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摘  要 

利用传统空间插值方法对钻孔数据进行三维地层建模易受主观因素的影响，为了克服地层建模过程中产

生的误差，本文基于随机森林模型提出了一种新型的地层识别方法。选取南宁地铁1号线部分工程勘察

资料进行研究，利用网格搜索确定模型参数后，构建随机森林模型，并与支持向量机进行对比分析。通

过研究表明，随机森林模型的预测精度达到81.7%，其超参稳定性明显高于支持向量机，且预测精度受

其主要参数(树的数量和最小叶子节点数)变化的影响较小；交叉验证评估结果也证实了随机森林的泛化

性能更好。当样本数量较少时，随机森林模型不论是在分类精度还是稳定性方面均较好。该方法在三维

地质建模中具有良好的应用价值。 
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Abstract 
Using traditional spatial interpolation method based on borehole data for 3D stratum modeling is 
easily affected by subjective factors. In order to overcome the errors in the stratum modeling 
process, this paper proposes a new stratum recognition method based on the Random Forest 
model. Part of the engineering investigation data of Nanning Metro Line 1 is selected to carry out 
the research. After the classifier parameters are determined by the grid parameter search, the 
Random Forest model is constructed and compared with the Support Vector Machine. Research 
shows that the prediction accuracy of the random forest model reaches 81.7%, and its hyperpa-
rameter stability is significantly higher than that of the support vector machine, and the predic-
tion accuracy is less affected by changes in its main parameters (the number of trees and the 
minimum number of leaf nodes). The cross-validation results also confirm that the generalization 
performance of random forest is better. When the number of samples is small, the random forest 
classifier still has a good performance in terms of classification accuracy and stability. This me-
thod has a good application prospect in 3D geological modeling. 
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1. 引言 

地层结构是在漫长的地质历史演化过程中形成的，其时空分布具有不均匀、不规则等特点，在宏观

上具有一定的统计规律[1]。地层结构的识别有多种方法，其中钻探法是获取地层构造以及岩性分层详细

分布信息最为直观、可靠的手段[2]；钻孔数据所记录的信息准确率高，是三维地质建模的重要依据[3]，
也是地铁工程选线、设计和施工中必不可少的数据资料。在三维地质建模中连接各钻孔地层时，主要使

用线性插值、多项式插值、反距离插值和 kriging 插值等空间插值方法，各种不同的插值方法得到的模拟

结果存在一些差异，具有一定的局限性[4]。 
本文以南宁地铁 1 号线部分路段作为研究对象，由于线路要穿越人口稠密繁华商业区、市民居住区

以及车流量较大的交通要道，勘察施工会给周围环境和市民生活带来影响[5]。南宁地区可溶岩广泛分布，

施工时很容易发生岩溶塌陷与突水事故[6]。因此，在南宁地铁建设中，往往由于勘探场地受限，获取钻

孔数据成本高，如何利用有限的钻孔数据识别地层岩性及其层序分布是值得关注和探索的问题。 
近年来，机器学习算法得到了迅速发展，算法建模既可以用于大型复杂数据集，也可以在较小数据

集上建立更准确的模型[7]，此方法在地质学领域得到不断推广和应用；陈玉林等[8]基于 K 近邻算法识别

合水地区的岩性，分类准确率达到 89.5%；郭甲腾等[9]基于支持向量机和 BP 神经网络实现钻孔数据自

动地层分类，提出需进一步探索超参数的经验值确定方法；Cracknell 等[10]基于地球物理数据对比研究

了 5 种机器学习方法的地层分类效果，其中随机森林算法的分类效果最好；马梓程等[11]利用光谱和纹理

信息，基于随机森林建立了火成岩分类模型；徐剑波和陈军林[12]应用随机森林算法结合区域的化探数据
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来推断地质体的空间分布。因此，在此基础上，本文提出了一种基于随机森林(Random Forest, RF)模型的

钻孔数据地层识别方法，并与支持向量机(Support Vector Machine, SVM)模型进行对比分析。 

2. 研究方法 

2.1. 随机森林算法 

随机森林是 Bagging 方法和 Random 子空间的组合[13]，基本构成单元是决策树，通过多棵决策树的

组合提高分类的准确性。首先随机生成训练集，利用 bootstrap 方法随机为每棵树生成训练数据，可能重

复包含，也可能不重复包含某些数据，并由此构建 K 棵分类决策树，每次未被抽到的样本组成袋外数据

(Out-Of-Bag, OOB)。随机选择特征子集：当决策树节点拆分时，随机选择特征子集，该子集的大小 m 通

常小于特征总数 M。计算 m 个特征下的基尼系数，选择最佳分割特征。集合每棵决策树的预测结果，且

每棵树被采样的机会均等，可以有效地生成随机树，并且将大量随机树组合在一起可以得出准确的模型，

通过最终投票对未知类别的样本进行分类。 
本文提出的基于随机森林的钻孔数据地层识别流程如图 1 所示。关键步骤包括：1) 对钻孔数据进行

预处理，按地层类型划分样本并随机划分训练集和测试集；2) 利用训练集内部交叉验证寻找适合当前问

题的随机森林模型超参数组合；3) 根据最优超参数，训练随机森林分类器；4) 由训练好的分类器对测试

集进行预测分类，确定其地层类型。 
 

 
Figure 1. Process of strata recognition for borehole data based on Random Forests 
图 1.基于随机森林模型的钻孔数据地层识别流程 

2.2. 地层分类树 

本文以 CART 分类树[14]为基学习器构建 RF 地层识别模型。CART 分类树为二叉分类树，由根节点、

子节点和叶子节点组成，其中每个从根节点到叶子节点的路径都对应着其依据地层相关属性的分类过程，

而叶子节点则对应一种地层类别。使用 CART 决策树进行节点分割时，选择具有最小基尼系数的特征作

为最佳分割属性[15]，计算如下： 

( ) 2Gini 1
c

i
i

t P= −∑                                    (1) 

式中：Pi 为地层类型 i 在 t 节点处的概率，Gini(t)为 0 时，表示在 t 节点处的样本数据为同一地层类型；

Gini(t)越大，表明在 t 节点处的样本数据越趋于均匀，能获得的分类信息越少。 
如图 2 所示，样本集 S1 的训练过程对应于 CART 分类树的生长过程，即把位于根节点的样本集 S1

按所给定的属性划分不断进行递归分割。单棵地层分类树的生长训练过程如下： 
1) 利用 bagging 方法获取训练集。从具有 N 个样本的总训练集中有放回地随机抽取 n 个组成单棵树

的训练集 S1。 
2) 随机选取节点的属性指标。在钻孔数据当中共有 M 个属性，随机地从 M 个指标中选取 m 个作为

节点指标。 
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Figure 2. Single strata classification tree 
图 2. 单棵地层分类树 

 
3) 节点的递归分割。对于每一个节点的钻孔属性指标都要遍历所有可能的分割方法，选择最小的基

尼系数作为此节点的分割标准，对应的属性指标为最优的地层分类指标，然后按最优地层分类指标进行

分割。如图 2 中数据集 S4 根据最优属性指标 t3 分为两个子数据集 4 和 S5，其中 4 节点的基尼系数已经很

小(通过设定的阈值判断)，可认为该节点所有样本属于同一类别，即地层类别 4，不用继续向下分割；而

数据集 S5 则继续分割。 
4) 然后将生成的多棵树组成 RF，用 RF 对新的数据进行分类，分类结果按树分类器投票决定。 

2.3. 模型评价 

假定 ijn 表示被分类为 j 类的 i 类样本，k 表示地层类别的数量，则分类准确率 A 以正确分类的样本数

与总样本数 N 的比值来表示： 

1
K

iii n
A K k

N
== =∑

,                                   (2) 

该指标是用来衡量分类器对于测试集的总体分类精度，总体分类精度越高说明算法的分类效果越好。

除整体分类精度外，各单一地层分类准确率也十分重要，这里选用召回率 R 和精确度的综合指标 F1 来表

达，R 表示被正确分类的地层样本占所有实际为该地层的样本比例，P 表示被正确分类的地层样本占所

有预测为该地层的样本比例，F1 是召回率 R 和查准率 P 的综合指标。随机森林模型的评价指标公式[16]
如下： 

1

ii
K

iji

n
R

n
=

=
∑

                                      (3) 

1

ii
K

jii

n
P

n
=

=
∑

                                     (4) 

1
2 P RF

P R
∗ ∗

=
+

                                     (5) 

RF 在训练过程中每次的 bootstrap 抽样，N 个地层数据中的每条数据未被抽中的概率为 ( )1 1 NN− ，

当 N 足够大时， ( )1 1 0.368NN− ≈ ，即为袋外数据(Out Of Bag, OOB)。RF 利用这部分数据进行内部误差 
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估计，产生 OOB 误差，为在 RF 中为测试集误差的无偏估计，可利用 python 的机器学习库 Scikit-learn
直接输出。有 2 个主要参数会影响 RF 的效率和性能[17]：树的数量以及叶节点的最小样本数量，可以使

用网格参数搜索的办法来确定其最优超参数。 
为量化地层分类预测的可靠性，引入余量函数(Margin function) [18]，定义为： 

( ) ( )( ) ( )( ), maxk k k kj Y
mg X Y av h X Y av I h X j

≠
= = − =                      (6) 

式中： ( )I ∗ 为示性函数，余量函数用于度量平均正确分类数超过平均错误分类数的程度，余量值越大，

分类预测越可靠。随机森林的泛化误差[18]定义为： 

( )( )*
, , 0X YPE P mg X Y= <                                 (7) 

式中：下标 X,Y 表示概率 P 覆盖 X、Y 空间。在 RF 当中，当决策树数量足够多时， *PE 会趋于一个上界，

RF 算法不会过拟合(Overfitting) [19]。 

3. 应用算例 

3.1. 研究区概况和钻孔数据分析 

研究区域位于南宁市中心城区，选取地铁 1 号线 170 个钻孔勘察资料进行研究，其钻孔点位主要位

于白苍岭站、南宁火车站站、朝阳广场站、新民路站、民族广场站，地铁 5 号线和 7 号线也将穿过本研

究区域。朝阳广场站规划成为地铁 1、2、7 号线三线换乘车站，也是南宁市已有规划中唯一一座三线换

乘站。钻孔揭露的地层主要为杂填土、粉土、泥岩、粉砂岩、砾石、黏土、粉砂共 7 类，统计的对应地

层样本数量分别为 124、75、221、101、131、180、68，总共 900 个样本。 
首先将钻孔数据按钻孔编号整理，然后根据地层类型的不同，划分为不同的样本，表 1 为随机选取

的 2 个钻孔数据及揭露的部分地层，展示了相关特征属性。钻孔剖面图如图 3 所示，训练中涉及的属性

值包括钻孔位置坐标，每个地层分界点的起始深度、终止深度、层厚、钻孔地面标高。 
 

Table 1. Drilling data and feature attributes 
表 1. 钻孔数据及特征属性 

钻孔编号 钻孔位置 
横坐标 

钻孔位置 
纵坐标 

地层分界点 
起始深度 

地层分界点 
终止深度 地面标高 地层层厚 地层名称 

MAZ3-CY-34 532,528 2,524,505 0 4.6 76.78 4.6 杂填土 

   4.6 8 76.78 3.4 黏土 

   8 11 76.78 3 黏土 

   11 12 76.78 1 黏土 

   12 14.4 76.78 2.4 粉砂 

   14.4 21 76.78 6.6 砾石 

MAZ3-CY-35 532,535.1 2,524,485 10 11.7 76.63 1.7 黏土 

   11.7 13 76.63 1.3 黏土 

   13 14 76.63 1 粉砂 

   14 16.2 76.63 2.2 砾石 

   16.2 45.1 76.63 28.9 泥岩 
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Figure 3. Drilling profile 
图 3. 钻孔剖面图 

 
数据样本中钻孔坐标和土层厚度数量级差异很大，为了提高分类器的学习能力，对每个输入特征值

进行标准化[20]，将处理后的输入数据标准化为零均值和单位方差，转化函数为 

( )*X X µ σ= −                                     (8) 

式中： *X 为标准化后的值；X 为待标准化的值； µ 为样本数据的均值；σ 为样本数据的方差。 

3.2. 超参数的敏感性分析 

机器学习方法中，对于不同的建模数据，超参数难以确定唯一值，而不同的超参数组合会对建模结

果产生很大影响。RF 的性能主要受树的数量以及最小叶子节点数的影响，而 SVM 的性能则受到惩罚因

子 C 和 RBF 核函数参数 gamma 这 2 个超参数的影响[21]。因此，需要研究 RF 和 SVM 模型的超参数选

取对建模准确率的影响。RF 与 SVM 模型的超参数敏感性分析结果如图 4 所示。在机器学习中，常采用

交叉验证分析超参数的敏感性[22]，为方便比较，统一采用 5 折交叉验证和网格搜索方法计算分析不同参

数设置下模型分类准确率，结果显示 RF 分类器整体表现更好，且具备较低的超参数敏感性。图 4(a)显示

RF 的两个重要超参数树的数量以及最小叶子节点数变化时，分类准确率的波动很小，图 4(b)和图 4(c)中
RF 的 2 个参数敏感性曲线都很平滑，不存在过拟合(over-fitting)与欠拟合(under-fitting)情况，测试集的波

动范围相比于整体准确率而言很小，体现了模型分类的稳定性。图 4(d)、图 4(e)、图 4(f)结果表明，SVM
的参数非常敏感，波动范围很大，甚至会出现训练集和测试集结果相背离的情形，需要重点调整优化关

键参数。图 4(e)结果还表明，当 C 值设置不当时，总体精度只有大约 20%。同时，𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔值设置对分类

性能也有明显影响(见图 4(f))。在实际应用中，使用粗网格搜索可能难于选定最优 SVM 参数，而使用精

细网格进行计算，无疑会加大计算工作量。 

3.3. 地层识别结果分析 

为验证建模准确率，按照 4:1 划分训练集与测试集，即随机选择 180 个地层数据(占全部地层数据的

20%)作为测试集用以评判建模结果，利用 Scikit-learn 机器学习包中的网格搜索进行模型参数调优[23]，
混淆矩阵分析方法是评价模型性能好坏最直接有效的方法[24]。图 5 和图 6 以混淆矩阵形式分别给出 RF
和 SVM 的分类预测结果。通过对比发现，2 种模型都具有较好的分类能力，但 RF 模型在不同地层的分 
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Figure 4. Hyperparameter sensitivity map of Random Forest (a)~(c) and Support Vector Machine (d)~(f) under 5-fold cross-validation. 
图 4. RF(a)~(c)和 SVM (d)~(f)在 5 折交叉验证下的超参数敏感性图 
 

类结果几乎均强于 SVM 模型。表 2 给出了利用公式(2)、(3)、(4)、(5)得到的模型整体精度、综合指标 F1

值以及 5 折交叉验证得到的结果，随机森林模型 3 项指标分别为 0.817、0.816 和 0.824，均略高于 SVM，

另外，RF 的 OOB 值为 0.824，具备较好的泛化性能。 
为应对实际工程中钻孔数据样本有限的问题，此处验证 RF 对样本量的鲁棒性，随机选择不同数量

样本，因需要验证在样本数量较少时的模型性能，所以此处按 7:3 划分样本集进行模型训练测试，以减 
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Figure 5. Confusion matrix of the RF classifier 
图 5. RF 分类器分类结果的混淆矩阵 

 

 
Figure 6. Confusion matrix of the SVM classifier 
图 6. SVM 分类器分类结果的混淆矩阵 

 
Table 2. Classification results of RF and SVM classifiers 
表 2. RF 与 SVM 模型的分类结果 

 Accuracy F1 CV 模型参数 

随机森林 0.817 0.816 0.824 n_estimators = 80, criterion = ‘gini’, max_depth = 9,  
min_samples_leaf = 1, min_samples = 5 

支持向量机 0.8 0.801 0.817 C = 10, gamma = 1, kernel = ‘rbf’ 

 
小测试误差。图 7 是不同样本数量下的测试集分类结果。由图 7(a)可知，RF 运行 100 次后获得的平均精

度随样本数量的增加而增加，图 7(b)显示标准差则会随之减小。样本数量由 100 增至 900 时，平均精度

增加约 20%，标准偏差下降约 0.05。计算结果表明 RF 对于样本集数量的标准差稳定性较好，样本数量

为 300 以上时，其准确率就达到 70%以上，基本可以满足实际工程的需求。 
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Figure 7. Mean accuracy and its standard deviation (RF runs 1000 times) versus the number of samples 
图 7. 随机森林随机划分 1000 次数据集，平均准确度及其标准偏差与样本数的关系 

4. 结语 

本文以南宁市地铁 1 号线的钻孔勘探资料为研究基础，提出了基于钻孔数据的随机森林地层分类方

法，比较分析了随机森林和支持向量机 2 种机器学习算法在地层岩性分类中的应用，得出以下主要结论： 
1) 分类模型评价指标为总体准确率和综合指标 F1 值，随机森林的准确率达到 81.7%，F1 值为 0.816，

不论是整体的分类能力还是各个地层的分类能力随机森林均强于支持向量机，它们的交叉验证结果也在

0.8 以上，保证了其泛化能力，同时随机森林在实际应用当中还可以不用划分测试集，用 OOB 误差精准

便捷地评价其泛化能力。 
2) 在超参数敏感性方面，与支持向量机比较，随机森林的参数敏感性更低，这在实际应用中会更加

便捷、快速。与此同时，随机森林模型对于样本集数量的要求低，在低样本数量时得到的地层预测准确

率和标准差良好。 
3) 随机森林模型在利用钻孔数据识别地层方面具有明显的优越性，可以有效解决城市区域岩土工程

勘探钻孔有限、稀疏的问题，对后续南宁地铁工程建设具有一定指导意义。 
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