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摘要：　 依据录井参数进行溢流事故的判断十分依赖坐岗人员的经验，且现场采集的综合录井参数信噪严重，参数

变化特征不明显，溢流监测准确率低．通过低通滤波处理和局部加权线性回归，去除现场综合录井参数曲线的高频

信号和低频信噪，经归一化处理，得到了多参数同步的溢流识别方法，并结合 ＧＣＮ 图形匹配和 ＢＲＮＮ 双向传递的

特点，建立了 ＧＣＮ⁃ＢＲＮＮ 相融合的模型，提高了溢流事故监测的准确率．结果表明，通过局部加权线性回归处理后

能够使曲线变化特征更加明显，且归一化后的多参数同步监测比单一参数监测的准确率更高；以川西某井的综合

录井数据为例进行溢流识别测试，与原先模型相比，结合后的模型溢流识别准确率更高，可达到 ８５％；储层特征会

影响录井参数的采集精度，储层分布结构越均匀、性质越稳定，溢流监测的准确率越高．经 ＪＴ 井现场应用，溢流事故

识别准确率≥８９％，实际溢流风险与模型识别结果一致．该方法能有效处理多源信息间的冲突，提高溢流监测的识

别精度，对现场结合录井参数的溢流事故监测方法具有指导意义．
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０　 引　 　 言

随着油气开发逐渐向超深层发展，井下情况复杂、环境严峻，钻井过程中极易发生溢流，造成钻井危

害［１］ ．从以往钻井经验来看，从发生溢流到形成井喷的时间很快，往往来不及采取措施，造成井控险情甚至威

胁钻井人员安全，虽然根据出入口流量差、总池体积能够直接、明确诊断溢流，但需要等侵入井筒的流体上返

到井口时才能测量，有效性强但预警性不高［２⁃４］ ．因此，及时监测溢流的发生，能够争取足够的处理时间，以便

迅速采取井控措施，减小溢流的危害［５］ ．
现场采集的综合录井参数获取时间严重滞后，并且十分依赖监测人员的经验．近年来，随着人工智能的

发展，许多学者把神经网络等人工智能理论引入到解决科学难题和工程核心技术的领域［６⁃１０］ ．基于此，目前

发展出许多溢流事故监测安全算法［１１⁃１４］，例如袁俊亮等［１５］ 创建了基于朴素 Ｂａｙｅｓ 算法（ＮＢ）和钻井大数据

的溢流实时预警方法；岳炜杰［１６］改进传统 Ｂａｙｅｓ 模型，提出了基于分级 Ｂａｙｅｓ 判别模型的溢流事故判别方

法；徐振华［１７］ 将云计算应用于溢流监测，提出了基于立压套压的控压钻井溢流监测方法；张倩［１８］ 基于 ＲＢＦ
神经网络构建了钻井事故识别模型；肖宏亮［１９］ 分别采用 Ｂａｙｅｓ 分类、ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归和神经网络训练钻井数据

进行溢流监测；李玉飞等［２０］提出了一种基于 ＳＶＭ 和 Ｄ⁃Ｓ 证据理论的早期溢流监测方法；ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络在

溢流井涌监测预警方面得到了应用［２１］；张旭等［２１］ 指出了结合大数据进行实时溢流预警的重要性；肖阳

等［２２］运用 Ｐｅａｒｓｏｎ 和 Ｓｐｅａｒｍａｎ 大数据的相关性分析方法，完成了区块产量差异性研究；沈旭东等［２３］ 利用机

器学习提取高耗水层的基本特征，实现了储层耗水能力的初步评价；Ｓａｂａｈ 等［２４］ 利用自适应模糊神经系统

（ＡＮ⁃ＦＩＳ）、遗传算法优化的多层感知机（ＧＡ⁃ＭＬＰ）、决策树（ＤＴ）等方法开展了钻井漏失监测，并在伊朗马伦

油田进行了现场应用；Ｋｈｏｄｎｅｎｋｏ 等［２５］将最近邻分类算法（ＫＮＮ）、ＳＶＭ、随机森林（ＲＦ）、逻辑回归（ＬＲ）、朴
素 Ｂａｙｅｓ ５ 种预测模型进行对比分析，优选出了逻辑回归算法对钻井漏失事故监测的优势性．

这些安全算法的应用表明神经网络在溢流监测领域具有积极作用，但目前大多数溢流监测手段无法在

连续长时间的工作中有效识别参数变化的复杂特征，很难进行准确的早期预测．因此，有必要对现场采集的

录井数据进行深入研究，通过分析曲线特征来探究溢流初期录井参数的变化规律，从而实现溢流的实时监

测，而不是利用历史数据进行后验训练分析是否发生溢流［２６］ ．考虑到现场采集的录井数据因设备、环境等因

素存在质量问题，本文首先对录井数据进行了低通滤波处理，以去除数据高频信号，再通过局部加权线性回

归（ＬＯＥＳＳ）去除低频信噪，这一方法已在相关文献中得到了广泛应用［２７⁃２８］，通过该方法获得了平滑的录井
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数据曲线，更清晰地展现了录井参数的变化规律．同时对数据进行归一化处理，以便实现多参数的同步溢流

监测．为了进一步提高溢流识别的准确性，本文结合图形神经网络（ＧＮＮ）和循环神经网络（ＲＮＮ）的特点，建
立了图卷积网络⁃双向循环神经网络（ＧＣＮ⁃ＢＲＮＮ）相融模型，同时匹配录井参数的图形特征和数据特征，从
而更有效地识别溢流．通过指标评估，与原先的 ＧＣＮ、ＢＲＮＮ 方法相比，ＧＣＮ⁃ＢＲＮＮ 方法识别准确率更高，对
溢流监测更有参考价值．

１　 ＧＮＮ⁃ＢＲＮＮ 相融模型构建

１．１　 ＧＮＮ 算法

ＧＮＮ 通过在图中的节点和边上制定一定的策略，将图结构数据转化为规范而标准的表示，并输入到多

种不同的神经网络中进行训练，在节点分类、边信息传播和图聚类等任务上取得优良的效果［２９］ ．
其中，图卷积网络（ＧＣＮ）通过卷积操作，将节点的特征聚合起来，达到信息传播的目的．假设一批图数据

中有 Ｎ 个节点，每个节点都有自己的特征，设这些节点的特征组成一个 Ｎ×Ｄ 维的矩阵 Ｘ，然后各个节点之间

的关系也会形成一个 Ｎ × Ｎ维的矩阵 Ａ，也称为邻接矩阵，Ｘ和 Ａ 就是模型的输入．它的层与层之间的传播方

式为

　 　 Ｈ（ ｌ ＋１） ＝ σ Ｄ － １
２

ＡＤ － １
２

Ｈ（ ｌ）Ｗ（ ｌ）æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （１）

其中， Ａ ＝ Ａ ＋ Ｉ，Ｉ为单位矩阵；Ｄ为 Ａ的度矩阵；Ｈ为每一层的特征，对于输出层，Ｈ就是 Ｘ；σ 为非线性激活

函数；Ｗ（ ｌ） 为权重矩阵．
ＧＣＮ 通过交替生成节点和边，或者大量训练生成完整图形，具有模拟学习图结构和属性的能力，但对图

形噪声十分敏感，并且需要精确的图例信息．上述已针对图形噪声进行了滤波处理．如图 １ 所示， Ｘ 表示输入

数据，Ｚ 表示输入数据的特征曲线．在钻井溢流事故中，针对立压、总烃、出入口流量差和总池体积这些参数

的曲线特征，首先进行 ＧＮＮ 的特征匹配来监测录井参数曲线变化，识别是否发生溢流．

图 １　 ＧＮＮ 结构

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

首先计算两个视图嵌入表示的相似度矩阵［３０］：

　 　 Ｚ ｉｊ ＝
（Ｘν１

ｉ ） （Ｘν２
ｊ ） Ｔ

‖Ｘν１
ｉ ‖２‖Ｘν２

ｊ ‖２

， （２）

式中， Ｘν１
ｉ 为识别视图 １ 中的第 ｉ 行像素；Ｘν２

ｊ 为识别视图 ２ 中的第 ｊ 行像素；Ｚ ｉｊ 为两个视图中 Ｘν１
ｉ 和 Ｘν２

ｊ 的余

弦相似度．基于此，通过最小化相似度矩阵的冗余信息来强制相似度矩阵 Ｚ 对齐特征规律的单位矩阵 Ｉ ．
１．２　 ＢＲＮＮ 算法

ＢＲＮＮ 由两个 ＲＮＮ 叠加而成，它们共同连接一个输出层．这个结构提供给输出层输入序列中每一个点

完整的过去和未来的上下文信息，比如预测数据不仅需要根据前面的数据来判断，还需要考虑未来的内容．
如图 ２ 所示，ｘ 表示输入的数据（立压、总烃、出入口流量差和总池体积）．其中六个独特的权值（ｗ１ ～ｗ６）在每

一个时序被重复使用，六个权值分别对应：输入层到向前和向后隐含层（ｗ１，ｗ３）、隐含层之间的传递（ｗ２，
ｗ５）、隐含层到输出层（ｗ４，ｗ６）．向前和向后隐含层之间无数据传递，确保展开图是非循环的．同时，提供给输
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出层的数据包含了两个相反方向获得的结果，提高了输出的准确性．在钻井溢流事故的监测中，不仅需要时

刻接收井下录井参数的变化特征，同时也要考虑未来各参数的变化情况，以便提前预测溢流事故的发生．因
此，在基于 ＧＮＮ 曲线特征匹配的基础上，进行 ＢＲＮＮ 数据特征分析，以提高溢流事故监测的准确性．相应的

特征函数表示如下：

　 　

ｐ ＝ Ａ１ε ２ ＋ Ａ２ε ＋ Ａ３，

ｈ ＝ Ｂ１ε ２ ＋ Ｂ２ε ＋ Ｂ３，

ｑ ＝ Ｃ１ε ２ ＋ Ｃ２ε ＋ Ｃ３，

Ｖ ＝ Ｄ１ε ２ ＋ Ｄ２ε ＋ Ｄ３，

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（３）

其中， Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ 分别为立压、总烃、出入口流量差和总池体积的相关系数矩阵；Ａ ＝ ［ａｉｊ］， Ｂ ＝ ［ｂｉｊ］， Ｃ ＝
［ｃｉｊ］， Ｄ ＝ ［ｄｉｊ］， ｉ ＝ １，２，３， ｊ ＝ １，２，３； ｐ 为立压，ＭＰａ；ｈ 为总烃（×１０－６）；ｑ 为出入口流量差，Ｌ ／ ｓ；Ｖ 为总池体

积，ｍ３； ε 为曲线横坐标指代参数．

图 ２　 ＢＲＮＮ 结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１．３　 信噪处理模型

１） 归一化处理模型

每个录井参数的尺度与量纲均不同，神经网络模型对参数特征敏感性很高［３１］ ．通过将录井参数归一化

处理，将参数值归一化到区间［０，１］，实现多录井参数同轴效果，归一化公式如下：

　 　 Ｘ′ｉｊ ＝
Ｘ ｉｊ － Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ
， （４）

式中， Ｘ′ｉｊ为数据样本矩阵；Ｘ ｉｊ 为矩阵第 ｉ 行第 ｊ 列的元素；Ｘｍａｘ，Ｘｍｉｎ 分别为数据中的最大值和最小值．
２） 滤波处理模型

现场采集的录井参数往往会因设备、环境等因素影响带数据的采集质量，通常含有大量噪声，这些噪声

会影响模型的泛化能力［３２］，需要对录井参数进行滤波处理和数据去噪．针对录井参数的高频白噪声信号，采
用低通滤波算法，用于抑制高频信号中的异常值或噪声，从而实现数据曲线的平滑和去除高频异常值的效

果，一阶低通滤波算法模型如下：
　 　 Ｙ（ｎ） ＝ αＸ（ｎ） ＋ （１ － α）Ｙ（ｎ － １）， （５）

式中， α 为滤波系数，在（０，１） 上；Ｘ（ｎ） 为本次采样值；Ｙ（ｎ － １） 为上次滤波输出值；Ｙ（ｎ） 为本次滤波输出

值．一阶滤波相当于将新的采样值与上次的滤波结果计算一个加权平均值．
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滑动中值与均值滤波模型如下：

　 　 Ｕ１（ ｉ） ＝ １
Ｆ１ － ２∑

Ｎ１－１

ｊ ＝ ０
（Ｕｉ －１ － Ｕｍａｘ － Ｕｍｉｎ）， （６）

式中， Ｕ１（ ｉ） 为数据预处理完成后的滤波输出值；Ｆ１ 为连续采样值的频次；Ｕｉ －１ 为滤波后 ｉ － ｊ的采样值；Ｕｍａｘ，
Ｕｍｉｎ 分别为 ｉ － ｊ 采样序列的最大值和最小值．

３） ＬＯＥＳＳ 处理模型

在经过低通滤波处理后的数据，高频信息部分明显消失，但曲线低频部分仍旧分布不同信噪，影响模型

的识别效率和准确性．因此在上述数据归一化和低通滤波处理后，曲线数据需要进行局部回归分析，以去除

低频部分信噪，使曲线平滑．将数据划分成多个区间，并对每个区间进行拟合，不断重复这一过程得到不同区

间上的加权回归曲线，最终连接每个曲线中心点整合为一条回归曲线．样本集的特征矩阵表达为

　 　 Ｘ ＝

ｘ１１ ｘ２１ … ｘｉ１

ｘ１２ ｘ２２ … ｘｉ２

︙ ︙ ︙
ｘ１ｊ ｘ２ｊ … ｘｉｊ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

． （７）

样本数据对应的输出向量表达为

　 　 Ｙ ＝

ｙ１

ｙ２

︙
ｙｉ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

． （８）

权函数 ｗ（ ｉ）以 Ｇａｕｓｓ 核函数形式表示：

　 　 ｗ（ ｉ） ＝ ｅｘｐ －
（ｘｉ － ｘ） ２

２ｋ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （９）

式中， ｘｉ 为样本矩阵第 ｉ 个行向量；ｘ 为待测样本点；ｋ 为加权带宽参数．
对于给定的待测样本点 ｘ，计算每个历史样本点 ｘ ｊ 到该点的距离 Ｄ ｊ：

　 　 Ｄ ｊ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
（ｘ － ｘ ｊ） ２， （１０）

式中， ｘ ｊ 为样本矩阵第 ｊ 个列向量．
计算加权系数 Ｗ ｊ，并获得加权系数对角矩阵 Ｗ， 分别如下：

　 　 Ｗ ｊ ＝ ｅ －Ｄｊ ／ （２ｋ２）， Ｗ ＝

Ｗ１ ０ … ０
０ Ｗ２ … ０
︙ ︙ ︙
０ ０ … Ｗｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

． （１１）

回归系数 θ 通过拟合样本集得到：
　 　 θ ＝ （ＸＴＷＸ） －１ＸＴＷＹ ． （１２）
加权带宽参数 ｋ 影响 Ｇａｕｓｓ 核的特征，加权带宽参数越大，表示有较多的样本点权重较高；反之，只有离

待测样本点较近的样本点具有较高权重，用于数据拟合．
１．４　 相融模型求解

模型求解流程如图 ３ 所示，具体求解流程如下：
１） 数据预处理．① 归一化处理：通过对现场采集原始录井参数进行归一化处理，使立压、总烃、出入口流

量差和总池体积数据实现同轴处理，确保特征同步．② 低通滤波处理：消除录井参数中振幅过大的高频奇异

点信噪，保留低频数据．③ ＬＯＥＳＳ 处理：消除低频数据中的奇异点数据，保留数据变化的特征规律．
２） 模型判别．① 图像识别：采用 ＧＮＮ 提取各录井数据变化的特征规律，进行图形特征的对比判别．具体

过程如下：

５４２第 ２ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 陈青，等： 基于多录井参数特征同步的溢流事故监测研究



　 　 Ｒ ＝ １
Ｎ２∑（Ｓ － Ｉ） ２ ＝ １

Ｎ２∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（Ｓｉｉ － Ｔ） ２ ＋ １

Ｎ２ － Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｉ≠ｊ

（Ｓｉｊ） ２， （１３）

式中， Ｒ 为对比损失．通过对比不同视图中相似度矩阵 Ｓ 的对角线元素与非对角线元素，分析不同视图的余

弦相似度，保持视图间相同样本的不变特征，保证视图嵌入特征的一致性，从而达到模型判别的效果，以此通

过录井参数变化特征识别溢流是否发生．② 数据识别：比对历史井溢流数据库，判别当前立压、总烃、出入口

流量差和总池体积参数的变化是否符合溢流发生．③ 识别结果：不符合，继续监测更新数据；符合，标记并更

新记录的溢流次数，继续监测更新数据．

图 ３　 求解流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｓｏｌｖｉｎｇ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２　 实 例 分 析

２．１　 数据测试集

为证实本文提出模型的实用性，本文采用川西 Ｘ１ 井的历史综合录井数据进行测试，该井每 ２０ ｓ 记录一

次数据，井深 ５ ３０１ ｍ 处发生溢流事故，该井采集的立压、总烃、出入口流量差和总池体积四项原始录井数据

部分见表 １．
２．２　 数据测试结果

录井参数预处理结果见图 ４，首先通过归一化处理使多个参数实现同轴显示，确保特征同步，便于分析

溢流事故发生时立压、总烃、出入口流量差和总池体积数据的变化情况，接着提取溢流特征明显的波段数据，
进行溢流段局部特征的低通滤波处理，对各参数中存在峰值突变严重、回峰异常、整体偏移严重等问题的异

常数据进行消除．由图可知，立压、总烃和总池体积的波形特异点振幅不大，选择滤波频率阈值为 ０．１２５ ｋＨｚ，
而出入口流量差数据在第 ３００～４５０ 个数据点波段位置的波动较为复杂，选择滤波频率阈值为 ０．５ ｋＨｚ，并用

滑动中值与均值滤波去除信号中的高频噪声．
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表 １　 多井历史综合录井数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｗｅｌｌ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｗｅｌｌ ｌｏｇｇｉｎｇ ｄａｔａ

ｔｉｍｅ ／ ｓ ｓｔａｎｄｐｉｐｅ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ／ ＭＰａ ｔｏｔａｌ ｈｙｄｒｏｃａｒｂｏｎｓ （×１０－６） ｍｕｄ ｐｉｔ ｖｏｌｕｍｅ ／ ｍ３ ｉｎｌｅｔ⁃ｏｕｔｌｅｔ ｆｌｏｗ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ／ （Ｌ·ｓ－１）
０ １０．０９ ０．６２ １００．５４ ０．６
２０ １０．４１ ０．６４ １００．５６ ０．６６
４０ １０．５７ ０．７５ １００．５２ ０．６６
６０ １０．９９ １．０８ １００．２９ ０．５１
８０ １１．１１ １．３６ １００．２９ ０．７４
１００ １１．２１ １．５５ １００．２１ ０．７８
１２０ １１．３ １．５９ １００．１１ ０．８６
１４０ １１．３５ １．５８ １００．０２ ０．９
１６０ １１．３９ １．４６ １００．０８ ０．８５
１８０ １１．２７ １．３５ １００．０５ ０．９
２００ １１．４ １．３５ １００．０８ ０．８８
２２０ １１．３２ １．４２ １００．０６ ０．８５
２４０ １１．４ １．３９ １００．０３ ０．８５
２６０ １１．３６ １．３３ １００．０６ ０．８６
２８０ １１．３４ １．２７ １００．１５ ０．８１
３００ １１．３４ １．２３ １００．０５ ０．８
︙ ︙ ︙ ︙ ︙

　 　 对比图 ４（ｃ）、４（ｉ）和 ４（ｌ）的原始立压、流量差、总池体积数据和低通滤波处理结果，可以发现远离曲线

中心的数据高频信息被过滤，曲线明显去噪．图 ４（ｆ）中的原始总烃数据较为稳定，信噪很少，滤波处理的效果

不明显；图 ４（ｌ）中的总池体积数据处理较为理想，上升沿变化清晰；图 ４（ｃ）和图 ４（ｉ）的滤波效果最优，数据

信号出现明显的上升沿变化和下降沿变化，均没有被算法所滤除．

（ａ） 原始立压数据 （ｂ） 立压归一化 （ｃ） 立压溢流段低通滤波

（ａ） Ｒａｗ ｓｔａｎｄｐｉｐｅ ｐｒｅｓｓｕｒｅ （ｂ） Ｓｔａｎｄｐｉｐｅ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ （ｃ） Ｓｔａｎｄｐｉｐｅ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｖｅｒｆｌｏｗ
ｓｅｇｍｅｎｔ ｌｏｗ⁃ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

（ｄ） 原始总烃数据 （ｅ） 总烃归一化 （ｆ） 总烃溢流段低通滤波

（ｄ） Ｒａｗ ｔｏｔａｌ ｈｙｄｒｏｃａｒｂｏｎｓ （ｅ） Ｔｏｔａｌ ｈｙｄｒｏｃａｒｂｏｎｓ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ （ ｆ） Ｔｏｔａｌ ｈｙｄｒｏｃａｒｂｏｎｓ ｏｖｅｒｆｌｏｗ
ｓｅｇｍｅｎｔ ｌｏｗ⁃ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
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（ｇ） 原始流量差数据 （ｈ） 流量差归一化 （ｉ） 流量差溢流段低通滤波

（ｇ） Ｒａｗ ｆｌｏｗ ｒａｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ （ｈ） Ｆｌｏｗ ｒａｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ （ ｉ） Ｆｌｏｗ ｒａｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｖｅｒｆｌｏｗ
ｓｅｇｍｅｎｔ ｌｏｗ⁃ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

（ ｊ） 原始总池体积数据 （ｋ） 总池体积归一化 （ｌ） 总池体积溢流段低通滤波

（ｊ） Ｒａｗ ｔｏｔａｌ ｐｉｔ ｖｏｌｕｍｅｓ （ｋ） Ｔｏｔａｌ ｐｉｔ ｖｏｌｕｍｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ （ ｌ） Ｔｏｔａｌ ｐｉｔ ｖｏｌｕｍｅ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｓｅｇｍｅｎｔ
ｌｏｗ⁃ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

图 ４　 溢流段录井数据滤波处理

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｌｏｇｇｉｎｇ ｄａｔａ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｓｅｃｔｉｏｎ

注　 为了解释图中的颜色，读者可以参考本文的电子网页版本，后同．

从图 ４ 可以看出，尽管采用低通滤波处理了高频数据点，但由于信噪与实际真实录井数据信号在时域和

频域上存在耦合，导致滤波处理后的总池体积数据仍分布有密集复杂的小波信号，立压和出入口流量差数据

更是明显显示出大量的不稳定波形．因此，仅通过低通滤波处理难以直接去除这种干扰信噪，需要采用平滑

算法对耦合信号做进一步处理，但常规平滑算法容易消除数据真实波动，难以凸显数据信号的局部特征．
将图 ４ 中进行了低通滤波处理后的数据进行局部加权回归处理，在此 ｋ 取值 ０．１，使保留的低频数据点

具备较高权重，用于回归拟合．处理结果如图 ５ 所示，可以看出曲线低频信号明显去噪，相比图 ４ 滤波结果，
各参数曲线的波形变得更加平滑，变化规律更为显著．立压和出入口流量差数据不稳定波形大大减少，曲线

波形更为稳定；总池体积数据的低频信号基本消除，小波信号减少，ＬＯＥＳＳ 处理后的曲线表现更为平滑，变
化趋势更明显；总烃数据消除了滤波后低频奇异信号的干扰波动，保留了明显的上升波形变化规律．
２．３　 数据特征分析

表 ２ 为溢流发生后立压、总烃、出入口流量差和总池体积特征参数的变化情况［３３］ ．溢流表征规律是地层

流体在进入井筒过程中录井参数的变化规律，由于溢流现象复杂，且井下状况模糊，选取合适的监测参数是

实现快速、准确监测溢流的关键，且单一参数的变化不能明确表示溢流的发生，需要同时监测多个参数进行

识别．
结合川西 Ｘ１ 井溢流发生点的情况，将图 ５ 中各参数曲线进行局部特征分析，溢流段录井参数局部特征

曲线如图 ６ 所示．在发生溢流时，地层中流体侵入环空，套压升高，静液柱压力随之减小，立压降低；地层气体

中含碳氢化合物，溢流发生时常伴随全烃含量以及各烃类气体组分异常增加，导致总烃含量增加；地层中气
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体侵入环空后随钻井液上返至地面，在到达井口的过程中，物性发生变化，体积迅速膨胀，顶出大量钻井液，
增大出口流量，使出入口流量差升高，泥浆总池体积也会逐渐升高．因此，溢流最直观的表现是钻井液返出量

和总池体积的增加，通过这两个参数监测溢流具有较高的可靠性，在此基础上结合立压和总烃的变化规律，
进一步提高监测准确性．

（ａ） 立压 （ｂ） 总烃

（ａ） Ｓｔａｎｄｐｉｐｅ ｐｒｅｓｓｕｒｅ （ｂ） Ｔｏｔａｌ ｈｙｄｒｏｃａｒｂｏｎｓ

（ｃ） 出入口流量差 （ｄ） 总池体积

（ｃ） Ｉｎｌｅｔ⁃ｏｕｔｌｅｔ ｆｌｏｗ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｓ （ｄ） Ｔｏｔａｌ ｐｉｔ ｖｏｌｕｍｅｓ
图 ５　 溢流段录井数据 ＬＯＥＳＳ 处理

Ｆｉｇ． ５　 ＬＯＥＳＳ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｓｅｃｔｉｏｎ ｌｏｇｇｉｎｇ ｄａｔａ

表 ２　 溢流发生后特征参数变化分析

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｈａｎｇｅｓ ａｆｔｅｒ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ

ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｈａｎｇｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｆｔｅｒ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｒｅａｓｏｎ

ｓｔａｎｄｐｉｐｅ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｉｎｔｒｕｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｅｓ ｓｔａｔｉｃ ｆｌｕｉｄ ｃｏｌｕｍｎ ｐｒｅｓｓｕｒｅ

ｔｏｔａｌ ｈｙｄｒｏｃａｒｂｏｎｓ ｉｎｃｒｅａｓｅ
ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ａｃｃｏｍｐａｎｉｅｄ ｂｙ ａｂｎｏｒｍａｌ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｉｎ ｔｏｔａｌ ｈｙｄｒｏｃａｒｂｏｎｓ

ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｇａｓ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｈｙｄｒｏｃａｒｂｏｎ ｃｌａｓｓｅｓ

ｉｎｌｅｔ⁃ｏｕｔｌｅｔ ｆｌｏｗ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｉｎｃｒｅａｓｅ
ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｉｎｔｒｕｓｉｏｎ ｉｎｔｏ ａｎｎｕｌｕｓ ｃａｕｓｅｓ ｇａｓ ｖｏｌｕｍｅ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ，

ｄｉｓｐｌａｃｉｎｇ ｄｒｉｌｌｉｎｇ ｆｌｕｉｄ

ｔｏｔａｌ ｐｉｔ ｖｏｌｕｍｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｌｕｉｄｓ ｉｎｔｒｕｄｅ ｉｎｔｏ ａｎｎｕｌｕｓ， ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｒｅｔｕｒｎ ｖｏｌｕｍｅ

２．４　 模型测试

本文使用 ＧＮＮ、ＢＲＮＮ 以及两者结合评估的方法进行测试，采用的指标有精确率 Ｐ、召回率 Ｒ、Ｆ１值以及

准确率 δＡｃｃ 值．其中 Ｐ 指模型对识别为溢流的数据中正确的比例，Ｒ 指实际类别为溢流的数据中被识别正确

的比率，Ｆ１值是一个综合度量指标，是 Ｐ 和 Ｒ 的调和平均值， δＡｃｃ 是所有数据中预测正确的比率．Ｆ１和 δＡｃｃ 值

越高，模型识别溢流准确程度越好．以 Ｐ，Ｒ，Ｆ１， δＡｃｃ 为评估标准得到的最终模型十折交叉［３４⁃３５］平均评估结果
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见表 ３．可以看出 ＧＣＮ⁃ＢＲＮＮ 的精确率 Ｐ、召回率 Ｒ、Ｆ１值以及准确率 δＡｃｃ 值都最大，对溢流事故监测的效果

更好．

图 ６　 溢流段录井参数局部特征曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｌｏｇｇｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｓｅｃｔｉｏｎ

为了确保模型的广泛适用性和可靠性，在不同地质条件下进行了模型测试，以砂岩、页岩及碳酸盐岩为

例，对不同储层类型的录井数据使用模型分别进行了溢流监测，对应测试结果见表 ４， ＧＣＮ⁃ＢＲＮＮ 模型在不

同地质条件下均表现出较高的识别准确率．在砂岩储层中，由于其孔隙度和渗透率较大，流体流动均匀，溢流

监测的灵敏度更好，识别准确率最高；在页岩储层中，由于其致密性，溢流识别的准确率较低，约为 ９１％；而
在碳酸盐岩储层中，由于其复杂的孔隙结构和高溶蚀性，溢流监测的效果略低于砂岩储层，通过录井数据预

处理，依然取得了较为满意的结果，识别准确率约为 ９４％．这些结果表明，不同储层类型的溢流特征对溢流识

别的准确性有影响，储层渗透性越大，溢流识别精度越高，针对不同地层特征，进行数据分类处理对于提高溢

流监测的准确性具有积极意义．
表 ３　 模型最终预测结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｎａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｍｏｄｅｌｓ

ｍｏｄｅｌ Ｐ Ｒ Ｆ１ δＡｃｃ

ＧＣＮ ０．６３ ０．６２ ０．６２ ０．６４

ＢＲＮＮ ０．７５ ０．７７ ０．７６ ０．７７

ＧＣＮ⁃ＢＲＮＮ ０．８ ０．８５ ０．８３ ０．８５

表 ４　 部分井历史数据识别结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｗｅｌｌ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ

ｗｅｌｌ ＩＤ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｔｙｐｅ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

ＰＺ１⁃Ｘ ｓｈａｌｅ １１ １０ ９１

ＧＳ１⁃Ｙ ｃａｒｂｏｎａｔｅ ｒｏｃｋ １６ １５ ９４

ＹＴ２⁃Ｘ ｓａｎｄｓｔｏｎｅ ６ ６ １００

３　 现 场 应 用

ＪＴ 井位于四川省简阳市青龙镇水井村 ７ 组，构造位置在四川盆地简阳地区茅口组顶界斜坡带，设计垂

深 ５ ５２０ ｍ，完钻层位在栖霞组．其中嘉二段 ～茅口组发育高压盐水层、气层，易漏失，安全密度窗口窄，为避

免或减少漏喷复杂的发生，提高作业的安全性，２０２３ 年 ６ 月在 ＪＴ 井茅二段开展了预警模型应用工作，应用

情况见表 ５，总计风险识别 ２３ 次溢流事故，实际发生气测异常 ２２ 次，试验结果表明：溢流事故识别准确率≥
８９％，实际溢流风险与识别结果一致，验证了模型对于现场溢流识别的可行性，但高压盐水层具有高压、高盐
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度的特性，导致所采集的数据漂移率高、漂移程度大，会影响局部监测准确性．
表 ５　 ＪＴ 井模型应用情况

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｔｈｅ ＪＴ ｗｅｌｌ ｍｏｄｅｌ

ｄｅｐｔｈ ／ ｍ ｔｉｍｅ ａｂｎｏｒｍａｌ ｔｙｐｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓ ／ ｓ ｗａｒｎｉｎｇｓ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

５ ２７５．８８～５ ２８２．２０ ２０２３⁃０６⁃２８ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ２ ２ ７８（ｙｅｓ） １００

５ ２８４．３３～５ ３０３．４０ ２０２３⁃０６⁃３０ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ３ ３ ４２（ｙｅｓ） １００

５ ３０５．７５～５ ３１８．１９ ２０２３⁃０７⁃０９ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ４ ４ ８３（ｙｅｓ） １００

５ ３１９．１１～５ ３２４．９２ ２０２３⁃０７⁃１１ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ８ ９ ６０（ｙｅｓ） ８９

５ ３２６．３６～５ ４１３．２６ ２０２３⁃０７⁃１２ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ５ ５ ８０（ｙｅｓ） １００

４　 结　 　 论

１） 现场采集的录井参数容易受到外界因素影响，低通滤波处理和 ＬＯＥＳＳ 处理能使现场采集的录井参

数变化特征更明显，提高录井参数对溢流识别的表征性．
２） 单一录井参数的变化不能明确识别溢流的发生，误判性高，归一化处理的多参数同步溢流监测方法

弥补了原先单一参数溢流识别缺乏时效性、一致性的缺点，提高了溢流识别的精度．
３） 基于 ＧＣＮ 和 ＢＲＮＮ 神经网络建立的相融识别模型，兼具了数据特征和图形特征的变化识别能力，提

高了溢流识别的准确性，与原模型对比测试，ＧＣＮ⁃ＢＲＮＮ 的溢流识别效果更好．经现场验证，识别准确率≥
８９％，模型可用于现场溢流的识别．

４） 储层特征会影响录井参数的采集精度，储层分布结构越均匀、性质越稳定，溢流监测的准确率越高．
针对高温高压、孔缝复杂、矿物质丰富等地层采集录井数据的特殊干扰问题，建议现场配备适配的录井装置

及抗干扰措施，以确保数据采集的准确性和实时监测的有效性．
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［１６］　 岳炜杰． “三高” 油气井溢流先兆在线监测与预警系统设计与开发［Ｄ］ ． 东营： 中国石油大学（华东）， ２０１４．
（ＹＵＥ Ｗｅｉｊｉｅ． Ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｗａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｋｉｃｋ ｆｏｒｅｂｏｄｉｎｇ ｏｎ
“ ｔｈｒｅｅ ｈｉｇｈ” ｗｅｌｌｓ［Ｄ］ ． Ｄｏｎｇｙｉｎｇ： Ｃｈｉｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ （Ｈｕａｄｏｎｇ）， ２０１４． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１７］　 徐振华． 基于云计算的控压钻井溢流监测诊断系统研究与设计［Ｄ］ ． 成都： 西南石油大学， ２０１９．（ＸＵ Ｚｈｅｎｈｕａ．
Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｒｉｌｌｉｎｇ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｄ］ ． Ｃｈｅｎｇｄｕ： Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１９． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１８］　 张倩． 基于机器学习的钻井事故识别系统研究与实现［Ｄ］ ． 西安： 西安石油大学， ２０２１．（ＺＨＡＮＧ Ｑｉａｎ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ａｎｄ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｉｌｌｉｎｇ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｒｅｃｏｎｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］ ． Ｘｉ’ ａｎ： Ｘｉ’ ａｎ
Ｓｈｉｙｏｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２１． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１９］　 肖宏亮． 基于机器学习的石油钻井流监测研究与应用［Ｄ］ ． 北京： 北京邮电大学， ２０２０．（ＸＩＡＯ Ｈｏｎｇｌｉａｎｇ． Ｒｅ⁃
ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｉｌ ｗｅｌｌ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］ ． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒ⁃
ｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｏｓｔｓ ａｎｄ Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２０．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２０］　 李玉飞， 张博， 孙伟峰． 基于 ＳＶＭ 和 Ｄ⁃Ｓ 证据理论的早期溢流智能识别方法［Ｊ］ ． 钻采工艺， ２０２０， ４３（５）： ２７⁃
３０．（ＬＩ Ｙｕｆｅｉ， ＺＨＡＮＧ Ｂｏ， ＳＵＮ Ｗｅｉｆｅｎｇ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｅａｒｌｙ ｋｉｃｋ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＳＶＭ ａｎｄ Ｄ⁃Ｓ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］ ． Ｄｒｉｌｌｉｎｇ ＆ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２０， ４３（５）： ２７⁃３０．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２１］　 张旭， 王芷桁， 李鑫， 等． 大数据驱动下的溢流监测预警发展现状［Ｊ］ ． 中国石油和化工标准与质量， ２０２２， ４２
（１）： １２４⁃１２５．（ＺＨＡＮＧ Ｘｕ， ＷＡＮＧ Ｚｈｉｈｅｎｇ， ＬＩ Ｘｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ
ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｏｆ ｂｉｇ ｄａｔａ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ ａｎｄ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｓｔａｎｄａｒｄ ａｎｄ Ｑｕａｌｉｔｙ， ２０２２，
４２（１）： １２４⁃１２５．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２２］　 肖阳， 王家豪， 李志刚， 等． 基于大数据的页岩油区块产量差异分析方法研究［Ｊ］ ． 钻采工艺， ２０２２， ４５（３）： ７３⁃

２５２ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２５ 年　 第 ４６ 卷



７８．（ＸＩＡＯ Ｙａｎｇ， ＷＡＮＧ Ｊｉａｈａｏ， ＬＩ Ｚｈｉｇａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｓｈａｌｅ ｏｉｌ
ｐｌａｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｉｇ ｄａｔａ［Ｊ］ ． Ｄｒｉｌｌｉｎｇ ＆ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２２， ４５（３）： ７３⁃７８．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２３］　 沈旭东， 刘慧卿， 张郁哲， 等． 基于机器学习的二次采油高耗水层识别方法研究［Ｊ］ ． 钻采工艺， ２０２２， ４５（４）：
７４⁃８０．（ＳＨＥＮ Ｘｕｄｏｎｇ， ＬＩＵ Ｈｕｉｑｉｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｙｕｚｈｅ， ｅｔ ａｌ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｈｉｇｈ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ｌａｙｅｒ ｉｎ ｓｅｃｏｎｄ ｏｉｌ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｄｒｉｌｌｉｎｇ ＆ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２２， ４５（４）：
７４⁃８０．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２４］　 ＳＡＢＡＨ Ｍ， ＴＡＬＥＢＫＥＩＫＨＡＨ Ｍ， ＡＧＩＮ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ， ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ａｎｄ ａ⁃
ｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｕｒｏ⁃ｆｕｚｚｙ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｌｏｓｔ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ： ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｆｒｏｍ Ｍａｒｕｎ ｏｉｌ ｆｉｅｌｄ［ Ｊ］ ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１９， １７７： ２３６⁃２４９．

［２５］　 ＫＨＯＤＮＥＮＫＯ Ｉ， ＩＶＡＮＯＶ Ｓ， ＰＥＲＥＴＳ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｓｔ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｒｉｌｌｉｎｇ ｗｅｌｌｓ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ
ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］ ． Ｐｒｏｃｅｄｉａ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１９， １５６： ３００⁃３０７．

［２６］　 盛茂， 李根生， 田守嶒， 等． 人工智能在油气压裂增产中的研究现状与展望［ Ｊ］ ． 钻采工艺， ２０２２， ４５（４）： １⁃８．
（ＳＨＥＮＧ Ｍａｏ， ＬＩ Ｇｅｎｓｈｅｎｇ， ＴＩＡＮ Ｓｈｏｕｃｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ
ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｆｒａｃｔｕｒｉｎｇ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｄｒｉｌｌｉｎｇ ＆ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２２， ４５（４）： １⁃８．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２７］　 任明仑， 宋月丽， 褚伟． 灰铸铁抗拉强度预测的局部加权线性回归建模［ Ｊ］ ． 电子测量与仪器学报， ２０１９， ３３
（３）： ６５⁃７１．（ＲＥＮ Ｍｉｎｇｌｕｎ， ＳＯＮＧ Ｙｕｅｌｉ， ＣＨＵ Ｗｅｉ． Ｌｏｃａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ ｔｅｎｓｉｌｅ
ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｙ ｃａｓｔ ｉｒｏｎ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ２０１９， ３３
（３）： ６５⁃７１．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２８］　 杨鹏史， 丁卉， 陈同， 等． 基于局部加权线性回归的城市公交车排放能耗预测［Ｊ］ ． 中山大学学报（自然科学版），
２０１９， ５８（６）： １１１⁃１１８．（ＹＡＮＧ Ｐｅｎｇｓｈｉ， ＤＩＮＧ Ｈｕｉ， ＣＨＥＮ Ｔｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｏｒ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｂｕｓｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｃａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］ ． Ａｃｔａ Ｓｃｉｅｎｔｉａｒｕｍ Ｎａｔｕｒａｌｉｕｍ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔａｔｉｓ Ｓｕｎｙａｔｓｅｎｉ， ２０１９， ５８（６）： １１１⁃１１８．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２９］　 吴博， 梁循， 张树森， 等． 图神经网络前沿进展与应用［Ｊ］ ． 计算机学报， ２０２２， ４５（１）： ３５⁃６８．（ＷＵ Ｂｏ， ＬＩＡＮＧ
Ｘｕｎ， ＺＨＡＮＧ Ｓｈｕｓｅｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍ⁃
ｐｕｔｅｒｓ， ２０２２， ４５（１）： ３５⁃６８．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［３０］　 杨希洪， 郑群， 章佳欣， 等． 基于特征插值的深度图对比聚类算法［Ｊ］ ． 计算机科学， ２０２４， ５１（１１）： １５７⁃１６５．
（ＹＡＮＧ Ｘｉｈｏｎｇ， ＺＨＥＮＧ Ｑｕｎ， ＺＨＡＮＧ Ｊｉａｘｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｃｌｕｓ⁃
ｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２４， ５１（１１）： １５７⁃１６５．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［３１］　 王岩， 吴晓富． 深度神经网络训练中适用于小批次的归一化算法［Ｊ］ ． 计算机科学， ２０１９， ４６（１１Ａ）： ２７３⁃２７６．
（ＷＡＮＧ Ｙａｎ， ＷＵ Ｘｉａｏｆｕ． Ｎｏｖｅｌ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｓｍａｌｌ ｂａｔｃｈ
ｓｉｚｅｓ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１９， ４６（１１Ａ）： ２７３⁃２７６．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［３２］　 王赞， 闫明， 刘爽， 等． 深度神经网络测试研究综述［Ｊ］ ． 软件学报， ２０２０， ３１（５）： １２５５⁃１２７５．（ＷＡＮＧ Ｚａｎ， ＹＡＮ
Ｍｉｎｇ， ＬＩＵ Ｓｈｕａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｔｅｓｔｉｎｇ ｏｆ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｆｔｗａｒｅ， ２０２０， ３１（５）：
１２５５⁃１２７５．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））
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