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一基于 Bayesian 多分支岩石可钻性值估计
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摘要:针对智能优化控制过程中岩石可钻性参数估计存在非实时性和模型泛化能力差的问题,采用两层结构建立基

于 Bayesian 多分支岩石可钻性估计模型。 通过 Bayesian 分类器实现岩性分类以提高可钻性模型样本数据的相关性,
细化可钻性估计模型;采用改进双链量子遗传算法优化的 BPNN 结构,根据不同的岩石类型建立相应的岩石可钻性

IDCQGA_BPNN 估计模型。 结果表明,该方法通过算法优化网络模型增强了模型的泛化能力,加快了参数的估计速

度和估计精度,能够满足智能优化控制过程中岩石可钻性参数估计的实时性需求。
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Estimation of rock drillability based on a Bayesian multi鄄branch model
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Abstract: A two鄄level model was established for predicting rock謖s drillability based on a Bayesian multi鄄branch model in or鄄
der to improve the real鄄time calculating capability of the model and increase its generalization ability for intelligent optimiza鄄
tion control. By using the Bayesian method for lithology classification, the correlations of different rock samples and their
drillability can be refined, and consequently the rock drillability model can be improved. Using an optimized back鄄propaga鄄
tion neural network(BPNN) with an improved double鄄chain quantum genetic algorithm(IDCQGA), the new model of IDCQ鄄
GA_BPNN can be modified according to the lithology type of rocks. The results show that this method can not only enhance
the generalization ability of the model, which is optimized by an intelligent algorithm, but also can accelerate its calculation
speed and improve its accuracy. The simulation results indicate that the model is satisfied for the use in real鄄time intelligent
optimization control process for predicting the rock drillability while drilling.
Key words: rock drillability; Bayesian classifier; Levenberg鄄Marquardt algorithm; improved double鄄chain quantum genetic
algorithm

摇 摇 岩石可钻性是指在一定的外力和钻具条件下岩

石抵抗钻头破坏的能力。 它表征岩石抗钻强度,是
岩石物理性质在钻进时的综合表现。 岩石可钻性估

计是钻头选型和钻进参数设计以及合理选择钻进方

式、提高钻井效率、降低成本和减小钻头磨损等优化

决策的前提。 因而在钻进过程中,如何实现岩石可

钻性的实时估计,为钻井参数的动态优化和优化控

制提供依据,是智能自动送钻技术的重要环节之一。
目前,岩石可钻性表示方法[1鄄3]主要有岩石物理力学

性质表示法、微钻速度法、分形理论法[4鄄6]等。 然而,
利用岩石物理力学性质分析可钻性受地层、钻头类

型及钻进参数的影响,且条件性很强;微钻法滞后于

实际钻进,不能随钻随测,周期长,费用高;分形法可

避免传统方法的滞后性、周期长、费用高等不足。 综

上所述,笔者将可钻性指标以实际钻凿衡量,将
Bayesian 网络分类器实现岩性的识别和改进的双链

量子遗传算法(improved double鄄chain quantum genet鄄
ic algorithm, IDCQGA) 优化 BP 神经网络 ( back鄄
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propagation neural network, BPNN)相结合,提出基于

Bayesian 多分支岩石可钻性值估计模型,实现岩石

可钻性值估计。

1摇 基于 Bayesian 多分支岩石可钻性
值估计模型结构

1郾 1摇 岩石可钻性估计模型性能

设{(xi,y j) x沂RV, y沂RU, i = 1, 2, …, V,
j = 1, 2, …, U} 为 N 组钻井测量数据样本集合,在
给定任意 着和 L2 范数下,f: [0, 1] V 寅RU,存在一个

三层BP网络,可以在任意精度 着逼近 f。 采用BPNN
建立的岩石可钻性估计模型,要求其总的误差小于

着1,则有

E1(Kd) = 1
2 移

N1

k = 1
移

n

t = 1
[Kd( t) - K̂d( t)] 2 < 着1 . (1)

式中,K̂d( t) 为岩石可钻性的估计值;Kd( t) 为岩石

可钻性的真值。
设定样本平均均方误差小于 着2,则有

E2(Kd) = 1
N - N1

移
N

k = N1
移

n

t = 1
[Kd( t) - K̂d( t)] 2 < 着2 .

(2)
采用BP网络实现输入 -输出关系映射时,样本

的均方差 E1 非常小,而平均均方差 E2 无法满足要

求的“过拟合冶 现象,从而降低了网络的泛化能力,
使网络失去实用价值[7鄄9]。 因此,本文中建立可钻性

模型时作以下改进:
(1) 采用 Bayesian 网络分类实现岩性的分类识

别,通过细化模型和改善模型样本数据的相关性,提
高参数估计精度和模型的泛化能力。

(2) 根据不同岩性建立不同的 BPNN 岩石可钻

性估计模型,实现该模型的分支选择和可钻性值的

估计。
(3) 利用高速、并行的 IDCQGA 优化 BPNN 网

络结构,以克服网络初始权值、阀值随机性,以及在

复杂多维曲面问题求解中存在多个局部极值点时易

陷入局部最优、收敛速度降低等问题。
1郾 2摇 多分支岩石可钻性值估计模型

在智能钻井优化控制过程中,实现岩石可钻性

精确、实时提取至今仍是亟待解决的课题。 通过分

析相邻井井史数据,建立基于 Bayesian 多分支岩石

可钻性值估计模型。 该模型采用两层结构:首先,根
据反映岩石岩性和可钻性的主要特征数据, 建立

Bayesian 岩性识别模型,利用该模型实现地层岩性

识别;其次,采用 IDCQGA 优化的 BPNN 结构(简称

为 IDCQGA_BPNN) 建 立 不 同 岩 性 所 对 应 的

IDCQGA_BPNN 岩石可钻性估计模型,实现多分支

岩石可钻性估计。 基于Bayesian多分支岩石可钻性

值估计模型结构如图 1 所示。

图 1摇 基于 Bayesian 多分支岩石可钻性值估计模型结构

Fig. 1摇 Rock drillability value estimating of
multi鄄branch model base on Bayesian

图 1 中,若第一层基于 Bayesian 岩性识别种类

数为 C,则建立的 IDCQGA_BPNN 岩石可钻性值估

计模型数为 C,即 NET 1 ~ NET C,以实现不同岩性

对应的岩石可钻性值的估计。
基于Bayesian多分支岩石可钻性值估计模型从

增加样本的相关性、细化模型和优化网络结构等方

面改进,以提高岩石可钻性参数估计模型的参数估

计精度和增强模型泛化能力。

2摇 基于 Bayesian 岩性的分类模型

2郾 1摇 Bayesian 网络的分类原理

Bayesian 网络分类器建立在 Bayesian 统计学和

网络模型基础上,而 Bayesian 网络是描述一组变量

概率分布的有向图,具有通用性、灵活性及清晰的模

块结构[10鄄12]。
令 D = {X1, X2,…, Xn,C} 是随机变量的有限

集,其中 X = {X1, X2,…, Xn} 是属性变量集,用属

性取值表示;C 是类变量,取值范围为 C = {c1, c2,
…, cm}。 样本 xi = (x1,x2,…, xn) 属于 ci 的概率。
由概率的链式法则,Bayesian 公式表示为

P(ci x1,…,xn) = 琢P(cj)仪
n

i = 1
P(xi cj,仔(xi)) .

(3)
式中,琢 为正规化因子;P(cj) 为类的先验概率;
P(x1,…,xn cj) 为类 cj 关于 xi 的似然;P(xi cj,
仔(xi)) 表示属性变量 X i 取值为 xi 且其父节点

仔(X i) 取值为仔(xi) 的概率。 类变量是每个属性变

量的父节点,即 C 沂 仔(X i)( i = 1,2,…,n),因此称
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P(xi cj,仔(xi)) 为类条件概率。
采用 Bayesian 网络分类,实际上是用 Bayesian

网络求解式(3)。 由于 Bayesian 网络表达了变量集

的全联合概率分布, 因而只要确定了变量集的

Bayesian 网络结构和属性变量的条件概率分布,即
可求得 P(xi cj,仔(xi))。
2郾 2摇 Bayesian 分类结构

n 维模式特征向量X = (x1, x2,…, xn) T 输入分

类器后,分别对 C类模式计算判别函数 gi(X) 的值,
然后选值最大者作为 X的归属判别。 对于 C类 n维

模式,Bayesian 分类器的结构如图 2 所示。

图 2摇 Bayesian 分类器结构

Fig. 2摇 Structure of Bayesian classifier

判别函数 gi(X) 可以选用最大后验概率或最大

的类条件概率密度。
2郾 3摇 参数学习

常用的Bayesian网络参数学习方法包括最大似

然估计和 Bayesian 估计[13]。 在 Bayesian 网络参数

学习中,条件似然函数具有全局最优值[14],最大化

条件似然函数必将导致好的分类性能[15],因此为得

到准确率较高的分类器,应该以条件似然函数取最

大值为学习目标。

设总体 X 的概率密度为 p(
寅
x,

寅
兹),其中

寅
兹 是一个

未知参数集,当 n 个随机样本取定值
寅
x1,

寅
x2,…,

寅
xn

时,联合概率 p(
寅
x1,

寅
x2,…,

寅
xn,

寅
兹) 称为相对于

寅
x1,

寅
x2,

…,
寅
xn 的

寅
兹 的似然函数。

p(
寅
x1,

寅
x2,…,

寅
xN,

寅
兹) = p(X,

寅
兹) . (4)

由于
寅
兹 是概密的一个确定性的参数集, 因此

p(X,
寅
兹) 实际为条件概率密度 p(X

寅
兹)。 若

寅
x j( j = 1,

2,…,n) 是独立抽取的,则有

p(X
寅
兹) = p(

寅
x1

寅
兹)p(

寅
x2

寅
兹)…p(

寅
xN

寅
兹) =

仪
n

j = 1
p(

寅
x j

寅
兹) . (5)

在实际应用中,经常采用独立取样和处理正态

分布变量,对于单值单调的对数函数的似然函数与

似然函数式(5) 在相同的
寅̂
兹 处取得最大值。 在似然

函数可微时,

鄣[lnp(X(n) 寅
兹)]

鄣
寅
兹

= 移
n

j = 1

鄣
鄣
寅
兹
lnp(

寅
x j

寅
兹) = 0. (6)

其中,
寅̂
兹作为未知参数集的估计值,得到

寅
兹的估计值

寅̂
兹

称为最大似然估计(值)。 显然,
寅̂
兹 是

寅
x1,

寅
x2,…,

寅
xn 的

函数。 式(6) 作为似然函数在相同的
寅̂
兹 处取得极值

的必要条件。 对于 Bayesian 网络分类器,式(6) 无

法表示为对数线性形式,没有闭型解,直接采用梯度

下降法和共轭梯度法求解, 算法的时间复杂度为

O(m3)(m 为网络中权值、阀值的数目),需要的计

算量非常大。 因此,采用梯度下降法和高斯 牛顿法

结合的 L - M(levenberg鄄marquardt, L - M) 算法优

化 Bayesian 网络的权值和阀值[16鄄18]。
2郾 4摇 L - M 优化方法

设{棕 k 棕 沂 Rm, k = 1, 2, …, n},棕 k 为第 k
次迭代的网络的权值、阀值向量,维数为m,则第 k +
1 次迭代的网络的权值、阀值向量 棕 k+1 可表示为

棕 k = 棕 k+1 + d棕 k . (7)
采用向前传播的 Bayesian 网络的目标误差为

E(棕) = 1
2 移

m

i = 1
ei(棕) 2 = 1

2 移
N

i = 1
[ ti - oi] 2 . (8)

式中,ti 和 oi 分别为权值、阀值向量为棕 时网络的期

望输出与实际输出。
设网络的误差向量为 e(棕) = [e1(棕),e2(棕),

…,em(棕)],当评价函数采用平方和的形式时,L -
M 算法使用 H 的近似矩阵,得到权值调整率为

驻棕 = - [JTJ + 滋I] -1JTe. (9)
式中,H = JTJ为近似海赛矩阵;g = JTe为梯度;J为

雅克比矩阵,包含了网络误差相对于权值和偏差的一

阶导数,J 可以通过标准的方向传播方法来计算。 当

滋 = 0 时,式(9) 为使用了近似的海赛矩阵牛顿法;当
滋 较大时,式(9) 为具有较小步长的梯度下降法参

数。 因此,L - M 算法克服了梯度下降法在距离极小

点较远时,函数值下降较快,越接近极小点下降得越

慢以及Gauss鄄Newton法在接近极小点处收敛较快,远
离极小点时不能保证收敛的不足,并且避免了计算海

赛矩阵,加快了算法的收敛速度。 用式(9) 的 L - M
算法求解式(6),其算法的时间复杂度为 O(m3 / 6)。

3摇 岩石可钻性估计模型 IDCQGA_
BPNN

3郾 1摇 采用 IDCQGA 优化 BPNN 结构的数学描述

利用改进的全局寻优的 IDCQGA[19鄄20] 优化
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BPNN 结构,即优化 BPNN 的隐层节点数、权值和阀

值,以提高 BPNN 的收敛速度和泛化能力[21]。 采用

IDCQGA_BPNN 实现岩石可钻性估计的问题可描述

为

minE(Kd(S1,w, v, 兹, r)) = 1
2 移

N1

k = 1
移

n

t = 1
[Kd( t) -

K̂d( t)] 2 .

s. t摇 w 沂 Rm伊p, v 沂 Rp伊n, 兹 沂 Rp, r 沂 Rn,
S1 沂 Rp

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï .

(10)
式中 w 和 兹 分别为输入层到隐层初始的权值和阀

值;v 和 r 分别为隐层到输出层初始的权值和阀值;
S1 为隐层节点数。

利用 IDCQGA 求解式(10) 的二次非线性优化

问题时,岩石可钻性估计的目标适应度函数为

F fit(K忆d) = 1

移
N1

k = 1
移

n

t = 1
[Kd( t) - K̂d( t)] 2

. (11)

BPNN 采用三层结构(R - S1 - S2),R为输入层

的节点数,由模型输入钻井参数的个数决定;S2 为

输出层的节点数,由待估计参数的个数决定;S1 为

隐层节点数。
将 BPNN 和 IDCQGA_BPNN 网络的均方差

(MSE) 值进行比较,比较结果如图 3 所示。

图 3摇 BPNN 和 IDCQGA_BPNN 网络的 MSE 值比较

Fig. 3摇 Comparison of BPNN and IDCQGA_BPNN
MSE value

由图 3 可知,采用 IDCQGA 优化 BPNN 网络结

构,提高了网络的性能,加快了收敛速度。
3郾 2摇 IDCQGA_BPNN岩石可钻性值估计步骤

摇 摇 根据 Bayesian 网络实现非均质地层的岩性识

别,根据不同的岩石类型建立不同的 IDCQGA_BPNN
岩石可钻性值估计模型。

(1) 第一层建立 Bayesian 岩性分类模型的参数

设计:在总样本中,训练样本占 80% ,有效样本占

15% ,测试样本占 5% 。 分类器参数设定:隐层层数

为 20,训练目标性能为 1郾 0 伊 10 -10,学习率为 0郾 1。
在岩石的分类和可钻性估计中,模型的输入参数为

{起始井深,进尺,钻压,转速,钻井液排量,钻井液

密度,纯钻进时间,钻速}。 岩性分类的输出参数为

{1 细砂岩,2 灰泥岩,3 砂泥岩,4 泥砂岩,5 砂

岩,6 泥岩}。
(2) 第二层采用改进的双链量子遗传算法

IDCQGA 优化的 BPNN 结构,优化流程如图 4 所示。
其中,解空间的变化、转角步长 驻兹 的非线性自适应调

整及量子染色体的更新、变异方法见文献[20]。
图 4 中,w 和 兹 为优化后输入层到隐层的权值和

阀值;v和 r为优化后隐层到输出层的权值和阀值。 S1

为隐层节点数。 岩石可钻性估计输入参数与第一层

输入参数相同,输出参数为{岩石可钻性值}。 在已建

立岩石可钻性估计的 BPNN 结构的基础上进一步训

练 BPNN,建立精确的岩石可钻性估计模型。

图 4摇 IDCQGA 优化 BPNN 结构流程

Fig. 4摇 Optimized flow chart of BPNN model
by IDCQGA

根据钻井过程中实时测量的参数确定岩石岩性,
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依据岩性的不同选择对应可钻性估计 BPNN 模型,实
现岩石可钻性估计。 其中,岩石可钻性的输入层数 R
= 8,输出层 S2 = 1。 根据优化结果隐层 S1 = 7。

4摇 实验仿真

4郾 1摇 测井数据的预处理

由于钻井野外工作条件恶劣、信号的采集及传

送过程动态随机干扰大,要提高建模数据的抗干扰

性和参数估计精度,首先要对建模数据进行预处

理。 通过带时间戳的移动平均防脉冲干扰数字滤波

算法和对数据进行归一化处理,消除因动态干扰和

不同参数的量纲差异带来的影响[22鄄23]。 某井段部

分数据经抗干扰处理后如表 1 所示。

表 1摇 某井段分部分采样数据及可钻性值

Table 1摇 Part of sample data and drillablity in some wells

样本
序号

起始井
深 H / km

进尺
h / m

钻压
P / kN

转速 棕 /
( r·min -1)

钻井液排量 V /
(L·min -1)

钻井液密度 籽 /
(g·cm -3)

纯钻进时间
t / h

钻速 v /
(m·h -1)

可钻性 岩性

10 1郾 529 46 32郾 700 1 150 117 38郾 0 1郾 27 29郾 900 0 4郾 438 100 4郾 756 70 泥岩

39 2郾 546 83 129郾 169 9 180 60 32郾 0 1郾 24 18郾 583 3 6郾 950 848 4郾 267 50 细砂岩

52 1郾 503 72 139郾 940 1 200 117 37郾 2 1郾 35 27郾 116 7 5郾 151 200 3郾 937 50 泥砂岩

230 2郾 537 43 9郾 400 1 60 60 20郾 0 1郾 24 4郾 000 0 0郾 348 400 3郾 402 86 砂岩

301 1郾 781 94 32郾 820 1 30 117 38郾 4 1郾 34 39郾 833 3 0郾 839 750 3郾 000 00 灰泥岩

4郾 2摇 仿真结果

根据相邻的 8 口井的井史数据进行预处理和特

征值分析,取其中 6 口井的数据作为岩石可钻性估

计模型的建模样本,其余 2 口井的数据作为岩石可

钻性估计测试数据。 建立的样本数据中,岩石类型

主要有 6 种,分别为泥岩、砂岩、砂泥岩、泥砂岩、细
砂岩和灰泥岩。

(1) 基于 Bayesian 岩性分类的仿真结果中混淆

矩阵如表 2 所示。 其中,矩阵的每一列代表预测的

岩石类型,而每一行代表实际的岩石类型。 在主对

角线上的数据则标志岩性的预测类型和实际类型一

致的样本数量及预测正确的概率。
表 2摇 基于 Bayesian 分类的岩性分类结果

Table 2摇 Results of lithology classification using
Bayesian classifier

实际类型
(样本数)

Bayesian 分类预测的岩石类型

细砂
岩

灰泥
岩

砂泥
岩

泥砂
岩

砂岩 泥岩
正确
率 / %

细砂岩(39) 39 0 0 0 0 0 100
灰泥岩(38) 0 38 0 0 0 0 100
砂泥岩(13) 0 0 13 0 0 0 100
泥砂岩(61) 0 0 0 61 0 0 100
砂岩(39) 0 0 0 0 39 0 100
泥岩(146) 5 0 0 0 0 141 96郾 6

表 2 中,分类样本为 336,岩石分类总的正确率

为98郾 5% ,细砂岩的误判率为11郾 4% ,其余5类岩石

分类的误判率均为 0。
(2) 为了验证 IDCQGA_BPNN 模型,与其他方

法实现的岩石可钻性估计结果进行比较[24鄄25],如表

3 所示。
其中,Kd_MR 为多元回归模型、Kd_LSM 为最小二乘

法支持向量 机、 Kd_GM 为 灰 色 GM(0,N) 模 型、
Kd_DE鄄SVM 为差异进化的支持向量机 DE鄄SVM 模型、
Kd_IDCQGA 为 IDCQGA_BPNN 模型的实现泥岩的岩石

可钻性的估计结果[21]。
表 3摇 不同方法的岩石可钻性(Kd)估计性能比较

Table 3摇 Performances comparison of estimating
Kd by difference methods

提取方法 绝对误差 相对误差

Kd_MR 1郾 22 2郾 32伊10-2

Kd_LSM 2郾 34伊10-2 8郾 27伊10-4

Kd_GM 1郾 09 2郾 07伊10-2

Kd_DE鄄SVM 1郾 39伊10-1 2郾 53伊10-3

Kd_IDCQGA 4郾 67伊10-4 1郾 91伊10-9

由表 3 可以看出,采用 IDCQGA_BPNN 实现岩

石可钻性估计的精确度和准确度明显较高,说明该

方法建立的岩石可钻性估计模型具有较好的泛函能

力。
(3)利用已建立的 Bayesian 多分支岩石可钻性

值估计模型,根据钻井实际测量的参数实现未知地

层岩性的分类和岩石可钻性估计,其结果如表 4 所

示。 其中误差是指岩石可钻性估计值与实际值之间

的差值,而岩石的岩性和可钻性真实值采用井史中

的值。
表 4 中,岩石类型判断的正确率达 100% 。 岩

石可钻性估计的相对误差为 0% ~ 4郾 5% 。 由可钻

性的估计结果分析可知:可钻性估计值的精度与建

模时样本数据的大小和相关性密切相关,样本数量

越大(如岩石类型 6),样本的相关性 ROC 趋近于 1
(如岩石类型 3),依据样本建立的模型完成参数估

计的精度越高。 当样本的数量少且相关性较弱时,
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参数估计精度就相对较差。
表 4摇 岩石可钻性值估计结果

Table 4摇 Estimation results of classification and
drillability value

实验
序号

岩石
类型

岩性
可钻性
估计值

误差
着

相对
误差

参数估计运
行时间 / s

1 2 灰泥岩 6. 355 53 -0. 071 53 0. 011 254 766 0. 307 784
2 6 泥岩 4. 755 84 0. 000 82 0. 000 172 420 0. 317 878
3 5 砂岩 3. 528 99 -0. 126 13 0. 035 741 104 0. 305 260
4 1 细砂岩 3. 563 15 -0. 160 29 0. 044 985 476 0. 310 843
5 3 砂泥岩 3. 937 50 0 0 0. 313 539
6 4 泥砂岩 5. 716 21 0. 107 35 0. 018 779 926 0. 315 367

采用两层结构实现岩石可钻性估计,其仿真结

果证明,该模型通过 Bayesian 岩性分类提高了可钻

性估计速度,通过改进的双链量子遗传算法提高了

参数估计的精度。 本文中建立的模型具有较好的稳

定性和泛化能力。

5摇 结摇 论

(1)基于 Bayesian 多分支岩石可钻性值估计模

型,采用两层结构细化模型,通过 Bayesian 分类确定

当前钻进地层岩性,提高第二层岩石可钻性估计样

本的相关性。
(2)采用 IDCQGA 优化 BPNN 的网络结构,提

高了模型的泛化能力及参数的估计精度和速度。
(3)本文中模型不仅收敛速度快、效率高,而且

有效地满足了岩石可钻性估计实时性需求。
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