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Статья посвящена разработке гибридного метода прогнозирования и предупреждения развития осложне-
ний в процессе бурения скважин на базе методов машинного обучения и современных нейросетевых моделей. 
Осложнения в процессе бурения, такие как поглощения, газонефтеводопроявления и прихваты, приводят к росту 
непроизводительного времени, т.е. времени которое не является технически необходимым для строительства 
скважины и вызывается различными нарушениями производственного процесса. Рассмотрено несколько раз-
личных подходов, в т.ч. на основе регрессионной модели прогнозирования функции индикатора, которая от-
ражает приближение к развивающемуся осложнению, а также моделей выделения аномалий, построенных как 
на базовых алгоритмах машинного обучения, так и с применением нейросетевой модели глубокого обучения. 
Показаны визуализированные примеры работы разработанных методов на симуляционных и реальных данных. 
Интеллектуальный анализ большого объема информации со станций геолого-технологических измерений осно-
ван на хорошо зарекомендовавших себя алгоритмах машинного обучения. На основе этих данных предложена 
нейросетевая модель для предотвращения осложнений и аварийных ситуаций в процессе строительства скважин. 
Применение данного метода позволит минимизировать непроизводительное время бурения.
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1. Введение
Современная мировая наука характеризуется значитель-

ным прогрессом в развитии современных методов анализа 
данных (Data Driven methods) и математических моделей, 
в том числе на основе технологий машинного обучения 
и нейронных сетей. Благодаря этим технологиям стали 
появляться современные (state-of-the-art) алгоритмы, по-
зволяющие эффективно помогать в решении сложных задач 
в нефтегазовой области (Казначеев и др., 2016; Архипов и 
др., 2020; Borozdin et al., 2020; Дмитриевский и др., 2020). 

Бурение нефтяных и газовых скважин является не-
отъемлемо важным аспектом нефтегазового производства. 
Повышение безопасности в ходе выполнения этого слож-
ного технологического процесса, является актуальной и 
важной задачей. Одним из вариантов решения данной 
задачи является предотвращение осложнений и аварийных 
ситуаций путем своевременного предупреждения буровой 
бригады о начале их развития.

При наличии нескольких источников больших гео-
данных при бурении (система геонавигации, станция гео-
лого-технологических измерений (ГТИ), буровой трена-

жер-симулятор) эффективно использование нового вида 
моделирования – гибридного. Гибридная модель – это 
комплекс моделей, состоящий из базовой 4D модели ство-
ла строящейся скважины, вероятностной (или нечеткой) 
модели неопределенности и модели машинного обучения. 
Гибридная модель непрерывно уточняется в процессе 
бурения по мере поступления разнородных больших объ-
емов геолого-технологических данных и используется при 
автоматизированном прогнозировании осложнений и ава-
рийных ситуаций. В частности, в исследовании (Дьяконов, 
Головина, 2017) рассмотрена задача автоматического 
выявления поломок механизмов и определения их типов 
на основе собранных исторических данных, которая была 
сведена к классической задаче машинного обучения – 
обнаружению аномалий. В работе приведен обширный 
обзор методов решения данной задачи и результаты их 
апробации на реальных данных, где наилучший резуль-
тат показал подход с «обучением без учителя», а именно 
модель «изолирующего леса» (Isolation Forest) (Liu et al., 
2008). В работе (Gurina et al., 2020) задача обнаружения 
осложнений и определения их типов в процессе бурения 
решалась путем построения модели машинного обучения 
для выявления в данных аномалий. В отличии от преды-
дущей работы, в этом исследовании применялся подход 
«обучения с учителем». Данные каротажа, полученные в 
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реальном времени, сравнивались с аналогичными, ранее 
собранными в базе данных, в которых присутствовали 
различные типы осложнений. Результаты поиска ранжи-
ровались, и выбиралось наиболее подходящее осложне-
ние. Для такого сравнения, ранжирования и определения 
осложнения была обучена классификационная модель 
градиентного бустинга (Chen, Guestrin, 2016), которая 
позволила добиться точности определения осложнений 
в 0.908 по метрике ROC AUC, т.е. вычисление площа-
ди под кривой эксплуатационных характеристик (ROC 
AUC – одна из популярных метрик, используемых в 
отрасли, где AUC (Area Under The Curve) – площадь под 
кривой, а кривая представлена изогнутой траекторией 
ROC (Receiver Operating Characteristic) эксплуатационных 
характеристик приемника). На практике в зависимости от 
значения AUC эффективность модели классифицируется 
следующим образом: 0,8≤AUC≤1,0 – модель работает 
превосходно; 0,6≤AUC<0,8 – модель работает хорошо; 
0,5<AUC<0,6 – модель работает удовлетворительно и 
AUC≤0,5 – модель не работает. В исследовании (Кодиров, 
Шестаков, 2019) разработан метод определения прихва-
та колонны бурильных труб на основе нейронной сети. 
Авторами построена многослойная полносвязная нейрон-
ная сеть (MLP, multilayer perceptron), которая определяла 
возникновение прихвата и его тип с точностью 93% по 
базовой метрике Accuracy (измеряет количество верно 
классифицированных объектов относительно общего 
количества всех объектов). 

В рассмотренных выше работах описаны методики 
определения уже произошедших событий, которые не 
позволяют своевременно реагировать на стремительно 
развивающиеся предаварийные ситуации в бурении. Они 
часто успешно используются для предварительной размет-
ки большого объема «сырой» информации со станций ГТИ.

Более сложной задачей является не определение типа 
осложнений, а прогнозирование вероятности их проис-
хождения при бурении в будущем. В работе (Пичугин 
и др., 2013) показано, что с помощью обучения модели 
деревьев решений (Decision Tree) на различной геоинфор-
мации, полученной с пробуренных ранее скважин, можно 
оценить риск бурения и возникновения нежелательных 
ситуаций, а также повысить успешность ввода новых до-
бывающих скважин в эксплуатацию на 15–25%. В другом 
исследовании (Линд и др., 2013), авторами решалась за-
дача прогнозирования количества поглощений бурового 
раствора в процессе бурения новой скважины. Для этого 
была построена самообучающаяся нейросетевая модель, 
называемая карта Кохонена (Kohonen, 1990), которая об-
учалась на информации, собранной по ранее пробуренным 
скважинам. Полученная модель, по оценке авторов, позво-
лит снизить стоимость бурения до 4%. Задачи прогнозиро-
вания значений различных параметров бурения в реальном 
времени является еще более сложными (Еремин, Столяров, 
2020; Noshi, Schubert, 2018) и на данном этапе развития 
методов машинного обучения проработаны слабо. Самые 
успешные из этих методов построены на основе глубоких 
нейронных сетей с рекуррентными и конволюционными 
слоями (Kanfar et al., 2020; Li et al., 2019). 

Рассмотренные выше модели прогнозирования по-
зволяют оценить риски будущего бурения и заранее 
подготовиться к возможным осложнениям в процессе 

бурения, но они не позволяют спрогнозировать возмож-
ные осложнения так, чтобы буровая бригада смогла в 
режиме реального времени совершить своевременные 
действия по их полному предотвращению или же миними-
зации возможных последствий. Для осуществления таких 
прогнозов необходимо использовать данные ГТИ, полу-
чаемые в реальном времени (Еремин и др., 2020а-2020е). 
В данной работе рассмотрены различные подходы для 
прогнозирования наступления предаварийных ситуаций 
трёх типов в процессе бурения, с использованием раз-
меченных и неразмеченных наборов данных:

1. Газоводонефтепроявление (ГНВП);
2. Прихват буровой колонны;
3. Поглощение бурового раствора. 

2. Данные
Данные, используемые в процессе разработки методов 

и для проведения запланированных экспериментов, предо-
ставлены партнерами из РГУ нефти и газа (НИУ) им. И.М. 
Губкина в виде симуляционных данных, полученных с 
бурового тренажёра, а также данных со станций ГТИ при 
разбуривании скважин на реальных месторождениях. Оба 
набора данных состоят из показаний, снимаемых различ-
ными датчиками в процессе бурения скважины (или его 
симуляции), установленными на оборудовании. Количество 
отслеживаемых параметров, их полнота и частота записи в 
вышеуказанных наборах данных отличаются, что является 
дополнительной сложностью для анализа. 

Симуляционные данные
Симуляционный набор данных получен по итогам 

проведения экспериментов по моделированию процесса 
бурения на тренажёре DrillSim-5000. Получено 79 запи-
сей симуляций, среди которых 33 относится к бурению с 
осложнением ГНВП, 27 со шламонакоплением (прихва-
том), 9 с поглощением бурового раствора и 10 симуляций 
безаварийного бурения. Пример данных одной симуляции 
изображен на рис. 1.

Данные записей симуляций с тренажёра представле-
ны в виде таблиц с 16 параметрами (в т.ч. вес на крюке, 
скорость проходки, скорость вращения долота и др.). 
Для каждой симуляционной записи проставлена метка 
времени, которая означала начало развития каждого из 
моделируемых осложнений. Метка времени проставля-
лась вручную экспертами в области бурения.

Данные с реального месторождения
В качестве данных с разбуриваемых месторождений  

представлены реальновременные записи отслежива-
емых параметров в процессе бурения с 25 различных 
скважин, где для 23 скважин указаны записи штатного 
бурения; одна скважина содержит в себе записи с ос-
ложнением вида “Прихват”, вторая с осложнением вида 
“Поглощение”. Примеры некоторых отслеживаемых пара-
метров с их диапазонами значений отражены в таблице 1.

Разметка данных проведена специалистами по буре-
нию и включала указание времени начала осложнения для 
каждого из 2 типов осложнений (прихват и поглощение).

Подготовка данных
Для того, чтобы данные можно было использовать в 

процессе обучения моделей искусственного интеллекта 
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и анализа качества входной информации, необходимо  
произвести их предварительную подготовку. Для анали-
за были отобраны отрезки непрерывного бурения (на-
блюдения с ненулевой скоростью проходки), в которых 
отбрасывались все значения параметров, соответству-
ющих моментам времени после наступления начала 
осложнения заданного типа, так как такие наблюдения 
не представляют интереса для процесса прогнозирова-
ния его наступления. В связи с тем, что частота снятия 
параметров в симуляционных данных от эксперимента к 
эксперименту варьировалась, для их выравнивания ис-
пользовалась линейная интерполяция по двум соседним 
точкам. Итоговый шаг по времени между точками – 2 
секунды. Из всех параметров были отобраны основные, 
которые представляют наибольший интерес для определе-
ния рассматриваемых осложнений, а также присутствуют 
в обоих рассматриваемых наборах данных. В таблице 2 
представлен финальный список используемых исходных 
параметров, которые применялись в обучении моделей 
машинного обучения и нейронной сети.

Для расширения пространства признаков и их норма-
лизации был использован ряд дополнительных произво-
дных параметров, получаемых из показаний датчиков, 
отобранных после процедуры предварительной подготов-
ки данных, в т.ч. разница между текущим и предыдущими 
значениями, расчет скользящего тренда и разложение 
значений параметров на угол наклона тренда и отклоне-
ние от него, расчет процентилей значений параметров и 
их нормирование в пределах процентилей. Данные были 
разделены на тренировочные и тестовые наборы данных. 
Так как для реальных данных отсутствовали размечен-
ные примеры, кроме двух тестовых, то в тренировочный 

набор вошли все скважины, кроме двух, которые стали 
контрольными и также были добавлены в тестовый набор. 
В случае с симуляционными данными, для каждого из рас-
сматриваемых осложнений был выделен свой тестовый 
набор скважин, включающий 20% от всех скважинных 
записей, содержащих рассматриваемое осложнение, а 
также 20% случайно выбранных безаварийных скважин.

3. Методы и подходы
Для решения задачи прогнозирования наступления раз-

личных предаварийных ситуаций (осложнений), в частно-
сти, рассматриваемых в этой работе прихватов, поглощений 
и ГНВП, реализованы следующие подходы на основе: 

1. Выделения аномалий, с построением:
	 а. Одноклассовой модели машинного обучения;
	 б. Регрессионной нейросетевой модели.
2. Построения регрессионной функции индикатора, 

отражающей приближение к вероятному осложнению.
Подходы 1а и 2 апробированы на симуляционных 

данных, полученных с бурового тренажера, так как в них 
содержался набор размеченных примеров по различным 

Табл. 1. Некоторые параметры и их диапазон значений скважины №1

Наименование параметра Минимальное 
значение 

Среднее 
значение 

Максимальное 
значение 

Количество 
уникальных значений 

Вес на крюке (10 кН) 0.0 3.84 46.82 4513 
Давление (кПа) 0.0 1840.83 23781.44 87313 
Тальблок (м) 0.0 10.83 25.27 2520 
Забой (м) 0.0 625.52 849.01 20745 
Нагрузка на долото (10 кН) 0.0 1.17 19.98 1865 

Табл. 2. Список используемых в моделях параметров

Параметр Единицы 
измерения 

Тип  
данных 

Нагрузка на крюк фунты числовой 
Скорость механической 
проходки 

фут/ч числовой 

Скорость вращения ротора об/мин числовой 
Разница между значением 
потока БР на выходе и входе 

баррель 
нефтяной США 

числовой 

Давление насоса фунт/дюйм2 числовой 

Рис. 1. Пример симуляционных данных с некоторыми параметрами, с осложнением ГНВП
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осложнениям. Подход 1б применялся к реальным данным 
(2 тестовых примера по осложнениям типа «Прихват» и 
«Поглощение»); размеченные тренировочные примеры 
отсутствовали. 

Модель выделения аномалий
Подход основан на задаче выделения аномальных ситу-

аций на множестве регистрируемых параметров. Основная 
идея заключалась в следующем: чем ближе к осложнению 
рассматриваются значения наблюдаемых параметров буре-
ния, тем больше они отличны от тех, которые характерны 
для безаварийного штатного бурения в тех же условиях. 
Такой подход позволяет использовать большой объем не-
размеченных данных, выделяя аномальные отклонения 
различных параметров бурения, а также необычную со-
вокупность их значений. Для построения такой модели 
использовался метод изолирующего леса (Isolation Forest) с 
параметром n_estimators=500. Данный метод взят из библи-
отеки с открытым исходным кодом sklearn и заключается 
в построении случайного бинарного решающего дерева, 
которое может распознавать аномалии различных видов: 
как изолированные точки с низкой локальной плотностью, 
так и кластеры аномалий малых размеров.

Результаты работы обученной модели на тестовом 
примере можно увидеть на рис. 2. Конец примера (правая 
граница графика) означает начало развития осложне-
ния вида ГНВП. Из графика видно, что метод выделил 
аномальное поведение параметров ближе к концу при-
мера. Недостатком такого подхода является то, что метод 
определяет не только приближение к осложнению, но и 
другие возможные отклонения параметров, такие как сбой 
датчиков, другие возможные осложнения, аномальное 
управление и т.п.

Модель прогнозирования функции-индикатора
Модель основана на введении функции индикатора, 

имеющей нулевое значение на временном интервале, 
достаточно удаленном от предаварийной ситуации, и 
возрастающая по мере её приближения (рис. 3). При 
обучении модели, функция индикатор задавалась в виде 
сигмоидальной функции, принимающей значение 0,5 за 
7 минут до аварии и близкое к 1 в точке начала аварии. 
Сигнализировать о приближающемся осложнении модель 
начинает при превышении заданного порога, рассчитан-
ного по тренировочной выборке примеров. В среднем, мо-
дель начинает превышать порог за 4–5 минут до момента 
возникновения события в виде осложнения.

В качестве основного алгоритма использовался ме-
тод на основе случайного леса (Random forest) со 100 
деревьями. Случайный лес – это ансамблевый метод 
регрессии, задействующий ряд регрессионных деревьев 
для различных случайно выбранных подвыборок набо-
ра данных (параметров) и использующий усреднение 
для повышения точности прогнозирования и контроля 
переобучения. 

Нейросетевая модель для реальных данных
Для проведения экспериментов с данными реального 

бурения не представляется возможным использовать 
подходы, основанные на моделях «обучения с учите-
лем». Такие подходы нуждаются в достаточном наборе 
размеченных параметров, которые не представлены  на 
рассматриваемом множестве реальновременных данных.
Поэтому, было принято решение использовать метод, схо-
жий с тем, что описан в подходе “выделение аномалий” и 
решать аналогичную задачу, с оценкой работы созданного 
метода на имеющихся размеченных примерах осложнений 
вида «Прихват» и «Поглощение». Так как неразмеченных 
данных в указанном источнике присутствует достаточно 
много, был опробован авторегрессионный подход с ис-
пользованием сверточных, рекуррентных и полносвязных 
слоев нейронной сети. Для обработки реальных данных 
и подачи их в нейросетевую модель используется под-
ход скользящего окна с перекрытием (Дмитриевский и 
др., 2020). Модель использует 5 отобранных параметров 
(табл. 2), для которых формируется окно в 1024 после-
довательных значения. Получившаяся матрица подаётся 
на вход модели, которая обучается прогнозировать пять 
параметров на следующем шаге. Для поиска аномальной 
динамики параметров оценивалась разница между пред-
сказанными значениями параметров и наблюдаемыми. 
После обучения на 20 скважинах безаварийного бурения, 
модель была запущена на трёх безаварийных скважинах 
и двух примерах, в одном из которых присутствовала 
«потеря бурового раствора», а в другом – «прихват». 
Результаты показали, что при отсутствии осложнений, 
суммарная ошибка предсказанных значений не превы-
шает 500 (например, рис. 4). Однако при приближении к 
осложнению типа «Прихват» и началу «Потерь бурового 
раствора» эта ошибка начинала расти. На рис. 5–6 по-
следняя точка (правая граница графика) означает начало 
развития предаварийной ситуации. Видно, что в примере 
с осложнением типа «Прихват» (рис. 5), более чем за 5000 
секунд (полтора часа), ошибка начинает возрастать и не 
опускается до самого начала осложнения типа «Прихват». 
В примере с осложнением «Потеря бурового раствора» 
(рис. 6), более чем за 6 часов начинаются сильные колеба-
ния ошибки в предсказаниях, при которых она превышает 
пороговое значение.

4. Заключение
В автоматизированной системе предупреждения 

основных видов осложнений в процессе бурения раз-
работан и апробирован ряд современных гибридных 
методов интеллектуального анализа больших геоданных 
(Data Driven methods), в том числе на основе технологий 
машинного обучения и нейронных сетей Data Driven мо-
делей, продемонстрировавших свою эффективность на 

Рис. 2. Выделенные аномалии для тестового примера с ослож-
нением типа “ГНВП”

Рис. 3. Регрессионное прогнозирование функции индикатора
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симуляционных данных с бурового тренажера и реальных 
данных бурения скважин (Еремин и др., 2020а-2020е). 
Дальнейшая работа будет направлена на расширение на-
боров больших геоданных систем геонавигации и станций 
геолого-технологических измерений,  оценку на них точ-
ности предлагаемых гибридных моделей и их уточнение.
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In English

Abstract. The article is devoted to the development of a hybrid 
method for predicting and preventing the development of troubles in 
the process of drilling wells based on machine learning methods and 
modern neural network models. Troubles during the drilling process, 
such as filtrate leakoff; gas, oil and water shows and sticking, lead 
to an increase in unproductive time, i.e. time that is not technically 
necessary for well construction and is caused by various violations 
of the production process. Several different approaches have been 

considered, including based on the regression model for predicting 
the indicator function, which reflects an approach to a developing 
trouble, as well as anomaly extraction models built both on basic 
machine learning algorithms and using the neural network model 
of deep learning. Showing visualized examples of the work of the 
developed methods on simulation and real data. Intelligent analysis of 
Big Geodata from geological and technological measurement stations 
is based on well-proven machine learning algorithms. Based on these 
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data, a neural network model was proposed to prevent troubles and 
emergencies during the construction of wells. The use of this method 
will minimize unproductive drilling time.
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