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神经网络实时诊断与优化模型建模法* ／(， 夕 √一 
— — 人工智能在钻井工程中的应用之二 

(华中理工大学：武_捩·430邮4) 

提出了一些新曲实时诊断和钻压优化模型建模方法——神经网络法，它们可以克服传统方法需要 

建立教学模型的缺陷，满足钻进过程控制对实时性的要求。给出了利用反向传播神经网络(BP网络)进 

行实时诊断和建立钻压优化模型的方法。实际应用和计算机仿真研究表明：采用这些新方法可以实时 

地实现钻进过程的事故诊断，建立的模型不但能够满足自动送钻实时优化钻压的要求，而且也可以用于 

离线的钻压参数优选。 
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l BP神经网络 

人工神经网络(ArtifieaI N~"aI 

Network)简称神经网络．是模拟生物 

输^ 输出 

图1 BP神经网络结构 

该算法的学习过程由正向传播和反向传播组 

成。在正向传播过程中，输入信息从输入层经隐层 

逐层处理，并传向输出层，每一层神经元的状态影响 

下一层神经元的状态。如果在输出层不能得到期望 

的输出，则转入反向传播，将误差信号沿相反的路线 

车文 l嘶 年 12月收到，王 梅绾辑。 

* 车文受中国博士后基金赞助。 

从输出层经隐层逐层传至输入层，在此过程中，修改 

各层的权值，以使误差最小。 

对多层网络进行训练时，首先要提供一组训练 

样本，其中的每个样本由输入样本和理想输出对组 

成。当网络的所有实际输出与其理想输出一致时， 

标明训练结束。否则，通过修正权值，使网络的理想 

输出与实际输出一致。 

设有 ．fv个训练样本(丑，ŷ)，( =1，2，⋯， 

N)。其中噩 ={ n，⋯， t为第 个样本的输 

入向量，维数为 n； ={ I．m ，⋯， h}为第 个 

样本的输出向量，维数为 W／．； ={ I， n，⋯， ht 

为输出层的实际输出； ={ 1，口 ，⋯． t为第p 

层隐层的输出，Z为其维数； 为第 i个输入到第 

个输出的权值。那么在用第 个样本对网络进行训 

练时，其误差指标为：E ={互( f一 ) ，这里 f 

为理想输出， 为实际输出。总误差指标为：E= 

三 。用a学习规则、权值 和闲值日按下列规则修 
=1 

正 ： 

( +1)= ( )+△ ， 

( -F1)= ( )+△砖 

其中：△ 和△ 分别表示权值和闻值的修正 

量，它们分别为： 

△浮4=曲 ．△西i=汹畸 

式中， >0，叫学习速率，也即按梯度搜索的 

步长， 表示第 个样本在 层的训练误差，对于激 

发函数为 S型的 BP模型 

％ =( 一 )％(1一 ) (输出层) 
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％ =o (1一％)军礼 (隐层) 

BP模型的具体训练步骤如下： 

(1)置 和 的初始值 (o)和 (o)(0．0～ 

1．0之问的较小的随机数)； 

(2)提供训练样本 ，即输人向量 Xk(k=1，2， 
⋯

，N)和目标输出 (k=1，2，⋯，N)，对每个样本 

进行下列(3)～(5)步的计算； 

(3)计算网络的实际输出及隐层的状态(正向 

传播)。对于第 k个样本，网络第 P层的输出为； 

畸= )= 三吩 ) _ 

(4)计算训练误差(反向传播)： 

对于输出层：％ =oq(1一％)( 一 ) 

对于隐层： =％(1一。H)每 Wq 

(5)修正权值 和阈值oj 

( +1)： (k)+ 脚 ， 

oj( +1)= (k)+成  

为了使学习速率 太些而叉不产生振荡，常在 

修正值上增加一个势态项 ，即 

(k+1)= “+ [ ( )一 ( 一1)] 

△ (k+1)= ％+a[0(k)一0(k一1)] 

称为惯性因子，表示过去值对当前值的影响 

程度。 

(6)训练 Ⅳ次后，判断误差指标是否满足精度 

要求，即 E (e?(e为误差精度)。若满足则停止训 

练，否则再转人第(3)步循环，直到 E(e为止。 

2 钻进过程实时事故诊断 

传统的钻进过程实时事故诊断所采用的模式识 

别方法一般只适用于单向传感器的信号识别。单个 

传感器不能详细全面地提供钻进过程的状态信息 ， 

且钻进实测信号受随机误差和噪声的影响很大。由 

此所产生的信号不确定性，以及事故原因和现象之 

间的模糊性关系，给实时事故诊断带来一定的困难， 

使得钻进过程的状态很难得到正确识别，因此对于 

钻进过程的状态，如果能用多种传感器进行信号采 

集，井将这些信息有机地集成于一体(传感器信息集 

成)，则可以提供多方面的信息，使钻进过程的实时 

事故诊断系统在信号处理、特征提取和模式识别时 

加以利用。传感器信息集成的优点是工作范围宽， 

有较高的可靠性裕度，能适应各传感器在工作性能 

方面(如由于标定、漂移引起的)变化。但是，要将多 

种传惑器的信息有机地集成起来进行事故诊断，用 
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一 般的线性判别函数等模式识别方法，不仅训练过 

程要花费大量时间，而且工作条件也过于灵敏。这 

样，就使得它们不能有效地用于事故诊断，实时性更 

是保证不了。 

由于神经网络能较好地对非线性系统进行分布 

并行处理，具有很强的优于常规模式识别的能力，与 

以前传统的模式识别法的不同之处在于它向范例 

“学习”的能力，并且具有很强的实时性。与常规的 

统计模式识别法不同，这种新方法不需要复杂的数 

学运算和大量的统计数据，不需要精确的数学模型。 

因此，用它作为钻进过程实时事故诊断系统中的 自 

学习和模式识别装置，能成功地对各种传感器有机 

集成的信息模式和对应的钻进过程状态进行识别。 

利用神经网络进行钻进过程的实时事故诊断时，输 

人信号就是来自传感器的多种信息，输出信号则是 

钻进过程的运行状态，{jlI练样本来自理论分析、事故 

记录、模拟实验和专家经验等。 

若让传统系统或专家系统揭示某一组合性较高 

的诊断目标的事故原因或症状，则会引起“组合爆 

炸”。因为这类系统中必要的诊断结果数目与可能 

的事故原因或症状数目呈指数增加。在实践中往往 

成了实时诊断专家系统“不战自败的判决书”。因为 

输人数目(事故或诊断结果的组合)有可能是一天文 

数字，因而传统系统或专家系统不可能将所有潜在 

的事故诊断结果通过规则揭示出来，也不可能将钻 

进过程的情况用一种简单的模式准确地表现出来。 

对传统系统或专家系统不能解决的这些问题可 

采用神经网络来实现。因为神经网络易于适应变 

化的边缘条件，甚至可以在数据样本严重丢失的情 

况下准确地提供结果。因此神经网络特别适应用于 

对实时性要求较高的场合，其比基于规则的专家系 

统耗时少得多。 

用于钻进过程实时诊断的BP神经网络如图2。 

它有 6个输人节点，分别对应于钻进过程的6个特 

征信号，钻进过程的异常情况可以通过这6个量反 

映出来，隐层为 3个节点，4个输出节点的4个输出 

量分别对应卡钻、烧钻、埋钻和断钻4种常见事故类 

型，如表 1。设输出诊断域值为0．6。若无特征信号 

越限，则送人BP网络进行诊断。若 BP网络的某一 

输出值明显高出域值，则该事故肯定存在；此时停止 

钻进过程，报警并显示事故类型，等待处理；若输出 

值在域值附近时(大于0．4，小于 0．6)，则事故有可 

能存在，此时发出报警并显示事故预兆类型，以便依 

据事故预兆类型调节钻进参数；若输出值明显低于 
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域值(小于 O、4)，则钻进过程正常，继续钻进。基于 

BP模型的钻进过程实时事故诊断流程图见图3。 

图2 用于钻进过程实时事故诊断的BP网络 

图3 基于卯 模型的 

表 l所示训练数据是在下列条件下得到的：岩 

石可钻性 3—4级，孔径 767ⅡⅡn，直孔，用 XU一600 

型钻机，全部采用硬质合金钻进。需要说明的是：为 

提高网络性能，可增加训练样本各数。另外，不周钻 

进条件下的训练集是不一样的。 

表1 训练集、ANN期望输出和钻进过程状态 

尸 B 

( ) 
村 AN 钻进过 

(kg) k (z／mln) (m，h) (kB·m) 期望辖出 程状态 

㈣  7 13o ，DD 3．6 45 垒低电平 

870 7 13o ，DD 3．8 43 垒低电平 正常 

7$0 7 13o ，DD 4．0 撕 全低电平 

670 7 13o ，DD 4．5 32 垒低电平 

970 8 130 15o 3．3 l15 KZ高电平 

970 8 130 15o 2．6 140 KZ高电平 卡钻 

970 8 I3o 15o 2．3 1$0 KZ高电平 

970 8 13o 15o 1．7 170 KZ高电平 

对此网络用 QBAClC缩程，在 386微机上训练 

时，选用技术指标值 ：误差精度 E=0 l，学习率 = 

0．25和 =0．6；采用表 l所示的样本训练集、ANN 

期望输出值及钻进过程状态；特征信号的极限值选 

为 P一 =1200 ks，P =030 ks， ～ =30 ks／era~， 

h=5 ks／c~，Q一 =150 l／min，Q =100 l／rain， 

Ⅳ一 =4OO r／rain， =100 r／min， =5 m／h， 

= l m／h， 一 =200ks‘Ill，Mml。=30ks’Ill。 

用表 1中8组测量数据训练图 2所示网络，训 

练成功后 ，就能识别钻进过程的正常状态与卡钻事 

故，表 2为其中的一组训练结果。 

表2 网络训练结果 

KZ 显 MZ DZ 钻进过 Ⅱ {r．min) 
(卡钻) (烧钻) (埋钻) (断钻) 程状态 (选代 (训练 (学匀率 数 

时 间 ) 

0 1 0 010 0．010 0．010 

0 I43 0．009 0 009 0．009 正常 1424 9 O．6。 

0．095 0 007 0．007 0 007 

0．081 0 007 0．007 0 007 

0．757 0 039 0 039 0．039 

0．854 0．O51 0 051 0 05l 卡钻 1424 9 0．6。 

0．877 0．056 0 056 0．056 

0．907 0．064 0．064 0 064 

同理，若选择烧钻、埋钻和断钻时的几组特征信 

号输入网络进行训练，就可以识别烧钻、埋钻和断钻 

事故。由于网络的输入值在学习过程中将影响权 

值，所以必须对测量值进行规范化，使网络的输入值 

控制在0．0一l、0之间。若输出值小于0．4，则为低 

电平，即为 O；若输出值大于 0．6，则为高电平，即为 

l；若输出值在0．4—0．6之间，则有可能发生事故。 

需要说明的是，网络的训练是离线进行的，但用网络 

进行实时诊断却是在线的。 

3 钻压优化模型的建立 

自动送钻技术能实现钻头的连续、均匀 自动给 

进，改善司钻的劳动条件，达到保证井身质量、延长 

钻头使用寿命、提高钻进速度、降低钻井成本的效 

果。但目前的自动送钻技术是以恒钻压钻进为基础 

的，随着钻井工业的发展，各种水平井、深井甚至超 

深井的大量实施，及其很多复杂地层井的出现，恒钻 

压钻进已不能很好地适应这种发展的需要，这主要 

表现在：(1)以上这些井的钻井成本很高，实时自动 

最优化钻进是降低成本的一项很重要的技术；(2)钻 

压是影响井斜的最重要的钻井参数之一l2J，所以要 

求其能根据井眼轨迹的要求实时改变；(3)钻深井 

时，随着井深的增加，井下复杂情况也增多．容易发 

生各种井下事故，要求钻压能相应地变化。 

因此，如何根据钻进过程的实际情况，实时地优 

化钻压 ，就显得非常重要。具有优异性能的盘式刹 

车为钻压优化自动送钻的实施提供了条件。为此， 

我们在盘式刹车恒钻压 自动送钻研究的基础上，提 

出了钻压优化自动送钻的研究，而钻雎优化模型的 

建立是钻压优化自动送钻的前提。 

然而 ，钻井工程传统的建模方法是根据已有的 

实际钻井资料，利用数理统计等效学方法建立各种 
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钻井模式，在这些模式的基础上，建立 目标函数，然 

后根据最优化原理求取有关钻井参数的最优值。 

但用以上方法建立的优化模型要涉及到很多复 

杂的过程，而且很多参数对模型的输出结果都有较 

大的影响，模型的建立和维护都很复杂；此外，模型 

在优化计算肘需要较长肘间反复造代。因此，采用 

数理统计方法建立的钻井参数优化模型很难用于在 

线实时的钻压优化自动送钻。所以，我们必需寻找 

出一种新的建立钻压优化模型的方法。 

由于神经网络建模方法不需要钻井工艺过程方 

面的细节知识 ，可以根据来 自传统模型或者实际钻 

井过程新的数据样本进行自适应学习，学习成功后 ， 

神经网络的识别和预测时间极短．从而为钻压优化 

模型的建立提供了一个有效的新途径。 

3．1 钻压优化模型的神经网络建模方法 

利用神经网络建立钻压优化模型的过程为：研 

究和选择适当的神经网络模型与结构，以实际现场 

模型，除了要构造一个学习速度快、鲁棒性强的网络 

结构和学习算法外，还必需正确选择神经网络训练 

的样本集。表3是胜利油田某深井钻井优选参数， 

选这些参数作为训练样本集，以验证用 BP神经网 

络建立钻压优化模型的可行性。 

表3 神经网络训练样本集[3] 

钻头 下钻 起钻 钻压 转速 泵压 排量 站速 
直径 井擦 井探 (kN) (r／m／n) (I'

,IPs) (1／rain) (d (mm) (m) (m) 

3ll 1∞ ．∞ 2l42 2B 273．49 75 25．36 61 25 4．34 

3II 2】42 28 2736．36 狮 ．94 60 25．36 54．66 

31l 736． 3I10．95 彻 ．94 60 25．36 53．O0 

216 3I10．95 3552 08 I ．64 70 25 36 25．40 

216 3552 0吕 3837．74 l46 64 75 25 36 24．78 

216 38卵 ．74 4098．27 l46．64 75 25．36 25．39 

216 4O98．27 4299．23 147．44 65 25．36 筠 ．19 

216 4299 23 4452 14 147．44 65 25 36 钾 ．16 

216 4452．14 4卯2岛 l47．44 65 25．36 27．95 

216 4572．岛 4啦 ．75 147．44 65 25．36 筠 ．54 

216 4啦 ．75 4775．98 147．44 65 25 36 25．10 

216 4775．98 4854．61 149．o4 60 25 36 23．64 

216 4854 61 4928．∞ l49 04 60 25．36 23．o4 

216 蛐 ．3o 500D．00 149．04 60 2s．36 23．04 

图4 用BP神经网络构造的钻压优化模型 

3．4 网络训练系数的选取 
一 般地，学习速率 越太，学习速度越快，但有 

可能引起振荡；而适当的惯性因子n值有益于抑制 

振荡，两者的选取也无确定的规律，需要在实际的训 

练过程中试验选定，一般取 0<a<1， 视具体情况 

而定。 

此外，同路训练迭代的初始权值及节点阈值取 
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[0，0．5]区间内的随机数。 

3．5 神经网络的训练及结果 

对图 4所示网络用 C语言编程，用表 3的样本 

集在386计算机上进行训练。表 4为其中一组训练 

结果。 

从表4可看出，用 BP网络建立的钻压优化模 

型，在表 3的 练样本下，其输出钻压与理想钻压的 
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最大相对误差为 3．47％，即与理想钻压相差 5 12 

，这完全满足钻进过程要求。 

在实际使用中，只要获取某井类似表 3的学习 

样本，对图4所示的钻压优化模型(可根据具体情况 

稍作变化)，按照上述方法进行训练，训练完成后，就 

可得出该井的钻压优化模型。利用该模型作为参考 

模型，采用模型参考自适应控制方法_4 就可控制优 

表4 网络训练结果举例 

理想靖 实际辅 相对 Ⅳ t( n： 
( 习 (惯性 (总误 出姑压 出姑压 误差 (选代 (埘蒜 
率) 因子 差指标) (kN) (kN) (％) 次数) 时闯) 

扔 ．49 獬 ．85 —1 70 

柳 ．94 柳 此 —0．04 

柳 ．94 266．79 —0．43 

1 ．64 155．66 —0．63 

146．64 146．63 一O 01 

146．64 144．98 一l 13 

147．44 1＆ ． 3．47 2085 3．32 0．6o 0 3o O．∞∞ 

1钾 44 140．66 1．51 

147．44 140．79 J． 

1钾 ．44 147 13 一0．21 

147．44 l45．34 —1．42 

149．04 148 25 —0．53 

149．04 1盯 ．33 —1．15 

149．04 147．18 一l_25 

化模型的获取是离线进行的，但用模型进行自动送 

钻控制是在线的 

4 结束语 

研究表明，用 BP神经网络实现钻进过程实时 

事故诊断和建立钻压优化模型是完全可行的，且取 

得了理想的效果。用此方法建立的钻压优化模型不 

但可以用于钻压优化自动送钻，而且也可以用于离 

线的钻压参数优选。另外，若增加 BP神经网络的 

输出节点，用同样的方法可以建立多参数优化模型。 

神经网络对输入参数没有严格的要求，它可以利用 

有限的数据，通过联想学习，得出比较理想的效果， 

这很适合钻井工程中信息不足、不确定等特点。 
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