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摘    要    非常规油气储层体积压裂中，大量支撑剂颗粒随压裂液注入地层裂缝，其在缝内的铺置形态将决定裂缝支撑效果和

导流能力. 准确预测缝内支撑剂铺置形态有助于优化压裂设计、提升改造效率. 实验模拟和数值模拟是当前复现缝内支撑剂

堆积过程和铺置形态的主要手段，但仍存在模拟尺度小、模拟耗时长和操作成本高等局限. 本文以支撑剂输送数值模拟结果

为数据集，提取了表征支撑剂铺置堆积的特征参数，基于级联神经网络，建立了支撑剂铺置形态预测的智能代理模型. 结果表

明，代理模型预测结果与数值模拟结果高度吻合，单步预测耗时仅为单步模拟耗时的 0.14%. 本文提出的模型和方法可实现

支撑剂输送仿真加速，极大地缩短了支撑剂铺置形态的预测时间，其进一步完善后将在压裂实践中具有广泛的应用前景.
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ABSTRACT    In  the  volume  fracturing  of  unconventional  oil  and  gas  reservoirs,  many  proppant  particles  are  injected  underground

along  with  the  fracturing  fluid,  and  their  placement  patterns  determine  the  propping  effect  and  conductivity  of  fractures.  Accurate

prediction  of  the  in-fracture  proppant  placement  patterns  can  help  optimize  the  fracturing  design  and  improve  fracturing  efficiency.

Currently,  experimental  and  numerical  methods  are  the  main  approaches  for  reproducing  the  proppant  accumulation  process  and

placement patterns in fractures. These methods are still confined by limited simulation scales, time-consuming computations, and high-

cost operations. In this paper, the two-fluid method was employed for numerical simulations, with a primary focus on the effects of drag,

virtual  mass,  and  lift  forces  on  the  momentum  exchange  between  phases.  The  numerical  simulations  were  conducted  on  the  Fluent

platform, and the simulation results were validated against experimental data to ensure reliability and accuracy. The numerical simulation

results of proppant transport would be adopted as data sets for input, training, and testing. To characterize the intricate accumulation and

packing dynamics of proppants, we distilled key parameters, specifically the concentration distribution and accumulation height profiles.

Through correlation analysis, the primary factors influencing these characteristic parameters were identified. Intelligent proxy models for 
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the prediction of proppant placement patterns were established on the basis of the cascade neural network, including a time-concentration

model  for  predicting  particle  volume  fraction  and  a  displacement-height  model  for  predicting  particle  placement  height.  The  former

model enabled predictions of the distribution of proppant concentrations within the fracture at different times, whereas the latter allowed

estimation  of  how the  stacking  heights  of  proppants  varied  with  the  injection  rate.  Furthermore,  the  grid  precisions  of  the  prediction

models were optimized to enhance their accuracy and performance. The data were allocated to the training, validation, and testing phases

of the surrogate model at a ratio of 6∶2∶2, respectively. Specifically, 60% of the data was used for training the models, 20% was used

for validation to fine-tune the models’ parameters, and another 20% was used for testing to evaluate the models’ performance on unseen

data. The results showed that the predictions of proppant placement patterns were highly consistent with the numerical simulation results.

For  the  time-concentration  model,  the  prediction  results  were  closely  aligned  with  the  numerical  simulation  outcomes,  successfully

capturing the characteristics of a constant placement height and a progressive increase in placement length after reaching the equilibrium

height.  For  the  displacement-height  model,  although  the  predicted  placement  profile  lacked  detailed  irregularities  of  the  proppant

accumulation surface because of model simplification, it accurately described the characteristic variation in placement morphology with

changes in injection rate, demonstrating that the surrogate model for predicting particle placement height can also efficiently capture the

proppant placement morphology within the fracture. Additionally, the time consumed by a single prediction step was only 0.14% of the

time consumed by a single simulation step. The model and approach proposed in this study accelerated the speed of proppant transport

simulation and greatly shortened the prediction time of the proppant placement patterns, which could be widely applied in fracturing in

the field after further improvement.

KEY WORDS    volume fracturing；proppant；placement pattern；cascade neural network；surrogate model

目前，国内非常规储层水平井分段多簇压裂

总体呈现“大排量、大液量、变黏度、多粒径、强

加砂”等特点 [1]，压裂液单相流动流态多变、压裂

液携带支撑剂输运的多相流动机理复杂等使得缝

内支撑剂铺置规律难以把握[2]，导致针对压裂设计

和施工优化的科学指导不足，压后裂缝有效支撑

体积受限、裂缝导流能力难以保持、油气产能递

减迅速[3].
缝内支撑剂输运铺置本质属于狭缝内稠密固

液多相流问题，实验模拟和数值模拟是当前针对

该问题研究的主要手段[4]. 实验模拟通过搭建功能

性装置，局部地再现缝内支撑剂运动过程 [5]. 实验

表征手段从单纯观测支撑剂铺置形态的半定量实

验发展到能够解析颗粒流场的定量实验[6]. 由于实

验装置和地层裂缝的尺度差异，实验模拟需严格

遵守流体力学相似 . 基于计算流体力学理论的各

种数值模拟方法主要分为追踪颗粒运动轨迹的欧

拉–拉格朗日法 [7−10] 和描述连续颗粒流动的欧拉–
欧拉法 [11−13]，研究尺度相应地从微纳米级颗粒尺

度上升至百米级矿场尺度 . 相比欧拉–拉格朗日

法，欧拉–欧拉法虽然因忽略了颗粒尺度运动信息

而适用于矿场尺度裂缝中支撑剂输运铺置模拟[14]，

但在面向以地质工程一体化模拟为代表的大型工

程数值计算中，该方法仍会占用大量计算资源并

消耗较长计算时间，不能较好地满足日益提升的

工程需求.

基于代理模型的优化算法能够高效处理固液

多相流这类非线性问题 [15]，如 Ansari等 [16] 基于

BP神经网络建立了流化床数值仿真的代理模型，

Hosseini Boosari等 [17] 将网格相邻单元信息作为神

经网络输入参数，建立了二维溃坝数值仿真的代

理模型. 此外，代理模型也已被广泛应用于测井解

释[18]、注采优化[19] 和产量预测[20] 等石油工程领域.
周德胜等 [21] 提出一种基于 BP神经网络的支撑剂

铺置形态预测方法，以支撑剂动态输送实验结果

作为数据集，实现对以施工参数为输入的支撑剂

砂堤平衡高度、平衡时间和砂堤前缘位置的预测.
但该方法不能完整预测缝内支撑剂铺置形态，更

无法以预测结果为基础开展支撑导流能力计算等

进一步工作.
为解决上述问题，更加准确、快速地获取缝内

支撑剂铺置形态，本文借鉴机器学习方法在其他

固液多相流领域成功应用经验，提出了结合数值

模拟数据和代理模型的新方法以预测缝内支撑剂

铺置形态. 研究结果表明，方法中代理模型对数值

模型的拟合度达到 0.998，而代理模型对每步长内

铺置形态的预测耗时仅为数值模拟的 0.14%，该方

法可以减少数值模拟调用次数并大幅减低时间成

本，在压裂实践中具有广泛的应用潜力. 

1    方法

数值模拟方法通过求解描述支撑剂输运物理
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过程的偏微分方程组来实现对支撑剂铺置形态演

化的动态仿真，数学模型经过实验验证，因此具有

明确的物理意义 . 代理模型以数值模拟数据作为

输入，通过训练样本构建目标函数近似模型，在计

算目标函数时无需重复调用固液多相流数值模拟

器，直接利用近似模型分析输入参数关联性，实现

支撑剂铺置形态预测（图 1）. 

1.1    数值模型 

1.1.1    两流体模型

本文采用两流体法开展数值模拟，两流体中

压裂液和支撑剂运动由质量、动量和能量守恒方

程表示[22]：
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图 1    代理模型预测缝内支撑剂铺置形态流程图

Fig.1    Flowchart of surrogate model prediction for proppant placement morphology within fractures
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

∂

∂t
(αlρl)+∇ · (αlρlUl) = 0

∂

∂t
(αsρs)+∇ · (αsρsUs) = 0

∂

∂t
(αlρlUl)+∇ · (αlρlUlUl) =

αlρl g−∇ (αl pl)+∇ · (αlτl)−Fls

∂

∂t
(αsρsUs)+∇ · (αsρsUsUs) =

−αs∇pl+αsρs g−∇ps+∇ ·τs+Fls

3
2

[∂(αsρsΘ)/∂t+∇ · (αsρsΘUs)] =

−∇ · (κ∇Θ)+ (−psI+τs) : ∇Us−γ

（1）

式中， t 为时间， s；下标 l和 s分别为液相和颗粒

相；α 为相体积分数；ρ 为相密度，kg·m−3；U为相速

度，m·s−1；p 为相压力，Pa；τ为相剪切应力，Pa；Fls

为单位体积相间动量交换项，Pa；g为重力加速度，

取 9.81 m·s−2；Θ 为颗粒温度，m2·s−2；κ 为单位体积

内能传导系数，kg·m−2·s−1；I为单位张量；γ 为单位

体积内能耗散率，kg·m−1·s−3. 需要对 τ、ps、κ、γ 和

Fls 等项进一步封闭处理 [23−25]. 湍流黏度采用标准

k–ε 模型[26] 计算.
本文主要考虑曳力、虚拟质量力和升力对相

间动量交换的影响 [22]，其中虚拟质量力和升力通

过常质量因子和常升力系数模型计算，曳力采用

经壁面阻滞修正的 Gidaspow模型 [14]. 数值模拟基

于 Fluent平台开展，采用固定速度入口和固定压

力出口边界条件，液相在壁面上采用无滑移速度

边界和标准壁面函数，固相在壁面上采用 Johnson–
Jackson颗粒滑动和温度边界 [27]. 采用 SIMPLE算

法进行求解，收敛残差小于 10−4. 

1.1.2    模型验证

采用实验结果验证数值模型可靠性，实验装

置（图 2）为长×高×宽为 4000 mm×300 mm×10 mm
的可视化平板裂缝，进出口均为直径 10 mm的圆

形孔，沿缝高等距分布. 模拟使用的几何模型（图 3）
除进出口使用 8 mm×10 mm的矩形孔代替圆形孔

外，其他尺寸与实验装置保持一致，采用结构化网

格对几何模型进行剖分. 经过网格无关性验证[14, 26]，

长、高、宽三个方向的网格数分别为 400、35和

5个.
实验使用 0.212～0.38 mm石英砂，数值模拟

对应使用 0.3 mm颗粒；注入排量均为 30 L·min−1，
液体黏度为 2.5 mPa·s，支撑剂注入浓度为 160 kg·m−3.
实验模拟与数值模拟结果对比如图 4所式，两者

在支撑剂铺置形态上基本吻合，平衡高度接近，砂

堤前、后端沉降坡面角基本相同，证明了本文所采
 

图 2    可视化平板裂缝实验装置

Fig.2    Experimental device of a visual plate fracture
 

300 mm

10 mm

4000 m
m

10 mm

8 mm

图 3    裂缝几何模型

Fig.3    Geometric model of a fracture
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0 0.1 0.3 0.4 0.5 0.60 0.1 0.3 0.4 0.5 0.6

(a) (b)

(c) (d)

图 4    数值模拟与实验结果对比. (a) 27 s; (b) 70 s; (c) 120 s; (d) 200 s

Fig.4    Comparison of numerical simulation and experimental results: (a) 27 s; (b) 70 s; (c) 120 s; (d) 200 s
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用数值模型的有效性. 

1.2    代理模型 

1.2.1    求解器模型

支撑剂沿缝宽方向（z 轴向）连续铺置，支撑剂

铺置形态沿裂缝长、高方向（xy 平面）演化. 描述铺

置形态的数值模拟数据存储在三维离散网格中，

基于人工神经网络，将三维网格数据降维至二维

表格数据，在保证预测准确性的前提下提升预测

速度. 为实现最佳训练效果，选择结合了Momentum
梯度下降算法和 AdaGrad自适应优化算法的 Adam
优化器进行模型优化，选择 ReLU函数作为激活函

数 . 选择 Earlystopping回调函数防止模型过拟合，

当参数性能在规定迭代次数内不再改善时停止训

练. 采用支撑剂铺置高度的均方根误差（RMSE）和
拟合度（R2）对模型预测效果进行评价. 相关模型总

结在表 1中.

θ̂i θ

式中，Gt 为第 t 时间步的梯度； f 为目标函数，

一般为损失函数；θ 为求解参数；mt 和 vt 分别为 Gt

的一、二阶矩；β1 和 β2 分别为一、二阶矩的衰减系

数；η 为学习率；ε 为小数，取 10−8；x 指代任意输入参

数； 为预测值；θi 为实际值；  为实际值的平均值.
 

1.2.2    预测目标

根据支撑剂堆积过程，提取了描述支撑剂铺

置形态的特征参数作为代理模型预测目标：（1）以
颗粒体积分数作为预测目标，可以获取支撑剂铺

置形态的演化过程，同时也便于获取支撑剂砂堤

内部空隙率，为支撑裂缝导流能力计算提供基础

数据 . （2）以颗粒铺置高度作为预测目标，借助微

积分思想，通过连接不同网格铺置高度勾勒出支

撑剂铺置形态轮廓.
 

1.2.3    预测模型

（1） 预测颗粒体积分数

以颗粒体积分数作为预测目标，需要使用 t 时
刻的参数预测 t+1时刻的参数变化. 基于 Spearman
相关性分析 [16]（图 5），明确了颗粒体积分数与固、

液两相速度和网格位置有较高相关性.
根据关联参数间的传递特点，建立了数据分

层传递系统（图 6），中心网格颗粒体积分数预测主

要受第一层网格数据影响. 因此，以中心网格和第

一层网格的颗粒体积分数、固液两相速度以及中

心网格到裂缝边界的距离为输入参数，建立预测

 

表 1    代理模型数学表达式

Table 1    Mathematical expressions for the surrogate model

Name Expression

Adam



Gt = ∇ f (θt)

mt = β1mt−1 + (1−β1)Gt

vt = β2vt−1 + (1−β2)G2
t

m̂t =
mt

1−βt
1

v̂t =
vt

1−βt
2

θt+1 = θt −
η

√
v̂t +ε

m̂t

ReLU f (x) =

x (x > 0)

0 (x ⩽ 0)

RMSE RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(θ̂i − θi)
2

R2 R2 =

n∑
i=1

(θi − θ)
2 −

n∑
i=1

(θi − θ̂i)
2

n∑
i=1

(θi − θ)
2
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L-Distance interest cell distance from the left wall of the fracture, m: 

T-Distance interest cell distance from the upper wall of the fracture, m: 

R-Distance interest cell distance from the right wall of the fracture, m: 

B-Distance interest cell distance from the bottom wall of the fracture, m: 

L-Vx (t) interest cell the velocity of the liquid phase in the x direction (time t), m·s-1: 

Phase fraction (t) interest cell phase fraction (time t), %: 

Phase fraction (t+1) interest cell phase fraction (time t +1), %: 
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图 5    中心网格中输入参数与预测目标的相关性

Fig.5    Correlation between the input parameters in the interest cell and the predicted target
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颗粒体积分数的代理模型. 输入参数列于表 2.
颗粒体积分数预测需要固液两相速度，还需

建立中心网格固、液两相分别在 x、y 方向的速度

预测代理模型 . 由于速度与方位的关联性总体较

低，相较于表 2，用于预测速度的代理模型输入参

数省去了中心单元距裂缝边界距离的 4个参数，

总计 25个 . 最终，建立了从 t0 参数输入到 tn 参数

预测的级联神经网络（图 7）. 颗粒体积分数预测流

程如图 8所示.
（2）预测颗粒铺置高度

以颗粒铺置高度作为预测目标，需要先对高

度单元定位（图 9）：沿从裂缝入口（左端）到出口

（右端）的方向将裂缝域等分，提取不同等分位置

处的裂缝高度，按顺序对高度单元编号.
基于前述方法进行相关性分析，高度单元编

号、当前单元距裂缝左/右边界的距离、上一单元

铺置高度和注入排量与当前单元铺置高度的相关

性均超过 0.6. 因此，以这 5个参数作为输入，当前

单元铺置高度作为输出，建立了从初始单元铺置

高度输入到第 n 个单元铺置高度预测的级联神经

网络（图 10）. 颗粒体积分数预测流程如图 11所示. 

2    网格优化

代理模型输入数据源于数值模拟结果，而通

过克里金插值法对数值模拟结果进行处理可以获

得不同的网格精度 . 用于展示预测结果的网格精

度将影响数据容量和变量分辨率，因此需要对展

示预测结果的网格数量进行优化 . 为体现代理模

型对更大尺度裂缝几何模型的适应性，将 1.1.2中

裂缝几何模型尺度扩大至长×高×宽为 15000 mm×
600 mm×10 mm，其他条件不变. 

2.1    颗粒体积分数预测

对于预测颗粒体积分数的代理模型，测试了

由稀疏到精细的三种网格尺寸（表 3）. 将数值模拟

（0.3 mm粒径、50 L·min−1、2.5 mPa·s和 160 kg·m−3）

在 192 s时的数据插值到三种网格中，网格对应的
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Right

Down
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图 6    分层系统示意图

Fig.6    Schematic of the hierarchy system

 

表 2    颗粒体积分数预测代理模型输入参数

Table 2    Input parameters of the surrogate model for particle volume fraction prediction

Parameter Number

Phase fraction and two-phase velocities in the central unit 5

Phase fraction and two-phase velocities in the first layer 4×5=20

Distances from the central unit to the fracture boundaries (top, bottom, left, right) 4

Total input 29
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图 7    颗粒体积分数预测级联神经网络示意图（w-权重，b-偏差）

Fig.7    Schematic of the cascade neural network for particle volume fraction prediction (w-weight, b-bias)
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数据容量分别为 1057、4816和 23281，其中用于代

理模型训练、验证和测试的数据量比例为 6∶2∶2，
即 60% 数据用于训练模型，20% 用于验证及微调

模型参数，另外 20% 则用于测试模型可靠性.
将数值模拟 194  s时的数据作为训练后的

代理模型输入，每步预测间隔为 2 s，预测 196 s
（1步）、220 s（13步）和 244 s（25步）三个时间步的

支撑剂铺置形态 . 稀疏网格预测结果过于粗糙

（图 12）. 中等和精细网格在 220和 244 s的铺置高

度平均预测误差分别是 1.80 cm和 1.10 cm，以及

2.13 cm和 1.36 cm（表 4） . 综上所述，选择 2 cm精

细网格用于预测. 

2.2    颗粒铺置高度预测

对于预测颗粒剂铺置高度的代理模型，主要

对沿 x 方向的网格进行细分. 使用 2.1中相同的方

法对从稀疏到精细的三种网格（表 5）进行测试.
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Fig.8    Process of particle volume fraction prediction
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Fig.10    Schematic of the cascade neural network for proppant packing height prediction
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Fig.11    Process of proppant packing height prediction

 

表 3    不同精度网格（预测颗粒体积分数）

Table 3    Meshes  with  different  precisions  (for  particle  volume fraction
prediction)

Grid size after interpolation/cm Grid number

10 (Sparse) 151×7=1057

5 (Medium) 301×16=4816

2 (Fine) 751×31=23281
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图 12    244 s支撑剂铺置形态（预测体积分数）

Fig.12    Proppant placement pattern at 244 s (for particle volume fraction
prediction)
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使用排量为 10、30、70、90 L·min−1（其他条件

不变）时的数值模拟数据训练模型，预测 50 L·min−1

时支撑剂铺置形态（图 13） . 稀疏网格得到的预测

结果无法细致地刻画支撑剂堆积的表面轮廓 . 中
等和精细网格平均预测误差分别为 2.7% 和 2.3%，

选择 2 cm精细网格用于模型预测.
 
 

Solid fraction/%

0 0.1 0.3 0.4 0.5 0.6
0 0.55

Numerical simulation

Surrogate model-10 cm

Surrogate model-5 cm

Surrogate model-2 cm

图 13    200 s支撑剂铺置形态（预测铺置高度）

Fig.13    Proppant placement pattern at 200 s (for particle packing height
prediction)
  

3    结果分析
 

3.1    颗粒体积分数预测

以 50 L·min−1 进行数值模拟时 ，支撑剂将在

244 s时铺置达到平衡高度 . 为分析颗粒体积分数

预测代理模型对砂堤达到平衡高度前的适用性，

以 192 s时的数值模拟结果作为训练数据，194 s时
的数值模拟结果作为代理模型输入，预测了 196
至 244 s的支撑剂铺置结果（图 14）. 代理模型预测

结果与数值模拟结果吻合程度高（图 15），能够完

全捕捉随支撑剂铺置高度和长度的逐渐增加、砂

堤剖面角不变的特征（椭圆虚线框）.
 
 

Solid fraction/%

0 0.1 0.3 0.4 0.5 0.6

Numerical simulation: 196 s

Surrogate model: 196 s

Numerical simulation: 220 s

Surrogate model: 220 s

Numerical simulation: 244 s

Surrogate model: 244 s

图 14    模拟与预测结果对比（平衡高度前）

Fig.14      Comparison  of  simulation  and  prediction  (before  reaching  the
equilibrium height)
 

196 s时（图 16（a）），模拟（Numerical simulation）
砂堤最大高度和最远长度分别为 0.41和 12.66 m，

预测（Surrogate model）砂堤最大高度和最远长度分

别为 0.41和 12.64 m，拟合度达 0.998，最远长度误

差为 2 cm. 244 s时（图 16（b）），模拟砂堤最大高度

和最远长度分别为 0.53和 13.29 m，预测砂堤最

大高度和最远长度分别为 0.50和 12.75 m，拟合度

达 0.993，最大高度和最远长度误差百分比分别为

5.0% 和 3.6%. 受级联结构误差累积增大的影响，

平均高度误差随预测时间增长而增大（图 16（c）），
从 0.48 cm（196 s）增大至 1.24 cm（244 s）.

为分析颗粒体积分数预测代理模型对砂堤达

到平衡高度后的适用性，以 280 s时的数值模拟结

果作为训练数据，282 s时的数值模拟结果作为代

理模型输入，预测了 286至 330 s的支撑剂铺置结

果（图 17） . 代理模型预测结果与数值模拟结果吻

合程度高（图 18），能够完全捕捉平衡高度后铺置

 

表 4    使用不同网格产生的高度误差

Table 4    Height error using different grids

Grid size/cm
Height error/cm

196 s 220 s 244 s

10 (Sparse) 1.94 3.37 5.16

5 (Medium) 1.09 1.80 2.13

2 (Fine) 0.41 1.10 1.36

 

表 5    不同精度网格（预测颗粒铺置高度）

Table 5    Meshes  with  different  precisions  (for  particle  packing  height
prediction)

Grid size after interpolation/cm Grid number

10 (Sparse) 301×4=1204

5 (Medium) 751×4=3004

2 (Fine) 1501×4=6004
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图 15    预测铺置形态轮廓（平衡高度前）

Fig.15    Outlines of placement pattern by prediction (before reaching the equilibrium height)
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高度不变、铺置长度呈递进式增长的特征（矩形虚

线框）.
286 s时（图 19（a）），模拟砂堤最大高度和最远

长度分别为 0.55和 13.63 m，预测砂堤最大高度和

最远长度分别为 0.55和 13.67 m，拟合度达 0.998，
最大长度误差为 4 cm. 330 s时（图 19（b）），模拟砂

堤最大高度和最远长度分别为 0.56和 14.07 m，预

测砂堤最大高度和最远长度分别为 0.56和 14.78 m，

拟合度达 0.996，最远长度误差百分比为 4.7%. 受
级联结构误差累积增大的影响，平均高度误差随

预测时间增长而增大（图 19（c）），从 0.58 cm（286 s）
增大至 1.05cm（330 s）. 综上所述，颗粒体积分数预

测代理模型能够高效地获取缝内支撑剂铺置形态. 

3.2    颗粒铺置高度预测

以数值模拟中排量 10、30、70和 90 L·min−1 泵
送支撑剂 200 s时的结果作为训练数据，预测相同

时刻以 50 L·min−1 泵送支撑剂形成的铺置形态. 模
拟和预测结果在支撑剂主体堆积位置、前后堆

积剖面角以及进出口无支撑区都具有相似特征
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图 16    误差分析 (平衡高度前). (a)铺置轮廓 196 s; (b)铺置轮廓 244 s; (c)铺置高度的 RMSE随时间的变化

Fig.16      Error  analysis  (before  reaching  the  equilibrium  height):  (a)  outlines  of  placement  patterns  196  s;  (b)  outlines  of  placement  patterns  244  s:
(c) RMSE of packing height changes with time

 

Numerical simulation: 286 s

Surrogate model: 286 s 

Numerical simulation: 308 s 

Surrogate model: 308 s 

Numerical simulation: 330 s 

Surrogate model: 330 s 
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图 17    模拟与预测结果对比（平衡高度后）

Fig.17      Comparison  of  simulation  and  prediction  (after  reaching  the
equilibrium height)
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图 18    预测铺置形态轮廓（平衡高度后）

Fig.18    Outlines of placement patterns by prediction (after reaching the equilibrium height)
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（图 20）. 模拟砂堤最大高度和最远长度分别为 0.43
和 12.68 m，预测砂堤最大高度和最远长度分别为

0.42和 11.84 m，拟合度达 0.991，最大高度和最远

长度误差百分比分别为 1.7% 和 5.6%.
继续预测了以排量 20、40、60和 80 L·min−1 泵

送支撑剂 200 s时的支撑剂铺置形态（图 21）. 预测

铺置轮廓虽然丢失了支撑剂堆积表面凹凸不平的

细节，但准确描述了铺置形态随排量变化而变化

的特征，证明了颗粒铺置高度预测代理模型也能

够高效地获取缝内支撑剂铺置形态. 

3.3    模拟–预测时效分析

两流体数值模拟采用 48核（Inter Xeon Scalable
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图 19    误差分析 (平衡高度后). (a)铺置轮廓 286 s; (b)铺置轮廓 330 s; (c)铺置高度的 RMSE随时间变化

Fig.19      Error  analysis  (after  reaching  the  equilibrium  height):  (a)  Outlines  of  placement  patterns  286  s;  (b)  Outlines  of  placement  patterns  330  s;
(c) RMSE of packing height changes with time
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图 20    铺置轮廓（50 L·min−1、200 s）

Fig.20    Outlines of placement patterns (50 L·min−1, 200 s)
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图 21    不同排量下铺置轮廓对比（200 s）

Fig.21    Comparison of the outlines of placement patterns under different pumping rates (200 s)
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Platinum 8255C CPU）工作站进行并行计算，对支撑

剂输送 2  s的模拟平均耗费 1510  s的物理时间

（表 6）；颗粒体积分数和铺置高度预测代理模型采

用 8核（Intel Core i7-8750H CPU）笔记本电脑进行

训练和预测，训练时间分别为 88和 53 s，对支撑剂

铺置 2 s的预测耗费 2.17 s的物理时间 . 每步长内

预测耗时仅为数值模拟耗时的 0.14%.
 
 

表 6    数值模拟计算效率

Table 6    Computing efficiency of numerical simulations

Simulation time/s Time consumption/s Average time/s

200–202 1440

1510

210–212 1680

220–222 1560

298–300 1500

308–310 1440

318–320 1440

  

4    结论

本文基于人工神经网络方法建立了以颗粒体

积分数和颗粒铺置高度为预测目标的代理模型，

对比了数值模拟和代理模型预测结果，得到以下

结论.
（1）基于代理模型的缝内支撑剂铺置形态预

测方法能够在保证预测精度的前提下实现支撑剂

输送仿真加速、大幅提升计算效率.
（2）颗粒铺置高度预测代理模型只需识别支

撑剂的堆积状态，能够描述支撑剂铺置形态随泵

送排量的演化.
（3）相比颗粒铺置高度预测代理模型，颗粒体

积分数预测代理模型输入参数更多、训练时常更

长，能够刻画支撑剂悬浮运移等细节、描述支撑剂

铺置形态随时间的演化，预测结果与模拟结果差

异更小.
（4）代理模型的级联特性导致误差是累计的，

可以通过优化数据集或增加训练数据的方法降低

误差.
（5）需要深入探索施工参数与预测目标相关

参数的联系，以施工参数代替支撑剂速度等输入

参数，直接通过施工条件改变预测缝内支撑剂铺

置形态.
此外，仍需继续发展高精度仿真支撑剂输送

数值模型，并基于大量数值模拟结果建立更加全

面的数据库以供代理模型训练和完善.
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