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基于DA-DE-SVM智能模型的煤岩体 SC-CO2压裂效果预测 
闫  浩，张吉雄，周  楠，时培涛 

(中国矿业大学矿业工程学院煤炭资源与安全开采国家重点实验室 江苏 徐州 221116) 

摘  要：煤岩体压裂效果是超临界 CO2（SC-CO2）压裂工程设计的主要依据。为准确预测煤岩体 SC-CO2 压裂效果，

基于多孔相向裂缝动态扩展模拟，筛选确定影响煤岩体 SC-CO2压裂效果的 6 个地质因素和 4 个施工因素，提出了一种

集成支持向量机（SVM）、蜻蜓算法（DA）、差分进化算法（DE）的混合人工智能模型，利用支持向量机构建 SC-CO2

压裂效果与其影响因素之间的关系，并利用蜻蜓算法、差分进化算法联合优化支持向量机的超参数。以相关系数、均

方根误差、平均绝对误差为评价指标对混合人工智能模型性能进行了评估，并采用 MIV 方法对模型输入变量进行了敏

感性分析，结果表明：本文提出的DA-DE-SVM智能模型能很好预测煤岩体SC-CO2压裂效果，其训练集的R值为0.9572，
测试集的 R 值为 0.9316。SC-CO2压裂效果影响因素的重要程度从高到低依次为：相邻压裂钻孔水平距离>垂直地应力>
压裂液注入速率>相邻压裂钻孔垂直距离>煤体抗拉强度>水平地应力>压裂液温度>煤体渗透系数>煤体初始孔隙压力>
煤体弹性模量。研究成果可为 SC-CO2压裂工程参数优化设计及工程应用提供重要指导。 
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Prediction of SC-CO2 fracturing effects of coal and rock mass based on                 
DA-DE-SVM intelligent model 
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(State Key Laboratory of Coal Resources and Safe Mining, School of Mines, China University of Mining and Technology, Xuzhou   

221116, China) 

Abstract: The fracturing effect of coal and rock mass is the main basis for the design of supercritical CO2 (SC-CO2) fracturing 

projects. In order to accurately predict the effects of SC-CO2 fracturing in coal and rock mass, based on the dynamic 

propagation characteristics between two opposite cracks originating from the adjacent fracturing boreholes, six geological 

factors and four construction factors that affect the SC-CO2 fracturing effects in coal and rock mass are screened and 

determined. A hybrid artificial intelligence model that integrates the support vector machine (SVM), dragonfly algorithm (DA) 

and differential evolution algorithm (DE) is proposed、the relationship between the SC-CO2 fracturing effects and the 

influencing factors is constructed using the SVM, the hyper-parameters of SVM are optimized using the DA and the differential 

evolution algorithm, the performance of the hybrid artificial intelligence model is evaluated using the correlation coefficient, 

root mean square error and average absolute error as the evaluation indices, and the sensitivity of the model input variables is 

analyzed by the MIV method. The results show that the proposed DA-DE-SVM prediction model can predict the effects of 

SC-CO2 fracturing well of coal and rock mass. The R value of the training set is 0.9572 and that of the testing set is 0.9316. The 

importance of factors affecting SC-CO2 fracturing effects is from high to low: horizontal distance between adjacent fracturing 

boreholes > vertical stress>fracturing fluid injection rate > vertical distance between adjacent fracturing boreholes > tensile 

strength > horizontal stress> fracturing fluid temperature > coal permeability coefficient > initial pore pressure > coal elastic 

modulus. The research results may provide important guidance for the parameter optimization design and engineering 

application of the SC-CO2 fracturing technology. 
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0  引    言 
超临界 CO2（SC-CO2）压裂技术作为一项环保的
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无水压裂开采技术，在煤炭资源安全开采过程中，引

发了越来越多的关注[1-2]。由于 SC-CO2超强的流动、

传递与渗透性能，它能够最大限度导通天然裂缝，提

高裂缝导流能力，在压裂中非常具有前景[3-4]。SC-CO2

压裂工程参数设计直接影响着压裂效果的好坏，其工

程设计的依据也是由压裂效果所决定[5]，因此，如何

准确预测 SC-CO2压裂效果具有重要意义。 
目前，国内外学者常采用试井分析法、压裂施工

法、数值模拟法以及数理统计法等进行压裂效果的预

测[6]。刘军杰[7]基于压裂生产井实测数据构建了压裂

模拟概念模型，对比分析了压裂前后生产井产能，预

测了压裂生产井及官 110 区块未来 15 a 产能；曾凡辉

等[8]利用压降公式以及叠加原理，推导了考虑相邻裂

缝干扰的压裂水平井产能预测公式，并结合编程软件

求解了该模型；Geng 等[9]基于连续介质理论和离散裂

缝模型，建立了页岩气储层产量预测模型，并利用现

场数据验证了模型的准确性。从中可以看出，目前压

裂效果预测主要关注压裂过后的产能，很少关注裂缝

本身的压裂特征，由于煤炭资源开采过程中压裂的目

标在于煤层本身，裂缝本身的延伸扩展特征对于压裂

效果预测更为直接，因此，如何构建煤体压裂效果的

预测模型值得更加深入地研究。另一方面，目前已有

研究学者将人工智能思想应用于压裂效果预测模型

中，将数学方法与压裂工程相结合，实现压裂效果预

测与评估，其中，神经网络技术应用最为广泛[10-11]，

它对于求解内部影响机制复杂的问题优势明显，但它

对于样本数量要求过高，如果样本数量不够多，它的

学习效率与预测精度大大降低，因此，寻找其它合适

的模型与方法来预测压裂效果也成为一大研究重点。 
本研究提出了集成支持向量机 SVM、蜻蜓算法

DA、差分进化算法 DE 的混合人工智能模型来预测煤

岩体 SC-CO2 压裂效果，通过开展大量多孔相向裂缝

动态扩展模拟，为 DA-DE-SVM 智能模型提供了足够

数据集，并采用相关系数、均方根误差、平均绝对误

差对混合智能模型的性能进行了评估，同时利用 MIV
方法对SC-CO2压裂效果影响因素进行了敏感性分析，

为 SC-CO2压裂工程参数优化设计提供了重要参考。 

1  工程概况及压裂数据获取 
1.1  工程概况 

在煤岩体 SC-CO2 压裂改造过程中，裂缝的扩展

形态，如裂缝扩展类型、长度、方向以及数目等，是

煤岩体压裂设计的关键依据。而裂缝的扩展形态是地

层参数和施工参数共同作用的结果，由于煤矿压裂工

程中压裂钻孔成排近距离分布，相邻压裂钻孔产生的

裂缝必然存在相互作用。裂缝间的相互作用[12]，主要

表现在裂缝尖端应力场的相互扰动及叠加，改变了裂

缝尖端局部应力场的分布特征，进而导致邻近裂缝的

扩展路径发生变化。准确获取 SC-CO2 压裂裂缝的扩

展形态对于压裂工程设计至关重要，因此，本研究以

支持向量机为算法基础，构建了基于机器学习的混合

人工智能模型来预测 SC-CO2压裂效果。 
1.2  多孔相向裂缝动态扩展模拟 

为获取足够压裂数据样本，利用多孔相向裂缝动

态扩展模拟不同工况条件下的压裂效果。本次模拟基

于 ABAQUS 软件平台，选用扩展有限元法模拟裂缝

动态扩展[13]，裂缝起始准则为最大主应力准则，裂缝

扩展准则为 B-K 准则。如图 1 所示，整个模型尺寸为

20 m×10 m，包括煤层、顶板和底板。由于 SC-CO2

流体通过初始裂缝时，初始裂缝不会偏转，且初始裂

缝中的流体压力在缝面切向作功相比未压裂区域小很

多，故压裂钻孔采用初始裂缝表征，本模拟压裂钻孔

孔径为 100 mm。 

 

图 1 相邻压裂钻孔数值模型 

Fig. 1 Numerical model for adjacent fracturing boreholes 

模拟工况条件选取煤层埋深 400 m，故模型水平、

垂直方向初始地应力均为 10 MPa，地层孔隙压力为 4 
MPa。SC-CO2 选用温度为 50℃的压裂流体，流体注

入速率为 1.0×10-4 m2/s。根据 Peng-Robinson 状态方

程及卡当公式[14]，确定压裂液密度和黏度分别为 780 
kg/m3，7×10-5 Pa·s。整个模拟时间为 180 s，模型煤

岩体参数见表 1。 
表 1 煤岩体模型参数 

Table 1 Parameters of coal and rock mass in model 

岩体 
弹性

模量
GPa 

泊松

比 
抗拉强

度/MPa 

初始

孔隙

度 

渗透 
系数/ 
(m·s-1) 

滤失 
系数/ 

(m·Pa-1) 
煤层 1.50 0.30 0.6 0.15 1×10-8 1×10-13 

顶底板 4.50 0.25 1.5 0.10 1×10-8 1×10-14 

1.3  模拟数据提取 

根据多孔相向裂缝动态扩展轨迹可知，相邻压裂

钻孔之间的裂缝扩展之间存在应力干扰，相向裂缝的

扩展经历了独立扩展、相互排斥与相互吸引 3 个阶段。

如图 2 所示，由于相邻压裂钻孔之间两条相向裂缝扩
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展轨迹不完全对称，本研究取两条相向裂缝平均长度

为裂缝扩展长度。图 2 所示为相邻压裂钻孔水平距离

6.0 m、垂直距离 1.5 m 的裂缝扩展轨迹，两条相向裂

缝扩展长度分别为 4.44，4.57 m，平均 4.51 m。通过

模拟不同工况条件下裂缝扩展，可为混合人工智能预

测模型提供足够数据样本。 

 

图 2 相向裂缝扩展长度提取方法 

Fig. 2 Extraction method for opposite crack propagation length 

2  DA-DE-SVM 智能模型 
2.1  支持向量机 

支持向量机（SVM）是从统计学习理论发展而来

的用来分析数据和模式识别的有监督学习方法[15]，能

够实现数据的分类和回归，其基本思想是采用非线性

映射 Φ(x)把数据映射到高维特征空间，然后在高维特

征空间构造回归估计函数，再映射回原空间。这种非

线性变换通过定义适当的核函数 K(xi, yi)来实现。假设

训练样本集 D={(xi, yi)｜i=1,2,3,···,m}，构造回归函数

为 y=wT·Φ(x)+b，其中，Φ(x)为将原始空间映射到高维

空间的非线性映射函数，w和 b 分别为权向量和偏置，

则支持向量回归模型优化方程为 
2
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式中：C 为惩罚参数； i 和 *
i 为松弛变量； 为损失

函数参数，如图 3 所示，只有预测值与真实值差值的

绝对值大于 时才计算模型的损失。 

 
图 3 支持向量机回归原理 

Fig. 3 Regression principle of SVM 

上述问题属于带约束的凸二次规划问题，通过引

入拉格朗日乘子 α，利用拉格朗日函数将约束条件融

合进目标函数，对其对偶问题进行求解计算，即 
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根据上述分析，核函数决定了训练样本从原始空

间到高维空间的映射关系，本研究选用 RBF 径向基核

函数，其表达式为 

 2
( , ) expi j i jK x x x x     ，    (3) 

式中，γ为径向基核函数参数。 
从上面分析可以看出，影响支持向量机学习性能

的超参数包括径向基核函数参数γ和惩罚参数 C，它

们与支持向量机的预测性能和泛化能力密切相关，因

此，需要利用优化算法来优化 SVM 的超参数。 
2.2  蜻蜓优化算法 

蜻蜓优化算法（DA）主要模拟自然界中蜻蜓的静

态和动态群体行为[16]。蜻蜓聚集成群主要有狩猎与迁

徙 2 个目的。前者称为静态（摄食）群，后者称为动

态（迁移）群。对于静态群，蜻蜓划分成多个子种群

在较小范围内搜寻猎物，其中，局部运动和飞行路径

突变是静态群的主要特征；对于动态群，大量的蜻蜓

集群沿着同一方向进行远距离迁徙。蜻蜓的主要行为

可归纳为分离、排队、结盟、寻找猎物和躲避天敌。 
（1）分离行为 

1

N

i j
j

S X X


     ，           (4) 

式中， iS 为蜻蜓个体分离后的位置，X 为蜻蜓当前所

处位置，Xj 为 X 蜻蜓相邻的第 j 个蜻蜓所处位置，N
为 X 蜻蜓相邻的蜻蜓个数。  

（2）排队行为，按下式计算： 

1

N

j
j

i

V
A

N



  ，             (5) 

式中， iA 为蜻蜓个体排队后的位置，Vj为第 j 个相邻

蜻蜓的速度。 
（3）结盟行为 

1

N

j
j

i

X
C X

N
 


  ，          (6) 

式中， iC 为蜻蜓个体结盟后的位置。 
（4）寻找猎物行为 
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iF X X    ，           (7) 

式中， iF 为第 i 个食物源位置，X+为食物的位置。 
（5）躲避天敌行为 

iE X X    ，            (8) 

式中，Ei为第 i 个天敌位置，X−为天敌的位置。 
蜻蜓利用自身的 Si，Ai，Ci，Fi，Ei值更新调整其

步长∆X 和位置 X，直到寻找到最优解，位置更新如下： 
1 1t t tX X X      。          (9) 

特殊情况，当蜻蜓周围没有其他个体，则利用

Levy 飞行更新蜻蜓位置。 
2.3  差分进化算法 

差分进化算法（DE）包括变异、交叉和选择 3 个

步骤[17]，其基本思想是从某一组随机产生的初始种群

开始，随机选择两个不同的个体向量相减产生差分向

量，将差分向量赋予权值后与第 3 个随机选择的个体

向量相加，产生变异向量。然后将变异向量与预先确

定的父代个体向量按一定的规则交叉产生试验向量。

若试验向量的适应度值优于父代个体的向量的适应度

值，则选用试验的向量进入下一代，否则保留父代个

体向量。通过不断进化，保留优胜的个体，引导搜索

过程向最优解逼近。 

 

图 4 DA-DE 算法流程 

Fig. 4 DA-DE algorithm flow 

2.4  差分进化蜻蜓优化算法 

由于蜻蜓优化算法在寻优过程中易陷入局部最

优，因此，本研究提出将差分进化策略引入蜻蜓优化

算法，使种群多样性更加复杂，提高种群的全局搜索

能力。差分进化蜻蜓优化算法（DA-DE）的基本思路

是在蜻蜓个体寻优结束后，对蜻蜓个体进行变异、交

叉和选择等操作，使得蜻蜓个体能获得群体中其它个

体的一些信息，群体之间的共享信息能力加强，从而

使得所有个体朝向最优个体靠近，达到寻找全局最优

的目的。差分进化蜻蜓优化算法流程图如图 4 所示。 

3  DA-DE-SVM 预测模型求解流程 
如图 5 所示，本文提出了一种集成 SVM、DA、

DE 的混合人工智能模型，即 DA-DE-SVM，其中，SVM
用于构建SC-CO2压裂效果与其影响因素之间的关系，

DA 和 DE 用于联合优化 SVM 的超参数（即 和 C），
本研究主要分 4步骤进行来预测 SC-CO2的压裂效果：

①数据集准备；②模型的建立；③模型的验证与评估；

④结果分析。 

 

图 5 DA-DE-SVM 预测模型求解流程 

Fig. 5 Solution flow of DA-DE-SVM prediction model 

4  基于 DA-DE-SVM 模型的压裂效果

预测 
4.1  模型的建立 

利用人工智能模型预测 SC-CO2 压裂效果，其预

测精度与训练样本、训练参数的选取密切相关。根据

前文数值模拟结果，SC-CO2压裂效果的影响因素可分

为两大类：地质参数与施工参数。本研究预测模型地

质参数选取水平地应力、垂直地应力、煤体抗拉强度、

煤体弹性模量、煤体渗透系数、煤体初始孔隙压力，

施工参数选取压裂液注入速率、压裂液温度、相邻钻

孔水平距离、相邻钻孔垂直距离。SC-CO2压裂效果采

用裂缝扩展长度进行表征。混合智能模型的种群规模

设置为 50，最大迭代次数为 100。 
预测模型数据集主要来源于多孔相向裂缝动态扩

展模拟结果，总共得到了 100 组数值模拟结果，按照

上述训练样本选取的参数逐个获取支持向量机模型的

样本数据，表 2 总结了整个数据集的数据统计信息。 
在监督学习中，整个数据集需要划分为训练集和

测试集，训练集用于训练预测模型，测试集用于验证

预测模型。通过优化研究确定训练集和测试集在整个

数据集的百分比[18]。在本研究中，按照 8∶2 的比例

划分训练集和测试集，即训练集包括 80 组数据，测试

集包括 20 组数据。 
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表 2 数据集的数据统计信息 

Table 2 Statistical parameters for dataset 

参数 最小值 最大值 单位 变量 
水平地应力 10 28 MPa 输入 
垂直地应力 7 22 MPa 输入 

煤体抗拉强度 0.5 3 MPa 输入 
煤体弹性模量 1 3 GPa 输入 
煤体渗透系数 0.5 10 10-8 m/s 输入 

煤体初始孔隙压力 4 8 MPa 输入 
压裂液注入速率 0.6 3 m2/s 输入 

压裂液温度 40 60 ℃ 输入 
压裂钻孔水平距离 4 10 m 输入 
压裂钻孔垂直距离 0.5 2 m 输入 
裂缝扩展长度 1.66 5.96 m 输出 

4.2  模型的验证与评估 

模型的验证与评估是模型构建过程中必不可少的

环节，在本研究中，为有效评估 DA-DE-SVM 模型的

可靠性，利用 3 个评价指标来分析预测值与实测值之

间的关系，分别为相关系数（R）、均方根误差（RMSE）、
平均绝对误差（MAE），其中，R 表示预测值和实测

值发生变化之间的关联程度，R 越接近于 1，则说明

预测值与实测值的相关程度越好，RMSE 和 MAE 则

是预测值与实测值间误差的两种表现指标，RMSE 和

MAE 数值越小，则模型的预测精度越高。评价指标的

计算公式如下： 
1

2 2
1 1
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式中：n 为数据集个数；yi
*
为预测值；yi为实测值；y

为预测值的平均值； y为实测值的平均值。 
4.3  预测结果分析 

（1）智能模型预测性能分析 
利用本文提出的 DA-DE-SVM 混合智能模型对

SC-CO2压裂相向裂缝动态扩展模拟数据进行训练，并

得到模型训练完成后训练集的预测值与真实值关联分

析，如图 6（a）所示。从图 6（a）中可以看出：训练

样本数据点基本分布在理想拟合直线（实测值=预测

值）附近，训练集的相关系数 R 为 0.9572，均方根误

差 RMSE 为 0.1912，平均绝对误差 MAE 为 0.1278，
这说明 DA- DE-SVM 混合智能模型训练效果较好，其

预测结果与数值模拟结果基本吻合。 
模型训练完成后，利用测试集对 DA-DE-SVM 混

合智能模型进行测试，如图 6（b）所示为测试集的预

测值与真实值关联分析，从中可以看出：测试样本数

据点同样集中分布于理想拟合直线附近，其相关系数

R 为 0.9316，均方根误差 RMSE 为 0.2023，平均绝对

误差 MAE 为 0.1366。对于训练集和测试集而言，

DA-DE-SVM 混合智能模型的预测值与数值模拟结果

均基本吻合，这表明本文提出的 DA-DE-SVM 混合智

能模型具有很好的学习能力与预测能力，能够有效预

测 SC-CO2压裂过程中的裂缝扩展长度。 

 

图 6 DA-DE-SVM 混合模型的预测值与真实值关联分析 

Fig. 6 Correlation analysis between predictive and actual values of  

DA-DE-SVM hybrid model 

为进一步验证本文提出的 DA-DE-SVM 混合智能

模型的预测能力，对比分析了测试集的真实值与预测

值，如图 7 所示。图 7 中测试集样本编号对应本研究

20 个测试集样本，可以看出：DA-DE-SVM 预测模型

的预测值与真实值基本一致，单个样本最大预测误差

不超过 0.3 m，这表明利用 DA-DE-SVM 预测 SC-CO2

压裂效果已达到满足工程应用的要求。 
（2）SC-CO2压裂效果影响因素的敏感性分析 
根据前文研究结果：DA-DE-SVM 混合智能模型

的输入变量选取水平地应力、垂直地应力、煤体抗拉

强度、煤体弹性模量、煤体渗透系数、煤体初始孔隙

压力，压裂液注入速率、压裂液温度、相邻压裂钻孔

水平距离、相邻压裂钻孔垂直距离。这些变量均能够
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影响 SC-CO2 的压裂效果，但每个输入变量的影响程

度如何还值得进一步研究。 

 

图 7 DA-DE-SVM 混合模型测试集的预测值与真实值对比 

Fig. 7 Comparison between predictive and actual values of  

DA-DE-SVM hybrid model on testing set 

为量化 SC-CO2 压裂效果影响变量的重要程度，

本研究采用了 MIV 方法进行了输入变量的敏感性分

析，MIV 方法的具体思路：首先，训练 DA-DE-SVM
混合智能模型，并将训练集的输入变量每个增加 10%
和减小 10%（其他变量保持不变），则获得两个新的

训练集输入变量组合，利用 DA-DE-SVM 混合智能模

型预测这两组输出结果，并计算其差值，这个差值被

称为 IV；然后，对所有 IV 取平均数，即 MIV 值，依

次计算所有输入变量的 MIV 值，便可求得它们的影响

程度；最后，标准化处理输入变量的 MIV 值。 
如图 8 所示为 SC-CO2 压裂效果影响因素的敏感

性分析结果，可以看出：相邻压裂钻孔水平距离是敏

感性最强的影响变量，它的重要程度分数达到 0.2813，
相邻压裂钻孔垂直距离也是敏感性非常强的影响变

量，它的重要程度分数为 0.0915，因此相邻压裂钻孔

的布置对于SC-CO2压裂效果起到了非常重要的作用，

同时，压裂液的注入速率也是敏感性很强的影响变量，

其重要程度分数为 0.1205，这主要由于在相同注液时

间内，压裂液注入速率越大，压裂液总量也就越大，

裂缝扩展长度和宽度也会相应增大。压裂液温度对于

SC-CO2压裂效果的影响很小，这表明在压裂工程设计

时，压裂液温度在保证压裂液超临界状态的前提下，

可以适当降低，以减少经济投入。 
垂直地应力和水平地应力是地质参数中敏感性最

强的两个影响变量，其重要程度分数分别为 0.1275、
0.0816，这也表明了应力状态对于裂缝扩展的重要影

响。同时，煤体抗拉强度也属于敏感性较强的影响变

量，这主要由于裂缝的起裂和扩展与煤体抗拉强度有

着密切关系。煤体渗透系数、煤体初始孔隙压力、煤

体弹性模量则属于敏感性相对较弱的影响变量，其重

要程度分数仅为 0.0587，0.0460，0.0335。 

 

图 8 SC-CO2压裂效果影响因素的敏感性分析 

Fig. 8 Sensitivity analysis of influencing variables of SC-CO2  

fracturing effects 

因此，SC-CO2压裂效果影响因素的重要程度从高

到低依次为：相邻压裂钻孔水平距离>垂直地应力>压
裂液注入速率>相邻压裂钻孔垂直距离>煤体抗拉强

度>水平地应力>压裂液温度>煤体渗透系数>煤体初

始孔隙压力>煤体弹性模量。SC-CO2压裂工程参数设

计主要指施工参数的设计。根据本研究结论，相邻压

裂钻孔水平距离是影响程度最大的施工参数，压裂液

温度是影响程度最小的施工参数，因此，在进行具体

工程参数设计时，应重点考虑相邻压裂钻孔水平距离，

即优先考虑影响程度大的影响因素，从而达到更加精

准的工程参数优化设计。 

5  结    论 
（1）本研究提出了一种集成 SVM、DA、DE 的

混合人工智能模型来预测 SC-CO2 压裂效果，即

DA-DE-SVM，其中，SVM 用于构建 SC-CO2 压裂效

果与其影响因素之间的关系，DA 和 DE 用于联合优

化 SVM 的超参数（即 和 C）。 
（2）利用 DA-DE-SVM 智能模型预测 SC-CO2

压裂裂缝扩展长度，训练集的 R 为 0.9572，RMSE 为

0.1912，MAE 为 0.1278，测试集的 R 为 0.9316，RMSE
为 0.2023，MAE 为 0.1366，这说明 DA-DE-SVM 智

能模型的预测值与数值模拟结果基本吻合。 
（3）SC-CO2压裂效果影响因素的重要程度从高

到低依次为：相邻压裂钻孔水平距离>垂直地应力>压
裂液注入速率>相邻压裂钻孔垂直距离>煤体抗拉强

度>水平地应力>压裂液温度>煤体渗透系数>煤体初

始孔隙压力>煤体弹性模量。 
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