
第 ３ ６ 卷 第 ２ 期
２ ０ ２ ６ 年 ２ 月

中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

Ｖｏｌ． ３６　 Ｎｏ． ２
Ｆｅｂ ． ２ ０ ２ ６

中文引用格式：贾晓芬，赵玉晨，赵佰亭，等． 数字孪生驱动的立井井筒结构性能在线监测［ Ｊ］ ． 中国安全科学学报，２０２６，３６（２）：
６６－７６．
英文引用格式：ＪＩＡ Ｘｉａｏｆｅｎ， ＺＨＡＯ Ｙｕｃｈｅｎ， ＺＨＡＯ Ｂａｉｔｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｏｎｌｉｎｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｓｈａｆｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｒｉｖｅｎ ｂｙ ｄｉｇｉｔａｌ
ｔｗｉｎｓ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ，２０２６，３６（２）：６６－７６．

数字孪生驱动的立井井筒结构
性能在线监测

∗

贾晓芬１
教授， 赵玉晨２， 赵佰亭２

教授， 胡 锐３， 梁镇洹３

（１ 安徽理工大学 煤炭无人化开采数智技术全国重点实验室，安徽 淮南 ２３２００１；
２ 安徽理工大学 电气与信息工程学院，安徽 淮南 ２３２００１；

３ 安徽理工大学 人工智能学院，安徽 淮南 ２３２００１）

中图分类号：Ｘ９３６；ＴＤ７６　 　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 　 ＤＯＩ： １０􀆰 １６２６５ ／ ｊ． ｃｎｋｉ． ｉｓｓｎ１００３－３０３３􀆰 ２０２６􀆰 ０２􀆰 ０１０５
基金项目：国家自然科学基金面上项目资助（５２１７４１４１）；安徽省自然科学基金面上项目资助（２１０８０８５ＭＥ１５８）；安徽

理工大学引进人才科研启动基金资助（２０２２ｙｊｒｃ４４）。

∗　 文章编号：１００３－３０３３（２０２６）０２－００６６－１１；　 收稿日期：２０２５－０９－２１；　 修稿日期：２０２５－１２－０４

【摘　 要】 　 为解决当前煤矿工作面智能化程度低、井筒结构性能监测研究较少的问题，提出基于数

字孪生的立井井筒结构性能监测方法。 首先，根据井筒的运行机制和性能监测的需求，提出立井井

筒的数字孪生五维框架；其次，通过虚实映射技术结合网格降维的有限元代理模型建立井筒的数字

孪生体；然后，借助人工神经网络技术在线预测立井井筒应力，其中，预测数据是立井井筒运行过程

中通过井筒有限元预测模型实时预测的井筒结构性能数据；最后，立井井筒有限元预测模型采用径

向基函数（ＲＢＦ）代理模型，并采用 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 虚拟引擎搭建平台，集成上述功能，实现立井井筒结构性

能在线预测。 结果表明：在井筒运行过程中，通过模拟 １２０ 组不同工况的应力和应变，预测值和模拟

值的平均决定系数为 ０􀆰 ９９５ ５，预测应变与模拟应变有较高的相关性，验证了立井井筒数字孪生框架

的可行性。
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０　 引　 言

　 　 井筒是油气运输的主要管道，还起到支撑井壁、
防止坍塌、控制井下压力和保障作业安全的作

用［１］。 如果井下压力变化过大或应力分布不均，可
能引发井筒变形、破裂或坍塌。 随着时间的推移，材
料也可能出现老化、磨损或疲劳，结构失效等问题。
不仅会造成经济损失，还可能引发环境和安全方面

的重大风险。 数字孪生通过创建与真实物理对象或

系统相对应的虚拟模型，实时监控其全生命周期，并
进行分析和优化。 能够在虚拟环境中实时反映物理

对象的状态，进行动态模拟，并预测未来行为［２］。
２０２４ 年，国家能源局发布《关于进一步加快煤矿智

能化建设促进煤炭高质量发展的通知》，指出要全

面推进煤矿智能化发展，加快推进生产煤矿智能化

改造［３］。 利用数字孪生技术智能化升级煤矿系统

是促进煤矿高质量发展的必然趋势。
为保证井筒安全作业，许多学者深入开展了井

筒的安全监控研究。 如刘辉等［４］ 针对厚含水松散

层深立井倾斜灾害，基于深度学习的变形预测模型

应用于注浆修复，为井筒管理提供支持。 刘俊燕

等［５］建立了不同工况和不同地层的井筒有限元模

型，采用 Ｍｏｈｒ⁃Ｃｏｕｌｏｍｂ 岩石损伤准则的有限元分析

方法直观掌握井筒失稳时的应力变化，降低了生

产过程中井筒失稳的风险。 ＲＡＶＡＪＩ 等［６］ 提出基

于三维有限元法的井筒稳定性分析、优化验证网

格系统，利用有限元法进行稳定性分析，能够提供

更真实的应力和应变分布。 尽管这些研究实现了

立井井筒的实时监控，但是这些监控方法只能实

现井筒部分作业信息的监控，对于井筒结构性能

的全面监测以及井筒作业过程可视化的问题还没

有解决。
为此，国内外研究人员深入研究了数字孪生技

术，如贾政楠等［７］通过对塔式起重机建立高保真的

数字孪生有限元模型，在线预测塔式起重机的结构

性能。 王腾等［８］利用传感、有限元仿真、物联网、高
级分析、云计算和虚拟现实等技术集成到管道数字

孪生中，建立了用于管道状态监测的数字孪生系统。
ＪＵ Ｊｉｎｙｏｎｇ 等［９］采用智能体模型，并将智能体模型

与多传感器源动态数据相结合，开发了自动力控制

阀的轻量化数字孪生系统。 尤秀松等［１０］ 通过虚实

交互模型，利用数字孪生技术智能决策和精准控制

智采设备，达成智采工作面的常态化运行，并提出基

于数字孪生的控制系统架构。 在结构性能监测中，
数字孪生技术具有显著优势［１１］。 通过虚实映射实

时监测井筒受力、变形等状态，有助于提升监测的精

准性和可靠性。 基于数据驱动的动态分析和历史数

据挖掘，可实现性能变化预测和早期故障预警。 支

持复杂地质环境下的模拟与优化，有助于制定科学

的维护策略，同时减少人工检测成本，提高工作效

率。 井筒应力的预测速度和预测的准确度对于结构

性能监测的最终孪生效果至关重要，直接使用有限

元软件分析无法实现井筒应力快速预测和实时

分析。
鉴于此，笔者拟提出基于数字孪生技术的井筒

结构性能监测方法，利用模拟数据生成有限元云图，
结合径向基函数（Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）代理

模型实时进行有限元预测，并以自行搭建的立井井

筒为研究对象，构建其数字孪生监测系统，以期提高

当前煤矿工作面智能化程度。

·７６·
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１　 数字孪生框架及系统搭建

　 　 为实时可视化监测立井井筒作业过程，提出一

个用于井筒应力、应变等状态监测的数字孪生仿真

系统。 将各种关键技术（传感技术、有限元仿真、物
联网、高级分析、云计算和虚拟现实）集成到井筒数

字孪生中，实现其高保真表示、概率仿真、实时更新、
健康状态监测、未来状态预测和高质量交互等功能。
与现有的基于数字孪生的结构健康管理研究相比，
将损伤检测、定位、量化和预测综合起来，更具实用

性。 具体来说，概率模拟是通过识别、量化和传播物

理空间中的不确定性因素来实现的，从而在概率视

图中模拟系统行为。 对各个阶段的各种不确定因素

进行建模，包括材料参数不确定度、损伤检测不确定

度、损伤测量不确定度、替代模型不确定度和加载条

件不确定度。 此外，还研究基于图形用户界面和增

强现实技术的数字孪生交互［１２］。
针对井筒数字孪生系统，基于陶飞等［１３］提出的

经典五维模型改进出 １ 种井筒结构性能监测框架，
如图 １ 所示。

图 １　 立井井筒数字孪生框架

Ｆｉｇ． １　 Ｖｅｒｔｉｃａｌ Ｓｈａｆｔ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｔｗｉｎ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 该框架 Ｆ 由 ５ 个组件组成：物理实体层、代理

模型层、孪生模型层、信息交互层、应用服务层，改进

的五维模型如下式所示：
Ｆ ＝ （Ｐ，Ｖ，Ｃ，Ｍ，Ｓ） （１）

式中：Ｐ 为物理实体层，包含物理井筒及传感器，用
于采集温度、高度、压力等实时数据，奠定系统运行

基础；Ｖ 为孪生模型层，构建井筒虚拟几何模型，实
现物理井筒与虚拟模型的外观映射及运行状态同

步；Ｃ 为信息交互层，作为连接物理实体和孪生模型

的桥梁，处理传感器数据并驱动孪生模型，并支持系

统实时状态映射和性能预测；Ｍ 为代理模型层，通
过有限元分析数据和神经网络训练，建立井筒有限

元预测模型，结合实时传感器数据动态监测结构性

能；Ｓ 为应用服务层，提供数据可视化、状态监控、有
限元预测等功能，包括几何模型可视化、云图展示性

能变化、交互控制视角和数据显示整合，帮助用户全

面掌握井筒信息。
上述五维模型在陶飞提出模型的基础上将孪生

数据 ＤＤ 改为代理模型层 Ｍ，Ｍ 包括 ＤＤ 各层的数

据，并将 ＤＤ 各层数据加载至代理模型层中进行分

析、预测，并重构出与原始数据生成的有限元模型仿

真结果近似的代理模型，达到孪生系统快速预测的

目的。

１􀆰 １　 孪生模型构建

　 　 井筒虚拟模型的构建是搭建孪生系统与有限元

仿真的前提和基础［１４］。 首先，以 Ｂｌｅｎｄｅｒ 软件为基

础，通过采集井筒结构、尺寸和材料特性以确定细节

精度并进行 １ ∶ １ 虚拟场景模型创建。 然后，修改圆

柱体以生成内壁、加厚或挖空等结构，在“材质”面

板中新建材质并调整颜色、粗糙度等属性，通过“着

·８６·
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色器编辑器”使用节点系统添加纹理和法线贴图，
模拟混凝土特性，效果如图 ２ 所示。 最后，导出 ｓａｔ
模型文件到 ＡＮＳＹＳ 中进行有限元分析。

图 ２　 Ｂｌｅｎｄｅｒ 井筒建模

Ｆｉｇ． ２　 Ｂｌｅｎｄｅｒ ｗｅｌｌｂｏｒｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

１􀆰 ２　 多源异构数据交互

　 　 数据是数字孪生系统的核心，驱动系统各部分

的信息交互。 技术路线如图 ３ 所示，以可编程逻辑

控制器 （ Ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ Ｌｏｇｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ， ＰＬＣ） 为核

心，连接采集数据所需传感器 （温度、应力、应变

等），以网关为数据协议转换中心，通过 ＯＰＣ 服务器

与 ＫｅｐＳｅｒｖｅｒＥＸ 客户端连接，利用 Ｓｉｅｍｅｎｓ ＴＣＰ ／ ＩＰ
协议驱动传输与反向反馈 ＰＬＣ 数据，结合应用程序

编程接口（Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＡＰＩ）接
口实现反馈闭环控制，最终可视化监控井筒三维应

力［１５］。 虚实交互功能通过 ＫｅｐＳｅｖｅｒＥＸ 客户端访问

实时数据、将处理后的静态数据和预测数据上传至

ＭｙＳＱＬ 数据库，孪生系统向服务器发送请求，服务

器根据发送请求时所带的时间戳进行校对，校对无

误后，将孪生系统所需的实时数据返回。 使用算法

训练代理模型并生成训练数据。 接着，利用 ＴＣＰ 通

信通过 ｓｏｃｋｅｔ 函数将 Ｐｙｔｈｏｎ 与 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 应用连接。
在 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 中，通过读取逗号分隔值（Ｃｏｍｍａ⁃

Ｓｅｐａｒａｔｅｄ Ｖａｌｕｅｓ，ＣＳＶ）文件中的节点坐标和索引生

成点云模型，并构建 ３Ｄ 网格。 结合有限元分析结果，
通过插值生成颜色分布并映射到网格上，模拟应力变

化。 孪生系统基于性能监测模型实时监测井筒结构

性能，并以云图形式展示结果。 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 利用 Ｃ＃ 实

现数据管理和多源可视化，最终闭环控制物理设备。

图 ３　 孪生实施映射路线

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｗｉｎ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍａｐｐｉｎｇ ｒｏｕｔｅ

２　 井筒结构性能预测模型构建

　 　 为建立真实井筒与虚拟井筒的动态连接，实时

监测井筒结构性能，构建流程如图 ４ 所示。 井筒数

字孪生系统分为预处理和实时映射 ２ 阶段，预处理

阶段通过有限元分析获取代理模型训练数据，并简

化网格生成孪生模型。 实时映射阶段解析传感器数

据，结合代理模型实现井筒实时状态映射，并利用预

测模型实时预测井筒应力。

２􀆰 １　 井筒有限元分析

　 　 在结构性能监测中，合理的网格划分还可以优

化计算过程，降低计算资源的消耗，是进行矿井安全

评估、监测和优化设计的基础［１６］。 基于 Ｂｌｅｎｄｅｒ 生

成井筒建模 ｓａｔ 文件，将文件中井筒结构划分为若

干小单元（网格），便于对矿井的各个部位进行精确

的力学分析与监测。 这些元素在它们的节点上是相

互连接的。 先利用 ＡＮＳＹＳ 建立井筒的全模型，主要

采用六面体单元进行网格划分。 在 ＡＮＳＹＳ 中导出

单元质量图，图 ５ 显示了有限元整体模型最大单元

·９６·
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图 ４　 立井井筒数字孪生系统技术路线

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏｕｔｅ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｗｅｌｌｂｏｒｅ

尺寸分别为 ０􀆰 １５、０􀆰 ２５、０􀆰 １ ｍ 的单元质量图。 对于

三维单元，单元质量定义为体积与边长平方和的平

方根之比。 值 １ 表示完美元素，值 ０ 表示元素的体

　 　 　 　 　 　

积为 ０ 或为负。 由图 ５ 可知：选用全局模型的单元

尺寸为 ０􀆰 １５ ｍ 时平均单元质量最高，为 ０􀆰 ７６３，故选

用此网格尺寸。

图 ５　 有限元模型网格单元质量

Ｆｉｇ． ５　 Ｑｕａｌｉｔｙ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｅｓｈ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

　 　 完成网格划分后，在外压载荷下对井筒模型进

行应力数值模拟，导入井筒的尺寸、弹性模量和泊松

比等参数，并在模型中设置圆柱形支撑和底部支撑

面［１７］。 通过求解过程，分析井筒的变形、应力和应

变，最终生成所需的有限元云图和相关数据结果。
通过试验验证所提出模型的准确性，利用湖南省黄

金洞大万矿业白荆竖井中的井筒尺寸和材质数据建

立孪生虚拟模型，结合所提出的模型进行对比分析。

材质参数见表 １。

２􀆰 ２　 建立网格降维的井筒代理模型

　 　 井筒结构性能监测中传统的有限元单一模拟可

能需要几分钟、几小时甚至几天才能完成。 因此，直
接在传统有限元模型上进行有限元仿真很难保证井

筒孪生系统的实时性。 解决这一问题的方法是利用

代理模型进行井筒有限元仿真［１８］。 因井筒尺寸大，
网格数量庞大，当网格数量超过一定时，Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 无

表 １　 井筒计算参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｗｅｌｌｂｏｒｅ
属性 数值 属性 数值

井筒内径 ／ ｍ ５ 抗拉强度 ／ Ｐａ ２􀆰 ５×１０６

井筒外径 ／ ｍ ６ 剪切模量 ／ Ｐａ １２􀆰 ５×１０９

密度 ／ （ｋｇ·ｍ－３） ２ ４００ 热膨胀系数 ／ ℃ －１ １０×１０－６

弹性模量 ／ Ｐａ ３０×１０９ 导热系数 ／ （Ｗ·ｍ－１·Ｋ－１） １􀆰 ０
泊松比 ０􀆰 ２ 比热容 ／ （Ｊ·ｋｇ－１·Ｋ－１） ９００

抗压强度 ／ Ｐａ ３０×１０６

法带动大量网格数据实时显示，将会导致无法成功运

行模型。 因此，使用代理模型网格降维，利用 ＡＮＳＹＳ
导出每个节点的立体光刻（ＳＴｅｒｅｏＬｉｔｈｏｇｒａｐｈｙ， ＳＴＬ）

文件应力数据，存储模型的多边形网格信息。 该数

据包含 ４ 个变量（ｘ，ｙ，ｚ，δ），ｘ，ｙ，ｚ 代表节点的坐标，
δ 代表节点应力值，通过 Ｐｙｔｈｏｎ 预处理网格文件，筛

·０７·
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除重复的节点。 代理模型网格降维如图 ６ 所示，粗
线代表 ＡＮＳＹＳ 中网格划分，细线代表 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 代理

模型网格划分，在 ＡＮＳＹＳ 中使用精密网格（橙线）
生成更贴近真实工程情况的应力数据，使用 Ｋ 最邻

近法（Ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）算法在 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 网

格 １ 号节点位置附近匹配 １５ 个邻近节点作为样本，
并取其平均值赋值给 １ 号节点，以此计算出当前网

格位置的应力值。 其余代理模型节点以此类推。

图 ６　 代理模型网格降维

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｇｒｉｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

代理模型是在传统有限元仿真数据的基础上建

立的，在井筒有限元模拟时，对有限元仿真模型的输

入和输出进行近似，以实现替代原有有限元模型的

目的。 井筒代理模型的计算结果与传统有限元模型

的仿真结果非常接近，但解计算量却比传统有限元

模型小得多。

２􀆰 ３　 有限元应力预测

　 　 井筒作为矿井中关键的通道结构，长期承受多

种复杂的载荷，包括岩土压力、地应力、水压以及井

内设备的动态载荷等。 代理模型能够在保持较高精

度的同时，大幅减少计算时间，使得井筒在不同载荷

和工况下的结构性能评估更为及时，进而提高井筒

的设计优化和安全维护效率。 在有限元应力预测模

型构建方面分为 ２ 个阶段：
１） ＫＮＮ 空间定位阶段。 算法为每个待预测点

定位 １５ 个 最 近 的 有 限 元 分 析 （ Ｆｉｎｉｔｅ Ｅｌｅｍｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＦＥＡ）节点，通过 ｂａｌｌ＿ｔｒｅｅ 算法快速搜索三

维空间中的邻近节点输出 １５ 个邻居节点的索引和

空间距离。
２） ＲＢＦ 插值计算阶段。 对每个待预测点构建独

立的 ＲＢＦ 神经网络，使用高斯核函数将 ＫＮＮ 算法提

取的 １５ 个临近节点坐标 ｘ、ｙ、ｚ 作为输入，对应应力

作为目标输入，通过 ＲＢＦ 实现三维空间非线性插值。

该混合方法结合了 ＫＮＮ 的高效空间搜索能力

和 ＲＢＦ 的局部逼近优势，可快速预测随机载荷作用

下的结构应力［１９］。 ＲＢＦ 神经网络具有非线性逼近

能力强、局部响应特性好、训练速度快、对噪声不敏感

等优势。 其能够高效处理复杂非线性关系，捕捉井筒

局部特性变化，同时具有较强的适应性和预测精度。
ＲＢＦ 基本原理包括输入层、隐藏层和输出层

３ 个主要部分，其网络结构如图 ７ 所示。

图 ７　 ＲＢＦ 神经网络

Ｆｉｇ． ７　 ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

１） 输入层。 使用 μ（μ 为输入数据数组，设置维

度为 １２，为 １２ 组不同条件下的应力特征参数）。
２） 隐藏层。 隐藏层是 ＲＢＦ 网络的核心部分，

包含 １２ 个中心点，每个样本对应一个高斯核函数。
使用高斯函数作为激活函数。 激活函数基本形式

如下：

Ø（ ｒ） ＝ ｅｘｐ － ｒ２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （２）

式中：ｒ＝ ｜ ｜ μ－ｃ ｜ ｜ 为输入数据 μ 与基函数中心 ｃ 的

欧氏距离；σ 为一个影响函数形状的参数（称为“宽
度”或“扩展参数”）。

３） 输出层。 输出为 ｕ，有 １２ 个输出节点，为每

个应力条件的输出列单独训练一个 ＲＢＦ 模型。 生

成 ６ ２８２（井筒模型节点数）个 ＲＢＦ 插值模型，每个

模型对应 ｕ 矩阵中的一行数据（即一个样本），保存

为． ｐｋｌ 文件。 每个 ＲＢＦ 模型根据输入的 μ 点，插值

预测该样本在其他 μ 值处的输出。 输出函数为：

ｙ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ωｉØｉ（ｘ） （３）

式中： ωｉ 为权重；Ф ｉ 为第 ｉ 个 ＲＢＦ 的输出。
４） 模型训练。 先读取网格降维处理后的． ｃｓｖ

文件应力数据并填充到 ｕ，再打印 ｕ 的最小值和最

大值，验证数据范围，并调用 ｒｂｆ＿ｔｒａｉｎｉｎｇ 函数，遍历

·１７·
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ｙ 的每一行（次数为模型节点数），每次用 ｘ 和当前

行的值训练一个 ＲＢＦ 模型，将所有模型存入 ＲＢＦ
代理模型． ｐｋｌ 文件完成模型训练。

３　 井筒数字孪生监测系统验证

　 　 以井筒健康实验室中搭建井筒为背景，在井筒

周围布置相应的数据采集装置，以 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 软件作

为数字孪生系统的平台，结合传感器、Ｐｌｃ、ＭｙＳＱＬ 数

据库、 ＫｅｐＳｅｖｅｒＥｘ、 ＡＮＳＹＳ、 Ｖｉｓｕａｌ ｓｔｕｄｉｏ ２０１９ 和

Ｘｃｈａｒｔ 等共同搭建井筒数字孪生系统平台，如图 ８
所示。 搭建井筒数字孪生仿真控制平台，采用虚实

结合方式，直观、可视化地仿真验证立井井筒结构监

测控制系统主要功能以及性能。 主要包括虚实一致

性、同步性测试以及轨迹跟踪再现性能验证［２０］。

图 ８　 井筒孪生平台搭建

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｉｎ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｏｒ ｗｅｌｌｂｏｒｅ

３􀆰 １　 井筒仿真预处理

　 　 首先，根据 １􀆰 １ 节方法建立立井井筒高保真三

维模型，并采用 １􀆰 ２ 节数据采集技术对传感器端施

加模拟应力，并模拟井筒实际情况中受各项应力变

化的特点，通过对井筒施加合适的载荷、选择正确的

材料参数、有限元分析不同应力下的井筒。 该井筒

在应力作用下，使其结构力学性能发生变化，主要受

压力、温度、应变的影响。 因此，将压力、温度、应变

等作为代理模型的输入变量，设计多组不同的输入

参数，有限元分析井筒，得到井筒的有限元模型和不

同工况下的各节点有限元分析结果。
由于井筒体积庞大、结构复杂，因此，直接得到

的有限元模型节点过多，为达成实时计算的要求，采

用 ２􀆰 ２ 节网格降维法简化有限元模型，同时，根据简

化模型的节点处的应力值和变形值，得到简化网格

模型以及各节点处的应力结果和变形结果。

３􀆰 ２　 井筒仿真性能实施映射

　 　 井筒实施映射框架如图 ９ 所示，包含物理空间、
数字空间和通信交互 ３ 部分。 物理空间 Ａ 通过传

感器采集井筒的压力、温度和应变数据，监测内外

压、热应力和变形情况。 数字空间 Ｂ 基于代理模

型，利用传感器数据进行井筒性能分析与预测，同时

校准孪生模型。 通过三维渲染和图表展示井筒实时

结构与性能状态，为安全评估和优化设计提供支持。
通信交互 Ｃ 通过服务器连接物理与数字空间，依托

高性能计算设备实现高效仿真与数据处理。

图 ９　 映射模型数字孪生框架

Ｆｉｇ． ９　 Ｍｏｄｅｌ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ

在有限元实时预测中，代理模型结果的实时性

和连续性尤为重要。 试验中提前分析不同应力状况

下的有限元结果，通过代理模型在 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 加载出

不同应力情况下对应的有限元云图，在施加不同模

拟应力时，匹配出施加应力位置，应力大小最相近有

限元云图结果，以此达到实施映射的目的。 施加不

同应力时映射变化如图 １０ 所示。

图 １０　 实施映射变化

Ｆｉｇ． １０　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ｃｈａｎｇｅ ｄｉａｇｒａｍ

为满足仿真计算和数据存储需求，计算设备需

配备高性能中央处理器和大容量存储空间；为支持精

细模型渲染与机器学习，还需高效图形处理器；同时，
为实现多任务并行处理，设备需具备充足的中央处理

器（Ｃｅｎｔｒａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｕｎｉｔ，ＣＰＵ）线程和内存资源。
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３􀆰 ３　 应用模块构建

　 　 根据提出的框架，借助 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 平台搭建立井

井筒数字孪生平台，该平台主要包括井筒性能监测、
实时数据展示、人机交互控制 ３ 大功能模块。

１） 井筒性能监测模块。 井筒性能监测是数字

孪生平台的核心模块，通过归一化应力数据结合颜

色插值算法，将性能数据映射为三原色光 （ Ｒｅｄ，
Ｇｒｅｅｎ， Ｂｌｕｅ，ＲＧＢ）颜色并赋值至模型节点。 同时，
结合动态模拟，在 ＵＩ 界面实时展示井筒运行状态，

如图 １１ａ 所示。
２） 实时数据展示模块。 数据展示模块通过

Ｘｃｈａｒｔ 插件实时呈现井筒工作状况与数据变化，直
观展示井筒运行状态，助力用户全面掌握井筒信息，
数据化监测立井井筒，如图 １１ｂ 所示。

３） 人机交互控制模块。 人机交互控制模块细

化孪生系统功能，便于用户快速获取关键信息。 支

持井筒模型缩放、旋转等操作，便于多角度查看性能

关键数据，如图 １１ｃ 所示。

图 １１　 井筒数字孪生系统功能展示

Ｆｉｇ． １１　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｉｓｐｌａｙ ｏｆ ｗｅｌｌｂｏｒｅ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ ｓｙｓｔｅｍ

图 １２　 结构性能预测数据对比

Ｆｉｇ． １２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄａｔａ

３􀆰 ４　 预测数据对比分析

　 　 为验证预测模型的准确性，模拟 １００ 组不同试

压位置，不同应力大小情况下（１０～５０ ＭＰａ），分别计

算在弹性形变、总变形、等效应力等方面的有限元分

析结果与预测模型预测结果的最大值和平均值的误

差，如图 １２ａ—图 １２ｃ 所示。 等效弹性应变最大值

·３７·
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误差 和 平 均 值 误 差 分 别 不 超 过 ０􀆰 ０００ ２７、
０􀆰 ０００ １２ ｍ；总变形最大值误差和平均值误差分别

不超过 ０􀆰 ０００ ８２、０􀆰 ０００ ９５ ｍ；３０ 组等效应力数据对

比分析中，在施加应力为 ５０ ＭＰａ 压力下，最大值平

均误差率为 ２􀆰 ７９％，平均值平均误差率为 ２􀆰 ７２％；
误差最大比值为 １０􀆰 ９２％。 绝大部分预测误差都在

±１０％的误差带内［２１－２２］。
井筒受地应力作用时，围岩径向应力降低，切向

应力集中，形成高应力环带，导致井壁压裂、塑性变

形或套管挤毁。 构造应力差异可能引发井筒偏斜、
缩径及剪切错断等破坏。 所以在结构性能监测中，
对地应力等因素的模拟尤为重要。 首先，在 ＡＮＳＹＳ
软件中施加地应力平衡（地球重力）；然后，在井壁

多位置施加 ３０ 组不同压力（５ ～ ５０ Ｐａ）模拟因地应

力变化导致井筒受力不均匀产生的应力变化；最后，
通过每组不同模拟值与对应的预测值的最大值和平

均值作对比，得出误差数据。 ３０ 组预测数据与模拟

数据的平均值平均误差为 ２􀆰 ７７％，误差如图 １２ ｄ 所

示。 误差增大的主要原因可归结为 ３ 点：
１） 全局近似与局部细节的矛盾。 ＲＢＦ 通过全

局插值构建近似模型，对局部强非线性区域（如应

力集中点）的表征能力较弱。
２） ＲＢＦ 模型降阶的信息丢失。 为提高计算效

率对有限元模型降阶时，若 ＲＢＦ 插值未保留关键应

力模态，可能导致预测误差。
３） 井筒混凝土的弹塑性本构关系若未在 ＲＢＦ

模型中正确映射，可能导致非线性阶段应力预测

偏差。
对比数据分析发现，针对受力面积小，尖锐应力

时（如模拟裂缝时），误差值略大；针对平缓应力变

化时，预测值与模拟值误差较小，整体效果能满足试

验需求。
选用决定系数 Ｒ２ 作为全局评价准则，决定系数

是衡量统计模型拟合优度的指标之一，反映模拟应

变、预测应变之间的相关性，Ｒ２ 的取值范围为［０，
１］，值越接近 １，说明模型对数据的拟合效果越好。

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｈ

ｂ ＝ １
（ｙｂ －ｙ^ｂ） ２

∑
ｈ

ｂ ＝ １
（ｙｂ －ｙ－） ２

（３）

式中：ｈ 为样本点的数量；ｙｂ 为第 ｂ 个采样点 ｘｂ 的

实际响应值； ｙ^ｂ 为相应的预测值； ｙ－ 为 ｙｂ 的平均值。
分别在 １０、２０、３０ 组数据中取每组数据的平

均值误差和模拟平均值 ２ 个参数对比，求得对应

决定系数，见表 ２。 得出预测数据与模拟数据分别在

４ 个方面的 ３０ 组决定系数为 ０􀆰 ９９９ ６、 ０􀆰 ９９８ ２、
０􀆰 ９９９ ６、 ０􀆰 ９８４ ８， １２０ 组数据平均决定系数为

０􀆰 ９９５ ５，接近于 １，从表 ２ 可以看出，该预测结果与

模拟结果具有较高的一致性。 通过数据对比分析

发现，单一应力条件下决定系数在 ０􀆰 ９９９ 左右，一
致性较高；在增加地应力等因素后平均决定系数

会略微降低，但综合情况能满足试验需求。 综合

评估显示，该有限元预测模型具有较高的预测准

确性。
表 ２　 数据预测误差评估

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

数据对比
Ｒ２

１０ 组 ２０ 组 ３０ 组

弹性形变 ０􀆰 ９９９ ６ ０􀆰 ９９９ ６ ０􀆰 ９９９ ６
总变形 ０􀆰 ９９７ ５ ０􀆰 ９９８ ２ ０􀆰 ９９８ ２

等效应力 ０􀆰 ９９９ ７ ０􀆰 ９９９ ６ ０􀆰 ９９９ ６
模拟地应力 ０􀆰 ９８８ ７ ０􀆰 ９８３ ３ ０􀆰 ９８４ ８

４　 结　 论

　 　 １） 提出基于数字孪生的立井井筒结构性能监

测方法，该方法能够有效对井壁应力变化进行精准

可视化预测，实现井壁应力动态变化的精准感知与

可视化表征；显著提升应力预测结果的可视化渲染

效率与实时性。
２） 在立井井筒运维过程中运用数字孪生技术

实时监测与可视化预测井壁应力，丰富数字孪生技

术在智慧矿山领域的理论内涵与应用场景。 该技术

应用整合多源监测数据与力学仿真数据，构建井筒

结构性能监测数字孪生模型，促进矿山工程运维的

数字化和智能化升级。 通过精准映射物理井筒全生

命周期状态，实现井壁应力演化的动态捕捉、实时可

视化呈现，改善以往依赖传统监测装置存在的应力

感知滞后、风险研判迟滞等问题。 此外，该技术通

过网格降维与 ＲＢＦ 有限元预测算法融合到虚拟孪

生体中解决，简化应力预测与可视化流程，加强数

字孪生技术在矿山井筒安全运维领域应用的可

行性。
３） 未来可在以下方面继续改进：井下边缘设备

性能局限及复杂场景信息采集问题仍需深入研究，
以推进该项技术在实际生产中发挥更大作用；优化

数字孪生智能决策，融合人工智能算法突破复杂场

景适配难题，提升决策响应速度与精准度，助力产业

高效智能化转型。
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