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摘要 井漏是复杂地层钻井工程常遇到的工程难题，呈现出频发性、随机性与持续性等特征，钻前准确预测井

漏风险层位对于安全钻井显得尤为重要。传统井漏层位分析偏重于随钻诊断和钻后总结，主要采用工程数据与

现场经验相结合的手段，导致分析结果存在滞后性，无法在钻前有效指导钻井工程设计。本文以地震属性体数

据和漏失工程数据为基础，在具有典型漏失特征单井选取的基础上，提取过井地震属性体数据，通过时深关系

将漏失与地震属性相匹配，并采用随机森林方法甄别优选出与井漏预测相关性强的地震属性体，然后运用机器

学习方法中的软投票算法建立集成学习模型，该模型融合了逻辑回归、随机森林和支持向量机 3 个子模型，实

现了多元地震属性体与漏失工程数据之间的非线性映射关系及其对应权重的表征，同时获得基于地震与工程数

据融合驱动的漏失风险层位分布概率，实现钻前井漏风险层位三维空间分布预测。研究结果表明，方差、时频

衰减、甜点和均方根振幅与井漏的相关性最高，综合上述多种属性体可以实现更为精确的井漏风险预测，而过

多增加地震属性数据并不能显著提升预测效果精度，相反还会增加计算成本。与单一机器学习模型相比，集成

学习模型由于融合了多个子模型的优点，能够取得更好的预测效果。实际应用效果表明，采用地震属性体进行

漏失风险预测，其精度取决于地震数据的采样率，井漏风险层位区域横向预测分辨率约为 25 m，纵向预测分辨

率约为 6 m (2 ms)，预测结果表明横向相比于纵向更为可靠。但由于时深关系的影响，可能导致纵向预测精度的

偏移。本研究能够较好的进行钻前漏失预测，为钻前漏失预测提供了一种新的思路，对于指导井位部署、井眼

轨道优化以及安全钻井具有重要意义。

关键词 井漏风险；地震属性体；机器学习；钻前预测；复杂地层

中图分类号：TE2；TP181

Research on the intelligent pre-drilling identification method of thief 
zone with lost circulation risk
LU Yunhu1,2,3, JIN Yan1,2,3, WANG Hanqing3,4, GENG Zhi3

1 College of Artificial Intelligence, China University of Petroleum-Beijing, Beijing 102249, China

引用格式： 卢运虎 , 金衍 , 王汉青 , 耿智 . 井漏风险层位钻前智能识别方法研究 . 石油科学通报 , 2024, 04: 574-585
LU Yunhu, JIN Yan, WANG Hanqing, GENG Zhi. Research on the intelligent pre-drilling identification method of thief zone with lost 
circulation risk. Petroleum Science Bulletin, 2024, 04: 574-585. doi: 10.3969/j.issn.2096-1693.2024.04.043

©2016—2024 中国石油大学 (北京 ) 清华大学出版社有限公司  www.cup.edu.cn/sykxtb



井漏风险层位钻前智能识别方法研究 575

2 State Key Laboratory of Petroleum Resources and Engineering, China University of Petroleum-Beijing, Beijing 100049, China
3 College of Petroleum Engineering, China University of Petroleum-Beijing, Beijing 100049, China
4 Petroleum Production Research Department, SINOPEC Petroleum Exploration and Production Research Institute, Beijing 102206, China

Received: 2023-06-28; Revised: 2023-10-16
Abstract  Lost circulation is a common problem encountered in complex formation drilling engineering, which is characterized 
by frequent occurrence, randomness and persistence. Accurate prediction of potential thief zone before drilling is particularly 
important for safe drilling. The traditional analysis of lost circulation is focused on diagnosis while drilling and summary 
after drilling, mainly using the means of combining engineering data and field experience, which leads to the lag of analysis 
results and cannot effectively guide drilling engineering design before drilling. Based on seismic attributes and lost circulation 
engineering data, this paper extracted the seismic attributes of drilled wells on the basis of the selection of single wells with 
typical lost circulation characteristics, and selected the seismic attributes with strong correlation with lost circulation prediction 
by time-depth relationship and adopted random forest method to identify and select the seismic attributes with strong correlation 
with lost circulation prediction. Then, an ensemble learning model was established by using soft voting algorithm in machine 
learning method. The model integrates three sub-models named logistic regression, random forest and support vector machine, 
and realizes the nonlinear mapping relationship between multiple seismic attributes and lost circulation engineering data and the 
corresponding weight characterization. At the same time, the probability of lost circulation risk distribution driven by the fusion 
of seismic and engineering data is obtained, and the 3D spatial distribution prediction of pre-drilling lost circulation risk layer is 
realized. The results show that variance, time-frequency attenuation, sweet spot and root mean square amplitude have the highest 
correlation with lost circulation. Combining the above attributes can achieve more accurate lost circulation risk prediction. How-
ever, excessive addition of seismic attributes cannot significantly improve the prediction accuracy, on the contrary, it will increase 
the calculation cost. Compared with a single machine learning model, ensemble learning model can achieve better prediction 
results because it combines the advantages of multiple sub-models. The practical application results show that the accuracy of 
lost circulation risk prediction by using seismic attributes depends on the sampling rate of seismic data. The horizontal prediction 
resolution of the thief zone risk is about 25 m, and the vertical prediction resolution is about 6 m (2 ms). The prediction results 
show that the horizontal prediction is more reliable than the vertical prediction. However, due to the influence of time-depth 
relationship, the longitudinal prediction accuracy may be offset. This study provides a new way to predict pre-drilling lost 
circulation, which is of great significance to guide well location deployment, well trajectory optimization and safe drilling.
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0 引言

钻井液漏失是钻井工程中最为常见且棘手的井下

难题，其不仅会增加非生产时间显著影响井建进度，

而且还会引发诸如卡钻在内的多种井下复杂事故的发

生，增加井壁失稳风险 [1]。碳酸盐岩地层发育包括溶

孔、裂缝和溶洞在内的多种漏失通道，进一步增加了

钻进过程的漏失风险和漏失控制难度 [2]。与国内川西

南、塔河油田裂缝—溶洞型碳酸盐岩地层不同，中东

地区碳酸盐岩地层由于受后期构造和成岩作用改造弱，

漏失通道多以溶孔和裂缝为主，使得漏失发生存在较

大的不确定性 [3]。H油田是典型的溶孔—裂缝型地层，

根据统计，在目前已钻的 200 余口井中，70%的井都

发生了不同程度的漏失，因此漏失成为制约该油田安

全高效钻井的首要难题。为了控制和减缓漏失，国内

外学者从漏失机理分析、承压堵漏力学模型和井漏预

测诊断方法 3 个方面开展了大量的研究。在漏失机理

分析方面主要集中在漏失通道表征，针对不同的漏速

漏量半定量地对比分析不同漏失通道特点。如按照漏

失通道类型分为天然裂缝、诱导裂缝和溶洞漏失 [4]，

按照漏失特征分为自然漏失和压裂漏失 [5]，或按照漏

失动力学原理分为压裂型、扩展型和压差型 [6]。在上

述漏失分类的基础上，采用成像测井、声波测井和岩

心分析等方法来进一步刻画漏失通道特征 [7]，实现漏

失通道表征。在承压堵漏力学模型方面主要包括对物

理机理模型和解析、数值模型的研究。较为著名的物

理机理模型主要包括“应力笼”模型 [8]、“裂缝闭合

应力”模型 [9]、“裂缝扩展阻力”模型 [10]和“强固环

理论”模型 [11]。为了进一步描述上述机理模型，部

分专家学者基于线弹性断裂力学建立了大量的解析模

型 [12]，分析了地层各向异性对破裂压力的影响 [13]，实

现了对地层承压能力的定量分析 [14]。在井漏预测诊断

方法方面，传统方法主要是基于Reynolds方程建立钻

井液漏失控制方程 [15]来表征钻井液的漏失特征，分析
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漏失影响因素，以及考虑离散裂缝网络 [16]和多种流动

形式 [17]来提高计算精度。

上述不同研究成果在一定程度上极大地减少了井

漏的发生，但由于碳酸盐岩地层的复杂性，导致漏失

问题并未得到有效解决。考虑到钻井行业存在海量且

种类繁多的数据，部分学者开始探索运用信息学科的

理论方法来对井漏预测进行研究。早期金衍、陈勉 [18]

根据地震波动力学，建立了地震记录和测井数据间的

合理的非线性映射关系，首次提出了利用地震记录钻

前预测维持井壁稳定的安全泥浆密度窗口理论与方法。

随后金衍、卢运虎 [19]又通过建立井漏风险的权重指标

体系，提出基于模糊数学的钻井漏失层位的预测方法。

近些年来，随着人工智能与大数据的蓬勃发展，以神

经网络为代表的机器学习方法在井漏预测方面发挥了

积极的作用 [20]。地震数据是唯一能用于未钻井区域预

测的客观数据，但是目前仍然缺少利用地震数据进行

区域和单井漏失的系统研究。

本文以地震属性体数据和漏失记录数据为基础，

采用随机森林机器学习方法，优选出与漏失相关性最

高的地震属性体，然后运用集成学习方法获得不同地

震属性体和漏失记录之间的非线性映射关系和对应权

重，最后综合不同属性体的漏失风险预测结果获得漏

失风险概率，实现三维空间钻前漏失风险预测。研究

成果将为井漏预测提供关键技术支撑，实现碳酸盐岩

地层安全高效钻井。

1 研究区地层概况

H油田位于中东波斯湾地区伊拉克南部，油田总

体上呈平缓的背斜构造，地层地层倾角不足 5°。地层

纵向岩性复杂，发育多套易漏层系，不同地层岩性特

征如图 1 所示。

由图可知，目前已钻井主要钻至白垩系和第三系

地层。白垩系地层厚度约为 1830~1920 m，从下至上

依次为：下白垩统Yamama灰岩夹薄层泥岩，Ratawi
灰岩，Zubair砂泥岩互层，Shuaiba白垩灰岩、泥页

岩；中白恶统Nahr Umr灰岩、砂泥岩，Mauddud灰岩

夹泥岩、白云岩，Ahmadi灰岩夹白垩灰岩，Rumaila
泥质灰岩夹白垩化灰岩，Mishrif礁灰岩，生物碎屑

灰岩；上白垩统Khasib生物碎屑灰岩、薄层页岩，

Tanuma灰岩夹钙质页岩，Sadi泥灰岩、石灰岩和薄层

页岩，Hartha白垩灰岩夹钙质页岩，Shiranish泥灰岩、

石灰岩和生物灰岩。第三系地层厚度约为 2450~2490 
m，从下至上依次为：Aliji生物碎屑灰岩、白垩灰

岩，Jaddala白垩灰岩夹薄层泥灰岩和泥页岩，Kirkuk
砂岩、泥岩、砂质灰岩，Jeribe白云岩，Lower Fars泥
岩、硬石膏和盐岩互层，Upper Fars砂泥岩。

在 上 述 地 层 中，Jeribe-Kirkuk、Hartha、Sadi、
Tanuma、Khasib、Mishrif、Nahr Umr和Yamama为 研

究区的主要储层段。

2 钻前漏失预测方法

2.1 数据准备

2.1.1 数据来源

建立模型所用到的数据源主要包括 3 部分：①地

震纯波数据，需要从中提取 16 种常用的属性体；②测

井数据，主要需要包含声波和密度测井；③漏失记录

工程数据，主要包括漏点深度和泥浆漏量，具体数据

信息如表 1 所示。

目前地震属性体大约有 200 种，本文所初选的 16
种属性体主要源于现场实际经验和资深地球物理学家

的建议，这 16 种属性体可以从不同角度表征H油田的

Upper Fars 1000~1455

Lower Fars 485~502
Jeribe /Euphrate 6~12

Kirkuk 316~392

Jadala 176~202

Aliji 41~57
Shiranish 69~83

Hartha 38~58
Sadi 122~195

Tanuma 12~15
Khasib 77~87

Mishrif 361~448

Rumaila 41~51
Ahamadi 15~18
Mauddud 159~201
Nahr Umr 227~259
Shuaiba 190~195
Zubair 188~198
Ratawi 140~162

Yamama 85~92

4~
1453
2006
2013

2359

2568
2608

2681
2730

2855
2871
2955

~4445

4220
4360

4040
3850

3561

3429

3407
3365

图 1 H油田地层柱状图

Fig. 1 Column diagram of formation in H oilfield
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地层特性，这 16 中属性体的含义如表 2 所示。

2.1.2 数据预处理

(1)漏失特征单井的确定

单井数据质量对于机器学习训练和预测结果影响

显著，因此需要严格控制单井质量，所选择的井数据

需要满足以下条件：①所选择的单井必须发生漏失，

且测井数据应包括声波和密度测井，井径扩大率也尽

可能小；②不同漏失程度的井都要有所覆盖，即训练

井和验证井中应包括渗透性漏失到失返性漏失。

(2)漏失数据地震标定

漏失属性标定是整个模型建立过程中最为重要的

环节，其标定质量的好坏决定了最终预测结果的准确

度。总体而言，漏失属性标定主要包含以下两个步骤

(图 2)：①人工合成记录 (建立时深关系 )。使用特征

井测井序列中的声波曲线和密度曲线与选取的地震子

波 (雷克子波，零相位子波等 )进行反褶积，就可以得

到合成记录，同地震剖面进行对比，达到最大相似后，

即确定这个是有效的合成记录，这样就将测井曲线的

深度域和地震剖面的时间域进行了有效匹配。②漏失

测井标定。综合完井报告，每日钻井日志和综合录井

报告中的漏失记录，确定漏点深度和漏量，同时综合

井漏发生时的泥浆密度和排量来进一步核对漏点深度

和漏量，将漏失量与测井曲线的深度和声波曲线相匹

配，利用第一步建立的时深关系，完成地震时间域和

漏失信息深度域的标定。

表 1 数据来源

Table 1 Data sources

地震属性体数据 常规测井数据 工程记录数据

方差

声波测井

密度测井

漏点深度

泥浆漏量

漏失时使用的泥浆密

度和排量

时频衰减

甜点

均方根振幅

相对波阻抗

反射强度

最大曲率

瞬时品质因子

瞬时相位

瞬时频率

瞬时带宽

梯度幅值

包络体

主频域

混沌体

时长

表 2 地震属性体说明

Table 2 Seismic attributes description

属性体名称 定义与解释 表征特点

方差 地震数据体中的单道与相邻道平均值之间的方差值 反映各反射点的特征差异，一般用于解释复杂断层带

时频衰减 地震波随传播距离和时间发生频散时衰减的统计特征 反映地层性质与地震波衰减的响应特征

甜点 反射强度与瞬时频率的均方根值的比值 用于识别薄层和其他地质体外形特征

均方根振幅 振幅平方的平均值开平方 反应了与最大振幅响应敏感的地层信息

相对波阻抗 不添加测井和岩层地震解释等约束反演获得的阻抗值 反应了地层岩性界面特征

反射强度 用于振幅异常的品质分析，提供声阻抗差的信息 横向变化常于岩性和油气聚集有关

最大曲率
沿三维地震资料上追踪的层面计算单位弧段上切线转

过角度最大值
反应了地层断裂系统特征

瞬时品质因子 瞬时频率与 2 倍瞬时带宽之比
表征品质因子的局部变化，其与孔隙度、渗透率和裂

缝密切相关

瞬时相位 描述负相位图中实部和虚部之间的角度 进行地震地层层序和特征的识别

瞬时频率 瞬时相位对时间的变化率 确定沉积厚度，显示尖灭、烃水界面边界等突变

瞬时带宽 反应地震子波带宽的统计量 反映地震波变化整体效果

梯度幅值 边缘约束后就能确定某个方向的最大变化值 反映地层突变在地震数据上的响应

包络体 地震波中低频曲线围绕高频曲线的区域 反映包络区中通常会反应特定的地质特征。

主频域
测量地震波连续波峰或波谷之间的时间，再取其倒数

获得的值
分析地震波在不同岩性中传播的特征

混沌体
测量缺少倾角和方位角组织结构，计算地震数据杂乱

程度大小
进行断层、裂缝成像，和地震杂乱特征的分类

时长 表征地震波传播快慢 反映岩性和地层的变化规律
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(3)属性体优选

由于 16 种地震属性体都用来计算井漏过于耗时，

且不同属性对于最终预测结果的影响权值也不同，有

些属性还可能产生负相关的影响，为了在保证计算结

果准确性的前提下节约计算效率，需要对不同属性体

进行评估，因此通过交叉验证的方法对模型特征参数

进行评估，删除非必要的属性体。

交叉验证方法广泛用于有限样本下泛化误差的估

计，是一种简单且广泛使用的数据重用方法。其基本

思想是通过一次或多次的数据划分来估计算法的风险，

它使用所有的样本既作为训练样本又作为测试样本，

且它通过使用部分数据拟合模型而用不同部分测试来

模拟出多个训练和测试集，合并这些结果用于泛化误

差的估计。交叉验证由于训练和测试集的独立避免了

其中的过拟合 [22]。

通过交叉验证算法对 16 种地震属性体进行评估，

得到图 3 结果，结果显示不同地震属性体对于井漏

评价的相对重要性差别较大，除去方差、时频衰减所

占比重较为明显外，其他地震属性体差别均较小，这

也从侧面证明了漏失的复杂性，用常规“抓住主要矛

40 140

图 2 漏失数据地震标定

Fig. 2 Seismic calibration of lost circulation data

图 3 不同属性体对漏失判断的相对重要性

Fig. 3 Relative importance of different attributes to lost circulation judgment

0.00
0.10
0.20
0.30
0.40
0.50
0.60
0.70
0.80
0.90
1.00

0.00
0.02
0.04
0.06
0.08
0.10
0.12
0.14
0.16
0.18
0.20



井漏风险层位钻前智能识别方法研究 579

盾，忽略次要矛盾”的方法论可能不能很好的解决问

题。

按照各属性体上重要程度顺序逐次添加属性体数

量通过交叉验证打分，发现从均方根振幅之后，分数

不再显著提升 (图 4)，说明边际效益已达到最大，再添

加其他属性值并不能显著提升准确性，甚至还有可能

产生负作用，因此选用方差、时频衰减、甜点和均方

根振幅即可满足计算需求，同时也可以保证计算效率。

2.2 数学模型

对于钻井工程而言，漏失预测的本质可视为分类

问题，这是一种被称为监督学习的机器学习方法，即

在训练过程中采用机器学习算法，在已知的标签和所

有的输入数据之间建立一种关系。对于本文而言，即

对于特定的输入数据 (地震纯波数据 )，都会获得“漏

失”或者“未漏失”的判断。为了使预测结果更加客

观，我们采用多数投票算法来建立漏失风险预测模型。

多数投票算法是一个集成模型 [21]，可以将多个简单分

类模型集合在一起，有助于平衡单一简单分类器的弱

点。对于漏失问题而言，每个单一分类模型都会给出

一个漏失发生的概率，多数投票算法会给与不同单一

分类模型相关权重，进而获得整体综合概率。多数投

票算法可以表示如下：

 y w p= arg max
i ∑

j

m

=1
j ij (1)

式中，y是综合井漏预测结果，wj是每个子分类器的权

重，pij是每个子分类器的预测结果。权重是通过学习

训练集拟合获得，其中多数投票算法的分类思想为：

 v1 =
f x f xi i,1 ,2( ) ( )

∑
≥

1 (2)

 v2 =
f x f xi i,1 ,2( ) ( )

∑
<

1 (3)

 ω ω=
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ω ω1or
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2

1 2

,

>

v v
<

1 2=
 (4)

所采用的 3 个子分类器如表 2 所示。由于 3 个子

分类器均为经典的机器学习算法，在此不再赘述，详

细介绍可以参考相关文献。

表 3 中还列出了所选择出的 3 个子分类器的超参

数，这些参数是通过采用随机网格搜索方法对原始超

参数进行优化后获得，单个网络搜索迭代 600 次，并

采用了 10 倍交叉验证方法进行了评估，因此这些超参

数满足预测精度要求。

通过提取特征漏失单井的深度域地震属性体数据

后，采用上述方法进行计算，获得 4 个地震属性体和

漏失概率之间的非线性映射关系，再将上述非线性映

射关系推广到其他地震道，进而获得三维空间的漏失

风险概率。在计算漏失风险概率时，需要对不同属性

体计算获得的值进行归一化处理，所采用的标准化方

法如下：

 F p( ) =







0.5(1 ), 0.5

0.5( ), 0.5

+ ≥

0.5
p p
p
−
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−

−

p
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−
0.5
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0.5

p
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<
 (5)

式中，p为原始预测值，F p( )为标准化结果，综合井

漏预测结果，pmax和pmin分别为原始预测结果中的最大

值和最小值。

为了使预测结果更加客观，我们将 0.5 设置为临

界值来区分漏失和非漏失事件，而不是采用设置经验

阈值的方法来对漏失是否发生进行分类。因为 0.5 恰

好具有统计学上的物理意义 (随机 )，即当概率大于 0.5
时，说明漏失发生的概率更大，而小于 0.5 时，则漏

失发生的概率越小，且上述标准化方法有助于地震交

互解释，以及可视化效果展示。

表 3 子分类器选择及超参数

Table 3 Subclassifier selection and hyperparameters

子分类器名称 超参数

逻辑回归 Penalty=l2；C1=6.8×10-7；solver='lbfgs'

随机森林 n_estimators=783；criterion='entropy'

支持向量机
C2=3.55×10-5；gamma=0.9313；probabili-
ty=True

* penalty：惩罚项；C1：正则化系数倒数；solver：优化参数

方法；n_estimators：决策树数量；criterion：划分标准；C2：

惩罚系数；gamma：标准差；probability：分类置信概率

图 4 属性体数量与准确率的关系

Fig. 4 Relationship between the number of attributes and 
accuracy
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2.3 可视化展示

由于漏失发生具有不确定性，因此漏失风险的分

布规律也存在极大的不确定性。依据传统方法，基于

地震数据的解释结果通常习惯于沿地质构造的趋势面

提取，或直接按照特定深度进行水平切片。考虑到地

震数据可能存在纵向采样率不足和特征单井可控区域

的问题，通过试算对比分析，最后漏失风险预测模型

的分辨率为纵向 6 m，横向 25 m。可通过任意方向切

片和提取井身轨迹的方法进行可视化展示，从而更好

的分析漏失风险，漏失风险三维展示如图 5 所示。

3 漏失风险预测分析

3.1 不同属性体漏失风险预测

为了使预测结果更加客观，在获得结果前不对漏

失与预测结果之间的相关性进行假设，而是采用数据

驱动的方法来探究他们之间的相互关系。虽然在进行

漏失标签标定时受制于记录方法和经验的影响，漏点

深度的确定存在一定的不确定性，但通过分析优选出

的地震属性体和漏失之间的关系发现二者确实存在一

定的相关性。正如图 3 和图 4 中的计算分析结果可知，

在常用的 16 个地震属性体中，方差、时频衰减、甜点

和均方根振幅与漏失的相关性最高。为了综合对比分

析，我们选择同一深度的地层进行切片计算。通过计

算，综合漏失风险预测结果和采用单一地震属性体的

预测结果如图 6 所示。由图可知，单一地震属性体的

预测结果与综合漏失风险预测结果相差较大，采用单

一地震属性体进行漏失预测的分辨率不足。相比而言，

方差属性体 (图 6(e))对于漏失的分辨效果最好，但仍

然与实际存在一定的偏差，而均方根振幅 (图 6(b))、
甜点 (图 6(c))和时频衰减 (图 6(d))等单一地震属性体

图 5 漏失风险三维展示

Fig. 5 3D display of lost circulation risk
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Fig. 6 Lost circulation risk prediction of different attributes
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都无法较好地识别井漏风险。通常情况，最大曲率属

性被用来预测天然裂缝 /断层的发育程度。根据地质力

学原理，理论上最大曲率与地层破裂面成正相关。但

在本文的研究中，我们却得出了不一致的结论。采用

最大曲率 (图 6(f))获得的漏失风险预测结果分别率不

足，无法区分不同区域的漏失风险。结合地质背景推

测，原因在于研究目标区整体地质构造为一平缓的背

斜，地层倾角不足 5°，在超过 4000 m垂深地层范围

以内没有明显的断层发育。根据 10 口成像测井的解

释成果，单井解释也显示天然裂缝不发育，且裂缝发

育段以低角度天然裂缝和高阻缝为主，说明虽然存在

漏失通道，但是否漏失还取决于天然裂缝是否被“激

活”。因此采用最大曲率属性体进行漏失风险预测效

果不甚理想。通过计算获得的权重，对均方根振幅、

甜点、时频衰减和方差属性体计算获得的漏失分别赋

予相应的权重值，获得的综合漏失风险概率如图 6(a)
所示。综合漏失风险概率预测图综合了四种单一地震

属性体的漏失风险预测结果，使得预测结果更为科学

和客观，对于不同区域的风险区和非风险区区分效果

更好。

3.2 不同层系区域漏失风险预测

图 7 展示了H油田 6 套不同储层的综合漏失风险

概率。我们沿构造趋势面，选取地层中部进行切片的

方法来研究不同储层的综合漏失风险概率 (图 7(a))。
从上至下六套储层的综合风险概率如图 7(b)~7(g)所
示。图 7(b)为 Jerib-Kirkuk砂岩地层，由图可知，高

风险区域主要集中在研究区的东北区域，主要从背斜

构造的核部向东北侧翼部扩展。由于目前在高风险区

钻井相对较少，在实际钻井过程中，3 口井累计漏失

110 m3，该套地层在钻进过程中几乎未发生漏失，但

在固井过程中个别井发生了较为严重的漏失。后期分

析认为由于卡层不准，误把下部的 JK层当作Lower 
Fars高压盐膏层，因为疏松砂岩和砂泥互层的承压能

200 400

400

500

600

700

800

900

1000

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

F6F5F4
(a)

(b)

(c) (d) (f)(e) (g)

F3F2F1
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Fig. 7 Prediction of lost circulation risk of different strata



582 石油科学通报 2024 年 8 月 第 9 卷第 4 期

力较差，固井的高密度泥浆造成了压裂性漏失。图

7(c)和 (d)展示了Hartha层和Sadi层的漏失风险概况，

两套地层均为灰岩地层，整体漏失风险较低，只在局

部区域存在一定的风险，在钻完井过程中，仅有个别

井发生了轻微和部分漏失。图 7(e)展示了研究区的主

力储层Mishrif层的漏失风险，该套地层可分为MA、

MB和MC这 3 个亚层，累计厚度约 400 m，由图可知

该套地震整体漏失风险极高。该套地层是一套灰岩地

层，漏失通道以溶孔为主，部分区域发育天然裂缝，

根据已钻井的统计结果，目前已钻 100 多口井中总漏

量超过 30,000 m3，在构造高点，以及以构造高点为核

心的环形分布区域都存在极高的漏失风险。图 7(f)展
示了研究区次主力储层Nahr Umr层的漏失风险，该套

地层漏失风险分布较为分散，但在个别区域仍存在极

高的风险。该套地层分为NA和NB两个亚层，NA是

一套灰岩地层，NB是一套砂岩地层，两套地层都存

在一定程度的漏失风险。图 7(g)展示了Yamama地层

的漏失风险，该套地层垂深大约 4300 m，是研究区目

前已知的深部储层，目前钻遇该套地层的井不足 3 口。

与传统认知不同，布在构造高点的井反而基本未发生

漏失，而在翼部的井却发生了漏失。不同层系的漏失

井漏失结果统计如表 4 所示，预测结果与实际钻井漏

失统计吻合度较高。

综合分析上述各地层的漏失风险可知，采用沿地

层切片的方法可以获得不同层位的区域漏失风险概率

分布图，从而为井位部署提供理论参考。

3.3 不同单井漏失风险预测

通过沿井身轨迹提取风险数据可以对单井纵向漏

失风险进行定量分析。图 8 展示了H1 井不同深度的

漏失风险，通过将预测值与井漏记录进行对比。结果

发现，在 3500 m以上深度地层中，漏失风险预测值与

井漏记录存在一定的偏差。因为漏失风险本身就是一

个概率问题，正如前文分析，漏失发生与否与漏失通

道是否被“激活”有很大关系。在大于 3500 m的地层

深度，可以发现，预测值与井漏记录匹配度相关性较

高，如图上部圆圈所示，虽然井漏记录中未显示发生

漏失，但根据常规测井解释，声波曲线明显增大，且

发生明显的波动，说明可能发育裂缝，但深-浅双侧

向测井曲线未有异样。下部圆圈中的预测值比真实记

录值范围更大，根据成像测井解释结果可知，下部裂

缝发育，说明漏失发生概率较高。

表 4 不同井漏失预测与验证

Table 4 Prediction and verification of different well losses

层位 漏失井号 预测漏失概率 实际漏失情况及漏失量

Jerib-Kirkuk
W8 80% 钻井过程漏失 20 m3，固井过程漏失 40 m3

W12 85% 钻井过程未漏失，固井过程漏失 30 m3

W13 85% 钻井过程未漏失，固井过程漏失 10 m3

Hartha
W1 50% 钻井过程漏失 10 m3，固井过程未漏失

W2 20% 钻井过程漏失 5 m3，固井过程未漏失

W12 15% 钻井过程漏失 5 m3，固井过程漏失 15 m3

Sadi
W2 75% 钻井过程漏失 10 m3，固井过程未漏失

W12 85% 钻井过程漏失 15 m3，固井过程未漏失

Mishrif

W2 80% 钻井过程漏失 70 m3，固井过程未漏失

W5 85% 钻井过程漏失 120 m3，固井过程漏失 50 m3

W6 90% 钻井过程失返性漏失，累计漏失 500 m3

W9 88% 钻井过程漏失 200 m3，固井过程未漏失

W10 95% 钻井过程失返性漏失，累计漏失 820 m3

W12 80% 钻井过程漏失 230 m3，固井过程漏失 30 m3

W13 75% 钻井过程漏失 80 m3，固井过程漏失 30 m3

W17 79% 钻井过程漏失 75 m3，固井过程未漏失

Nahr Umr
W3 65% 钻井过程漏失 56 m3，固井过程未漏失

W10 74% 钻井过程漏失 80 m3，固井过程漏失 10 m3

W13 82% 钻井过程漏失 120 m3，固井过程未漏失

Yamama W4 87% 钻井过程漏失 220 m3，固井过程未漏失
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图 9 展示了H2 井不同深度的漏失风险，通过将

预测值与井漏记录进行对比，发现上部漏失预测结果

与实际记录具有一定偏差。但根据孔隙度曲线解释结

果发现该段的孔隙度明显比上下段都大，说明漏失通

道发育。下部的预测结果与常规测井解释结果吻合度

较好，声波时差变大，孔隙度变大，深浅双侧向存在

幅度差，且井径明显扩大且泥质含量较高，说明可能

是裂缝发育段或井壁出现一定程度的失稳破坏。

根据 8 和图 9 的预测值和井漏记录对比可知，预

测值通常可能会与实际记录值存在一定的偏差。图 10
进一步展示了这种差异，如果采用更为精细时深关系，

预测值将向下平移 20 m左右，预测值将于实际值具有

非常好的对应关系。上述发生的原因在于地震数据是

时间域的，而漏失记录是深度域的，通常情况下，在

图 9 H2 井不同深度漏失风险分析

Fig. 9 Analysis of the lost circulation risk in the H2 well at various depths

图 8 H1 井不同深度漏失风险分析

Fig. 8 Analysis of the lost circulation risk in the H1 well at various depths
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进行时深转换时总会存在一定的偏差，不同层系之间

的差异可能更大。因此进一步说明采用地震数据进行

漏失预测时，横向预测结果比纵向预测结果的可信度

相对更高。

4 结论

本文基于地震属性体和漏失记录的关系，提出了

一种利用机器学习算法将漏失风险概率与地震数据属

性体相关性联系起来的方法，实现钻前风险预测，获

得以下结论：

(1)在 16 个地震属性中，方差、时频衰减、甜点和

均方根振幅 4 个地震属性与井漏事件相关度较高，综

合 4 种属性可以实现钻前漏失风险预测。与传统经验不

同，在本研究区中，最大曲率确与漏失相关性不大。

(2)采用地震属性体进行漏失风险预测，其精度取

决于地震数据的采样率。本研究的最佳理想预测精度，

横向 (水平 )为 25 m，而纵向为 6 m(时域为 2 ms)。使

用任意方向地层切片对不同层位的漏失风险进行可视

化展示，对井位选择提供有效指导。

(3)采用地震属性体数据进行漏失预测，其预测值

与实测值对比存在偏差，预测值下移 20 m显示对应结

果良好，经分析是由于时深转换使其出现偏差，证实

横向预测结果比纵向预测结果更为可信。
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