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Актуальность исследования обусловлена тем, что дифференциальные прихваты являются одной из самых сложных аварий 
во всей технологической цепочке строительства нефтяных и газовых скважин. Качественный и правильно подобранный бу-
ровой раствор с оптимальной для конкретных условий бурения реологией является одним из определяющих факторов преду-
преждения дифференциальных прихватов. 
Цель: разработка нейросетевой реологической модели бурового раствора на основе его компонентного состава и резуль-
татов периодических замеров выходных параметров промывочной жидкости. С помощью нейронной сети можно достаточно 
точно и быстро прогнозировать значения реологических свойств раствора, которые оказывают существенное влияние на 
возникновение и предотвращение дифференциальных прихватов.  
Объектом исследования являются нейросетевые реологические модели бурового раствора, буровые растворы, состав ко-
торых оказывает влияние на реологические свойства и на возможность предотвращения дифференциальных прихватов бу-
рильной колонны в процессе сооружения скважины. 
Методы: нейросетевая модель различающихся по числу и составу входных параметров буровых растворов.  
Результаты. Дано описание процесса обучения трех нейронных сетей на основе оперативных данных, получаемых на при-
борах для замера параметров бурового раствора. Предложено шесть типов буровых растворов, которые являются опти-
мальными для конкретных геологических условий. Введение в состав бурового раствора с высокой смазывающей способно-
стью нанодисперсной меди и алюмината калия способствует уменьшению коэффициента трения, повышению ингибирую-
щей способности раствора, уменьшению водоотдачи и, как результат, резкому уменьшению дифференциальных прихватов в 
процессе сооружения скважин на углеводородное сырье. 
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искусственные нейронные сети, нейросетевая модель бурового раствора.  

 
Введение 

Сооружение скважины – трудоемкий инженерно-
технологический процесс, нередко осложняющийся 
различного рода авариями, которые снижают произ-
водительность труда и повышают себестоимость бу-
ровых работ. Известно, что порядка 30 % всех ослож-
нений приходится на дифференциальные прихваты. 
Дифференциальный прихват происходит в интерва-
лах проницаемых пластов – песчаников, алевритов, 
мела – при значительном проникновении компонен-
тов бурового раствора в поровые пространства стенок 
скважины. Одной из предпосылок возникновения 
дифференциального прихвата является использование 
глинистого раствора с повышенной фильтрацией и 
образованием толстой корки с плохими смазываю-
щими свойствами. Находящаяся в неподвижном со-
стоянии бурильная колонна прижимается к стенке 
скважины и вдавливается в глинистую корку. Трение 
между колонной и породой пласта возрастает 
настолько, что сдвинуть еѐ с места, не прилагая спе-
циальных действий, становится невозможно. При 

этом зачастую имеет место непрекращающаяся цир-
куляция бурового раствора, если прихвату не пред-
шествовало поглощение. 

При исследовании факторов, влияющих на вели-
чину силы дифференциального прихвата бурильного 
инструмента, установлено, что существенную роль в 
его предотвращении играет грамотный выбор компо-
нентного состава бурового раствора в соответствую-
щих геологических условиях. Реология бурового рас-
твора является определяющим фактором для повы-
шения эффективности очистки скважины и оптими-
зации производительности бурения [1, 2]. Реологиче-
ские параметры бурового раствора оказывают непо-
средственное влияние на период образования, толщи-
ну, проницаемость и другие характеристики глини-
стой корки, а значит, на скорость возникновения при-
хвата, площадь контакта и силу сцепления бурильно-
го инструмента с фильтрационной коркой.  

Идеальной может считаться тонкая, твердая филь-
трационная корка, образовавшаяся только из твердой 
фазы бурового раствора. И чем быстрее корка станет 
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непроницаемой, тем меньший объем фильтрата попа-
дет в пласт. Эффективная фильтровальная корка ста-
новится непроницаемой из-за тонких отложений твер-
дых частиц и останавливает дальнейшее поступление 
фильтрата в глинистую породу, несмотря на превыше-
ние баланса (рис. 1, а). Если в буровом растворе накап-
ливаются крупные твердые частицы, такие как песок, 
фильтрующие свойства бурового раствора ухудшаются. 

При этом накапливается более толстый осадок твердых 
частиц, и корка никогда не может стать полностью 
непроницаемой. В этом случае гидростатическое дав-
ление заставит фильтрат течь в поровые пространства 
породы, и проницаемому пласту будет оказываться 
мало поддержки с точки зрения укрепления стенок 
скважины. Крупные твердые частицы увеличивают 
толщину фильтрационной корки (рис. 1, б). 

 

 
     а/а                  б/b 

Рис. 1.  Образование тонкой (а) и толстой (б) фильтрационной корки 

Fig. 1.  Thin (a) and thick (b) filter cake formation 

Мониторинг состава бурового раствора  
в процессе проводки скважины 

Уменьшение контактной площади, снижение ко-
эффициента трения между колонной и образующейся 
коркой, повышение еѐ качества можно достичь за 
счет подбора свойств промывочной жидкости. По-
этому разработка рационального состава бурового 
раствора при проводке скважин в глинистых отложе-
ниях с геологического разреза скважин является акту-
альной научно-технической задачей, требующей эф-
фективного решения. 

Непрерывный и качественный мониторинг реоло-
гических свойств бурового раствора в период прове-
дения буровых работ оказывает существенное влия-
ние на эффективность бурения. Для повышения пока-
зателей производительности необходимы непрерыв-
ные измерения свойств бурового раствора, которые 
выполняются на буровой, оснащенной необходимыми 
лабораторными инструментами. Обычная полевая 
практика включает только измерение плотности и 
вязкости бурового раствора с периодичностью 15–20 
минут. Полное же исследование бурового раствора 
для оценки его реологии проводится два раза в день, 
требуя соответствующего оборудования, значитель-
ного времени и необходимых реагентов. И, к тому же, 
подвержено человеческим ошибкам. Поэтому автома-
тизация этого процесса с использованием алгоритмов 
прогнозирования необходима буровой промышлен-
ности для преодоления проблем измерения реологии 
с более высокой частотой. 

В последнее десятилетие прогнозирование свойств 
бурового раствора всѐ больше основывается на мето-
дах и технологиях искусственного интеллекта в про-

тивовес использованию стандартных моделей буро-
вого раствора, таких как модель Бингама, модель сте-
пенного закона О. де Ваэля, Гершеля–Бакли, Чеушне-
ра [3], применяющихся в статистических лаборатор-
ных тестах. Существенное место в новых исследова-
ниях занимают искусственные нейронные сети (ИНС) 
[4–11]. Обученная на качественных наборах истори-
ческих данных нейронная сеть способна предсказы-
вать трудно определяемые реологические параметры 
в считанные секунды и с приемлемой точностью. 

Предлагаемые нейросетевые модели различаются 
по числу и составу входных и выходных параметров, 
по типам буровых растворов – на водной или нефтяной 
основе, по типам и архитектурам используемых 
нейронных сетей. Но в качестве исходных характери-
стик в подавляющем большинстве работ [4–6, 11–13] 
используются: плотность бурового раствора (Mud 
Density, MD), вязкость по воронке (Marsh Funnels 
Viscosity, FV), содержание твѐрдой фазы, температура 
бурового раствора, которые представляют собой лег-
кодоступные полевые данные. А выходными, искомы-
ми параметрами моделей чаще всего выступают: пла-
стическая вязкость (Plastic Viscosity, PV), предел теку-
чести (Yield Point, YP) и эффективная, или кажущая, 
вязкость (Apparent Viscosity, AV). Пластическая вяз-
кость указывает на количество твѐрдых частиц, при-
сутствующих в буровом растворе. Их неконтролируе-
мое увеличение может привести ко многим критиче-
ским проблемам при бурении. Предел текучести ха-
рактеризует силу притяжения между коллоидными ча-
стицами в буровом растворе. Соотношение YP/PV и 
последующая оптимизация YP существенно влияет на 
эффективность очистки скважины и предотвращение 
возникающих проблем [14]. Чем выше значения AV, 



Известия Томского политехнического университета. Инжиниринг георесурсов. 2022. Т. 333. № 8. 163–173 
Третьяк А.Я. и др. Нейросетевое прогнозирование реологических параметров бурового раствора 

 

165 

тем лучше вымывается шлам. Однако существенный 
рост кажущейся вязкости чреват увеличением гидрав-
лических сопротивлений при течении бурового рас-
твора в кольцевом пространстве, а значит, и увеличе-
нием дифференциального давления. 

В работе [6] описан процесс обучения трѐх 
нейронных сетей для определения PV, YP и AV на 
основе оперативных данных о балансе и вязкости бу-
рового раствора, измеряемых каждые 15–20 минут с 
помощью воронки Марша. При этом авторы предла-
гают после обучения воспользоваться не самой 
нейронной сетью с одним скрытым слоем, а эмпири-
ческими уравнениями, в состав которых входят зна-
чения весовых коэффициентов и смещений нейронов 
обученной сети. Похожие работы [5, 11] описывают 
процесс нейросетевого прогнозирования расширен-
ного набора реологических параметров, включающе-
го индекс консистенции бурового раствора и индекс 
несущей способности. Прогноз осуществляется на 
основе MD, FV и проценте твѐрдого вещества, выхо-
дящего из скважины бурового раствора. В [4] авторы 
рекомендуют определять пластическую вязкость, 
предел текучести, индекс поведения потока и кажу-
щуюся вязкость на основе массы бурового раствора и 
вязкости на воронке Марша, но предлагают исклю-
чить из входных данных четырѐх нейросетевых моде-
лей процентное содержание твѐрдого вещества, по-
скольку, по их мнению, его влияние на искомые рео-
логические параметры несущественно, а время опре-
деления достаточно затратное. В [13] показано, что 
именно нейросетевая модель наилучшим образом 
осуществляет прогнозирование пластической вязко-
сти, статического напряжения сдвига СНС 1 и СНС 10 
по сравнению с другими методами машинного обуче-
ния, такими как многомерный линейный регрессион-
ный анализ, дерево решений, метод опорных векто-
ров и др.  

Подводя итоги обзора в области нейросетевого 
моделирования реологии буровых растворов, можно 
сделать вывод о том, что развитие этого направления 
может идти по пути усложнения модели и учета в ка-
честве входных параметров не только данных поле-
вых измерений, но и компонентного состава промы-
вочной жидкости. Формализовать влияние того или 
иного компонента на искомые реологические харак-
теристики стандартными статистическими методами 
не представляется возможным. А ИНС могут улуч-
шить качество прогноза реологии буровых растворов 
в силу своей природной способности улавливать и 
учитывать нелинейные взаимосвязи между входными 
и выходными параметрами. 

Многокомпонентные высоко ингибирующие  
буровые растворы 

Проведенные кафедрой нефтегазовых техники и 
технологий ЮРГПУ (НПИ) лабораторные испытания 
позволили оценить реологические свойства шести 
разновидностей бурового раствора, отличающихся 
составом и исходным объемом входящих в него ком-
понентов (табл. 1). Каждый из шести предлагаемых 
буровых растворов разработан для условий юга Крас-

нодарского края, где разрез представлен вязкими, не-
устойчивыми, пучащими глинами. Наиболее эффек-
тивным оказался высокатионно-ингибированный бу-
ровой раствор [15]. 

При достаточно широком процентом диапазоне 
варьирования химреагентами мы попытались, ис-
пользуя нейросетевое моделирование, прогнозиро-
вать оптимальные реологические параметры бурового 
раствора с целью существенного уменьшения часто-
ты дифференциальных прихватов, имеющих место в 
этом районе и достающих 30 % от общего времени на 
сооружение скважин.  

Химический состав и объемы базовых компонен-
тов представленных растворов имеют ряд различий, 
но основные свойства растворов говорят об их высо-
ком качестве и способности формировать тонкую и 
прочную корку. 

Таблица 1.  Входные и выходные данные нейросетевой 

модели 

Table 1.  Neural network model input and output data 

Название раствора, номер патента 

Drilling mud name, patent number 

Параметры/Data 

Входные 

Input  

Выходные 

Output  

Высокоингибированный,  

инвертный буровой раствор  

Highly inhibited, invert drilling 

mud [16] 
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Плотность 

Density 

 

Вязкость/Viscosity 

 

Водоотдача 

Filtration 

 

СНС 1минута 

Gel strength 1 min 

 

СНС 10 минут 

Gel strength 10 min 

 

pH 

 

Липкость/Stickability 

 

Толщина корки 

Filter cake thickness 

 

Содержание песка 

Mud sand content 

Высокоингибированный  

буровой раствор  

Highly inhibited drilling mud [17] 

Буровой раствор  

Drilling mud [18] 

Наноструктурированный,  

высокоингибированный  

буровой раствор  

Nanostructured, highly inhibited 

drilling mud [19] 

Высококатионно-ингибированный 

буровой раствор 

Highly cation-inhibited drilling 

mud [15] 

Эмульсионно-ингибированный, 

реверсивно-инвертный буровой 

раствор  

Emulsion-inhibited, reversible-

invert drilling mud  [20] 

 
Минимальное количество дифференциальных 

прихватов было зарегистрировано при бурении на 
высокоингибированном наноструктурированном бу-
ровом растворе с высокой степенью щелочности в 
осложненных условиях залегания глинистых почв 
месторождений Краснодарского края [19].  

Нейросетевая модель структурированного  
бурового раствора 

Для эффективного расхода дорогостоящих ингре-
диентов необходимо сформировать совокупную мо-
дель, способную оценивать влияние состава и про-
центного соотношения компонентов промывочной 
жидкости. Применение результатов моделирования 
напрямую связано с прогнозированием возникнове-
ния осложнений при бурении и, в частности, с про-
гнозированием дифференциальных прихватов. 
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Отсутствие априорного формального описания 
природы и характера зависимостей искомых реологи-
ческих свойств от качества и количества исходных ин-
гредиентов обуславливает выбор нейросетевых техно-
логий для прогнозирования параметров бурового рас-
твора, т. е. решения задачи множественной регрессии. 
Нейросетевая реализация регрессионной модели имеет 
преимущество перед классической множественной ре-
грессией в способности воссоздания регрессионной 
функции с большим количеством входных переменных 
(«проклятия размерности») и лучшей аппроксимацией 
существенно нелинейных зависимостей между выход-
ным значением и входными параметрами.    

ИНС со сложной многослойной архитектурой 
(рис. 2) способна вычислять сразу несколько выход-
ных значений по одному и тому же набору исходных 
данных:  

preol_k=Fk(c1,…,ci,…,cN, pmes_1,…pmes_j,…,pmes_M), 

где preol_k – k-й выходной реологический параметр, 
k=1..K; k – количество искомых выходных парамет-
ров раствора; сi – процентное содержание i-го компо-
нента, i=1..N, N – количество используемых компо-
нентов раствора; pmes_j – измеренная характеристика 
бурового раствора, j=1..M, M – число измеренных ха-
рактеристик раствора. 

 

СНС_10

Сульфонол

Хлористый калий

Метилсиликонат калия

Ацетат калия

Феррохромдигидросульфонат

Бишофит

ГКЖ-11

Алюминат калия

Хлорид кальция

Водоотдача

К_трения

Плотность

Вязкость

СНС_1

Толщина корки

М
н

о
го

сл
о

й
н

а
я

 И
Н

С

И
Н
Г
И
Б
И
Т
О
Р
Ы

Масло

Вода

Мраморная крошка

Полианионная целлюлоза

Нанодисперсная медь

Барит

 
Рис. 2.  Многослойная искусственная нейронная сеть для вычисления совокупности реологических параметров 

Fig. 2.  Multilayer artificial neural network for rheological parameters complex calculation 

Однако разделение одной, но достаточно сложной, 
ИНС на совокупность из К более простых по архи-
тектуре сетей, объединенных в общую систему (ан-
самбль), позволяет решать задачу вычисления значе-
ния функции многих переменных на более каче-
ственном уровне. Отдельная ИНС, входящая в ан-
самбль, теоретически обладает более высокой про-
гнозирующей способностью, и для еѐ обучения до-
статочно небольшого объѐма данных по сравнению с 
объѐмами данных, требующимися для одной универ-
сальной сети со сложной структурой [21, 22]. 

Учитывая вышесказанное и высокую сложность 
синергетического взаимодействия компонентов буро-
вого раствора, выбор типа модели был сделан в поль-
зу ансамбля многослойных нейронных сетей типа 
персептрон (Many Layers Perceptron, MLP). Примене-
ние универсальных многослойных сетей прямого 
распространения сигнала для решения слабо форма-
лизуемых задач в области отечественной и зарубеж-
ной нефте- и газодобычи хорошо зарекомендовало 
себя не только в области диагностирования реологии 
буровых растворов, но и в части прогнозирования 

различных аварийных и предаварийных ситуаций 
[23–25].  

На рис. 3, 4 представлены ансамбль и соответству-
ющие архитектуры ИНС персептронного комплекса, 
отображающие выявленные зависимости между ком-
понентным составом и свойствами бурового раствора. 

Входные параметры модели представляют собой 
нормированные к диапазону    [–1..1] процентные со-
отношения компонентов бурового раствора (№ 4, табл. 
1) на водно-масляной основе. Выходные параметры 
модели – это вышеописанные свойства бурового рас-
твора, оказывающие наибольшее влияние на процесс 
возникновения дифференциальных прихватов. В со-
став ансамбля входит шесть нейронных сетей с одним 
или двумя скрытыми слоями, нейроны которых имеют 
нелинейную функцию активации – гиперболический 
тангенс (tansig); выходным слоем из 1, 2 или 3-х 
нейронов с линейной функцией активации (purelin). 
Используемый алгоритм обучения сети – быстро схо-
дящийся алгоритм Левенберга–Маркварта (trainlm). 
Реализация и исследование моделей проведено в среде 
Neural Networks Toolbox системы MatLab [26]. 
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Рис. 3.  Нейросетевая ансамблевая модель реологии бурового раствора  

Fig. 3.  Neural network assembles model of drilling mud rheology  

W

b

+

Input
Hidden 1

W

b

+

Hidden 2

W

b

+

Output

Output

14 14 8 1
1

W

b

+

Input
Hidden 1

W

b

+

Output

Output

5 8 1
1

ИНС_1 для вычисления плотности ИНС_4 для вычисления СНС_1, СНС_10

ИНС_2 для вычисления водоотдачи ИНС_5 для вычисления толщины корки

ИНС_3 для вычисления вязкости ИНС_6 для вычисления коэффициента трения

W

b

+

Input
Hidden 1

W

b

+

Output

Output

5 12 1
1

W

b

+

Input
Hidden 1

W

b

+

Output

Output

3 8 1
1

W

b

+

Input
Hidden 1

W

b

+

Output

Output

4 10 1
1

W

b

+

Input
Hidden 1

W

b

+

Hidden 2

W

b

+

Output

Output

15 15 9 2 2

 
Рис. 4.  Архитектуры персептронов нейросетевого ансамбля  

Fig. 4.  Neural network ensemble perceptron’s architectures  
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Экспериментальным путѐм по итогам обучения, а 
также на основе анализа характера процесса обучения 
было выбрано по 6 предположительно наиболее эф-
фективных сетей различных структур для каждого из 
шести выходных параметров.  

Формирование обучающего множества 

Для построения нелинейной модели бурового рас-
твора на основе методов машинного обучения потребо-
вался достаточно большой объѐм исходных данных – 
так называемая обучающая выборка, или обучающее 
множество. Под термином «достаточно большой» 
следует понимать, что уже для создания простой (ли-
нейной) регрессионной модели, включающей 10 фак-
торов, может потребоваться от одной до двух сотен 
примеров [27]. В случае построения нелинейных мо-
делей машинного обучения на базе ИНС часто ис-
пользуется эмпирическое «правило 2–5», согласно 
которому число экземпляров обучающей выборки 
должно в 2–5 раз превышать количество межнейрон-
ных связей MLP для эффективного формирования еѐ 
моделирующих способностей. Если это соотношение 
будет близко к единице, то нейронная сеть в основ-
ном просто запомнит обучающую выборку и не смо-
жет извлечь из неѐ закономерности. Например, для 
нейронной сети с пятью входами, двумя выходами и 
одним скрытым слоем из десяти нейронов (архитек-
тура «5–10–2») количество межнейронных связей бу-
дет равно 10*5+2*10=70, а рекомендуемый объѐм 
обучающей выборки будет варьироваться в диапазоне 
[140…350] элементов.  

Такими объемами экспериментальных данных для 
построения модели бурового раствора авторы не рас-
полагают. Недостаток обучающих примеров вида 
«вектор компонентов – вектор свойств» был компен-
сирован с помощью так называемого метода прира-
щения данных, для которого имеющиеся данные ла-
бораторных испытаний десяти базовых растворов мо-
гут выступать в качестве основы для создания синте-
тического обучающего множества. Сравнительно не-
большой объѐм экспериментальных данных был рас-
ширен за счѐт применения процедуры искусственной 
генерации обучающих данных под названием SMOTE 
(Synthetic Minority Oversampling TEchnique) [28]. Из-
начально алгоритм был предназначен для увеличения 
объемов слабо представленных (миноритарных) клас-
сов в несбалансированной выборке при решении за-
дач бинарной классификации. В основе алгоритма 
лежит идея искусственного воссоздания некоторого 

количества объектов ,x  которые были бы «похожи» 

на объекты x, представленные в обучающей выборке 
X. Вновь синтезируемые объекты не дублируют уже 
имеющиеся объекты, а расширяют набор данных на 
основе принципа «геометрической близости» в мно-
гомерном пространстве. Эта процедура направлена на 
повышение качества модели машинного обучения.  

Предлагаемый алгоритм был адаптирован к име-
ющимся экспериментальным данным по десяти буро-
вым растворам для решения задачи увеличения ре-
презентативности обучающей выборки. Весь набор 

данных интерпретировался как миноритарный класс с 
элементами, упорядоченными по возрастанию общего 
количества присадок в водно-масляной основе. В ка-
честве опорных экземпляров хi использовались во-
семь растворов с номерами №№ 2–9. А в качестве 
двух ближайших соседей хi+1 и xi-1 выступала пара 
выше- и нижеследующих элементов, векторные рас-
стояния d1=|xi–xi-1| и d2=|xi+1–xi| до которых изначаль-
но являются минимальными. Для создания каждого 
синтетического объекта, расположенного рядом с 
опорным вектором, согласно [2, 28], каждый элемент 
вектора разности d, умноженный на случайное число 
из диапазона [0…q], суммировался с соответствую-
щим элементом опорного образца xa. Значение пара-
метра q определяется как ¼ от соответствующего 
элемента вектора d. Таким образом генерируется син-
тетический вектор ,ax  входящий в состав обучающе-

го множества. Каждый искусственно сгенерирован-
ный образец при этом оказывается размещенным 
внутри многомерного пространства между двумя ре-
альными образцами – базовым и его ближайшим со-
седом. По утверждению авторов, применение алго-
ритма позволяет получить лучшие результаты по 
сравнению с традиционной выборкой с повторениями 
или случайными значениями из диапазона изменения 
каждого элемента вектора x. Схема, иллюстрирующая 
процесс генерации синтетического вектора на приме-
ре базовых векторов № 1 и № 2 и случайного числа 
0,25, представлена в табл. 2. 

Объѐм генерируемого набора данных определялся 
из соотношения: 

|X|=2*(N–2)*M, 

где |X| – мощность (объѐм) обучающего множества; 
N – число опорных векторов; М – число генерируе-
мых векторов в обе стороны от опорного вектора. Так, 
если число искусственно генерируемых образцов от 
опорного вектора до каждого соседнего вектора равно 
десяти, то на базе исходного множества из элементов 
будет сформировано множество из 2·(10–2)·10=160 
экземпляров. Варьируя величину M, можно получать 
обучающие множества разной мощности, соответ-
ствующей вышеописанному «правилу 2–5». Сами же 
исходные данные по десяти базовым растворам в со-
став обучающего множества при этом не войдут, а 
будут использоваться в качестве идеально-
го/окончательного тестового множества для оценки и 
интерпретации создаваемой модели. 
Для оценки и сравнения прогнозирующих способно-
стей полученных моделей была использована выбор-
ка из 10 реальных растворов, которые не участвовали 
в обучении. Исходя из того, что разброс измерений 
реологических свойств раствора в лабораторных ис-
следованиях находится в пределах 5 %, ансамбль 
нейронных сетей обучался на тестовом наборе из 160 
синтетических элементов до достижения точности 95 % 
на тестовом множестве. Создание высокоточной мо-
дели в данных условиях не имеет смысла, а основные 
усилия были направлены на минимизацию сложности 
нейронных сетей, входящих в ансамбль, и на доста-
точно плавный характер обучения – монотонно убы-



Известия Томского политехнического университета. Инжиниринг георесурсов. 2022. Т. 333. № 8. 163–173 
Третьяк А.Я. и др. Нейросетевое прогнозирование реологических параметров бурового раствора 

 

169 

вающая экспонента. На рис. 5 продемонстрирован ха-
рактер процесса обучения нейросетевого ансамбля – 
обобщенные графики изменения среднеквадратиче-
ских ошибок на обучающем (128 экземпляров), кон-
трольном (32 экземпляра) и тестовом (10 экземпляров) 
множествах. Достаточно плавное уменьшение оши-

бок на каждом множестве свидетельствует об отсут-
ствии эффекта переобучения нейронных сетей. 

Сравнительный анализ относительных ошибок вы-
ходных значений на тестовом и обучающем множествах 
(табл. 3) позволяет судить о том, что нейросетевая мо-
дель приобрела высокую обобщающую способность.  

Таблица 2.  Пример формирования синтетического вектора 

Table 2.  Example of the synthetic-vector preparation  

Элементы вектора 

Vector elements 

Вектор/Vector 

Базовый № 1 

Base no. 1 

Базовый № 2 

Base no. 2 

Расстояния  

Distance 

Синтетический 

Synthetic 

Компоненты бурового раствора/Drilling mud components 

Мраморная крошка/Marble chips 3,5 4,0 0,5 3,63 

Полианионная целлюлоза 

Polyanionic cellulose 
3,5 4,0 0,5 3,63 

Сульфанол/Sulfanol 1,0 1,5 0,5 1,13 

Хлористый калий/Potassium chloride 1,0 1,5 0,5 1,13 

Метилсиликонат калия 

Potassium metasilicate 
0,5 1,0 0,5 0,63 

Ацетат калия/Potassium acetate 0,5 1,0 0,5 0,63 

Бишофит/Bischofite 1,0 1,5 0,5 1,13 

Феррохромлигносульфонат 

Ferrochromolignosulfonate 
0,5 1,0 0,5 0,63 

Гидрофобизатор/Oil wetting agent 0,5 1,0 0,5 0,63 

Аллюминат калия/Potassium aluminate 3,5 4,0 0,5 3,63 

Реагент СМАД/SMAD reagent 0,5 1,0 0,5 0,63 

Нанодисперсная медь 

Nanodisperse copper 
0,5 1,0 0,5 0,63 

Свойства бурового раствора/Drilling mud properties 

Плотность/Density 1,25 1,26 0,0 1,25 

Вязкость/Viscosity 28,0 29,0 1,0 28,25 

Водоотдача/Filtration 3,0 2,5 –0,5 2,88 

СНС_1минута/Gel strength 1 min 48,0 50,0 2,0 48,50 

СНС_10 минут/Gel strength 10 min 68,0 70,0 2,0 68,50 

pH 10,0 10,0 0,0 10,00 

Липкость/Stickability 0,1 0,1 0,0 0,10 

Толщина корки/Filter cake thickness 1,5 1,5 0,0 1,50 

Содержание песка/Mud sand content 1,0 1,0 0,0 1,00 

Таблица 3.  Выходные значения и относительные ошибки нейросетевой модели на тестовом и обучающем множе-

ствах 

Table 3.  Output values and percentage errors of the neural network model using the test set and the learning set  

№ образца/Sample no. 
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 δср/δavg, % 

Свойство/Сharacteristic 

Плотность 

Density 

y 1,25 1,26 1,27 1,28 1,27 1,28 1,29 1,30 1,31 1,32 

5,03 d 1,19 1,33 1,21 1,21 1,20 1,35 1,36 1,23 1,25 1,25 

δ 4,89 5,32 4,56 5,20 5,40 5,14 5,04 5,31 4,47 4,97 

Вязкость 

Viscosity 

y 28,0 29,0 31,0 31,0 30,0 31,0 32,0 33,0 34,0 35,0 

5,42 d 26,44 30,55 29,39 29,28 28,45 32,71 33,74 31,17 32,15 33,13 

δ 5,56 5,36 5,20 5,55 5,17 5,51 5,45 5,56 5,45 5,35 

Водоотдача 

Filtration 

y 3,0 2,5 1,5 1,0 1,1 1,0 0,8 0,7 0,6 0,5 

5,13 d 2,84 2,62 1,42 0,95 1,04 1,05 0,84 0,66 0,57 0,48 

δ 5,36 4,86 5,42 5,04 5,90 5,46 4,88 5,24 4,50 4,68 

Статическое напряжение сдвига 1 мин  

Gel strength 1 min 

y 48,0 50,0 52,0 54,0 52,0 54,0 56,0 58,0 60,0 69,0 

5,66 d 45,10 53,02 49,06 50,77 49,28 57,15 58,90 54,74 57,08 64,80 

δ 6,05 6,04 5,65 5,99 5,24 5,84 5,17 5,62 4,87 6,09 

Статическое напряжение сдвига 10 мин  

Gel strength 10 min 

y 68,0 70,0 78,0 80,0 78,0 80,0 86,0 88,0 90,0 93,0 

5,39 d 63,95 73,66 74,12 75,20 74,18 84,47 90,45 83,61 85,00 87,86 

δ 5,96 5,23 4,98 6,00 4,90 5,59 5,18 4,99 5,56 5,53 

Коэффициент трения 

Friction coefficient 

y 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 

4,95 d 0,10 0,11 0,09 0,10 0,10 0,11 0,10 0,10 0,10 0,09 

δ 4,92 5,12 5,04 4,79 4,86 5,06 4,90 4,85 4,76 5,15 

Толщина корки  

Filter cake thickness 

y 1,5 1,5 1,5 1,5 1,4 1,3 1,2 1,3 1,4 1,5 

5,24 d 1,43 1,58 1,42 1,41 1,33 1,36 1,26 1,23 1,32 1,42 

δ 4,90 5,16 5,22 5,67 5,33 4,93 5,28 5,08 5,54 5,31 

y – реальное значение свойства/real value of the characteristic; 

d – значение, выдаваемое нейросетевой моделью/value given by the neural network model; 

δ – относительная ошибка нейросетевой модели/relative error of the neural network model. 
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Рис. 5.  Графики изменения ошибок при обучении нейросе-

тевой модели высокатионно-ингибированного бу-

рового раствора [15] 

Fig. 5.  Graphs of errors changing during the high-cation-

inhibited drilling mud neural network model 

training [15] 

Относительные выходные ошибки на обучающем 
и тестовом множествах находятся в диапазоне 4,7–
5,6 %. Приобретѐнные обобщающие свойства 
нейросетевой модели позволяют предсказывать зна-
чения свойств новых наноструктурированных буро-
вых растворов с заданной точностью для последую-
щего прогнозирования возникновения дифференци-
ального прихвата.  

Выводы 

1. Прогноз и предотвращение дифференциальных 
прихватов колонны бурильных труб является пер-

спективной и актуальной задачей, для эффектив-
ного решения которой необходимо использовать 
предложенный авторами высокоингибированный 
наноструктурированный буровой раствор. 

2. Частично варьируемый состав нового раствора 
обладает высочайшей ингибирующей способно-
стью, что обеспечивает замедление процесса гид-
ратации и набухания глинистых отложений и ве-
дет к существенному уменьшению вероятности 
возникновения дифференциального прихвата. 

3. Применение разработанного раствора позволяет 
успешно сооружать разведочные скважины на 
нефть и газ глубиной более 3000 м с горизонталь-
ным окончанием на участках, представленных не-
устойчивыми высокопластичными глинами. 

4. В работе оценено реологическое поведение пред-
лагаемого раствора с улучшенными структурно-
реологическими, фильтрационными и фрикцион-
ными свойствами на базе двухуровневой нейросе-
тевой ансамблевой модели. 

5. Модель, построенная на базе многослойных пер-
цептронов, отражает существенно нелинейные 
взаимосвязи между компонентным составом и ос-
новными свойствами бурового раствора. 

6. Прогнозируемые реологические параметры могут 
использоваться как для оперативного внесения 
изменений в процесс бурения, так и для последу-
ющего прогноза и определения вероятности воз-
никновения дифференциального прихвата. 

7. Развитие и совершенствование предложенной 
нейросетевой реологической модели может идти 
по пути учета конкретных геологических условий 
и технологических параметров бурения, приме-
няющихся в качестве входных данных модели. 
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The relevance of the study is caused by the fact that differential tacks are one of the most difficult accidents in the entire technological 
chain of construction of oil and gas wells. A high quality and correctly selected drilling mud with optimal rheology for specific drilling 
conditions is one of the determining factors in preventing differential tacks. 
Goal: development of a neural network rheological model of drilling mud based on its component composition and the results of periodic 
measurements of the output parameters of the flushing fluid. With the help of a neural network, it is possible to accurately and quickly 
predict the values of the rheological properties of the solution, which have a significant impact on the occurrence and prevention of 
differential seizures. 
Object: neural network rheological models of drilling mud, drilling muds, which composition affects the rheological properties and the 
possibility of preventing differential sticking of the drill string during well construction. 
Methods: neural network model of drilling mud differing in the number and composition of input parameters is proposed. 
Results. The paper describes the learning process of three neural networks based on operational data obtained on instruments for 
measuring drilling mud parameters. The authors proposed six types of drilling muds that are optimal for specific geological conditions. 
Introduction of nanodispersed copper and potassium aluminate into the composition of a drilling mud with a high lubricity helps to reduce 
the friction coefficient, increase the inhibitory ability of the solution, reduce water loss and, as a result, decrease sharply the differential tack 
during the construction of wells on hydrocarbon raw materials. 

 
Key words:  
Differential tack of a drill pipe column, forecast of tacks, drilling nanostructured mud,  
artificial neural networks, neural network model of drilling mud. 
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