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В нашем обзоре мы рассматриваем российский и, в основном, зарубежный опыт технологии «цифрового 
керна», а именно – возможности создания цифровой модели внутреннего строения керна и моделирования в 
такой модели многофазных потоков в масштабе пор. Помимо детального анализа методик наша работа дает ответ 
на ключевой для индустрии вопрос: если технология «цифрового керна» действительно позволяет эффективно 
решать задачи нефтегазового промысла, то почему она до сих пор этого не делает несмотря на обилие научных 
работ в этой области? В том числе, приведенный в обзоре анализ позволяет прояснить в целом скептическое 
отношение к технологии, а также ошибки R&D работ, которые привели к такому мнению внутри нефтегазовых 
компаний. В заключении мы даем краткую оценку развития технологии в ближайшем будущем.
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Введение
Технология «цифрового керна» подразумевает расчет 

физических, в том числе фильтрационных, характеристик 
керна по данным о его внутреннем строении. За началь-
ную точку отсчета можно взять пионерские работы Фатта 
(Fatt, 1956a, b, c), который впервые рассчитал проницае-
мость, капиллярную кривую и относительные проница-
емости по распределениям пор по размерам на основе 
сеточной модели. При этом моделирование он проводил 
без компьютеров, а расчеты делал на бумаге (проницае-
мость и капиллярная кривая), с помощью резисторов и из-
меряя ток (относительные проницаемости). работы Фатта 
по-своему опередили время, и его идеи ждали развития 
вычислительных мощностей. Толчком к развитию техно-
логии послужило появление рентгеновской томографии, 
за изобретение которой в 1979 году Алан Кормак и Годфри 
Хаунсфилд получили Нобелевскую премию в области 
физиологии и медицины. Появление настольных микро-
томографов и установок для томографии на синхротронах 
позволило получать изображения внутреннего строения 
породы с разрешением порядка 10 мкм еще в 80–90-х гг. 
прошлого столетия. Принято полагать, что сами идеи и 
технологии цифрового керна зародились в Австралии в 
группах ученых Национального университета Австралии 
в Канберре и университета Нового северного уэльса, от-
куда через аспирантов перетекли в Норвегию и дальше. 

однако, скорее всего, общая идея сформировалась в на-
учной общественности независимо и во множестве других 
групп, так как многие аспекты технологии можно про-
следить в работах 80-х гг. В том числе были предложены 
решения без применения томографии на основе послой-
ной шлифовки залитого смолой образца или заполнения 
породы жидким металлом с последующим растворением 
породы. После того как было предложено применять 
томографию к породам и материалам, стало очевидно, 
что она позволяет проводить анализ гораздо быстрее и 
проще, чем ранее предложенные подходы (Manwart et al., 
1999). Постоянное развитие вычислительных мощностей 
позволило к середине 2000-х гг. осуществить мечты 80-х 
и провести расчеты в миллиардах расчетных ячеек для 
расчета фильтрационных характеристик в масштабе пор.

Получение информации о внутренней 
структуре пород-коллекторов в виде 
изображений

Для проведения расчетов и определения физических 
свойств пористых сред исходя из первых принципов в пер-
вую очередь необходимо получить данные о внутренней 
структуре. До появления томографии основными подхо-
дами были шлифы и растровая электронная микроскопия 
(рЭМ). Шлифы в целом хорошо подходят для оценки 
истории образования и формирования, однако возмож-
ности детального описания строения с помощью этого 
метода весьма ограничены ввиду низкого разрешения 
(не выше толщины шлифа, около 5–40 мкм), присутствия 
минеральных зерен различной оптической плотности, 
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которые не всегда позволяют с достаточной точностью 
провести интерпретацию изображения. с другой стороны, 
при исследовании шлифов есть возможность получения 
изображений в скрещенных и параллельных николях, что 
дает возможность определять ориентацию кристаллов и 
дает дополнительную информацию о геологии объекта 
исследований. рЭМ позволяет получать изображения 
высочайшего разрешения до единиц нм, но являются 
двухмерными проекциями трехмерных поверхностей 
сколов. Это является значительной проблемой, т.к. мы 
получаем условно «2.5D» информацию о строении, кото-
рую очень сложно перевести в 2D или 3D информацию, 
необходимую для моделирования и построения цифровой 
модели. Проблему сколов можно решить на основе рЭМ 
на отраженных электронах BSIM (Back Scattering Imaging 
Microscopy) в аншлифах – мы получаем изображения 2D 
срезов через образец, но подготовка образцов требует 
шлифовки, которая, как считается, может значительно из-
менить исследуемую структуру. Кроме того, все рЭМ ис-
следования затруднительно проводить на образцах, содер-
жащих воду и другие флюиды, что можно нивелировать 
с помощью крио-подготовки – быстрого замораживания 
и леофильной сушки. однако доказать, что такой подход 
также не изменяет структуру исследуемого объекта не 
представилось возможным. основным недостатком всех 
вышеперечисленных методов является их двухмерность 
и возможное нарушение структуры. Для понимания и 
моделирования некоторых процессов, происходящих в 
породах, необходимо иметь детальное представление о 
ее трехмерном строении. Ниже мы обсудим, как с по-
мощью стохастических реконструкций можно решить 
эту проблему.

Активно развивавшийся и внедрявшийся в последнее 
время метод рентгеновской микротомографии позволяет 
получать именно трехмерные изображения внутреннего 
строения пористых материалов. При этом метод является 
неразрушающим и в некоторых случаях позволяет раз-
личать на изображении различные элементы/минералы. 
разрешения микротомографов недостаточно, чтобы 
увидеть поры менее 1 мкм, которые могут доминировать 
в образцах некоторых типов (Korost, Gerke, 2012). Чем 
больше размер снимаемого в томографе образца, тем 
ниже разрешение съемки. Таким образом, даже если мы 
снимем маленький образец с хорошим разрешением, то 
может встать вопрос о его репрезентативности. За счет 
изменения параметров съемки, микротомографию с разре-
шением ~1–30 мкм можно дополнить макротомографией 
полноразмерного керна с разрешением ~0.1–0.3 мм, и 
нанотомографией с разрешением ниже 100 нм. Несмотря 
на свою привлекательность применение нанотомографии 
затруднительно в современных настольных сканерах, хотя 
разрешения до 0.7 мкм достижимы. Для действительно 
субмикронных исследований используют синхротронное 
излучение, что значительно ограничивает практическое 
применение метода. еще одним субмикронным методом 
с разрешением порядка ~100–300 нм является конфокаль-
ная микроскопия. Несмотря на достаточную скорость 
получения данных основной проблемой данного метода 
является ограничение на съемку образца в «глубину», т.е. 
он позволяет охватить достаточную площадь, но при этом 
за счет необходимости проникновения лазерного луча 

вглубь образца, третье измерение обычно доходит лишь 
до нескольких мкм.

Для исследования нанопористости в породах в на-
стоящее время используют методы FIB (Focused Ion 
Beam)-SEM и BIB (Broad Ion Beam)-SEM (Ambrose et al., 
2012; Dewers et al., 2012; Loucks et al., 2012; Giffin et al., 
2013; Gerke et al., 2021). В данных методах с помощью 
ионной пушки с поверхности материала срезается слой 
(так называя процедура milling), что позволяет получать 
двухмерное изображение с помощью рЭМ микроскопии, 
причем в случае BIB-SEM значительно увеличивается 
площадь зоны среза. если срезать материал послойно, 
то можно получить серию двухмерных изображений, т.е. 
аналог томографического исследования. Такие подходы 
также имеют свои недостатки в виде переноса срезан-
ного вещества и прочих артефактов (Joos et al., 2011), но 
позволяют получить истинные двухмерные срезы через 
образец (например, глины) и, таким образом, выгодно 
отличаются от стандартных рЭМ и BSIM именно под-
готовкой поверхности. Все остальные проблемы рЭМ 
технологии, включая сложность работы с насыщенными 
образцами и разрушающая идея метода, при этом оста-
ются. Примеры изображений, получаемых различными 
методами, показаны на рис. 1.

В настоящее время становится понятно, что како-
го-либо одного метода для исследования структуры 
пород-коллекторов недостаточно ввиду наличия пор 
разного размера – часто в породе присутствуют раз-
личные иерархические уровни, и слишком маленький 
образец, достаточный, чтобы получить изображения пор 
необходимого разрешения для одного из уровней не будет 
представительным для других уровней. Каждый вид пори-
стости может требовать своего подхода съемки, метода, и 
разрешения, т.к. необходимо получить представительную 
информацию – значительное количество пор данного 
типа. В таком случае необходимо проводить исследование 
структуры пород-коллекторов на разных масштабах. Не 
менее интересно получать и распределение различных 
твердых фаз, как минеральных, так и органических. А 
потому создание точной структурной цифровой модели 
породы-коллектора, а именно трехмерное картирование 
всех элементов и других структурных отдельностей с не-
обходимым разрешением, является одной их актуальных 
проблем цифрового керна. Даже если мы применим все 
существующие методы и покроем все необходимые мас-
штабы, остается открытым создание единой цифровой 
модели. Это возможно только с помощью совмещения 
экспериментально полученных изображений с дополни-
тельными технологиями, описанными ниже.

обработка экспериментальных 
изображений

результаты томографического исследования в виде 
стека изображений в градациях серого представляют 
собой трехмерную картину поглощения рентгеновского 
излучения внутри исследуемого образца. В некоторых 
приложениях (например, при анализе флюорографии в 
медицине для обнаружения заболеваний) для получения 
желаемого результата достаточно анализировать изо-
бражения в градациях серого (опциально улучшенных 
с помощью фильтров), однако для множества других 
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приложений необходима сегментация. сегментация 
представляет собой процедуру анализа изображений и 
перехода в пространстве образца от поглощения рентге-
новского излучения к пространственному распределению 
компонентов, входящих в состав образца. Например, при 
исследовании пористых сред и материалов это необходи-
мо для последующего моделирования макроскопических 
свойств. сегментация может быть бинарной (двухфазной) 
или многофазной. В первом случае пиксели/воксели 
делятся на две фазы, принадлежащие порам и твердому 
веществу, что в простом виде, необходимо для моделиро-
вания однофазной фильтрации. разделение изображений 
пород-коллекторов на более чем две фазы – например, 
кварц, поры, глину, органику и прочие минералы, необ-
ходимо для повышения достоверности параметризации 
углов смачивания между этими фазами (компонентами) 
и фильтрующихся в порах флюидов (газ, нефть, вода) при 
моделировании многофазной фильтрации. Все это об-
уславливает критическую важность про-
цедуры сегментации при исследовании 
образцов пород-коллекторов. Несмотря 
на то, что изображения рЭМ представ-
ляют собой отличный от компьютерной 
томографии (КТ) сигнал, их сегмента-
ция проходит похожим образом, хотя в 
некоторых случаях, например, при рабо-
те с результатами FIB-SEM томографии, 
необходимы более специализированные 
подходы. Примеры обработки изображе-
ний показаны на рис. 2.

Как уже упоминалось, самая боль-
шая проблема любой процедуры сег-
ментации заключается в том, что она 
никогда не является строго точной и 
всегда содержит некоторую степень не-
определенности. Помимо многочислен-
ных экспериментальных и численных 

проблем, связанных с получением изображений, основная 
причина связана с ограниченным разрешением изобра-
жения и partial volume effects (Cnudde et al., 2006; Gerke 
et al., 2012; Cnudde, Boone, 2013; Wildenschild, Sheppard, 
2013). Другими словами, 100% точная сегментация будет 
возможна только для изображений с почти бесконечным 
разрешением. Т.е. каждый пиксель/воксел обычно содер-
жит смесь разных фаз, но сегментация требует, чтобы он 
был связан с одной фазой, в идеале с компонентом, кото-
рый доминирует в данном объеме образца. Использование 
значений шкалы серого для оценки локального количества 
данного компонента в каждом пикселе/вокселе возмож-
но только для монокомпонентного образца (состоящего 
только из одного компонента, что редко бывает в инте-
ресующих нас приложениях), либо требует сложного 
сканирования на двух энергиях образца с известным 
химическим составом с последующим обратным модели-
рованием (Yang et al., 2013). основной целью процедуры 

Рис. 2. Примеры сегментации FIB-SEM и КТ изображений на две (бинаризация) и 
более фаз

Рис. 1. Примеры изображений структуры пористых сред, полученных различными методами: КТ, РЭМ, FIB-SEM
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сегментации в таком контексте является предоставление 
максимально точной аппроксимации пространственного 
распределения фаз при заданном пространственном раз-
решении изображения.

Для попытки решения этой задачи существуют много-
численные методы сегментации, которые можно весьма 
условно разделить на четыре категории:

1) ручная сегментация (или manual segmentation в 
англоязычной литературе),

2) на основе глобального порогового значения (global 
thresholding),

3) на основе локального порогового значения (local 
thresholding),

4) другие методы, в том числе машинное обучение, 
включая обучение с учителем (supervised learning) и без 
(unsupervised learning).

ручная сегментация подразумевает выбор одного по-
рогового значения шкалы серого между двумя фазами 
оператором (вручную) и по-прежнему является весьма 
популярным способом обработки томографических 
изображений.

Глобальный подход к сегментации в основном работа-
ет также, как и ручной, но порог выбирается с использова-
нием некоторого автоматизированного вычислительного 
алгоритма, часто основанного на анализе гистограммы 
серого (например, путем минимизации внутриклассовой 
дисперсии в методе оцу (Otsu,1979)).

Локальные методы выбора порога сегментации иден-
тифицируют два порога для каждой из двух фаз, которые 
должны быть сегментированы. Эти пороговые значения 
представляют собой достоверные границы, которые дают, 
например, 100% определенность, что все воксели ниже 
нижнего порога являются порами, тогда как все воксели 
со значениями выше верхнего порога являются твердым 
веществом. Пиксели/воксели между этими двумя граница-
ми обрабатываются и классифицируются в соответствии 
с некоторыми алгоритмами: статистический крикинг в 
популярном методе indicator kriging (Oh, Lindquist, 1999), 
рост фазы (из 100% определенных областей) в методе 
region growth (Hashemi et al., 2014) или сходящихся актив-
ных контуров (Sheppard et al., 2004). Эти пороговые зна-
чения выбираются вручную или автоматически (Schlüter 
et al., 2010). Здесь мы указали лишь некоторые наиболее 
популярные методы, более подробный список методов, 
применяемых при исследовании структуры пористых 
сред, можно найти в обзоре Шлютера (Schlüter et al., 2013).

Методы машинного обучения делятся на обучение с 
учителем и без. В первом случае алгоритму предостав-
ляется некоторая входная информация для обучения (ре-
зультаты томографии в градациях серого и сегментации 
этих стеков), в то время как в последнем случае алгоритм 
сам принимает все решения.

Несмотря на обилие методов сегментации и неко-
торых вспомогательных методов обработки изображе-
ний, таких как фильтрация, ни одна из существующих 
методологий не может претендовать на предоставление 
универсальных и адекватно точных результатов. В насто-
ящее время в научной среде общепризнано, что методы 
ручного и глобального выбора порогов уступают методам 
локального порогового значения (Iassonov et al., 2009), 
которые, в свою очередь, страдают от необходимости 

выбирать доверительные интервалы пороговых значений. 
Автоматический выбор порогов (например, (Schlüter et al., 
2010; Schlüter et al., 2013)) не обязательно дает адекватные 
результаты, как мы недавно наблюдали при обработке 
многомасштабных изображений (Karsanina et al., 2018).

особый интерес представляют исследования Baveye 
et al. (2010), которые пришли к выводу, что человеческий 
оператор выбирает намного точнее, чем любой автома-
тический алгоритм выбора порога(ов). Насколько это 
соответствует действительности относительно совре-
менных методов, остается открытым вопросом, так как 
большинство методов сегментации, проверенных Baveye 
et al. (2010), не совсем подходят в приложении к пористым 
средам (они взяли большой набор автоматических методов 
из известной работы Sezgin, Sankur, 2004). результаты 
сегментации на основе методов обучения без учителя не 
являются надежными в смысле количества получаемых 
фаз (Hu et al., 2012) и точности (устойчивости) сегмента-
ции (Khan et al., 2016; Chauhan et al., 2016a, b).

Методы сегментации на основе обучения с учителем 
только начинают применяться для обработки изображе-
ний пород-коллекторов (Karimpouli, Tahmasebi, 2018; 
Varfolomeev et al., 2019), но их недавнее использование 
во многих других областях, таких как обработка меди-
цинских (например, (Deniz et al., 2018)) и спутниковых 
изображений (Pesaresi, Benediktsson, 2001; Iglovikov et al., 
2017), вселяет уверенность в возможности такого подхода. 
Применение сегментации на основе обучения с учителем 
в области пористых сред и материалов в настоящее вре-
мя в основном ограничено применением пакета WEKA 
из свободно распространяемого По ImageJ. При этом 
обучение производится на изображениях, размеченных 
вручную, что не только затруднительно, но и не решает 
проблемы идеальных входных данных (ground-truth data). 
Тестирование и проверка всех существующих методик 
в области сегментации томографических изображений 
пористых сред серьезно затруднено отсутствием уже 
упоминавшихся истинных данных – точных результатов 
сегментации для разных образцов. Искусственные томо-
графические снимки, созданные путем масштабирования, 
шумоподавления и добавления артефактов на уже суще-
ствующие томографические изображения (например, 
(Wang et al., 2011; Schlüter et al., 2013)), не обладают всей 
необходимой сложностью, не учитывают влияния раз-
решения и представляют реальные изображения лишь до 
некоторой степени.

На этом этапе нашего анализа современного состояния 
исследований в области сегментации томографических 
изображений мы можем задать следующий логический 
вопрос: а как должна выглядеть идеальная методология 
сегментации? Любой специалист, работающий с изобра-
жениями пород-коллекторов, в целом должен согласиться 
со следующим определением: с помощью идеальной 
техники сегментации можно обработать любое входное 
томографическое изображение и получить на выходе точ-
ную сегментацию, используя только стек изображений в 
качестве входных данных, т.е. без каких-либо параметров 
или выбора установок оператором. Из нашего вышеупо-
мянутого анализа текущей технологии сегментации мы 
можем с уверенностью заключить, что ни один из суще-
ствующих методов не обеспечивает надежную работу 
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в соответствии с этим определением. По сравнению со 
всеми остальными современными методами, только 
методы на основе обучения с учителем обеспечивают 
основу для идеальной методики, но требуют достовер-
ных («идеальных» сегментаций) входных данных для 
обучения нейронной сети (Lavrukhin et al., 2021) (рис. 3).

Помимо самой процедуры сегментации, дополнитель-
но можно использовать пред- и постобработку, которые 
направлены на улучшение результатов сегментации либо 
за счет повышения соотношения сигнал-шут (фильтра-
ция изображений), либо за счет удаления артефактов 
сегментации, таких как висящие в порах пиксели, со-
ответствующие твердым компонентам, или кластеров 
единичного размера. Последнее достигается на основе 
majority фильтра (Oh, Lindquist, 1999), эрозии-диляции 
или кластеризации методом Хошена-Копельмана. Хотя 
для фильтрации существует целая масса самых различ-
ных (глобальных) фильтров, таких как Gaussian blur или 
медианный, в последнее время наибольшую популярность 
имеют (локальные) фильтры: анизотропная диффузия и 
non-local means.

стохастические реконструкции и 
совмещение масштабов

В связи с тем, что получение трехмерных изображе-
ний строения пористых сред часто связано с большими 
трудностями (особенно на наномасштабе) – это и очень 
дорогие установки, и значительные временные затраты 
для проведения исследований, то предпринимались по-
пытки разработки методов реконструкции трехмерной 
структуры по двухмерным данным (Adler, 1992; Yeong, 
Torquato, 1998a, 1998b; Okabe, Blunt, 2007; Øren et al., 
1998; Øren, Bakke, 2002; Thovert, Adler, 2011 и многие 
другие). Было предложено значительное количество 
методов реконструкции: Гауссовы поля Gaussian random 
fields (Roberts, Teubner, 1995), мультиточечная статисти-
ка multi-point statistics (Okabe, Blunt, 2007; Tahmasebi et 
al., 2012; Tahmasebi, Sahimi, 2013), энтропийный метод 

entropic descriptors (Piasecki, 2011), по фрактальным 
размерностям (Saucier et al., 2002), по корреляционным 
функциям (Yeong, Torquato, 1998a, 1998b; Jiao et al., 2008, 
2009; Čapek et al., 2009, 2011), и process-based метод 
(Øren et al., 1998; Øren, Bakke, 2002; Thovert, Adler, 2011). 
Каждый метод обладает своими сильными сторонами и 
недостатками, но в целом только три из них заслуживают 
пристального внимания ввиду их приложений к задачам 
цифрового керна.

Первый – process-based метод отлично работает для 
песчаников, но не подходит для пород другого генезиса, 
например, карбонатов. В настоящий момент второй метод 
– мутьтиточечная статистика, является, пожалуй, самым 
популярным методом как для реконструкции структур 
пористых сред (Okabe, Blunt, 2007), так и в геостатистике 
(Tahmasebi et al., 2012). Недавно предложенный метод с 
совмещением мозаик оригинального изображения дей-
ствительно эффективен (Tahmasebi, Sahimi, 2013), но не 
дает никакой информации о строении, так как лишь со-
вмещает мозаики в окне некоторого размера (рис. 4). То же 
относится и к другим вариациям метода мультиточечной 
статистики, которые строят граф всех возможных вариа-
ций структуры и его повторяемость. Третий интересный 
метод – реконструкции с помощью корреляционных функ-
ций и стохастической оптимизации «отжигом» (Yeong, 
Torquato, 1998a, 1998b; Jiao et al., 2008; Čapek et al., 2011). 
Корреляционные функции не только дают статистическое 
описание структуры, но и позволяют быстро оценить и 
произвести апскейлинг свойства (Torquato, 2002) с помо-
щью так называемых точных пределов (rigorous bounds). 
реконструкции на основе корреляционных функций в на-
стоящее время развиваются не так активно, как, например, 
мультиточечные методы, ввиду появления научных статей 
с критикой результатов пионерской статьи оригинального 
метода Yeong-Torquato (Yeong, Torquato, 1998a, 1998b): 
среди недостатков приводились анизотропия реконструк-
ций по диагональным направлениям (Manwart, Hilfer, 
1999), недостаточная связность реконструированного 

Рис. 3. Общая схема одной из архитектур нейронной сети для сегментации КТ изображений (слева) и примеры полученных на ее ос-
нове сегментаций (справа). В качестве тренировочных данных использовались сегментации на основе локальных пороговых значений.
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порового пространства (Biswal et al., 1999), невозможность 
реконструировать анизотропные структуры (Wu et al., 
2004). Проблема коннективности была решена с использо-
ванием дополнительных корреляционных функций (Jiao et 
al., 2009; Čapek et al., 2009). Был предложен метод расчета 
корреляционных функций по направлениям, который не 
только позволяет реконструировать анизотропные среды, 
но и улучшает качество реконструкций в целом (Gerke et al., 
2014), а также целый ряд дополнительных методик (Gerke, 
Karsanina, 2015), включая иерархический отжиг (Karsanina, 
Gerke, 2018). общая схема реконструкции на основе кор-
реляционных функций, рассчитанных по направлениям, 
показана рис. 5. Показательно, что недавно опубликованное 
сравнение метода корреляционных функций и мультито-
чечной статистики с учетом многих последних наработок 
в этой области показало преимущество первых (Lemmens, 
2019). В последнее время набирает популярность четвер-
тый подход – на основе методов машинного обучения, на-
пример, с помощью generative adversarial нейронных сетей. 
Такие подходы обладают целым рядом как преимуществ, 
так и недостатков. Так, реконструкция проводится очень 
быстро, но зато процесс тренировки требует значительного 
времени. К тому же сама тренировка требует значительного 
участия оператора и настройки некоторых входных коэф-
фициентов для эффективного обучения. Интерпретация 

результатов машинного обучения по-прежнему остается 
нерешенной проблемой.

В целом можно заключить, что среди методик нет 
победителя – качество реконструкций будет зависеть от 
множества параметров, включая тип и структуру поро-
ды-коллектора. В настоящее время наиболее правильной 
стратегией видится развитие всех технологий и их гибриди-
зация. особой дополнительной сильной стороной стохасти-
ческих реконструкций является возможность совмещения 
масштабов (Gerke et al., 2015b) и реализованной затем на 
основе разных методик. Таким образом, стохастические 
реконструкции являются неотъемлемой частью технологии 
цифрового керна и позволяют проводить и валидировать 
процедуру апскейлинга, а также позволяют создание еди-
ной цифровой модели формирования сложнопостроенных 
и иерархических пород-коллекторов, для которых недо-
статочно одного метода изучения их структуры.

Прямые методы моделирования 
фильтрации

В случае если детальная информация о строении по-
роды-коллектора известна до наиболее значимого для нее 
разрешения – будь то КТ, стохастическая реконструкция 
или совмещённое многомасштабное изображение, то мож-
но переходить к наиболее часто обсуждаемой части тех-
нологии цифрового керна – моделированию в масштабе 
пор (pore-scale modeling). В настоящее время существует 
немало различных подходов, в зависимости от физических 
свойств, которые необходимо определить. Начнем их рас-
смотрение с так называемых прямых методов, т.е. когда 
моделирование производится по воксельным данным 3D 
модели строения (или же претерпевает незначительные 
изменения при построении расчетной сетки, например, 
нерегулярной), при этом фильтрация моделируется на 
основе численного решения уравнения Навье-стокса и его 
упрощения/модификации, или с помощью решеточного 
метода Больцмана (LBM).

самым простым моделируемым фильтрационным 
свойством является проницаемость, для получения кото-
рого достаточно ограничиться решением Навье-стокса 
для одного флюида. При этом в большинстве случаев 
моделирование происходит на основе уравнения стокса 
(упрощения более общего уравнения за счет инерционных 

Рис. 4. Примеры реконструкций на основе мультиточечной 
статистики и улучшения качества реконструкций с увеличе-
нием размера патча

Рис. 5. Общая схема реконструкций на основе корреляционных функций
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членов) в приближении низких чисел рейнольдса. сразу 
оговоримся, что все рассматриваемые примеры происходят 
в режиме линейной фильтрации (режим фильтрации, под-
чиняющийся закону Дарси). В такой постановке получить 
решение достаточно просто, и среди наиболее популярных 
методов можно отметить: 1) LBM (Khirevich et al., 2015; 
Khirevich et al., 2018; Zakirov, Galeev, 2019); 2) методы 
конечных элементов и объемов (FVM/FEM) (Raeini et al., 
2012; Sedaghat et al., 2016); 3) методы сглаженных частиц 
(SPH) (Holmes et al., 2016); 4) расчетные коды на основе 
конечно-разностных схем (FDM) (Shabro et al., 2012; Gerke 
et al., 2018b; Eichheimer et al., 2019). Все эти методики 
могут различаться по требовательности к вычислитель-
ным ресурсам и точности получаемых результатов, так 
наиболее вычислительно «дешевым» подходом является 
конечно-разностная схема свободного По FDMSS (Gerke et 
al., 2018b), но она проигрывает в точности LBM. В любом 
случае, с помощью LBM, FEM и FDM на современном на-
стольном компьютере вполне можно обсчитывать образцы 
объёмом 500-9003 вокселей (рис. 6), в то время как SPH и 
FVM скорее потребуют рабочей станции для таких же объ-
емов изображений. расчеты займут в зависимости от типа 
параллелизации от нескольких часов до нескольких суток. 
Почти все перечисленные методики доступны в виде сво-
бодного По или открытых кодов (например, OpenFOAM, 
FDMSS, Palabos и т.д.).

При моделировании многофазной фильтрации в мас-
штабе пор (две, три и более фаз) помимо решения самой 
задачи течения необходимо еще и описывать во времени 
эволюцию границ разделов фильтрующихся флюидов. 
Это значительно усложняет задачу с вычислительной 
точки зрения и скорость расчетов падает как минимум 
на порядок. Набор методов уже несколько другой, так 
как он в основном определяется подходом к описанию 
раздела флюидов и их взаимодействия с твердой фазой: 1) 
решеточный метод Больцмана (color-gradient, free-energy, 
Shan-Chen модели); 2) метод объема жидкости (VoF) 
(Raeini et al., 2012; Bilger et al., 2017); 3) метод сглаженных 
частиц; 4) метод уровня level-set; 5) метод фазы phase-
field (Rokhforouz, Amiri, 2017; Балашов и др., 2017) и 6) 
функционала плотности (Dinariev, Evseev, 2010; Demianov 
et al., 2011). Каждый из этих методов обладает своими 
плюсами и минусами как в отношении вычислительной 
сложности, так и точности моделирования, и при этом 
активно развиваются, поэтому установить «оптимальный» 
не представляется возможным. Так, например, точность 
решения большинства методов будет зависеть от метода 

описания поверхностной энергии, а также методики 
дискретизации (которая в свою очередь будет влиять на 
скорость вычислений). Выбор метода может определяться 
конкретной решаемой задачей и имеющимися вычисли-
тельными ресурсами.

Хотя объемы моделирования для однофазной фильтра-
ции могут достигать 902 х 902 х 24912 вокселей при ис-
пользовании 49152 ЦПу на суперкомпьютере BlueGene/P 
(Khirevich et al., 2012) для двухфазной фильтрации объемы 
до 10003 вокселей могут потребовать до месяца расчетов 
на кластере с 128 ядрами (OpenFOAM), несколько недель 
на 1024 ЦПу (level-set), недели на рабочей станции с 
множественными ЦПу (LBM/phase-field). отметим, что 
скорость вычислений может сильно зависеть от параме-
тров потока и флюидов, например, соотношения вязко-
стей флюидов и капиллярного числа, а потому прямое 
сравнение по результатам публикаций не представляется 
возможным. В независимости от методики, уже однофаз-
ные прямые методы моделирования в масштабе пор, и без 
сомнения – многофазные методы, не позволяют выйти на 
рутинные обсчеты репрезентативных объемов пород-кол-
лекторов. А потому эти методы не выполняют требований, 
предъявляемых к технологии цифрового керна – быстро 
и эффективно проводить расчеты на репрезентативных 
объемах породы на стандартных расчетных ресурсах 
(персональные компьютеры и рабочие станции, без при-
влечения суперкомпьютеров).

отметим, что на фильтрационные характеристики 
могут влиять множественные дополнительные физиче-
ские процессы, моделирование которых также, в таком 
случае, необходимо проводить в масштабе пор. Например, 
изменение давления в скелете или порах может изменить 
конфигурацию последних и, таким образом, изменить 
фильтрацию. Моделирование механических свойств 
также возможно в рамках технологии цифрового керна, 
например (Shulakova et al., 2013). Также моделирова-
ние теплопроводности и электрических свойств может 
служить дополнительным материалом, который можно 
совмещать с измерениями в скважинах. Для описания 
массообмена и течения с реакциями (для оптимизации 
МуН) необходимо моделировать параметры адвекции-
диффузии по полученным однофазным/многофазным 
полям скоростей (Čapek et al., 2011; Khirevich et al., 2010).

Помимо линейного режима фильтрации, численные 
методы позволяют моделировать и нелинейный режим, 
где в зависимости от свойств флюидов и давления может 
наблюдаться течение с проскальзыванием, диффузия и 
переходный режим. При таких режимах проницаемость 
будет зависеть от давлений, а не только от их градиен-
тов, и, потому, не может быть описана законом Дарси. 
Моделирование такой фильтрации также возможно 
в масштабе пор, а подходы на основе LBM наиболее 
распространены.

Моделирование многофазной 
фильтрации на основе сеточных моделей

В отличии от перечисленных выше методов прямого 
моделирования, использующих воксельные 3D изображе-
ния, методы на основе сеточных моделей (pore-network 
models) (Fatt, 1956a,b,c; Dong, Blunt, 2009) позволяют про-
водить моделирование в масштабе пор гораздо быстрее 

Рис. 6. Примеры визуализации полей скоростей и давлений при 
моделировании однофазной фильтрации
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и на больших объемах. По сравнению с прямыми мето-
дами, моделирование в поросетевых моделях позволяет 
обсчитывать репрезентативные объемы породы (вплоть 
до полноразмерного керна) на обычных ПК или рабочей 
станции. Подобные результаты достигаются за счет 
упрощения порового пространства и аналитических рас-
четов положения менисков (без расчетной сетки), а также 
возможности создания многомасштабных поросетевых 
моделей, которые на каждом следующем (укрупненном) 
масштабе учитывают положение и свойства сеточных 
элементов предыдущих уровней. упрощенное пустот-
ное пространство представлено в виде пор и горловин 
круглого, треугольного и прямоугольного сечения (так 
называемая модель C-T-S) (Mason, Morrow, 1991; Valvatne, 
Blunt, 2004), хотя использовались и другие формы (звезды) 
(Ryazanov et al., 2009), которые учитывают возможную 
вогнутость пор. На основе таких упрощений в сетевой 
модели можно проводить быстрое моделирование трех-
фазной фильтрации (Piri, Blunt, 2005). Примеры визуа-
лизации поросетевых моделей в виде так называемых 
ball-and-stick диаграмм показаны на рис. 7.

Несмотря на вычислительную эффективность, перед 
тем как проводить численные исследования, необходимо 
экстрагировать поросетевую модель из 3D изображений 
пористой среды. До развития рентгеновской томографии 
сеточные модели строили на регулярных сетках, хотя 
многие коллективы практиковали подобные подходы до 
настоящего времени (Jivkov et al., 2013). еще одним рас-
пространенным подходом является генерация сеточных 
моделей по заданным не только распределениям пор и 
горловин по размерам, но и connection number (число 
соединений у пор) и прочих параметров сеточной архи-
тектуры (Raoof, Hassanizadeh, 2010; Jiang et al., 2012). 
существует три основных подхода к выделению сеточных 
моделей, а именно на основе медианных линий (Lindquist 
et al., 1996; Jiang et al., 2007),  максимальных вписанных 
сфер (Silin, Patzek, 2006; Dong, Blunt, 2009), сегментации 
watersheds (Sheppard et al., 2005; Gostick, 2017) и их моди-
фикаций/гибридов. Проблемой первого метода являются 
значительные шумы при выделении медианной линии, что 
мешает точному выделению элементов модели, к тому же 
поиск срезов по всей длине линии требует значительного 
времени. Метод сфер работает гораздо быстрее, но лишь 
для образцов с небольшой пористостью. Метод на основе 
watersheds упрощает нахождение пересечений между по-
рами – горловин, и прост для реализации в программном 
коде. среди всех существующих решений и их аналогов 
невозможно выделить более точный или быстрый метод 
выделения сеточных моделей – в этой области активно 
ведутся исследовательские работы.

Процедура экстракции сама по себе довольно тре-
бовательна к ресурсам, а особенно к памяти RAM. 
Вычислительная эффективность особенно критична при 
расчете фильтрационных характеристик для сложно по-
строенных иерархических образцов пористых сред (Gerke 
et al., 2013; Gerke et al., 2017; Karsanina et al., 2018), цифро-
вая модель которых строится по набору разномасштабных 
изображений. Изображения порядка 20003 вокселей (в 
зависимости от метода экстракции) уже не помещают-
ся в память обычного ноутбука при экстракции из них 
сеточных моделей. По этой причине стоит актуальная 

проблема понижения требований к вычислительным 
ресурсам, которую мы предложили решать с помощью 
разбиения на подкубы (Лаврухин и др., 2019; Gostick, 
2017). После того как сеточная модель экстрагирована 
однажды, в ней можно проводить сколь угодно много 
модельных экспериментов.

Во всех прямых методах в том или ином смысле для 
увеличения точности при уменьшении какого-либо мениска 
до очень малой толщины по сравнению с другими потре-
буется дробление сетки/частиц, в то время как в сеточной 
модели мениски имеют «бесконечное» (не зависящее от 
размера расчетной сетки ввиду ее отсутствия) разрешение.

если сеточная модель выделена или создана другими 
методами, моделирование многофазной фильтрации в 
ней можно проводить с помощью двух различных под-
ходов: квазистатического и динамического. В первом 
случае моделирование производится по принципу invasion 
percolation с учетом основных механизмов вытеснения 
одного флюида другим. Моделирование в таких сеточ-
ных моделях вычислительно наиболее эффективно, но 
они работают только в предположении, что капиллярные 
силы доминируют, а вязкими силами можно пренебречь. 
Помимо этого, в них не существует разрешения по време-
ни. Динамические сеточные модели не обладают подобны-
ми ограничениями, но гораздо более сложны с физической 
и вычислительной сторон. Все равно, вычислительные 
затраты даже в динамических моделях несравнимы с 
прямыми методами. Например, в работе (Hannaoui et al., 
2015) приведен пример, когда расчеты в динамической 
сеточной модели без параллелизации занимают 30 минут 
на обычном компьютере, а для того же объема пористой 
среды методом VoF требуется несколько дней на кластере 
с 128 ядрами. Ввиду сильного упрощения геометрии по-
ровых каналов и других важных аспектов фильтрации, 
предыдущие сравнения квазистатических и динамических 
моделей (Al-Gharbi, Blunt, 2005) скорее всего невозможно 
распространить на все возможные геометрии.

с одной стороны значительные упрощения геометрии 
пор являются залогом быстродействия сеточных моделей, 
с другой стороны они же являются основным ограничи-
вающим фактором их точности, что не раз отмечалось 
при критике этого метода. Для решения этой проблемы 
нашим коллективом была предложена принципиально 
новая парадигма моделирования в сеточных моделях без 
упрощения геометрии (Miao et al., 2017). В основе нового 
подхода лежит использование прямых методов модели-
рования фильтрации и машинного обучения. Прямые 
методы используются для моделирования фильтрации 
в отдельно взятых каналах и их совокупностях, затем 
машинное обучение используется для быстрого пред-
сказания их фильтрационных характеристик на основе 
только данных об их структуре, и эти характеристики 
приписываются элементам сеточной модели при ее экс-
тракции. Это означает, что точность можно повысить без 
повышения вычислительной нагрузки, при этом развитие 
и использование прямых методов необходимо для повы-
шения точности моделирования в сеточных моделях.

Моделирование нелинейной фильтрации также может 
проводиться на основе сеточных моделей (Mehmani et 
al., 2013), при этом такая модель может сама определять, 
какой режим фильтрации рассчитывать в конкретном ее 
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элементе (например, на основе ее размера) (Gerke et al., 
2013). Более того, параметризация на основе машинного 
обучения также может быть выполнена и по результатам 
прямого моделирования для режима нелинейной филь-
трации (Нестерова, Герке, 2021).

Перемасштабирование и апскейлинг
одной из основных целей как лабораторных иссле-

дований на керне, так и технологии цифрового керна, 
является параметризация моделей в масштабе место-
рождения. Таким образом, результаты моделирования в 
масштабе пор должны служить входными параметрами 
для моделирования течений в дарсианских моделях. Для 
такой подстановки необходимо провести так называемое 
перемасштабирование или апскейлинг. Ввиду сложности 
этой процедуры и незнания свойств породы-коллектора 
рядом с отобранным керном, эта процедура проводится 
на основе усреднения по объему, а точность моделирова-
ния, как считается, достигается путем подгонки модели 
месторождения к данным по скважинам. При этом при ап-
скейлинге данных лабораторных измерений совершенно 
не учитывается тот факт, что граничные условия в пласте 
могут совсем не соответствовать закрытым стенкам в 
лаборатории и может полностью исказить направление 
и магнитуду фильтрации (Gerke et al., 2019). Это также 
означает, что во множестве случаев правильное описание 
потоков и проведение апскейлинга невозможно без ис-
пользования тензорных фильтрационных величин (Gerke 
et al., 2018). Эти величины можно получать с помощью 
технологии цифрового керна, в то время как их лабора-
торное измерение в большинстве случаев не позволяет на-
ложить требуемые граничные условия (Gerke et al., 2019), 
а потому приводит к неправильным замерам свойств.

Безусловно, на основе кернового материала можно 
провести прямой апскейлинг только до объемов полнораз-
мерного керна. Но методы стохастических реконструкций 
потенциально позволяют нам на основе дополнительных 

данных, таких как, например, данные по скважинам, 
сейсмике и геологическому моделированию, значитель-
но снизить неопределенность свойств вне пробуренной 
скважины.

В такой постановке, задачи перемасштабирования и 
апскейлинга пока не имеют окончательного решения как 
в научной литературе, так и в коммерческих приложениях. 
Классические переходы между различными размерами 
вычислительной ячейки в гидродинамическом симуля-
торе (например, Wen, Gómez-Hernández, 1996; Darman et 
al., 2002; Sedaghat, Azizmohammadi, 2019) не учитывают 
множество важных аспектов апскейлинга в масштабе пор 
(Jang et al., 2011) и вызывают ряд вопросов даже при рас-
смотрении потоков только в масштабе уравнения Дарси 
(Sedaghat et al., 2016), и поэтому выходят за границы на-
стоящего обзора.

Наиболее продуктивным видится методика параметри-
зации дарсианских моделей на основе моделирования в 
масштабе пор в постоянно обменивающейся связке – мо-
дель в масштабе дарси передает параметры в локальную 
модель в масштабе пор (например, давления и потоки), 
и получает назад обновленные значения капиллярных 
кривых и относительных проницаемостей. Хотя впер-
вые идея такого моделирования возникла еще в 1986 
году (Heiba et al., 1986), нам известна только одна работа 
(Sheng, Thompson, 2013), которая реализовала такой под-
ход. однако многие упрощения в этой работе, в том числе 
использование двухмерной сеточной модели на решетке 
круглых капилляров и одномерного уравнения двух-
фазного Дарси, далеки от точного описания процессов 
фильтрации и представляют интерес с позиции первого 
и единственного исследования подобного рода.

Таким образом, технология цифрового керна должна 
изначально закладывать все необходимые решения для 
апскейлинга всех моделируемых в масштабе пор свойств, 
т.е. быть потенциально готовой войти в технологию сле-
дующего масштаба – цифрового месторождения (рис. 8).

общий анализ технологии и выводы
Несмотря на радужные перспективы, представляемые 

адептами технологии цифрового керна, и красивые иллю-
страции в научных статьях, в своей классической поста-
новке технология обладает рядом недостатков, которые и 
вызывают скептицизм специалистов в компаниях или кри-
тику «лабораторщиков»: 1) слишком маленький размер до-
мена моделирования у прямых методов (обычно около 1–2 
мм3 или порядка 7003 вокселей) , а в случае многофазной 
фильтрации требуются высокопроизводительные ресурсы 
кластеров и суперкомпьютеров; 2) значительное влияние 
качество входного изображения (разрешение съемки) на 
результаты моделирования (например, Zakirov, Galeev, 
2019); 3) неоднозначность обработки изображений пород-
коллекторов с конечным разрешением съемки (сегмента-
ция), 4) неоднозначность параметризации смачиваемости. 
Как мы уже обсудили, первая проблема решается за счет 
использования сеточных моделей, параметризуемых по 
результатам прямого моделирования на основе машинного 
обучения. Последующие две проблемы имеют решения за 
счет совмещения разномасштабных изображений (Gerke 
et al., 2015), полученных на основе макро- и микротомо-
графии, и рЭМ изображений (Karsanina et al., 2018), но 

Рис. 7. Примеры визуализации поросетевых моделей, извлечен-
ных из трехмерных томографических изображений песчаника 
(сверху) и искусственной керамики (снизу)
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это и увеличивает проблему номер один – размер домена 
моделирования. При этом возможно повышение качества 
изображений за счет многомасштабных исследований 
(Gerke et al., 2017) и стохастических реконструкций (Jiao, 
Chawla, 2014; Gerke et al., 2014; Gerke, Karsanina, 2015), 
а использование корреляционных функций на этапе 
реконструкции топографических изображений по фан-
томам (Li et al., 2014; Li et al., 2017) в настоящее время 
не вызывает сомнений (Karsanina, Gerke, 2018). Но стоит 
справедливо отметить, что подобные технологии пока 
еще недостаточно вычислительно эффективны для ру-
тинных исследований и требуют дальнейшей разработки. 
Последняя проблема скорее является сильной стороной 
технологии, так как измерение контактных углов в каждой 
точке породы невозможно с практической точки зрения. 
В сеточных моделях же можно быстро реализовать боль-
шой набор вычислений с различными сценариями или 
распределениями смачиваемости, либо оптимизировать 
локальные смачиваемости под известный интегральный 
параметр смачиваемости, например, индекс Аммота.

Исследования последних лет указывают на множе-
ственные неточности лабораторных методов, в том числе: 
1) специфические ошибки измерений (Diamond, 2000; 
Čapek et al., 2011); 2) изменения в структуре, в том числе 
за счет самофильтрации и разрушения образца (Dikinya 
et al., 2008; Zeinijahromi et al., 2016), что, в том числе, 
определяет невозможность работы с неконсолидирован-
ными породами; 3) проблемы с измерениями на образцах 
нецилиндрической формы, например, шлам (Gerke et al., 
2013); 5) сложности с измерением тензорных свойств 
(Renard et al., 2001); 6) невозможность создавать условия, 
соответствующие реальным условиям в глубине место-
рождений; 7) невозможность оценки представительности 
образца или перемасштабирования свойств без описания 
статистических дескрипторов его структуры (Karsanina et 

al., 2015; Karsanina, Gerke, 2018; Gerke, Karsanina, 2021). 
Часто подобные проблемы проявляются совместно, и их 
очень тяжело разделить. Например, последние результаты 
указывают на значительные ошибки экспериментальных 
данных в случае, когда керновый материал не ориентиро-
ван (Gerke et al., 2018), ввиду квази-одномерности всех 
измерений, а измерение тензорных свойств для анизо-
тропных пород-коллекторов представляется невозможным 
ввиду неосуществимости в лаборатории требуемых гра-
ничных условий (Gerke et al., 2019). Это, в свою очередь, 
не позволяет осуществить физически-обоснованный ап-
скелйинг фильтрационных характеристик (Sedaghat et al., 
2016) до размера ячейки гидродинамического симулятора. 
Таким образом, позиционирование технологии цифрового 
керна, как заменяющей или ускоряющей лабораторные из-
мерения, является изначально неправильной постановкой 
цели ее развития.

В результате анализа ключевых методик и технологии 
в целом, мы смогли выделить ряд ключевых момен-
тов, непосредственно влияющих на будущее развитие 
технологии:

1) При правильной постановке задач и выборе ме-
тодик для их решения технология «цифрового керна» 
может эффективно решать ключевые задачи повышения 
добычи углеводородов на самых разных этапах – от про-
ектирования добычи до эффективных МуН вторичными 
и третичными методами.

2) Лабораторные методы не позволяют воссоздать 
граничные условия фильтрации и получить адекватные 
фильтрационные характеристики, особенно тензорные 
фильтрационные характеристики. Применительно к слож-
нопостроенным коллекторам с высоким содержанием 
нанопористости лабораторные методы либо не позволяют 
получить данные вовсе, либо не позволяют интерпрети-
ровать полученные результаты.

Рис. 8. Общая схема применения или совмещения различных схем апскейлинга и перехода на параметризацию тензорными величинами
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3) «Цифровой керн» не является заменой лаборатор-
ным исследованиям и позволяет получить значительно 
больше полезной информации, нежели измерения на 
образцах кернового материала.

4) современная технология на основе методов прямого 
моделирования предлагает слишком сложное для вычис-
лений решение, которое при этом значительно ограничено 
объемом породы в несколько кубических миллиметров 
породы. Такие объемы не позволяют проводить прямой 
апскейлинг, а потому и не могут решать задачи добычи 
на месторождениях.

5) Технология «цифрового керна» обросла значитель-
ным количеством мифов и множественными переоценен-
ными решениями, например, машинным обучением. Путь 
к созданию технологии нельзя «срезать» – он должен 
строиться на основе прямых методов с полным пони-
манием всех физических процессов на всех масштабах. 
Только потом возможно применение глубокого обучения 
для ускорения получения результатов.

6) Научные статьи, описывающие некоторые решения 
и результаты моделирования «на коленке», не являются 
законченной технологией и требуют значительных ресур-
сов для их реализации в виде законченного продукта/По.

7) Технология должна изначально строиться с при-
целом на апскейлинг, что возможно только с применением 
сложной связки, которую в простейшем случае можно 
представить в виде цепочки: прямые методы – машинное 
обучение – поросетевые модели – геостатистика – ячейка 
гидродинамического симулятора. При этом необходимо 
учитывать множественные аспекты моделирования на раз-
ных масштабах, в том числе граничные и прочие условия.

8) В рамках «переформатирования» технологии не-
обходим переход от скалярного (или, в лучшем случае, 
диагональных членов по направлениям) рассмотрения 
фильтрационных характеристик к тензорным величинам.

9) создание технологии «цифровой керн» видится наи-
более продуктивной  при совмещении усилий академии 
и индустрии.

Таким образом, обзор и критический анализ всей су-
ществующей информации о технологии «цифровой керн» 
позволил понять, почему активное применение методик 
в нефтегазовой индустрии до настоящего момента не 
привело к широкой адаптации и применению техноло-
гии для решения актуальных задач промысла. Причиной 
является не совсем корректная изначальная постановка 
задачи для «цифрового керна» и попытка заменить им 
лабораторные изыскания на образцах пород-коллекторов. 
Исходя из результатов настоящего исследования можно 
утверждать, что после «переформатирования» как задач, 
так и некоторых методов решения, технология «цифрового 
керна» позволит выйти на качественно новый уровень и 
найти широкое применение при планировании и разра-
ботке месторождений, повышения отдачи углеводородов 
и стать фундаментом достоверных гидродинамических 
моделей. Для достижения этой цели необходима активная 
совместная работа как научного сообщества, так и нефте-
газовых компаний, так как описанные в научных статьях 
исследования в лучшем случае не представляют собой 
готовой к практическому применению технологии, а на 
деле зачастую требуют значительных ресурсов для до-
ведения до производственного технологического уровня.
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