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基于遗传算法优化的随机森林钻井机械钻速预测模型研究
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摘　 要： 钻井机械钻速的提高是降低钻井周期，减少作业成本的重要措施。 目前，采用传统的改进工具工艺手段来提高机械

钻速不仅投资成本高，而且在应用效果上差异性大。 针对这一难题，本文提出基于遗传算法优化的随机森林机械钻速预测模

型。 首先对数据进行处理、筛选，并为提高数据在算法模型的拟合程度，使用卡尔曼滤波对其进行降噪处理。 然后，对输入特

征参数进行相关性分析，筛选出最终适合的特征参数，降低模型冗余。 最后通过实验验证，结果表明本文提出的遗传算法－随
机森林机械钻速模型具有较高的精度，同时具有良好的收敛性．
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０　 引　 言

随着经济的快速发展，石油天然气等自然资源

的消耗量也在不断增加。 机械钻速（ＲＯＰ）是影响

钻井效率的关键因素之一，是石油工程钻井作业的

重要经济指标。 传统工艺技术实现“硬”提速，但由

于各井之间地质条件不同导致提速效果差异大，从
而陷入提速瓶颈。 所以快速、准确地提高机械钻速，
得到主要影响因素，进而优化钻井参数，该课题已成

为钻井工程领域亟需解决的研究热点。
２００７ 年，范翔宇等学者［１］利用地震资料提出以

数理统计方法对钻速进行预测，符合率达到 ７０％，
然而由于地震资料的精度导致准确率难以进一步提

升。 ２０１９ 年，刘胜娃等学者［２］建立基于误差反向传

播神经网络设计的机械钻速预测模型，但因为数据

有限、特征较少导致对机械钻速影响规律未能进行

有效探索。 ２０２１ 年，许明泽等学者［３］ 研究多模型集

成学习应用于机械钻速预测中，预测效果优于单一

模型。 但并未对单一模型进行调参，并不能解释集

成模型优劣。
综上所述，目前学界对机械钻速影响因素的研

究并不全面，导致机械钻速模型的精确度也不高。



本文提出遗传算法－随机森林（ＧＡ－ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ）
机械钻速预测模型，仿真实验结果表明所建预测模

型具有更高精度。

１　 ＧＡ－Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 算法模型

（１）随机森林算法。 该方法是一种通过集成学

习思想将多个决策树集成在一起的算法。 随机地从

数据集中抽取数据用作决策树［４］ 的训练集，并随机

地从特征数据中选取特征节点建立决策树，重复操

作后形成森林。 在此基础上，对所有树得出的值进

行选择，被选择最多的即是最终的输出结果。
（２）遗传算法。 该方法是解决复杂优化问题最

常用的方法［５］。 遗传算法模拟生物遗传进化的过程。
首先，初始化总体，每个染色体代表一个解决方案。
其次，适应度函数决定了种群进化的方向，适应度函

数的值决定了解的质量。 适应度函数定义为：

　 Ｆ ＝ １ － １
Ｍ∑

Ｍ

ｋ ＝ １
Ｐ ｘｋ( ) － ｙｋ[ ] ２ 　 ｋ ＝ １，…，Ｍ （１）

　 　 然后，按照适者生存的自然选择原则，优秀的个

体更有可能保留自己的基因，因此具有高适应值的

个体更有可能被选为下一代的父母。 本研究用轮盘

赌法进行选择操作，使个体被选择概率与其适应度

值成正比，个体 α 被选择的概率 ｐα 可表示为：

ｐα ＝ Ｆα

∑ α′Ｆα

（２）

　 　 其中， Ｆα 为个体α的适应度值，Ｆα′为个体α＇的
适应度值。

最后，通过交叉和变异生成下一代种群，当得到

满意解或达到定义代数时，则结束进化过程。
（３） ＧＡ －Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 算法［６］。 ＧＡ －Ｒａｎｄｏｍ

Ｆｏｒｅｓｔ 机械钻速预测模型的建模过程如图 １ 所示。
由图 １ 可看到，首先，将随机森林中的每一个决策树

作为染色体对其进行编码，规定决策树的数量就是

染色体的长度。 然后，设置条件函数来计算该树的

准确率，用来评价决策树组合的优缺点。 每个决策

树组合的分类正确率作为对应染色体的适应度。 其

次，用轮盘赌法进行选择操作，规定其中每一代优秀

率高的组合具有更高的被选择遗传下来的概率。 最

后，通过交叉产生子代，变异可为决策树的组合提高

随机性，从而避免陷入局部最优。 通过上述步骤，得
到了更加优秀的个体，如此即可以加快进化速度。
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图 １　 模型框架结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 基于 ＧＡ－Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 的机械钻速预

测建模

２．１　 机械钻速影响因素分析

本次实例数据选用某油田特定区块下的井史数

据。 表 １ 列举了部分数据。 文中对此进行初步筛选

后，拟以表 １ 中的特征参数作为影响因素。
２．２　 输入参数预处理

２．２．１　 ＣａｔＢｏｏｓｔ 对类别变量的处理

ＣａｔＢｏｏｓｔ 编码器可以避免均值编码对 ｙ 变量敏

感的弊端，并减少过拟合且不改变数据集的大小。
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其基本思想也是计算某一行数据的特征编码时，避
免使用到该行的目标值（Ｔａｒｇｅｔ）。 首先，将相同类

别的元素分组，求出每一组 ｔａｒｇｅｔ 的平均值作为其

对应的编码。 然后，引入“前缀和”的思想，即对于

某一类别的某一个值，其对应的编码值等于其之前

行的所有该类别值的对应 ｔａｒｇｅｔ 的平均值。 前缀和

定义如下：

Ｓｋ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｔａｒｇｅｔ

ｉ
（３）

　 　 本文中，岩性作为有 １１ 种类别的变量，将采

用 ＣａｔＢｏｏｓｔ编码器对类别特征无序且对类别数量较

多的目标变量编码方式进行处理。 编码结果见

表 ２。

表 １　 机械钻速预测模型输入数据表

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａ ｏｆ ＲＯＰ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

井深 ／ ｍ 岩性 钻压 ／ ｋＮ 转盘转速 ／
ｒｐｍ

排量 Ｌ ／
ｍｉｎ

泵压 ／
ＭＰａ

钻井液密度 ／

（ｇ·ｃｍ－３）

入口流量 ／

（Ｌ·ｍｉｎ－１）
立压 ／
ＭＰａ

扭矩 ／
ｋＮｍ

机械钻速 ／

（ｍ·ｈ－１）

４５２６ 玄武岩 １３４．１ ６１ ３５．３ １５．２ １．２４ ３５．３３ １５．２ ４．１ ２．７８
４６１６ 凝灰岩 ７６．９ ６１ ３６．５ １７．８ １．２４ ３６．５０ １７．８ １３．７ ６．９８
４９３２ 英安岩 １１５．５ ５０ ２６．７ １０．８ １．２４ ２６．７４ １０．８ １１．９ ４．４８
４９５７ 泥岩 ７４．８ ５０ ２９．３ １２．１ １．２３ ２９．２９ １２．１ ８．７ ５．９４
… … … … … … … … … … …

５９９８ 泥岩 ４６．８ ５０ ２５．４ ２３．７ １．３８ ２５．８０ ２２．４ １３．４ ５．３１

表 ２　 类别变量编码结果表

Ｔａｂ． ２　 Ｃａｔｅｇｏｒｙ ｖａｒｉａｂｌｅ ｃｏｄｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

岩性 细砂岩 凝灰岩 粉砂岩 泥岩 泥灰岩 砂岩 灰岩 英安岩 绿岩 白云岩 玄武岩

编码 ６．３６ ６．３２ ５．４５ ４．２２ ３．６３ ３．６６ ３．５２ ３．１６ ２．６３ ２．０６ １．５７

２．２．２　 卡尔曼滤波数据降噪处理

卡尔曼滤波是一种借助线性算法的方程，通过

系统输入输出观测数据，对系统状态进行最优估计

的算法。
卡尔曼滤波分为 ２ 个步骤。 第一步，基于上一

时刻状态数据预测当前时刻状态。 第二步，是综合

第一步预测出的当前时刻状态和实际观测状态，估
计出最优的状态作为滤波的结果。 对此数学方法，
可用如下公式进行描述：

ｘｋ ＝ Ａｘｋ－１ ＋ Ｂｕｋ－１ （４）
Ｐｋ ＝ ＡＰｋ－１ＡＴ ＋ Ｑ （５）

Ｋｋ ＝ ＰｋＨＴ ＨＰｋＨＴ ＋ Ｒ( ) －１ （６）
ｘｋ ＝ ｘｋ ＋ Ｋｋ ｚｋ － Ｈｘｋ( ) （７）

Ｐｋ ＝ Ｉ － ＫｋＨ( ) Ｐｋ （８）
　 　 这里，式（４）是状态预测；式（５）是误差矩阵预

测；式（６）是卡尔曼增益计算；式（７）是状态校正，运
算输出的就是最终的卡尔曼滤波结果；式（８）是误

差矩阵更新。
卡尔曼滤波对其中机械钻速数据的降噪前后对

比如图 ２ 所示。 分析图 ２ 可知，经过卡尔曼滤波处

理，本来包含许多尖峰和突变的原始数据相较于之

前变得轮廓更加清晰，峰值不再尖锐。 所以卡尔曼

滤波有效去除了原始数据中明显的信号干扰，在处

理过后并未改变原数据的变化特性。
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图 ２　 卡尔曼滤波降噪处理对比图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

２．３　 特征选择

在工程实践中获得的钻井数据类别繁多，将收

集到的所有特征参数输入机器学习模型进行训练，
会导致模型维度过多，也就无法有效提升拟合程度。
为此，利用最大互信息系数 （ＭＩＣ）， 最大程度地根

据信息寻找参数之间线性或者非线性的关系。
最大互信息系数计算公式如下：

ｍｉｃ（ｘ；ｙ） ＝ ｍａｘａ∗ｂ ＜ Ｂ
Ｉ（ｘ；ｙ）

ｌｏｇ２ｍｉｎ（ａ，ｂ）
（９）

　 　 其中， ａ、ｂ分别表示在 ｘ，ｙ方向上的区域分割个

数；Ｂ表示可设置参数；Ｉ（ｘ；ｙ） 表示ＭＩＣ值。 式（９）
为在不同规定范围下得到各自的 ＭＩＣ 值，并在归一

化处理后来求得最大值。
钻井特征参数最大互信息相关分析图如图 ３ 所
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示。 由图 ３ 可见，立压与泵压、相关性极强（０．９８），
排量和入口流量、相关性极强（０．９８）。 因此，通过

ＭＩＣ 计算值与实际工程原理结合筛选井深、岩性、钻
压、转盘转速、钻井液密度、入口流量、立压、扭矩等

８ 项参数筛选作为机械钻速预测模型的输入变量。

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

井深
岩性
钻压

转盘转速
排量
泵压

钻井液密度
入口流量

立压
扭矩

机械钻速

井
深

岩
性

钻
压

转
盘

转
速

排
量

泵
压

钻
井

液
密

度
入

口
流

量
立

压
扭

矩
机

械
钻

速

图 ３　 钻井特征参数最大互信息相关分析图

Ｆｉｇ． ３　 ＭＩＣ ｏｆ ｄｒｉｌｌｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

２．４　 机械钻速预测模型的建立与实验验证

这里，研发建立了 ＧＡ－Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 机械钻速

预测模型。 随机森林模型中涉及到的 ２ 个主要参数

是树的深度和决策树的数量，所以利用遗传算法对

其进行优化。 首先，根据经验设定树的深度和决策

树的数量，并在遗传算法中设定繁殖的代数为 １００，
种群的数量为 ５００，同时设定交配的概率为 ０．６，变
异概率为 ０．０１。 当代数达到设定的 １００ 代时算法停

止，给出最优的一代和其中解码后的参数。 研究中

得到的繁殖迭代过程参数见表 ３。
表 ３　 每一代繁殖参数表

Ｔａｂ． ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

繁殖代数 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ｒ２＿ｓｃｏｒｅ

０ １２０ １４ ０．８６４ ３

１ １１０ １６ ０．９２１ ４

… … … …

９９ １４０ ８ ０．９２６ ０

１００ １２０ ６ ０．９０４ ２

　 　 最终，确定最优代为第 ７６ 代， ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 为

１２０，ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 为 １６，Ｒ２＿ｓｃｏｒｅ 为０．９３７ ４。
为了证明 ＧＡ－Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 机械钻速预测模

型在本次实验中与其他模型相比具有更高精度，故
选取决策树回归模型、ＫＮＮ 回归模型、ＳＶＲ 回归模

型进行对比分析，实验结果如图 ４ 所示。
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图 ４　 多模型预测结果对比图
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　 　 为比较模型的优劣，用拟合优度 Ｒ２ 作为区别的

标准。 Ｒ２ 越大，模型的解释程度越高，预测点在回

归直线附近越密集。 由图 ４ 可见， ＧＡ － Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ 模型的预测值与实测数据曲线变化一致、对
应数值点相近，并且该模型的 Ｒ２ 值优于其他 ３ 种算

法模型。 因而可知，本文研究的机械钻速预测模型

精度更高。

３　 结束语

（１）使用 ＣａｔＢｏｏｓｔ ｅｎｃｏｄｅｒ 得到更直接表示分类

变量和目标变量之间的关系的目标编码，并且有效

降低模型过拟合。
（２）去除多余的干扰获得真实有用的数据，使

用卡尔曼滤波降噪处理后达到信噪分离的效果，进
一步提高算法模型的拟合程度。

（３）本次研究提出的方法在随机森林的基础上

又提高了计算准确度和适应能力，并通过简化模型

的结构，有效提高了计算速度。
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图 ７　 报警信息图片

Ｆｉｇ． ７　 Ａｌａｒｍ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｉｃｔｕｒｅ

３　 结束语

当今，老年公寓的数量也在逐渐增加。 只是，老
年公寓现如今大多仍是采取人工管理模式，管理起

来相对繁杂。 而对老年公寓的管理质量将直接影着

老年公寓中老人的健康以及心理，因此亟需建立更

加舒适的管理模式。 本文设计研发系统经过仿真得

知，该系统集多功能于一体，具有一定的创新性，更
加有利于掌握老人的心理及健康状态，同时也为护

工的管理提供了便利条件。 现已表明，本文研发成

果具有较强的市场前景以及可行性。

参考文献

［１］ 王茹． 互联网＋居家养老服务．养老服务模式的创新［Ｄ］ ． 长春：
吉林大学，２０１７．

［２］ 温海红，王怡欢． “互联网＋居家养老”服务平台构建及其实现路

径［Ｊ］ ． 河北大学学报（哲学社会科学版），２０１７，４２（０６）：１３８－
１４６．

［３］ 同春芬，汪连杰． “互联网＋”时代居家养老服务的转型难点及优

化路径［Ｊ］ ． 广西社会科学，２０１６（０２）： １６０－１６６．

４１２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　


