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摘  要 

地热是一种分布广泛、稳定、清洁的零碳排放能源，而孔隙型热储是最重要的地热资源类型之一，从对

热储中提取出来的热量，可用于地热发电站发电、供暖等。数值模拟可以用于评估地热自然状态的生产

场景。前人在地热数值模拟上已经展开大量的研究。然而数值模拟通常需要大量的计算资源和时间。与

数值模拟相比，代理模型不仅具有与数值模拟近似的精度，而且花费的时间更少，这是显著优于数值模

拟方法的。在本研究中，基于GAN开发了一个三维代理模型来预测储层的温度分布，模型以渗透率分布

作为输入，以时间作为条件，最终输出储层不同时间的温度分布。最终的结果表明，代理模型可以非常

好地预测储层温度分布。 
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Abstract 
Geothermal energy is a widely distributed, stable and clean zero-carbon emission energy source, 
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among which pore heat storage is one of the most important types of geothermal resources, and 
the heat extracted from thermal storage can be used for power generation, heating and cooling in 
geothermal power stations. Numerical simulations can be used to evaluate production scenarios 
in the natural state of geothermal energy. A large number of studies have been carried out on 
geothermal numerical simulation. However, numerical simulations often require a lot of compu-
tational resources and time. Compared with numerical simulation, the proxy model not only has 
the accuracy of the same as the numerical simulation, but also takes less time, which is signifi-
cantly better than the numerical simulation method. Based on GAN, a three-dimensional proxy 
model is developed to predict the temperature distribution of the reservoir, and the model takes 
the permeability distribution as the input and the time as the condition, and finally outputs the 
temperature distribution of the reservoir at different times. The final results show that the proxy 
model can predict the reservoir temperature distribution very well. 
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1. 引言 

随着全球对清洁可再生能源需求的不断增加，地热能因其储量丰富、稳定可靠等特点在全球能源转

型中扮演着重要角色[1]。我国地热资源分布广泛，尤其在大型沉积盆地中储量丰富[2] [3] [4]。其中，孔

隙型热储以其渗透性好、非均质性弱等特点，成为地热开发的理想选择[5]。CO2 循环采热是一种高效的

地热开发方法，与传统的注水开采相比，CO2 在超临界状态下具有更高的流动性和采热效率，同时还能

在一定程度上实现 CO2的地质封存[6] [7]。然而，由于孔隙型热储 CO2循环采热过程涉及复杂的多场耦

合过程，传统数值模拟方法模拟 CO2循环采热过程计算量大、耗时长。近年来，国内外学者针对 CO2循

环采热开展了大量的数值模拟研究。通过建立热流耦合数值模拟模型研究了地质控制因素对地热流体储

层 CO2循环采热影响[8]。建立三维的热流耦合模型模拟了 CO2在 EGS 中的热提取以及 CO2封存[9]。但

数值模拟建模复杂，且具有复杂性和非线性的特征，计算时通常会消耗大量的时间和计算资源[10] [11]。
而基于深度学习方法的代理模型因为不依赖数学公式或物理模型并可以形成具有高度预测性能的模型得

到了迅猛发展。 
代理模型的基本思想是用一个简单的模型来近似代替一个复杂的模型，以实现更高效的计算和预测。

随着计算机性能的进步，越来越多的代理模型技术在地热领域得到了发展。生成式对抗网络是最流行的

深度学习框架之一，它是由 Ian J. Goodfellow 等人提出的[12]，生成式对抗网络是一个通过对抗过程训练

模型的框架。在本研究中，以渭河盆地西安凹陷高陵群这一典型的孔隙型热储为例，使用序贯高斯模拟

方法生成随机渗透率场，基于生成对抗网络(GAN)开发了一种模拟注入 CO2 循环采热过程热储三维温度

演化的代理模型，代理模型通过输入渗透率场和时间输出热储温度分布，GAN 可以学习到输入与输出之

间的映射关系达到快速预测热储温度分布的目的。 

2. 数据集生成 

本研究基于渭河盆地西安凹陷高陵群的储层物性建立地质模型。首先采用序贯高斯方法生成多个符
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合高陵群地质统计特征的渗透率分布，具体参数设定见表 1。然后根据固有的渗透率推算地层岩石的孔

隙度，应用霍尔兹相关性[13]来关联孔隙度和渗透率，可用以下等式表示： 
1

9.61

7

k
7 10

ϕ  =  × 
                                    (1) 

其中 k 为岩石的固有渗透率，φ为储层岩石的孔隙度。为通过该方法随机生成的渗透率分布。 
 

Table 1. Geological statistical parameters 
表 1. 地质统计参数 

参数 值 

X 方向相关长度 250 

Y 方向相关长度 250 

平均渗透率 100 

标准对数渗透率 1 

区域范围 m 640 m × 640 m × 64 m 

X 方向网格 64 

Y 方向网格 64 

Z 方向网格 16 

网格大小 10 m × 10 m × 4 m 

 
根据以上参数使用序贯高斯模拟生成 800 个渗透率分布，图 1 为其中一个生成结果。 

 

 
Figure 1. Permeability distribution generated by the sequential Gaussian simulation method 
图 1. 序贯高斯数值模拟生成渗透率场 

 
以渭河盆地西安凹陷高陵群储层物性为例，气水两相渗流传热数值模拟热储参数设定如表 2 所示。

在三维数值模拟模型中，网格数量为 64 × 64 × 16，每一个网格大小为 10 m × 10 m × 4 m。地热开采采用

两口垂直井，注入井位于热储剖面网格的(7, 57)，生产井位于(57, 7)。CO2在 37 MPa 的恒定井下压力约
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束下注入，注入的 CO2 温度为 40℃，CO2 循环采热过程持续 30 年。描述不同组分之间的质量守恒方程

与 CO2-水两相渗流的能量守恒方程通过有限差分方法对方程进行离散，在每个时间步，离散后的非线性

代数方程组通过牛顿迭代法进行求解。 
 

Table 2. Numerical simulation model parameter settings 
表 2. 数值模拟模型参数设置 

模型参数 值 

深度 3500 m 

区域 640 m × 640 m × 64 m 

网格大小 10 m × 10 m × 4 m 

渗透率分布 Log-normal 

水平方向相关长度 x 250 m 

垂直方向相关长度 z 100 m 

平均孔隙度 0.246 

平均渗透率 100 mD 

初始水饱和度 1.0 

初始压力 35,000 kPa 

初始储层温度 150℃ 

压缩系数 1.0 × 10−7 kPa−1 

水的热传导系数 0.63 W·m−1·K−1 

CO2热传导系数 0.037 W·m−1·K−1 

岩石热传导系数 1.74 W·m−1·K−1 

岩石比热容 2.45 × 106 J·m−3·K−1 

 
为了生成用于代理模型训练和测试的储层温度分布图，需要保存 7 个时间步长的输出，首先以 1 年

为间隔，保存 1 到 10 年的时间段，然后以 10 年为间隔，保存第 10 年到 50 年的储层温度分布。 
数值模拟计算完成后需要对其进行预处理。预处理主要是对数据进行归一化，将所有的数据缩放到

一个统一的范围。归一化处理能够帮助代理模型更快地学习和收敛，减少训练时间，并防止训练过程中

的梯度消失或爆炸问题。训练数据包含渗透率场、时间信息、不同时刻下渗透率场对应的温度分布数据。 
归一化公式为： 

min

max min

log
k k

x
k k

−
=

−
                                   (2) 

其中 k 为数据，kmin为每一类数据的最小值，kmax为每一类数据的最大值，x 为处理后的数据。 
数据归一化后，将渗透率场与时间信息进行拼接。处理结束后，将数据的 80%作为训练集，20%作

为测试集。 

3. 代理模型构建及模型评价 

3.1. 代理模型构建 

生成对抗网络由生成器和判别器组成，生成器负责生成逼真的储层温度分布，而判别器则负责判断
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输入的样本是真实的(来自真实数据分布)还是生成的(来自生成器) [12]。在构建模型时，需要设计生成器

和判别器的网络结构。在本研究中，该模型由生成器(Generator)和判别器(Discriminator)两部分组成，如

图 2 所示。生成器采用 U-net 结构，由下采样编码器和上采样解码器构成，生成器的输入输出均为 64 × 64 
× 16。下采样编码器由 7 个串联的卷积块组成，每个卷积块包含卷积层、激活函数层和批标准化层，通

过逐步缩小特征图的空间分辨率和增加通道数，提取输入数据的局部特征。上采样解码器由 7 个串联的

反卷积块组成，通过逐层上采样和通道数减少，将特征图的空间分辨率恢复到与输入图像相同，并引入

随机丢弃正则化以减少过拟合风险。在 U-net 架构中，上采样过程中的每一层特征图与下采样过程中对

应层的特征图按通道维度拼接，以传递不同尺度的语义信息。判别器采用 Patch GAN 结构，由 5 个卷积

块组成，对输入的热储温度分布图像的局部区域进行真假判断，最终通过平均池化得到全局的真假判别

结果。这种设计可以显著减少参数量和计算消耗，提供局部精细的梯度信号，鼓励生成器合成逼真细节。 
 

 
Figure 2. Proxy model framework 
图 2. 代理模型框架设计 

 
生成对抗网络模型的损失函数由两部分组成：生成器损失函数采用二元交叉熵和 L1 损失函数相组合，

判别器损失函数采用二元交叉熵。在训练过程中将迭代地更新生成器和判别器的参数以使两个损失函数

同时达到最优，训练过程中的每一步都会根据实际数据进行参数更新，直到模型收敛或达到停止条件为

止。生成器损失函数 GL 可以表示为： 

( )( ) ( ) ( )( )
1 1

1 1 ˆlog 1 log 1
N N

G i i i i i i
i i

L y p y y p y y y
N N

λ
= =

= − ⋅ + − ⋅ − + −∑ ∑               (3) 

其中，前半部分为二元交叉熵，y 是二元标签 0 或者 1， ( )p y 是属于 y 标签的概率，二元交叉熵是

用来评判一个二分类模型预测结果的好坏程度的，通俗的讲，即对于标签 y 为 1 的情况，如果预测值 ( )p y
趋近于 1，那么损失函数的值应该趋近于 0。反之，如果此时预测值 ( )p y 趋近于 0，那么损失函数的值
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应该非常大。后半部分为 L1 损失函数，通过一个权重 λ控制两部分的占比。 
判别器损失函数 DL 可以表示为： 

( )( ) ( ) ( )( )
1

1 log 1 log 1
N

i i i i
i

BCELoss y p y y p y
N =

= − ⋅ + − ⋅ −∑                   (4) 

3.2. 模型评价标准 

在本研究中，使用了两种方法评价模型性能，分别是结构相似性指数、均方根误差。SSIM 算法分别

从亮度、对比度、结构三方面度量两幅图像相似性，其值越接近于 1 越相似，越接近于 0 则越不相似[14]。
SSIM 定义如下： 

( ) 1 2
2 2 2 2

1 2

2 2
SSIM , x y x y

x y x y

C C
x y

C C

µ µ µσ σ

µ µ σ σ

+ +
= ⋅

+ + + +
                         (5) 

其中 μ表示给定图像的平均值，σ 表示给定图像的标准差，x 和 y 是被比较的两个图像，C1与 C2为常数，

保证分母为 0 时的稳定性。 
RMSE 通过计算预测值和实际值之间距离(即误差)的平方后，开方来衡量模型优劣。即预测值和真实

值越接近，两者的均方差就越小。RMSE 可以表示为： 

( )2

1

1 ˆRMSE
N

i i
i

y y
N =

= −∑                                 (6) 

其中，N 为样本数量， ty 为真实图像， ˆty 为生成器模型生成的图像。 

4. 结果分析 

本研究采用气水两相渗流数值模拟，生成了 904 组 3 维图像数据集。每组数据包含从第 1 年至第 30
年(间隔 5 年)，共 7 个时间节点的储层温度分布情况。为了深入分析和验证所开发的深度学习代理模型的

有效性，训练集和测试集是完全独立的，确保了评估的公正性和准确性。图 3 展示了训练集中的一组示

例数据。 
 

 
Figure 3. Training data 
图 3.训练数据 

 
在训练完成后，使用训练时未被使用的数据测试代理模型。预测了注入 CO2采热后第 366 天、1827

天、3653 天、5479 天、7305 天、9132 天、10,958 天的储层温度分布情况，代理模型预测结果如图 4 所

示。本节中使用 SSIM 与 RMSE 两种方法计算代理模型预测结果与数值模拟结果之间的误差。如图 5 所

示，SSIM 最小值为 0.97，RSME 最大值小于 0.05，说明代理模型能够复现非均质热储 CO2循环采热过程

中温度场时空演化规律。 
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Figure 4. Dynamic temperature distribution during heat extraction process (numerical simulation results, proxy model predictions, 
residual plot) 
图 4. 采热过程动态温度分布(数值模拟计算结果、代理模型预测结果、残差图) 
 

 
Figure 5. SSIM and RMSE comparison between proxy model results and numerical simulation results 
图 5. 代理模型结果与数值模拟结果 SSIM 与 RMSE 

 
本研究采用测试集中的所有样本，对训练后的代理模型进行了系统测试，并使用结构相似性指数

(SSIM)和均方根误差(RMSE)两个定量指标对代理模型的预测结果与数值模拟结果进行了比对分析。图

6 展示了深度学习代理模型在整个测试集预测结果与数值模拟计算结果的 SSIM 分布情况。统计发现，所

有测试样本的 SSIM 值均具有较高的数值，最大值高达 99.74%，最小值也达到 78%，平均 SSIM 指数更

是高达 97%，表明代理模型生成的三维温度场在结构纹理上与数值模拟结果具有极高的相似度，验证了

代理模型优异的泛化预测能力。同时，本研究计算了整个测试集预测结果的均方根误差分布，如图 6 所

示，可以看出，所有测试样本的 RMSE 值分布较为集中，最大值为 0.2，最小值为 0.002，整体平均 RMSE
仅为 0.04。这些定量结果再次证实，代理模型能够以较小的预测误差准确预测孔隙型热储 CO2循环采热

过程的三维热储温度演化，具有良好的泛化性能。 
为了比较三维深度学习代理模型与气水两相渗流传热数值模拟在计算效率上的差异，本研究对两种

方法的计算耗时进行了定量分析，如图 7 所示。在代理模型训练之前，我们首先使用数值模拟方法生成

了 766 组结果作为训练集数据，每个数值模拟过程平均耗时约 20 分钟。由于训练集的生成是代理模型训

练的前提，因此在模型训练开始前，代理模型与数值模拟在时间成本上并无差异，累计耗时相同。三维

代理模型训练需要花费 45 个小时，这相当于数值模拟计算 135 个模型。当代理模型训练结束后，代理模

型预测热储温度仅需要不到 1 秒，而数值模拟模型依然需要 20 分钟，因此，如果需要模拟超过 135 个，

使用本代理模型将会是更优的选择。 
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Figure 6. Overall test set SSIM and RMSE comparison between proxy model predictions and numerical simulation results 
图 6. 整体测试集代理模型预测结果与数值模拟结果 SSIM 与 RMSE 
 

 
Figure 7. Computational time of proxy model versus numerical simulation time 
图 7. 代理模型计算时间与数值模拟计算时间 

5. 结论 

基于 GAN，设计了三维孔隙型热储 CO2循环采热过程的深度学习代理模型，代理模型预测结果与数

值模拟结果的 SSIM 平均值为 97%，RMSE 平均值为 0.002，说明代理模型能够有效捕捉流体循环采热过

程中储层温度场的动态演化，验证了三维代理模型在模拟 CO2循环采热热储温度分布的可行性。 
通过生成器和判别器的对抗学习，代理模型能够自动提取渗透率场和温度场之间的高维非线性映射

关系，生成与数值模拟结果高度一致的三维温度分布。同时，代理模型的泛化能力得到验证，对于未参

与训练的新渗透率场，模型依然表现出了优异的预测性能，这为代理模型在实际孔隙型热储 CO2循环采

热中的应用提供了可能。 
与传统的数值模拟方法相比，训练完成的三维代理模型在预测效率上具有明显优势。数值模拟求解

耗时 15~30 min，而代理模型的预测时间小于 1 s，速度呈数量级的提升。高效的代理模型使得实时热储

动态分析、不确定性定量评估、参数优化等任务成为可能，为孔隙型热储开发决策提供强有力的工具。 
综上所述，本研究提出了一种基于生成对抗网络的储层温度预测优化方法，旨在解决地热能开发中

的储层温度预测问题，通过构建代理模型并进行训练，利用 GAN 学习渗透率场与储层温度分布之间的复

杂关系实现了对储层温度的高效预测。实验结果表明，地热能开发领域具有广阔的应用前景，能够有效
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