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基于机器学习的钻井液体系优选方法分析

董萃莲， 董海峰， 闫红丹
（西安石油大学 计算机学院， 西安 ７１００６５ ）

摘　 要： 由于钻井液体系种类繁多，各种各样的地质层环境或多或少都会影响钻井液体系的选择，石油工程师在如此多的钻

井液体系中选择出一种合适的钻井液效率较低。 故考虑将机器学习应用于钻井液体系优选中，本文简单介绍机器学习在钻

井液体系优选中的方法理论及采用的模型。 首先介绍对初始数据集处理的 ３ 种方法的基本理论，分别是主成分分析、灰色关

联度分析及奇异值分解；然后介绍这三种方法分别与 ＢＰ 神经网络结合的优选模型；最后对本文提出的钻井液体系优选方法

进行总结概括。
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０　 引　 言

钻井液是为了保证安全、快速、优质钻井工程的

关键性因素，不同的地质环境可能对钻井液的选择

有所不同，以往通过石油工程师在一定的实验分析

下，通过经验等方式得出钻井液种类［１］。 钻井液种

类繁多，形成了各种各样的体系。 由于地质环境的

复杂性往往会给石油工程师的选择带来各种各样的

问题，为了避免石油工程师在钻井液种类选择时所

遇到的种种问题，利用机器学习来对此问题进行探

讨。
机器学习近年来发展迅猛，越来越多的算法被

学者们应用于各个领域中，比如：人脸识别、语音识

别、天气预测、股票预测、房价预测等等。 而在预测

优选领域，ＢＰ 神经网络模型也越来越成熟，被广泛

应用于各种预测中。 但在实际应用中，由于各种问

题所需要训练的模型输入变量有所不同，有些研究

对象的输入特征变量可能比较多或者该类型问题比

较复杂等，如果还单一性的采用 ＢＰ 神经网络模型

来进行预测研究，可能会出现某些不可控的问题，同
时也会增加模型的预测难度、降低预测准确性，使得

模型预测性能大大地降低［２］。 因此，需要对此类问

题进行前期的相应处理，借用组合模型来避免此类

问题的发生。
１　 问题描述

钻井在探测与开掘石油、天然气资源时是至关

重要的环节，同时也是勘测和开发石油天然气的一

个重要手段。 钻井液在安全、快速和优质钻井中起

着重要的作用。 由于油气层数据信息非常复杂，不
确定性较高，某些钻井液对地质层参数的影响还不

能用精确数值来量化，具有一定的模糊性和非线性。
通常情况下，石油工程师会在一定实验分析的基础

上，采用经验公式等方法来进行分析解释，效率低、
预测结果可靠性误差大。 为了避免这种方法存在的

缺陷问题，通过之前选择钻井液体系的历史数据信



息进行分析，引入机器学习的方法，来构建钻井液体

系优选的模型，从而在较少和一定模糊数据的情况

下完成钻井液体系的优选。
在对钻井液体系进行优选时，不仅要考虑保护

储集层，还要考虑地质层、工程要求、环保等各方面

的因［３］。 主要考虑这些影响因素：井别、井眼最高

温度、最高地层孔隙压力、井斜角、储层孔隙平均半

径、储层水敏性（水敏）、储层盐敏性（盐敏）、储层碱

敏性（碱敏）、储层岩石润湿性、储层 ＰＨ 值、井眼盐

层及盐水层状况（盐侵度）、井眼石膏层及水泥层状

况、地层粘土含量、地层粘土膨胀率、环境类别、钙离

子浓度，利用以往数据集来作为训练集，训练确定优

选模型来进行后续优选，输入上述 １６ 种特征参数，
通过训练好的优选模型得出最终的相应优选钻井液

体系种类。 从而达到解决钻井液优选的问题。
２　 算法分析

由于钻井液体系优选的参数达到 １６ 个，考虑到

ＢＰ 神经网络优选模型高维输入参数可能使得优选

模型的规模过于庞大，引起训练效果低下、准确度

低、训练时长剧增等问题。 故考虑对其先进行前期

的处理，分析以下 ３ 种方法来避免此种问题的发生。
２．１　 主成分分析法

主成分分析主要通过降维的思想，将原始的特

征集，通过其矩阵之间的相关关系找出各个特征不

相关的、可代表所有特征的、比原始特征少的特征

项［４－５］。 从而达到用少数特征项全权代表全体原始

特征项的目的。
在本文钻井液体系的优选中可构建模型为： 假

设有 ｘ 个样本，每个样本有 １６ 个特征项，分别为

ＣＳ１，ＣＳ２，ＣＳ３，…，ＣＳ１６，则原始特征项矩阵为（１）：

ＣＳ ＝

ＣＳ１１ ＣＳ２２ … ＣＳ１１６

ＣＳ２１ ＣＳ２２ … ＣＳ２１６

︙ ︙ … ︙
ＣＳｘ１ ＣＳｘ２ … ＣＳｘ１６
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＝ （ＣＳ１，ＣＳ２，…，ＣＳ１６）．

（１）
　 　 由上特征项矩阵，可得到该体系综合特征项线

性组合。
Ｔ１ ＝ Ａ１１ＣＳ１１ ＋ Ａ１２ＣＳ１２ ＋ … ＋ Ａ１１６ＣＳ１１６，
Ｔ２ ＝ Ａ２１ＣＳ２１ ＋ Ａ２２ＣＳ２２ ＋ … ＋ Ａ２１６ＣＳ２１６，
…　 　 …　 　 　 … 　 　 …　 　 …
Ｔｘ ＝ Ａｘ１ＣＳｘ１ ＋ Ａｘ２ＣＳｘ２ ＋ … ＋ Ａｘ１６ＣＳｘ１６ ．

ì

î

í
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　 　 线性组合式中的组合系数Ａ满足该项组合系数

平方和为 １。

主成分分析算法的具体步骤如下：
假如有 ｘ 条数据，有 １６ 个特征项

（１）将原始数据集组成 ｘ 行 １６ 列的矩阵 ＣＳ；
（２）将 ＣＳ 的每一列（即一个特征项属性） 进行

均值化操作（在此采用零均值化），也就是减去该列

的平均值；
（３）计算出协方差矩阵；
（４）计算出协方差矩阵的各个特征值及相对应

的特征向量 Ｒ；
（５）把特征向量 Ｒ 按照相对应的特征值的大小

顺序由上至下组成矩阵，通过实验观察选取合适的

前 Ｍ 项，组成新矩阵 ＣＳＳ；
（６） ＣＳＳ 即为降维处理后的数据集。

２．２　 奇异值分解法

奇异值分解是通过数学中矩阵的因式分解，通
过求出奇异值个数和奇异值的同时，得到一个重新

排列的，可用于代替原始数据矩阵的相似矩阵，将该

数据集的奇异值按大小顺序排列，得出其重要程度

表，从而根据实际需求而确定留下重要程度大的特

征项，舍去不重要的特征参数，从而达到减少原始数

据集项的目的，找出原始数据集中的主要影响

项［９～１０］。
奇异值分解算法具体步骤如下：
（１）获取矩阵 ＣＳ（即需要降维的原始数据集）；
（２） 计算出 ＣＳＴＣＳ 和 ＣＳ ＣＳＴ；
（３）计算出 ＣＳＴＣＳ 和 ＣＳ ＣＳＴ 的特征向量 λ ｉ 与

λ ｊ，ｖｉ 与 ｕｉ；
（４） 依据原始正交基映射后还是正交基的性

质，得出 ＣＳｖｉ ＝ σｉｕｉ，由此可求出奇异值 σｉ；
（５） 根据 ＣＳ ＝ ＵΣＶｔ，可以得到 ＣＳ 的奇异值分

解，ＵΣ 即为所求的数据集；
（６）根据奇异值的大小，通过实验观察，确定需

要留下的奇异值个数，即可得到相应的降维数据集。
２．３　 灰色关联度分析法

灰色关联度分析法是通过确定性数据集列（即结

果）和若干个比较数据列（即特征参数项）的几何形

状的相似程度来决断它们之间的紧密关系，从而找出

它们之间的关联程度，该方法一般用于分析、研究各

个特征因素对结果的影响程度大小，在此将其应用于

寻找 １６ 个特征参数影响钻井液体系选择结果的影响

程度之中，从而确定 １６ 个特征参数中最重要且最终

保留，用于进行后续训练的特征参数［１３～１４］。
灰色关联度分析算法步骤如下：
（１）确定分析数列：确定反映钻井液体系优选
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的参考数列和影响钻井液体系选择的比较数列。
①参考数列（即为钻井液选择结果项）；
②比较数列（即为 １６ 个特征参数项）
Ｚ ｉ ＝ Ｚ ｉ（ｋ） ｜ ｋ ＝ １，２，…，ｎ； ｉ ＝ １，２，…，ｍ．
（２）对变量进行无量纲化操作， 通过对比较数

列进行均值化处理，达到无量纲化的目的：
ｚｉ（ｋ） ＝ ｚｉ（ｋ） ÷ ｚｉ， ｋ ＝ １，２，…，ｎ； ｉ ＝ ０，１，２，…，ｍ．

（３）根据公式（２）计算出关联系数。
ζｉ（ｋ） ＝
ｍｉｎ

ｉ
ｍｉｎ

ｋ
｜ ｇ（ｋ） － ｚｉ（ｋ） ｜ ＋ ρ ｍａｘ

ｉ
ｍａｘ

ｋ
｜ ｇ（ｋ） － ｚｉ（ｋ） ｜

｜ ｇ（ｋ） － ｚｉ（ｋ） ｜ ＋ ρ ｍａｘ
ｉ

ｍａｘ
ｋ

｜ ｇ（ｋ） － ｚｉ（ｋ） ｜
．

（２）
　 　 在此将 Δ ｉ（ｋ） ＝｜ ｇ（ｋ） － ｚｉ（ｋ） ｜ 。 ρ 为分辨系

数，一般取值为 ０．５，将公式（２） 化简为公式（３）：

ζｉ（ｋ） ＝
ｍｉｎ

ｉ
ｍｉｎ

ｉ
（Δ ｉｋ） ＋ ０．５ｍａｘ

ｉ
ｍａｘ

ｋ
Δ ｉ（ｋ）

Δ ｉ（ｋ） ＋ ０．５ ｍａｘ
ｉ

ｍａｘ
ｋ
Δ ｉ（ｋ）

． （３）

　 　 （４）根据公式（４）计算出关联度。

Ｒ ｉ ＝
１
ｎ
ΣＮ

ｋ ＝ １ζｉ（ｋ）， ｋ ＝ １，２，…，ｎ． （４）

　 　 （５）对关联度 Ｒ 进行排序，依据排序大小找出

对应的重要项，确定留下多少项特征参数。
２．４　 ＢＰ 神经网络优选

ＢＰ 神经网络的主要思想是在输入历史数据集

样本之后，用反向传播的算法思想对 ＢＰ 神经网络

的权值和偏差进行反复多次性的调整训练［１５］，最终

使得到的向量同用户希望的向量尽可能的接近，当
学习模型输出的误差小于事先指定的误差时，则训

练结束，保存此时的权值和偏差值，以备后续的训练

学习使用［１６］。
神经网络模型主要分为 ３ 部分：输入层、隐含层

和输出层。 在此处使用的神经网络模型为 １６ 个输

入节点，１ 个输出结点，隐含层借用经验公式（５）来
确定， Ｎ为输入神经元的个数，Ｍ为输出层神经元的

个数，Ａ 为［１，１０］ 之间的常数。

Ｌ ＝ Ｎ ＋，Ｍ ＋ Ａ． （５）

　 　 ＢＰ 神经网络优选算法的主要步骤如下：（算法

分为两大主干部分）
（１）输入信号的前向传播，输入数据通过输入

层传至隐含层，最后到达输出层。
（２）误差反向传播，从输出层传至隐含层，在从

隐含层传至输入层，依次调整隐含层至输出层的权

重和偏置量，输入层至隐含层的权重和偏置量。

３　 优选模型

对于钻井液体系优选，主要采用如下算法模型

思维图所示方法进行构建模型，如图 １ 所示。

BP神经网络优选

主成分分析法

奇异值分解法

灰色关联度分析

训练集数据

图 １　 算法模型思维图
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　 　 对于钻井液体系优选的研究主要采用如算法模

型思维图所示的方式进行优选模型的构建，采用 ３
种方式，分别是主成分分析法＋ＢＰ 神经网络优选、
奇异值分解法＋ＢＰ 神经网络优选以及灰色关联度

分析＋ＢＰ 神经网络优选。 具体的模型训练过程如

下钻井液体系优选流程图，如图 ２ 所示。
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图 ２　 钻井液体系优选流程图
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４　 结束语

本文主要研究了如何将机器学习应用于钻井液

体系优选中，以解决石油工程师选取钻井液时所遇

到的问题，由于钻井液的选择涉及的影响因素颇多，
故在此借用三种方法对历史钻井液体系数据集进行

处理，结合实验将数据集处理，得到最合适的结果，
将处理后的数据集用作钻井液体系优选的训练集，
从而解决了钻井液优选的问题。 经实验证明，利用

该方式进行优选可以提高训练的准确度，减少优选

训练时间，减轻了石油工程师繁杂的工作量，同时为

快速、安全、优质钻井提供保障。
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