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基于CNN-SVM 和集成学习的
固井质量评价方法

肖 红,钱祎鸣
(东北石油大学 计算机与信息技术学院,黑龙江 大庆163318)

摘要:为解决固井质量评价问题,提出一种基于CNN-SVM 和集成学习的固井质量评价

方法.首先,针对DenseNet模型采取缩减网络层数、增加多尺度卷积层、嵌入卷积注意力模

块等改进措施,以提高模型的训练速度和评价准确率;其次,利用InceptionV1模块和扩张

卷积构建一个模型复杂度相对较小且评价准确率相对较高的Inception-DCNN模型;再次,
优选3个经典的卷积神经网络模型(ResNet50,MobileNetV3-Small,GhostNet),利用卷积神

经网络强大的特征提取能力及支持向量机的结构风险最小化能力,将上述模型分别与支持向

量机组合成新的CNN-SVM模型,以提升模型的泛化能力;最后,采用Bagging方式将5个

新的CNN-SVM模型集成为一个强学习器,从而提升评价结果的准确度,增强模型的抗干扰

能力.实验结果表明,该方法对测试集中的3类评价样本的准确率为97.69%,与单个模型和

其他方法相比提升了1~9个百分点,验证了采用基于CNN-SVM和集成学习的方法进行固

井质量评价是切实可行的.
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Abstract:Inordertosolvetheproblemofcementingqualityevaluation,weproposedacementing
qualityevaluationmethodbasedonCNN-SVMandintegratedlearning.Firstly,themethodadopted
improvement measuressuch asreducingthe number of networklayers,adding multi-scale
convolutionallayers,andembeddingconvolutionalattention modulesfortheDenseNetmodelto
improvethetrainingspeedandevaluationaccuracyofthemodel.Secondly,theInceptionV1module
anddilatedconvolutionwereusedtoconstructanInception-DCNNmodelwithrelativelysmallmodel
complexityandrelativelyhighevaluationaccuracy.Thirdly,threeclassicconvolutionalneural
networkmodels (ResNet50,MobileNetV3-SmallandGhostNet)wereselected.Byutilizingthe
powerfulfeatureextractioncapabilitiesofconvolutionalneuralnetworksandthestructuralrisk



minimizationcapabilitiesofsupportvectormachines,theabovemodelswerecombinedwithasupport
vectormachinetosynthesizeanewCNN-SVM modeltoimprovethegeneralizationabilityofthe
model.Finally,theBaggingmethodwasusedtointegratethefivenewCNN-SVM modelsintoa
stronglearner,therebyimprovingtheaccuracyoftheevaluationresultsandenhancingtheanti-
interferenceabilityofthemodel.Theexperimentalresultsshowthattheaccuracyofthemethodfor3
typesofevaluationsamplesinthetestsetis97.69%,whichis1—9percentagepointshigherthan
thatofasinglemodelandothermethods,thusverifyingthefeasibilityofusingmethodsbasedon
CNN-SVMandensemblelearningforcementingqualityevaluation.
Keywords:cementing quality evaluation;sectorcementcementlogging;integratedlearning;

convolutionalneuralnetwork;supportvectormachine

固井作业是钻井工程中不可或缺的一部分,也是油气井建设的重要环节之一[1-2].固井质量的好

坏对油田的经济效益、油气资源的开发进度以及后续的钻井工程、完井工程都有重要影响.因此,固

井质量不仅是钻井施工的关键,也是油田勘探开发的必要前提,使得对固井质量资料评价的精度要求

逐渐提高[3].
目前,评价固井质量的方法主要包括压力测试、声幅变密度测井(CBL/VDL)和扇区水泥胶结

测井(sectoralcementcementationlogging,SBT).压力测试在经济可行性方面存在限制,实践经验表

明,过高的压力可能导致水泥环被破坏,从而造成经济损失.声幅变密度测井克服了上述缺陷,但只

能通过声幅和变密度两条曲线评价固井质量[4],无法反映水泥环环向胶结的均匀性.而扇区水泥胶结

测井消除了上述问题的影响,除具备常规声幅变密度测井的功能外,它还能清楚直观地显示扇区水泥

成像图[5].因此,扇区水泥胶结测井是目前评价固井质量的主要方法之一.但SBT评价固井质量是

一个复杂的过程,通常需要石油领域专家根据多年的经验进行手动评价.随着测井资料的不断增多,
难免会存在主观性强、速度慢、效率低等问题.因此,固井质量评价自动化研究备受关注.陈向军等[6]

提出了用声能法评价固井质量,该方法效率高但精度不够;杜冬楠等[7]将影响评价结果的7个固井

参数变量作为输入,用LM(levenberg-marquardt)优化的BP神经网络输出固井质量预测结果,但存在

学习时间长、识别效率低和隐含层节点数不确定等缺点;Santos等[8]利用测井数据使用高斯过程回归

算法生成新的特征曲线,并通过新曲线对固井质量进行评价;Liu等[9-10]将同一深度点的4个首波幅度

作为固井质量的特征属性,用粒子群优化算法(PSO)和遗传算法(GA)对支持向量机(supportvector
machine,SVM)的参数进行优化,提出了基于PSO-SVM 和GA-SVM 的固井质量评价模型,但该方

法存在耗时过长的问题;郑双进等[11]在对固井质量诸多影响因素分析的基础上,采用遗传算法对与支

持向量机思路相反的支持向量回归(SVR)参数进行优化,提出了基于GA-SVR的固井质量预测模型,
以影响因素的相关数据作为输入量对固井质量进行预测.但SVM 依赖于手工特征提取,通常需要领

域专家的知识和经验进行特征选择和提取.尚福华等[12]基于SBT测井,将同一深度点的首波幅度作

为输入,采用带有非线性连接权的神经网络实现了对固井质量的评价;Voleti等[13]基于CBL/VDL测

井,采用随机森林和神经网络实现了对固井质量的自动评价;Fang等[14]基于CBL/VDL测井,提出了

一种具有不同大小内核的多尺度感知卷积神经网络,该网络用于提取和融合变密度波形图中不同尺度

的信息,通过识别变密度波形图评价固井质量.传统卷积神经网络(convolutionalneuralnetworks,

CNN)可自动从输入数据中提取特征,避免了手动特征提取的繁琐过程,并通过将提取的特征提供给

Softmax分类器,完成分类任务.Softmax分类器与SVM 分类器的分类能力相比,显然采用核函数

实现特征映射的SVM更好.因此,研究者们又提出了在构建CNN时用SVM替换Softmax分类器的

方法,该方法目前在故障诊断[15]、医学检测[16]、人体活动识别[17]等多领域应用广泛.
基于SBT测井所得的成像图评价固井质量本质上可归结为图像分类问题,而传统研究方法大多

数只采用某一种网络模型,通过改变其中某些参数提升网络性能.但单一网络受其结构的限制,即使

通过参数调整,性能仍很难超越其自身的极限.集成学习可综合各弱学习器的优势形成一个强学习
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器,从而提升学习器的应用效果.在基于SBT测井成像图的固井质量评价领域,基于集成学习的评价

方法目前尚未见文献报道.基于此,本文提出一种基于CNN-SVM和集成学习的固井质量自动化评价

方法.该方法利用SBT测井得到的变幅度图(扇区水泥成像图)和变密度波形图作为输入,通过CNN
自动提取测井成像图的数据特征,使用SVM进行分类,最终将5个训练好的CNN-SVM模型集合成

一个强分类器,实现固井质量的自动评价.

1 CNN-SVM 模型

1.1 CNN模型

1.1.1 改进的DenseNet-121模型

DenseNet模型[18]是稠密连接网络,由密集连接块(denseblock)和过渡层(transitionlayer)组成,

图1 改进的DenseNet网络模型架构

Fig.1 ArchitectureofimprovedDenseNetnetworkmodel

具有高度的参数共享和特征重用[19].DenseNet-121
模型包含4个密集连接块和3个过渡层,并以全局

平均池化层和全连接层结尾.改进后的DenseNet-
121网络模型架构如图1所示.经仿真实验验证,
改进后的模型有效、可靠.改进措施如下:

1)尽管该模型通过特征重用在很大程度上减

少了参数量,但在减少网络层数的仿真测试中发

现,网络层数的减少对固井质量的评价结果并没有

较大影响,证明DenseNet-121网络存在特征冗余.
因此,考虑到固井质量的数据特征较简单,并不需

要更深的网络获取特征,为提升模型训练效率,
本文将网络中DenseBlock的瓶颈层数目由原来的

6,12,21,16缩减为3,6,8,4.
2)考虑到特征提取时,不仅需要特征数据的

小尺度信息(位置和颜色等级),还需要大尺度信息

(形状和数目),本文在DenseBlock结构前添加多

尺度卷积层,通过3个不同大小的卷积核并行操作,同时检测成像图的大小尺度信息.
3)将CBAM(convolutionalblockattentionmodule)[20]注意力机制模块嵌入到模型中的每个

DenseBlock中,通过赋予固井质量特征图中重要信息更大的权重,使DenseNet重视对评价有用的特

征,从而提高固井质量评价的准确性.
1.1.2 Inception-DCNN

本文设计的Inception-DCNN模型结构如图2所示.网络中各层的含义解释如下.
1)输入层.让输入层接收SBT测井所得的变幅度图和变密度波形图对应的特征向量,从而进行

下一步的特征提取.
2)Block块.引入扩张卷积(dilatedconvolution,DC)、批量归一化(batchnormalization,BN)和

ReLU激活函数提高模型的表达能力.DC通过增加卷积核的感受野,使其能捕获更大范围的上下文信

息,同时保持网络的计算复杂度相对较低.BN可以利用小批量上的均值和方差调整上一卷积操作的

输出,通过减少网络中间层的内部协变量偏移使网络层之间的分布更稳定[21],从而加速训练过程,增

强模型的泛化能力.ReLU激活函数可以增强网络的非线性能力,使其能更好地拟合复杂的数据模式

和特征.最后通过最大池化(MaxPool)降低特征图的尺寸,从而减少网络中的参数量,减少过拟合的

风险.
3)Inception块.通过InceptionV1块提取深层特征图中的不同尺度信息,使网络能更好地捕捉固

井质量数据图的细节和全局信息,从而增强了网络的表达能力.
4)输出层.输出层中不同的神经元对应不同的固井质量类别.
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图2 Inception-DCNN模型架构

Fig.2 ArchitectureofInception-DCNNmodel

1.1.3 ResNet50
ResNet[22]是一种深度卷积神经网络,该网络打破了传统的层与层之间的直接连接方式,通过引入

图3 残差结构

Fig.3 Residualstructure

残差连接解决深层网络中的梯度消失问题,同时提高了模型

的表达能力和学习能力.残差结构如图3所示.
本文选择经典卷积神经网络ResNet50调整优化并进行

训练.ResNet50属于ResNet系列模型,共包含16个残差单

元,由50层组成,包括49个卷积层和1个全连接层.引入

的残差结构允许直接将输入特征映射添加到后续的特征映射

中,使固井质量的数据信息能在网络中更快地传递.
1.1.4 MoblieNetV3-Small

MobileNetV3[23]是一种轻量级卷积神经网络模型,它继承了 MobileNetV1的深度可分离卷积和

MobileNetV2具有的线性瓶颈的倒残差结构,并在此基础上用NetAdapt算法自动获取卷积核和通道

的最佳数量;在倒残差结构引入挤压和激励注意力模块(SE),组成bneck结构;同时使用新的激活

函数hard-swish(x)代替ReLU6,计算公式为

hard-swish(x)=x·ReLU6(x+3)/6, (1)
其中ReLU6(x)函数为将输入值限制在0~6内的ReLU函数变体.本文采用bneck和通道数量更少

的 MobileNetV3-Small作为固井质量评价的训练模型.
1.1.5 GhostNet

GhostNet[24]是一种轻量级深度卷积神经网络模型,旨在保持模型的高效性能和准确性的同时,减

少模型的计算和存储开销.GhostNet引入Ghost模块,通过少量的计算即可获得大量特征图.Ghost
模块结构如图4所示.

图4 Ghost模块结构

Fig.4 StructureofGhostmodule

首先将输入特征图通过少量卷积得到部分特征图Y*,然后将Y*中的每个通道进行简单的线性
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操作Φ得到Ghost特征图y*,其中线性操作采用计算成本较低的深度可分离卷积操作,最后将部分

特征图Y*与Ghost特征图y*进行拼接,得到最终的输出特征[25].
1.2 支持向量机

支持向量机是一种用来解决二分类问题的监督学习算法,该算法采用结构风险最小化原则,具有

较好的分类性能和泛化能力,并且在处理复杂问题上取得了显著成果[26].其基本原理是通过寻找最优

超平面进行分类,该超平面不仅能将不同类别的样本完全分开,还能使距离超平面最近的训练样本点

所组成的支持向量与该划分超平面之间的间隔最大化.
在多分类问题中,常使用多个二分类器的组合方法进行处理.这些方法包括一对一(one-vs-one,

OVO)、一对多(one-vs-rest,OVR)、层次支持向量机(H-SVMs)等.对于 K 个类别的问题,OVO
方法需要构建K(K-1)/2个SVM 分类器,每个分类器专门用于区分其中两个类别之间的样本;

OVR方法将一个类别作为正类,其他所有类别作为负类,只需构建 K 个SVM 分类器即可,但结果

可能产生冲突;H-SVMs首先将所有类别分成两个子类,再将子类进一步划分为两个次级子类,如此

循环,直到得到一个单独的类为止.
1.3 CNN与SVM 级联模型

传统卷积神经网络采用的经验风险最小化原则为

Remp(f)=1N∑
N

i=1
L(yi,f(xi)), (2)

其中yi 表示样本真实值,f(xi)表示样本预测值,L(yi,f(xi))表示损失函数[27].根据大数定律,只有

当样本容量N 接近无穷大时,经验风险Remp(f)才接近理想值.但现实中的样本数据通常有限,经验

风险最小化原则很容易出现过拟合问题.SVM 采用的结构风险最小化原则可在一定程度上解决过拟

合问题,用公式表示为

Rsvm(f)=Remp(f)+λJ(f), (3)

图5 CNN-SVM级联模型结构

Fig.5 StructureofCNN-SVMcascademodel

其中J(f)为模型的复杂度,λ为用于权衡经验风险

和模型复杂度的系数.因此,本文基于CNN强大

的特征提取能力及SVM 结构风险最小化能力,构

建CNN-SVM 的级联模型处理固井质量的评价问

题,其结构如图5所示.
首先利用 CNN 中的卷积和下采样等操作从

SBT测井成像图中自动提取对评价任务有用的信

息,然后用SVM取代CNN的输出层,将自动提取

的特征向量作为SVM 的输入,采用 OVO方法对

其进行训练,SVM 的输出即为固井质量的三类评

价类别.因此,将上述改进的DenseNet,Inctption-
DCNN,Resnet50,MobileNetV3-Small和GhostNet
模型分 别 与 SVM 组 合,得 到 改 进 的 DenseNet-SVM,Inception-DCNN-SVM,ResNet50-SVM,

MobileNetV3-Small-SVM和GhostNet-SVM模型.

2 基于CNN-SVM 的集成学习模型

2.1 集成学习

集成学习的主要思想是将多个网络模型组合形成一个更强大的模型,以提高模型的分类准确性及

泛化能力.集成学习的方法主要有Bagging,Boosting和Stacking三类[28].Bagging方法利用自助采样

法为每个模型抽取不同的训练集,然后对这些模型的训练结果进行综合;Boosting方法将网络模型串

联,使每个模型的训练均依赖于前一个模型的训练结果;Stacking方法通过将多个模型的训练结果作

为新的训练数据,再训练一个元学习器进行集成.
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2.2 CNN-SVM 集成学习模型构建

本文 采 用 Bagging方 法,将 改 进 的 DenseNet-SVM,Inception-DCNN-SVM,ResNet50-SVM,

MobileNetV3-Small-SVM和GhostNet-SVM模型进行集成,从而得到一个评价准确率更高、泛化性

能更强的强学习器,其结构如图6所示.

图6 集成学习模型结构

Fig.6 Structureofintegratedlearningmodel

模型构建过程如下:

1)对原始固井质量数据集进行多次有放回的随机抽样,得到5个训练样本集;

2)将抽取到的5个训练样本集作为上述各CNN-SVM 模型的输入并分别进行训练,从而得到

5个训练好的模型;

3)将训练好的模型采用投票的方式集成为一个强学习器,对每个模型的固井质量评价结果进行

投票,最终取票数最高的类别为固井质量评价类别.
为便于理解,下面对投票法给出解释.设固井质量等级为c1,c2,…,cK,对某个测试图像,令

第i个CNN-SVM模型的预测结果为

pi=(0,…,︸
0

k-1

,1,0,…,
︸

0
K-k

),  i=1,2,…,5, (4)

5个CNN-SVM模型的综合预测结果为

P=(pT
1,pT

2,pT
3,pT

4,pT
5), (5)

最终投票结果为

C=max
1≤i≤K∑

5

j=1
pij. (6)

3 实验结果及分析

3.1 矿场资料数据

本文数据集来自于大庆油田某采油厂12口井SBT测井所得数据的成像图.SBT以环绕方式在包

含整个井眼内的6个角度区块定量测量水泥胶结质量,最后将6个角度测量所得数据展开进行成像即

可得到本文数据:扇区水泥胶结成像图与变密度波形图.结合专家经验和固井质量评价领域的相关知

识,扇区水泥胶结成像图形象直观地展现了水泥环的胶结填充情况以及胶结的均匀程度;变密度波形

图是黑白相间的条带,通过对图中显示的套管波以及地层波的强弱程度确定水泥的胶结情况;将二者

相结合即可对固井质量进行准确评价,并确定了固井质量的3种评价类型(优,合格,不合格),如图7
所示.其中:固井质量评价为优的井段对应变密度波形图有地层波显示,对应扇区水泥胶结成像图有

黑块及灰黑块显示;固井质量评价为合格的井段对应变密度波形图有套管波显示,对应扇区水泥胶结

成像图有灰白块、灰块显示;固井质量评价为不合格的井段对应变密度波形图有较强套管波显示,对

应扇区水泥胶结成像图有白块、灰白块显示.
本文收集12口井的采样间隔为0.0762m,按对应类别及预设厚度值分别对扇区水泥胶结成像图
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图7 数据集图像示例

Fig.7 Exampleofdatasetimage

和变密度波形图进行切分,最终得到12222个样本层张量(优4417个,合格2937个,不合格

4868个).将整个数据集按7∶1.5∶1.5划分为3个相互独立且互不交叉的训练集、验证集、测试集,
最终得到8721个训练集样本、1649个验证集样本和1646个测试集样本.将数据集中的扇区水泥胶

结成像图和变密度波形图分别调整到150×150像素后按通道方向进行拼接得到模型的输入特征图.
3.2 实验评估指标

本文采用以下实验评估指标:混淆矩阵、精确率(P)、召回率(R)、F1 分数和准确率(ACC).其中

混淆矩阵用于比较评价结果与实际标签的信息,如表1所示,表1中TP,FP,FN,TN分别表示真正

类、假正类、假负类和真负类样本的数量.虽然表1显示的为二分类,但将正例视为评价结果(优,合
格,不合格)中的某一类,将负例视为评价结果的其他两类,即可将二分类问题转化为本文的三分类问

题.根据这些值即可计算精确率、召回率、F1 分数和准确率:

P= TP
TP+FP

, (7)

R= TP
TP+FN

, (8)

F1=2· PR
P+R

, (9)

ACC= TP+TN
TP+FP+TN+FN

. (10)

表1 评价结果混淆矩阵

Table1 Evaluationresultsofconfusionmatrix

真实情况
预测情况

正例 反例

正例 TP FN
反例 FP TN

3.3 实验平台及参数设置

本文实验的硬件条件为英特尔第八代i5CPU,频率为2.80GHz,内存为16GB,所用GPU的

规格为NVIDIAGeForceRTX2070,内存为8GB.实验软件平台为PyCharm,采用Python3.8编程

语言实现,在 Windows10操作系统下运行,使用的深度学习框架为Pytorch.
本文网络模型参数设置如下:batch_size=32,采用Adam优化器,初始学习率设为0.001,初始

学习率衰减系数为0.005,随迭代次数的不同而减小;权重衰减率为0.0001;SVM采用高斯核函数,
系数为0.001,错误项的惩罚系数为1.
3.4 CNN-SVM 级联模型实验验证

为验证使用SVM 替换CNN输出层的改进效果,针对上述改进的DenseNet,Inception-DCNN,

ResNet50,MobileNetV3-Small和GhostNet5个模型进行消融实验,以考察CNN-SVM级联模型的准
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确率、精确率、召回率和F1 分数的变化情况.首先,将上述5个模型在多次有放回的随机抽样所得的

数据集上进行训练,实验结果列于表2.由表2可见,针对固井质量评价问题,采用改进的DenseNet
模型准确率和F1 分数最高,分别为95.86%和93.80%.

表2 5种CNN模型的固井质量评价效果

            Table2 CementingqualityevaluationeffectoffiveCNNmodels %

模型 精确率 召回率 F1 准确率

改进DenseNet 92.83 94.80 93.80 95.86
Inception-DCNN 90.54 93.05 91.78 93.44
ResNet50 88.05 90.59 89.30 91.50

MobileNetV3-Small 89.17 90.90 90.03 92.41
GhostNet 87.37 90.51 88.91 90.88

  CNN-SVM级联模型的固井质量评价效果列于表3.由表3可见:改进的DenseNet-SVM 模型性

能最好,准确率为96.41%,F1 分数为95.45%,与表2中的改进DenseNet模型相比,准确率提升了

0.55个百分点,F1 分数提升了1.65个百分点;表3中其他模型与表2中对应的模型相比,准确率均

约提高了1.4个百分点,F1 分数提高了1.8个百分点.实验结果表明,使用SVM代替CNN的输出层

是切实有效的.
表3 5种CNN-SVM模型的固井质量评价效果

           Table3 CementingqualityevaluationeffectoffiveCNN-SVM models %

模型 精确率 召回率 F1 准确率

改进DenseNet-SVM 94.65 96.26 95.45 96.41
Inception-DCNN-SVM 92.74 94.36 93.54 95.08
ResNet50-SVM 89.63 91.67 90.64 92.71

MobileNetV3-Small-SVM 91.89 93.77 92.82 94.41
GhostNet-SVM 89.56 91.55 90.54 92.65

  图8和图9分别给出了改进DenseNet和改进DenseNet-SVM模型在测试集上的混淆矩阵,其中

横坐标对应模型的预测类别,纵坐标对应真实类别.由图8和图9可见,3类结果均有误差,且类别为

优和不合格的样本更多被模型误判为合格.

图8 改进DenseNet模型在测试集上的混淆矩阵

Fig.8 Confusionmatrixofimproved
DenseNetmodelontestset

图9 改进DenseNet-SVM模型在测试集上的混淆矩阵

Fig.9 Confusionmatrixofimproved
DenseNet-SVM modelontestset

3.5 基于集成学习的实际应用效果对比

图 10 为 集 成 了 改 进 DenseNet-SVM,Inception-DCNN-SVM,ResNet50-SVM,MobileNetV3-
Small-SVM和GhostNet-SVM5个模型的强学习器在测试集上的混淆矩阵,评价结果为优的准确率为

98.47%,合格的准确率为97%,不合格的准确率为97.23%.
为验证本文方法的有效性,将其与表2中性能最好的CNN模型、表3中性能最好的CNN-SVM

模型、支持向量机以及文献[14]使用的具有不同大小内核的多尺度感知卷积神经网络模型进行对比,
结果列于表4.由表4可见,本文方法在精确率、召回率、F1 分数和准确率等指标上均高于其他方法,
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本文方法得到的评价准确率达97.69%,F1 分数为97.08%,且准确率和F1 分数相比于以上4种方法

分别提高了约4.5个百分点和5.7个百分点.实验结果表明,本文方法对固井质量评价效果良好.
表4 不同模型的性能对比

              Table4 Performancecomparisonofdifferentmodels %

模型 精确率 召回率 F1 准确率

SVM 84.91 88.52 86.60 88.83
改进DenseNet 92.83 94.80 93.80 95.86

改进DenseNet-SVM 95.22 96.58 95.89 96.71
文献[14] 88.01 90.55 89.26 91.43

本文 96.61 97.57 97.08 97.69

  在测井解释过程中,生成的测井成像图可能会受干扰和失真的影响.因此,为评估本文方法在这

种情况下的评价能力,通过在扇区水泥胶结成像图与变密度波形图中添加10%的高斯噪声,验证模型

的稳定性和泛化能力,实验结果列于表5.由表5可见,本文提出的基于CNN-SVM 和集成学习的方

法具有更强的抗干扰能力,即使测井成像图失真并有噪声,仍可以准确地评价固井质量.
表5 添加噪声后不同模型的性能对比

           Table5 Performancecomparisonofdifferentmodelsafteraddingnoise %

模型 精确率 召回率 F1 准确率

SVM 82.43 84.95 83.67 86.27
改进DenseNet 88.09 90.42 89.24 91.43

改进DenseNet-SVM 92.43 94.73 93.56 94.96
文献[14] 83.06 86.11 83.94 88.59

本文 93.32 95.28 94.29 95.57

图10 本文模型在测试集上的混淆矩阵

Fig.10 Confusionmatrixofproposedmodelontestset

3.6 实验结果分析

由表2和表3可见,基于CNN-SVM级联模型

的评价效果最好,这是因为传统CNN具有强大的

特征提取能力,能自动学习和提取输入数据中的高

级特征,从而捕捉到测井成像图的空间局部性和层

次结构,使模型能更好地理解和表示固井质量的数

据图像,但在数据样本容量有限时,传统CNN易

出现过拟合现象,导致模型在训练集上表现良好,
在测试集上表现较差.而SVM 可有效地处理小样

本数据集,通过间隔最大化的原则,能在训练过程

中有效控制模型的复杂度,从而降低过拟合的风险,因此使用SVM代替CNN中输出层的CNN-SVM
模型能在固井质量评价方面性能更优.由图8~图10的混淆矩阵可见,测试集中固井质量评价的误差

主要出现在类别优与合格、合格与不合格之间,原因在于类别为合格的数据特征与其他两类特征较相

似,会使模型产生一定的混淆.表4中SVM 的评价效果最差,原因是SVM 是一种基于特征的分类

器,它依赖于事先提取的手工设计特征,且对空间特征的捕捉能力相对较弱,导致对测井成像图的空

间特征利用不充分.结合表4和表5的结果可见,本文方法在原数据集和添加了噪声的数据集上都表

现较好,这是因为本文方法利用了5种CNN-SVM 模型的不同优点,可减少单个模型的偏差和方差,
从而提高了整体的评价准确性;通过多个模型的集体决策,减少了对噪声的敏感性,且SVM 通过最

大化支持向量到分类超平面的间隔,同样可减少对噪声数据的敏感性,使其拥有强大的鲁棒性和泛化

能力,从而提高了网络的评价能力.
综上所述,为解决固井质量的评价问题,本文提出了一种基于CNN-SVM和集成学习的固井质量

评价方法,将改进DenseNet,Inception-DCNN,ResNet50,MobileNetV3-Small和GhostNet5个模型

的输出层替换为SVM,组合成5个新的CNN-SVM模型,既有效利用了CNN对扇区水泥胶结成像图
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与变密度波形图的特征提取能力,又结合了SVM 控制模型复杂度、减少过拟合风险的能力;最终通

过充分利用5个CNN-SVM模型各自的优点,集成了一个具有更高评价准确率和更强抗干扰能力的强

学习器.该学习器既可避免人工评价带来的主观性,又能显著提升评价效率,从而为固井质量评价开

辟了一条新途径.
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