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摘　要: 现有根据钻井液池体积和钻井液出口流量变化监测溢流与井漏的方法，未考虑开、停泵工况对出口流量和钻井液

池体积变化的影响，易导致误报。为了降低误报率，分析了钻井工况与钻井液池体积和钻井液出口流量之间的相关关系，提出

了一种结合钻井工况与双向门控循环单元（bidirectional-gated recurrent unit, Bi-GRU）的溢流与井漏智能监测方法。利用 23 口

井的溢流与井漏监测数据，对提出的模型与现有典型模型分别进行了测试，结果表明：基于 Bi-GRU 的溢流与井漏智能监测模

型的识别准确率为 94.25%，优于其他模型；与未考虑钻井工况的 Bi-GRU 模型相比，误报率由 12.52% 降至 1.12%。研究表明，

该方法能够消除溢流与井漏监测时因开、停泵导致的风险误报，能为安全钻井提供技术支持。
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Bi-GRU and Drilling Conditions

SUN Weifeng1, LIU Kai2, ZHANG Dezhi2, LI Weihua1, XU Liming3, DAI Yongshou1

(1. College  of  Oceanography  and  Space  Informatics,  China  University  of  Petroleum (East  China),  Qingdao,  Shandong, 266580,
China;  2. College of  Control  Science and Engineering,  China University of  Petroleum (East  China),  Qingdao,  Shandong, 266580,
China; 3. Petroleum Engineering Supervision Center, Sinopec Shengli Oilfield Company, Dongying, Shandong, 257000, China)

Abstract:  The existing kick and lost circulation monitoring methods using pot volume and outlet flow of drilling
fluids do not consider the influence of the pump on and off on the outlet flow, and pot volume of drilling fluids. So it
can easily lead to false alarm. In order to address this problem, the correlation of drilling conditions with pot volume
and  outlet  flow  of  drilling  fluids  was  established,  and  an  intelligent  kick  and  lost  circulation  monitoring  method
combining  a  bidirectional-gated  recurrent  unit  (Bi-GRU)  and  drilling  conditions  was  proposed.  The  proposed  model
and other representative models for kick and lost circulation monitoring were tested by using the data collected from 23
wells. The experimental results show that the identification accuracy of the proposed model achieves 94.25%, which is
superior  to  those  of  the  other  models.  Compared  with  that  of  the  Bi-GRU  model  without  considering  the  drilling
conditions, the false alarm rate of the proposed model drops from 12.52% to 1.12%. The proposed method reduces the
false  alarms  caused  by  pump  on  and  off  states  during  kick  and  lost  circulation  monitoring,  and  these  findings  can
provide technical support for safe drilling.
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溢流和井漏是钻井过程中的 2 种常见且易发的

风险，及时、准确地识别溢流和井漏风险，并采取必

要的井控措施是安全钻井的前提。误报是溢流和井

漏风险监测中常见的问题 [1]，会影响正常的钻井作

业，使钻井周期增长，钻井成本增加，限制了溢流和

井漏监测方法的现场应用。
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发生溢流时，地层流体侵入井筒，出口流量和

钻井液池液面会呈现上升趋势。发生井漏时，钻井

液由井筒流入地层，导致出口流量和钻井液池液面

降低。钻井液池液面监测法 [2] 和进出口流量差法 [3]

是钻井现场常用的溢流和井漏监测方法。该类方法

简单有效、易于应用，但是，由于其未考虑钻井工况

和监测参数之间的关联与约束关系且阈值难以准确

设定，导致风险识别准确率低，误报率高[4]。为了降

低溢流与井漏识别的误报率，M. Yi 等人[5] 利用自然

语言处理方法识别钻井日志中的开、停泵事件，消

除开泵、停泵对溢流与井漏识别的影响，有效地减

少了风险误报的发生；但是，该方法计算复杂，无法

实时实现，不便在现场应用。近年来，基于人工神

经网络的监测方法受到越来越多的关注 [6–10]。由于

溢流与井漏监测所用参数都为时序数据，具有历史

信息记忆能力的门控循环单元[11]（gated recurrent unit,
GRU）在溢流与井漏识别方面取得了良好的效果[12]，

但是，GRU 网络只考虑了历史信息对当前信息的单

向影响，未考虑未来信息与当前信息之间的关联[13]，

导致网络无法学习到全局信息，溢流与井漏识别的

准确性有待提高。

为了提高溢流与井漏识别的准确率，并降低其

误报率，笔者分析了开、停泵工况对溢流与井漏识

别的影响，并将双向门控循环单元（bidirectional
gated recurrent unit, Bi-GRU）网络[14–17] 应用于溢流与

井漏监测，提出了结合钻井工况与 Bi-GRU 网络的

溢流与井漏智能监测方法，并利用实测数据进行了

风险识别，结果表明，提出的方法提高了风险识别

的准确率，且误报率显著降低。

 1　GRU与 Bi-GRU网络技术

溢流与井漏监测所用参数是多个时间序列数

据，通过分析一段时间内监测参数的变化趋势实现

风险识别。GRU 网络 [18] 作为 RNN 的一种变体，适

合处理时序数据，能够解决 RNN 的长期记忆失效和

反向传播中的梯度消失、梯度爆炸等问题。GRU 网

络具有重置门和更新门 2 个门控单元，用来记忆历

史信息并更新 GRU 的隐藏状态。与 LSTM 网络相

比，GRU 网络仅使用 2 个门控单元就能够实现对历

史信息的记忆和遗忘。由于 GRU 网络的结构更简

单，参数更少，因此训练效率更高，且不容易出现过

拟合。GRU网络记忆单元的结构如图 1所示。

Ct−1 xt C′t
rt xt

zt Ct−1

C′t Ct

图 1 中，GRU 网络记忆单元通过历史信息

和当前时刻的输入 获取 2 个门控状态。 是

重置门 和当前时刻输入 共同作用的结果，包含了

当前时刻的记忆信息，是一种短时记忆。GRU 网络

记忆单元通过更新门 将历史信息 与当前时刻

的记忆信息 保留在隐状态 中并不断向后传递，

是一种长时记忆。GRU 网络记忆单元内部的信息

传递过程可表示为：

rt = σ(Wr · [Ct−1, xt]) （1）

zt = σ(Wz · [Ct−1, xt]) （2）

C′t = tanh(Wc · [(rtCt−1), xt]) （3）

Ct = (1− zt)Ct−1+ ztC′t （4）

Wr Wz Wc

rt zt C′t
Ct

xt

式中： ， 和 分别为重置门、更新门和候选状

态的输入层权重； 表示重置门； 表示更新门； 表

示当前时刻隐藏层的候选状态； 表示当前时刻隐

含状态； 为当前时刻输入。

Bi-GRU 网络由 2 个输入相同但信息传递方向

相反的单向 GRU 网络组成，其网络结构如图 2 所

示。因此，Bi-GRU 网络不仅能够利用正向信息，还

可以根据逆向时序数据反馈的信息对模型进行修

正，能够更加充分地提取钻井数据中的趋势特征。
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图 2    Bi-GRU 网络的结构

Fig.2    Structure of Bi-GRU network
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图 1    GRU 网络记忆单元的结构

Fig.1    Structure of the GRU memory cell
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 2　基于 Bi-GRU的溢流与井漏监测方法

结合钻井工况与 Bi-GRU 的溢流与井漏监测方

法由钻井工况判别模块和溢流与井漏智能监测模

块 2 部分组成。钻井工况判别模块采用动态时间规

整（dynamic time warping, DTW）法实现对开、停泵工

况的识别。溢流与井漏监测模块以钻井工况、出口

流量和钻井液池体积为输入构建 Bi-GRU 网络，综

合考虑 3 个参数的变化，实现对溢流与井漏的智能

监测。基于 Bi-GRU 的溢流与井漏监测方法的流程

如图 3所示。 

 

钻井
工况
识别
模块

包含泵冲、出口流量和钻井液池
体积的录井数据集合

利用 DTW 方法计算泵冲序列
和出口流量序列的相似度

识别开、停泵工况和正常工况

钻井工况

溢流
与井
漏监
测模
块

出口流量、
钻井液池体积

训练基于 Bi-GRU 的溢
流与井漏监测模型

利用模型进行溢流与
井漏风险监测

溢流与井漏监测结果

sim(1) , ... , sim(k)

 
图 3    基于 Bi-GRU 的溢流与井漏监测方法的流程

Fig.3    Flow of kick and lost circulation monitoring method
based on Bi-GRU

 
 

 2.1　开、停泵对监测参数的影响分析及工况判别

方法

钻井施工过程中，根据钻井液出口流量和钻井

液池体积变化监测溢流和井漏风险时，若未考虑开

泵、停泵对出口流量和钻井液池体积的影响，易引

起误报。为消除由开、停泵工况引起的风险误报，

在溢流与井漏监测前需要进行开、停泵工况的识

别。注意到开、停泵会直接引起泵冲和出口流量的

明显变化，因此利用泵冲和出口流量的相对变化趋

势，提出了一种基于 DTW[19] 的开、停泵工况判别方

法。该方法利用 DTW 可以比较不等长时间序列之

间相似程度的优势，能够消除出口流量变化滞后带

来的影响，提高工况判别的准确性。

 2.1.1　开、停泵对出口流量和钻井液池体积的影响

NY 井在开泵和停泵时的泵冲、出口流量和钻

井液池体积变化情况如图 4 所示。从图 4 可以看

出，停泵时泵冲突然降低至 0，钻井液循环中止导致

出口流量也随之降为 0；开泵后，泵冲和出口流量回

升为正常值。钻井液池体积受回流效应的影响，会

出现先升高后降低的变化趋势；相比于泵冲和出口

流量，钻井液池体积的变化幅度较小。可见，泵冲

和出口流量是受开、停泵影响最直接、变化最明显

的参数，利用这 2个参数可以判别开、停泵工况。 
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图 4    开、停泵期间监测参数的变化

Fig.4    Monitoring parameter changes during pump on and
off

 
 

 2.1.2　基于 DTW 的开、停泵工况判别方法

利用 DTW算法进行工况判别的步骤如下：

1）为避免泵冲和出口流量的取值范围及量纲

差异对工况判别造成影响，应用 DTW 方法之前需

要对泵冲和出口流量进行归一化处理。

C

C

多次试验表明，当数据呈现不同的变化趋势

时，适用的归一化方法也不同。因此，利用移动平

均散度（divergence of moving average, DMA）[20] 计算

了趋势量化指标 ，用于判断数据自身的变化趋势

是否平稳，根据数据变化趋势的平稳性选择不同的

归一化方法。趋势量化指标 的计算公式为：

C = Mα,t −Mβ,t （5）

Mα,t Mβ,t α β式中： 和 分别代表长度分别为 和 的滑动

窗口在 t 时刻的移动平均值。

C的绝对值越小，表示数据的变化趋势越平稳。

α β

|C| > 1.4

分别选择时长为 1 和 3 min 的时窗量化出口流

量的变化趋势 [20]，由于现场数据的采样间隔为 5 s，
因此 和 的取值分别为 12 和 36。大量数据的统计

分析表明，当 时，泵冲和出口流量本身具有

非平稳变化的趋势，采用最大最小归一化方法对其

进行处理：
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x′ =
x−min X

max X−min X
（6）

X max X min X
x x′

式中： 表示输入数据序列； ， 分别表示

取数据序列的最大值和最小值； 表示原始值； 表

示归一化后的值。

|C| < 1.4当 时，泵冲和出口流量具有平稳的变化

趋势，采用最大值归一化对其进行处理，以保留数

据原本的变化趋势：

x′ =
x

max X
（7）

m A =
{a1,a2,a3, . . . ,am} n B =
{b1,b2,b3, . . . ,bn} A B D

2）给定归一化后长度为 的泵冲数据序列

和长度为 的出口流量数据序列

，构建序列 和 之间的距离矩阵 ：

D(A,B)=


d(1,1) d(1,2) · · · d(1,n)
d(2,1) d(2,2) · · · d(2,n)
...

...
...

...
d(m,1) d(m,2) · · · d(m,n)


(m×n)

（8）

d(m,n)式中： 表示 2个序列中各元素之间的欧氏距离。

D A
B

3）利用距离矩阵 计算泵冲数据序列 与出口

流量数据序列 之间的最短距离：

Lmin =d(m−1,n−1)+
min[L(m−1,n),L(m−1,n−1),L(m,n−1)]（9）

Lmin A
B d(m−1,n−1)

L(i−1, j−1)

D (1,1) (i−1, j−1)

min[L(m−1,n),L(m−1,n−1),L(m,n−1)]

式中： 表示泵冲数据序列 和出口流量数据序列

之间的最短距离； 为序列 A 中第 m−1
个点和序列 B中第 n−1个点之间的距离；

表示距离矩阵 中从元素 到元素 之间

的最短距离；

表示距离矩阵中每个元素的累积距离数值为该点左

方、上方和左上方 3个数值中的最小值。

A B
sim(A,B)

4）计算数据序列 和数据序列 之间的相似度

：

sim(A,B) = 1− Lmin

k
（10）

sim(A,B)

式 中 ： k 表 示 计 算 最 短 距 离 所 用 的 数 据 点 数 ；

为 2个序列之间的相似度。

sim(A,B)

s

sim(A,B) ⩾ s sim(A,B) < s

越大，2个数据序列越相似。定义阈值

，用来判断泵冲数据序列和出口流量数据序列是否

相似。 时，2 个序列相似； ，

2个序列不相似。

sim(A,B) ⩾ s

5）以相似度为主要判断依据对工况进行分

类。当 且泵冲或出口流量为 0 时，该时

刻的工况为开、停泵工况；其他情况为正常工况。

对开、停泵工况判别的结果进行编码处理，正常工

况编码为 0，开、停泵工况编码为 1，最终将工况判

别结果转换为网络可以识别的数值类型。

 2.2　基于 Bi-GRU 的溢流与井漏监测模型

利用 Bi-GRU 网络构建溢流与井漏风险监测模

型，该模型主要包括数据预处理、数据集划分、模型

构建与模型训练等 4个部分。

 2.2.1　数据预处理

神经网络模型的识别性能依赖于训练数据的多

样性以及质量，为避免数据中的异常值、噪声等影

响模型的识别准确率，需要在训练网络前对数据进

行预处理。

由于传感器故障等现场因素，钻井数据中存在

孤立型异常数据点。为了在不影响风险识别的前提

下剔除孤立型异常点，采用箱线图法[21] 对数据中的

异常点进行识别，并用该点邻近位置的数据进行替

换；为了提高训练数据的质量，利用滑动平均方法

抑制数据中的噪声。为了提高模型训练的收敛速度

及精度，利用 2.1.2 节的归一化方法对数据进行归一

化处理。

在模型训练之前，以钻井日志中记录的风险发

生时刻为参考点，利用长度为 32、步长为 1 的滑动

窗口对数据进行标注。将该参考点之前的数据片段

标记为无风险数据，用 100 表示；将包含该点的数据

片段以及该点之后至风险解除前的数据片段标记为

风险数据，按照风险类型，将井漏数据标注为 010，
溢流数据标注为 001。
 2.2.2　数据集划分

利用东部某探区 23 口井的录井数据，构建了溢

流与井漏风险数据集，其中 20 口井的数据作为模型

训练及验证数据集，采用其他 3 口井的数据进行模

型测试。数据集中包含 2 150 组正常样本和 1 775
组风险样本，每一组样本的时间序列长度均为 32，
每一组样本中包括泵冲、出口流量、钻井液池体积、

钻井工况及独热编码后的训练标签等 5 个参数。数

据集的样本数量及独热编码如表 1所示。
 

  
表 1    数据集的样本数量与编码方式

Table 1    The sample size of the dataset and encoding method

类型
训练集

样本数

验证集

样本数

测试集

样本数

样本

总数

独热

编码

正常 1 440 360 350 2 150 100

井漏 600 160 215 975 010

溢流 480 120 200 800 001
 
 

 2.2.3　模型构建

基于 Bi-GRU 的溢流与井漏监测模型包括输入

层、隐含层与输出层，模型结构如图 5所示。

• 40 • 石　　油　　钻　　探　　技　　术 2023 年 5 月



1）输入层。根据现场经验以及溢流与井漏发

生时的参数表征，选择钻井工况、钻井液池体积和

出口流量时间序列数据作为网络的输入。其中，钻

井工况包含正常和开、停泵 2种工况。

2）隐含层。由 2 层 Bi-GRU 网络组成。由于待

解决问题为多分类问题，选择 softmax 函数作为隐

含层的激活函数。

3）输出层。由于在划分数据集时对正常、井漏

和溢流等 3 类工况进行了独热编码处理，因此网络

的输出层节点数设置为 3。模型的输出参数为 3 类

工况对应的概率值，即样本属于每类工况的可能性。

 2.2.4　模型训练

训练模型时，采用 categorical-crossentropy 作为

损失函数，同时使用 Adam 优化算法对网络的权重

进行更新。损失函数的计算公式为：

Fl =

3∑
i=1

−(yi lg ŷi) （11）

Fl yi i

ŷi

式中： 表示损失值； 表示第 个类别对应的真实

值； 表示对应的模型输出值。

模型训练时，batch_size 大小设为 35，迭代次数

为 100。基于训练集数据训练 Bi-GRU 网络，并对网

络的权重和偏置等进行更新，直至迭代结束。

 3　溢流与井漏监测试验结果与分析

为了验证提出的基于 DTW 的开、停泵工况判

别方法及基于 Bi-GRU 的溢流与井漏监测方法的性

能，利用从 20 口井中提取的溢流与井漏发生时对应

的监测数据，采用提出的方法分别开展了开、停泵工

况判别试验和溢流与井漏风险识别试验，并与 GRU、

LSTM、Bi-LSTM 等模型的监测结果进行了对比，以

准确率和误报率作为指标，评价模型的识别性能。

 3.1　基于 DTW 的开、停泵工况判别结果分析

s

为了验证提出的开、停泵工况判别方法的准确

性，以包含 200 个数据点的泵冲和出口流量数据作

为一组，利用 20 组开、停泵数据和正常钻进数据对

提出的方法进行验证。现场数据统计分析结果表

明，开泵、停泵时的出口流量变化时刻滞后于泵冲

约 0.5 min。因此，泵冲和出口流量时间序列采用不

同长度的窗口进行截取，窗口移动步长均为 1。试

验中将泵冲数据序列的长度设置为 15，由于现场数

据采样间隔为 5 s，考虑出口流量存在滞后时间，将

出口流量数据序列的长度设置为 10。将基于 DTW
的工况判别结果与实际工况进行比较，计算工况判

别的准确率。多次试验结果发现，阈值 取 0.40 时，

工况判别准确率最高。工况判别结果如图 6 中绿色

曲线所示。工况判别值为 1 代表开、停泵，工况判

别值为 0代表正常。 
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图 6    工况判别结果

Fig.6    Drilling condition discrimination results
  

基于 DTW 的工况判别结果与录井报告中记录

的开、停泵工况和正常工况一致，工况判别准确率

为 100%。

 3.2　模型识别性能分析

 3.2.1　模型评价指标

为比较不同模型的识别性能，采用损失值、准

确率（accuracy, Acc）和虚警率（ false positive rate,
FPR）作为模型评价指标。将溢流样本和井漏样本

整体看作负样本，正常样本看作正样本，并定义了

混淆矩阵（见表 2）。
 

  
表 2    混淆矩阵的定义

Table 2    Confusion matrix definition

实际工况 判别为正常 判别为风险

正常 TP FN

风险 FP TN
 
 

准确率表示分类结果正确的比率，可以用来衡

量整个模型的分类性能，按下式计算：
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图 5    基于 Bi-GRU 的溢流与井漏监测模型的结构

Fig.5    Structure  of  kick  and  lost  circulation  monitoring
model based on Bi-GRU
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Racc =
NTP+NTN

NTP+NTN+NFP+NFN
（12）

式中：NTP 表示实际为正常也判别为正常的样本数；

NTN 表示实际为风险也判别为风险的样本数；NFN 表

示实际为正常却判别为风险的样本数；NFP 表示实

际为风险却判别为正常的样本数。

虚警率表示正常样本被分类为异常的比率，也

称误报率，按下式计算：

RFN =
NFN

NTP+NFN
（13）

 3.2.2　未考虑开、停泵工况时模型的识别性能

为验证 Bi-GRU 网络在溢流与井漏监测中的优

势，选择出口流量和钻井液池体积作为模型的输

入，分别搭建了 LSTM 模型、GRU 模型、Bi-LSTM
模型和 Bi-GRU 模型，使用相同的数据集和模型超

参数进行训练；并利用测试集对模型进行测试，对

比分析 4个模型的识别准确率和误报率。

在训练 LSTM 模型和 GRU 模型的过程中，当

2 个模型达到相同的损失值时，GRU 模型所需的迭

代次数更少；同样地，在训练 Bi-LSTM模型和 Bi-GRU
模型时，Bi-GRU 模型迭代 60 次左右时损失值达到

0.40，而 Bi-LSTM 模型需要迭代 80 次左右才能达到

类似的损失值。Bi-GRU因其网络结构更加简单，需

要训练的参数更少，具有更快的迭代速度。

LSTM、GRU、Bi-LSTM 和 Bi-GRU 等 4 个模型

分类性能的对比结果如图 7 所示。4 个模型的识别

准确率分别为 82.57%、83.92%、84.10% 和 85.75%，

误报率分别为 16.11%、14.99%、18.34% 和 12.52%。

可以看出，Bi-GRU模型和 Bi-LSTM模型相较于 GRU
模型和 LSTM 模型，识别准确率分别提高了 1.53 和

1.83 百分点，表明 Bi-LSTM 网络和 Bi-GRU 网络的

双向结构具有更好的分类性能。
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图 7    未考虑开停泵工况时不同模型的性能

Fig.7    Performance of  different  models  without  consider-
ing pump on and off

 
 

由以上结果可知，Bi-GRU 模型不仅在识别准

确率、误报率方面均优于 LSTM 模型、GRU 模型和

Bi-LSTM 模型，而且具有更高的训练效率。但是，

由于以上模型均未考虑开、停泵工况对钻井液池体

积和出口流量的影响，部分开、停泵期间的数据会

被误识为溢流或井漏风险，因此模型的误报率较高。

 3.2.3　考虑开、停泵工况时 Bi-GRU模型的识别性能

为了测试钻井工况对溢流与井漏监测的影响，

将 3.2.2 节中未考虑开、停泵工况的 Bi-GRU 模型称

为模型 1；由于泵冲能够反映钻井泵的开、停状态，

以泵冲、钻井液池体积和出口流量为输入参数训练

得到的 Bi-GRU 模型称为模型 2；以 DTW 方法判别

的开、停泵工况、出口流量和钻井液池体积为输入

参数训练得到的 Bi-GRU模型称为模型 3。
模型 2 和模型 3 对测试集的识别结果如图 8 所

示。从图 8可以看出，模型 2的识别准确率为 90.98%，

误报率为 5.81%。分析认为，因为考虑了泵冲对出

口流量和钻井液池体积的影响，与模型 1相比，识别

准确率提高了 5.23百分点，误报率降低了 6.71百分点。
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图 8    考虑开、停泵工况时不同模型的性能

Fig.8    Performance  comparison  of  models  considering
pump on and off

 
 

模型 3 的识别准确率为 94 .25%，误报率为

1.12%。这是因为模型 3 考虑了钻井工况与出口流

量和钻井液池体积之间的关联与约束关系，与模型

1 相比，准确率提高了 8.50 百分点，误报率降低了

11.40百分点。

由此可见，模型 3 的识别准确率和误报率皆优

于模型 2，这是由于在开泵、停泵时，泵冲和开、停

泵工况并不是一一映射的关系，在此期间容易出现

风险误报。而利用 DTW 可以计算不同长度时间序

列相似性的优势，从泵冲和出口流量的相对变化趋

势中提取钻井工况时考虑了泵冲和出口流量在变化

时间上的差异，使模型 3的性能更好。
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 4　实例分析

为了验证提出的溢流与井漏监测模型的识别性

能，采用 BX 井的溢流数据和 NY 井的开、停泵数据

对模型进行测试。测试结果表明：结合钻井工况和

Bi-GRU 的溢流与井漏监测模型在预警时间、识别

精度上都优于其他 2 个模型，且能够对开、停泵工

况引起的钻井液池体积异常变化做出准确的判断，

减少了风险误报。

BX 井风险发生前后的出口流量和钻井液池体

积变化曲线如图 9 所示（图 9 中，虚线表示现场发现

溢流风险的时间），可以看出，在 1 050 s 处发现溢流

风险，此时钻井泵处于关闭状态，泵冲为 0。 
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图 9    溢流风险发生时参数的变化

Fig.9    Parameter changes during kick
 
 

3 个模型的识别结果如图 10 所示。从图 10 可

以看出，3 个模型分别在 1 040，1 060 和 1 020 s 时识

别到溢流风险，其中模型 3 在出口流量刚开始上升

时就可以识别出溢流风险，识别及时性最好。由于

出口流量和钻井液池体积持续上升，模型给出了持

续溢流的识别结果。
 

 

1

250

结
果

识
别

值

500 750 1 000

时间/s

1 250 1 500 1 7500

模型 1

模型 2

模型 3

 
图 10    不同模型的溢流识别结果

Fig.10    Kick identification results of different models
 
 

开、停泵工况下 NY 井泵冲等参数的变化情况

如图 11 所示。从图 11 可以看出，虽然出口流量和

钻井液池体积呈现出大幅变化，但此时并没有溢流

或井漏风险发生。

3 个模型的识别结果如图 12 所示。从图 12 可

以看出，模型 1 因为没有考虑开泵、停泵对钻井液

池体积和出口流量的影响，识别结果误报率较高；

模型 2 在开泵和停泵瞬间存在少量误报，这是由于

出口流量的滞后引起的；模型 3的识别效果最好，整

个过程中未出现风险误报。 

 

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

归
一

化
后

的
测

量
数

据

150 300 450 600

时间/s

750 900 1 0501 2001 350

泵冲 出口流量 钻井液池体积

 
图 11    开、停泵工况下参数的变化

Fig.11    Parameter changes during pump on and off
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图 12    不同模型的风险识别结果

Fig.12    Risk identification results of different models
 
 

 5　结论与建议

1）考虑开、停泵工况下出口流量和钻井液池体

积的异常变化对溢流与井漏风险监测的影响，利用

深度学习技术，构建了录井参数与溢流和井漏风险

之间的关系模型，提出了基于 Bi-GRU 网络的溢流

与井漏智能监测方法。

2）考虑开、停泵工况对出口流量、钻井液池体

积的影响，能够降低模型的误报率。

3）与现有典型的溢流与井漏监测模型相比，

Bi-GRU 网络能够充分利用钻井参数时间序列中的

历史信息和未来信息，溢流、井漏识别的准确率更高。

4）在目前研究成果的基础上，建议考虑其他钻

井工况对溢流与井漏监测的影响，比如消除起钻、

下钻期间钻井液池体积的变化，进一步降低模型的

误报率。 
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