
Введение
Бурение скважин на нефть и газ в комплексе ра�

бот при геологоразведке выходит на первое место
как по стоимости работ, так и по качеству и количе�
ству геологической информации, получаемой в ходе
их проведения. Породоразрушающим инструмен�
том бурят осадочные, метаморфические и магмати�
ческие породы на глубину до семи километров. Эф�
фективность процесса бурения скважин, особенно в
твердых горных породах, в значительной степени
определяется эксплуатационными показателями
породоразрушающего инструмента [1–4].

В последнее время на первый план выходит по�
родоразрушающий инструмент, армированный ал�
мазно�твердосплавными пластинами (АТП) или
Polycrystalline diamond compact (PDC) [5–9]. В ра�
боте сделана попытка обобщения и систематизации
результатов исследований по технологии износа и
поломок буровых долот, армированных PDC.

Известно, что вибрации бурового долота, арми�
рованного PDC, являются основной причиной из�
носа алмазных резцов. На долото могут действо�
вать различные типы вибраций: осевая, радиаль�
ная (поперечная), торсионная (эффект пружины),

но радиальная и торсионная вибрации встречают�
ся наиболее часто (рис. 1).

Осевая вибрация зависит от нагрузки и частоты
вращения долота, а также жесткости компоновки
низа бурильной колонны (КНБК). Торсионные ко�
лебания вызывают снижение скорости вращения
КНБК при внедрении в горную породу на забое,
вплоть до остановки вращения. При этом энергия
вращения непрерывно сообщается долоту буровым
станком по колоннам бурильных труб или забой�
ными двигателями до тех пор, пока она не превы�
сит предел прочности породы. В это время буровой
снаряд с породоразрушающим инструментом
(ПРИ) начинает раскручиваться с ускорением,
превышающим в два или более раза номинальную
скорость вращения. При этом, как и при попереч�
ной вибрации, увеличивается ударная нагрузка на
резцы PDC, что может привести к их сколу, слому
и потере, в зависимости от глубины внедрения рез�
ца в породу и его положения на забое.

Торсионные колебания зависят от глубины вне�
дрения PDC в горную породу. При большой глуби�
не внедрения реактивный момент возрастает, а,
следовательно, возрастает и риск возникновения
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Актуальность. В процессе бурения скважин буровые долота, армированные пластинами PDC, отрабатывают свой ресурс не пол/
ностью, так как часть режущих PDC элементов выходит из строя по причине их скола, слома или потери, что в значительной сте/
пени сказывается на конечных технико/экономических показателях бурения скважин.
Цель: разработка и предложение нейросетевой модели для решения проблемы определения процента поломок режущих эл/
ементов буровых долот, армированных PDC, на основе имеющихся полевых данных бурения скважин по породам VI–VIII кате/
гории по буримости.
Объекты: причины, вызывающие выход из строя пластин PDC на буровых долотах в процессе бурения скважин в породах VI–VI/
II категории по буримости в зависимости от режимных параметров бурения.
Методы. В качестве факторов для определения процента поломок использовалась нагрузка на долото (P, кН), частота его вра/
щения (N, об/мин) и скорость бурения (V, м/ч) при неизменных значениях параметров промывочной жидкости и компоновки
низа бурильной колонны. Для анализа данных применялись регрессионные и нейросетевые модели различных конфигураций.
Результаты. Анализ регрессионных моделей показал их непригодность из/за нелинейного характера скорости бурения при
низких давлениях и высоких оборотах. Авторами предложена двухступенчатая нейросетевая модель, в которой первая нейрон/
ная сеть (Neural Network) служит для определения скорости бурения, а вторая – для прогнозирования процента поломок пла/
стин PDC. Ошибки нейросетевого ансамбля на тестовых данных не превышают величину пригодности нелинейных моделей, рав/
ную 4,5 % для относительной ошибки и 12–15 % для максимальной величины. Предложенная нейросетевая модель может най/
ти применение при разработке технологического регламента отработки долот, армированных резцами PDC.
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торсионных колебаний. При использовании PDC
меньшего диаметра глубина внедрения резцов бу�
дет меньше, что способствует снижению реактив�
ного момента. Справиться с влиянием данного эф�
фекта можно уменьшением скорости вращения
ПРИ и увеличением осевой нагрузки на режущие
PDC элементы. Радиальная вибрация – это такой
тип вибрации, при котором вибрация долота про�
исходит вокруг его оси и не является его геометри�
ческим центром. Происходит быстрое ускорение и
замедление вращения долота, что значительно
увеличивает ударную нагрузку на PDC. Добиться
уменьшения радиальной вибрации можно путем
увеличения нагрузки на PDC, уменьшением часто�
ты вращения и увеличения жесткости КНБК
[10–12].

Рис. 1. Основные виды вибраций долота, армированного PDC,
при бурении скважин: 1) осевая; 2) радиальная (попереч"
ная); 3) торсионная (эффект пружины)

Fig. 1. Main types of vibration bit, reinforced PDC, when drilling
wells: 1) axial; 2) radial (transverse); 3) torsional (spring
effect)

Задача
Опыт эксплуатации буровых долот, армирован�

ных PDC, показывает, что наибольший процент
поломок от вибраций (более 50 %) происходит по
причине поломок резца, то есть скола и слома. Ис�
ходя из вышеизложенного, была поставлена зада�
ча – минимизировать количество поломок резцов
PDC на буровом долоте. Решение этой задачи будет
способствовать увеличению проходки на долото и
механической скорости бурения.

Поломка PDC – есть результат частичного вы�
хода из строя долота при неудачно выбранных зна�
чениях основных параметров бурения – нагрузки
P и частоты вращения N. Оптимизируя эти два ос�
новных технологических параметра, при опти�
мально заданных жесткости низа буровой колон�
ны и количеству прокачиваемой жидкости,
необходимо добиться минимизации количества
поломок резцов PDC бурового долота.

Для буровых компаний очень важно добиться
оптимальной технологии отработки долот, арми�
рованных PDC. В распоряжении технолога�буро�
вика не всегда имеются в наличии сведения обо
всех возможных поломках резцов породоразру�
шающего инструмента и о возможных причинах
их появления, возникающих при бурении или в
нештатных ситуациях. Поэтому обобщить знания
специалиста на все возможные диапазоны параме�
тров бурения можно как на основе математико�
статистических методов регрессионного анализа,
так и на основе популярных в настоящее время
технологий искусственного интеллекта и, в част�
ности, искусственных нейронных сетей (ИНС).

Поломки резцов PDC в процессе бурения сква�
жин были всегда и от них невозможно избавиться
полностью, но, подбирая оптимальное значение Р и
N и получая при этом максимальную механическую
скорость бурения V как определяющий фактор, ре�
шим задачу минимизации поломок резцов PDC.

Решение
Исследования проводились с использованием

полевых данных обработки долот, армированных
PDC, диаметром 215,9 мм, с 8 лопастями, воору�
женными 56 пластинами PDC. Бурение скважин
осуществлялось по горным породам VI–VIII кате�
гории по буримости. Фрагмент исходных данных
для создания моделей представлен в табл. 1.

Полный выход долота из строя – редкость, а
процент частичной поломки резцов PDC эксперт
определяет следующим образом:

Prpоl=(nпол/nобщ)100 %,
где nпол – число резцов PDC, вышедших из строя за
фиксированный момент времени; nобщ – общее чи�
сло элементов долота.

Анализ имеющихся экспериментальных дан�
ных показал низкую линейную корреляционную
зависимость между P и N (RP,N=0), что является
условием включения этих параметров в создава�
емую модель в качестве факторных.

Высокая зависимость между скоростью и про�
центом поломок (RV,Prpol=0,79) позволяет рассматри�
вать их в качестве результативных параметров, ли�
бо один из них может быть входным для другого.
Линейные корреляционные зависимости входных
и выходных параметров представлены в табл. 2.

Низкая связь между N и V, N и Prpol (RN,V=0,05;
RN,Prpol=0,04) свидетельствует о том, что прямой ли�
нейной зависимости между этими парами параме�
тров нет. Но это совсем не значит, что между ними
отсутствуют другие, нелинейные зависимости. По
мнению авторов, влияние частоты оборотов на рас�
сматриваемые выходные параметры бурения явля�
ется существенно нелинейной. Косвенно это под�
тверждается непригодностью созданных линей�
ных регрессионных моделей, построенных при
уровне доверительного интервала 0,05:

Vreg= –0,06+0,49P+0,00N;                       (1)

Prpolreg= –10,49+0,97P+0,00N.                 (2)
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Таблица 1. Фрагмент обучающей выборки

Table 1. Fragment of the training sample

Таблица 2. Коэффициенты корреляции параметров модели

Table 2. Correlation coefficients of model parameters

Коэффициенты регрессии для частоты враще�
ния N в моделях (1) и (2) имеют порядок значений
10–4 (0,0029 и 0,0046), что практически исключает
её из рассмотрения в качестве основного параметра
регрессионной модели. Средние и максимальные
значения ошибок моделей соответственно равны
8,6 и 96,4 % для (1), 82,1 и 323 % для (2), что сви�
детельствует об их полной непригодности.

Создание модели для вычисления процента по�
ломок на основе трех параметров P, N и V:

Prpolreg= –10,63+1,96P+0,01N–2,02V (3)
ненамного улучшило ситуацию по сравнению с ли�
нейной моделью (2). Величины ошибок модели (3)

соответственно равны 35,7 и 214 %. Справедливо�
сти ради следует отметить, что выборы в значе�
ниях ошибок регрессионных моделей наблюдают�
ся в области низких давлений (там имеют место су�
щественные нелинейные зависимости) и частично
в области высоких давлений.

Попытка создания нелинейных регрессионных
моделей (4, 5) на основе метода наименьших ква�
дратов (МНК) c использованием метода Гаусса–Нь�
ютона и последующей проверкой применимости
МНК показала следующие результаты:

Vnlreg= –0,04Р2+0,00N2+1,53Р+0,00Т–6,62;       (4)

Prpolnlreg= –0,10Р2–0,00N2–1,82Р+0,01Т+7,21.    (5)
Уровень значимости  в обоих случаях был вы�

бран равным 0,05. Проверка истинности пяти
предпосылок МНК [13], а именно: 1) случайный
характер остатков; 2) нулевая средняя величина
остатков; 3) нормальное распределение остатков;
4) отсутствие автокорреляции остатков; 5) по�
стоянство дисперсии остатков (гомоскедастич�
ность) дала положительный ответ для предпосы�
лок № 1–3. Выявлено наличие тенденции при про�
верке предпосылки № 4. Зарегистрирован незна�
чительный выход за пределы доверительного ин�
тервала крайних левых (низкие давления) и край�
них правых (высокие давления) значений вектора
остатков при проверке гомоскедастичности. Вели�
чины средних и максимальных значений ошибок –
9,1 и 24,6 % для модели (4); 19,4 и 65,6 % для мо�
дели (5) все же превышают максимально допусти�
мое значение пригодности нелинейных моделей,
равное 12–15 %.

Неполное удовлетворение предпосылок МНК и
превышение порога пригодности требуют либо су�
щественной корректировки рассматриваемых не�
линейных моделей либо использование принципи�
ально иных методов и технологий определения оп�
тимальных значений выходных параметров – ап�
парата теории искусственных нейронных сетей.
Способность к обобщению информации, описы�
вающей нелинейные зависимости в сложных
объектах, процессах и явлениях, неотъемлемая
черта ИНС, присущая ей по внутренней природе –
по структуре и по способу функционирования на
основе обучения. Современный уровень техноло�
гии буровых работ как раз и относится к подобным
высокотехнологичным наукоёмким процессам, ха�
рактеризующимся большим числом режимов, ти�
пов параметров, объемов характеристик каждого
типа, связанных сложными нелинейными соотно�
шениями.

Нейронные сети помогают выявить связи меж�
ду экспериментальными данными в тех случаях,
когда статистические методы не справляются с за�
дачей. По сравнению со статистико�математиче�
скими методами, ИНС менее требовательны к ка�
честву априорных знаний. В рассматриваемом слу�
чае в качестве таких знаний выступает ограничен�
ный состав выбранных входных параметров нейро�
сетевой модели, отсутствие достоверных производ�

P N V Prpol
P 1 0 0,95 0,93
N 0 1 0,05 0,04
V 0,95 0,05 1 0,79

Prpol 0,93 0,04 0,79 1

Скорость бурения 
Drilling speed

P, кН
N, об/мин

(r/min)
V, м/ч
(m/h)

PrPolom,
%

Низкая/Low 

7 200 2,0 0,5
7 210 2,2 0,5
8 230 3,2 0,6
8 240 3,5 0,6
8 250 4,0 0,6
9 260 4,2 0,7
9 270 4,7 0,7
9 280 5,0 0,7

10 290 5,6 0,7
10 300 5,9 0,7
10 310 6,0 0,8

Средняя/Average 

13 240 7,4 1,6
13 250 7,6 1,7

13,5 260 7,8 1,7
13,5 270 7,9 1,8
13,5 280 7,9 1,9

14 290 8,0 1,9
14 300 8,0 2,0
14 310 8,1 2,1

14,5 200 8,1 2,2
14,5 210 8,2 2,6
14,5 220 8,3 3,4
15 230 8,4 4,3
15 240 8,4 4,5
15 250 8,4 4,7

Высокая/High 

18,5 210 9,2 9,3
18,5 220 9,2 9,4
19 230 9,3 9,6
19 240 9,3 9,7
19 250 9,4 9,7

19,5 260 9,6 10,5
19,5 270 9,7 10,6
19,5 280 9,8 10,8

20 290 10,0 14,9
20 300 10,3 15,0
20 310 10,5 15,1
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ственных данных для большинства граничных и
ряда средних значений входных параметров. В по�
добных условиях нейронные сети часто дают бы�
строе и качественное решение задачи, как прави�
ло, не худшее, чем решение, получаемое статисти�
ческими методами, после тщательной подготовки
данных для обучения сети. Разработка промы�
шленно пригодной нейросетевой системы для
определения управляющих параметров технологи�
ческих процессов, как правило, осуществляется за
значительно более короткое время (порядка нес�
кольких месяцев) по сравнению с созданием анало�
гичной системы, требующей тщательного выбора
математической модели на основе анализа имею�
щихся производственных данных, и информации,
специфичной для данной области [15–20].

Для построения модели была использована
нейронная сеть прямого распространения сигнала
(feedforward) с двумя входами и двумя выходами
(пакет NeuralNetworks системы Matlab). В резуль�
тате циклического поиска наилучшей, в смысле
минимума относительной ошибки на обучающей и
тестовой выборке, оказалась сеть с двумя скрыты�
ми слоями с десятью и пятью нейронами (рис. 2).

Рис. 2. Нейронная сеть для определения V, Prpol на основе P, N

Fig. 2. Neural network to determine V, Prpol on the basis of P, N

Функция обучения нейронов скрытого слоя –
гиперболический тангенс (tansig), выходного
слоя – линейная (purelin), алгоритм обучения –
Левенберга–Марквардта. Функция вычисления
ошибки при обучении сети среднеквадратическая
(mse). Способ выбора элементов обучающей выбор�
ки в процессе обучения случайный. Остальные па�
раметры обучения сети выбраны по умолчанию.
Для обучения нейронной сети использовались те
же данные, что и при составлении регрессионных
моделей. Из общего количества входных векторов
было выделено тестовое множество в объёме 20 %
от общего числа векторов. Поскольку диапазоны
входных и выходных параметров различны, их
значения параметров были линейно масштабиро�
ваны по диапазону изменения в интервал [0..1]:

где x~ – масштабированное значение параметра; xi –
текущее значение параметра; xmin, xmax – минималь�
ное и максимальное значения параметра.

Абсолютные и относительные величины оши�
бок оптимальной сети оказались гораздо меньше
величин ошибок, которые демонстрировали ре�
грессионные модели. Анализ остатков, получен�
ных в результате тестирования нейросетевой моде�
ли, показал, что, несмотря на достаточно высокую
среднюю величину этих остатков по сравнению с
регрессионной моделью (10–2, 10–3 против 10–14),
остальные характеристики полностью удовлетво�
ряют предпосылкам № 1–5. Этот факт, по мнению
авторов, свидетельствует в пользу применения
ИНС�модели, учитывающей нелинейные зависи�
мости.

Множество значений скоростей и процента по�
ломок, вычисляемое нейронной сетью на всем ди�
апазоне изменения давления 7…20 кН и частоты
вращения 200…310 об/мин, представлено на рис. 3.

Несмотря на приемлемые величины средних
ошибок сети, максимальные значения ошибок
нейросетевой модели всё еще значительны. Боль�
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max min
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Рис. 3. Реакция сети на входные воздействия: слева – скорость бурения V; справа – процент поломок Prpol

Fig. 3. Network reaction to the input: on the left is the drilling speed V; to the right is the percentage of breakdowns Prpol



шая часть выбросов наблюдалась в области низких
давлений, реже – в области высокого давления и
почти никогда при средних значениях давления.
Учитывая вышесказанное, а также то, что механи�
ческая скорость бурения является определяющим
фактором при выбраковке резцов PDC, предло�
женная модель вида:

{P,N}{NN:105}{V,Prpol}                   (6)
была преобразована в новую модель, состоящую из
двух последовательно соединённых сетей:

{P,N}{NN:105}{V*}; 
{P,N, V*}{NN:105}{Prpol}.               (7)

Первая нейронная сеть ансамбля вычисляет
значение скорости бурения V*, а вторая сеть ис�
пользует полученную скорость в совокупности с
давлением и частотой оборотов долота для вычи�
сления процента поломок (рис. 4).

В этом случае не только средние значения оши�
бок обеих сетей, но и выбросы ошибок снижены до
приемлемого уровня 12–15 %. Величины ошибок,
при вычислении процентов поломок двумя предло�
женными моделями (6) и (7), представлены в табл. 3.

На рис. 5 приведены поверхности отклика мо�
дели (7) при низких (200), средних (250) и высоких
(310) значениях частоты оборотов. Результаты
экспериментов показывают, что последовательно
соединенные сети моделируют сложные поверхно�
сти для вычисляемых значений V и Prpol в области
известных значений входных параметров P, N в
отличие от более «гладких» поверхностей регрес�
сионных моделей. С одной стороны, это указывает
на более тонкую настройку модели, способной точ�
нее определять значения искомых величин, с дру�
гой – на возможную подстройку сетей под данные
обучающей выборки, сформированной экспертом.

Таблица 3. Величины ошибок нейронных сетей

Table 3. Error values of neural networks

Выводы
1. Использование нейросетевых моделей для це�

лей минимизации поломок резцов PDC являет�
ся актуальной задачей.

2. Предложенная модель ансамбля нейронных се�
тей позволяет добиться увеличения механиче�
ской скорости бурения скважин на нефть и газ,
а также проходку на долото, с учетом уменьше�
ния поломок PDC.

Ошибки нейронной сети 
Errors of the neural network

Модель 1
Model 1

Модель 2
Model 2

V Prpol V Prpol
Среднее значение остатков 
на обучающей выборке 
Average value of residuals 
in the training sample

–0,02 –0,01 –0,01 –0,01

Среднее значение остатков 
на тестовом множестве 
Average value of residuals on the test set

–0,01 –0,03 –0,01 –0,01

Среднее значение относительной ошибки
на обучающей выборке 
Average value of the relative error 
in the training sample

1,29 3,58 2,74 2,76

Среднее значение относительной ошибки
на тестовом множестве 
Average value of the relative error 
on the test set

2,05 4,48 2,95 2,82

Максимальное значение относительной
ошибки на обучающей выборке 
Maximum value of the relative error 
in the training sample

12,82 19,90 10,67 11,96

Максимальное значение относительной
ошибки на тестовом множестве 
Maximum value of the relative error 
on the test set

14,74 16,89 11,03 13,07
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Рис. 4. Ансамбль нейронных сетей

Fig. 4. Ensemble of neural networks



3. Модель может быть использована при оператив�
ном учете основных параметров бурения в си�
стеме геолого�технологических исследований.

4. Положительные результаты, полученные с по�
мощью комплексной нейросетевой модели с ис�
пользованием полевых данных отработки до�
лот, армированных PDC, показали её пригод�
ность и возможность дальнейшего развития пу�
тем учёта дополнительных параметров режима
бурения и уточнения уже использованной вход�
ной информации.

5. Предложенная нейросетевая модель и её после�
дующие модификации могут найти широкое
применение при разработке технологического
регламента отработки долот, армированных
резцами PDC.

6. Использование нейросетевых моделей для це�
лей оптимизации техники и технологии соору�
жения скважин на нефть и газ в настоящее вре�
мя востребовано производственниками и требу�
ет дальнейшего совершенствования.
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Рис. 5. Реакция второй сети (процент поломок): 1) N=200; 2) N=250; 3) N=310
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The relevance. While drilling, the drill bits reinforced with PDC plates do not fully work out their life, as part of the cutting PDC elements
fails due to their chipping, breakage or loss, which largely affects the final technical and economic indicators of well drilling.
The aim of the research is to develop and to propose a neural network model to solve the problem of determining the percentage of
breakage of cutting elements of drill bits reinforced with PDC, based on the available field data of drilling wells on rocks of VI–VIII cate/
gory of drilling capacity.
Objects: the reasons causing failure of PDC plates on drill bits in well drilling in rocks of VI–VIII category of drilling capacity depending
on the operating parameters of drilling.
Methods. The load on the bit, its speed and drilling speed were used as the determining factors for defining the percentage of break/
downs at constant values of the parameters of the washing liquid and bottom/hole assembly. Regression and neural network models of
different configurations were used for data analysis.
Result. The analysis of regression models showed their unsuitability due to the nonlinear nature of the drilling speed at low pressures and
high rpm. The authors proposed a two/stage neural network model in which the first neural network is used to determine the drilling speed,
and the second – to predict the percentage of PDC plate breakdowns. Errors of the neural network ensemble on the test data do not ex/
ceed the values of the suitability of nonlinear models – 4,5 % for the relative error and 12–15 % of its maximum value. The proposed neu/
ral network model can be used in the development of technological regulations of working bits reinforced with PDC cutters.

Key words:
PDC breakdowns, artificial neural network, regression model, technological regulations of bit mining, torsional vibrations.
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