
Введение
Характерной особенностью разработки нефтя�

ных месторождений на текущий момент является
прогрессирующее обводнение добываемой продук�
ции. По этой причине достаточно большое количе�
ство скважин на месторождении находятся в без�
действии, что в купе с увеличением количества ме�
сторождений с трудноизвлекаемыми запасами
приводит к замедлению темпов роста добычи
углеводородов как в Российской Федерации, так и
за её пределами в краткосрочной перспективе и
могут привести к существенному снижению в бли�
жайшие 20–30 лет [1, 2].

Причины обводнения добываемой продукции
скважин достаточно разнообразны, но обычно вы�
деляются четыре основных фактора: обводнение
подошвенной водой, продвижение нагнетаемой во�
ды по пропласткам с высокой проницаемостью, на�
личие заколонных циркуляций, а также наруше�
ние герметичности колонны [3]. Последние две
проблемы решаются проведением ремонтно�изоля�
ционных работ, поэтому наиболее интересным с
точки зрения спектра решаемых задач является
обводнение продукции добывающих скважин при
существующей системе поддержки пластового да�
вления по промытым каналам низкого фильтра�
ционного сопротивления. На данный момент име�
ется достаточно широкий спектр инструментов

борьбы с данной проблемой как для вертикально�
направленных, так и для горизонтально�напра�
вленных скважин [4, 5]. Одним из них является
применение потокоотклоняющих технологий на
нагнетательных скважинах. Данная технология
базируется на закачивании в нагнетательную
скважину (или группу нагнетательных скважин)
специального реагента с целью уменьшения про�
ницаемости промытых слоёв пласта и, как след�
ствие, выравнивания профиля приёмистости по
всему разрезу пласта. В итоге фронт вытеснения
становится более равномерным и прорыв нагнетае�
мой воды в добывающие скважины либо уменьша�
ется, либо ликвидируется вовсе, продляя рента�
бельный срок эксплуатации добывающей скважи�
ны. Технологии по выравниванию профиля при�
ёмистости (ВПП) применяются с начала 1980 г., и
в настоящий момент они классифицируются как
по механизму воздействия на пласт, так и по типу
используемого реагента [6]. Однако главной про�
блемой является не только подбор используемой
технологии (композиционный состав реагента, его
объем, технология закачки в скважину), но и
оценка предполагаемой технологической эффек�
тивности мероприятия (получение дополнитель�
ной добычи нефти).

На текущий момент существуют алгоритмы
оценивания предполагаемой дополнительной до�
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Актуальность исследования обусловлена необходимостью разработки новых численных алгоритмов оценивания технологи�
ческой эффективности мероприятий по интенсификации добычи нефти, отличающихся от существующих классических подхо�
дов идейной простотой и меньшей трудоёмкостью. Предложенная методика может применяться для оценки технологической
эффективности мероприятий как альтернатива использованию гидродинамического моделирования, которое при высокой
сложности реализации на практике дает не всегда точные результаты.
Цель исследования: разработка методологии оценки технологической эффективности операций по выравниванию профиля
приёмистости на нагнетательной скважине, основанной на теории искусственных нейронных сетей; проверка предсказательной
способности разработанной методики на основе фактически проведенных мероприятий.
Методы исследования: анализ и обобщение результатов проводившихся в период с 2008 по 2011 гг. операций по выравнива�
нию профиля приёмистости на нагнетательных скважинах одного из месторождений; анализ влияния геолого�физических ха�
рактеристик и технологических показателей работы скважин на итоговый результат проведения выравнивания профиля при�
ёмистости с точки зрения получения дополнительной добычи нефти из�за снижения обводненности добываемой продукции.
Результаты. Показана возможность использования искусственных нейронных сетей для оценки ожидаемой дополнительной
добычи нефти в результате выполнения выравнивания профиля приёмистости на нагнетательных скважинах. На примере фак�
тически проведённых в 2012 г. операций по выравниванию профиля приёмистости на одном из месторождений оценена по�
грешность прогнозирования эффективности данных мероприятий посредством разработанной модели искусственной нейрон�
ной сети. В сравнении с гидродинамическим моделированием, разработанная математическая модель позволила получить
прогнозные показатели за гораздо меньший срок при сопоставимой точности предсказания.
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бычи нефти, основанные на эмпирических крите�
риях, которые зачастую вместо решения проблемы
привносят лишь дополнительные неопределенно�
сти, что ограничивает их использование на прак�
тике [7]. Поэтому в данной работе будет предложен
алгоритм оценивания технологической эффектив�
ности от ВПП, основанный на теории искусствен�
ных нейронных сетей (ИНС). Идейной привлека�
тельностью предложенной методики является её
простота и меньшая трудоёмкость по сравнению с
другими средствами моделирования ВПП, напри�
мер с помощью гидродинамических моделей.

Постановка задачи
За последние 10 лет уже было предпринято нес�

колько попыток разработки моделей для предска�
зания эффективности от ВПП на основе теории
ИНС [8, 9]. Главным недостатком представленных
моделей являлось, во�первых, их достаточно узкое
последующее применение для оценки эффекта, об�
условленное весьма специфическими геолого�фи�
зическими свойствами рассматриваемых место�
рождений и, во�вторых, невключение в рассма�
триваемые исходные параметры моделей характе�
ристик, являющихся ключевыми при проведении
ВПП. В работе [10] была сделана попытка, исполь�
зуя ранее предложенные идеи, предложить более
простую для реализации на практике модель ИНС,
однако до конца проблему решить не удалось, т. к.
часть используемых исходных параметров (как,
например, предполагаемый источник обводнения
скважины) несут в себе большую неопределен�
ность и их достоверное задание является отдель�
ной, достаточно нетривиальной, задачей, предпо�
лагающей проведение дополнительных исследова�
ний, на которые, как правило, компания�оператор
никогда не идет.

Поэтому в предлагаемой модели в качестве
входных используются характеристики, в полной
мере описывающие процесс ВПП и при этом до на�
чала моделирования определяемые с большой сте�
пенью достоверности из проектной документации
месторождения, карточек работы скважин, геоло�
го�технологической информации.

Методология построения модели искусственных
нейронных сетей для предсказания эффективности
выравнивания профиля приёмистости
Под ИНС понимают систему для анализа дан�

ных в виде математической структуры, состоящую
из совокупности нейронов, соединенных между со�
бой специальным образом. Схематично ИНС пред�
ставлена на рис. 1.

Рис. 1. Структура искусственной нейронной сети

Fig. 1. Structure of an artificial neural network

Величины х1,х2,… являются известными вход�
ными переменными; ω1,ω2,… – весовые коэффици�
енты; y – рассчитанное значение. Процесс работы
ИНС идейно прост – на вход нейрона подается два
набора: вектор входных параметров х1,х2,…,хn и
вектор весовых коэффициентов ω1,ω2,…,ωn. Далее
эти два набора перемножаются (вектор весовых ко�
эффициентов предварительно транспонируется), в
результате на выходе нейрона имеется значение
функции активации. Наиболее часто применяемой
функции активации является сигмоида:

где f – функция активации; ωT – транспонирован�
ный вектор из весовых коэффициентов, а х – век�
тор, состоящий из входных переменных модели.

Решением модели ИНС будет такой набор весо�
вых коэффициентов ω1, ω2,…, ωn, при котором на ос�
нове совокупности вектора входных переменных бу�
дет рассчитываться прогнозируемая переменная y.

Процесс обучения ИНС на основе обучающей
выборки известных данных заключается в подборе
весовых коэффициентов ω1,ω2,… таким образом,
чтобы рассчитанное значение прогнозируемого па�
раметра y совпало с фактическим значением с не�
которой заранее заданной погрешностью [11, 12].

Процедура создания ИНС включает в себя зада�
ние количества слоёв сети и количества нейронов,
содержащихся в каждом слое сети. Методология
определения числа нейронов в слое сети известна и
заключается в соблюдении одного из нескольких
простых правил: число нейронов в слое сети дол�
жно лежать между числом входных и выходных
переменных модели; число нейронов в слое сети не
должно превышать удвоенного количества вход�
ных переменных. Известна и экспериментально по�
лученная зависимость, связывающая число нейро�
нов в скрытом слое сети с числом обучающих при�
меров и количеством входных переменных [13].

На начальном этапе создания ИНС была обоб�
щена имеющаяся информация об используемых
входных параметрах [7–10, 14, 15], а также соб�
ственный опыт подбора скважин�кандидатов для
проведения ВПП на месторождениях РФ. Из всего
списка имеющейся в наличии информации была
исключена противоречивая, неполная и трудноин�
терпретируемая. В итоге в качестве входных пара�
метров модели были выбраны 9 характеристик,
приведенных в таблице.

Предварительная подготовка данных

Поскольку обучение ИНС требует предвари�
тельной подготовки данных, была подготовлена
информация о значениях исходных переменных,
представленных в таблице, характеризующих ос�
новные промысловые и технологические показате�
ли проведения ВПП на одном из месторождений
Поволжского региона, перевода всех значений рас�
сматриваемых переменных в интервал [0,1]; для
выполнения этой процедуры была использована
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мини�максная нормализация [16], представленная
следующей формулой

где x* – нормализованная переменная; x – исход�
ная переменная; xmin – минимальное значение в на�
боре переменных x; xmax – максимальное значение в
наборе переменных x.

Таблица. Исходные параметры модели ИНС для предсказа�
ния эффекта от ВПП

Table. Initial parameters of artificial neural network model
for improving water injection profile

Также необходимо отметить следующий важ�
ный аспект применительно к моделям ИНС: мо�
дель будет устойчивой только в пределах измене�
ния от xmin до xmax для каждой характеристики. На�
пример, если на этапе прогнозирования диапазон
изменения пористости пласта составляет от 11 до
18 %, а на этапе обучения модели ИНС этот пара�
метр менялся в диапазоне от 17 до 22 %, то в та�
ком случае оценка погрешности обучения стано�
вится несостоятельной и использование модели в
практических целях не представляется возмож�
ным – предсказываемая эффективность может в
десятки или даже сотни раз превышать фактиче�
ские показатели. В работе [17] был предложен под�
ход для подобных случаев, основанный на нали�
чии доверительных интервалов для используемых
в модели параметров. Однако применение данного
подхода в разрабатываемой модели привело бы к
излишнему её усложнению, поэтому при модели�
ровании контролировались диапазоны исходных
характеристик на этапе обучения и на этапе прог�
ноза, и если наблюдались расхождения, то прогноз
ожидаемой эффективности не осуществлялся.

Структура искусственной нейронной сети

Создание модели ИНС осуществлялось в про�
граммном обеспечении Statistica. Разрабатывае�
мая модель ИНС была обучена на 90 % исходной
выборки, а оставшиеся 10 % выборки были ис�
пользованы для тестовой проверки качества обуче�
ния модели. Выборка была представлена техноло�
гическими показателями по 106 скважинам. Для
обучения ИНС, состоявшей из 4�х нейронов в про�
межуточном слое с функцией активации сигмои�
да, использовался алгоритм Левенберга–Мар�
квардта [18]. В качестве выходных (предсказы�
ваемых) параметров модели использовались две
характеристики: ожидаемое изменение обводнён�
ности продукции добывающей скважины после
ВПП (в процентах) и ожидаемая продолжитель�
ность эффекта (в днях). Выбор данных предсказы�
ваемых характеристик был основан на том, что
при условии сохранения постоянных отборов жид�
кости в добывающих скважинах технологический
эффект от ВПП будет зависеть от изменения обвод�
нённости (при успешном мероприятии обводнён�
ность будет уменьшаться, при неуспешном – ра�
сти) и продолжительности этого изменения. Вели�
чина средней ошибки на тестовой проверке каче�
ства построения модели составила 4,7 %. Кросс�
плот расчётных и фактических значений по изме�
нению обводнённости представлен на рис. 2. Поло�
жительным значениям соответствует рост обвод�
нённости на добывающих скважинах после ВПП,
отрицательным – снижение обводнённости после
ВПП.

Рис. 2. Сравнение фактических и расчётных обводнённостей
на тестовой выборке

Fig. 2. Comparison of real and rated water cut on a test set

Анализ приведенных выше результатов пока�
зывает, что построенная ИНС характеризуется вы�
соким качеством обучения. Выпадающую точку в
первом координатном углу можно объяснить тем,
что на скважине, соответствующей этой точке, по�
сле ВПП провели другое геолого�технологическое
мероприятие, что спровоцировало достаточно рез�
кий рост обводнённости, чего модель ИНС предуга�
дать не смогла.

 

Параметр
Parameter

Ед. измерения 
Units

Пористость пласта
Layer growth

%

Проницаемость пласта
Layer permeability

мД/mD

Дебит жидкости добыв. скв. до ВПП 
Liquid rate of a field well before improving water
injection profile

м3/сут 
m3/day

Обводненность добыв. скв. до ВПП 
Water cut of a field well before improving water
injection profile

%

Объем закачки реагента
Agent injection amount

м3/m3

Депрессия на добыв. скв.
Field well drawdown

атм./atm.

Ср. расст. между нагнет. и добыв. скв. 
Average distance between injector and field wells

м/m
Потенциал динамического уровня
Dynamic level potential

Ср. компенсация на участке
Average compensation over the area

%

* min

max min

,
x x

x
x x

−
=

−

Келлер Ю.А. Разработка искусственных нейронных сетей  для предсказания технологической эффективности ... С. 60–65

62



Проверка работоспособности искусственной 
нейронной сети

Прогнозные качества разработанной ИНС были
апробированы путём оценки ожидаемого измене�
ния обводнённости и продолжительности эффекта
на опыте проведения ВПП в 2012 г. Мероприятие
проводилось по той же технологии, что и ранее –
для перераспределения потоков в пласте через на�
гнетательные скважины закачивались сшитые по�
лимерные составы (СПС) на основе полимеров ряда
акриламида и сшивателей, в роли которых высту�
пают соли трёхвалетных металлов. Так как нефтя�
ной пласт характеризовался слоистой неоднородно�
стью и средней обводнённостью добывающих сква�
жин по участку порядка 94 % и соотношением на�
гнетательных и добывающих скважин примерно
1:6, то применение СПС было оправдано [19]. В ка�
честве реагирующих рассматривалось 18 добываю�
щих скважин. Перед инициализацией модели была
произведена проверка условия стабильности разра�
ботанной ИНС – все 9 рассматриваемых входных
параметров находились в диапазонах изменения
значений, принятых на этапе обучения ИНС.

Механизм оценивания качества прогноза был
следующим: посредством ИНС прогнозировалось
изменение обводнённости на добывающих скважи�
нах после ВПП и продолжительность данного из�
менения. Для удобства дальнейшего анализа, зная
обводнённость добывающих скважин до проведе�
ния ВПП и спрогнозированное изменение обвод�
нённости, рассчитывалась обводнённость после
ВПП и сопоставлялась с фактической обводнённо�
стью. На рис. 3 и 4 приведена диаграмма распре�
деления ошибок по предсказанию обводнённости
после ВПП и продолжительности эффекта от про�
веденного мероприятия.

Рис. 3. Диаграмма распределения ошибок предсказания об�
воднённости

Fig. 3. Diagram of distribution of water cut predicting errors

Приведенные результаты свидетельствуют о
том, что предсказание обводнённости добываемой
продукции с помощью ИНС дало отличный резуль�
тат – средняя ошибка предсказания составила
6,2 %, при этом только одна скважина попала в
диапазон ошибок от 30 до 50 %: данное обстоя�
тельство также объясняется проведением сопут�
ствующего гидравлического разрыва пласта, спро�

воцировавшего резкий рост обводнённости. Пред�
сказание по продолжительности эффекта получи�
лось в целом удовлетворительное – средняя ошиб�
ка составляет почти 80 %. Данное обстоятельство
можно объяснить следующим образом: выборка
для обучения ИНС по изменению обводнённости
продукции добывающих скважин после ВПП была
более репрезентативна (диапазон изменения соста�
вил от –33,6 до +20,7 %), в то время как продол�
жительность реакции по большинству скважин со�
ставляла около 90 дней, что и повлекло за собой
гораздо менее точный прогноз относительно про�
должительности эффекта от ВПП.

Рис. 4. Диаграмма распределения ошибок предсказания
продолжительности эффекта

Fig. 4. Diagram of distribution of effect duration predicting errors

Поскольку при планировании ВПП на место�
рождении или его участке для оценки его рента�
бельности оперируют таким понятием, как сум�
марная дополнительная добыча нефти по итогам
мероприятия, то далее была оценена итоговая
прогнозная дополнительная добыча нефти по алго�
ритму, приведенному на рис. 5.

Рис. 5. Алгоритм оценивания дополнительной добычи неф�
ти по участку

Fig. 5. Algorithm of estimating additional oil production on the
area
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Зная ожидаемое изменение обводнённости до�
бываемой продукции и продолжительность эффек�
та для каждой добывающей скважины (при усло�
вии сохранения постоянства отборов жидкости из
пласта) рассчитывалась дополнительная добыча
нефти. В качестве итоговой дополнительной добы�
чи нефти по всему участку бралась сумма дополни�
тельной добычи по каждой добывающей скважи�
не. Расчётная эффективность мероприятия по рас�
сматриваемому участку составила 0,64 тыс. т до�
полнительной нефти, в то время как фактически
было добыто 0,34 тыс. т. Не смотря на почти двук�
ратное превышение прогнозируемой дополнитель�
ной добычи нефти над фактически полученной,
необходимо заметить, что разработанная методика
на основе ИНС показала более адекватные резуль�
таты прогноза по сравнению с гидродинамическим
моделированием в программном комплексе Eclipse
за гораздо меньшее расчётное время.

Выводы
1. Предложена модель искусственной нейронной

сети для оценки технологического эффекта от

проведения выравнивания профиля приёми�
стости на нагнетательных скважинах.

2. С помощью разработанной модели нейронной
сети была произведена оценка изменения об�
воднённости добываемой продукции и продол�
жительности эффекта от проведения ВПП на
одном из месторождений в 2012 г.

3. Средняя ошибка предсказания обводнённости
добывающих скважин составила 6,2 %, сред�
няя ошибка предсказания продолжительности
эффекта – 79,8 %.

4. Предложенная методика может применяться
для оценки технологической эффективности от
выравнивания профиля приёмистости в каче�
стве альтернативы гидродинамическому моде�
лированию в программном комплексе Eclipse,
т. к. гораздо менее трудоёмка. В случае, если
гидродинамическая модель не актуализирова�
на на дату прогнозирования, нейросетевое мо�
делирование является фактически единствен�
ной возможностью получить экспертную оцен�
ку ожидаемой эффективности мероприятия от
выравнивания профиля приёмистости.
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The relevance of the discussed issue is caused by the need to develop the methodology for predicting the efficiency of enhanced oil re�
covery methods. The methodology proposed can be used to evaluate the operation effectiveness as an alternative to application of hy�
drodynamic modeling, which does not always give accurate results at the high complexity of implementation in practice.
The main aim of the study is to develop the methodology for predicting the technological efficiency of improving water injection pro�
files on injector wells by means of artificial neural networks and to check the predicting efficiency of the method developed on the ba�
sis of really conducted operations.
The methods used in the study: analysis and summarizing of the results of improving water injection profiles on injector wells perfor�
med on one of the oil fields from 2008 to 2011; analysis of the influence of geological and physical characteristics and the technological
productivity of wells on the total result of improving water injection profiles in terms of additional oil production due to lower water cut.
The results. The paper demonstrates the possibility of using artificial neural networks for estimating the expected additional oil produc�
tion as a result of improving water injection profiles on injector wells. Based on the operations of improving water injection profiles per�
formed on one of the oil fields, the author has estimated the deviation in predicting the efficiency of improving water injection profiles
by means of the suggested artificial neural network model. In comparison with the hydrodynamic modeling the developed mathemati�
cal model allowed obtaining forecast parameters for a shorter period with comparable prediction accuracy.
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Enhanced oil recovery methods, improving water injection profile, injector well, cross�linked polymer system, artificial neural networks.




