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Введение 

При возведении сложных технических систем, 
к которым относятся нефтяные и газовые сква-
жины, одним из ключевых элементов является 
своевременное распознавание осложнений и ава-
рийных ситуаций (процессов, отличающихся от 
штатных и требующих адекватного реагирова-
ния), возникающих в процессе выполнения работ. 
Наибольшие проблемы в своевременном автома-
тизированном обнаружении и определении пре-
даварийных ситуаций возникают непосредствен-
но в системе, в ходе работ по её строительству. 

Основными задачами, позволяющими предотвра-
тить возникновения таких чрезвычайных ослож-
нений, являются: 

– распознавание типовых аварийных ситуа-
ций при бурении нефтяных и газовых скважин 
(в частности, прихватов колонн бурильных 
труб и прочих аномалий); 

– принятие решений и выдача рекомендаций 
с учетом большого количества разноплановых 
факторов и исходных данных; 

– автоматизированный контроль соблюде-
ния техники безопасности в процессе возведе-
ния нефтяных и газовых скважин; 

_________________________________________ 

* Работа выполнена при частичной финансовой поддержке РФФИ в рамках научных проектов №19-29-09092 и 19-29-09066. 
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– организация автоматического постоянного 
визуального контроля технологических процес-
сов в процессе сооружения нефтяных и газовых 
скважин с возможностью алармирования при 
возникновении внештатной ситуации; 

– решение задач локализации, ориентации и 
распознавания ключевых структурных объектов 
на изображениях и видеопоследовательностях; 

– организация периферийных (граничных) 
вычислений в автоматизированной системе 
контроля процесса строительства нефтяных и 
газовых скважин. 

В данной работе нами будут рассмотрены 
современные методы анализа больших данных 
(включая цифровые изображения и видеопо-
следовательности) и методы искусственного 
интеллекта, позволяющие решить перечислен-
ные выше задачи. 

1. Прогнозирование прихвата  
колонны  

Прихват колонны бурильных труб является 
одним из самых тяжелых видов аварий в буре-
нии нефтяных и газовых скважин и оказывает 
существенное влияние на эффективность про-
цесса бурения и стоимость скважины. Прогно-
зирование прихвата на стадии проектирования 
и в процессе бурения скважин позволяет мини-
мизировать риск возникновения прихвата за 
счет выбора оптимального способа предупре-
ждения для конкретных геолого-технических 
условий. В 70–80-е гг. XX в. советскими уче-
ными (А.К. Самотоем, А.Г. Аветисовым, 
Н.Н. Кошелевым, Н.Г. Аветисяном, М.М. Ах-
мадуллиным, С.Р. Хлебниковым) были разра-
ботаны подходы к распознаванию, прогнозиро-
ванию и предупреждению прихватов колонн на 
основе статистических методов путем последо-
вательной диагностической процедуры [1, 2]. 
Данные работы заложили основу для совре-
менных методов предсказания прихватов бу-
рильных труб [3–7], которые опираются на тео-
рию нечеткой логики, нейронные сети. В 
качестве входных данных такие алгоритмы 
обычно используют различные параметры ре-
жимов бурения, глубину скважины, момент 
вращения, давление на стояке бурового насоса, 
диаметр долота, геометрию компоновки низа 
бурильной колонны, а также и параметры бу-

рового раствора, в том числе реологические. 
Например, американскими учеными Хьюстон-
ского университета и компании Халлибертон 
разработан метод прогнозирования дифферен-
циального и механического прихватов буриль-
ных труб методами нечеткой логики и нейрон-
ной сети в сочетании с моделью 
дискриминантного анализа [5]. Позднее иран-
ские ученые развили предложенную теорию 
добавив идею активного обучения, чем суще-
ственно увеличили точность прогнозирования 
возникновения дифференциального прихвата 
[7]. Несомненная важность этой работы состоит 
в том, что в ней применяется нормализация 
входных данных, за счет чего повышается точ-
ность модели. 

Российскими исследователями в 2019 году 
была разработана уникальная искусственная 
нейронная сеть для прогнозирования возникно-
вения прихватов, отличительной особенностью 
которой является то, что полученная нейронная 
сеть прогнозирования легко может адаптиро-
ваться к новым данным, что часто происходит 
при бурении скважин на новых месторождени-
ях [8]. В предложенной работе алгоритм в ре-
жиме реального времени сравнивает показатели 
телеметрии с соответствующими показателями 
на ранее проанализированных обучающих ин-
цидентах. Алгоритм автоматически определяет 
уровень «сходства» аномалии для того, чтобы 
произвести своевременное алармирование. 

2. Распознавание аномалий,  
принятие решений и выдача  
рекомендаций 

Помимо решения узких специализирован-
ных задач, методы искусственного интеллекта 
используются при прогнозировании аномаль-
ных ситуаций в целом. Работа [9] является ха-
рактерным примером такого подхода. Предло-
женный в данной работе алгоритм сравнивает 
телеметрию, получаемую в режиме реального 
времени в процессе бурения с историческими 
данными, содержащих буровую телеметрию 80 
скважин, пробуренных ранее на 19 месторож-
дениях. Модель выполняет сравнение времен-
ных рядов, используя агрегированную стати-
стику и классификацию повышения градиента.  
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Существенный вклад в развитие автомати-
зации строительства нефтяных и газовых си-
стем внес российский исследователь Ф.Н. Абу-
Абед. В частности, им предложен метод авто-
матического обнаружения предаварийных си-
туаций в процессе промышленного бурения 
нефтяных скважин на основе большого количе-
ства разноплановых факторов и исходных дан-
ных [10–17]. В работах данного автора приме-
няется кластеризация данных и последующее 
прогнозирование на основе нейронных сетей. В 
качестве входного набора данных автором ис-
пользованы статистические данные об авариях 
(как источник данных была использована биб-
лиотека программного обеспечения станции 
геолого-технологического исследования). В ка-
честве выходного сигнала выбирались два со-
стояния текущей ситуации: «штатная ситуа-
ция» и «предаварийная ситуация». Работа 
автора охватывает все возможные виды аварий 
и некоторые осложнения в целом (газо-, нефте- 
и водо-проявление и выбросы, поглощения бу-
рового и тампонажного раствора, прихват бу-
рового инструмента, обвал стенок скважины) 
без детализации причин их возникновения. При 
этом предлагается несколько различных подхо-
дов к архитектуре финального классификатора 
предаварийной ситуации (далее – «ПАС», 
Рис. 1).  

3. Автоматизация контроля  
производственного процесса  
и соблюдения техники  
безопасности 

При решении задачи автоматического кон-
троля производственного процесса и соблюде-
ния техники безопасности в процессе сооруже-
ния нефтяных и газовых скважин основным 
инструментом являются системы теле- и ви-
деонаблюдения (Сlosed Circuit TeleVision, 
CCTV; Video Surveillance Systems, VSS). Такие 
системы используются уже на протяжении де-
сятков лет, приобретая с каждым годом все 
больше и больше интеллектуальных функций 
[18–20]. Современные системы видеонаблюде-
ния помимо функций видеофиксации и видео-
архива обладают интеллектуальными функци-
ями регистрации событий нарушения 
периметра и проникновения в опасные зоны, 
обнаружения оставленных без присмотра 
предметов, а также контроля соблюдения тех-
ники безопасности. Важной составляющей со-
временных систем видеонаблюдения является 
детекция чрезвычайных ситуаций. На сего-
дняшний день опубликовано много работ о де-
тектировании фактов возгорания и задымления 
на основе анализа видео [21–24]. Система  
видеонаблюдения может быть источником  

Рис. 1. Варианты построения нейросетевого классификатора  

слева – универсальный классификатор для всех ПАС, справа – специализированные классификаторы для каждой ПАС 
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информации о причинах возникновения пожа-
ра, о развитии его очага, об эвакуации людей, 
что особенно важно при сооружении крайне 
огнеопасных объектов. В интеллектуальном  
варианте обеспечения противопожарной без-
опасности более высокого уровня функции 
контроля за системой автоматического пожаро-
тушения могут опираться на видеоданные для 
управления системой автоматического пожаро-
тушения и «страховать» ее от выброса огнету-
шащего состава в результате ложных срабаты-
ваний, а значит – сохранять жизнь и здоровье 
людей. Дополнительно видеоаналитика может 
использоваться для профилактики нарушений 
пожарной безопасности: выявлять ситуации 
блокирования противопожарных проходов и 
подъездов, обнаруживать неправильное скла-
дирование, регистрировать факты курения и 
использования открытого огня вне разрешен-
ных зон. Система видеонаблюдения может вы-
полнять функции контроля за технологическим 
процессом производства или сама являться ча-
стью этого технологического процесса [25–31]. 

Таким образом, современные системы видео-
аналитики и контроля производственного цикла 
непосредственно опираются на отдельные алго-
ритмы компьютерного зрения и распознавания 
образов. Несмотря на специфичность исследуе-
мой прикладной области, большинство целевых 
ключевых объектов распознавания известны и 
изучены исследователями: распознавание транс-
портных средств, людей, некоторые элементы 
одежды и пр. На сегодняшний день алгоритмы и 
методы, решающие задачу локализации и клас-
сификации (распознавания) объектов на изобра-
жениях и видеопоследовательностях, разделяется 
на 4 категории [32]: 

1) методы, базирующиеся на сопоставлении 
с шаблоном локализуемого объекта (для каждо-
го целевого объекта генерируется шаблон, ко-
торый затем используется для вычисления не-
которого функционала “похожести” для 
каждого возможного положения локализуемого 
объекта на изображении) [33–35]; 

2) методы, основанные на некоторой апри-
орной информации о целевых объектах (рас-
сматривают задачу детектирования объектов 
как задачу проверки множества гипотез, по-
строенных по целевому объекту) [36]; 

3) object-based image analysis, получил ши-
рокое применение в задачах анализа спутнико-
вых снимков (большинство таких алгоритмов 
содержат 2 шага: сегментация изображения и 
классификация сегментов) [37]; 

4) методы, построенные на машинном обу-
чении, большинство которых рассматривают 
задачу детектирования объектов как задачу 
классификации регионов изображения [38–41]. 

В следующем разделе нами будут рассмот-
рены современные подходы к решению задачи 
локализации, ориентации и распознавания 
ключевых структурных объектов на изображе-
ниях и видеопоследовательностях. 

4. Локализация, ориентации  
и распознавания ключевых  
объектов  

В настоящее время внимание научного со-
общества сконцентрировано именно на мето-
дах, базирующихся на алгоритмах машинного 
обучения. Привлекательность этого подхода 
очевидна: требуемый результат может быть до-
стигнут при достаточном количестве обучаю-
щих прецедентов без разработки узкоспециали-
зированных алгоритмов. Несмотря на то, что 
существует огромное количество различных 
методов машинного обучения, в индустриаль-
ных распознающих системах наиболее часто 
встречаются следующие подходы: метод поис-
ка объектов Виолы и Джонса [42] и свёрточные 
нейронные сети [43]. Столь широкое примене-
ние данные алгоритмы получили благодаря 
универсальности и способности решать задачи 
широкой предметной области. При этом хоро-
шо известно, что метод Виолы-Джонса обеспе-
чивает быстрое нахождение объекта на изоб-
ражении, а алгоритмы, основанные на 
использовании свёрточных нейронных сетей, 
отлично справляются с задачами классифика-
ции объектов на изображении. Поэтому науч-
ным сообществом для решения задач локализа-
ции и классификации объектов все чаще 
используется такой каскадный классификатор, 
где бинарный классификатор Виолы-Джонса 
эффективно решает локализации заданных ти-
повых объектов, а затем, с помощью свёрточ-
ной нейронной сети производится детализо-
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ванная классификация ответа [44,45]. Алгоритм 
такого решения представлен на Рис. 2. 

Отдельное внимание уделим современным 
тенденциям развития сверточных нейронных 
сетей (ключевой инструмент распознавания 
разнородных объектов на изображениях и ви-
деопоследовательностях). Здесь важно отме-
тить, что вектор современных исследований в 
области искусственных нейронных сетей по-
вернулся в сторону построения архитектур 
нейронных сетей, решающих конкретную при-
кладную задачу. Если ранее основной упор 
ученых всего мира был сделан на разработку 
универсальных классифицирующих сетей 
(например AlexNet [46], ZF Net [47], VGG Net 
[41], Inception [48–51], ResNet [52] или YOLO 
[53,54]), которые принципиально отличаются 
между собой количеством, последовательно-
стью и размеров соответствующих сверточных 
слоев, то в настоящее время все большее вни-
мание уделяется специальным архитектурам 
искусственных нейронных сетей, в которых 
помимо классических сверточных и полносвяз-

ных слоев возникают специальные кастомные 
слои, решающие конкретные прикладные зада-
чи. Примером таких сетей является HoughNet 
[55] (содержит несколько слоев быстрого пре-
образования Хафа для эффективного решения 
задачи поиска пучков прямых и точек схода на 
изображениях). 

Как видно из представленного материала, раз-
личные автоматизированные системы активно 
применяются в различных областях цикла при 
строительстве нефтяных и газовых скважин. При 
этом практически все такие системы обладают 
«умными» датчиками, которые способны переда-
вать данные на специальные серверы и получать 
в ответ управляющие сигналы. Однако из-за ши-
роких масштабов таких систем, а также за счет 
активного исследования на предмет залежей 
нефти и газа отдаленных и труднодоступных 
мест, передача данных в облако или центр обра-
ботки данных вызывает существенные трудности 
в нефтегазовой отрасли. В связи с этим одним из 
важнейших направлений развития высокопроиз-
водительных автоматизированных системы, при-

Рис. 2. Алгоритм каскадного классификатора, использующий метод Виолы?Джонса («МВД») для локализации объекта 
с последующим распознаванием с помощью сверточной нейронной сети («СНС») 
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меняемых в процессе строительства нефтяных и 
газовых скважин, является применение принци-
пов периферийных (граничных) вычислений 
(Edge Computing). Суть данного подхода заклю-
чается в переносе ряда механизмов анализа и реа-
гирования на данные с «умных» устройств непо-
средственно на эти устройства (то есть в место, 
где эта телеметрия снимается, и, собственно, 
данные производятся). Обычно при реализации 
принципа Edge Computing устройства снабжают-
ся малоформатными энергоэффективными вы-
числителями. Основными механизмами, которые 
переносятся на такие периферийные устройства, 
являются алгоритмы обработки изображений и 
видеопоследовательностей, а также методы рас-
познавания объектов. В этой связи основной упор 
современных исследователей сделан на механиз-
мы ускорения искусственных нейронных сетей. 

5. Механизмы оптимизации  
выполнения искусственных 
нейронных сетей 

В настоящее время существует несколько 
подходов к оптимизации скорости выполнения 
искусственных нейронных сетей. Первый из 
них заключается в использовании целочислен-
ной арифметики, позволяющей ускорить распо-
знавание на современных энергоэффективных 
процессорах [56–58]. Вычисления в веществен-
ном типе данных заменяются вычислениями в 
целых числах, которые являются менее трудо-
емкими. Другим подход  ом к повышению 
быстродействия является модификация струк-
туры нейронной сети. Например, есть ряд ра-
бот, посвященных оптимизации времени рабо-
ты сверточных слоев [59–63]. Для этого 
применяются сепарабельные аппроксимации 
сверточных фильтров, которые могут быть  
эффективно вычислены. Часть этих методов 
[59–61] изменяют алгоритмы обучения с целью 
получения сверточных фильтров, которые 
можно подвергнуть аппроксимации без значи-
тельных потерь качества, а часть методов [62] 
аппроксимируют пространство эффективных 
фильтров каждой конкретной задачи, что не 
только позволяет добиться лучшего итогового 
качества нейронной сети, но и может снижать 
эффекты, связанные с переобучением, за счет 

уменьшения числа параметров сети. Альтерна-
тивное решение предложено в [63]. Авторы 
уменьшают количество реально вычисляемых 
параметров сверточных слоев, а недостающие 
значения аппроксимируются на основе уже вы-
численных. Обучение такой нейронной сети 
выполняется итерационно, при этом количество 
задействованных параметров постепенно 
уменьшается. Разрабатываются эффективные ре-
ализации нейронных сетей, подходящие для ис-
полнения на центральных процессорах, графиче-
ских процессорах [64] и на программируемых 
пользователем вентильных матрицах (FPGA) [65–
67]. Кроме того, можно уменьшить число ак-
тивных нейронов, заменив одну нейронную 
сеть на систему нейронных сетей, представля-
ющую собой составной классификатор [68, 69], 
состоящий из ансамбля классификаторов ниж-
него уровня и выбирающей нейронной сети. 
При этом финальное решение принимается 
нейросетью-классификатором нижнего уровня, 
который был определен выбирающей нейрон-
ной сетью. В результате время работы распо-
знавания гарантированно сокращается, в то 
время как качество остается неизменным. Еще 
одно направление оптимизации нейронных се-
тей – нейронные сети, реализованные в виде 
аналоговых схем. Основными преимуществами 
таких искусственных нейронных сетей относи-
тельно сетей, реализованных в виде цифровых 
блоков, являются высокая скорость обработки 
информации, высокая плотность расположения 
элементов (цифровые блоки, как правило, име-
ют больший размер, чем аналоговые схемы, на 
которых реализованы те же операции), простота 
реализации функций особого вида (например, 
функций класса сигмоид) [70]. Однако при реа-
лизации аналоговых сетей возникают и харак-
терные проблемы: снижение точности вычисле-
ний и сложность в долгосрочном хранении 
весовых коэффициентов и организации опера-
ций аналогового умножения. Снижение точно-
сти вычислений обусловлено различиями пара-
метров компонентов, входящих в состав 
вычислительных блоков, наличием у этих бло-
ков нелинейностей (в том числе насыщения), за-
висимостью их параметров от температуры, 
влиянием тепловых и электромагнитных шумов, 
искажающих полезный̆ сигнал, а также ограни-
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ченной точностью хранимых весов. В аналого-
вом нейроне веса могут храниться с использова-
нием резисторов, ПЗС-ячеек, конденсаторов и 
ячейках EEPROM [71]. В интегральных схемах 
может применяться реализация переме  нного 
резистора в виде схемы с двумя МОП-
транзисторами, но дискретные значения длины и 
ширины канала транзисторов могут вызвать эф-
фект квантования значения веса. Продвинуться в 
решении проблемы хранения весовых коэффи-
циентов могут помочь развивающиеся в насто-
ящее время мемристоры [72]. 

Кроме того, возобновились исследования в 
области дендритных морфологических нейрон-
ных сетей. Разрабатываются новые методы 
обучения для существующих моделей [73]. 
Рассматриваются способы применения этих 
моделей в реальных задачах на примере рас-
шифровки электроэнцефалограмм [74]. Была 
предложена новая модель DenMo-Net [75], в 
которой используются нейроны, выполняющие 
операции эрозии и дилатации. 

Авторы показали, что трехслойная модель та-
кой архитектуры (Рис. 3) превосходит по каче-
ству трехслойные модели с классическими 

нейронами. Развитие морфологических нейрон-
ных сетей – созданная российскими учеными 
уникальная биполярная морфологическая модель 
[76]. Новая модель биполярного морфологиче-
ского нейрона включает в себя только вычисли-
тельно простые операции внутри нейрона (сло-
жение, вычитание и максимум), организованные 
в четыре вычислительных пути, которые отра-
жают возбуждающие и тормозящие связи. Функ-
ции активации между слоями нейронов могут 
выполнять произвольные вычислительные  
операции, включая умножение. В биполярной 
морфологической модели они включают допол-
нительно операции логарифмирования и потен-
цирования. Такая модель нейрона способна вы-
полнять аппроксимацию классического нейрона, 
чем выгодно отличается от других существую-
щих моделей морфологического нейрона. 

Заключение 

Таким образом, современные методы обра-
ботки изображений и распознавания образов, 
анализа больших данных находят свое приме-
нение при строительстве нефтяных и газовых 
скважин. При этом ключевой задачей, где при-

Рис. 3. Структуры биполярного морфологического слоя с входным вектором X  
и матрицей весов Vi

j (символ «∘» обозначает композицию функций) [76] 
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меняются такие технологии, является задача 
обеспечения безопасности при строительстве и 
эксплуатации нефтяных и газовых скважин. 
Тем не менее, несмотря на большое количество 
научных работ в рассматриваемой предметной 
области, при строительстве и эксплуатации 
нефтяных и газовых скважин существует 
большое количество задач, которые в настоя-
щий момент не автоматизированы за счет при-
менения технологий распознавания изображе-
ний и видеоданных. 
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Object Recognition and Image Processing in the Development  
of Oil and Gas Wells 
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1Federal Research Center “Computer Science and Control” of RAS, Moscow, Russia 
2Smart Engines Service LLC, Moscow, Russia 

Abstract. This paper provides an overview of modern methods of big data analysis and image pro-
cessing, as well as artificial intelligence technologies concerning the task of ensuring safety in the de-
velopment of oil and gas wells. The paper discusses methods for recognizing typical emergencies 
when drilling oil and gas wells, decision-making methods and issuing recommendations in the process 
of well construction, automation technology for monitoring compliance with safety procedures and 
organizing automatic continuous visual monitoring of technological processes, as well as an overview 
of modern machine learning methods, used in the process of solving problems of localization, orienta-
tion, and recognition of key structural objects in the images and video. Special attention is paid to op-
timization methods from the computational point of view of the considered algorithms and the realiza-
tion of edge computing. 
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