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基于贝叶斯网络的钻进过程井漏井涌事故预警
张　正１,２,赖旭芝１,２,陆承达１,２,陈略峰１,２,曹卫华１,２,吴　敏１,２
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摘要:近年来,地质钻探在钻探装备和技术领域取得了长足发展,但在钻进过程事故预警方面的研究仍较欠缺.为

保证钻进过程安全高效,降低事故造成的损失,本文提出了一种钻进过程井漏、井涌事故预警方法.首先,通过事

故特性分析,选取表征事故特性的钻进参数.其次,考虑事故发生时钻进参数变化的不确定性,基于贝叶斯网络建

立井漏、井涌事故预警模型.再者,为从含噪声的实际钻进数据中有效提取钻进参数的变化趋势,综合利用归一

化、滑动平均和最小二乘线性拟合方法进行节点状态判断.最后,利用实际钻进数据对井漏、井涌事故预警模型的

有效性进行验证,并对不同趋势判断界限和滑动窗口对报警性能的影响进行探讨.实验结果表明,该预警模型可

对井漏、井涌事故进行有效预警,并且合适的趋势判断界限和滑动窗口可降低报警延迟,减少误报和漏报现象.
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Abstract:Inrecentyears,geologicaldrillinghas madegreatprogressinthefieldofdrillingequipmentand
technology,butresearchondrillingaccidentswarningisstillinsufficient．Toensuresafetyandefficiencyofthe
drillingprocessandreducethelossescausedbyaccidents,alostcirculationandkickaccidentswarningmethodfor
thedrillingprocessisproposedinthispaper．First,thedrillingparametersthatcharacterizeaccidentsareselected
throughtheanalysisofaccidents．Second,consideringtheuncertaintyofthechangesofdrillingparameterswhenan
accidentoccurs,alostcirculationandkickaccidentswarning modelisestablishedbasedonBayesiannetwork．
Third,toeffectivelyextractthetrendofdrillingparametersfromactualdrillingdatawithnoises,thenormalization,
movingaverageandleastsquarelinearfittingmethodsarejointlyusedtojudgethenodestatus．Finally,theactual
drillingdataisusedtoverifythelostcirculationandkickaccidentswarningmodel．Theinfluenceofdifferenttrend
judgmentboundariesandmovingwindowsonthealarmperformanceisdiscussed．Theexperimentalresultsshow
thatthewarningmodeleffectivelyprovideswarningofthelostcirculationandkickaccidents．Andapropertrend
judgmentboundaryandmovingwindowcanreducealarmdelay,falsealarmandmissedalarm．
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０　引言

随着中国大陆科学钻探工程、松辽盆地科学钻

探工程等一系列科钻工程项目的实施,我国在岩心

钻机、绳索取心钻进技术、井下事故处理工具等地质

钻探装备和技术领域取得了长足的发展[１－２].但作

为地质钻探走向信息化、智能化的重要组成部分,钻
进过程事故预警方面的研究还较为欠缺.绳索取心

钻进的工艺需求及深部地层的不确定性,使得地质

钻探面临的钻进过程事故日趋复杂.同时,小口径

钻孔结构的特殊性使得地质钻探事故处理难度增

大,造成的经济损失严重[３].钻进过程作为勘探开

发资源能源的重要工业过程[４－６],为保证其安全高

效,降低事故带来的损失,应建立相应的钻进过程事

故预警系统[７].在保证低报警延迟的前提下,避免

误报和漏报现象,及时有效地进行事故预警.
目前石油天然气领域已有较为成熟的钻进过程

事故预警系统,获得业内公认的包括斯伦贝谢公司

的 NDS[８]、e－DrillingSolutions公司的eDrilling[９]

和 Verdande公司的 DrillEdge[１０],三者都已在国内

外油气田进行了大量的工程应用.但 NDS、eDrillＧ
ing进行钻进事故预警依赖精确的地质模型和孔隙

压力预测技术,且需配合使用先进的随钻测量系统,
实时获取随钻数据更新模型[１１].因小口径限制,地
质钻探领域随钻测量系统方面的研制起步较晚,测
量参数较少,传输速度较慢,尚无法满足实际工程应

用需求.DrillEdge采用的案例推理技术,通过实时

监控及定量分析事故征兆数据,检索相关案例库并

计算当前案例与历史案例的相似度,及时利用相似

案例信息进行事故预警,并提供操作指导[１２].然

而,地质钻探领域邻井资料、事故案例通常较为稀

缺,案例推理技术的有效性还有待考证.
国内外学者针对井漏、井涌事故开展了大量研

究,但多集中于事故检测和诊断.Willersrud等人

通过建立钻井水力学模型,设计自适应观测器[１３]进

行参数估计或解析冗余关系生成残差[１４],并利用多

变量统计变化检测进行事故诊断.考虑温度对事故

检测的影响,Jiang等人建立瞬时压力温度耦合模

型,并利用无迹卡尔曼滤波器[１５]和广义似然比检

验[１６]进行井漏、井涌检测.基于机理模型的方法通

常受限于水力学模型的精确性,模型建立时的假设

条件,如钻井液密度恒定、地层参数恒定等,限制了

其工程适用性.模型计算量大、井内环境的不确定

性也对方法的应用带来了挑战.为提高事故检测准

确率,Liang等人基于 GA BP神经网络进行井涌

事故检测[１７].考虑事故发生时不同钻进参数的趋

势特征不一,Li等人通过多时间尺度特征提取和概

率神经网络进行井漏事故诊断[１８].长短期记忆循

环深度神经网络等深度学习算法[１９]也被应用于井

涌故障监测和涌量估计.基于数据驱动的方法通常

受数据集质量影响较大,同时对事故发生时钻进参

数变化的不确定性考虑较少.
贝叶斯网络因其在处理不确定性问题上的优

势,已在航空航天[２０]、智能交通[２１]、工业控 制 网

络[２２]等领域的事故检测预警等方面发挥了重要作

用.在石油天然气领域,因井喷事故危害程度最大,
现阶段相关研究主要面向该类事故,考虑钻井操作

的动态影响,基于静态或动态贝叶斯网络对控压钻

井系统进行风险评估,从而实现钻进过程事故预警,
避免灾难性事故的发生[２３－２５].然而,上述研究主要

集中于井控设备的失效风险分析,在利用贝叶斯网

络集成钻进参数,进行钻进过程事故预警的研究较

少[２６].近年来,Stavanger国际研究所和 Apache公

司基于贝叶斯网络,综合井上录井参数、钻井水力学

模型和相关文本信息,对钻杆刺漏、泥浆泵失效等事

故进行监测和预警[２７],并已在逾１００个北美陆上钻

井项目进行验证[２８],为钻进过程井漏、井涌事故预

警研究提供了新的思路.
综上所述,本文旨在研究贝叶斯网络在钻进过

程井漏、井涌事故预警中的应用,通过事故机理分

析,选取立管压力、出口流量等钻进参数,基于贝叶

斯网络建立钻进过程井漏、井涌事故预警模型,通过

对钻进参数进行趋势特征提取更新节点状态,实现

井漏、井涌事故预警,并探讨了不同趋势判断界限和

滑动窗口对预警效果的影响.

１　钻进过程描述与事故特性分析

在正常钻进过程中,顶驱或转盘通过钻柱带动

钻头旋转,绞车通过控制下放速度给钻头施加适当

钻压,泥浆泵循环泥浆冲洗井底、携出岩屑,并维持

井内压力,保证井壁稳定性.当地层中存在天然漏

失通道或钻井液密度过大时,地层孔隙压力小于井

内压力,钻井液从井内流入地层,诱发井漏事故.当

钻遇异常高压地层或起钻速度过快时,地层孔隙压

力大于井内压力,地层孔隙中的流体进入井内,诱发
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井涌事故.
钻进过程中,针对井漏、井涌等事故,如不能及

时发现和预警,事故进一步发展恶化会中断正常钻

进过程,延误工程进度,造成重大经济损失,甚至可

能危害钻井人员人身安全.如井漏事故不能及时进

行堵漏处理,则可能引起井涌、井塌、卡钻等其他钻

进事故;井涌事故地层流体的流入,会对钻井液造成

污染,造成经济损失,在石油天然气、地热钻井等领

域,若井涌事故不能及时发现处理,会诱发井喷等重

大安全事故.
为实现井漏、井涌事故的有效预警,需进行事故

特性分析,选取适合表征事故特征的钻进参数建立

预警模型.当井漏事故发生时,总池体积减小,入口

流量无变化的情况下,出口流量减小,立管压力可能

下降.井漏事故较为严重时,会出现井口无钻井液

返出的情况,即出口流量为零.当井涌事故发生时,
总池体积增加,入口流量无变化的情况下,出口流量

增大,立管压力可能下降.井涌事故较为严重时,即
使停泵后,井口也会伴随钻井液的外溢.

钻进过程及事故示意图见图１.

图１　钻进过程及事故示意图

Fig．１　Diagramofthedrillingprocessandaccidents

基于上述分析,本文选取立管压力、入口流量、
出口流量和总池体积４个钻进参数,建立钻进过程

井漏、井涌事故预警模型.

２　钻进过程井漏井涌事故预警模型

考虑事故发生时钻进参数变化的不确定性,基

于贝叶斯网络建立井漏、井涌事故预警模型.为从

实际钻进数据中有效提取钻进参数趋势特征,对贝

叶斯网络的节点进行状态更新,综合利用归一化、滑
动平均和最小二乘拟合方法,并制定规则进行节点

状态判断,以供所建模型进行井漏、井涌事故预警.

２．１　贝叶斯网络模型

贝叶斯网络是概率论与图论的有机结合,通过

有向无环的拓扑结构描述变量之间的依赖关系,使
其不仅可以实现定性分析,还可以进行定量计算,在
处理不确定性问题上具有天然的优势,已在工业过

程事故诊断和预警领域得到广泛应用.实际钻进过

程通常复杂多变,存在大量不确定性,如井漏事故发

生时,立管压力可能下降,也可能保持不变.考虑事

故发生时钻进参数变化不确定性对预警效果的影

响,本文基于贝叶斯网络建立钻进过程井漏、井涌事

故预警模型,具体结构如图２所示.

图２　基于贝叶斯网络的井漏井涌事故预警模型

Fig．２　Lostcirculationandkickaccidentswarningmodelbased
onBayesianNetwork

该钻进过程井漏、井涌事故预警模型包含一个

父节点(STATE)和４个子节点(SPP,MFI,MFO,

PTV).模型中各节点的含义及状态划分如表１所

示.

表１　井漏井涌事故预警模型中各节点含义

Table１　Nodemeaningofthelostcirculation
andkickaccidentswarningmodel

节点名称 节点含义 节点状态

STATE 钻进状态 正常、井漏、井涌

SPP 立管压力 正常、下降、上升

MFI 入口流量 正常、下降、上升

MFO 出口流量 正常、下降、上升

PTV 总池体积 正常、下降、上升

该钻进过程井漏、井涌事故预警模型将父节点

表示的钻进状态分为正常、井漏和井涌三态,将子节

点表示的立管压力、入口流量、出口流量、总池体积

等钻进参数的状态分为正常、上升和下降三态.通
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过提取４个钻进参数的趋势特征判断子节点状态,
并基于贝叶斯网络推理判断父节点表示的钻进状态

中井漏、井涌事故的概率,从而进行井漏、井涌事故

预警.

２．２　节点状态判断

为从实际钻进数据中有效提取钻进参数趋势特

征,对贝叶斯网络节点进行状态更新,综合运用归一

化、滑动平均和最小二乘线性拟合方法,并制定节点

状态判断准则.
各钻进参数的变化范围通常具有较大差异,例

如立管压力变化范围通常为０~１０MPa,而总池体

积则可能为０~１２０m３.为方便后续趋势特征提取

和节点状态判断,使用归一化方法将各钻进参数映

射到区间[０,１],具体如式(１)表示.

ynorm＝
y－ymin

ymax－ymin
(１)

式中:ynorm———归一化后的数据;y———原始数据;

ymax、ymin———分别为原始数据集的最大值和最小

值.
实际钻进数据通常含有大量噪声,为降低噪声

对趋势特征提取产生的影响,采用滑动平均法对归

一化后的数据进行处理,具体如式(２)表示.

yavr＝
∑

n

i＝１ynorm(t－i＋１)

n
(２)

式中:yavr———滑动平均处理后的数据;n———滑动

窗口的宽度;t———数据对应的当前时刻;i———滑动

窗口内的数据项.
经过归一化和滑动平均处理后,为定量描述钻

进参数趋势特征,本文采用最小二乘线性拟合方法.
最小二乘线性拟合方法以因变量与实际值的残差平

方和最小为目标进行线性拟合,计算简单,便于进行

实时分析,具体如式(３)表示.

minf(a,b)＝∑
n

i＝１
{yavr(i)－〔ax(i)＋b〕}２

(３)
式中:a———一次项系数,本文基于该系数进行趋势

判断,具体如式(４)表示.

a＝
∑

n

i＝１yavr(i)〔xi( ) －x〕

∑
n

i＝１
〔x(i)－x〕２

(４)

式中:x———因变量,为计算方便,取采样间隔 Δt作

为因变量的增量,如当n＝３时,对应的因变量为x
＝[０,Δt,２Δt].

基于上述最小二乘线性拟合方法求得的一次项

系数a,制定子节点状态判断准则对表示钻进参数

的子节点状态进行判断,具体见表２.

表２　子节点状态判断准则

Table２　Statusjudgementrulesforthechildnode

判断条件 判断状态

－k＜a＜k 正常

a＜－k 下降

a＞k 上升

在表２中,k为趋势判断界限.当－k＜a＜k,
判断子节点状态为正常;当a＜－k,判断子节点状

态为下降;当a＞k,判断子节点状态为上升.在对

钻进参数进行上述处理后,实时更新钻进过程井漏、
井涌事故预警模型中各子节点的状态,并基于贝叶

斯网络推断计算井漏、井涌事故发生概率,超出设定

阈值触发事故的预警信息.

３　实验分析

本文选取某井２８０６~２８３３m 井段的实际工程

数据进行钻进过程井漏、井涌事故预警模型的验证.
该井段数据对应地层为登娄库组三段,多为泥岩、细
砂岩、粉砂质泥岩等,地层压力密度窗口小,易发生

井漏、井涌等钻进事故.该井段钻进数据采样间隔

为２min/次,选取训练数据进行预警模型的参数学

习,并另选取１组井漏事故和１组井涌事故进行验

证.本次实验设定报警阈值为０５,井漏、井涌事故

发生概率超出阈值触发报警.
如图３和图４所示,对不同k 值和n 值下训练

数据的趋势进行统计分析.训练数据包含２组井漏

事故和３组井涌事故数据,共１６２项,其中正常钻进

数据４７项,井漏数据４８项,井涌数据６７项.分析

结果表明,立管压力在正常钻进时通常变化不大,发
生井涌、井漏事故时下降、上升趋势比例相对增加.
入口流量在正常钻进、井漏、井涌事故发生时都可能

进行调整.出口流量在实际钻进过程中通常波动较

大,由于本次实验数据采样间隔较大,无法有效反映

出口流量参数变化,正常钻井、井漏、井涌事故下出

口流量的趋势特征区分度不太理想.但总池体积区

分度较好,原因在于总池体积通常变化较为平稳,采
样间隔增大对总池体积趋势特征提取的影响较小.
随着k 值和n 值的增大,对钻进参数变化的敏感性

降低,正常趋势所占比例增大,但过大会影响事故预
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图３　不同k下的训练数据趋势统计

Fig．３　Trendstatisticsoftraineddatawithdifferentk

警的时效性;随着k值和n 值的减小,对钻进参数变

化的敏感性升高,正常趋势所占比例减小,但过小会

导致误报、漏报发生.趋势统计中各项含义见表３.
如图５所示,在入口流量保持１９８２L/s不变

的情况下,总池体积从最初的１０２０５ m３ 下降到

９５７６m３,钻井液的漏失总量约为６２９m３,出口流

量波动较大,但总体上也呈下降趋势,可判定发生井

漏事故.本次井漏事故发生时立管压力并未发生下

图４　不同n下的训练数据趋势统计

Fig．４　Trendstatisticsoftraineddatawithdifferentn

表３　趋势统计各项含义

Table３　Meaningofitemsintrendstatistics

名称 含　义 名称 含　义

G１ 正常时立管压力 G７ 正常时出口流量

G２ 井漏时立管压力 G８ 井漏时出口流量

G３ 井涌时立管压力 G９ 井涌时出口流量

G４ 正常时入口流量 G１０ 正常时总池体积

G５ 井漏时入口流量 G１１ 井漏时总池体积

G６ 井涌时入口流量 G１２ 井涌时总池体积
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图５　井漏事故时钻进参数变化情况

Fig．５　Drillingparameterschangesinlostcirculationaccidents

降,甚至从４２MPa升至４３MPa,体现了事故发

生时钻进参数变化的不确定性.不同k值和n 值下

的井漏事故预警结果如图６所示,井漏报警性能统

计分析见表４.在表４中,报警延迟以采样周期为

单位,报警延迟为０表示事故发生的下一个采样周

期就触发报警.误报数表示正常钻进情况下触发报

警的个数.漏报数表示事故发生情况下未触发报警

的个数.通过分析可知,取k＝００１,n＝３较为合

适,其产生的两次误报为事故结束后,滑动窗口中未

完全移出事故阶段导致的,可通过后续设计相应的

报警解除策略予以解决.
如图７所示,在入口流量保持１５８６L/s不变

的情 况 下,总 池 体 积 从 最 初 的 ８７８ m３ 上 升 到

９９４４m３,井涌量约为１１６４m３,出口流量波动较

大,但总体呈缓慢上升趋势,可判定发生井涌事故.
本次井涌事故发生时,立管压力保持在３４MPa不

变,并未发生下降,体现了事故发生时钻进参数变化

的不确定性.不同k值和n 值下的井涌事故预警结

果如图８所示,井涌报警性能统计分析见表５.通过

图６　不同k值和n值下的井漏事故预警

Fig．６　Lostcirculationaccidentwarningwithdifferentkandn

表４　井漏报警性能统计

Table４　Statisticresultsofalarmperformanceforlostcirculation

项目
k＝０００５

n＝３n＝４n＝５
k＝００１

n＝３n＝４n＝５
k＝００２

n＝３n＝４n＝５
报警延迟 １ １ １ ０ １ １ １ １ ２
误报数　 ０ ３ ４ ２ ３ ５ ２ ５ ６
漏报数　 １ １ １ ０ １ １ １ １ ２
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图７　井涌事故时钻进参数变化情况

Fig．７　Drillingparameterschangesinkickaccidents

图８　不同k值和n值下的井涌事故预警

Fig．８　Kickaccidentwarningwithdifferentkandn

表５　井涌报警性能统计

Table５　Statisticresultsofalarmperformanceforkicks

项 目
k＝０００５

n＝３n＝４n＝５
k＝００１

n＝３n＝４n＝５
k＝００２

n＝３n＝４n＝５
报警延迟 ０ １ ０ ０ ０ １ ０ １ １
误报数　 ３ ４ ６ ２ ４ １１ ２ ５ ９
漏报数　 １ ２ ０ ０ ０ １ ０ １ １

分析可知,取k＝００１,n＝３和k＝００２,n＝３较为

合适,其产生误报也为事故结束后滑动窗口中未完

全移出事故阶段导致.
上述实验结果表明,面向井漏、井涌事故,本文

提出的钻进过程事故井漏、井涌预警模型可进行有

效预警.趋势判断界限k和滑动窗口n的设定会影

响预警效果.k值和n值增大,正常趋势所占比例

增加,但过大会导致报警延迟增加.k值和n值减

小,对钻进参数变化的敏感度提高,但过小容易产生

误报和漏报现象.报警延迟过大会导致事故无法及

时被发现和处理,影响钻进过程安全性.误报、漏报

等现象过多会影响司钻正常操作,降低钻进效率.
应选择合适的趋势判断界限和滑动窗口,以寻求较

为平衡的报警性能.
通过上述分析,针对该井,选取k＝００１,n＝３

较为合适,可供司钻对井漏和井涌事故进行及时发

现,并针对不同事故采取应对措施,如向钻井液中添

加堵漏材料进行井漏事故处理,或泵入压井泥浆进

行井涌事故处理等,从而避免事故进一步恶化造成

重大损失.
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４　结论

为保证钻进过程安全高效,本文提出一种钻进

过程井漏、井涌事故预警方法.考虑事故发生时钻

进参数变化的不确定性,基于贝叶斯网络建立钻进

过程事故井漏、井涌预警模型,并结合实际钻进数据

进行验证.实验结果表明本文所提方法可对井漏、
井涌事故进行有效预警,合适的时间尺度和趋势判

断界限可降低报警延迟,减少误报和漏报现象.相

应的方法可扩展到其他钻进过程事故,如针对因井

壁不稳定导致的卡钻、埋钻等钻进过程事故,可结合

司钻划眼、倒划眼等操作,利用大钩负载、钻压等钻

进参数,构建井壁稳定性评价指标,基于贝叶斯网络

进行事故预警.
目前时间尺度和趋势判断界限的选择还具有一

定的主观性,今后需开展的工作主要集中在两方面.
一是针对不同时间尺度、拟合函数和趋势判断规则

对钻进过程事故预警性能的影响,需进行统计分析

和预警效果评价,同时可结合智能优化算法等,选取

合理的时间尺度和判断规则;二是存在一定的误报

和漏报现象,当数据采样频率较高时,误报漏报现象

可能会有所增加,需进行阈值优化设计方面的研究.
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