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摘要：针对传统钻探取心效率低、信息滞后，且现有随钻识别模型常忽略参数多重共线性与超参数优化而导致分类

精度受限的问题，提出一种融合主成分分析（PCA）、粒子群优化（PSO）与随机森林（RF）的地层结构随钻智能识别

方法。首先，通过皮尔逊相关性分析从多个随钻参数中筛选出与岩层结构强相关的给进压力、转速、扭矩和泵压 4
个特征；其次，采用 PCA 将原始四维特征降维至累计贡献率超 95% 的 3 个主成分，消除特征间多重共线性；最后，利

用 PSO 算法对 RF 分类器超参数进行全局寻优。基于实测数据构建模型并与多种模型对比，结果表明：PCA‒PSO
‒RF 融合模型的 F1 分数高达 0.964，精确率与召回率均超过 96%，显著优于未经优化的 RF 模型及主流梯度提升算

法；在独立钻孔数据集上验证准确率为 84.8%，对无标签数据的预测准确率为 83%，其中完整段误判率仅 2%，证明

了该模型具有良好的鲁棒性与泛化能力。本研究实现了岩层破碎段与完整段的实时高精度识别，为智能钻探与岩

土工程勘察提供了可靠的技术支撑。
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Abstract： To address the problems of low efficiency and information lag in conventional core drilling， as well as the 
limited classification accuracy of existing while‑drilling identification models caused by the neglect of parameter 
multicollinearity and hyperparameter optimization， an intelligent while‑drilling identification method for formation 
structure is proposed based on the fusion of principal component analysis （PCA）， particle swarm optimization （PSO）， 
and random forest （RF）. First， four features‑feed pressure， rotational speed， torque， and pump pressure‑that are 
highly correlated with formation structure are selected from multiple while‑drilling parameters using Pearson correlation 
analysis. Second， PCA is applied to reduce the original four‑dimensional features to three principal components with a 
cumulative contribution rate exceeding 95%， thereby eliminating multicollinearity among the features. Finally， the 
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PSO algorithm is used to globally optimize the hyperparameters of the RF classifier. The model is constructed based on 
measured data and compared with various other algorithms. The results indicate that the PCA‑PSO‑RF fusion model 
achieves an F1‑score of 0.964， with both precision and recall exceeding 96%， significantly outperforming the 
unoptimized RF model and mainstream gradient boosting algorithms. The validation accuracy on an independent 
borehole dataset is 84.8%， and the prediction accuracy for unlabeled data is 83%， with a misclassification rate of only 
2% for intact rock sections， demonstrating the model's robustness and generalization capability. This study achieves 
real‑time， high‑precision identification of fractured and intact rock sections， providing reliable technical support for 
intelligent drilling and geotechnical engineering investigation.
Key words： monitoring while drilling; formation structure; rock mass integrity; principal component analysis; particle 
swarm optimization; random forest; machine learning; intelligent identification

0　引言

工程勘察是工程项目建设的前置环节，通过对

地层的详细调查和评估，为项目设计和施工提供科

学依据。钻探作为勘察的主要手段，可以通过取心

获取地下岩土样本，直观地反映地层信息。然而，

传统的钻探取心方法存在诸多局限性，如取心效率

低、样品易受破坏、信息滞后且依赖人工分析，以及

难以实时、精确地识别地层界面等。已有研究表明，

钻进过程中，钻机与岩层之间存在明显的机-岩相互

作用，钻进参数能在一定程度上反映岩层的力学性

质和结构特征［1-3］。基于这一理论基础，在钻机上安

装传感器，实时采集钻进过程中的数据。通过分析

这些随钻数据能够推断地层信息，可以有效提升钻

探效率，提高勘察过程的自动化水平和识别精度。

随钻参数监测技术作为实现地层信息实时获

取的关键手段，在岩土工程数字化与智能化进程中

发挥着重要作用。随钻监测的核心价值在于利用

实时获取的钻进响应数据，实现对地层岩体结构及

完整性的动态识别与评价［4］。目前，随钻测量技术

（MWD）与随钻测井技术（LWD）在钻探工程中已

得到广泛应用［5-8］，二者结合显著提升了地层探测的

自动化水平。然而，在复杂地质条件下，如何从高

频监测数据中准确识别不同进尺段的岩体完整程

度，仍是当前随钻识别领域亟待解决的技术难题。

在随钻参数与岩土体特性关联研究领域，学界

已取得了丰富的研究成果［9］。在监测设备方面，岳中

琦等［10-11］开发的钻孔过程监测仪（DPM），通过连续

记录钻进全部参数，有效弥补了传统随钻测量系统

的局限性。在理论与模型构建上，Ataei等［12］通过室

内实验，构建了岩石可钻性指数（RDi）与钻速的经验

公式，为岩体参数的随钻预测提供了新的技术途径。

针对特殊环境，李中等［13］将随钻监测技术成功应用

于深水高温高压环境，实现了地层孔隙压力的计算，

验证了该技术在极端环境下的适用性。在力学参数

预测方面，王玉杰等［14］通过室内实验，明确了数字钻

进参数与岩石单轴抗压强度之间的定量关系。曹瑞

琅等［15］开发了新型数字钻进监测系统，并提出岩体

完整性指标（DPI），建立了钻压、扭矩、转速与钻速的

函数模型。此外，谭卓英等［16-17］针对花岗岩地层的研

究表明，钻进比功与岩石风化程度呈显著正相关。

尽管上述研究在机理探索、设备研发和模型构建上

成果显著，但其模型在多样化地质条件下的普适性，

以及多参数协同分析的深度仍有待提升。这些不足

在一定程度上制约了随钻监测技术在岩层破碎段精

准识别与复杂地层分类中的进一步应用。

随着计算机技术的不断发展，近年来，机器学习

在岩体性质预测中的应用逐渐增多。金长宇等［18］ 基
于神经网络，成功对柱状节理玄武岩的力学参数实

现了高精度反演；周冠南等［19］通过 BP 神经网络结合

隧道变形数据预测了围岩力学参数；孙明志等［20］采

用支持向量机（SVM）算法，反分析位移反演获取了

岩土力学参数；魏家俊［21］通过 K 近邻算法预测了地

层岩体的类型和完整性，准确率达 86%；郝慧珍等［22］

利用机器学习算法对矿物识别开展了研究，表明机

器学习在岩土参数预测中具有广阔的应用前景。

上述研究多侧重于利用随钻测试技术识别地

层种类和地层物理力学性质，而对于岩层结构的实

时识别研究较少，且在模型构建过程中，往往忽略

了钻进参数间的多重共线性问题及模型超参数优

化对性能的关键影响。基于此，本文提出一种基于

PCA-PSO-RF 的地层结构随钻智能识别方法。该

方法首先通过主成分分析（PCA）对钻进参数进行

降维去噪，以消除特征冗余；继而利用粒子群优化

（PSO）算法对随机森林（RF）分类器的超参数进行
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全局优化，以充分挖掘模型潜力。通过对比多种算

法组合，系统验证了该融合模型在岩层破碎段识别

中的优越性、鲁棒性与工程应用潜力。

1　基本原理

在随钻识别研究中，由于随钻参数之间存在多

重共线性、冗余特征，以及模型超参数选择对分类性

能有一定影响，单一模型往往难以同时兼顾特征提

取与参数优化。PCA 可用于消除特征间相关性，提

取关键主成分，降低维度冗余；RF 作为基分类器，具

有良好的鲁棒性与抗过拟合能力，适用于小样本高

维数据；PSO 可对 RF 的关键超参数进行全局寻优，

提升模型分类性能。三种方法融合可形成“特征降

维-参数优化-集成分类”的递进式建模流程，有效解

决现有研究中特征冗余与参数调优不足的问题。

1.1　主成分分析法

PCA 通过提取数据中方差贡献最大的方向，可

以有效消除特征间的冗余信息，突出影响地层结构

的关键性综合指标，为后续分类模型提供更精炼、

更有效的输入特征。具体运算步骤如下：

（1）标准化原始数据矩阵 X（m × n，m 为样本

数，n 为特征数）。

（2）计算协方差矩阵：

R = 1
m - 1 X T X （1）

（3）求解特征值与特征向量，按特征值降序

排列。

（4）选取累计贡献率超过 90% 的前 k个主成分。

（5）构造降维后数据集 M = X × U k，其中 U k 为

前 k个特征向量构成的矩阵。

本研究采用 PCA 对随钻参数进行降维，旨在消

除多重共线性，增强模型的鲁棒性与泛化能力。

1.2　PSO-RF 算法模型

随机森林作为一种集成学习算法，通过构建多

棵决策树并投票决定最终分类结果。其分类决策

规则为：

ŷ = arg max ∑t = 1
T Ⅱ( hc ( x )= c ) （2）

式中：ŷ——随机森林的最终预测类别；c——可能的

类别标签；T——决策树的总数；Ⅱ——指示函数，

当 ( hc ( x )= c )时，Ⅱ( hc ( x )= c )的值为 1，否则为 0。
为优化 RF 的模型参数，引入 PSO 算法，旨在通

过超参数自动寻优，增强模型的分类效能。PSO 的

寻优过程模拟了鸟群的社会行为，每一个候选解都

被抽象为一个具有飞行能力的“粒子”，粒子群在 D

维搜索空间中飞行，通过跟踪个体历史最优位置

（pbest）和群体历史最优位置（gbest）来动态调整自

身的飞行速度与位置，逐步逼近全局最优解。

PSO 与 RF 的结合，本质上是利用 PSO 的全局

搜索能力来优化 RF 的关键超参数，以待优化超参

数作为粒子的位置坐标，以 RF 模型在验证集上的

分类准确率作为粒子适应度，通过 PSO 的迭代寻

优，最终为 RF 确定一组高性能的参数配置。本研

究以经过 PCA 降维后的综合指标作为模型的输入

参数，以地层结构完整性状态为输出参数，该融合

模型的完整流程如图 1 所示。

2　随钻数据获取与处理

2.1　数据来源

现场试验于河南省信阳市的钻探试验基地进

行，地层主要为泥质砂岩和粉砂岩。试验选定 5 个

孔位，深度均控制在 50 m 左右，选用 XY-2 型钻机，

配合 Ø91 mm 复合片钻头。

安装钻探数据监测系统采集随钻参数数据，记

录钻进过程中立轴位移、给进压力、提升压力、转
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图 1　PSO-RF算法模型流程

Fig.1　Flowchart of the PSO-RF algorithm model
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速、扭矩、泵压、流量等关键参数。传感器布置如图

2 所示，拉线位移传感器、转速传感器安装在回转器

立轴卡盘位置，记录钻进过程中的位移和转速；扭

矩传感器安装在齿轮箱皮带轮位置，监测钻进中的

扭矩；泵压传感器、泵量传感器分别安装在泥浆压

力室和泥浆泵出口，用于监测泥浆压力和流量；油

压传感器安装在液压给进系统输油管道上，用于监

测油缸有杆腔给进压力 P1 和无杆腔提升压力 P0。

监测数据频率为 1 Hz，按照时间序列依次、连续采

集，得到钻进全过程数据约 60 万组。

2.2　数据预处理与可行性分析

由于钻探作业的连续性，传感器采集的原始

数据流中混杂了大量非钻进状态的无效信息，这

会显著干扰后续分析的准确性。为此，必须进行

数据预处理，其核心任务是提取钻头真正切削地

层产生进尺阶段的数据。数据预处理步骤：（1）剔

除转速、扭矩及立轴位移≤0 的数据；（2）提取立轴

位移数值减小区段数据；（3）提取 P1>P0 且 P0 接近

于 0 的区段数据。经处理保留的即是有效钻进阶

段数据。

在建立模型之前，需要先验证随钻数据与地层

结构之间的相关性，确保所建模型的合理性且能够

在实际生产中应用。

钻进速度是指钻头在单位时间内向下钻进的

距离，综合反映了钻进作业的地层信息、设备状态

和作业效率，是钻进过程中的一个重要参数。基于

此，绘制某段钻进过程的钻进时间与钻进深度的曲

线，并结合该段的岩心照片进行分析（图 3）。图中

曲线展示了钻头钻进深度随钻进时间的变化。在

25 min 内，钻孔深度从 26 m 增加至 33 m，曲线斜率

反映了不同时刻的钻速。当钻至 28 m 时，曲线出现

了一个明显的转折点，斜率由缓变陡，表明钻速显著

增加。
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图 2　钻机及传感器安装位置

Fig.2　Drilling rig and sensor layout
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图 3　钻进曲线与岩心对比

Fig.3　Comparison of drilling curve and cores
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为探究这一变化的原因，结合岩心照片进行分

析，可以观察到 28 m 深度处对应岩层的破碎段与完

整段的分界线。具体而言，在破碎段（26~28 m），岩

体节理、裂隙发育，结构面多，岩体破碎，承载能力

差，钻头易发生“打滑”或“吃入不足”现象，实际钻

速较低。而在完整段（28~33 m），钻头切削效率稳

定，实际钻速较高。

2.3　参数筛选与主成分分析

依次绘制各随钻参数与钻进深度曲线，如图 4所

示。给进压力、转速、扭矩和泵压 4 个参数的曲线在

钻进深度为 28 m 的破碎段与完整段分界处均出现明

显波动，表明这些参数与地层结构之间存在相关性，

能够在一定程度上反映地层结构的变化。由于位移

为卡盘相对于钻杆的移动距离，提升压力在纯钻进

状态下始终趋近于零值，故这 2个参数与地层结构不

具有相关性，因此在界面处不存在明显变化。

上述基于钻进曲线的对照分析，定性揭示了随

钻参数与地层结构间的潜在关联。然而，为实现地

层结构的智能化、定量化识别，需进一步从大量数

据中提取稳定、普适的规律，并克服参数间的信息

冗余问题。

采用皮尔逊相关性分析，对所有随钻参数与岩

体完整性标签进行定量评估，其结果以热力图形式

展示（图 5）。提升压力和立轴位移与完整性标签的

相关系数绝对值均低于 0.2，验证了这 2 个随钻参数

对识别岩层结构的判别能力微弱，不宜作为有效特

征，应当进行剔除。给进压力与泵压之间的相关系

数高达 0.79，表明二者携带的信息高度重叠。若将

其同时输入模型，会引发多重共线性问题，导致模型

泛化能力下降。因此采用 PCA 对原始特征进行降维

处理，避免所选钻进参数间存在的多重共线性对模

型性能产生干扰，并提升模型训练效率。对整体数

据集执行 PCA，最终提取得到 4个主成分，见表 1。
由表 1 可知，前 3 个主成分的累计贡献率已超

过 95%，将原始数据投影至这 3 个主成分方向，得到

一组新的三维特征数据集，以此作为随机森林模型

的输入。最终以 3 个互不相关的主成分，替代了初

始的 4 个随钻参数，有效剔除特征间的冗余信息，提

升模型的预测效率。

3　预测模型建立与效果评估

在完成数据预处理与特征降维后，构建基于

PSO 的 RF 分类模型。如表 2 所示，将经过 PCA 降

维处理的 1818 组钻孔特征数据集及其对应的岩体

完整性标签（分为破碎段与完整段）随机打乱，按照

70% 与 30% 的比例划分为训练集与测试集。训练

集用于模型的训练与参数优化，测试集则用于评估

模型的泛化性能。

3.1　基于 PSO-RF 的预测模型

为克服随机森林模型超参数人工调优的局限

性，并充分挖掘其分类潜力，采用 PSO 算法对 RF 模

型的关键超参数进行自动全局寻优。RF 决策树数

量取值［50，300］，最大深度取值［5，25］，叶子节点

最小样本数取值［1，5］；PSO 算法的参数设置应综

合考虑计算成本与算法收敛性能，采用经验法则结

合预实验的方式确定，PSO 算法粒子种群规模设置

为 30，最大迭代次数 100，个体学习因子与社会学习

因子均设置为 2.0，惯性权重采用从 0.9 线性递减至
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Fig.4　Drilling parameter curves
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0.4 的策略，以平衡算法前期的全局探索能力与后期

的局部开发能力。优化的目标即适应度函数，定义

为利用当前超参数组合构建的 RF 模型在训练集上

通过 5 折交叉验证所得的平均分类准确率，以此确

保所寻优参数组合具有优异的稳健性与泛化能力。

经过 PSO 优化后的 RF 超参数分别取得最优值，其

中决策树数量取值 186，最大树深度取值 18，叶子节

点最小样本数取值 2。
为全面评估 PCA-PSO-RF 模型的性能，引入

XGBoost （Extreme Gradient Boosting） 和

LightGBM （Light Gradient Boosting Machine）作为

基准模型。两种对比模型均使用相同的训练集和

测试集，并通过网格搜索进行超参数优化。基于

PSO 与 RF 算法模型，以处理后的随钻数据作为样

本 ，分 别 建 立 RF、PCA-RF、PSO-RF、XGBoost、
LightGBM 和 PCA-PSO-RF 预测模型，所有模型均

在相同的测试集上进行预测，并采用精确率、召回

率和 F1 分数作为性能评价指标，结果见表 3。

整理并对比各模型的岩层结构识别准确率结

果可知，不同优化策略对模型分类性能的提升效果

存在显著差异：未经优化的 RF 模型的 F1 分数为

0.891，其 性 能 低 于 XGBoost（0.921）与 LightGBM
（0.939），表明在原始特征与参数设置下，RF 的分类

能力不及主流梯度提升算法。引入 PCA 降维后，

PCA-RF 模型的 F1 分数提升至 0.920，验证了 PCA
在消除特征共线性、提炼关键地层信息方面的有效

性；采用 PSO 算法优化超参数后，PSO‑RF 模型 F1
分数达 0.941，已超越 XGBoost 与 LightGBM，体现

出 算 法 优 化 对 模 型 潜 力 的 释 放 作 用 。 而

PCA‑PSO‑RF 融 合 模 型 的 F1 分 数 为 0.964，较

PSO‑RF 提升 2.4%，较 LightGBM 提升 2.7%。该

结果表明：尽管基础 RF 模型性能不及主流集成方

法，但通过 PCA 特征降维与 PSO 参数优化的协同

作用，可系统提升其分类精度。PCA 提取的低冗余

主成分构成了更具判别性的特征空间，PSO 在该空

间上对超参数进行全局寻优，二者共同形成“特征-

参数”双重优化机制，显著增强了模型的识别能力

与泛化性能，从而为随钻地层结构的实时精准识别

表 3　不同算法的 F1分数、精确率和召回率

Table 3　F1‑scores, precision rates and 
recall rates of different algorithms

模  型

RF
PCA-RF
PSO-RF
XGBoost
LightGBM
PCA-PSO-RF

精确率/%
89.50
92.15
94.33
93.28
94.05
96.44

召回率/%
88.72
91.88
93.95
92.87
93.82
96.42

F1 分数

0.891
0.920
0.941
0.921
0.939
0.964

1 −0.07 −0.39 0.37 −0.48 0.16 −0.18

−0.07 1 0.79 0.09 0.07 −0.1 0.72

−0.39 0.79 1 −0.13 0.19 0.06 0.85

0.37 0.09 −0.13 1 −0.38 0.23 −0.54

−0.48 0.07 0.19 −0.38 1 −0.39 0.62

0.16 −0.1 0.06 0.23 −0.39 1 0.08

−0.18 0.72 0.85 −0.54 0.62 0.08 1
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图 5　随钻参数皮尔逊相关性热力图

Fig.5　Pearson correlation heatmap of 
real‑time drilling parameters

表 1　主成分特征值及贡献率

Table 1　Principal component eigenvalues and 
contribution rates

主成分

1
2
3
4

特征值

2.15
1.08
0.62
0.15

贡献率/%
53.75
27.00
15.50

3.75

累计贡献率/%
53.75
80.75
96.25

100.00

表 2　样本数据集

Table 2　Sample dataset

样本号

1
2
3
4

...
1816
1817
1818

P1/MPa

0.37
0.375
0.362
0.38

...
0.38
0.375
0.38

转速/(r·
min-1)
170
170
160
170
...

170
160
170

扭矩/
(N·m)

51
62
67
60
...
51
26
40

泵压/
MPa
0.54
0.53
0.55
0.66

...
0.31
0.34
0.33

岩体完整

性标签

1
2
1
1
...
1
2
1
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提供了可靠的技术途径。

3.2　模型验证

为了进一步验证 PCA-PSO-RF 模型在岩体完

整性分类中的泛化能力，选用同一测试区域另外一组

钻孔数据对已建立的模型进行验证。验证数据集包

含 809组有效钻进数据，具有与上述训练数据集相似

的地层类型，但包含了不同的地层结构和钻进条件。

钻孔数据经处理后输入模型进行验证，最终模

型在独立验证集上的准确率为 84.8%，综合精确率

为 84.9%，综合召回率为 84.8%，F1 分数为 0.85。
结合分类混淆矩阵（图 6），该 PCA-PSO-RF 模型能

够较好地识别随钻数据与地层结构的关系，分类性

能较为稳定。

采用上述模型对包含 200 个样本的无标签数据

集进行预测并输出分类预测值。如图 7 所示，模型

的总体预测准确率达到 83%，在无标签数据集预测

中，仅有 15% 的破碎段岩层被误判，完整段岩层的

误判率仅 2%，预测结果基本满足工程应用需求。

4　结论

本文围绕地层结构的随钻智能识别问题，开展

了从数据预处理、特征降维到模型构建与优化的一

系列研究，得到以下主要结论。

（1）基于钻进参数曲线与皮尔逊相关性分析，有

效筛选出给进压力、转速、扭矩、泵压 4个与岩层结构

高度相关的参数，并排除了提升压力和立轴位移 2个

不敏感参数，为模型构建奠定了合理的特征基础。

（2）PCA 能够有效消除所选钻进参数间的多重

共线性，将原始四维特征降维至贡献率超过 95% 的

3 个主成分，在保留关键地层信息的同时，提高了后

续模型的训练效率与泛化能力。

（3）PSO 算法能够高效实现 RF 超参数的自动

寻优。PSO-RF 模型的 F1 分数达到 0.941，显著优

于基准 RF 模型，证明了参数优化对提升模型性能

的必要性。

（4）PCA-PSO-RF 融合模型综合性能最优，F1
分数高达 0.964，其精确率与召回率均超过 96%。

该结果验证了特征降维与参数优化的协同增强效

应，为解决随钻地层结构的实时精准识别问题提供

了可靠的技术途径。
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