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摘要:溢流会对油田的勘探过程造成严重的影响,众多钻井平台采取人工坐岗预警,十分依赖坐岗人员的积累经
验,导致误报率和成本较高,因此迫切需要提高溢流预警的效率和质量.研究表明,将深度学习方法引入钻井能够有
效提高溢流预警的准确性.然而,溢流发生的频率较低,不同井之间具有差异性,可获取的训练样本有限,这些因素
都限制了当前预警算法的应用.针对上述问题,本文提出了一种自适应的长短期记忆网络(LSTM)溢流预警算法,该
算法利用滑动窗口法扩充数据集,计算平均值增量实现不同井数据的自适应特征提取,进而屏蔽不同井的差异性,
提高了算法的通用性.模型在离线验证以及现场溢流的早期预警上表现优良,与专家的经验标注保持了较高的一致
性,均提前于操作人员的记录日志.模型的应用减轻了坐岗人员的负担,确保了溢流预警的效率与质量,对提高钻井
工程溢流预警水平具有积极意义.
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Adaptive LSTM early warning method for kick detection in drilling
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Abstract: Kick has a significant influence on the oilfield exploration process, many drilling platforms adopt manual on-
the-job detection, which depends heavily on the accumulated experience of on-the-job personnel, resulting in false alarm
rate and high cost. Therefore, it is urgent to improve the efficiency and quality of kick detection. According to the findings,
including the deep learning technology into the drilling process can significantly increase the accuracy of kick detection.
However, because the frequency of kick is low, there are variances between wells and the available training samples are
restricted, the present kick detection algorithm’s applicability is limited. To address the aforementioned issues, this paper
proposes an adaptive long short-term memory (LSTM) kick detection algorithm that uses the sliding window method to
expand the data set, calculates the average increment, and realizes adaptive feature extraction of different well data, thereby
shielding the differences of different wells and improving the algorithm’s universality. The model performs well in off-line
verification and early detection of on-site kick, and it maintains high consistency with the expert’s experience annotation,
which is earlier than the operator’s log. The proposed method reduces the burden of on-the-job people with better efficiency
and quality, which is beneficial to improve the level of kick detection in drilling engineering.
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1 引引引言言言

近年来,随着勘探技术的快速发展,大量的油气资
源在深度高以及地质情况复杂的区域被探测到.在这
些区域的油井钻井具有周期长、钻井事故频发的特点,
导致钻井保持各项参数在安全范围内十分困难.溢流

是最常见和高风险的钻井事故.为了防止溢流发生,

在钻井过程中需要时刻保持井底压力大于地层压力,

然而随着钻井深度增加,井下条件愈发复杂,压力控

制难度加大.当井底压力小于地层压力时,地层中的

流体会沿着岩石间的空隙侵入钻井液,融入钻井液随
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着环空上返,特别是气体在上返的过程中会随着压力
减小而膨胀,造成钻井液返出量增大发生溢流,如果
不及时加以控制,会恶化成井喷等重大安全事故,给
人员和财产带来极大的威胁.因此,如何尽早检测溢
流并及时通知现场人员采取相应的处理措施,对有效
降低和预防溢流风险十分关键.
目前大多数井场,对于溢流复杂普遍采取人工坐

岗预警,要求钻井人员时刻保持高度集中的注意力,
综合多种参数的趋势给出当前是否溢流的评估.但是
该方法受限于坐岗人员的识别经验,主观性极强.然
而,溢流往往反映在参数的连续和细微变化中,即使
是经验丰富的预警人员也很难准确发觉,导致精准度
较低.因此实现高质量、高效率、高安全的钻井是未来
石油行业发展的趋势,人工坐岗预警智能化是其中较
为关键的一环,凭借钻井作业数据构造算法模型,提
高钻井过程溢流预警的准确率,降低漏警、虚警率.
随着机器学习、人工智能和大数据等新兴科技的

快速发展,利用高性能计算机的强大运算能力,探索
基于人工智能技术的井下复杂预警的方法是石油行

业未来发展的必然趋势.与人工坐岗监测相比,计算
机拥有更快的速度,更准确严谨的预警结果,在不久
的将来,钻井工程师可以不用呆在井场,远程操控中
心能够得到所有的实时钻井数据,在极短的时间内进
行综合判断,快速得出预警结果,帮助工程师迅速得
出后续处理方案,对现场人员进行正确的指导,将钻
井过程中的风险降到最低,实现钻井成本最小化,利
益最大化.
近些年来,国内外越来越多的科研人员,机构开展

了复杂井下预警安全算法的研究.文献[1–3]分析特定
钻井字段的变化趋势,通过实时计算的方法预警钻井
复杂,其中哈利伯顿公司[1–2]通过计算数据序列的斜

率模拟预期变化,对实际值与预期值的差值积分计算
溢流概率.文献[4–6]对井下参数变化情况进行仿真建
模,模拟复杂发生时的参数特征变化给操作人员提供
参考.文献[7–8]将传统的机器学习算法引入溢流预
警,验证了贝叶斯[7]、决策树[8]、KNN[8]等算法学习

溢流相关参数之间非线性关系的可行性.文献[9–12]
将全连接网络引入钻井作业,通过大量数据对网络进
行训练,提高了复杂预警的准确率以及钻井作业效率,
表明了深度学习在钻井领域的可行性.文献[13–14]根
据钻井数据具有的序列特征引入长短期记忆网络,其
中文献[13]使用模拟生成的井涌数据集训练(long
short-term memory, LSTM),网络在测试集上的预警
成功率较高,验证了LSTM处理钻井序列数据的能力.
国内机构对溢流预警的研究起步稍晚,不过仍有

相应成果.文献[15–16]对钻井特征参数进行监控计
算,通过数学逻辑判断规则[15]以及设定阈值[16]对复

杂进行预警.文献[17–18]研发的系统基于模糊数学理

论,结合钻井参数对溢流、井漏等复杂进行推理.文献
[19–21]引入支持向量机[19–20]、随机森林[20]对井下工

况进行自主识别[19]、溢漏复杂判断[20–21],提高了钻井
作业的安全以及效率.文献[22–23]引入深度学习,分
别应用卷积神经网络[22]、BP神经网络[23]实现了井下

复杂的准确预警.
从上述文献调研结果来看,在钻井领域通过引入

动力学建模、传统机器学习、神经网络等算法,实现对
复杂的推演预警具有较高的可行性,给后续研究提供
了一定参考.值得注意的是,现有的结果没有考虑到
一个现实情况,即往往石油钻井过程中产生的溢流部
分数据量较正常段少,且每口油井之间的数据差异性
大,仿真数据只能模拟固定模式下的规律,难以刻画
不同钻井的特性,并且同时一口井不可能再次开采,
因此如何实现基于已有的实钻数据实现跨井检测值

得进一步研究.
本文针对现有的方法存在的问题,利用川渝地区

30余口已完钻的油井数据,提出了一种钻井溢流风险
自适应LSTM预警方法,通过设计基于滑动时间窗的
数据扩充技术,解决溢流部分数据偏少的问题;再者,
通过计算一段时间内数据平均值增量,实现不同井数
据之间共性特征的自适应提取以提高预警算法对不

同钻井的适应性;最后,通过离线测试和现场早期溢
流预警实验,验证了所提出的溢流风险自适应预警方
法的有效性.

2 基基基于于于滑滑滑动动动窗窗窗口口口的的的自自自适适适应应应特特特征征征提提提取取取

不同油井之间的数据在绝对数值上差异性较大,
因此算法在运行时要具备针对不同场景的自适应能

力,可以屏蔽这种差异性,专注数据的趋势.本文采取
特定的处理方法对数据进行自适应特征提取,该方法
不仅需要屏蔽不同井数据的差异性,还要对数据变化
趋势进行量化提取.同时在整个钻采过程中,溢流段
的长度较短,为了对有限的数据集进行更充分的利用,
需要采用一定的数据扩充手段,增大训练集容量.

2.1 自自自适适适应应应增增增量量量特特特征征征提提提取取取

在发生气侵或者溢流时,相同的字段在不同油井
情况下具体的数值是不等的,但是趋势是类似的.因
此为了屏蔽不同钻井之间的差距,着重于趋势本身,
开发针对不同井的数据自适应特征提取方法.
窗口长度为L的钻井序列(即含有L个数据点),计

算后L/2个数据点的平均值vα,以及前L/2个数据点的
平均值vβ ,两个平均值相减得到相对变化量∆v,具体
计算见下式:

vα =
v(L/2)+1 + v(L/2)+2 + · · ·+ vL

L/2
, (1)

vβ =
v1 + v2 + · · ·+ vL/2

L/2
, (2)

∆v = vα − vβ. (3)
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该方法可以有效的提取数据本身的趋势,屏蔽不
同井的差异性,平均值计算的引入规避了单个点带来
的不确定性,平缓了数据的抖动.

2.2 滑滑滑动动动窗窗窗口口口样样样本本本扩扩扩充充充

深度学习模型是一种基于数据驱动的方法,在数
据量较少情况下难以保证模型的表现效果,溢流数据
有限且持续时间较短,因此采用滑动窗口的思想进行
扩充.
对于一组连续的n条数据,时间窗口长度为L,第1

条数据到第L/2条数据使用式(1)计算得到vβ ,第(L/2)
+ 1到第L条数据使用式(2)计算得到vα,最后使用式
(3)计算∆v完成一次自适应特征提取,随即时间窗移
动一步,重复操作,直到时间窗走到最后一格.
该扩充技术原理如图1所示,该方法能够在有限数

据的情况下,获取尽可能多的窗口序列.

图 1 滑动窗口过程
Fig. 1 Process of sliding window

3 预预预警警警模模模型型型组组组成成成结结结构构构

本节将给出预警模型组成,主要包括一维卷积,长
短期记忆网络以及全连接.

3.1 长长长短短短期期期记记记忆忆忆网网网络络络

LSTM是对普通循环神经网络的增强,普通循环
神经网络经常产生梯度消失或者梯度爆炸的问题,长
短期记忆网络通过更改单元内部结构,能够避免时间
步过长产生的上述问题,理论上可以学习任意时间步
长度的数据, LSTM的详细结构如图2所示.基于LS-
TM的算法可以实现语言翻译、机器人操控、语音识别
图像识别、手写文字辨识、疾病诊断分析、股票趋势

预测、音乐构成等任务.
LSTM中存在3个门,分别是遗忘门ft,决定上一

时刻的单元状态ct−1有多少保留到当前单元状态ct;
输入门it,决定了当前时刻网络的输入xt有多少保存

到单元状态ct;输出门ot,控制单元状态ct有多少输入

到当前输出值ht.
遗忘门计算见式(4), Wf是遗忘门的权重矩阵,

[ht−1, xt]表示把两个向量连接成一个更长的向量,
bf是遗忘门的偏置项, σ是sigmoid函数

ft = σ(Wf · [ht−1, xt] + bf ). (4)

图 2 LSTM结构图
Fig. 2 Structure of LSTM

输入门的计算见式(5), Wi是输入门的权重矩阵,
bi是输入门的偏置项

it = σ(Wi · [ht−1, xt] + bi). (5)

随后计算候选单元状态c̃t用于更新当前时刻单元

状态ct,见式(6),它是由上一次的单元状态按元素乘
以遗忘门ft,再用候选单元状态按元素乘以输入门it,
再将两个运算结果相加而成c̃t = tanh(Wi · [ht−1, xt] + bc),

ct = ft × ct−1 + it × c̃t.
(6)

输出门的计算见式(7)

ot = σ(Wo · [ht−1, xt] + bo). (7)

LSTM最终的输出ht是由输出门和当前单元状态

共同决定的,见式(8)

ht = ot × tanh(ct). (8)

上述权重矩阵都是未知的参数,在训练网络的过
程中,网络的实际输出与理想输出存在偏差,通过误
差反向传播算法调节权重矩阵的元素,目的让偏差达
到最小.

3.2 一一一维维维卷卷卷积积积

一维卷积神经网络的卷积核可以看作是一种特征

提取器,可以从时间序列中提取局部的信息作为序列
的特征,是一种更高层次的抽象方法,在此次试验中,
也考虑在长短期记忆网络的基础上叠加一维卷积网

络,目的是加强网络的特征捕捉能力,能够进一步挖
掘数据中的隐藏特征.一维卷积的计算流程如图3所
示.
卷积核沿着输入序列移动,每移动一次就与序列

的对应位置做内积提取特征.假设卷积核长度(kernel
size)为w,每次移动一格,序列长度为L,则输出序列
的长度为L− w + 1,若规定对边界进行填充,则输出
序列的长度与输入序列保持一致.其中卷积核的参数
也是通过误差反向传播算法优化迭代.
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图 3 一维卷积计算流程
Fig. 3 Convolution calculation flow

3.3 全全全连连连接接接层层层构构构造造造

在实际使用LSTM时通常在输出端连接全连接层
进行降维,本文在LSTM输出端连接一层含有1个神经
元的全连接层,同时使用sigmoid激活函数将最终结果
映射到0–1表示异常的概率.激活函数见式(9)

Sx =
1

1 + e−x
. (9)

当x = 0时, Sx = 0.5,当x趋近于正无穷时,函数
值趋近于1,当x趋近于负无穷时,函数值趋近于0.

4 钻钻钻井井井数数数据据据处处处理理理流流流程程程

搭建模型之前需要对原始数据进行一系列的处理,
最终构造成适合模型输入的训练样本.整个流程包括
采集实验数据、数据滤波、数据标定等.

4.1 实实实验验验数数数据据据收收收集集集

剔除掉部分由于设备故障导致的采集错误,此次
实验总共使用川渝地区具有溢流记录的20余口井,采
集周期4∼5 s.每口井包括73个字段,可分为描述信息
与钻井工程参数,描述信息包括日期、层位、钻头尺寸
等,钻井工程参数包括转盘转速、大勾负荷、钻时、总
烃、钻井液密度等.训练井与测试井的比率为3:1.部
分井信息见表1.

表 1 部分溢流井记录
Table 1 Partial overflow well records

井编号 异常时刻 异常井深 用途

h2xxh2–2 2020/3/17 17:11:18 2470.33 m 训练井

l2x5 2019/4/19 5:14:40 2166.19 m 训练井

w2x3 2019/1/12 9:24:45 1308.2 m 训练井
...

w204hxx–1 2021/2/18 0:18:03 2778.28 m 测试井

zsxx3 2021/4/13 13:25:49 2051.69 m 测试井

4.2 钻钻钻井井井数数数据据据滤滤滤波波波

钻采数据一般通过安装传感器进行采集,但是井
场环境复杂,干扰较大,经常会出现急剧增大,减小的
跳变点,这些异常点对模型的精度有较大的干扰,所

以需要剔除掉.考虑到不同井的数据具有不同的变化
范围,很难找到统一的标准,因此采用中值滤波算法
对数据进行处理,该算法不需要考虑不同油井数据之
间的差异性,具有较强的通用性.
算法的主要思路为,对于钻井序列中的某一采集

点,用以该点为中心,给定长度序列的中位数进行替
换,假设数据序列是x1, x2, · · · , xn,按从小到大排列
后的新序列为y1, y2, · · · , yn,记新序列的中位数为
ymedian.
当n为奇数时,中位数为

ymedian = y(i+1)/2. (10)

当n为偶数时,中位数为

ymedian =
yi/2 + y(i/2)+1

2
. (11)

4.3 标标标记记记

精准的标记可以提高网络的识别准确率,减小产
生误判的可能性.通过比对钻井现场日志以及与钻井
专家就标记问题进行探讨,将坐岗人员主要监测的字
段作为模型输入,包括立管压力、出口流量、总池体
积、钻时等.
根据这些字段的变化趋势,对每口井中的溢流段,

正常段进行抽取,凭借专家经验对数据进行标注, 0表
示正常钻井段, 0.5∼1表示溢流的可能性从低到高,
0.5表示有气侵等情况需要注意, 1表示溢流已经发生.
部分标定参考见表2.

表 2 标记参考
Table 2 Mark reference

录井字段 变化趋势

出口流量 非人为操作导致增加,停泵后井口仍外溢
立管压力 上升或下降

钻井液 环空返出后性能变化,如密度、电导率等
总池体积 非人为操作导致增大

以单口溢流井为例,溢流段长度8∼15 min不等,
选取距离溢流记录点较远的数据作为正常段,普遍维
持在30∼45 min,最终所有溢流井正常样本4500组,异
常样本13500组.

4.4 z-score标标标准准准化化化
录井数据各个字段之间量纲差异性较大,使用z-

score标准化处理数据有利于网络的训练,在梯度下降
时收敛更快,相较于最大最小归一化方案,均值、方差
比极大极小值更有普适性.在本文中, z-score标准化
公式为

Xscale =
X − u

σ
, (12)

其中: Xscale是标准化后的数据, X代表当前样本; u代
表均值, σ为方差.
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5 模模模型型型训训训练练练

本文在模型的训练过程中,通过对比实验结果得
出表现相对最好的预警模型,包括模型的结构、自适
应窗的长度.

5.1 结结结构构构训训训练练练

分别搭建单层长短期记忆网络、双层长短期记忆

网络、一维卷积叠加长短期记忆网络,以模型的损失
以及测试井上的性能确定初始的网络结构.
将训练井的数据进一步划分为训练集、验证集,其

中验证集不参与模型的训练,在模型完成一轮训练后
用来校验模型性能.目前采取的训练方法为,每当验
证损失下降时就保存模型,目的是寻找全局最优参数.
漏警表示模型对确定的异常段给出较低的预警值,

虚警表示模型对确定的正常段给出了较高的预警值.
训练结果见表3.

表 3 模型结构实验
Table 3 Structural design experiment

网络结构 验证损失 漏警次数 虚警次数

单层LSTM 0.0649 4 29
双层LSTM 0.0482 4 23

卷积+双层LSTM 0.0341 3 14

在实际钻采作业的过程中,漏警相对于虚警是比
较严重的,虚警只是耗费人工进行排查,为了避免风
险是可以接受的.当前数据集的情况下,优选的网络
结构为一维卷积叠加双层长短期记忆网络.

5.2 滑滑滑动动动窗窗窗口口口长长长度度度分分分析析析

在正常钻进过程中,伴随着数据的小范围波动,如
果时间窗太短会捕捉到这种波动特征导致模型虚警,
随着时间窗的长度加长,这种小范围的波动会被平均
值所抵消,所以虚警率会随之下降,同时某些溢流特
征也会由于平均值计算而被抹去,模型会漏警.
在确定模型结构的基础上,结合实际情况分别取

不同窗口长度做对比实验,统计模型在不同窗口长度
下的表现情况,综合得出最佳窗口长度,实验统计结
果如表4所示.

表 4 窗口长度与模型性能
Table 4 Window length and model performance

窗口长度 漏警次数 虚警次数

40 2 24
50 2 17
60 3 14
70 3 10
80 4 6

漏警次数的优先级别最高,经过上述实验,目前模
型的滑动窗口长度取为50个数据点.

6 离离离线线线数数数据据据验验验证证证与与与现现现场场场部部部署署署实实实验验验

离线实验使用已有的数据集测试模型,将结果结
合录井日报与钻井专家校验标注进行对比分析.现场
实验则将模型部署于实际钻采井场,实时读取接受采
集软件传送的数据并返回模型计算结果.

6.1 离离离线线线数数数据据据验验验证证证

下图分别是在井编号为w204hxx–1 (图4), zsxx3
(图5)两口已经完钻的井上做的试验,其中纵坐标表示
溢流风险的概率,范围0∼1,将原始钻井数据的时间
字段转换后作为横坐标.

图 4 离线试验(1)
Fig. 4 Off-line test (1)

图 5 离线试验(2)
Fig. 5 Off-line test (2)

查阅录井日报, w204hxx–1于t = 840 s记录气侵
异常,停止钻井进行后续处理.钻井专家对井场数据
进行复验,发现t = 651 s钻井液烃含量上升,总池体
积缓慢上升,确定产生气侵异常并进行了后验标注,
模型的预警结果于t = 615 s开始上升,提前于专家监
测到异常,吻合度较高.
查阅录井日报, zsxx3于t = 431 s记录溢流,随后

钻井工人关井进行后续处理,专家根据采集数据以及
井场实际记录,确定t = 278 s左右出口流量上升,立
管压力缓慢下降,对数据进行了后验标注,模型的预
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警结果在t = 328 s开始上升,虽然相较于专家的后续
标注延迟了50 s,但是提前于井场人工记录103 s.
通过离线实验,提出的模型具备一定的预警能力.

接下来,为了更好的验证以及后续模型的优化,将模
型部署到现场采集平台,对现场钻井过程进行实时预
警.

6.2 现现现场场场实实实时时时预预预警警警

根据现场实时采集的特点,构造出适合的模型调

用方案,包括存储数据的队列长度维护、异常点去
除、调用模型、结果存储等,具体流程如图6所示.
目前为止,模型只对钻进状态进行预警,所以在流

程图中不考虑非钻进状态,在队列中的数据满足输入
后,采集软件将数据通过TCP发送到预警算法,算法
处理数据计算出当前溢流风险值返回给采集软件.
将模型部署到某钻井平台进行实时验证,把数据

库中的预警结果导出,挑选部分绘制见图7.

图 6 实时流程图
Fig. 6 Real time scheme

图 7 在线预警
Fig. 7 Online warning

查阅录井日报, pl0xx1 (图7)在t = 242 s左右出口
流量与总烃含量缓慢上升,预警模型于t = 202 s开始
上升,推测应该是钻遇气包,其中气体浸入钻井液随
着环空上返,在中途一小段时间内出口流量上升速度
减缓,模型预警值有所下降,后续由于气包内的气体
源源不断浸入钻井液,出口流量上升速度加快,预警
值也逐渐上升,在气体排完后,出口流量与总烃恢复
正常,模型预警值降低,结果与专家校验数据后的标
注吻合度较高.

6.3 模模模型型型评评评估估估

模型离线验证,在线预警的应用结果表明,该算法
的设计具有一定的合理性与先进性,对于提高钻井作
业的溢流复杂预警水平,减轻操作人员的负担,降低
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事故发生风险有积极的意义.现场人员无需时刻关注
录井参数的变化情况,只需要在模型输出达到较高值
后进行复验,如果目前有溢流风险则表明模型成功预
警,若当前没有风险,则表明模型虚警,将对应的数据
记录用于后续模型的更新优化.
截止到目前,模型仍然存在虚警和漏警等问题,数

据覆盖面不足是主要原因.钻采是一项复杂的工程,
由于不同区块、井眼尺寸、钻具组合、层位等众多因

素,导致正常状态或者气侵溢流都对应着许多不同的
模式,仅凭一个模型识别所有状态难度是极大的.后
续研究应该就实际预警效果,吸取现场使用人员和钻
井专家的建议,在此基础上不断的改进完善,希望发
挥更全面,稳定的作用.

7 结结结束束束语语语

本文在基于钻采现有业务知识与数据信息的基础

上,对当前存在的溢流预警方法适应性较低的问题做
出了改进,提出了一种自适应的LSTM预警算法,该算
法基于滑动时间窗口扩充数据集,通过平均值增量计
算实现自适应特征提取,具有一定的通用性.
通过离线测试和在线实验,结果表明本文提出的

自适应预警方法在实际钻采环境下表现良好,以较低
的虚警率完成对溢流早期的及时预警,为现场人员处
理溢流争取了宝贵的时间,确保了钻井人员的安全与
钻井过程的高效性,对提高钻井过程溢流预警水平具
有积极意义.
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