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摘要:钻进过程状态监测旨在实时描述钻进工况,判断运行性能优劣程度进行非优追溯,及时指导司钻人员调整作

业操作,保证钻进过程安全、高效、稳定开展.钻进工况是钻进系统运行状态的反映,因此开展面向状态监测技术

的钻进工况识别研究具有重要的理论和应用价值.本文针对钻进工况识别问题,基于状态监测数据,建立基于支

持向量机的钻进工况识别模型,对钻进工况进行识别.综合工况识别结果,对钻进效率进行评估,并对影响钻进效

率的因素进行讨论,寻找提升钻进效率的手段.最后,采用钻进现场实钻数据进行仿真实验,验证所提方法的可行

性和有效性.
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Abstract:Drillingstatemonitoringwhiledrillingisintendedtodescribedrillingmodes,judgetheoperatingperformance
timely,andanalyzethecausesofnonＧoptimalmodessoastoguidethedrillertoadjustparametersintimetoensure
efficient,safeandstabledrilling．Therefore,itisoftheoreticalandpracticalvaluetostudydrillingmodeidentificationbased
onstatemonitoringwhiledrilling．Inthispaper,thesupportvectormachineisusedtoidentifythedrillingmodebasedon
monitoringdata．Accordingtotheidentificationresults,drillingefficiencyisevaluated,andfactorsaffectingtheefficiency
arediscussedtoimprovedrillingperformance．Finally,simulationexperimentsarecarriedoutwiththepracticaldrillingdata
toverifythefeasibilityandeffectivenessoftheproposedmethod．
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０　引言

在数字化、自动化钻进过程中,钻进过程状态监

测是降低钻进成本、提升钻进效率的重要手段[１－２].
钻进过程中,钻头工作环境不断变化,钻进工况不断

改变,常见的钻进工况有倒划眼、接单根、下钻、提

升、旋转钻进等.如果钻进措施不能做出针对性调

整,钻进效率持续降低,钻速下降,将导致钻进成本

提高、钻井事故发生几率提升,造成巨大的经济损失

和安全隐患[３－４].开展面向钻进过程状态监测的钻

进工况识别研究,分析钻进系统状态特征,针对性做



出钻进参数调整,对保证钻进安全、提高钻进效率、
降低钻进成本具有重要意义[５－６].

以往钻进状态信息来源多样、表达形式不一,很
难被充分利用,钻进过程状态无法实时获取.随着

人工智能和数据挖掘技术的迅速发展,基于工业过

程数据的数据分析方法,成为状态监测技术的研究

热点之一[７－８].状态监测技术的核心是收集和分析

钻进过程数据,提取数据的内部特征,可以监测和评

估钻进运行状态[９－１０].随着数据分析方法的进步,
以主成分分析为代表的统计分析方法被应用于特征

提取和关联分析上[１１－１２].基于统计分析方法的状

态监测技术将为工业过程状态监测技术的发展提供

新的方向.
国内外许多学者和公司开展了基于数据分析的

状态监测技术研究,相关技术在地质钻探和石油工

程领域都已经具有较好的工程应用.PayetteGS
等人[１３－１４]建立了一个基于钻进过程的监督和优化

平台,实时监测钻进效率,并为司钻人员提供操作参

数调整建议.MA H[１５]建立了基于多源信息融合

的地层可钻性预测模型,监测复杂地层变化.GAN
C等人[１６－１７]利用 Nadaboost ELM 建立双层智能

钻速模型,分析不同钻进状态参数对钻速影响,实现

针对不同地层的钻速智能优化.CayeuxE等人[１８]

在实验室环境下搭建钻进过程模拟系统用来测试新

的自动化钻井技术.胡英才[１９]采用小波神经网络

对钻进事故发生时及产生征兆时间段的数据进行训

练,井漏、井塌、井涌及井喷等井下故障进行诊断.
廖明燕[２０]利用D S 理论融合建立钻进过程参数

子空间和子神经网络进行初级融合,形成对钻井故

障辨识框架中各故障模式的证据支持,很好地实现

了面向钻进故障诊断的钻进工况识别.
综上所述,现阶段的研究主要集中利用钻进过

程数据对钻速、可钻性等钻进重要参数进行建模、预
测,目的是综合多源数据提高重要参数的准确性,在
分析钻进数据变化趋势、描述钻进工况上涉及不多.
以往的钻进过程工况识别多是以钻进事故预测为背

景的,从钻进效率出发研究钻进工况识别的较少.
本文基于钻进过程状态监测数据,通过数据驱动的

分析和建模方法,建立钻进工况智能识别模型,监测

和分析钻进系统运行状态,为钻进过程智能控制奠

定基础.

１　钻进过程状态监测

近年随着钻进深度的不断增加,钻进工艺更加

复杂,对钻进系统的可靠性、安全性、稳定以及钻进

效率提出了更高的要求,基于数据分析的状态监测

技术越发受到地质钻探行业重视.本节将结合我们

正在构建的半实物钻进状态监测系统进行分析.

１．１　状态监测技术

面向钻进过程高效、安全的需求,钻进过程智能

控制优化技术更多应用于施钻过程.状态监测技术

是实现上述控制与优化的基础与前提.状态是指对

象所处的模式或者工况,例如倒划眼、接单根、下钻、
提升、旋转钻进等.状态参数是一组描述对象或系

统当前状态并可以确定其未来行为的变量,例如钻

进过程的钻压、转速、泵量.状态监测是指监测系统

状态参数、指示系统异常并预测其发展的过程.
随着安全生产与系统性能优化重要性的提升,

状态监测技术逐步发展,并越来越多地得到人们的

重视.关键参数的状态监测不但可以提高设备安全

性,而且可以为系统运行优化提供技术依据.

１．２　钻进状态监测系统

钻进状态监测系统是一个基于钻机的钻进监督

和优化平台,通过收集和分析实际钻进数据,系统能

够监测钻井性能,并为钻进参数优化提供建议,以帮

助改进整个钻井过程.众所周知,钻井功能障碍,如

BHA旋转、钻头粘滑、井底泥包等,会损坏钻井工

具,导致钻井质量差、钻速显著降低[２１].钻进状态

监测系统最终目标是分析和挖掘钻进数据内部特

征,提升钻进性能,降低钻进事故发生风险,帮助司

钻实现安全、高效钻井.我们建立的钻进过程状态

监测系统硬件结构如图１所示.
钻进状态监测系统主要分为３个部分:钻进数

据库、智能控制中心、远程监控操作中心.整个系统

基于智能钻进系统软件架构与数据框架构建,利用

分层递阶的设计思想集成形成协调、统一的整体.
钻进过程监测系统如图２所示.

１．２．１　钻进数据库

根据钻进过程数据建立钻进数据体系结构,依
据钻进数据来源分不同模块存储钻进历史和实时数

据以及控制优化中间变量.数据库为钻进数据建立

数据表统一数据表达形式,为钻进过程智能控制优

化提供数据支持.
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图１　钻进状态监测系统硬件结构图

Fig．１　Hardwareofthedrillingstatemonitoringsystem

１－可视化监控屏幕;２－工程师站;３－监控计算机;４－交

换机;５－投影融合系统;６－服务器(数据库);７－三轴转台

图２　钻进状态监测系统

Fig．２　Drillingstatemonitoringsystem

１．２．２　智能控制中心

智能控制中心用来实施制定的智能控制优化方

案.系统根据钻进过程实际需求分为钻进过程安全

与效率评估、钻进过程优化设计、钻进过程智能控制

三大功能模块.实现井下工况判别、事故预警、钻进

操作参数与效率优化、钻进多系统协调控制等核心

功能.智能控制中心主界面如图３所示.同时为验

证所提理论的有效性,实验室配备微型钻机和三轴

转台进行钻进实验,验证所提新理论可行性,降低新

技术应用的风险.

图３　智能控制主界面

Fig．３　Maininterfaceoftheintelligentcontrolcenter

１．２．３　远程监控中心

大数据是钻进过程智能化进程的必经之路.利

用大数据技术汇聚各井场钻井数据,采用数据分析

手段分析实时数据,并与历史数据进行对比或“堆
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叠”,远程同步获取各地钻进情况,实现井场智能调

度.

２　钻进过程工况识别模型

机器学习是针对数据驱动建模的有效手段[２２].
支持向量机方法作为一种有效的小样本分类模型能

够适应钻进过程数据质量不稳定的不利因素,达到

理想的分类效果[２３].本节将从模型输入参数的选

择和工况识别模型的建模方法详细介绍钻进过程工

况识别模型.

２．１　模型输入参数选择

钻进数据来源多样,包括地震数据、测井数据、
录井数据、钻进过程参数等.通过信息熵理论可以

获取包含钻进特征最多的因素,进一步结合专家经

验和数据趋势分析能够选择合适的模型输入参数.

２．１．１　信息熵与信息增益

信息熵是衡量样本包含信息量最常用的指标.
假设当前样本集合D 中第k 类样本所占的比例为

pk(k＝１,２,,|y|),则D 的信息熵定义为:

Ent(D)＝－∑
y

k＝１
pklog２pk (１)

其数值越大,表示包含信息越多.
假定离散属性a有V个可能的取值{a１,a２,,

aV},若以属性a 对样本进行划分会产生V 个分类,
该划分包含了D 的全部样本记作Dv,则定义以属性

a 划分样本集合时的信息增益为

Gain(D,a)＝Ent(D)－∑
V

v＝１

Dv

D EntDv( )

(２)
信息增益越大,表示以所选属性划分样本集合

的受益越大.

２．１．２　钻进数据趋势分析

钻进过程是一个协调统一的整体.各部分之间

存在很强的耦合性,钻进工况的改变带来钻进状态

参数的整体波动.通过收集现场工人操作经验与钻

进不同工况作用机理结合,可以得出钻进数据变化

趋势与钻进工况的对照关系.不同工况下钻进数据

变化趋势如表１所示.
根据表１所示数据变化趋势可以得到,钻进数

据的变化趋势一定程度上可以反映当前时刻钻进过

程工况.根据每个参数变化趋势划分钻进工况所得

的信息增益如表２所示.

表１　典型工况钻进数据波动趋势

Table１　Datatrendsfortypicaldrillingmodes

典型
工况

大钩
高度/
m

钩
载/
t

钻
压/
kN

转速/
(r

min－１)

扭矩/
(N
m)

立管
压力/
MPa

总池
体积/
L

接单根 ↑ ０ ０ ０ ０ ↑
下钻 ↑ ↑ ０ ０ ０ ０ ↑
提升 ↑ ↓ ０ ０ ０ ０ ↓
扩孔 ↓ ≥０ ＞０ ＞０ ＞０ ↑
倒划眼 ↑ ＞０ ＞０ ＞０ ↓
旋转钻进 ↓ ↑ ＞０ ＞０ ＞０ ＞０ ↓
滑动钻进 ↓ ↑ ＞０ ０ ０ ＞０ ↓

表２　不同钻进参数信息增益

Table２　Informationgainofdifferentdrillingparameters

大钩
高度/
m

钩
载/
t

钻
压/
kN

转速/
(r

min－１)

扭矩/
(N
m)

立管
压力/
MPa

总池
体积/
L

钻
位/
m

泵量/
(L

min－１)

０２８７ ０１３７ ０１０８ ０１１３ ０１４２ ００６２ ０３４１０２５４ ０３３７

综上,利用信息熵理论通过对不同钻进参数划

分钻进工况时的信息增益进行比较,可以获取对工

况识别贡献度较大的参数.在此基础上,参考现场

司钻人员依靠泵量的波动以及参考钻头的相对位置

来确定实时工况的经验,我们能够获取最佳的模型

输入参数.
本文采用湖北神龙架林区某井实钻数据进行仿

真实验,数据包括钻头位置、钻压、转速、扭矩、出口

排量等钻进特征参数,选取信息增益较大的大钩高

度、机械钻速、钻压、载荷、转速、扭矩、总池体积等６
个参数作为工况识别模型的输入参数.其中钻头位

置与大钩高度、总池体积与泵量所描述的特征相似,
故选取其中增益较大的特征作为模型输入参数.

通过对钻进数据的分析可知,由于井下环境复

杂和测量传输条件的限制,数据中包含大量随机噪

声、测量误差.数据存在缺失、冲突等特性,数据的

可信度难以保证,会存在少数奇异值影响分类模型

的精度.支持向量机作为一种成熟的小样本分类模

型,其分类超平面仅由少数支持向量决定,避免了少

数大偏差数据影响分类边界,因此本文选用了加入

内积核函数的支持向量机方法构建工况识别模型.

２．２　支持向量机模型

支持向量机是一种分类模型,它的基本模型定

义是在特征空间上的最大间隔分类器,学习策略是

间隔最大化,可形式化为一个求解凸二次规划的问

题,也等价于正则化的合页损失函数的最小化问题.

２．２．１　模型描述
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支持向量机的学习问题可以表示成下面的优化

问题:

min
w,b,ξ

　 １
２‖w‖２＋C∑

N

i＝１
ξi

s．t．　yi wTxi＋b( ) ≥１－ξi(i＝１,２,,N)

ξi ≥０(i＝１,２,,N)

ì

î

í

ïï

ïï

(３)

式中:ξi ≥０——— 松弛变量;C ＞０———惩罚参数.
求解上述优化问题得到w∗ 和b∗ ,于是可以得

到分离超平面w∗Tx＋b∗ ＝０以及分类决策函数

f(x)＝sign(w∗Tx＋b∗ ).以上述条件作为依据

对样本空间分类.

２．２．２　核函数选择

支持向量机在处理非线性可分问题时需要引入

核技巧,经过映射函数φ(x)将输入特征映射到新

的特征空间.常用的核函数包括多项式核函数、高
斯核函数、径向基核函数等,需要结合具体数据选择

相应的核函数.
支持向量机模型目标是对特征空间划分得到最

优超平面,分类决策中起决定作用的是支持向量,在
某些程度上避免了神经网络等复杂分类模型的维数

限制,并且具有较好的鲁棒性,是一种可靠的小样本

分类模型.因此,本文选择支持向量机模型进行钻

进工况识别.
本文使用加入内积核函数的支持向量机模型对

钻进工况进行识别,利用湖北神农架林区某井实钻

数据进行模型训练和验证.

３　结果与分析

本文收集湖北神龙架林区某井实钻数据.正常

钻进过程中任何参数的变化都不是随机的或跳跃

的,而是在某种程度上连续的.文中选取钻进过程

中具有代表性的倒划眼、接单根、下钻、提升、旋转钻

进等６种工况建立工况识别模型.模型的输入参数

为钻头位置、大钩载荷、机械钻速、钻压、大钩载荷、
转速、扭矩、泵量、总池体积.

３．１　工况识别过程

首先,将钻进数据划分为训练集和测试集,为了

控制数据质量,消除奇异样本导致的不良影响,利用

３σ原则筛选数据,如若超出范围,则删除数据并用

平均值替代.接着,对数据[０,１]标准化处理,统一

数据格式.然后,选取不同的核函数采用训练集数

据进行模型训练,利用测试集数据检验模型准确度.

最后,对获得的模型采用交叉验证检验其准确性.
具体方法是将原始数据分成５组,随机选取一组子

集做验证集,其余４组子集做训练集,最后选择准确

率最高模型的性能指标.经过交叉验证检验可以提

升模型泛化能力,避免出现过度拟合现象,工况识别

流程如图４所示.

图４　钻进工况识别过程

Fig．４　Processofdrillingmoderecognition

由于钻进数据之间多成非线性关系,因此需要

选取核函数,提升识别精度.本文选取多项式核函

数和径向基核函数,核函数形式如下:
(１)多项式核函数:

k(xi,xj)＝(xi,xj ＋１)d (４)
(２)径向基核函数:

k(xi,xj)＝exp(－γ |xi－xj| ２) (５)

式中:xi、xj ———样本;d 、γ ———模型参数.
通过核函数处理将问题转化为线性分类问题,

工况的识别情况如图５所示.由图５可知,采用径

向基核函数的识别模型实际分类样本与预测分类结

果重合度最高,即工况识别模型的识别准确率最高.
由图５可知,相比于不加入核函数的支持向量

机模型,添加核函数的模型识别准确率更高.在对

本文所收集数据的训练过程中,径向基核函数的识

别准确率要高于多项式核函数,其识别精度和训练

时长如表３所示.

表３　识别结果分析

Table３　Analysisofidentificationresults

核函数 样本数量/个 识别准确率/％ 计算用时/s

径向基核函数　 １１３ ９７１４ ０５１１
多项式核函数　 １１３ ９５ ０５８１
线性支持向量机 １１３ ９２３８ ０５７４

仿真过程采用交叉验证检验模型精度,选取最

优参数模型下的工况识别模型.通过交叉验证可以

选出最佳的惩罚函数c 和核函数参数g,交叉验证

结果如图６所示.由图６选取最佳的参数组合,最
好识别精度可达９５％以上,选取模型准确率最优点

参数作为工况识别模型参数.
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图５　钻进过程工况识别结果

Fig．５　Drillingmodeidentificationresult

图６　交叉验证结果

Fig．６　Crossvalidationresults

针对采用不同核函数的工况识别模型,选取最

佳模型参数进行仿真实验得到的混淆矩阵如表４~
６所示.

表４　线性支持向量机分类结果混淆矩阵

Table４　Confusionmatrixoflinearsupportvectormachineidentification

真实分类
预　 测　 分　 类

旋转钻进 倒划眼 提升 下钻 接单根 其他

旋转钻进 ４５ １ ０ １ ０ ０
倒划眼 ０ ２２ ０ ０ １ ０
提升 ０ ０ １５ ０ ０ ０
下钻 ０ ０ ０ １１ １ ０
接单根 ０ ０ ０ ０ ８ ０
其他 １ ０ ０ ０ ０ ７

表５　径向基核函数分类结果混淆矩阵

Table５　Confusionmatrixofradialbasiskernelfunctionidentification

真实分类
预　 测　 分　 类

旋转钻进 倒划眼 提升 下钻 接单根 其他

旋转钻进 ４５ ２ ０ ０ ０ ０
倒划眼 ０ １８ ０ ０ １ ０
提升 ０ ０ １５ ０ ０ ０
下钻 ０ ０ ０ １２ １ ０
接单根 ０ ０ ０ ０ ８ ０
其他 １ １ ０ ０ ０ ７

表６　多项式核函数分类结果混淆矩阵

Table６　Confusionmatrixofpolynomialkernelfunctionidentification

真实分类
预　 测　 分　 类

旋转钻进 倒划眼 提升 下钻 接单根 其他

旋转钻进 ４３ ０ ０ ０ １ ０
倒划眼 ２ ２０ ０ １ ０ ０
提升 ０ ０ １５ ０ ０ ０
下钻 ０ ２ ０ １０ １ ０
接单根 ０ ０ ０ ０ ８ ０
其他 １ １ ０ １ ０ ７

根据交叉验证结果选取最佳参数模型对所收集

数据进行钻进工况识别.模型采用径向基核函数,
模型参数选用交叉验证获取的最佳模型参数,得到

的最终识别结果见图７.由图７可知,模型对钻进主

要工况旋转钻进的识别准确率达到９８％,总体识别

率达到９５％.这在一定程度验证了模型的有效性.

图７　最终识别结果

Fig．７　Finalidentificationresults

钻进工况识别是状态监测技术应用在钻进过程
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的基础.在获取准确的钻进工况描述后,我们可以

对钻进系统运行状态进行分析,提取过程关键特征,
判断钻进性能优劣程度,并追溯导致非优运行状态

的原因,及时指导操作人员进行钻进参数调整,保障

钻进过程的安全和高效.

３．２　钻进状态分析

钻进过程是一个包含多工况的复杂过程,工况

识别的结果能够反映钻进作业的时间分布.由图８
可知旋转钻进时间约占总钻进时长的１/３,在正常

钻进过程中效率会因为钻头泥包、井底泥包、钻头钝

化等原因发生波动;与之形成对比,起下钻、接单根、
录井数据测量等非生产时间的占比与旋转钻进所占

比例大体相同.因此,一方面结合工况识别结果分

析钻进过程有效生产时间能够描述钻进效率,另一

方面优化某些生产操作能够缩短非生产时间,提升

钻进效率.本节将从正常钻进效率和非生产时间时

效分析对钻进状态进行分析.

图８　钻进时间分布

Fig．８　Totaltimebreakdown

３．２．１　钻进效率分析

旋转钻进过程的目的是利用机械能驱动钻头破

岩,但是通常钻头－岩石作用很难用准确的机理模

型描述,因此钻进效率难以定量计算.机械比能模

型的提出为定量分析钻进过程提供方法.机械比能

模型[２４－２５]最早被用作描述钻头性能,定义为破碎单

位体积的岩石消耗的机械能其定义如下:

MSE＝
４WOB
πD２ ＋

４８０RTOB
D２ROP

(６)

其中:WOB ———钻压,kN;TOB ———钻头扭矩,

kNm;R ———转速,r/min;ROP ———钻速,m/h;

D ———钻头直径,mm.
机械比能模型认为破岩过程中最小机械比能等

于岩石抗压强度.换言之,在钻进过程中施加在钻

头上的机械能会出现损耗,而当所有能量都用来破

岩所获得能量最高.因此,利用岩石侧限抗压强度

和实际机械比能的比值即可从钻进过程能量传递角

度量化钻进效率.
在上述工况识别的基础上,针对旋转钻进过程

应用机械比能模型计算效率.我们认为当更换新钻

头时能量损耗最少即钻进效率最高.随着钻进过程

的推进,机械比能稳定且逐渐增大,此时根据机械比

能含义判定为最佳的操作参数施钻.根据上述原理

利用所收集数据绘制的钻进效率如图９所示.

图９　钻进效率

Fig．９　Drillingefficiency

如图９所示,当钻进深度逐渐增大,机械比能值

稳步增加,机械能的传递效率下降,代表钻头开始磨

损或者受到泥包和振动的影响.通过上述分析,应
用机械比能原理能够对钻进效率进行全面的分析.

３．２．２　非生产时间时效分析

钻进过程效率通常只有３０％左右,效率低下的

主要原因是接单根等大量辅助操作还依赖于人工完

成.这些引起效率低下的工况大多包含在非生产时

间内.根据对中国南海多口井钻井数据的分析,接
单根操作在非生产时间中占很大比重,平均接单根

操作时长为３４min,大约有９０％的接单根时长在５
min以下.

在钻进工况识别的基础上进一步分析非生产时

间产生的原因,及时进行钻进操作的调整能够保证

钻进系统高效率运行.

４　结论

地质钻进过程因为复杂的地层环境和多变的应
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力结构存在状态信息缺失的问题,司钻人员无法实

时监测钻进工况,掌握钻进状态,这些不利因素给钻

进过程的控制和优化造成了很大的困难.本文借助

钻进过程状态监测技术,采用数据驱动方法建立钻

进工况智能识别模型获取实时工况,在此基础上对

钻进参数进行分析,为钻进操作参数的优化建立了

基础.最后,本文通过现场收集的实钻数据验证了

所提方法的有效性和优势.
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