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【摘　 要】 　 为防止海上钻井过程中井喷事故的发生，提出基于数据模型协作的海上钻井溢流早期

预测预警方法。 首先，建立基于粒子群优化（ＰＳＯ）－最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）（ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ）的
溢流风险预测模型，预测钻井监测参数未来时长内的趋势，并分析溢流事件与表征参数之间的关联

关系；然后，建立基于朴素贝叶斯方法的钻井单参数溢流概率估算模型，并通过优化的 Ｄ⁃Ｓ 方法融合

多个钻井参数的概率，分级预警溢流事件。 结果表明：基于 ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ 的预测模型所得的溢流表征

参数，预测误差较低；因对溢流事件的敏感度不同，单钻井参数所表征的溢流事件概率存在一定偏

差；融合后的预警模型能够解决单参数的预警时间不一致的问题，排除误报警的可能。
【关键词】 　 数据模型协作；　 钻井溢流；　 早期预测；　 粒子群优化（ＰＳＯ） －最小二乘支持向量机

（ＬＳＳＶＭ）（ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ）；　 预警模型
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０　 引　 言

　 　 近年来，随着海洋勘探技术的不断进步和深海

油气开发的需求增大，海上钻井活动逐渐向深水、超
深水、高温高压等复杂地质条件的海域迈进，海上平

台的井控风险也随之增高。 井喷事故是钻井井控过

程中极为严重的一种事故，溢流是井喷事故发生的

前兆。 溢流的发生不仅会增加钻井的难度，而且，在
井控措施采取不当的情境下，极易发生井喷甚至井

喷失控，导致船毁人亡及严重的海洋环境污染，如
“深水地平线”半潜式钻井平台井喷爆炸事故［１］。
因此，应提前采取监测预警等技术，及时发现溢流事

件，控制溢流的发展，防止井喷事故失控，确保钻井

安全［２］。 开展溢流风险的早期预测预警可保障钻

井工程顺利进行，减少井喷等灾难事故发生的可能

性，且节约人力与财力，为实现我国石油钻井安全技

术更新换代、油气勘探开发产业的整体转型与升级

提供有力保障［３］。
溢流事件可通过综合录井参数、随钻测井参数

以及地层压力等参数的变化来表征，如钻井液池体

积增加［４］，及时预测相关参数的变化趋势，可早期

预警溢流事件，为制定溢流的防控策略提供依据。
随着大数据技术的快速发展，人工智能、物联

网、信息交互等技术的融合，以及各领域之间的相互

渗透，油气行业近年来发生了巨大变革［５－７］。 钻井

工程风险预警模型的数字化和信息化，极大程度提

高了钻井安全作业的效率［８］。 目前，国内外学者对

溢流预警与监测方法开展了大量的研究，如 ＬＩＡＮＧ
Ｈａｉｂｏ 等［９］提出一种基于贝叶斯分类的钻井事故诊

断方法；ＷＵ Ｓｈｅｎｇｎａｎ 等［１０］基于动态贝叶斯网络的

风险评估模型，进行风险预测、诊断和灵敏度分析；
ＬＩＡＮＧ Ｈａｉｂｏ 等［１１］基于动态贝叶斯网络，智能化监

测溢流，且验证了该方法的有效性；徐振华［１２］ 设计

了一种溢流监测诊断系统，该系统仅适用于控压钻

井正常钻进过程，对于其他钻井工况的诊断存在局

限性；李玉飞等［１３］ 将支持向量机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ） 与 Ｄ⁃Ｓ 证据理论 （ Ｄｅｍｐｓｔｅｒ⁃Ｓｈａｆｅｒ
Ｅｖｉｄｅｎｃｅ Ｔｈｅｏｒｙ，Ｄ⁃Ｓ）相结合，有效地改善了溢流监

测的可靠性， 有很高的实用价值； ＳＵＮ Ｗｅｎｆｅｎｇ
等［１４］根据油气钻探安全高效的要求，对钻井工程漏

失和溢流监测系统进行试验研究，取得了良好的监

测预警效果。
目前，国内外学者主要基于单模型单参数的方

法开展溢流预测及预警，对多模型多参数协作进行

预测与预警的研究相对较少，且现有的方法存在预

测预警结果滞后、不一致、预测精度不高等问题，缺
少将已有的理论、模型进行改进并融合以及降低预

测误差的模型，无法低误差预测预警多参数。 为此，
笔者考虑现有的溢流预测与预警方法的优缺点，以
实际海上某高温高压井钻井综合录井数据为基础，
提取关键特征参数， 建立基于粒子群 （ Ｐａｒｔｉｃｌｅ
Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）优化最小二乘 ＳＶＭ（Ｌｅａｓｔ
Ｓｑｕａｒｅｓ ＳＶＭ，ＬＳＳＶＭ）（ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ）的溢流风险预

测模型，预测未来时长数据趋势；建立基于朴素贝叶

斯方法的钻井单参数溢流概率估算模型，通过 Ｄ⁃Ｓ
证据理论融合多参数；使预测与预警模型相互协作，
对溢流事件进行早期、精准的预测及预警。

１　 预测预警算法及原理

１􀆰 １　 ＬＳＳＶＭ 算法

　 　 ＬＳＳＶＭ 算法是对机器学习算法 ＳＶＭ 的扩展，
它可以提高 ＳＶＭ 的性能及优化运算速度，同时简化

计算过程，主要应用于数据分析、模式识别、分类、回
归分析等领域。

１􀆰 ２　 朴素贝叶斯方法计算原理

　 　 朴素贝叶斯方法是在机器学习中假设特征之间

的强独立性，以贝叶斯原理为基础的概率分类的方

法，其参数估计使用最大似然估计［１５］。 朴素贝叶斯

方法的基本原理是对于给定的训练集，基于特征条

·４９·
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件独立的情况假设学习输入输出的联合概率分布，
利用贝叶斯原理预测在给定输入条件下预测后验概

率的最大输出，即贝叶斯原理会选择概率最大的预

测结果。 也就是当分类项需要分类时，分类项会被

归入到可能性最大的类别中［１６］。
朴素贝叶斯方法的条件概率及先验概率如下：
１） 条件概率。 当给定 Ｘ ＝ ｘ的条件下， Ｙ ＝ ｙｑ 的

概率如下式：
Ｐ Ｙ ＝ ｙｑ Ｘ ＝ ｘ( ) ＝

Ｐ Ｘ ＝ ｘ Ｙ ＝ ｙｑ( ) Ｐ（Ｙ ＝ ｙｑ）

∑
ｑ
Ｐ Ｘ ＝ ｘ Ｙ ＝ ｙｑ( ) Ｐ（Ｙ ＝ ｙｑ）

（１）

式中： Ｐ Ｙ ＝ ｙｑ Ｘ ＝ ｘ( ) 为在 Ｘ ＝ ｘ 的条件下 Ｙ ＝ ｙｑ

的概率； ｑ 为自然数； Ｐ（Ｘ ＝ ｘ Ｙ ＝ ｙｑ） 为在 Ｙ ＝ ｙｑ 的

条件下 Ｘ ＝ ｘ 的概率； Ｐ（Ｙ ＝ ｙｑ） 为先验概率。
２） 当存在多个条件时，朴素贝叶斯方法有一个

前提假设，称为条件独立性假设，如下式：
Ｐ Ａ，Ｂ Ｃ( ) ＝ Ｐ Ａ Ｃ( )·Ｐ Ｂ Ｃ( ) （２）

式中：Ｐ（Ａ，Ｂ ｜Ｃ）为 Ｃ 事件发生时 Ａ 和 Ｂ 事件发生

的概率； Ｐ Ａ Ｃ( ) 为 Ｃ 事件发生时 Ａ 事件发生的概

率； Ｐ Ｂ Ｃ( ) 为 Ｃ 事件发生时 Ｂ 事件发生的概率。

１􀆰 ３　 Ｄ⁃Ｓ 证据理论的多源融合原理

　 　 Ｄ⁃Ｓ 证据理论用于处理不确定性、合并证据以

及在不同证据之间进行推理［１７］。 Ｄ⁃Ｓ 证据理论的

规则如下：
定义辨别框架 Ｍ 由一些相互独立的元素组成。
规则 １：称 ｍａｓｓ 函数 ２Ｍ → ［０，１］ 即属于 Ｍ 中

的所有元素范围为 ０ → １。
ｍ（Ø） ＝ ０ （３）

∑
Ｇ⊆Ｍ

ｍ（Ｇ） ＝ １ （４）

　 　 若满足以上 ２ 个条件，则称 ｍ 为基础概率指

派， ｍ（Ｇ） 为 Ｇ 的基本概率数。 如果 ｍ（Ｇ） ＞ ０，则
称 Ｇ 为 Ｍ 内 ｍ 的焦元。

规则 ２：设 ｍ１，ｍ２，…，ｍｇ 为辨别框架 Ｍ 上的

ｇ 个 ｍａｓｓ 函数，若 ∀Ｇ ⊂ Ｍ 且 Ｇ ≠ Ø ，则相应的

Ｄ⁃Ｓ 多源融合为：

ｍ（Ｇ） ＝ １
１ － Ｋ

· ∑
Ｇ１∪Ｇ２∪…∪Ｇｇ

ｍｇＧｇ （５）

式中 Ｋ 为冲突系数。 Ｋ 越大，冲突越强，Ｋ ＝ １ 表示

完全冲突，这时不可合成 Ｄ⁃Ｓ 规则。
其中，Ｄ⁃Ｓ 证据理论是通过对事件后的事实（即

证据）进行推断，从而推断出造成这一事件的主要

原因（也就是假定） ［１８］。

２　 数据模型协作的预测预警方法

　 　 为进一步提高数据驱动下的井喷早期风险预测

预警的精度，提出基于数据模型协作的海上钻井溢

流早期预测预警方法，具体实现流程如图 １ 所示。

图 １　 数据模型协作流程

Ｆｉｇ． １　 Ｍｏｄｅｌ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２􀆰 １　 数据预处理

　 　 首先，应用小波降噪基础原理，根据所得监测数

据选取合适波基进行层数分解，将 ｆ 级低频系数和

经过 １－ｆ 级量化处理后的高频系数进行重建，求出

降噪后的离散数据。 同时，利用小波降噪处理所选

取监测数据曲线，依据曲线所受的干预程度选取合

适的阈值进行去噪、分层与分解处理，使监测参数的

曲线平滑易分析。

２􀆰 ２　 ＰＳＯ 优化的 ＬＳＳＶＭ 预测模型

　 　 应用 ＰＳＯ 搜索 ＬＳＳＶＭ 中最优的 ＳＶＭ 参数，建
立 ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ 预测模型，数值预测特征参数。 ＰＳＯ
方法参数调节量小，实现简单，收敛速度快。 为此，
利用 ＰＳＯ 来优化 ＬＳＳＶＭ，使预测结果更贴近现实情

况，对所要反映的事件情况实现更准确地预测，完成

对事件的预先感知。
在 ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ 预测模型的基础上，引入惯性权

重以提高 ＰＳＯ 的搜索水平，实时更新粒子最优

位置。
预测模型具体实现流程如图 ２ 所示。

２􀆰 ３　 基于朴素贝叶斯方法的概率估算模型

　 　 该模型首先通过动态阈值划分实现对监测参数

的概率估计，然后，采用朴素贝叶斯方法预测溢流事

件发生的可能性，最后，利用优化过的 Ｄ⁃Ｓ 多源信息

融合方法对特征参数的概率结果进行融合，精准预

警溢流事件。

·５９·
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图 ２　 预测模型流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２􀆰 ３􀆰 １　 单参数预警概率估算

　 　 首先，预处理特征参数的监测数据，根据数据的

变化趋势计算相应的动态阈值，并标记超过动态阈

值范围的数据。 例如：超过动态阈值上限 ＲＤＵ 的数

据标记为溢流＋１，低于动态阈值下限 ＲＤＬ 的数据标

记为溢流－１，位于正常阶段的数据标记为正常 ０。
动态阈值计算如下：

ＲＤＵ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｒ（ ｔｉ）

ｎ １ ＋
ＲＵ

１００
æ

è
ç

ö

ø
÷ （６）

ＲＤＬ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｒ（ ｔｉ）

ｎ １ －
ＲＬ

１００
æ

è
ç

ö

ø
÷ （７）

ＲＤＵ１ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｒ（ ｔｉ）

ｎ
＋ ＲＵ （８）

ＲＤＬ１ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｒ（ ｔｉ）

ｎ
－ ＲＬ （９）

式中： Ｒ（ｔｉ） 为某时刻下特征参数值；ｎ 为数据样本数；
ＲＵ 为特征参数阈值上限； ＲＬ 为特征参数阈值下限。

其次，系统采样频率为 ５ ｓ，选取不同时间序列

窗口，利用朴素贝叶斯方法采取动态推动的方式预

测溢流概率，计算步骤如下：

Ｐ（１） ＝ Ｎ（１）
Ｓ（Ｎ）

（１０）

Ｐ（０） ＝ Ｎ（０）
Ｓ（Ｎ）

（１１）

式中：Ｐ （ １） 为出现溢流事件概率，即异常概率；

Ｐ（０）为未出现溢流事件正常概率；Ｎ（１）为在时间

序列样本中为溢流事件的数据样本数量；Ｎ（０）为在

序列样本中为未出现溢流事件的数据样本数量；
Ｓ（Ｎ） 为总事件存在的数量。
２􀆰 ３􀆰 ２　 优化的 Ｄ⁃Ｓ 多源信息融合方法

　 　 定义事件集为 Ｅ Ｅ１，Ｅ２，…，Ｅｅ[ ] ，其中，Ｅ ｉ（ ｉ ＝

１，２，…，３）代表工况，可为下钻、起钻、钻进等。 事

件之间相互排斥。 其次，选取 Ｐｐ 表征溢流事件的特

征参数所对应的概率， ｐ ＝ １，２，…，ｖ，…，ｗ 。 首先计

算溢流概率结果间的决策距离 ｄｖｗ ，如下式：
ｄｖｗ ＝ ２ ｜ （Ｐｖ － ０． ５）（Ｐｖ － Ｐｗ） （１２）
ｒｖｗ ＝ １ － ｄｖｗ（０ ＜ ｒｖｗ ＜ １） （１３）

Ｒ ＝
１ … ｒ１ｗ
︙ ︙
ｒｗ１ … １

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

（１４）

　 　 相似矩阵 Ｒ 的元素 ｒｖｗ 的数量能够代表各个信

息之间对结果的一致性程度。 设各个信息的结果对

应的权重为 αｐ ，权重越大，表示信息的概率结果可

信度越高，对综合判别结果的影响就越大。
利用支持度向量 Ｈ（Ｐｐ）、可靠度向量 αｐ 、平均

信任分配函数值 Ｐｐ 、综合判别结果 Ｐ （Ｅｅ） 推演计

算相对准确的融合概率值，提高溢流综合判别结果

的可靠性。 计算公式如下：

Ｈ（Ｐｐ） ＝ ∑
ｐ

ｖ ＝ ｐ
ｒｖｊ， ｊ ≠ ｐ （１５）

αｐ ＝
Ｈ（Ｐｖ）

∑
ｐ

ｖ ＝ １
∑

ｐ

ｖ ＝ ｐ
ｒｖｊ， ｊ ≠ ｐ

（１６）

Ｐｐ ＝ ∑
ｐ

ｖ ＝ １
αｖ·Ｐｖ （１７）

Ｐ（Ｅｅ） ＝
∑
Ｅｅ⊆Ｅ

Ｐｐ（Ｅｅ）

∑
Ｅ１∪Ｅ２∪…∪Ｅｅ≠Ø

Ｐｐ（Ｅｅ）
（１８）

　 　 根据综合判别结果进行溢流事件预警，预警级别

为：概率达到 ０􀆰 ５～０􀆰 ７５ 时进行一级溢流风险预警、达
到 ０􀆰 ７５～０􀆰 ８５ 时进行二级溢流风险预警、达到 ０􀆰 ８５～
１ 时进行三级溢流风险预警，上述预警结果可为海上

高温高压钻井活动提供早期风险防控依据。

３　 钻井溢流早期预测预警应用实例

　 　 根据海上高温高压井乐东油田区块某井的钻井

日志记载，某日 ０：００—１０：００ 钻铤过防喷器前静止

观察井筒，液面稳定；１０：００ 后钻至 ４ ０９８􀆰 １４ ｍ，在

·６９·
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１０：４５—１６：１５ 时间段内监测计量罐的液面增加

０􀆰 ５ ｍ３，判断发生溢流。

３􀆰 １　 预测模型验证与分析

　 　 钻井日志记录中只给出溢流发生的时间段，并未

说明溢流事件发生的具体时间。 因此，根据油田的实

际钻井历史数据，选取溢流发生前后的录井数据。 选

取钻至 ４ ０９８􀆰 １４ ｍ 前 １ ｈ 的钻速、立管压力和大钩负

载 ３ 种录井参数信号序列，作为表征溢流事件的特征

参数。 采用小波降噪对特征参数的实时监测数据进

行预处理，以立管压力的降噪结果举例，如图 ３ 所示。
３ 个特征参数对溢流事件的表征规律见表 １。

图 ３　 降噪对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

表 １　 溢流工况下特征参数的表征规律

Ｔａｂ． １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｒｅｎｄ ｕｎｄｅｒ
ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

特征参数 表征规律

钻速 增加

立管压力 降低

大钩负载 增加

　 　 针对所选特征参数，以立管压力为例进行说明，
预测模型结果对比如图 ４ 所示。 通过修正、拟合训

练集里的数据，获得预测模型相应的参数，根据误差

估算验证测试集预测结果的准确性，早期预测特征

参数未来时间序列数据。
　 　 根据均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）的判断

规则，越趋近于 ０，数据早期预测精度越高，预测结

果对比见表 ２。 对比 ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ 与优化（引入惯性

权重）的 ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ 的 ＭＳＥ 可知：后者的误差较

小，说明预测结果与实际数值相对接近，验证了文中

构建的预测模型的有效性。
表 ２　 预测结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ
预测方法 ＭＳＥ ／ ％

ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ ４􀆰 １
优化的 ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ ０􀆰 ３

图 ４　 预测模型结果对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
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３􀆰 ２　 预警模型的验证与分析

　 　 基于朴素贝叶斯的概率估算模型，估计单参数

的概率分布，预警单参数溢流风险，验证预警模型的

有效性。
首先，分析降噪后的数据样本趋势，根据式（６）—

式（９）获得动态阈值区间进行溢流风险判断，结果如

图 ５ 所示。 以立管压力的结果为例，根据动态阈值判

断结果初步标记钻井溢流事件，结果见表 ３。
根据统计标记漏标与虚标的数量，不同特征参

数虚标和漏标的占比不同，均小于等于 １􀆰 １％，模型

阈值标记结果见表 ４；同时，这也证明通过动态阈值

对钻井溢流事件进行初步预判的有效性。
　 　 为消除钻井过程所提取出的录井信号受高温高

压干扰而导致概率估算存在的偏差，解决参数间对

于信号干扰和对钻井溢流事件的敏感度与信号波动

映射程度不同的问题，依据朴素贝叶斯方法估算不

图 ５　 动态阈值标记

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｍａｒｋｅｒｓ

同特征参数所表征的钻井溢流概率；采用 Ｄ⁃Ｓ 多源

融合方法，融合 ３ 个特征参数的概率结果，结果如

图 ６ 所示。

图 ６　 多源概率融合

Ｆｉｇ． ６　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｆｕｓｉｏｎ

　 　 对比单参数所表征的钻井溢流事件预警时间，特征参数立管压力于 ９：２７：４５ 开始一级预警，于 ９：２８：００
达到二级预警，最终未达报警；大钩负载于 ９：２７：５０ 开始一级预警，于 ９： ２８： ０５ 达到二级预警，于

·８９·
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　 　 　 　 　 　 表 ３　 溢流事件初步标记

Ｔａｂ． ３　 Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｍａｒｋｉｎｇ ｏｆ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｅｖｅｎｔｓ

数据
动态阈
值下限

动态阈
值上限

朴素贝叶
斯标记

事件
类型

－０􀆰 １９４ －０􀆰 ０７２ ０􀆰 ４２８ －１ 溢流

－０􀆰 ２９６ －０􀆰 １２９ ０􀆰 ３７１ －１ 溢流

－０􀆰 ３６４ －０􀆰 １９９ ０􀆰 ３０１ －１ 溢流

－０􀆰 ３７６ －０􀆰 ２６６ ０􀆰 ２３４ －１ 溢流

－０􀆰 ２９４ －０􀆰 ３０５ ０􀆰 １９５ ０ 正常

－０􀆰 １１０ －０􀆰 ２８８ ０􀆰 ２１２ ０ 正常

０􀆰 １７１ －０􀆰 １９５ ０􀆰 ３０５ ０ 正常

０􀆰 ５８６ －０􀆰 ００４ ０􀆰 ４９６ ＋１ 溢流

表 ４　 模型阈值标记结果

Ｔａｂ． ４　 Ｍｏｄｅｌ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｍａｒｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ％
参数名称 漏标占比 虚标占比

立管压力 ０􀆰 ８ ０􀆰 ５７
钻速 １􀆰 １ １􀆰 １

大钩负载 ０􀆰 ５ ０􀆰 ８

９：２８：１５ 达到报警；钻速于 ９：２７：０５ 开始一级预警，
但未达二级预警及以上，３ 个参数的预警时间处于

不同阶段，预警不统一，且考虑到此时处于起下钻的

作业状态存在信号或高温高压环境的干扰，如存在

钻井液粘度增大、气侵、水眼堵等情况，通过单参数

表征的钻井溢流事件概率进行预警与报警，其时间

存在一定偏差。
融合后，模型于 ９： ２７： ４５ 开始一级预警，至

９：２８：００ 开始二级预警，于 ９：２８：１５ 达到报警。 基

于钻速的钻井溢流事件概率对应的一级预警时间很

早，但没有进行二级以上预警，所以预警准确率不

高，存在异常预警或误报，融合后排除了误报的可

能；融合后的二级预警时间比单参数预警提前 ５ ｓ；
报警时间与大钩负载一致，消除了延报和漏报的可

能性。 融合预警既消除了单参数概率预警不统一的

缺点，也可通过参数异常预警为工作人员查明异常

情况、及早防控提供依据。

４　 结　 论

　 　 １） 基于 ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ 预测模型，得到立管压力、
钻速、大钩负载 ３ 个特征参数的早期预测数据。 结

合基于朴素贝叶斯方法的钻井单参数溢流概率估算

模型和 Ｄ⁃Ｓ 证据理论，融合 ３ 个特征参数的概率，分
级预警钻井溢流事件；所提预测与预警数据模型协

作的方法，可为钻井溢流事件的早期预测预警模型

提供数据模型协作的范例。
２） 基于 ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ 的钻井参数预测方法的预

测误差较低，和实际数据较贴近。 通过对比预警模

型中单参数与多源信息融合后表征的预警时间，可
为工作人员能及早排查引起溢流原因及受干扰的因

素提供依据；预警模型可起到排除误报警和提前预

警的作用，可防止钻井溢流事件升级及井喷事故的

发生。
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