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基于机器学习的地热采灌方案优化方法

王佳铖 1，陈进帆 1，赵志宏 1*，谭现锋 2

摘要 为了解决基于数值模拟的优化方法，通常需要大量模拟计算的问题，在比较不同机器

学习方法的预测性能后，建立了基于多层感知机的代理模型，以降低计算成本，然后将其与

遗传算法相结合，提出了非均质地热储层中地热对井系统采灌方案优化方法。通过地热田

对井系统的案例研究，证明了所开发的采灌方案优化方法的合理性和有效性。结果表明，基

于代理模型的采灌方案优化方法能以更低的计算成本，准确地找到给定开采井位置时最优

的回灌井位置、采灌量和尾水温度。
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“碳达峰、碳中和”是推动中国经济高质量发展

和生态环境高水平保护的内在要求，而建设清洁低

碳安全高效的能源体系是如期实现“双碳”目标的

重要保障。《中华人民共和国国民经济和社会发展

第十四个五年规划和 2035年远景目标纲要》指出

要因地制宜开发利用地热能。中国中深层（200~
3000 m）和深层（>3000 m）地热资源储量丰富[1-3]，

地热开采有单井、对井、群井 3种模式，其中以对井

系统为主，即通过开采井将热水采出，经地面换热

后再通过回灌井将尾水回注至热储层，通过对流换

热重新恢复高温。对井系统可有效维持热储压力，

但不合理的井间距、采灌量和尾水温度存在热突破

的风险。为了最大限度地提升地热井产能，通过抽

水、回灌、示踪等现场试验确定热储的连通性及回

灌井与开采井之间的水力联系，在此基础上，采用

数学模型对不同开采和回灌情景下热储压力和温

度的变化进行预测，并优化设计采灌方案，已成为

地热资源高效开发利用的重要环节[4-5]。

随着计算机技术的发展，能够精细刻画热储层

非均质性及其地应力、压力、温度动态演化规律的

数值模拟方法已成为热储工程多场耦合效应研究

与评价的主要方法[6-7]。将参数敏感性分析与数值
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模拟相结合，可获得井距、采灌量、尾水温度等开采

参数对地热井产能的影响规律，并识别出影响地热

储层性能的关键参数，但无法精确确定开采参数的

最优值[8-10]。目前，地热开采参数优化设计方法主

要有 2类：一是基于数值模拟的优化方法，二是基

于代理模型的优化方法。基于数值模拟的优化方

法将模拟采灌条件下热储动态响应的数值方法与

随机优化算法相结合，得到满足最大化/最小化物

理或成本目标函数的最优解，该方法因需要遍历大

量开采参数的取值以评估考虑每种可能的采灌方

案对应的热储动态响应过程，其计算效率较

低[11-12]。为减少基于模拟的优化方法所需的计算

负担，采用多元自适应回归样条、多元回归、叠加原

理、快速推进等方法建立输入变量（如井位或采灌

量）与输出响应（如开采井温度或压力）之间的代理

模型，其具有足够的精度近似数值模拟的计算结

果[13-14]。再将代理模型与随机优化算法相结合，即

可较为快捷地得到开采参数的最优解。但是，基于

代理模型的优化方法的难点是如何构建合理准确

的代理模型。

随着人工智能技术的快速发展，各类机器学

习、深度学习方法已在国内外地热资源评价与开采

优化中发挥作用[15]。联合采用数值模拟方法与试

验设计方法构建数据集，再通过决策树、随机森林、

LightGBM和多层感知机等机器学习方法生成预测

开采井温度、压力等参数的代理模型[16-20]。可见，

机器学习已在地热开发利用中发挥越来越重要的

作用，但机器学习与地热开发利用的交叉融合仍处

于起步阶段，还需进一步加强两者的交叉融合。因

此，本研究建立三维热储数值模型，并通过不同情

景下的采灌模拟构建训练集与测试集，提出基于机

器学习代理模型的地热开采参数优化方法，最大限

度地提高地热井产能。

1 基于机器学习代理模型的地热

开采参数优化方法

基于代理模型对地热开采参数进行优化设计

包括以下 3步：（1）建立三维热储数值模型，并利用

监测数据对模型进行校准；（2）确定目标函数，构建

数据集，建立开采参数和热储响应之间的机器学习

代理模型；（3）基于代理模型与优化算法得到最优

开采参数。针对地热对井系统中回灌井井位、采灌

量、尾水温度 3个开采参数进行优化设计，热储响

应则包括开采井温度和水位。

1.1 三维热储数值模型

地热对井系统通常包括地质体（盖层、储层、断

层等）和地热井（开采井、回灌井）2部分。采用多

孔介质热弹性理论描述地质体中应力、渗流、传热

三场耦合过程。为克服地质体与地热井尺寸相差

悬殊的计算瓶颈，将地热井简化为一维线单元模

型，考虑沿井筒轴向的渗流传热过程，井筒内流体

与盖层的热交换通过等效换热系数来近似考虑[21]。

三维热储采灌模拟的具体算法请参考文献 [20-
22]，不再赘述。

1.2 机器学习代理模型

1.2.1 目标函数

地热开采参数优化的目标是使N年内的经济

收益最大化，定义一个目标函数（C），其包含以下 2
部分：第一部分是地热资源开采所能提供的收益

（CT），另一部分是由于开采井中的储层压力降低而

产生的额外电力成本（CP）。

C =∑
t = 0

N

( )CT - CP （1）
CT = ρ f ⋅ Cp, f ⋅ q ⋅ ΔT ⋅ η ⋅ ph （2）

CP = ΔP ⋅ q ⋅ pe （3）
式中，ρf为流体密度；Cp,f为流体比热容；q为采灌量；

ΔT为开采和尾水温度的差值；η为热能利用效率；

ph为热价；ΔP为开采井内压力的降幅；pe为电价。

不合理的采灌井间距、回灌量和尾水温度可能

会引起热突破，使得开采温度降低，CT减小；不合理

的采灌井位置和开采量可能会引起开采井中的储

层压力下降，使得将水抽到地面所需的电力成本增

加，CP增大。因此，该目标函数综合考虑了热突破

和储层压力下降的影响，并将不同量纲的物理值统

一量化为经济收益。

1.2.2 数据集构建

构建开采参数和热储响应之间的机器学习代
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理模型需要满足要求的数据集。假设开采井井位

已确定，在热储数值模型中不同位置布置回灌井，

进行不同情景的采灌模拟来获取该对井系统热储

响应，重复该过程形成满足机器学习要求的数据

集。

除开采参数外，预测变量还包括 3个代表性区

域的最大和最小渗透，如图 1所示，其中，R为采灌

井间距；θ为采灌井连线与水平线的夹角。代表性

区域 1是以回灌井为中心、0.5R为半径的区域，该

区域的渗透率极值可以表征回灌井周围的渗透率

分布情况。代表性区域 2、3是以采灌井连线的中

间位置为中心，0.75R、R为半径的区域，该区域的

渗透率极值可以表征优势渗流通道的位置。这 3
个代表性区域的最大和最小渗透率可以显著提高

代理模型的预测精度，因此将作为代理模型的输入

参数。值得注意的是，不同的输入参数和热储响应

具有不同的维度和变化范围，因此使用线性函数归

一化（min-max scaling）进行数据无量纲化处理。

1.2.3 代理模型

采用 4种基于树的机器学习模型，即决策回归

树、随机森林、LightGBM和一种深度学习模型即多

层感知机构建开采参数和热储响应之间的代理模

型（图2）。

1）决策回归树。

决策回归树（decision regression tree，DRT）是

决策树（decision tree，DT）的回归分支。根据特征

的重要性，对特征空间进行超平面划分，得到对应

输出连续变量的叶节点，每个内部节点仅决策分支

的方向，样本最终被划分至某个叶节点从而得到回

归预测值。

2）随机森林。

随机森林（random forest，RF）以决策树为基学

习器，在随机采样基础上引入随机属性选择策略，

内部节点分裂时特征集合为随机抽取的特征子集。

RF通过样本扰动与属性扰动等方式，扩大决策树

基学习器差异性，同时各种剪枝策略减小过拟合。

3）LightGBM。

LightGBM（LGBM）是梯度提升决策树（gradi⁃
ent boosting decision tree，GBDT）的衍生方法，通过

直方图算法寻找最优切分点，减小内存消耗和训练

时间。

4）多层感知机。

多层感知机（multilayer perceptron，MLP）属于

人工神经网络（artificial neutral network，ANN），由

输入层、隐藏层和输出层构成，激活函数能提高网

络的非线性。网络采用误差反向传播算法（back
propagation，BP），基于自动微分和梯度下降反向更

新各层的连接权和偏置项，重复整个过程直至网络

收敛。

图1 3个代表性区域的预测变量示意

图2 机器学习方法流程

（a）决策回归树 （b）随机森林

（c）LightGBM （d）多层感知机
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为对比评估不同机器学习算法的预测精度，采

用R方值（R2）、均方根误差（RMSE）、平均绝对误差

（MAE）和平均百分误差（MAPE）这 4个指标对得到

的代理模型进行综合评估

R2 = 1 -∑i = 1
n ( yi - ŷ i )2

∑
i = 1

n ( yi - ȳ )2
（4）

RMSE = 1
n∑i = 1

n ( yi - ŷ i )2 （5）

MAE = 1
n∑i = 1

n

|| yi - ŷ i （6）

MAPE = 1
n∑i = 1

n (APE) i = 1n∑i = 1
n |

|
||

|

|
||
y′i - ŷ′i
y′i

（7）
式中，i为样本号；y为真实值（标准化后）；ŷ为预测

值（标准化后）；ȳ为真实值均值（标准化后）；y′为真

实值（标准化前）；ŷ′为预测值（标准化前）；APE为

绝对百分误差（相对误差）；n为集合样本数。

采用机器学习算法库 Scikit-learn来构建基于

树的机器学习代理模型，基于TensorFlow平台搭建

深度学习代理模型。通过网格搜索（grid search）和

五折交叉验证算法（5-fold cross-validation）寻找验

证集上表现最优的超参数，即将训练集划分为 5个
独立的折叠（fold），每轮搜索都依次将每个折叠作

为验证集，其余折叠作为训练集，并取 5次的评估

指标平均值作为本轮搜索的模型误差值，直至搜索

到使该误差值最小的最优超参数。该方法可有效

避免陷入局部最优解。

1.3 开采参数优化设计

遗传算法（genetic algorithm，GA）是基于自然

选择和遗传学的概念，以其高效率和强鲁棒性而得

到广泛应用。在遗传算法中，每代种群通过选择、

交叉、变异等运算生成下一代种群，种群中的个体

适应度不断提高，并在达到预设的最大迭代次数或

最小偏差时终止迭代。遗传算法采用群体搜索方

式，并以一种概率方式迭代生成新的个体，从而增

加了搜索过程的灵活性，避免搜索过程收敛于局部

最优，具有较好的全局优化求解能力。将代理模型

与遗传算法相结合，可以有效搜索目标函数的最大

值，从而避免了大量的热储动态响应数值模拟。采

用高性能实用型进化算法工具箱Geatpy[23]实现优

化过程。

2 地热对井系统

2.1 工程概况

选取16 km2的面积作为数值模型区域，深度为

1430~1130 m。热储的渗透率场由转向带法生成，

被划分为边长为 100 m的立方体区域（图 3），相关

长度为 200 m，平均渗透率为 4.83×10-11.8 m2，方差

为 0.5。假设开采井和回灌井的裸眼段长度均为

100 m。对井系统参数取值如表1所示。

储层中的初始水压场是在重力作用下产生的，

因此侧边界上施加的水压与深度呈线性相关，考虑

到数百米的储层厚度仅导致储层顶部和底部之间

的微小温差，储层中的初始温度场假定为 60＋
0.0025x℃（x为模型中的 x向坐标值），并在深度方

向为常数。对于渗流过程，侧边界为恒压边界，顶

图3 热储渗透率场

表1 对井系统参数

热储岩石

开采流体

参数

密度ρs/（kg·m-3）

渗透率 lgκ/m2

比热容Cp,s/（J·kg-1·K-1）
导热系数kp,s/（W·m-1·K-1）

孔隙率φ
密度ρf/（kg·m-3）

比热容Cp,f/（J·kg-1·K-1）
导热系数kp,f/（W·m-1·K-1）
电价 pe/（元·（kW·h）-1）

热价 ph/（元·GJ-1）

取值

2600
-11.8
880
1.68
0.26
1000
4200
0.58
0.58
88.9
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部和底部边界为不透水边界。对于传热过程，侧边

界为开边界，顶部和底部边界为恒温边界。

兼顾计算精度和效率，地热井及周围区域的网

格细化，最大单元尺寸为 5 m，其余储层区域网格

粗化，最大单元尺寸为 140 m。模型总计包含约

48000个四面体单元，采灌井由 40个一维线单元组

成。

考虑了50 a的连续采灌时间，时间步长假定为

1月，在此期间，连续监测开采井中温度和水位的

变化，以计算目标函数C。

2.2 开采参数优化流程

首先构建数据集。假设开采井位于模型的中

心，回灌井布置在距离开采井 200~1000 m的范围

内（图 4），采灌量在 80~120 m3/h间，尾水温度在

25~35℃间，设置均匀分布随机数，在保证随机性的

同时，使得数据集中的开采参数尽可能地覆盖整个

优化空间。共生成 600组数据，其中训练集占

85%，测试集占15%。预测变量包括4个开采参数，

即采灌井间距（R）、采灌井连线与水平线的夹角

（θ）、采灌量（Q）、尾水温度（Tin），以及 6个渗透率极

值。目标函数由热储响应计算得到。然后基于不

同的机器学习方法建立代理模型，通过评估指标选

择预测精度最高的代理模型，在此基础上结合遗传

算法优化地热开采参数。

3 结果与分析

3.1 代理模型误差分析

采用决策回归树、随机森林、LightGBM和多层

感知机构建开采参数和热储响应之间的代理模型。

不同机器学习方法训练得到的代理模型如表 2所
示，R2、RMSE、MAE、MAPE这 4个评价指标表明，基

于多层感知机的代理模型是最优的，在训练集规模

仅为 510时，R2趋近于 1，说明代理模型能够以足够

的精度预测目标函数（图 5）。因此，使用基于多层

感知机的代理模型寻找最优地热开采参数。

3.2 开采参数优化结果

优化结果的准确性可以从 2个方面确定：（1）
在使用基于代理模型的优化方法得到最优开采参

数后，比较通过代理模型和直接模拟得到的目标函

数值；（2）比较基于代理模型和基于数值模拟的优

化方法得到的最优开采参数和目标函数值。

遗传算法的种群规模和遗传代数根据对井系

统的复杂性进行确定，同时优化了回灌井井位、采

灌量和尾水温度多个开采参数，因此假定种群规模

为 40，最大遗传代数为 100，交叉概率和变异概率

设置为0.95、0.05。
结合基于多层感知机训练得到的代理模型和

图4 回灌井位置范围示意

表2 代理模型评估指标

指标

R2
RMSE
MAE
MAPE

DRT
0.965
0.036
0.028
0.020

RF
0.992
0.017
0.012
0.009

LGBM
0.990
0.022
0.014
0.010

MLP
0.999
0.005
0.004
0.003

图5 目标函数值散点图和误差直方图
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遗传算法，在已知范围内寻找最优开采参数。数值

模拟每次运行时间约为 60 s，构建 600组数据共需

10 h，优化过程约为 5 min。结果表明，通过基于代

理模型的优化方法，回灌井的最优位置为 x＝

408.742 m和 y=-214.040 m，最优采灌量为Q＝120
m3/h，最优尾水温度为 Tin＝25℃，目标函数值为

4.632×108元。基于这组采灌方案，用数值模拟可

以得到 4.719×108元，这与预测结果非常接近。同

样，在相同种群规模和遗传代数下，可使用基于模

拟的传统优化方法寻优。运行约 67 h后，遗传代

数达到最大预设值。最终优化结果为 x＝410.080

m和 y＝-217.005 m，最优采灌量为 Q＝120 m3/h，
最优尾水温度为 Tin＝25.007℃，目标函数值为

4.713×108元。迭代对比结果如图6所示。2种方法

得到的开采参数非常接近，这表明基于代理模型的

优化方法可以凭借更低的计算成本获得近似的优

化结果。此外，针对选取的非均质渗透率场，采灌

量和尾水温度分别取到了寻优范围内的极值，说明

虽然较大的采灌量会引起开采井中的储层压力下

降从而增加电力成本，且较低的尾水温度会引起热

突破使得经济收益下滑，但两者的负面作用远小于

其带来的经济效益增加幅度。

图6 不同优化方法的最优井位迭代结果对比

（a）第1代 （b）第34代

（c）第67代
（d）第100代
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4 结论

开发了一种基于代理模型的优化方法来寻找

热储中的最优井位、采灌量和尾水温度，与基于模

拟的优化方法相比，该方法的计算成本更低。通过

多层感知机机器学习方法和少量预测变量训练的

代理模型能够准确预测热储的目标函数。将代理

模型与遗传算法相结合，形成了基于代理模型的优

化方法，证明了该方法的合理性和有效性。得到如

下主要结论：相较于其他机器学习方法，多层感知

机的预测性能最佳，在训练集规模较小时也能有较

好的预测精度；基于代理模型的优化方法可以凭借

更低的计算成本，准确地找到给定开采井位置时最

优的回灌井位置、采灌量和尾水温度，且优化结果

的误差在可接受范围内。
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Optimizing development parameters of geothermal energy using

machine learning technique

AbstractAbstract In order to solve the problem that the simulation-based optimization method usually requires a large number of
simulations, in this paper, after comparing the prediction performance of different machine learning methods, a surrogate model
based on MLP was developed to reduce the computational cost, which was then combined with genetic algorithm to develop an
optimization method of development parameters for geothermal doublets in heterogeneous geothermal reservoirs. Through the case
study of a doublet system, the reasonability and efficiency of the developed optimization method of development parameters were
demonstrated. The results show that when given a certain position of production well, the surrogate model-based optimization
method of development parameters can accurately find the optimal placement of injection well, the rate of production and
injection, and the temperature of recharge water with lower computational cost.
KeywordsKeywords geothermal doublet system; machine learning; optimization of development parameters; surrogate models; genetic
algorithm ●
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