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摘 要： 岩性识别在油气勘探中起着至关重要的作用 . 钻井数据能够提供经济高效的实时岩性表征，但其应用常受到岩性信

号微弱、特征强耦合以及复杂非线性关系的限制 . 为克服这些局限，提出了一种基于层次化堆叠自动编码器的钻井实时岩性

识别方法 . 该方法构建了由原始钻井参数、短时能量中间特征和最大信息系数驱动的正则化机制组成的分层特征学习框架，

以增强钻井数据中弱岩性信息的表达能力，引导模型优先学习与岩性相关性较强的特征 . 在四个钻井数据集上的实验验证表

明，所提出的方法整体性能优于 7 种基准方法，在 A 井上实现了 95.1% 的准确率和 93.6% 的 F1 分数，在 B 井上实现了 92.1%
的 准 确 率 和 86.0% 的 F1 分 数 . 此 外 ，该 模 型 在 跨 井 预 测 中 表 现 出 良 好 的 泛 化 能 力 ，对 C 井 和 D 井 的 预 测 准 确 率 分 别 达 到

94.2% 和 95.4%，为实时岩性识别提供了一种稳健的解决方案 .
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Abstract: Lithology identification plays a crucial role in oil and gas exploration. Although drilling data can provides costeffective 
and realtime lithology characterization, its effectiveness is often constrained by weak lithological signals, strong feature coupling, 
and complex nonlinear relationships. To overcome these limitations, this study presents a hierarchical stacked autoencoderbased 
method for real ‑ time lithology identification while drilling. The proposed method constructs a hierarchical feature learning 
framework composed of raw drilling parameters, shorttime energy intermediate features, and a maximal information 
coefficientdriven regularization mechanism. This framework enhances the representation of weak lithological information in drilling 
data and guides the model to preferentially learn features with stronger correlations to lithology. Experimental validation on four 
drilling datasets demonstrates that the proposed method outperforms seven benchmark methods overall. The proposed model 
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achieved 95.1% accuracy with an F1 score of 93.6% on Well A and 92.1% accuracy with an F1 score of 86.0% on Well B. 
Moreover, the model exhibited good generalization capability in crosswell prediction, yielding accuracies of 94.2% for Well C and 
95.4% for Well D, offering a robust solution for realtime lithology identification.
Key words: lithology identification; drilling data; deep learning; shorttime energy.

0 引言  

岩 性 识 别 是 根 据 岩 石 特 征 对 岩 性 单 元 进 行 分

类的过程（Xu et al.， 2021），在提高油气勘探效率、

降 低 钻 井 风 险 方 面 具 有 重 要 作 用（Li et al.， 2021）. 
现有研究多基于测井数据，综合运用统计分析和模

式 识 别 等 方 法 进 行 岩 性 识 别（王 民 等 ， 2023； 武 宏

亮等， 2025）. 然而，在复杂地质环境中，测井数据的

获取仍面临诸多制约：采集成本高、耗时较长，还存

在测井工具故障风险（Wang and Cao， 2023）. 此外，

多数钻井现场并未配备专业测井工具，进一步限制

了该项技术的应用 . 为实现经济高效且实时的岩性

识别，研究者开始将钻井数据作为可替代的数据源

（Wang et al.， 2023）.
钻 井 数 据 是 典 型 的 时 间 序 列 数 据 ，如 钻 速 、钻

压、转速和扭矩等，具有高实时性和连续性特征，由

地 面 和 井 下 传 感 系 统 在 钻 井 作 业 过 程 中 连 续 采 集

（Du et al.， 2024）. 这类参数能够表征钻井过程对地

层特征的机械响应，进而为地层岩性识别等相关研

究提供可靠数据支撑（Lazarová et al.， 2022）.
近年来，机器学习技术在利用钻井数据进行岩

性 识 别 方 面 受 到 越 来 越 多 的 关 注（Li et al.， 2023）. 
例 如 ，Mahmoud et al.（2021）比 较 了 多 种 神 经 网 络

模型，包括人工神经网络和自适应神经模糊推理系

统 ，结 果 表 明 ，神 经 网 络 在 地 层 岩 性 预 测 中 表 现 出

较 好 的 泛 化 能 力 . Chen et al.（2025）提 出 了 一 种 基

于长短期记忆网络的架构，该架构融合了双重注意

力机制和小龙虾优化算法，侧重于提取空间与通道

信息，相比传统静态模型能够更有效地适应复杂地

质条件 . 然而 ，原始钻井数据中普遍存在强噪声干

扰 ，往 往 会 阻 碍 关 键 岩 性 信 息 的 提 取 ，这 使 得 数 据

预 处 理 成 为 开 展 岩 性 识 别 的 重 要 环 节 . Yan et al.
（2024）提出了一种将卡尔曼滤波与自适应加权 k 近

邻算法相结合的方法，证明在分类前对输入信号进

行预处理可提高岩性识别精度 . 频域特征的重要性

也 日 益 受 到 关 注 . 例 如 ，Zhang et al.（2025）将 小 波

变换与自注意力机制相结合，提出了自注意力交叉

小波变换模型，该模型通过同时利用时域和频域动

态特征，可有效提升复杂岩性的识别准确性与鲁棒

性 . 此外 ，部分研究通过引入中间参数来提升模型

的可解释性 . Liang et al.（2022）开发了一种将钻井

参 数 转 换 为 中 间 参 数 ，如 机 械 比 能 ，用 于 表 征 岩 石

强 度 和 地 层 特 性 ，从 而 丰 富 输 入 信 息 并 提 高 模 型

性能 .
综上，基于钻井数据的岩性识别仍面临诸多挑

战 . 首先 ，钻井数据中的噪声极易掩盖岩性变化所

引起的波动，导致地层过渡模糊 . 其次，各类钻井参

数之间存在的强耦合性和复杂的非线性关系，进一

步限制了分类精度的提升 . 为了克服这些困难 ，本

文 提 出 了 一 种 基 于 最 大 信 息 系 数 正 则 化 的 堆 叠 自

动编码方法（maximal information coefficient regular‑
ization‑based stacked autoencoder， MR‑SAE），通 过

分层特征学习，以建立钻井参数与岩性之间的内在

关 联 ，增 强 数 据 可 靠 性 并 降 低 噪 声 干 扰 ，从 而 实 现

复杂地质条件下的高效岩性识别 . 本文的贡献体现

在以下 3 个方面：

（1）基 于 多 口 真 实 钻 井 数 据 的 混 合 建 模 框 架 ：

本研究仅利用实际钻井现场的钻井数据，构建了适

用于岩性识别的混合建模框架，获得了准确且稳定

的结果，为钻井工程的应用提供了参考 .
（2）分 层 特 征 学 习 结 构 ：为 捕 获 深 度 序 列 中 的

幅 频 变 化 信 息 ，所 提 方 法 采 用 层 次 化 结 构 ，构 建 了

由原始钻井参数、短时能量中间特征和最大信息系

数 驱 动 正 则 化 机 制 组 成 的 分 层 特 征 学 习 结 构 . 同
时，利用一种自适应滑动窗口方法捕获与岩性高度

相关的局部能量特征，从而增强常规钻井数据中的

岩性信息，提高对岩性变化的敏感度 .
（3）最 大 信 息 系 数 驱 动 的 正 则 化 机 制 ：将 最 大

信 息 系 数 作 为 正 则 化 项 引 入 堆 叠 自 动 编 码 器 的 预

训练阶段 . 与传统的无监督预训练不同 ，该机制能

够量化输入特征与岩性之间的非线性相关性，引导

模型优先保留与岩性相关性较强的特征，从而有效

降低特征耦合并抑制噪声 .
本文的结构安排如下：第 2 章描述了钻井数据

并分析了其与岩性的关系；第 3 章介绍了所提方法

的模型框架；第 4 章详细阐述了建模过程；第 5 章利
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用钻井数据验证了所提方法的有效性；第 6 章对全

文进行了总结 .

1 地质背景  

本研究使用了来自 3 个不同区块的现场数据，

共涉及 4 口井 . 该数据集具有样本规模大、岩性类型

多样和地质背景复杂等特点，对保障预测模型的准

确性与可靠性具有重要意义 . 表 1 列出了用于岩性

识别建模分析的部分钻井参数统计特征，包括钻井

深度、钻速、扭矩、转速 . 表中 Min、Max、Mean 和 Std
分 别 代 表 单 变 量 数 据 的 最 小 值 、最 大 值 、平 均 值 和

标准差 .
选取了 A 井和 B 井的 19 600 个样本开展后续分

析，其中 A 井位于中国湖北省襄阳市，B 井位于犹他

州米尔福德地区 . 受地质条件控制 ，这两口井的地

层 岩 性 变 化 迅 速 ，钻 井 参 数 波 动 明 显（Gwynn et 
al.， 2018；Gan et al.， 2022）. 同时，两口井的岩性构

成存在差异，具体如图 1a 和图 1b 所示 . A 井岩性比

例略有失衡，约为 36︰30︰17︰11︰6；B 井则呈现极度

不均衡的比例，约为 63︰23︰7︰3︰3︰2，此类分布不平

衡对后续岩性分类模型的性能可能产生影响 .
C 井和 D 井位于中国湖北省葛店地区相邻两口

井 的 钻 井 数 据 ，该 区 域 地 层 结 构 复 杂 ，岩 性 组 成 多

样，致使不同地层的钻井响应存在差异 . 本研究从

这 两 口 井 共 采 集 了 9 400 个 钻 井 样 本 ，两 口 井 具 有

相似的岩性构成 ，且各岩性类型比例较为均衡 . 总
体而言，上述来自不同井位的综合数据集充分体现

了地质条件的多样性，对实现岩性精准识别与钻井

作业决策制定具有重要意义 .
1.1　岩性变化的响应　

在钻井作业过程中，不同地层的力学特性存在

显著差异，主要体现在硬度、密度和可钻性等方面 . 
因此，钻速和扭矩等钻井参数表现出明显的动态响

应 特 征 . 为 了 突 出 变 化 特 性 并 减 小 信 号 波 动 的 影

响，本研究引入信号处理技术（王若平等， 2024），构

建了短时能量特征作为中间参数，该特征通过捕获

短时窗口内的局部波动 ，能够反映岩性变化 . 短时

能量的计算公式如下所示：

En = ∑
k = n - N + 1

n

 x2(k)， （1）

其中：x（k）是信号的幅值，N 为窗口内的样本数 . 计
算短时能量，就是信号在第 n 个点开始，在给定窗口

范围内所有样本幅值平方和的统计量 .
本文选取了两口井的钻井数据，分析短时能量

特征对岩性变化的响应 . 图 2 展示了钻速和扭矩的

变化趋势 . 可以看出 ，二者能够在一定程度上反映

岩 性 变 化 ，但 由 于 岩 石 硬 度 、底 部 钻 具 组 合 以 及 环

境 噪 声 等 因 素 的 影 响 ，这 些 参 数 存 在 明 显 的 波 动 . 

表 1　用于建模分析的部分数据集

Table 1　Datasets used for analysis

A 井

B 井

C 井

D 井

Min
Max
Mean
Std.
Min
Max
Mean
Std.
Min
Max
Mean
Std.
Min
Max
Mean
Std.

深度(m)
41.07

1 049.60
548.56
296.81
655.30

2 296.94
1 454.87

500.36
0.00

25.50
11.51

8.02
0.00

25.51
14.13

7.12

钻速(m/h)
0.13

218.80
3.39
3.01
0.22

29.79
6.23
4.52

20.00
635.00
103.82

78.99
60.00

660.00
102.96

59.10

扭矩(Nm)
26.20

5 033.99
2 184.77

559.31
13.24

1 887.23
997.64
188.66

64.00
1 499.00

528.06
564.12

60.00
177.00

93.67
12.67

转速(rpm)
19.60
99.16
49.76

7.71
1.69

107.31
47.79
14.06
20.00

799.00
496.99
174.19

98.00
701.00
628.93

41.61

图 1　4 口井岩性分布图

Fig. 1　Lithology distribution of four wells
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相比之下，构建的短时能量特征能够对研究层段内

的幅值变化进行更精确、更灵敏的描述 . 在图 2a 中，

当 岩 性 从 细 砂 岩 变 为 灰 岩 时 ，钻 速 呈 增 大 趋 势 ，但

伴随剧烈波动，此时钻速短时能量也能捕捉到这一

趋势，且曲线更为平滑 . 在图 2b 中，当岩性从花岗岩

过 渡 到 花 岗 闪 长 岩 时 ，钻 速 短 时 能 量 呈 现 下 降 趋

势，而扭矩短时能量则呈上升趋势 . 此外，当岩性由

花岗闪长岩过渡到片麻岩时，短时能量特征在岩性

界面处出现峰值 .
值得注意的是，部分岩性界面处的信号变化是

渐 变 特 征 ，而 非 突 变 特 征 ，这 主 要 与 相 邻 地 层 之 间

存在混合岩性有关 . 上述这些结果表明 ，短时能量

能够有效放大钻井信号中的局部波动，使地层变化

特征更加明显 .
这 一 现 象 可 以 从 物 理 机 制 和 信 号 处 理 原 理 两

方面解释 . 当地层性质发生突变时 ，钻头和岩石界

面会产生瞬态冲击 ，导致信号能量局部集中 . 短时

能量方法通过滑动窗口量化这种局部能量，进而在

岩性界面处产生明显的峰值 . 相较于依赖绝对幅值

的原始钻井参数，短时能量特征聚焦于信号波动强

度和变化速率，对钻井作业扰动和随机噪声等干扰

因素具备更强的鲁棒性 .

2 模型框架设计  

本 研 究 基 于 堆 叠 自 动 编 码 器（stacked autoen‑
coders，SAE）提出了一种层次化钻井实时岩性识别

方 法 ，其 总 体 框 架 如 图 3 所 示 ，主 要 包 括 3 个 阶 段 . 
首先针对原始数据中的强噪声和强耦合干扰，第一

阶段采用小波滤波对原始信号进行去噪处理，然后

选 取 对 岩 性 变 化 敏 感 的 钻 井 参 数 特 征 构 建 短 时 能

量特征作为中间参数，以增强常规钻井数据中的岩

性特征 . 在下一阶段 ，针对输入特征与岩性标签之

间 的 强 非 线 性 关 系 ，将 最 大 信 息 系 数（maximal in‑
formation coefficient，MIC）引 入 堆 叠 自 动 编 码 器 的

预训练阶段，构建 MIC 驱动的正则化机制 . 在编码

过 程 中 ，高 维 输 入 被 映 射 到 低 维 潜 在 空 间 ，同 时 利

用 MIC 量化各特征与岩性标签之间的相关性，并将

其作为权重矩阵的自适应惩罚项，以强化判别性特

征的提取，有效抑制噪声与冗余信息干扰 . 最后，在

模 型 微 调 阶 段 ，将 预 训 练 后 的 编 码 器 进 行 堆 叠 连

接，并在其后接入 Softmax 分类层，构建最终的分类

网络，实现多类别岩性识别任务 .

3 建模方法  

本节详细阐述所提方法的建模过程 . 由于钻井

数据存在多种类型的噪声、特征耦合以及强非线性

问题，因此开展数据预处理并构建高精度岩性识别

模型具有重要的研究意义与工程价值 .
3.1　数据去噪　

在钻井工程中，现场采集的原始数据通常包含

多种类型的噪声，会大幅降低后续数据分析的可靠

性（Geekiyanage et al.， 2021）. Chen et al.（2022b）在

孔隙压力预测的研究中引入了小波滤波策略，结果

表 明 ，该 方 法 能 够 对 原 始 数 据 进 行 预 处 理 ，有 效 提

高估算精度 . 本研究采用相同的小波滤波方法对原

始 钻 井 数 据 进 行 预 处 理 ，选 取 dmey 函 数 作 为 小 波

基函数 ，并执行两层小波分解 . 小波变换及小波逆

变换的定义如下：

W x ( s,τ )= 1
s
∫

-∞

∞

 x ( t ) ψ ( t - τ
s ) dt, (2)

x ( t )= 1
Cψ

∫
-∞

∞

 ∫
-∞

∞

 W x ( s,τ ) 1
s2 ψ ( t - τ

s ) dτds, (3)

其 中 ：s 和 τ 分 别 代 表 伸 缩 因 子 和 尺 度 因 子 ，ψ（t）是

所选择的小波基，Cψ 为小波因子 . 受篇幅限制，本文

选 取 4 口 井 中 部 分 参 数 的 滤 波 结 果 进 行 展 示 如 图

4a~4d 所示，该滤波方法在有效抑制高频噪声的同

时，很好地保留了原始数据的整体变化趋势 .
3.2　动态特征构建　

有 限 深 度 窗 口 内 钻 井 参 数 的 局 部 变 化 可 通 过

短时能量进行统计表征，合理构建短时能量特征能

够捕捉岩性的突变特征 . 而构建有效短时能量特征

的 关 键 在 于 选 取 对 岩 性 敏 感 的 钻 井 参 数 并 确 定 时

间窗口大小 .
研究表明，钻速与岩石强度及岩性变化具有显

著 相 关 性 ，其 变 化 特 征 与 地 层 界 面 位 置 吻 合 良 好 ，

是 岩 性 识 别 的 关 键 参 数（You et al.， 2024）. Yue et 
al.（2022）提 出 扭 矩 在 地 层 界 面 处 表 现 出 明 显 的 响

应特征，具有优异的界面敏感性 . 因此，本研究同时

选取钻速和扭矩构建短时能量特征，以增强钻速信

号对岩性变化的瞬态响应表征能力 .
较大的窗口能够捕捉更宽泛的能量变化，但可

能掩盖重要的局部细节；而较小的窗口对短时信号

变化响应更灵敏，却更容易受噪声干扰 . 为此，本研

究 提 出 了 一 种 基 于 最 大 信 息 系 数 驱 动 的 短 时 能 量

窗口优化策略（具体如算法 1 所示），以确定最优窗
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口尺寸，此尺寸是基于当前深度点窗口内的历史数

据计算当前短时能量，用来表征地层岩性垂向变化

规律 . 确保计算得到的短时能量特征与岩性具有最

强 的 相 关 性 . 候 选 窗 口 集 范 围 设 为 W=｛50， 60， 
70， 80， 90， 100｝，该范围是根据采样分辨率与典型

岩性层厚度共同确定的 .
本研究中 4 口井对应的滑动窗口尺寸如图 5 所

示，结果显示不同井及不同钻井参数的最优窗口尺

寸存在差异 . 在图 5b 中，钻速短时能量的 MIC 在 W
=70 时 达 到 全 局 最 高 ，与 岩 性 相 关 性 最 强 ，而 扭 矩

图 2　短时能量与地层岩性相关性

Fig. 2　Correlation between short‑time energy and formation lithology
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短时能量的最优窗口为 W=60. 这一差异在图 4c 中

更 为 明 显 ，钻 速 短 时 能 量 倾 向 于 采 用 较 大 窗 口（W
=100）以捕捉整体趋势，而扭矩短时能量则在最小

窗 口（W=50）处 相 关 性 最 强 ，这 些 结 果 表 明 ，不 同

钻井参数对岩性变化的响应尺度并不相同，因此有

必要针对不同参数自适应确定最优窗口尺寸 .
3.3　基于最大信息系数的正则化　

考 虑 到 钻 井 数 据 中 固 有 的 强 耦 合 性 和 高 非 线

性，本研究引入 SAE 开展相关研究 . SAE 作为深度

学习领域中常用的无监督特征学习模型，能够从原

始高维、强耦合和非线性数据中自动提取分层抽象

特 征 表 示（Chen et al.， 2022a）. 它 由 多 个 自 编 码 器

堆叠而成，每个自编码器包含编码器和解码器两部

分 . 编码器通过非线性映射函数将高维输入数据映

射 到 低 维 隐 层 空 间 ，以 提 取 数 据 的 潜 在 特 征 ；解 码

器 则 利 用 这 些 特 征 重 构 原 始 输 入（刘 玉 琳 等 ， 
2025）. 通过最小化输入与输出之间的重构误差，驱

动网络捕捉最具代表性的结构 . 设 xi 和 xi'分别表示

输入样本和重构样本，N 为样本数 SAE 的重构损失

如 式 4 所 示 . 通 过 这 种 多 层 非 线 性 映 射 ，SAE 能 够

从原始数据中逐层提取抽象特征表示 . 这些特征不

仅捕捉数据中的线性关系，还能捕捉复杂的非线性

关系 . 此外，通过分层预训练与微调，SAE 能够有效

增强特征表达能力，提高模型的鲁棒性和预测性能 .

J (W )= 1
2N ∑

i = 1

N

 ( x 'i - xi) 2. (4)

不 同 输 入 特 征 对 目 标 变 量 的 预 测 重 要 性 各 不

相 同 . 然 而 ，在 SAE 的 无 监 督 预 训 练 阶 段 ，权 重 矩

阵是随机初始化的，且模型仅以最小化输入重构误

差为优化目标 . 在此过程中网络缺乏特定任务的监

督信号，倾向于盲目强调那些有助于重构输入的特

征 ，而 没 有 明 确 考 虑 它 们 与 后 续 预 测 任 务 的 相 关

性 . 因此 ，该阶段忽略了输入特征和目标变量之间

的相关性信息，从而对后续监督任务的性能产生不

利影响（Ou et al.， 2022）. 针对这一问题，本文通过

将 MIC 与 L2 正则化相结合，提出了 MR‑SAE 算法 . 
该算法通过修改预训练阶段的损失函数，控制输入

特征的权重参数 . SAE 第一层使用增强后的特征作

为输入，其 MIC 权重由输入特征与标签之间的相关

性确定，而第二层以上的 MIC 权重，其输入是上一

层编码器提取的隐藏特征，然后计算与标签之间的

相关性得到，这种计算方法能够更加关注与目标变

量密切相关的特征，并赋其更大的权重系数 .
为 了 利 用 MR‑SAE 算 法 建 立 钻 井 岩 性 识 别 模

型，首先计算各钻井参数与岩性之间的最大信息系

数 . 最大信息系数是一种相关性度量指标 ，它先将

图 3　方法总体框架

Fig. 3　Overall framework of the method
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两 个 变 量 X 和 Y 之 间 的 关 系 表 示 为 二 维 空 间 中 的

散点图 . 随后，采用不同的划分方案（如不同的网格

数和纵横比）将该空间划分为小网格 . 最后，计算每

种网格划分下的互信息，选取最大值并进行归一化

处 理 ，得 到 该 系 数 . 最 大 信 息 系 数 MIC（X，Y）的 计

算公式定义为：

MIC (X,Y )= max
a × b < B

  I ( )X,Y
log2 min ( )a,b

, (5)

其中：a 和 b 分别表示水平方向和垂直方向上划分格

子 的 个 数 . B 的 大 小 一 般 设 置 为 数 据 量 的 0.6 次 方

左 右 ，最 大 信 息 系 数 的 取 值 范 围 为（0，1］，0 表 示 变

量相互独立，而 1 则表示完全相关 .
最大信息系数采用基于网格的离散化方法，能

够 有 效 量 化 连 续 钻 井 参 数 与 离 散 岩 性 标 签 之 间 的

图 4　小波滤波去噪前后对比曲线

Fig. 4　Comparison curves before and after wavelet filtering denoising

算法 1:基于 MIC 的短时能量滑动窗口优化

(1)输入:钻井数据 X ={x1,…,xn}，岩性标签 Y ={ y1,…,yn}，候选

窗口 W ={w 1,...,wK}.
(2)输出:最优滑动窗口 w*

(3)For 每一个候选窗口 W  do
(4)计算短时能量序列:

(5)Ew [ i ]= ∑
j = max ( 1,i - w + 1 )

i

 x2
j,∀i ∈ [ 1,n ]

(6)通过 MIC 评估相关性：

(7)ρw = MIC ( Ew,Y )
(8)End for
(9)选择相关性最大的窗口:

w* = arg max
w ∈ W

 {ρw}

(10)Return w*
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统计依赖关系 ，并具有较强的泛化能力 . 将计算得

到 的 最 大 信 息 系 数 值 融 入 堆 叠 自 动 编 码 器 预 训 练

阶段的损失函数，具体如下所示：

J (W )= 1
2N ∑

i = 1

N

 ( x 'i - xi) 2

+ α
2 ∑

n = 1

Nx

  ∑
m = 1

N h

 (1 - MIC ( xn,y) )W 2
nm

, (6)

其中：α 是正则化系数，Nh 代表隐藏层神经元个数，

Nx 表示输入层神经元个数，W 为权重参数 . 通常，带

有惩罚项的损失函数仅对网络的权重参数 W 施加

正则化约束 ，而不对偏置或输入变量进行限制 . 它
通过基于特征与标签之间的相关性施加权重惩罚，

从而抑制不相关特征对模型的影响 . 惩罚项采用 L2

正则化 . 以编码部分的权重更新为例 ，其梯度下降

函数变为：

W t + 1
nm = W t

nm - η∇W J ( )W -
η ⋅ α ( )1 - MIC ( )x ( )n ，y W t

nm

= ( 1 - η ⋅ α ( 1 - MIC ( x ( n )，y ) ) )W t
nm

-η∇W J ( )W

， （7）

其中：η 是学习率，∇WJ（W）为损失函数对权重参数

的偏导 . 由式 4 可知，当 MIC（x（n），y）增大时，（1-
η⋅α（1-MIC（x（n），y）））也随之增大，这意味着第 n
个钻井参数对应的权重衰减程度减小，迭代完成之

后对其赋予的权重也就更大，使得这种自适应衰减

机制有效引导网络优先关注岩性信息丰富的特征 .
3.4　类别加权平衡调整　

针 对 岩 层 厚 度 差 异 导 致 钻 井 数 据 中 岩 性 类 别

分布不均衡问题，在 MR‑SAE 算法的微调阶段，采

用加权交叉熵损失函数作为优化目标 . 具体而言 ，

对于样本数量较小的岩性类别，赋予较大的类别权

重 ，以 引 导 模 型 更 加 充 分 地 学 习 少 数 类 特 征 ，降 低

误分类风险 . 加权损失函数 Lw 的表达式如下：

Lw = -∑
c = 1

C

 w c yc log ( pc), (8)

其 中 ：yc 表 示 类 别 的 真 实 标 签 ，pc 为 模 型 Softmax 层

输出的第 c 类预测概率，C 为岩性类别总数 . wc 为类

别 c 的权重 . 在本研究中，类类别权重设为对应类别

样 本 数 量 平 方 根 的 倒 数 ，即 样 本 数 量 越 少 ，其 类 别

权重越大 .

4 实验与讨论  

本 研 究 采 用 第 2 章 所 述 4 口 井 的 钻 井 数 据 ，对

所提出的 MR‑SAE 模型进行全面评估 . 不同井的实

验目的有差异：其中，A 井和 B 井用于开展单井实验

及对比分析，在相同实验条件下验证所提方法相较

于其他算法的性能；C 井和 D 井用于开展跨井预测

实验，重点评估模型在未知场景下的泛化性能 .
钻井作业遵循由浅至深的顺序，因此数据集划

分策略须与这一物理过程保持一致 . 为此 ，本研究

采用深度序列交叉验证策略，样本严格按钻井深度

排序，不进行随机打乱，如图 6 所示 .
评价指标方面，本文采用准确率衡量模型的整

体分类性能，考虑到不同岩性层厚度差异会导致样

本 分 布 不 均 衡 ，并 进 一 步 引 入 宏 平 均 下 的 精 确 率 、

图 5　短时能量自适应窗口

Fig. 5　Adaptive window for short‑time energy
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召回率与 F1 分数，以更全面反映模型在类别不均衡

条件下的分类性能 . 此外 ，本文还引入马修斯相关

系数进行性能评估，以补充评价模型在类别不均衡

场景下的判别稳定性 .
为保证 MR‑SAE 模型获得最优配置，并确保实

验过程的一致性和可重复性，本研究采用 Optuna 超

参 数 调 优 框 架 进 行 优 化（Akiba et al.， 2019）. 共 进

行了 500 次优化试验，并以验证集准确率作为目标

函数指导参数选择，所得最优参数如表 2 所示 .
4.1　不同数据集上的模型对比　

本研究采用了 5 种流行的机器学习方法，即随

机 森 林（RF）、K 近 邻（KNN）、支 持 向 量 机（SVM）、

网 格 搜 索 - 人 工 神 经 网 络（GS‑ANN）以 及 小 波 变

换自交叉注意力模型（SACWT）. 为探究短时能量

和最大信息系数正则化项的影响，设计了 3 种模型：

未 使 用 短 时 能 量 和 最 大 信 息 系 数 正 则 化 的 原 始 堆

叠自动编码器模型（SAE）、仅使用短时能量而未使

用 最 大 信 息 系 数 正 则 化 的 SAE 模 型（N1），以 及 所

提方法，即同时使用短时能量和最大信息系数正则

化的 MR‑SAE 模型（Proposed）.
各方法在 A 井和 B 井上的单井实验结果汇总于

表 3. 在 A 井实验中，所提出的 MR‑SAE 模型整体性

能 最 优 结 果 . 例 如 ，在 测 试 集 上 ，所 提 方 法 达 到 了

95.1% 的准确率，分别比 RF、KNN、SVM、GS‑ANN
和 SACWT 高 出 8.6%、10.2%、10.6%、9.7% 和

1.9%. 在 B 井的实验中，所提方法继续展现出较好

的性能 ，准确率为 92.1%，精确率为 89.5%，召回率

为 86.3%，F1 分 数 为 86.0%. 值 得 注 意 的 是 ，尽 管

SACWT 取 得 了 略 高 的 94.1% 准 确 率 ，但 其 精 确

率 、召 回 率 和 F1 分 数 分 别 显 著 偏 低 ，仅 为 78.5%、

77.4% 和 75.7%，表明该模型在不同岩性上的分类

稳定性较差，也说明仅依赖准确率可能高估模型性

能 . 同时，图 7 的箱线图显示，所提方法在重复实验

中表现出优异的稳定性，而其他对比方法普遍存在

波动大或精度不足的问题 . 这凸显了所提方法在稳

定性和准确性方面的综合优势 .

表 2　MR-SAE 算法超参数调优

Table 2　MR‑SAE algorithm hyperparameter tuning

超参数

堆叠层数

预训练学习率

预训练迭代次数

微调阶段学习率

微调迭代次数

正则化系数 α

取值范围

2, 3, 4
[0.000 1, 0.1]

[10, 80]
[0.001, 0.1]
[100, 1 000]

[0.01, 1]

最优参数

2
0.004

16
0.005
380
0.6

图 6　深度序列交叉验证

Fig. 6　Depth‑sequential cross‑validation

表 3　A 井与 B 井不同岩性识别模型性能对比

Table 3　Performance comparison of different models for lithology identification on Well A and Well B

井 A

井 B

指标

准确率

精确率

召回率

F1 分数

马修斯系数

准确率

精确率

召回率

F1 分数

马修斯系数

RF
0.865
0.923
0.768
0.811
0.826
0.790
0.834
0.664
0.668
0.646

KNN
0.849
0.895
0.734
0.770
0.794
0.650
0.722
0.555
0.523
0.400

SVM
0.845
0.900
0.729
0.771
0.801
0.728
0.612
0.610
0.549
0.511

GS‑ANN
0.854
0.713
0.681
0.700
0.830
0.821
0.823
0.706
0.707
0.698

SACWT
0.932
0.911
0.901
0.888
0.910
0.941

0.785
0.774
0.757
0.859

SAE
0.858
0.886
0.778
0.794
0.791
0.754
0.696
0.614
0.651
0.760

N1
0.919
0.932
0.878
0.895
0.861
0.864
0.821
0.737
0.733
0.806

Proposed
0.951

0.960

0.923

0.936

0.937

0.921
0.895

0.863

0.860

0.865
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进一步分析表明，MR‑SAE 模型的良好性能可

归 因 于 短 时 能 量 与 最 大 信 息 系 数 引 导 的 正 则 化 的

共同作用 . 为验证短时能量的有效性，在 SAE 与 N1

之间进行了消融研究 . 如表 3 所示，在 A 井上准确率

提高了约 6%，在 B 井上提高了约 11%. 这一提升主

要 归 因 于 短 时 能 量 一 方 面 能 够 弥 补 钻 井 参 数 中 岩

性信息不足的缺陷，增强了参数与岩性之间的相关

性 ；另 一 方 面 ，能 够 捕 捉 不 同 岩 性 层 对 应 的 局 部 信

号变化，也可以从图 8 看出，加入短时能量后，两口

井上所有基线模型的准确率均获得一致的提升 . 而
最 大 信 息 系 数 正 则 化 则 通 过 约 束 模 型 聚 焦 于 与 岩

性标签存在高度非线性依赖关系的关键特征，助力

模 型 提 取 更 具 判 别 性 与 鲁 棒 性 的 特 征 表 示 . N1 与

Proposed 的对比验证了该机制的有效性，加入最大

信 息 系 数 正 则 化 后 ，A 井 准 确 率 从 91.9% 提 升 至

95.1%，B 井从 86.4% 提升至 92.1%，通过引导潜在

特征学习与短时能量形成互补 .
综 上 所 述 ，模 型 方 法 对 比 与 消 融 研 究 表 明 ，短

时能量与最大信息系数的结合增强了 MR‑SAE 模

型的特征学习能力 . 这种协同作用使得模型能够从

钻井数据中提取出更具判别性的特征，充分印证了

方法设计的合理性 .
4.2　混淆矩阵分析　

由于地层厚度变化，不同岩性类型的样本分布

不均衡 . 厚的地层样本多，而薄的地层样本少，这容

易 导 致 模 型 偏 向 多 数 类 ，而 降 低 对 少 数 岩 性 的 识

别 . 因此 ，混淆矩阵可作为评估各类别分类性能的

工 具 ，其 对 角 线 元 素 表 示 正 确 分 类 样 本 ，非 对 角 线

元素表示错误分类 .
A 井的混淆矩阵如图 9 所示 . 多数模型能够准

确识别灰岩等岩性，但白云岩与炭质白云岩的区分

仍存在挑战，主要是两种岩性在原始特征空间中的

特征重叠度较高 . 然而，所提出的 MR‑SAE 模型能

够有效提取其特征关系，在所有对比模型中表现最

优，对白云岩的识别准确率达到 74.7%. B 井的对比

结 果 如 图 10 所 示 ，结 果 表 明 MR‑SAE 模 型 在 大 多

数岩性上均表现出良好的分类性能，其中对花岗冲

积 层 和 片 麻 岩 的 识 别 准 确 率 分 别 达 到 98.2% 和

100.0%. 主要的混淆发生在闪长岩、花岗闪长岩和

花岗岩之间 ，归因于它们具有相似的矿物组成 . 相
比之下，SACWT 模型虽在花岗冲积层、花岗闪长岩

和花岗岩上表现良好，但在片麻岩和长英质岩脉上

的 准 确 率 分 别 仅 为 62.0% 和 31.1%，凸 显 了 SAC‑
WT 模型对样本量的依赖，在数据稀少的类别上泛

化性能较差 . 综上 ，在加权交叉熵损失函数的优化

作用下，结合最大信息系数正则化与短时能量，MR
图 8　加入短时能量前后对比

Fig.8　Comparison before and after short‑time energy addition

图 7　不同算法模型在两口井的箱线图

Fig. 7　Box plots of different algorithm models for two wells
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‑SAE 模型对少数类样本表现出更强的识别能力和

鲁棒性，从而提高了分类准确率 .
4.3　跨井预测实验　

为 进 一 步 评 估 模 型 在 不 同 地 质 条 件 下 的 泛 化

能力和鲁棒性 ，开展了跨井预测实验 . 在钻井作业

中 ，不 同 井 在 岩 性 分 布 、地 层 序 列 和 信 号 响 应 方 面

均存在差异 . 因此，与同井测试集评估相比，在未知

井上进行测试，能够比同井测试集评估更加严格检

图 9　不同模型在 A 井上的混淆矩阵

Fig. 9　Confusion matrices of different models on Well A
LST. 灰岩；CDL. 炭质白云岩；CSH. 炭质页岩；DL. 白云岩；FST. 细砂岩

图 10　不同模型在 B 井上的混淆矩阵

Fig. 10　Confusion matrices of different models on Well B
GR. 花岗岩；GN. 片麻岩；DI. 闪长岩；GD. 花岗闪长岩；FD. 长英质岩脉；AL. 花岗岩冲积层
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验模型的适用性和可靠性 . C 井和 D 井位于同一地

质区域，岩性类型相同 . 因此，本文设计了两种跨井

验证场景：场景 1（在 C 井上训练，在 D 井上测试）和

场景 2（在 D 井上训练，在 C 井上测试）.
两种场景下的实验结果汇总于表 4，在场景 1 的

实 验 中 ，所 提 方 法 取 得 了 最 佳 的 综 合 性 能 ，准 确 率

为 95.4%，F1 分 数 为 95.0%，马 修 斯 系 数 为 91.5%. 
相 比 之 下 ，RF、KNN 和 SVM 的 准 确 率 在 75.7%~
76.8% 之 间 ，低 于 所 提 方 法 ，图 11 的 定 性 对 比 进 一

步验证了这些优势，MR‑SAE 预测的岩性与真实岩

性 分 布 较 为 一 致 . 尽 管 GS‑ANN 和 SACWT 总 体

上能够反映地层岩性分布，但在岩性过渡附近仍存

在局部分类误差 .
为进一步检验模型的跨域稳定性，互换训练井

与测试井开展反向验证，结果显示所提 MR‑SAE 模

型仍保持 94.2% 的预测准确率 . 相比之下，KNN 和

SVM 的 性 能 严 重 下 降 ，准 确 率 分 别 降 至 51.4% 和

57.6%，表 明 其 对 领 域 偏 移 高 度 敏 感 . 相 应 的 岩 性

预测结果可视化如图 12 所示，KNN 和 SVM 表现出

连续错误预测，反映出它们在跨井泛化能力上的局

限性 . 相比之下，MR‑SAE 模型的预测结果与实际

岩性分布相匹配，不同深度地层的岩性及其变化趋

势能够准确识别 .
上述实验结果证实，最大信息系数正则化机制

与短时能量使 MR‑SAE 模型能够学习到可迁移性

的通用特征表示，在未知井况下依旧能够维持高精

度的分类性能，表明其在智能钻井和实时岩性监测

系统的实际部署中具有良好的应用潜力 .

表 4　跨井模型验证性能对比

Table 4　Performance comparison of cross‑well model validation

训练:C 井

测试:D 井

训练:D 井

测试:C 井

指标

准确率

精确率

召回率

F1 分数

马修斯系数

准确率

精确率

召回率

F1 分数

马修斯系数

RF
0.768
0.798
0.704
0.728
0.895
0.929
0.943
0.899
0.911
0.771

KNN
0.768
0.810
0.726
0.746
0.317
0.514
0.642
0.458
0.397
0.741

SVM
0.757
0.802
0.728
0.747
0.426
0.576
0.711
0.546
0.447
0.758

GS‑ANN
0.878
0.898
0.849
0.868
0.352
0.583
0.785
0.577
0.501
0.824

SACWT
0.919
0.925
0.911
0.917
0.891
0.935
0.925
0.924
0.924
0.889

SAE
0.836
0.871
0.843
0.839
0.668
0.794
0.872
0.708
0.672
0.765

N1
0.930
0.928
0.919
0.924
0.840
0.892
0.912
0.848
0.859
0.888

Proposed
0.954

0.952

0.948

0.950

0.915

0.942

0.942

0.922

0.929

0.938

图 11　D 井岩性识别结果可视化

Fig. 11　Visualization of lithology identification results for Well D
模型基于 C 井数据构建
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5 结论  

本研究提出了一种融合分层特征学习的最大信

息系数正则化堆叠自动编码器 MR‑SAE，用于复杂钻

井过程中的实时岩性识别 . 该方法在一定程度上缓解

了岩性信号弱、特征耦合性强及复杂非线性关系等关

键问题 . 该方法构建了短时能量作为中间参数，并采

用自适应窗口捕获与地层变化相关的局部能量波动 . 
同时，通过将最大信息系数作为正则化项引入堆叠自

动编码器的预训练阶段，使模型能够更高效地提取与

岩性相关的特征，抑制噪声和无关信息 .
基于 4 口真实钻井数据的实验表明，所提方法在

单井识别和跨井预测任务中均表现出较好的分类性

能 . 具体而言，该方法在A井和B井上分别实现了95.1%
和 92.1% 的识别准确率，对 C 井和 D 井的预测准确率

分别达到 94.2% 和 95.4%. 消融实验进一步证实，短

时能量特征增强与最大信息系数正则化的协同效应

是实现模型高性能的关键 . 此外，C 井和 D 井的跨井

预测实验验证了模型在适应不同地质领域方面具有

强大的鲁棒性和泛化能力 . 未来研究将聚焦于优化模

型以提高对少数类别的敏感性，从而进一步提升其精

度和可靠性 .
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