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““深部探测钻探技术装备专题深部探测钻探技术装备专题””编者按编者按：：地球深部探测国家重大项目立项实施正在加快推进，

深部探测技术和装备研发持续开展，致力形成我国万米空间入地能力。为此，山东省地矿局钻探

工程技术研究中心与编辑部联合组织了“深部探测钻探技术装备专题”，由翟育峰高级工程师担任

客座编辑。本专题遴选6篇论文发表，内容涵盖深部钻探技术与机具研究、深部钻探工程实践等内

容，以期推动深部钻探技术的发展，服务地球深部探测工程。
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摘要：深部地质钻探过程钻速精准预测有助于提升钻探效率、降低钻探成本，可为安全高效的深部地质钻探施工提

供关键技术支撑。本文提出了一种基于区域多井数据优选与模型预训练的深部地质钻探过程钻速动态预测方法。

首先，选取岩性识别软件、钻进过程智能监控云平台、地质云系统等作为数据源，在此基础上设计深部地质钻探数

据仓库。其次，运用区域多井数据优选技术在数据仓库中选择与目标井较匹配的数据，并开展钻速模型预训练。

最后，结合深部地质钻探过程实钻数据，引入小波滤波、超限学习机、增量学习等技术，实现钻速预测模型动态更

新。实验对比结果验证了所提方法具有很强的钻速预测性能与泛化能力。
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Abstract： Accurate prediction of rate of penetration （ROP） in deep geological drilling process can help to improve 
drilling efficiency and reduce drilling costs， which can provide key technical support for safety and efficient deep 
geological drilling construction. In this paper， a dynamic prediction method of ROP in deep geological drilling process 
based on regional multi‑well data optimization and model pre‑training is proposed. First， the deep geological drilling 
data warehouse is designed by selecting lithology identification software， drilling process intelligent monitoring cloud 
platform， and geological cloud system as data sources. Secondly， the regional multi‑well data optimization technique is 
used to select the matching data with the target well in the data warehouse， and the ROP model is pre‑trained on this 
basis. Finally， the ROP prediction model is dynamically updated through combining the actual drilling data of deep 
geological drilling process， and introducing techniques such as the wavelet filtering， extreme learning machine， and 
incremental learning strategy. The experimental comparison results verify that the proposed method has strong ROP 
prediction performance and generalization capability.
Key words： deep geological drilling; regional multi‑well data optimization; model pre‑training; rate of penetration 
dynamic prediction; rate of penetration model update

0　引言

深部地质钻探过程通常采用多种钻探装备从地

表钻至目标地层，以获取地下埋藏资源能源。整个

过程会遭遇各种突变地层，导致钻探效率受到严重

影响［1-2］。钻速是评估钻探效率的核心因素，通过建

立准确的钻速预测模型并在此基础上优化钻探参

数，有助于缩减工程周期与钻探成本，为钻探过程智

能优化控制奠定重要基础［3］。钻速预测一直是地质

钻探领域的重点研究问题之一，主要可以将其分为

两类：第一类是基于钻速离线模型开展预测，以考虑

历史钻探数据建模的静态预测为主；第二类是基于

钻速在线模型开展预测，可以根据流式钻探数据动

态更新模型。

第一类是利用机理分析或机器学习方法进行钻

速静态建模并开展预测。其中机理分析是在钻头-

岩石作用机制的基础上建立钻速预测模型［4-6］。针

对钻压、转速、岩石抗压强度等参数对钻速的共同影

响，DENG Yong 等［7］根据单齿冲击压痕下的岩石破

碎机理提出牙轮钻头钻速预测模型，钻探实验结果

验证了该方法的有效性，模型平均相对误差低于

15%。近年来，学者们将机器学习方法应用于钻速

预测研究［8-10］，针对钻探过程中的强非线性、强耦合

性、噪声干扰等特征，GAN Chao 等［11］提出基于混合

支持向量回归的钻速预测方法：首先，利用小波滤波

对钻探数据进行预处理，提升数据的整体质量。其

次，运用相关性分析对不同钻探参数进行特征选择，

降低建模过程的复杂性。最后，引入改进蝙蝠算法

优化的支持向量回归建立钻速模型，实验结果表明

所提方法具有很高的预测精度。此类方法主要基于

已知钻探数据进行离线钻速建模，在针对特定钻头

或岩性变化不大的地层时具有优势，但在面对复杂

地层环境时难以有效预测钻速。

第二类是根据实时钻探大数据对模型进行更新

并开展预测［12-14］。挪威斯塔万格大学 SUI Dan 等［15］

引入滚动时域估计方法建立了一种带有状态空间表

达式的钻速动态预测模型，实验结果表明该方法可

以很好的预测钻速变化趋势。考虑到钻探过程存在

机理复杂、非线性强等特点，ZHOU Yang 等［16］采用

非支配排序遗传算法与混合蝙蝠算法［17］优化的支

持向量回归建立钻速模型，并且引入在线学习策略

更新模型，实验表明该方法可以取得较好的预测效

果。另外，针对钻探过程中地层变化剧烈、参数耦合

严重等问题，GAN Chao 等［18］提出一种新型的钻速

动态预测方法：首先，针对 8 个钻探参数与钻速进行

相关性分析，选取井深、钻压、转速作为模型输入。

其次，利用重采样技术与小波滤波方法进行钻探数

据预处理。最后，引入超限学习机与滑动窗口［19］建

立动态钻速模型。与多种钻速预测模型的对比结果

验证了该方法的有效性，模型预测精度至少提升

7%。但是上述方法大多只考虑单井信息进行钻速

预测，未考虑区域多井信息，预测模型的泛化性能有

待提高。

针对上述问题，本文在现有钻速在线模型的基

础上开展相关钻速预测研究，提出了一种基于区域
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多井数据优选与模型预训练的深部地质钻探过程钻

速动态预测方法，具体内容如下所述。

1　深部地质钻探过程特点分析

在深部地质钻探过程中，现场工人可以在司钻

房中实时监测钻探参数，并操作人机交互屏/按钮下

发指令给可编辑逻辑控制器，所提方法输出的钻速

预测值将为司钻员提供指导。现场工人需要在钻探

平台上开展相关作业，例如接单根、下套管等任务。

同时，由于深部地质钻探的复杂性与多变性，该过程

存在参数来源不同、钻探数据价值密度低、多参数非

线性强和地层岩性变化剧烈等特点。

1.1　参数来源不同

大多数井场会采集丰富的过程信息，按照不同

来源可以分为地层参数、钻探参数和区域多完钻井

信息。地层参数可以利用岩性识别软件进行辨识，

能很好的描述地层变化情况，包括地层可钻性、单轴

抗压强度、地层压力等参数；钻探参数是通过钻进过

程智能监控云平台［20］采集到的信息，可以直观反映

当前钻探状态，主要包括扭矩、钻压、转速、钻速等参

数；区域多完钻井信息是通过地质云系统［21］获取到

的信息，可以概述某一区域的井场情况与地质环境，

主要包括井身柱状图、地层岩心、历史钻探数据等。

1.2　钻探数据价值密度低

深部地质钻探过程存在高温、高压、高地应力等

复杂地质力学环境，钻探数据的价值密度与整体质

量偏低，存在大量的异常样本点需要处理。除此之

外，钻探过程时常发生粘滑振动、钻头跳钻、卡钻、断

钻具等情况，导致钻探数据会受到不同频率的噪声

干扰，数据的信噪比程度相对较低。

1.3　多参数非线性强

钻压、转速、钻速等钻探参数之间存在较强的非

线性关系。在理想状态下，钻速会随钻压或转速的

上升而增加，但受地层环境、钻头寿命等因素的影响

和制约，导致钻压或转速在提升到一定程度后，钻速

会不增反降。同时，在面对复杂多变的地层环境时，

地层特征参数（尤其是地层可钻性）与上述钻探参数

之间也存在较强的非线性关系［22］。

1.4　地层岩性变化剧烈

实际钻探过程会穿越多种非平稳地层，例如软

硬交替层、岩石破碎地带、孔隙环境、裂隙环境等。

以中国东北地区某井为例，该井场属于特深孔取心

钻探，地层岩性变化大，先后钻遇到蚀变破碎带、矿

区废旧坑道、卵砾石回填物等突变地层，导致现场工

人难以有效克服复杂地层引发的钻速突变问题。同

时，不同钻探现场在地层方面也会存在很大的差异

性，现有钻速预测研究更适用于单一井场，难以将其

应用在其它井场。

2　钻速在线预测模型框架

所提钻速在线预测模型框架如图 1 所示。整体

框架包括核心数据源选取、深部地质钻探数据仓库

设计、区域多井数据优选、钻速模型预训练、钻速模

型动态更新等 5 个部分。

2.1　核心数据源选取与深部地质钻探数据仓库

设计

由 1.1 节分析可以发现，岩性识别软件、钻进过

程智能监控云平台、地质云系统可以采集到大量的

地层信息、钻探信息和区域多完钻井信息，因而可以

将上述软件或系统作为核心数据源。同时，在核心

数据源的基础上设计一种综合性的深部地质钻探数

据仓库，具体包括目标井样本库、完钻井样本库、数

据选取样本库和模型参数库，使所提钻速预测模型

可以快速提取相关信息。

2.2　区域多井数据优选

由 1.1 节与 2.1 节分析可知，深部地质钻探数据

仓库包含区域多井的各类信息，涉及面广且信息丰

富，本文引入钻探工程师的专家经验对不同井场进

行全面分析，确定同目标井匹配度最高的完钻井。

具体而言，从深部地质钻探数据仓库中提取模型参

数、完钻井过程信息、完钻井地层岩性信息、完钻井

钻探数据、目标井过程信息、目标井基础地质资料等

多源异构信息，利用区域多井数据优选技术对不同

完钻井与目标井进行特性匹配。通过分析不同井场

在钻探区域、过程特点、地层环境等方面的相同点与

不同点，确定区域完钻井数据优选结果（具体包括完

钻井钻探、完钻井地层和模型参数优选结果），为后

续钻速模型预训练提供关键信息。

2.3　钻速模型预训练

由 1.2 节分析可知，钻探过程存在传感器测量

误差、传输检测异常、高低频噪声干扰等问题，导致

钻探数据的价值密度较低，难以为后续研究提供有

力支撑。针对上述问题，本文在确定区域完钻井数

据优选结果后，运用两种预处理技术对原始钻探数
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据进行清洗。在第一种数据预处理技术中，根据专

家经验确定钻探核心参数（扭矩、钻压、转速、钻速）

的合理波动范围，并且将超出范围的异常样本点剔

除。在第二种数据预处理技术中，根据钻探数据的

分布特征设置小波滤波参数的阈值，针对筛选后的

钻探数据进行降噪处理，提高钻探数据的价值密度。

由 1.3 节分析可知，钻探参数与地层参数之间

呈现强烈的非线性关系，导致难以建立准确的钻速

预测模型。针对上述问题，本文在预处理后的完钻

井数据优选结果基础上，引入具有泛化性能强、学习

速度快的超限学习机算法进行钻速模型预训练，以

提升所提方法的预测精度。同时，利用十折交叉验

证方法对钻速预测模型中的关键参数做进一步优

化，选取相对最优的模型结构及参数。

2.4　钻速模型动态更新

由 1.4 节分析可知，深部地质钻探过程地层复

杂，岩性变化剧烈，较难感知和捕捉钻速的动态变

化［18］。此外，现有钻速在线预测研究以滑动窗口式

更新为主，在学习新钻探信息的同时会丢失一部分

已知的钻探信息，可能会使区域多井数据优选阶段

（图 1）输出的完钻井数据优选结果没有得到有效利

用。针对上述问题，将钻探时间间隔与地层岩性变

化同时作为钻速预测模型的更新条件，引入增量式

在线学习策略（递推最小二乘）对模型参数进行动态

更新。该算法可以根据上一时刻的模型参数与这一

时刻的过程信息不断更新模型参数，其计算公式为：

Pk + 1 = Pk - Pk H T
k + 1 ( I + H k + 1 Pk H T

k + 1 )-1 H k + 1 Pk

（1）
式中：Pk——中间参数矩阵，Pk = ( H T

k H k )-1；H k——

k 时刻的输入参数矩阵；H k + 1——k+1 时刻的输入

参数矩阵；H T
k + 1——k+1 时刻的输入参数矩阵的

转置。

βk + 1 = βk + Pk + 1 H T
k + 1 ( Sk + 1 - H k + 1 βk ) （2）

式中：βk——k 时刻的模型参数；βk + 1——k+1 时刻

的模型参数；Sk + 1——k+1 时刻的输出参数。

����$

$G
CJ�����

	������F

JF 
NA4

�J�
�
����

�J�E
0��

�J�
J���

-��
E0��

-���.

CC�

 
	�

 
	�
�F5�

�J�J�
���F5�

�J�
�
���F5�

�J�JF

-��N#JF

JF 


JF 
-��
��� -��J���

��N�* CL���

JF 
����

��N�* �G��

-����� �J���� ��F
���  
	��

��A�E� JFE0�7-���
 
C�35

	�����

图 1　所提钻速在线预测模型框架

Fig.1　Proposed model framework for ROP online prediction
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通过递推最小二乘算法可以有效实现所提模型

对多完钻井数据优选结果与目标井信息的整合

提炼。

3　区域多井数据优选与预处理实验

从已建立的深部地质钻探数据仓库中选取河北

保定地区某井、黑龙江安达地区某井和湖北襄阳地

区某井作为完钻井，辽宁丹东地区某井作为目标井，

利用区域多井数据优选技术对不同完钻井与目标井

进行适配性分析，输出完钻井数据优选结果。同时，

针对完钻井数据优选结果进行预处理。

3.1　区域多井数据优选实验

从钻探类型、钻探区域、测量参数、过程特点、地

层环境、钻探效率等方面对区域不同完钻井与目标

井进行匹配优选，具体如表 1 所示。

由表 1 可以看到，湖北襄阳地区某井（处在中国

华中地区）属于深孔全面钻探，存在钻速波动大、钻

头更换频繁、测量误差大、取心工序繁杂等特点，在

钻探类型、钻探区域、过程特点、地层岩性等方面与

辽宁丹东地区某井的匹配度较低。同时，河北保定

地区某井位于中国华北地区，相比于其它两口井（黑

龙江安达地区某井、辽宁丹东地区某井）具有一定的

区域差异性，存在钻速非常低、钻压误差大、送钻精

度差等特征。另外，黑龙江安达地区某井与辽宁丹

东地区某井都属于特深孔取心钻探且处在中国东北

地区，存在钻速低、钻头磨损严重、地层复杂等特点，

在钻探类型、测量参数、地层环境等方面高度相似。

结合专家经验，综合考虑优选黑龙江安达地区某井

作为最佳完钻井。

3.2　区域多井数据预处理实验

由于辽宁丹东地区某井（目标井）与黑龙江安达

地区某井（完钻井）都可以实时采集到扭矩、钻压、转

速、钻速 4 个钻探参数，并且扭矩、钻压、转速与钻速

存在强烈的非线性关系，于是本文选取黑龙江安达

地区某井 4244 组钻探数据作为样本总集，数据分布

如表 2 所示。可以发现，扭矩、钻压、钻速存在一些

异常样本点，例如扭矩的最大值和标准差分别超过

23000 N·m 和 3100 N·m、钻压的最小值低到-426.9 
kN、钻速的最大值甚至高达 13.1 cm/min，其主要原

因可能是钻进现场的参数传感器出现失灵、检测异

常、测量误差大等问题。结合 2.3 节中的异常值剔

除思想，确定了黑龙江安达地区某井的钻探实测数

据设定范围，具体如表 3 所示，最终选出 500 组真实

有效的钻探数据。

表 1　区域多完钻井与目标井的过程信息

Table 1　Process information of regional multi⁃completion wells and target well

过程信息

钻探类型

钻探区域

测量参数

过程特点

地层环境

钻探效率

钻探深度

河北保定地区某井

（完钻井）

特深孔取心钻探

中国华北地区

钻压、泵压、转速、钻速等

钻速非常低、钻压误差大、

送钻精度差、深部取心

艰难

地层岩性多变，多为硅质

白云岩

低

4000 m

黑龙江安达地区某井

（完钻井）

特深孔取心钻探

中国东北地区

钻压、转速、钻速、扭矩等

钻进速度慢、钻头磨损严

重、起下钻耗时长、跳钻

现象突出

地层坚硬复杂，岩石类型

丰富

低

7000 m

湖北襄阳地区某井

（完钻井）

深孔全面钻探

中国华中地区

井深、转速、泵量、钻速等

钻速波动大、钻头更换频

繁、测量误差大、取心工

序繁杂

以灰岩、页岩和白云岩为主

不高

2000 m

辽宁丹东地区某井

（目标井）

特深孔取心钻探

中国东北地区

钻压、转速、扭矩、钻速等

钻速较缓慢、钻头磨损严

重、传感器检测异常、设

备冲击性能弱

岩石破碎带，大倾角地层

低

3000 m

表 2　黑龙江安达地区某井钻探数据分布

Table 2　Distribution of drilling data from a well in 
Anda area, Heilongjiang

参数

最小值

平均值

最大值

标准差

扭矩/
（N·m）

0
2326.1

23500
3163.7

钻压/
kN

-426.9
179.3

1072.1
357.1

转速/
（r·min-1）

0
19.2
80
26.9

钻速/
（cm·min-1）

0
0.3

13.1
1.03
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在已筛选的 500 组钻探数据基础上运用小波滤

波分析技术对其进行过滤，过滤后的黑龙江安达地

区某井钻探数据分布如表 4 所示。

由表 4 可以看到，扭矩、钻压、转速、钻速 4 个钻

探核心参数中的异常样本点已全部去除，并且在一

定程度上将噪声干扰对钻探数据的影响降到最低，

验证了异常值剔除与小波滤波分析技术的有效性和

重要性。

4　钻速预测对比验证实验

根据上面的实验结果，选取了辽宁丹东地区某

井（目标井）、黑龙江安达地区某井（完钻井）进行钻

速预测实验。引入 2 种模型性能评价指标，其计算

公式定义为：

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( ŷ i - yi )2 (3)

NRMSE =

1
n ∑

i = 1

n

( ŷ i - yi )2

1
n ∑

i = 1

n

yi

× 100% (4)

式中：RMSE——均方根误差；NRMSE——归一化

均方根误差；n——样本数量；yi——测量数据；ŷ i

——预测数据。

均方根误差与归一化均方根误差越小，预测钻

速与实际钻速的拟合效果越好，说明钻速模型的预

测能力越强。同时，为测试所提模型的性能，在该模

型的基础上设计了一种钻速在线预测对比方法（不

包含黑龙江安达地区某井数据），简称为 H1。
图 2 展示了所提方法与钻速在线对比方法的预

测曲线。可以看到，所提方法的预测曲线可以很好

地捕捉实际钻速变化趋势，相比于 H1 具有很好的

实时感知和预测能力。同时，所提方法与钻速在线

对比方法的预测误差如表 5 所示。

表 4　过滤后的黑龙江安达地区某井钻探数据分布

Table 4　Distribution of filtered drilling data from a 
well in Anda area, Heilongjiang

参数

最小值

平均值

最大值

标准差

扭矩/
（N·m）

4521.2
6646.7

11826
1644.9

钻压/
kN

6.3
49.5

149.6
19.8

转速/
（r·min-1）

29.2
59.8
80.8
13.9

钻速/
（cm·min-1）

0.3
2.3
8.1
1.9

表 3　黑龙江安达地区某井的钻探实测数据设定范围

Table 3　Setting ranges of measured drilling data 
from a well in Anda area, Heilongjiang

参数

范围

扭矩/（N·m）

0<扭矩≤12000

钻压/
kN
>0

转速/
（r·min-1）

≥10

钻速/
（cm·min-1）

0<钻速≤8.3
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图 2　所提方法与钻速在线对比方法的预测曲线

Fig.2　Prediction curves of the proposed method and ROP online comparison method
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由表 5 可以看到，所提方法的均方根误差和归

一化均方根误差分别为 0.0917 和 3.54%，相比于 H1
减少 13.4%，说明所提模型在考虑黑龙江安达地区

某井数据的情况下，其预测精度明显优于 H1，验证

了所提模型在区域多井数据优选阶段的有效性，通

过区域多井数据优选技术可以很好地提升钻速模型

的预测性能。同时，综合对比图 2 和表 5 可以发现，

所提钻速预测模型还拥有良好的泛化能力，可以在

不同钻探现场为司钻工人提供操作指导，有助于提

升实际钻探效率。

5　结论

本文针对深部地质钻探过程钻速预测精度不

高、区域多井信息利用率低等问题，综合分析深部地

质钻探过程中参数来源不同、钻探数据价值密度低、

多参数非线性强、地层岩性变化剧烈等特点，提出了

基于区域多井数据优选与模型预训练的深部地质钻

探过程钻速动态预测方法。钻速预测精度较对比方

法提升了 13.4%，验证了所提方法的有效性。主要

创新点与贡献如下：

（1）利用区域多井数据优选技术挖掘不同完钻

井在地层环境、钻探区域等方面与目标井匹配度高

的关键信息，并且通过预训练建立考虑区域多井信

息的钻速预测模型。

（2）引入区域多井数据优选、小波滤波、超限学

习机、增量学习等技术实现钻速预测模型的动态更

新，提升钻速预测模型的普适性与鲁棒性。

（3）所提方法符合钻探工程需要，为深部钻探过

程智能优化控制奠定了重要基础。

将来，基于区域多井数据优选与模型预训练的

深部地质钻探过程钻速动态预测方法会不断进行优

化和完善，为我国深部地质钻探工程安全高效施工

提供关键技术支撑。
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