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基于录井时序数据与多尺度分解的井漏智能诊断模型:
以伊朗 Azadegan 油田为例
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摘 　 要 　 井漏是钻井作业中常见的一种复杂工况,严重影响钻井的安全性和效率。 现有的井漏预警模型大多集中在预测井

漏发生时刻,而对井漏的严重程度及其风险评估关注较少。 为此,提出了一种融合录井时序数据与多尺度分解的井漏智能诊

断模型,该模型结合了改进自适应噪声完备集合经验模态分解( improved complete ensemble empirical mode decomposition with
adaptive noise,ICEEMDAN)、本征模态分量( intrinsic mode function,IMF)筛选准则以及粒子群优化算法(particle swarm optimiza-
tion,PSO)优化支持向量机( support vector machine,SVM)。 首先,基于伊朗 Azadegan 油田的钻完井报告,筛选出对不同漏失程

度有明显表征的录井参数。 其次,利用 ICEEMDAN 对录井参数数据进行多尺度分解,通过计算皮尔逊相关系数和能量熵,筛

选出与井漏特征变化相关性强的 IMF 分量,并重构数据以去除中高频噪声干扰。 最后,采用 PSO 优化 SVM 模型构建井漏诊

断模型,其中 PSO 算法优化模型的惩罚系数 C 和核参数 γ,从而提升模型的准确性和泛化能力。 研究结果表明,ICEEMDAN-
PSO-SVM 模型的测试集准确率可达 98% 以上,相较于 PSO-SVM、随机森林( random forest,RF)和 SVM,在关键性能指标上有显

著提升。 该研究为降低钻井过程中的安全风险、提高工程效率和经济效益提供了重要支持。
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[Abstract] 　 Lost circulation is a common complex condition in drilling operations that severely compromises safety and efficiency.
Most existing early-warning models focus mainly on predicting when lost circulation occurs, with insufficient attention to its severity and
risk assessment. To address this gap, an intelligent lost circulation diagnostic model integrating logging time series data and multi-scale
decomposition was proposed, combining ICEEMDAN ( improved complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive
noise) , IMF ( intrinsic mode function) screening criteria, and SVM ( support vector machine) optimized by PSO ( particle Swarm
optimization) . First, from drilling and completion reports of Iran􀆳s Azadegan Oilfield, logging parameters that effectively characterize
different leakage degrees were selected. Second, the logging data undergo multi-scale decomposition via ICEEMDAN. IMF components
strongly correlated with leakage characteristics were filtered using Pearson correlation coefficients and energy entropy, and the data are
reconstructed to eliminate medium-to-high-frequency noise. Finally, a diagnostic model was built with the PSO-optimized SVM, in
which the PSO optimizes the penalty coefficient C and kernel parameter γ, to enhance accuracy and generalization. Results indicate the
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ICEEMDAN-PSO-SVM model􀆳s test set accuracy exceeds 98% , outperforming PSO-SVM, RF ( random forest) and SVM across key
performance metrics. This study offers valuable support for mitigating drilling safety risks and enhancing engineering efficiency and
economic benefits.
[Keywords] 　 lost circulation diagnosis; severity of lost circulation; ICEEMDAN; IMF; PSO-SVM

　 　 全球工业化推进下,能源需求激增带来紧迫挑

战。 深层、超深层及非常规油气资源的勘探开发是

增储关键,其钻井作业的安全与高效直接影响油气

顺利开采 [1-2] 。 钻井过程中,天然裂缝地层或地层

与井筒压力不平衡易引发井漏,不仅造成经济损

失,还可能污染地层环境。 因此,准确识别并预防

井 漏 的 发 生, 对 提 升 作 业 安 全 性 与 效 率 意 义

重大 [3] 。
当前井漏检测技术主要分为 4 类:传统监测、地

质力学分析、仪器测量和机器学习预测。 传统监测

依赖人工观察泥浆池液面及井口流体状态,准确

性、稳定性不足且成本较高;地质力学分析通过地

层力学特性与井内参数变化评估井漏风险 [4] ;仪器

测量借助流量计、温压传感器等实时监测关键参数

以确定漏失位置,随钻测井与随钻环空压力监测结

合可实时发现异常、识别井漏 [5] ,但这类技术易受

井下极端环境影响,且设备复杂、成本偏高;随着人

工智能发展,机器学习在油气行业应用渐广,通过

算法模型识别井漏模式与趋势,可预测潜在风险。
蔺研锋等 [6] 提出基于专家经验的井漏智能预测方

法,采用 LSTM 和 Bi-LSTM 捕捉综合录井曲线动态

自相关特征,提升了预测准确性;张矿生等 [7] 提出

因果关系约束下的水平井井漏智能预警方法并应

用于长庆油田,通过 LSTM 集成网络实现预警,准确

率达 95. 6% 。 而现有井漏预警模型多聚焦于预测

井漏发生时刻,对漏失严重程度及风险评估关注不

足,尤其缺乏对轻微渗漏与严重漏失的针对性预

测。 此外,现有模型多通过改进结构提升性能,数
据处理方法有限,未能充分解决钻井现场高频噪声

对综合录井数据的负面影响,可能降低模型准确

性。 因此,需依托有效的数据处理技术与适配模

型,提高井漏程度风险预测的准确性。
针对现有研究局限,从数据处理与模型优化两

方面展开针对性优化。 在数据处理方面,钻井现场

中高频噪声复杂,传统单一小波变换去噪效果不

足 [8] ,而多尺度信号分解算法(如 EMD)可将信号分

解为不同尺度子信号,精准分离噪声、保留有效信

息 [9] 。 在模型优化方面,井漏程度诊断属于分类任

务,SVM 在相关领域应用广泛。 李凯阳等 [10] 提出

一种基于变分模态分解结合粒子群优化支持向量

机模型进行手势分类,模型识别 6 种手势动作时识

别准确率可达 97. 30% ;邢昭等 [11] 联合支持向量机

和梯度提升决策树构建模型以用于研究区的滑坡

危险性评价,有效预测出研究区域的极高危险区、
高危险区、中危险区和低危险区的占比情况;Deng
等 [12] 的 IFOA-SVM 井漏预测模型,能以更少迭代次

数实现更高预测准确性;白凯等 [13] 用 ISSA 优化

IRF 模型参数,性能显著优于经典模型。 通过调研

可知,合理应用多尺度分解数据处理方法与群智优

化算法优化模型参数,对提升井漏诊断模型性能至

关重要。
基于上述分析,现提出一种基于 ICEEMDAN-

SVM 的井漏程度诊断方法。 在数据处理阶段,采用

ICEEMDAN 算法对原始钻井信号进行多尺度分解,
有效分离高频噪声与有效信息;在模型构建阶段,
利用粒子群算法 ( particle swarm optimization,PSO)
对 SVM 的惩罚系数 C 和核参数 γ 进行协同优化,构
建 PSO-SVM 诊断模型。 最后进行井漏程度分类准

确率、泛化性能等方面的对比实验验证。 研究成果

可为复杂工况下井漏风险评估及现场防控措施制

定提供依据,对保障钻井安全、降低井漏损失具有

重要意义。

1　 井漏机理与类型分析

1. 1　 井漏机理

井漏的发生与地层特性、井眼结构、钻井工艺

参数和钻井液性能密切相关。 高渗透性或裂缝发

育地层易使钻井液渗入形成漏失通道。 大尺寸或

不规则井眼会致钻井液流速不均、局部压力过高,
引发井漏。 钻压过大、转速过高、排量过大等工艺

参数问题,可能破坏地层结构或导致井底压力失

衡。 钻井液密度若过高,可能超地层破裂压力,压
裂地层,形成漏失通道 [14-15] 。 井漏发生时,钻井工

程与钻井液参数等均会发生显著变化。 然而,仅依

据单一参数识别井漏易出现较大误差,因此需综合

多种参数变化进行判断 [16] 。
1. 2　 井漏案例数据集

研究选取了伊朗 Azadegan 油田的数据以训练

模型,用于预测钻井作业中的井漏程度。 Azadegan
油田是世界上最大的未开发油田之一,其内部包含

I、II 和 III 3 个不同的构造块。 Mardanirad 等 [17] 对

Azadegan 油田中 20 口井的每日钻井、泥浆和完井报

告进行了深入分析,并调研了不同区块的日常钻井

和录井数据,结果表明大多数井漏事件发生在 III
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区。 因此,从该区域中选取了 5 口具有代表性的邻

井,这些井涵盖了不同的漏失情况,并利用其数据

构建了井漏识别数据集。 依据井漏机理,选取了井

眼结构、钻井工程和钻井液等多项参数,具体参数

信息如表 1 所示。 此外,还从每日钻井报告中提取

了每米钻井深度的钻井液漏失率,并根据漏失量

(桶 / h)将漏井程度划分为 5 个等级 [18] ,从 “无漏

失”到“完全漏失”依次编码为 0 ~ 4,具体划分标准

如表 2 所示。

表 1　 井漏数据集参数信息

Table 1　 Information on the parameters of the lost
circulation data set

参数 不同值数量 零值数量 平均值 标准差

井眼尺寸 / in 5 0 11. 90 4. 61
钻深 / m 4 082 0 2 077. 40 1 002. 70

钻速 / (m·h - 1 ) 2 928 0 8. 96 12. 30
钻压 / klbf 5 060 0 13. 16 8. 14

转速 / ( r·min - 1 ) 4 266 0 137. 90 43. 49
扭矩 / ( klbf·ft - 1 ) 619 1 906 3. 45 2. 07

立管压力 / psi 4 301 0 1 880. 30 648. 20
出口流量 / % 4 888 0 58. 05 12. 43

泵冲次数 / (次·min - 1 ) 2 096 0 108. 87 36. 19
泥浆密度 / pcf 91 0 74. 95 4. 66

　 注:1 in = 25. 4 mm;1 klbf = 4. 448 kN;1 klbf / ft = 1. 356 kN·m;

1 psi = 6. 895 × 10 - 3 MPa;1 pcf = 16. 018 kg / m3 。

表 2　 漏井程度及划分标准

Table 2　 Degree of lost circulation and classification criteria

井漏程度 漏失量 / (桶·h - 1 ) 标签编码

无漏失 0 0
轻微渗漏 (0,10] 1
中等漏失 (10,100] 2
严重漏失 > 100 3
完全漏失 无返回 4

2　 相关原理概述

2. 1　 改进自适应噪声完备集合经验模态分解

ICEEMDAN 作为自适应分解算法,在每步迭代

中向待分解信号添加经 EMD 分解白噪声后得到的

第 k 阶 IMF 分量,从而有效抑制了传统 EMD 算法中

的模态混叠现象 [19] ,其流程如下。
(1)在待分解信号 x 中加入第 1 白噪声的模态

分量 E1(w
i), 得到加噪信号 x i 为

x i = x + β0E1(w
i) (1)

式(1)中: β0 为第 1 阶段的信噪比; w i 为高斯白

噪声。
(2)利用 EMD 计算加噪信号 x i 的局部均值,取

均值得 到 第 一 残 差 R1, 进 而 得 到 第 一 模 态 分

量 IMF1。

R1 = 1
I ∑

i

i = 1
L( x i) (2)

IMF1 = x - R1 = x - 1
I ∑

I

i = 1
L( x i) (3)

式中: L(·) 为局部均值算子; I 为模态分解的次数。
(3)通过类推,将白噪声添加到 k - 1 残差中,

得到 k 残差,最后将得到 k 模态分量。
IMF k = R k -1 - R k (4)

IMF k = 1
I ∑

I

i = 1
L[R k -1 + β k -1E k(w

i)] (5)

2. 2　 本征模态分量筛选准则

在 ICEEMDAN 分解后,并非所有 IMF 包含显著

有效信息。 为了去除噪声并保留原始信号主体,采
用皮尔逊相关系数对 IMF 分量进行筛选,仅保留与

原信号相关性高的分量用于重构。 相关系数 P k 计

算式 [20] 为

P k =
∑

N

j = 1
xIMF k( j)

∑
N

j = 1
x2∑

N

j = 1
IMF2

k( j)

(6)

式(6)中:N 为序列长度值; IMF k 为每阶 IMF 分量,
k = 1,2,…,n。

井漏发生时,钻井参数中的有效信息在频域与

能量域均会显著改变。 因此在 ICEEMDAN 分解的

基础上,观察每阶 IMF 的能量熵的动态差异,可精

准区分有效信号与噪声分量,能量熵 HEN 的计算

式 [21] 为

HEN = - ∑
n

k = 1
P k log2P k (7)

式(7)中: P k 为第 k 个 IMF 与总能量的比值。
2. 3　 群智优化诊断模型

SVM 是一种机器学习算法,旨在高维空间中找

到一个最优超平面以实现数据的分类,并使得距离

该平面最近的数据点到该平面距离最大 [22] 。 SVM
的惩罚系数 C 和核参数 γ 是影响模型性能的关键

因素。 传统方法常依赖人为经验设置参数,易导致

模型性能欠佳。 粒子群优化算法(PSO)通过模拟鸟

群觅食行为,具有全局搜索能力强、收敛速度快的

优点,可有效解决 SVM 参数优化问题 [23] 。 根据

式(8),粒子群中的所有粒子会根据自己找到的当

前个体极值和整个粒子群共享的当前全局最优解

来调整自己的速度和位置,从而优化 SVM 的 C 和

γ,提升模型在分类和回归任务中的性能,PSO 优化

SVM 的流程如图 1 所示。
Vm + 1

id =ωVm
id + c1r1(P

m
id -Xm

id) + c2r2(P
m
gd -Xm

id)

Xm + 1
id =Xm

id + Vm + 1
id

{ (8)
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图 1　 粒子群优化诊断模型流程图

Fig. 1　 Flowchart of particle swarm optimization diagnostic model

式(8)中:m 为迭代次数; ω 为惯性权重; Pm
id 和 Pm

gd 分

别为粒子个体最优值和种群最优值; Xm
id 和 Vm

id 分别为

粒子 s 次迭代中的位置和速度; c1 和 c2 均为非负常数

的学习因子; r1 和 r2 均为分布于[0,1]的随机数。

图 2　 基于 ICEEMDAN-PSO-SVM 的井漏智能诊断模型框架

Fig. 2　 Framework for an intelligent lost circulation diagnosis model based on ICEEMDAN-PSO-SVM

2. 4 　 基于 ICEEMDAN-PSO-SVM 的井漏智能诊

断模型框架

如图 2 所示,提出的基于 ICEEMDAN-PSO-SVM

的井漏智能诊断模型框架主要分为 3 个阶段。
阶段 1:输入井漏表征参数,针对含高频噪声较

多的数据,采用 ICEEMDAN 算法进行多尺度分解,
结合多指标 IMF 筛选准则完成去噪处理,通过信号

重构提升数据集质量。
阶段 2:构建基于 PSO 优化 SVM 的井漏诊断模

型,利用 PSO 算法对模型的惩罚系数 C 与核参数 γ 进

行全局优化,进而提升模型的识别准确性与泛化能力。
阶段 3:将优化后的 ICEEMDAN-PSO-SVM 模型

分别与不同模型进行性能对比,验证其综合诊断性

能;此外,通过对比不同数据处理方法对模型性能

的提升效果,进一步验证 ICEEMDAN 算法在综合录

井数据去噪中的优势。

3　 井漏诊断识别案例

3. 1　 数据处理过程

研究以伊朗 Azadegan 油田 5 口邻井的漏失信

息为基础,构建井漏数据集(表 1 和表 2 ) ,并将其

用于井漏诊断模型的训练与测试。 首先对数据集

进行实时数据质量控制,过滤掉离群值数据记录。
这些异常数据可能源于泵送系统故障或数据采集

系统安装不当。 其次,在钻井施工现场,由于设

备、环境等因素的影响,综合录井数据通常会受到

噪声干扰,过多的噪声会严重影响数据集的质量,
进而降低模型的性能。 具体分析表 1 中的井漏数

据集可知:井眼尺寸和钻深属于井眼结构范畴,数
据采集过程不受噪声影响,因此无须额外的去噪

处理;出口流量、泵冲次数和泥浆密度,这些数据
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含有较多的低频噪声分量,且变化较为缓慢。 对

于这类数据,仅需进行数据平滑处理即可有效去

除噪声;钻速、钻压、转速、扭矩和立管压力数据,
这些数据含有较多的高频噪声分量,简单的平滑

处理无法有效去除其中的高频噪声。 因此,需要

采用 ICEEMDAN 算法对这些数据进行多尺度分

解,并结合多指标 IMF 筛选准则进行去噪处理,以
提高数据集的质量。

以钻速数据为例进行数据去噪处理 (钻压、转
速、扭矩及立管压力数据均采用相同处理流程,故
本文中未单独展示其处理过程),如图 3 所示。 从

钻速数据的时域图中可以观察到,数据中存在大量

“毛刺”等高频噪声干扰。 为了去除这些噪声,采用

ICEEMDAN 算法对钻速数据进行分解。 其中设置

添加噪声的标准差 ( N std ) 为 0. 2,白色噪声组数

(NR)为 100,迭代最大次数(Max Iter )为 1 000,此时

分解效 果 最 佳。 从 图 3 的 分 解 结 果 可 以 看 出,
ICEEMDAN 算法分解产生的 IMF 数量较少,且残余

噪声和虚假分量基本被消除。
如图 4 所示,钻速数据经过多尺度分解后,依次

从高频 IMF1 分解到低频 IMF8。 其中,高频 IMF 中

主要包含大量高频噪声,这些噪声需要进行筛选后

去除;而中低频 IMF 则主要包含有效信息分量和数

图 3　 钻速数据的时域图

Fig. 3　 The time-domain graph of the drilling rate data

图 4　 钻速数据的 ICEEMDAN 分解时域图

Fig. 4　 ICEEMDAN decomposition time-domain
graph of drilling rate data

据的趋势变化,这些分量需要进行筛选后保留,以
确保数据的完整性和准确性。 因此,采用皮尔逊相

关系数和能量熵筛选相关 IMFs,计算结果如图 5 所

示。 从图 5 可知,IMF1 和 IMF2 的相关系数较低且

能量熵较高,为高频噪声主导的分量,需要去除;
IMF3 ~ IMF5 的相关系数较高且能量熵最低,为非

平稳信号主成分,进行保留;IMF6 ~ IMF8 与原始信

号程度相关,为信号趋势项,且能量在时频域分布

较分散,进行保留。 利用 IMF3-8 进行信号重构即可

得到去噪处理后的钻速数据,如图 6 所示,去噪后的

数据噪声明显减少,时域波形趋势更加明显和光

滑。 为了验证 ICEEMDAN 分解效果的优势,研究分

别对比了不同分解算法结合去噪处理的效果,如
图 7 所示。 可发现采用 ICEEMDAN 分解的去噪数

据,其信噪比 ( signal-to-noise ratio, SNR) 最高可达

15. 80 dB,且均方误差值 ( root mean square error,
RMSE)最低可至 2. 53,去噪效果最优;而采用 EMD
分解,其 SNR 和 RMSE 分别为 8. 50 和 4. 96,数据质

量较低,且重构误差较大。 这表明 ICEEMDAN 算法

在去除噪声的同时,能够更好地保留信号的有效信

息,明显优于传统的 EMD 分解方法。

图 5　 IMFs 的皮尔逊相关系数和能量熵计算值

Fig. 5　 The Pearson correlation coefficient and energy
entropy calculation values of IMFs

图 6　 钻速数据的去噪前后对比结果

Fig. 6　 The comparison results of the drilling rate data
before and after denoising
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图 7　 不同分解算法的去噪效果对比

Fig. 7　 Comparison of denoising effects of different
decomposition algorithms

3. 2　 诊断模型搭建与优化

在对钻速、钻压、转速、扭矩和立管压力等数据

进行去噪处理后,为了解决数据集中多参数特征尺

度和量纲不一致的问题,采用了最大-最小归一化方

法来处理特征数据,以消除不同量纲和单位的影

响,其计算公式 [24] 为

X~ i =
X i - minX i

maxX i - minX i
(9)

式(9)中:X~ i 为归一化后的数值; X i 为原始第 i 个变

量; minX i 为原始第 i 个变量的最小值; maxX i 为原

始第 i 个变量的最大值。
归一化后的数据集按照 7 ∶ 3的比例分割,其中

70%的数据被分配给训练集,剩余的 30%数据被分配

给测试集,并独立于模型训练过程进行保存。 使用井

漏数据集在 ICEEMDAN-PSO-SVM、PSO-SVM、随机森

林(random forest,RF)和 SVM 4 种模型中进行训练和

测试,以比较不同模型的分类性能。 其中,SVM 的 C
初始值设置为 0. 1,最大值为 100;γ 初始值设置为

1. 0,最大值为 100;采用 RBF 核函数。 PSO 的主要参

数设置如表 3 所示。 群智优化算法的适应度曲线变

化反映了算法的收敛速度和精度。 图 8 展示了 PSO
优化 SVM 的适应度曲线。 从图 8 可以看出,适应度

值在前 4 次迭代中迅速下降,这表明算法在初期阶段

快速找到了较优解。 随后,适应度值在大约第 30 次

迭代后趋于稳定,这表明算法在此时已经找到了一个

最优解,适应度最终达到最低值约 0. 022 9。

表 3　 PSO 的主要参数设置

Table 3　 The main parameter settings of PSO

参数 数值

种群规模 N 30
惯性权重 ω 1. 0
学习因子 C1 1. 5
学习因子 C2 1. 7
最大迭代次数 50

图 8　 PSO 优化 SVM 的适应度曲线

Fig. 8　 PSO optimizes the fitness curve of SVM

3. 3　 实验结果分析

3. 3. 1　 模型性能评估

采用准确率( A ccuracy )、精确率(P recision )、召回率

(R ecall)和 F1 -Scorce 指标对诊断模型性能进行评估。
此外,虚警率 RFA和漏警率(RMA)对于评估井漏诊断

模型的实际应用效果至关重要,能够帮助更全面地

评价模型的性能 [25-26] 。

A ccuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN (10)

P recision = TP
TP + FP (11)

R ecall =
TP

TP + FN (12)

F1 -Score = 2Precision × Recall
Precision + Recall (13)

RFA = FP
FP + TN (14)

RMA = FN
FN + TP (15)

式中:TP 为真阳性;TN 为真阴性;FP 为假阳性;FN
为假阴性。
3. 3. 2　 实验 1:不同模型的性能对比

为了验证 ICEEMDAN-PSO-SVM 在井漏诊断模

型的可行性,分别与 PSO-SVM、RF 和 SVM 的性能进

行比较,每种模型的训练集准确率如图 9 所示。 所

提出的 ICEEMDAN-PSO-SVM 模型在训练集上达到

了 99. 691 4% 的高准确率,而 PSO-SVM 和 RF 的准

确率分别为 95. 834 5% 和 92. 703 5% ,表现良好。
相比之下,SVM 的准确率仅为 74. 816 2% ,表现不

佳。 为了全面评估模型的分类性能,进一步比较了

各模型在测试集上的混淆矩阵,如图 10 所示。 其

中,垂直轴表示真实标签,水平轴表示预测标签。 结

果显示,SVM 的测试集准确率最低,仅为 75. 312 3% ,
而 ICEEMDAN-PSO-SVM 的测试集准确率最高,达
到了 98. 644 9% ,明显优于其他模型。 此外,计算了
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图 9　 不同模型的训练集准确率(实验 1)
Fig. 9　 Accuracy rates of training sets for different models (Experiment 1)

图 10　 不同模型的测试集混淆矩阵(实验 1)
Fig. 10　 Confusion matrices of test sets for different models (Experiment 1)

4 种模型的精确率、召回率、F1 -Scorce、虚警率和漏

警率,以评估其对不同漏失情况的分类诊断能力,
结果如图 11 所示。 ICEEMDAN-PSO-SVM 在轻微渗

漏、中等渗漏和严重渗漏(标签 1 ~ 标签 3)的分类

中,精确率、召回率和 F1 -Scorce 均超过 94% ,虚警

率和漏警率均低于 6% 。 对于完全漏失 (标签 4),
其精确率和召回率分别为 81. 82% 和 75. 00% ,尽管

虚警率和漏警率相对较高,但整体性能仍然最佳。
PSO-SVM和 RF 模型在标签 0 和 1 的分类上表现较

好,但在标签 3 和标签 4 上的精确率和召回率较低,
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图 11　 不同模型的分类诊断性能(实验 1)
Fig. 11　 The classification and diagnosis performance of different models (Experiment 1)

虚警率和漏警率相对较高。 SVM 仅在标签 0 上表

现良好,而在标签 1 ~ 标签 4 上的分类效果不理想。
上述实验结果表明,研究提出的 ICEEMDAN-PSO-
SVM 模型在井漏诊断识别中展现出更优的分类

性能。
3. 3. 3　 实验 2:不同数据处理的模型性能对比

为了进一步验证 ICEEMDAN 对综合录井数据

去噪 效 果 的 优 势 性, 研 究 对 比 了 EMD、 EEMD、
CEEMDAN 和 ICEEMDAN 分 解 算 法 对 PSO-SVM
模型性能的影响。 不同分解算法的设置信息如

表 4所示。 不同数据处理的模型在测试集上的混

淆矩阵,如图 12 所示。 4 种模型测试集的准确率

均可保持在 96% ,展示出了较好的性能。 然而,评
估每个模型对不同漏失情况的分类诊断能力,如
图 13所示。 基于 EMD 的模型对于标签 1、标签 2
和标签 4 的精确率和召回率仅维持在 71% 左右,
虚警率和漏警率最高可达 28. 70% 。 而随着分解

算法的优化,基于 CEEMDAN 的模型对于标签 0 ~
标签 3 的精确率和召回率均可达到 91% 以上,除
了标签 4 的性能指标偏低,模型的整体性能接近

ICEEMDAN-PSO-SVM。 实验结果进一步表明,不

同的数据处理方法有利于改善数据集质量,进而

提升模型的诊断性能。

表 4　 不同分解算法的设置信息

Table 4　 Setting information for different decomposition
calculations

分解算法 参数设置 分解层数

ICEEMDAN N std = 0. 2,NE = 100,Max lter = 1 000 8

CEEMDAN N std = 0. 2,NE = 100,Max lter = 1 000 11

EEMD N std = 0. 2,NE = 100 9

EMD — 9

4　 结论

为了准确识别钻井过程中的不同程度漏失的

发生,提出了一种融合录井时序数据与多尺度分解

的井漏智能诊断模型,得出如下结论。
(1)采用 ICEEMDAN 算法结合多指标 IMF 筛

选准则能有效去除综合录井数据中的噪声干扰。
实验证明,重构后的数据 SNR 可高达 15. 80 dB,
RMSE 可低至 2. 53,显示出较理想的去噪效果。

(2)研究提出的 ICEEMDAN-PSO-SVM 模型准

确率可高达 98% 以上,相比于 PSO-SVM、RF 和 SVM
模型,在精确率、召回率、F1 -Scorce、虚警率和漏警率

性能指标上均有明显的提升,展示出了良好的井漏

诊断性能。
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图 12　 不同模型的测试集混淆矩阵(实验 2)
Fig. 12　 Confusion matrices of test sets for different models (Experiment 2)

图 13　 不同模型的分类诊断性能(实验 2)
Fig. 13　 The classification and diagnosis performance of different models (Experiment 2)

(3)研究进一步表明,优质的数据处理方法有

助于提高数据集的质量,从而提升井漏诊断的准确

率。 数据处理与模型优化并非相互排斥,而是相互

促进,共同增强模型的整体性能。
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