
Введение
Наиболее эффективным и часто применяемым

инструментом исследования земной коры на сегод�
няшний день является сейсморазведка. Её лидер�
ство обусловлено большой глубинностью, густой
сетью изученности, а также сравнительно невысо�
кой стоимостью [1, 2]. Все сейсморазведочные ме�
тоды основаны на регистрации и изучении упругих
волн, искусственно возбуждаемых на поверхности
земли. Распространяясь в земной коре во всех на�
правлениях, эти волны преодолевают различные
неоднородности и претерпевают процессы отраже�
ния, преломления и дифракции. В свою очередь,
отраженные и преломленные волны, вернувшиеся
к поверхности земли, регистрируются высокочув�
ствительными датчиками – сейсмоприемниками, в
виде сейсмотрасс. Набор сейсмотрасс, зарегистри�
рованных в различных точках поверхности земли,
обрабатывается, в результате чего формируются
так называемые 2D или 3D сейсмические (геофизи�

ческие) поля [1, 3]. На их основе рассчитываются
различные сейсмические атрибуты, необходимые
для решения обратных задач сейсморазведки [4]:
исследование строения земной коры, оценка перс�
пектив нефтегазонасыщенности, картирование
мелких ловушек нефти и газа, прогнозирование
распространения коллекторов и др.

В число задач, решаемых с помощью сейсмора�
зведочного подхода, также входит задача прогноза
петрофизических параметров геологической сре�
ды. Эти параметры несут в себе чрезвычайно важ�
ную информацию о наличии или отсутствии неф�
тяных коллекторов и миграции флюидов в геоло�
гической среде, ввиду чего измеряются с помощью
высокоточных и дорогостоящих каротажных ме�
тодов, имеющих обобщенное название Геофизиче�
ские исследования скважин (ГИС). ГИС напра�
вленны на изучение геологического строения зем�
ных недр, а также на измерение некоторых физи�
ческих параметров пород вдоль стволов скважин
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Актуальность. При решении обратных геофизических задач важное положение занимает задача построения объемных моде'
лей петрофизических параметров. Наибольшие затруднения при разработке методов решения этой задачи определяются нео'
днородностью реальной геологической среды, а их точность – недостаточностью сетки скважинных наблюдений. Приведен но'
вый метод, отличительной особенностью которого является совместное использование данных наземной сейсморазведки и гео'
физических исследований скважин. Он опирается на опыт геостатистического подхода и, решая описанные проблемы, исполь'
зует предположение о том, что сейсмические и скважинные данные, измеренные в пределах одного геологического объекта, мо'
гут иметь схожие ковариационные свойства. Вопросы надежности и эффективности метода двойного крагинга ранее не были
опубликованы, хотя их исследование требуется для практического применения метода. Одним из первых вопросов здесь явля'
ется оценка влияния репрезентативности исходных данных.
Цель работы: рассмотреть влияние репрезентативности исходных данных на качество моделирования методом двойного кра'
гинга и возможные пути по разработке количественной меры оценивания репрезентативности.
Объекты: синтезированная модель куба сейсмического атрибута; данные 3D МОГТ и ГИС Конторовичского месторождения
Томской области.
Методы: методы теории случайных функций, методы линейной алгебры, статистическое моделирование и вычислительный
эксперимент.
Результаты. Аналитически доказано, что при наличии репрезентативной выборки данных ошибка моделирования равна нулю.
Аналитически и численно доказано, что при наличии нерепрезентативной выборки скважин ошибка моделирования и множи'
тель Лагранжа прямо пропорциональны весовым коэффициентам данных, недостающих для репрезентативности выборки. На
основании этого факта было выдвинуто предположение о том, что множитель Лагранжа может быть использован в качестве ме'
ры репрезентативности используемой выборки. Это предположение было проверено на материалах Конторовичского место'
рождения Томской области, в рамках которого методом двойного крагинга последовательно осуществлялось моделирование с
участием трех, пяти и семи скважин. При увеличении выборки от трех до семи скважин наблюдалось снижение величины мно'
жителя Лагранжа, что подтвердило правильность предположения.
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(таких как удельное электрическое сопротивле�
ние, радиоактивность, скорость распространения
упругих волн и т. д.) [5]. В отличие от сейсмиче�
ских полей, данные ГИС обычно измеряются на
редкой, неравномерной сети и хранятся в виде на�
бора кривых, привязанных к координатам стволов
скважин. Однако, т. к. геологическая среда нео�
днородна и анизотропна, полное описание её пе�
трофизических свойств требует наличия более ин�
формативной выборки данных, которую можно по�
лучить двумя способами. Первый способ – это бу�
рение скважин по густой сети с дальнейшим прове�
дением геофизических исследований. Его очевид�
ные недостатки: дороговизна и высокая сложность
реализации. Второй способ – решение задачи моде�
лирования петрофизических свойств с применени�
ем математических методов интерполяции или ап�
проксимации.

Методы решения данной задачи известны и
условно делятся на две группы: первые использу�
ют для проведения расчетов только данные ГИС
[6], вторые основаны на совместном использова�
нии сейсмических данных и данных ГИС. Эффек�
тивность первой группы методов в основном зави�
сит от плотности сети скважин. Вторая группа ме�
тодов дает существенно лучшие результаты для
редкой сети скважин и на текущий момент разви�
вается наиболее активно [7]. Среди методов второй
группы выделяют:
1) методы прямого пересчета сейсмических атри�

бутов в параметры ГИС;
2) методы, основанные на машинном обучении и

(или) нейронных сетях;
3) методы геостатистики.

В данной работе приведен краткий обзор преи�
муществ и недостатков перечисленных методов и
анализ результатов моделирования алгоритмом
«двойного крагинга», разработанного авторами
статьи [8]. В условиях малого количества исход�
ных данных ГИС одним из важных и еще не иссле�
дованных вопросов для подобных алгоритмов ста�
новится вопрос о репрезентативности исходных
данных: её влиянии на точность моделирования и
возможности оценки репрезентативности реаль�
ных материалов.

Обзор методов построения моделей 
геологических сред
Методы прямого пересчета сейсмических ат�

рибутов в параметры ГИС в общем случае сводят�
ся к установлению функциональной зависимости
между петрофизическим параметром и одним или
несколькими сейсмическими атрибутами [9]. Про�
блема этого подхода заключается в том, что на те�
кущий момент на практике преимущественно ис�
пользуются линейные функции, эффективные в
достаточно небольших пределах одного геологиче�
ского образования. Для моделирования в рамках
целого месторождения они неприменимы в связи с
тем, что для отдельно взятой глубины и отдельно
взятого объекта зависимости между сейсмически�

ми атрибутами и петрофизическими параметрами
разнятся. Вдобавок любую взаимосвязь, как ли�
нейную, так и нелинейную, можно установить
только в условиях хорошей изученности объекта.
В противном случае о качественном моделирова�
нии не может быть и речи.

Методы машинного обучения и нейронные се�
ти [1, 7, 9, 10], в отличие от методов прямого пе�
ресчета, основаны на минимизации ошибки осу�
ществляемых расчетов, ввиду чего дают лучший
результат и позволяют строить более правдоподоб�
ные модели. Как алгоритмы машинного обучения,
так и нейронные сети для решения задачи прогно�
за петрофизических параметров обучаются по вы�
борке сейсмических атрибутов. Обучение при этом
организовано таким образом, чтобы прогнозные
значения петрофизического параметра макси�
мально совпадали с известными реальными анало�
гами. Основными преимуществами нейронных се�
тей и машинного обучения являются [11, 12]:
1. Гибкость. Обучение может осуществляться как

для отдельно взятого пласта, так и для опреде�
ленного интервала; с использованием одного
или нескольких сейсмических атрибутов и пе�
трофизических параметров.

2. Высокая скорость расчета прогнозных параме�
тров при наличии уже обученной сети (алгорит�
ма).
К недостаткам этих методов можно отнести:

1) необходимость переобучения для каждого от�
дельного месторождения, пласта, петрофизиче�
ского параметра и т. д.;

2) возможность несходимости алгоритма обучения
для определенного набора входных данных;

3) реализацию аппроксимации, а не интерполя�
ции скважинных данных.
Говоря о недостатках более подробно: первый –

несущественен, т. к. влечет за собой лишь увели�
чение времени расчета и не влияет на качество мо�
делей; второй – может быть компенсирован пред�
варительным отбором исходных данных; третий –
приводит к несоответствию реальных и прогноз�
ных значений петрофизических параметров.

Последний недостаток является значимым и
может быть устранен лишь с помощью интерполя�
ционных методов, оптимальными из которых счи�
таются методы геостатистики [13, 14]. Геоста�
тистика, в общем, представляет собой технологию
интерполяции пространственно�распределенных
данных, использующую статистические методы.
Большинство методов геостатистики базируются
на применении вариограмм, которые в свою оче�
редь описывают пространственную корреляцию
прогнозируемого поля и рассчитываются в предпо�
ложении о непрерывности и однородности иссле�
дуемого объекта [13]. Последнее некорректно по
отношению к геологической среде, ввиду чего в
условиях редкой сети данных ГИС применение
классических геостатистических методов для
прогноза петрофизических параметров приводит к
грубому, далекому от реальности результату. Для
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описания пространственно�неоднородной модели
среды необходимо отказаться от вариограммного
анализа данных ГИС и использовать ковариацион�
ный анализ сейсмического атрибута в скользящих
пространственно�глубинных окнах. В основе тако�
го подхода должно лежать предположение об иден�
тичности или, по крайней мере, близости ковариа�
ционных свойств сейсмического атрибута и прог�
нозируемого параметра, т. к. они измеряются по
одному и тому же физическому объекту. Метод, ос�
нованный на данных предположениях, разработан
авторами статьи и реализован в виде алгоритма,
описание которого излагается ниже.

Алгоритм двойного крагинга
В качестве базового уравнения геостатистика

использует уравнение крагинга, которое в рамках
рассматриваемой задачи может быть записано сле�
дующим образом [13]:

(1)

где x, y, z – пространственные координаты;
wi(x,y,z) – весовая функция i�й скважины; fi(z) – из�
вестные кривые параметра ГИС в i�й скважине;
F̂(x,y,z)– прогнозируемое значение параметра
ГИС; N – количество скважин.

Минимальный средний квадрат ошибки реше�
ния уравнения (1) обеспечивается требованием

(2)

а несмещенность оценки – ограничением

(3)

где F(x,y,z) – истинное значение параметра ГИС
[13]. Анализ (2) в произвольной точке (x,y,z) при�
водит к системе линейных алгебраических уравне�
ний (СЛАУ) относительно неизвестных весовых
функций:

(4)

где Cf (z) – матрица ковариационных функций
Cij

f(z)=M[fi(z)fj(z)] известных кривых ГИС; W(x,y,z) –
матрица весовых функций; CF(x,y,z) – матрица ко�
вариационных функций cij

f(x,y,z)=M[fi(z)F(x,y,z)]
известных кривых ГИС с параметром ГИС в точке
прогноза (x,y,z). Основная проблема геостатисти�
ческого подхода заключается в необходимости мо�
делирования CF(x,y,z) правой части системы (4),
априори известной только в точках скважин.

В классическом крагинге предполагается, что
прогнозируемое поле удовлетворяет условию одно�
родности второго рода, т. е. ковариационные
функции могут быть описаны функциями расстоя�
ний, а не координат. Это предположение позволяет
проводить статистический анализ пространствен�
ной зависимости известных данных и использо�
вать вместо ковариационных функций вариацию
разницы значений прогнозируемого параметра,

зависящую только от удаленности точек поля
[7, 8]. Однако переход от ковариации к вариации
приводит к потере информации о пространствен�
ной неоднородности моделируемого объекта.

Такой подход можно не применять, если при�
влечь к моделированию данные наземной сейсмо�
разведки S(x,y,z), охватывающие густой сетью на�
блюдений прогнозируемую площадь среды. Ана�
логично (1) построим уравнением крагинга стати�
стическую модель сейсмического атрибута по дан�
ным, измеренным только вблизи скважин:

(5)

где wi
0(x,y,z) – весовая функция сейсмического ат�

рибута в точке i�й скважины; Si(z)=S(xi,yi,z) – кри�
вая сейсмического атрибута вблизи точки i�й сква�
жины; Ŝ(x,y,z)– прогнозируемое значение атрибу�
та.

Для использования модели (5) необходимо при�
нять предположение, что ковариационные свой�
ства, как свойства внутренней изменчивости или
взаимосвязи, сейсмических данных S(x,y,z) и ко�
вариационные свойства прогнозируемого параме�
тра F(x,y,z) идентичны, или хотя бы близки,
т. к. измерены по одному и тому же объекту. Это
позволяет утверждать, что система (4) в произ�
вольной точке (x,y,z) будет эквивалентна системе,
построенной на данных сейсморазведки [8]:

(6)

где cij(z)=M[Si(z)Sj(z)] – ковариации сейсмического
атрибута в точках скважин с координатами (xi,yi) и
(xj,yj) на глубине z; ci0(x,y,z)=M [Si(z)S(x,y,z)] – ко�
вариации сейсмического атрибута в точках сква�
жин и в точке прогноза; (x,y,z) –множитель Ла�
гранжа. Или в матричной форме:

где
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Хотя сейсмическое поле является неоднород�
ным и нестационарным процессом, ранее было по�
казано, что S(x,y,z) в любой точке пространства
является импульсным случайным процессом, для
которого условие локальной стационарности допу�
стимо в пределах длины волны  [15]. Поэтому ко�
вариацию можно вычислять путем осреднения в
скользящем глубинном окне

Теперь, если сейсмические данные определены
в точке прогноза, правая часть системы (6) опреде�
ляется по реальным данным и моделирование ко�
вариационных свойств не требуется.

Отметим, что область значений весовых коэф�
фициентов в системах (4), (6) ничем не ограничена,
что на практике приводит в отдельных областях к
появлению «физически нереального» результата:
F̂(x,y,z) приобретает значения, не входящие в
область допустимых. Например, известно, что ка�
жущаяся удельная проводимость, измеряемая ин�
дукционным каротажем (ИК), интенсивность есте�
ственного �излучения по гамма�каротажу (ГК),
коэффициент пористости не могут иметь отрица�
тельные значения [5]. Для учета подобных ограни�
чений необходимо наложить дополнительное огра�
ничение на все весовые коэффициенты:

(7)

Очевидно, что при одновременном соблюдении
(3) и (7) результат суммирования (1) не будет пре�
вышать пределов, определенных значениями ис�
ходных данных. Ввиду того, что (7) представляет
собой неравенство, в явном виде добавить его в си�
стему (6) невозможно. Поэтому поиск решения
необходимо осуществлять итерационно с исключе�
нием из системы строк и столбцов тех слагаемых,
которым соответствуют отрицательные весовые
коэффициенты.

В случае нетривиального решения системы (6),
согласно методу Крамера [16], неизвестные СЛАУ
могут быть найдены с помощью определителя ос�
новной матрицы и определителя матрицы Ci, в ко�
торой i�й столбец заменен на столбец свободных
членов

В случае, когда прогнозная точка совпадает с
k�й точкой скважины, столбец свободных членов
будет совпадать с k�м столбцом основной матрицы

ci0(z)=cik(z) и, следовательно, det(Ck)=det(С), а
det(Ci)=0 для ik. Из чего следует, что решением
будут являться wk

0(xk,yk,z)=1 и wi
0(xk,yk,z)=0 для

ik, (xk,yk,z)=0. Подставляя полученное реше�
ние в формулу (1), получаем что F̂(xk,yk,z)=
=wk

0(xk,yk,z)fk(z)=fk(z)  в точках скважин прогнозное
значение будет точно совпадать с заданным.

Вне точек скважин расхождение параметров
реальной среды и прогнозной модели определяется
двумя основными факторами: множество извест�
ных данных ГИС не является репрезентативным, и
статистические свойства сейсмического атрибута
не отражают в полной мере свойства прогнозного
параметра. В данной работе рассматривается влия�
ние только первого фактора. Репрезентативным
множеством данных будем называть такое множе�
ство минимального объема, по которому можно с
заданной точностью восстановить параметры сре�
ды в любой точке их линейной комбинацией (1).

Исследование алгоритма
По аналогии с анализом ошибок крагинга мож�

но привести дисперсию прогнозного значения
[13, 14]:

(8)

где s
2(x,y,z) – вариация прогнозируемого поля.

Второе слагаемое определяет взвешенную сумму
ковариаций прогнозной точки и исходных данных
и показывает, что ошибка прогнозирования будет
меньше в тех точках, где существует ковариацион�
ная зависимость с известными данными. Значение
третьего слагаемого –множителя Лагранжа – в ли�
тературных источниках не приводится и, как на�
писано в [8], «само по себе интереса не представля�
ет». При использовании геостатистических алго�
ритмов крагинга ошибка (8) равна нулю только в
точках, где определены скважины [14, 17]. В меж�
скважинном пространстве величина  2

OK определя�
ется выбранной моделью вариограммы и, как пра�
вило, растет с удалением от скважин.

Для анализа ошибок алгоритма двойного кра�
гинга рассмотрим решение системы (6) в фиксиро�
ванной точке (x0,y0,z0) и примем общую статисти�
ческую модель сейсмических наблюдений в виде
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линейной комбинации известных N значений, М
неизвестных значений и случайного шума:

где I(z) и Q(z) – соответственно, известная и неиз�
вестная составляющие; (z) – случайная соста�
вляющая модели. В данной работе примем, что
между значениями сейсмического атрибута Si(z),
между Sj(z), между Si(z) и Sj(z) может существовать
корреляционная связь, но их совокупность пред�
ставляет собой линейно�независимое множество.
Актуальным и первым вопросом при исследовании
метода является вопрос о репрезентативности ис�
ходных данных. В рамках описанной выше модели
этот вопрос может быть перефразирован как во�
прос о наличии или отсутствии неизвестной соста�
вляющей Q(z). Поэтому в качестве первой модели
исследования примем абстрактную ситуацию, ког�
да все слагаемые модели известны, а случайная со�
ставляющая отсутствует (модель репрезентатив�
ная):

где Sr(z) – значение сейсмического атрибута в прог�
нозной точке; Si(z) – значение сейсмического атри�
бута в точке i�й скважины (i=1,..,N); vi – вес i�го
значения. Вариация первой модели

(9)

Для такой модели элементы матрицы свобод�
ных членов C0 представляются в виде линейной
комбинации элементов основной матрицы (8):

(10)

Соответственно, матрицы Ci (i=1,…,N) с учетом
условия нормирования весовых коэффициентов
будут иметь вид

(11)

Учитывая, что определитель матрицы – это по�
лилинейная функция строк или столбцов [18],
определитель матрицы (11) можно разложить в ви�
де следующей суммы:

Анализируя матрицу CN+1 аналогичным спосо�
бом, можно показать, что det(CN+1)=0. Следователь�
но, в соответствии с формулами (10), решением
СЛАУ (6) будут являться весовые коэффициенты
принятой модели и нулевой множитель Лагранжа:

(12)

Таким образом, если для прогнозируемой точ�
ки  (x0,y0,z0)  известные данные представляют собой
репрезентативную выборку, ошибка оценивания с
учетом (9), (10), (12) оказывается нулевой:

Во второй модели исследования предположим,
что сейсмический атрибут является линейной ком�
бинацией не только известных значений, но и од�
ного неизвестного слагаемого  (модель нерепрезен�
тативная):

где Su(z) – значение сейсмического атрибута в
прогнозной точке; SN+1(z) и vN+1 – неизвестное значе�
ние сейсмического атрибута и его вес. Вариация
второй модели

Проводя далее аналогичный анализ матриц Ci,
CN+1 и C0 получим следующее решение:

(13)

Таким образом, если для прогнозируемой точ�
ки  (x0,y0,t0)  известные данные представляют собой
нерепрезентативную выборку:
• найденные весовые функции отличаются от мо�

дельных аддитивной добавкой, пропорцио�
нальной весовому коэффициенту неизвестного
значения;

• множитель Лагранжа отличен от нуля и прямо
пропорционален весовому коэффициенту неиз�
вестного значения.
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Ошибка оценивания также становится отлич�
ной от нуля

и прямо пропорциональна весовому коэффициенту
неизвестного значения, определяется множителем
Лагранжа и ковариациями не только известных зна�
чений, но и неизвестного значения с известными.

Численное исследование полученных соотно�
шений проводилось на синтезированной модели
сейсмических данных. В ограниченной простран�
ственной области (100100100 м) было определе�
но положение четырех вертикальных скважин
(рис. 1, а). Значение сейсмического атрибута в
скважинах моделировалось импульсом Берлаге с
различными параметрами (рис. 1, б) [19]. Весовые
функции каждой скважины vi(x y) определялись
численно из условий равенства единице в точке
скважины и существования области нулевых ве�
сов – областей, где i�я скважина не участвует в мо�
делировании (пример на рис. 3, а, в и 4, а). Куб
сейсмических данных моделировался путем весо�
вого суммирования модельных значений атрибута
всех четырех скважин на сетке 11 м (рис. 2):

Решение обратной задачи опиралось на предпо�
ложение о наличии только трех скважин: № 2–4.

Скважина № 1 с координатами [–25; 25], располо�
женная в левой верхней части модели, считалась
за неизвестную. Для каждой точки пространства
решалась система (6). Примеры результатов расче�
та весовых коэффициентов представлены на
рис. 3, б, в. Как и следовало ожидать, согласно
(13), искажения оценок весовых функций наблю�
даются в области, где наибольшее влияние имела
первая скважина, и наоборот – в области, где пер�
вая скважина имела нулевой вес, весовые функ�
ции восстановлены точно.

Рис. 2. Экспериментальная модель куба сейсмического атрибута

Fig. 2. Experimental model of the seismic attribute cube

Далее для определения ошибки моделирования
проводилось создание куба сейсмического атрибу�
та по оценкам весовых функций согласно (6):

и вычисление дисперсии моделирования [20] 

Для сопоставления полученные распределения
вынесены на рис. 4. Из рисунка видно, что в зонах,
где вес v1(x,y)=0 (зона репрезентативности выбор�
ки из трех скважин № 2, 3, 4) множитель Лагран�
жа и ошибка моделирования равны нулю. В зонах,
где вес v1(x,y)0 (зона нерепрезентативности вы�
борки из трех скважин), вес v1(x,y), множитель Ла�
гранжа и ошибка моделирования имеют одинако�
вый характер распределения. 
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Рис. 1. Расположение модельных скважин на плоскости (а) и модельные значения сейсмического атрибута Si(z) в точках скважин (б)

Fig. 1. Model wells location in the plane (а) and seismic attribute model values Si(z) at the wells points (b)

 
/a /b 
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Рис. 3. Модельные весовые функции v3(x,y) (а), v4(x,y) (в) и оценки весовых функций v3
0(x,y) (б), v4

0(x,y) (г)

Fig. 3. Model weight functions v3(x,y) (a), v4(x,y) (с) and estimates of weight functions v3
0(x,y) (b), v4

0(x,y) (d)

Рис. 4. Модельная весовая функция неизвестных данных (а), множитель Лагранжа (б) и дисперсия моделируемого куба (в)

Fig. 4. Model weight function of unknown data (a), the Lagrange multiplier (b) and the variance of the simulated cube (с)

Рис. 5. Срез куба множителя Лагранжа (x,y,z) на уровне подошвы Баженовской свиты при моделировании по трем скважинам (а),
пяти скважинам (б) и семи скважинам (в). Конторовичское месторождение Томской области (с разрешения ООО «Томскгео�
нефтегаз»)

Fig. 5. Cut of the Lagrange multiplier cube at the bottom level of the Bazhenovskaya formation when simulating three wells (a), five wells (b)
and seven wells (C). Kontorovichskoe deposit of the Tomsk region (with the permission of OOO Tomskgeoneftegaz)
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Таким образом, множитель Лагранжа можно
считать мерой оценки репрезентативности исход�
ного набора данных, т. е. их достаточности для мо�
делирования в конкретной точке. Данное заключе�
ние было проверено на материалах 3D МОГТ Кон�
торовичского месторождения Томской области, на
территории которого пробурено семь скважин.
В качестве сейсмического атрибута использова�
лась форма импульса волны, отраженной от по�
дошвы Баженовской свиты, после специальных
процедур повышения разрешенности сейсмиче�
ской записи. Решение системы (6) искалось три ра�
за. На первом этапе использовались данные только
трех скважин (рис. 5, а). Множитель Лагранжа
оказался близок по модулю к дисперсии исходных
данных практически во всей анализируемой обла�
сти, за исключением небольших узких зон, и пока�
зал нерепрезентативность такого набора. На вто�
ром этапе в систему (6) были добавлены две сква�
жины, расположенные в центральной части пло�
щади (рис. 5, б), что привело к существенному сни�
жению значения множителя Лагранжа не только
вблизи скважин, но и на значительном удалении
от них. На третьем этапе при моделировании ис�
пользовались все семь скважин площади (рис. 5, в)
– значение множителя Лагранжа по всей площади
оказалось по модулю намного ниже дисперсии ис�
ходных данных и свидетельствует о репрезента�
тивности этого набора скважин и достижении удо�

влетворительного качества моделирования прак�
тически во всем анализируемом объеме.

Заключение
Рассмотрены вопросы применения алгоритма

двойного крагинга при моделировании петрофизиче�
ских свойств среды по данным ГИС и наземной сейс�
моразведки. Показано, что данный алгоритм относит�
ся к классу интерполяционных и, в отличие от извест�
ных геостастистических методов, опирается на нео�
днородную модель среды. Анализ ошибок прогнози�
рования параметра среды на моделях репрезентатив�
ной и нерепрезентативной выборки показал, что:
• в зонах, где исходные данные являются репре�

зентативными, ошибка моделирования мето�
дом двойного крагинга будет равна нулю вне за�
висимости от удаления от скважин;

• «неинтересный» в теории геостатистики мно�
житель Лагранжа прямо пропорционален весо�
вой функции неизвестных данных и может
быть использован в качестве меры оценки ре�
презентативности исходных данных.
Полученные выводы проверены на синтезиро�

ванной модели сейсмического атрибута и матери�
алах 3D МОГТ Конторовичского месторождения
Томской области. Точность моделирования алго�
ритма двойного крагинга будет определятся не
столько плотностью и объемом исходных данных,
сколько их репрезентативностью.
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The relevance. When solving inverse geophysical problems, the important task is to construct petrophysical parameters volumetric mo'
dels. The greatest difficulties in developing the methods for solving this problem are determined by the inhomogeneity of the real geo'
logical environment, and their accuracy is defined by the inadequacy of the borehole observations grid. This article presents a new
method, the distinguishing feature of which is the joint use of seismic exploration and well logging data. It is based on the geostatistical
approach experience and solving the described problems uses the assumption that seismic and borehole data measured within a single
geological object can have similar covariance properties. The reliability and effectiveness of the double kriging method have not been
previously published, although their research is required for application of the method. One of the first questions here is to assess the
impact of the input data representativeness.
The main aim is to consider the influence of the input data representativeness on the modeling quality by the double kriging method
and possible ways of developing a quantitative measure of the representativeness estimation.
Objects: model of the seismic attribute cube; 3D CDP and GWL data of the Kontorovichsky Tomsk region deposit.
Methods: theory of random processes, methods of linear algebra, statistical modelling and simulation experiment.
Results. The authors have proved analytically that using the representative data sample entails a simulation error equal to zero. They pro'
ved analytically and practically that in the presence of an unrepresentative data sample, the simulation error and the Lagrange multipli'
er are directly proportional to the weight coefficients of the lacking data. On the basis of this fact, it was suggested that the Lagrange
multiplier can be used as a measure of the used sample representativeness. This suggestion was practically verified on the Kontoro'
vichskoye field materials of the Tomsk region, within the framework of which a simulation by double kriging method was carried out 
using three, five and seven wells. With the increase in the sample from three to seven wells, the value of the Lagrange multiplier was dec'
reased, which confirmed the correctness of the proposed assumption.
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Statistical modelling, seismic exploration, kriging, petrophysical modeling.
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