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摘　要　长庆钻井公司的各部门在过去的十几年里积累了海量的各类钻井数据,随着企业云平台的建设完成和投入

运营,目前已经利用数据集成技术将各部门的数据进行了汇总和统一规范管理.挖掘这些积累的宝贵数据可以为科

学地制定钻井方案提供参考.机械钻速的准确预测对于科学配置钻井资源、降低钻井成本有重要作用.文中介绍了

一种基于人工神经网络技术的定向井机械钻速预测模型实现方法,由钻井领域专家确定网络的输入和输出,由数据工

程师设计网络拓扑结构和网络训练.实验结果表明,在数据量较充足、数据质量较高的条件下,采用神经网络构建的

预测模型的预测准确度较高,完全能够满足用户的需求.
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Abstract　VariousdepartmentsofChangqingDrillingCompanyhaveaccumulatedagreatdealofdrillingdatainthepast
tenyears．Withthecompletionoftheconstructionandoperationoftheenterprisecloudplatform,dataintegrationtechＧ
nologyhasbeenadoptedtocollectandstandardizethedataofvariousdepartments．Miningtheseaccumulatedvaluable
datacanprovidereferenceformakingdrillingplanscientifically．AccuratepredictionofpenetrationrateplaysanimporＧ
tantroleinscientificallocationofdrillingresourcesandreducingdrillingcost．Thispaperproposedanovelmethod
basedonneuralnetworksforpredictingthepenetrationrateofdirectionalwells．ThenetworkinputsandoutputsaredeＧ
terminedbydrillingexperts．Thenetworktopologyandnetworktrainingaredesignedbydataengineers．TheexperiＧ
mentalresultsshowthatthepredictionmodelconstructedbyneuralnetworkshashighaccuracyandcanmeettheneeds
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１　引言

与世界产油大国相比,中国是一个贫油国家,经过多年来

的勘探,我国石油的浅层与中层的储量已基本探清,已剩余不

多并正在开采,日渐枯竭,亟需要向深井开采发展[１Ｇ２].深井

开采成本高昂,改进深井钻井技术、提高钻井效率、提升钻井

速度是减少开采成本的重要手段和措施[３Ｇ４].机械钻速是钻

井工程中的一个重要指标,它直接与开采成本、开采时间相

关,如果能够准确地预测出机械钻速,就能估算出钻进时间,

从而优化配置资源,提高人员和设备的使用效率,从而达到降

低开采成本的目的.

国内外有很多专家学者研究了机械钻速的预测方法,著
名学者李昌盛[５]提出基于多元回归分析的钻速预测方法;西
南石油大学的范翔宇教授提出了采用数理统计等办法预测机

械钻速的方法;Njobuenwu等[６]国外专家提出了钻井固体对

钻井速度和性能的影响;Rashidi等[７]外国学者都提出了各自

的与地层性质和钻头结构相关的钻速方程.传统方法确实给

机械钻速的提高带来了可见的影响,但是这些预测方法大多

依靠经验,或者是根据一些理论的钻井公式进行推理,或者是

依靠一些如控制变量法等实验,通过实验找寻影响机械钻速

的最主要因素.经过多年的钻井工作以及国内外调查发现,

机械钻速是受钻井液、钻井地区地质地形、钻头尺寸、泥饼等

诸多特征条件共同影响的,如果仅靠经验来获取钻速,往往不

能获取最优化的钻速;靠控制变量法实验获取单个或者若干

关键因素,不仅费时费力,而且得到的结果也往往不是最优

的.随着云平台、高性能计算技术的发展,沉寂已久的人工神

经网络和深度学习技术重新焕发青春.目前,人工神经网络

已经在钻井工程中的岩性识别、钻头优选、钻井液优化等方面



得到了广泛的应用和推广[８Ｇ９].因此,我们考虑是否能通过机

器学习的方法找到影响特定地区机械钻速的真正的主因,进

而准确地预测钻速,达到提高钻速减少钻井周期的目的?

长庆钻井公司的信息化建设已逾１０年,收集了产区大量

区块的地层地质信息,例如钻井液配方、钻具组合、钻井周期、

机械钻速等相关数据,为长庆钻井的大数据研究提供了坚实

的基础.本文利用机器学习技术进行分析研究,找出影响长

庆产区中影响机械钻速的关键因素,建立预测机械钻速的模

型,为科学指导生产提供有力的支持.

过去两年里,长庆钻井公司的大数据工程整合了各部门

的数据,打通了信息孤岛,统一了数据规范,提高了数据质量,

为机械钻速的影响因素分析和预测提供了坚实的数据基

础[１０].本文就是在前期整合好的数据基础上,尝试采用人工

神经网络等技术和领域知识相结合的方法,实现特定区块地

层的机械钻速的准确预测[１１].实践中,通过与领域专家头脑

风暴的方式从众多的数据字段中筛选出了最有可能影响机械

钻速的数据字段[１２Ｇ１３],形成神经网络的输入层,经过多次训

练和迭代,构建出钻速模型,并用真实的历史数据进行了测

试.本文也使用其他机器学习的方法进行了对比,结果表明

使用BP神经网络方法预测的机械钻速的准确度更高.

２　BP神经网络简介

BP(BackPropagation)神经网络是一种按误差逆传播算

法,通过使用最速下降法和反向传播的学习规则不断迭代,调

整网络的权值和阈值,从而训练出误差平方和最小的多层前

馈神经网络.

BP神经网络的训练包括正向传播和逆向反馈两个过程.

正向传播时,从输入层输入训练样本,经过各隐层逐级计算

后,传到输出层,然后比对输出层的输出与期望的正确结果,

如果偏差超过给定阈值,则转入误差的逆向反馈阶段.在反

馈时,将输出结果按照特定形式通过隐层反向传递给输入层,

各层的所有单元都将分摊到部分误差,以此获得各神经元的

误差信号,根据误差信号修正各级神经元的权值.

３　钻井机械钻速预测模型的建立

３．１　数据预处理

神经网络需要在互相独立的数据集上进行训练、评估和

测试,以防止过拟合,从而使该神经网络对其他未知数据也能

进行准确预测.训练模型通过训练数据学习得到不同的参

数,并使用评估数据进行评估.性能最优的模型再使用测试

数据进行测试,通过与带正确标识的数据进行比较,评定神经

网络模型的性能[１４].在该钻井机械钻速预测模型中,数据集

采用１０折交叉验证,分配为:训练数据占９０％,评估数据占

１０％.

由于一个预测模型仅适用于一个特定区块,因此我们选

择了长庆南梁区块２２０口定向井的２９２７条excel数据构成数

据集.部分数据如图１所示,包含项目部、钻机型号、钻头类

型、钻头型号、钻头尺寸、钻压、泵压、转速、排量、密度、粘度、

失水、泥饼、含砂量、PH 值、下入井深、起出井深、纯钻时间等

２０个输入参数字段,以机械钻速作为输出参数字段.

图１　２２０口定向井钻井部分数据

不同字段的取值范围差异极大,例如钻头尺寸、钻压、泵

压、含沙砂量等属性的数据相对于其他输入属性字段的数据

特别大或特别小的奇异样本数据,这就不可避免地造成取值

范围大的数据对整体的影响力较大,这是不合理的.于是需

要对每个字段都进行规范化处理,从而解决不同评价指标具

有不同量纲的问题.我们采用了归一化的规范化方法[１５Ｇ１６],

其中采用最大Ｇ最小标准化方法将各个字段的数据转换到[０,

１]之间.最大Ｇ最小标准化方法的计算公式如下:

Y＝(X－minA)/(maxA－minA )

按照公式进行计算,归一化后的数据取值范围为(０,１].

该数据还包含了一些像钻头类型、钻头型号等用文字描述的

字段,对于这些字段,我们用小于１０的整数取代.

４　机械钻速预测模型神经网络的训练

４．１　输入输出层的设计

神经网络训练的目的是找到合适的权值集合使得目标函

数达到最小值,目标函数设计的是预测结果与实测值之间的

差值.在机械钻速预测模型中,在和各部门领域专家进行了

数轮的头脑风暴讨论后,归纳出excel表格中的钻头尺寸、钻
压、泵压等１１个字段作为网络的输入,仅有机械钻速这１个

数值作为网络的输出.因此,输入层的节点数为１１,输出层

的节点数为１.

４．２　隐含层的设计

在BP神经网络中,输入层和输出层层数和节点数是确

定的,但是隐含层层数和节点数是不定的.一般来说,增加隐

含层层数能减少网络的误差并且提高网络的精度,但是同样

也导致了网络的复杂和过拟合现象的出现.通常情况下,在

１层隐含层的BP神经网络中,设置好隐含层中的节点数也能

很好地起到平衡过拟合和保证精度的效果[１７].在本次实验

中,设置了１层隐含层,并且通过如下经验式(１)来确定节

点数:

h＝ m＋n＋a (１)

其中,h为隐含层节点的数目,m 和n 分别为输入层和输出层

节点的数目,a为调节常数.本文采取试凑的方法,根据经验

公式设置不同参数.经过多次对比实验,最后h为７时有更

好的效果.

４．３　网络的训练

BP神经网络的训练过程,就是调整网络中神经元的权重

和偏置的过程.该训练过程分为以下两个步骤.

(１)前向输入

最初,神经网络的权重和偏置是随机初始化的,将一个随

机的[－１,１]区间内的实数赋值给一个神经元的权值,将一个
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[０,１]区间内的随机实数赋值给一个偏置,初始化完成后就可

以进行前向输入.本次数据包含１１个属性,因此可以在输入

层定义１１个神经元,神经元 Ni 用于表示数据记录上第i个

的属性值Xi,其权值为 wi.输入层以外的各层的输入值均

是前一层的输入值加权累加计算后加上偏置,相当于给每个

结点的输入值做变换后输出,如图２所示.

图２　前向输入逐层传播流程图

BP神经网络采用了连续可微的且具有阈值特性的SigＧ
moid函数作为神经元的触发函数:

f(x)＝１/(１＋ex) (２)

前向输入的输出层的转换公式为:

Oj＝f(Ij)＝１/(１＋eIj ) (３)

其中,Ij＝∑
j

i＝０
wixi.前向输入的过程中需对隐藏层、输出层的

所有神经元都按式(３)计算输出值.
(２)逆向反馈

逆向反馈就是从输出层开始逆向传递的过程,通过多次

迭代来修正神经网络中的神经元权值和偏置值.每次迭代根

据神经网络的输出与带标识训练数据的正确结果之间的差异

进行参数调整,缩小差异的过程就是神经网络的训练过程.

输出层计算公式为:

Ej＝Oj(１－Oj)(Tj－Oj) (４)

其中,Ej 表示j个神经元的误差,Oj 表示第j个结点的输出,

Tj 是训练数据的标准值.中间的隐藏层不直接与训练数据

进行比较,而是所有误差的加权累计,计算公式为:

Ej＝Oj(１－Oj)∑EkWjk (５)

其中,Ej 表示j个神经元的误差,Ek 代表下一层的结点k 的

误差率,Wjk代表示当前结点j到下一层的结点k的权值.计

算完误差率后,就可以更新权值和偏置,权值计算公式为:

ΔWij＝λEjOi (６)

Wij＝Wij＋ΔWij (７)

其中,λ表示学习速率,为[０,１]之间的一个数,决定了神经网

络的收敛速度,设置得越大收敛越快,但容易陷入局部最优

解,设置得太小则耗费时间太长,效率太低,因此需要折中考

虑.偏置的计算公式为:

Δθj＝λEj (８)

θj＝θj＋Δθj (９)

神经网络的训练过程在达到终止条件后结束.终止条件

有两个,满足其一即可:１)事先设置好训练次数,达到次数后

终止训练;２)设定差异的阈值,当输出结果和预期结果的差异

小于给定阈值时则终止训练.

４．４　交叉验证

为了保证模型不会因为原始数据随机分配训练集和测试

集造而成随机误差,我们进行了１０折交叉验证.将数据集平

均分成１０份,取其中９份作为训练集,剩余１份作为测试集

进行一次实验;然后依次从训练集中拿出一份作为新的测试

集,将原来的测试集放到训练集当中.这样依次进行１０组实

验.取绝对平均误差最小的模型作为最后的模型,取１０次实

验结果的绝对平均误差的平均值来评估该模型.

５　机械钻速预测模型评估

５．１　训练方法的选择

在模型的训练初期,我们分别选用了如多元线性回归、支
持向量回归等常见回归方法来创建模型并进行对比实验,实
验结果如表１所示.最终,根据表１结果,综合考虑各种方法

的可决系数R２,选择R２ 最高的BP 神经网络作为本次模型

的创建方法.

表１　训练方法对比

训练方法 R２

BP神经网络 ０．８８
多元线性回归 ０．７０
支持向量回归 ０．８５

岭回归 ０．７５
主成分回归 ０．６７

５．２　BP神经网络方法下的结果评估

我们用预处理的２９２７条数据对神经网络进行了训练和

验证,在硬件配置为inteli７Ｇ４５００u,主频３．０GHz,内存１６GB
的主机上进行实验.网络参数设置中,设置学习率为０．０１,
最大训练次数为１２００Epochs.训练轨迹如图３所示,大约在

经过了１０７０Epochs后就达到了预期要求.

图３　机械钻速预测模型的训练轨迹

图４显示了机械钻速预测模型神经网络的实际执行效

果,图中圆圈代表训练数据中的机械钻速实测值,菱形代表训

练完成后的神经网络的预测值,图中横坐标为井号,纵坐标为

钻速,可见预测的准确度非常高,拟合效果非常好.

图４　机械钻速预测模型神经网络的实际执行效果

将数据集进行１０次随机划分,每次都按９∶１的比例将
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数据集划分为训练集和评估集,再进行训练和预测,得出该模

型的R２ 为０．８８.

５．３　模型的实际泛化效果

我们采用此方法对南梁井区、罗１井区、镇９０井区、靖中

北、靖南、桃２井区几个区块的数据进行了训练和仿真预测,
如表２所列.例如,在南梁区块选择了２９２７口井作为训练数

据,另外剩余的１０００口井作为验证数据.在最初的３００轮左

右的迭代中,损失误差较大和训练耗时较长,随着迭代次数的

不断增加,训练损失误差率逐渐收敛,训练时间同时显著缩

短.训练结束后,绝对平均误差为４．２５.各组训练结果如表

２所列,精确度已经基本可以满足用户的实际需求.

表２　基于神经网络建立预测模型的不同区块定向井训练结果

区块数据组 平均绝对误差 R２

南梁井区 ４．２５ ０．８８
罗１井区 ５．７０ ０．８５
镇９０井区 ４．５２ ０．８７
靖中北 ５．４４ ０．８２
靖南 ４．７７ ０．８４

桃２井区 ４．７６ ０．８４

结束语　长庆钻井公司在建成企业云平台,完成了数据

集成后,多年来积累的钻井大数据就像一个待挖的金矿,需要

我们去进一步发掘数据背后隐藏的经验知识,为钻井提供科

学的指导.本文仅仅是针对机械钻速预测的课题研究,此外

还有许多类似课题,如钻井液配方、钻具组合、安全生产管理

等,需要我们继续采用新兴的大数据和人工智能技术去深入

研究,为提高钻井效率和提升效益提供强有力的支持.
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