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Аннотация. В статье рассматривается архитектура интеллекту-

альной системы для подбора типовых инфраструктурных решений в 

нефтегазовом инжиниринге. Типовое инфраструктурное решение опреде-

ляется на основе требований и условий эксплуатации, включая в себя кон-

фигурацию системы в виде перечня объектов с их параметрами. Методо-

логической основой системы является прецедентный и онтологический 

подход в задаче автоконфигурирования систем наземного обустройства.  
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Введение. Повышение сложности задач в области инжиниринга 

требует новых подходов, совмещающих в себе автоматизацию и ин-

теллектуальную поддержку при принятии решений. Нефтегазовый 

инжиниринг — это сложный комплекс взаимосвязанных направле-

ний от добычи до реализации нефти и газа внешним потребителям. 

Ключевым звеном в процессе освоения нефтегазового актива явля-

ется этап концептуального проектирования, направленный на поиск 

рентабельного кейса и формирование ценности проекта. В задачи 

концептуального проектирования входит подбор оборудования с оп-

тимальными характеристиками, удовлетворяющими требованиям и 

условиям эксплуатации, что в итоге формирует размер капитальных 

вложений в общей структуре затрат. 

Сложность нефтегазовых проектов, интеграция данных по не-

скольким направлениям, от геологии и разработки до наземного 

обустройства и экономики, обусловливают необходимость создания 

систем цифрового инжиниринга, которые способны обеспечить ин-

теллектуальную поддержку процессов концептуального проектиро-

вания [1–4]. Такие системы должны обеспечить генерацию вариан-

тов технологических решений, отвечающих заданным требованиям 
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и существенным условиям эксплуатации, и их обоснование с учетом 

экспертных знаний.  

Проблема исследования. Сложность принятия решений в во-

просах конфигурирования нефтегазовой системы на этапе концеп-

туального проектирования состоит в наличии множества трудно-

формализуемых факторов и необходимости проведения большого 

числа итераций при изменении входных данных. Вопросы автома-

тизации проектирования технологических схем месторождения на 

основе методов искусственного интеллекта (ИИ), включая подбор и 

согласование параметров оборудования, удовлетворяющих требова-

ниям и условиям эксплуатации, являются актуальными для нефтега-

зодобывающей отрасли. 

Материалы и методы. В качестве методологической основы 

интеллектуальной системы подбора типовых инфраструктурных ре-

шений рассматриваются известные методы ИИ: онтологический ин-

жиниринг и case-based reasoning (CBR), которые неоднократно при-

менялись при создании интеллектуальных систем поддержки 

принятия решений при проектировании и эксплуатации сложных 

объектов в разных предметных областях [5, 6].  

Архитектура интеллектуальной системы, представленная на 

рис. 1, включает в себя три основных модуля для приема, обработки 

информации и выдачи результата, а именно:  

1. Модуль «Пользовательский интерфейс» для ввода исходных 

данных (ИД) по нефтегазовому проекту и вывода результата конфи-

гурации. 

2. Модуль CBR для извлечения прецедентов с ближайшими зна-

чениями оцениваемых параметров. 

3. База прецедентов, состоящей из параметрической базы дан-

ных (БД) и онтологической базы знаний (БЗ). 

Case Based Reasoning является подходом к решению новой за-

дачи с использованием и адаптацией решения уже известной задачи 

[7]. Прецедент представляет собой случай, произошедший ранее и 

выступающий примером или оправданием для будущих случаев по-

добного рода [8]. 
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Рис. 1. Архитектура интеллектуальной системы для подбора типовых  

инфраструктурных решений в нефтегазовом инжиниринге 

CBR-цикл состоит из четырех основных этапов [7, 9], а именно: 

 Retrieve — поиск и отбор из базы прецедентов наиболее под-

ходящего случая для рассматриваемой ситуации из базы прецеден-

тов (БП).  

 Reuse — повторное использование извлеченного прецедента 

для решения текущей задачи. 

 Revise — пересмотр и адаптация полученного решения в со-

ответствии с условиями рассматриваемой ситуации. 

 Retain — cохранение полученного решения в базу прецеден-

тов (БП) для дальнейшего использования. 

Модуль хранения информации и структурированных знаний  

в CBR-системе представлен базой прецедентов, к которой обраща-

ется машина вывода (reasonier) для вывода решений в соответствии 

с указанными этапами. 

Прецедент CASE представляет собой взаимосвязь ситуации (Sit) 

и решения (R): CASE = < Sit, R >, где Sit — некоторым образом фор-

мализованное описание проблемной ситуации, для которой ищется 

решение, а R — то решение, которое может быть рекомендовано экс-

пертами или которое было применено на практике в этой ситуации. 
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Способы представления прецедентов включают в себя следую-

щие группы: параметрические, объектно-ориентированные, специ-

альные (онтологии, деревья, графы, логические формулы, и т. д.). 

Базовым способом представления прецедента, ввиду удобства 

наполнения и сопровождения БП, является параметрическая модель. 

Применение онтологии позволяет задать более сложную структуру 

прецедента, которая при этом обеспечивает естественность пред-

ставления структурированных знаний и взаимосвязь между различ-

ными концептами.  

Онтологическая модель БП задается тройкой: O = (X, R, Ф), где 

Х — конечное множество концептов предметной области, представ-

ленных в онтологии; R — конечное множество отношений между 

концептами; Ф — конечное множество функций интерпретации, 

определенных на концептах и (или) отношениях. 

Модель онтологии для представления информации об инфра-

структурном решении, описывающем этапы конфигурирования объ-

ектов в строго заданной последовательности, представлена на рис. 2.  

 

Рис. 2. Модель онтологии для описания типовых инфраструктурных  

решений при конфигурировании нефтегазовых объектов 
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На рис. 2 представлена модель структурированного описания 

прецедента на основе онтологии, которая включает несколько уров-

ней детализации ситуации (Sit) и соответствующих им результатов 

(R). Параметры, описывающие ситуацию Sit, также распределены по 

4 уровням разной степени детализации, где А1 — уровень парамет-

ров месторождения, А2 — уровень параметров разработки, А3 — 

уровень параметров наземного обустройства, А4 — уровень пара-

метров оборудования. 

Наибольшее влияние на конфигурацию инженерной системы 

оказывает выбор технологии, который в большинстве случаев опи-

рается на базу реализованных проектов со схожими условиями экс-

плуатации и экспертное мнение специалистов в данной области. Та-

ким образом, первым шагом при извлечении прецедента 

необходимо определить наиболее применимую технологию, напри-

мер, вариант подготовки газа — осушка газа или отбензинивание с 

применением низкотемпературной сепарации. 

Результаты. Подбор технологии подготовки газа реализован на 

языке программирования Python с помощью библиотеки машинного 

обучения Scikit-learn. Основой для проведения расчетов является 

сформированная параметрическая БД по газовым проектам, включа-

ющая параметры газожидкостной смеси и требования к продукту, а 

также соответствующие им типы технологий подготовки газа. 

Основой решения задачи классификации в данной работе явля-

ется дерево решений, построение которого включает в себя следую-

щие этапы: импорт библиотек, импорт набора данных, подготовка 

данных, построение модели с помощью sklearn, визуализация дерева 

решений, прогнозирование с помощью модели, оценка модели. 

Дерево решений, представленное на рис. 3, позволяет верхне-

уровнево определить типовую технологию подготовки газа с учетом 

значимости входных параметров, определяемых системой автомати-

чески. 

Оценка R2 обученной модели составила 0,79, которая при боль-

шем стремлении к единице снижает значимость прочих факторов 

для прогноза значений результативного параметра. 
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Рис. 3. Дерево решений для классификации по типам технологии  

подготовки газа 

Заключение. В ходе разработки интеллектуальной системы 
подбора типовых инфраструктурных решений сформирована кон-
цепция IT-прототипа, включающая в себя пользовательский интер-
фейс для ввода исходных данных и вывода результата, модуль CBR 
и базу прецедентов, которая представлена параметрической БД и он-
тологической БЗ. Применение интеллектуальной системы на этапах 
концептуального проектирования месторождений позволит сфор-
мировать основу для добавленной стоимости проекта, снижая риск 
поздних изменений. 

Одним из этапов подбора типового инфраструктурного решения 
является выбор подходящей технологии подготовки нефтегазовой 
смеси, реализованный в прототипе с помощью методов машинного 
обучения на данных газовых проектов. Данная процедура сужает про-
странство альтернативных вариантов, оставляя только наиболее подхо-
дящие для текущих проектных условий. Применение дерева решений 
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показало свою эффективность в задаче классификации по типам техно-
логии подготовки газа, что позволяет использовать данный метод на 
начальном этапе подбора типовых инфраструктурных решений. 
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