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В данной работе ставится и решается задача применения методов искусственного интеллекта для обработки 
больших объемов геоданных со станций геолого-технологических измерений с целью выявления и прогнозиро-
вания осложнений при бурении скважин. Цифровая модернизация жизненного цикла скважин с использованием 
методов искусственного интеллекта, в частности, способствует повышению эффективности бурения нефтегазовых 
скважин. В ходе создания и обучения искусственных нейронных сетей с заданной точностью смоделированы 
закономерности, выявлены скрытые взаимосвязи между геолого-геофизическими, техническими и технологи-
ческими параметрами. Проведена кластеризации многомерных объемов данных от датчиков различных типов, 
используемых для измерения параметров в процессе бурения скважин. Разработаны классификационные модели 
искусственного интеллекта для прогнозирования операционных результатов процесса строительства скважин. 
Проводится анализ данных вопросов, и определяются основные направления по их решению.
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Введение
В период усиливающейся конкуренции на энерге-

тическом рынке на первый план перед отечественными 
нефтегазодобывающими и сервисными компаниями вы-
ходит задача кардинального переосмысления своей дея-
тельности и подходов к обеспечению ее эффективности 
(Абукова и др., 2017; Муслимов, 2017; Dmitrievsky et al., 
2019; Дмитриевский и др., 2020a). Решение этой задачи 
требует фокусировки внимания на ключевых факторах, 
влияющих на операционную деятельность компаний, 
важнейшим из которых является внедрение автоматиза-
ции производственных процессов на основе применения 
систем искусственного интеллекта (ИИ). Искусственный 
интеллект и машинное обучение, или вычислительный 
интеллект являются наукой и техникой, направленной на 
создание интеллектуальных инструментов, устройств, 
комплексов и систем. Его применение для решения слож-
ных проблем в нефтегазовой отрасли становится все более 
востребованным и приемлемым с экономической точки 
зрения (Бобб, 2018; Дьяконов и др., 2017; Еремин, 1994; 
Ивлев и др., 2018; Кабанихин и др., 2018; Казначеев и др., 
2016; Djamaluddin et al., 2019).

Методы искусственного интеллекта разрабатываются 
и внедряются во всем мире во все более возрастающем 
количестве приложений благодаря возможностям вы-
явления физически скрытых процессов и явлений, 
прогностическому потенциалу и гибкости. В таблице 1 
приведено применение различных методов искусствен-
ного интеллекта при проектировании и строительстве 
скважин на основе анализа опубликованных зарубежных 
данных (Дмитриевский и др., 2019; Еремин и др., 2020; 
Линд и др., 2013; Лоерманс, 2017; Пичугин и др., 2013; 
Разработка высокопроизводительной автоматизированной 
системы..., 2019; Abu-Abed, Khabarov, 2017; Alotaibi et 
al., 2019; Chen, Guestrin, 2016; Gurina et al., 2019; Kanfar 
et al., 2020; Kohonen, 1990; Liu et al., 2008; Mayani et al., 
2020; Noshi, Schubert, 2018; Ракичинский, Следков, 2014; 
Singh et al., 2019).

Основными преимуществами систем искусственного 
интеллекта являются (Юрченко, Крюков, 2018; Kanfar et 
al., 2020; Li et al., 2019; Gurina et al., 2019; Kohonen, 1990; 
Liu et al., 2008; Mayani et al., 2020; Noshi, Schubert, 2018; 
Singh et al., 2019):

1. Способность к самообучению, а также эволюцион-
ному развитию и самоорганизации;

2. Большой потенциал для точного анализа круп-
ных исторических и производственных баз данных с 
целью выявления скрытых корреляций и неизвестных 
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закономерностей по сравнению с традиционными 
методами;

3. Способность моделировать сложные нелинейные 
процессы без какой-либо формы установления взаимос-
вязи между входными и выходными переменными;

4. Высокая эффективность при прогнозировании, 
диагностике, мониторинге, контроле состояния и иден-
тификации оборудования и производственных процессов;

5. Более высокая точность прогнозирования резуль-
татов, чем у физических и имитационных моделей, ис-
пользующих линейную или нелинейную множественную 
регрессию;

6. Cверхвысокое быстродействие нейронной сети 
после обучения за счет использования массового парал-
лелизма обработки информации;

7. Способность обучаться на наборах данных в режиме 
реального времени, без написания программы, что часто 
является более рентабельным и практичным, особенно 
когда изменения становятся критически важными;

8. Возможность быстрой разработки с использованием 
уже существующих стандартных программных приложе-
ний, а необходимая специфика может быть заложена в них 
в процессе обучения. 

Отличительными характеристиками современных 
систем ИИ является не только их способность учиться 
на опыте, но и самосовершенствоваться в ходе эксплуата-
ции, что составляет неотъемлемую часть так называемых 

когнитивных вычислений, кардинально повышающих 
эффективность процессов принятия решений при работе 
с большими данными. 

Главной частью основных фондов на разрабатываемых 
нефтегазовых месторождениях являются скважины. При 
строительстве скважин в среднем 20–25 % от времени 
строительства уходит на борьбу с осложнениями и ава-
рийными ситуациями. Стоимость бурения скважин имеет 
тенденцию к повышению, а осложнения при бурении 
становятся все более нежелательными. Сокращение по-
терь рабочего времени для устранения осложнений и их 
последствий является одной из основных возможностей 
для увеличения коэффициента производительности 
работ при строительстве скважин. Основными видами 
осложнений являются: прихват бурильной колонны в 
результате осыпей и обрушений неустойчивых пород, 
сужение ствола скважины осыпающимися породами, по-
глощение бурового раствора и газонефтеводопроявления 
(ГНВП). Доля данных осложнений составляет до 85 % 
от их общего количества, фиксируемого при разработке 
нефтегазовых месторождений. Рассматриваемые виды 
основных осложнений приводят к длительным, дорого-
стоящим простоям и значительным непроизводительным 
затратам на их устранение и ликвидацию последствий. 
Доля затрат на устранение осложнений и вызванных ими 
аварийных ситуаций может составлять до 25 % стоимости 
строительства скважин. Своевременное предотвращение 

Табл. 1. Применение методов искусственного интеллекта при проектировании и строительстве скважин (Дмитриевский и др., 
2019; Еремин и др., 2020; Линд и др., 2013; Лоерманс, 2017; Пичугин и др., 2013; Разработка высокопроизводительной автоматизи-
рованной системы..., 2019; Alotaibi et al., 2019; Chen, Guestrin, 2016; Gurina et al., 2019; Kanfar et al., 2020; Kohonen, 1990; Liu et al., 
2008; Mayani et al., 2020; Noshi, Schubert, 2018; Ракичинский, Следков, 2014; Singh et al., 2019).

Операционный результат Приложение/ Применение Применяемые методы искусственного интеллекта
Проектирование скважины Выбор долота Искусственная нейронная сеть (ANN) 

Предварительная оценка крутизны уклона Обобщенно-регрессионная нейронная сеть 
Прогноз разрушения обсадной колонны Нейронная сеть с обратным распространением 
Качество цемента / Оценка 
производительности 

Искусственная нейронная сеть (ANN) 

Выбор морской буровой платформы Гибрид (Нейронная сеть с обратным 
распространением) 

Геонавигация  Методы машинного обучения на основе 
прецедентов (CBR- системы) 

Методическое определение 
оптимальных 
характеристик 
 

Мониторинг компоновки низа бурильной 
колонны 

Искусственная нейронная сеть (ANN) 

Контроль износа долота Искусственная нейронная сеть (ANN) 
Прогнозирование прихвата и нагрузки Искусственная нейронная сеть (ANN) 
Контроль вибрации Искусственная нейронная сеть (ANN) 
Очистка ствола от шлама Нейронная сеть с обратным распространением / 

множественная линейная регрессия 
Стабильность скважины Мониторинг гидравлического удара, 

потери и размера утечек 
Искусственная нейронная сеть (ANN) 

Поддержка принятия 
решений в проблемных 
ситуациях 

Контроль и устранение неисправностей Нейронная сеть с обратным распространением/  
(Искусственная нейронная сеть-GA) гибрид 

Распознание осложнений, 
оценка рисков 

Оценка рисков при бурении в реальном 
времени 

Методы машинного обучения на основе 
прецедентов (CBR- системы) 

Состояние бурового оборудования Искусственная нейронная сеть (ANN) 
Принятие решений в 
критических ситуациях 

Определение допустимых операций 
согласно условиям бурения 

Методы машинного обучения на основе 
прецедентов (CBR- системы) 
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осложнений и аварий при бурении является крайне важ-
ной и актуальной задачей и требует создания комплекса 
методов для их заблаговременного выявления с использо-
ванием современных систем искусственного интеллекта 
и машинного обучения.

С учетом сложности операций, выполняемых при 
разработке нефтегазовых месторождений, наличием не-
определенностей, связанных с геолого-геофизическими 
и внешними условиями, искусственные нейронные сети 
(ИНС) и методы машинного обучения можно отнести к 
категории эффективных инструментов при построении 
автоматизированной системы предупреждения осложне-
ний и аварийных ситуаций при строительстве нефтяных 
и газовых скважин (АС ПОАС) (Юрченко, Крюков, 2018) 
(рис. 1).

Принятие необходимых мер по предотвращению 
аварийных ситуаций возможно при достоверном прогно-
зировании их наступления на основе анализа результатов 
измерений параметров технологических процессов стро-
ительства скважин. Автоматизированная система должна 
выполнять программную обработку результатов измерений 
в реальном масштабе времени, прогнозирование возникно-
вения возможных осложнений и выдачу предупреждающих 
сообщений. При этом в большинстве случаев возникно-
вение осложнений при строительстве скважин определя-
ется сложной совокупностью геолого-геофизических и 
технологических параметров и не может быть выявлено в 
результате визуальных наблюдений оператором. 

Для эффективного функционирования АС ПОАС, с 
учетом специфики сценариев возникновения различных 
типов осложнений, она должна включать в свой состав ин-
тегрированный комплекс технологий ИИ, объединяющий, 
как правило, вспомогательные методы машинного обу-
чения и классификационные нейросетевые модели. При 
этом архитектура системы должна быть открытой на всех 
уровнях организации: структурном, функциональном, ор-
ганизации данных и интерфейсном (Баканов и др., 2009). 

Определяющим фактором для построения АС ПОАС на 
базе современных технологий искусственного интеллекта 
является сбор и организация информации, формирование 
интегрированной базы технических, технологических и 
геолого-геофизических данных.

Организация хранения и подготовки данных 
в автоматизированной системе предупреждения 
осложнений и аварийных ситуаций при 
строительстве нефтяных и газовых скважин

В настоящее время для обмена данными между раз-
личными службами и организациями, работающими в 
нефтегазовой отрасли, широко применяется междуна-
родный открытый стандарт WITSML (Wellsite Information 
Transfer Standard Markup Language), основанный на от-
крытых интернет-стандартах (W3C, SOAP, WSDL, XML) 
и имеющий свой открытый интерфейс прикладных про-
грамм (Standards Software Development Kit (SDK), Open 
Subsurface Data Universe). В качестве источников данных 
при проведении исследований использовались: открытый 
Dataset компании Equinor по месторождению (https://
data.equinor.com/dataset/Volve) – данные по разработке 
16 скважин, архивные данные геолого-технологических 
исследований отечественных компаний-разработчиков 
месторождений Западносибирского нефтегазоносного 
бассейна – 25 скважин и Среднерусского нефтегазонос-
ного бассейна – 32 скважины. В результате проведенного 
анализа подтверждены и обработаны данные по 38 ослож-
нениям различных типов. Для повышения эффективности 
прогнозирования осложнений при обработке данных 
использовались методы машинного обучения выявления 
аномальных отклонений параметров от штатных режимов 
функционирования бурового оборудования.

Для расширения области исходных данных и ее кла-
стеризации использовались специально подготовленные 
симуляционные данные, сформированные по результа-
там моделирования типовых ситуаций возникновения 

Рис. 1. Функциональная схема автоматизированной системы предупреждения осложнений и аварийных ситуаций (Юрченко, 
Крюков, 2018)



Применение методов искусственного интеллекта…                                                                                   А.Д. Черников, Н.А. Еремин, В.Е. Столяров и др.

GEORESOURCES   www.geors.ru90

осложнений заданных типов на буровом тре-
нажере (Архипов и др., 2020; Дмитриевский 
и др., 2020).

Подготовка исходных данных для по-
строения моделей проведения нейросете-
вых расчетов состоит из формирования и 
разметки наборов временных/ поглубинных 
данных (WITSLM Realtime drilling data) 
и данных буровых журналов (WITSML 
Daily drilling reports) в формате WITSML 
(WITSML Data Standards), содержащих 
информацию об осложнениях. Такие на-
боры могут быть сформированы, как с 
использованием имеющейся информации 
по конкретной скважине, так и на основе ар-
хивных данных, содержащих информацию о 
ранее пробуренных скважинах со схожими 
геологическими характеристиками. 

Для работы с данными в формате 
WITSML и формирования исходных на-
боров для построения моделей выявления 
и прогнозирования осложнений разработан 
программный модуль подготовки данных, 
состоящий из набора сервисных процедур 
и клиентской части (рис. 2).

Модуль подготовки данных обеспечива-
ет выполнение следующих процедур:

- просмотра и предварительного анализа 
WITSML Realtime drilling data по каждой из 
скважин и выбора скважин для использова-
ния в дальнейших расчетах;

- интерактивного разбора структуры 
данных буровых журналов Daily Drilling 
Reports WITSML Data;

- просмотра записей по литологиям для 
каждой скважины;

- выбора по заданным критериям записей 
по аномальным и аварийным ситуациям.

При выполнении процедур использу-
ется объектная модель данных Energistic. 
Информация сохраняется в форме связан-
ных таблиц, отражающих XML структуру 
объектов drillReports в соответствии со спец-
ификацией WITSML 1.4.1. Для хранения 
данных используется файловое хранилище и 
база данных на основе системы управления 
базами данных (СУБД) MS SQL Server. 

Для автоматизированного отбора данных 
по осложнениям в соответствии с заданными 
критериями (наличие заданных ключевых 
слов, характерных изменений технологиче-
ских параметров и др.) разработан интерфейс 
оператора (рис. 3). Для наглядности, вы-
водимые на экран записи, содержащие ин-
формацию о различных типах осложнений, 
выделяются цветом: «Прихват» – красным, 
«Поглощение» – фиолетовым, «ГНВП» – 
зеленым. Для удобства анализа реализована 
процедура графического представления па-
раметрической информации, содержащейся 
в файлах Realtime Drilling (рис. 4).

Рис. 2. Блок-схема модуля подготовки данных

Рис. 3. Интерфейс блока выбора информации, относящейся к осложнениям

Рис. 4. Пример графического представления параметрической информации по 
выбранным осложнениям
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В результате автоматизированных сбора и подготовки 
данных создаются хранилища неразмеченных (отсутству-
ет соответствующая контекстная информация, данные 
буровых журналов и т.д.) и размеченных по результатам 
экспертизы данных геолого-технологических исследова-
ний, формируются конфигурационные массивы (файлы) 
для формирования и обучения моделей, а также тестовые 
массивы для их валидации, структурируются и хранятся 
различные виды геолого-геофизической, технологической 
и контекстной информации, образующие в своей совокуп-
ности интегрированную базу данных АС ПОАС.

Структурная организация автоматизированной 
системы предупреждения осложнений и аварийных 
ситуаций

Этапы технологического цикла функционирования АС 
ПОАС показаны на правой части схемы (рис. 1), в соот-
ветствии с которой можно выделить три основные этапа: 

- подготовка данных и информационная поддержка 
работы экспертов по выделению возможных осложнений 
в неразмеченных данных;

- формирование, обучение и валидация нейросетевых 
моделей и моделей методов машинного обучения на под-
готовленных экспертами и на неразмеченных массивах 
данных;

- обработка и анализ реально-временных данных бу-
рения с прогнозированием возможностей наступления 
осложнений заданных типов: «Прихват», «Поглощение» 
и «ГНВП», формирование и вывод на экран оператора-
бурильщика соответствующих предупреждающих со-
общений и рекомендаций по предотвращению аварийных 
ситуаций.

Модуль формирования и обучения моделей реализован 
на языке Python (Keras: The Python Deep Learning library, 
LightGBM. Python API ) и обеспечивает подготовку моде-
лей применяемых для прогнозирования и предупреждения 
аварийных ситуаций в системах поддержки процесса 
бурения. В модуле реализованы функции сборки класси-
фикационных нейросетевых моделей.

Сформированная топология нейронной сети АС ПОАС 
состоит из трех основных слоёв:

- первый слой представляет собой многослойный 
персептрон (Multilayered perceptron, MLP);

- затем идёт рекуррентный слой, состоящий из 4-х 
нейронов управляемого рекуррентного блока (Gated 
Recurrent Units, GRU);

- выходной слой для решения классификационной за-
дачи состоит из двух нейронов с активационной функцией 
софтмaкс (softmax).

Структурная схема классификационной нейросетевой 
модели выявления и прогнозирования осложнений АС 
ПОАС приведена на рис. 5

Модели формируются и обучаются в соответствии с 
заданными конфигурационными файлами, что позволяет 
менять гиперпараметры моделей без внесения изменений 
в код модуля. В качестве выходных данных выступают об-
ученные модели, которые сохраняются в виде отдельных 
файлов со своим именем в формате hdf5 и включают в 
себя следующую структуру:

- топология модели, позволяющая воспроизвести обу-
ченную модель;

- настроенные весовые коэффициенты модели;
- состояние оптимизатора.
Модуль обработки реально-временных данных обе-

спечивает интеграцию моделей в АС ПОАС и выполняет 
следующие функции:

- загрузка обученных моделей предсказания аварийных 
ситуаций и параметров предобработки в соответствии с 
конфигурационными файлами;

- передача полученных векторов параметров в модуль 
обработки реальных данных и получение прогнозных 
значений моделей по накопленному окну параметров;

- логирование (запись системной информации) работы 
моделей.

Интерфейс оператора АС ПОАС для детального пара-
метрического анализа причин возникновения осложнений 
типа «Поглощение» при проведении операции бурения 
представлен на рис. 6.

Рис. 5. Структурная схема классификационной нейросетевой модели прогнозирования осложнений
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В левой части экрана отображается временная шкала 
и выполняемые технологические операции и режимы, 
а в правой – графическое представление изменения во 
времени параметров для выявления заданных типов 
осложнений.

Для оператора-буровика разработан упрощенный 
интерфейс с автоматическим определением прогнозных 
вероятностей возникновения осложнений и выводом на 
экран предупреждающих сообщений и сигнализации в 
случае превышения их значений заданного порога (рис. 7).

В левой части экрана в реальном масштабе времени 
отображаются значения технологических параметров, с 
возможностью выбора оператором, а в правой – значения 
вероятностей возникновения осложнений, рассчитанные 
по прогнозным и фактическим параметрам геолого-тех-
нологическим исследованиям (ГТИ). Предупреждения 
о возможности проявления осложнений выводятся на 

экран оператора в виде стрелочных индикаторов, а так-
же шкал временных разверток значений вероятностей 
возникновения осложнений заданных типов с цветовой 
сигнализацией: зеленый при отсутствии угрозы и красный 
при значениях вероятности больше 0,5.

Для расчёта точности использовались метрики Accuracy 
и f1 score. Оценка Accuracy считалась как отношение коли-
чества моментов, в которых совпали эталонные и предска-
занные метки, к общему количеству моментов. Для расчёта 
оценок f1 score сначала для каждого класса рассчитывалось 
количество верно отнесённых (TP) к нему точек, неверно 
отнесённых (FP) и неверно неотнесённых (FN). После этого 
рассчитывалось общее значение точности, равное TP / (TP + 
FP), и полноты – TP / (TP + FN). При этом каждый пример 
брался с весом, зависящем от представительности класса. 
Выбор метрик качества основывался на составе использу-
емых данных и применяемых методов их обработки. 

Рис. 6. Выявление осложнения типа «Поглощение» при бурении скважины

Рис. 7. Интерфейс оператора-буровика
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По результатам тестирования классификационной 
нейросетевой модели получены следующие точности про-
гнозирования различных видов осложнений: «ГНВП» – 
96%; «Поглощение» – 79%; «Прихват» – 87%. 

Проблемы и основные направления их 
решения

Одной из основных проблем при разработке и внедре-
нии систем ИИ в отечественной нефтегазовой отрасли 
является проблема доступности данных, организация 
их сбора, структурирования, хранения и распределения 
потребителям. Основными препятствиями в решении 
данной проблемы являются ведомственные барьеры и 
протекционизм данных нефтегазовых компаний – раз-
работчиков месторождений. 

В настоящее время нефтяная и газовая промышлен-
ность достигли значительных успехов в улучшении про-
изводительности бурения, добавив высокотехнологичные 
скважинные инструменты и датчики, изменив классиче-
ские процедуры бурения и используя самые современные 
системы наземных буровых установок. Прогресс в опти-
мизации процессов строительства нефтяных и газовых 
скважин на основе использования постоянно доступных 
исторических и оперативно получаемых геолого-геофизи-
ческих и технологических данных оказался незначитель-
ным. Оснащение бурильщика и инженеров конкретными 
и быстрыми решениями, основанными на внедрении тех-
нологий искусственного интеллекта при моделировании 
и обработке полевых данных в реальном времени, теперь 
является ключом к повышению операционной эффектив-
ности и снижению затрат при строительстве нефтяных 
и газовых скважин, обеспечении производственной и 
экологической безопасности. 

Основными векторами развития в этом направлении 
является следующее:

- создание современных интерактивных сред для 
обеспечения сбора, систематизации и анализа всей опе-
ративной информации в режиме реального времени и 
обеспечение на этой основе проактивного управления 
процессом строительства скважин (месторождений); 

- автоматизация производственных процессов на осно-
ве внедрения систем искусственного интеллекта;

- создание и внедрение новых ИИ-инструментов для 
дистанционного мониторинга и управления операционной 
деятельностью;

- использование интегрированных кросс-функцио-
нальных показателей эффективности систем ИИ и дея-
тельности компании в целом, позволяющих оптимизиро-
вать все этапы их операционной деятельности. 

Вследствие масштабности и сложности данной задачи 
она не может решаться без внедрения современных мето-
дов искусственного интеллекта и инновационных инфор-
мационных технологий с непосредственным участием в 
проектах ИТ и сервисных компаний, а также профильных 
научных организаций. 

Примером может служить деятельность компании 
Equinor, ставшей одним из основателей инициативы 
OSDU (Open Subsurface Data Universe™), глобального со-
трудничества между большинством крупнейших мировых 
операторов и сервисных фирм в определении стандартов 
для архитектуры открытых данных для недр, создания 

открытых банков данных геолого-технологической инфор-
мации, формируемых начиная от проектирования и стро-
ительства скважин до сопровождения их на всех этапах 
жизненного цикла. При проектировании новых скважин 
и месторождений используются накопленные данные, 
интегрированные на основе облачных технологий.

Все более широкое внедрение методов искусственного 
интеллекта для повышения эффективности строительства 
нефтяных и газовых скважин приводит к растущему в 
геометрической прогрессии количеству и большей спе-
циализации моделей искусственных нейронных сетей, 
настроенных на решение различных целевых задач: 
планирование разработки, оптимизация технологических 
режимов, прогнозирование различных типов осложнений 
при бурении (прихваты, поглощения, ГНВП, износ долота 
и др.) нефтяных и газовых скважин.

В настоящее время в области применения информа-
ционных технологий в нефтегазовой отрасли, сложился 
облик универсальных информационных систем – единая 
цифровая платформа с возможностью создания программ-
ного интерфейса API для взаимосвязи с объединенными 
ресурсами компании разработчика и потребителей разных 
уровней. В отличие от этого в области ИИ отсутствуют 
единые подходы по объединению специализированных 
систем, методов и решений (ИНС, методы машинного 
обучения, системы поддержки принятия решений, экс-
пертные системы), на базе единой цифровой платформы 
ИИ, позволяющей работать с большими объемами не-
структурированных данных.

При этом основным проблемным вопросом является 
интеграция специализированных моделей искусствен-
ных нейронных сетей и методов машинного обучения в 
единую систему, обеспечивающую эффективное реше-
ние заданного комплекса задач в условиях априорной 
неопределенности, связанной с конкретными геолого-
геофизическими, техническими и технологическими 
условиями и факторами. Применительно к проблеме 
реализации системного подхода при внедрении методов 
ИИ для решения задач повышения эффективности стро-
ительства нефтяных и газовых скважин встает вопрос: на 
какой основе возможно объединение таких разнородных 
моделей как прогнозирование различающихся по своей 
природе осложнений: прихватов, поглощений, газонеф-
теводопроявлений и др.

Поэтому основным направлением решения данной 
проблемы в нефтегазовой отрасли является агрегирование 
разнородных программно-алгоритмических комплексов 
(ПАК) ИИ в единую систему. Под агрегированием раз-
нородных ПАК ИИ понимается их объединение в само-
обучающуюся систему на основе унифицированных 
алгоритмов самоорганизации ИИ, образующих единую 
Smart среду (платформу) в информационно-управляющем 
пространстве технологическими процессами нефтегазо-
вой отрасли.

Данная парадигма самоорганизующейся ИИ-Cистемы, 
как новейшая концепция динамической адаптации к усло-
виям конкретного нефтегазового производства, позволит 
обеспечивать интеграцию перспективных нефтегазовых 
технологий на основе внедрения Smart платформы агре-
гирования разнородных ПАК ИИ. Разработку новых Smart 
технологий ИИ для нефтегазовой отрасли планируется 



Применение методов искусственного интеллекта…                                                                                   А.Д. Черников, Н.А. Еремин, В.Е. Столяров и др.

GEORESOURCES   www.geors.ru94

реализовать в рамках создания Интегрированного цен-
тра нефтегазовых технологий на базе агрегированной 
системы искусственного интеллекта, создание которого 
позволит перейти на качественно новый технологический 
уровень решения всего комплекса задач нефтегазовой 
отрасли.

Заключение
В ходе исследований определена структура и пара-

метры оптимальной конфигурации моделей нейронных 
сетей и методов машинного обучения, разработан экс-
периментальный образец программного комплекса, 
предназначенный для обеспечения функционирования 
автоматизированной системы предупреждения осложне-
ний и аварийных ситуаций при строительстве нефтяных 
и газовых скважин.

Исследования позволили выявить ряд общих проблем-
ных вопросов во внедрении технологий искусственного 
интеллекта в нефтегазовой отрасли и определить основ-
ные направления по их решению в рамках разработки и 
внедрения единой интегрированной цифровой платформы 
ИИ и совершенствования методов потоковой обработки 
больших объемов геолого-геофизических и реально-вре-
менных технологических данных.
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Application of artificial intelligence methods for identifying and predicting 
complications in the construction of oil and gas wells: problems and solutions
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Abstract. This paper poses and solves the problem of using 
artificial intelligence methods for processing large volumes 
of geodata from geological and technological measurement 
stations in order to identify and predict complications during 
well drilling. Digital modernization of the life cycle of wells 
using artificial intelligence methods, in particular, helps to 
improve the efficiency of drilling oil and gas wells. In the 
course of creating and training artificial neural networks, 
regularities were modeled with a given accuracy, hidden 
relationships between geological and geophysical, technical 
and technological parameters were revealed. The clustering of 
multidimensional data volumes from various types of sensors 
used to measure parameters during well drilling has been 
carried out. Artificial intelligence classification models have 
been developed to predict the operational results of the well 
construction. The analysis of these issues is carried out, and 
the main directions for their solution are determined.
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