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摘要：针对地热开发中智能化技术应用面临的关键难题，构建了地热开发智能化应用场景，总结并分析了各场景下

智能化技术研究现状和存在的挑战，提出智慧地热田系统构建方案。智慧地热田是地热开发工程与人工智能等先进

技术的有机融合。目前智慧地热田技术尚处在探索阶段，在热储智能表征、热储动态智能仿真、开发方案智能优化

和地热开发智慧管理等应用场景下开展了探索应用，但仍面临计算成本高、实时响应困难、结果多解且模型依赖性

强、动态多约束实时优化难度大以及多源数据深度融合难等诸多问题。由此提出智慧地热田系统的构建方案：智慧

地热田系统由全量数据库、智能表征、智能仿真和智能优化调控等模块构成，不同模块之间通过数据传递、模型交

互建立联系。下一阶段需着力于智慧地热田系统各模块基础理论和关键技术攻关，加快地热开发利用全生命周期智

能化转型，促进地热资源智能、稳定、长效、最优、安全生产。 
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Abstract: To address the key problems in the application of intelligent technology in geothermal development, smart application 

scenarios for geothermal development are constructed. The research status and existing challenges of intelligent technology in each 

scenario are analyzed, and the construction scheme of smart geothermal field system is proposed. The smart geothermal field is an 

organic integration of geothermal development engineering and advanced technologies such as the artificial intelligence. At present, the 

technology of smart geothermal field is still in the exploratory stage. It has been tested for application in scenarios such as intelligent 

characterization of geothermal reservoirs, dynamic intelligent simulation of geothermal reservoirs, intelligent optimization of 

development schemes and smart management of geothermal development. However, it still faces many problems, including the high 

computational cost, difficult real-time response, multiple solutions and strong model dependence, difficult real-time optimization of 

dynamic multi-constraints, and deep integration of multi-source data. The construction scheme of smart geothermal field system is 

proposed, which consists of modules including the full database, intelligent characterization, intelligent simulation and intelligent 

optimization control. The connection between modules is established through the data transmission and the model interaction. In the next 

stage, it is necessary to focus on the basic theories and key technologies in each module of the smart geothermal field system, to 

accelerate the lifecycle intelligent transformation of the geothermal development and utilization, and to promote the intelligent, stable, 

long-term, optimal and safe production of geothermal resources. 
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0 引言 

以智能化为主要特征的第四次工业革命快速推动

着各行各业实现数字化转型和智能化发展。地热资源是

中国未来能源体系的重要组成部分，但目前仍存在热

储表征、生产动态预测、开发方案优化调整等技术制
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约，地热开发利用成本较高、收益较低。为应对地热

资源开发难题，地热行业需顺应全球科技数字化、信

息化和智能化的发展趋势，构建智慧地热田，为地热

产业发展赋能，从而实现低成本高效开发。 

智慧地热田是地热开发工程与人工智能等先进技

术的有机融合，基于地热田数据监测与生产调控等设

备，充分结合大数据和人工智能算法等信息技术，实

时监测采集生产数据、分析解译生产数据、精细表征

热储地质属性、模拟预测地热田生产动态、动态优化

调控生产方案。智慧地热田具备自主观察、思考、建

模、决策以及执行能力。 

智能化技术是构建智慧地热田的基础和关键。在

地热开发过程中采用智能化技术，可监测、采集地热

系统全生命周期中的海量数据，精确解译和反演储层特

征，实时更新并预测生产动态，从而动态优化生产方

案，有望实现地热系统的稳定、高效、最优生产。国

内外地热开发中智能化技术的应用尚处在探索阶段，

集中于在勘探和开发阶段利用地理信息系统评估地热

资源潜力 [1]、通过数字孪生技术实现智能钻探 [2]等方

面。构建智慧地热田涵盖地热开发利用全生命周期的

诸多环节，其中很多环节智能化技术应用仍不成熟，

亟需攻克生产环节数据治理、热储智能表征、生产动

态智能仿真和预测、开发方案智能优化等众多难题。 

针对地热开发中智能化技术应用面临的关键难

题，笔者构建了地热开发智能化应用场景，总结并分

析了各场景下相关智能化技术研究现状和存在的挑

战，在此基础上展望了智慧地热田技术的发展前景，

提出智慧地热田系统构建方案，并详细介绍了该系统

主要构成模块和技术发展层次，以期为中国智慧地热

田技术的发展和推广应用提供参考。 

1 地热开发中智能化技术应用场景 

地热开发中的智能化技术应用场景包括热储智能

表征、热储动态智能仿真、地热开发方案智能优化和

地热开发智慧管理等应用场景（见图 1）。各场景的融

合方式、技术需求是构建智慧地热田的关键。 

1.1 热储智能表征 

热储准确表征是地热生产动态模拟与生产优化的

基础与前提[3]，但热储特征与状态的影响因素众多，包

括地下构造、岩性特征和地下水活动等。随着人工智

能技术的发展，热储的智能表征受到了广泛关注：利

用机器学习和数据挖掘等技术分析和解译热储的静态

数据和生产数据，进而认识热储地质条件，可更快更

准确地完成三维地质模型的构建与分析。一方面，传

统的数据处理方式通常依赖人工经验，效率较低且容

易受到主观因素的影响；而应用人工智能技术可有效

融合并快速准确处理测井、地震等多源数据，实现井

震数据融合的智能地质建模。另一方面，将地质静态

数据和生产动态数据与智能技术结合，可以对热储进

行实时分析和解读，智能反演获得热储物理属性，为

热储高效精细建模进行物性参数赋值。 

 
图 1  地热开发智能化应用场景及架构设计 

1.2 热储动态智能仿真 

对流体在热储内的取热过程进行数值模拟，可揭

示流体与热储间的渗流-传热-应力-化学多场耦合机

理，确定地热开发效果的关键影响因素，是开发方案设

计与优化的重要依据。但热储尺度数值模拟计算效率

低、时效性差，因此在精确表征热储的前提下，热储

智能仿真需采用工程环节中获取的海量数据对融合了

热储内部多场耦合机理的神经网络进行训练，建立机

理-数据驱动的动态取热仿真方法，实时反映热储生产

情况并预测未来生产动态。为提高热储动态智能仿真

精度，需对热储智能表征场景中反演获得的热储物性参

数进行持续修正与更新，利用自动历史拟合方法即可不

断修正热储模型孔隙度、压缩系数、有效厚度和相对

渗透率等参数，拟合地层温度、压力分布和含水饱和

度等储层特征，从而进行准确的参数更新和模拟预测。 

1.3 地热开发方案智能优化 

地热开发过程中，开发方案的设计与调整会显著

影响生产温度、取热功率及热储寿命等开发指标。地

热开发方案智能优化的主要内容包括注采井网部署优

化与注采井生产制度优化，主要流程为代理模型搭建、

目标函数确定和智能算法优选等，主要目标是实现地

热开发实时、低成本预测与分析。基于已有数据，结

合响应曲面法、克里金法、支持向量机和人工神经网络

等方法构建代理模型[4]；基于地热开发效果和经济效益
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指标，以设备性能和热储寿命等作为约束条件，构建优

化目标函数，形成经济-技术-产能评价目标体系[5]；针

对井网部署和生产制度优化特征，结合所建目标函数，

对智能算法进行多指标筛选，最终形成地热开发方案

智能优化方法。 

1.4 地热开发智慧管理  

地热开发智慧管理旨在实时采集地热生产、利用

数据，融合地热勘探-开发-利用数据，快速筛选解译关

键信息，为热储智能表征提供数据基础，同时协同各

智能应用场景动态获取最优生产方案，实时调整系统

运行参数，从而提高地热开发利用效率，延长系统寿

命。需要通过智能监测-传输-解译技术获取解释地热开

发利用过程中温度、压力、流量、用户负荷等数据；

采用多环节多过程大数据深度融合方法将地质、钻采、

用户负荷等多源数据处理融合为智慧地热田应用场景

需要的全量数据库；利用多智能体协同技术将热储智

能表征、热储动态仿真与开发方案智能优化等场景整

合[6]，持续优化更新开发方案，并通过智能调控设备控

制注采井生产制度参数、分层注采参数、用户端供给

参数等，实现地热开发全生命周期闭环调控。 

2 地热开发中智能化技术研究现状 

2.1 热储智能表征 

2.1.1 基于井震数据融合的智能地质建模方法 

基于井震数据融合的智能地质建模方法通过综合

分辨率更高的测井数据和探测范围更大的地震数据，

利用人工智能技术实现高效、精准的地质模型构建。

通过将机器学习算法和深度学习算法引入数据融合过

程的方式，一是可以通过训练模型来预测和补充未测

区域的地质特征；二是提取地质参数的非线性相关特

征，并同时引入空间相关性；三是将传统的数据预处

理、后处理和参数校准等程序自动化。研究表明这种

智能构建方法在某些方面存在一定优势，比如 Allo等[7]

研究发现利用深度神经网络（DNN）生成大量伪测井

数据，可以缓解测井数据有限且稀疏，缺少结构信息

约束的问题。Zhao 等[8]通过考虑特征构建、数据平衡

和空间约束，绘制出更准确的流体和岩相分布图。Li

等[9]利用智能算法显著提高了数据处理和模型构建的

效率和自动化程度。综上，利用人工智能方法进行井

震数据的融合，可以提取更多的地质信息，使地热储

层的刻画更加高效和准确。 

2.1.2 基于生产数据的热储物性智能反演方法 

人工神经网络算法、遗传算法、粒子群优化方法

等智能算法均具有良好的反演性能。对实时监测的动

态数据进行智能反演，可以建立生产数据与地质特征

之间的关系模型，从而实现对储层参数的高效估计。

人工智能方法提供了改进随机反演方法的手段，比如

贝叶斯神经网络等方法通过分析模型预测的概率分

布，可以有效地降低地质模型的不确定性。另外，通过

智能方法优化随机反演模型的超参数，也可以提高预测

和反演的准确性。目前已有学者利用模糊推理、准线

性贝叶斯反演和集成卡尔曼滤波等智能方法，通过逆

问题建模，提出数据驱动的地热储层构建思路[10-11]。

将热流固多物理场模型与基于深度学习的反演方法相

结合，可以降低模型对初始假设区域位置和性质的依

赖，重建地热温度场，并根据井筒温压数据得到储层

孔隙度和渗透率的分布特征。 

2.2 热储动态智能仿真 

2.2.1 井筒-储层多物理场耦合数值模拟 

地热开发数值模拟需合理描述热储与流体间渗

流、传热、应力演变、矿物溶解和沉淀等物理化学过

程的耦合作用机制，及其对储层孔缝形态的影响机制，

从而实现地热开发的多尺度多物理场耦合[12-13]。国内

外研究人员围绕多场之间的作用机制和演化规律[14]、

裂缝形态和渗透率变化机制[15]、储层参数[16]、运行参

数[17-18]、井网布局[19]以及流体工质类型[20]等对流体迁

移分布特征和地热开发性能的影响开展了系统研究，

并已从宏观系统的参数敏感性分析阶段发展到小尺度

单裂缝内多场耦合机理的系统分析[13, 21]。Xu等[22]基于

所建立的热-流-固耦合模型，分析了高温地热资源长期

生产过程中裂缝的应力变化和潜在损伤区域，为同类

型研究提供了损伤判别准则；Ji等[23]基于热-流-化耦合

模型比较了裂缝中由反应流引起的石英与长石变形行

为，探究了增强型地热系统取热过程中由反应流引起

的裂缝变形机理。除此之外，在热-流-固-化耦合机制

方面，初步探索了压力溶解、自由溶解和机械闭合对

孔隙和裂缝的影响规律等[24-25]，这些研究是小尺度多

场耦合机理方面重要的尝试。这些围绕多场耦合机理

取得的研究成果为后续机理-数据驱动的取热智能仿 

真提供了理论基础和数据基础。融合多场耦合机理 

后智能仿真模型的可解释性与可迁移性有望得到显著

提升。 

2.2.2 机理-数据驱动的取热智能仿真方法 

现有研究表明，在流体流动、传热问题中，基于

多场耦合机制的机理-数据驱动取热仿真方法能够更准

确地模拟和快速预测地热动态生产过程[26-27]。相比纯
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数据驱动的神经网络模型，该方法避免了因完全依赖

历史数据而产生的欠拟合问题，具有更高的预测精度

和可靠性[28]；而相比传统数值模拟方法[29]，该方法具

有更好的灵活性和扩展性，能适应不同尺度和不同复

杂程度的模拟和预测问题，并且可以大幅提高模拟预

测效率[30]。 

目前地热领域的机理-数据驱动方法研究还处于

起步阶段，融入的机理包括流动传热方程、质量守恒

方程、动量守恒方程、达西定律等，以实现对温度场、

压力场的无网格化计算。机理的融入方法主要基于

Raissi 等[31]提出的深度学习算法框架——物理信息神

经网络（PINNs），将专家知识和物理方程转换为表达

式添加到神经网络损失项（表达式中的导数通过自动

微分得到），反向传播后进行训练。通过添加额外的损

失项，对原本损失函数实现正则化，显著减小可行解

的范围，达到加速收敛的目的。该框架具有灵活、直

接且无需网格特性的优势，但同时 Chuang等[32]也指出

PINNs 在计算效率、收敛性方面存在不足。针对存在

的问题及为了拓展应用场景，目前已经出现多种 PINNs

的变体，包括 B-PINNs（内置不确定性量化）、fPINNs

（针对分数阶偏微分方程）、nPINNs（非局部通用拉 

普拉斯算子）、PPINNs（时间并行化）、sPINNs（针对

随机偏微分方程）、XPINNs（时间域、空间域分解）

等[33]。 

上述 PINNs 及其变体，只是在损失函数中添加了

物理约束实现机理驱动，并未改变神经网络的架构。

而部分学者把跳跃连接方式与循环神经网络（RNN）

合并，将有限差分思路引入到 RNN 及门控循环单元

（GRU）的内部结构中，搭建新的神经网络架构，以

此近似热储的集总参数模型差分过程，实现机理驱动[34]。

由于其网络本身适合用于时序数据预测的特性，可以

实现对生产的动态预测计算。但整体而言，现有机理-

数据驱动的取热生产动态仿真模型在预测精度、可迁

移性方面距现场应用仍有一定差距，因此亟待从理论

层面对机理-数据驱动方法进行更加深入的研究，以更

好地服务工程应用。 

2.2.3 热储生产动态自动历史拟合方法 

优化算法是自动历史拟合方法的重要组成，油气领

域拟合时常采用的主流算法包括梯度类方法[35]、进化

算法[36]、集合卡尔曼滤波（EnKF）[37]及两种或两种以

上优化算法形成的混合算法[38-39]。由于计算速度和计

算精度的限制，目前在大型复杂的油气储层模型中通常

采用 EnKF方法。EnKF方法被引入石油工程领域的时

间较短，但已成功应用于多个案例，可快速同化含水

率、气油比、井底压力和产油速率/产水速率等不同类

型的数据，优化孔隙度和渗透率等模型变量从而提供多

个历史拟合模型，多核并行预测多个模型的生产数据，

进而提高计算效率[40-41]。目前面临的最大挑战是形成

一种兼顾计算速度和计算精度的自动历史拟合方法。 

近年来，国内外研究人员针对储层特征描述和动

态预测需求不断改进自动历史拟合方法，使其能够应

用于多维多相模型中[42-44]。Jansen等[6]在智慧油田领域

基于自动历史拟合原理提出了“闭合回路油气藏管理”

理念。2018年，美国 Emerson公司[45-46]提出了利用机

器学习自动化“Big Loop”工作流程解决油藏自动历史

拟合过程存在的不确定性问题，例如构造不确定性，

即地震数据无法唯一地定义一个油藏的构造模型。

Emerson公司通过收集用户在使用“Big Loop”过程中

的地震数据分析过程、实际操作流程等情况建立真实

案例库，以此帮助作业公司在建模时紧密结合测井、

地震等静态数据反演和生产动态数据反演过程，从而

涵盖所有的不确定性并将其引入到不确定性预测模型

中，以更准确地估算储量并做出对应决策。 

上述油田智能化自动历史拟合方法为地热领域自

动历史拟合奠定了基础，因为油气工业中常用的岩石

物性参数，如孔隙度、渗透率等，也是热储模型的关

键参数。油气领域中采用的数据同化方法可用于地热

系统的模型更新，以更好地匹配实际数据[47]。但在油

气开发领域，油气储层的渗透率和油气产能呈正相关

关系；但在地热储层中，优势渗流区可能会造成热突

破等现象，降低产热量，地层参数与地热产能之间的

关系更加复杂和多变。因此从全局来看，适用于地热

开发的快速、稳定的自动历史拟合方法仍然是实现热

储动态智能仿真的迫切要求。 

2.3 地热开发方案智能优化 

2.3.1 地热田注采井网部署智能优化技术 

在地热开采中，合理的井位部署可提高热采收 

率[48]。以往研究中，通常借鉴油气行业面积布井等方

法，采用数值模拟器对不同部署方式进行对比，以选

择最优方案进行实施[49-50]。然而，对于复杂地质条件，

上述方法普适性差，且实施过程高度依赖主观经验，

难以优选最佳布井方案。 

随着人工智能技术的快速发展，智能优化算法不

断完善，并且已应用到井位优化部署中，通常可分为

梯度类优化算法（牛顿法、最速下降法等）和无梯度

类优化算法（粒子群算法、遗传算法等）。井位优化是
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一个典型高维优化问题，加之热补偿、井间干扰等众

多因素影响，求解复杂且所需计算量巨大。现有井位

优化研究主要集中于简单井间距的优化分析[51-52]，以

及最佳井位确定 [4]，使用的算法包括模拟退火算法

（SA）和粒子群算法（PSO）等。上述方法所得优化

方案客观准确，但依旧受限于计算资源不足的问题。

近年来，智能代理模型的出现大幅减少了计算成本，

将其与优化算法结合，可在复杂地层中快速高效找到

最佳布井位置，目前所涉及的方法包括人工神经网络

方法[4]、多元自适应神经样条方法[53]和随机森林方法[54]

等。研究表明，相较于数值模拟方法，代理模型大幅

提升了计算效率，结合优化算法形成的地热井网布局

智能优化技术，具备准确、高效和客观等特点，有望

为地热田布井设计提供工程指导。 

2.3.2 地热田注采井生产制度智能优化技术 

为应对工程需求变化，地热和油气生产中的生产

制度优化技术先后经历了参数化分析、单目标分析和

多目标分析等多个阶段[55]。其中，参数化分析无法考

虑约束条件，难以定量得到优化方案，而单目标优化

分析对于解决指标间矛盾性问题存在不足，相比之下，

多目标优化方法基于帕累托最优思想，可同时优化多

个互逆指标，优化效果最佳[56]。 

多目标优化过程较为复杂，待求解变量和约束条

件更为苛刻。随着人工智能技术的快速发展，各类智能

化方法已在国内外地热资源开采优化中发挥作用[57]。

目前，通常将多目标进化算法（MOEA）、多目标粒子

群算法（MOPSO）、参考向量引导进化算法（RVEA）

和非支配排序遗传算法（NSGA-II）与多物理场有限元

模型相结合[58-59]。得益于智能方法的低成本、高效率，

优化目标和变量范围得到大幅扩充，优化目标包含净

现值、取热功率、流阻、取热量和热储寿命等多个指

标，而优化对象则是涵盖了泵功率、生产压力、注入

流量、注入温度和工质等多个变量[58-60]。除上述模式

外，智能代理模型与优化算法的结合也得到快速发展，

该模式可大幅减少计算负担。代理模型是指采用多元

自适应回归样条、多元回归、快速推进等方法建立变

量与生产指标间的对应关系，且其计算结果误差需满

足工程需求[61]。目前，生产代理模型构建主要基于机

器学习开展，如长短期记忆网络（LSTM）和多层感知

器（MLP）叠加的神经网络模型[62]，BP人工神经网络

模型[63]和基于树的机器学习模型[61]等。 

综上可知，地热田井网布局智能优化技术和注采

井生产制度智能优化技术在模型搭建、函数确定和算

法优选等方面已取得阶段性成果，通过对井位部署和

生产制度进行优化设计，可大幅提升地热田开发的综

合效果。 

2.4 地热开发智慧管理 

2.4.1 多数据智能监测-传输-解译技术 

在地热开发过程中，流量、地下水位、水质、温

度和压力等特征演化可有效反映热储的变化情况，相

关数据的监测、传输和解译对地热开发方案调整、综

合效益提升具有重要指导意义。目前井筒监测为生产

动态监测的主要手段，即通过井下传感器实现对地层

和生产系统的数据记录。近年来，地震采集技术快速

发展。法国 SERCEL 公司推出业内首款分布式声学传

感（DAS）地震解决方案 Sigma Wave，其井下地震采

集系统可进行实时地震测量，实现对地下储层特征的

可视化监控[64]。中国矿业大学联合中国科学院地质与

地球物理研究所提出了地热与煤炭协同开发智能监测

技术，对矿井水资源特征、管道内流体特征、地层运

动特征和地热水流量/温度等进行监测，期望实现智能

化调控和远程高速通信，以确保地热-煤炭开采的安全

稳定运行[65]。 

目前，采用的井下数据传输技术包括声波传输技

术、电磁传输技术和钻井液脉冲传输技术等。上述技

术的可行性在油田开发过程中已得到广泛验证，尤其

是随钻数据传输，已在多个油区推广应用[66-67]，而其

在地热领域报道较为少见。此外，地热解译技术重点

研究方向为勘探阶段的遥感影像解译[68]，常用的方法

主要包括目视解译、数字图像处理和机器学习等，涉

及影像预处理、特征提取、地物分类与判读和精度评

价等过程，该技术有力地支撑了地热田资源评价工作。

近年来，地热储层评价阶段的示踪技术也得到快速发

展[69]，该技术通过分析储层示踪测试中各类示踪剂（天

然示踪剂和人工示踪剂）的数据变化，进而评估井间

连通性、估算热储体积、换热面积和预测热突破时间，

实现对压裂效果的综合评价。对于生产阶段而言，数

据解译主要服务于储层物性实时反演，即通过对热储

进行智能表征，指导下一步开发方案设计，目前反演

对象主要包括储层温压特征、孔渗物性、热物性和裂

缝特征等。 

总体而言，地热领域多数据智能监测-传输-解译技

术仍处于起步阶段，相关技术所用硬件、软件均亟待

研制和研发。 

2.4.2 多环节多过程大数据深度融合方法 

大数据技术在智慧地热田的建设过程中扮演着至
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关重要的角色[70]，大数据技术是指对数据进行智能化

的分析和处理，优化生产参数、指标和方案，从而实

现地热田的智能开发与调控[71]。然而，地热田数据涉

及多个环节、多个过程，如地质、地面、注采井、钻

井、压裂、开采、集输等。将大数据技术应用到地热

开发过程时会面临采集数据来源多样、数据结构类型

不统一、整合应用难、数据综合提取难、专业间数据

融合难等问题[72]。为了将多源异构、多时域、多频域

的数据处理融合为智慧地热田应用场景所需要的全量

数据库，需要高效的数据深度融合方法。 

按照数据融合算法机制，目前的数据融合方法可

以分为基于随机统计的方法（卡尔曼滤波、中位值滤

波和贝叶斯等）和基于逻辑推理的方法（深度学习、

聚类分析和模糊逻辑理论等）[73]。随机统计方法方面，

Emerick 等[74]提出了基于多源数据融合的集合平滑器

（ES-MDA），该方法可以实现不同时序数据的一次性

同化，提高数据融合速度；杨兆发[75]提出了一种基于

时间改进卡尔曼滤波的单传感器数据融合算法，该方

法通过对监测时间序列分段预处理从而减少误差干扰

并减少数据冗余，为碳捕集与利用、封存中的 CO2泄

漏监测提供重要检测方法；基于随机统计的方法是目

前数据融合的重要手段，但模型精度仍有待提高。逻

辑推理方法方面，深度学习模型具有良好的数据兼容

性，可以处理点、序列、图像等多种数据类型[76]，在

数据融合方面具有独特优势。湛传俊[77]综合随机模型

和深度学习模型的特点，提出了一种基于深度学习的

阶段式随机反演算法，用于识别含水层岩性结构。 

2.4.3 地热开发全生命周期闭环调控技术 

全生命周期智慧油气田正推动石油行业数字化转

型[45]。全生命周期闭环调控技术是全生命周期数字孪

生油气藏建设的关键，能够实时获取热储信息和生产

数据，实时迭代热储动态参数模型并准确表征热储变

化，实现“闭合回路管理”[12]。该技术主要涵盖两方

面：①地热开发全生命周期动态量化表征。全生命周

期一般涵盖地热开发的建设期、运营期和退役期[78]，

动态量化表征主要包括储层地质建模智能化和智慧地

热田模拟智能化。采用地震、测井、钻井等数据进行

地质建模，利用机器学习和深度学习等方法划分地层

层系和预测物性参数。基于地质模型对地热开发进行

全局追踪，进行智慧地热田模拟。目前智慧地热田模

拟研究处于起步阶段，前期地热开发模拟多采用数值

模型，学者们也在重点探索地热机理-数据驱动的智能

代理模型。②地热开发闭环调控及云端管理。基于上

述动态地质模型，利用开发过程中获取的新生产数据

和地质信息来实时动态更新模型，然后在云端及时诊

断发现开发矛盾和生产问题，进行开发方案的优化设

计，及时调整生产措施，从而实现地热开发全生命周

期的闭环调控。闭环调控涵盖动态迭代更新模型、动

态智能监测、动态实时优化。 

目前地热领域中闭环调控应用尚为空白，油气领

域中则对闭环调控中的部分关键技术进行了应用。例

如通过智能分层注采实现油田精细化开发，提高原油

采收率[79]。但在实际应用中，多数油气井只采用了智

能分层注采中的一个或几个关键技术[80]。例如，俄罗

斯所有油田施工过程均配备了泵控制系统[81]；辽河油

田开发了具有自主知识产权的智能优化系统，实现了

油田数据的记录、存储、分析及开发优化，雷 632 井

的产油量依靠该系统提高了约 10.5%[82]。由于油田注

水的温压条件要求可以满足地热开发的温压需求，因

此油田智能注水技术能够直接应用于地热开采，而智

能注采优化决策则需要在油田原有动态模型的基础

上，考虑热传导机制、地下温度场变化、地热系统耦

合效应、地下水系统影响、地热井运行特性等额外因

素，形成适用于地热开发的模型，进而实现针对地热

开采的方案动态优化和模型动态迭代。总体来说，完

整的多智能体协同闭环调控尚未实现，目前仅提出了

相应概念并处于理论研究阶段。 

3 面临的挑战及展望 

3.1 热储模型智能表征面临的挑战 

智能方法可以有效挖掘井震数据的自身特征，但

是两种数据的高效融合仍面临巨大的挑战。在先验分

布中加入测井条件约束，比如通过引入正则化项的融

合，会使目标函数非线性特征更强，从而导致奇异多

解问题。为了获得合理的反演结果，需寻找一种适用的

智能方法，准确提取出储层的关键特征。除了储层物性

参数（如渗透率、孔隙度等），复杂缝网形成的优势渗

流区也会影响地热系统的运行寿命和开采效率。因此，

热储模型的构建需要根据测点的温压信息反演出主要

流动区域，对基质非均质性和渗透裂缝的影响效果加

以区分，从而精细刻画热储的构造和属性特征。 

3.2 热储动态智能仿真面临的挑战 

现有数值模拟研究中，对多场耦合过程做了较多

简化，需建立更为完善的多场耦合模型表征应力、损

伤和化学作用等对取热过程的作用机制，整合孔缝尺

度和储层尺度的机理研究，从而指导后续动态智能仿
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真模型的搭建。而要实现机理与数据融合驱动的热储

动态智能仿真，仍面临两大主要挑战。一是计算需求

与有限算力之间的矛盾，前文提到的计算效率低、收

敛难的问题，在实际工程的复杂条件下将会更加严峻。

面对该挑战，需对现有神经网络架构进行面向地热开

发领域的针对性调整；优化机理与数据的融合方法，

将工程中的海量数据蕴含的内在规律与专家知识进行

有机结合。二是缺少一种集成方法来协同处理地热开

发中数据或信息的复杂表现形式（图像、文本、音频

等）。因此，仿真模型难以接受复杂信息输入并产生相

应的有效输出。最后，为实现智能仿真模型在线更新

这一目的，需借鉴油气领域自动历史拟合经验，提高

自动历史拟合的计算速度和计算精度，充分考虑热突

破作用对地层参数和生产数据之间拟合关系的复杂影

响，从而形成适用于地热开发的自动历史拟合方法，

为后续智能优化模型的搭建奠定基础。 

3.3 地热开发方案智能优化面临的挑战   

井网布局优化对地质模型具有较强依赖性，目前

地质建模受储层孔渗条件、断层分布、盖储特征等地

质不确定性作用的影响显著。在后续研究中应充分考

虑上述情况，探究具备普适性的布井方法。其次，现

有井位优化目标单一，考虑约束条件较少，布井范围

通常认定为正方形或长方形，在后续研究中需充分考

虑布井避让区及各地质、物性参数，探索适用于复杂

地质场景的优化布井方法。对于生产制度优化而言，

长期注采下多个优化目标、约束条件和优化对象可能

随时间发生变化，引起各指标主次关系和权重占比改

变，最终导致方案难以及时调控。为此，需结合智能

算法，强化对智能优化所需数据的特征提取能力，以

提升优化决策流程的时效性和产能预测效果，进而实

现高效精准分析。针对地热田开发，需结合具体储层

特点和工程实际，形成针对地热能开发过程的权衡模

型，建立地热布井和生产智能设计与优化一体化方法，

以提升整体综合性能。 

3.4 地热开发智慧管理面临的挑战 

地热开发智慧管理目前面临着数据获取传输、数

据融合存储与数据动态处理等技术难题。数据获取和

传输的关键是开发用于高温地热井的电子设备和传感

器。为此，需设计研制高温电子元件、隔热罩等，研

发传感器冷却技术和高温传感技术等。此外，相较于

数据获取，数据分析受多因素多过程影响，目前仍缺

乏可靠的解译手段。在后续研究中，需结合地热田数

据特征，有针对性地研发配套方法，实现数据高效、

准确解译。优质完善的全量数据库是实现地热开发智

慧管理的前提。目前的大数据融合方法主要基于随机

统计的方法或基于逻辑推理的方法，然而基于随机统

计的方法具有不确定性，模型精度有待提高；基于逻

辑推理的方法通常依赖大量可靠的数据样本，具有局

限性。因此，需加强对随机统计方法和逻辑推理方法

的认识，探索可以有效结合两种方法特点的新型数据

融合方法，解决数据融合面临的数据来源多样、数据

结构类型不统一、专业间数据融合难等问题[13]。热储

动态智能仿真模型的实时动态调整更新是实现协同调

控的基础。实时模型更新需要考虑如何搭建快速、稳

定的数据传输通道，当前采用的数据传输通道主要为

光纤通信，需要提高光纤材料的物理耐受性来减少地

热田环境影响，并确保偏远地区稳定电源供应。其次，

优化模型实时更新计算资源消耗太大的问题尚未解决，

地热开采过程中的优化目标及决策方向有待明确。同

时，不同智能体间协同交互可能存在数据丢失等问题。

为此，需要加强模型适应性，优化模型更新算法，建立

统一数据交换接口和协议标准，实现多智能体的数据

交互和信息共享，以更好地响应注采参数的优化决策。 

3.5 智慧地热田系统发展展望 

智慧地热田系统是真实物理地热系统的数字映

射，有机融合了地热勘探开发与利用大数据、地热地

质体智能建模、热储动态智能仿真、地热开发方案智

能优化和开发利用智能调控等智能技术。在详细归纳、

总结和分析地热开发中各智能化技术研究现状与挑战

的基础上，提出了智慧地热田系统的构建方案。智慧

地热田系统由全量数据库、智能表征、智能仿真和智

能优化调控等模块构成，不同模块之间通过数据传递、

模型交互建立联系，如图 2所示。 

智慧地热田系统构建依赖所有智能模块的协同运

行，各模块的关键技术发展层次如下：①基于物联网

与云边计算的数据智能监测与传输技术，监测、采集

地球物理勘探与测井数据、井筒与热储全生命周期生

产动态数据和用户端负荷数据等，从而对海量数据进

行数据融合，形成完整的全量数据库，统一管理与分

配；②结合数据库中的地球物理勘探与测井数据，利

用智能模型进行精确解译获得热储地质构造、层系与

岩性等地质特征；根据数据库中的生产动态数据进行

智能反演获得热储孔隙度、渗透率、热物理性质等属

性参数，为地质模型构建提供物理属性赋值；③根据

热储物性参数的智能反演与地质结构精细解译结果，

采用智能方法构建地热田尺度的地质体模型；④将上



906 石油勘探与开发·碳中和新能源新领域 Vol. 51  No.4 
 

述智能地质体模型作为热储动态仿真的模拟对象，结

合质量守恒方程、动量方程、能量守恒方程、固体力

学平衡方程、水岩反应动力学方程等，建立井筒-储层

多物理场耦合的数值模型，并以此作为动态仿真的机

理模型；⑤以大数据深度融合技术处理后的全量数据

库作为训练数据集，结合井筒-储层多物理场耦合的机

理模型，构建机理-数据融合的取热智能仿真模型；⑥

生产过程中，利用实际的生产动态数据、取热智能仿

真模型预测的生产数据，对热储进行生产动态自动历

史拟合，不断更新修正热储物性参数，为取热智能仿

真模型提供准确参数、更新训练模型，提高模型准确

性；⑦取热智能仿真模型持续预测未来生产动态，同

时根据预测的生产数据建立各注采作业参数、井网布

置参数与取热效果的函数关系式，以此构建地热系统

井网与生产制度的多目标智能优化模型，不断调整优

化生产方案；⑧全生命周期闭环调控技术协同所有智

能模块，根据开发方案智能优化模型提供的动态最优

生产方案，通过智能调控设备实时控制注采井生产制

度参数、分层注采参数、用户端供给参数等，同时将

监测的生产动态数据上传至全量数据库存储利用。最

终全量数据库、智能表征、智能仿真和智能优化调控

共同形成了智慧地热田系统，实现地热系统的数字表

征、智能预测、自动优化、智能调控，促进地热资源

智能、稳定、长效、最优、安全生产。 

 

图 2  智慧地热田系统模块构成与构建方案 

4 结语 

智慧地热田是地热开发工程与人工智能等先进技

术的有机融合，可实时更新并预测生产动态，节约人

力成本和物力资源并增加最终收益，从而实现地热系

统的低成本、稳定、高效和最优生产。目前智慧地热

田技术尚处在探索阶段，在生产环节数据治理、热储

表征、生产动态仿真预测和开发方案优化等方面仍面

临计算成本高、实时响应困难、结果多解且模型依赖

性强、动态多约束实时优化难度大以及多源数据深度

融合难等问题。下一阶段需着力于智慧地热田系统各

模块基础理论和关键技术攻关，加快地热开发利用全

生命周期智能转型，形成针对地热系统的智能开发模

式，为中国智慧地热田技术的探索、发展和推广应用

奠定基础。 
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