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基于声振信号和迁移学习的岩性
随钻智能反演方法

徐世毅, 王胜∗, 赖昆, 柏君, 张拯, 张洁
(成都理工大学地质灾害防治与地质环境保护国家重点实验室, 成都 610059)

摘　 要　 随着智能化程度的提高,钻井行业对于实时识别随钻岩性的需求越来越迫切。 基于钻孔过程中的钻进碎岩声音信

号和振动信号(声振信号),提出了一种随钻岩性智能反演方法。 首先,通过室内微钻实验钻进 7 种不同类型的岩石以获取原

始信号样本,在采集过程中改变钻进参数(钻速、转速、钻头尺寸)并获得相应信号数据。 针对采集的声振信号特征,通过短时

傅里叶变换获得具有信号特征的时频图像。 在此基础上,构建改进 VGG16 卷积神经网络模型以实现岩性智能识别,并通过超

参数优选实现对模型的训练、评估和调优。 之后引入迁移学习训练策略,分别以不同钻进参数作为数据标签,依据参数取值

划分源域和目标域,以实现对小样本目标领域的快速识别。 实验结果表明:随着钻进参数的改变,模型的迁移学习结果存在

差异;基于声振信号训练得到的岩性反演模型预测精度高、泛化能力强,声音信号测试集准确率可达 99% ,振动信号测试集准

确率可达 100% ;在机械钻速变化下,声振信号受到的影响最小,作为数据标签进行岩性反演时能取得更为卓越的效果,且小

钻速作为目标域时岩性反演准确率最高。 在岩性反演的过程中,不同的信号类型适用于不同的岩石。 其中声音信号对粗黄

砂岩的适用性最高、振动信号更适用于花岗岩。 研究成果对于提升工作面钻进智能化程度具有一定借鉴价值。
关键词　 声振信号; 迁移学习; 岩性随钻智能反演; 改进 VGG16 算法; 小样本目标检测
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Intelligent Inversion of Lithology While Drilling Method Based on
Acoustic and Vibration Signal and Transfer Learning

XU Shi-yi, WANG Sheng∗, LAI Kun, BAI Jun, ZHANG Zheng, ZHANG Jie
(State Key Laboratory of Geohazard Prevention and Geoenvironment Protection, Chengdu University of Technology, Chengdu 610059, China)

[Abstract]　 With the improvement of intelligence, the drilling industry 􀆳s demand for real-time identification of lithology while drilling
was becoming more and more urgent. An intelligent inversion method of lithology while drilling is proposed based on the acoustic signal
and vibration signal ( acoustic vibration signal ) of broken rock during drilling. Firstly, the original signal samples were obtained by
drilling seven different types of rocks through indoor micro-drilling experiments. During the acquisition process, the drilling parameters
( drilling speed, rotation speed, bit size ) were changed and the corresponding signal data were obtained. According to the
characteristics of the collected acoustic vibration signal, the time-frequency image with signal characteristics was obtained by short-time
Fourier transform. On this basis, an improved VGG16 convolutional neural network model was constructed to realize the intelligent
identification of lithology, and the training, evaluation and tuning of the model are realized by hyperparameter optimization. Then, the
transfer learning training strategy is introduced, and different drilling parameters were used as data labels. According to the parameter
values, the source domain and the target domain were divided to realize the rapid identification of the small sample target domain. The
experimental results show that the transfer learning results of the model are different with the change of drilling parameters. The litholo-
gy inversion model based on acoustic-vibration signal training has high prediction accuracy and strong generalization ability. The accu-
racy of the acoustic signal test set is up to 99% , and the accuracy of the vibration signal test set is up to 100% . Under the change of
penetration rate, the acoustic and vibration signals are least affected, which can achieve more excellent results when used as data labels
for lithology inversion, and the accuracy of lithology inversion is the highest when the penetration rate is small as the target domain. In
the process of lithology inversion, different signal types are suitable for different rocks. Among them, the sound signal has the highest
applicability to coarse yellow sandstone, and the vibration signal is more suitable for granite. The research results have certain reference
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value for improving the intelligent degree of working face drilling.
[Keywords]　 acoustic and vibration signal; transfer learning; intelligent inversion of lithology while drilling; improved VGG16 algo-
rithm; small-shot object detection

　 　 岩性是指包括岩石组成、颜色、结构和构造等

特征在内的综合概念,正确的岩性识别对于研究地

下岩石分布具有重要意义。 在地质勘探领域,通过

钻探并取得岩心样品是了解地下岩石分布和地质

构造的重要手段。 通过岩心分析,可以获取岩石的

详细信息,例如岩性、矿物组成、岩石结构、地球化

学特征和年代等,进而为地质勘探和资源开发提供

科学依据。 传统的岩性识别方法主要依靠野外地

质观察和室内测试分析,然而这些技术都有其影响

岩心判断的因素(如无法进行原位分析、需要大量

样品、室内测试精度不足等)。 针对这些问题,中外

研究人员进行了大量的研究,以便能够更加快速、
实时地识别岩性,为地质勘探工作提供更加可靠的

支持[1-4]。
钻进碎岩过程中孔底的声振信号是钻头与岩

石相互作用的副产物,因此受钻头与岩石影响的声

振信号必然包含能反映钻进状态和岩石性质的信

息[5-8]。 近年来,中外对岩石钻孔过程中的声振信

号特性进行了大量的研究。 振动信号方面,一些学

者发现井下钻具振动信号产生的高低频可表征不

同的物理意义[9-11];Flegner 等[12]在对基于钻柱振动

的钻井质量评价进行分析时,发现不同岩性会影响

钻柱的振动特性;岳中文等[13]发现即将破碎的岩石

的力学性质会对钻柱所产生的振动波的频率特征

产生较大影响。 声音信号方面,王胜等[14] 发现声音

信号中也具有岩性特征信息,并以梅尔频率倒谱系

数进行表征,实现了岩性的自动识别; Khoshouei
等[15]选取 9 个不同类型和性质的岩石样本进行钻

探测试后,认为通过调查和分析不同岩石的频率行

为,可以检测到岩石类型。 整体而言,钻进碎岩时

的声振信号为功率信号,可以快速传播至钻柱顶

端[16-17];可以根据信号的平均幅值趋势线进行岩性
识别[18]。

目前,深度学习和迁移学习方法在岩性智能识

别领域得到了广泛的应用[19-22]。 洪国斌[23] 通过提

取振动信号的时频特征并转化为时频图像,再结合

Mobilenet 和 ResNet 两种网络结构的优势,构建出一

种以卷积神经网络算法为基础的复杂地层岩性随

钻识别模型;程久龙等[24]构建全卷积神经网络用于
预测钻孔附近岩层富水性;龙满生等[25] 采用参数精

调和迁移学习的方法改进了 Alex Net,发现通过微

调已有模型的参数可以更快地使网络收敛;黄安

等[26]基于改进随机森林的方式实现了火山岩的岩

性识别;Chen 等[27] 利用振动信号建立岩性识别模
型,实现高效的岩性识别;尹生阳等[28] 通过一个添

加了门控循环单元的卷积神经网络模型对碎岩音
频数据进行训练;Bai 等[29] 发现振动信号与岩石识

别质量的相关性较高,可以在钻孔时用作有效的反

演信号源。
目前的岩性智能识别研究大多只考虑了一种

信号类型,但忽略了不同信号类型以及不同钻进条

件对反演效果的影响。 因此,为更加准确、高效地

进行岩性智能识别,可以考虑通过室内微钻实验采

集钻进碎岩过程中的声振信号,从而得到岩石的特

征信息。 现对信号进行预处理并创建数据集,以及

改进 VGG16 网络得到岩性智能反演模型,并通过迁

移学习探究同一信号类型在钻进参数变化下的岩

性反演规律以及同一钻进参数条件下的不同信号

类型对岩性反演规律的影响。 这对攻克岩性随钻

智能识别的技术难题提供一定的参考和借鉴。

1　 原理与方法

1. 1　 总体架构

本文研究岩性识别方法如图 1 所示。 首先通过

室内微钻实验钻进 7 种不同类型的岩石,通过声压

传感器和三轴加速度传感器分别采集钻进过程中

的声音和振动信号;对信号进行滤波、降噪处理以

提升数据质量,然后通过时频域分析对信号进行短

时傅里叶变换获得具有时频特征的图像,以此创建

数据集;以钻进参数为标签确定源域和目标域,通
过微调(fine-tuning,FT)的方法实现知识迁移;通过

改进 VGG16 网络构建岩性智能反演模型,将源域划

分为训练集∶ 验证集∶ 测试集 = 8∶ 1∶ 1,并完成模型的

训练、评估和调优等迭代流程;最后对反演结果进

行分析,说明同一信号类型在钻进参数变化下的岩

性反演规律以及同一钻进参数条件下的不同信号

类型对岩性反演规律的影响。
1. 2　 信号采集

图 2 是微钻实验信号采集系统整体结构图,该
系统在钻孔的同时可以同步采集声音和振动数据。
实验所使用的立式数控钻机能实现工程钻机的常

规操作,包括夹持岩样、回转给进、钻机换挡等,通
过实验钻机的操作面板来调整钻头转速、钻进速度

等参数,此时钻压会随着转速和给进速度的变化进

行自适应调整。 所使用的传感器包括声压传感器

和三轴加速度传感器,声压传感器用于采集钻孔声

52572025,25(18) 徐世毅,等:基于声振信号和迁移学习的岩性随钻智能反演方法
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图 1　 基于随钻声振信号的岩性反演方案

Fig. 1　 Lithology inversion scheme based on acoustic vibration signal while drilling

图 2　 声振信号采集系统整体结构

Fig. 2　 The overall structure of acoustic vibration
signal acquisition system

音信号,加速度传感器用于采集岩石的 X、Y、Z 三轴

振动信号,其中 X、Y 方向为钻头回转方向,Z 轴为

给进方向,采样频率为 51 200 Hz。 在钻进过程中需

要避免冲洗液溅射到传感器上导致其性能受到

影响。
本研究需要采集 7 种岩石的声振信号,岩样尺

寸均为 200 mm × 200 mm × 100 mm,岩样的岩石强

度参数如表 1 所示。
微钻实验中主要影响参数有钻头尺寸、转速和

机械钻速,每种影响参数都有 3 种取值,因此可以使

用三因素三水平方法设计实验。 各水平取值如表 2
所示。 实验正式开始前钻机需空转 2 min,以检验其

是否正常运行。 实验正式开始时,需设置好转速、
钻速和钻头的预定位置等,通过 M45 按钮夹紧岩样。

表 1　 岩石力学强度表

Table 1　 Rock mechanics strength table
岩性 抗压强度 / MPa 抗拉强度 / MPa
页岩 47. 23 4. 25

大理岩 131. 17 3. 72
泥灰岩 67. 80 2. 14
石灰岩 65. 04 1. 94

粗黄砂岩 14. 77 1. 38
花岗岩 152. 68 5. 58

长石砂岩 46. 16 2. 06

表 2　 各水平取值表

Table 2　 Value table of each level

因素 钻头直径 / mm
转速 /

( r·min - 1)
钻速 /

(mm·min - 1)

水平 1 25 200 1
水平 2 30 300 2
水平 3 40 400 3
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需要注意在对岩样进行钻孔时应当赋予工程现场

钻进环境,持续向孔内加钻井液进行冷却。 在钻孔

过程中使用声压传感器和三轴加速度传感器获取

声振信号,在 0 ~ 20 mm 的钻进深度对信号进行连

续采集。 采集到的数字信号以表格的形式输出,为
便于后续操作,将采集卡的采集时长设置 20 s 为一

组,采集到的信号经信号采集卡转化后为数字信号

后传输至上位机。
1. 3　 信号处理

上位机接收的数字信号是关于时间变化的时

域信号。 其中声音数据以声压的形式体现,振动数

据以加速度传感器测得的三轴加速度体现,由时域

信号绘制而成的时域图像能够在时间轴上展示信

号变化。 通常利用离散傅里叶变换(discrete Fourier
transform, DFT)将信号从时域转换为频域,从而更

简洁的分析频域上的问题。 为了更加迅速地进行

信号转换,在计算机中通常使用快速傅里叶变换

(fast Fourier transform, FFT),变换方法如下。

X(k) = DFT[x(n)] = ∑
N-1

n = 0
x(n) × e - i2πkn / N,

k = 0,1,…,N - 1 (1)
式(1)中:X(k)为一个长度为 N 的离散频率序列,
其中 k = 0,1,…,N - 1,Hz;k 为第 k 个频率分量;
x(n)为一段时间为 T 的离散时间序列,n = 0,1,…,
T - 1,s;i为虚数单位。

声振信号通常被视为非平稳信号,在整个时间

域上不满足迪利克雷条件,直接对其进行传统的傅

里叶变换可能会产生模糊或不准确的结果,因此可

以通过短时傅里叶变换 ( short time Fourier trans-
form,STFT)将信号分解成多个时间窗,之后在每个

窗口内进行傅里叶变换,得到该窗口内的频率分

量,来捕捉信号在时间和频域上的局部特征,从而

更好地理解信号的特征和变化。 时频图像能体现信

号在不同时间、不同频率的能量大小,其中三维图

像利用信号的起伏波动来表征能量变化,二维图像

利用颜色深浅来表示能量大小。 由于模型识别颜

色变化要更加方便一些,故而使用二维时频图像。
图 3 展示了时频图从三维到二维的转换。

原始数据可能存在噪声、异常值、缺失值等问题,
这些问题会对后续的分析产生影响,所以需要对数据

进行处理。 由于两种信号在物理特性和采集方式上

存在差异,因此在处理流程上也有所不同。 对于声音

信号,处理流程为:数据分段、预处理、分帧、加窗、快
速傅里叶变换以及归一化处理。 本研究选取的数据

段长度为 51 200,每一帧的大小为 20 ms,窗口长度为

512。 对于振动信号,处理流程为:数据分段、高通滤

波处理、三点平滑处理、短时傅里叶变换。 本文研究

中选取的数据段长度为65 000,STFT 窗口长度为

400,重叠长度为 160,频率分辨率为 0. 5 Hz。 信号经

处理后,每类岩性都包含了 1 800 张声音信号时频图

及 1 350 张振动信号时频图,分别创建为声音信号数

据集(共12 600 张)和振动信号数据集(共9 450 张)。
图 4 和图 5 分别展示了 7 种岩性声音信号和振动信

号通过时频分析生成的时频图像。

2　 基于改进 VGG16 和迁移学习的岩
性智能反演方法

2. 1　 改进 VGG16 模型

本文研究在 VGG16 模型的基础上,删除其顶层

全连接层,并将其卷积基作为基础卷积神经(CNN)网
络;在基础 CNN 网络的输出层添加一个全局平均池

化层,用于将每个特征图进行降维处理转换成一维向

量;然后添加一个具有 1 024 个神经元的全连接层并

进行 ReLU 激活;最后添加一个 Dropout 层进行正则

化处理,可以在一定程度上避免模型过拟合,让整个

网络模型更加鲁棒。 其网络参数配置如表 3 所示。

图 3　 三维与二维时频图像

Fig. 3　 3D and 2D time-frequency images

72572025,25(18) 徐世毅,等:基于声振信号和迁移学习的岩性随钻智能反演方法
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图 4　 声音信号时频图

Fig. 4　 Time-frequency diagram of sound signal
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图 5　 振动信号时频图

Fig. 5　 Time-frequency diagram of vibration signal

92572025,25(18) 徐世毅,等:基于声振信号和迁移学习的岩性随钻智能反演方法
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表 3　 改进 VGG16 网络参数配置

Table 3　 Improve VGG16 network parameter conf-iguration
网络层 卷积核 / 池化窗口 步长 输出形状

输入层 原始输入 — 224 × 224 × 3
卷积层 1_x [3,3,64] × 2 1 224 × 224 × 64
池化层 1 [2,2] 2 112 × 112 × 64

卷积层 2_x [3,3,128] × 2 1 112 × 112 × 128
池化层 2 [2,2] 2 56 × 56 × 128

卷积层 3_x [3,3,256] × 3 1 56 × 56 × 256
池化层 3 [2,2] 2 28 × 28 × 256

卷积层 4_x [3,3,512] × 3 1 28 × 28 × 512
池化层 4 [2,2] 2 14 × 14 × 512

卷积层 5_x [3,3,512] × 3 1 14 × 14 × 512
池化层 5 [2,2] 2 7 × 7 × 512
全连接层 — — 1 ×4 096
全连接层 — — 1 ×4 096

平均池化层 [7,7] — 1 × 1 × 512
全连接层 — — 1 ×1 024
Dropout 层 — — 1 ×1 024

　 注:—表示无空间操作,因此也无卷积核、池化窗口和步长。

改进 VGG16 模型由 23 层网络堆叠而成,使用

3 × 3 卷积核和 2 × 2 最大池化。 输入层直接接收原

始图像,无需卷积或池化操作。 全连接层作为线性

层将前一层的所有输出连接到每个神经元。 全局

平均池化层对每个特征图进行池化,输出形状为卷

积层的输出通道数。 Dropout 层保持输出形状与输

入形状一致,最终使用 softmax 进行分类输出。
2. 2　 引入迁移学习训练策略

在大部分机器学习任务中,训练集和测试集都

来自同一个特征空间并且具有相同的分布,但实际

上许多情况并不满足这种条件,这时需要消耗很多

资源去采集目标领域数据以及训练模型[30-31]。
在改进 VGG16 模型的基础上,本文研究中引入

迁移学习策略,利用大量存在标注的数据集对网络

模型进行预训练,将预训练模型迁移到信号时频图

像识别中,微调模型权重,以提高模型的泛化能力

与识别效果[32]。
图 6 展示了引入 TFA( two-stage fine-tuning ap-

proach)经典算法的迁移策略[33]。 该策略分为两个阶

段:图 6(a)展示了预训练阶段,图 6(b)是模型微调

阶段,需要注意固定主干网络,仅微调最后一层的参

数来提升模型迁移能力。 通过迁移学习能够更充分

的利用先前积累的经验,建立一个能更快更好地解决

新任务的模型,减少了构建深度学习网络模型所需的

训练数据量和对实验平台计算资源的需求。
2. 3　 模型训练

基于迁移学习的理念,在模型训练时,直接加

载在 ImageNet 数据集上完成预训练的 VGG16 卷积

基(基础 CNN)并进行后续操作。 图 7 为完整的模

图 6　 基于迁移学习的小样本检测框架

Fig. 6　 Small sample detection framework
based on transfer learning

图 7　 模型训练流程图

Fig. 7　 Model training flow chart

型训练流程。 此时模型将针对源域进行两轮训练,第
一轮训练中为防止预训练过的卷积基权重被更新,因
此需要对其进行冻结(固定参数),只训练新添加的层,
通过参数微调使模型快速适应源域数据集。 当模型进

行二轮训练时,解冻基础 C-NN,权重反向传播至卷积

基,模型所有网络层均参与训练,二轮训练结束后,计
算源域测试集准确率,并直接对目标域进行预测。 至

此模型训练结束,之后将通过源域测试集和目标域的

准确率来综合评价岩性反演以及迁移学习效果。
由图 7 可知,训练模型需要经过时频图读取、数

据集划分、数据增强等基础工作,训练集参与模型

训练,迭代轮次不足时训练集通过优化器进行反向

传播。 这时只有新添加的层会被更新,卷积基不参

与模型的更新。 每一个迭代轮次都需要用训练集

与验证集来计算损失函数,并将结果记录在后台等

待输出。 模型完成训练后,利用测试集来计算模型

的精度,从而评估模型性能。
这里将某种影响因素的两种取值作为源域,第

3 种取值作为目标域,以这种理念进行数据集的划

分(表 4)。
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表 4　 数据集划分

Table 4　 Data set partitioning

参数 源域 目标域

S25 + S30 T40
钻头尺寸 / mm S25 + S40 T30

S30 + S40 T25
S200 + S300 T400

转速 / ( r·min - 1) S200 + S400 T300
S300 + S400 T200

S1 + S2 T3
机械钻速 / (mm·min - 1) S1 + S3 T2

S2 + S3 T1

2. 4　 评价指标

模型性能的评估主要是通过计算精确率(preci-
sion,P)、召回率( recall,R)、准确率(accuracy,A)和
F1 分数(F1 -score)。 为描述模型真实的分类结果以

及预测情况,可以将图像划分成真正例 TP、假正例

FP、假反例 FN、真反例 TN共 4 种。
精确率又称查准率,指预测正确的中实际也正

确的比例。 数学表达式为

P =
TP

TP + FP
(2)

召回率又称查全率,指正确预测的标签数目占

标签总数的比例。 数学表达式为

R =
TP

TP + FN
(3)

预测正确的标签数目与标签总数的比值为准
确率,一般用准确率的高低来评价模型性能好坏。
数学表达式为

A =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(4)

F1 分数用来调和准确率和召回率之间的矛盾,
F1 分数愈大,模型的综合性能愈优越。 F1 分数的
数学表达式为

F1 = 2PR
P + R (5)

2. 5　 平台与硬件环境

试验采用Win10 64 位操作系统,硬件平台选用的
CPU 处理器为 Intel Core i5-13600KF,配置1 个GeForce
RTX 4070 的 GPU 和 1 TB 的存储容量,运行内存为 24
GB,显存为 12 GB,CUDA 并行处理核心 5 888 个。 程
序开发软件平台选择的Keras 版本为2. 10,Python 版本
为 3. 7。 该配置能够实现机器学习模型的正常运行。

3　 结果与讨论
3. 1　 模型参数设置

本文模型使用了 SGD 优化器,并将其动量参数

momentum 统一设为 0. 9。 其他需调整的参数包括

优化器学习率(learning rate,lr)、模型迭代轮次(ep-
ochs)、批处理样本数(batch size)、学习率衰减(de-
cay)、弃权值(dropout rate)。 通过超参数调优,选取

了最优超参数如表 5 所示。
模型需要经过两轮训练,每一轮训练都需要对

学习率增加衰减,当模型分析声音信号时,无需丢

弃权重就能得到比较高的预测精度,因此弃权值

为 0。

表 5　 超参数取值表

Table 5　 Super parameter value table

超参数
取值

声音信号 振动信号

学习率(lr) 2 × 10 - 4 2 × 10 - 3

模型迭代轮次(epochs) 80 80
批处理样本数(batch size) 16 16
学习率一轮衰减(decay) lr / epochs lr / epochs
学习率二轮衰减(decay) lr / epochs 0. 1 × lr / epochs

弃权值(dropoutrate) 0 0. 5

3. 2　 实验结果分析

训练结束后,模型计算了源域测试集的准确率

S(A);绘制了目标域数据集的岩性反演混淆矩阵,
根据式(2) ~ 式(4)可以计算出目标域的准确率

T(A)、精确率 T(P)以及召回率 T(R)。 模型分析结

果如表 6 所示。
表 6　 模型训练结果

Table 6　 Model training results

参数类型 目标域
声音信号

S(A) / % T(A) / % T(P) / % T(R) / %
振动信号

S(A) / % T(A) / % T(P) / % T(R) / %

钻头尺寸 /
mm

T40 97 67 68 67 99 44 46 44
T30 99 80 85 80 100 51 50 51
T25 98 72 74 72 99 50 53 50

转速 /
( r·min - 1)

T400 97 78 80 78 100 54 55 54
T300 99 89 89 89 100 56 56 56
T200 96 78 80 78 99 56 57 56

机械钻速 /
(mm·s - 1)

T3 99 77 78 77 99 46 48 46
T2 98 84 85 84 100 54 55 54
T1 99 99 99 99 100 57 58 57
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　 　 从表 6 可知,声音信号源域测试集的准确率在

96%以上,振动信号源域测试集准确率在 99% 以

上,说明模型在源域上已经得到了很好的训练。 目

标域准确率相较源域而言有一定差距,一般来说这

种情况可能是由于预训练模型适用性以及领域差

异所导致的。 从前文可知,预训练模型加载在源域

上并通过参数微调的方式进行了训练,而源域的准

确率已经达到了一个比较高的水平,这说明模型已

经学习了源域的特征和知识,能很好地适用于源

域,故而排除了预训练模型不适用这一可能。 本文

研究考虑可能是在当钻进参数取值发生改变时即

采用不同的钻进条件下,声振信号的特征发生了变

化,这将直接对信号处理后得到的时频图像产生影

响,从而导致目标域和源域之间出现不同程度的特

征差异,最终致使目标域准确率降低。
另外,钻进参数的不同取值也会对反演结果产

生影响。 当目标域分别为钻头尺寸 30 mm、转速

300 r / min 以及钻速 F1 (实验钻机钻速挡位为 F1、
F2、F3,对应机械钻速 1、2、3 mm / min,故后文针对目

标域的描述皆为钻速 F1、钻速 F2、钻速 F3)时,模型

基于声振信号的预测得到最优结果。 现通过钻进

参数变化下模型训练过程源域曲线及目标域混淆

矩阵来分析模型拥有的泛化能力及鲁棒性。 下面

展示了针对不同钻进参数作为数据标签时取得最

佳反演效果的情况。
3. 2. 1　 以钻头尺寸作为标签

从表 6 中可知,目标域为钻头尺寸 30 mm 的实

验组时,预测精度要明显高于其他两组,声振信号

的预测准确率分别达到了 80%和 51% 。 由此可知,
如果把钻头尺寸作为主要影响因素,则尺寸为 30
mm 时,迁移学习的效果较好,能够更准确地进行岩

性反演。 图 8 展示了目标域为尺寸 30 mm 时模型

第二轮训练曲线以及目标域预测混淆矩阵。
3. 2. 2　 以转速作为标签

以转速 300 r / min 作为目标域时,声音信号准

确率达到最大值 89% ,振动信号准确率达到最大值

56% 。 由此可知,当钻头转速作为主要影响因素,则
转速为 300 r / min 时,能实现最优的岩性反演。 图 9
展示了目标域为转速 300 r / min 时模型源域训练过

程曲线以及目标域混淆矩阵。
3. 2. 3　 以钻速作为标签

在目标域为钻速 F1 时,声音信号的准确率达到

99%,振动信号准确率达到 57%。 由此可知,如果主要

影响因素是机械钻速,则机械钻速为 1 mm/ min 时,岩
性反演的准确度能达到最大值。 图 10 展示了目标域

为钻速 F1 时模型的训练过程曲线以及混淆矩阵。

图 8　 目标域为尺寸 30 mm 时岩性反演模型训练

Fig. 8　 Lithology inversion model training when the
target domain is size 30 mm
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图 9　 目标域为转速 300 r / min 时岩性反演模型训练

Fig. 9　 Lithology inversion model training when the
target domain is rotation speed 300 r / min

图 10　 目标域为钻速 F1 时岩性反演模型训练

Fig. 10　 Lithology inversion model training when the
target domain is drilling speed F1
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　 　 曲线通过模型准确率和损失函数展示了模型

在源域上的训练情况,这里以 2 幅较为典型的曲线

图像进行说明。 在图 8( a)中,本轮模型共迭代 80
轮次,模型准确率和损失在随着迭代轮次的增加而

趋于稳定,当迭代到 50 轮次时,模型开始收敛。 此

时训练集和验证集曲线基本拟合,模型具备良好的

泛化能力和鲁棒性。 在图 9(c)中,前 20 个迭代轮

次中,训练集与验证集曲线拟合情况较差,之后模

型逐渐收敛,可以看出在迭代后期曲线拟合情况良

好,并未出现过拟合状态,且准确率并未随着迭代

轮次的增加而降低,因此不用重新训练模型。
在所列举的 3 种最优情况中,声音信号准确率

最高为 99% ,最低为 80% ;振动信号准确率最高为

57% ,最低为 51% 。 从整体上来看,当标签为机械

钻速时,模型准确率最高,这说明其源域和目标域

具有最高的相似性。 实际上,这也意味着在机械钻

速变化下,声振信号受到的影响最小,因此实现迁

移的效果最佳,即针对机械钻速进行岩性反演时能

得到最优的结果。
3. 3　 声振信号迁移学习差异性分析

在基于迁移学习的岩性反演过程中,只要参与

迁移学习的信号类型发生改变,尽管保持同样的钻

进条件,反演结果也会产生较大差异。 本节将分别

从两种信号在不同类型岩石中的适用性、以及信号

迁移性差异原因这两个方面进行分析,以此阐述不

同类型的信号在迁移学习中的差异。
3. 3. 1　 对不同类型岩石的适用性

声音信号和振动信号都可以提供不同岩石的

物理特征和力学性能相关信息,进而为相应领域的

问题提供重要参考。 然而不同类型的信号对于不

同类型岩石的适用性也是不同的,将模型训练结果

代入式(5)可计算在目标域变化下预测不同类型的

岩石的 F1 -score,如图 11 所示。
在机器学习中,通常使用 F1 -score 作为预测精

度的衡量,图 11 展示了基于两种信号的不同钻进参

数作为目标领域时,不同的岩石类型的预测精度。
不难看出,对于声音信号而言,粗黄砂岩对应的曲

线囊括了最大的范围,预测精度最高;对于振动信

号而言,预测精度最高的是花岗岩。 两种信号预测

精度最低的均为泥灰岩。 从微观矿物成分的角度

分析,粗黄砂岩和花岗岩均富含长石和石英,这些

矿物具有明显的结晶结构和颗粒组成,信号传播模

式相对固定,这些特性赋予了此类岩石声振信号传

递的一致性和独特性,从而有利于模型捕捉和区分

其信号特征。 相反,泥灰岩主要由黏土矿物和方解

石组成,其硬度偏低,信号传播时衰减较快,最终导

图 11　 目标域变化下七类岩石 F1 -score 图

Fig. 11　 F1 -score diagram of seven kinds of
rocks under the change of target domain

致在钻进参数变化时,模型不能很好地识别信号差

异,导致准确率相较于其他岩石而言有所降低。
3. 3. 2　 迁移性差异原因分析

本文研究引入迁移系数 Q 来量化迁移效果,迁
移系数在数值上等于目标域预测精度与源域预测

精度的比值,数学表达式为

Q = T(A)
S(A) (6)

将表 6 结果代入式(6),可得两种信号迁移学

习结果如表 7 所示。
由表 7 可知,任意一组实验振动信号的迁移系

数都要低于声音信号,这在一定程度上体现出振动

信号的可迁移性不及声音信号,初步分析存在两方

面的原因。 一方面,在钻进条件发生变化时,振动

信号受到的影响较显著,以至于源域和目标域的差

异变大,这将直接导致迁移系数的降低。 另一方

面,选择三轴加速度数据作为振动信号也可能对迁

移效果产生影响,三轴振动信号对迁移效果可能产

生的影响如下。
(1)三轴信息使得模型更复杂。 在传感器中采

集到的加速度数据分为 3 个轴向:X、Y、Z 轴,分别

表示钻头向前后、左右以及上下 3 个方向产生振动,
而对于某些深度学习模型,多维度的特征空间可能
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表 7　 声振信号迁移系数表

Table 7　 Acoustic vibration signal migration coefficient table

参数类型
源域

Source
目标域

Target
声音信号

迁移系数

声音信号

平均迁移系数

振动信号

迁移系数

振动信号

平均迁移系数

钻头尺寸 /
mm

S25 + S30 T40 0. 69
S25 + S40 T30 0. 81
S30 + S40 T25 0. 73

0. 74
0. 44
0. 51
0. 50

0. 48

转速 /
( r·min - 1)

S200 + S300 T400 0. 80
S200 + S400 T300 0. 90
S300 + S400 T200 0. 81

0. 84
0. 54
0. 56
0. 56

0. 55

机械钻速 /
(mm·s - 1)

S1 + S2 T3 0. 78
S1 + S3 T2 0. 86
S2 + S3 T1 1. 00

0. 88
0. 48
0. 54
0. 57

0. 53

会引发过拟合问题,导致训练性能不佳。 也就是说

模型可能会过度拟合某一轴向上的特征或是一些

和岩性不相关的特征,导致泛化能力下降。 这一点

在振动信号的训练过程图中得到了印证。
(2)三轴数据存在方向性偏差。 3 个轴向的加

速度值之间可能存在误差或者噪音,从而导致其在

不同的轴向上具有不同程度的可靠度,而其中某些

轴向对岩石物理特性的影响更为显著,以至于如果

只分析这个轴向的数据,可以帮助构建可靠且准确

的模型,从而实现更精确的预测。 相比之下,将 3 个

轴向获取的数据信号混合之后可能导致精度降低。
在实际迁移学习任务中,面对振动信号,应该

根据数据特征和模型对训练的需求,合理选用一个

或多个轴向的传感器数据,确保模型有更好的可靠

性和稳定性。

4　 结论

提出了一种基于钻进碎岩声振信号的随钻岩

性智能反演方法,通过室内微钻实验获取原始信号

样本,使用短时傅里叶变换获得具有信号特征的时

频图像。 构建改进 VGG16 网络和迁移学习方法来

识别随钻岩性,通过迁移系数对声振信号的可迁移

性分析差异分析;得出如下结论。
(1)通过采集微钻实验过程中的钻进碎岩声振

信号,通过短时傅里叶变换和滤波降噪等技术生成

时频图像。 构建了基于改进 VGG16 算法的岩性智

能反演模型,模型经过优化后,声音信号测试集准

确率大于 96% ,最高可达 99% ;振动信号测试集准

确率在 99%以上,说明模型具备正确识别岩性的能

力。 此外,在岩性反演的过程中,钻进参数的变化

会对反演结果产生影响。 声音信号的预测结果普

遍优于振动信号,且两种信号对于不同类型的岩石

适用性存在差异。
(2)通过对钻进碎岩声振信号的时频特征进行

可视化,得到了富含岩性信息的时频图像,并且在

传统的图像识别技术上引入了迁移学习策略,大大

提高了岩性反演模型的预测精度,使模型能够更快

更好地完成新的目标任务。
(3)同常规的深度学习方法相比,本文研究中

提出的岩性智能反演方法在实现随钻岩性智能识

别的同时还适用于目标域数据稀缺或者难以获取

标签的情况。 从而在实际工程快速、准确的识别岩

性,当遇到难以获取的数据时,也可以使用这种方

法进行岩性反演。
(4)本文研究得到的岩性智能反演模型尚未应

用于工程现场,后续将在工程现场对声振信号进行

采集,并引入弹性模量、泊松比、内摩擦角等连续数

值来分析其与声振信号之间的关系,且在综合考虑

现场噪音和天气等干扰因素的情况下进一步提升

模型整体性能,从而得到一个适用于工程现场的随

钻岩性智能反演模型。
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