
Mine Engineering 矿山工程, 2024, 12(3), 395-401 
Published Online July 2024 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/me 
https://doi.org/10.12677/me.2024.123048  

文章引用: 郑凯文, 王国庆, 潘陆祥, 郭晓乐. 基于石油钻井机械钻速预测的迁移学习理论研究[J]. 矿山工程, 2024, 
12(3): 395-401. DOI: 10.12677/me.2024.123048 

 
 

基于石油钻井机械钻速预测的迁移学习理论 
研究 

郑凯文，王国庆，潘陆祥，郭晓乐 

重庆科技大学石油与天然气工程学院，重庆 
 
收稿日期：2024年5月14日；录用日期：2024年6月17日；发布日期：2024年7月15日 

 
 

 
摘  要 

提高钻速预测模型的迁移性有助于实现对钻井机械钻速高效、精准的预测。经过深度调研，总结了迁移

学习与传统机器学习的关系，迁移学习是机器学习范畴内一个重要的研究领域；详细对比了迁移学习模

式与传统机器学习模式的差异性，并介绍了各类迁移学习方法的特点。深入研究了基于实例的迁移学习

方法，对基于迁移学习理论的机械钻速预测模型进行了可行性分析并完成模型设计。 
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Abstract 
Improving the mobility of drilling rate prediction models can help achieve efficient and accurate 
prediction of drilling machinery drilling rate. After in-depth investigation, the relationship be-
tween transfer learning and traditional machine learning was summarized. Transfer learning is 
an important research field in the field of machine learning. The differences between transfer 
learning models and traditional machine learning models were compared in detail, and various 
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types of transfer learning characteristics of the method were introduced. The case-based transfer 
learning method was studied in depth, the feasibility analysis of the mechanical penetration rate 
prediction model based on the transfer learning theory was conducted, and the model design was 
completed. 
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1. 引言 

要研究基于机器学习的钻井机械钻速预测模型的迁移性，首先需要深刻认识迁移学习的定义与方法，

将传统的机器学习模式与迁移学习对比理解，有助于更好地走进迁移学习的世界。通过对迁移学习的深

度调研，根据钻井机械钻速预测模型的实际应用场景，选择出适合的迁移学习方式，对建立具有迁移性

的机械钻速预测模型设计出合理方案。 

2. 迁移学习的定义 

2.1. 机器学习的定义 

迁移学习是机器学习范畴内一个重要的研究领域，机器学习与迁移学习的关系示意图见图 1，所以

我们从机器学习入手逐步递进能更好的理解迁移学习。1997 年，Tom Mitchell 教授对机器学习给出了一

个通用定义。首先引入了三个概念：经验(E, Experience)、任务(T, Task)和表现评价指标(P, Performance 
measure)；假设一个计算机程序在任务 T 上的性能表现评价为 P，在这个计算机程序积累了经验 E 时，对

任务 T 的表现评价 P 有所提升，这个经验积累的过程就称为机器学习。Goodfellow、Bengio 和 Courville
三位教授在合著的《深度学习》中对机器学习概念有一个更为规范的定义，书中是这样阐述的：“机器

学习本质上属于应用统计学，更多地关注如何用计算机统计地估计复杂函数，不太关注这些函数提供置

信区间[1]。” 
 

 
Figure 1. The relationship between machine 
learning and transfer learning 
图 1. 机器学习与迁移学习的关系 

 

首先作如下假设：有一标签空间 X 对应着一个样本空间Y ，则训练数据集可表示为 
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( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2 ,n n i iD x y x y x y x X y Y= ∈ ∈, , , ,,, , ；另机器学习的目标函数为 f H∈ ，H 为满足条件的假设

空间；则学习目标(目标函数)可表示为： 
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=
∈= ∑                            (1) 

其中 ( ),l   为损失函数。分类问题中常选交叉熵损失(Cross-enteropy loss)为损失函数，回归问题中损失函

数通常选最小均方误差(Mean squared error)。 
机器学习的目标就是要找到一个最优 f ，使得其在训练集中达到最小损失，此时这个目标依据经验

风险最小化(Empirical Risk Minimization, ERM)准则，而相应的损失函数就是经验风险[2]。传统机器学习

的模式见图 2。 
 

 
Figure 2. Traditional machine learning model 
图 2. 传统机器学习模式 

2.2. 迁移学习的定义 

迁移学习至少包含两个领域(Domain)：被迁移的领域，称为源领域(Source domain)；待学习的领域，

称为目标领域(Target domain)。源域拥有知识也就是大量标注数据，是我们的迁移对象；目标域则是我们

要赋予其知识的对象[3]。迁移学习的模式见图 3。 
 

 
Figure 3. Transfer learning model 
图 3. 迁移学习模式 
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假设特征空间为 X ，标签空间为Y ，给定源域 { } 1
, s

s i
N

iix y
=

= 和目标域 { } 1
, tN

t j j j
x y

=
= ，其中 x X∈ ，

y Y∈ 当以下三种情况至少有一种成立时： 

① 特征空间不同， s tX X≠ ； 
② 标签空间不同， s tY Y≠ ； 
③ 特征空间和标签空间相同，但概率分布不同， ( ) ( ), ,s tP x y P x y≠ 。 
迁移学习的目标是利用源域数据学习一个预测函数 f ，使得模型 f 在目标域上预测误差最小，误差

用损失函数衡量，则迁移学习可形式化定义如下： 

( ) ( )( ),arg min ,
tx y Df

f E l f x y∗
∈=                              (2) 

其中， ( ) ( )( ), ,
tx y DE l f x y∈ 表示损失函数在目标域 tD 上的期望。 

3. 迁移学习的分类 

将迁移学习根据不同层面分类，其分类结果见图 4，下文主要详细介绍根据学习方式分类的四种具

体情况。 

3.1. 基于实例的迁移学习方法 

基于实例的迁移学习旨在通过从一个或多个相关源任务中学习到的知识，改善在一个目标任务上的

性能。这种方法通过将来自源领域的实例(即数据样本点)和其对应的标签用于目标领域的学习过程中，来

实现知识的迁移。Dai 等人[4]就提出了基于实例迁移的一个示例算法——TrAdaBoost，它是 AdaBoost 的
扩展算法。TrAdaBoost 假设源域与目标域数据具有相同的特征与标签空间，仅是在数据分布上有所不同，

并由此认为部分源域数据是有助于目标任务的训练，同时也有另一部分源域数据会对迁移学习的有效性

产生负面影响；所以 TrAdaBoost 算法会不断更新源域数据集的权重，来减小“坏”数据的影响，并且提

升“好”数据的对目标任务学习的贡献。最后对于迁移性能的评价，仅在目标领域上计算模型预测误差，

不再评估模型对于源域数据集的预测效果，这样有利于准确衡量模型在目标任务的表现。 
基于实例的迁移学习关键要解决两个问题。一是如何在源域中筛选出与目标域数据有相似分布且具

有标签的样本数据；二是如何充分利用这些数据训练模型，使其在目标域上有更高的准确性[5]。 

3.2. 基于特征的迁移学习方法 

在许多的真实场景中，目标域数据特征往往与源域数据特征不是完全重叠的，相同的特征在源域与

目标域中含义却可能不尽相同。甚至会存在一些极端情况，目标域与源域的数据特征根本没有一丝重叠，

此时则需要通过特殊方法来转换特征，实现目标域与源域的特征联系[6]。基于特征的迁移学习其核心思

想就是我们要把原本不相似的目标域特征空间与源域特征特征空间，通过特征变换学习的方式，抽象到

一个共同的特征空间，在此空间中特征服从相同的概率分布。 
通常有以下三种方法来实现基于特征的迁移学习方法。一是将域间差异最小化，然后学习目标域及

源域的可迁移特征[7]；二是学习目标域与源域都通用的具有高质量的特征；三是通过找到目标域与源域

数据的额外相关性，以此拓展特征空间，建立起源域与目标域的特征联系，实现迁移学习。 

3.3. 基于模型的迁移学习方法 

基于模型的迁移学习也被叫做基于参数的迁移学习，顾名思义，此类方法从源域迁移的主要包括模

型参数、模型架构、模型先验知识等模型层次的知识，这样可以直接使用从源域中学习到的模型，省去

了对数据重复抽取的过程，也避免了模型对数据进行复杂关系推理的重复过程[8]。 
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基于模型的迁移学习核心目标就是捕捉源域模型中有助于目标域模型高效学习的部分[9]，可大致分

为两类方法：基于共享模型成分的迁移与基于正则化的迁移。基于共享模型成分的迁移主要是通过重新

利用源域模型中适用于目标域的部分，或者调节源域模型的超参数来适应目标域任务。基于正则化的迁

移主要作用是限制模型的灵活性，避免了模型的过拟合。 

3.4. 基于关系的迁移学习方法 

与上述三种方法不同，此类方法是通过关系域来实现迁移学习。在关系域中数据并不是独立且均匀

分布的，而是由多种关系表示[10]。基于关系的迁移学习目标是建立起目标关系域和源关系域之间关系知

识的映射，基于两者之间的关系存在共同规律，可以通过关系特征来传递与域无关的知识。基于关系的

迁移学习有两种方法：基于一阶关系的迁移学习和基于二阶关系的迁移。 
基于一阶关系的迁移学习就是对于两个相关的关系域，它们可以直接跨域共享一些数据样本之间的

关系；基于二阶关系的迁移学习则假设两个相关的关系域，它们之间存在相似性，并且拥有独立于具体

关系的通用规则，这些规则可以被抽象的从源域中提取出来，然后迁移到目标域上。 
 

 
Figure 4. Classification of transfer learning 
图 4. 迁移学习的分类 

4. 两种基于实例迁移方法的对比 

Bagging 的基础训练模型是并行生成的，而 Boosting 则是串行生成的，这也导致两者在权重更新的

方式上不相一致。本小结则从训练样本、样本权重、基学习器三个层面对两种方法进行横向对比，结果

如表 1 所示。 
1) 训练样本 
Bagging 从源域中有放回的随机抽取 n 个样本，共抽取 N 轮，形成 N 个源域训练样本子集，对于每

个训练样本子集生成一个基础模型；Boosting 则是将所有源域样本整合为一个大的训练集，然后利用该

训练集迭代 N 次生成 N 个基础模型。 
2) 样本权重 
Bagging 在模型训练时并不会对样本权重进行更新；Boosting 则是在每一次迭代中更新整个训练集的

样本权重，采用不同方式分别调整源域和目标域样本的权重，使之能更有效的训练模型，提高模型在目
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标任务中的表现。 
3) 最终模型 
Bagging 将并行生成的 N 个基础模型集成为最终模型，其输出是通过对每个基础模型的输出结果进

行投票(分类问题)或求取平均值(回归问题)得到的；Boosting 对串行生成的 N 个基础模型依次打分(加权)
后集成为最终模型，其输出是每个基础模型输出的加权和。 
 
Table 1. Comparison of instance migration methods based on Bagging and Boosting 
表 1. 基于 Bagging 与 Boosting 的实例迁移方法对比 

评价层面 Bagging Boosting 

训练样本集 相互独立 与之前迭代结果有关 

样本权重 根据与目标域的相似性加权 根据每一次迭代的表现调整 

基学习器 并行生成 串行生成 

5. 基于迁移学习的钻井机械钻速预测模型设计 

5.1. 基于迁移学习的钻井机械钻速预测模型可行性分析 

目前传统的机器学习机械钻速预测模型泛化性低，在应用于新井的钻速预测时往往会出现精度显著

下降的情况。这是由于传统机器学习模型都是假设数据为独立同分布，而在实钻过程中，不同井会遇到

不同的地质情况，因此现场不同井的录井数据并不能满足传统模型的假设。 
而上文提到的基于实例的迁移学习方法，恰好能应对我们目前面临的难题。我们每口井的主要录井

参数都是一致的，在迁移学习中对应特征空间一致，因此可以把完钻井的录井数据看作迁移学习中的源

域，把新钻井看作目标域，利用调整样本权重的思想，结合集成学习，实现模型的迁移。 

5.2. 基于迁移学习的钻井机械钻速预测模型的迁移设计 

 
Figure 5. Flowchart of the integrated migration model research idea 
图 5. 集成迁移模型研究思路流程图(没有) 
 

针对钻井现场不同井录井数据边缘概率分布不同这一特点，本文模型设计的中心思想是从两个层面

进行迁移：集成模型的研究思路见图 5。 
 样本层面利用相关指标衡量源域样本与目标域的相似性，选择相似性高的组成源域训练样本集。 
 结构层面利用筛选出来的源域样本与部分目标域样本训练基学习器，将多个训练好的基学习器在目标

域中测试，筛选表现最好的一批作为最终的基础模型，再将基础模型组合成强大的集成模型。 
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