岩反应 LBM 模拟的验证指标对比

Fig. 3    Comparison of validation indicators between laboratory CO2–water–rock experiments and CO2–water–rock reaction LBM Model

(a)  Comparison  of  porosity  between  experiments  and  simulations;  (b)  Comparison  of  pore  radius  distribution  between  experiments  and

simulations

The proportions of calcite in both the experiment and the LBM Model are 75%.
 

 1.3　CO2−水−岩反应 LBM 模型的孔喉物性参数定

量表征

为定量表征模拟储层孔喉的微观结构特征，利

用边缘检测算法提取孔隙边界 （张桂梅等 ， 2016），

识别复杂孔隙拓扑结构，从而可根据下面公式量化

各孔喉物性参数：
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φ =
Apore

Atotal
×100% （13）

Rs =
Ppore

Apore
（14）

CVr =
σr

µr
（15）

αCO2 =
ACO2

Apore
（16）

cosθavg =

∑n

i=1
αicosθi∑n

i=1
αi

（17）

φ Apore

Atotal Rs Ppore

CVr µr σr

αCO2

ACO2 cosθavg

n

αi i

θi i

式中 ， —孔隙度 ； —孔隙区域面积之和 ；

—总面积； —粗糙度； —孔隙的周长之和；

—孔径变异系数； —孔径平均值； —孔径标

准差，用于衡量孔径大小的离散程度，反映储层中

大小孔分布的非均匀性； —CO2 微观波及效率；

—CO2 波及区域面积； —储层平均润湿角

加权余弦值，用于定量表征多矿物混合储层整体的

润湿性水平； —矿物种类，文章考虑方解石与石英

2种矿物，此处 n 取值 2； —与流体接触矿物 的面

积； —矿物 对应的接触角，方解石的接触角设定

为 120°，石英的接触角设定为 30°。

 2　因果学习模型的构建

在 CO2−水−岩反应进行过程中，储层孔喉物性

不断变化 ，会改变流体运移路径与毛细管作用强

度，宏观表现为 CO2 微观波及效率差异。然而，储

层内岩石矿物分布复杂，孔喉间连通性存在差异，

因此，CO2−水−岩反应对于各物性参数的影响程度

不同、不同物性参数对 CO2 微观波及效率的影响程

度不同，导致储层中 CO2 的停留时长（CO2−水−岩反

应时长）与 CO2 波及效率之间难以建立明确的线性

影响关系。“黑箱式”传统机器学习在预测 CO2 微

观波及效率过程中，缺乏有效物理意义约束，难以

区分影响 CO2 微观波及效率的直接 、间接因素

（Durbin，1975；Glenn and Goldman，1976；Pearl，2019），
使得其预测准确性有待进一步提升。而因果学习

是一种将因果推断理论与机器学习方法相结合的

研究方法，旨在引入因变量与直接 /间接变量之间的

物理约束，从而提升预测结果的准确性。为实现对

影响 CO2 微观波及效率的直接因素 （孔喉物性参

数）与间接因素（CO2 停留时长）的有效区分，研究在

模型设计中引入了关于变量间因果结构的先验知

识 ，提高了模型的逻辑性及可解释性 （李家宁等 ，

2023；龙享福等，2024）。

基于此，研究通过搭建因果机器学习模型，区

分了影响 CO2 微观波及效率的直接与间接因素，从

而准确捕捉影响 CO2 微观波及效率的关键因子。

双重机器学习（DML）作为一种实现因果机器学习

建模的主要手段，其通过在样本分割基础上构建主

回归与辅助回归模型，并引入正交化残差来有效控

制协变量对因果效应估计的偏差，从而实现对处理

变量影响的稳健估计。文中借鉴 Chernozhukov et

al.（2018）的研究，构建了部分线性模型，算法流程图

见图 4，其中样本分割比例为 1∶4，并采用随机森林

算法对主回归和辅助回归进行预测求解，本文构建

部分线性的双重机器学习模型如下：
 
 

数据库构建 特征变量选择

特征标准化

构建特征矩阵

因果关系构建 随机森林模型

模型训练

交叉验证

CATE计算 特征重要性分析

双重机器学习

因果推断结论

结束

开始

数
据
预
处
理

因
果
模
型
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建

因果
效应
分析

模型预测 模型分析

图  4    因果学习模型算法流程图

Fig. 4    Flowchart of the causal learning model algorithm
 

Yi = τ (Xi) ·Ti+g (Xi)+Ui （18）

Ti = f (Xi)+ νi （19）

Yi Xi Ti

g (Xi) f (Xi)

Ui νi

式中， —输出变量； —特征变量； —处理

变量； 与 —非线性函数，用于控制变量对

结果变量的非线性影响； 与   —误差项。

在不考虑驱替压差下，储层孔隙内 CO2 微观波

及效率主要受流动通道的毛细管作用影响。研究

充分考虑孔喉物性对毛细管作用的影响机制，选择

最大孔径、最小孔径、粗糙度、平均孔径、孔隙度、

孔径变异系数、孔数量以及储层平均润湿性 8个参
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Xi

Ti

Yi

数作为特征变量（即直接变量） ，将 CO2 停留时间

设 定 为 连 续 型 处 理 变 量 （即 间 接 变 量 ） ， 并 以

CO2 微观波及效率[CO2 波及区域面积与孔隙区域

面积之比；公式（16）]作为结果变量（即因变量） 。

在文中，因果学习的核心指标为条件平均处理

效应（Conditional Average Treatment Effect，CATE），其
计算方法如式（20）所示：

CATE =
∂E [Y |Xi,Ti ]
∂Ti

（20）

Ti Xi

E[ | ]
Y Xi Ti

式中，CATE—条件平均处理效应，用于定量刻

画经历了 CO2 停留时间 的特定储层条件下 ，与

不发生 CO2−水−岩反应相比，延长单位 CO2 停留时

间对其微观波及效率的影响 ； —结果预测函

数；   —特定储层条件与 CO2 停留时间下某（ ， ）

的 CO2 微观波及效率；其余变量符号含义同上。

Ti为解决处理变量 （CO2 停留时长）为连续型变

量，传统 CATE离散化计算方法不适用的问题，文中

将公式（20）拓展为边际处理效应[公式（21）]，以更

灵活、准确的刻画 CO2 停留时间对于 CO2 微观波及

效率的影响（Bockel-Rickermann et al.，2025）。

CATE = E [Yi (t)−Yi (0) |Xi ] （21）

Yi (t) i

Yi (0)

i

式中， —经历了 t CO2 停留时间样本 的 CO2

微观波及效率； —不考虑 CO2−水−岩反应样本

的 CO2 微观波及效率；其余变量符号含义同上。

当 CATE > 0时，表明延长单位 CO2 停留时间对

CO2 微观波及效率具有正向促进效应，其机理在于

CO2−水−岩反应使得储层矿物进一步溶解，储层孔隙

连通性得到改善；反之，若 CATE < 0，则说明延长停留

时间会因次生沉淀、孔喉堵塞等作用抑制 CO2 波及。

g (Xi) f (Xi)

同时，为准确表征间接变量对结果变量与处理

变量的非线性影响，研究采用随机森林算法，构建

多棵回归树提取变量间非线性组合关系 ，对函数

与 进行非参数估计，其中：

g (Xi) , f (Xi) =
1
N

N∑
i=1

Treeβ (Xi) （22）

N

Treeβ (Xi) β Xi

式中， —随机森林中决策树的数量，研究中

取 100； —第    棵决策树对于输入   的预测

输出；其余变量符号含义同上。随机森林模型的超

参数取值及选择依据见表 2。
 
 

表  2    随机森林模型超参数取值表

Table 2    Table of hyperparameter values for the random forest model
超参数名称 取值 选择依据

决策树数量 100 基于计算效率与性能平衡的经验值

样本分割比例 1∶4 参考已有文献（Chernozhukov et al.，2018）

随机种子 42 确保模拟结果的可重复

分裂准则 均方误差 保证模型收敛

树的最大深度 无 不限制深度以获得更好拟合

内部节点最小分裂样本数 2 最大化单个树的拟合能力

叶节点所需最小样本数 1 避免模型出现过拟合

特征抽样比例 1.0 增强模型泛化性能

 

模型通过交叉验证实现正交化残差计算规避

过拟合问题，并结合随机森林算法预测各孔喉物性

参数对 CO2 微观波及效率的影响权重 ，系统揭示

CO2 停留时长对于 CO2 微观波及效率的影响规律。

因果学习模型的构建思路如图 5所示。

 3　基于因果学习模型的 CO2 微观波及

效率预测及主控因素分析

 3.1　矿物占比影响的页岩储层 CO2 微观波及效率

首先基于上述因果学习模型，预测了经历相同

CO2−水−岩反应时间后，各矿物比例相同的页岩储

层样本在延长单位反应时间条件下 CO2 微观波及

效率的变化情况，由 CATE值表示 （图 6）。对于方

解石占比为 95% 和 70% 的储层，CATE值均呈现出

清晰的正态分布特征，说明在初始矿物占比不同的

储层中，增加单位 CO2 停留时间对其微观波及效率

的影响存在相似趋势性。方解石占比大的储层 CATE

平均值较大，说明高碳酸盐岩矿物（方解石）占比有

利于提高 CO2 微观波及效率。然而，随着方解石占

比增大，储层样本的 CATE值极差与标准差增大，说

明在高方解石占比储层中，“矿物溶解−次生沉淀”
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作用范围更广，不同储层样本的 CO2 微观波及效率

存在更大差异。

上述预测结果表明，CO2−水−岩反应引发方解

石溶解形成优势流动通道，同时亲油性方解石次生

沉淀引发局部润湿性改变，“溶解−次生沉淀”动态

过程通过改变储层孔喉结构及物性，从而影响毛细

管作用，最终改变 CO2 的微观波及效率。当储层中

方解石含量相对较高时，较高的 CO2−水−岩反应参

与程度使得储层中矿物溶解与次生沉淀两种动态

过程分布较广，且其作用程度不一，孔喉尺寸及物

性难以存在统一的演化趋势，导致同一矿物组成的

不同储层样本间 CO2 微观波及效率存在差异。因

此 ， 需 要 进 一 步 量 化 不 同 储 层 孔 喉 物 性 参 数 对

CO2 波及微观效率的影响权重，以明确页岩储层影

响 CO2 波及微观效率的微观作用机制。

 3.2　影响 CO2 微观波及效率的关键孔喉物性参数

识别与作用机制分析

以方解石占比 95% 储层为例，CO2−水−岩反应

时长对所波及孔喉的影响如图 7所示。模拟结果表

明，随着反应时间的增加 CO2 不断在储层孔喉中扩

散波及 ，储层孔隙度由 6.2% 逐渐上升至 10.4%，平

均孔径表现出先增后减，并再次增大后趋于稳定的

演化趋势：初期（0～2 d）从 2.26 μm急剧增长至峰值

2.31 μm，此阶段，CO2 优先波及进入大孔，矿物溶解

促进大孔进一步扩大，平均孔径增加；中期（2～7 d），

平均孔径逐渐减小至 2.24 μm，小孔在溶解的作用下
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图  5    因果学习模型构建框架

Fig. 5    Framework for constructing the causal learning model
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a — 方解石占比为 95% 的储层；b — 方解石占比为 70% 的储层

图  6    延长单位 CO2 停留时间对不同矿物比例储层中 CO2 微观波及效率的影响程度

Fig. 6    The  impact  of  extending  the  unit  CO2  residence  time  on  the  microscale  sweep  efficiency  of  CO2  in  reservoirs  with  different  mineral

ratios

(a) Reservoir with 95% calcite; (b) Reservoir with 70% calcite
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连通，部分小孔受次生沉淀的作用堵塞，导致可波

及到的小孔数量减少，从而使得平均孔径下降；后

期（7～10 d），平均孔径再次呈现回升，最终稳定在

2.28 μm，表明反应趋于动态平衡状态。

综上，CO2−水−岩反应过程中储层结构参数并

非呈线性变化，矿物溶解扩大孔隙并形成优势渗流

通道以提升 CO2 微观波及效率 ，次生沉淀则堵塞

CO2 运移路径而限制其波及。此过程中，储层孔隙

度 、 平 均 孔 径 等 物 性 参 数 呈 非 线 性 演 化 ， 其 对

CO2 波及效果的最终调控机制仍不明晰。

为量化不同储层孔喉物性参数对 CO2 微观波

及效率的影响权重，识别影响 CO2 微观波及效率的

主控因素，从而提升模型预测储层内 CO2 微观波及

效率的准确度。研究基于因果学习模型，对不同矿

物占比储层孔喉物性参数（即模型的特征变量）的

重要性进行了定量表征，并采用热力图（图 8）的形

式展示。当方解石占比为 95% 时，储层平均润湿性

与孔隙度对 CO2 微观波及的影响均较为突出；随着

储层方解石含量的下降，储层孔隙度的影响逐渐下

降，储层的平均润湿性成为影响 CO2 微观波及效率

最主要的控制因素，其重要性最高可达 48.6%。

为进一步揭示储层平均润湿性影响 CO2 微观

波及效率的作用机制，在 LBM模型中设置相同岩

石骨架结构，保持其他孔喉物性参数一致，仅改变

不同模型的储层平均润湿性，模拟 CO2−水−岩反应

3d后储层内 CO2 的微观波及效率，如图 9所示。由

模拟结果可以看出，中性偏水湿的条件最有利于页

岩储层孔喉内 CO2 的微观波及。当储层处于强亲

油状态时，CO2 在储层孔喉内的微观波及效率最弱；
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Fig. 7    Curves  showing  changes  in  the  physical  parameters  of

reservoir pore throats during CO2–water–rock reactions

(a) Changes in CO2 microscale sweep efficiency; (b) Changes in pore

throat porosity; (c) Changes in average pore size
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随着润湿性由亲油向中性润湿转变，CO2 的微观波

及效率呈现显著提升趋势；然而，当储层润湿性进

一步向强亲水状态转变时，CO2 的微观波及效率再

次下降，说明储层亲水性过强反而抑制 CO2 在孔喉

内流动迁移。初步考虑其原因为亲水储层束缚水

滞留对 CO2 流体沿孔喉内运移造成阻碍，此时 CO2

的微观波及仅依靠离子扩散，因此微观波及效率降低。

 3.3　参数敏感性分析

为进一步证实因果学习模型预测结果的可靠

性 ，研究重点关注模型构建中波动范围较大的参

数——储层平均润湿性，对其开展敏感性分析。在

设置参数基础上施加±20% 的扰动，并在所搭建的

因果机器学习框架下进行模拟，对比分析各储层孔

喉物性参数在不同润湿角模拟情景下的重要性变

化，模拟的权重分布结果见图 10。
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图  10    不同润湿角设置下的各因子影响 CO2 微观波及效率的权重分布图

Fig. 10    Weight distribution of various factors affecting CO2 microscale sweep efficiency under different contact angle settings
 

从模拟结果可以看出 ，当方解石的润湿角在

96°～144°范围内变化时 ，储层平均润湿性始终是

CO2 微观波及效率的最主要控制因素，其重要性权

重保持在 38.4%～41.2% 之间 ，变化幅度小于 3%。

其余储层物性参数权重变化幅度更小，在润湿角设

置大于 126°后 ，各储层物性参数的权重趋于稳定 ，

这说明在引入因果结构约束后，模型具有较好的鲁

棒性，在矿物润湿角参数存在扰动的情况下，模型

所识别的主控因素仍保持一致。

综上所述，研究所构建的因果机器学习与 LBM

模 拟 相 结 合 的 分 析 框 架 ， 可 准 确 揭 示 页 岩 储 层

CO2 微观波及机制，同时该方法也具备向其他储层类

型推广的潜力，例如矿物成分以方解石、白云石为

主的碳酸盐岩储层。然而，当前模型未考虑黏土矿
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Fig. 9    Comparison of CO2 microscale sweep efficiency in reservoir

pores and throats influenced by different average wettability
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物的膨胀、水化等特定化学反应，因此在对富含黏

土矿物储层的 CO2 微观波及效率预测时，其预测结

果可能存在偏差。此外，未来研究中将进一步考虑

物理动力学作用下的多相流体运移规律，从而实现

更为精细的含油储层的 CO2 微观运移模拟及预测。

 4　结论

（1）因果机器学习在建模过程中引入变量间的

物理因果关系，能够有效区分影响 CO2 微观波及效

率的直接变量（储层物性参数）与间接变量（CO2 停

留时间），进而揭示了不同反应阶段、不同孔喉物性

条件下 CO2 波及效应的差异化响应机制。

（2）高碳酸盐岩矿物（方解石）占比储层整体呈

现更大的 CO2 微观波及效率，然而其 CO2−水−岩反

应参与程度较高，矿物溶解与次生沉淀 2种动态过

程分布较广且作用程度不一，此时孔喉尺寸及物性

难以存在统一的演化趋势，导致矿物组成相同且方

解石占比较高的不同储层样本之间，CO2 的实际微

观波及效率差异较大。

（3）储层的平均润湿性是影响 CO2 微观波及效

率最关键的孔喉物性参数，中性偏亲水润湿的储层

孔喉最适宜 CO2 波及；强亲油储层 CO2 的微观波及

范围最小，此时毛细管作用作为阻力限制了 CO2 流

体在孔喉中的运移；强亲水储层中较大的毛细管力

使得束缚水占据的孔喉空间难以被 CO2 流体波及，

此时仅仅通过离子扩散形式实现 CO2 的微观波及，

其波及效率有限。
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