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基于钻进参数的煤岩界面识别系统研究
王　杰1,2

(1. 瓦斯灾害监控与应急技术国家重点实验室，重庆 400037；
2. 中煤科工集团重庆研究院有限公司，重庆 400039)

摘要:  针对底抽巷瓦斯抽采穿层钻孔施工过程中，煤岩界面识别不及时、不准确，缺少相应技术手

段的问题，设计开发了一套基于钻进参数(转速、回转扭矩、推进力、推进速度、破碎比功)的煤岩界

面识别系统，整套系统由数据感知层、采集层和分析层组成。其中，数据感知层和数据采集层合称

钻机数据采集系统，可以对钻进参数进行实时采集；数据分析层则采用支持向量机(Support Vector

Machine, SVM) 分类算法对带有煤岩分类标记的钻进参数进行数据学习和模型训练，继而对未知的

钻进参数进行分类预测，最终实现煤岩界面自动识别。在河南鹤壁中泰矿业的现场应用表明：钻进

参数中的回转扭矩、推进速度和破碎比功在煤岩界面处均产生明显的“涨落”，可以作为区分煤层和

岩石的 3 个特征参数；使用线性核函数的支持向量机分类模型可以准确地将两种地层中的钻进参数

区分出来，通过对训练集中 89 个样本数据学习即可在测试集中获得 100% 的正确率，说明了特征参

数和地层信息之间是线性可分的。该系统推广应用不仅可以为煤岩分类识别提供基础数据的获取途

径；还可以为穿层钻孔的煤岩界面识别提供一定的科学依据和指导，从而确保钻孔达标，避免抽采

空白带的产生。

关　键　词：穿层钻孔；煤岩界面自动识别；钻进参数；破碎比功；数据采集；支持向量机
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Research on coal-rock interface recognition system based on drilling parameters
WANG Jie1,2

(1. State Key Laboratory of the Gas Disaster Detecting, Preventing and Emergency Controlling, Chongqing 400037, China;
2. CCTEG Chongqing Research Institute, Chongqing 400039, China)

Abstract: In response to the problems of untimely and inaccurate coal-rock interface recognition and lack of appropri-
ate technical means during the construction of cross-seam drilling for gas drainage by bottom drainage roadway, a coal-
rock  interface  recognition  system  based  on  drilling  parameters (rotational speed,  rotary  torque,  propulsion  force,  ad-
vance velocity, crushing work ratio) was developed. The entire system consists of a data sensing layer, a data acquisition
layer and a data analysis layer. Among them, the data sensing layer and the data acquisition layer are also collectively
called the drilling data acquisition system, which can collect the drilling parameters in real time. The data analysis layer
performs the data learning and model training for the drilling parameters with coal or rock classification labels using the
Support  Vector Machine (SVM) classification algorithm, then classifies and predicts the unknown drilling parameters,
and  ultimately  achieves  the  automatic  recognition  of  coal-rock  interface.  The  field  application  of  Zhongtai  Mining  in
Hebi, Henan shows that: the rotary torque, advance velocity and crushing work ratio fluctuate significantly at the coal-
rock interface, and thus they can be regarded as the three characteristic parameters to distinguish the coal and rock. The
SVM  classification  model  using  linear  kernel  functions  can  accurately  distinguish  the  drilling  parameters  in  the  two
types of formations. By learning from the 89 sample data in the training set, a 100% accuracy rate can be obtained in the
test set, which also indicates that the characteristic parameters and the formation information are linearly separable. Gen-
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erally,  the promotion and application of  this  system can not  only provide a  way to obtain the basic  data  for  coal-rock
classification and identification, but also provide certain scientific basis and guidance for the identification of coal-rock
interface recognition in cross-seam drilling, thereby ensuring the standardized drilling and avoiding the occurrence of un-
productive zones.

Keywords: cross-seam  drilling; automatic  recognition  of  coal-rock  interface; drilling  parameter; crushing  work  ratio;
data acquisition; Support Vector Machine (SVM)

  

目前，煤矿瓦斯灾害治理的根本途径是煤层瓦斯

抽采。其中，巷道法预抽邻近层及卸压层瓦斯是瓦斯

治理中有效的区域性措施，该方法需在底(顶)板巷中

向突出煤层施工大量的钻孔，通过钻孔工程的扰动使

煤体部分卸压 [1-3]。根据瓦斯抽采钻孔的施工要求，底

抽巷穿层钻孔需进入煤层底板后再穿出煤层顶板不少

于 0.5 m。而现阶段的全液压回转钻机，在施工过程中

无法准确地判断钻头层位，只能依靠人的经验知识来

判断钻孔是否到达设计层位，一般根据钻孔泥浆颜色、

排渣特征、钻机压力变化情况等信息来进行岩层或煤

层识别，该方法受经验积累程度、信息滞后、干扰因素

多的影响，判断结果往往具有一定的偏差、延迟和误

差。若不能及时识别煤层的顶、底板，则可能出现钻

孔不到位，导致抽采空白带的出现。

在工程实践中，基于钻进参数的地层信息识别方

法广泛用于地层评价和界面识别[4-5]。在煤矿巷道围

岩分类方面，提出了一种基于钻进参数的核模糊 C-
means 聚类(Kernel  Fuzzy C-means，KFCM) 算法的含

煤地层岩性模糊识别方法，主要用于巷道围岩特征识

别[6]。研发的煤矿巷道液压锚杆钻机随钻参数系统可

通过计算破岩比能对岩石的力学性能进行识别[7]。在

煤矿井下自动钻进方面，提出了一种基于地层识别的

自动钻进控制方法，系统通过比功法自动识别 3 种地

层并匹配相应的钻进参数[8]。在地质钻进方面，采用

数字式钻孔过程监测(Drilling Process Monitor，DPM)
系统对香港地区复杂风化花岗岩地层的界面进行了成

功识别[9]。在凿岩掘进方面，提出一种基于 PCA-BP
 （Principal Component Analysis-Back Propagation）神经

网络随钻参数岩性智能感知方法，通过凿岩钻机试验

台采集的 6 种敏感钻进参数对泥岩、砂岩和软弱层进

行了识别[10]。在石油钻井方面，将 3 种机器学习模型

应用于基于钻进参数的地层岩性和顶部实时预测，研

究 成 果 表 明 优 化 后 的 人 工 神 经 网 络 模 型 (Artificial
Neural Network，ANN) 的精度性能优于自适应神经模

糊 推 理 系 统 (Adaptive  Neuro-Fuzzy  Inference  System，

ANFIS) 和函数神经网络 (Functional  Neural  Network，

FNN)[11]。上述研究表明了基于钻进参数进行地层识

别的可行性，但多数应用于巷道围岩分类、地质钻进、

凿岩掘进和油气井等工程领域，在瓦斯抽采钻孔工程

中的相关文献较少。

由于煤矿井下环境的特殊性和钻孔类型的多样性，

钻进参数的获取和分析难度较大。因此，在煤矿井下

钻进参数采集系统设计和煤岩界面识别方法中开展相

关研究工作，并将机器学习算法应用于煤岩分类中，获

得钻进参数和地层之间的分类关系，建立基于钻进参

数的煤岩界面识别模型，以期实现煤岩界面的自动识

别，为钻孔层位判定提供一套技术装备。

 1    基本原理

 1.1    钻进参数与破碎比功

对于回转切削的成孔方式，钻进过程包括回转和

推进两个主要做功部分，钻进参数主要有钻杆转速、

回转扭矩、推进力(钻压)和推进速度(钻速)4 个基本参

数。研究表明某些岩石的物理性质与钻进参数之间存

在一定的响应关系，在理想环境下，钻进参数的差异可

明显区分不同的模拟地层，可较准确地对地层进行界

面识别[12-14]。

在实际应用中，由于地质条件的复杂性及钻孔过

程的随机性，钻机的工作参数是动态变化的，难以用准

确的阈值范围来区分不同地层类型。而能量指标综合

考虑了各种因素的影响大小，有效的避免了上述不利

因素。在施工设备和技术水平固定的条件下，破碎单

位体积岩石所需的能量与岩石物理力学性质之间存在

一定的相关性，利用能量参数可较为精确的表征钻进

过程中物理参数与地层信息之间的响应关系[13]。在各

种能量指标中，破碎比功是近年来被许多科学家认可

的比较合理的一种方法，即通过破碎单位体积岩石消

耗的能量评价岩石破碎的难易程度。其计算公式[15-16] 为：

E =
(

Fd

Az
+

2πnTr

vdAz

)
×10−6 (1)

Fd Az

Tr

vd

式中：E 为破碎比功，MPa； 为推进轴向力，N； 为钻

孔横截面积，m2；n 为钻杆转速，r/min； 为钻机回转扭

矩，N∙m； 为推进速度，m/min。

从式(1) 可以看出，当钻孔横截面积确定后，破碎

比功主要由 4 个基本参数决定，是钻进参数的一个派

生参数。因此，只需要在钻孔过程中采集钻进参数，就

可得到顶板岩层和煤层的破碎比功值，近似反映当前

钻进地层的强度大小，从而识别钻进地层。
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 1.2    支持向量机分类原理

支持向量机(SVM) 是机器学习中的一种分类方法，

本质上是一种按监督学习方式对数据进行二元分类的

广义线性分类器。其基本思想是：对于线性可分的数

据集，在原空间寻找两类样本的最优分类超平面，该超

平面不仅能正确分类每一个样本，且使得每一类样本

中距离超平面最近的数据到超平面的距离尽可能远。

当线性不可分时，通过使用非线性映射将低维度输入

空间的样本映射到高维度空间使其变为线性可分，从

而在该映射空间中寻找最优分类超平面[17-18]。其分类

原理如图 1 所示。
  

b||w||

2
||w||x2

x1

o

w

w
T x
+
b
=−
1

w
T x
+
b
=
0

w
T x
+
b
=
1

图 1    支持向量机分类原理
Fig.1    Classification principle of SVM

 

图 1 中，实心和空心圆点分别代表两类二维数据，

分割它们的任一超平面可用线性方程描述为：

wTx+b = 0 (2)

式中：w 为法向量，决定了超平面的方向；x 为二维数

据构成的样本向量；b 为位移量，决定了超平面与原点

的距离，w 和 b 这两组参数可通过训练得到。

对于训练样本(xi，yi)，定义 yi = 1 时为正样本，yi =
−1 时为负样本，则可用以下公式表达：{

wTxi+b ⩾ 1, yi = 1
wTxi+b ⩽ −1, yi = −1

(3)

距离超平面最近的几个样本点使得 yi (wTxi+b)=1
成立，它们被称为“支持向量”，支持向量到超平面的

距离之和被称为“间隔”。由解析几何中的距离公式

可得到间隔 d 的表达为：

d =
1−b+ (1+b)
∥w∥ =

2
∥w∥ (4)

则优化目标为求间隔 d 最大值时对应 w 和 b，显

然，最大化间隔等于最小化||w||，也等价于最小化||w||2，
加上约束条件后，求解的优化问题可以写成：

min
(w,b)

1
2
∥w∥2,s.t.yi

(
wTxi+b

)
⩾ 1, (i = 1,2, · · · ,m) (5)

 1.3    煤岩界面识别流程

煤岩界面的识别工作包括煤岩分类预测和界面位

置确定两方面需求。整个过程的识别流程如图 2 所示。

其中，界面位置的确定由钻机的工况识别系统实现钻

杆数量的自动记录，通过钻机液压系统的各种条件判

断和逻辑规则识别进、退杆工况，在进杆时增加钻杆

数量，实现钻孔深度的记录，具体原理在本文中不再详

细赘述。
  

界面位置

煤岩分类

钻孔深度
记录

钻进工况识别

钻进参数
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机
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学
习

逻
辑
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钻
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数
的
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岩
界
面
识
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图 2    基于钻进参数的煤岩界面识别流程
Fig.2    Coal-rock interface recognition process based on drilling

parameters
 

煤岩分类预测采用机器学习的方法进行自动识别，

基于钻机工作时压力、扭矩和相关能量的动力传递过

程，在钻机每根钻杆的钻进过程中，对钻机的 4 个钻进

参数和破碎比功开展随钻检测与自动采集。在此基础

上，对钻进数据进行整理和标记工作，构建基于钻进参

数的样本数据库和基于支持向量机的煤岩分类识别模

型。通过模型训练和参数调整不断提高预测准确率和

泛化能力，直到获得理想的输出为止，最后再根据此最

优的模型训练结果去识别未知的钻进参数。

 2    煤岩界面识别系统设计

 2.1    系统总体方案设计

为了实现煤岩界面识别过程的自动化，设计了基

于钻进参数的钻孔煤岩界面识别系统，整套系统由数

据感知层、采集层和分析层组成。其中，数据感知层

主要用于测量和变送钻机参数，是该系统的基础部分，

由各类物理量传感器和相应的电气线路及液压管路组

成。数据采集层主要用于钻进参数的采集与计算、钻

进工况识别、钻孔深度记录和破碎比功曲线绘制，是

整个系统的核心部分，由数据采集仪、工控计算机和

相应的数据采集程序组成。数据分析层主要用于样本

数据收集、数据学习、煤岩识别和结果输出，是该系统

的人机交互部分，由专用软件和输入输出设备组成。

整个系统的结构框架如图 3 所示。
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 2.2    钻机数据采集系统设计

钻机数据采集系统主要用于采集钻机液压系统工

作参数，同时完成数据计算、显示和记录等功能[19]。

该系统由矿用隔爆兼本质安全型电控箱、矿用本质安

全型传感器、矿用防爆手机和配套附件等组成，其中

数据采集器、工控计算机和各类电气辅件均安装在矿

用隔爆兼本质安全型电控箱内，从而满足煤矿井下防

爆环境的使用要求；数据采集器通过安全隔离电路完

成各类传感器的模拟量和频率量信号采集，再交由工

控计算机进行数据处理和显示，所有的人机交互操作

通过矿用防爆手机完成，其电气原理如图 4 所示。
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图 4    钻机数据采集系统电气原理
Fig.4    Electrical principle of drilling rig data acquisition system

 

 2.3    煤岩界面识别软件功能设计

煤岩界面识别软件是基于钻进参数的数据分析类

软件，运行在工控计算机的操作系统上。因此，在功能

上应具备数据采集、钻进参数计算和数据分析与输出

三大功能。其中，数据采集模块负责与数据采集器通

信获取传感器输出信号，并实时显示传感器当前数值。

钻进参数计算模块主要是读取配置参数、根据传感器

数值实时计算各类钻进参数。数据分析与输出模块可

完成样本标记、模型训练、煤岩识别结果输出等功能。

整个软件的工作流程如图 5 所示，工作界面如图 6 所示。

 3    现场试钻参数采集

 3.1    试验地点及钻孔设计

煤岩界面识别系统的现场应用在河南省鹤壁中泰

矿业有限公司实施，钻孔施工巷道为 3116 上底抽巷，

施工位置距二煤层底板约 40 m，煤层走向 132°~270°、

倾向 42°~160°、倾角 4°~18°，平均煤层厚度 8.1 m。预

测瓦斯含量在 6~8 m3/t，瓦斯压力 0.60~0.74 MPa，煤

的坚固性系数为 0.8~1.5。

本次试验共设计 4 个钻孔，1−3 号钻孔为试验钻

孔，4 号钻孔为测试钻孔，各钻孔的设计参数见表 1。

 3.2    钻机数据采集系统安装

钻进参数的获取采用间接测量法，即通过液压系

统相关回路的流量和压力参数来计算对应的钻进参数。

因此，钻孔施工前，需将对应的传感器安装在钻机的液

压系统中，使用的传感器类型、数量及安装位置见表 2。

安装完毕后，为了确保传感器均能正常工作，进行

了数据采集测试，如图 7 所示。

 

旋转压力 传感器 1

旋转流量 传感器 2

数据采集层数据感知层钻机参数 数据分析层

..
. ..
.

推进压力 传感器 3

钻进参数计算

钻进工况识别

钻进深度记录

传感器 4推进流量

样本数据收集

数据学习

煤岩识别

破碎比功曲线 结果输出

钻机数据采集系统 煤岩界面
识别系统

矿用全液
压钻机

图 3    基于钻进参数的煤岩界面识别系统架构
Fig.3    Architecture of coal-rock interface recognition system

based on drilling parameters
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 3.3    钻进参数采集

现场施工采用 ZYWL-4000 型矿用全液压钻机，

钻孔过程中，控制钻机转速约 65 r/min，钻压约 14 MPa，

所有钻进参数由钻机数据采集系统按设定的采样频

率(1 Hz) 自动记录，再用其平均值作为当前钻杆的钻

进参数，试验现场如图 8 所示。
  

(a) 电控箱定位及通电 (b) 钻孔施工

图 8    煤岩界面识别系统试验现场
Fig.8    Experimental site of coal-rock interface identification

 

在 1−4 号钻孔的每个钻进阶段，钻机数据采集

系统实时显示传感器采集参数和钻孔深度，钻进参数

中的转速和钻压两个参数由钻机液压系统控制，基本

处于稳定状态；回转扭矩、推进速度和破碎比功 3 个

参数随地层和孔深的变化发生改变。钻孔结束后绘制

出这 3 个参数随钻孔深度的变化规律，如图 9 所示。

从图 9 中可以看出以下规律。

(1) 回转扭矩、推进速度、破碎比功 3 个钻进参数

的变化过程和地层之间具有明显的对应关系，这些参

数在煤岩界面处均会出现明显的涨落，与煤岩分类结

果之间具有较大的相关性。

(2) 由参数变化过程可以判断出：1 号钻孔的实际

钻孔深度为 28 m，其中 19~27 m 为煤层段，2—4 号钻

孔的深度和煤层段可同理得出，该结果与现场有经验

的司钻人员判断一致。

(3) 整个钻进过程中，除开孔时的数据外，岩层中

钻进的回转扭矩在 1 200~2 800 N∙m；煤层中钻进时基

本在 1 200 N∙m，但 2 号钻孔的回转扭矩存在较大波动。

(4) 在稳压钻进模式下，推进速度会产生明显变化，

在岩层中推进速度基本在 0.3~1.0 m/min，在煤层中该

值则为 1.2~2.0 m/min，差异明显。

(5) 在煤层中钻进的破碎比功基本处于 30~60 MPa；

 

钻机参数
配置文件

通信联机

数据采集
工控计算机
数据缓冲区
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钻进参数
显示
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结果输出
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结果保存

钻进工况
分析

钻孔深度
记录

钻进数据
记录

钻孔样本
数据标记

图 5    煤岩界面识别软件工作流程
Fig.5    Workflow of coal-rock interface recognition software

 

图 6    煤岩界面识别软件工作界面
Fig.6    User interface of coal-rock interface recognition software

 
表 1    钻孔设计参数

Table 1    Design parameters of boreholes

孔号 直径/mm 深度/m 倾角/(°) 方位角/(°)

1号

120

29 50 87

2号 42 52 267

3号 28 82 267

4号 32 55 257

 

3 2 1
6

5

4

(a) 旋转油路传感器 (b) 推进油路传感器 (c) 数据采集测试

1—压力传感器 1；2—压力传感器 2；3—流量传感器 1；4—压力

传感器 3；5—压力传感器 4；6—流量传感器 2

图 7    传感器数据采集测试
Fig.7    Sensor data acquicition testing

 
表 2    传感器参数及安装位置

Table 2    Sensor parameters and positions

传感器名称 量程 安装位置

压力传感器1

0~35 MPa

旋转马达进油管路

压力传感器2 旋转马达回油管路

压力传感器3 推进油缸进油管路

压力传感器4 推进油缸回油管路

流量传感器1
0~180 L/min

旋转马达回油管路

流量传感器2 推进油缸进油管路
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在岩层中多数大于 90 MPa，具有较强的区分性，但在

岩石中开孔时的数值和煤层段存在重叠，可能出现

误判。

 4    模型训练与测试

 4.1    支持向量机分类算法及训练步骤

采用 Python 机器学习库 Scikit-Learn 中的支持向

量机算法(SVM) 进行钻进参数的煤岩分类学习，相关

步骤[18] 如下。

(1) 对样本数据集进行分类标记和标签的数字化

处理，用不同的数字表示各种分类。

(2) 数据集分割：将样本数据集分割为训练集和测

试集，训练集用于模型训练和参数调整；测试集用于模

型准确度评价。

(3) 对数据集进行标准化或归一化处理。

(4) 选择 SVM 算法的核函数和对应的超参数。

(5) 通过训练集获得最优超参数下的分类模型。

(6) 利用测试集测试模型的分类准确度，观察预测

结果。

具体流程如图 10 所示。

 4.2    样本数据集的建立与分割

根据钻进参数与地层信息之间的响应过程，将

3 个与煤岩分类结果具有较大相关性的钻进参数作为

模型训练的特征参数。确定特征参数后将 1−4 号钻

孔的数据按顺序进行煤岩分类标记和标签数字化，用

数字“0”和“1”分别作为岩石和煤层分类的数据标签，

得到用于模型训练的样本数据集，见表 3。

根据模型训练需要，再将数据集分割为训练集和

测试集，各数据集的样本信息见表 4，训练集和测试集

的数量比例约为 3∶1。

 4.3    模型参数搜寻

模型参数搜寻主要是选择 SVM 算法的核函数和

对应的超参数，常用的核函数有线性核函数，径向基核

函数(高斯核函数)和多项式核函数等，其中线性核函

数主要用于线性可分的数据集，径向基是 SVM 默认

的核函数，多项式核函数可以将低维的输入空间映射

到高维的特征空间。每种核函数都有其对应的调整参
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图 9    钻进参数随钻孔深度的变化规律
Fig.9    Variation law of drilling parameters with drilling depth

 

标签化和数字化处理

样本数据集分割

测试集 训练集

标准化或归一化处理

SVM 核函数选择

设置超参数

模型精度计算

标准化或归一化处理

精度满足需求？

最优 SVM 分类模型

N

Y

钻进参数

图 10    支持向量机(SVM) 模型训练步骤
Fig.10    Model training steps of SVM
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数，其中有两个重要的参数，即惩罚系数 C 和影响系

数 γ；C 为分类误差的宽容度，数值越大则对误差的容

忍程序越小；γ 定义了单个样本对于整个超平面的影

响大小，数值越大支持向量越少，越小则支持向量越

多[20-21]。

模型参数的确定通过训练集获得，为了解训练集

各样本点的分布规律，首先绘制了数据散点图，用黑色

圆点表示岩石样本点，灰色圆点表示煤层样本点，则分

布规律如图 11 所示。该图可以表示 3 个维度的信息：

x 轴为样本点的推进速度参数，y 轴为回转扭矩参数，

圆点的面积由每个样本点的钻进参数计算的破碎比功

参数确定，面积越大则代表该样本点消耗的能量越高。

从图 11 中可以看出，岩石和煤层样本点之间具有

明显的分界线，说明特征参数和分类结果之间为线性

可分的关系，因此，使用 SVM 中的线性核函数即可满

足分类要求。

线性核函数可以调整的超参数只有惩罚系数 C
一个参数，采用网格搜索函数(GridSearchCV) 在指定

的参数范围内按步长依次调整参数并进行比较，直到

从所有的参数中找到在验证集上精度最高的参数。设

置搜索范围 0.1~10.0，步长 50，最终获得 C 的最佳参

数为 0.1。

 4.4    模型精度测试

对于小样本数据，为了最大程度地验证模型的精

确度和泛化能力，在模型训练时常采用交叉验证法划

分训练集和验证集。考虑到训练集分类数据的不平衡

性，采用分层 K 折交叉验证法，首先将训练集样本划

分成 K 个大小相等的样本子集，并确保每一个子集中

的样本类别分布与整个数据集的类别分布一致；依次

遍历这 K 个子集，每次把当前子集作为验证集，其余

K−1 个子集作为新的训练集，进行模型的训练和评估；

最后把 K 次评估指标的平均值作为最终的评估指标。

本次训练进行了 K=10 的交叉验证实验，具体分

组结果如图 12 所示。
  

样本号

分
组

0 20 40 60 8010 30 7050 90

1

4

5

10

9

8

7

6

3

2

训练集 验证集

图 12    训练集 10 折交叉验证分组结果
Fig.12    Cross validation results of training set (K=10)

 

图中横坐标代表样本号 0~88，纵坐标代表 10 次

分组情况，用分组 1~10 表示。其中，黑色部分为划分

的训练集样本号，绿色部分为验证集样本号。分组确

定后，再用同一测试集对所有分组进行模型评估，得到

最终的测试结果见表 5。

从表中可以看出，只有分组 7 对应的模型验证集

精度为 0.888 9，其他 9 组模型的验证集精度全部为

1.0，验证集的平均精度为 0.988 9；测试集的平均精度

为 1.0。

分组 7 虽在验证集中出现了分类误差，但在测试

集中分类全部正确。通过数据定位，找到分组 7 中验

证集分类错误的样本点序号为 60，该样本为 2 号钻孔

第 31 m 时的钻进数据，即该钻孔穿出煤层再次进入岩

 
表 3    样本数据集

Table 3    Sample data sets

孔号样本号回转扭矩/(N∙m)推进速度/(m·min−1)破碎比功/MPa标签

1号 0 879.0 0.7 52.6 0

1号 1 1 758.0 0.6 112.6 0

1号 2 1 858.0 0.9 95.0 0

1号 3 2 843.9 0.8 157.0 0
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.

4号 116 1 293.7 1.5 43.2 1

4号 117 1 204.4 1.6 40.9 1

4号 118 1 465.2 1.5 48.7 1

4号 119 2 214.1 0.7 129.3 0

 
表 4    数据集分类信息

Table 4    Classification information on data sets

名称 数据来源 样本总数 岩石数量 煤层数量

原始集 1—4号钻孔 120 79 41

训练集 1—3号钻孔 89 58 31

测试集 4号钻孔 31 21 10
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注：转速为 65 r/min；钻压为 14 MPa。

破碎比功/MPa

煤岩分类

0.50 1.0 1.5 2.0 2.5

2 750

3 000

2 500

2 250

2 000

1 750

1 500

1 250

1 000

60

120
180
240
300

360

图 11    训练集数据的散点分布
Fig.11    Scatter plots of the training set data
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层中的第一根钻杆的钻进参数，该数据的分类错误主

要是由于煤岩界面处的样本点数量太少导致的。

 5    结 论

a. 开发的基于钻进参数的煤岩界面识别系统，初

步解决了底抽巷穿层钻孔煤岩界面识别缺少技术手段

的问题。通过分析钻进参数与煤岩地层之间的响应关

系，找到了与地层变化相关性较大的 3 个特征参数：回

转扭矩、推进速度和破碎比功。其中，破碎比功是综

合考虑钻进参数影响的能量指标，在煤岩识别方面，较

其他两个特征参数具有更强的参考意义，但在钻孔开

孔段的适用性较差。

b. 在煤岩分类方面，采用的支持向量机(SVM) 分

类算法在 3 个特征值的二元分类中具有非常高的准确

性，特别适合小样本数据集的训练，使用线性核函数的

分类模型在测试集中取得了 100% 的准确度，该结果

也验证了特征参数和分类结果之间是线性可分的。

c. 经现场试验验证，该煤岩界面识别系统可准确

采集和记录钻机的钻进参数，并通过特征参数分析获

得当前钻进地层的煤岩分类结果，从而指导司钻人员

进行钻孔层位判定，确保钻孔达标，避免抽采空白带的

产生。

d. 现有煤岩分类模型的学习结果仅对应用煤矿的

识别效果最佳。当在新钻场应用(地质条件改变)或改

变钻机转速和钻压时，为保证识别的准确度，应增加

2~3 个钻孔的钻进参数进行数据学习和模型更新。后

续可开展半监督或无监督机器学习算法在煤岩分类识

别中的应用，从而减少人的参与程度。
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