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大洋钻探过程钻速在线区间预测方法
——以微型钻探船室内模拟实验为例
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摘要：大洋钻探是从事海洋能源资源勘探开发和地壳构造演化研究的主要手段，常面临复杂海况扰动大、海底地层

不确定性强等问题。本文提出一种大洋钻探过程钻速在线区间预测方法，以微型钻探船室内模拟实验为例开展方

法的验证工作，为工程化应用奠定重要基础。首先，运用数据重采样、数据时深匹配、数据滤波等方法对多源大洋

钻探数据进行预处理。其次，引入极限学习机、粒子群优化等方法建立钻速点预测模型。再者，利用非参数估计方

法构造置信区间，建立钻速区间预测模型，并开展钻速区间预测。最后，通过滑动窗口方法在线更新区间预测模型

参数，实现模型的在线学习和优化。微型钻探船室内模拟实验的对比结果验证了所提方法具有很强的钻速预测能

力和鲁棒性，为大洋钻探过程钻速优化控制提供了新的工程解决方案。
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Abstract： Ocean drilling is a major means for the exploration and development of marine energy resources and the 
study of crustal tectonic evolution， which is often faced with problems such as large disturbances in complex sea state 
and strong uncertainty in seafloor formation. This paper proposes an online interval prediction method for ROP during 
the ocean drilling process， and carry out the validation of the method with the indoor simulation experiment of micro 
drilling ship as an example， so as to lay an important foundation for the engineering application. Firstly， methods such 
as data resampling， data time‑depth matching and data filtering are applied to pre‑process the multi‑source ocean 
drilling data. Secondly， methods such as Extreme Learning Machine （ELM） and Particle Swarm Optimization （PSO） 
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are applied to establish a point prediction model of ROP. Furthermore， nonparametric estimation method is utilized to 
construct confidence intervals， establish ROP interval prediction model， and carry out ROP interval prediction. 
Finally， the interval prediction model parameters are updated online by moving window to realize online learning and 
optimization of the model. The comparative results of the indoor simulation experiments on the micro drilling ship 
verify that the proposed method has strong ROP prediction capability and robustness， and can provide a new 
engineering solution for the optimization and control of ROP during the ocean drilling process.
Key words： ocean drilling process; ROP prediction; indoor simulation experiments; online learning; error analysis

0　引言

海洋蕴藏着丰富的资源、能源，随着陆地资源

日益紧缺，促进海洋勘探与开发正在逐步推进。大

洋钻探是研究海洋地壳构造、从事海底资源开发的

主要手段［1］。大洋钻探过程存在复杂海况扰动、海

底地层不确定性、软硬岩交替变化等特点，导致钻

速波动、钻探效率低等问题突出。钻速是钻探过程

的关键参数之一，是衡量钻探效率的重要指标，通

过对地质条件、钻探工具、钻探参数等因素分析，可

以建立变量与钻速之间的模型预测钻速。准确预

测钻速，为后续钻探过程智能优化控制奠定基础，

提高钻探效率、减少钻探成本［2-3］。现有钻速预测研

究主要针对钻速点进行预测，具体可分为钻速离线

预测和钻速在线预测。

在钻速离线预测方面，研究学者以机理分析方

法或机器学习方法为主建立钻速离线预测模型。

机理分析方法以 Bourgoyne & Young（BYM）模型［4］

为代表，该模型充分考虑了钻探过程中钻压、地层

压力等 8 个输入参数，该模型广泛用于钻速预测中，

取得了较好的应用成果。随着智能建模技术的发

展，相关学者将机器学习［5-6］等方法引入到钻速预测

研究中。有学者针对钻探过程钻速预测问题中存

在的训练数据不足、模型输入参数不足等问题，利

用海洋集群大位移钻井整个区块的钻探数据进行

研究，通过相关性分析确定模型的输入，并利用数

据驱动方法建立钻速预测模型，通过多种方法对比

表 明 ，采 用 长 短 期 记 忆 网 络（Long Short‑Term 
Memory，LSTM）方法建立的钻速预测模型预测效

果最好［7］。上述钻速预测方法采用历史钻探数据针

对单一钻头或岩性变化不大等特点建立钻速离线

预测模型，取得了较高的预测精度。在大洋钻探过

程中，地层岩性复杂多变，钻速变化大且钻探参数

与钻速之间关系发生动态变化，导致钻速离线预测

模型并不能广泛地适用。

相对于离线预测方法，钻速在线预测方法利用

实时采集钻探数据更新模型，以提高模型对钻速变

化的捕捉能力［8-9］。甘超等［10］采用滑动窗口、限幅滤

波、Savitzky Golay（SG）滤波等技术对钻探过程数

据进行动态预处理，有效提升数据质量，为后续钻

速预测提供了良好的数据基础。研究学者采用双

向长短期记忆网络（Bi‑directional Long Short‑Term 
Memory，BiLSTM）方法建立钻速点预测模型，并且

针对时间序列预测的特殊性，采用滑动窗口机制实

现模型的动态更新，为后续钻探参数的优化提供了

较为精确的钻速点预测模型［11］。针对滑动窗口策

略会随着钻探数据的引入丢失原始的数据信息，导

致依靠邻井训练的模型没有得到有效利用，甘超

等［12］使用增量学习策略对预训练模型进行动态更

新，该方法提升了钻速点预测模型的普适性与鲁棒

性。相对于离线方法建立的钻速点预测模型，在线

方法可以在随钻过程中接收新的钻探数据，更新模

型超参数，能够更加快速地适应地层条件的变化，

进一步提升模型精度。但是上述方法大多未考虑

钻探过程环境、参数不确定性等因素，模型的鲁棒

性有待提高。

针对大洋钻探过程存在海况环境扰动、海底地

层不确定性强等特点，本文提出大洋钻探过程钻速

在线区间预测方法，在建立精度高点预测模型基础

上建立区间预测模型，对大洋钻探过程存在的不确

定性具有较好的量化表示。

1　大洋钻探过程特点分析

大洋钻探主要利用大洋钻探船或海上钻井平

台等装备获取海底沉积物及岩石样本研究海洋地

质构造、开发海底矿产资源。在大洋钻探过程中，

钻探设备穿过海域到达海底，利用钻头旋转切割海

底岩石，而司钻利用人机交互屏幕实时监测并及时

调整钻探参数，保证安全高效钻探。由于存在穿过

海域、深孔钻探、数据远距离传输等情况，导致大洋

钻探过程存在复杂海洋地质环境影响、钻探过程工
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况切换频繁、钻探数据价值密度低的特点。

1.1　复杂海洋地质环境影响

一方面，大洋钻探过程存在海风、海浪、海流等

复杂海况影响。大洋钻探过程钻探装备及设备经

过海平面、海中及海底等区域，复杂海况的不确定

因素导致钻探过程钻速波动频繁。另一方面，大洋

钻探过程存在海底地层高温高压环境、软硬岩交替

变化明显、地层特征参数不确定性等特点，导致钻

探效率低。例如南海某钻采区域存在巨厚泥岩覆

盖层，泥质较纯、渗透率极低［13］。

1.2　钻探过程工况切换频繁

大洋钻探过程利用钻探设备穿过海中部分到

达海底进行深水钻探，钻探深达数千米，钻探过程

需不停地更换钻头、钻杆等设备。其次，在钻探过

程中存在钻头失效、孔内事故等问题引发打捞、清

孔、更换设备等操作［14］，使得在钻探过程中存在正

常钻进、起下钻、清孔扫孔、停钻等工况频繁切换。

1.3　钻探数据价值密度低

由于钻探数据来自现场传感器实际测量，传感

器自身的测量误差、数据信号远距离传输等特点，

导致实测钻探数据尖峰毛刺、噪声干扰等问题突

出。其次，由于钻探过程存在不同步，导致数据不

能反映实际钻探情况。因此需要对钻探数据进行

预处理，对数据进行工况判断、异常值去除、滤波

等，提高钻探数据的信噪比。

2　钻速在线区间预测方法框架

针对上述特点，本文利用在线学习策略、机器

学习方法、统计分析等建立大洋钻探过程钻速在线

区间预测模型，模型框架如图 1 所示。图 1（a）展现

了钻速在线建模与预测的核心思路，通过滑动窗口

方式滚动实现钻速点建模、区间建模和区间预测。

所提方法主要包含钻探数据预处理（图 1b）、钻速在

线点建模（图 1c）、钻速在线区间建模（图 1d）、钻速

在线区间预测（图 1e）4 个部分。

2.1　钻探数据预处理

根据 1.3 节内容分析可知，钻探过程数据存在

尖峰毛刺、噪声干扰等问题，为了保证建立精度高、

预测准确的钻速点预测模型及区间预测模型，有必

要对钻探数据进行预处理，提高数据的价值密度。

在钻探数据预处理阶段，采用数据重采样、时

深匹配、滤波 3 种方法。一方面，钻探数据来自传感

器实时数据，较低的采样频率能够满足钻探过程基

本需求，能够帮助司钻了解现场情况，因此对采集

的钻探数据进行重采样操作，处理高频数据，减少

数据的冗余。其次，钻探过程工况切换频繁，而钻

探参数能够反映钻探过程中某一深度的地层情况

及钻探情况，能够更好地帮助模型进行决策输出，

因此对数据进行时深转换，将钻探数据由时间域转
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图 1　钻速在线区间预测方法框架

Fig.1　Framework of ROP online interval prediction method
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换为深度域。在此过程中，依靠专家经验确定钻探

参数的范围，去除钻探异常数据，保留旋转钻进工

况数据。最后，实时采集数据出现噪声、毛刺等问

题，选择 SG 滤波方法进行滤波，提高数据质量，为

钻速建模奠定基础。

2.2　钻速在线点建模

对钻探数据预处理后，利用钻探数据建立钻速

点预测模型。钻探数据中深度变化能够反映地层

信息，对钻速变化的趋势具有较好地反映；钻压、转

速、扭矩等参数与钻速之间具有较强的非线性关

系，钻压、转速、扭矩的整体变化能够反映钻速的变

化，因此本文选择钻压、转速、扭矩、深度作为钻速

点预测模型的输入参数。结合钻探数据特点及模

型在线更新需求，采用粒子群算法（Particle Swarm 
Algorithm， PSO）优化极限学习机（Extreme Learn‑
ing Machine， ELM）的建模方法建立钻速点预测模

型。一方面，ELM 的单隐层前馈神经网络特点为钻

速快速建模奠定基础，另一方面，利用 PSO 优化

ELM 参数，减少模型自身参数不确定性影响，提高

模型的点预测精度。同时利用滑动窗口结合上述

方法实现钻速的在线点建模，提高模型对钻速变化

趋势的捕捉能力。

2.3　钻速在线区间建模

钻速在线区间建模阶段用于构建钻速的区间

预测模型。结合钻探数据及钻速点预测模型，得到

钻速的点预测结果。在此基础上，考虑到复杂的环

境扰动及不确定性因素，建立钻速区间预测模型，

提高模型的鲁棒性。结合点预测结果，获得钻速预

测的误差集，针对钻速误差的特点，利用非参数估

计方法拟合钻速预测误差的分布通过设置置信度，

得到钻速的区间预测模型，为钻速区间预测阶段使

用。在钻速在线点预测模型的基础上，实现钻速在

线区间建模，在线更新置信区间的预测结果。

本文使用在线学习策略更新模型，利用不同窗

口的训练数据得到钻速点预测模型，并预测区间建

模阶段的钻速，得到钻速预测误差数据集，该数据

集 存 在 不 同 的 分 布 差 异 ，而 核 密 度 估 计（Kernel 
Density Estimation， KDE）方法作为一种非参数估

计方法，不需要钻速预测误差分布特性的先验知

识，能够有效灵活地捕捉钻速预测误差的数据分布

情况。因此本文选择 KDE 方法用于估计钻速预测

误差的分布，该方法得到的概率密度函数为：

f ̂ ( x )= 1
hN ∑

i = 1

N

K ( x - ei

h
) （1）

式中：N——实测钻探数据的样本数；ei——钻速预

测的误差值；h——窗口宽度；K ( u )——核函数。

2.4　钻速在线区间预测

钻速在线区间预测阶段用于获得钻速的点预

测结果及区间预测结果。结合实测钻探数据，对数

据进行预处理，利用钻速点预测模型及区间预测模

型，获得钻速区间预测结果。结合在线学习策略，

随着实测钻探数据的流入，完成钻速建模与预测的

交替执行，实现钻速预测模型的动态更新与预测。

3　实验验证及结果

使用中国地质大学（武汉）自动化学院海洋勘

探模拟实验系统进行室内模拟实验，采集钻探数

据，并实现钻速的在线区间预测。

3.1　钻探数据来源

本文数据来自海洋勘探模拟实验系统室内模

拟实验设备传感器实测数据，室内模拟实验系统及

设备如图 2 所示。其中，海洋勘探模拟实验系统模

拟复杂海洋环境，包含海风、海浪、海流等海况。微

型钻探船可在实验室环境下模拟“梦想号”大洋钻

探船进行钻探作业，包含微型动力定位系统及微型

钻探系统等。其中，微型动力系统能够使微型钻探

船在实验系统中保持稳定钻探；微型钻探系统能够

使微型钻探船进行正常钻探作业。利用微型钻探

船在模拟岩样中进行钻探实验，并采集钻探数据。

室内模拟实验共收集 40500 组钻探数据，对应

钻头位置变化为 82~148.1 mm，包含深度、滑台电

机力矩、钻杆电机力矩、转速、钻速等参数。考虑到

钻速点预测模型的输入包含钻压参数，利用滑台电

机力矩及推力转换公式得到钻压实际值。

3.2　钻探数据预处理

室内模拟实验过程中，数据采集频率为 50 Hz，
由于实验过程周期较长，过高的采集频率产生数据

冗余，影响模型精度，因此对数据进行重采样处理，

求解每 50 组数据的平均值作为每一秒时刻的实际

数据。数据重采样后得到 810 组数据，钻探参数数

据分布如图 3 所示。

为了进一步了解钻速变化与地层深度的关系，

对数据进行时深匹配，将钻探数据由时间域转化为

深度域。由图 3 可知，钻速变化达到 0.5 mm/s 时，
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钻压存在负值情况，其主要原因包括传感器异常检

测、跳钻等情况。因此利用表 1 的参数设定范围，确

保数据符合正常旋转钻进工况。

最后考虑到实际传感器测量误差及异常值，利

用 SG 滤波方法对数据进行滤波，提高数据质量。

钻探数据预处理结果如图 4 所示。最终得到预处理

后的 299 组数据进行钻速在线建模与预测。

3.3　钻速在线点预测实验

结合钻探数据预处理，采用滑动窗口策略实现

钻速的在线预测。在钻速点建模过程中，利用滑动

窗口内的部分数据训练钻速点预测模型，利用该模

型实时预测钻速。由于新数据的引入、旧数据的剔

除，滑动窗口内的数据不断更新，使得钻速点预测

模型也得到更新，更好地捕捉钻速的变化。

本文使用 ELM 建立钻速预测模型，考虑到
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图 2　室内模拟实验系统及设备

Fig.2　Indoor simulation experiment system and equipment
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图 3　数据重采样数据分布

Fig.3　Data distribution after data resampling

表 1　钻探参数设定范围

Table 1　Setting range of drilling parameters

参数

设定范围

钻速/
(mm·s-1)
0~0.3

钻压/
N

>0

转速/
(r·min-1)

>0
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(N·m)

>0
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图 4　钻探数据预处理结果

Fig.4　Drilling data preprocessing results
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ELM 方法的输入权重及偏置权重随机产生，模型的

自身不确定性影响钻速点预测结果，将训练集的归

一化均方误差作为适应度函数，使用 PSO 算法寻找

输入权重及偏置权重的最优解，提高钻速点预测结

果的精度。引入均方根误差、归一化均方误差及平

均绝对误差作为模型评价指标，其计算公式为：

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( yi - ŷ i )2 (2)

NRMSE =

1
n ∑

i = 1

n

( yi - ŷ i )2

1
n ∑

i = 1

n

yi

× 100% (3)

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| yi - ŷ i (4)

式中：yi——实测钻速值；ŷ i——钻速点预测结果。

本文对比使用在线学习方法和离线方法及是

否使用 PSO 算法优化参数的方法建立钻速点预测

模型，模型性能如表 2 所示。从表 2 中可以看出在

线学习方法和 PSO 优化模型参数的方法均能够提

高模型性能，而本文使用的 PSO-ELM-online 方法

在均方根误差等 3 种指标上效果最好，点预测精度

最高。为后续建立精确的钻速区间预测模型奠定

了良好的基础。

3.4　钻速在线区间预测实验

针对钻探过程中存在的环境不确定性、模型不

确定性等，利用 PSO-ELM-online 方法建立的钻速

点预测模型作为基础，对钻探数据预测误差分析并

且构造钻速区间预测模型。

考虑到钻探数据及钻探深度，将滑动窗口的大

小定义为 60 个数据点，两个滑动窗口的距离为 2 个

数据点，对应图 1 滑动窗口点建模、区间建模、区间

预测阶段的数据数量分别为 50、8、2。其中，点建模

阶段利用 50 组数据及 PSO-ELM 方法训练钻速点

预测模型；区间建模阶段利用模型预测 8 组数据的

钻速点结果，采用核密度估计方法对误差分布进行

分析，构建区间预测模型；区间预测阶段利用实时

采集的 2 组钻速参数数据作为输入，结合钻速点预

测模型、钻速区间预测模型获得钻速预测区间。对

比区间建模阶段钻速预测总体误差分布和部分窗

口下区间建模阶段钻速预测误差分布如图 5 所示。

由图 5 可以看出，整体情况下，钻速点预测结果

的误差基本符合正态分布，而在线预测过程中，不

同窗口的区间建模阶段的钻速预测误差存在不同

的分布特性，包含单峰、双峰、多峰等特点。其次，

不同窗口下区间建模阶段的预测误差的整体情况

能够表明该窗口下钻速点预测模型的准确度，为后

续建立性能较高的钻速区间预测模型提供指导，保

证在误差较小处不失覆盖率的情况下提供较窄的

预测区间，在预测误差较大时提供较宽的预测区

间。因此对不同窗口下区间建模阶段的数据预测

误差结果进行估计，构造区间模型并用于区间预测

阶段，能够更好地反映当前窗口预测结果的不确定

性，提高区间预测精度。

针对区间建模阶段钻速预测误差分析结果，通

过估计当前窗口预测误差的分布情况，并根据置信

度得到该窗口下区间建模阶段钻速预测误差的上

下分位点。在区间预测阶段实时采集数据，结合点

建模阶段的钻速点预测模型得到实测数据的钻速

点预测结果，结合区间建模阶段的上下分位点得到

钻速的区间预测结果。
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图 5　点预测误差分布对比

Fig.5　Comparison of point prediction error distribution

表 2　钻速点预测模型性能对比

Table 2　Comparison of ROP point prediction 
model performance

方　法

PSO-ELM-online
ELM-online
PSO-ELM
ELM

RMSE

0.0290
0.0308
0.0308
0.0331

NRMSE

27.04%
29.50%
29.47%
30.89%

MAE

0.0190
0.0202
0.0241
0.0242
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引入区间覆盖率（Prediction Interval Coverage 
Proability，PICP）、平均预测区间宽度（Mean Predic‑
tion Interval Width，MPIW）、宽 度 范 围 综 合 指 标

（Coverage Width-based Criterion，CWC）作为区间

预测性能评估指标，其计算公式为：

PICP = 1
n ∑

i = 1

n

ci (5)

MPIW = 1
n ∑

i = 1

n

(U ( xi )- L ( xi ) ) (6)

CWC = MPIW [1 + γPICPe-η ( )PICP - μ ] (7)

式中：ci——实测钻速满足在钻速预测区间内的布

尔值，ci = 1 表示实测钻速在钻速预测区间之内；

U ( xi )、L ( xi )——分别对应钻速预测区间的上限值

与 下 限 值 ；μ—— 置 信 度 水 平 ；γ—— 布 尔 值 ，当

PICP ≥ μ 时，γ 取值为 0，反之，γ 取值为 1；η——控

制参数，取值为 50［15］。

图 6 展示了置信度为 90% 的钻速区间预测的

对比结果，具体为钻速在线区间预测方法及总体误

差估计的区间预测方法。可以看出钻速点预测模

型能够提供较为不错的预测结果，其次本文所提的

区间预测方法及对比方法均能够提供清晰的区间

预测结果，较好地覆盖实测钻速。各方法区间预测

结果性能对比如表 3 所示。

从表 3 中可以看出，本文所提方法拥有更高的

覆盖率及更窄的预测区间，而对比方法即使提供更

宽的预测区间，但是在点预测误差较大处并没有有

效地覆盖实际结果。其次从图 6 中可以看出，在钻

探深度为 125 mm 及 137 mm 处，钻速发生较大变

化，在钻速点预测结果存在较大误差时，所提方法

能够很好地估计此时预测误差的概率分布，提供更

宽的区间，而在钻速点预测模型预测精度较高处，

本文所提方法能够提供更窄的预测区间。结合图 6
及表 3 可知，针对钻探过程存在的不确定性，本文所

提方法能够具有很好的区间预测性能。

4　结论

针对大洋钻探过程复杂海洋地质环境、地层不

确定性等特点，本文提出钻速在线区间预测方法，

通过对钻速预测误差分析，构造钻速在线区间预测

模型，对比实验表明在线区间预测模型具有更好的

区间预测能力，能够有效预测实际钻速因环境等不

确定性因素影响而发生较大变化处的钻速区间。

本文主要贡献如下：

（1）利用中国地质大学（武汉）自动化学院海洋

勘探模拟实验系统模拟复杂海洋环境开展大洋钻

探模拟实验，收集钻探数据。针对钻探过程多工况

切换、数据价值密度低等特点，通过重采样、时深匹

配、滤波等技术提高数据质量，为钻速在线区间预

测模型奠定数据基础。

（2）针对复杂海洋地质环境及不确定性，在钻

速点预测结果的基础上进行误差分析，并构造置信

区间，建立钻速区间预测模型，实现钻速的区间预

测，较好地量化表示不确定因素，提高预测模型的

准确性及鲁棒性。

（3）引入滑动窗口策略实现模型的在线学习，

更新优化模型参数，进一步提高钻速区间预测模型

对钻速变化的捕捉能力，提供更高的覆盖率及更窄

的预测区间宽度。

本文提出一种大洋钻探过程钻速在线区间预

测方法，并以微型钻探船室内模拟实验为例验证所

提方法的有效性，所提方法能够为大洋钻探过程钻

速优化控制提供新的工程解决方案。
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