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摘要：岩土体物理力学参数对工程勘察、设计、施工等作业不可或缺，但常规取样试验或原位检测均存在明显的精

度误差。据此本文提出基于勘察钻探的实时钻进参数，建立基于机器学习的随钻土体物理力学参数模型。通过采

集位于珠海市国家高新技术产业开发区内 20 m 勘探孔的真实数据，将 EP-200G 型钻机实时随钻采集的钻压、扭矩

和三轴振动作为输入数据，将全孔土体粘聚力、内摩擦角、含水量与弹性模量试验数据作为输出。基于建模数据分

析，证明使用单算法的 3 类机器学习模型（支持向量机、神经网络和决策树）的预测精度最高仅为 0.78，而基于

Stacking 理念的集成模型可将预测精度提升至最高 0.98。结合该模型，进行了随钻参数与土体参数间的敏感性分

析，证实当不同土体参数发生变化时，不同随钻参数会发生明显变化，证明了随钻参数预测土体参数的可靠性与适

用性。
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Stacking integrated model for real‑time prediction of soil mechanical 
properties based on drilling parameters
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Abstract：The physical and mechanical parameters of rock and soil are indispensable for engineering investigation， 
design， construction， and other operations， but conventional laboratory testing or in‑situ tests have obvious accuracy 
errors. Accordingly， a real‑drilling machine learning model was proposed in this paper which is used to predict the soil 
physical and mechanical parameters from drilling parameters. By collecting the actual data from several holes with the 
depth of 20 meters located in the National High‑tech Industrial Development Zone of Zhuhai， the drilling pressure， 
torque， and triaxial vibration collected by the EP-200G drilling rig in real‑time were used as input data， and the test 
data of soil cohesion， internal friction angle， water content and elastic modulus were used as output. Based on the 
established model， it is proved that the prediction accuracy of the machine learning models using single algorithms 
（including support vector machine， artificial neural networks and decision tree） can only reach 0.78 at most， while the 
integrated model based on the stacking concept can increase the prediction accuracy to a maximum of 0.98. Combined 
with this model， a sensitivity analysis between the drilling parameters and soil parameters was carried out， which 
confirmed that the drilling parameters would change significantly with the change of soil parameters， proving the 
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reliability and applicability of using drilling parameters to predict soil parameters.
Key words： soil parameters; drilling parameters; real‑time prediction model; sensitivity analysis; machine learning; 
Stacking idea; engineering investigation

0　引言

获取准确的岩土体物理力学参数是工程勘察

的重要目标之一，也是后期设计、施工过程的重要

保障。当前获取岩土体物理力学参数的常规方法

是通过钻探取样进行室内土工试验以及现场原位

试验两种方式，但这两种方式均存在较为明显的不

足。对于钻探取样土工试验，取样和送样的过程对

样品会产生扰动，以及样品脱离原始地应力环境会

对试验值带来误差；对于现场原位检测，不仅需要

满足严格的试验条件，并且大多原位检测的实际检

测参数并非拟测量土体参数，检测参数与实际土体

参数间的转换只能依靠经验公式。在未建立经验

公式的新勘察区域，原位检测获得的岩土体物理力

学参数仍将存在较大的误差。

由于岩土体物理力学参数的随机性与不确定

性，学界对岩土体参数的取值研究更多的侧重于基

于统计建立岩土体参数的概率分布模型。如徐卫

亚等［1］引入模糊不确定性，建立了对模糊特征统计

量的计算公式。基于随机场理论，张继周等［2］提出

了图形三 σ 法的统计工具，吴长富等［3］结合土体相

关距离对岩土参数标准值进行了计算。陈炜韬等［4］

利用贝叶斯更新的方法对第四系残坡积粘性土隧

道围岩的抗剪强度进行了优化。苏永华等［5］通过多

项式逼近实现了对岩土体随机参数概率密度函数

的逼近。李小勇等［6］结合实验数据的可靠性检验、

概率模型有限比较法拟合优度和分布参数的推广

贝叶斯法，在统计意义上对岩土参数的概率分布进

行了优化分析。

随着机器学习算法在非线性拟合方向的高精

度表现，神经网络、支持向量机、随机森林等机器学

习算法也越来越多的被引入到对岩土体参数的预

测分析中［7-8］。如 Najjar 等［9］通过神经网络建立了粘

土渗透性的预测模型；Nath 等［10］实现了基于神经网

络的地震波反演；Kaunda［11］建立了岩石单轴抗压强

度和各应力状态间的神经网络模型。阮永芬等［12-13］

构造了以小波分析理论为核函数的支持向量机模

型，实现了引入粒子群、灰狼等优化算法的岩土力

学参数反演模型。李文斌等［14］基于随机森林建立

了预测结构面轮廓的 JRC 模型。Zhang 等［15］融合

XGBoost 和随机森林算法分析软粘土抗剪强度与

其他参数间的关系。

基于上述研究现状，可见当前学界对岩土体参

数的测定侧重于获取大量数据后的统计分析以及

建立机器学习模型分析不同参数间的关系上，但获

取岩土体参数仍停留在传统的取样实验室分析以

及原位检测上。本文拟通过在工程勘察钻机上实

时监测钻进参数，借助集成算法实现对原位岩土体

参数的准确预判。同时，基于准确的预测算法，本

文还实现了地下参数变化时对随钻参数的敏感性

分析。

1　建模数据获取

1.1　土体物理力学参数

本次试验区域位于广东省珠海市国家高新技

术产业开发区，场地面积约为 70 m2。试验使用图 1
（a）所示的 EP-200G 型钻机进行钻进，并在钻机上

安装传感器获取包含钻压、扭矩及振动 3 类钻进参

数。试验钻进取心共钻进 3 个孔，一字排开，每个孔

之间相距 1~2 m（如图 1b 所示）。每个孔钻进深度

约为 20 m，并分别在 3 个孔的不同深度处进行取心，

共取得 11 组岩心（如图 1c所示）。打捞岩心后，将岩

心封装保存运往实验室做土工试验，得到土体物理

力 学 参 数 ，包 括 粘 聚 力 c、内 摩 擦 角 φ 和 弹 性 模

量 E。

对采集样品试验测定的结果如图 2 所示，在试

验深度范围内自上而下可见粘性土层和砂土层两

层土体，换层深度 13 m 左右。在粘性土层中，粘聚

力 c（图 2a）在 5~9 m 深度范围内一直减小，从 20.6 
kPa 变为 15.3 kPa，但从 9 m 开始短暂增大，在 11 m
处增大至 20 kPa，之后在 11~13 m 深度范围内骤

减，在 13 m 处减至最小值 12.3 kPa，与 5 m 处粘聚力

相比减小了 40.3%。内摩擦角 φ（图 2b）趋势与粘聚

力较为一致，整体下降，5 m 处为 22.1°，在 13 m 处减

小为 18.8°，减小幅度 14.9%；同样在 11 m 处存在峰

值 27.5°。弹性模量（图 2c）则整体稳定在 70 MPa
左右。
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在 13~21 m 的砂土层中，粘聚力在 17 m 前呈

现先缓慢增长至 15.4 kPa，后急剧增加至 28 kPa（19 
m 左右），最后波动下降至 18.4 kPa。砂土层内摩擦

角呈现典型先增后减的单峰值趋势，峰值出现在 17 
m 处的 28.9°。就弹性模量而言，砂土层的弹性模量

与内摩擦角类似，呈现明显的单峰值趋势，在 17 m
达到最高的 96.7 MPa。
1.2　随钻工艺参数的采集

试验采集的随钻工艺参数包括钻压、扭矩和振

动。其中，基于 EP-200G 型液压钻机，对油缸和动

力头的压力进行监测和计算可直接获得钻压和扭

矩信号。由图 3 可见，钻压和扭矩值受土体强度和

取心工艺共同影响，其中取心段的钻压和扭矩明显

高于非取心段，当钻进深度进入强度更大的砂土层

后，同类钻进工艺（取心或不取心）的钻压和扭矩也

较上部粘土层钻进略微升高。

具体而言，在未取心情况下，钻进过程中粘性

土层所产生的钻压与砂土层所产生的钻压差不多，

前者与后者钻压均值的比值为 108%。而在粘性土

层中非取心段与取心段所产生的钻压相差极大，前

者与后者的均值比值为 60.8%，砂土层中非取心段

与取心段所产生的钻压均值比值为 18.2%。综上可

知，土体强度变大时，钻压不会产生太大的变化；钻

进取心时，钻进过程所产生的钻压急剧增大，其中

砂土层取心时带来的钻压增加量是粘性土层取心

时带来的钻压增加量的 5.3 倍。类似的，对于钻进

扭矩，粘性土层（5.24~13.24 m）中土体强度小于砂

土层（13.24~21.24 m）中土体强度，因此在未取心

情况下，钻进过程中粘性土层所产生的钻进扭矩小

于砂土层所产生的钻进扭矩，前者与后者钻进扭矩

均值的比值为 36.9%；而在粘性土层中非取心段与

取心段所产生的钻进扭矩相差极大，前者与后者的

均值比值为 17.1%，砂土层中非取心段与取心段所

产生的钻进扭矩均值比值为 36.1%。综上可知，土

体强度变大与取心时，钻进过程所产生的钻进扭矩

均会增大，但取心时带来的钻进扭矩增加量约为土

体强度增大带来钻进扭矩增加量的 10 倍，其中砂土

层取心时带来的钻进扭矩增加量是粘性土层取心

时带来的钻进扭矩增加量的 1.6 倍。

振动信号可为钻进过程中发生取心、岩土体强

度变化（是否分层）提供准确的判据，故本次试验将

三轴振动传感器固定于动力头上进行振动信号的

采集（图 4）。考虑动力头上下移动、回转自身也会

产生振动，故试验时先后采集了钻进作业的振动信

号与动力头空转并上下移动的振动信号。将钻进

作业的振动信号减去空转信号后获得的 3 个试验孔

的采集振动信号如图 5 所示。

结合图 5，取心段 X、Y、Z 轴振动信号的振动幅

ZK-1 ZK-2 ZK-3

7-8.2m

12-13.5m

19.4-20m

20-21.3m

5.3-7.2m

10.2-11.2m

14.2-15.4m

20.2-20.7m

8.3-9.3m

16.3-17.3m

18.3-19.3m

1-2m 1-2m
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M
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BPJ� �E�BPJ��5 �F�J�
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图 1　现场试验示意

� �
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图 2　土体物理力学性质测试结果
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度远大于非取心段；粘性土层中非取心段与取心段

所产生的三轴振动信号相差显著，对于 X 轴前者与

后者的均值比值为 25.6%，Y 轴为 34.5%，Z 轴为

44.3%；砂土层中非取心段与取心段所产生的三轴

振动信号同样相差极大，对于 X 轴前者与后者均值

比值为 12.5%，Y 轴为 27.2%，Z 轴为 38.6%。相对

于取心造成的振动影响，不同深度的土体物理力学

性质对振动产生的影响可忽略不计。

2　随钻土体物理力学参数模型

2.1　单算法基本模型

本次试验获得的钻进参数、土体物理力学性质
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图 5　振动监测数据（用红色边框表示取心段）
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图 3　钻压和扭矩实测数据

 

 

图 4　振动传感器安装位置
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随深度的变化趋势较为复杂，均为非线性变化；且

由于钻进过程中取心与非取心共存，钻进监测参数

的数量和范围均差异明显。综上，在建模预测算法

的选择上，应该更加倾向于适合处理非线性问题、

能够处理较大的输入数据的算法，据此选择支持向

量机、神经网络和决策树作为建模单算法，拟建立

的模型结构如图 6 所示。

针对拟使用的支持向量机、神经网络以及决策

树 3 种算法，每一种算法将分别对 3 项土体参数进

行建模预测。使用如式 1 所示的决定系数 R2（用于

评估模型的解释能力）与均方误差根 RMSE（用于

评估模型的准确性）作为训练模型性能的评价指

标。各算法预测结果如图 7 所示，精度对比如表 1
所示。3 类机器学习算法对 3 项土体参数（粘聚力 c、

内摩擦角 φ 以及弹性模量 E）都有着一定的预测精

度。3 类算法纵向对比看，决策树对 3 项土体物理力

学参数的评价指标 R2 最高（均大于 0.7），RMSE 最

低，表征预测精度最高。4 项物理力学参数横向对

比看，3 类算法均对内摩擦角和弹性模量具有较高

的预测精度，对含水量的预测精度最低。

�D�����
G��26�,N# �E�����
G�����@,N# �F�����
G���� G,N#

�G���/455�26�,N# �H���/455����@,N# �I���/455��� G,N#

�J����1��26�,N# �K����1�����@,N# �L����1���� G,N#

图 7　基于单算法的参数预测结果

图 6　单算法基本模型结构示意
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2.2　集成模型架构

由表 1 可知，单一机器学习模型对 3 项土体参

数的评价指标均不高，最高的决策树模型针对弹性

模量的预测精度也仅为 0.78，无法满足实际工程应

用的需求。为提升预测精度，建立了基于 Stacking
思想的双层分析集成体系融合模型（如图 8 所示）。

其核心原理在于首先构建一级学习器（基学习器）

并训练获得一级预测结果，其次将一级预测结果作

为输入参数引入二级学习器（元学习器），训练获得

二级预测结果，从而进一步提升初级基学习器的极

限精度。结合前文单一算法结果，本次训练中基学

习器采用决策树模型，元学习器仍从支持向量机、

神经网络和决策树 3 种经典单模型中进行选择

建立。

依次将支持向量机、神经网络和决策树算法带

入如图 8 所示集成模型中的元学习器，对集成模型

进行训练，得到的训练精度如图 9 和表 2 所示。由

图 9 和表 2 可见，对于元学习器的选择而言，仍然是

决策树能够带来最高的预测精度，以其为元学习器

时，对 3 项土体物理力学参数的评价指标 R2均超过

0.95，最高位内摩擦角达 0.98。

表 1　单算法预测精度对比

算法

支持向量机

神经网络

决策树

粘聚力 c

R2

0.41
0.65
0.73

RMSE

0.3207
0.591
0.2178

内摩擦角 φ

R2

0.44
0.68
0.76

RMSE

0.3827
0.547
0.25

弹性模量 E

R2

0.42
0.76
0.78

RMSE

0.3813
0.505
0.2346

图 8　基于 Stacking的集成算法模型架构
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图 9　基于决策树的集成模型预测效果

表 2　基于 Stacking的集成算法精度

算法

支持向量机

神经网络

决策树

粘聚力 c

R2

0.91
0.94
0.97

RMSE

0.1215
0.0927
0.0725

内摩擦角 φ

R2

0.9
0.95
0.98

RMSE

0.1638
0.104
0.0762

弹性模量 E

R2

0.92
0.95
0.96

RMSE

0.1425
0.106
0.0997
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2.3　不同模型对比

横向对比单算法模型与集成模型如图 10 所示，

可见基于 Stacking 的集成算法模型相对于传统的单

算法模型预测精度显著提高。其中就决定系数 R2

而言，相对于单预测模型最高不足 0.8 的预测精度，

集成模型 3 种不同元学习器的效果均超过了 0.9，精

度提升幅度最小为 23%（使用决策树对弹性模量 E
的单预测模型精度为 0.78，使用集成模型后提升至

0.96），最大为 308%（使用神经网络对含水率的单模

型 预 测 精 度 仅 为 0.24，使 用 集 成 模 型 后 提 升

至 0.98）。

将本试验建立模型与同类模型进行对比。张

洁等［16］基于 500 多组花岗岩残积土的试验数据采用

经验法与主成分分析法建立了联合概率密度函数

模型，对粘聚力、内摩擦角的预测性能指标 R2 分别

为 0.27、0.52；杨鹏等［17］基于 100 多组土工试验数

据，建立了预测粘聚力、内摩擦角的多元回归预测

模型，决定系数 R2分别为 0.66、0.662；李澄清等［18］建

立了 BP 人工神经网络反演系统，对粘聚力、内摩擦

角的预测精度分别为 0.89、0.91；陈庆贺［19］通过引入

人工神经网络对粘聚力、内摩擦角进行了预测，预

测指标 R2 分别为 0.92、0.95。而本文建立的 Stack‑
ing 融合模型，对土体的 4 项参数预测指标 R2 均在

0.96 及以上，各类模型的平均预测精度如图 11 所

示，本文的联合模型较之前的预测模型在预测种类

以及精度上都有了一定提升，可在实际工程中推广

应用。

3　钻进工艺参数对土体物理力学参数的敏感性

3.1　敏感性计算方案

定义本文建立的 Stacking 融合模型如式 2 所

示，可通过调整输入参数（钻压、扭矩、振动）观察输

出参数（粘聚力、内摩擦角和弹性模量）的变化，进

而分析实时勘探作业过程中土体性能变化时对实

时钻探参数的潜在影响。

 

 
图 10　集成学习模型与单算法模型精度对比

图 11　本文 Stacking融合模型对比其他模型精度
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( c,φ,E )= Fs (WOB,T,V X,V Y,V Z ) (2)
对拟引入灵敏度的参数进行分析，令 Δx 为钻进

参数的变化量，Δy为土体物理力学参数的变化量，则

钻进参数对土体物理力学参数变化的灵敏度 N 为：

N = Δx
Δy

(3)

为消除不同参数间的数量级与单位，在进行敏

感性分析前对计算模型的输入和输出参数均进行

了归一化处理如式（4）所示：

x' = x - xmin

xmax - xmin
(4)

式中 ：x'、x——归一化后与归一化前的样本值 ；

xmin、xmax——归一化前样本集最小值、最大值。

将合理范围内的钻进参数依次取 4 个不同值，

可分别获得指定钻进参数与指定土体物理力学参

数之间的关系图，结合式（3）所示的灵敏度计算方

程，可如图 12 所示依次计算每一段钻进参数变化时

对应预测土体物理力学参数变化的灵敏度。最终

灵敏度取 3 段灵敏度的加权平均值如式（5）所示：
-
N = w 1 N 1 + w 2 N 2 + w 3 N 3 (5)

其中权重系数 w i 取各段钻进参数与原位参数（横

轴）的变化量 xi 在总长度 x 中的占比：

w i = xi

x
(6)

3.2　敏感性分析结论

基于式（2）的模型与式（5）的计算方法，依次计

算本次试验中各钻进参数与土体物理力学参数间

的敏感性如表 3 和图 13 所示，可见不同钻进参数与

不同土体物理力学参数间存在明显不同的灵敏度。

从灵敏度的大小上看，明显钻进参数对弹性模量的

灵敏度更高，即弹性模量的变化会明显诱发本次试

验所有钻进参数发生变化。相对而言，粘聚力的变

化只会引起钻压和扭矩的变化，而内摩擦角的变化

则更多的只会引起振动发生变化。

图 13　土体参数与钻进参数敏感性矩阵

图 12　土体参数与钻进参数灵敏度计算示意

表 3　土体力学参数敏感性计算

土体参数

粘聚力 c

内摩擦角 φ

弹性模量 E

钻进参数

钻压

扭矩

振动

钻压

扭矩

振动

钻压

扭矩

振动

组 1
Δy

0.304
1

0.86
1
1

0.25
0.27

1
0.51

Δx

0.33
0.33
0.41
0.33
0.33
0.41
0.33
0.33
0.41

组 2
Δy

0.696
0.33

1
—

—

0.75
0.53
0.25
0.36

Δx

0.33
0.33
0.222
0.33
0.33
0.222
0.33
0.33
0.222

组 3
Δy

0.957
—

—

—

—

—

0.2
0.2

0.13

Δx

0.33
0.33
0.222
0.33
0.33
0.222
0.33
0.33
0.222

平均灵敏度

0.65
0.44
0.25
0.11
0.11
0.74
1.15
1.09
0.85

 注：—表示 Δy 无变化。

68



第 51 卷增刊 李 谦等：基于钻进参数实时预测土体力学性质的 Stacking 集成模型

4　结论

通过收集并测定珠海市国家高新技术产业开

发区试验区域的土体物理力学性质与钻进取样过

程中的随钻参数，本文建立了随钻参数预测土体物

理力学参数的集成预测模型。通过本文的研究，主

要成果与结论如下：

（1）使用随钻参数建立预测土体物理力学参数

的智能模型，分别建立了单算法直接预测模型与基

于 Stacking 融合理念的集成模型，通过对比预测准

确性，集成算法准确性显著高于单算法模型，且通

过不同学习器的精度对比，可知当集成模型的基学

习器和元学习器均使用决策树算法时预测精度最

高，针对粘聚力、内摩擦角和弹性模量，可至少达到

0.96 的预测精度。

（2）基于集成模型，推导获得了钻进参数与土

体物理力学参数之间的敏感性计算方案，并对试验

区域的敏感性进行了计算对比，结果显示不同钻进

参数与不同土体物理力学参数间存在明显不同的

灵敏度，进而证实可通过观测随钻参数判断地层参

数变化的可能，同时也证实使用随钻参数准确预测

土体物理力学参数的可能。
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