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基于机器学习算法的井漏预测与诊断理论模型研究

张 欣，田英英*，韩泽龙，赵 明，蒋亚峰
（中国地质科学院勘探技术研究所，河北 廊坊 065000）

摘要：在钻井作业中发生的井漏事故具有突发性、难治理等特点，导致现场堵漏工程难度大、成功率低、成本高等。

为了“快、准、狠”地解决该类难题，必须准确预测漏失并提出堵漏措施。本文利用梯度提升决策树算法（GBDT）进

行了井漏预测模型研究，通过分析若干机器学习算法，论证了GBDT作为井漏钻前预测模型的可行性；利用案例推

理技术建立井漏案例诊断库，使用欧几里得算法和 LB_Keogh算法进行井漏案例的检索，提出相应的井漏处理措

施，通过实例验证了相似性计算的可靠性。
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Research on lost circulation prediction and diagnosis theoretical model
based on machine learning algorithm

ZHANG Xin，TIAN Yingying*，HAN Zelong，ZHAO Ming，JIANG Yafeng
(Institute of Exploration Techniques, CAGS, Langfang Hebei 065000, China)

Abstract：The lost circulation incident in drilling operation has the characteristics of sudden occurrence and difficulty in
treatment，which leads to low success rate of plugging and high cost. In order to solve this kind of problem quickly，
accurately and efficiently，we must accurately predict lost circulation and put forward plugging measures. In this paper，
the gradient boosted decision tree algorithm（GBDT） is used to study the loss circulation prediction model with the
feasibility of GBDT as a lost circulation prediction model verified by analyzing some machine learning algorithms. The
lost circulation case decision base is established by using case⁃based reasoning technology，and the Euclidean algorithm
and LB_Keogh algorithm are used to search lost circulation cases to put forward corresponding lost circulation treatment
measures. The reliability of similarity calculation has been verified through field cases.
Key words：lost circulation; lost circulation prediction; gradient boosted decision tree（GBDT）; case⁃based reasoning
（CBR）; lost circulation diagnosis

0 引言

井漏是指相当一部分或者全部钻井液从井筒

损失进入到具有高渗透率的地层中，比如洞穴、裂

缝或者松散地层。国外较为成熟的井漏预测与诊

断的技术有精细控压钻井技术、ALS-K井涌井漏快

速探测系统、DrillEdge软件［1-3］，分别通过微量溢流

测量、钻井液进出口流量测量和案例推理技术来实

现。国内相关的井漏预测与诊断技术有综合录井
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技术方法、分离器液面检测方法和井下微流量检测

方法等［4-7］，这些方法对井漏的处理主要是专家结合

井漏的现场情况提出解决方案，过于依靠现场专家

的经验，导致无法实现钻前诊断，忽略了其他堵漏决

策方案［8］。而应用人工智能方法预测与诊断井漏等

复杂井下情况成为了钻井工程领域的发展趋势，学

者多采用神经网络［9-12］、贝叶斯网络［13-14］和支持向量

机（SVM）［15-16］等机器学习算法建立井漏预测与诊

断模型。每种机器学习算法都有其优缺点和适用范

围，其中神经网络适用于复杂非线性数据建模［10］，

但是该算法容易陷入局部最优解问题［17］，不充分的

数据难以维持算法计算；贝叶斯网络在基于钻井参

数的不确定性预测中发挥了重要作用，但还需要对

时间尺度、趋势判断界限和阈值优化进行深入研究，

提高预测准确性［14］；支持向量机适用于小样本、非

线性及高纬度的数据处理［15］，不适用于数据量庞大

的井漏诊断与识别问题。

梯度提升决策树算法（GBDT，Gradient Boost⁃
ed Decision Tree），是一种集成学习算法，该算法通

过建立一个决策树，以适应它前面的树的残差，就像

其他提升算法一样，GBDT算法是一种迭代过程，

可以将几个弱的“学习器”组合成一个强的“学习

器”，提高预测的准确性。同时，其对原始数据处理

要求低，能够有效应对复杂的工程问题［18-20］。目前，

该 算 法 已 应 用 于 医 学［21-22］、城 市 交 通［23-25］、电

力［26-27］、石油［17，28］等领域。

综上所述，本文旨在研究 GBDT在井漏预测与

诊断中的应用，通过井漏机理分析，选取地层参数和

钻井工程参数，分析 GBDT作为井漏钻前诊断模型

的可行性；利用案例推理技术建立井漏案例诊断库，

使用欧几里得算法和 LB_Keogh算法进行井漏案例

的检索，提出相应的井漏处理措施，通过实例计算得

出相似性计算的可靠性。

1 基于GBDT的井漏预测模型分析

1.1 井漏特征参数分析

井漏的发生受到地质、工程等多种原因影响，也

会通过地面监测仪器参数表现出来，因此，在使用

GBDT算法对井漏进行预测时，应将这些原因考虑

进去，提高预测精度。

1.1.1 井深

在同一区块的油气井发生的井漏一般会集中在

一个深度范围。不同的井深对应的漏失工况、钻井

液性能和所钻遇的地层岩性等因素亦不相同。

1.1.2 地层压力

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<井内压力，钻井液会从井内流入

地层，诱发井漏事故［14］。

1.1.3 破裂压力

在钻井液漏失机理中，当漏失压力≥破裂压力

时，地层中的裂缝会被压开或者由于压力过大地层

出现新裂缝，形成漏失通道，造成钻井液的漏失

事故。

1.1.4 坍塌压力

在钻井过程中，有一些地层会出现“宁漏勿塌”

的现象，这时的漏失压力和坍塌压力近乎相等，井底

压力稍微大一些地层就会出现漏失事故，井底压力

稍微小一些地层就会出现坍塌事故。

1.1.5 地层岩性、孔隙度和渗透率

在钻井设计时，考虑地层分层及其特征并进行

故障提示是非常有必要的，比如碳酸盐岩地层裂缝、

孔洞发育；粗砂、砾石地层渗透率高；页岩具有弱平

面的特点，在钻井作业中容易被压裂形成漏失通

道。所以地层岩性、孔隙度和渗透率需要参与到井

漏诊断的计算中。

1.1.6 钻井液密度、粘度、排量

钻井液密度对井漏的影响主要是由于密度升

高，增大了液柱压力，从而增大了井内与地层之间的

压差。粘度较大时，对防止井漏或减轻井漏是有益

的。但是在实际钻井过程中，过大的粘度将会使得

循环压力过高，从而使薄弱地层产生人为裂缝 ，引

起更大的漏失［29］。而过大的排量也会对井眼稳定

性产生影响，因此在易漏地层 ，应适当调整钻井液

的密度、粘度和排量值［30］。

1.1.7 钻井液固相颗粒

漏失通道的尺寸应大于钻井液固相颗粒粒径，

否则固相颗粒过大会在井壁形成泥饼，而固相颗粒

过小，则会导致井筒内钻井液的漏失［31］，较差的固

相颗粒级配也会造成泥饼质量差，导致漏失。
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1.1.8 泵压

泵压升高或降低一定程度上反映了井下是否发

生了复杂事故，亦可作为漏失是否发生的判定条件

之一。

1.1.9 钻井液池体积、出入口流量差、立压、大钩负

载和钻速

在发生井漏时，钻井液池体积、出入口流量差、

立压、大钩负载和钻速也会发生变化，根据地下情况

的不同，变化规律也不尽相同［32］。单一的地面参数

变化不能完全表示井漏的发生，需要多参数协同表

示，才能够提高预测和诊断的精度。

1.2 数据归一化处理

GBDT使用回归树模型作为弱学习器，通过多

次迭代，每次迭代产生一个弱学习器，每个学习器在

上一轮学习器的梯度基础上进行训练，即让损失函

数沿着梯度方向下降，使当前迭代轮次的损失函数

最小。当迭代完成后，就可以得到最终的强学习器，

实现预测的目的。在构建井漏预测模型的过程中，

需要对模型进行数据训练来提高模型的精度。

在进行数据训练之前首先对数据进行预处理，

剔除由人为因素或外界因素干扰造成的异常数据，

对含有缺失值的数据进行忽略，并将数值进行归一

化，从而避免特征量纲差异对预测结果造成的影

响。本研究选用最大最小化方法将特征归一到［0，
1］之间：

X new =
X- Xmin

Xmax - Xmin
（1）

式中：X new——归一化后特征；Xmax、Xmin——分别为

特征的最大值和最小值。

需要进行处理的数据分为 2类，一类是数值型

数据，一类是文字型数据。数值型数据需要统一格

式再进行处理，采用能够代表井漏特征的参数进行

表示，其中使用马氏漏斗粘度来表示钻井液粘度，其

中马氏漏斗粘度通过流出一定体积的钻井液所经历

的时间来衡量粘度大小；用颗粒级配中的中值粒径

D50来表示固相颗粒的大小程度，其中 D50表示颗粒

累积分布百分数达到 50%时所对应的粒径值；文字

型数据需要进行量化，使文字数据转化为数值数

据。在井漏特征参数中只有地层岩性是文字型数

据，将其进行量化的处理方法是按照 0~100的顺序

逻辑对特征属性的所有取值赋予一个对应的正整

数，方便后续计算。

1.3 预测模型建立

本文将井漏参数分别进行归一化处理。将训练

数据代入到 GBDT模型中进行训练，建立井漏预测

模型。

（1）输入：

数据集 T={( x 1，y1 )，( x2，y2 )，⋯，( xn，yn )｝，

损失函数 L [ y，f ( x ) ]。
输出：梯度提升模型 F ( x )。
初始化：

f0 ( x )= arg min∑
i= 0

n

L ( yi,c ) （2）

式中：c——使损失函数达到极小值的常数。

（2）假设有 m= 1，2，⋯，M次迭代，对样本 i=
1，2，⋯，n，计算损失函数的负梯度——残差的估计

值为：

rmi=-
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ∂L [ yi,f ( xi ) ]

∂f ( xi )
ù

û

ú
úú
ú f ( x )= fm- 1 ( x ) （3）

（3）利用数据集（xi，rmi )拟合下一轮基础模型，

得到对应的叶子结点 Rmj，j= 1，2，⋯，J，计算每个叶

子结点 Rmj的最佳拟合值，使损失函数最小：

cmj= arg min c L [ yi,fm- 1 ( xi )+ c] （4）
（4）计算所有叶子节点对应的 cmj之和得到第 m

轮的基础模型：

fm ( x )=∑
j= 1

J

cmj I ( xi∈ Rmj ) （5）

结 合 前 m- 1 轮 的 基 础 模 型 得 到 最 终 强 学

习器：

fM ( x )= fM- 1 ( x )+ fm ( x )= ∑
m= 1

M

∑
j= 1

J

cmj I ( xi∈ Rmj )

（6）

2 基于案例推理的井漏诊断模型建立

案例推理既是一种人工智能技术，又是利用相

似案例的相关信息解决当前问题的类比推理方

法［33］。该方法的工作流程为案例表示、案例检索和

案例学习。案例的表示需要将所有的案例使用统一

的方式描述出来，建立案例数据库。数据库中的案

例越多，案例越具有代表性，数据库越成熟。本研究
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将收集到的数据采用三元组的形式进行描述，分别

是：（1）井漏案例基本信息，此部分包括案例编号、油

田名称、区块名称、井口坐标、井号、事故类型、漏失

层位、漏失岩性、漏失位置、钻井工况、漏速和堵漏次

数等；（2）井漏特征属性信息，此部分内容包括案例

编号和特征参数；（3）井漏事故结论信息，此部分内

容包括案例发生经过、处理方案和处理效果。

案例检索的相似度计算是诊断模型的核心［34］。

本研究针对井漏特征参数中的非时间序列数据和时

间序列数据分别采用欧几里得数学模型和 LB_Ke⁃
ogh数学模型进行相似度计算。当输入新案例井的

信息时，诊断模型将搜索与新案例的信息匹配度最

高的案例，将其调用出来，技术人员可参考调用出来

的案例中防漏堵漏的信息，对新案例井进行处理。

诊断模型需要不断加入新案例进行自主学

习［35］，也需要删减案例，提高案例质量。若诊断模

型未检索出与新案例井相似的案例，则将新案例井

的信息存储进去；若某一案例被检索出来的频率很

高，则将此案例作为经典案例；若部分案例经常一起

被检索出来，则删除其余案例，保留一个代表性

案例。

2.1 井漏参数权重计算

在井漏诊断中，本研究利用层析分析法中的标

度法，对井漏参数构建判断矩阵，其中各标度值见表

1。层次分析法通过对影响因素进行赋权，每一层影

响因素的权重都会影响到结果，可以将复杂问题变

成层次分明的阶梯结构，是一种解决多目标复杂问

题的决策分析方法。

建立判断矩阵：

A=
æ

è

ç
çç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷

a11 … a1n
⋮ ⋱ ⋮
am1 ⋯ amn

(7)

式中：amn——判断矩阵中第 m个特征参数相对于第

n个特征参数的重要判断标度值。

由表 1的特征参数判断标度值得判断矩阵为：

表 1 特征参数标度值

Table 1 Value scale of characteristic parameters

参 数

破裂压力

地层压力

地层岩性

钻井液密度

钻井液粘度

排量

泵压

钻井液池体积

出入口流量差

大钩负荷

立压

钻速

井深

孔隙度

渗透率

D50

坍塌压力

破裂

压力

1
1
1
1/2
1/2
1/2
1/2
1/5
1/5
1/5
1/5
1/5
1/7
1/7
1/7
1/7
1/7

地层

压力

1
1
1
1/2
1/2
1/2
1/2
1/5
1/5
1/5
1/5
1/5
1/7
1/7
1/7
1/7
1/7

地层

岩性

1
1
1
1/2
1/2
1/2
1/2
1/5
1/5
1/5
1/5
1/5
1/7
1/7
1/7
1/7
1/7

钻井

液密

度

2
2
2
1
1
1
1
1/2
1/2
1/2
1/2
1/2
1/4
1/4
1/4
1/4
1/4

钻井

液粘

度

2
2
2
1
1
1
1
1/2
1/2
1/2
1/2
1/2
1/4
1/4
1/4
1/4
1/4

排量

2
2
2
1
1
1
1
1/2
1/2
1/2
1/2
1/2
1/4
1/4
1/4
1/4
1/4

泵压

2
2
2
1
1
1
1
1/2
1/2
1/2
1/2
1/2
1/4
1/4
1/4
1/4
1/4

钻井

液池

体积

5
5
5
2
2
2
2
1
1
1
1
1
1/2
1/2
1/2
1/2
1/2

出入

口流

量差

5
5
5
2
2
2
2
1
1
1
1
1
1/2
1/2
1/2
1/2
1/2

大钩

负荷

5
5
5
2
2
2
2
1
1
1
1
1
1/2
1/2
1/2
1/2
1/2

立压

5
5
5
2
2
2
2
1
1
1
1
1
1/2
1/2
1/2
1/2
1/2

钻速

5
5
5
2
2
2
2
1
1
1
1
1
1/2
1/2
1/2
1/2
1/2

井

深

7
7
7
4
4
4
4
2
2
2
2
2
1
1
1
1
1

孔隙

度

7
7
7
4
4
4
4
2
2
2
2
2
1
1
1
1
1

渗透

率

7
7
7
4
4
4
4
2
2
2
2
2
1
1
1
1
1

D50

7
7
7
4
4
4
4
2
2
2
2
2
1
1
1
1
1

坍塌

压力

7
7
7
4
4
4
4
2
2
2
2
2
1
1
1
1
1
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1/2

1 1 1 2 2 2 2 5 5 5 5 5 7 7 7 7 7
1 1 1 2 2 2 2 5 5 5 5 5 7 7 7 7 7
1 1 1 2 2 2 2 5 5 5 5 5 7 7 7 7 7
1/2 1/2 1/2 1 1 1 1 2 2 2 2 2 4 4 4 4 4
1/2 1/2 1/2 1 1 1 1 2 2 2 2 2 4 4 4 4 4
1/2 1/2 1/2 1 1 1 1 2 2 2 2 2 4 4 4 4 4
1/2 1/2 1/2 1 1 1 1 2 2 2 2 2 4 4 4 4 4
1/5 1/5 1/5 1/2 1/2 1/2 1/2 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2
1/5 1/5 1/5 1/2 1/2 1/2 1/2 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2
1/5 1/5 1/5 1/2 1/2 1/2 1/2 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2
1/5 1/5 1/5 1/2 1/2 1/2 1/2 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2
1/5 1/5 1/5 1/2 1/2 1/2 1/2 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2
1/7 1/7 1/7 1/4 1/4 1/4 1/4 1/2 1/2 1/2 1/2 1/2 1 1 1 1 1
1/7 1/7 1/7 1/4 1/4 1/4 1/4 1/2 1/2 1/2 1/2 1/2 1 1 1 1 1
1/7 1/7 1/7 1/4 1/4 1/4 1/4 1/2 1/2 1/2 1/2 1/2 1 1 1 1 1
1/7 1/7 1/7 1/4 1/4 1/4 1/4 1/2 1/2 1/2 1/2 1/2 1 1 1 1 1
1/7 1/7 1/7 1/4 1/4 1/4 1/4 1/2 1/2 1/2 1/2 1/2 1 1 1 1 1

（8）

为了确保最终计算结果的准确性，需要进一步

构建最优传递矩阵，如果判断矩阵满足下式，则判断

矩阵为一致性矩阵：

bij=
1
n∑k= 1

n

( aik+ akj ) （9）

构建一致性矩阵：

cij= ebij （10）
通过计算一致性矩阵 C每行元素的乘积：

Ci=∏
j= 1

n

cij （11）

最终通过计算每个乘积的 n次方根，并对结果

做归一化处理得到每个特征参数的权重值，最后计

算结果见图 1。
u1 = Ci

n
（12）

ωi=
ui

∑
i= 1

n

ui
（13）

式中：n——特征参数的个数。

为确保各特征参数之间重要程度之间的协调

性，需要对举证做一致性检验，即可靠性论证，以免

出现参数A比参数 B重要，参数 B比参数 C重要，但

参 数 C 比 参 数 A 重 要 的 矛 盾 。 一 致 性 指 标 见

式（14）。

CR=
CI

RI
（14）

式中：CR——致性指标；CI——致性系数；RI——平

均随机一致性指标。

其中平均随机一致性指标与矩阵阶数 n有关，

具体数值见表 2。
矩 阵 中 最 大 特 征 根 λmax = 18.6，CI=

0.097，RI= 1.61，CR= 0.06< 0.1，满足矩阵一致性

要求。

2.2 非时间序列的相似度计算

本研究选用欧几里得距离法来计算属于非时间

序列的井漏特征参数。下面结合 2个案例具体研究

如何使用欧几里得法计算井漏案例在特征参数上的

相似度［36］。

设Ａ井漏案例中的所有非时间序列参数的取值

组成的集合为：

A={A 1,A 2,A 3,⋯An} (15)
设Ｂ井漏案例中的所有非时间序列参数的取值

组成的集合为：

B={B 1,B 2,B 3,⋯Bn} (16)
式中：Aj、Bj——2个井漏案例的第 j个特征属性的

取值；n——井漏案例的非时间序列参数的总个数。

计算相似度之前，需要将钻井作业中采集到的

数据进行预处理，消除数据量纲或数据数值过大对
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计算造成的不良影响。以地层压力为例，本文利用

归一化算法和欧几里得法计算 2个井漏案例在钻井

液密度上的相似度，见式（17）：

sim ( A 2,B 2 )= 1-
|

|
|
||
| A 2 - B 2
max- min

|

|
|
||
| (17)

式中：max——地层压力特征属性的最大取值；min
——地层压力特征属性的最小取值

在计算 2个案例某一特征的相似度之后，要计

算 2个案例的所有特征的相似度，并且根据层次分

析法求取的每个特征参数的权重进行求和，计算出

2个案例的整体相似度，见式（18）：

S ( a )= ω 1 sim ( A 1,B 1 )+ ω 2 sim ( A 2,B 2 )+
⋯+ ωn sim ( An,Bn ) （18）

式中：S ( a )——井漏案例在所有特征参数上的相似

度 ；ωi—— 第 i 个 特 征 参 数 所 具 有 的 权 重 ；

sim ( Ai，Bi )——井漏案例在第 i个特征参数上的相

似度。

2.3 时间序列的相似度计算

本研究采用动态弯曲算法中的 LB_Keogh算

法［37］进行时间序列的相似度计算，在相似度计算之

前给时间序列 Q设施加一个边界约束，分别为U和

L。使得时间序列 Q被 U和 L包裹在其中，由此设

置时间序列U和 L满足下式：

Ui=max ( qi- r,qi+ r ) (19)
Li=min ( qi- r,qi+ r ) (20)

式中：r≥1。
对于任意的U、L和Q都满足下式：

∀Ui≥ qi≥ Li (21)
定义了 U和 L之后，使用它们来定义一个下界

度量：

LBKeogh ( )Q,C = ∑
i= 1

n
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

( ci- Ui )2 if ci> Ui

( ci- Li )2 if ci< Li

0 otherwise
(22)

则时间序列Q和 C之间的相似度为：

SIM (Q,C )= 1- 1
L
LBKeogh( )Q,C (23)

2个案例之间的相似度为所有井漏特征参数乘

以权重再求和，见式（24）：

图 1 层次分析法权重求取结果

Fig.1 AHP weighting results

表 2 平均随机一致性指标 RI数值

Table 2 Values of mean random consistency index RI

阶数

RI

1
0

2
0

3
0.58

4
0.89

5
1.12

6
1.24

7
1.35

…

…

17
1.61
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S ( b )=∑
i= 1

n

ωi SIM (Q,C ) (24)

以同在珍珠冲层位发生小漏的川 6B1和川 6B1
井为例，以钻井液池总体积特征参数为例说明此时

间序列检索模型的应用。川 6B1和川 6B2井发生井

漏时钻井液池总体积参数数据及其归一化计算

见表 3。

定义川 6B1井的归一化数据为时间序列 Q，川

6B2井的归一化数据为时间序列 C。则根据上述公

式得：

Ui=( 0.5911,0.5967,0.5967,0.5967,
0.5967,0.5967,0.5967,0.5967,0.5967 ) (25)

Li=( 0.5911,0.5711,0.5678,0.5367,
0.5156,0.5156,0.5156,0.5156,0.5156 ) (26)

LBKeogh (Q,C ) = 0.21 (27)
SIM (Q,C )=(1- 0.21/9 )× 100%= 97.7% (28)

由于发生井漏的 2口井漏案例为同一区块且位

于同一层位的 2个案例，因此在钻井液池总体积参

数上的相似度很大，其他参数的相似度计算与上文

计算步骤类似，再此不一一赘述。通过此实例说明

LB_Keogh算法在对时间序列相似度求取上的可

靠性。

2.4 整体相似度的计算

对非时间序列和时间序列分别进行相似度计算

后，设置非时间序列的相似度在案例整体相似度中

所占权重为 0.4，时间序列的相似度在案例整体相似

度中所占权重为 0.6，得到整体权重的相似度计算

公式：

S ( a,b )= ωaS ( a )+ ωbS ( b )= 0.4S ( a )+ 0.6S ( b )
(29)

式中：S ( a )——非时间序列的相似度；S ( b )——时

间序列的相似度。

通过案例相似度的计算，可以根据相似度进行

井间的匹配，对相似度设定某一阈值，只有相似度大

于这一阈值的案例井才能被调出，其防漏堵漏措施

能够应用于新案例井。

3 结论

（1）本文通过分析，论证了梯度提升决策树算法

在预测模型上的可行性，采用案例推理方法建立了

井漏诊断模型，在预测出新井某一深度的漏失情况

后，可使用诊断模型计算相似度，快速检索与新井最

相似的案例井，现场工作人员可参考案例井的防漏

堵漏措施，提前准备处理方案。

（2）在井漏诊断模型中，使用层次分析法确定

井漏特征参数权重，使用欧几里得距离法和 LB_
Keogh动态弯曲算法对案例相似度进行计算，并验

证了相似度算法的可靠性。
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