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摘要：准确评估岩石抗压强度，尤其是隧道施工过程中的实时强度预测，是确保工程安全和优化设计的关键基础。

基于随钻参数的机器学习预测方法在该领域展现出巨大潜力。然而，传统机器学习模型的黑箱特性限制了其在工

程实践中的应用。为此，本研究提出一种基于可解释人工智能的岩石抗压强度随钻预测方法，通过 SHAP 分析技

术解析极端梯度提升（XGBoost）模型的决策机制，实现预测过程透明化和可解释性。研究表明，构建的 XGBoost
模型在岩石抗压强度预测方面取得了良好效果，测试集预测精度达 75.71%。更重要的是，SHAP 值分析定量揭示

了各输入参数对预测结果的贡献机制，发现钻速均值以 25.67% 的贡献度占据主导地位，而参数变异性指标（标准

差类）的总贡献度高达 49.70%，突破了传统认知中仅关注参数均值的局限性。本研究揭示了随钻参数随钻进深度

变化的一般规律，实现了岩石抗压强度随钻预测，对推动地下工程参数预测的可解释性和工程应用具有重要意义。
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Abstract： Accurate evaluation of rock strength， especially real‑time strength prediction during tunnel construction， is a key 
basis for ensuring engineering safety and optimal design. Machine learning prediction methods based on drilling parameters 
have shown great potential in the field of rock strength assessment. However， the black‑box nature of traditional machine 
learning models limits their application in engineering practice. To this end， this study proposes a rock strength prediction 
method based on interpretable artificial intelligence. The decision‑making mechanism of the XGBoost model is analyzed via 
SHAP analysis technology to achieve transparency and interpretability of the prediction process. The results show that the 
XGBoost model has achieved good performance in rock strength prediction， with the test set prediction accuracy reaching 
75.71%. More importantly， SHAP value analysis quantitatively reveals the contribution mechanism of each input parameter 
to the prediction results. It is found that the average drilling speed dominates with a contribution rate of 25.67%， while the 
total contribution rate of parameter variability indicators （standard deviation category） is as high as 49.70%. This finding 
breaks the limitation of only focusing on parameter means in traditional cognition. This study reveals the general law of 
drilling parameters changing with drilling depth， realizes rock strength prediction while drilling， and is of great significance 
for promoting the interpretability and engineering application of underground engineering parameter prediction.
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0　引言

岩石单轴抗压强度的准确测定是岩土工程建

设顺利实施的保障［1］，尤其在隧道施工过程中的实

时强度预测，是确保工程安全和优化设计的关键基

础。目前主要采用室内试验方法，包括单轴压缩、

三轴压缩和巴西劈裂试验等［2-3］，需要将现场钻孔岩

心运至实验室进行测试。这种传统方法存在两个

核心问题：第一，测试仅针对有限的完整岩心样本，

无法反映岩石抗压强度沿钻孔深度的连续变化特

征，导致结果代表性不足［4-5］；第二，单轴压缩试验［6］

对岩心长度有要求，但破碎地层难以获取合格样

本，且运输过程中岩心易产生次生裂隙，严重影响

测试精度和可靠性［7］。

当前，随钻测试技术已成为岩土工程勘探和分

析的重要手段之一。随钻参数是钻进过程中可控

制收集的进尺、推力、转速、钻速等参数［8］。研究表

明，随钻参数与岩石抗压强度密切相关［9-11］，因此，

通过对完整记录的随钻参数进行分析处理，能在一

定程度上反映钻孔的地质信息。国内较早的随钻

测试设备为 Yue 等［12］、Gui 等［13］提出的一种钻孔过

程监测（DPM）系统，该系统能以时序数列方式实时

采集钻孔数据；He 等［14-15］开发了一种履带式的钻孔

过程监控装置（DPMA），该装置在钻孔过程中，可

以自主连续测量不同深度的钻压和扭矩。

机器学习凭借其强大的自适应性、非线性建模

能力和高精度预测性能，在工程领域展现出巨大潜

力。该技术能够自动提取数据特征，高效处理大规

模数据集，并建立复杂的非线性映射关系。因此，

大量算法模型被应用到岩石信息识别的研究中，如

通过随钻振动信息并结合深度学习预测岩性［16-17］、

基 于 多 源 随 钻 信 息 实 现 岩 体 质 量 等 级 智 能 分

级［18-20］、结合室内试验和现场随钻测试数据预测岩

石强度［21-27］。近年来，随着智能钻探技术的快速发

展，基于钻进参数的岩石特性预测研究取得显著进

展。王亚飞等［28］提出了基于模型融合的岩石类型

识别方法，通过集成多种机器学习算法提高了分类

精度；蒲先渤等［29］采用主成分分析与 Levenberg-
Marquardt 优化的 BP 神经网络相结合的方法，建立

了岩石可钻性预测模型，有效解决了高维数据的降

维问题。在钻速预测方面，周长春等［30］开发了融合

特征选择算法，通过优化输入参数组合显著提升了

预测性能；胥知画等［31］进一步引入粒子群优化算

法，实现了特征选择的智能化和自动化。

然而，仍存在若干关键问题亟待解决。首先，

大多研究在处理随钻参数时仅关注其平均值，忽略

了钻进中参数波动所蕴含的重要信息，而这种变异

性恰恰反映了岩体的非均质性和结构特征。其次，

尽管机器学习算法在预测精度上表现优异，但其固

有的黑箱特性降低了模型在工程实践中的可信度，

缺乏对各参数贡献机制的定量解析。最后，现有数

据处理方法缺乏系统性，对于高频采集的海量随钻

数据，如何有效提取特征信息并构建合理的预测模

型仍需深入探索。据此，本研究开展水平钻进随钻

参数的采集试验，构建了融合参数统计特征数据

集，通过 XGBoost 算法实现了岩石抗压强度预测，

并引入 SHAP 值解释各特征值的重要性。

1　试验概况

试验地点位于西南地区某一在建隧道，随钻参

数的收集工作通过一个专门的钻杆前端测量系统

实现。该系统主要由复合传感器、测试主机和高精

度激光位移传感器 3 部分组成，具有体积小、拆装易

及适用范围广等特点。复合传感器内部集成了推

力、扭矩、转速传感器和蓝牙模块，数据可实时无线

传输至测试主机进行分析，该传感器安装在主动钻

杆尾部，确保在钻探作业期间捕获精确的数据。此

外，连接到控制台的激光位移传感器专注于测量推

进系统中的位移。这些指标对于确定钻探深度和

钻进速度至关重要。为了保证数据的可靠性和稳

定性，位移数据通过安全电缆传输到测试主机。随

着钻进进行，该系统可实时、连续地记录钻机的动

力和运动参数，采样频率 10 Hz。钻机和传感框架

的集成模式见图 1。
此次试验钻进方式为回转取心钻进，钻孔直径

90 mm，钻进 24.08 m，获取岩心 67 块，均为较完整

的花岗岩（见图 2）。同时收集了 6 类参数的原始数

据（见图 3）。其中推力是钻机推进系统施加于钻头

的轴向力，使钻头与岩石保持紧密接触并破岩，直

接反映了作用在钻头上的轴向载荷，受推进液压系

统总压力的影响；扭矩是钻机动力头提供的旋转力

矩，使钻头能够有效切削和破碎岩体；钻速反映了

钻头穿透岩层的快慢程度，直接体现了岩石的可钻

性；转速是钻头每分钟的旋转次数，需要根据岩性

特征和钻头类型进行优化调整。转速与扭矩、推力
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共同作用，决定了钻头的切削效率和破岩效果。因

此，通过实时获取这些随钻参数的动态响应特征，

可为探究随钻参数与岩石力学性质之间的内在联

系提供数据支撑。

2　数据处理

按照时间序列的方式采集数据，虽然具有数据

记录完整的优势，但也伴随着信息密集、繁杂的特

点，难以直观反映数据变化趋势。从图 3 中可以看

出钻进深度曲线部分点的斜率为负值，即瞬时钻进

速度小于零，这是不符合常理的。因此，本文以 0.1 
m 的长度单元对原始数据进行分段，获取每一段随

钻参数的均值和标准差，共计 241 组数据（见图 4）。

从图 4（a）中可以看出均值分段后的各参数随深度

的变化趋势：转速曲线波动小，趋于一条直线；推力

曲线随深度的增加，总体来说缓慢增大，同时与扭

矩曲线的变化趋势相近、波动幅度同步；钻速与扭

矩曲线随深度的增加则表现为明显的减小。图 4
（b）中标准差能够反映随钻数据的离散程度和变异

性，这是均值无法体现的关键信息。当数据存在较

大波动时，均值可能掩盖了数据的真实分布特征，

而标准差则能准确捕捉这种变化幅度。例如，在钻

进参数分析中，两段岩层可能具有相同的平均钻

速，但一段参数稳定，另一段参数剧烈波动，这种差

异通过标准差可以清晰识别。

本研究构建了 241 组数据集，包含了钻速、转

速、推力、扭矩的均值及标准差 8 项参数作为输入

值，对应的由室内单轴试验得到的岩石抗压强度作

为目标输出。为了了解这些指标所在范围及其相

关性，表 1 统计了数据集各参数的最小值、最大值及

均值，图 5 显示了样本属性的统计信息及相关系数

R。从图 5（a）可以看出，大多数样本属性之间的相

关性较差（R<0.5），只有钻速均值与岩石抗压强度

中等相关。此外，图 5（b）中则只有钻速、推力的标

准差与岩石抗压强度中等相关（R>0.6）。因此，样

本属性之间不存在因果关系，不需要数据降维。  

�
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图 1　传感器与钻机集成示意

图 2　岩心照片
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图 3　原始随钻数据
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图 4　分段后随钻数据
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3　岩石抗压强度预测

3.1　极端梯度提升算法

极 端 梯 度 提 升（Extreme Gradient Boosting，
XGBoost）算法是一种基于决策树的高效分布式梯

度提升算法，能够并行处理［32-33］。XGBoost 由于其

快速的运算、出色的精度和强大的广谱适用性，在

可比拟的提升树算法中脱颖而出。如图 6 所示，随

着 XGBoost 的每一个迭代步骤的执行都产生一个

额外的树。新树从前一次迭代中接收与预测残差

和实际值密切相关的输入。这个迭代过程一直持

续下去，直到达到规定的迭代次数或者达到既定的

阈值限制。模型的预测输出可以通过对预测结果

求和得到［34］。

ŷ ( )t
i = ∑

k = 1

t

fk( xi)= ŷ ( )t - 1
i + ft( xi),    fk ∈ U (1)

式中：ŷ ( )t
i ——模型第 t 轮迭代的预测值；xi——样

本 ；ft( xi)——第 t 轮 中 的 分 类 和 回 归 树 ；U——

树集。

迭代前需要定义模型优化的目标函数，使树模

型的预测值尽可能接近真实值，该目标函数由损失

函数和正则化项两个部分组成。损失函数通过计

算模型的预测输出与实际值之间的差异来评估模

型的准确性。为了抑制模型的复杂性，并避免过度

逼近，使用了正则化特征。该术语在整个计算过程

中集成到目标函数中，确保每次迭代都经过数学正

则化，显着提高效率和可用性［35］。损失函数 Obj( )t

和正则化项 Ω 为：

Obj( )t = ∑
k = 1

n

l ( yi,ŷ ( )t
i )+ Ω ( ft) (2)

Ω ( ft)= γΤ + 1
2 λ w

2 (3)

式中：l——样本 xi 的训练误差；yi——样本实际值；

Τ、w——CART 叶节点的数量、比例；γ——进一步

划分叶节点所需的最小损失；λ——正则化参数。

3.2　训练 XGBoost模型

为了减少数据差异并准确地代表算法的精度，

本文将构建的 241 组随钻参数与岩石强度数据集，

其中随钻特征值包括钻速、转速、推力、扭矩的均值

及标准差，在合并后进行随机打乱，然后再进行拆

分。随后，数据集以 8∶2 的比例分为训练集和测试

集，即使用 193 个数据样本进行训练，其余 48 个样

本用于测试。选择此分割比是为了确保稳健的模

型训练过程，同时保留足够的数据来评估模型的概

括性能。8∶2 的分配比是机器学习中的常见做法，

可以有效平衡训练和测试阶段的需求。为了进一

步评估模型的稳定性和稳健性，本研究对数据集实

施了 5 次交叉验证。此方法有助于确保模型的性能

在 不 同 的 数 据 分 割 中 保 持 一 致 。 同 时 ，设 置

XGBoost 模型的超参数，树的数量为 500、树的最大

深度为 6、学习率为 0.085，模型训练后最终得到测

试集的预测精度为 75.71%（见图 7）。

表 1　数据集样本参数统计

取值类型

最小值

最大值

平均值

钻速/（mm·s-1）

均值

0.07
50.00

0.57

标准差

1.08
45.83

5.13

转速/(r·min-1)
均值

110.50
170.20
166.24

标准差

0.62
21.11

2.66

推力/kN
均值

0.22
11.16

7.40

标准差

0.13
4.14
2.40

扭矩/(N·m)
均值

18.13
394.25
156.93

标准差

1.52
112.34

44.90

岩石抗压强

度/MPa
63.04

125.81
99.29

��+K

图 6　XGBoost的架构
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3.3　模型可解释性分析

基于 SHAP 值分析的特征重要性结果揭示了

随钻参数对岩石抗压强度预测的差异化贡献机制

（图 8）。研究结果表明，钻速均值以 0.2567 位居重

要性首位，显著高于其他参数，这一发现与岩石破

碎理论高度吻合。钻速作为钻头穿透效率的直接

体现，综合反映了岩石的可钻性和整体强度特征。

值得注意的是，钻速相关的两个参数（均值和标准

差）合计贡献度占总重要性的 45.86%，充分证明了

钻速参数在岩石抗压强度评估中的核心地位。参

数变异性指标展现出了超预期的预测能力，推力标

准差（0.2102）和钻速标准差（0.2019）分别位列第二

和第三位，其重要性显著超过了相应的均值参数。

这一现象表明，钻进过程中参数的波动特征比其绝

对水平更能反映岩体的非均质性和结构特征。扭

矩和转速参数表现出相对较低但仍不可忽视的贡

献。扭矩均值（0.0945）和推力均值（0.0909）的重要

性相近，表明这两个力学参数在反映岩石抗压强度

方面具有相似的信息含量。从参数类型的整体贡

献来看，均值类参数的总贡献度为 0.5130，标准差类

参数为 0.4970，两者基本持平。这种平衡分布验证

了本研究采用统计特征双重表征策略的合理性，即

同时考虑参数的中心趋势和离散程度能够更全面

地刻画钻进过程的复杂性。

4　结论

本研究以西南地区某在建隧道为依托，通过开

展水平钻进试验并实时采集随钻参数，成功建立了

基于 XGBoost 算法的岩石抗压强度智能预测模型，

并引入 SHAP 分析技术实现了预测过程的可解释

性。研究取得的主要成果和结论如下：

（1）解决了传统岩石强度测试的实时性难题。

传统室内单轴压缩试验需要将岩心运输至实验室，

存在明显的时间滞后性，无法满足隧道快速施工的

决策需求。本研究建立的随钻预测方法能够在钻

进过程中实时评估岩石强度，测试集预测精度达到

75.71%，为施工人员提供即时的围岩强度信息，有

效支撑了隧道开挖方案的动态调整和支护参数的

及时优化。

（2）构建了一套完整的随钻参数采集与处理体

系。通过集成复合传感器、测试主机和高精度激光

位移传感器的测量系统，实现了推力、扭矩、转速、

钻速等关键参数的实时高频采集。针对原始数据

信息密集且包含异常值的特点，采用 0.1m 长度单元

分段处理方法，有效提取了各参数的均值和标准差

特征，为后续建模分析奠定了坚实的数据基础。

（3）揭示了随钻参数随钻进深度变化的一般规

律。研究发现转速参数表现出良好的稳定性并呈

线性分布特征，推力参数随钻进深度增加呈缓慢上

升趋势，且与扭矩参数变化规律高度一致，而钻速

和扭矩参数则随深度增加呈显著递减趋势。基于

SHAP 特征重要性分析，扭矩均值（0.0945）与推力

均值（0.0909）的贡献度相近，验证了这两个力学参

数在岩石强度表征方面具有等效的信息价值。

（4）实现了预测模型的工程可解释性。传统机

器学习模型的黑箱特性严重制约了其在工程实践

中的推广应用。本研究通过 SHAP 值分析定量揭

示了各输入参数的贡献机制 ：钻速均值贡献度

25.67% 占据主导地位，参数变异性指标总贡献度达

49.70%。这种可解释性使工程技术人员能够理解

模型的决策依据，增强了预测结果的可信度，并为

优化钻进参数提供了科学指导。
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