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基于神经网络的液力马达提速效果预测研究

熊秀丽，李 谦*，刘君豪，姜 杰
（成都理工大学环境与土木工程学院，四川  成都  610059）

摘要：钻井技术是深部资源勘探不可或缺的技术支撑，对钻井效率的预测是提升钻井工艺技术的重要途径。针对

南海某区块钻井提速的需求，本文对现场采集的 10 口井数据进行了插值补全和标准化预处理。为消除数据间高相

关性，基于因子分析将原始数据的 43 种不同参数进行降维，最终确定建模输入参数为相互无相关性的 21 种公共因

子。以井号和深度为基准，结合 10 折交叉验证的方案，针对原始数据进行分层采样分组，优选单隐藏层 15 个神经

元结构，分别建立了使用液力马达和不使用液力马达的神经网络模型，对比真实钻速数据，模型整体预测精度均超

过 96%。模型预测显示，在目标区块内含硅质不高的井段内使用液力马达能够有效提高钻进效率。同时模型针对

高硅质井段钻进效果进行了预测，结果显示提速工具的使用将加剧钻具的磨损，引起钻速的下降。研究结果表明，

基于神经网络建立的钻速预测模型能够有效消除不同钻井井眼之间的差异，高效预测提速工具的使用效果，提高

钻进效率。
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Research on evaluating of using hydraulic motor based on neural network
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Abstract： Drilling technology is an indispensable technical support for deep resource exploration， and the prediction of 
drilling efficiency is an important way to improve drilling technology. In response to the requirements for drilling 
speed⁃up in a certain block in the South China Sea， this paper collected actual drilling data from 10 wells， and these 
data were first interpolated and normalized. In order to eliminate the high correlation among different parameters， the 
initial 43 parameters were reduced to 21 common factors based on factor analysis， where there was no correlation 
between the 21 factors. Based on well number and depth， combining with a 10⁃fold cross⁃validation scheme， stratified 
sampling and grouping were performed on the original data. Through an optimized structure with a single hidden layer 
and 15 neurons， two neural network models were established on the basis of whether a hydraulic motor was used， and 
they both achieved an accuracy of over 96%. The model prediction shows that the use of speed⁃up tools in the target 
block with low silica content can effectively improve the drilling efficiency. At the same time， the model also predicts 
that for the high silicon content section， the use of speed⁃up drilling tools will increase wear on the drilling tools and 
cause a decrease in drilling speed. The results of the study show that the drilling speed prediction model based on a 
neural network can effectively make up for the differences among wellbores. Through accurate drilling speed 
prediction， it is possible to efficiently evaluate the effect of using speed⁃up tools and improve drilling efficiency.
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0　引言

钻井是深部资源勘探不可或缺的技术手段，随

着勘探深度不断增加，对钻井技术发展的需求也不

断提高，亟需科学可靠的钻井技术来突破我国深部

资源勘探开发的瓶颈。面对未知的地层环境，想要

提升钻进效率，实现对钻井作业的实时掌控和优

化，需要基于现场采集的数据建立准确的评估分析

模型。

当前深部勘探钻井的评估分析模型从原理上

可分为机理驱动模型和数据驱动模型两大类。机

理驱动模型侧重于通过建立机械比能模型对钻进

效率进行评估。机械比能指单位时间内破碎单位

体积岩石需要的机械能。因此，机械比能越低，微

观上代表破碎同等体积岩石效率越高，宏观上则代

表当前钻进使用的钻进参数、钻头结构与类型等与

地层适应程度更高［1-2］。常见的机械比能计算模型

包括 Teale 模型、Pessier 模型、樊洪海模型、Dupriest
模型和 Cherif 模型。相对而言，Teale 模型最为基础

简洁，计算参数少，但若无法获得实时钻头扭矩，则

无法进行量化分析［3］；Pessier 模型和樊洪海模型对

其进行了优化，基于地面参数实现了钻头扭矩的实

时评估，进而提高了机械比能量化计算精度，但上

述两个模型中引入了偏经验性的扭矩回归系数与

滑动摩擦系数，因而存在较大误差［4-5］；Dupriest模型

和 Cherif模型将机械效率引入 Teale 模型中，通过计

算钻柱摩阻，区分了钻头高峰与低效工作区间，因

而更贴近钻头实际工作情况，提高了计算精度［6-7］。

数据驱动型模型可分为传统的统计型模型与

机器学习型模型，但现场统计回归模型使用数据有

限（通常≤10 种），且难以体现不同参数间跨区域后

的高维非线性耦合关系，近年多被机器学习模型所

取代。如刘胜娃等［8］对比了机器学习与传统统计回

归的钻速预测精度，基于 6 个区块的测试结果，表明

以 BP 神经网络和支持向量机为代表的机器学习模

型 精 度 超 过 85%，而 传 统 统 计 回 归 模 型 精 度 为

67%~75%。在此基础上，研究人员使用不同的机

器学习模型开展了多项预测工作，如 Elkatatny［9］基

于定向井数据分别建立了基于自适应模糊推理系

统（ANFIS）、函数神经网络（FN）、随机森林（RF）和

支持向量机（SVM）的机器学习模型，测试结果证明

机器学习模型最高可达 96% 的泛化精度，远超过同

类型物理模型；朱玥等［10］使用神经网络（ANN）、RF

和 XGBoost 建立了钻速优化系统，基于三区域六井

段测试，其均方误差最小仅为 0.014；Encinas 等［11］基

于时序预测的 LSTM 网络混合多层感知机 MLP，

对实际钻速预测精度误差≤6 m/h，并依据该模型

对井下数据进行了修正；甘超等［12］基于数据优选技

术，将实时采集数据与模型仓库中数据相互匹配，

以智能模型预训练技术实现了地质钻探的钻速动

态预测，相较于同类算法误差减少 13.4%；张琦等［13］

针对大洋钻探提出了以粒子群算法（PSO）结合极

限学习机（ELM）的在线钻速区间预测方案，相较于

常规极限学习机算法其精度提高了 21%；胥知画

等［14］将粒子群算法引入智能钻速模型的参数筛选

流程，证明参数筛选优化后的钻速预测模型最高可

实现 42.9% 的精度提升。

对比当前常见的钻速预测分析模型，机理驱动

型模型通过构建物理力学方程研究钻进过程，但为

了获得明确的解析解，必须简化真实的复杂边界条

件，降低了分析精度。同时，由于模型中使用的参

数主要依赖室内试验分析法，受当前技术条件限

制，难以在地表还原真实的井下环境，导致试验结

果存在一定误差。随着智能化产业的发展，数据驱

动型机器学习模型逐渐展现出巨大应用潜力。近

年来，多项研究证明在钻井现场数据实时增加的条

件下，机器学习模型的预测精度远超过机理分析和

统计回归模型，正逐渐成为钻井过程定义分析研究

中的主流方案。故本文针对南海某区块现场实际

采集的 10 口钻井数据，使用神经网络搭建了钻速预

测模型，并基于该模型对该区块的提速工具使用效

果进行了定量评价。

1　数据采集与处理

1.1　数据采集与插值补全

本文所用数据源于南海某区块 10 口井实钻数

据，数据包含 5 大类 44 种不同参数（见表 1），样本集

共 21917 条数据［15］。初始采集的数据存在明显的数

据密度差异，如钻压、扭矩、转速等施工工艺参数的

数据密度为 1 条/m，而孔隙压力等地质数据密度为

1 条/40 m。不同的数据密度，会为后期建模带来巨

大的误差，因此完成采集后的首要任务是通过插值

补全数据，统一数据密度。对于频繁波动且无规律

的钻探数据，为避免常规数值填充带来的误差［16］，

本分析优选回归填充中的拉格朗日法（式 1）作为数
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据插值补全的核心算法［17］。

y ( x )= ∑
k = 1

n

yk ( ∏
j = 1
j ≠ k

n x - xj

xk - xj
) (1)

式中：y（x）——指定坐标 x 的插值结果；yk、xk——待

插值数列第 k 个 y、x 值；xj——待插值数列第 j 个 x
值；n——插值数据数量。

1.2　数据标准化预处理

完成插值整合的数据数量级差异明显，如图 1
所示，本分析中各参数之间横跨 4 个数量级（10-1~
103），直 接 建 模 将 为 预 测 模 型 带 来 较 大 误 差 隐

患［18-19］。本分析使用如式（2）所示 Min-Max 数据标

准化算法，在消除参数单位的同时压缩其数据区间

至［0，1］范围内。处理前后数据对比如图 2 所示，可

见 Min-Max 算法可以较好地将所有不同数量级的

数据映射在［0，1］范围内，同时真实地保留了原始

数据的波动。

xn = ( xi - Xmin ) / ( X max - Xmin ) (2)
式中：xn——归一化后标准数据；xi——原始数据；

Xmin、Xmax——原始数据集中的最小值、最大值。

1.3　采集数据相关性分析

原始建模参数间的高相关性将为后期模型带

来明显误差［20-21］，因为算法在建模过程中无法处理

各参数间的相互协调变化情况。本分析选用 Person
相关系数法进行分析，如式（3）所示，令 ρab 为变量

a、b 的相关系数，计算结果的正负代表正负相关性，

表 1　收集参数列表 [15]

Table 1　Data variables and abbreviations

参数类型

井眼位置

施工工艺

钻井液性

能

地质情况

钻头参数

参数名称/缩写

井号/No.（指代井眼位置坐标）；深度/D
井径/d；钻速/ROP；钻压/WOB；大钩载荷/

WOH；转速/RPM；扭矩/T；泵压/SPP；泵量/
Q；钻时/BT；泵时/PT；钻井液入口密度/MI；
钻井液出口密度/MO；钻井液入口温度/TI；
钻井液出口温度/TO

屈服值/YP；密度/MW；漏斗黏度/MV；塑性黏

度/PV；3 转读数/D3；6 转读数/D6；10 s静切

力/SS；10 min 静切力/SM；滤矢量/FL；泥饼

厚度/MT；pH/PH；流型指数/N；稠度系数/
K；氯离子含量/CLC；钙离子含量/CAC；膨润

土含量/SOC；固相含量/SO；含沙量/SA
地震速度/EV；孔隙压力/PP；破裂压力/FP；上

覆压力/OP；岩性/TYP
喷嘴数量/NN；喷嘴等效直径/NS；钻头内排磨

损分级/WI；钻头外排磨损分级/WO；提速工

具使用/ST

No.

D

d

ROP
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图 1　原始数据数量级分布统计

Fig.1　Statistics of the magnitude distribution of raw data
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图 2　使用 Min-Max算法进行标准化前后数据趋势对比

Fig.2　Comparison of data trends before and after 
normalization using the Min-Max algorithm
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当其绝对值>0.6 时可判定为高相关，绝对值位于

［0.3，0.6］区间时为中相关，<0.3 则可判定为低相

关或不相关［22］。

ρab = cov ( a,b ) σa σb =

∑i = 1
n ( )ai - -

a ( )bi - -
b

∑i = 1
n ( )ai - -

a
2 ∑i = 1

n ( )bi - -
b

2
(3)

式中：cov ( a，b )——变量 a、b 的协方差；σa、σb——变

量 a、b 的标准差；ai、bi——变量 a、b 的第 i 个参数

值；
-
a、
-
b——变量 a、b 的平均值。

对初始数据集中所有变量进行两两相关性计

算，除钻速（目标参数）以外 43 种参数的两两相关性

组合共 43 × 42/2 = 903 种，输入变量间的相关性如

图 3 所示，48% 的输入参数组合存在相关性（相关性

系数>0.1 的输入变量组合达到 429 种），其中，中、

高相关的输入参数组合（相关性系数≥0.3）达到 253
种，占比达 28%。据此，在所有输入变量间广泛存

在着大小不一的相关性，因此对输入变量进行降

维、降相关性不可或缺。

1.4　输入参数因子分析降维

过多变量可通过因子分析算法进行分组和降

维，从中寻找内部相关性较高的变量组合。如式

（4）所 示 ，假 设 原 始 数 据 集 有 n 个 原 始 特 征

( X 1，X 2，⋯，Xn )，本分析采用的因子分析算法从原

始特征的相关矩阵出发，通过计算分析原始特征之

间的内部依赖关系，将原始特征转化为 m 个 ( m <
n )公共因子（f1，f2，…，fm）的线性组合，提取出不同原

始特征之间的公共因子，通过公共因子描述原始变

量之间的相互关系。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

f1 = a11 X 1 + a12 X 2 + ⋯ + a1n X n

f2 = a21 X 1 + a22 X 2 + ⋯ + a2n X n

                    ⋮
fm = am1 X 1 + am2 X 2 + ⋯ + amn X n

(4)

式中：f1、f2、⋯、fm——转换后的公共因子；（aij）m×n

——因子得分矩阵，表示第 i 个变量在第 j 个指标中

所占比例。

依次计算从原始 43 种参数中提取不同公共因

子数量后的贡献率见图 4。理论上，公共因子是原

始数据通过线性组合后提取出的参数组合，故公共

因子数量不可能超过原始数据，即公共因子最大数

量为 43 个。将各因子包含的原始数据信息浓度进

行排序，如图 4（a）所示，1 号因子包含了 34.7% 的原

始信息。随着因子序号增加，其包含信息浓度锐

减，21 号以后公共因子包含的原始数据信息均不足

1.5%。如图 4（b）所示，累积叠加前 21 个公共因子

的原始信息浓度已超过 90%，故后续建模分析中可

仅使用前 21 个公共因子。如此实现了将原始 43 个

参数数量降至 21 个公共因子，同时也消除了各参数

间的相关性（21 个公共因子间相关性全部归零）。������
��
��

��

��

��

���

���
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图 3　输入参数间相关性统计结果

Fig.3　Correlation statistics between input parameters
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图 4　因子分析计算结果

Fig.4　Factor analysis results
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2　神经网络建模流程

2.1　数据分组

考虑建模分析数据集 21917 条数据总量，降维

后 21 个建模参数，在数据条目总量超过 10 倍于变

量的条件下，采用了以井号和地层深度两个参数为

基准的分层采样结合 10 折交叉验证的方式进行数

据分组，如图 5 所示。

分组流程设计如下：

（1）将 10 口井眼数据按深度进行排列，可知本

分析中 10 口井眼数据大部分集中于 2000~4000 m
之间。

（2）参考交叉验证基本理论，将每口井的数据

按各自深度区间均匀划分为 10 段，每次分析依次取

出 10 口井中的一个井段，将取出的 10 个井段联合

作为测试集，其余井段联合作为训练集。

（3）参考数据分层采样理论，每次建模过程中

每口井的测试集选择按顺序下移，如 1 号井选择 1
号井段为测试集，则同次建模中 2 号井则选择 2 号

井段，3 号井则选择 3 号井段。具体选择如图 5 所

示，以不同颜色区分每口井每次测试集的选择。

（4）最终 10 次测试建模测试集的选择结果为每

个井段测试集的合集，每次建模的训练集为排除测

试集后的其余数据。

2.2　神经网络结构设计与评价

本分析建模属于典型的多输入单输出的非线

性拟合，因此选用在该方面拟合精度非常高的 BP
神经网络进行模拟，建立网络结构如图 6 所示，整体

结构划分为输入层、隐藏层和输出层，各层均包含

若干个独立的神经元模型。其中输入层包含 21 个

神经元，分别对应 21 个公共因子；输出层包含 1 个

神经元，对应 1 个输出参数钻速。隐藏层的层数和

神经元数量是控制建模分析精度的关键。较少的

层数与数量会显著降低建模精度，而过多则会带来

明显增大的计算资源消耗。
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图 5　基于 10折交叉验证的测试集选择

Fig.5　Test set selection based on 10‑fold cross validation
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Fig.6　Schematic diagram of the neural network structure built for this analysis
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本次建模隐藏层神经元数量计算如式（5）所

示。结合本次训练的相关数据：N i = 21，N o = 1，可
计算得到图 6 所示隐藏层神经元数量 m = N h = 15。

Nh = 2( N i + N o ) /3 (5)
式中：Nh——隐藏层神经元数量；N i——输入层神

经元数量；N o——输出层神经元数量。

相较于其他机器学习算法，神经网络模型在可

解释性方向具有较大优势，这也是本研究选用神经

网络建模的原因之一。结合基本神经元的结构，可

将神经网络输入层-隐藏层-输出层之间的连接与

权重取出进行展开，进而获得各参数对最终输出模

型的影响趋势。参考图 6，21 个输入参数，15 个隐藏

层神经元条件下，以默认的 Sigmoid 函数为激活函

数 f ( x )，训练拟合完成后的神经网络模型可展开如

式（6）所示。

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

ROP = é
ë

ù
û∑i = 1

15 w 2i ( f ( ∑j = 1
21 w 1j x j + bj ) ) + b2

f ( x )= 1 ( 1 + e-x )
(6)

式中：w1、w2——输入层-隐藏层、隐藏层-输出层传

递的权重系数；bj、b2——隐藏层、输出层相关的偏差

阈值；f ( x )——激活函数。

对本分析神经网络建模效果以常规指标 R2 进

行评估，其计算方法如式（7）所示，评价预测结果与

真实数据集的吻合程度，通常评价结果位于 [ 0，1 ]
之间，越接近 1 代表预测结果越接近真实结果。

R2 = 1 - ∑i = 1
n ( )Y i - Y p

2 ∑i = 1
n ( )Y i --Y

2
(7)

式中：Yi——神经网络预测结果序列中第 i 个结果；

Yp——第 i个结果对应真实值；
-
Y——结果序列真实

值的平均值。

3　基于神经网络的液力马达提速效果预测

3.1　分析目的与方法

实际应用过程中，为判定该区域内主要钻井提

速工具液力马达的使用是否达到了提高钻速的效

果，分别对 1、2、3、10 号 4 口井中 2700~3900 m 井段

中使用液力马达的井段与同区域其他未使用的井

眼进行了对比分析。将目标区块所有相同深度井

段数据提出，分离使用和未使用液力马达的井段，

各井段钻速对比见图 7。对比发现未使用提速工具

的井眼在 3400 m 左右出现明显的钻速下降（图 7a），

使用提速工具的井眼则不会。但从整体钻速分布

看，未发现提速工具的使用能有效提升钻速，甚至

在深度<3400 m 的井段中出现使用液力马达后钻

速明显低于未使用的情况。

考虑到目标区块 10 口井具体的地层分布并不

均匀，如图 7 所示的对比结果并不能直接得到在目

标区块使用提速工具不能提高钻速的结论，故在本

分析中，使用图 8 所示的分析方法：（1）首先将初始

数据集中未使用提速工具的井段与已使用提速工

具的井段分别提出，而后分别在两组井段中将完成

基本处理与降维分组的输入数据与输出数据（钻

速）区分开；（2）分别基于未使用与使用提速工具的

井段各自建立钻速预测模型；（3）模型建立完成后

交换预测，在使用提速工具的井段预测未使用提速

工具的效果，同理，在未使用提速工具的井段预测

使用了提速工具的效果；（4）最后将同井段的预测

钻速与实际钻速进行对比，就可得到相同地质、施

工、钻井液条件下使用提速工具的对比效果。

3.2　模型建立

结合图 8 所示流程，将目标区块使用提速工具

的井段数据（3432 条）与未使用的井段数据（18482
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图 7　目标区块提速工具直接对比

Fig.7　Direct comparison of speed‑up drilling 
tools in target areas
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条）分开，分别对应训练神经网络，训练精度如图 9
所示。对所建立的两个模型，预测值 ROPpre与真实

值 ROPreal的拟合效果见图 9（a）、（c），拟合预测值的

回归线与理论直线较为吻合，可推演得到模型预测

值与真实值之间的拟合关系，见式（8）。同时，模型

整体预测误差分布见图 9（b）、（d），两个模型预测误

差分布最多的区间为 0~1.11 m/h 和-0.06~0 m/h
之间。汇总所有建模预测数据，对比真实钻速数

据，两个模型整体预测精度均超过 96%，能够较为

精准地获得预测效果。

ì
í
î

ïï
ïï

ROP pre = 0.92ROP real + 1.6,不提速预测模型

ROP pre = 0.93ROP real + 0.28,提速预测模型
(8)

3.3　实际应用效果

基于上述准确预测模型，首先判定提速工具的

提速效果，预测实际使用提速工具井段在未使用提

速工具条件下的钻速，后与真实使用提速工具的钻

速相比较，如图 10 所示，证明在使用了提速工具的

1、2、3 号井眼中，液力马达均能明显提高钻速，模型
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图 8　提速工具使用效果分析流程

Fig.8　Analysis process of the effect of using speed‑up drilling tools
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图 9　神经网络预测模型建模精度效果

Fig.9　Effect of modeling accuracy of neural network prediction model
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预测这些井眼若不使用提速工具的钻速明显偏低。

值得注意的是，预测结果显示在 10 号井眼中提速工

具的使用反而降低了钻速。结合现场录井数据，10
号井眼提速效果不佳的主要原因在于该井段地层

硅质含量明显高于其他井段，过高的硅质含量导致

地层研磨性强，液力马达的使用无疑会加剧钻头的

磨损，进而导致钻速下降。结合现场对钻头磨损的

评价也可验证该观点，该井段钻头磨损达到 3~4
级，明显高于其他井段的 1~2 级。对比未使用提速

工具的井段，如图 11 所示，在目标区块相同深度条

件下，使用提速工具后钻速显著提高。

4　结论

本文基于南海某区块 10 口井的实钻数据分析，

对应建立了神经网络预测算法模型，对该区块内提

速工具的使用进行了优化设计与选用，得到如下

结论：

（1）实时采集的现场数据需进行插值补全、标

准化处理后获得数据矩阵，基于对数据矩阵的相关

性分析，各数据间存在明显的相关性，采用因子分

析可在降低建模数据维度的同时有效降低数据间

的相关性。结合数据样本数与输入参数数量，采用

10 折交叉的方式进行数据分组，构建了 BP 神经网

络预测模型。

（2）将实际数据中使用提速工具与未使用提速

工具的井段分离，分别建立了预测精度超过 96% 的

神经网络模型。将该模型分别应用于该区块两种

井段中，预测结果显示使用提速工具能够有效提高

当前区域钻速。同时，针对当前区块部分含硅质较

高的井段，所建模型也准确预测了使用提速工具后

钻头易磨损导致钻速反而下降的现象。
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