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摘　要: 为了解决传统的井漏智能识别模型因井漏样本数量受限导致其识别准确率低的问题，提出了一种长短期记忆

（long short-term memory，LSTM）网络与自编码器（auto-encoder，AE）相结合、集成 LSTM-AE 的井漏智能识别方法。首先，采

用正常样本训练多个包含不同隐藏层神经元数目的 LSTM-AE 模型，利用重构得分筛选出识别效果较好的几个模型作为基识

别器；然后，采用集成学习对多个基识别器的识别结果进行加权融合，解决单一模型因对样本局部特征过度学习导致的误报与

漏报问题，提高模型的识别准确率。从某油田 18 口井的钻井数据中选取了 6 000 组正常钻进状态下的立压、出口流量、池体积

数据，对集成 LSTM-AE 模型进行训练和测试，结果表明，提出方法的识别准确率达到了 94.7%，优于其他常用的智能模型的识

别结果，为井漏识别提供了一种新的技术途径。
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An Intelligent Lost Circulation Recognition Method Using
LSTM-Autoencoder and Ensemble Learning
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Abstract:  To enhance the low recognition accuracy of traditional intelligent lost circulation models, which suffer
from  limited  samples,  this  study  combined  the  long  short-term  memory  (LSTM)  network  and  auto-encoder  (AE)  to
create  an  integrated  LSTM-AE-based  intelligent  lost  circulation  recognition  model.  Initially,  multiple  LSTM-AE
models  with  varying  numbers  of  hidden  neurons  were  trained  using  normal  samples.  Several  models  with  better
recognition  performance  were  selected  as  base  recognizers  based  on  their  reconstruction  scores.  Subsequently,  the
recognition  results  from  these  base  recognizers  were  fused  using  ensemble  learning.  This  approach  addresses  the
tendency  of  a  single  model  to  produce  false  alarms  and  missed  alarms  due  to  overlearning  of  local  sample
characteristics, thereby improving the recognition accuracy of the model. The integrated LSTM-AE model was trained
and tested using 6 000 sets  of  stand pipe pressure,  outlet  flow,  and mud pit  volume data  from 18 wells  under  normal
drilling conditions in an oilfield. The results show that the proposed method achieves a recognition accuracy of 94.7%,
surpassing the recognition results of other commonly used intelligent models. This approach offers a novel method for
lost circulation recognition.
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井漏是钻井过程中经常遇到的井下复杂情况[1]。

钻井液频繁漏失不但会延长钻井周期，甚至会引起

井喷等更严重的钻井事故。传统的井漏监测方法依

靠人工监测录井参数实现，但录井参数的变化具有

缓慢、细微的特点，导致监测结果及时性差、准确率

低。近年来，随着大数据与人工智能在油气田开发
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领域中的应用 [2]，基于机器学习的钻井风险识别方

法 [3–7] 受到越来越多的关注。由于钻井风险识别所

用的录井参数皆为时序数据，具备时序信息处理能

力的长短期记忆（long short-term memory, LSTM）网

络 [8–10] 被应用于风险识别。然而，井漏样本数量较

少，且与正常工况下的数据量不平衡，使模型倾向

于将识别结果划分到多数样本的类别 [11]，识别准确

率不高。与上述方法相比，利用正常样本训练的自

编码器（auto-encoder, AE）成为解决钻井风险识别问

题的新途径。传统自编码器在网络异常检测 [12]、轴

承故障诊断[13]、轨迹异常检测[14] 等方面取得了良好

的应用效果，但其处理时间序列的能力不足，无法

有效提取录井参数的变化特征。集成学习（ensemble
learning）通过融合多个单一学习器的识别结果，降

低了单一学习器因过度学习局部特征导致的误报、

漏报，能够获得更好的泛化能力和更优的识别结

果。目前，集成学习已经与卷积神经网络 [15]、支持

向量机 [16]、循环神经网络 [17] 相结合，用来提升模型

的分类与预测性能。

基于上述考虑，为了在井漏样本数量不足条件

下准确识别井漏，笔者提出了集成 LSTM-AE 的井

漏智能识别方法。利用 LSTM 网络作为自编码器的

隐含层，构建包含不同隐藏层神经元数目的多个

LSTM-AE 模型，通过重构得分筛选出具有较好性能

的 LSTM-AE 模型作为基识别器，对多个基识别器

的重构误差与阈值进行加权集成，提升井漏识别的

准确率，实验结果验证了提出方法的有效性。 

1　时间序列重构原理
 

1.1　LSTM 网络时间序列处理原理

LSTM 网络作为循环神经网络（recurrent neural
network，RNN）的变种，通过改变门控状态来控制传

输状态，解决了 RNN 网络存在的梯度消失的问题，

目前已成为处理时间序列数据的标准方法[18]。LSTM
网络由遗忘门、输入门和输出门组成（见图 1）。

遗忘门的任务是接收上一时刻的记忆并决定所

要保留和遗忘的部分，输入门对输入进行选择性记

忆，输出门决定将要输出的信息，遗忘门、输入门、

输出门的计算公式分别为：

ft = σ (Wfhht−1+Wfxxt +Wfcct−1+ bf) （1）

it = σ (Wihht−1+Wixxt +Wicct−1+ bi) （2）

ot = σ (Wohht−1+Woxxt +Wocct + bo) （3）

ft it ot

ht−1 xt ct

ct−1

Wfh Wfx Wfc Wih

Wix Wic Woh Wox

Woc bf bi bo

σ

式中： ， 和 分别为遗忘门、输入门和输出门；

为上一时刻的输出； 为当前时刻的输入； ，

分别为当前时刻与上一时刻记忆单元的存储信

息； ， 和 为遗忘门的权重参数矩阵； ，

和 为输入门的权重参数矩阵； ， 和

为输出门的权重参数矩阵； ， 和 为网络偏

置参数矩阵； 表示 sigmoid函数。

输入门的值接近于 1 时，即接收全部当前候选

记忆单元的值；遗忘门的值接近于 1时，即拒绝接收

当前候选记忆单元的值，最终的输出则是由输出门

和当前单元状态共同决定。LSTM 层选择性地接收

当前信息，有效获取数据序列内部的长时相关性，

具备处理时间序列的能力。当前记忆单元、候选记

忆单元、当前时刻输出的公式分别为：

ct = ct−1 ft + ztit （4）

zt = tanh
(
Wzyht−1+Wzxxt + bz

)
（5）

ht = ot tanh(ct) （6）

Wzy Wzx bz

ht zt

式中： 和 为记忆单元的权重参数矩阵； 为

网络偏置参数矩阵； 为当前时刻的输出； 为当前

候选记忆单元。 

1.2　LSTM-AE 时间序列重构原理

传统自编码器（auto-encoder, AE）由输入层、隐

含层、输出层构成。在训练阶段，通过对正常样本

进行重构训练，使自编码器熟悉正常样本的数据分

布规律，实现对正常样本特征的提取。为了提升传

统自编码器的时序处理能力，使用 LSTM 层代替传

统自编码器中的全连接层，构建 LSTM-AE 网络，其

结构如图 2 所示。LSTM-AE 对时间序列重构的过

程由编码器（encoder）与解码器（decoder）实现。位

于输入层与隐含层之间的编码器在高维空间对输入

时间序列的特征进行提取，并编码为低维空间特

征，编码阶段实际是一个保留部分特征的数据压缩

 

遗忘门 输入门

输出门

htht−1

xt

ft zt

ot

Tanh

Tanhσ σ σ

it

ct−1 ct

 

图 1    LSTM 网络结构

Fig.1    Structure of LSTM network
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过程，可以描述为：

h = η (W1X+ b1) （7）

W1 b1

h η

X

式中： 和 分别为编码器中 LSTM 层的权重与偏

置矩阵； 为编码后处于隐含层的低维特征； 为神

经元间的激活函数； 为输入的时间序列。

解码器位于隐含层与输出层之间，将根据隐含

层的低维空间特征，使其重新映射回高维空间，输

出与输入具有相同维度的时间序列，从而完成了时

间序列的重构，过程可以描述为：

Y = η (W2h+ b2) （8）

W2 b2

Y

式中： 和 分别为解码器中 LSTM 层的权重与偏

置矩阵； 为编码后得到的时间序列。

训练 LSTM-AE 的目的是通过不断更新编码器

与解码器的权重与偏置，最小化损失，使最终输出

的时间序列与输入的时间序列相同，在实现对样本

序列无损重构的同时，使模型学习到正常样本的特

征。重构损失 L 的计算公式为：

L = ||Y −X||2 （9）
 

2　集成 LSTM-AE的井漏识别方法

集成 LSTM-AE 模型对正常样本中的监测参数

变化特征进行学习后，当测试样本中的监测参数特

征与正常样本中的监测参数特征差别较大时，测试

样本的重构误差较高，模型将测试样本判别为井漏

样本。因此，需先选取变化规律能反映井漏特征的

监测参数，再对数据进行预处理后输入模型。 

2.1　监测参数选取

井漏发生的机理较为复杂，单一参数的变化并

不能唯一确定井漏的发生，因此需要结合多个监测

参数的变化对井漏进行识别 [19]。当井漏发生时，随

着钻井液从井筒沿着漏失通道进入地层，环空中钻

井液的上返速度降低，造成环空摩阻减小，导致立

管压力降低 [20]，并且在入口流量没有显著变化的情

况下，出口流量减少；最后，部分钻井液流入地层导

致上返至地面的钻井液减少，钻井液池中钻井液的

体积减小。因此，选择钻井液池中钻井液体积、出

口流量百分比、立管压力作为集成 LSTM-AE 模型

的输入参数。 

2.2　数据预处理

为了降低噪声与不同参数间的数值范围对数据

的影响，采用滤波与归一化的方法对钻井数据进行

预处理。 

2.2.1　钻井数据滤波

在钻井数据的采集过程中，数据不可避免地存

在许多噪声及急剧变化的跳变点，这些干扰对于

LSTM-AE 模型提取正常样本中监测参数的全局特

征有较大的影响，因此需要使用滤波的方法减少这

类因素的干扰。

SG 滤波是平滑时间序列数据滑动窗口的一种加

权平均算法，其加权系数是通过一个滤波窗口内给

定高阶多项式的最小二乘拟合得到，SG滤波的公式为：

y∗j =

n∑
i=−n

aiy j+i

m
（10）

y∗j y

ai m

式中： 为时间序列拟合后的值； 为原始的时间序

列； 为滤波系数； 为卷积数目；n 为滤波窗口大

小，与多项式的阶数共同决定最终的滤波效果。 

2.2.2　钻井数据归一化

为了降低监测参数之间特征尺度及量纲不同对

自编码器提取监测参数特征的影响，通常需要进行

归一化处理，常用的数据归一化方法为最大−最小

值归一化，其计算公式为：

x′=
x−min(x)

max(x)−min(x)
（11）

x′ min(x)

max(x)

式中：x 为当前值； 为归一化后得到的值； 和

分别表示一组数据中的最小值、最大值。 

2.3　LSTM-AE 的集成过程

在训练阶段，LSTM-AE 模型学习到正常样本的

特征，根据测试样本重构误差与阈值的大小关系判
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图 2    LSTM-AE 结构

Fig.2    Structure of LSTM-AE
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断测试样本是否为井漏样本；但 LSTM-AE 模型会

过度学习训练样本中的局部特征而遗漏掉对其他特

征的学习，使识别准确率降低。针对这一问题，提

出了基于重构得分的模型筛选方法，从多个 LSTM-AE
模型中筛选出识别性能较好的基识别器，使用集成

学习的方法集成多个基识别器对井漏进行组合判

别。由于不同基识别器对样本特征的学习存在差

异，被单一模型遗漏掉的特征可被其他模型学习

到，弥补了单一模型特征学习能力的不足，提升井

漏识别的准确性。集成 LSTM-AE 模型的建立分为

以下 3步：

D1 D2

D1

1）LSTM-AE模型训练。将正常样本集划分为训

练集 与测试集 ，设置 k 个结构不同的 LSTM-AE
模型。训练阶段，使用训练集 对 k 个 LSTM-AE
模型分别进行训练，得到每个样本的重构误差，并

将第 k 个 LSTM-AE模型的误差阈值设定为：

Tk = Qk （12）

Qk D1

Tk

式中： 为第 k 个 LSTM-AE 模型对 的所有重构

误差的 95% 分位数； 为第 k 个 LSTM-AE 模型的

误差阈值。

Qn

2）基识别器筛选。根据每一个自编码器的误

差阈值 ，其重构得分计算公式为：

S k =
1
2

ln
⌈
1−Qk

Qk

⌉
（13）

S k式中： 为其重构得分。重构得分越高，代表模型

在训练时的损失越小，一定程度上表示模型的重构

效果较好。

S p

取得分最高的 p 个 LSTM-AE 模型作为基识别

器，对 进行归一化，得到每个子 LSTM-AE 模型的

最终权重矩阵 S为：

S =
[
S 1,S 2, ...,S p

]
（14）

S p式中： 为第 p 个基识别器所占的权重。

D2

D3

ei

3）井漏判别。将正常样本测试集 与井漏样

本测试集 输入基识别器中，分别得到一组重构误

差，最终测试集中第 i 个样本集成后的重构误差 为

每个基识别器的重构误差的加权和：

ei = S 1e1i+S 2e2i+ ...+S pepi （15）

ei epi

p

式中： 为第 i 个序列集成后的重构误差； 为第

个基识别器对第 i 个序列的重构误差。

最终的误差阈值 T 为每个基识别器的误差阈值

的加权和：

T = S 1T1+S 2T2+ . . .+S pTp （16）

Tp T

ei ⩽ T

ei＞T

式中： 为第 p 个基识别器的误差阈值； 为最终的

误差阈值。若 ，则被模型判断为正常钻进状

态；若 ，则模型给出井漏报警。 

3　井漏识别试验结果与分析
 

3.1　LSTM-AE 井漏识别模型的搭建 

3.1.1　数据来源与样本集划分

本次试验中所使用的数据集来源于国内具有井

漏记录的 18 口井，对数据集中的时间序列使用长度

为 20、步长为 1 的滑动窗口共生成 6 000 个数据样

本，滑动窗口所生成的样本包含了时间序列的趋势

变化信息，满足了井漏识别的实时性，其中正常样

本用于模型的训练与测试，而井漏样本只用于模型

的测试，每一个样本包含钻井液池中钻井液体积、

出口流量百分比和立管压力各 20 个数据点，滑动窗

口过程如图 3所示。 

  
每个时间点包含

3 个参数

1 个样本

时间点

0 1 19 20 n−1 n

的 20 个
 

... ...

 
图 3    滑动窗口示意

Fig.3    Sliding window
 

按照 9∶1，8∶2，7∶3 和 6∶4 等 4 种常用比例划分

训练集与测试集，对模型进行训练与测试，对比不

同测试集模型的识别准确率。测试结果表明，当训

练集与测试集比例为 8∶2 时，识别准确率最高，达到

了 84.5%。因此，按照 8∶2 的比例对样本进行划分，

用于训练的正常样本为 4 000 个，用于测试的正常

样本与井漏样本各 1 000个。 

3.1.2　模型训练

为了训练出多个性能不同的 LSTM-AE 模型，

根据传统自编码器结构对称的特点，在 4 层 LSTM
层组成的模型中，使用第二层 LSTM 层将输入样本

特征降维至低维空间，前 2 层 LSTM 层的作用是逐

步将数据量压缩，避免直接降维导致特征大量丢

失，后 2 层 LSTM 层通过将数据扩充实现重构。为

了保证在降维的同时实现数据量的压缩，第二层

LSTM 层神经元数量需小于前一层 LSTM 层的神经

元数，在此条件下，通过改变第二层 LSTM 层的神
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经元数，特征降维后所保留的特征产生了变化，因

此具有构建多个不同识别效果的 LSTM-AE 模型的

可能。构建第二层 LSTM 层神经元数为 2～15 个、

其他参数均相同的 14 个 LSTM-AE 模型，对所有

LSTM-AE 模型进行训练，并根据重构得分筛选出基

识别器，重构得分高的前 6个 LSTM-AE模型的重构

结果见表 1。从表 1 可以看出，当神经元数量为

12 与 11 时，模型性能最好。因此，优先选择神经元

数量为 12与 11的 LSTM-AE模型进行集成。 

  
表 1    不同神经元数量 LSTM-AE 模型重构结果的对比

Table 1    Comparison  of  reconstruction  performance  of
LSTM-AE with different numbers of neurons

 

序号 LSTM层神经元数 误差阈值 重构得分

1 12 0.019 3.95

2 11 0.045 3.05

3 4 0.060 2.74

4 3 0.071 2.57

5 6 0.074 2.51

6 15 0.076 2.49
  

3.2　集成结果与对比分析 

3.2.1　评价指标

采用准确率、误报率和漏报率对模型性能进行

评估 [21]。此外，采用查准率、查全率比较本文方法

与其他智能方法的性能，计算公式分别为：

P =
NTP

NTP+NFP
（17）

R =
NTP

NTP+NFN
（18）

NTP

NTN

NFP

NFP

式中：P 为查准率；R 为查全率；  为实际为井漏

且判别为井漏的样本数； 为实际为正常且判别

为正常的样本数；  为实际为正常但判别为井漏

的样本数；  为实际为井漏但判别为正常的样本数。 

3.2.2　集成结果与对比试验

根据重构得分的高低，优先选取重构得分较高

的 LSTM-AE 模型作为基识别器，基识别器数量过

多时，集成后的模型会包含重构效果不好的基识别

器，最终识别的准确率不会有提升，所以选取 2～
6 个基识别器进行集成测试。对效果最好的单一基

识别器模型与不同个数基识别器集成的 LSTM-AE
模型的漏报率、误报率、准确率进行对比，结果如图 4
所示。基识别器数量过多时，漏报率较高，导致识

别准确率下降；基识别器数量为 3 时，集成效果最

好，准确率达到了 94.7%，与识别效果最好的单一基

识别器相比，准确率提高了 4.6 百分点。 

  
100

计
算

指
标

, 
%

80

60

40

20

0
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基识别器数量

准确率 漏报率 误报率

 
图 4    不同数量基识别器集成效果的对比

Fig.4    Comparison of  integrated effects  for  different  num-
bers of base recognizers

 

为了进一步评估本模型的性能，选取 4 种智能

识别方法与集成 LSTM-AE 模型进行对比，结果见

表 2。由表 2 可知，在样本数量不平衡的条件下，

SVM 等井漏识别方法趋向于把测试样本划分为正

常样本，尽管误报率略低，但查全率、准确率均低于

集成后 LSTM-AE 模型，验证了井漏样本不足条件

下本文方法的有效性。 

  

表 2    不同模型井漏识别结果的对比

Table 2    Comparison of lost circulation recognition results
of different models

 

方法 误报率，% 查全率，% 查准率，% 准确率，%

集成LSTM-AE 2.6 97.1 92.3 94.7

LSTM 3.9 95.8 90.3 93.4

SVM 1.0 98.7 79.0 89.0

随机森林 1.4 98.8 85.1 92.0

决策树 7.8 91.0 82.6 87.4
  

3.2.3　案例分析

根据某井的记录日志，该井发生井漏前后监测

参数的变化如图 5 所示，现场于 78 min 即监测到此

井钻井液池中钻井液的体积减少了 1.0 m3，给出了

井漏报警。

选择得分最高的 3 个 LSTM-AE 模型作为基识

别器，采用各基识别器与集成后的模型对图 5 中井

漏样本进行识别，结果如图 6 所示（图 6 中，绿线与

红线分别为现场标定的正常钻进状态与发生井漏的

时间段），现场报警时间在第 58 min。
从图 6可以看出，基识别器 1的重构误差于 46 min

超出阈值，给出风险报警，比现场记录的报警时间
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提前了 12 min，但该模型对参数变化过于敏感，在

27～35 min 时出现了误报；基识别器 2 未出现误报

的情况，于 55 min 给出预警，比现场记录的报警时

间提前了 3 min；基识别器 3 于 48 min 报警，但随后

出现漏报的情况，表明该模型对监测参数的异常变

化不够敏感；集成 LSTM-AE 未出现误报与漏报的

情况，于 48 min 给出预警，比现场记录的报警时间

提前了 10 min。可见，集成后的模型在能够及时给

出风险预警的同时，还能够减少误报的情况，实现

了各基识别器的优势结合。
 

 
 

0.08

10 20 30 40 50 60 70 80

重
构

误
差

重
构

误
差

重
构

误
差

重
构

误
差

时间/min

10 20 30 40 50 60 70 80

时间/min

0.07

0.06

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

（a） 基识别器 1 识别结果 （b） 基识别器 2 识别结果

（c） 基识别器 3 识别结果 （d） 集成 LSTM-AE 识别结果

0

10 20 30 40 50 60 70 80

时间/min

10 20 30 40 50 60 70 80

时间/min

0

0.16

0.14

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0.20

0.16

0.12

0.08

0.04

0

0.48

0.40

0.32

0.24

0.16

0.08

0

重构误差
正常
阈值
风险

重构误差
正常
阈值
风险

重构误差
正常
阈值
风险

重构误差
正常
阈值
风险

 

图 6    各基识别器与集成 LSTM-AE 识别结果的对比

Fig.6    Comparison of recognition results of integrated LSTM-AE and base recognizers
 
 

4　结论与建议

1）针对因井漏样本数量少导致的传统智能模

型识别准确率低的问题，提出了基于集成 LSTM-AE
的井漏智能识别方法，能够实现对正常样本与井漏

样本的区分。与单一模型相比，集成 LSTM-AE
模型能够有效降低误报率和漏报率。

2）集成 LSTM-AE模型的识别准确率优于 LSTM、

SVM 等方法的识别结果，验证了集成 LSTM-AE 模

型在井漏样本数量不足条件下对井漏识别的有效性。

3）井漏发生时，往往伴随着多个钻井参数的联

动变化，建议后续通过优选监测参数，进一步提升

LSTM-AE模型对井漏的识别准确率。 
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