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摘  要 

为解决基于阈值设定和专家经验的钻井工况识别方法在时序建模与分类精度的局限，本文提出了一种基

于长短期记忆网络的钻井工况识别方法。该方法通过门控机制有效捕捉钻井过程中时序数据的长期依赖

关系，能够自动学习不同工况在时间维度上的变化趋势，并通过堆叠多层LSTM单元增强特征提取能力，

并在LSTM输出端接入前馈全连接神经网络进行工况分类，以学习最优模型参数。选用川渝地区10口已

完钻的水平井的实时钻井数据，对ANN、RNN、CNN、LSTM模型进行了性能测试，结果表明：LSTM模

型在所有评估指标上均表现出最优异的性能，其精确率达到0.94，精度和召回率均为0.95，最终得到高

达0.96的F1分数，这充分说明了LSTM模型能够有效捕捉这些复杂的序列特征，能够有效学习并记忆关

键信息，从而实现最准确的分类预测。该方法为钻井工况的精准识别提供了新的技术路线，并对推动钻

井监督智能化升级具有重要意义。 
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Abstract 
To address the limitations of drilling operating condition identification methods based on thresh-
old settings and expert experience in terms of time-series modeling and classification accuracy, this 
study proposes a drilling operating condition identification method based on a long short-term 
memory (LSTM) network. Through its gating mechanism, the proposed method effectively captures 
the long-term dependencies in time-series drilling data and automatically learns the temporal varia-
tion patterns associated with different operating conditions. Multiple LSTM layers are stacked to 
enhance feature extraction, and a feedforward fully connected neural network is connected to the 
output of the LSTM network for operating condition classification and optimal model parameter learn-
ing. Real-time drilling data from 10 completed horizontal wells in the Sichuan-Chongqing region 
were selected to evaluate the performance of ANN, RNN, CNN, and LSTM models. The results show 
that the LSTM model achieves the best performance across all evaluation metrics, with a precision 
of 0.94, an accuracy and recall of 0.95, and an F1-score of 0.96. These results demonstrate that the 
LSTM model can effectively capture complex sequential features and learn and retain critical infor-
mation, thereby achieving highly accurate classification. The proposed method provides a new tech-
nical approach for the accurate identification of drilling operating conditions and is of great signif-
icance for promoting the intelligent upgrading of drilling supervision.  
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1. 引言 

实现钻井作业的自动化与智能化，离不开对钻井工况的精确识别，这是其中核心技术环节之一[1]。
通过实时捕捉并识别钻井过程中的不同工作模式[2]，不仅能科学评估钻井作业时效，还能有效提升钻进

效率，保障施工安全，为现场操作提供强有力的数据支持与决策依据[3]。传统的钻井工况识别主要依赖

于检测录井数据的动态变化趋势，结合专家经验设定的阈值和判定规则进行工况划分。然而，这种传统

的识别方式在实际运用中暴露出诸多不足，难以适应复杂多变的井下环境，灵活性和泛化性能力较为有

限[4]，表现为规则逻辑判断过于繁琐，阈值边界不够清晰的问题，对于重要特征变化不明显的情况，基

于阈值的识别方法往往难以确保较高的准确率。此外，要构建出一套能够适配各类钻井场景的通用阈值

判断体系，也存在较大的挑战[5]。因此需要一种具备自主学习能力、能灵活适应各类工况变化的高效钻

井工况识别方法[6]。在机器学习领域，孙挺及其团队[7]通过使用支持向量机(SVM)成功实现了钻井工况

的智能化在线识别。刘胜娃等人[8]设计了一种基于决策树的智能钻井工况识别方法，该方法在推动油田

实现智能化与数字化方面展现出一定的适用性与实用价值。王江萍等人[9]使用神经网络技术，用于诸如

井壁坍塌、井漏、井涌、井喷等多种井下异常工况的智能检测。王正等团队[10]开发了一种融合一维神经

网络、双向门控单元与注意力机制的识别模型，成功实现了对各类钻井工况高效精确区分。Yin Qishuai
等人[11]为了能够降低人为干预对钻井工况识别结果的干扰，提出了一种基于程序逻辑的工况识别方法。 
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尽管上述钻井工况识别方法在处理许多分类问题和回归问题上表现出色，但当直接应用于钻井工况

识别这类高度依赖时间序列数据的领域时，其内在的局限性便显现出来了。首先上述方法难以捕捉时间

序列的动态性和长期依赖关系，其次高度依赖手动特征工程并且模型泛化能力相对较差。因此本文提出

了一种基于 LSTM 的钻井工况识别方法[12]，LSTM 是一种改良型循环神经网络，其实际目的是解决模

型在处理需要建立长时间跨度信息的任务时表现不佳的问题，使其在处理时间序列数据，尤其是区分和

识别钻井工况等任务方面，展现出了显著的优势。 

2. 钻井参数选取以及数据预处理 

2.1. 钻井参数选取 

在现代钻井过程中，数据采集系统(如综合录井仪、随钻测量系统 MWD/LWD 及井下传感器)能够采

集到大量的实时工程参数。若不加筛选将全部参数作为深度学习模型的输入特征，不仅会造成特征冗余，

还会增加计算负担、增加训练时间，从而限制模型的整体性能。因此，本文综合分析现有钻井工况识别

相关文献并结合实际钻井过程的基础上，参考文献[11]的做法，专注于对工况识别更具敏感性和代表性的

核心参数，最终选定钻头测深、井眼测深、游车位置、大钩载荷、钻压、转速、扭矩以及立管压力和时间

作为模型的输入特征。 

2.2. 数据清洗 

录井传感器在采集原始数据时，常因环境干扰而引入部分异常值或缺失值，这类数据会干扰模型训

练的稳定性和预测精度。因此，需要对原始数据进行清洗。 
对于缺失值，根据数据的分布特性，采用线性插值法[13]进行填补；针对异常值，采用 3σ原则法进

行剔除，3σ原理计算公式如下： 
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式中：L 为时间序列长度，μ和 σ为 x 的均值和方差。当 3 3tx xµ σ µ σ− ≤ − ≤ + ，判定该时刻为正常值，

反之为错误值，对其采用直接删除的方式进行处理。 
此外，由于传感器采集的各特征数据在量纲和数值尺度上差异较大，容易导致模型对数值较大的特

征过度敏感。为此，本文采用 Z-Socre 标准化[14]方法对数据进行归一化处理，其公式如下： 

 xZ µ
δ
−

=   (2.3) 

式中：Z 为标准后的结果；x 为传感器收集的原始数据；μ为原始数据的平均值；δ为原始数据的标准差。 

2.3. 数据标识 

在构建钻井工况识别模型中，选择独热编码[15]对数据集中的工况类别进行标注，这是一种将分类变

量转换为深度学习模型易于处理的数值形式的关键预处理步骤。这些工况之间只代表状态的不同，而不

存在任何内在的大小、顺序或级别关系。如果使用简单的整数编码会让模型误以为这些工况之间存在序

数关系，而独热编码通过将每个工况映射到一个 N 维向量来解决此类问题，消除了类别之间顺序和大小

差异，如表 1 所示。 
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Table 1. Labels and one-hot encoding for drilling operating conditions 
表 1. 钻井工况对应标签和独热编码表 

钻井工况 标签 独热编码 数据量 数据分布 

起钻 1 1000000000000 3,106,460 9.82% 

下钻 2 0100000000000 2,888,185 9.13% 

旋转钻进 3 0010000000000 8,019,223 25.35% 

滑动钻进 4 0001000000000 4,027,010 12.73% 

循环 5 0000100000000 2,081,518 6.58% 

接单根 6 0000010000000 3,059,009 9.67% 

划眼 7 0000001000000 2,179,583 6.89% 

倒划眼 8 0000000100000 2,138,459 6.76% 

钻前准备 9 0000000010000 363,791 1.15% 

静止 10 0000000001000 417,569 1.32% 

向上洗井 11 0000000000100 1,208,419 3.82% 

向下洗井 12 0000000000010 907,896 2.87% 

其他 13 0000000000001 12,368,694 3.91% 

总计 - - 31,634,016 100% 

2.4. 滑动窗口设计 
 

 
Figure 1. Sliding window optimization 
图 1. 滑动窗口优选 
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由于实际钻井过程中数据采集会不可避免受到噪声干扰和测量误差的影响，原始数据会出现波动，

甚至在短时间内频繁切换多种工况，这显然不符合实际钻井作业现场的规律。为提升模型的稳定性和鲁

棒性[16]，本文引入滑动窗口机制，将原本由单条数据独立判断的工况概率，转变为由窗口内多条数据工

况决定。考虑到实时数据的采集频率为 1 HZ，结合各类钻井工况的普遍持续时间及现场工程师的经验，

滑动窗口大小被设定在 20~60 之间[17]。为了进一步优化窗口长度，本文以每 5 个数据点为步长进行对

比实验，评估不同窗口长度的识别准确率。如图 1 所示，测试结果表明，当滑动窗口设为 40 时，模型识

别的准确率最高，因此最终选定该值作为最优的窗口长度。 

3. 钻井工况识别方法研究与模型构建 

3.1. 人工神经网络 

人工神经网络(ANN) [18]是一种模拟生物神经机制的机器学习模型，由输入层、一个或多个隐藏层以

及输出层组成。输入层接收钻井参数等原始数据，隐藏层通过神经元对加权输入进行非线性变换以提取

特征，输出层则给出工况识别结果。ANN 通过前向传播计算预测值，并利用反向传播算法结合优化器不

断调整权重与偏置，从而尽可能实现最小预测误差。其优势在于能够有效拟合非线性关系，具备一定的

抗干扰能力且结构简单、训练效率较高，但在处理复杂时序任务时表现一般。ANN 网络的基本结构及各

层之间的连接关系如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. ANN network architecture diagram 
图 2. ANN 网络结构图 

3.2. 循环神经网络 
 

 
Figure 3. Recurrent neural network architecture diagram 
图 3. 循环神经网络结构图 
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循环神经网络是一种专门处理序列数据的深度学习模型，其核心特点是神经元之间存在循环连接，

使网络能够保留历史信息并利用时序依赖关系进行建模，其具体网络结构如图 3 所示。在钻井工况识别

中，RNN 通过将当前时刻的输入与上一时刻的隐藏状态共同作为输入，实现对钻井参数时间序列的动态

建模。其结构通常包括输入层、循环隐藏层和输出层，在该结构中，隐藏层的输出不仅参与前向传播，

还通过内部反馈的形式作用于自身，形成“记忆”机制。 

3.3. 卷积神经网络 

卷积神经网络(CNN) [19]是一种擅长提取局部特征和空间模式的深度学习模型，最初被广泛应用于

图像处理，近年来也被成功用于时间序列数据(如钻井参数)的分析。CNN 通过权值共享和局部连接机制，

显著减少参数量，提升训练效率，并对输入数据中的平移、噪声等干扰具有较强的鲁棒性。虽然该网络

更侧重于局部模型而非长程时序建模，但通过堆叠多层卷积或其他结构，也能有效捕捉钻井过程中的复

杂动态特征。CNN 网络的基本结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Convolutional neural network architecture 
图 4. 卷积神经网络 

3.4. 长短期记忆网络 
 

 
Figure 5. LSTM network architecture 
图 5. LSTM 网络结构 
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长短期记忆网络是一种特殊的循环神经网络(LSTM)，它引入了“门控机制”这一核心设计，有效缓

解了传统循环神经网络因梯度更新不稳定而导致对长时间信息记忆能力不足的问题[20]。其核心思想是

通过精心设计的门控单元，在每个时间步动态调整信息的传递和更新。门控单元(遗忘门、输入门和输出

门)协同工作，决定哪些信息应该被保留、哪些信息应该被丢弃、哪些应该输出，从而实现对时序信息的

精准选择与利用[21]，其基本结构如图 5 所示。 

3.5. 钻井工况识别模型构建 

基于长短期记忆网络的钻井工况识别模型可以划分为四个主要组成部分：输入层、隐藏层、输出层

以及神经网络训练过程。其中，输入层主要用于接收和预处理钻井实时参数；隐藏层负责对输入特征进

行非线性变化与深层表征学习；输出层通过 softmax 函数，输出 13 种工况对应的概率值，概率最大的工

况即为当面模型所识别出的工况；而网络训练部分则通过不断地前向传递和反向传播，持续更新并调整

权重参数，实现模型优化，其中主要参数确定如表 2 所示，整体结构如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Overall framework of the drilling operating condition recognition model 
图 6. 钻井工况识别模型整体框架图 

 
Table 2. Optimal hyperparameters and network architectures 
表 2. 最优超参数及网络结构 

选型 参数 

隐藏层数目 20 

每层节点数 60 

输出层激活函数 Softmax 函数 

隐藏层激活函数 Sigmoid 函数 

优化器 NAdam 

损失函数 CEE 
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4. 模型测试 

本文基于川渝地区某区块 10 口已完钻的水平井实时钻井数据，共计 3,164,017 条记录，涵盖 13 种钻

井工况。为构建适用于时序建模的训练与测试样本集，对每种工况采用欠采样策略，随机抽取 1000 段连

续的时序数据，将 13 个类别抽取的数据合并后，共得到 13,000 个时序片段。随后，采用滑动窗口对这些

片段进行处理，窗口长度和步长分别设为 40 和 2，经计算共生成 6481 个滑窗样本。从中随机选取 80%
作为训练集，其余 20%作为测试集。 

 

 
Figure 7. Comparison of loss functions among different models 
图 7. 各模型损失函数对比 

 

 
Figure 8. Comparison of performance metrics among different models 
图 8. 各模型性能指标对比 

 
本文进一步采用 10 折交叉验证，对上述提到的 ANN、RNN、CNN 和 LSTM 四种钻井工况识别模型

进行训练与评估，对比分析各模型在 10 次实验中的准确率、精度、召回率和 F1 分数四项指标，并据此

选择最优模型。最优模型训练的损失函数如图 7 所示，最优模型的测试结果如图 8 所示。相关计算公式

如下： 
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 TP TNAccuarcy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
  (4.1) 

 TPPrecision
TP FP

=
+

  (4.2) 

 TPRecall
TP FN

=
+

  (4.3) 

 Precision RecllF1 2
Precision Recall

×
= ×

+
  (4.4) 

式中：Accuracy 为准确率；Precision 为精度；TP 为模型预测为正，实际也为正的样本数量；TN 为模型

预测为负，实际也为负的样本数量；FP 为模型预测为正，实际为负的样本数量；FN 为模型预测为负，实

际为正的样本数量。 
 

 
Figure 9. Comparison of confusion matrices for different models on the 13-class classification task 
图 9. 不同模型在 13 分类任务上的混淆矩阵对比 
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由图 7 可知，LSTM 的损失函数在少量迭代之后迅速下降，并在较短的时间内趋于稳定，表明模型

在当前实验设置下具有较快的收敛速度和良好的优化特性。除此之外，由模型性能对比结果，可以得出

LSTM 模型在所有评估指标上均表现出最优异的性能，其精确率达到 0.91，最终得到高达 0.96 的 F1 分

数，这充分说明了 LSTM 模型能够有效捕捉这些复杂的序列特征，能够有效学习并记忆关键信息，从而

实现最准确的分类预测。为进一步探究最佳的 LSTM 模型的具体分类效果，本文通过对比分析四个模型

在测试集上的混淆矩阵来进一步验证该方法的可行性，如图 9 所示。 
从图 9 可以看出，CNN 的混淆矩阵主对角线亮度较高，但非对角线出现了更多颜色稍亮的单元格，

这说明 CNN 虽然可以提取关键特征，但在区分某些特征相似的类比能力略有不足；RNN 的混淆矩阵性

能明显下降，其对角线亮度显著降低，这清晰地反应了 RNN 在处理复杂时序任务时的局限性，导致其在

多个类别都出现了较为明显的混淆，区分能力有限；ANN 的混淆矩阵的主对角线亮度微弱，大量亮色单

元散步在非对角线区域，这直观地表明了，ANN 模型无法学习到有效的分类边界，其预测结果带有很大

的随机性；LSTM 的混淆矩阵呈现出一条高度集中的亮黄色对角线，非对角线区域几乎全是深色，这表

明 LSTM 具有较低的误分类率，而且在区分各个具体类别时也表现出极高的置信度和鲁棒性。 
综上，LSTM 模型凭借其对长时间依赖序列的建模能力，在 13 类钻井工况中均保持高识别精度和低

误分类率，表现出优秀的鲁棒性和泛化能力。该模型不仅适用于本研究区块，也具备向其他区块推广的

潜力，可为钻井现场人员提供智能化，自动化的工况识别工具，有助于提升钻井效率和作业安全性。 

5. 结论与建议 

(1) 本研究的核心结论是：长短期记忆网络是实现高精度钻井工况智能识别的优秀模型。通过与 ANN、

RNN 及 CNN 的系统性对比，LSTM 模型凭借其独特的门控机制，能够最有效地捕捉钻井数据中复杂的

长距离时序依赖关系。实验结果表明，其在各项评估指标中全面领先，F1 分数高达 0.96，混淆矩阵也验

证了其在区分各类工况时极低的误判率。研究证实，精确捕捉时序特征是该任务成功的关键，而 LSTM
在此方面展现出卓越的能力。 

(2) 尽管 LSTM 在理论验证中表现出色，但其在实际钻井现场大规模推广应用之前，仍需要证实并

解决其固有的局限性。未来研究应聚集于以下几点： 
① 实时性与计算成本问题：LSTM 模型较为复杂，计算量大，现场的部分计算机的性能可能难以满

足其要求。未来优化方向应着重于模型轻量化，在保证核心精度的前提下，开发出更高效、更易于现场

部署的简化版模型。 
② 可解释性问题：LSTM 作为一种黑箱模型，其决策过程缺乏直观的物理意义，难以获得现场工程

师的完全信任。之后的研究应该去尝试结合可解释技术，提升其在工业场景中的可信度。 
③ 现场应用问题：为确保工况识别结果在实际钻井作业中的可靠性与持续优化，应将智能模型与实

时监测系统集成，并建立“自动识别和人工复核”的人机协同机制。此外，建议加快 LSTM 等先进神经

网络架构与钻井工程场景的深度融合，重点发展适用于边缘设备或现场终端的轻量化模型。 
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