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На поздней стадии разработки месторождений остаточные запасы нефти претерпевают существенное из-
менение от подвижных до малоподвижных и неподвижных. Эти запасы в основном находятся в техногенно 
измененных, промытых в процессе эксплуатации, пластах и участках залежей.

Поиск, локализация и разработка таких источников углеводородов является эффективным методом увеличения 
конечного коэффициента извлечения нефти на зрелых месторождениях, ввиду наличия готовой развитой инфра-
структуры добычи, транспортировки и переработки, а также концентрации высококвалифицированных кадров.

В статье рассмотрен подход, позволяющий на основе нейросетевых алгоритмов оценить объемы и локали-
зовать остаточные запасы нефти на многопластовых месторождениях в комплексе с анализом геохимических 
исследований пластовых флюидов. Использование алгоритмов машинного обучения позволяет адресно подходить 
к разработке остаточных запасов путем автоматизированного подбора геолого-технических мероприятий. Такой 
подход значительно сокращает ручной труд специалистов на обработку данных и время принятия решений. 
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Введение
Из-за неоднородности пластов охваченная реальной 

выработкой толщина пласта в большинстве случаев мень-
ше, чем мощность заводняемого пласта в целом. Пласт, 
охваченный воздействием заводнения, промывается 
частично, и после достижения скважиной предельной 
обводненности заводняемый пласт обычно отключается 
из разработки. В отключенном из эксплуатации пласте 
остаются совершенно незатронутые заводнением про-
пластки, куда еще не проникла вода. В зависимости от 
неоднородности пласта и технологии разработки в от-
ключенном пласте остается до 50% не вовлеченных в 
процесс нефтевытеснения пропластков и часть нефти в 
частично промытых объемах пласта (Муслимов, 2014).

Локализация остаточных запасов на отработанных 
участках требует полноценного промыслово-геофизиче-
ского контроля за разработкой залежей, долговременный 
мониторинг технологических параметров режима ра-
боты и постоянное уточнение добывных возможностей 
скважин. В основе уточненной геологической модели 
должна быть качественная детальная корреляция в 

многопластовых системах, максимально выверенные 
петрофизические зависимости, что не всегда достижи-
мо по разным причинам. В основном из-за отсутствия 
исторической информации, недостоверных данных и т.д. 

В гидродинамических же моделях не всегда исполь-
зуются косвенные признаки наличия целиков нефти в 
межскважинном пространстве на основе геохимии, на-
земной геофизики (tNavigator, Eclipse, Tempest и другие). 
При этом построение и расчет моделей занимает значи-
тельное время. 

Как следствие, получаемые результаты распределения 
остаточных запасов характеризуются неопределенностью 
(Закревский, 2009).

Таким образом, для получения интегральной картины 
распределения остаточных запасов логично использовать 
алгоритмы машинного обучения, искусственные нейрон-
ные сети с использованием автоматизированного анализа 
геолого-промысловых данных и результатов широкого 
спектра специальных исследований (геохимических, гео-
физических и т.д.) в единой программной среде. 

Также необходимы алгоритмы, которые на основе 
интерпретации взаимовлияния скважин, будут выдавать 
точные рекомендации по объему закачки воды в те или 
иные нагнетательные скважины, подбирать геолого-тех-
нические мероприятия на самих скважинах.

Проблема оценки взаимовлияния скважин может 
быть решена и решается с помощью гидродинамических 
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моделей (степанов и др., 2018). В данной работе рас-
сматривается альтернативный подход, основанный на 
методах машинного обучения. разрабатывается стохасти-
ческий аналог гидродинамической модели, цель которого 
состоит в вычислении межскважинной проводимости. 
Такие модели уже используются на практике, например 
в работах (Aanonsen et al., 2009; Wen, Wen, 2006). Кроме 
того, настоящая работа развивает более раннюю модель 
(Zaikin, Salimov, 2019).

основной причиной использования стохастических 
методов является то, что гидродинамические модели 
сильно зависят от качества данных по межскважинной 
проницаемости (Гладков, Гладкова, 2008), т.е. необходим 
аутентичный метод их нахождения на основе данных по 
добыче жидкости. Цель настоящего исследования состоит 
не в полном физически правдоподобном моделировании 
потоков жидкости, а лишь в выяснении того, как взаимос-
вязаны скважины. 

область применения нейронных сетей в нефтяной 
промышленности обширна: от разведки, бурения до мо-
делирования и разработки месторождений. Например, 
нейронные сети используются для прогноза кровли пласта 
во время бурения (Al-AbdulJabbar et al., 2018), а при закач-
ке CO2 в пласты нейросеть используется как инструмент 
скрининга (Hamam, Ertekin, 2018).

В статье рассматривается способ автоматической 
интерпретации результатов геохимических исследова-
ний, геолого-промысловых данных для динамической 
оценки остаточных запасов, основанный на применении 
нейронных сетей.

Для подбора эффективных методов разработки ре-
ализован стохастический аналог гидродинамического 
симулятора с помощью обобщённого фильтра Калмана 
(Einicke, 2012).

Материалы и методы
Объект
разработка методик велась на одной из площадей 

ромашкинского месторождения.
основным эксплуатационным объектом площади 

являются продуктивные отложения кыновского (Д0) и 
пашийского (Д1) горизонтов нижнефранского подъяруса 
верхнего девона. Пашийский горизонт является много-
пластовым объектом. Всего на рассматриваемом объекте 
9 пластов (Багманова и др., 2019).

Предварительная обработка данных
Подготовка данных – важный и критичный шаг в 

нейросетевом моделировании. от того, насколько хорошо 
подготовлены данные, во многом может зависеть результат 
использования нейронной сети. Правильная подготовка 
данных позволяет нейронной сети быстрее и качественнее 
обучаться и функционировать. Неправильная подготовка 
данных может сделать анализ сложным или даже невоз-
можным (Костиков и др., 2007).

Исходные данные для нейронной сети представляют 
собой сетку и кубы начальных свойств из геологической 
модели, а также геолого-промысловую информацию: 
месячный эксплуатационный рапорт (МЭр) добывающих 
и нагнетательных скважин, параметры пробуренных 
пластов и многое другое. Всего более 100 параметров.

Подготовку данных условно можно разделить на три 
части: 

• обработка и масштабирование исходных свойств 
кубов геологической модели;

• обработка ошибок записи в геолого-промысловых 
данных;

• нормализация данных для нейронной сети.
расчет карт локализации запасов с помощью нейро-

сетевого алгоритма основан прежде всего на данных по 
добыче и закачке, поэтому по вертикали минимальной 
единицей нарезки должен служить пласт, для которого 
эти данные существуют. В нашем конкретном случае это 
многопластовая залежь, состоящая из 9 пластов (рис. 1).

Для подбора оптимального способа масштабирования 
исходной геологической сетки по вертикали для расчетов 
применен опыт моделирования, при котором при верти-
кальном масштабировании сетки расчет ведется с помо-
щью алгоритма среднего арифметического взвешенного 
по объему активных ячеек (Кайгородов, 2022).

По латерали размер ячеек обычно ограничивается 
минимальным расстоянием между скважинами, но по-
скольку для расчетов передаются данные готовых гео-
логических моделей, настроенных под плотность сетки 
скважин, программный комплекс оставляет этот параметр 
без изменения.

Качество рассчитанных результатов напрямую зависит 
от качества обработки ошибок записей в геолого-промыс-
ловых данных (Игнатенко, 2019). Выделяются основные 
процедуры подготовки данных:

• удаление повторяющихся или недопустимых 
значений;

• исправление структурных ошибок;
• фильтрация нежелательных отклонений;
• анализ недостающих данных.
Поскольку качество расчетов значительно зависит от 

характеристик добычи флюида, выполняется автоматиче-
ский анализ корректности добычи нефти и воды в зави-
симости от состояния пласта (открыт или закрыт пласт), 
оценки объемов отбора и закачки по каждому пласту и 
анализа остаточных запасов не только по площади, но и 
по разрезу. 

Преимущества метода следующие: 
• учет архива перфораций, МЭр при сопоставлении 

с коэффициентом распределения добычи/закачки 
из производственных баз с автоматическим устра-
нением нестыковок;

• автоматическое использование параметра Кh (про-
ницаемость, умноженная на толщину коллектора), 
если нет данных о распределении добычи/закачки 
из производственных баз.

Рис. 1. Вертикальное масштабирование исходной сетки по 
продуктивным пластам (9 слоев)
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Нормализация данных в машинном обучении – это 
метод предварительной обработки, при котором данные 
преобразуются для обеспечения равного вклада каждого 
показателя. результат обучения зависит от точности опи-
сания данных для получения обобщенной прогнозной мо-
дели проблемы классификации. Важность нормализации 
данных для улучшения описания и повышения точности 
алгоритмов машинного обучения отмечена многими ис-
следователями. Для применения алгоритмов, использую-
щих некую метрику или сравнение данных разных типов, 
предварительно требуется представление данных в одной 
шкале измерения (старовойтов, 2021).

Чаще всего нормализованные данные имеют значения 
в диапазоне [0;+1]. если количественные данные описаны 
в одной шкале с разными интервалами, после нормали-
зации их можно сравнивать и оценивать математически. 
Фактически нормализация данных – это их преобразова-
ние в шкалу частей (старовойтов, 2021).

Часть исходных данных, например нефтенасыщен-
ность, уже нормализованы, в них автоматически проверя-
ется наличие ошибок. Такие количественные данные, как 
накопленная добыча нефти и закачка воды, обрабатывают-
ся с помощью формулы нормализации mix-max (рис. 2).

нейросетевой прогноз запасов в 
межскважинном пространстве

Методика предназначена для определения располо-
жения и объема остаточных запасов нефти с помощью 
машинного обучения. структура методики состоит из  
этапов, показанных на рис. 3.

Принцип работы основывается на способности моде-
лей машинного обучения к аппроксимации нелинейных 
зависимостей с огромным количеством параметров, бази-
рующейся на теореме Цыбенко (Cybenko, 1989). Исходя из 
этого предполагается, что существует некоторая функция 

P, описывающая текущее состояние остаточных запасов 
в некоторой точке, которая определена и непрерывна на 
двумерной поверхности заданной территорией месторож-
дения. Из этого следует, что данная функция может быть 
представлена в виде Px,y = f(x,y,M), где x,y – координаты 
некоторой точке, M – набор параметров в некоторой точке.

Таким образом, основной задачей локализации остаточ-
ных запасов является изучение поведения вышеуказанной 
функции и установление набора параметров, максимально 
близко соответствующего тому набору, который в действи-
тельности определяет состояние остаточных запасов.

Для решения этой задачи выдвигается гипотеза, что 
поведение некоторой произвольной точки A может быть 
определено путем анализа поведения соседних к ней 
точек с известными характеристиками – скважин (рис. 4).

Понятие «соседства» должно интерпретироваться 
как «влияние». В данном случае соседними скважинами 
являются те скважины, которые оказывают максимальное 
влияние на указанную точку. обычно, степень влияния 
обратно пропорциональна расстоянию, поэтому в первом 
приближении могут быть рассмотрены скважины, гео-
метрически наиболее близкие к рассматриваемой точке, 
тогда возникает некоторая область с радиусом R. 

Исходя из данной схемы, можно предположить, что 
значение функции P в точке А может быть вычислено на 
основании анализа доступных данных окружающих её 
скважин. если предположить, что вокруг точки А суще-
ствует m скважин с n характеристиками, то набор М можно 
установить, как матрицу размера m×n, следовательно, 
функция P должна осуществлять ряд матричных операций 
с результирующим значением в виде скаляра (рис. 5). Для 
этой задачи отлично подходят нейронные сети прямого 
распространения (Bebis, Georgiopoulos, 1994).

однако данный подход имеет ряд недостатков. Первый 
и главный недостаток заключается в необходимости 

Рис. 2. Масштабирование (нормализация min-max)

Рис. 3. Структура методики нейросетевого прогноза запасов
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фиксирования числа рассматриваемых соседних скважин, 
что приводит к потери данных в случае высокой плотности 
скважин и недостатка данных в случае низкой плотности. 
Второй недостаток заключается в необходимости неяв-
ного вычисления зависимости параметров от положения 
относительно точки А, т.к. в силу анизотропии пласта 
различные направления не эквивалентны по своим ха-
рактеристикам (семячков, 2009). В большинстве случаев 
эти зависимости не являются непрерывными и в целом 
могут не существовать вообще. Визуализация недостатков 
представлена на рис. 6.

решить указанные недостатки можно путем перевода 
задачи из одномерной в двумерную. Так, первоначальную 
область радиуса R необходимо вписать в квадрат, полу-
ченный квадрат необходимо превратить в двумерную 
сетку путем деления квадрата на множество мелких 
квадратов. Полученная сетка может быть представлена в 
виде матрицы, где каждый элемент соответствует ячейке 
полученной сетки. Далее, в каждый элемент матрицы не-
обходимо записать одно из значений скважины, которая 

попадает в соответствующую элементу матрицы ячейку 
сетки. Таким образом, полученная матрица будет иметь 
ненулевые элементы в местах включения скважин и 
нулевые в местах их отсутствия. Данная матрица может 
быть интерпретирована как изображение в градациях се-
рого, которое может быть проанализировано с помощью 
сверточной нейронной сети (O’Shea, Nash, 2015). Для 
каждого параметра необходимо сгенерировать подобную 
матрицу (рис. 7).

сверточная нейронная сеть не содержит проблем ней-
ронной сети прямого распространения, т.к. каждая матрица 
представляет значение и пространственное распределение 
признака (Rifai et al., 2020; Tan et al., 2019; Liu et al., 2019).

Поведение скважин описывается набором параметров: 
накопленная добыча нефти, воды и закачка за весь период 
разработки, пористость, проводимость, нефтенасыщен-
ность прискважинной зоны, забойное давление, а также 
результатами интерпретации геофизических, геохимиче-
ских и трассерных исследований.

Недостатком этих параметров является их наличие 
только в отдельных точках по площади месторождения, то 
есть при заполнении матрицы она получается разряжен-
ной. Несмотря на то, что такой подход все равно работает, 
он сильно увеличивает время обучения нейросети. Для 
решения этой задачи необходимо заполнить матрицу в 
соответствии с некоторыми законами.

самый простой метод – линейная интерполяция данных. 
Тем не менее, данный подход не решает первоначальную 
проблему – неоднородность данных не позволяет прово-
дить корректную линейную интерполяцию (Kidner, 2003).

Другой подход был обнаружен в результате анализа 
исходных данных – продуктивные параметры в основном 
распределяются экспоненциально, тогда как фильтрацион-
но-емкостные в основном нормально. Данная закономер-
ность может быть использована для заполнения матрицы 

Рис. 4. Графическое представление гипотезы

Рис. 5. Нейронная сеть прямого распространения

Рис. 6. Ограничения нейронной сети прямого распространения

Рис. 7. Сверточная нейронная сеть
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– каждая матрица заполняется одним из распределений, 
тем не менее, в силу случайности распределения, резуль-
тат двух одинаковых расчетов будет совершенно разный. 
отсутствие воспроизводимости в данном случае является 
серьезным недостатком. 

Метод, который показал наилучшие результаты – ме-
тод интерполяции на основании данных соседних эле-
ментов матрицы. В данном случае не создается никаких 
новых данных, а производится копирование существую-
щих, исходя из концепции, что ячейки вокруг скважины 
эквивалентны ячейкам самой скважины (Rukundo, 2021).

Полученная матрица, само собой, не отражает реаль-
ное состояние пласта, но позволяет значительно ускорить 
как скорость обучения нейросети, так и минимизировать 
количество артефактов, возникающих в случае отсутствия 
данных (рис. 8).

совокупность полученных матриц представляет собой 
каналы одного многоканального изображения, которое и 

анализируется с помощью сверточной нейронной сети 
(рис. 9).

рассмотрим распределение признаков на примере 
участка из 10 скважин, 6 из которых добывающие, 2 на-
гнетательные, 2 нагнетательные без перфорации на рас-
сматриваемый пласт (рис. 10).

Полученный по вышеуказанной методике тензор был 
разбит на каналы и окрашен для рассмотрения участка; ре-
зультат был сглажен для лучшего визуального восприятия. 
Изображения отражают пространственное распределение 
признаков. Так, можно видеть, что распространения фрон-
та закачки за период в 1 год происходило не изотропно, 
а распространялось преимущественно в направлениях 
север, Юг, север-Восток. В свою очередь, добыча нефти 
как коррелирует с фронтом, так и в меньшей степени за-
висит от него (рис. 11).

На основании этого можно выдвинуть гипотезу, что 
между каналами тензора возникает корреляция, которая 
может быть аппроксимирована путем анализа влияния 
пространственного распределения признаков друг на дру-
га. Подобная задача может быть решена с применением 
сверточных нейронных сетей (Li et al., 2019; Zhou et al., 
2018; Li et al., 2020). 

В качестве обучающего набора данных используется 
вектор, содержащий накопленные показатели за всю 
историю разработки: добычу нефти, воды, закачку воды, 
которые наиболее точно описывают текущее состояние 

Рис. 10. Визуализация распределения признака на примере участка из 10 скважин. а – геометрическое расположение скважин, б – 
визуализация признака – «Добытая нефть за 1 год», в – визуализация признака «Закачанная вода за 1 год», г – визуализация признака 
«Добытая вода за 1 год». Насыщенность цвета отражает размерность признака – чем насыщеннее цвет, тем больше значение.

Рис. 8. Способ заполнения разреженной матрицы

Рис. 9. Получение элемента пласта (матрица) и обработка в сверточной нейронной сети
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пласта. Выбор обусловлен тем, что эти параметры являют-
ся непрерывными по времени величинами, варьируются в 
узком диапазоне от 0 до нескольких тысяч тонн за месяц 
и имеют корреляцию практически со всеми параметрами 
скважины. Альтернативным параметром может быть де-
бит нефти и воды как за текущий, так и за определённый 
период (ермолина, соловьева, 2017).

В качестве функции ошибки используется средне-
квадратичная ошибка (MSE), которая применяется для 
регрессионных задач. Эти потери рассчитываются путем 
вычисления среднего квадрата разности между факти-
ческими (целевыми) и прогнозируемыми значениями 
(Toro-Vizcarrondo, Wallace, 1968).

В качестве алгоритма оптимизации используется 
AdaGrad (Lydia, Francis, 2019), который является разно-
видностью семейства алгоритмов SGD, использующий 
адаптивное изменение гиперпараметров модели под 
каждый признак (рис. 12).

Выходные данные нейронной сети представляют со-
бой вектор длины 3n (n – количество слоев), содержащий 
накопленные показатели: добычу нефти, воды, закачку 
воды – (P) в каждой ячейке. 

Выбор обусловлен тем, что данные по добыче явля-
ются наиболее простыми и «естественными» параметра-
ми. Получаемые данные, тем не менее, являются вторич-
ными по отношению к остаточным запасам и лишь кос-
венно свидетельствуют об их наличии/отсутствии. Мы 
предполагаем, что, поскольку полученные значения яв-
ляются количеством жидкости, прошедшей через некото-
рый объем за фиксированное количество времени, при 
достаточной длине периода времени и постоянстве объема 

отношение  будет линейно убывать, из 

чего следует, что объем потенциально возможной добычи 
нефти некоторой ячейки P будет находится в диапазоне 

, где константа является 

максимальным объёмом жидкости, который переместится 
через данную ячейку за выбранный период. В силу малой 
линейной скорости фильтрации флюида (Зиновьев и др., 
2013; рыжов и др., 2013; Зайцев и др., 2021), мы предпо-
лагаем, что за период времени с момента расчета до конца 
эксплуатации рассматриваемой области объем фильтра-
ции не превысит поровой объём самой ячейки. Из этого 
следует, что данное отношение может быть интерпрети-
ровано как «нефтенасыщенность». Таким образом, с по-
мощью формулы запасов, используя отношение в каждой 
ячейке, результат нейросети преобразуется в текущие 
запасы нефти или воды в ячейке (рис. 13).

Методика оптимизации разработки
Программное обеспечение для оптимизации раз-

работки с использованием искусственного интеллекта 
предназначено для расчета взаимовлияний скважин и 
автоматического подбора геолого-технических меропри-
ятий (ГТМ).

Для оценки состояния скважин в каждый момент 
времени реализован стохастический аналог гидродина-
мического симулятора с использованием обобщенного 
фильтра Калмана (Ribeiro, 2004). Для прогноза эффектив-
ности ГТМ дополнительно используются регрессионные 
модели.

структура методики включает следующие этапы 
(рис. 14):

• оценивается проводимость нефти и воды в межсква-
жинном пространстве, определяются коэффициен-
ты влияния между скважинами;

• на основе локализованных запасов нефти выполня-
ется подбор ГТМ;

• на основе автоматического анализа эффективности 
ранее выполненных ГТМ определяются потенци-
альные дебиты нефти планируемых ГТМ.

Преимуществами методики являются самообучае-
мость, ослабленные требования к адаптации, сокращенное 
время исполнения алгоритма.

Используются результаты разделения добычи и закач-
ки по пластам. Выполняется разделение каждого пласта 
на равномерную сетку гексагональных ячеек одинаковой 
высоты (рис. 15). Каждая ячейка описывается набором 
переменных (случайных величин) в каждый момент 
времени. В нашем случае эти переменные представляют 

Рис. 11. Визуализация примерного влияния нагнетательных 
скважин на добывающие на основании распределения призна-
ков. а – признак «Добыча нефти за 1 год», б – наложение при-
знаков «Добыча воды за 1 год» и «Закачанная вода за 1 год»

Рис. 12. Процесс обучения

Рис. 13. Процесс расчета карты запасов
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собой количество жидкости и нефтенасыщенность в 
каждый момент времени (шаг – месяц). Эти величины 
неизвестны.

Каждая скважина (добывающая или нагнетательная) 
привязана не к одной ячейке, а к нескольким ближайшим. 
Несмотря на то, что это предположение не является физич-
ным, оно, тем не менее, заставляет количество жидкости в 
соседних ячейках быть в некотором смысле зависимым от 
наблюдаемой добычи. Привязка к ячейкам производится 
пропорционально расстоянию до их центров от скважины 
(от точки перфорации).

Добыча нефти vm
o(t) в момент времени t для скважины 

m определяется следующим уравнением:

, (1)

где hn(t) и sn(t) – количество жидкости и нефтенасыщен-
ность для ячейки n в момент времени t, pm(t) – время работы 
скважины в момент времени t, ηm

o – неизвестный параметр, 
связанный только со скважиной, qm(n) – доля пропорцио-
нальности для скважины m относительно ячейки n, so(m) 
– множество ячеек, связанных со скважиной, εm(t) – неиз-
вестный нормально распределённый белый шум.

разработка месторождения связана с фильтрационны-
ми потоками жидкости в пластах. В описываемом случае 
из каждой ячейки жидкость перетекает в соседние, и раз-
личные жидкости (вода, нефть) имеют различные пропор-
ции перетекания. Значения нефти on(t + 1) и воды wn(t + 1) 
в ячейке n определяются следующими уравнениями:

 
(2)

(3)
где ne(n) – множество ячеек, соседних к n, θn~n’

w
 и θn~n’

o 

– неизвестные коэффициенты проводимости между 
ячейками n и n’ для воды и нефти, соответственно, kw(∙) и 
ko(∙) – заранее заданные функции, которые определяют от-
носительную проницаемость соответствующих флюидов 
при известной насыщенности. 

обновление для скрытых переменных определяется 
формулами:

    
(4)

где εn
h(t + 1) – нормально распределённый белый шум.

Эта модель аналогична гидродинамической модели 
с использованием закона Дарси (например, построения 
в статье (Чарный, 1963)). с учётом простоты сетки и не 
привязанности к физическим законам напрямую, она 
является упрощённой гидродинамической моделью. Эта 
модель представляет собой частный случай обобщённого 
фильтра Калмана (Ribeiro, 2004), поскольку нелинейные 
зависимости в модели представляются в виде, представ-
ленном на (рис. 16).

обучение модели заключается в нахождении такого 
значения параметров, при которых история разработки 
лучше всего согласуется с состоянием пласта.

Поскольку в модели присутствуют скрытые пере-
менные, оценка её параметров происходит на основе 
еМ-алгоритма (Barber, 2012). 

Алгоритм заключается в чередовании е-шага и 
М-шага:

• е-шаг заключается в том, что при известных прово-
димостях жидкости вычисляются объемы жидкости 
и нефтенасыщенности в каждый момент времени 
в каждой ячейке;

• На М-шаге при известном состоянии пласта под-
бираются проводимости нефти и воды.

Чтобы рассчитать е-шаг, используется ансамблевый 
фильтр Калмана (Evensen, 1994). Для этого необхо-
димо задание начального распределения жидкости и 

Рис. 14. Структура методики оптимизации разработки

Рис. 15. Гексагональное представление сетки

Рис. 16. Графическое описание зависимостей в модели
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нефтенасыщенности в пласте h(0), s(0). Это производится 
за счёт данных начального распределения нефтенасыщен-
ности из геологической модели. При расчёте М-шага 
используется обычный градиентный спуск.

То есть, алгоритм оценивания старается подобрать 
параметры так, чтобы поведение жидкости в пласте 
соответствовало истории дебита воды/нефти в каждой 
скважине (рис. 17). обучение производится для каждого 
пласта в отдельности.

Коэффициент влияния вычисляется по следующей 
формуле:

 
(5)

где ways (n1, n2) – множество путей кратчайшей длины из 
ячейки n1 до ячейки n2.

суть формулы заключается в том, что влияние между 
двумя скважинами вычисляется как произведение про-
водимости (в условных единицах) на добычу в период 
времени и на закачку в этот же период времени. Такая 
величина характеризует средний объём перекачанной 
жидкости через пласт. 

В случае вычисления по всем пластам итоговый 
коэффициент влияния получается путём суммирования 
коэффициентов влияния по каждому пласту. Доля задей-
ствованного пласта уже учитывается в силу умножения 
на объёмы добычи и закачки.

По умолчанию, используется суммарная проводимость 
нефти и воды θn~n’

o + θn~n’
w. однако, для оценки эффектив-

ности вытеснения нефти и заводнения можно применять 
эти коэффициенты по отдельности, таким образом вы-
числяя коэффициенты взаимовлияния по нефти или воде. 

Для удобства работы с результатами происходит нор-
мировка так, чтобы коэффициенты влияния для каждой 
нагнетательной скважины были равны единице по всем 
реагирующим добывающим скважинам:

 
(6)

Нормировка может проводиться как по направлению 
от нагнетальных к добывающим скважинам, так и в об-
ратную сторону (рис. 18). Это можно производить как 
для коэффициентов влияния по проводимости, так и для 
коэффициентов влияния по жидкости.

Вывод проводимости осуществляется интерполяцией 
соответствующих величин с гексагональной сетки на 

квадратную сетку заданной ширины. Например, в точке 
χ задаётся формулой (7):

 
(7)

где x(n) – координаты ячейки n,  , 
а параметр a > 0.

Таким образом, интерполяция является гауссовым сгла-
живанием с шириной ядра α–1. Ширина ядра по умолчанию 
равна половине квадрата расстояния между ячейками сетки. 

В качестве координат для выгрузки проводимости 
θn~n’

o берётся середина границы между соответствующи-
ми ячейками, а формула остаётся аналогичной (рис. 19).

Инструмент «Анализ ГТМ» направлен на расчет 
эффективности ранее проведенных ГТМ и подбор ре-
комендуемых мероприятий. На основе эффективности 
ранее проведенных ГТМ (ретроспективный анализ) и 
текущего состояния разработки с помощью машинного 
обучения определяется прогнозная дополнительная до-
быча нефти планируемых ГТМ для конкретных условий 
любого участка.

Алгоритм ретроспективного анализа использует инфор-
мацию о выполненных ГТМ, эксплуатационные карточки 
добывающих и нагнетательных скважин и определяет эф-
фективность каждого ГТМ, проведенного на добывающем 
и нагнетательном фонде. 

Для добывающих скважин расчет эффективности ГТМ 
выполняется следующим образом (рис. 20):

1. определяется средний дебит за три месяца до на-
чала ГТМ;

2. Анализируется продолжительность эффекта от ГТМ 
(до второго пересечения линии m или до планового 
срока эффекта);

3. рассчитывается дополнительная добыча нефти как 
положительная добыча нефти от среднего дебита до 
ГТМ (сумма добытой нефти выше линии m);

4. Информация о дополнительной добыче от ГТМ 
формируется в таблицу (табл. 1).

Рис. 17. Графическое представление обучения

Рис. 18. Пример расчета коэффициентов влияния по жидкости

Рис. 19. Пример расчета проводимости по нефти и воде
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Для нагнетательных скважин эффект от ГТМ анали-
зируется следующим образом (рис. 21):

1. рассчитывается период аппроксимации базовой 
кривой падения добычи нефти до выполнения ГТМ;

2. Анализируется продолжительность эффекта;
3. Дополнительная добыча считается как положи-

тельная добыча нефти от базовой кривой падения 
добычи нефти. Алгоритм также учитывает разницу 
между эффектами от ГТМ нагнетательной скважи-
ны и реагирующими добывающими скважинами;

4. Информация о дополнительной добычи формиру-
ется в таблицу (табл. 2).

Подбор геолого-технических мероприятий произво-
дится следующим образом. 

Для каждого вида ГТМ на основе заданных критериев 
выполняется подбор скважин-кандидатов и проектные 
точки (для бурения новых скважин и боковых стволов). 
Для скважин-кандидатов вычисляются эксплуатационные 
характеристики и выводятся в виде аналитических таблиц 
(рис. 22). 

Все критерии автоматизированы и сконфигурированы 
таким образом, чтобы специалист с минимальным вме-
шательством имел возможность формировать ГТМ на 
рассматриваемом участке.

Для подбора точек бурения и забуривания боковых 
стволов по всей площади равномерно распределяется 
большое количество точек. Для каждой точки вычисля-
ются запасы и нефтенасыщенность в ячейке Вороного, 
построенной по множеству скважин и этой проектной 
точке, и пересечённой с кругом заданного радиуса. 
После вычисления всех характеристик точки фильтру-
ются согласно критериям. среди отфильтрованных то-
чек последовательно отбираются точки с наибольшими 
суммарными запасами по всем пластам так, чтобы точки 
находились не ближе, чем на определённом расстоянии 
друг от друга (рис. 23).

Рис. 20. Пример расчета для добывающих скважин

Рис. 21. Пример расчета для нагнетательных скважин Та
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В аналитических таблицах для скважин-кандидатов 
представлены наиболее востребованные данные для при-
нятия решений: Фес, запасы нефти, объемы закаченной 
воды, доля воды в пласте, режим работы скважин и т.п.

Прогноз эффективности ГТМ (прирост дебита нефти 
и жидкости, продолжительность эффекта) выполняется 
различным образом для разных типов ГТМ. 

Для бурения новых скважин и забуривания боковых 
стволов прогнозируемый дебит нефти и жидкости вы-
числяется нейросетевым алгоритмом.

Для остальных видов ГТМ разрабатывается регресси-
онная модель для нахождения суммарной дополнительной 
добычи, периода эффекта и вероятности успеха ГТМ. Под 
успехом ГТМ понимается факт положительности допол-
нительной добычи нефти. В качестве входных данных для 
этой регрессионной модели используются параметры и 
характеристики обученной модели (фильтр Калмана), гео-
лого-промысловые данные за период, предшествующий 
планируемому ГТМ.

результаты и обсуждение
Методика подтверждения наличия локализованных 

запасов нефти из программного комплекса основана на 
изучении естественных маркеров процесса биодеградации 
углеводородов в залежах (рис. 24), интенсивно протека-
ющего в зонах контакта нефти и нагнетаемой воды, но 
не затрагивающего невыработанные зоны, что приводит 
к появлению различий в составе флюида в промытой и 
застойной зонах (Minmin Cai et al., 2015). Методология 
предусматривает создание системы мониторинга из-
менения компонентного состава углеводородов с целью 
локализации участков, характеризующихся меньшей 
величиной биодеградации. Такие участки могут быть рас-
смотрены в качестве зон наиболее вероятного нахождения 
остаточных запасов (Novikova et al., 2020).

общеизвестно, что одним из первых признаков биоде-
градации является уменьшение содержания и исчезнове-
ние лёгких н-алканов. В процессе разработки отношение 
тяжелых компонентов к легким увеличивается в ходе 
интенсивной биодеградации углеводородов в залежах. 
Поскольку бактерии обитают на границе воды и нефти, 
в зонах, откуда добывается нефть, здесь это отношение 
очень быстро растет за счет все большего увеличения 
площади контакта воды и нефти (Nurgaliev, 2006). В 
части залежи, не затронутой процессом заводнения, это 
отношение остается на первичном уровне, таким образом 
формируется неоднородное распределение этого отноше-
ния внутри залежи. Это явление может быть использовано 
для оценки наличия застойных не дренируемых зон, их 
объемов и степени вовлечения их в разработку (Nurgaliev 
et al., 2021).

В качестве исходных данных могут быть рассмотре-
ны результаты анализа компонентного состава попутно-
го газа. В ходе регистрации изменения компонентного 
состава в моменты геодинамических возмущений может 
быть локализовано местоположение невыработанной 
зоны, находящейся в пределах радиуса дренирования 
скважины, в которой была отобрана «аномальная» 
проба.

сравнение карты запасов нефти и результатов мони-
торинга ПНГ показало (рис. 25) следующее:Та
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Рис. 23. Пример подбора точки бурения (ромб) и боковых стволов (треугольник) по данным локализованных запасов и текущему со-
стоянию разработки участка

Рис. 22. Пример представления расчетных данных для точек бурения скважин и БС

Рис. 24. Графическое представление процесса биодеградации 
углеводородов

• Зоны с локализованными запасами расположены в 
зоне аномалий, полученных в результате геохими-
ческих исследований;

• Аномалии указывают на наличие зон с высокой 
плотностью запасов, соответственно, в областях без 
аномалий алгоритм нейросети локализует запасы в 
небольших объемах. 

Заключение
В статье рассмотрен подход, позволяющий на основе 

нейросетевых алгоритмов оценить объемы и локализовать 
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Рис. 25. Сравнение расчетов с результатами геохимического 
анализа 

остаточные запасы нефти на многопластовых месторож-
дениях, наличие которых подтверждается с помощью 
анализа изменения компонентного состава попутного 
газа. 

Для оптимизации процесса разработки представлена 
методика, по которой оценивается аналог проводимости 
нефти и воды в межскважинном пространстве, определя-
ются коэффициенты влияния между скважинами. Затем 
на основе ФЭс скважин и локализованных запасов нефти 
выполняется подбор ГТМ. Благодаря автоматическому 
анализу эффективности ранее выполненных ГТМ опреде-
ляются потенциальные дебиты нефти планируемых ГТМ.

Автоматизация процесса отбраковки данных, анализа 
взаимовлияния скважин, подбора ГТМ дает возможность 
оптимизировать ручной труд специалистов и снизить 
время на обработку данных.

На сегодняшний день совместно с ПАо «Татнефть» 
определен потенциальный фонд скважин-кандидатов, на 
которых планируется выполнить ГТМ за счет внедрения 
технологии. 
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abstract. At the late stage of field development, residual 
oil reserves undergo a significant change from mobile to 
sedentary and stationary. These reserves are mainly located 
in technogenically and production altered, watered layers and 
areas of deposits.

Localization and development of such sources of 
hydrocarbons is an effective method of increasing the final oil 
recovery factor in mature fields, due to the presence of a ready-
made developed infrastructure for production, transportation 
and refining, as well as the availability of highly qualified 
personnel.

This article considers an approach that allows, based on 
neural network algorithms, the estimation the volumes and 
localization of residual oil reserves in multi-layer deposits 
in combination with the analysis of geochemical studies of 
reservoir fluids. The use of machine learning algorithms allows 
a targeted approach to the development of residual reserves by 
automated selection of wellwork. This approach significantly 
reduces the manual labor of specialists for data processing and 
decision-making time.

Keywords: software package, convolutional neural 
network, neural network algorithms, oil field, localization of 
oil reserves, geochemical studies, selection of geological and 
technical measures
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