
  
创新点/亮点：采用时间序列模型预测未来 5年中国石油石化领域大数据算法趋势，解决了石油石化领域大数据算法未来发

展方向不明确造成的科技攻关方向无法聚力的难题，挖掘出整个石油石化领域现有的 25种算法中 9种可能最适合；勘探开

发领域现在的 24种算法中 5种可能最适合，油气集储领域现有的 19种算法中 6种可能最适合，石油化工领域现有的 13种
算法中可能 4种最适合。
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摘要：（目的意义）适合中国石油石化领域的大数据算法经过多年试错探索，依然没有找到适合石油石化领域数据特征的

算法。由于反复试错不仅分散人力物力，还影响了智能化发展进程。（方法过程）从中外文献数据库中收集石油石化领域

近 10年来 800多篇与算法相关文献，涉及大数据算法相关性较强文献 87篇，按报道内容和关键词将文献分为勘探开发类

 （上游）47篇、油气集输类（中游）25篇和石油化工类（下游）15篇，采用时间序列统计法拟合出的方程，拟合优度

0.8以上，表明可以用来预测未来 5年石油石化领域大数据算法发展趋势。同时，以平均应用频率为尺度，高于平均数的算

法，可能适用石油石化领域的数据特征。（结果现象）未来 5年，整体上石油石化领域应用算法解决具体问题时可以选择

现有 25种算法中的 9种。上游可选择现有 24种算法中的 5种，中游可选择现有 19种算法中的 6种，下游可选择现有

13种算法中的 4种。（结论建议）用定量的方法预测算法的未来趋势，不仅揭示了石油石化领域大数据关键技术发展趋

势，为石油石化领域科研立项提供参考，也为文献综述提供了一种可选择的方法。
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Abstract: After years of trial and error in the oil and petrochemical industry, no clear consensus has been reached on which big data
algorithms are  most  suitable  for  the  specific  characteristics  of  the  sector's  data.  Repeated  trial-and-error  approaches  have  dispersed
human and material  resources  and  hindered  the  progress  of  intelligent  development.  Based  on  international  and  domestic  literature
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databases,  87  highly  relevant  articles  were  collected  from  over  800  publications  related  to  big  data  applications  in  the  oil  and
petrochemical sector over the past decade. These articles were categorized according to their content and keywords into three groups:
exploration  and  development  (47  articles),  oil  and  gas  storage  and  transportation  (25  articles),  and  petrochemical  processes  (15
articles). Using the ARIMA model, the fitted equation, with a goodness-of-fit exceeding 0.8, indicates that it can be used to predict the
development  trends  of  big  data  algorithms  in  the  oil  and  petrochemical  field  over  the  next  five  years.  Additionally,  the  average
number  of  algorithm application  frequency  was  used  as  a  benchmark;  algorithms  with  publication  counts  above  this  average  were
deemed more likely to be suitable for the sector’s data characteristics. Over the next five years, the number of algorithms applied to
solve specific problems in the oil and petrochemical sector is projected to decrease from 25 to 9. In the exploration and development
category,  the  number  of  algorithms  is  expected  to  reduce  from 24  to  5.  In  the  oil  and  gas  storage  and  transportation  category,  the
number is anticipated to decline from 19 to 6. For the petrochemical category, the number of algorithms is predicted to decrease from
13 to 4. The time series prediction of the future development trends of big data algorithms in the oil and petrochemical industry has
revealed the trajectory of big data technology development and research gaps in this field. These findings provide valuable insights for
choosing research project directions in the oil and petrochemical industry.
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0    引言

过去十年，全球能源市场变化迅速，尤其在应对气候变化和实现碳中和目标的背景下，传统的石油天然

气行业面临着前所未有的压力和机遇。此时，数字化转型为石油石化行业提供了发展新路径，且卓有成效。

大数据在油气勘探、开发、生产、藏储、运输、炼化和销售等油气各个环节广泛应用，成为提升生产效率、优

化资源配置、降低运营成本的关键。

中国作为世界上最大的能源消费国和石油生产国之一，在推动石油工业智能化、数字化转型进程中，面

临数据、算法和算力等核心技术的诸多挑战。

为了应对挑战，相关部门出台了一系列政策支持石油石化行业大数据、人工智能和物联网等技术关键

的开发应用。石油石化行业开始通过利用过去积累的数据，利用现有的算法，在现有的算力条件下，优化生

产流程，提高勘探开发集输炼制的成功率，降低成本和风险。从上游的勘探开发到中游的集储输运，到下游

的炼化销售，努力寻找适用石油石化数据的算法。在知网、Web of Science等文献数据库中出现 800多篇大

数据算法的文献，其中，与石油石化相关性较强的算法研发和应用文献有 87篇。这些文献主要聚焦石油石

化领域大数据算法的具体应用，以这些文献为介质进行分析，对于了解石油石化领域大数据算法应用现状，

预测行业大数据算法未来发展趋势具有指导作用。

2014年，钱慧芳等采用 BP神经网络（Back Propagation Neural Network）处理双远场电磁聚焦测厚仪的

实验数据，实时监测石油套管破损［1］。李明鑫等用蚁群算法（Ant Colony Algorithm，ACA）预测油气管道系

统设备故障概率［2］。金倬伊利用线性规划分析方法中的边际价值分析方法对每种原料的经济效益进行排

序，从而得出吨原料的加工效益列表，实现了炼油原料结构优化［3］。

2015年，马林茂等将遗传算法（Genetic Algorithm，GA）与 BP神经网络结合，优化了 BP神经网络连接

权值和阈值，预测大庆油田高含水阶段的油田产量，提升了复杂地质条件下的预测精度［4］。骆正山等基于

贝叶斯分类决策的概率人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN），提出计算石油天然气管道可靠性的

评估方法，可靠性增高［5］。

2016年，田亚鹏等将遗传算法（Genetic Algorithm，GA）与 BP神经网络相结合预测页岩气产量递减，优

化了 BP算法的权重和阈值，提升了页岩气产量预测的精度［6］。邱莹莹等基于粒子群算法（Particle Swarm

Optimization， PSO）寻找多目标供应链网络方法，建立了基础油供应链生产-分销计划模型，以实现供应链总
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成本和总反应时间最小［7］。

2017年，刘佳佳等采用遗传算法优化二氧化碳管道运输设计［8］。LI Z L 等使用核主成分分析

 （Principal Components Analysis， PCA）和支持向量机（Support Vector Machine，SVM），识别天然气管道阀门

泄漏［9］。

2018年，陈一诺等利用随机森林算法（Random Decision Forests）分级预测管道缺陷，识别影响管道安全

的关键因素［10］。

2019年，刘胜娃等用人工神经网络建立了定向井机械钻速预测模型，通过专家选定网络输入输出，数据

工程师设计网络拓扑结构和训练，提升了定向井机械钻速的预测精度［11］。周游等使用核主成分分析法识

别了浊积岩岩性，识别准确率 90%［12］。陈小龙等采用遗传算法和粒子群算法优化神经网络模型，预测气体

辅助重力泄油非混相开发油藏的采收率［13］。刘彪等采用支持向量机优化钻井过程中的主控因素，实现井

漏预警和井漏风险评估，降低钻井成本，提高钻井效率［14］。黄知娟等利用剥茧算法（Algorithm of Big-Data
Cocooning，ABDC）无人为干预地确定 12项产量影响因素之间的定量关系，确定顺北油田 SHB-X井试采产

液量骤降原因［15］。艾月乔等提出了一种利用人工蜂群算法（Artificial Bee Colony，ABC）优化的支持向量机

石油管道安全风险评估方法，建立管道风险评估模型，普适性和准确率较好［16］。马钢等利用主成分分析法

结合支持向量回归法，建立了油气管道剩余强度预测模型，准确性较高［17］。曹晓红等提出混合人工神经网

络建模技术用于石化装置异常工况监测预警，实现装置异常工况早期感知［18］。

2020年，Kim等应用对抗神经网络法建立地震波速预测模型，断层识别准确度 92%，提升油气勘探的地

震解释能力［19］。Chen等将随机森林算法和 BP神经网络结合，建立多层记忆网络模型，预测致密砂岩孔隙

度［20］。贾德利等使用随机森林算法，构建定性分析的注水调整方向模型，实现了老油田的精细注水优化，

精准预测了目标区块的产量递减率和含水上升率［21］。王洪亮等提出综合循环神经网络和长短时记忆网络

算法（Long Short-Term Memory，LSTM），预测特高含水期产量，预测准确度 92.3%［22］。张军华等采用支持

向量机结合交叉验证方法（Cross Validation），预测东营凹陷深部储层［23］。徐磊等提出改进粒子群算法与

BP神经网络结合的方法，评估了三条原油管道能耗［24］。郑度奎论述了基于神经网络、灰色预测（Grey
Prediction）、支持向量机等油气管道的二氧化碳腐蚀预测方法［25］。贺宗江等通过采用数据驱动的建模方法

建立设备运行状态特征模型，实现了基于大数据分析技术的预警预测［26］。韩丰磊等建立了基于 BP神经

网络的煤制油装置中挥发性有机物泄漏的核算方法模型，可以应用于煤制油装置中挥发性有机物泄漏的预警

预测［27］。危拓通过线性规划、分布递归等技术，寻找炼油厂与化工厂联合运行的最优解，提升一体化

价值［28］。

2021年，杨午阳等基于深度神经网络模型，识别不规则数据体环境下的断层［29］。郑力会等采用剥茧

算法筛选出影响平均漏失速率的 17个主要因素，为控制井下漏失提供数据支撑［30］。田高鹏等利用自组织

神经网络预测油气藏分布，预测结果与实际吻合度 94.1%，提升油气藏的识别精度［31］。谷宇峰等应用粒子

群算法和极限学习机模型，识别姬塬油田致密砂岩岩性，识别精度 90%［32］。Pirizadeh等建立综合随机森林

与决策树（Decision Tree）建立采收率预测模型，规避大数据处理中的局部最优解问题［33］。Cheraghi等将遗

传算法、人工神经网络和支持向量机相结合，优化提高采收率，参数准确率 92%［34］。Wang等用卷积神经

网络的图像识别模型，识别三维剩余油宏观分布和微观富集状态［35］。何佑伟等采用聚类分析法（Cluster
Analysis）和随机森林算法预测不同页岩气井产量［36］。李谦等使用皮尔逊相关系数法（Pearson correlation
coefficient）、BP神经网络结合十折交叉验证法，分别就低、中、高相关性参数，预测不同的钻井速度［37］。

陶衫等利用剥茧算法，确定顺北碳酸盐岩储层开采过程中井壁坍塌主控因素［38］。曹继飞等利用主成分分

析法降维处理声波测井数据，建立碳酸盐岩裂缝识别模型，提高裂缝预测准确性［39］。马梦桐等基于核主成

分分析算法、鸡群优化算法（Chicken Swarm Optimization， CSO）、相关向量机算法组合模型，预测部分工艺

管道腐蚀速率，其预测效果优于其他预测模型［40］。李诏阳等基于 3层长短期记忆神经网络建立了润滑油

加氢装置产品预测模型，并通过随机森林分析预测数据相关性，实现润滑油加氢装置操作在线优化［41］。
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2022年，FANG等引入贝叶斯分类器（Bayes classifier）和自适应双链量子遗传算法（Adaptive Double
Chains Quantum Genetic Algorithm，ADCQGA），优化 BP神经网络岩石可钻性预测模型［42］。Wei等将生成

对抗网络（Generative Adversarial Networks，GAN）、强化学习与决策树算法融合形成三维地震油藏预测模

型，减少反演计算时间［43］。王泽龙等提出反向神经网络采收率预测模型，预测蓬莱油田 600余口注水井的

采收率［44］。Loomba等使用遗传算法优化的聚类学习算法，优化油田开发工作流，解决传统油田开发方案

优化的时效性［45］。侯亚伟等建立反向神经网络采收率预测模型，提高了 125组试验井的采收率，平均采收

率 56.15%［46］。肖阳等运用皮尔逊和斯皮尔曼大数据相关性分析方法，研究区块产量差异性［47］。薛永超

等用深度随机森林算法构建油井产量预测模型，产量预测准确度 92.31%［48］。王兵等采用支持度矩阵关联

规则算法（Apriori），识别钻井作业事故隐患［49］。姜雪等结合沉积微相、粗粒相带及成岩相分布特征，建立

灰色储层构型识别模型［50］。李超等提出粒子滤波算法（Particle Filter）预测石油石化生产涡旋压缩机热力

性能，预测精度较高［51］。董丰莲等提出了基于变步长和复合最优下降判定的改进分布递归算法（Recursive
Algorithm），有效地求解石油产业链非线性规划问题［52］。潘艳秋等应用 BP神经网络算法，预测某炼厂变

换装置出口气体质量，效果良好［53］。祁滢等对比聚类分析结合长短期记忆网络和人工神经网络模型预测

企业月能源消耗量和能源消耗总量，发现人工神经网络模型较好［54］。肖荣鸽等通过灰色关联分析预测管

道腐蚀速率［55］。鲁中歧等对比前馈神经网络和随机森林回归预测模型，预测海底油气管道腐蚀泄漏，发现

神经网络预测效果更优［56］。张新生建立因子分析和天牛须搜索算法（Beetle Antennae Search Algorithm，

BAS）结合的极限学习机海洋油气管道外腐蚀速率预测模型，预测结果更优［57］。李明等应用广义回归神经

网络对油气管道剩余强度进行预测，精度和鲁棒性（稳定性）最好，预测时间最短［58］。

2023年，孔令维等使用 K近邻算法（K-Nearest Neighbor，KNN）处理缺失数据，长短时记忆网络预测油

井产量［59］。蒲堡萍等提出多层感知机神经和随机森林算法结合，预测采收率［60］。罗双平等利用皮尔逊

相关系数定性分析法，研究影响钻井速度的关键因素［61］。郭秋麟等利用贝叶斯网络模型预测准噶尔盆地

的油气勘探风险［62］。邓增利等利用深度学习图像识别算法，识别海上平台工作人员安全帽佩戴及不安全

行为［63］。盛科鸣等采用随机森林算法预测油气层敏感性损害［64］。刘鸣慧应用深度学习模型，实现了石

化机组轴承故障诊断［65］。冯博采用聚类算法，预测石油管道泄漏几率［66］。杜宇晨提出深度强化学习的

腐蚀油气管道预防性维修最优化模型，使得管道服役周期增加 10.84年，年平均成本为 389.63元［67］。闫绍

栋等基于 BP神经网络建立了油气管道振动检测模型，报警正确率达 95%［68］。赵年峰等通过斯皮尔曼相

关系数和随机森林算法寻找腐蚀因素中相关性较高的变量，并采用蚁群算法优化遗传算法，预测油气管道腐

蚀速率，准确率更高［69］。张力凡等提出迁移学习的改进型卷积神经网络与贝叶斯优化算法，预测管道缺陷

尺寸［70］。

2024年，柴天祥等运用 Apriori算法评估油气勘探事故发生阶段、事故类型和事故后果［71］。蒲先渤等

用主成分分析法预测岩石可钻性等级［72］。杨子杰等应用多层感知器神经网络预测油气资源丰度，结合

Boosting集成学习算法，确定主要地质因素［73］。田龙等用测井大数据和无监督聚类算法评估连续地层可

钻性［74］。白生勇运用 BP神经网络优选单井硬件设备匹配方案，减少电动机平均装机功率，降低抽油机井

的维修维护成本［75］。何旭晟等采用剥茧算法从 138项工程数据中筛选影响漏失主控因素 16项，预测 2井
次漏点［76］。刘明亮使用遗传算法，计算分流后气体的流动参数［77］。苏乾潇等使用快速傅里叶卷积（Fast
Fourier Convolution，FFC），实现西南油气田成像测井图像构建数据集并快速生成全井眼图像［78］。张静等

利用模拟退火优化-粒子群算法（Simulated Annealing-Particle Swarm Optimization，SA-PSO）求解管道泄漏位

置［79］。秦谢勋等利用改进蜂群算法和灰色模型预测油气管道剩余寿命［80］。王东海等利用遗传算法优化

避开激振源频率［81］。罗仁泽等使用深度学习模型预测，识别了油气管道 X射线图像中焊缝缺陷数据集上缺

陷［82］。范蓬勃等基于核主成分分析、海鸥优化算法（Seagull Optimization Algorithm，SOA）和核极限学习

机，预测海底油气管道内腐蚀速率［83］。黄书童等建立了混沌映射和莱维飞行改进的粒子群优化后的

BP神经网络，识别油气管道的缺陷类型［84］。王栋建立灰色系统理论的两种模型评价海底管道腐蚀速
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率［85］。赵晓弘概述人工神经网络用于石油化工装置产品预测与操作优化、设备故障诊断、安全预警、节能

减排等［86］。冉安仙论述利用机器视觉算法实现人性化、智能化、数字化的石油化工场景危险行为检测和预

警系统［87］。

将 87篇相关性较强的文献，按上游、中游和下游，即勘探开发、油气集储和石油化工销售三类，并对文

章涉及算法和具体应用场景内容梳理汇总，见表 1。
 
 

表 1　2014—2024 年石油石化领域大数据算法应用文献分类

Table 1　Literature on Big Data Algorithmic Applications in Petroleum and Petrochemical Sector for
Classification, 2014-2024

领域 主要应用场景 涉及主要大数据算法 涉及文献年份 文献数量

上游
 （勘探开发）

油藏识别和勘探数据分析 BP神经网络、随机森林、核主成分分析法、灰色预测理论 2014，2019，
2020 约15篇

复杂地质条件下的产量预测 遗传算法优化的BP神经网络、长短期记忆网络、深度随机
森林

2015，2016，
2022 约12篇

断层识别和地震数据分析 对抗神经网络、卷积神经网络、图神经网络
2020，2021，

2023 约10篇

钻井过程中的风险评估 支持向量机、K-means聚类、主成分分析法 2019，2021，
2024 约7篇

钻速预测 人工神经网络、支持向量机、决策树、深度学习模型
2019，2021，

2024 约3篇

中游
 （油气集储）

管道泄漏与腐蚀监测 灰色预测模型、贝叶斯分类器、粒子群算法
2015，2018，

2023 约12篇

储运安全优化 随机森林、蚁群算法、聚类分析
2017，2021，

2024 约7篇

储罐和设备故障预警 深度神经网络、决策树、生成对抗网络
2020，2022，

2023 约6篇

下游
 （石油化工
销售）

炼油过程中的参数优化 BP神经网络、长短期记忆网络、核主成分分析 2020，2021，
2022 约5篇

销售预测和供应链管理 线性规划、粒子群算法、回归分析
2016，2019，

2021 约2篇

装置异常监测与故障诊断 混合神经网络、卷积神经网络、深度学习模型
2019，2021，

2024 约4篇

环保与节能减排监控 聚类分析、长短期记忆网络、回归分析
2020，2022，

2024 约4篇
 

从表 1中可以看出，大数据算法已在上游的勘探和开发环节、中游的油气储存和运输环节和下游的炼

化与销售环节，均得到了大量的应用。但不同的算法的应用场景有所不同，有些算法更适合上游地震数据处

理，识别复杂的地下构造辅助决策；有些更适合中游管道泄漏预测管理、能耗优化等场景。有些则更适合下

游的工艺流程优化，减少能源消耗等场景。

另外，从算法应用趋势来看，尽管大数据技术在石油行业的各个环节中成果显著，但目前大数据算法的

应用趋势仍不明确，主要表现在不同算法上中下游应用效果差异较大，为适应数据特征，不断开发新算法，

不少算法融合，较多算法改进，也出现数学方法的引入。同时，也逐渐凸显出以下问题：

 （1）不同算法在各环节的适用性分析不足。许多研究侧重于某种算法在特定领域的应用，缺乏对多种算

法在不同油气环节中适用性的对比分析。

 （2）未来算法发展趋势不明朗。随着机器学习、深度学习和强化学习等技术不断进步，哪些算法在未来

几年内将被广泛应用，哪些将被逐渐淘汰，尚无系统性的研究。特别是目前的算法大多数源于非石油化工领

域，一般适用性较差，用户对结果的满意度不高，影响大数据的发展，急需开发适合石油化工数据特征和工

作流程的算法。
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 （3）科研方向模糊，技术选型困难。由于缺乏对未来发展趋势的准确判断，石油企业和科研机构在技术

选型和科研方向上，无法集中人力物力开发新算法，只能头疼医头，脚疼医脚，无法形成原始创造和底层基

础，影响数字化转型进程和竞争力。

通过对近 10年石油石化领域大数据算法应用文献分析发现，基于文献发表趋势分析和对文献涉及算法

应用分析是解决石油石化领域大数据算法适用性和发展趋势的有效途径。以文献发表时间序列数据为抓

手，采用时间序列数据处理算法分析石油石化领域大数据应用趋势，将使石油石化领域大数据算法趋势预测

成为可能。所谓时间序列数据，是指按照时间顺序收集的数据，每个数据点都与特定的时间点相关联。这些

数据点通常按照均匀的时间间隔（如每日、每周、每月等）测量和记录。例如，每天的股票价格、每月的销售

额、每年的人口总数等，都是时间序列数据。分析时间序列数据，从中发现和揭示现象发展变化的规律，并将

这些知识和信息用于预测。比如销售量是上升还是下降，销售量是否与季节有关，是否可以通过现有的数据

预测未来一年的销售额等。采用时间序列分析预测时需要相应的数学模型，这种模型称为时间序列模型。

为了理清以上问题，根据梳理的近 10年石油石化领域大数据算法应用文献发表时间序列和频率，采用

时间序列预测方法，寻找时间与文章发表频率关系，并预测未来 5年石油石化领域大数据算法发展趋势。分

析不同算法在石油石化整个领域及上中下游发展趋势，为石油石化领域科研立项方向选择提供参考。 

1    方法过程
 

1.1    室内研究

为了预测未来石油石化领域大数据算法的发展趋势。拟先将这些文章按时间顺序做趋势分析，然后再

分三类做未来技术推测。

将 2014—2024年石油石化领域大数据算法应用类文献，逐年统计每年发表数量，形成各年份发表数

量，计算每年增长率，见式（1）。

当年文献增长率 = (当年文献发表数量－前一年文献发表数量)/前一年文献发表数量×100% (1)

将每年文献发表数量、文献增长率数据绘制趋势曲线，可以得到近 10年石油石化领域大数据算法的发
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图 1　石油石化领域 2014—2024 大数据应用文献发表数量及增长率趋势图

Fig. 1　Trend of number of publications and growth rate of big data application literature in petroleum and petrochemical
field, 2014-2024
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展趋势，如图 1所示。

从图 1中可以看出，在 2014—2018年，文献数量相对较少且变化不大。2019—2022年，文献发表数量

迅速增加。2023—2024年，文献数量又开始小幅下调；从文献逐年增长率来看，除 2019年出现显著上升，其

他年份均处于平稳状态。

文献数量的预测通常需要更长时间数据捕捉整体趋势。增长率能更准确地反映短期内的相对变化，对

于短期预测和调整模型尤为适用。因此，采用文献逐年增长率预测石油石化领域文献趋势。

文献增长率和年份的数据关系是典型的时间序列数据。目前，用于时间序列预测的模型比较多，如线性

回归、移动平均、指数平滑等数学方法，以及人工神经网络、支持向量机、长短时记忆网络、自回归差分移动

平均模型（Autoregressive Integrated Moving Average Model，ARIMA）等机器学习方法。

线性回归只能捕捉线性趋势，无法处理数据中的自相关性和复杂波动，因此不适用于处理文献增长率这

种波动性较大的时间序列数据。

虽然机器学习模型（如支持向量机、随机森林）在处理非线性关系方面有优势，但它们对时间序列的特

定模式（如自相关和趋势）捕捉较弱，需要额外的特征工程和较大的数据集支持。尤其在当前的文献趋势分

析中，由于不涉及噪声平滑、季节性波动等问题，无需使用移动平均、指数平滑等复杂处理方法。

相比于更复杂的模型，如机器学习模型（如 LSTM或神经网络），自回归差分移动平均模型具有较低的

计算复杂性和较短的训练时间。对于仅包含年度增长率的数据集，能够快速有效地拟合数据而不需要大量

计算资源。同时，自回归差分移动平均模型的参数（如自回归和移动平均系数）有明确的统计学意义，使得模

型的可解释性更强。另外，当前的文献增长率数据样本（2014—2024年）较为有限，对于时间跨度有限的数

据，自回归差分移动平均模型能够通过差分和自回归捕捉到简单的趋势和周期变化，而不需要过多参数调

优。显然，自回归差分移动平均模型更适合于文献趋势预测。

预测石油石化未来技术发展，可以选择文献数量趋势或文章增长率趋势作为变量预测。然而，基于时间

序列的预测，往往需要选择相对平稳的变量，来抵抗短期异常波动，增加预测结果的准确性。

由于文献数量有限，采用阶数较高，模型可能存在过拟合风险，导致在处理长期预测时稳定性降低。且

从增长率趋势图来看，数据整体平稳，不需要差分，故可以采用 ARIMA（1,0,1）模型文献趋势预测。

根据 ARIMA预测模型公式，可得 ARIMA（1,0,1）预测拟合文献数量在不同考察周期内的变化方程，见

式（2）。

Yt = ∅Yt−1+ ϵt + θϵt−1
(2)

Yt ∅ ϵt式中： 为时间 t的预测值， 为自回归系数；θ为移动平均系数； 为白噪声误差项。

ARIMA（1,0,1）预测模型计算和评估分四步。

步骤一，数据准备与预处理。确保数据按时间顺序排列，缺失值处理和基本预处理（如去掉异常值）。检

查数据是否平稳。对于 ARIMA （1,0,1）模型，数据需要相对平稳。

∅步骤二，模型拟合。使用时间序列数据拟合 ARIMA （1,0,1）模型，计算模型的系数，如自回归系数 和移

动平均系数 θ。
步骤三，模型准确性和可靠性验证。通过检查残差的正态性和独立性，可检验模型准确性和可靠性。一

般采用残差标准差分析和 Ljung-Box残差检验。1）计算模型残差均值，分析残差，确保残差均值接近零且无

显著自相关。如果残差显示出非白噪声特性，模型需要重新调整，见式（3）。

ē =
1
n

n∑
i=1

ei (3)

ei i n式中： 为第 个残差（实际值与预测值之差）， 为残差的数量。
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2）计算残差标准差，检查残差的离散程度，如残差标准差服从正态分布，说明模型预测值可靠。残差标

准差计算公式，见式（4）。

σe =

Ã
1

n−1

n∑
i=1

(ei− ē)2 (4)

ē ei i式中： 为残差的均值， 为第 个残差。

3）在预测模型中，我们需要检查残差序列是否存在自相关性，也就是判断预测误差是否有规律。如果预

测误差是随机的，说明模型预测效果较好。我们可以使用 Ljung-Box 检验来进行这个判断，计算见式（5）。

Q = n(n+2)
h∑

k=1

p2
k

n− k
(5)

pk其中：n表示样本的总数（即预测误差的数量）， 是第 k阶误差的自相关系数，h是滞后阶数（表示检查误差

的滞后范围）。

计算得到的 Q 值可以结合自由度 h通过卡方分布表查出对应的显著性水平 p 值。如果 p 值大于设定的

显著性水平（例如 0.050），就可以认为残差序列没有显著的规律性，说明预测模型的效果是好的。

步骤四，根据预测模型公式，计算得到预测文献增长率和预测文献数量数据。

这样，可以直观分析 2024年后 5年内石油石化领域大数据算法应用文献数量的变化趋势以及未来发展

方向。 

1.2    现场应用 

1.2.1    石油石化领域大数据算法发展趋势

为了分析未来石油石化领域大数据算法发展趋势，采用 ARIMA（1,0,1）模型预测 2025—2030年石油石

化领域大数据算法发表文献增长率，得到拟合方程，见式（6）。

Yt = 0.528 1Yt−1−0.999 7ϵt−1
+ ϵt (6)

Yt Yt−1 ϵt ϵt−1式中： 为年份 t的文献增长率； 为年份 t的前一年文献增长率； 是误差项， 是年份 t的前一年文献增

长率误差项。

使用计算公式计算模型残差均值及残差序列相关性进行检测模型拟合率，模型残差均值约为−0.052，接

近零，符合残差为白噪声的假设。残差标准差约为 0.255，说明残差在小范围内波动。使用 Ljung-Box检验，

p值为约 0.859，远大于 0.050。表明残差无显著自相关性，即模型捕捉到数据的主要趋势，拟合效果较好。

根据模型拟合结果，可以得到 2025—2030年十五年间石油石化领域大数据算法应用文献增长率及发表

数量，见表 2。
 
 

表 2　2025—2030 年石油石化领域大数据算法应用文献增长率及发表数量预测结果

Table 2　Literature Growth Rate of Big Data Algorithm Application in Petroleum and Petrochemical Sector and Number of
Publications Forecast Results, 2025-2030

年份 文献增长率/% 文章数量/Pcs

2025 −6.7 14.0

2026 −2.7 13.6

2027 −0.6 13.5

2028 0.6 13.6

2029 1.2 13.8

2030 1.5 14.0
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将表 2中石油石化领域 2025—2030年大数据算法应用文献增长率及文献数量预测结果与

2014—2024年历史数据绘图，如图 2所示。
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图 2　2014—2030 年石油石化领域大数据算法应用文献发表趋势

Fig. 2　Trend of published literature on big data algorithmic applications in petroleum and petrochemical fields, 2014-2030
 

从图 2中可以看出，2014—2024年石油石化领域大数据算法应用文献呈现出先稳定、后快速增长的

模式。

2014—2018年，文献数量相对较少且变化不大，每年仅有 3至 4篇，增长率波动较小甚至为负值。主要

原因是该阶段大数据技术在石油石化领域的应用尚处于初期阶段，行业对大数据算法还在探索，技术应用范

围较窄，研究进展较为缓慢。大数据技术在各行业的普及度有限，特别是复杂的油气行业对技术的适应速度

较慢。因此，石油石化行业的研究人员在尝试将大数据技术引入专业应用时，面临数据积累不足、算法适配

难度大等挑战，影响了文献的发表数量。

2019年起，随着大数据技术和计算能力提升，尤其是云计算、人工智能和物联网技术的普及，石油石化

行业逐渐发现大数据算法在生产、管理中的广泛应用价值。例如，通过数据分析优化油田生产、降低运营成

本、提高安全性等需求，推动了算法应用的深入探索和研究。在全球能源市场波动和数字化转型的大背景

下，石油企业开始加速数字化转型，对数据分析和智能决策的需求大幅增加，促使行业关注大数据算法，推

动更多相关研究成果发表。文献数量迅速上升，从 2018年的 3篇跃升至 2019年的 8篇，实现了显著的增

长。文献数量在 2020年至 2022年间持续增长，到 2022年达到了峰值，年发表量达到 16篇。这一增长趋势

与全球数字化转型浪潮的进一步推动密切相关。尤其在 2020年全球新冠疫情的影响下，石油石化企业更加

重视数字化手段提升企业韧性和生产效率，大数据分析和人工智能算法被广泛应用于生产优化、风险评估、

供应链管理等环节。文献数量的激增也表明，大数据算法应用在石油石化行业的研究已逐渐进入一个成熟

期，更多的企业和研究机构投入其中，推动了相关研究成果的快速涌现。同时，国家出台政策支持石油石化

行业的数字化转型，鼓励智能化和自动化技术的研发，行业内的合作项目增多，相关研究得以快速推进并产

出文献。

从预测结果来看，2025—2030年，石油石化领域大数据应用文献数量基本稳定在每年 14篇左右，文献

数量趋势相对平稳，文献平均年增长率−1.1%。这表明在预测期内，石油石化领域大数据算法的应用研究可

能进入平稳发展的阶段，增长不再快速，但仍保持积极的科研输出。
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随着大数据算法的应用逐渐成熟，覆盖油气勘探、生产优化、储运管理等全流程过程中，技术逐渐成熟，

用户理性思考相关算法问题，增长率始终趋于平稳。石油石化领域大数据算法的应用研究主题转向深度优

化与特定应用。在石油石化不同的应用场景中，更适合的算法将被选出并优化，一些不适合的算法将逐渐被

淘汰。 

1.2.2    上中下游业务中的大数据算法发展趋势

 （1）上游业务中的大数据算法发展趋势

为了了解石油石化上游大数据算法的应用趋势，从 87篇文献中，将内容主要涵盖油气勘探和开发的

47文献同样采用 ARIMA （1,0,1）模型预测 2025—2030年文献增长率，得到拟合方程，见式（7）。

Yt = 0.75Yt−1−0.65ϵt−1
+ ϵt (7)

根据式（7），计算文献增长率和文献数量并绘图，如图 3所示。
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图 3　上游 2014—2030 年大数据算法应用文献发表与增长率趋势图

Fig. 3　Trend of Literature Publication and Growth Rate of Big Data Algorithm Application in Upstream Petroleum and
Petrochemical Sector, 2014-2030

 

从图 3中可以看出，2014年至 2016年，文献数量维持在较低水平，每年仅有 1篇。此阶段大数据算法

在上游业务中的应用处于起步阶段，研究热度较低。尽管大数据技术在其他行业中已经取得了初步成效，但

在油气勘探开发领域，尚未规模化展开。其原因是，上游业务的数据复杂度高、数据量大且异质性强，开展过

程中效果不如预期，对算法的适应性提出了更高的要求。因此，该阶段研究进展缓慢，文献数量增长乏力。

从 2018年开始，文献数量出现较为明显的上升，尤其在 2019年达到 5篇，标志着大数据算法应用在上

游业务中进入新的探索阶段。此时，全球范围内的数字化转型需求逐步加深，油气行业面临提升效率、降低

成本的巨大压力。大数据算法被逐渐引入到油气勘探和开发的各个环节，如油藏建模、钻井优化和生产预测

等，为该领域的学术研究注入新的动力。

到 2021年，文献数量达到 10篇的峰值。得益于大数据技术和人工智能算法的迅速成熟，如机器学习、

深度学习和强化学习等技术的广泛应用，使得处理和分析复杂油气数据成为可能。上游业务需要处理大量

地震数据、测井数据等复杂数据源，利用这些数据高精度预测和智能决策对油气勘探具有重要意义。因此，

大数据算法的应用研究热度显著上升。

然而，2022年起，文献数量开始呈现下降趋势，至 2024年仅有 7篇。表明，快速增长后，大数据算法在
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上游业务中的应用研究进入了相对稳定的发展阶段。随着技术逐渐成熟，算法应用研究从探索转向更为细

致的优化研究，关注点逐渐转向特定问题的解决效果及算法的效率提升。此外，随着该领域的基础应用已经

逐渐成熟，新技术带来的研究增量有所减弱。

从增长率来看，2018年增长率出现大幅度上升，主要与当时行业对大数据技术的需求增加密切相关。

全球油气开采成本的上升及资源开发难度的增加，促使企业和学术界对大数据算法兴趣提升。通过大数据

算法，可以实现对油藏和钻井作业的高效管理，为油气资源的勘探和生产提供决策支持。随后 2019年达到

峰值，大数据应用研究进入了快速增长期。

然而，在随后的几年中，增长率有所回落，尤其在 2021年后增长率出现负值，显示出增长速度趋缓。原

因是该领域的大数据算法研究逐渐进入成熟期。此时，研究的重点已从算法的初步应用转向优化和实际问

题的深度应用。随着大数据技术在上游业务的应用范围不断扩大，简单的算法引入已经不足以吸引研究者

的关注，更多的研究聚焦于如何提高算法在实际场景中的应用效果。

从预测结果来看，2025—2030年，石油石化领域上游大数据应用文献数量分别为 8篇、9篇、10篇、

10篇、11篇、12篇，呈现稳步增长趋势，但增长率维持在较为平缓的水平，年平均增长率 6.1%。符合石油石

化领域上游业务中大数据算法应用的发展预期。随着大数据技术逐渐在行业中被成熟应用，未来的研究可

能集中在优化现有技术和深度应用中，而非开创性的新技术应用。因此，文献数量将保持增长，但增长率将

不会像初期那样显著攀升。大数据算法将更多用于提高油藏管理、钻井效率和生产优化中的智能化程度，推

动上游业务在数字化转型中的深入发展，但大规模的研究，几率可能不会太大。

 （2）中游业务中的大数据算法发展趋势

为了了解石油石化中游大数据算法应用趋势，从 87篇文献中，将内容主要涵盖油气储存、运输和管道

管理的 25文献同样采用 ARIMA （1,0,1）模型预测 2025—2030年文献增长率，得到拟合方程，见式（8）。

Yt = 0.62Yt−1−0.50ϵt−1
+ ϵt (8)

根据式（8），计算文献增长率和文献数量并绘图，以获得 2024年后的五年里文献增加的趋势和文献增长

的增量，以帮助研究者获得更多的算法趋势，如图 4所示。
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图 4　中游 2014—2030 年大数据算法应用文献发表与增长率趋势图

Fig. 4　Midstream 2014-2030 Big Data Algorithmic Applications Literature Publication and Growth Rate Trends

从图 4中可以看出，2014年至 2018年间，中游业务中大数据算法应用类文献的发表数量处于较低水
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平，每年仅有 1到 2篇。文献数量增长较为平缓，增长率波动不大。

2019年开始，文献数量开始增加，特别是在 2021年达到 4篇，随后在 2024年进一步上升至 6篇。表明

中游业务对大数据算法的应用需求逐渐增强。在行业数字化转型的背景下，石油石化企业开始关注如何在

储运环节中更好地利用数据以提升效率、优化资源配置和保障管道运输安全。大数据算法的引入使得企业

可以更有效地监控运输和存储过程中的数据，及时发现潜在的风险因素，提高了整体运营的效率和安全。这

一阶段，研究人员和企业逐渐意识到大数据算法在中游业务优化中的潜力，从而推动了文献数量的增长。

从增长率趋势来看，虽然近几年上游大数据算法应用文献逐年增长，但是增长率整体平稳，主要原因在

于中游业务中，早期的研究往往关注大数据算法在管道监测、储罐管理、运输调度等方面的基础应用。然

而，随着研究的深入，研究方向逐渐集中于特定应用场景的优化，如异常检测、预测维护和能耗控制等。这类

研究通常需要较高的技术水平和更长的开发周期，单纯依靠数量的增长难以反映研究的进展。因此，增长率

整体趋于平稳，表明研究进入了深度优化阶段。

从预测结果来看，2025—2030年，石油石化领域中游大数据应用文献数量分别为 7篇、8篇、10篇、

12篇、15篇、18篇，年平均增长率 20.1%，呈现出更显著的逐年增长趋势。增长率在 2025年后趋于平稳。文

献数量的显著增长可能反映出行业对大数据技术应用的逐步深化，包括更复杂的算法在能源运输储集由优

化、库存管理智能化向应用成果移植和精细化管理发展。

 （3）下游业务中的大数据算法发展趋势

为了了解石油石化中游大数据算法的应用趋势，从 87篇文献中，将内容主要涵盖石油化工、炼化、销售

和供应链管理的 15文献同样采用ARIMA （1,0,1）模型预测 2025—2030年文献增长率，得到拟合方程，见式（9）。

Yt = 0.8Yt−1−0.7ϵt−1
+ ϵt (9)

根据式（9），计算文献增长率和文献数量并绘图，如图 5所示。
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图 5　下游 2014—2024 年大数据算法应用文献发表与增长率趋势图

Fig. 5　Trend of Literature Publication and Growth Rate of Big Data Algorithm Application in Downstream Petroleum and
Petrochemical Sector, 2014-2024

从图 5中可以看出，2014年至 2018年，石油石化下游大数据应用相关文献趋势和上游、中游一致，每年

仅有 1至 2篇，处于起步阶段。2020年开始，文献数量有小幅增长，达到 3篇，随后在 2022年达到 4篇的峰

值。之后在 2023年下降后，2024年小幅回升至 2篇。

总体来看，大数据算法应用在石油石化下游较上游和中游数量明显较少。可能是因为下游业务中的数
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据需求与上游、中游不同。下游主要涉及市场预测、供应链优化等领域的传统数据分析方法，在其它行业已

经相对成熟，通常不需要实时的复杂计算，技术可以通过成熟技术移植，就能够满足企业的基本需求。相比

之下，上游和中游业务在勘探、储运和生产优化方面存在更多需要解决的复杂计算问题，更容易吸引学术界

和工业界的关注。而在下游的化工炼化领域，数字化转型相对简单，传统的管理和预测方法依然占据主导地

位，导致大数据算法在下游相关文献的研究和发表相对较少。

从预测结果来看，2025—2030年石油石化领域下游大数据应用文献数量分别为 3篇、4篇、5篇、7篇、

9篇、12篇，年平均增长率 34.1%，呈现出持续上升趋势，增长率趋于平稳甚至略有下降。表明大数据算法在

下游业务中的应用在 2025年后逐渐从早期的探索阶段过渡到应用的成熟期。随着技术逐渐成熟和行业接

受度的提高，文献数量的增长将主要由应用的深化和优化推动，而非新的技术突破。这种趋势反映了行业对

已验证技术的更广泛应用，如利用大数据进行智能供应链管理、客户需求预测和市场优化。 

2    结果现象讨论
 

2.1    石油石化领域整体立项明确的原因

通过对石油石化整个领域及上游、中游和下游的大数据算法应用趋势分析发现，无论是整个石油石化

领域，还是上中下游，对于大数据算法的应用都经历了先稳定、后快速增长的模式，然而，随着时间的推移和

不同算法应用的逐渐深入，算法应用的增长率都逐渐平稳。

从具体算法来看，将 2014—2024年石油石化领域涉及大数据算法应用的代表性文献 87篇中，将 87篇

文献中，被应用到的大数据算法及出现的次数进行统计（含交叉应用），得出石油石化领域应用到的大数据算

法 25种，并将 25种算法出现频率计算平均数可得算法平均应用频率，将每种算法的应用频率和所有算法平

均应用频率统计绘图，如图 6所示。
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图 6　2014—2024 年石油石化领域大数据算法应用频率

Fig. 6　Frequency of application of different big data algorithms in the petroleum and petrochemical sector, 2014-2024
 

从图 6中可以看出，石油石化领域应用到的大数据 25种算法中，应用频率高于所有算法平均应用频率

的算法有 9种，分别为 BP神经网络、遗传算法、随机森林、人工神经网络、支持向量机、卷积神经网络、灰色
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预测、深度神经网络和粒子群算法，应用频率分别为 10次、8次、8次、6次、6次、6次、5次和 5次。应用频

率高与所有算法平均应用频率（4次）的算法往往具有较高的计算能力和预测精度。例如，BP神经网络和支

持向量机等算法在处理非线性问题和进行精确预测方面有良好表现。相比之下，低频算法如 Boosting、贝叶

斯网络等，在石油石化行业的复杂数据场景中，难以应对高复杂度任务，尤其在动态环境中表现出局限性，

可能难以提供同等水平的预测精度和可靠性。因此，随着计算资源的逐渐丰富，寻找适合的算法，企业和研

究人员会更倾向于选择计算复杂度稍高但效果更佳的算法，导致低频算法逐渐被淘汰。

因此，未来在石油石化行业的复杂场景中，这些高频算法将更加广泛地应用。应用频率高的算法，如随

机森林、人工神经网络、支持向量机等，具有较强的适应性和稳定性，能够适应复杂的非线性关系和多维度

数据处理需求。

从数据来看，未来，石油石化领域在大数据算法的选择方面，将从原来的 25种聚焦为 9种，科研立项方

向将更加聚焦于进一步优化和扩展 BP神经网络、随机森林、遗传算法、支持向量机、卷积神经网络、粒子群

算法的应用上，而非探索新的或不成熟的算法，从而使科研立项更加高效和针对性更强。在未来，这些算法

通过改进或者应用确实不能胜任，开发新算法也有了针对问题开发的依据和应用对象。 

2.2    石油石化上中下游立项更加明确的原因

在石油石化行业的上游、中游和下游领域，大数据算法的应用呈现出显著的差异。不同的业务特点、数

据类型以及技术需求直接影响了各类算法在这些领域的应用程度和广泛性。 

2.2.1    上游立项更加明确的原因讨论

石油石化上游领域主要涉及石油和天然气的勘探、开发和生产。勘探环节包括地质勘探和地球物理数

据处理，重点是发现新的油气藏；开发环节涉及油田规划与井位优化；生产环节则关注油井产量优化及现场

运营管理。地质数据复杂且具有高度非线性特征，数据量庞大且时间跨度长，上游业务对能够处理高维、非

结构化数据的算法需求迫切。

将 87篇涉及石油石化大数据应用的代表性文献中，整理出涉及上游业务文献 47篇，统计被应用到的大

数据算法及出现的次数（含交叉应用），得到上游应用的算法 24种，并将出现频率计算平均数可得算法平均

应用频率，每种算法的应用频率和所有算法平均应用频率，如图 7所示。
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图 7　2014—2024 年上游不同大数据算法应用频率
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Fig. 7　Frequency of application of different big data algorithms in the upstream petroleum and petrochemical

sector, 2014-2024

从图 7中可以看出，上游业务中，随机森林、BP神经网络、灰色预测、支持向量机和遗传算法 5种大数

据算法应用频率高于所有算法（24种）应用频率（2次），应用频率分别为 4次、4次、3次、3次和 3次。这主

要得益于它们在应对这些数据特征时的独特优势。

随机森林作为集成算法，通过多棵决策树的集成，提高了抗噪性和稳定性，适合用于油藏分类、地质特

征提取和井下异常检测等任务，能够有效处理上游数据的高噪声和高维特性。

BP神经网络则凭借强大的非线性建模能力，可以捕捉复杂的地下地质条件和油藏特性之间的关系，在

储层预测、油藏模拟和生产优化方面表现优异。

灰色预测则适合处理小样本和不确定性高的数据，常被用于短期产量预测和压力变化预测，帮助工程师

应对有限数据带来的挑战。

支持向量机因其优秀的分类和回归性能，在油气层识别和井下数据分析中被频繁应用，特别适合处理高

维度的地质数据。

遗传算法以其强大的全局搜索和优化能力，能够有效解决上游业务中的复杂优化问题，如钻井路径优化

和生产参数优化。

这些算法不仅提升了数据分析的精度，还为上游业务的决策提供了重要支撑，因此在未来有望被更加广

泛地应用。相反，像朴素贝叶斯和线性回归这样的简单算法，对数据的非线性特征和高维度不具备足够的建

模能力，而上游数据通常具有强非线性和多维特性，依赖这些算法容易导致误差较大。Apriori等关联规则挖

掘算法主要用于事务型数据的关联关系分析，在石油勘探和生产过程中难以找到合适的应用场景，缺乏对上

游动态数据的适应性。

此外，一些计算复杂度高的算法，如 Boosting和贝叶斯网络，在处理大规模地质和测井数据时效率较

低，难以满足上游业务对实时性和高计算效率的要求。这些低频算法在应对上游业务的高非线性、实时性、

复杂动态变化等需求上存在局限性，因此难以在实际应用中得到广泛采纳，逐渐被适应性更强的高频算法所

取代。有的则是被复杂算法中的局部使用或者融合使用。
 

2.2.2    中游立项更加明确的原因讨论

石油石化中游领域涉及油气资源的运输、储存和加工，包括管道输送、油气储存设施的管理等。中游环

节注重物流管理、供应链优化、设备维护和运输风险控制。这一环节的数据相对连续且稳定，但对时效性和

安全性要求较高，如何有效预测和控制运输过程中的风险是中游业务的核心挑战。随着传感器技术和物联

网的发展，未来中游业务中的大数据算法将朝着更加智能化、实时化和自动化的方向发展。

将 87篇涉及石油石化大数据应用的代表性文献中，整理出涉及中游业务文献 25篇，将 25篇文献中，

被应用到的大数据算法及出现的次数进行统计（含交叉应用），得出中游被应用到的大数据算法 19种，并将

19种算法出现频率计算平均数可得算法平均应用频率，每种算法的应用频率和所有算法的平均应用频率如

图 8所示。
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图 8　2014—2024 年中游不同大数据算法应用频率

Fig. 8　2014-2024 Frequency of application of different big data algorithms in the midstream of the petroleum and
petrochemical sector

从图 8中可以看出，在中游业务中，遗传算法、核主成分分析法、支持向量机、随机森林、粒子群算法和

灰色预测算法的应用频率显著高于平均水平（2次），应用频率分别为 4次、4次、4次、3次、3次和 3次。这

些算法在中游业务中被广泛采用，主要是因为它们在数据处理和优化方面具备独特的优势。中游业务涉及

大量管道传输、储运管理和设备监控数据，这些数据常常呈现非线性、动态变化且包含噪声。

遗传算法和粒子群算法因其强大的全局搜索和优化能力，在物流优化和管道流量预测中表现出色；核主

成分分析法和支持向量机能够高效处理高维数据，适合复杂数据的降维和分类任务；随机森林则具备良好的

抗噪性和解释性，能够处理多维、非线性数据，适合设备状态监控和风险预测。此外，灰色预测算法因其对不

完全信息的处理能力，常用于储运环境中的短期预测任务。高频算法的选择性使用，为中游业务科研立项方

向提供了明确的支撑，使研究资源更为集中，有助于提高项目的实用性和行业应用价值。

与之相比，应用低频的其他算法逐渐显现出适用性的不足，未来可能被逐步淘汰。这些低频算法在处理

复杂动态数据、实时监控和优化应用时表现欠佳。例如，简单的线性回归和朴素贝叶斯模型在高维非线性数

据上表现不足，缺乏对多维复杂数据的建模能力；Boosting算法和贝叶斯网络尽管在小样本学习上有一定优

势，但其计算效率低，难以满足中游业务对高效实时计算的需求。此外，一些神经网络模型（如卷积神经网

络）在图像处理上表现优异，但在中游储运和管道数据的分析应用上缺乏针对性。这些算法适用场景有限，

逐步被高效、鲁棒性更强的高频算法所取代，从而使科研立项方向更聚焦于真正适应行业需求的高效算法，

提升研究的针对性和成果转化效率。有的则是被复杂算法中的局部使用或者融合使用。 

2.2.3    下游立项更加明确的原因讨论

石油石化下游领域主要包括炼油、化工品生产和销售。下游环节的业务复杂且涉及的技术门类众多，重

点在于如何通过优化炼油和化工生产工艺，实现效益最大化。此外，销售和市场需求预测也是下游业务的重

要组成部分。与上游和中游不同，下游领域的数据更加结构化，数据量虽然庞大但更为规则。随着炼化工艺

的复杂性增加以及市场环境的快速变化，算法在下游业务中的应用将更加广泛，尤其是在工艺智能化和市场
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需求分析方面。

将 87篇涉及石油石化大数据应用的代表性文献中，整理出涉及中游业务文献 15篇，将 15篇文献中，

被应用到的大数据算法及出现的次数进行统计（含交叉应用），得出下游应用到的大数据算法 13种，并将

13种算法出现频率计算平均数可得算法平均应用频率，每种算法的应用频率和所有算法平均应用频率，如

图 9所示。
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图 9　2014—2024 年下游不同大数据算法应用频率

Fig. 9　Frequency of application of different big data algorithms downstream in the petroleum and petrochemical sector,
2014-2024

 

从图 9中可以看出，在下游领域，粒子群算法、线性规划、BP神经网络和随机森林 4种算法的应用频率

较高，分别为 4次、3次、3次和 3次。表明这些算法在下游业务中得到了更广泛的应用。这主要是因为下游

业务，如炼油过程优化、物流调度、市场预测和供应链管理等，涉及大量的优化和预测任务。线性规划因其

在生产和物流优化中的高效性，能够解决资源配置和成本控制问题；粒子群算法在全局优化方面表现出色，

适用于复杂的供应链和运输路径优化；BP神经网络和随机森林在处理非线性数据和分类任务中具有优势，

适合下游业务中的需求预测和消费者行为分析。这些高频算法符合下游业务对成本控制、市场响应和数据

精细化管理的需求，使科研立项更聚焦于提升资源优化和市场分析的实际应用价值。

相反，低于平均线的其他算法在下游业务中的应用逐渐减少，主要是因为它们在实时性、计算效率和解

释性方面存在不足。例如逻辑回归模型在应对复杂多变的市场数据时表现欠佳，无法满足下游业务对高精

度预测的要求；卷积神经网络尽管在图像处理领域有优势，但在需求预测和物流优化等方面缺乏适应性。随

着下游业务对效率和适应性的需求增长，这些低频算法的应用场景受限，将逐步被更高效、稳定性更强的算

法替代。这一趋势使科研立项方向更加集中于实际业务需求和成本效益，从而推动下游领域更高效和智能

化的应用创新。有的则是被复杂算法中的局部使用或者融合使用。

总体来看，无论是石油石化全领域、还是分上游、中游、下游三个领域，主要用到的大数据算法共 11种，

见表 3。
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表 3　石油石化领域及上中下游适用算法对比表

Table 3　Comparison Table of Applicable Algorithms in Petroleum and Petrochemical Sector and Upstream,
Midstream and Downstream

算法 全领域 上游 中游 下游

BP神经网络 ★ ★ ★

遗传算法 ★ ★ ★ ★

随机森林 ★ ★ ★

人工神经网络 ★

支持向量机 ★ ★ ★

卷积神经网络 ★

灰色预测 ★ ★ ★

深度神经网络 ★

粒子群算法 ★ ★ ★

核主成分分析 ★

线性规划 ★
 

从表 3可以看出，不同大数据算法在石油石化领域及子领域应用有侧重，也有交叉。BP神经网络、遗传

算法、随机森林，支持向量机、灰色预测、粒子群算法等算法在石油石化全领域及上中下游应用都普遍比较

广泛，说明这些说法比较适合石油石化领域，可能成为未来主流的应用算法。而其他算法，根据其算法特性，

表现出在不同子领域应用的独特性，后期在其适应的子领域可能又较好的发展和表现。未来，组合算法或将

成为解决石油石化领域难题的主流趋势。 

3    结论建议

 （1）通过对石油石化领域大数据算法应用的深入分析和发展趋势预测，系统地梳理了上游、中游和下游

各环节中大数据算法的适用性和发展潜力，为石油石化行业在不同业务阶段选择合适的算法提供了更聚焦

的参考。通过明确高频算法和低频算法的优劣势，文章为上中下游各环节的大数据算法选择提供了指导，从

而为石油石化领域的科研立项方向指明了更具实际价值的路径。

 （2）尽管选取了近十年石油石化领域大数据应用的代表性文献进行分析，并对未来算法的发展方向进行

了预测，但在文献收集过程中，可能存在遗漏现象，还有一些文献是融合了多种算法，部分预测也可能因数

据局限而存在误差，分析结果应综合参考。

 （3）展望未来，算法融合将成为石油石化大数据应用的主要发展趋势。无论是上游的勘探预测、中游的

储运优化，还是下游的市场分析，组合多种算法以提高精度和可靠性将是大数据技术应用的关键方向，从而

进一步推动石油石化行业的数字化和智能化升级。 
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