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摘要:针对枯竭油气藏 ＣＯ２ 注入过程中多机制封存性能缺乏快速评估工具的问题ꎬ构建了基于 ＣＭＧ－ＧＥＭ 平台的三维油

藏模型ꎬ结合拉丁超立方抽样(ＬＨＳ)生成 １ ５２０ 组参数场景ꎬ模拟溶解俘获、残余俘获与结构圈闭 ３ 类封存机制的响应过程ꎮ 通
过斯皮尔曼秩相关系数(ＳＲＣＣ)识别关键控制参数ꎬ并建立反向传播神经网络(ＢＰＮＮ)模型ꎬ实现封存效率及机制贡献的快速
预测ꎮ 结果表明ꎬ所建模型在 ３ 项指标上均具较高精度(Ｒ２>０􀆰 ９８ꎬＲＭＳＥ<０􀆰 ０１)ꎬ可为封存方案优化与风险评估提供有效支持ꎮ
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　 　 随着全球气候变化问题日益严峻ꎬ碳捕集与封

存( ｃａｒｂｏｎ ｃａｐｔｕｒｅ ａｎｄ ｓｔｏｒａｇｅꎬＣＣＳ)被认为是实现

“碳达峰”与“碳中和”目标的重要技术路径之一[１]ꎮ
政府间气候变化专门委员会(ＩＰＣＣ)指出ꎬ为将全球

升温控制在 １􀆰 ５℃以内ꎬ需在本世纪中叶前实现大

规模 ＣＯ２ 减排与封存[２]ꎮ 通过 ＣＣＳ 技术将 ＣＯ２ 注

入深层地质体以实现长期封存ꎬ是当前主要的负排

放手段之一[３－４]ꎮ
目前ꎬ深层咸水层、枯竭油气藏、不可开采煤层

及海底储层是 ＣＯ２ 地质封存的主要场所[５－６]ꎮ 其

中ꎬ枯竭油气藏因具有良好的封闭性、成熟的钻井基

础设施和丰富的开发数据[７－８]ꎬ在封存安全性和经

济性方面优势明显ꎬ被认为是减少碳排放的切实可

行方案之一[９]ꎮ 但 ＣＯ２ 在油气藏中的封存过程涉

及多机制协同作用[１０]ꎬ其效率和稳定性受多因素非

线性耦合影响ꎬ评价仍存在较大不确定性[１１]ꎮ 数值

模拟技术可解析 ＣＯ２ 多相渗流与传质过程ꎬ是封存

机制研究的重要工具[１２]ꎮ 然而ꎬ传统高保真模型在

大规模多参数场景评估中计算成本高昂ꎬ场景模拟

耗时常达数日甚至数周ꎬ难以满足封存场选址与快

速评估需求ꎮ
近年来ꎬ机器学习(ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＭＬ)技术

被广泛应用于构建数值模拟的代理模型ꎬ以提升

ＣＯ２ 封存过程的预测效率[１３－１５]ꎮ 然而ꎬ现有研究多

聚焦于单一封存机制的预测ꎬ缺乏对多机制协同作

用的系统建模ꎻ同时ꎬ敏感性分析方法多基于局部样

本ꎬ难以有效覆盖高维参数空间ꎬ限制了模型的可解

释性和工程推广能力ꎮ
针对上述问题ꎬ本文中构建了融合全局敏感性

分析与机器学习的预测框架ꎮ 基于 ＣＭＧ－ＧＥＭ 平

台建立三维油藏模型ꎬ结合拉丁超立方抽样( ｌａｔｉｎ
ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＬＨＳ)生成 １ ５２０ 组多参数工况ꎬ
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模拟并定量表征 ３ 类封存机制ꎮ 利用斯皮尔曼秩相

关系数(ｓｐｅａｒｍａｎ􀆳ｓ ｒａｎｋ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＳＲＣＣ)
识别关键控制因素ꎬ明确各输入参数对溶解俘获、残
余俘获与结构圈闭机制的相对影响ꎮ 在此基础上ꎬ
构建反向传播神经网络 ( ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＰＮＮ)模型ꎬ实现 ３ 类封存指数快速预测ꎬ
并通过独立盲测样本验证泛化能力ꎮ 研究结果可为

ＣＯ２ 封存机制解析、场址筛选与环境风险评估提供

理论依据与技术支撑ꎮ

１　 方法

为系统分析枯竭油气藏中 ＣＯ２ 的封存行为ꎬ本
文中构建了一套融合数值模拟与机器学习的数据驱

动建模框架ꎬ如图 １ 所示ꎮ 包括多场景数值模拟、封
存机制敏感性分析以及基于 ＢＰ 神经网络的封存效

率预测ꎮ 在保证物理合理性的前提下ꎬ该框架提高

了建模效率ꎬ为封存风险识别与注入方案优化提供

技术支撑ꎮ

图 １　 枯竭油气藏 ＣＯ２ 封存行为建模流程

１􀆰 １　 设计仿真模拟

基于 ＣＭＧ 软件中的 ＧＥＭ 模块ꎬ构建三维枯竭

油藏模型ꎬ模拟 ＣＯ２ 的注入、迁移与封存过程ꎬ识别

控制封存行为的关键地质与工程参数ꎮ 模型初始状

态假设油气藏历经长期开发ꎬ孔隙压力大幅降低、产
能衰减至经济极限ꎬ处于典型的枯竭状态ꎬ同时具备

完好盖层以保障 ＣＯ２ 封存的完整性与安全性ꎮ
模型采用结构化三维网格ꎬ横向方向分别划分

为 ３６×３６ 个单元ꎬ垂向分为 １０ 层ꎬ共计 １２ ９６０ 个网

格ꎮ 各向网格尺寸均匀ꎬ以兼顾模拟精度与计算效

率ꎮ 为更准确描述垂向流动特征ꎬ模型在垂向上设

定细分网格ꎬ同时简化假设储层孔隙度与渗透率沿

垂向均质分布ꎬ以突出整体规律性分析ꎮ
地质与工程参数参考典型文献与实际工程经验

设定[１６]ꎬ数值模拟的基准参数如表 １ 所示ꎮ 考虑超

临界 ＣＯ２ 的 ＰＶＴ 性质ꎬ利用 ＣＭＧ－ＧＥＭ 中的组分模

型ꎬ模拟其在油相与水相中的溶解行为ꎬ同时引入残

余气体俘获和溶解俘获等机制ꎬ以更真实反映其封

存过程ꎮ
表 １　 数值模拟基准参数及敏感性分析参数范围汇总

参数 基准值 下限 上限

有效厚度(ｈ) / ｍ １０ ５ １５
孔隙度(ϕ) ０􀆰 ２ ０􀆰 １ ０􀆰 ３
盐度(Ｓｓａｌ) / (ｇ􀅰Ｌ－１) １５０ ５０ １５０
渗透率(ｋ) / ｍＤ １００ １０ ２５０
垂向与水平渗透率(Ｋｖ / Ｋｈ) ０􀆰 １ ０􀆰 ０５ １
残余油饱和度(Ｓｒｏ) ０􀆰 ２８ ０􀆰 ２ ０􀆰 ４
残余气饱和度(Ｓｒｇ) ０􀆰 ２ ０􀆰 １５ ０􀆰 ３５
注入井底压力(Ｐｉｎｊ) / ＭＰａ ４４􀆰 ５ ２０ ５０
二氧化碳注入速率(ＱＣＯ２

) / (ｍ３􀅰ｄ－１) １００００ ５０００ ５００００

注入方案如图 ２ 所示ꎬ采用四周对称布井方式ꎬ
形成环绕注入系统ꎬ模拟注入期为 １０ ａꎬ封存监测期

为 ９０ ａꎬ总模拟时长为 １００ ａꎮ 边界条件设定为无流

边界ꎬ以模拟封闭储层系统ꎬ排除外部干扰对 ＣＯ２

迁移路径的影响ꎮ
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图 ２　 三维结构化网格的油藏数值模拟模型

布置图

１􀆰 ２　 数据生成与敏感性分析

为系统评估地质与工程参数对 ＣＯ２ 封存行为

的影响ꎬ并为后续风险建模提供数据支撑ꎬ本文中基

于油藏基础模型开展了敏感性分析与批量模拟工

作ꎬ涵盖样本生成、封存机制量化、响应指标设定等

关键环节ꎮ
１􀆰 ２􀆰 １　 参数空间构建

采用 ＬＨＳ 方法ꎬ对 ９ 个主要控制参数进行全局

敏感性分析ꎬ构建具有代表性的多维参数空间并生

成机器学习模型所需的训练与验证数据集ꎬ具体参

数范围与分布如表 １ 所示ꎮ 该方法通过分层等概率

抽样策略ꎬ能够在样本量有限的情况下有效表征参

数间的非线性耦合效应ꎮ
１􀆰 ２􀆰 ２　 封存机制响应指标定义

基于 ＬＨＳ 生成的 １ ５２０ 组参数组合ꎬ在 ＣＭＧ－
ＧＥＭ 平台上执行批量模拟ꎬ每组对应 １ 个独立的

ＣＯ２ 封存场景ꎮ 模拟输出包括溶解相 ＣＯ２ 封存量、
残余气相封存量及超临界气相质量等动态数据ꎮ 为

了评价 ＣＯ２ 注入过程的有效性ꎬ定量评估封存风

险ꎬ研究结合 ＩＰＣＣ 提出的封存机制划分方法[１７]ꎬ模
拟过程中考虑了以下 ３ 类主要封存机制ꎬ并根据此

定义响应指标[１８]ꎮ
(１)溶解俘获机制

指 ＣＯ２ 逐步溶解于孔隙盐水中ꎬ形成热力学稳

定的溶液ꎬ过程受温度、压力和盐度等因素控制ꎮ
定义溶解俘获指数 ( ｓｏｌｕｂｉｌｉｔｙ ｇａｓ ｔｒａｐｐｉｎｇ ｉｎｄｅｘꎬ
ＳＴＩ)为:

ＳＴＩ ＝ 溶解于盐水中的 ＣＯ２ 总质量(ｋｇ) /
注入 ＣＯ２ 总质量(ｋｇ) (１)

　 　 (２)残余气体俘获机制

在毛细压力作用下ꎬＣＯ２ 被困于孔隙中形成不

可移动气相ꎬ其过程受岩石润湿性及残余气饱和度

的影响ꎮ 定义残余俘获指数( ｒｅｓｉｄｕａｌ ｇａｓ ｔｒａｐｐｉｎｇ
ｉｎｄｅｘꎬＲＴＩ)为:

ＲＴＩ ＝ 以残余气相形式俘获的 ＣＯ２ 总质量(ｋｇ) /

注入 ＣＯ２ 总质量(ｋｇ) (２)

　 　 (３)结构 /重力俘获机制

ＣＯ２ 在非均质储层中上浮至顶部盖层处受阻ꎬ
形成自由气聚集区ꎬ表现为结构圈闭与重力稳定ꎮ
定义结构俘获指数(ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｔｒａｐｐｉｎｇ ｉｎｄｅｘꎬＳｔＴＩ)为:

ＳｔＴＩ ＝ 因浮力作用被结构圈闭的 ＣＯ２ 总质量(ｋｇ) /
注入 ＣＯ２ 总质量(ｋｇ) (３)

　 　 ３ 项俘获机制占比之和为 １ꎬ反映 ＣＯ２ 在不同

物理机制下的最终赋存状态ꎬ作为后续多输出预测

模型的目标变量ꎮ
１􀆰 ２􀆰 ３　 数据集构建与归一化处理

由于 ９ 个输入变量在量纲与取值范围上差异较

大ꎬ直接作为神经网络输入易影响模型训练稳定性ꎮ
为此ꎬ采用 Ｍｉｎ－Ｍａｘ 归一化方法将所有输入变量线

性缩放至[０ꎬ１]区间ꎬ同时保持其相对分布特征ꎬ表
达式如下:

ｘｉ ′ ＝ [ｘｉ － ｍｉｎ(ｘｉ)] / [ｍａｘ(ｘｉ) － ｍｉｎ(ｘｉ)] (４)
式中ꎬｘｉ 为原始输入变量值ꎻｘｉ′为归一化后变量值ꎻ
ｍｉｎ(ｘｉ)与 ｍａｘ(ｘｉ)分别为第 ｉ 个变量的最小值与最

大值ꎮ
１􀆰 ２􀆰 ４　 斯皮尔曼秩相关系数

为定量评估输入参数对 ＣＯ２ 封存机制响应指

标的全局敏感性ꎬ并增强模型可解释性ꎬ采用 ＳＲＣＣ
进行分析ꎮ 该方法可表征多参数非线性耦合条件下

输入与输出之间的单调相关关系ꎬ计算公式如下:

ρ ＝ １ － (６∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｄ２
ｉ ) / [ｎ(ｎ２ － １)] (５)

式中ꎬρ 为斯皮尔曼秩相关系数ꎻｄｉ 为第 ｉ 个样本在

２ 个变量秩次中的差值ꎻｎ 为样本数量ꎮ 系数取值范

围为[－１ꎬ１]ꎬ当 ρ 趋近于 １ 或－１ 时ꎬ表示变量间存

在显著的正向或负向单调关系ꎻ当 ρ 近似于 ０ 时ꎬ则
说明两者间无明显的单调性ꎮ
１􀆰 ３　 ＢＰ 神经网络模型建立

ＢＰ 神经网络是一种基于误差反向传播算法的

前馈神经网络ꎬ具有较强的非线性拟合能力ꎮ 该网

络由输入层、隐藏层和输出层组成ꎬ采用均方误差

(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＭＳＥ)作为损失函数ꎬ通过反向

传播与梯度下降算法迭代优化权重与偏置参数ꎮ
本文中基于 ＭＡＴＬＡＢ 深度学习工具箱ꎬ采用

Ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ(Ｒｐｒｏｐꎬ训练函数为 ｔｒａｉｎｒｐ)
构建前馈神经网络模型ꎬ输入为表 １ 所列参数ꎬ输出

为 ３ 类封存机制指标(ＳＴＩ、ＲＴＩ、ＳｔＴＩ)ꎮ 数据集划分

为训练集、验证集和测试集ꎬ模型训练以最小化训

练集的 ＭＳＥ 为目标ꎬ结合验证集性能判定模型收

敛ꎮ 模型性能通过决定系数(Ｒ２)和均方根误差
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(ＲＭＳＥ)进行评价ꎬ以抑制过拟合并提高泛化能

力ꎬ定义如下:

Ｒ２ ＝ １ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉꎬｔｒｕｅ － ｙｉꎬｐｒｅｄ) ２ /∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉꎬｔｒｕｅ － 􀭰ｙｉꎬｔｒｕｅ) ２ (６)

ＲＭＳＥ ＝ (１ / ｎ)∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉꎬｔｒｕｅ － ｙｉꎬｐｒｅｄ) ２ (７)

式中ꎬｙｉꎬｔｒｕｅ、ｙｉꎬｐｒｅｄ分别为样本的真实值与神经网络预

测值ꎻ􀭰ｙｉꎬｔｒｕｅ为真实值均值ꎻｎ 为样本总数ꎮ

２　 结果与分析

２􀆰 １　 全局敏感性分析

为评估输入参数对 ３ 类封存机制指标的影响ꎬ
本文中采用 ＳＲＣＣ 表征 ９ 个地质－注采参数与 ＳＴＩ、
ＲＴＩ 及 ＳｔＴＩ 之间的单调相关关系ꎮ 结果显示ꎬ注入

速率与 ＳｔＴＩ 呈强正相关(ρ＝ ０􀆰 ６４)ꎬ与 ＳＴＩ 呈强负相

关( ρ ＝ － ０􀆰 ７１)ꎬ与 ＲＴＩ 为弱 － 中等正相关 ( ρ ＝
０􀆰 ２１)ꎬ表明在研究参数范围内注入速率的变化与

封存机制分配呈最一致的单调响应趋势[１６]ꎮ 盐度

与 ＳＴＩ 为中等负相关(ρ ＝ －０􀆰 ５０)ꎬ与 ＳｔＴＩ 为中等正

相关(ρ＝ ０􀆰 ４８)ꎬ指示高盐度条件下溶解封存相关指

标降低、结构型指标升高ꎮ 渗透率与 ＲＴＩ 呈较强负

相关( ρ ＝ －０􀆰 ６５)ꎬ而与 ＳＴＩ 和 ＳｔＴＩ 的相关性较弱

(ρ＝ ０􀆰 １３、０􀆰 １２)ꎬ说明渗透率对残余气封存指标的

单调响应更为突出ꎮ 有效厚度与孔隙度与 ＳＴＩ 分别

为正相关(ρ ＝ ０􀆰 ３２、０􀆰 ３５)ꎬ与 ＳｔＴＩ 为弱负相关(ρ ＝
－０􀆰 ２９、－ ０􀆰 ３１)ꎮ Ｋｖ / Ｋｈ 与 ＲＴＩ 为弱负相关 ( ρ ＝
－０􀆰 ２８)ꎬ其单调相关强度有限ꎮ 其余参数(残余油

饱和度、残余气饱和度、注入井底压力等)与 ３ 类指

标的相关性均较弱( ｜ ρ ｜ ≤０􀆰 ０５)ꎬ在本研究样本范

围内未呈现明显的单调关联ꎮ
２􀆰 ２　 神经网络训练样本

基于 １ ５２０ 组油藏数值模拟结果构建 ＣＯ２ 封存

机制预测模型ꎬ图 ３、图 ４ 分别展示了样本划分方式

及 ３ 类封存机制指标的分布特征ꎮ 各指标在样本空

间中分布均匀ꎬ具有良好的离散性与覆盖性ꎬ可为神

经网络建模提供可靠数据基础ꎮ 为提升模型泛化能

力并抑制过拟合ꎬ选取 １ ２９０ 组样本用于训练ꎬ其余

(ａ)ＳＴＩ 训练样本与盲样样本划分

(ｂ)ＲＴＩ 训练样本与盲样样本划分

(ｃ)ＳｔＴＩ 训练样本与盲样样本划分

图 ３　 神经网络训练样本与盲测样本的

划分示意图

(ａ)ＳＴＩ 样本集分布

(ｂ)ＲＴＩ 样本集分布

(ｃ)ＳｔＴＩ 样本集分布

图 ４　 神经网络样本集在训练、验证与

测试阶段的分布图

２３０ 组作为独立盲测样本ꎻ训练样本按 ７０％－１５％－
１５％划分为训练集、验证集和测试集ꎬ其中验证集用
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于监控模型收敛并触发早停机制ꎬ测试集仅用于模

型性能评估ꎮ
２􀆰 ３　 神经元和隐藏层的最优配置

神经网络中ꎬ隐藏层是刻画输入与输出之间非

线性关系的关键结构ꎬ其层数与神经元数量直接影

响模型的表达能力与泛化性能ꎮ 为评估网络结构对

预测精度的影响ꎬ本文中对神经元数量和隐藏层层

数 ２ 个网络结构参数进行调优ꎮ 首先ꎬ在单隐藏层

结构下改变神经元数量(６ ~ １００)ꎬ分析模型性能变

化[图 ５(ａ)]ꎻ随后固定每层神经元数量为 １５ꎬ逐步

增加隐藏层层数至 １４ 层ꎬ比较模型在训练集与验证

集上的表现[图 ５(ｂ)]ꎮ

(ａ)神经元数量对模型预测性能的影响

(ｂ)隐藏层数量对模型预测性能的影响

１—Ｒ２ꎻ２—ＲＭＳＥ

图 ５　 ＢＰ 神经网络结构超参数调优结果

实验结果表明ꎬ适当提升网络复杂度可提高模

型拟合能力与预测精度ꎻ但当网络结构过深或单层

神经元数量过多时ꎬ训练时间显著增加ꎬ且验证集

性能波动加剧ꎬ出现过拟合倾向ꎮ 综合预测精度

与计算效率ꎬ最终确定采用包含 ３ 个隐藏层、每层

１５ 个神经元的 ＢＰ 神经网络为最优配置ꎬ结构如

图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 ＢＰ 神经网络的结构拓扑图

２􀆰 ４　 ＢＰ 神经网络模型性能验证

图 ７ 展示训练过程中 ＭＳＥ 随迭代变化ꎮ ＳＴＩ 模
型在第 ２０１ 次迭代取得最优验证性能ꎬ ＭＳＥ 为

０􀆰 ００１ ５８４ ６ꎻＲＴＩ 与 ＳｔＴＩ 模型分别在第 ２４５ 次和第 ９６
次迭代收敛ꎬ验证 ＭＳＥ 为 ０􀆰 ００６ １４６ ８ 和 ０􀆰 ００３ ２９７ ８ꎮ
训练与验证曲线趋势一致、无明显偏离ꎬ表明训练稳

定ꎬ未见过拟合ꎬ模型收敛性与泛化能力较好ꎮ

(ａ)ＳＴＩ 性能图

(ｂ)ＲＴＩ 性能图

(ｃ)ＳｔＴＩ 性能图

１—训练ꎻ２—验证ꎻ３—测试ꎻ４—最佳

图 ７　 ＢＰ 神经网络在 ３ 类封存指标预测中的

训练性能曲线

图 ８ 展示了模型在训练集、验证集和测试集上

的预测值与数值模拟结果的对比关系ꎮ 可以看出ꎬ

(ａ)ＳＴＩ 的样本集训练、验证、测试结果
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(ｂ)ＲＴＩ 的样本集训练、验证、测试结果

(ｃ)ＳｔＴＩ 的样本集训练、验证、测试结果

图 ８　 预测值与数值模拟值的相关性对比图

３ 类封存指标在各数据集上的预测结果与模拟值高

度一致ꎬ散点整体紧贴对角线分布ꎬ表明模型具有良

好的回归拟合能力ꎮ 定量评价结果显示ꎬＳＴＩ、ＲＴＩ
与 ＳｔＴＩ 模型的整体 ＲＭＳＥ 分别为 ０􀆰 ００５ ６、０􀆰 ００７ ４
和 ０􀆰 ００６ ９ꎬ均处于较低水平ꎬ进一步验证了模型的

稳定性、鲁棒性与泛化能力ꎮ
为检验模型在未见数据上的泛化能力ꎬ选取独

立的 ２３０ 组数值模拟样本进行盲测ꎮ 图 ９ 给出了 ３
类指标在盲测样本上的预测－真实值对比ꎬ结果表

明ꎬＢＰ 模型对 ＳＴＩ、ＲＴＩ 与 ＳｔＴＩ 的预测 Ｒ２ 均高于

０􀆰 ９８ꎬ说明模型具有良好的泛化性能与风险预测能

力ꎬ可为实际封存情景下的风险评估提供支持ꎮ

(ａ)ＳＴＩ 盲测结果

(ｂ)ＲＴＩ 盲测结果

(ｃ)ＳｔＴＩ 盲测结果

图 ９　 ＢＰ 神经网络在盲测数据集上的

预测结果对比图

２􀆰 ５　 模型计算效率对比分析

在评估数据驱动模型在实际工程应用中的潜力

时ꎬ对比了 ＢＰ 神经网络与传统数值模拟方法在单

场景封存预测任务中的平均计算耗时ꎮ 传统数值模

拟方法在完成一次完整的封存过程(注入＋封存监

测)时ꎬ平均耗时约 ９６０ ｓ(１６ ｍｉｎ)ꎻ而 ＢＰ 神经网络

模型在完成同类预测时仅需约 ０􀆰 ０５ ｓꎬ计算效率提

升近 ４ 个数量级ꎮ 结果表明ꎬ数据驱动方法在多场

景、高维输入处理任务中展现出显著优势ꎮ

３　 结论与展望

(１)基于 ＣＭＧ－ＧＥＭ 构建三维枯竭油气藏模

型ꎬ采用 ＬＨＳ 生成 １ ５２０ 组情景ꎬ系统模拟 ＣＯ２ 迁移

与封存过程ꎬ并提取溶解俘获、残余俘获与结构圈闭

３ 类指标以量化机制贡献ꎮ
(２)ＳＲＣＣ 结果表明ꎬ注入速率、渗透率与盐度

为关键控制参数:注入速率促进结构圈闭而抑制溶

解俘获ꎻ渗透率主导残余气相行为ꎻ盐度对 ＳＴＩ 与

ＳｔＴＩ 呈相反作用ꎮ
(３)基于 １ ２９０ 组样本建立的 ３ 层 ＢＰＮＮ 在训

练与独立盲测中均获得较高精度(Ｒ２>０􀆰 ９８ꎬＲＭＳＥ<
０􀆰 ０１)ꎬ可实现多场景封存行为快速预测ꎮ

(４)与数值模拟相比ꎬＢＰＮＮ 单次预测约 ０􀆰 ０５ ｓꎬ
效率提升近 ４ 个数量级ꎬ适用于封存风险评估与选

址优化ꎻ所提出的“数值模拟＋机器学习”耦合框架

在保持物理机制完整性的同时显著降低计算成本ꎬ
具备工程应用潜力ꎮ
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计简单、综合性能好等优点ꎬ可为未来液氢加氢站的

优化设计提供一种参考ꎮ
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