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摘要：传统油气藏研究方法通常依赖各专业领域的分工合作，通过接力推进的方式进行研究与开发。然而，这种模式难以实现各环

节之间的高效协同，且在整体效益优化方面存在局限。为解决这一问题，研究提出了一种智能气藏数字孪生系统，融合人工智能算

法适配、数据预处理、数据分析应用及模型自动更新预测四大核心技术，旨在构建一个集多学科协同、高效数据利用与动态优化预

测于一体的综合平台。研究表明：针对勘探与开发过程中数据的多维度、异构性与高噪声特性，系统通过异常值处理、缺失值填补、

数据变换、统计分析与质量评估于一体的数据预处理方案，保障了数据的准确性与可靠性；通过封装随机森林、梯度提升等人工智

能算法，系统能够构建多参数与气藏产能之间的最佳回归模型，重点解决产量分析、压裂分析和“甜点”预测三大关键问题，从而提

高产量预测精度、优化压裂施工参数，并有效识别“甜点”区域。此外，系统采用自动建模引擎，动态更新气藏的构造模型、相模型和

属性模型，并结合模拟器引擎进行实时模拟、跟踪与预测，保证了模型在气藏开发过程中的适应性与准确性。系统借助数字孪生技

术，在虚拟空间中构建了与气藏实体一致的虚拟模型，实现了对气藏全生命周期的分析、预测与优化管理。研究成果为推动气藏管

理向智能化、精细化与高效化方向发展提供了有力的理论支撑和技术保障。
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Abstract: Traditional oil and gas reservoir research methods usually rely on the division of labor and collaboration among different 
specialized disciplines, with research and development conducted in a relay-style approach. However, this model faces challenges in 
achieving efficient collaboration across different stages and has limitations in optimizing overall benefits. To address this issue, an intelligent 
gas reservoir digital twin system was proposed, integrating four core technologies: artificial intelligence algorithm adaptation, data 
preprocessing, data analysis applications, and automatic model updating and prediction, aiming to construct a comprehensive platform that 
integrates multidisciplinary collaboration, efficient data utilization, and dynamic optimization and prediction. The results showed that, in 
response to the multidimensional, heterogeneous, and high-noise characteristics of data during the exploration and development process, the 
system ensured data accuracy and reliability through an integrated data preprocessing scheme incorporating outlier handling, missing value 
imputation, data transformation, statistical analysis, and quality assessment. By encapsulating artificial intelligence algorithms such as 
random forest and gradient boosting, the system was able to construct the optimal regression model between multiple parameters and gas 
reservoir productivity, focusing on three key problems—production analysis, fracturing analysis, and “sweet spot” prediction—thereby 
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improving production prediction accuracy, optimizing fracturing operation parameters, and effectively identifying “sweet spot” areas. In 
addition, the system adopted an automatic modeling engine to dynamically update the structural, phase, and attribute models of the gas 
reservoir, and combined it with a simulator engine for real-time simulation, tracking, and prediction, thereby ensuring model adaptability 
and accuracy throughout the gas reservoir development process. By leveraging digital twin technology, the system constructed a virtual model 
consistent with the physical gas reservoir in virtual space, enabling analysis, prediction, and optimized management throughout the entire 
lifecycle of the gas reservoir. The research results provide strong theoretical support and technical assurance for promoting the development 
of gas reservoir management toward intelligent, refined, and efficient practices.
Keywords: gas reservoir; exploration and development; artificial intelligence; digital twin; integrated platform

在全球能源需求日益增长的背景下，传统的油气勘

探与开发面临着前所未有的挑战，如何高效、精准地评估

气藏的地质条件与生产潜力，成为油气行业亟待解决的

难题[1]。气藏的动态特征、地质条件不确定性以及工程

技术的不断发展，使得传统的单一物理模型和经验公式

无法完全适用现代油气开发的需求[2]。随着大数据、人

工智能以及数字孪生等技术的迅速发展，新兴技术为气

藏的数字化管理、智能化优化提供了前所未有的机

遇[3-4]。数字孪生作为一种虚拟与现实系统双向映射的

技术，通过实时反映物理对象或系统的状态，能够为油气

勘探开发提供精确的实时预测和决策支持[5-6]。
近年来，数字孪生技术在石油天然气行业的应用逐

渐得到重视，并取得了一定的研究进展[7-8]。许多研究聚

焦于建立油气藏的虚拟模型，通过实时采集并处理勘探

开发过程中的各类数据，实现对油气藏动态行为的实时

监测与优化调度[9-10]。在这一过程中，人工智能，尤其是

支持向量机、随机森林、梯度提升回归等机器学习算

法[11-12]，在气藏建模[13-14]、产能预测[15-17]、压裂效果评

估[18-22]等方面得到了广泛应用。尽管数字孪生技术在油

气行业中展现出巨大的应用潜力，但在实际实施过程中

仍面临诸多挑战。首先，数据质量和多样性是构建高效

智能气藏数字孪生系统的核心。油气勘探开发数据涵盖

了大量地质、工程、施工等多维度信息，因此，在确保数据

质量的基础上，进行有效的数据清洗、预处理和特征提

取，显得尤为重要[23-25]。其次，利用人工智能算法精确挖

掘不同参数与产能之间的内在关系，提升机器学习模型

的预测能力，仍然是当前亟待解决的关键问题[26-28]。此

外，气藏模型的复杂性和不确定性使得数字孪生系统的

构建和更新面临巨大困难。现有模型大多依赖于历史数

据和静态参数，缺乏对实时动态数据的有效更新和反馈，

导致气藏模型难以准确反映地下变化的最新情况[28-29]。
研究提出一种基于大数据驱动的智能气藏数字孪生

系统，旨在通过人工智能算法适配、数据预处理、数据分

析应用与模型自动更新预测四大关键技术，推动气藏开

发的智能化和数字化管理。以延长气田为研究对象，通

过数据预处理技术确保勘探开发一体化数据的高质量，

再结合人工智能算法，构建多参数与产能的回归模型，开

展产量分析、压裂分析与“甜点”预测。最后，通过自动建

模引擎协同模拟器引擎开展跟踪模拟与预测分析，实现

气藏构造模型、相模型和属性模型的动态更新，为气藏开

发提供可靠的技术解决方案。

1　智能气藏数字孪生系统架构

1.1　系统总体架构

智能气藏数字孪生系统（后简称“系统”）采用 3层架

构，包括数据存储层、服务层和应用层（图 1）。基于CS架

构模式，构建数据中台和业务中台。利用Http协议传输

数据与勘探开发区域数据湖对接，构建一体化初始模型。

系统总体架构包括：数据存储层负责管理结构化和非结

构化数据，提供数据实体；数据中台从存储层提取数据，

向上层业务接口和应用层提供数据访问接口；业务中台

为应用模块提供经过业务加工的数据，并提供业务数据

访问存取接口；客户端负责数据加载、软件功能界面和可

视化展示。

1.2　系统技术架构

结构化数据存储采用 PostgreSQL 数据库，非结构化

数据则通过OSS数据服务进行存储。服务层基于开源技

术框架，采用 .Net Core微服务架构实现数据中台、业务中

台和算法服务接口。通过Redis提供高效的网络缓存，利

用RabbitMQ实现消息通信及作业队列管理。

1.3　系统功能架构

系统功能架构分为 3层，包括数据层、业务层和界面

层。数据层负责存储和管理数据，业务层负责业务逻辑

计算和算法支持，界面层负责数据可视化和用户交互。

1.4　系统部署架构

平台的业务模块以服务形式为主，服务逻辑单元基

于Docker容器化，并在Kubernetes（K8s）环境下运行。通

过容器化和集群自动化部署，容器可水平扩展计算，利用

集群中集群机器的优势，分散计算负载，提升并发算例的

处理能力，快速获取研究结果。容器化部署增强了业务

服务模块的可靠性和复用性。
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2　智能气藏数字孪生系统关键技术

系统涵盖四大关键技术，分别为人工智能算法适配

技术、数据分析技术、模型自动更新预测技术和数据可视

化技术（图2）。

2.1　人工智能算法适配封装技术

系统封装并适配了 Scikit-learn中的线性回归、Lasso
回归、二次回归、二次Lasso回归、随机森林回归和梯度提

升回归等二十多种机器学习算法，功能涵盖分类、回归、

聚类、降维、模型选择和数据预处理，支持高精度建模、隐

性相关性挖掘、仿真加速和优化决策等应用，为复杂场景

下的智能分析提供了强有力的算法支撑。

2.2　数据预处理技术

数据预处理旨在提升数据质量、消除噪声和异常，从

而优化模型的稳定性和预测精度。针对勘探开发数据的

多维度、异构性及高噪声特性，提出了一体化的数据处理

方案，涵盖异常值处理、缺失值填补、数据变换、数据统计

分析和质量评估。

1）异常值处理

通过统计分析计算最大值、最小值、四分位数（L、U）

及四分位间距（QIQR = U-L）以识别潜在异常值，合理范围

定义为[L-1.5QIQR， U+1.5QIQR]。异常值的处理方法包括

剔除、均值或中位数替代、边界值替代（如将小于下界值

的数据替换为下界值）或忽略，具体方法依赖于数据的物

理意义与实际分析需求。

图1　智能气藏数字孪生系统总体架构

Fig. 1　Overall architecture of intelligent gas reservoir digital twin system

图2　智能气藏数字孪生系统关键技术架构

Fig. 2　Architecture of key technologies of intelligent gas reservoir digital twin system
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2）缺失值填补

通过单变量插补或多变量插补实现。单变量插补提

供 4种替代方式：均值、中位数、频率最高值和指定常数

值。多变量插补则通过迭代方式使用回归器预测缺失

值，每轮根据已知数据拟合模型并更新缺失值，直至达到

预设的迭代次数。在R语言中，有许多成熟的估算包，如

Amelia、mi、mice 和 missForest。其中，missForest 是一种

流行的算法，采用随机森林等回归方法进行迭代插补，

还可以使用贝叶斯岭回归、决策树回归或 K近邻回归等

方法。

3）数据变换

数据标准化通过 StandardScaler 去均值并按标准差

缩放数据，适用于特征间量纲差异大的情况。数据归一

化使用MinMaxScaler或MaxAbsScaler将数据缩放至特定

范围，如 0~1或-1~1，平衡特征影响，适用于特征范围差

异大或包含稀疏矩阵的情况。对于含有异常值的数据，

RobustScaler通过中位数和四分位数进行缩放，减少异常

值影响。核矩阵中心化通过对核矩阵去均值来改善核方

法的效果，适用于支持向量机等模型。此外，非线性转换

通过分位数转换将数据映射为均匀分布或高斯分布，或

通过幂函数转换调整偏态，使数据更接近正态分布，提高

模型稳定性和预测精度。

4）数据统计分析

回归分析用于揭示变量间的定量关系；方差分析通

过将总变异分解为因子效应和随机误差，以评估影响目

标变量的关键因素；判别分析利用统计模型进行分类任

务，例如分类样本或判定类别归属；聚类分析通过系统聚

类法建立分层分类结构；主成分分析和因子分析作为常

用降维工具，分别用于提取主要特征和再现变量间的相

关关系，从而简化数据结构。

5）数据质量评估

在完整性方面，通过统计缺失值和异常值比例，确

保数据缺失率低于设定阈值；在一致性方面，检查地质

与工程数据之间的逻辑关系，如压裂顺序与产能变化是

否匹配；在准确性方面，结合历史数据与领域知识交叉

验证，并用数字孪生模拟验证处理结果的合理性与可靠

性。通过这些方法，确保数据在不同环节的质量控制和

有效性。

2.3　数据分析技术

围绕产量分析、压裂分析和“甜点”预测 3 个核心问

题[30]，构建了全面的分析框架。通过综合考虑地质、工

程、岩石力学及压裂施工等多种参数，并引入多种机器学

习算法进行性能对比，为模型选择和应用提供了科学

依据。

2.3.1　产量分析

在产量分析方面，采用单因素与多因素相结合的方

法展开系统性分析。在单因素分析中，通过定量评估特

征量之间的相关性及与产量的线性关系，揭示其独立贡

献。在多因素分析中，选择合适的机器学习算法，对影响

产能的因素进行综合分析，确定关键影响因素并进行产

能预测。

2.3.2　压裂分析

在压裂分析方面，结合储层特征、油藏性质和动态

产量数据，选择合适的机器学习模型评估压裂参数对产

能的影响。为提升压裂效果，进一步引入粒子群优化、

遗传算法和差分进化算法等智能优化方法，优化压裂施

工参数。优化算法的选择应考虑全局搜索能力、收敛速

度以及对复杂优化问题的适应性。通过将这些优化算

法与机器学习模型相结合，形成“预测—优化”闭环，有

效提升压裂设计的科学性与效率，缩短参数优化的时间

成本。

2.3.3　“甜点”预测

在“甜点”预测方面，针对储层物性参数如孔隙度、渗

透率、含油饱和度等对压后产能的显著影响，重点开展高

产潜力区域的识别工作（图 3）。通过合适的机器学习算

法对高产与低产储层进行分类建模。随后，将训练完成

的分类模型应用于整个地质模型，对区域内的地质参数

进行分类预测，生成全区范围内的“甜点”分布图。预测

结果直观展示了高产潜力区域，为压裂选井和新井部署

提供了科学依据与数据支持[31-32]。

图3　“甜点”预测流程

Fig. 3　“Sweet spot” prediction workflow
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2.4　模型自动更新预测技术

2.4.1　模型构建

在云化地质建模数据库基础上，整合钻井、测井、地

震、生产及压裂等多源数据，并结合云化地质建模算法，

构建油气藏的构造模型、相模型、属性模型、压裂模型及

数值模拟模型。这些模型是模型更新、模拟跟踪的基础，

因此建立准确且可迭代更新的基础模型尤为重要。

模型构建的工作流设计如图 4所示，地质模型、压裂

模型和数值模拟模型为 3个主要模块。通过云化建模算

法或依托 Petrel软件，完成构造模型的建立，包括断层建

模、层位建模及地质网格剖分，并在此基础上进行相建模

与属性建模，从而实现完整的地质模型构建。压裂模型

模块通过云化岩石力学建模算法，结合岩石力学参数进

行天然裂缝建模，并利用固体力学裂缝扩展算法计算裂

缝的扩展过程，从而完成压裂模型的构建。结合地质模

型、压裂模型与动态生产数据，应用云化数值模拟算法，

构建数值模拟模型控制库、岩石属性库、流体属性库及井

生产动态库，模拟储层流体运移及井动态生产，实现油气

藏的数值模拟。

2.4.2　模型更新

地质工程一体化注重地学研究与工程实践的深度融

合，特别是在开发初期，针对地质模型的不确定性，结合

工程动态与新增数据开展质量控制与模型更新，实现“实

时建模”。通过整合钻井录井、二次测井、老井生产及动

态监测数据，持续更新模型，为井位部署、钻井工程、地质

导向、压裂设计及生产后评价等工作提供支持，有效推动

地质建模从一维向三维、从定性向定量、从局部向整体的

系统化演进，促进油气田高效开发。

基于一体化模型数据，构建以随钻测井驱动、生产数

据驱动及泵注程序驱动为核心的迭代更新工作流程

（图 5）。在该工作流中，针对构造建模、相建模、属性建

模、岩石力学建模以及数值模拟等关键节点，通过专业软

件和云化服务平台实现模型的实时更新。同时，相关算法

图4　模型构建流程图

Fig. 4　Model construction flowchart

图5　基于随钻测井实时数据的模型迭代更新技术路线

Fig. 5　Technical roadmap for model iterative updating based on real-time logging-while-drilling data
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以微服务的形式进行集成，以确保各模块能够高效协同

作业。

2.4.3　模拟跟踪

在地质工程一体化场景中，地质模型和压裂缝模型

是最易变化的部分。通过钻井数据的持续获取，及时对

地质模型进行调整。同时，由于井在生产过程中持续进

行压裂作业，裂缝扩展后也应及时对压裂缝模型进行更

新。此外，随着新生产历史数据的不断积累，这些数据也

需要及时整合到数值模拟模型中。结合更新后的模型和

数据，气藏的数值模拟可以进行动态跟踪与预测。

3　智能气藏数字孪生系统应用效果

3.1　产量分析应用

基于延长气田 511口井的测井、压裂和生产数据，系

统构建了试气产气量与地质参数及工程施工参数之间的

数据分析模型。模型选取12个地质参数和9个压裂施工

参数作为输入特征，采用随机森林、梯度提升等机器学习

算法进行训练，训练集占比 85%，并进行 5次交叉验证评

估模型的稳定性和鲁棒性。

产能主控因素分析结果表明（图 6）：地质因素如自

然伽马和阵列感应 M2R6 在产气量预测中影响最大，反

映了储层岩性和孔隙结构对气藏产能的主导作用；在工

程施工参数中，每米前置液量和每米总液量对产量的影

响较为显著，流体注入特性对裂缝生成和导流能力的形

成具有重要作用。模型训练结果说明随机森林算法在拟

合效果上表现较好，其测试集拟合系数为 0.946 5，显示

出其较强的捕捉地质与工程参数之间复杂非线性关系的

能力。通过历史数据验证，超过半数井的预测误差小于

10%，部分井的误差介于 40%~60%，进一步验证了模型

的预测精度与适用性。

3.2　压裂分析应用

压裂分析流程与产量分析类似，系统通过建立试气

产量、地质参数和压裂施工参数之间的数据分析模型，分

析压裂参数对气藏动态响应的影响。模型采用随机森

林、梯度提升等机器学习算法进行训练，训练集占比

85%，并进行5次交叉验证。

特征重要性分析显示，每米前置液量是影响压裂效

果的关键参数，表明优化施工参数每米前置液量在提高产

气量方面具有重要作用。模型训练结果表明，随机森林算

法在拟合效果上表现最好，测试集拟合系数达0.870 2，模
型具有较高的准确性。采用粒子群优化算法优化压裂施

工参数，以每米前置液量为决策变量（优化范围介于

2.98~120.00 m³/m），最大化试气产量为目标函数，得到的

优化结果如图7所示。优化后511口井和559个试气层段

的每米前置液量从原始的 22.8 m³/m降至 6.34 m³/m，总产

气量从 1 267.458×104 m³提升至 1 529.442×104 m³，产气量

提升幅度约为20.67%，优化效果显著。

3.3　“甜点”预测应用

基于三维地质模型的属性数据和试气数据，系统构

建了试气产气量与地质模型属性之间的数据分析模型。

模型以试气产气量作为目标变量，孔隙度、渗透率、含气

饱和度和净毛比作为特征变量，采用随机森林、梯度提升

等机器学习算法，分析地质参数与产气量之间的复杂关

系。训练集占比85%，并进行5次交叉验证。

渗透率和含气饱和度在试气产气量预测中具有较

大影响，特征重要性分析表明： 储层的渗流能力和含

气富集程度是“甜点”分布的关键地质属性，在模型训

练结果中，梯度提升算法在捕捉非线性关系方面表现

图6　产能影响因素重要性排序

Fig. 6　Ranking of the importance of factors affecting production capacity
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较好，测试集拟合系数为 0.855 6，模型具有较高的准

确性。以延 2-128 井区、延 145 井区、延 439 井区和延

873 井区为例开展“甜点”属性预测，结果表明（图 8）：

延 2-128 井区的“甜点”发育较为显著，延 145 井区次

之，延 439 和延 873 井区更差。通过与 2022 年和 2023
年试气井的实际数据对比，延 145 井区和延 873 井区的

预测结果与实际数据较为接近，验证了模型预测结果

的有效性。

图7　优化前后生产井日产气量变化

Fig. 7　Variation in daily gas production of production wells before and after optimization

图8　“甜点”厚度平面分布

Fig.8　Planar distribution of “sweet spot” thickness
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3.4　模型自动更新预测应用

结合数据平台中井的相关数据（如井信息、轨迹、地

质分层、测井曲线、储层解释成果及沉积相等）和区块地

质研究成果（如构造层位、边界、平面图等），建立三维地

质模型。以延439井区的马家沟组五段（马五Ⅰ—马五Ⅴ
亚段）为例，系统构建了总网格数量约为 1 300万的三维

地质模型，涵盖储层相、孔隙度、渗透率和含水饱和度等多

种模型，其中，储层相模型与孔隙度模型如图9所示。

模型更新由新井的实钻数据、测井数据及二次测井

解释数据驱动，支持构造模型、相模型和属性模型的自动

和手动动态更新。以延 439 井区为例，系统根据完井年

份（2019年、2020年、2022年）分批加载更新，系统自动检

测新数据，并对网格和属性进行更新，更新内容包括井数

据、测井曲线、地质分层和沉积相。模型共更新 3次，支

持不同版本之间的误差对比，且随着井数的增加，属性精

度不断提升。

在新生产数据或更新的地质模型驱动下，系统进一

步实现了数值模拟模型的自动或手动更新，并提供模拟

跟踪与预测功能。用户不仅可以查看单井气藏的历史与

预测生产曲线，还可通过静态模型、按时间步的动态场模

型（如三维模型与二维过井剖面）进行生产动态分析。以

延 439井区为例，手动更新了 2022年 3月 14日至 2023年

8月 14日的数据，预测时长为 6个月，历史沿革功能可查

看每次模拟结果，误差报表可查看当前模型或单井指标

与实际数据之间的拟合误差。

4　结论

围绕自主研发的智能气藏数字孪生系统所涉及的关

键技术及应用情况展开研究，重点探讨了人工智能算法

适配、数据预处理、数据分析应用与模型自动更新预测。

通过对大数据驱动下的智能气藏数字孪生系统的深入研

究，推动了气藏管理向智能化与精细化转型，为实际工程

应用提供了有力的技术支撑，显著提升了气藏开发的效

率和效益。主要研究结论如下：

1）通过封装与适配 Scikit-learn中的线性回归、Lasso
回归、二次回归、二次Lasso回归、随机森林回归和梯度提

升回归等二十多种机器学习算法，构建了全面的算法框

架，为高精度建模、隐性相关性挖掘、仿真模拟加速、优化

决策分析等场景提供了有效的算法支撑。

2）针对勘探开发数据的多维度、异构性及高噪声特

性，提出了一体化的数据预处理方案。通过异常值处理、

缺失值填补、数据变换、数据统计分析和质量评估方法，全

面提升数据质量，消除噪声与异常，确保数据的完整性、一

致性与准确性，从而有效提升模型的稳定性和预测精度。

3）通过综合考虑地质、工程、岩石力学及压裂施工参

数等多源数据，构建了一套数据分析应用体系。在产量

分析中，结合单因素与多因素分析方法，揭示影响产能的

关键因素并进行产能预测；在压裂分析中，通过优化算法

与机器学习模型结合，优化压裂施工参数，提升压裂设计

的科学性与效率；在“甜点”预测中，基于储层物性参数，

精确识别高产潜力区域，为井位部署和压裂选井提供可

靠的预测结果。

4）提出了一种气藏模型自动更新预测技术，涵盖模

型构建、更新与模拟跟踪 3个核心环节。在整合多源数

据基础上结合云化建模算法，构建完整的地质、压裂与数

值模拟模型。通过随钻测井、生产数据及泵注程序的迭

代更新工作流，持续更新模型并实时跟踪气藏开发进展。
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