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摘　要: 为充分运用钻井监测平台多个监测因子的长时序信息, 实现海上石油钻井卡钻事故的准确预测, 提出一种

多因子长时序信息联合建模的深度卷积卡钻预测方法 (CNN-MFT), 利用自注意力机制结合卷积网络对多个监测因

子的时序信息进行联合建模, 同时考虑当前时刻各因子的具体值的信息以及各因子的历史时序信息, 实现准确的卡

钻预测. 使用海上钻井平台实际监测数据开展验证对比, 与目前常用的基于随机森林 (RF)、SVM等 8种卡钻预测

方法相比, 所提的 CNN-MFT 方法在 50% 和 70% 等不同训练样本比例的条件下, 其卡钻事故预测准确率最高, 且
稳定性强, 可为海上石油事故预测应用提供关键算法支撑.

关键词: 卡钻预测; 卷积网络; 时序信息; 多因子建模; 海上石油; 深度学习

引用格式:  张万栋,郭威龙,李炎军,李盛阳,彭巍.多因子长时序信息联合建模的深度卷积卡钻事故预测.计算机系统应用,2022,31(9):333–341.
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8669.html

Deep Convolution Sticking Prediction Based on Joint Modeling of Multi-factor Long Time
Series Information
ZHANG Wan-Dong1, GUO Wei-Long4, LI Yan-Jun1, LI Sheng-Yang2,3,4, PENG Wei1

1(Zhanjiang Branch, China National Offshore Oil Corporation, Zhanjiang 524057, China)
2(Technology and Engineering Center for Space Utilization, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100094, China)
3(Key Laboratory of Space Utilization, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100094, China)
4(University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)

Abstract: To make full use of the long time series information of multiple monitoring factors obtained by a drilling
monitoring platform and implement accurate prediction of sticking accidents in offshore oil drilling, this study proposes a
deep convolution sticking prediction method based on joint modeling of multi-factor long time series information (CNN-
MFT). It uses the self-attention mechanism and a CNN to jointly model the time series information of multiple monitoring
factors. Meanwhile, it considers the specific value of each factor at the current moment and the historical time series
information of each factor to achieve accurate sticking prediction. Verification and comparison are conducted with actual
monitoring data on the offshore drilling platform. Compared with the eight commonly used sticking prediction methods
such as those based on random forest (RF) and support vector machine (SVM), the proposed CNN-MFT achieves the best
accuracy of sticking accident prediction under different training sample proportions, 50% and 70% for example. Meanwhile,
it is also more stable. This method provides key algorithm support for applications of offshore oil accident prediction.
Key words: drilling sticking prediction; convolutional neural network (CNN); time series information; multi-factor
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海上石油钻井是一个涉及多领域的复杂系统工程,
受地质环境等多种不可控因素的影响, 钻井过程中往往

伴随着事故的发生, 如卡钻、井涌、井漏等, 严重影响

了钻井作业的效率, 并且容易造成巨大的经济损失[1,2].
其中卡钻是在钻井过程中最常见的事故之一, 卡钻是指

在钻井进程中, 由于钻柱在起下钻的过程中失去自由活

动, 即钻井管柱不能上下活动也不能转动, 在井眼的某

一井段遇到阻碍的钻井事故[3]. 相关钻井资料数据统计

显示, 卡钻及卡钻事故的处理占整个钻井作业的 40%–
50%[4], 研究卡钻事故的预测方法对保障实际钻井作业

的安全进行、降低施工成本具有十分重要的意义. 

1   卡钻事故预测

目前常用的卡钻事故预测方法大致可分为两类:
(1) 基于分类的方法; (2) 基于时间序列信息的异常检

测方法. 两类方法各有其优缺点. 

1.1   基于分类的方法

基于分类的卡钻事故预测方法通过对当前单个时

间点各个钻井平台监测因子的值进行正常/将发生事故

的分类来预测卡钻事故, 如图 1(a)所示. 刘建明等[4] 通

过主成分分析法 (PCA)对井下测量工程参数进行降维

处理, 利用随机森林 (RF) 模型对降维后的数据进行训

练和测试, 判断是否发生卡钻事故. 苏晓眉等[5] 利用 PCA
算法对冀东油田某井卡钻前的井下钻头实测工程参数

进行降维处理, 再利用 K-means 聚类模型对降维后的

数据进行训练测试, 该方法通过数据中心之间的距离

判定卡钻事故是否发生. 刘光星等[6] 分别利用单个/多
个 ARMA模型[7] 对各个参数的监测数据进行分析, 预
测卡钻事故的发生. BP 神经网络[8] 以及改进的 BP 神

经网络[2] 在卡钻事故预测中也被证明具有良好的效果. 

1.2   基于时间序列信息的异常检测方法

基于时间序列信息的异常检测方法的核心思想是

对钻井平台各监测因子时序数据的异常变化进行捕捉

并预警, 此类方法认为钻井事故发生前数据的异常变

化可作为事故发生的征兆. Ben 等[9] 利用深度神经网

络进行实时在线钻井状态的分类, 并使用一个离线的

语义分割网络 U-Net 监测在线模型的表现, 当出现错

分时, 对在线网络进行更新和训练, 最后使用专家经验

在后处理过程对结果进行微调, 提出的方法在 40口井,
3 000 万条数据中, 取得了 99% 的分类精度. Zha 等[10]

仅利用井表面数据借助深度学习技术进行井下异常的

判定与预测. Kaneko 等[11] 利用 RNN 构建网络用于捕

捉时序上的数据关系, 在线性、非线性模拟仿真的数

据中均表现较好, 其中与线性模拟数据上的测试结果

相比, 非线性模拟数据上的测试结果稍差. 此外, 基于

时间序列建模的异常检测方法在其他钻井事故如井

喷、井漏等也有广泛的应用. Xie 等[12] 第一次结合大

数据分析对井喷事故进行早期监测, 所研制的监测系

统能够捕获和表示不同指标之间复杂的关系, 对捕捉

到的异常进行预警, 现场工程师对这些消息做进一步

的确认, 有效避免了事故的发生. Asarogiagbon等[13] 设

计了一个人工神经网络预测孔隙压力 (pore pressure
prediction)以提前预警钻井事故的发生.
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图 1    基于单时间点和提出的多因子长时序信息联合建模方

法的对比示意图
 

上述方法在卡钻事故预测中开展实验并取得了一

定的效果 ,  但该类方法仍然存在两方面的局限性 :
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(1) 基于分类的方法大多数依赖于当前单个时间点钻

井平台各个监测因子的值, 忽略了对监测参数长时序

信息的利用, 钻井事故的发生不仅依赖于单个时间点

上各监测参数的异常, 还依赖于一段时间内多个参数

的变化趋势, 比如根据扭矩增加、转速降低可以有效

预测卡钻事故的发生; (2)基于时间序列建模的异常检

测方法将数据的异常变化视为钻井事故将要发生的征

兆, 但由于地质等外在因素的不确定性, 数据的异常变

化存在于整个钻井作业, 要从其中选择高置信度的异

常, 需要专家人为进行筛选, 人工成本较高.
鉴于现有方法的缺点和不足, 本文拟设计一种综合

考虑多因子长时序信息并且具有较高置信度预警的方法.
以卷积网络为代表的深度学习方法具有强大的空

间信息建模能力, 在状态预测、故障诊断等领域中已

取得了良好的效果[14–16]. 如吕召阳等[17] 为克服流体力

学领域中传统数学拟合方法不能很好地呈现系统非线

性的问题, 基于卷积神经网络, 考虑机翼变攻角和浮沉

建立了一种多变量多输出的模型, 实现了机翼气动系

数的快速预测, 稳定性实验结果表明其建立的模型稳

定性较好. 赵小强等[18] 针对滚动轴承在强噪声环境和

变工况下故障诊断效果不佳、泛化能力差的问题, 提
出一种基于改进 CNN 的滚动轴承变工况故障诊断方

法, 在凯斯西储大学轴承数据集上的变噪声实验表明

其具有较好的抗噪性和更好的泛化能力. 韦延方等[19]

针对直流电网故障检测正确率低、鲁棒性弱的问题,

提出了一种基于卷积神经网络 (CNN)与深度卷积对抗

生成网络 (DCGAN)的柔性直流配电网故障检测方法,
试验结果表明其在不同工况下具有较高的监测精度.

基于上述观察与思考, 本文提出了一种多因子长

时序信息联合建模的深度卷积卡钻预测方法 (CNN-
MFT), 本文的主要贡献如下: (1) 利用卷积的平面空间

信息建模能力, 同时对多个钻井监测因子及其时序信

息进行联合建模; (2)为了适应性地捕捉复杂环境下不

同因子对卡钻事故预测起到的关键作用, 提出的方法

使用自注意力机制对长时序信息进行建模; (3)学习卡

钻事故发生前的征兆信息, 能够进行高置信度的预警,
有效降低了对专家人工筛选预警点提高预警置信度后

处理手段的依赖; (4) 在 2021 年 4–5 月某海上钻井平

台 20 万组实际监测数据上的测试表明了本文提出方

法的有效性, 提出的方法取得了 93% 以上的卡钻事故

预测精度. 

2   CNN-MFT方法

深度卷积网络具有关联多维空间数据的特性, 自
注意力机制能够建模长序列的信息, 将二者结合起来

应用于卡钻事故预测能够将多个钻井平台监测因子的

长时序信息进行联合建模, 进行准确的卡钻事故预测.
CNN-MFT 模型的整体结构如图 2 所示, 主要包

括: (1)训练样本构建; (2)自注意力模块; (3)卷积网络

构建; (4)分类器构建; (5)损失函数构造.
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图 2    CNN-MFT网络结构示意图
  

2.1   训练样本构建

用 tar(b) 和 tar(e) 表示卡钻事故 φ 发生的开始时间

点和结束时间点, 该区间内的数据特征为网络学习的

目标特征, A={a1, a2, …, an}表示钻井平台作业中监测
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的 n 个因子, 对于当前时间点 Tk, 提出的方法对多个因

子的长时序信息进行联合建模, 时序长度为 l 的输入样

本可用矩阵 Hk 表示:

Hk =


aTk−l

1 · · · aTk
1

...
. . .

...

aTk−l
n · · · aTk

n

 (1)

则该样本对应标注向量为:

YHk =
(

yk−l · · · yk
)

(2)

本文提出的 CNN-MFT模型的主要目的是利用多

因子的长时序历史信息提高模型对当前时刻预测的准

确性, 因此在本文中:

YHk = yk (3)

即选用数据集对当前时刻 Tk 的标注作为训练样

本 Hk 的标注信息. 

2.2   自注意力模块

自注意力机制目前在计算机视觉领域、自然语言

处理领域内被广泛应用, 其最大的优点是可以对长序

列信息进行建模, 并且比 RNN、LSTM 能记忆更长序

列的信息, 且较容易训练.
CNN-MFT 中使用的自注意力结构为单层的自注

意力, 其主要目的是对钻井平台每个监测因子的长时

序信息进行建模. 对每个训练样本 Hk, 第 i 个因子的时

序信息 Xi 为:

Xi =
(

aTk−l
i · · · aTk

i

)
(4)

使用 3 个可学习的权重矩阵获取查询向量 Q, 键
向量 K 和值向量 V:

Q =Wq ·
(

aTk−l
i · · · aTk

i

)
K =Wk ·

(
aTk−l

i · · · aTk
i

)
V =Wv ·

(
aTk−l

i · · · aTk
i

) (5)

其中, Wq, Wk, Wv 是权重矩阵, 然后利用查询向量 Q 和

键向量 K 进行注意力矩阵 A 的计算:

A =


a11 . . . a1l
...
. . .

...
al1 · · · all

 = KT ·Q (6)

其中, KT 是键向量 K 的转置, 获得注意力矩阵之后与

值向量 V 结合可以获得加入注意力之后的新特征.

O = V ·A (7)

利用自注意力机制对钻井监测因子数据的时序信

息建模有两个优点: 一方面其可以对长时序的信息进

行建模, 同时考虑全时序的信息, 能够获得较为全局的

视野; 另一方面是其在考虑时序信息的同时也能够关

注每个时间点的值的信息. 

2.3   卷积网络

本文提出的 CNN-MFT 方法中, 构建卷积网络的

主要目的是利用卷积可以对二维空间信息进行建模的

特性对多个钻井因子的时序信息进行联合建模, 其网

络结构如图 2所示. 对输入的任意特征矩阵 O, 网络的

学习目标可以表示为:

P(confidence, type,Tp) = Ψ(O) (8)

其中, Ψ为网络学习的目标函数, P 为网络的预测输出,
包括预警的置信度 confidence, 预警的事故类型 type 以

及预警的时间点 Tp.
网络主要由多个卷积层、池化层及激活函数 ReLU

组成. 卷积层的输入输出都是一个多维的矩阵, 其根据

输入的多维空间的特征矩阵中局部的数据来决定输出

空间中对应位置的值, 该特性赋予了卷积同时对多维

空间数据进行联合建模的能力, 其可变的参数为卷积

核大小、步长、是否 padding 等, 在此用ℓi 表示第 i 层
的卷积, 则其输入输出可表示为:

Oi = ℓi(Oi−1) (9)

其中, Oi, Oi–1 为该层卷积的输入和输出矩阵.
对于 m 层的卷积网络的输入和输出可表示为:

Om = ℓ1⊗ℓ2⊗· · ·⊗ ℓi⊗· · ·⊗ ℓm(O) (10)

其中, O 为多层卷积网络的输入矩阵, 即注意力模块的

输出, Om 为经多层卷积提取后输出的特征矩阵, 其中

包含了网络学习到的与事故强相关的异常数据的特征

信息, 利用此信息可对事故是否将要发生进行有效的

预测.
为了增加特征的学习速度, 保持输入输出空间数

据分布的一致性, 在每层卷积之后会增加一个单独的

激活函数层 ReLU及 batch normalization (BN)层, 此时

ℓi 层卷积的输入和输出可表示为:

O
′
i = BN (ReLU (ℓi (Oi−1))) = ℓ

′
i (Oi−1) (11)

对应 m 层卷积网络的输入输出可表示为:

O
′
m = ℓ

′
1⊗ℓ

′
2⊗· · ·⊗ ℓ

′
i ⊗· · ·⊗ ℓ

′
m(O) (12)

 

2.4   分类器

分类器根据卷积网络输出的特征进行分类, 它由
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多层的全连接层构成, 是一个神经网络分类器, 其根据

卷积层网络的输出特征 Om' 对可能发生的钻井事故进

行预测, 包括卡钻事故发生的置信度及是否会发生卡

钻事故.卷积层网络输出的特征的形状为 C×H×W, 其
中, C 为特征矩阵的通道数, H 和 W 分别为特征矩阵的

高和宽, 由于全连接层的输入是一维的向量, 在此网络

中对卷积层输出的特征 Om' 进行如下操作:

M = Ave_Pool(Om
′) (13)

其中, Ave_Pool 为平均池化, 即对特征矩阵 Om' 的每个

通道的所有值取平均, 将特征矩阵转换为 C×1 的一维

向量 M, 输入到全连接层中进行预测:

p(confidence, type) = f (M) (14)

转换之后的特征向量输入分类器, 输出预测结果

p, 其中 confidence 和 type 表示预测的概率分布, f 表示

分类器学习到的拟合函数. 

2.5   损失函数

CNN-MFT网络的损失函数采用交叉熵函数, 其主

要作用是衡量模型的预测与真实标注之间的距离或者

模型预测的概率分布与真实的概率分布之间的差距,
在此采用 Pi=(pi

0, pi
1, …, pi

k)表示模型对第 i 个样本预

测的概率分布, 其中 k 表示预测事故类型数量, 在本文

中 k 的值为 1. Yi=(yi
0, yi

1, … , yi
k)表示第 i 个样本真实

的概率分布, 此处的概率分布表示当前样本预测为正

常、发生卡钻的概率. 则网络的损失函数可表示为:

L = − 1
N

N∑
i=1

k∑
j=1

y j
i log p j

i (15)

其中, N 表示样本的总数量, 利用此损失函数可以衡量

在每次训练过程中模型的预测与学习目标之间的差距,
根据此种差距更新网络的参数逼近学习目标, 最终获

得能够有效预测钻井事故的模型.
CNN-MFT模型不同层网络的具体参数配置如表 1

所示.卷积层的卷积核大小为 3×3, 池化层的卷积核大

小为 2×2, 即输入到输出降采样两倍, 两层全连接层的

神经元个数分别为 96和 64, 正则化层的主要作用是通

过在学习时以一定的概率随机丢弃神经元使得网络在

学习时不依赖于某个或某几个神经元的权重信息, 从
而避免过拟合, 本文中神经元的丢弃率为 0.5, 在卷积

层和第一层全连接层之后, 连接激活函数 ReLU, 用于

学习当前信息是否向下流通.

表 1     不同网络层具体参数配置
 

编号 网络层名称 组成 参数配置

1 卷积层 二维卷积 卷积核: 3×3

2 卷积层 二维卷积 卷积核: 3×3

3 池化层 最大池化 核尺寸: 2×2

4 全连接层1 神经网络 神经元数: 96

5 正则化层 Dropout 丢弃率: 0.5

6 全连接层2 神经网络 神经元数: 64
 
  

3   实验 

3.1   实验数据

本文选用的为某海上钻井平台某区域近 20 天的

实际监测数据, 开始时间为 2021 年 4 月 18 号 6 点

47 分 18 秒, 结束时间为 2021 年 5 月 8 日 17 点 40 分

22 秒, 包括泥浆池体积、泥浆平均流入流量、返出、

泵压、大勾高度、入口泥浆平均温度、泥浆池体积变

化、大勾悬重、扭矩、转盘转速、返出深度、钻头测

量深度、钻压等 13个监测因子, 各因子的统计信息如

表 2 所示, 主要包括最大值、最小值、平均值和标准

差. 其中值域范围最大的为泥浆平均流入流量, 最大值

为 5 024.07, 最小值为 0; 值域范围最小的为钻压, 最大

值为 15.1, 最小值为 0; 平均值最大的 3 个因子为返出

深度、钻头测量深度和泥浆池体积变化, 标准差最大

的 3个因子为钻头测量深度、返出深度和泥浆平均流

入流量, 其主要原因可能由于卡钻事故在某一段深度

内频繁发生, 现场施工进行频繁起下钻, 造成该因子数

据波动较大. 部分监测因子的时序变化如图 3所示, 数
据整体呈现出高动态、非周期性等特点.
 

表 2     钻井监测数据各因子统计信息
 

监测因子 最大值 最小值 平均值 标准差

泥浆池体积 251.99 1.14 94.24 47.27
泥浆平均流入流量 5 024.07 0 1 600.84 1 515.41

返出 65 0 8.05 12.53
泵压 261.04 –0.1 104.16 98.02

大勾高度 42.08 –4.85 16.69 9.68
入口泥浆平均温度 70.09 –0.4 38.71 13.82
泥浆池体积变化 2 088.48 –174.12 1 654.18 404.06

大勾悬重 347.11 –0.21 116.92 60.48
扭矩 64.42 0 4.64 7.13

转盘转速 121 0 46.45 50.63
返出深度 4 183.59 0 2 639.24 1 531.64

钻头测量深度 4 186.02 0.51 2 492.65 1 569.28
钻压 15.1 0 2.89 4.33

 
 

数据集任意时刻 Tk 对应一个标注, 其根据该钻井

平台实际工作日志对卡钻事故的记录生成, 分别为正
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常数据 (用 0表示, 为负样本), 和将要发生卡钻事故的

数据 (用 1表示, 为正样本), 其中日志记录包含每次事

故发生的开始时间和结束时间, 图 4、图 5分别展示了

日志记录的某次卡钻事故 (2021 年 4 月 21 日 4 点

0分 0秒)前扭矩和钻压的数据变化, 从图中可以看出,
事故发生前扭矩和钻压整体逐渐升高, 其中扭矩最高

为 14左右, 钻压最高为 6左右.
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时间
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图 3    数据集部分因子时序数据可视化
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图 4    卡钻事故发生前扭矩数据的变化

 

数据集共包含 208 504 组数据 ,  每组数据包含

13个特征, 整体正负样本分布呈不均衡状态, 其中正样

本为 19 300, 负样本为 18 920, 在整个数据区间多数为

正常数据, 少数为将要发生卡钻事故的数据. 

3.2   对比方法与实验配置

为充分验证本文提出算法的效果, 本节实验在相

同条件下分别使用 50% 和 70% 的数据集训练不同方

法, 并对比其实验结果. 本文主要选用了 SVM-rbf、
SVM-linear、SVM-poly、RF (随机森林)、PCA-SVM-
rbf、PCA-SVM-linear、PCA-SVM-poly、PCA-RF 等

8种方法作为本节实验的对比方法, 它们是目前钻井事故

预测中使用最多的几种方法.其中 PCA为主成分分析方

法, 是一种数据降维方法, 其在事故预测方法中常被用

于剔除原始数据的冗余信息, 提高算法的学习效率, 在
本节实验中所有使用 PCA 的对比方法中均取降维后

的第一个主成分用于预测卡钻事故. -rbf、-linear、-poly
分别代表 SVM中使用的高斯核, 线性核和多项式核.
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图 5    卡钻事故发生前钻压数据的变化

 

模型训练的初始学习率为 0.000 5, 每次训练加载

的样本数量为 1 024, 训练的迭代次数为 500, 网络的预

测结果经过 Softmax 函数之后输出的预测向量中, 取
概率最高的位置对应的类别作为预测类型 (正常/卡
钻). PCA、SVM-rbf、SVM-linear、SVM-poly、RF方

法基于 Python 扩展包 Sklearn 实现, CNN-MFT 基于

PyTorch 框架实现, 方法的训练和测试在 1 块 Tesla
V100 上进行, 显存为 32 GB, CPU 的型号为 Intel®

Xeon® Gold 5 118 CPU@2.3 GHz, 内存总量为 187 GB. 

3.3   评价指标

本文以通用的准确率 (ACC) 和 ROC 曲线[3] 作为

卡钻事故预测效果的评价指标, 准确率指的是所有测

试样本中被正确分类样本的比例; ROC 曲线的横轴为

假阳率 (FPR), 含义为错误分类的正样本数量与总负样

本数量的比值, 纵轴为真阳率 (TPR), 含义为正确分类的

正样本数量与总正样本数量的比值, ROC 曲线与坐标

轴围成的面积 (AUC)能够反映模型在不同阈值下的卡

钻事故预测性能, 此外本文还使用不同方法在训练数

据集上训练一次耗费的时间来评价不同方法的时间成本.

ACC =
正确分类的样本数量

测试数据样本总数量
(16)

FPR =
错误分类的正样本数量

负样本总数量
(17)

T PR =
正确分类的正样本数量

正样本总数量
(18)

 

3.4   实验结果及分析 

3.4.1    50%数据训练实验结果分析

不同方法使用 50% 的数据集数据训练, 在剩余
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50% 数据上测试结果的准确率 (ACC)、ROC 曲线及

AUC 分别如表 3, 图 6所示.
 

表 3     50%数据训练不同方法卡钻事故预测结果对比
 

方法 ACC AUC 训练时间 (s)
SVM-rbf 0.156 8 0.423 2 1.79
SVM-linear 0.850 1 0.474 9 0.72
SVM-poly 0.737 6 0.538 1 0.94

RF 0.907 9 0.592 0 0.03
PCA-SVM-rbf 0.909 0 0.478 7 0.91
PCA-SVM-linear 0.224 4 0.591 9 0.33
PCA-SVM-poly 0.731 1 0.449 8 0.49

PCA-RF 0.912 0 0.562 6 0.04
CNN-MFT (ours) 0.934 0 0.576 8 3.8
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图 6    50%数据训练不同方法的 ROC曲线

 

根据准确率评价指标 ,  本文提出的方法 CNN-
MFT 取得了最高的准确率为 0.934 0, 分别比 SVM-
rbf、SVM-linear、SVM-poly、RF、PCA-SVM-rbf、
PCA-SVM-linear、PCA-SVM-poly、PCA-RF 方法的

准确率高出了 77.72%、8.39%、19.64%、2.61%、

2.50%、70.96%、20.29%、2.20%, 说明了本文提出的

方法的有效性, 能够很好地预测卡钻事故的发生. 此外

在 SVM 系列方法中采用线性核和多项式核要比采用

高斯核的效果好, 这说明了在实际钻井作业中, 监测数

据的分布并非是类似高斯分布等相对较均匀的分布,
也说明了钻井事故预测的复杂性. 对比不同方法使用

PCA 主成分分析方法降维数据前后准确率的变化可

知, SVM-rbf 方法在使用了 PCA 降维方法前后准确率

变化最明显, 准确率由 0.156 8 增加到了 0.909 0, 这说

明了 PCA 方法对数据降维能够有效剔除数据中的冗

余信息和干扰信息, 证明了 PCA方法对钻井事故预测

的有效性. 而 SVM-linear 和 SVM-poly 方法在使用

PCA方法后, 准确率有所下降, 这主要是由于线性核和

多项式核拟合的是相对较为复杂的函数, 将数据维度

降为 1会对此类方法的性能有所损害.
根据 AUC 评价指标 ,  在所有方法中随机森林

RF 方法取得了最高的 AUC 为 0.592 0, 不同方法之间

的 AUC 差别较小 ,  其中 AUC 指标最低的是 SVM-
rbf 方法为 0.423 2. 本文提出的 CNN-MFT 方法的

AUC 指标为 0.576 8, 次于随机森林 RF 方法和 PCA-
SVM-linear方法.在使用 PCA降维之后, SVM-rbf方法

和 SVM-linear 方法的 AUC 指标增高, 分别由 0.423 2
增加至 0.478 7, 由 0.474 9增加至 0.591 9; 然后 SVM-poly
方法和随机森林 RF 方法在使用 PCA 降维之后, AUC
指标均降低, 分别由 0.538 1降低至 0.449 8, 由 0.592 0
降低至 0.5626. 此外, 由图 6所示的 ROC曲线可以看出,
多数方法的曲线在不同节点的波动性较大, 说明其在

某些情况下效果较好, 某些数据情况下效果较差, 而本

文提出的 CNN-MFT 方法的 ROC 曲线整体呈现较为

稳定的趋势, 说明其在不同数据情况下算法的稳定性好.
不同方法使用 50% 的训练集训练一次耗费的时

间如表 3 所示, 不同方法训练一次方法耗费的时间较

短, 其中随机森林 RF方法训练一次的时间最短为 0.03 s,
本文提出的 CNN-MFT方法在数据集上训练一次耗费

的时间最长为 3.8 s, 按照训练一次耗费时间长短由小

到大排序为 RF、PCA-RF、PCA-SVM-linear、PCA-
SVM-poly、SVM-linear、PCA-SVM-rbf、SVM-poly、
SVM-rbf、CNN-MFT. 本文提出的 CNN-MFT 方法训

练时间较长的主要原因是每次预警时即要输入当前时

刻数据又要输入其历史时序的数据, 输入的数据量相

对其他方法要大的多. 此外使用 PCA方法降维后不同

方法的训练时长均减少, 主要是由于降维后整体用于

训练的数据量大幅减少, 数据维度由 13降为 1. 

3.4.2    70%数据训练实验结果分析

不同方法使用 70% 的数据集数据训练, 在剩余

30% 数据上测试结果的准确率 (ACC)、ROC 曲线及

AUC 分别如表 4, 图 7所示.
根据 ACC 评价指标, 本文提出的方法 CNN-MFT

模型的准确率最高为 0.932 0, 分别比 SVM-rbf、SVM-
linear、SVM-poly、RF、PCA-SVM-rbf、PCA-SVM-
linear、PCA-SVM-poly、PCA-RF 的准确率高出了

77.44%、23.08%、14.51%、2.28%、2.26%、19.3%、

23.29%、2.09%, 说明了本文提出的方法的有效性, 能
够很好地预测卡钻事故的发生 .  对比不同方法使用
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PCA 主成分分析方法降维数据前后准确率的变化可

知, 多数方法在使用 PCA 降维后, 准确率提高, 其中

SVM-rbf方法的准确率增加最明显, 由 0.157 6增加到了

0.909 4, 而 SVM-poly 方法的准确率在使用 PCA 降维

之后降低, 由 0.786 9降低为 0.699 1.
 

表 4     70%数据训练不同方法卡钻事故预测结果对比
 

方法 ACC AUC 训练时间 (s)
SVM-rbf 0.157 6 0.420 3 2.933
SVM-linear 0.701 2 0.406 3 1.019
SVM-poly 0.786 9 0.512 3 1.088

RF 0.909 2 0.511 4 0.044
PCA-SVM-rbf 0.909 4 0.476 9 1.390
PCA-SVM-linear 0.739 0 0.593 1 0.456
PCA-SVM-poly 0.699 1 0.593 1 0.651

PCA-RF 0.911 1 0.562 4 0.058
CNN-MFT (ours) 0.932 0 0.552 8 5.038
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图 7    70%数据训练不同方法的 ROC曲线

 

根据 AUC 评价指标, 在所有方法中 PCA-SVM-
linear 和 PCA-SVM-poly 方法的该指标值最高均为

0.593 1, SVM-linear最低为 0.406 3, 本文提出的 CNN-
MFT 方法的 AUC 指标为 0.552 8, 次于 PCA-SVM-
linear、PCA-SVM-poly、PCA-RF. 但根据图 7不同方

法的 ROC 曲线可以看出, CNN-MFT 方法的曲线整体

呈较为稳定的上升趋势, 这说明在不同情况下该算法

的稳定较好.
不同方法使用 70% 数据集数据训练一次耗费的

时间如表 4 所示, 其中, 随机森林 RF 算法耗费的时间

最短, 为 0.044 s, CNN-MFT 方法耗费的时间最长, 为
5.038 s. SVM-rbf、SVM-linear、SVM-poly 方法在使

用 PCA 方法降维后, 整体训练一次耗费的时间降低,
而随机森林 RF 方法, 在使用 PCA 方法降维后时间变

长, 主要是由于 PCA对数据降维时耗费的时间较长. 

3.4.3    50%和 70%数据训练不同方法结果对比

根据 ACC 评价指标, 对比不同方法使用 50% 和

70% 数据训练的测试结果, 多数方法卡钻事故预测的

准确率下降, 包含 SVM-linear、SVM-poly、PCA-SVM-
poly、PCA-RF、CNN-MFT, 这说明当不改变模型的参

数配置, 仅增加训练数据的规模时, 学习正常数据和卡

钻事故发生前的异常数据之间边界变得困难.
根据 AUC 评价指标, 大部分方法的指标值降低, 包

括 SVM-rbf、SVM-linear、SVM-poly、RF、PCA-SVM-
rb、PCA-RF、CNN-MFT, 但整体 AUC 指标的变化不大.

与使用 50% 数据集数据训练不同方法, 在使用

70% 数据集数据训练耗费的时间更长, 主要是由于整

体训练的数据增多, 造成训练时间增长. 

3.4.4    消融实验

为了充分理解本文提出的方法中自注意力模块和

CNN模块对卡钻事故预测的作用, 在使用 50%数据训

练的情况下进行了消融实验, 实验结果如表 5 所示.在
仅使用 CNN模块时, 提出的 CNN-MFT网络的分类准

确率为 0.902 8, AUC指标为 0.533 6, 结合表 3结果可

知, 其卡钻事故预测性能仍高于大部分对比方法, 说明

了 CNN 模块对卡钻事故的准确预测有着重要的作用;
当自注意力模块和 CNN 模块同时使用时, CNN-MFT
网络的分类准确率为 0.934 0, AUC指标为 0.576 8, 相
较于仅使用 CNN 模块的预测结果, 分类准确率提升

了 0.031 2, AUC 指标提升了 0.043 2, 分析其原因主要

在于自注意力模块不可替代的长时序信息建模能力,
虽然多层的 CNN也可以对长时序的信息进行建模, 但
是在层与层之间存在一定的信息损失, 使用自注意力

模块能更好地提升网络对于不同因子长时序信息的利

用, 有效提升网络的卡钻事故预测效果.
 

表 5     使用 50%数据训练消融实验结果对比
 

方法 自注意力模块 CNN模块 ACC AUC
CNN-MFT — √ 0.902 8 0.533 6
CNN-MFT √ √ 0.934 0 0.576 8

 

4   结论与展望

为了解决海上石油卡钻事故预测精度低、稳定性

差、现有卡钻事故预测方法多依赖于单时间点不同监

测因子的值进行预测, 未充分利用钻井监测数据长时

序信息的问题, 本文提出一种多因子长时序信息联合建

模的深度卷积卡钻预测方法 (CNN-MFT), 通过充分利
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用钻井监测数据的长时序信息, 克服现有的依赖于单

个时间点各因子值进行事故预测方法中事故特征缺失

问题; 以多层卷积网络提取录井监测数据的多维空间

信息, 结合自注意力模块进行多因子长时间序列的联

合建模, 实现卡钻事故的高置信度预测, 并得出如下结论:
(1) CNN-MFT 模型在使用 50% 和 70% 数据训练

的情况下均取得了最高的预测准确率, 分别为 0.934 0和
0.932 0, 能有效地预测卡钻事故的发生;

(2) CNN-MFT方法在不使用降维方法的情况下获

得了最高的准确率, 说明了其在复杂的钻井平台监测

数据中具有良好的多因子长时序信息建模能力及学习

能力, 证明了该方法的有效性;
(3) 综合实验结果, 本文提出的 CNN-MFT方法在

预测准确率上优于目前常用的 SVM-rbf、SVM-linear、
SVM-poly、RF、PCA-SVM-rbf、PCA-SVM-linear、PCA-
SVM-poly、PCA-RF卡钻预测方法, 且方法的稳定性较

强, 能够为实际钻井平台的卡钻事故预测提供技术支撑.
本文的研究尚存在一定的局限性, 虽然本文提出

的方法具有较高的准确率, 但是其 ROC曲线围成的面

积 AUC 仍有一定的提升空间, 此外由于真实钻井平台

卡钻事故监测数据是一个正负样本不平衡的数据, 从
此角度出发研究平衡样本的算法, 进一步提升卡钻事

故预测模型的性能也是一个有价值的研究方向.
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