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摘要：钻速是表征钻进效率的关键指标，其变化受多种钻进参数的共同影响，具有显著的强耦合性和非线性特征。当前时刻

的钻速状态，不仅由该时刻的钻进参数和地层条件决定，还与前若干时刻的钻速变化、钻进参数变化、钻进状态等密切相

关，呈现出明显的时间依赖与序列记忆特性。针对实际钻进数据中工况复杂、噪声较大以及传统模型难以有效反映长期时序

依赖的问题，本文以襄阳某井场实际钻进过程为研究对象，提出一种基于双层 CNN-LSTM 的钻速建模方法。首先，针对原始

钻进数据多工况混杂的问题，构建正常钻进工况识别与井段自动划分方法，并结合异常数据清洗、分段滤波及尺度变换，形

成一套数据预处理方案。其次，采用时滞互信息相关性分析方法，对钻速与多种钻进参数之间的非线性及时序相关关系进行

定量分析，据此确定模型输入变量及时间窗口长度。在此基础上，通过多尺度卷积特征提取与时序建模相结合，构建一种双

层 CNN 并联与 LSTM 串联的钻速模型。实验结果表明，所提出的模型在实际钻进数据上的精度和稳定性均优于传统机器学习

模型及单一结构深度学习模型，能够有效反映钻进过程中钻速的时序变化规律，为复杂钻进条件下的钻速建模提供一种可行

的数据驱动方法。 
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Abstract: Rate of penetration (ROP) is a key indicator for evaluating drilling efficiency. Its variation is 

jointly influenced by multiple drilling parameters and exhibits strong coupling and pronounced nonlinear 
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characteristics. The ROP at the current time step is determined not only by the instantaneous drilling 

parameters and formation conditions, but also closely related to the historical evolution of ROP, drilling 

parameters, and drilling states over previous time steps, showing evident temporal dependence and sequence 

memory effects. To address the challenges posed by complex operating conditions, high noise levels in real 

drilling data, and the difficulty of traditional models in effectively capturing long-term temporal 

dependencies, this study investigates real drilling operations from a drilling site in Xiangyang and proposes 

a dual-layer CNN–LSTM-based ROP modeling method. First, to cope with the coexistence of multiple drilling 

conditions in raw data, a normal drilling condition identification and automatic well-section segmentation 

approach is developed. Combined with abnormal data cleaning, segment-wise filtering, and scale transformation, 

a systematic data preprocessing scheme is established. Second, a time-lagged mutual information analysis is 

employed to quantitatively analyze the nonlinear and temporal correlations between ROP and multiple drilling 

parameters, based on which the model input variables and the length of the time window  are determined. On 

this basis, a ROP modeling framework is constructed by integrating multi-scale convolutional feature 

extraction with

temporal sequence modeling through parallel dual-layer CNNs cascaded with an LSTM network. Experimental 

results demonstrate that the proposed model achieves superior accuracy and stability on real drilling data 

compared with traditional machine learning models and deep learning models with single network structures. The 

results indicate that the proposed approach can effectively capture the temporal evolution characteristics of 

ROP during drilling operations, providing a feasible data-driven solution for ROP modeling under complex 

drilling conditions. 

Key words: Rate of penetration modeling; drilling data processing; time-lagged mutual information; 

convolutional neural network; long short-term memory network 

0 引言 

钻速是描述钻进效率的重要指标之一，能够直

接反映钻头—地层相互作用情况以及钻进过程的综

合状态。在地质钻进、石油钻探等领域，建立精确

的钻速模型对于钻进参数优化、工况识别及钻进智

能控制具有重要意义 (杜胜等, 2026; 陆承达等, 

2023; Gan et al, 2023)。然而，实际钻进过程中

地层条件复杂多变，钻速受多种钻进参数与地层特

性的耦合作用影响，同时伴随显著的非线性、强时

序相关性以及工况频繁切换等特征，使得钻速变化

机理难以通过解析模型准确描述。因此，钻速的高

精度建模一直是能源勘探领域中的关键问题之一。 

传统钻速建模方法主要基于岩石力学与钻进机

理分析，通过建立钻压、转速、岩石强度等参数与

钻速之间的解析或半经验关系式实现钻速建模。李

玮等(2013)通过分析牙轮钻头侵入井底岩石的力学

特性，建立了钻速与井底压力、转速、钻头牙齿数

等参数之间的关系模型。有学者从钻头破岩机制出

发，分析钻头与岩石之间的相互作用，建立钻速的

机理模型 (刘军波等, 2015; 管志川等, 2019)。这

类方法物理意义明确，但往往依赖于理想化假设，

对地层非均质性、钻进参数强非线性耦合以及现场

复杂扰动的适应能力有限。 

随着现场传感器系统的不断完善，钻进过程中

能够获取大规模、多变量的监测数据为数据驱动建

模方法提供了基础条件。近年来，机器学习与深度

学习方法逐渐被引入钻速建模研究中。有学者为验

证数据驱动模型的有效性，引入三种机理建模方法

进行对比，实验结果表明，数据驱动建模方法在输

出精度上要优于机理建模方法 (Hegde et al, 

2017)。 

经典机器学习方法不需要了解钻进过程中岩石

内部复杂的力学关系，能够基于实际钻进数据建立

有 效 的 非 线 性 模 型  (Barbosa et al, 2019; 

Najjarpour et al, 2022)。Kor 和 Altun (2020) 

将支持向量回归 (Support vector machine, SVR) 

方法与统计分析建模方法进行对比，仿真结果表明

基于数据驱动的 SVR 方法要优于统计分析方法。

Ahmed 等 (2019) 将机器学习建模方法，包括支持

向量回归方法、BP 神经网络、最小二乘支持向量回

归方法进行对比，结果表明最小二乘支持向量回归

方法在模型精度方面优于其他方法。经典机器学习

方法在一定程度上提高了钻速输出精度，但多数研

究仍侧重于静态或短时建模，难以捕捉钻进过程中

的长时序依赖特征。 

钻进过程具有明显的时间依赖性，钻速不仅受

当前钻进参数影响，还与历史参数状态密切相关。
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传统循环神经网络在处理长时间序列时容易出现梯

度消失或梯度爆炸，难以有效捕捉长期依赖关系，

其改进模型长短期记忆网络 (Long short-term 

memory, LSTM) 解决了这一问题  (Pan et al, 

2021)，在时间序列建模方面表现出较强优势，已被

应用于钻速建模问题。然而，单一 LSTM 结构在高

噪声、多尺度时序特征提取方面仍存在一定局限 

(Zhu et al, 2022; 谷亚冰, 2023)。因此，将卷积

神经网络 (Convolutional neural network, CNN) 

等多种深度学习方法与 LSTM 融合，是改进单 LSTM

能力有限问题的有效手段。 

此外，在钻速模型构建之前，有必要对原始钻

进数据进行数据处理与工况识别，以剔除与钻速演

变化机理无关或具有强干扰性的工况数据，保证模

型训练样本的一致性与有效性，为建模提供可靠的

数据基础。现有研究中对钻进数据预处理、正常工

况识别及井段划分的描述相对简化，不同工况数据

混杂往往会削弱模型的泛化能力，影响钻速建模结

果的可靠性。尽管有学者使用 LSTM 将深度序列等效

为时间序列实现钻速建模 (Yuan et al, 2025; Bai 

et al, 2025)，但这一等效方式忽略了现场实际测

量时深度的不连续特性，容易引入伪时序关系并造

成数据样本之间的时序错配。因此，在钻速模型构

建之前，数据处理与工况识别方法非常重要。 

基于上述讨论，围绕钻速建模问题，本文以实

际钻进过程为研究对象，从数据处理、模型结构设

计等方面开展研究。本文的主要工作和创新点体现

在两个方面： 

（1）提出一套基于经验和分段滤波的钻进数据

预处理方案，通过正常钻进工况识别、异常井段剔

除及分段滤波与尺度变换，提高了原始数据的有效

性与一致性； 

（2）构建一种双层 CNN-LSTM 钻速模型，通过

并联多尺度 CNN 提取多重数据特征，与 LSTM 时序

网络相结合，提高了模型对复杂非线性与长期时序

依赖关系的映射能力，仿真实验结果证明该方法的

建模精度要优于经典机器学习等其他方法。 

本文其余内容安排如下：第 1 章描述地质钻进

过程，介绍钻速建模的机理背景，并设计钻速建模

方案；第 2 章详细阐述数据处理流程及相关性分析

方法；第 3 章给出双层 CNN-LSTM 钻速模型结构；

第 4 章通过实际钻进数据对模型进行验证并与多种

方法进行对比分析；第 5 章总结全文并对后续研究

工作进行展望。 

1 钻进过程描述与钻速建模方案设计 

为实现对钻速的有效建模，有必要从工程角度

对地质钻进过程及其主要钻进参数进行系统分析，

明确各参数在钻进过程中的物理含义及其对钻速变

化的潜在影响。在此基础上，结合钻进数据的时序

特性与建模需求，构建合理的钻速建模方案。 

1.1地质钻进过程描述 

地质钻进过程是一个典型的多参数耦合、强非

线性且具有显著时变特性的复杂工程。在钻进过程

中，钻头在钻压与扭矩的共同作用下破碎地层岩

石，钻柱系统在井眼约束条件下产生复杂的动力学

响应。受地层岩性变化、井眼结构及操作参数调整

等多种因素影响，钻进过程工况复杂且具有长时序

影响，这使得钻速的精确建模存在较大挑战。 

钻速作为衡量钻进效率的核心指标，反映了钻

头破碎地层岩石的综合能力及钻进过程的综合状

态，其变化受多种可测钻进参数的共同影响。地质

钻进过程中可测参数及其对应的传感器位置分布如

图 1 所示。 

井深与钻位由绞车下放的拉绳长度测算，反映钻进

过程的空间位置变化，不同井深对应的地层岩性和

力学性质存在显著差异。随着井深增加，地层通常

呈现出孔隙结构趋于致密、抗压强度提高、岩石可

钻性降低等特征，从而对钻速产生抑制作用。因

此，井深与钻位不仅是钻进过程的几何描述量，同

时也隐含了地层条件变化的信息，对钻速具有间接

但重要的影响。 
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图 1 地质钻进过程中的传感器分布 

Fig.1 Sensor distribution in the geological drilling 

process 

钩载是地面测量得到的钻柱整体受力状态，而

钻压是作用于钻头的有效轴向载荷。适当增大钻压

有助于提高钻头对地层的破碎效率，但过大的钻压

可能引发粘滑振动或钻柱屈曲等不利情况，导致钻

速波动。转速和扭矩分别表征钻头旋转状态及破岩

阻力，其变化受地层条件和钻柱动力学特性共同影

响，与钻速之间存在复杂的非线性耦合关系。 

此外，游车位置与游车速度反映绞车系统的运

行状态，钻速通常由游车速度等比例计算得到，在

工况切换或钻进参数调整过程中，游车速度的短时

波动可能对钻速的计算产生间接干扰。钻井液泵

量、泵压及立管压力主要表征钻井液循环系统的工

作状态，对钻速的影响主要通过井底清洁效率和摩

阻变化等间接途径体现。 

在实际钻进过程中，上述参数并非独立作用，

而是通过钻柱系统和钻头—地层相互作用形成高度

耦合的动态系统并表现出明显的滞后效应，当前钻

速不仅与当前时刻的操作参数有关，还与历史参数

状态密切相关。这种滞后效应使得钻速变化呈现出

典型的时间序列特性。因此，钻速建模本质上属于

多变量、非线性、强时序的动态系统建模问题，传

统静态或低阶模型难以准确刻画其内在变化规律。 

1.2 钻速建模方案设计 

针对地质钻进过程复杂、参数强耦合以及状态

变化频繁等特点，本文提出一种基于双层 CNN-LSTM

的钻速建模方案。该方案以襄阳某井场实测数据为

基础，通过系统的数据预处理、参数时滞互信息相

关性分析以及双层 CNN-LSTM 钻速建模方法，实现多

参数改变对钻速变化的有效映射，整体建模方案如

图 2 所示。 

数据预处理

正常钻进工况识别与井段划分

井深=钻位 扭矩>0 转速>0

时滞互信息相关性分析

双层CNN-LSTM钻速模型

井深 钻位 钻压 钩载 扭矩 转速 泵量 泵压   

数据清洗与异常井段删除

离群检测 线性插值 去异常段

钻进工况数据

钻进工况正常数据

井深 钻位 钻压 钩载 扭矩 转速 泵量 泵压   

钻位 钻压 钩载 扭矩 转速

数据滤波与尺度变换

归一化分段Savitzky–Golay滤波 均值降采样

井段标签

归一化钻速

反归一化

输出钻速

 

图 2 钻速建模方案 

Fig.2 ROP modeling scheme 

井场原始数据通常存在噪声干扰、异常值及多

工况混杂等问题，若直接用于模型训练，容易导致

建模结果偏差。因此，在建模前需进行数据预处

理。本文的数据预处理首先通过井深、钻位及扭

矩、转速等关键参数的阈值判别，识别正常钻进工

况并进行井段划分，剔除起下钻、停钻、扫孔等非
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钻进数据，保证样本工况一致性；其次，针对传感

器异常与信号突变，采用离群检测与插值方法进行

数据清洗，并删除异常井段，避免干扰模型训练；

最后，通过滤波降低高频噪声影响，并进行归一化

等尺度变换，消除量纲差异，提高模型训练的稳定

性与可靠性。 

数据预处理后需要对各钻进参数与钻速之间进

行时滞互相关性分析，确定对钻速影响显著的关键

参数及其对应的时间滞后结构，为后续动态模型的

输入设计提供依据，避免盲目增加模型复杂度。 

基于时滞互相关性分析的结果，构建双层 CNN-

LSTM 的钻速模型。该模型通过双层卷积神经网络提

取多变量时序数据中的局部特征，并利用长短期记

忆网络描述钻速变化过程中的长期依赖关系，从而

反映多参数与钻速的映射关系。 

建模过程中，首先对输入参数构建统一的时间

窗口，并对各变量进行归一化处理，以消除不同物

理量量纲和数值尺度差异对模型训练的影响，提升

网络训练的稳定性和收敛效率，随后通过模型训练

实现对钻速映射关系的辨识。模型输出经反归一化

处理后还原至实际物理量尺度，得到最终钻速输出

结果，并通过多种评价指标对模型性能进行验证。 

2 数据处理与相关性分析 

井场实测钻进数据直接反映了钻进过程的真实

运行状态，但不可避免地包含噪声干扰、异常工况

以及测量误差等问题。若未经处理直接用于建模分

析，容易导致模型学习到非物理或非代表性的特

征，从而影响钻速输出结果的可靠性。因此，在开

展钻速建模与相关性分析之前，有必要对原始数据

进行系统的数据处理与筛选。 

2.1 数据预处理 

本文的数据预处理过程主要包括三个阶段：正

常钻进工况识别与井段划分、数据清洗与异常井段

删除，以及数据滤波与尺度变换。通过多层次的数

据处理，尽可能保留钻进过程的真实动态特性，削

弱噪声和异常数据对建模结果的影响。 

2.1.1 正常钻进工况识别与井段划分 

在实际钻进作业中，井场数据中往往混杂着多

种非钻进工况，如扫孔、冲孔、提钻、停钻以及异

常卡钻等。这些工况下钻进参数的变化特征与正常

钻进过程存在显著差异，若不加区分地纳入建模数

据集，将对钻速建模产生明显干扰。 

结合钻进作业机理与井场参数特性，不同工况

通常表现出如下特征：在扫孔和冲孔工况下，钻具

处于提钻或悬空状态，钻位小于井深；在提拉岩心

过程中，钻头未与井底接触，扭矩与转速通常接近

于零；在钻头陷入泥浆等异常工况下，转速不为零

而扭矩接近于零；在停钻过程中，扭矩输出为零，

而转速可能由于惯性效应短时间内保持非零值。 

基于上述分析，本文将正常钻进工况定义为满

足以下基本条件的数据点：钻位与井深一致，表明

钻头与井底处于接触状态；转速大于零，钻具处于

旋转切削状态；扭矩大于零，表明钻头正在对地层

施加破岩作用。仅保留同时满足上述条件的数据作

为正常钻进数据，用于后续分析与建模。 

此外，由于井深测量存在累积误差，且在每次

重新开始钻进时通常会对井深进行重新设定，导致

井深数据在局部范围内出现突变。为此，本文根据

井深变化的浮动范围判断是否进入新的钻进区段，

并据此对数据进行井段划分，为后续分段分析与处

理提供依据。同时，为每个井段添加唯一标签，以

便在数据清洗与数据滤波过程中进行区分。 

井段划分为后续数据处理与建模提供了相对统

一的时间和空间约束。在同一井段内分段滤波处

理，可以有效避免跨井段滤波导致的边界失真。在

异常剔除过程中，有利于基于井段统计特征识别局

部异常，避免不同工况混杂导致的误判。在模型构

建过程中，可保证训练样本在地层条件与工况上相

对一致，提高模型训练与测试的稳定性。 

2.1.2 数据清洗与异常井段删除 

在完成正常钻进工况筛选后，数据中仍可能存

在局部异常值或异常数据段。例如，部分数据段中

出现钻压小于零而钻位持续增大的情况，或钻速出

现异常突增甚至小于零等现象。这类数据通常由传

感器故障、信号丢失或通信异常等原因引起，不具

有物理意义。 

针对上述特殊情况，本文采用四分位距方法对

各钻进参数进行离群值检测。对于被判定为离群值

的数据点，首先将其从原始序列中删除，再采用线

性插值方法进行补全，以保证时间序列的连续性。 

进一步地，在井段层面进行异常性评估。对于

某些井段，其离群值比例明显偏高，当某一井段中

离群值占比超过 50% 时，认为该井段存在系统性数

据采集异常。针对这类异常井段，本文不再对其进
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行局部修复，而是直接对整段数据进行删除处理，

以避免异常数据对模型训练产生整体性干扰。 

通过上述步骤，能够在保留正常钻进数据主要

特征的同时，有效剔除明显不符合物理规律的异常

数据。 

2.1.3 数据滤波与尺度变换 

在完成数据清洗后，钻进参数序列中仍可能存

在高频噪声和局部突变，这些因素不利于后续的相

关性分析与模型训练。为此，本文进一步对数据进

行滤波与尺度变换处理。 

首先，基于井段划分结果，对各钻进参数采用

分井段 Savitzky-Golay 滤波方法进行平滑处理。

该方法能够在降低噪声的同时较好地保留信号的变

化趋势和局部特性。 

接下来，为进一步降低数据冗余并减少计算

量，本文将原始 1 Hz 采样频率的数据降采样至 

0.2 Hz。在降采样过程中，采用时间窗口内取均值

的方式替代原始数据，从而在缩小数据规模的同时

实现进一步的低通滤波效果。 

最后，考虑到不同钻进参数在量纲和数值范围

上的差异，为避免某些变量在相关性分析和模型训

练中占据主导地位，本文对所有输入变量进行归一

化处理。通过尺度统一，提升相关性分析结果的稳

定性，并提高后续网络模型训练的收敛性能。 

2.2 时滞互信息相关性分析 

钻进过程具有显著的时序特性，钻速不仅与当

前时刻的钻进参数有关，还受到历史参数状态的影

响。因此，在构建钻速模型输入结构时，有必要同

时考虑参数之间的非线性关系以及可能存在的时间

滞后效应。 

互信息是一种基于信息论的相关性度量方法，

能够度量两个随机变量之间的统计依赖程度，其定

义为变量联合概率分布与边缘概率分布之间的信息

冗余量。对于随机变量 X 和Y ，互信息可表示为 

( , )
( , ) ( , ) log

( ) ( )x y

p x y
I X Y p x y

p x p y
            (1) 

其中， ( , )p x y 为 X 和 Y 的联合概率分布， ( )p x 和

( )p y 分别为其边缘概率分布。当两变量相互独立

时，互信息取值为零，互信息值越大则表明变量间

的统计相关性越强。与传统线性相关系数不同，互

信息不依赖于线性假设，适用于复杂非线性系统的

相关性分析。 

在此基础上，引入时间滞后因素，可构建时滞

互信息分析方法(Ji et al, 2021)。考虑钻进过程

的时序特性，在互信息计算中引入时间滞后参数

 ，可得到Y 与 X 之间的时滞互信息，其表达式为 

( , )
( , , ) ( , ) log

( ) ( )
t t

t t

t t

x y t t

p x y
I X Y p x y

p x p y
















       (2) 

其中， tx 表示参数 X 在时刻 t的取值， ty  表示参数

Y 在时刻 t  的取值。通过改变时间滞后  ，可以

分析Y 与 X 在不同时间尺度下的非线性依赖关系。 

3 双层 CNN-LSTM 钻速模型结构 

针对钻进过程钻速受多参数耦合影响、且具有

显著时间相关性的特点，本文构建了一种双层 CNN-

LSTM 钻速动态建模模型。该模型通过卷积神经网络

提取多变量钻进参数中的局部时序特征，并利用长

短期记忆网络反映钻速变化过程中的长期依赖关

系，实现对钻速变化规律的有效建模。 

3.1 模型整体架构设计 

本文提出的钻速模型由双层并联 CNN 模块与单

层 LSTM 模块串联构成，模型整体结构如图 3 所

示。网络输入为经预处理后的多变量钻进参数时序

数据，输出为对应时刻的钻速输出值。 

在模型结构设计中，首先通过双层 CNN 对输入

数据进行并行特征提取，分别获取不同时间尺度下

的局部变化特征；随后将提取到的多尺度特征进行

拼接，输入至 LSTM 网络，以反映钻速随时间变化

的动态特性，最后经全连接层输出钻速结果。 

该结构兼顾了模型表达能力与计算效率，既能

够充分挖掘多变量钻进数据中的关键信息，又避免

了网络结构过深带来的训练困难。 

3.2 双层 CNN 特征提取机制 

卷积神经网络的核心在于卷积层，其通过局部

感受野和权值共享机制，能够有效提取时序数据中

的局部相关特征。在钻速建模问题中，不同钻进参

数在不同时间尺度上对钻速的影响存在差异，单一

尺度的卷积操作难以全面表征其动态特性。 

为此，本文采用双层 CNN 并联结构，分别设置

3 核和 7 核两个不同大小的卷积核，对同一输入数

据进行并行卷积运算。通过这种方式，模型能够同

时获得两种时间尺度的时序特征，为后续时序建模
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提供更加丰富的信息输入。 
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图 3 双层 CNN-LSTM 钻速模型网络结构 

Fig.3 Network architecture of the dual-layer CNN–LSTM ROP model 

卷积操作后，引入线性修正单元对特征进行非

线性映射，从而增强模型对复杂非线性关系的表达

能力。随后，对不同卷积通道的输出特征拼接，形

成统一的特征表示，并作为 LSTM 网络的输入。 

相比单一 CNN 结构，双层 CNN 并联设计在显

著提升特征多样性的同时，并未大幅增加模型计算

复杂度，有利于在保证钻速建模精度的前提下提高

训练与推理效率。 

3.3 LSTM 时间序列建模原理 

LSTM 作为循环神经网络的一种改进结构，通过

引入门控机制显著增强了对长期依赖信息的建模能

力。在 LSTM 网络中，每一个时间步均通过门控机

制对信息选择性传递，其核心在于对当前状态 tC 的

更新与维护。具体而言，LSTM 的基本单元由遗忘

门、输入门和输出门构成，结构如图 4 所示。 

在时刻 t，遗忘门用于决定历史细胞状态信息的

保留程度，其输出可表示为 

1( [ , ] )t f t Ct ff W h x b                      (3) 

其中， Ctx 为当前时刻 CNN 特征输入， 1th  为上一时

刻的隐含状态， ( )  表示 Sigmoid 激活函数，
fW

和
fb 分别为遗忘门的权重矩阵和偏置项。 tf 的取值

范围为 [0,1]，用于控制历史状态 1tC  的遗忘比例。 

输入门用于控制当前时刻新信息写入细胞状态

的比例，其计算过程为 

1( [ , ] )t i t Ct ii W h x b                       (4) 

1tanh( [ , ] )t c t Ct cC W h x b                 (5) 

其中， tC 表示候选状态，用于描述当前输入所携带

的新信息。 

在遗忘门和输入门的共同作用下，状态更新为 

1t t t t tC f C i C                        (6) 

其中， 表示 Hadamard 乘积。该更新机制使得 

LSTM 能够在时间维度上有选择地保留对系统演化具

有重要意义的信息，同时抑制无关或冗余特征的累

积。 

输出门用于决定当前时刻隐含状态的输出，其

表达式为 
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1( [ , ] )t o t Ct oo W h x b                     (7) 

tanh( )t t th o C                             (8) 

由此得到的隐含状态 th 作为当前时间步的输

出，并传递至下一时刻参与后续计算。 

通过上述门控机制，LSTM 能够在时间序列建模

过程中有效缓解传统循环神经网络中梯度消失或爆

炸问题，实现对长期时序依赖关系的稳定建模。 

在钻速建模过程中，钻进数据通常包含数万条

连续采样的钻进参数记录。结合第 2 章中基于时滞

互信息的相关性分析结果可知，钻速建模问题具有

长期时序相关性特征。因此，采用 LSTM 网络对 

CNN 提取的特征序列进行建模，能够有效反映钻速

随时间变化的内在动态规律。 

3.4 模型正则化与训练策略 

为提升模型的泛化能力并保证训练过程的稳定

性，本文在网络中引入丢包层与学习率衰减机制。 

丢包层通过在训练过程中随机舍弃部分神经元

输出，有效削弱特征之间的局部依赖关系，从而降

低模型对训练数据的过拟合风险。在本文模型中，

丢包层分别作用于 CNN 特征输出与 LSTM 隐含层，

有助于提升模型在不同井段和工况下的输出结果鲁

棒性。 

此外，为兼顾模型训练速度与参数收敛稳定

性，本文采用学习率衰减机制对网络训练过程进行

调节。在训练初期设置较大的学习率，以加快模型

参数的收敛速度；随着训练的进行，逐步降低 CNN 

和 LSTM 的学习率，使网络参数能够稳定逼近最优

解，从而提高模型输出精度与训练可靠性。 

× +

× ×

tanh

tanh σσσ

Ct-1 Ct

htht-1

LSTM LSTM

XCt-1 ht-1

遗
忘
门

输
入
门

输
出
门

XCt ht XCt+1 ht+1

tf

ti to
tC

 
图 4 LSTM 结构图 

Fig.4 Structure of the LSTM unit 

4 钻速模型实验设置与结果讨论 

为验证所提出钻速建模方法在实际钻进数据上

的有效性，本章基于襄阳某井场实测钻进数据，开

展钻速模型的仿真实验与结果分析工作。首先，对

实验数据来源和数据处理流程进行说明，确保模型

训练与验证数据的合理性与一致性；随后，通过实

验数据相关性分析进一步验证模型输入变量选取及

时间窗口设置的合理性。在此基础上，开展双层 

CNN-LSTM 钻速模型的仿真实验，并对模型输出性能

进行定量评估。最后，通过与多种典型钻速建模方

法的对比分析，从精度和稳定性等方面讨论所提出

方法的优势与不足。 

4.1 实验设置与数据处理 

本文实验数据选自襄阳某井场 164m - 266m 实

际钻进过程的现场监测数据，原始采样频率为 1 

Hz。原始数据共包含 279485 组观测样本，覆盖正常

钻进、停钻、扫孔、冲孔等多种典型钻进工况，能

够较全面地反映实际钻进过程中参数变化特征。 

由于现场监测数据数据为离散采样，根据现场

数据的特性，实际处理中将“钻位与井深一致”这

一条件选取误差范围±0.0001m，并按照井深变化的

浮动范围大于 0.01m 作为井段划分条件。按照第 2 

章提出的正常钻进工况识别规则，对原始数据进行

工况筛选与数据清洗后，获得正常钻进数据共

139402 组，识别得到连续正常钻进井段 8 段。 

为降低噪声干扰并减少样本冗余，在井段内对

数据进行分段 Savitzky–Golay 滤波处理，数据滤

波前后的数据数值分布如图 5 所示。最后，将采样

频率由 1 Hz 降至 0.2 Hz，最终用于模型训练与验

证的数据量为 27816 组。 

由图 5 中可以看出，经过分段 Savitzky–

Golay 滤波处理后，各主要钻进参数的概率分布形

态整体保持一致，未发生明显偏移，这表明滤波过
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程未改变数据的统计特性。 

扭矩、钻压和钩载的原始数据分布呈现出一定

程度的展宽和长尾特征，反映了钻进过程中局部突

变和高频波动的存在。滤波处理后，其分布曲线更

加集中，极端值出现频率明显降低，但主峰位置基

本保持不变，说明滤波主要抑制了异常波动和测量

噪声，局部离散现象得到缓解，而未削弱参数的有

效变化范围。 

转速数据在原始状态下表现出较为明显的离散

特征和尖峰分布，这与现场钻进过程中频繁的参数 

    1 

  1 

图 5滤波前后数据数值分布图 

Fig.5 Data distributions before and after filtering 

调整和工况切换有关。经滤波处理后，其多峰特征

仍然保留，说明滤波过程并未消除转速变化所反映

的真实工况差异。 

总体来看，分段 Savitzky–Golay 滤波有效削

弱了钻进参数中的高频噪声和局部突变，使各参数

分布更加集中和平滑，同时保持了原始数据的整体

分布形态和物理变化特征，为后续的相关性分析和

深度学习模型训练提供了稳定、可靠的数据基础。 

4.2实验数据相关性分析 

根据处理后的数据集，结合本文 2.2 节中公式

(2)，以钻速作为目标变量Y ，钻位、钻压、钩载、

转速、扭矩等钻进参数作为 X ，计算钻速与其他钻

进参数之间在不同时间滞后条件下的互信息值，分

析结果热力图如图 6 所示。由热力图可知，钻速与

钻位、钻压、钩载、转速和扭矩等参数之间均存在

显著的非线性相关关系，但不同参数的互信息强度

及其随时间滞后的变化规律存在明显差异。总体来

看，钻位与钻速在前 30 个时间步的时间滞后范围内

保持 1.185 以上的互信息水平，且互信息值平缓衰

减，表明钻速变化与钻进空间位置及其变化过程具

有较强的长期关联特征。钻压和钩载与钻速的互信

息值在前 10 个时间步的时间滞后范围内保持 0.700

以上的互信息系数值，且在第 3 个时间步的滞后处

达到互信息系数峰值，分别为 0.757 和 0.760。同

时，扭矩与钻速的互信息值在前 14 个时间步的滞后

范围内保持 0.649 以上，在第 5 个时间步的滞后处

达到峰值。钻压、钩载、扭矩三个量的时滞相关性

结果表明，力学参数对钻速的影响更偏向于短时动

态作用。此外，转速与钻速之间的互信息值整体高

于钻压和扭矩，在第二个时间步的时间滞后出现明

显峰值 1.052，且互信息系数随时间的增大，衰减
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较为平缓，甚至在 30-60 个时间步的滞后范围内存

在新的相关性峰值，反映出旋转参数对钻速的影响

更偏向于长时动态作用。虽然随着时间滞后的进一

步增大，各参数与钻速之间的互信息值整体呈下降

趋势，但该结果仍表明钻速与上述钻进参数直接有

着不可忽视的滞后响应特征。 

此外，由于钻速由游车速度随时间变化计算得

到，游车速度在零时滞条件下与钻速表现出非常高

的相关性。游车位置与井深及钻位在实际钻进过程

中具有一致的变化趋势，三者之间主要存在尺度差

异，因此其相关性变化规律基本一致。考虑到钻位

直接反映钻头位置，本文选择钻位作为物理位置输 

 
图 6 钻速时滞互信息相关性分析热力图 

Fig.6 Heatmap of time-lagged mutual information between ROP and drilling parameters 

入。在本数据集对应的实际钻进过程中，受钻井液

泵压和泵量测量异常的影响，钻井液相关参数与钻

速之间未表现出稳定的统计相关关系，立管压力与

钻速之间仅呈现出较弱的相关性。基于上述分析结

果，本文在后续模型构建中未将立压、泵量、泵冲

这类钻井液相关参数作为网络输入。 

综合分析结果表明，钻速建模问题具有明显的

多变量、非线性及时序相关特征，且不同钻进参数

对钻速的影响具有不同的时间尺度。这一结果为后

续建立钻速时序网络模型提供了理论依据，同时为

模型输入变量类型与时间窗口结构的设计提供了定

量参考，避免输入选择的随意性。 

4.3钻速模型仿真实验结果 

基于时滞互信息相关性分析结果，本文选取钻

位、钻压、钩载、扭矩和转速作为模型输入变量，

输入形式为前 60 个时间步的多变量序列，模型输

出为当前时间步的钻速输出值。除图 3 设定的网络

参数外，网络超参数配置如表 1 所示。此外，选用

Adam 优化器调整网络权重，学习率衰减策略为每

100 轮衰减 50%。 

表 1 网络超参数配置 

Table1 Hyperparameter Configuration of the Network 

超参数类型 数值 

卷积通道数 64 

LSTM 隐层维数 128 

训练轮次 300 

学习率初值 0.001 



 

11 
 

批大小 32 

所构建的双层 CNN-LSTM 钻速模型在测试集上

的输出结果如图 7 所示，可以看出模型输出的钻速

曲线整体上能够较好地跟踪实际钻速的变化趋势，

在稳定钻进阶段和钻速突变区间均具有较好的拟合

效果。结果表明，所提出的双层 CNN-LSTM 模型在

钻速建模精度和整体拟合能力方面均表现良好，能

够有效反映钻进过程中的非线性与时序特征。 

需要指出的是，在局部时间段内，原始钻速数

据中仍可观察到明显的尖峰和突变现象，模型在这

些时刻的输出误差相对较大。该类尖峰并不完全来

源于真实地层性质的突变，而往往与钻进过程中的

瞬态工况变化及测量方式有关。一方面，在调整钻

压或转速等操作过程中，游车速度会在短时间内发 

 
图 7 钻速建模输出结果图 

Fig.7 Output results of the ROP model 

生剧烈波动，而钻速通常由游车位置或游车速度经

差分或换算得到，此类计算方式对高频噪声和瞬态

扰动较为敏感，容易在原始钻速序列中引入非物理

意义的瞬时峰值。另一方面，现场传感器在高振

动、高冲击工况下可能出现短时信号失真或采样异

常，从而进一步放大钻速的瞬态波动。 

此外，这类尖峰通常持续时间较短，且缺乏与

钻压、转速、扭矩等关键钻进参数的同步变化特

征，表现出明显的孤立性和非连续性。从建模角度

看，该类突变难以通过历史时序信息进行有效建

模，也不具备稳定的物理驱动机制，因此对模型整

体趋势学习的贡献有限。综合来看，模型在尖峰处

的钻速输出偏差主要反映了钻进过程的强非平稳性

及测量噪声的客观存在，而非模型结构或建模方法

本身的不足。 

4.4 钻速建模方法对比与结果讨论 

为验证所提出模型结构的有效性与必要性，本

节基于 4.1 节处理后的数据和 4.2 节选取的输入变

量，采用相同的数据集和输入变量，进一步从模型

类型与网络结构两个层面开展对比实验。一方面，

将本文所提出方法与经典机器学习算法 BP 神经网

络和 SVR 进行对比；另一方面，在深度学习框架

下，对比 LSTM、单层 CNN-LSTM 与本文方法的建模

性能，论证双层 CNN 并联的必要性。 

首先选取 BP 神经网络和 SVR 作为对比方法，

输出对比结果如图 8 所示。从结果可以看出，BP 神

经网络在稳态钻进阶段能够大致反映钻速变化趋

势，但在钻速突变区间和局部波动阶段存在明显滞

后和幅值偏差，难以准确反映钻速的变化过程。这

主要是由于 BP 神经网络以静态映射为主，难以有

效建模钻进过程中的时序依赖关系。相比之下，SVR 

模型的钻速输出结果波动剧烈，与真实钻速偏差较

大，在多个时间区间甚至出现明显失真现象。 

在深度学习框架下，进一步对比 LSTM、单层 

CNN-LSTM 与本文方法，钻速输出结果如图 9 所示。

从整体趋势来看，LSTM 模型已能够较好地捕捉钻速

的时序变化规律，相比 BP 和 SVR，输出精度和稳

定性均有明显提升。然而，在钻速快速变化或存在

尖峰的区间，LSTM 仍存在一定程度的过平滑现象，

对局部特征的响应不够敏感。 

 
图 8 钻速建模机器学习方法对比 

Fig.8 Comparison of machine learning methods for ROP 

modeling 

 
图 9 钻速建模深度学习方法对比 
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Fig.9 Comparison of deep learning methods for ROP 

modeling 

引入 CNN 结构后，CNN-LSTM 模型在性能上得

到进一步改善。单层 CNN-LSTM 通过卷积操作对多

变量时间序列进行局部特征提取，增强了模型对钻

进参数组合模式的识别能力，使输出结果在钻速突

变区间的拟合效果有所提升。但在平稳钻进阶段，

单层 CNN-LSTM 存在异常突变和幅值偏差现象，说明

单层卷积在特征表达能力上仍存在不足。 

为对不同模型的输出性能进行定量评估，本文

选取均方误差 (Mean-square error, MSE)、平均绝

对误差 (Mean absolute error, MAE) 和决定系数 

( 2R ) 作为评价指标，其定义如下： 
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其中， ty 为 t 时刻真实钻速值， ˆ
ty 为模型输出值，

y为真实钻速均值，T 为样本时间步长。 

其中，MSE 反映输出值与真实值之间误差平方

的平均程度，能够有效衡量模型对钻速突变段或剧

烈波动段的拟合能力，适用于评估模型整体精度及

稳定性；MAE 表示误差绝对值的平均水平，具有物

理量纲一致、对异常值敏感度相对较低的特点，能

够直观反映模型输出的钻速平均偏差；决定系数 2R

用于衡量模型对真实钻速方差的解释能力，其取值

范围为 ( ,1] ，数值越接近 1 表明模型对钻速变化

趋势的映射能力越强。 

表 2 给出了不同模型的定量评价结果。可以看

出，本文方法在三项指标上均取得最优结果，其 

MSE 和 MAE 最小， 2R 最高，说明该模型在误差控

制和整体拟合能力方面均具有明显优势。LSTM 方法

次之，而 BP 和 SVR 方法的性能明显落后，尤其是 

SVR，其 MSE 和 MAE 显著高于其他模型，且 2R 为

负值，表明该模型在当前数据集上未能建立有效的

输入—输出映射关系。这一结果说明，在钻进过程

这种强非线性、强时变且受多因素耦合影响的复杂

系统中，SVR 方法对数据分布和参数敏感性较高，

钻速拟合能力受限。 

表 2 五种建模方法评价指标对比 

Table2 Comparison of evaluation metrics for five ROP 

modeling methods 

建模方法 MSE MAE R2 

BP 0.13722 0.25317 0.56254 

SVR 3.513 1.4924 -10.2 

LSTM 0.03227 0.11369 0.89712 

单层 

CNN-LSTM 
0.077719 0.19799 0.75223 

本文方法 0.011548 0.074203 0.96319 

总体来看，传统机器学习方法难以同时兼顾钻

速数据的非线性特征与长时间序列依赖性，难以满

足高精度钻速建模的需求，这也从侧面验证了引入

深度学习模型的必要性。而 LSTM 虽能够有效建模钻

速的时间依赖性，但在复杂工况下对局部特征的提

取能力有限。引入单层卷积结构后，其整体误差仍

高于纯 LSTM 模型，说明单层卷积在特征表达能力

上仍存在不足。 

相比之下，双层 CNN-LSTM 模型在各类工况下

均表现出更优的输出性能。双层卷积结构能够逐层

提取更高层次的时序特征表示，在抑制噪声干扰的

同时增强了对钻速变化关键模式的捕捉能力，使得 

LSTM 网络能够基于更具判别性的特征序列进行时序

建模。这一结构在稳态钻进阶段和钻速突变阶段均

展现出更好的拟合能力。 

5 结论 

本文针对实际钻进过程中钻速建模面临的数据

噪声大、工况复杂及时序依赖显著等问题，提出一

种基于双层 CNN-LSTM 的钻速建模方法，并结合数

据处理与井段划分策略，对模型有效性进行了验

证。主要结论如下： 

（1）通过引入正常钻进工况识别与井段划分方

法，能够有效剔除非钻进工况及异常数据对模型训

练的干扰，为钻速建模提供结构清晰、物理一致性

较强的数据基础； 

（2）时滞互信息相关性分析结果表明，钻速与

钻位、钻压、钩载、扭矩和转速等参数之间存在显

著的非线性及时序相关关系，验证了采用时序深度

学习模型进行钻速建模的合理性； 

（3）双层 CNN-LSTM 模型通过多尺度卷积特征

提取与 LSTM 时序建模的结合，在输出精度与稳定

性方面均优于传统机器学习模型及单一结构深度学
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习模型，能够较好反映钻进过程中的钻速变化。 

尽管本文方法在实验结果上取得了较好的效

果，但仍存在一定不足。钻井液泵量泵压等扰动因

素在现场条件下未能直接测量，其对钻速的影响尚

未在模型中得到充分体现。此外，模型目前主要针

对单井眼数据进行建模，对跨区域数据的适应能力

仍需进一步研究。后续研究将从以下几个方面展

开：一是引入多井场数据，构建具有更强泛化能力

的钻速模型；二是结合钻进机理模型或物理约束，

探索数据驱动与机理模型融合的钻速建模方法；三

是进一步拓展模型在钻进参数优化和智能控制中的

应用，为钻进系统提供更可靠的决策与控制支持。 
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