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В работе рассматривается 
применение современных 
информационных технологий, 
таких как искусственные 
нейронные сети и параллельные 
вычисления, к решению задач 
прогнозирования осложнений 
при бурении нефтяных скважин 
и оптимизации состава буровых 
растворов.
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Современные информационные
технологии в проектировании
строительства скважин

Развитие вычислительной техники на 
современном этапе позволило экспери-
ментаторам обратиться к таким классам 
задач, решение которых традиционными 
методами крайне затруднено или вообще 
невозможно, и вывести компьютерное мо-
делирование на уровень одного из важней-
ших методов решения прикладных задач. 
Многие физико-химические задачи, возни-
кающие при проектировании строительства 
скважин, характеризуются разнотипностью 
и неполнотой обрабатываемой информа-
ции, многокритериальностью этих задач 
и отсутствием формальных подходов к их 
решению, а также предполагают значитель-
ный объем вычислений, обеспечивающих, 
тем не менее, достаточно низкую точность 
[1]. Повысить эффективность решения этих 
задач позволяет использование современ-
ных вычислительных технологий, таких как 
параллельные вычисления и искусственные 
нейронные сети. В данной работе рассма-
тривается применение указанных инфор-
мационных технологий к решению задач 
прогнозирования осложнений при бурении 
нефтяных скважин и оптимизации состава 
буровых растворов.

Прогнозирование осложнений, возни-
кающих при строительстве скважин (по-
глощений бурового раствора, флюидопро-
явлений, осыпей, обвалов и т.п.), является 
важной и актуальной задачей при проекти-
ровании бурения, поскольку они сопрово-
ждаются значительными затратами времени 
и средств на ликвидацию их последствий и 
могут привести к серьезным авариям. Од-
ним из способов эффективного предупреж-
дения осложнений является обоснованный 
подбор буровых растворов для бурения 
опасных интервалов на основе анализа дан-
ных по ранее пробуренным скважинам. 

Формально рассматриваемая задача 
сводится к задаче классификации: для каж-
дого объекта осложнения требуется разбить 
все множество точек месторождения на не-
сколько классов на основе множества мар-
кированных примеров (в качестве которых 
выступают уже пробуренные скважины ме-
сторождения). Спецификой данной задачи 

является минимум исходной информации по 
скважинам — их пространственное располо-
жение и характеристики зафиксированных в 
них осложнений (глубина по стволу, наличие 
и интенсивность осложнения), поэтому для 
ее решения авторами предложено использо-
вать искусственные нейронные сети.

Нейронные сети обладают способно-
стью предсказания ситуаций с неизвестным 
видом связей между входными и выходными 
параметрами, благодаря чему позволяют 
найти наилучшие значения свойств модели, 
минимизирующие погрешность вычислений 
внутри заданной области (в рассматривае-
мом случае это границы месторождения). 
Проведен вычислительный эксперимент по 
выбору наиболее эффективной нейронной 
сети, который показал, что наилучшее соот-
ношение точности и скорости вычислений 
для решения поставленной задачи дает ра-
диально-базисная сеть (РБС), обучающаяся 
на основе алгоритма k-средних (таб. 1).

Стандартные радиально-базисные сети 
состоят только из одного скрытого слоя и 
не требуют специализированных нейро-
компьютеров для реализации (рис. 1), они 
обучаются на порядок быстрее, чем при 
использовании наиболее популярного алго-
ритма обратного распространения ошибки, 
и не испытывают трудностей с локальными 
минимумами, но при этом могут работать 
медленно при большом количестве элемен-
тов (количество нейронов скрытого слоя 
обычно соответствует числу элементов обу-
чающей последовательности) [2]. 

 Алгоритм k-средних позволяет скоррек-
тировать число нейронов радиально-базис-
ной сети и повысить ее производительность. 
Предложенный алгоритм обучения нейросе-
ти показан на рис. 2. 

На основе спроектированной нейрон-
ной сети разработан алгоритм программ-
ного построения кластеризованной карты 
месторождения по наличию/интенсивности 
осложнений, которая позволяет отследить 
тенденцию их распространения для каждого 
стратиграфического объекта в любой точке 
в пределах месторождения. При вводе ко-
ординат новой скважины с использованием 

Рис. 1 — Структура стандартной радиально-базисной сети Таб. 1 — Выбор нейронной сети

№ Тип нейронной сети Параметры сети Время счета

1 Многослойный
персептрон

1 скрытый слой,
4 нейрона

11 мин

2 Многослойный
персептрон

2 скрытых слоя,
4 и 6 нейронов

8 мин

3 Радиально-базисная 
сеть

30 нейронов 7 сек

4 Радиально-базисная 
сеть с алгоритмом k 
средних

8 нейронов 0,5 сек

5 Карта Кохонена 300 нейронов 16 сек
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кластеризованной карты месторождения про-
граммно строится прогноз по наличию/интен-
сивности осложнений для всех объектов, раз-
буриваемых данной скважиной (рис. 3).

Тестирование разработанной програм-
мы проводилось для нескольких место-
рождений РБ [3]. С целью сравнения про-
гнозных значений с фактическими данными 
расчет был проведен для уже пробуренных 
скважин, результаты совпадают в 79% случа-
ев. На основе построенного прогноза прово-
дится корректировка технологических пара-
метров используемого бурового раствора. 

Для того чтобы по требуемым значениям 
технологических параметров бурового рас-
твора определить его состав, необходимо 
построить математическую модель зависи-
мости свойств раствора от его состава и ре-
шить обратную задачу оптимизации состава 
бурового раствора. Решение этой задачи со-
стоит в подборе такого компонентного соста-
ва раствора, при котором достигаются тре-
буемые ограничения на его технологические 
параметры при одновременной минимиза-
ции выбранного технологического критерия. 

Прямая задача состоит в структурной и 
параметрической идентификации матема-
тической модели технологических параме-
тров бурового раствора, т.е. выборе вида и 
расчете коэффициентов модели (рис. 4) [4].

Обратная задача в математической по-
становке представляет собой задачу услов-
ной минимизации на основе построенной 
математической модели. Для ее решения 
реализован автоматизированный выбор 
математического метода в зависимости от 
вида математической модели технологи-
ческих параметров раствора: методы ли-
нейного программирования (в частности, 
симплекс-метод) для линейной модели, чис-
ленные методы перебора и покоординатно-
го спуска в случае нелинейной модели. 

Как видно из таб. 2, решение поставлен-
ной задачи даже для одной рецептуры пред-
полагает значительный объем вычислений 
для достижения требуемой точности. Меж-
ду тем, при проектировании строительства 
скважин иногда необходимо одновременно 
рассчитать оптимальный состав для несколь-
ких рецептур, что вызывает целесообраз-
ность использования технологии высокопро-
изводительных параллельных вычислений. 
Для эффективной организации вычислитель-
ного процесса при решении поставленной 
задачи разработана трехуровневая модель 
распараллеливания: 
•	 распараллеливание по эксперименталь-

ной базе (проведение однотипных вы-
числений для разных наборов начальных 
данных, т.е. типов и рецептур буровых 
растворов);

•	 использование внутреннего параллелиз-
ма задачи (построение математической 
модели разных технологических параме-
тров производится независимо от других, 
т.к. на основании корреляционного ана-
лиза из рассмотрения предварительно ис-
ключена взаимозависимые параметры);

•	 распараллеливание численных методов 
решения обратной задачи (декомпозиция 
расчетной области по числу вычислителей 
с поиском оптимального значения вы-
бранного критерия).

В настоящее время проводится реали-
зация данной модели с использованием 

платформы параллельных вычислений 
NVIDIA CUDA, позволяющей существенно 
увеличить вычислительную производи-
тельность благодаря использованию GPU 
(графических процессоров). CUDA пре-
доставляет возможность использования 

оптимизированных библиотек, в частности, 
CUBLAS, основными функциями которой яв-
ляются создание матриц и векторных объ-
ектов в пространстве памяти GPU, заполне-
ние их данными, вызов последовательных 
функций CUBLAS, и загрузка результатов 

Рис. 2 — Алгоритм обучения предложенной радиально-базисной сети (РБС)

Рис. 3 — Построение прогноза для новой скважины

Рис. 4 — Параметрическая идентификация модели технологических параметров
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Abstract
The paper is devoted to use of state-of-
the-art information technologies, such 
as artificial neural networks and parallel 
computations, to solving problems of 
troubles prediction in design of wells 
construction and optimization of drilling 
fluids composition.

Materials and methods
Artificial neural networks,

parallel computations.

Results
Algorithms for solving problems of 
troubles prediction in design of wells 
construction and optimization
of drilling fluids composition have been 
developed and implemented.
They are based on
artificial neural networks and parallel 
computations use.

Conclusions
Obtained results allow raising efficiency 
of calculations and reduce impact of 
human factor during design of wells 
construction. 

Keywords
troubles prediction,
optimization of drilling fluids 
composition, artificial neural networks, 
parallel computations
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из области памяти GPU обратно к хосту [4]. 
Чтобы достичь этого, CUBLAS предоставляет 
вспомогательные функции для создания и 
уничтожения объектов в памяти GPU, и для 
записи данных и извлечения информации 
из этих объектов. На центральном процес-
соре (CPU) выполняются только последова-
тельные части алгоритма программы, подго-
товка и копирование данных на устройство, 
задание параметров для ядра и его запуск; 
само ядро, т.е., операции, которые будут ис-
полнены над данными, выполняется на GPU. 
Данная технология позволяет повысить эф-
фективность работы программы, не меняя 
конфигурацию аппаратной части компьюте-
ра, т.е. используя имеющиеся ресурсы.

Тестирование разработанной програм-
мы проводилось для линейки полимерных 
буровых растворов, разрабатываемых в 
ООО «БашНИПИнефть» [4]. Рассчитанные 
значения технологических параметров 
для полученного оптимального состава 

совпадают с измеренными в лаборатории 
значениями соответствующих свойств с точ-
ностью 82%, что говорит об адекватности 
предложенной методики. Разработанный 
программный продукт применяется при 
составлении проектной документации на 
строительство скважин.

Итоги
В работе разработана и реализована ме-
тодика решения задач прогнозирования 
осложнений в бурении и оптимизации со-
става буровых растворов на основе исполь-
зования современных информационных 
технологий (параллельных вычислений и 
искусственных нейронных сетей).

Выводы
Полученные результаты позволяют увеличить 
эффективность расчетов и снизить влияние 
человеческого фактора при проектировании 
строительства скважин.
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химии». Уфа, 2013. С. 42–44.Таб. 2 — Методы решения обратной задачи

№ Размерность
(кол-во параметров)

Вид мат. 
модели

Метод решения 
обратной задачи

Время, мин Точность, %

1 13 Линейная Симплекс-метод 16,2 75,1

2 13 Квадратичная Метод перебора 382,1 87,3

3 13 Квадратичная Метод покоорди-
натного спуска

24,0 83,6


