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摘　 要:随着油气钻井日益向深部地层以及复杂地层发展,传统的溢流钻井事故监测凸显滞后性和多解性,复杂的地层情况和

井下高温高压,导致流量计量产生偏差,这是造成溢流识别精度的主要问题之一,针对计量偏差问题,利用泥浆热膨胀效应,构
建了一种流量修正模型,攻克非溢流影响因素,修正计量偏差。 其次在修正流量数据的基础上,建立了多元数据融合与时序神

经网络相结合的溢流识别预警模型,该模型的溢流漏报次数为 0,溢流及时率相较于常规监测手段得到了较大的提升,可提前

约 5
 

min 发出预警,在钻井作业工程中,具有较大的应用价值和前景。
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Abstract:
 

As
 

oil
 

and
 

gas
 

drilling
 

advances
 

into
 

deeper
 

and
 

more
 

complex
 

formations,
 

traditional
 

methods
 

for
 

monitoring
 

overflow
 

accidents
 

show
 

delays
 

and
 

offer
 

multiple
 

potential
 

solutions.
 

The
 

challenging
 

formation
 

conditions,
 

along
 

with
 

high
 

temperature
 

and
 

pressure
 

underground,
 

result
 

in
 

flow
 

measurement
 

deviations,
 

which
 

significantly
 

affect
 

the
 

accuracy
 

of
 

overflow
 

detection.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

flow
 

correction
 

model
 

was
 

developed,
 

accounting
 

for
 

the
 

thermal
 

expansion
 

of
 

mud
 

to
 

correct
 

these
 

deviations
 

by
 

mitigating
 

non-overflow
 

influencing
 

factors.
 

Furthermore,
 

based
 

on
 

the
 

corrected
 

flow
 

data,
 

an
 

overflow
 

identification
 

and
 

warning
 

model
 

was
 

established
 

using
 

multivariate
 

data
 

fusion
 

and
 

a
 

temporal
 

neural
 

network.
 

This
 

model
 

eliminates
 

missed
 

overflow
 

reports
 

and
 

significantly
 

improves
 

the
 

timely
 

detection
 

rate
 

compared
 

to
 

conventional
 

methods.
 

It
 

can
 

provide
 

warnings
 

up
 

to
 

5
 

minutes
 

in
 

advance,
 

offering
 

substantial
 

application
 

value
 

and
 

potential
 

in
 

drilling
 

operations.
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0　 引　 　 言

　 　 石油作为当今工业系统的命脉,油气资源的开发不

可忽视[1] ,钻井作为石油勘探的重要手段,在钻进过程

中,复杂的地质情况使钻进风险层出不穷,尤其是因为井

底压力过大所引起的溢流事故[2] 。 溢流作为井喷的前

兆[3-4] ,如何完成早期溢流风险识别和预测,并为现场提

供指挥级决策,进而安全有效的对溢流风险进行早期控

制,降低事故发生的频率以及减少事故带来的风险和损

失[5] ,为钻进的安全和效率提供一份可靠的保障,这对石

油勘探,钻井安全都有十分重要的意义[6] 。
传统的溢流风险监测通常不能及时发现,使溢流等

风险存在滞后性和多解性[7-8] ,为解决这一问题,国内外

钻井专家在早期溢流监测方面做了大量的技术研究,现
已取得了一定的成果[9-15] 。 目前,国外主要依赖于井下
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设备的实时监测来达到早期溢流监测的目的,其参数精

准,效果直观, 如 APS 公司推出的井下仪器配套的

Sureshot 地面系统和 SSCC 软件可以显示并导出井下随

钻测量工具的实时数据,结合钻进工况通过各参数的变

化趋势判断井下是否出现溢流现象。
随着人工智能发展,国内也逐步尝试将机器学习和

多源数据融合技术与溢流预警技术相结合[16] ,2012 年,
崔猛等[17] 对 BP 神经网络算法进行修正,构建了基于人

工智能 BP 神经网络算法的钻井事故诊断模型,相比传

统神经网络模型,在适应度和误差等方面更为可靠,提高

了事故诊断精度。 2013 年,张正辉等[18] 通过神经网络的

反复训练调整小波系数以达到对非线性函数的最佳逼

近,选取井涌和井漏等事故样本,经过最小二乘法对参数

训练后,取得良好的实验效果。 2022 年,张冉等[19] 采用

模糊 C 均值聚类的方法,通过并行特征分布式重组,差分

进化和遍历寻找,提高海洋石油设备预警准确率,具有一

定应用价值。
上述方法在一定程度上提升了溢流判识性,但是井下

随钻仪器成本高且仪器的传输能力会因井下的高温高压

环境而受到影响,且国内也缺乏成熟的井下随钻设备。 而

复杂的地层环境导致目前的地面传感器计量存在偏差,致
使基于机器学习与多元数据结合的方法存在数据质量的

困扰,预测的准确性十分有限。 无法大规模现场应用。
综上所述,本文针对现有对溢流风险评价方法存在

的问题提出了一种依托于地面的监测方法,通过排除非

溢流影响因素提升计量精度,从而提高数据质量,并基于

机器学习和多元数据结合的方式建立溢流智能监测模

型,提高溢流识别模型精度和响应速度。

1　 早期溢流特征

1. 1　 溢流发生机理及监测方式

　 　 溢流是指当井内流体层压力大于钻井液柱力时,流
体层中流体会侵入到井筒[20] ,地层压力 pb 指地下岩石孔

隙内流体的压力,也叫地层流体压力或地层孔隙压力,
 

井底压力 pd 等于钻井液静液柱压力和环空循环压降的总

和,
 

如图 1 所示
 

,正常钻井作业情况下,地层压力应与井

底压力保持平衡[21] ,当 pb > pd 时, 即地层压力大于井底

压力,地层流体就会大量侵入井筒导致钻井液污染引起

溢流,引发井下复杂情况。
在地面录井相关参数中,出入口流量作为溢流特征

的重要参数[22] ,而由于复杂的地层原因导致该参数的计

量存在偏差,如何对流量进行修正是提高溢流识别模型

准确率的关键问题。 相较于其他流量计,科里奥利力质

量计可直接测量质量流量,测量精度较高,并且质量流量

计测量范围较广。 因此本文依托于质量流量计的计量数

图 1　 压力平衡示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

pressure
 

balance

据,构建流量修正模型,用以排除非溢流影响因素,为后

续溢流识别模型提供数据支持和保障。
1. 2　 流量修正模型

　 　 由于井下高温高压的影响,钻井液密度会因此受到

影响,流体体积会随温度的升高而发生膨胀,随压力的增

大而发生压缩。
在井底循环的过程中,常规钻井的井底压强大约在

0. 1~ 50 MPa,温度通常在 200℃以内,将温度和压强控制

在此区间内,研究其密度的变化趋势,以地面流体密度为

1. 3 的水基钻井液为例,其流体密度受高温高压影响的

变化如图 2 所示。
由图 2 可以看出,钻井液随温度的升高密度会逐渐

下降,且下降趋势趋近于指数函数,随着压力增加,密度

成线性增加,但影响程度不如温度,因此为保证质量流量

计监测精度,需将因高温高压导致钻井液膨胀而影响出

口流量的因素排除。
设流体体积受到压强和温度影响而变化的函数为

V = V(P,T),设温度的变化量为 ΔT, 压力的变化量为

ΔP,流量变化量为 ΔV, 则有:

V + ∂V
∂T

ΔT + ∂V
∂P

ΔP = V(1 + αΔT - βΔP) (1)

α = 1
V

∂V
∂T

(2)

β =- 1
V

∂V
∂T

(3)

式中: V′为变化后的流量体积;α 为等压热膨胀系数;β 为

等温压缩系数。 分析可知,在 0. 1~50 MPa 的压强下,流体

的密度变化很小,由此可以判断,流体的体积受此区间的

压强影响几乎可以忽略不计,因此可以将式(1)简写为:

V′ = V + ∂V
∂T

ΔT = V(1 + αΔT) (4)

钻井液循环温度的变化与井下温度场和热传导息息

相关,设井筒内径为 R1,外径为 R2, 热传导面积为与井筒

体积相关的一个常数, 为 2πrl,l 为井段常数,
 

Δt 为钻井

液温度与井壁温度之差,结合热传导傅里叶定律, 热传
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图 2　 高温高压钻井液密度变化曲线

Fig. 2　 Density
 

change
 

curve
 

of
 

high
 

temperature
 

and
 

high
 

pressure
 

drilling
 

fluid

导速率 ϕ 的定义为:

ϕ = λ(2πrl) Δt
r2 - r1

(5)

r =
r2 - r1

ln( r2 / r1)
(6)

式中: λ 为物质的导热系数;r 为井筒对数平均半径。 将

式(6)代入式(5)可得:

ϕ = λ(2πrl)
ln( r2 / r1)

Δt (7)

在单位时间内泥浆吸收的热量为地层传递的热量,
通过热量计算公式可得:

Q = Φ = cm( t1 - t0) = cmΔT (8)

ΔT =
t2 - t0

1 +
cmln( r2 / r1)

2λπl

(9)

式中: ΔT 为泥浆温度变化量;c 为泥浆比热容;m 为流量

质量,通过质量流量计测得;t2 为地层温度;t0 为地面温

度,可由质量流量计中温度传感器测得。 地层温度可以

通过地面温度以及地层温度梯度求出:
t2 = t0 + GΔh (10)

式中: Δh为井深变化;G为地层温度梯度, 该数据可以从

现在地质资料中查得,以四川盆地为例,该地的地质温度

梯度约为 2. 8 ~ 3. 0(℃ / 100 m)。 由于受井下高温高压影

响导致流体膨胀所带来得出口流量变化的大小为:

ΔV = αVΔT = αV
t2 - t0

1 +
cmln( r2 / r1)

2λπl

(11)

综上所述,该模型可结合井热膨胀数据,地层温度梯

度,质量流量计等数据,减弱甚至排除由于井下高温高压

所引起的热膨胀效应对出口流量的影响。

2　 理论模型
 

　 　 钻井过程中由于复杂的地层情况会导致对钻井数据

的识别不够精确,溢流识别的核心在于对异常数据的提

取,而这些数据与是否发生溢流并非是一个线性的关系,
因此出口流量进行修正模型的基础上,采用机器学习构

建溢流识别模型[23] ,以修正出口流量和钻井数据以时间

序列排列进行输入,溢流判别结果为输出,实现早期溢流

识别预警。
2. 1　 注意力-门控循环单元(Attention-GRU)模型

　 　 门控循环单元( gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)是一种循

环神经网络(RNN) [24-25] ,在解决时间序列的问题上有着

巨大优势。 将修正质量流量计出口流量数据和录井数据

作为时间序列,构建循环神经网络模型是一个最优选择。
而 GRU 网络便是在长短期记忆(LSTM)的基础上改进而

来,将系统中的遗忘门和输入门改为更新门和重置门来

提高运算速度,使其输出结果更容易收敛[26-28] 。 GRU 的

系统机构如图 3 所示。
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图 3　 GRU 结构

Fig. 3　 GRU
 

structure
 

diagram

GRU 结构包含重置门控制矩阵和更新门控制矩阵。
更新门控制上一个时刻的输出隐层对当前隐层的影响程

度,值越大,上一个时刻的状态信息保留越多;而重置门

控制上一个时刻的隐层信息被忽略的程度,值越小忽略

越多[29] 。 GRU 单元的更新公式如下:
z < t > = σ(Wz·[h < t-1 > ,x < t > ]) (12)
r < t > = σ(Wr·[h < t-1 > ,x < t > ]) (13)
􀭹h < t > = tanh(W·[ rt × h < t-1 > ,x < t > ]) (14)
h < t > = (1 - zt) × h < t-1 > + zt􀭹h

< t > (15)
y < t > = Wy·h < t > + by (16)

式中: σ 表示 sigmoid 激活函数,目的是将函数映射到

[ 0,1] 之间; h < t > 代表当前时刻的隐藏层矩阵;Wz 表示

更新门参数矩阵;Wr 表示重置门矩阵;x < t > 表示当前时

刻的输入;􀭹h < t > 表示当前记忆内容; × 代表对应原始相

乘;·表示矩阵相乘;y < t > 表示当前时刻输出;Wy 代表输

出权重;by 表示输出偏置;[·] 表示矩阵的串联。
Attention 机制是跟据人类的注意力机制所提出的一

种信息处理方式[30] ,在编码解码网络中,注意力机制直

接作用于编码器的输出结果(非隐藏层矩阵),并将处理

后的结果传递到解码器的输入端,达到获取有用信息,抑
制无用信息的目的[31] 。

注意力机制是一个加权过程,其核心在于计算注意

力权重向量。 注意力权重向量计算方式如图 4 所示。

图 4　 注意力机制权重向量

Fig. 4　 Attention
 

mechanism
 

weight
 

vector
 

graph

为了清晰地描述注意力向量的计算流程,这里使用

t′ 表示编码器的第 t时刻;t表示解码器的第 t时刻;st -1 表

示解码器 t - 1 时刻的隐藏层矩阵;e < t,t′ > 表示编码器第 t
时刻输出对解码器第 t 时刻输出的贡献, 也就是权重

值[32] 。 权重值的范围为[0,1],因此,需要对权重值进行

归一化,可以用式(18) 所示。

α t,t′ = exp(e t,t′)

∑
N

t′ = 1
exp(e t,t′)

(17)

c t = ∑
t′
α < t,t′ > 􀭴y < t > (18)

式中:e ( < t,t′ > ) 表示编码器第 t时刻输出对解码器第 t时刻

输出的贡献度;为解码网络在 t 时刻的输入。 按式(18)
计算整个网络的注意力机制权重向量,完成 Attention-
GRU 编码解码网络模型的搭建。
2. 2　 PCA 数据预处理

　 　 溢流识别作为一种非线性问题,现场相关数据及其

驳杂,但并非所有数据都有明显的溢流特征因此本文采

用主成分分析法(principal
 

component
 

analysis,PCA)来对

特征数据进行选取[33] , 设原始数据集整体为 X,x 中包含

有 N个种类的样本{x1,x2,x3,x4,…,xn,},设每个样本的维

度设为 m,则可以构建一个维度为 m × n 的矩阵表达式,
矩阵相关系数为:

rmn =
∑

n

k = 1
(xkm -x i)(xkn -xn)

∑
n

k = 1
(xkm -x i)

2∑
n

k = 1
(xkn -xn)

2

(19)

根据现场经验,通常对溢流通常对溢流判断所选用

得数据为出口流量 λ1,入口流量 λ2,立管压力 λ3,泥浆池

体积 λ4,钻压 λ5,气测值 λ6, 输出结果如表 1 所示 λ1 ~λ4

数据贡献率可达 89% ,足以作为模型输入。

表 1　 PCA 结果数据

Table
 

1　 PCA
 

results
 

data

λ1 λ2 λ3 λ4 λ5 λ6

特征值 2. 58 1. 08 0. 98 0. 66 0. 47 0. 16

贡献率 0. 43 0. 18 0. 16 0. 11 0. 078 0. 026

2. 3　 模型搭建

　 　 本文所构建的 Attention-GRU 早期溢流监测模型由输

入层、输出层、隐藏层和网络训练 4 部分组成,模型将地面

多元融合数据中作为模型的输入,并通过流量修正模型排

除非溢流影响因素,提升数据质量,利用重置门和激活函

数将通过输入层进入网络的参数进行加权变换,注意力机

制可以突出各类数据对溢流结果的影响,避免神经网络对

所有数据同等对待,从而得到更准确的预测值[34] 。 输出结

果为当前溢流风险的概率值,模型中通过步长来选择一段

时间的数据进行处理,并在模型中添加一个 sigmiod 激活

函数将模型中的输出值映射在[0,1]。 模型如图 5 所示。
此外,合适的训练算法可以将模型的输出趋近于理

想结果通过对权重的不断调节,最小化损失函数曲线,不
同的优化算法对模型最终的训练效果不同的影响,Adam
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图 5　 Attention-GRU 算法模型框架图

Fig. 5　 Framework
 

diagram
 

of
 

the
 

Attention-GRU
 

algorithm

优化算法化算法结合 Momentum 和 RMSprop 两种算

法[35-36] ,其充分利用了一阶动量和二阶动量,为不同的参

数设计独立的自适应学习率,相较于 SGD 算法,Adam 优

化算法在优化能力和计算速度等性能上都有较大的提

升,其优化过程如下:
Sdw = βSdw + (1 - β)(dw) 2 (20)
Sdb = βSdb + (1 - β)(db) 2 (21)

W = W -
αvcorrecteddw

Scorrected
dw + ε

(22)

式中: W 表示溢流预警模型的权重矩阵;v 表示指数加权

计算后的梯度;β 为一阶矩估计的指数衰减率;s 是梯度

平方的平滑处理结果;α 是学习率;ε 是避免分母出现

0。 以上算法在 MATLAB 框架中得到了很好的封装,可
以直接调用进行溢流预警模型的训练。 训练结果采用

RMSE 作为评价指标对模型的精度经行验证 Adam 优化

算法的伪代码如表 2 所示,算法流程如图 6 所示。

表 2　 Adam 训练伪代码

Table
 

2　 Adam
 

trains
 

pseudocode

输入:

溢流数据集,最大迭代次数 Eopch
1)

 

初始化溢流预警模型权重 ω0 ,初始化注意力权重 ω1 ,计算每轮更

新批次 N0 ,批次溢流样本集 D( i = 1,2,3,…,N0 )
2)for

 

each
 

j=
 

1,2,3,…,
 

epoch:
3) 　 　 for

 

each
 

i= 1,2,3,…, N0 :
4) 　 　

 

对应溢流样本 D
5)　 　

 

for
 

each{X
 

Y}
 

in
 

D
6) 　

 

记录迭代次数

7) 　
 

获取该批次输入和输出

8) 　 　 　 X 作为溢流预警模型输入

9) 　 　 　 得到溢流预警模型实际输出 y
10) 　 　

 

计算模型损失 Loss= y-Y
11) 　 　

 

计算该批次损失 Loss
12) 　 　

 

根据 Loss 获取更新梯度

图 6　 模型训练流程

Fig. 6　 Model
 

training
 

flowchart
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3　 实验结果与分析

3. 1　 模型输入

　 　 通过主成分分析法所测的结果来看,将非溢流影响

出口流量的因素排除后所得到的修正流量数据,结合综

合录井系统所监测到的泥浆池体积,立管压力以及入口

流量 3 个参数作为模型输入,当前的溢流风险概率作为

模型输出,二者之间存在映射关系,根据特征的变化来对

当前是否存在溢流风险做出一个判断。
从数据集中提取某段真实样本数据,经过现场工作

人员结合现场实际情况和自身经验做出判断,该数据集

以可以判断发生了溢流,因此该样本对应的输出值为 1,
样本进入模型后,最终得出预测的溢流曲线。 通常将溢

流概率大于 0. 6 时模型发出警报。
在进行特征提取时,模型中设置的步长过长可能会

导致对特征数据的敏感度降低,从而引发溢流发生而预

测模型无法优先监测预警的可能,而如果步长设置过小,
算法模型对这段时间的特征数据敏感性加强,但可能会

导致模型学习不到特征,对是否发生溢流进行误判,因此

最优时间间隔的选择对模型的输出结果的准确率异常关

键。 输入示例如表 3 所示。

表 3　 输入数据示例

Table
 

3　 Example
 

of
 

input
 

data

输入参数
出口流量 /

(L·s-1 )

入口流量 /

(L·s-1 )

泥浆池体积 /

m3

立管压力 /
MPa

1 52. 63 52. 24 106. 01 18. 35

2 53. 66 52. 23 106. 01 18. 34

3 53. 67 52. 23 106. 02 18. 35

︙ ︙ ︙ ︙ ︙

30 66. 35 52. 35 110. 12 19. 36

输出结果 1. 0

3. 2　 最优步长选取

　 　 改变网络参数来调整步长,达到最优时间间隔选取

的目的,通过大量对神经网络预测溢流的文献的研究,时
间间隔取值为 30 左右达到最优解,但由于不同的算法和

优化方法会导致特征提取的方式和敏感度都不同,从而

最优时间间隔也会因此发生改变,本文采取 10、20、30、
40,这 4 个步长比较溢流模型的准确度,以误判报警、漏
判预警以及是否能提早发现预警作为评价标准。 4 种步

长对比结果如图 7 所示。

图 7　 步长 10、20、30 和 40 对比结果

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

step
 

sizes
 

10,
 

20,
 

30
 

and
 

40
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　 　 当时间间隔为 10(图 7(a))时,步长较短,此时对该

段数据进行特征提取时敏感性较强,在 10:27 ~ 10:36 时

间段出现了 5 次溢流误警的情况,且几乎没有早于溢流

真实发生的时间做出预警,说明对于该数据集,该步长选

择并非最优解,需要在网络模型中对步长做出修改,改变

特征提取灵敏度,加强模型对整个序列特征的学习,减少

误报频率。
当步长选择为 20(图 7(b)),时间序列增强,算法模

型对一段时间的特征敏感性降低,误判情况减少,预警时

间提前。 但仍需加强整体特征学习。 数据选取间隔为

30(图 7(c)),在该步长下的溢流模型预测曲线与实际溢

流情况基本符合,在当前数据段内仅出现一次对溢流误

判的情况,预警模型提早发出预警,说明模型有一定预警

能力实现早期溢流预警的功能。 图 7(d)敏感度明显降

低,但预测模型发出警报的时间几乎没有提前,且在溢流

发生后尚未结束时,溢流概率出现了漏报的情况,预警精

确度要低于时间间隔选取为 30 的溢流模型。 而在现场实

际情况中很多微小溢流的数据序列长度并不满足过大的

时间间隔,因此在该数据集中,基于 Attention-GRU 算法所

搭建的早期溢流识别预警模型的最优时间间隔为 30。
3. 3　 模型对比及误差评价

　 　 步长对比结果如图 8 所示,可以看出在同样的特征

提取参数之下,基于 Attention-GRU 搭建的溢流预警模型

取得了更好的测量效果。 Attention-GRU 的预测曲线与

实际情况基本符合,几乎没有误判和漏报的情况,且能提

前发出预警,同样具有时序特征处理的算法 GRU 的预测

结果也较为接近真实数据但有 3 次误报及两次漏报,
LSTM 模型虽然误报次数多于 GRU,但漏报次数少于

GRU,RNN 的预测值曲线有明显偏差,错误预警的情况

较多,预警精度较差。

图 8　 步长对比结果

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

models

　 　 从漏报次数和误报次数作为评价指标来看 Attention-
GRU 预警模型的效果无疑是 4 种模型中最优选择,为使

得预警精度更为直观,从数据化的角度来展示模型的预

测精度,采用均方根误差( RMSE)评价作为预测指标,对
4 种模型的预测精度做出比较,误差值越小的模型其对

于溢流预警的预测精度越高,4 种模型的预测精度如表 4
所示。 结合现场实际情况,漏报的风险远远高于误报带

来的风险,对于溢流预警模型来说,精确预测溢流风险数

据的重要程度要高于预测非溢流风险数据,因此本文为

进一步评价溢流预警模型的效果,选取数据集中溢流风

险为 1 的数据,提取 4 种模型的预测值,采用相对误差评

价指标,来判定 4 种模型对于溢流数据的预测精度。

表 4　 模型误差精度表

Table
 

4　 Model
 

error
 

accuracy

模型 Attention-GRU GRU LSTM RNN

RMSE 0. 195 0. 25 0. 296 0. 275

相对误差 0. 12 0. 31 0. 35 0. 43

　 　 4 种模型相对误差对比如图 9 所示,对于数据集中

溢流数据的预测情况,Attention-GRU 的相对误差值整体

趋势最小,所有数据的相对误差都在 0. 35 以下,整体样

本中国的相对误差为 0. 12 远低于 GRU 的 0. 31,LSTM 的

0. 35 以及 RNN 的 0. 43, 因此从该角度也可以说明

Attention-GRU 对于溢流的预测更为精准。
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图 9　 模型相对误差对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

the
 

relative
 

error
 

of
 

the
 

model

3. 4　 现场实验

　 　 地面常规录井采用泥浆池液面判定溢流,但由于钻

井液循环时间过长,该方法存在严重的滞后性,因此本文

实验对比采用设定溢流敏感值方法,该方法针对累计出

入口流量差值进行溢流判定,具体模式为设定流量敏感

值和时间敏感值,当出入口流量差值超过溢流敏感值时

发出流量预警,累计出入口流量差值超过时间敏感值后

发出溢流预警,方法如图 10 所示。 现场测试数据来源及

装置如图 11 所示,最后通过 Vs 及 MATLAB 等平台工具

对模型进行封装,形成早期溢流监测系统,对两个模型进

行对比分析等具体方法和对比结果如图 12 所示。

图 10　 溢流敏感值监测方法

Fig. 10　 Monitoring
 

method
 

of
 

overflow
 

sensitive
 

value

图 11　 现场实验

Fig. 11　 Field
 

experiment

　 　 由如图 11 可以看到,质量流量计数据通过无线通信

模块完成数据采集,并基于 Modbus 通信协议上传至上位

机,综合录井数据则基于 TCP / IP 协议完成数据传输。
图 12 中,左侧为溢流识别模型,右侧为敏感值监测模

型,其中溢流识别模型分为三级预警,区域①代表一级预

警,区域②代表二级预警,区域③代表三级预警,映射溢流

概率分别为 0. 6、0. 8、1. 0;右侧敏感值监测模型中区域①
代表流量异常预警,区域②代表溢流预警。 从图 12(a)的

3 个对比区域可以看出,区域(1)内溢流监测系统发出流量

预警时,出入口流量明显异常,算法模型发出一级预警,两
个模型预警情况较为吻合且算法模型溢流敏感度更高。
区域(2)内,13:30 后溢流系统频繁发出流量异常信号后
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图 12　 模型对比实验

Fig. 12　 Model
 

comparison
 

experiment

发出溢流预警,算法模型与溢流监测系统重合度较高,且

提前约 5
 

min 发出预警。 区域(3)内溢流监测系统发出

了几次流量预警,但由于出入口流量明显异常,算法模型

发出一级预警,敏感度更好,杜绝漏报情况。

从图 12(b)可以看出,区域
 

(1)内,11:38 后溢流监

测系统频繁发出流量异常预警后,到达流量预警状态,算

法模型重合度很好, 且依然提前发出溢流预警。 区

域(2)内溢流系统发出几次流量预警,但由于出入口流

量明显异常, 算法模型发出一级预警作为提醒。 区

域(3)内溢流系统频繁发出流量异常预警,但流量异常

出入值较小没有发出溢流预警,算法模型发出预警后等

级逐渐升高,表明模型对溢流敏感度更高,对小流量溢流

有一定侦测能力。
综上所述,溢流识别模型的溢流敏感度更高,右侧模

型还处于流量异常预警时便已经发出溢流预警,时间约

提前了约 5
 

min,对于微小流量的增加也有一定的预警作

用,溢流发现的及时性和准确率得到了显著提升,且没有

漏报发生,对于现场的工作人员足以提供辅助级决策。

4　 结　 　 论

　 　 本文针对现有的溢流技术的不足,提出了对现有

计量数据修正的方法,针对质量流量计数据建立了流

量修正模型,并基于流量修正流量数据结合综合录井

数据,确立了以 Attention-GRU 为基础建立溢流预警算

法模型,搭建了算法框架以及优化流程,对模型的输入

数据进行了预处理后,对最优时间间隔的大小进行了

研究,以误报漏报次数作为评价确立了模型数据的最

优时间间隔,随后为验证模型的优越性,在相同特征提

取参数的前提下,进行模型对比分析。 并通过 RMSE
以及对溢流数据段的相对误差作为评价指标,验证了

Attention-GRU 算法性能表现要优于部分经典算法,实
验结果表明 ATT-GRU 模型仅有 2 次虚报,漏报次数

为 0,溢流发现及时率可达 100%
 

,且相较于其他溢流

监测方式,可提约 5
 

min 发出预警,传统监测的滞后性

得到了较为可观的改善,具有一定的使用价值和现场

应用前景。
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