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摘要:钻速预测是优化钻进施工过程中的重点难点.本文以实际采集的数据资料(包含４大类共２８种不同的数据

类型)出发,建立了以地层成分和钻进参数相结合为基本的钻速预测模型.为了提高模型的预测精度,将原始数据

首先进行了标准化处理,消除了其量纲和数量级对模型预测可能产生的影响.由于原始数据种类过多,将原始数

据先后进行了聚类分析和因子分析,提取其中有效信息最终将其缩减为１１个输入参数和１个输出参数的预测模

型.利用人工神经网络技术对这个模型进行了非线性拟合,结果显示本预测模型能够将误差控制在１０％以内,具
有一定的指导生产实践的能力.
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Abstract:Predictionisanimportantanddifficulttargetduringthedrillingoptimizationprocess．Drawnuponthe
fielddata(comprisingofatotalof２８typesin４categories),aROPpredictionmodelisdevelopedwithcombination
offormationcompositionanddrillingparameters．Inordertoincreasethepredictionaccuracyandavoidthepotential
impactcausedbyitsdimensionandorderofmagnitude,therawdataisstandardized．Inaddition,duetotheexcesＧ
sivevolumeoftherawdata,itisprocessedwithpolymeranalysisandfactoranalysistopickeffectivedata,andthen
reducedtoapredictionmodelof１１inputparametersand１outputparameter．ThetechnologyofartificialneuralnetＧ
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０　引言

近年来,由于资源的持续开采,埋深浅、易开采

的矿产油气资源储量急剧降低,故埋深大、难开采的

矿产油气资源是当前钻探钻井领域所面对的主要施

工对象.为了提高施工效率,优化钻进技术受到了

极大的关注,其中对钻速的预测是整个钻进施工过

程中重难点.由于实际钻进施工条件复杂、影响因

素极多且难以考虑完全,钻速的预测判定一直是优

化钻进过程中的主要难题[１－３].近年来,随着计算

机及网络技术的发展,已有相关研究人员将大数据

算法应用到钻速预测领域.如景宁等应用层次分析

法与前馈神经网络建立了 AHP BP组合模型,利

用岩石抗压强度、钻头尺寸、钻头类型、泵压、转速和

钻井液密度预测了实际钻速,将相对误差控制在了

１０％以内[４].武成刚等利用主成分分析法将岩石抗

压强度、抗拉强度、密度、声波波速和平均节理间距

５个常见的岩石物理力学参数建立３个新变量,建
立了新变 量 与 钻 速 的 预 测 模 型[５].李 昌 盛 利 用

Bourgoyne& Youngs方程为理论基础,从元坝地

区抽取３００组录井数据利用多元回归的方法建立了

钻速预测模型,平均误差＜１３％[６].
尽管目前已有不少的研究者在钻速预测领域进

行研究,但经过调研,目前在钻速预测分析领域尚未

出现基于地层成分和钻进参数共同组合的钻速预测



模型相关研究.而从实际钻进施工出发,地层成分

直接在很大程度上决定了地层的岩性及其工程力学

强度,同时目前大多数临井地质资料记录多以地层

成分为主,因此基于地层成分的钻速预测模型相对

于目前常用的以岩石力学强度更为基础和实用.除

此以外,钻进参数的选择也是实际钻速控制的一个

主要因素,因此本文以新疆乌鲁木齐市米东区页岩

气钻进米参１井实际数据为资料,建立了基于地层

成分和钻进参数组合的钻速预测模型.

１　原始数据分析

１．１　数据收集与标准化

基于米参１井的数据资料,现场收集到的数据

资料详尽繁杂,从中提取的应用于建立本次钻速预

测模型的数据类型如表１所示,共４大类,２８个不

同的数据类型,通过对钻井井史资料的筛选,总共选

取了９８组不同深度的数据进行了分析.

表１　初始选用数据类型

数据类型 选　 用 　数 　据

矿物含量/％ 石英、钾长石、斜长石、方解石、铁白云石、白云
石、伊蒙间层、伊利石、高岭石、绿泥石

常量元素/％ 二氧化硅、三氧化二铝、三氧化二铁、氧化钙、
氧化镁、氧化钾、氧化钠、二氧化钛、五氧化二
磷、氧化锰、氧化亚铁

钻进参数 钻压(kN)、转速 (r/min)、排 量 (L/s)、泵 压
(MPa)、机械钻速(m/h)

地层深度/m 顶深、底深

收集的原始数据由于各指标之间计量单位和数

量级的不同,导致各指标差异很大,无法直接进行综

合分析.因此,为提高分析的精度和速度,解决各指

标数据间不可综合性问题,需要对各指标进行数据

标准化处理.在数据分析领域中,数据标准化是为

了去除量纲,将不同数量级的数据变成同一数量级,
消除数量级的影响.如表１所示可以明显看出原始

数据的量纲差异.同理,在原始数据中,数量级的差

距非常明显,如地层深度数据最大为２１００􀆰１８m,常
量元素二氧化硅最大值为６６􀆰３７％,机械钻速最小

０􀆰１m/h.这种数量级的差距若不进行数据标准化

处理,数据分析建模过程中小数量级的数据影响则

会被大数量级的数据影响掩盖,不能完全体现出数

据对结果的影响[７].本文中使用常规的标准差法对

原始数据进行预处理,即以每一数据与其平均值之

差除以该指标的标准差(式１),经过处理后的所有

数据如表２所示,不仅消除了数据本身量纲,也将数

据大小全部投影到[－１,１]之间,最大程度的保留了

数据自身的差异性.

xi′＝
xi－x－

∑
n

i＝１

(xi－x－)２
(１)

式中:xi′———处理后的数据指标;xi
———处理前的指

标;x－———处理前指标的平均值;n———样品数量.

１．２　数据相关性分析

表２　原始数据标准化前后对比(部分)

地层深度/m
前 后

机械钻速/(m􀅰h－１)
前 后

钻压/kN
前 后

转速/(r􀅰min－１)
前 后

排量/mL
前 后

泵压/MPa
前 后

１５００􀆰００ ０􀆰００９ ０􀆰６８ －０􀆰０４１ ６０ ０􀆰０５２ ９０ ０􀆰１０７ ２８ ０􀆰０２３ ６􀆰５ －０􀆰０８０
１５１１􀆰１８ ０􀆰０１１ ０􀆰３１ －０􀆰０９０ ４０ －０􀆰０５２ ６０ －０􀆰０６１ ２０ －０􀆰１１７ ３􀆰５ －０􀆰１７７
１５２０􀆰００ ０􀆰０１３ ０􀆰３７ －０􀆰０８２ ５０ －０􀆰０００ ６０ －０􀆰０６１ ２４ －０􀆰０４７ １０􀆰０ ０􀆰０３３
１５３９􀆰６９ ０􀆰０１７ ０􀆰１８ －０􀆰１０７ ５０ －０􀆰０００ ５０ －０􀆰１１８ ２０ －０􀆰１１７ １１􀆰５ ０􀆰０８２
１５５０􀆰５８ ０􀆰０１９ ０􀆰６７ －０􀆰０４３ ４０ －０􀆰０５２ ６０ －０􀆰０６１ ２０ －０􀆰１１７ １１􀆰０ ０􀆰０６５
１５６１􀆰００ ０􀆰０２１ ０􀆰７７ －０􀆰０３０ ６０ ０􀆰０５２ ９０ ０􀆰１０７ ２８ ０􀆰０２３ １１􀆰０ ０􀆰０６５
１５６８􀆰６８ ０􀆰０２３ ０􀆰２７ －０􀆰０９５ ３０ －０􀆰１０４ ５０ －０􀆰１１８ ２０ －０􀆰１１７ １０􀆰０ ０􀆰０３３
１５８０􀆰００ ０􀆰０２５ ０􀆰６３ －０􀆰０４８ ６０ ０􀆰０５２ ９０ ０􀆰１０７ ２８ ０􀆰０２３ １０􀆰０ ０􀆰０３３

　注:计算机进行数据处理时小数位数不止两位,在此为简化只列出两位小数.

在钻速预测模型分析建模时,即使是近几年新

兴的数据挖掘或神经网络等算法,都是直接利用数

据建立模型,但这些方式忽略了一个重要的问题,各
数据之间的线性相关性.本文建立的模型分析的数

据之间存在线性相关的现象,在数理统计领域被称

为多变量的多重共线性现象.这种数据指标之间的

多重共线性会对后期建立钻速预测模型带来影响,
严重影响到相关参数的估计,错误的扩大或隐藏部

分参数对整个模型的影响[８].因此数据之间的多重

共线性会扩大模型误差,破坏模型的稳健性.这种

现象对钻速预测的危害十分严重,但其存在却又十

分普遍.基于数理统计的基本定义,本文讨论的相

６９１ 探矿工程(岩土钻掘工程)　 　２０１８年１０月　



关性系数的计算方法如式(２)所示.

r(X,Y)＝
∑
n

i＝１

(xi－x－)(yi－y－)

∑
n

i＝１

(xi－x－)２ ∑
n

i＝１

(yi－y－)２
(２)

式中:xi
、yi

———变量X、Y 的数据;x－、y－———变量X、

Y 的平均值.
相关性计算结果区间为[－１,１],若计算结果越

接近±１,则表示计算的两个变量之间具有越强的线

性相关性.如表１所示原始数据在采集过程中分为

了明显的三大类,各类型数据之间没有相关性,因此

本节的相关性分析主要集中在三大类数据内部各指

标之间.分属不同类型的数据指标由于代表物理意

义完全不同则不进行相关性计算,视为完全不相关.
结果显示,尽管理论上三大类数据各单项指标之间

不存在任何实际意义上的相关性,部分数据之间相

关性仍旧非常高,超过了传统上认为的相关性系数

阈值±０􀆰６.因此可认为尽管目前尚未有研究显示

各地层成分和钻进参数之间的相关性,但这个相关

性仍旧实际存在.表３所示为三大类数据中相关性

系数接近或超过阈值的数据参数,未超过阈值的数

据参数省略未列出.

表３　原始数据高相关性数据组合

数据类型 相关参数组合 相关性系数

矿物含量

石英 钾长石 －０􀆰５６０
石英 斜长石 －０􀆰６３４
石英 白云石 －０􀆰５９５
钾长石 伊利石 －０􀆰６７８
斜长石 方解石 －０􀆰５４５
斜长石 伊利石 －０􀆰６２４
白云石 伊利石 －０􀆰５１１

常量元素

二氧化硅 氧化钙 －０􀆰６８８
二氧化硅 氧化镁 －０􀆰６５５
三氧化二铝 氧化钾 ０􀆰６７３
三氧化二铝－氧化钛 ０􀆰９３６
三氧化二铁 氧化亚铁 ０􀆰６４８
氧化钙 氧化钛 －０􀆰５１７
氧化镁 氧化钠 ０􀆰６３０
氧化钾 氧化钛 ０􀆰５６０

钻进参数 钻压 转速 　０􀆰６９０

从表３中可以看出,三大类数据中各数据指标

之间或多或少都存在相关性,其中矿物含量和常量

元素之间存在相关性的数据指标组合数量较多,钻
进参数数据类中只有钻压和转速存在较高的相关

性.这种现象可以解释为在自然条件下指定区域中

地层生成的条件存在一定规律性,因此其矿物成分

和常量元素之间必然存在某种联系,这种联系就是

相关性存在的理论基础.而钻进参数多来自于现场

施工人员的经验,人工可调的形式使参数之间的相

关性显著降低.

１．３　数据建模分析流程

由表１可知,在已知地层条件的前提下可提取

用以预测钻速的数据繁杂,若直接利用所有数据进

行建模分析则可能耗费大量的计算资源,也并不能

保证建模的准确性.由表３可知,选用的数据之间

存在较高的相关性,这种相关性的存在也会为钻速

预测模型的建立带来较为明显的误差.因此本文拟

建立的钻速预测模型分析流程如图１所示,在对原

始数据进行标准化处理依次进行聚类分析、因子分

析和数据建模３个主要流程,建模完成后再进行验

证和应用.其中聚类分析和因子分析均是为了解决

原始数据类型太多且存在相关性的问题而设置的分

析流程,数据建模则是利用了非线性拟合较为准确

的人工神经网络技术进行建模.

图１　钻速预测模型建模分析流程

２　聚类分析

２．１　聚类分析简介

建模过程中首先进行的聚类分析是为了解决原

始数据种类过多的问题.作为数据分析的重要工

具,聚类分析的主要目的是寻找原始数据集中的“自
然分组”,分好组以后可认为同组的数据指标具有相

同的作用和功能,从而在数据建模分析中同组只需

选择其中最具代表性的数据指标即可[９].通过聚类

分析,可在表１所示的三大类数据中(钻进参数数据

本身较少,无需聚类分析)各自分类,从中选取具有

代表性的数据指标进行下一步的因子分析,从而达

到了减少原始数据指标类型的目的.
本文拟选择最直接的直接聚类法进行聚类分

析,其基本思想为先把聚类对象单独视为一类,依次
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将距离最小的两个对象合并为新类,后计算新类与

其他类的距离.重复进行上述步骤直到所有类均合

并为一类.本文进行的聚类分析属于变量间的聚类

分析(R型聚类统计量),描述变量 X、Y 间的距离

dXY以式(３)所示的夹角余弦来度量.

dXY ＝
∑
n

i＝１
xiyi

(∑
n

i＝１
xi

２)(∑
n

i＝１
yi

２)

(３)

２．２　数据聚类结果分析

利用数据分析软件SPSS自带的工具箱完成矿

物含量和常量元素原始数据的聚类分析,结果如图

２、图３所示.从聚类结果中可以看出各数据之间的

相似程度不同,而相似程度较高的数据可只取其中

之一即可.以筛除４０％左右的数据变量为原则,可
将变量间的距离阈值取为１０,则经过聚类分析的筛

选结果如表４所示,矿物含量从１０个数据指标筛选

图２　矿物含量聚类分析图

图３　常量元素聚类分析图

表４　经过聚类分析筛选出的代表性的数据类型

数据类型 筛　 出　 数　 据

矿物含量 石英、钾长石、铁白云石、伊蒙间层、高岭石、绿泥石

常量元素 二氧化硅、三氧化二铁、氧化钙、氧化钠、二氧化钛、
五氧化二磷、氧化锰

为６个,常量元素从１１个数据指标筛选为７个.

３　因子分析

３．１　因子分析简介

完成原始数据类型的筛选后,因子分析的主要

目的是为了消除如表３所示的数据间的相关性.因

子分析模型属于多元统计学科中处理大量数据的一

种方法,目的在于从研究原始变量或参数之间相关

系数矩阵的内部结构出发,把一些具有错综复杂关

系的变量归结为少数几个公共因子.其基本思想是

根据相关性的大小将变量分组,使得同组内变量之

间相关性较高,不同组的变量相关性较低,每组变量

代表一个基本结构,用一个不可观测的综合变量表

示,这个基本结构称为公共因子.如式(４)所示,因
子分析的模型可以表示为在n 个原始指标包含少

数m(m＜n)个因子与特殊因子的线性组合[１０].

f１＝a１１X１＋a１２X２＋􀆺＋a１nXn

f２＝a２１X１＋a２２X２＋􀆺＋a２nXn

　　　　　　　

􀆺

fm＝am１X１＋am２X２＋􀆺＋amnXn

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(４)

式中:X１、X２、􀆺、Xn———原始数据类型;f１、f２、
􀆺、fm———公共因子;(aij)n×m———因子得分矩阵,
用以表示第i个变量在第j个指标中所占比例.

３．２　因子分析指标检验

根据因子分析的流程,首先需要判断用这些数

据作因子分析是否合适,因此需要进行 KMO 检验

和 Bartlett 球 状 检 验.KMO(Kaiser Meyer
Olkin)检验统计量是用于比较变量间简单相关系数

和偏相关系数的指标.当相关系数平方和远远大于

偏相关系数平方和时,KMO 值接近１,意味着变量

间的相关性强,适合作因子分析;反之 KMO 接近

０,表明原有变量间相关性弱,不适合作因子分析.
常用的 KMO度量标准是０􀆰９以上表示非常适合;

０􀆰８表示适合;０􀆰７表示一般;０􀆰７以下均不适合.

Bartlett球形度检验以各变量的相关系数矩阵为基

础,是用于检验各变量数据是否相互独立.若BartＧ
lett球形度检验的显著性Sig＞０􀆰０５,则表示各变
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量各自独立相关性低,无需进行因子分析.
基于SPSS软件对三大类输入数据(矿物含量

和常量元素采用经过聚类分析筛出的指标,为消除

数据相关性在因子分析时将钻进参数数据类也加

入)进行 KMO检验和Bartlett球状检验结果如表５
所示.从表５中可以看出,矿物含量、常量元素和钻

进参数三大类指标均适合进行因子分析,KMO 指

标均超过０􀆰７,Bartlett指标也未超过０􀆰０５.

表５　因子分析指标检测值

检验方法 矿物含量 常量元素 钻进参数

KMO检验 ０􀆰７５７ ０􀆰７９７ ０􀆰７０１
Bartlett检验 ２􀆰５２×１０－８ １􀆰４４×１０－２４ ５􀆰３１×１０－２４

３．３　提出综合因子

利用SPSS对三大类数据进行因子分析,首先

需要确定综合因子数量.每一个综合因子的选择都

是原始数据的体现,但要达到综合并且降低指标数

量的需求,综合因子在一定程度上会牺牲部分原始

数据的信息,在因子分析中以特征值对样本方差的

累积贡献率进行度量.累积贡献率为１００％时认为

综合因子包含了原始数据的全部信息,但此时综合

因子数量与原始数据数量相同,因此并不能达到降

低数据种类的目的.因此为了最大程度的协调综合

因子数量与包含原始数据信息的关系,在本次因子

分析中将综合因子的累积贡献率阈值设定为８０％,
即选定的综合因子将包含８０％原始数据的信息,综
合因子数量确定如表６所示.

表６　综合因子计算分析结果

数据类型 矿物含量 常量元素 钻进参数

综合因子数量 ４ ４ ２
累积贡献率/％ ８２􀆰０８３ ８３􀆰０１６ ８０􀆰７３３

确定综合因子数量后,即可从式(４)所示的因子

得分矩阵中确定每一个综合因子的转换方程,从而

不仅确定了综合因子的计算方法,也在一定程度上

确定该综合因子的物理意义.三大类数据的综合因

子计算结果如式(５)~式(７)所示.式(５)~式(７)所
示因子得分矩阵的每一行代表了一个综合因子,每
一列则代表了一个原始数据,每一项数据的大小则

代表了该原始数据在综合因子中所占的比重.
如式(５)所示,表示矿物含量的因子得分矩阵

ak 自左至右每一列代表的原始数据分别为石英、钾
长石、铁白云石、伊蒙间层、高岭石、绿泥石,自上而

下代表了４个综合因子.可看出综合因子１主要由

石英和钾长石含量确定,综合因子２主要由高岭石

和绿泥石的含量确定,综合因子３主要由铁白云石

含量确定,综合因子４主要由伊蒙间层确定.

ak＝

０􀆰５６９ －０􀆰４６０ ０􀆰１２１ －０􀆰０８５ ０􀆰１３１ ０􀆰２４１
０􀆰２６６ ０􀆰０８５ －０􀆰０４８ ０􀆰０３２ ０􀆰７４７ －０􀆰５３８
０􀆰１９８ －０􀆰００２ ０􀆰８６０ －０􀆰０５９ －０􀆰１５２ －０􀆰３７６
－０􀆰１０７ －０􀆰０６６ －０􀆰１０２ ０􀆰９８９ －０􀆰０６２ －０􀆰２２７
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(５)

如式(６)所示,表示常量元素的因子得分矩阵

ac 自左至右每一列代表的原始数据分别为二氧化

硅、三氧化二铁、氧化钙、氧化钠、二氧化钛、五氧化

二磷、氧化锰,自上而下代表了４个综合因子.可看

出综合因子１主要由二氧化硅和氧化钙的含量确

定,综合因子２主要由三氧化二铁和二氧化钛的含

量确定,综合因子３主要由氧化钠和五氧化二磷的

含量确定,综合因子４主要由氧化锰的含量确定.

ac＝

－０􀆰５２２ ０􀆰１７５ ０􀆰４２９ ０􀆰１６７ －０􀆰１０９ ０􀆰１５５ －０􀆰１０８

－０􀆰１７０ ０􀆰７４０ ０􀆰０３１ ０􀆰０１７ ０􀆰４６３ －０􀆰００６ ０􀆰０３１

－０􀆰１２２ ０􀆰０２５ ０􀆰０６９ －０􀆰４８６ －０􀆰０６７ ０􀆰７９５ －０􀆰１２１

０􀆰２６４ ０􀆰１３７ ０􀆰０６７ ０􀆰１１８ －０􀆰２１１ －０􀆰０７３ ０􀆰８９６
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如式(７)所示,表示钻进参数的因子得分矩阵自

左至右每一列代表的原始数据分别为钻压、转速、排
量和泵压,自上而下代表了２个综合因子.可看出

综合因子１主要由钻压和转速值确定,综合因子２
则主要由排量和泵压确定.

ap＝
０􀆰４９１ ０􀆰４５４ ０􀆰２３９ ０􀆰１４５
０􀆰２０３ －０􀆰０７０ －０􀆰４７１ ０􀆰７０９
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
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(７)

４　神经网络建模

４．１　神经网络简介
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通过因子分析,三大类原始数据种类数进一步

降低,矿物含量数据类型降低为４类,常量元素数据

类型也降低为４类,钻进参数数据类型降低为２类.
这１０种数据指标相关性两两为零,因此本文讨论的

钻速预测模型即可简化为有１０个输入参数、１个输

出参数(机械钻速)的数学模型.这种多输入变量的

非线性拟合模型用人工神经网络技术能够取得比较

良好的拟合效果.
人工神经网络(Artificialneuralnetwork,简称

ANN)技术自２０世纪４０年代起源以来,经历计算

机硬件、软件和计算理论的蓬勃发展,至今已形成一

种能进行并行分散处理、具有非线性映射、自适应学

习和较强容错性的智能分析工具.其中基于误差反

向传播算法(Back Propagation)的BP神经网络应

用最为广泛.如图４所示为 BP算法的典型结构,
主要是由一个输入层、一个或多个隐含层、一个输出

层组成.各层由若干个神经节点构成,每一个节点

能够根据输入值、作用函数和阈值计算得到输出值.
网络整个学习过程由分为信息正向传播和误差反向

传播两个过程.信息的正向传播过程中输入信息依

次经过输入层、隐含层、输出层,输出层处理后作为

最终结果输出;而在误差的反向传播过程中,网络自

动对比输出结果与期望输出值的误差,若误差过大

则逐层将误差信息反馈给输出层和隐含层,系统自

行调整隐含层和输出层阈值并重新计算,如此循环

直至输出误差满足要求为止[１１].

图４　BP神经网络算法结构

４．２　神经网络建模及效果分析

在保证训练数据量的前提下,训练后的神经网

络对多输入单输出非线性模型具有极高的拟合和预

测精度.根据前文的参数设置,经过标准化、聚类分

析和因子分析处理的９８组原始数据转化为一个９８
行×１１列的输入矩阵 Min,其中每一行数据代表一

个深度的矿物含量、常量元素、钻进参数数据,而经

过标准化的机械钻速则生成一个９８行×１列的目

标矩阵Mout.利用 Matlab自带的 BP神经网络工

具箱即可完成神经网络的训练和验证.整个过程中

系统自动将９８行数据随机分为３类,７５％的数据

(７３个)作为训练数据;１５％的数据(１５个)作为验证

数据,用以在训练过程中实时验证结果,修订输出

值;１０％的数据(１０个)作为测试数据,用以测试训

练完成后的训练模拟精度.训练结果如图５所示,
可以看出无论是用以训练、验证和测试集,神经网络

的预测精度都很高.以相关系数R 进行预测精度

的度量,训练集的相关系数R＝０􀆰９７７４４,验证集的

相关系数 R＝０􀆰９３１４４,测试集的相关系数 R ＝
０􀆰８１５８３,综合所有数据的相关系数R＝０􀆰９０１３８,可
知用神经网络进行钻速预测的精度误差达到了

１０％以内,能够满足现场实际使用的需要.

５　结论

本文以新疆乌鲁木齐市米东区页岩气钻进米参

１井实际数据为资料,建立了基于地层成分和钻进

参数组合的钻速预测模型.原始数据资料涵盖了大

量的地层成分信息(总共包含地层深度,矿物含量包

含１０类数据,常量元素１１类数据,钻进参数４类数

据,机械钻速),若直接采用所有的数据进行预测,一
方面可能加大运算难度,另一方面也可能降低预测

精度,故本文采用了标准化、聚类分析、因子分析３
个阶段的数据分析对原始数据进行了处理.标准化

将所有的原始数据投影到[－１,１]区间,在保留所有

数据差别信息的同时消除了原始数据的量纲和数量

级影响,降低了对建立模型的误差.聚类分析则通

过分析原始数据间的相似程度对其进行归类,用以

消除数据类似的相关数据,降低原始数据类别.通

过聚类分析,矿物含量数据类型降低为６类,常量元

素类型降低为７类.因子分析则为了消除原始数据

之间的相关性,进一步提高模型预测的精度.通过

因子分析,矿物含量和常量元素数据类型各提取了

４个综合因子,钻进参数数据类型提取了２个综合

因子.基于数据处理,利用 BP神经网络建立包含

地层信息和钻进参数信息的钻速预测模型,该模型

包含１１个输入参数(地层深度、４个矿物含量综合

因子、４个常量元素综合因子、２个钻进参数综合因

子)和１个输出参数(机械钻速).通过对９８组数据
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图５　神经网络建模效果分析

的训练、验证和测试,利用神经网络建立的钻速预测

模型误差能够降低到１０％以内,能够满足常规使用

的需要.这种基于地层信息和钻进参数预测模型的

建立能够为相邻地区的地质勘探钻进施工提供必要

的参考信息,有一定的指导施工价值.
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