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摘要：针对深海无隔水管钻井液循环系统中举升泵安放深度不当易诱发汽蚀的工程难题，传

统物理模型优化方法在解决此问题时计算成本高昂、难以开展大范围工况寻优。为此，建立了钻

井液循环流体动力学物理模型，通过参数化扫描生成仿真数据，抽取代表性离散样本构建训练集

与验证集；在此基础上训练极致梯度提升（XGBoost）、随机森林（RF）和梯度提升（GB） 3种树

集成回归模型以预测泵入口压力，并采用综合评价方法优选代理模型；进一步提出工况适应性得

分指标，在 4 000组预设工况下对 300～1 300 m多种泵挂深度方案进行比较评估。研究结果表明：

XGBoost代理模型预测精度超过 99%，特征重要性排序与流体力学机理一致；在设定工程边界条

件下，1 100 m是举升泵的最优安放深度，该方案在确保 100%安全性的前提下，相比更深的方案

具有更好的工程经济性，且系统具有较大的安全操作窗口，对工况波动有较强的鲁棒性。所得结

果可为深海钻井液举升系统及相关装备设计与优化提供决策支持。
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Abstract： Improper deployment depth of the lift pump in deep-sea riserless mud recovery （RMR） systems 
may induce pump cavitation.  To address this engineering challenge， traditional physics-based optimization meth⁃
ods are computational costly and cannot realize large-scale working condition optimization.  In this regard， a fluid-
dynamics physical model for mud recovery was established， simulation data were generated through parametric 
sweeping， and representative discrete samples were extracted to construct the training set and validation set.  Three 
tree-ensemble regression models， i. e.  eXtreme gradient boosting （XGBoost）， random forest （RF）， and gradient 
boosting （GB）， were trained to predict pump inlet pressure， and a comprehensive evaluation method was used to 
select the optimal surrogate model.  An index of working-condition adaptability score was further proposed to evalu⁃
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ate the schemes of pump deployment depths from 300 m to 1 300 m under 4 000 predefined operating conditions.  
The results show that the XGBoost surrogate model achieves a prediction accuracy above 99% and the feature-
importance ranking consistent with the fluid mechanics mechanisms.  Under the specified engineering boundary 
conditions， 1 100 m is identified as the optimal deployment depth for the lift pump.  This scheme ensures 100% 
safety while offering better engineering economy compared with deeper schemes， and the system exhibits a large 
safe operating window with strong robustness against working-condition fluctuations.  The findings provide 
decision-making support for the design and optimization of deep-sea drilling fluid lift systems and related equip⁃
ment.

Keywords： deep-sea drilling； drilling fluid lift system； surrogate model； adaptability evaluation； physical 
model； pump deployment depth； cavitation

0　引 言

随着陆地资源日趋紧缺，深海蕴藏的能源以

其巨大开发价值成为保障国家能源安全的重要战

略方向。无隔水管钻井液循环（riserless mud recov⁃
ery，RMR）系统通过举升泵、井口模块和返回管

线实现深海钻井液闭路循环，因其成本优势和环

境友好特性，有望在天然气水合物勘探开发过程

中对隔水管装备进行替代［1-2］。举升泵是该系统的

核心部件，为钻井液上返循环提供动力保障。其

安放深度直接影响钻井液循环效率，不当的安放

位置可能引发汽蚀现象，进而引发钻井液循环效

率下降、机械结构失效，最终导致作业中断［3-4］。
产生汽蚀的根源在于泵入口压力低于钻井液

的饱和蒸汽压，从而引发气泡生成与破裂，对泵

体造成机械冲击和化学腐蚀［3］。因此，合理确定

泵的安装位置以优化入口压力是避免汽蚀风险、

增强泵工作可靠性的关键［5］。传统方法主要是根

据经验公式和试验确定泵的安装高度。韩雷等［6］

通过伯努利方程推导了允许汽蚀余量与泵安装高

度的关系，指出泵入口压力低于液体饱和蒸汽压

是汽蚀发生的临界条件。杨建一等［7］通过理论推

导，证明基于允许吸上真空度和基于汽蚀余量这 2
种方法计算的泵安装高度完全一致。李昊等［8］研
究了不同钻井液密度与汽蚀余量之间的关系，给

出了泵在不同钻井液密度下的最大允许安装高度

计算方法。Tu 等［9］基于 Schnerr-Sauer 空化模型和

SST k-ω湍流模型，研究了不同工况下泵汽蚀的瞬

时特性并给出了安装高度建议。然而这些方法依

赖于经验公式和简化模型，难以适应动态变化的

复杂工况，表现出一定的局限性。

随着计算机性能的提升，计算流体力学方法

（CFD）逐渐成为研究如何减轻汽蚀影响、提高泵

效的重要手段。张斌等［10］利用 CFD 技术结合动网

格技术，对叶片泵流场的动态特性进行了分析。

马希青等［11］通过 Fluent 软件模拟泵流场，通过求

解多目标函数优化泵的设计参数。Lu等［12］通过试

验和 CFD 技术研究了泵的性能特征，揭示了汽蚀

不同阶段气泡的演化，为优化泵设计提供了理论

支持。Silva 等［13］采用叶素动量（BEM）理论，结

合Navier-Stokes （RANS）与Rayleigh-Plesset模型，

对泵叶片参数进行优化设计，并采用 CFD 技术进

行验证，表明该方法对于减轻泵的汽蚀具有良好

效果。以上方法依赖于流体动力学仿真，需要设

定离散的边界条件和迭代计算，难以快速响应不

同作业工况 （如流量、钻井液密度变化） 的动态

需求，尤其在网格寻优等海量计算时其动态表征

能力与计算效率难以平衡［14-15］。
近年来，随着机器学习技术的突破性发展，

特别是机器学习与物理信息的融合创新，可通过

训练历史数据或仿真数据，以极低的计算成本实

时预测系统行为［16-17］，为举升泵布放深度寻优研

究提供了新思路［18］。曾红等［19］进一步验证了利用

遗传算法对泵参数进行优化的快速性和有效性。

周逸龙［20］提出了基于拉普拉斯分数和鲸鱼算法优

化核极限学习机的泵汽蚀状态识别方法，结果显

示，该方法能够以更快的识别速度和更高的识别

精度实现泵汽蚀的识别。Wang等［21］提出反向传播

神经网络算法，将遗传算法的全局搜索优势与 BP
神经网络的局部优化特性相结合，有效提高了泵

参数优化的效率和精度。机器学习技术在克服传

统汽蚀分析与优化方法局限性方面展现出显著的

优势，更好地捕捉系统的非线性特性和动态行为。

然而，机器学习技术缺乏足够数量和质量的标注

数据，严重影响学习模型的训练效果和泛化能力。

为此，笔者采用机理与数据联合驱动的方式，将

流体动力学物理模型与极致梯度提升 （XGBoost）
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算法结合，建立了能够预测泵入口压力的代理模

型，通过模型量化分析影响泵入口压力的因素，

并以工况适应性为评价指标，优化泵的最优安装

位置。所得结果可为深海钻井效率提升及相关装

备设计与优化提供决策支持。

1　理论基础与物理约束

1. 1　泵挂位置对入口压力的影响机理

在 RMR 系统中，举升泵的入口压力 pin主要受

静压头和沿程摩擦损失的共同影响。

静压增益：根据帕斯卡原理，外部海水与上

返管柱通过其底部开口构成连通器，管柱中钻井

液压力与海水压力平衡；由于钻井液密度 ρm通常

大于海水密度 ρw，二者静平衡状态时钻井液的液面

应低于海水液面；而循环流动后，与海水高度一

致的钻井液会在系统中产生附加的静压增益；泵

的安装深度 zpump越大，其入口处的静液柱高度就越

高，静压头贡献越大，有利于提升入口压力、抑

制汽蚀效应。

摩擦压降损耗：钻井液在从井口流动至泵入

口的过程中，会因与管壁的摩擦而产生压力损失。

该损失与管路长度、流体表观黏度 μ、流速 v的平

方呈正比。

笔者建立的物理模型综合考虑静压增益和摩

擦压降损耗 2个因素，核心算法基于扩展的伯努利

方程。对于不可压缩流体的稳定流动，在有上返

管柱和举升泵组成的系统中，任意 2点间的能量守

恒关系可以表示为：

p1
ρg + v212g + z′1 + Hpump = p2

ρg + v222g + z′2 + H loss（1）
式中：p1、p2分别为点 1和点 2的压力，Pa；ρ为流

体密度，kg/m³；g为重力加速度，约为 9. 81 m/s²；
v1、v2为点 1、点 2处流速，m/s；z′1、z′2 为点 1和点

2相对于海面的高程，m；Hpump为泵在点 1和点 2之

间提供的水头，m；Hloss为点 1和点 2之间的水头损

失，m。

钻井液循环时，其所需的举升泵水头 Hpump应
满足：

Hpump = Lpipe(1 - ρw
ρm ) + f

Lpipe
D

v2

2g （2）
式中：Lpipe 为管道长度，m； f 为摩擦因数，无量

纲；D为管道直径，m；v为流速，m/s。
对于层流（雷诺数Re<2 300）而言，摩擦因数

f与雷诺数Re成反比，表达式为：

f = 64
Re （3）

对于湍流 （雷诺数 Re≥4 000），摩擦因数 f 可

使用 Haaland 湍流摩擦因子求得。该公式通过

Colebrook-White方程显式近似得到，可表示为：

f = 1
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式中：ε为管道内壁的绝对表面粗糙度，mm；D为

管道直径，mm；ε/D 为管道的相对表面粗糙度，

无量纲。

钻井液在泵的出口与入口流量和流速相同，

因此其动压无变化。静压变化量Δp可表示为：

Δp = pout - p in = ρmgHpump （5） 
式中：pout为泵的出口压力，Pa；pin为泵的入口压

力，Pa；ρm为钻井液密度，kg/m3。

根据前述扩展的伯努利方程可得：

pout = patm + ρmgzpump + fρm v2

2D
zpump （6）

式中：patm为钻井船甲板上的管道出口压力，理想

情况下取大气压（105 Pa）。

由此可推导出泵入口压力为：

p in = patm + ρmg ( zpump - Hpump ) + fρm v2

2D
zpump （7）

1. 2　汽蚀约束条件

为确保举升泵不发生汽蚀，泵的入口绝对压

力 pin应高于钻井液在该工况下的饱和蒸汽压。考

虑到深海环境温度较低（通常为 0～4 ℃），海水的

饱和蒸汽压约为 800 Pa。这里将泵入口的最低安全

压力阈值设定为 800 Pa。因此，汽蚀约束条件定

义为：

p in ≥ 800 Pa （8）
1. 3　泵挂位置优化的数学表达

为寻找最佳的泵挂深度 zpump，使得系统在该深

度下能够安全运行的工况范围最广，具有最强的

鲁棒性，该优化问题可被形式化描述。

目 标 函 数 ： 最 大 化 “ 工 况 适 应 性 得 分 S
（zpump）”。该得分定义为，在一系列预设的测试工

况点中，满足汽蚀约束条件的工况点总数。

S ( zpump ) = ∑
i

I [ ]p in( )ci，zpump ≥ 800 Pa （9）
式中：ci为第 i 个包含密度、黏度、流量的测试工

况，无量纲；I（·）为示性函数，当条件满足时取

1，否则取 0；泵的安装深度 zpump为决策变量，用作

pin的试算自变量；pin （·）为约束条件，对于任意
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一个作业工况，泵入口压力必须满足汽蚀约束，

即有：

p in(ci，zpump ) ≥ 800 Pa        ∀ci ∈ C （10）
式中：C为所有可能的操作工况集合。

2　代理模型构建

2. 1　训练数据集的生成

笔者采用机器学习方法构建物理模型的代理。

代理模型的性能依赖于训练数据的质量，利用前

述讨论的物理机理，通过系统性的参数化扫描生

成了大规模的仿真数据集。参数的取值范围 （见

表 1） 综合考虑了正在研发的 RMR 系统设计指标

及深海钻探的典型工况。

为在泵挂深度、钻井液密度、钻井液黏度及

流量Q组成的四维参数空间内获得各向一致的数据

覆盖，首先以工程可行范围对 4个因素进行等距全

因子组合，并利用 Python Numpy库进行循环计算，

形成规模约为 40 万个数据点的母集。考虑到连续

流体力学方程在该范围内对入口压力的映射具有

光滑性，高密度网格点中相邻数据点所包含的信

息高度相似，存在大量信息冗余，直接以全部网

格训练将造成计算效率降低且不利于高效调参。

故从母集中等概率随机抽取约 3 000组“输入参数

（zpump，ρm，μ，Q） -输出目标 （pin） ”的数据对，

作为最终用于模型训练和验证的数据集。

2. 2　选择回归模型

在广泛调研现有工程应用和机器学习方法的

基础上，选取了 3种典型的树集成回归模型作为候

选代理模型，分别是极致梯度提升 （XGBoost）、

随机森林（RF）和梯度提升回归树（GB）。3种方

法均以决策树为基本弱学习器，能够刻画复杂的

非线性关系，适用于结构化表格数据，契合钻井

液举升系统的工况特征。

综合考虑深海钻井液举升系统中工况参数的

高度非线性、变量之间可能存在的交互效应及工

程应用中对模型解释性的需求，采用上述 3种树集

成回归模型对同一数据集进行训练和对比。具体

实现中，以（zpump，ρm，μ，Q）为输入特征，以 pin
为预测目标，先划分训练集和测试集，再分别训

练 3 种模型并利用决定系数 （R2） 和均方根误差

（ERMS） 进行性能评估。在此基础上，采用特征重

要性分析评价各回归模型对数据中物理关系的刻

画能力。理想的回归模型应在遵循基本物理规律

的前提下具备较高的预测精度。综合特征重要性

与误差指标等多方面表现，选择综合性能最优的

模型作为最终代理模型。

2. 3　构建代理模型

将 3 000组样本数据按 80∶20的比例划分为训

练集和测试集。在训练集上训练预测模型，在测

试集上对其预测准确性进行评估。

为充分挖掘3种回归模型（XGBoost、RF和GB）
的拟合潜力，避免因参数设置不当导致的欠拟合或

过拟合，对每一种模型分别构建超参数搜索空间，

并采用统一的系统性超参数优化流程确定其最佳配

置。经过基于贝叶斯优化与5折交叉验证的超参数搜

索，3种回归模型的最优超参数组合如表2所示。

采用该组参数，使用训练集训练代理模型，代

理模型随后被用于对独立的测试集进行性能评估。

评估结果表明，3种代理模型的R2在测试集上均达

到了0. 99以上，证明代理模型对入口压力数据中超

过99%的变化和规律进行了精确拟合，取得了极高

的预测精度。代理模型预测精度对比分析如图 1
所示。

均方根误差反映了模型预测误差的总体水平，

3种代理模型具有较大差异。GB模型的均方根误差

最小，为216 471. 55 Pa；XGBoost模型的均方根误差

介于两者之间，为325 125. 29 Pa；RF模型的均方根

误差最大，为625 450. 39 Pa。3种模型的均方根误差

表1　训练数据集参数的取值范围

Table 1　Values of parameters in the training set
参数名称

泵挂深度/m
钻井液密度/（kg·m-3）

钻井液黏度/（mPa·s）
流量/（m3·h-1）

管道直径/mm
表面粗糙度/mm
管道长度/m

取值

300～1 500
1 000～1 600

5～50
0～260

130
0.045 7
2 000

备注

考虑压井工况

考虑双泵协同

设计指标

ASME标准

设计指标 表2　代理模型设定参数

Table 2　Setting parameters of the surrogate models
超参数

目标函数

树的数量

学习率

单棵树最大深度

行采样比例（子样本比例）

列采样比例（按树采样特征）

随机数种子

XGBoost模型

平方误差回归

1 000
0.05

7
0.8
0.8
42

RF模型

—

500
—

7
—

—

42

GB模型

—

1 000
0.05

7
0.8
—

42
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值占入口压力 pin 变化范围 （从-10 000 000 Pa～
15 000 000 Pa，总跨度约 25 000 000 Pa） 分别为

0. 87%、1. 30%、2. 50%。

预测残差 （真实值与预测值的差值） 的分布

是检验模型是否存在系统性偏差的重要手段。3种

模型的预测残差分布如图 2所示。由图 2可知，残

差大多在 95% 置信区间内随机地散布，没有呈现

出线性趋势等可辨识的模式，这证明模型的误差

是随机非系统性的，具有良好的泛化能力，未出

现过拟合现象。

特征重要性分析用于量化各输入变量对模型

预测结果的贡献程度，是评估回归模型解析数据

物理关系能力的重要指标。笔者基于 3 种树集成

回归模型的内置算法，对四维输入变量进行了重

要性评价： XGBoost 模型采用分裂增益 （total 
gain）指标，RF和GB模型则通过节点分裂的不纯

度减少量量化特征贡献。表 3 对比了各模型的特

征重要性量化指标。由表 3 可见，除黏度的重要

性占比存在显著分歧外，其余特征的重要性量级

基本一致。

为验证黏度的实际影响权重，采用对数敏感

度方法计算其对泵入口压力的相对贡献。对数敏

感度表征黏度值 1%的相对变化所引发的入口压力

相对变化百分比，等价于在工作点处对模型进行

对数域一阶线性化。一般数学表达式为：

Sμ = ∂ ln ( p in /Pa )
∂ ln[ ]μ/ (mPa·s) （11）

式中：Sμ为对数敏感系数，无量纲。

根据物理机制，黏度仅通过雷诺数 Re 影响摩

阻系数，进而作用于摩阻扬程。在表 1设定的深水

工况下，泵入口压力主要由静压项主导，理论计

算表明黏度的总体贡献为 1%～2%。因此，基于该

指标判断，XGBoost模型的特征重要性分布与理论

分 析 具 有 更 高 的 一 致 性 （黏 度 重 要 性 约 为

1. 62%），泛化能力更为可靠，最终选用 XGBoost
构建代理模型。

3　工程应用与优化评估

3. 1　泵挂位置评价方法

在验证了代理模型的高精度和可靠性之后，

利用其计算速度优势来执行大规模优化搜索。根

图1　3种代理模型预测精度对比

Fig. 1　Comparison of prediction accuracy among 
three surrogate models

图2　3种模型预测残差分布图

Fig. 2　Prediction residual distribution of three models
表3　各模型的特征重要性量化指标对比

Table 3　Quantitative comparison of feature importance 
metrics of three models

模型

XGBoost
RF
GB

特征重要性

泵挂深度

0.809 909
0.832 061
0.823 537

密度

0.127 479
0.129 980
0.132 278

黏度

0.016 174
0.000 421
0.001 586

流量

0.046 438
0.037 539
0.042 598
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据深海RMR系统设计指标，定义了包含了 20个密

度点 （1 100～1 600 kg/m³）、10 个黏度点 （10～
50 mPa·s）和 20个流量点（100～260 m³/h），共计

20×10×20=4 000 个潜在作业工况的网格组合。在

300～1 300 m的范围内利用代理模型在工况网格上

进行快速预测，并统计满足汽蚀约束的工况点数

量。这个数量即被定义为该深度方案的工况适应

性得分，分值越高，意味着该方案能够安全兼容

的工况范围越广，系统对工况变化的抵抗能力

越强。

3. 2　最优位置评估

通过上述评价方法，对候选深度方案进行了

全面的性能评估，各候选深度方案对应的工况适

应性得分如表 4所示。图 3展示了工况适应性得分

随泵挂深度的变化趋势。随着泵挂深度的增加，

得分呈现近似线性增长，在 900 m 之后增速放缓，

并最终在 1 100 m深度悬挂的方案下首次达到了满

分，被确定为兼顾性能与工程经济性的最优

选择。

开展流量、密度对泵入口压力的系统敏感性

分析，对优化搜索的结果进行复核与验证。图 4a
展示了入口压力对流量变化的响应。图 4a 中所有

曲线均呈下降趋势，因为流量增加会导致摩擦损

失增大，从而降低入口压力。然而，深度越大的

方案，其压力曲线的基点越高，自 1 100 m 以深，

曲线始终与红色的汽蚀风险线保持着较大的安全

距离。这意味着在面对流量波动时，深层安装方

案具有更强的抵抗能力和稳定性。

图 4b 展示了入口压力对钻井液密度变化的

响应。入口压力随密度增加而降低，所有曲线均

随密度增加呈下降趋势，其趋势与流量敏感性分

析得到同样的结果：深度越大的方案，其压力曲

线的基点越高，自 1 100 m 以深，曲线始终与红

色的汽蚀风险线保持着较大的安全距离，这使得

举升泵处理高固相含量钻井液具有更大的安全

冗余。

安全操作窗口图谱（见图 5）揭示了不同深度

方案的性能差异，能够更直观地对工程实践进行

指导。从 300～1 300 m，绿色区域的面积显著扩

大，系统的安全边界不断向高密度、高流量的苛

刻工况区域拓展。在泵挂深度 300 m时，系统仅能

在极窄的低密度、低流量范围内运行。而当泵挂深

度达到1 100 m及以上时，整个测试工况平面（密度

1 100～1 600 kg/m³，流量 100～260 m³/h）都已被绿

色安全区覆盖。这为现场作业提供了充足的安全

裕度，允许操作人员在更宽泛的参数范围内调整

作业，而无需担心汽蚀风险。

表4　各泵挂深度候选方案对应工况适应性得分

Table 4　Working-condition adaptability scores for candidate 
pump deployment depth schemes

序号

1
2
3
4
5
6
7
8

泵挂深度/m
300
500
700
900
950

1 000
1 050
1 100

适应性得分

47
748

2 313
3 501
3 876
3 988
3 988
4 000

图3　不同泵挂深度方案的性能趋势

Fig. 3　Performance trends of different pump 
deployment depth schemes

图4　系统敏感性分析图

Fig. 4　System sensitivity analysis
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4　结论与展望

（1）基于物理机理构建的机器学习代理模型，

能够准确揭示特征重要性和系统敏感性，其变化

趋势与物理模型一致，证明了研究方法的技术可

行性与科学性。

（2） 基于代理模型和工况适应性得分的评价

体系，可对多参数、多工况的复杂系统进行快速、

全面的优化搜索，有效规避了传统物理仿真方法

所面临的计算成本问题。

（3） 在设定工程边界条件下，研究确定了

1 100 m 是举升泵的最优安放深度。该方案在确保

100%工况安全性的前提下，相比更深的方案具有

更好的工程经济性。分析表明，该深度下的系统

具有较大的安全操作窗口，对工况波动有较强的

鲁棒性。

（4） 未来的研究将构建更复杂的气-液-固三

相流物理模型，并考虑钻井液的非牛顿流变特性，

以进一步提升代理模型的预测精度，实现举升泵

挂放位置更为精准的设计。
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