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基于隐马尔科夫模型的石油钻井事故预警方法

朱晓东１，袁坤杰１，王艳玲２

（１． 郑州大学 电气工程学院，河南 郑州 ４５０００１； ２． 郑州大学 信息工程学院，河南 郑州 ４５０００１）

摘　 要： 为了实时准确地对石油钻井过程中发生的事故进行预警，构造出一种基于连续隐马尔科夫模

型（ＣＨＭＭ）的预警方法． 利用参数的长短期均值构造出反映原始参数趋势变化的特征量，用特征向量建

立 ＣＨＭＭ 模型，通过历史数据训练 ＣＨＭＭ 模型，经前向算法得出匹配概率，并利用统计方法来确定预警

系统的阈值，对于每一种钻井故障，给出了综合几个参数的预警结果判断策略． 实验证明 ＣＨＭＭ 预警模

型能够更加及时有效地对钻井异常情况做出预警．
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０　 引言

钻井技术是石油行业进行勘探生产的关键技

术，由于专业性强、投资高、隐蔽性强等特点，钻井

过程中的生产事故往往会造成经济、社会等方面

的极大损失． 为此，利用大量的钻井录井数据进行

事故诊断及预警得到了广泛重视［１ － ２］ ． 神经网络、
模糊系统以及数据挖掘技术都已在石油钻井事故

诊断中得到了应用，提出了不同的预警模型． 在这

些研究中，石油钻井过程参数的异常特征是进行

预警的关键．
对石油钻井过程参数异常特征的分析，目前

研究得还不够深入． 例如，文献［３］中直接使用参

数滤波值及均值作为特征量，没有考虑石油钻井

过程中参数变化的特点，首先是参数基准值会随

着钻进深度的增加而发生变化，由此造成基于参

数数值的特征量无法正常使用；其次，事故的发生

和发展是一个动态变化过程，需要参数前后之间

以及不同参数之间的综合判断［４］ ． 针对石油钻井

过程中的这些特点与要求，笔者提出了一种能够

反映钻井参数趋势性变化的特征量，其具有不受

参数基准值变化影响的特点；通过多个参数之间

的综合判断，利用隐马尔科夫 （ ｈｉｄｄｅｎ ｍａｒｋｏｖ
ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）理论［５ － ６］给出石油钻井过程中异常

情况的可能性，为钻井事故的判断、预警提供技术

支持．

１　 趋势特征量的提取算法

石油钻井过程大部分是钻进过程，在这期间

发生的井涌、井漏、卡钻、堵水眼、水眼掉落等异常

情况都可以通过参数的变化趋势来反映． 同时，由
于不同地质条件的钻井，甚至是同一口钻井的不

同深度，钻井工程参数的正常基准值也会随之相

应发生变化． 比如立管压力测量值通常会由开始

时的 １２ ＭＰａ 左右增加到 １８ ＭＰａ，因此趋势特征

量的构造必须消除基准值的影响． 趋势特征变化

虽然可以通过参数的变化率来反映，但由于钻井

过程中随机干扰的存在，无论是变化率区间选取

还是参数滤波方法的实现都有一定的困难，因此，
笔者采用另一种思路来构造趋势特征量，使之能

够满足事故预警的要求．
钻井参数是一个典型的非平稳时间序列［７］，

在不同的时间周期上既有随机变化过程也有一定

的趋势变化，从长时间段上看其具有一种变化趋

势，在短时间段上又具有随机波动性［８ － ９］ ． 实际录

井系统的采样周期为 １ ｓ，根据石油钻井过程中录

井采样频率以及事故预警的时间要求，需要建立

两个时间体系才能更好地反映参数的变化趋
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势［１０］ ． 经过试验确定短期时间窗口长度（标记为

ＳＴ）为 ６０ ｓ，长期时间窗口（标记为 ＬＴ）为 ３００ ｓ，
能够得到较好的分析结果．
１􀆰 １　 相关概念及定义

定义 １　 长短期均值：当前点前 ＳＴ 秒时间窗

口内的数据均值作为该点的短期时间窗口均值，
称之为短期均值（标记为 ＳＴＭ），当前点前 ＬＴ 秒

时间窗口内的数据均值作为该点的长期时间窗口

均值，称之为长期均值（标记为 ＬＴＭ）．

ＳＴＭ（ ｊ） ＝ １
ＳＴ∑

ｊ －１

ｉ ＝ ｊ－ＳＴ
ｘｉ； （１）

ＬＴＭ（ ｊ） ＝ １
ＬＴ∑

ｊ －１

ｉ ＝ ｊ－ＬＴ
ｘｉ， （２）

式中：ＳＴＭ（ ｊ）为当前点的短期均值；ＬＴＭ（ ｊ）为当

前点的长期均值；ｘｉ 为当前点前 ＳＴ 或者 ＬＴ 时间

段内的数据值．
定义 ２　 长短期均值差：即长期均值与短期

均值的差值，标记为 ＤＭ．
ＤＭ（ ｊ） ＝ ＳＴＭ（ ｊ） － ＬＴＭ（ ｊ）， （３）

式中：ＤＭ（ ｊ）为当前点的长短期均值差．
长短期均值差属于数据的相对值，笔者所

取的短期窗口 ＳＴ 长度大于变量随机波动的周

期，由此，当变量趋势向上时，短期均值始终会

大于长期均值，而当变量趋势向下时，则短期均

值会始终小于长期均值，因此可以利用变量数

据的长短期均值差来表征变量的变化趋势． 变
量的长短期均值差基本上在零轴上下变化． 当
均值差持续大于零时，说明变量为增大趋势；当
均值差持续小于零时，说明变量为下降趋势． 为
表征趋势变化的大小，还需要对长短期均值差

做进一步处理．
定义 ３　 长短期均值差的动态和：将当前点前

长短期均值差连续大于零或小于零的部分分别累

加，作为长短期均值差的动态和（标记为 ＤＭｓ） ． 若
当前点与前一点的 ＤＭ 同时大于零或者同时小于

零，则该点的 ＤＭｓ 等于前一点的 ＤＭｓ 加上该点的

ＤＭ；若当前点的ＤＭ和前一点的ＤＭ符号不同或者

当前点的ＤＭ为零，则该点的ＤＭｓ 就是该点的ＤＭ．
ＤＭｓ 通过一个特定的数来表示数据变化的趋势，并
且屏蔽了参数基准值的影响．

ＤＭｓ（ ｊ） ＝
ＤＭ（ ｊ） ＋ ＤＭｓ（ ｊ － １），ＤＭ（ ｊ）·

ＤＭ（ ｊ － １） ＞ ０；
ＤＭ（ ｊ），　 ｅｌｓｅ．

ì

î

í

ïï

ïï
（４）

式中： ＤＭｓ（ ｊ） 为当前点的长短期均值差的动

态和．

定义 ４　 长短期均值差的动态均值：对定义 ２
中的长短期均值差求取当前时刻点前 ＳＴ 秒的均

值作为长短期均值差的动态均值，标记为 ＤＭｍ ．

ＤＭｍ（ ｊ） ＝ １
ＳＴ∑

ｊ

ｉ ＝ ｊ－ＳＴ
ＤＭ（ ｉ）， （５）

式中： ＤＭｍ（ ｊ） 为当前点的长短期均值差的动态

均值．
将长短期均值差的动态均值与动态和相乘，

以反映长短期均值差动态和随变量的变化趋势，
从而得到所需要的趋势特征量．

定义 ５　 趋势特征量（标记为 ＤＭＮ）：
ＤＭＮ（ ｊ） ＝ ＤＭｍ（ ｊ）· ＤＭｓ（ ｊ） ， （６）

式中：ＤＭＮ（ ｊ）为当前点的趋势特征量．
该趋势特征量能够反映变量变化趋势的特

征，且与变量的绝对数值大小无关．
定义 ６　 对 ＤＭＮ 求均值和方差得到本文使

用的另外两个特征量： ＤＭＮｍ 和 ＤＭＮｄ，

ＤＭＮｍ（ ｊ） ＝ １
ｊ ∑

ｊ

ｉ ＝ １
ＤＭＮ（ ｉ）； （７）

ＤＭＮｄ（ ｊ） ＝ １
ｊ ∑

ｊ

ｉ ＝ １
（ＤＭＮ（ ｉ） － ＤＭＮｍ（ ｊ）） ２，

（８）
式中： ＤＭＮｍ（ ｊ） 和 ＤＭＮｄ（ ｊ） 分别为当前点的特

征量均值和方差．
以钻井过程中的总池体积变量为例，上述定

义的相关概念图形如图 １ ～ ４ 所示．

图 １　 总池体积参数及其长短期均值

Ｆｉｇ． １　 Ｔｏｔａｌ ｐｏｏｌ ｖｏｌｕｍｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｉｔｓ ｌｏｎｇ
ａｎｄ ｓｈｏｒｔ ｐｅｒｉｏｄ ａｖｅｒａｇｅ

由图 ３ ～ ４ 可知： ＤＭｓ 和 ＤＭＮ 能够反映出参

数的变化趋势并且不受参数基准值的影响，因此

笔者利用 ＤＭｓ 以及由 ＤＭＮ 计算得到的 ＤＭＮｍ、
ＤＭＮｄ ３ 个特征量组成特征向量用以代替原钻井

参数进行事故预警．



　 第 ４ 期 朱晓东，等：基于隐马尔科夫模型的石油钻井事故预警方法 ５３　　　

图 ２　 长短期均值差

Ｆｉｇ． ２　 Ｌｏｎｇ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ ｐｅｒｉｏｄ ａｖｅｒａｇｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

图 ３　 长短期均值差的动态和

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｓｕｍ ｏｆ ｌｏｎｇ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ ｐｅｒｉｏｄ
ａｖｅｒａｇｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

图 ４　 趋势特征量

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｒｅｎｄｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

２　 隐马尔科夫模型算法及原理

ＨＭＭ 是一种动态模式识别工具，能够对一个

时间跨度上的信息进行统计建模和分类［１１ － １４］ ． 而
传统的故障诊断方法停留在静态观测的基础上，
比如取某时刻的幅值谱进行比较分析，这往往忽

略了故障发生前后的上下文信息，未能揭示系统

潜在状态所发生的变化特征，因而也难于对故障

的发展做出预测． 在钻井事故预警中反映事故的

是参数在一段时间上的变化趋势，因此隐马尔科

夫模型更适用于钻井过程的事故预警．
２􀆰 １　 连续性隐马尔科夫模型的基本参数

ＣＨＭＭ 可以记为 λ ＝ （π，Ａ，Ｃ，μ，Ｕ），其中

π 为初始状态分布，Ａ 为状态转移矩阵，Ｃ 为混合

权重，μ 为均值矢量矩阵，Ｕ 为协方差矩阵．
随着 ＨＭＭ 不断发展，逐渐形成 ３ 大经典算

法：①前向⁃后向算法解决评估问题；②Ｖｉｔｅｒｂｉ 算
法用来解决解码问题；③Ｂａｕｍ⁃Ｗｅｌｃｈ 算法解决学

习问题［１５］ ．
笔者利用 Ｂａｕｍ⁃Ｗｅｌｃｈ 算法对 ＣＨＭＭ 进行训

练，利用前向⁃后向算法计算出已知信号与已知模

型的匹配概率．

３　 基于趋势特征量与 ＣＨＭＭ 的预警模型

３􀆰 １　 预警模型

在对上述内容进行分析的基础上，笔者提出

了一种基于趋势特征量与 ＣＨＭＭ 的预警模型．
针对单个钻井参数是否有异常的预警模型

主要分为几个部分：①信号的采集及特征提取；
②将异常信号的特征向量输入 ＣＨＭＭ 模型进行

训练得到模型库；③将大量已知信号（包括异常

与正常） 的 趋 势 特 征 向 量 输 入 已 训 练 过 的

ＣＨＭＭ 模型中，利用前向⁃后向算法输出已知信

号与该模型库的匹配概率；④利用统计方法来

确定匹配概率预警的阈值；⑤以未知信号与模

型库的匹配概率是否超过阈值来进行预警． 具
体流程图如图 ５ 所示．

图 ５　 单个钻井参数的预警模型

Ｆｉｇ． ５　 Ａ ｓｉｎｇｌｅ ｄｒｉｌｌｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅａｒｌｙ
ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

以上是判断单个钻井参数是否异常的预警模

型，但是当钻井系统每种事故发生时都会有多个

参数异常，所以要判断钻井系统事故发生的可能

性就需要对几个单参数预警模型的结果进行综合

判断．
３􀆰 ２　 事故的综合判断

以井漏事故为例，由专家经验和现场数据分

析可知：判断井漏的主要参数是总池体积、出口流

量、立管压力的异常变化． 因此要针对每一个参数

训练一个预警模型，然后利用一定的判断规则来

综合判断 ３ 个参数的阈值．
将现场采集的异常信号进行特征提取后输入

ＣＨＭＭ 模型进行训练，以总池体积参数为例，图 ６
为一组训练所用的异常数据，图 ７ 为提取的趋势

特征量示意图．
利用 Ｂａｕｍ⁃Ｗｅｌｃｈ 算法［１５］ 对 ＣＨＭＭ 模型进

行训练，训练后 ＣＨＭＭ 模型各参数值如下．
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图 ６　 原始故障参数值

Ｆｉｇ． ６　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ

图 ７　 提取出的特征量

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｑｕａｎｔｉｔｙ

Ａ ＝

０􀆰 ７６５ ０􀆰 １０６ ０􀆰 ０６１ ０􀆰 ０７７
０􀆰 １３２ ０􀆰 ６４８ ０􀆰 １７１ ０􀆰 ０４９
０􀆰 ０５４ ０􀆰 ０５２ ０􀆰 ８２６ ０􀆰 ０６８
０􀆰 １６７ ０􀆰 ０９４ ０􀆰 １５８ ０􀆰 ５８１
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；
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ú
ú
ú

－２􀆰４９３
－２􀆰０８８
－１􀆰６８２

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

－１􀆰４２５
－２􀆰１８１
－２􀆰８６２

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

－０􀆰５４１
－０􀆰０９２
－０􀆰３１１

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

－１􀆰７４８
－１􀆰３６８
－０􀆰９７５

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

－１􀆰５３８
－１􀆰０１１
－０􀆰４９１

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

－０􀆰２０５
－０􀆰８６３
－１􀆰４４０

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

０􀆰２０２
０􀆰０６５
０􀆰１３３

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

０􀆰６１７
０􀆰４８３
０􀆰３１５

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

０􀆰５５１
０􀆰３３８
０􀆰３０４

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

０􀆰４０１
０􀆰２９１
０􀆰４３３

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

．

判断井漏事故还需要使用出口流量和立管压

力，其预警模型训练方法与总池体积的训练方法

相同．
现场收集到井漏事故数据 ３３ 组，其中 ３ 个参

数的异常变化情况如表 １ 所示．

表 １　 井漏事故发生时各个参数异常情况统计

Ｔａｂ． １　 Ｖａｒｉｏｕｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｂｎｏｒｍａｌ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
ａｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｓｔ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ ａｃｃｉｄｅｎｔ

钻井参数异常情况 数目
所占井漏事故总

数目的比例 ／ ％
所有井漏事故数据 ３３ １００􀆰 ０
总池体积出现异常 ３３ ６９􀆰 ６
出口流量出现异常 ２３ ３９􀆰 ３
立管压力出现异常 １３ ３９􀆰 ３
立管压力和出口流量都无异常 ８ ２４􀆰 ２

　 　 运用上述预警模型，分别计算统计出总池体

积、出口流量和立管压力的匹配概率阈值，由于匹

配概率一般比较小，为了防止结果下溢可对匹配

概率取对数． 经过大量试验统计出总池体积阈值

μ１ ＝ － ５００，出口流量阈值 μ２ ＝ － ５００，立管压力阈

值 μ３ ＝ － ２ ５００．
井漏事故综合判断的规则为：将总池体积作

为主判参数，出口流量与立管压力作为次判参数．
当出口流量或者立管压力有异常时，可以把主判

参数的阈值降低，既加大了异常判断的概率也使

判断的异常时间点提前了．
为了使最终的判别结果更有利于工程人员分

析判断，将判断结果以概率形式表示，当概率值在

０􀆰 ５ 以上时发出预警，并且概率值越大发生事故

的可能性也就越大． 由上文统计结果知，总池体积

阈值 μ１ ＝ － ５００， 当出口流量或者立管压力有异

常时可以把阈值下探到 － １ ５００，有利于事故的判

断，具体的判断规则如下：
（１）总池体积的对数匹配概率为 ｃ１，当 ｃ１ ＞

－ ５００ 时， 已经超过总池体积异常的阈值，需要发

出预警． 因此，当匹配概率在 － ５００ ～ ０ 的范围内

应使最终结果 Ｐ 的范围为 ０􀆰 ５ ～ １，计算概率时基

准值取 １ ０００．
Ｐ ＝ ［ｃ１ － （ － １ ０００）］ ／ １ ０００． （９）

　 　 （２）当 － １ ５００ ＜ ｃ１ ≤－ ５００ 时，最终的判别结

果需要结合出口流量的匹配概率 ｃ２ 与立管压力的

匹配概率 ｃ３，这时令总池体积输出概率 Ｐ１ ＝ ０􀆰 ５．
对于出口流量输出概率 Ｐ２，当 ｃ２ ≤ μ２，Ｐ２ ＝

０；当 ｃ２ ＞ μ２，要保证匹配概率 ｃ２ 在 － ５００ ～ ０ 的

范围内时出口流量输出概率 Ｐ２ 的范围为 ０ ～ １，
计算概率时基准值取阈值 ５００．

Ｐ２ ＝ （ｃ２ － μ２） ／ ５００． （１０）
　 　 对于立管压力输出概率 Ｐ３，当 ｃ３ ≤ μ３，Ｐ３ ＝
０；当 ｃ３ ＞ μ３，要保证匹配概率 ｃ３ 在 － ２ ５００ ～ ０的

范围内时立管压力输出概率Ｐ３ 的范围为 ０ ～ １，计
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算概率时基准值取阈值 ２ ５００．
Ｐ３ ＝ （ｃ３ － μ３） ／ ２ ５００． （１１）

　 　 最终输出概率：
Ｐ ＝ Ｐ１ ＋ ０． ２５·Ｐ２ ＋ ０． ２５·Ｐ３ ． （１２）

　 　 （３）当 － ２ ５００≤ ｃ１ ≤－ １ ５００时，参数有异常

趋势，但是明显达不到预警标准，所以最终输出的

结果要保证在 ０􀆰 ５ 以下，因此当匹配概率 ｃ１ 在

－ ２ ５００ ～ － １ ５００ 的范围内时最终输出概率 Ｐ

的范围为 ０ ～ ０􀆰 ５，计算概率时基准值取 ２ ０００．
Ｐ ＝ ［ｃ１ － （ － ２ ５００）］ ／ ２ ０００． （１３）

　 　 （４）当 ｃ１ ＜ － ２ ５００ 时，参数没有异常趋势，
所以使最终输出结果为 Ｐ ＝ ０．

具体判断流程如图 ８ 所示，最终判别结果 Ｐ
为一个概率值，当概率值达到 ０􀆰 ５ 以上时进行预

警，当 Ｐ 在 ０􀆰 ５ 以下时，说明参数有异常趋势但是

不太明显，Ｐ 值越大说明异常趋势越明显．

图 ８　 综合判断流程图

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｊｕｄｇｍｅｎｔ

４　 试验分析

试验以井漏事故分析为例，验证预警模型的

有效性．
图 ９ 所示为总池体积、出口流量、立管压力的

原始数据，对这些参数分别进行趋势特征量的提

取，并作为隐马尔科夫预警模型的输入量，模型输

出的匹配概率如图 １０ ～ １２ 所示． 由图 １０ 可知到

达总池体积阈值 μ１ ＝ － ５００ 的点为第 ８ ５１０ 个采

样点，总池体积匹配概率在 － １ ５００ ～ － ５００ 范围

内的采样点范围为 ８ ３２３ ～ ８ ５１０，此时需要结合

出口流量及立管压力的匹配概率进行预警，而总

池体积匹配概率在 － １ ５００ 以下的采样点虽然有

小幅度的异常趋势，但是达不到预警标准．
由图 １０ 可知若预警模型只利用总池体积一

个参数进行预警，预警的阈值 μ１ ＝ － ５００， 对应的

预警时刻点为第 ８ ５１０ 个采样点． 总池体积与出

口流量及立管压力结合后的综合判断结果如图

１３ 所示，由图 １３ 可知，若利用 ３ 个参数进行综合

判断的预警点为第 ８ ３２０ 个采样点，而当时现场

人工发现异常的时刻为采样点 ８ ３８０，综合判断的

图 ９　 与井漏事故相关的原始参数

Ｆｉｇ． ９　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｗｅｌｌ ｌｅａｋｅｄ
ａｃｃｉｄｅｎｔ

图 １０　 总池体积的匹配概率曲线

Ｆｉｇ． １０　 Ｔｈｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｏｔａｌ ｐｏｏｌ ｖｏｌｕｍｅ
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图 １１　 出口流量的匹配概率曲线

Ｆｉｇ． １１　 Ｔｈｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｏｕｔｌｅｔ

图 １２　 立管压力的匹配概率曲线

Ｆｉｇ． １２　 Ｔｈｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｓｔａｎｄｐｉｐｅ
ｐｒｅｓｓｕｒｅ

预警时刻比现场人工发现异常的时间提早了

６０ ｓ，比单个参数的预警时间早了 １９０ ｓ． 因此，将
３ 个参数的预警模型相结合进行判断，当出口流

量或者立管压力有异常时，比单独一个参数的预

警模型的预警时间更早更准确．
利用更多的数据对模型进行验证，结果如表

４ 所示． 同时作为对比，采用文献［１６］中的神经网

络诊断模型与本文隐马尔科夫预警模型进行比

　 　 　 　

图 １３　 三个参数综合判别结果

Ｆｉｇ． １３　 Ｔｈｒｅｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｊｕｄｇｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔｓ

较． 训练神经网络模型同时需要井漏故障数据和

正常数据，所用井漏故障数据与训练 ＣＨＭＭ 模型

所用故障数据相同，而所用的正常数据为故障数

据发生故障前的正常段数据． 为了训练出更好的

神经网络模型，利用选取的训练数据重复进行 １０
次训练，统计出拟合误差最小的模型作为最终的

神经网络模型．
对比验证所用数据为现场采集的 ３ 组试验数

据，每组包含若干段井漏事故数据及若干段正常

数据，每段数据包含几百到几千个采样点不等，分
别对隐马尔科夫预警模型及神经网络模型的误报

率及漏报率进行统计，结果如表 ４ 所示． 其中神经

网络模型对每组数据都进行了 ２０ 次测试，表中给

出的是统计的平均结果．

表 ４　 试验结果

Ｔａｂ． ４　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

事故数

据段数

正常数

据段数

隐马尔科夫预警模型 神经网络诊断模型测试平均结果

事故漏报

警段数

漏报

率 ／ ％
正常数据

误报段数

误报

率 ／ ％
事故漏报警

平均段数

漏报

率 ／ ％
误报警

平均段数

误报

率 ／ ％
第 １ 组 ２２ ４６ １ ４􀆰 ５ ３ ６􀆰 ５ １􀆰 ８５ ８􀆰 ４ ４􀆰 ６０ １０􀆰 ０
第 ２ 组 ２７ ５０ １ ３􀆰 ７ ４ ８􀆰 ０ １􀆰 ３０ ４􀆰 ８ ５􀆰 ５５ １１􀆰 １
第 ３ 组 ２６ ６０ ０ ０􀆰 ０ ６ １０􀆰 ０ １􀆰 ６５ ６􀆰 ３ ４􀆰 ５５ ７􀆰 ６
平均漏报率

和误报率
２􀆰 ７ ８􀆰 ３ ６􀆰 ４ ９􀆰 ４

　 　 由试验结果可知，隐马尔科夫预警模型比现

有文献中神经网络诊断模型的预警准确率有一定

程度的提升． 通常漏报率与误报率是负相关的，降
低漏报率的同时误报率会有一定的提高，在实际

应用中的企业更关注漏报率指标． 本算法对钻井

原始参数进行特征提取屏蔽了基准值的影响，因
此适用性较神经网络模型更广泛，能够为钻井事

故的判断、预警提供技术支持，对于预防和控制钻

井事故，最大限度地减少损失具有重要意义．

５　 结论

为提高石油钻井过程中对异常事故预警的准

确性和及时性，笔者构造了长短期均值差的动态

和（ ＤＭｓ）、趋势特征量的均值（ＤＭＮｍ） 及方差

（ＤＭＮｄ ）３ 个特征量，并基于特征量构造出了基

于隐马尔科夫模型的预警模型． 利用构造的特征

量作为预警模型的输入信息，通过训练 ＣＨＭＭ 模

型，得到实际数据与模型输出的匹配率，利用总池

体积、出口流量和立管压力的匹配概率的综合判

断规则给出钻井工程井漏事故预警信息． 通过实

际数据测试，证明该模型能够及时有效地对钻井

工程异常做出预警，提高了预警的准确性和及时

性，能够有效避免工程事故的扩大．
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