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Аннотация 

В ходе комплексной интерпретации геологических и сейсмических данных, полученных при исследованиях 

сложнопостроенных коллекторов месторождений Западной Сибири, рассмотрены методы и принципы обра-

ботки геолого-промысловой информации для применения нейросетевого прогноза пористости коллектора. 

Приведены результаты прогнозных кубов пористости для выявления коллекторов по данным обработки сей-

смических, геофизических исследований скважин и геологических данных. В работе показан подход к оценке 

пористости коллектора, который при комплексной интерпретации геофизических исследований скважин и дан-

ных изменения плотности пласта-коллектора с применением методов синхронной сейсмической инверсии мо-

жет быть использован для определения группы алгоритмов вероятностного подхода к выделению литотипов. 

По результатам применения интерактивных инструментов вероятностной интерпретации скважинных данных 

и 3D сейсморазведки даны прогноз и вероятностная оценка расположения коллектора с разной насыщенностью 

(водо-, газонасыщенность). Полученные результаты позволили обосновать наличие нефтегазонасыщенного 

песчаника в пределах исследуемого месторождения в изучаемом горизонте с вероятностью 50-95 %. 
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Введение 
В настоящее время вопросы экономической эффективности геологоразведочных работ (ГРР) 

на месторождениях нефти и газа для опоискованных структур являются актуальными, так как одна 
из основных задач в условиях малой разбуренности – прогнозирование изменчивости фильтрационно-
емкостных свойств (ФЕС) резервуаров и как следствие прогноз изменения продуктивности скважин, 
для которого требуется дифференциация коллекторов по литолого-петрографическому составу и 
ФЕС [1-3]. Сегодня большинство месторождений нефти Западной Сибири и других регионов РФ 
находится на завершающей стадии разработки, поэтому повышается значимость научно-практи-
ческих направлений поисков новых залежей в труднодоступных регионах. Такие регионы характе-
ризуются низкой разбуренностью структур, что влечет применение новых методов получения и  
обработки полевых исследований при постановке задач. Для оценки нефтегазоносности опоиско-
ванных структур требуется установление критериев на основе генезиса углеводородов на больших 
глубинах, современной интерпретации геофизических данных и обобщения литологических,  
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биостратиграфических и геохимических исследований [4], а также установление факторов, контро-
лирующих сохранение жидких и газообразных углеводородов на больших глубинах (4-5 км) [5]. 

При решении комплексных задач важно понимать, что простая интерполяция скважинных и 
сейсмических данных может приводить к серьезным ошибкам при подсчете запасов углеводородов. 
Возникает необходимость применения различных алгоритмов комплексирования геолого-промыс-
ловых данных для моделирования залежей углеводородов, в том числе посредством технологий ис-
кусственного интеллекта (ИИ). Эти задачи ежегодно рассматриваются в рамках старейшей конфе-
ренции «Геомодель» (организатор – EAGE (Европейская ассоциация геоученых и инженеров), где в 
2022-2024 гг. представлены работы Ю.П.Ампилова, И.И.Приезжева, Д.А.Данько и др., в которых 
показаны методы нейросетевого прогноза коллекторских свойств пластов на основе комплекса 
данных сейсморазведки, ГИС и петроупругого моделирования, лежащих в основе ранее опубли-
кованных материалов [6]. Внедрение современных технологий использования и обучения ИИ для 
моделирования залежей углеводородов на основе комплексной интерпретации геологических 
(скважинных) и сейсмических данных существенно увеличивает шансы построения более точных 
как геологической, так и гидродинамической моделей, что в целом повышает качество разработки 
месторождений (залежей) нефти и газа.  

Сегодня применяется множество методов и технологий, позволяющих прогнозировать нефте-
насыщенность в межскважинном пространстве, однако в основном они базируются на классиче-
ских подходах, например на использовании псевдоакустических скоростей (импедансов) и их ком-
плексной интерпретации посредством эмпирических методов [7-9]. Необходимо отметить, что 
применение инновационных методов с использованием алгоритмов нейронных сетей, инверсии, 
построения моделей вероятностной стохастической интерполяции данных геофизических иссле-
дований скважин (ГИС) по вертикали и латерали будет иметь различную эффективность для раз-
ных условий в зависимости от сложности строения залежи ввиду малой разбуренности площади. 
Это остается одной из основных проблем выявления перспективных ловушек углеводородов для 
постановки первоочередного бурения. Важно провести достоверную оценку пространственного 
распределения свойств коллектора как фильтрационно-емкостных, литолого-петрографических, 
так и механических свойств пласта [10-12]. Для решения вопросов картирования зон коллекторов 
при комплексировании методов ГИС используются в основном статистические и аналитические 
(компонентный, факторный, многомерный регрессионный анализы) методы [13, 14], а также строятся 
модели резервуаров посредством применения алгоритмов нейронных сетей. 

В статье представлено исследование обоснования алгоритма обработки геолого-геофизических 
данных в процессе моделирования коллекторов нефти в условиях малой разбуренности изучаемой 
площади с применением нейросетевого прогноза как экспресс-метода оценки пористости и нефте-
насыщенности коллектора. 

Учитывая необходимость анализа стандартных методик определения ФЕС коллекторов и 
применения различных алгоритмов для качественной обработки полученных данных, а также ме-
тодик обучения ИИ для решения задач межскважинной интерпретации данных ГИС и определения 
нефтенасыщенных интервалов в пределах структур, перспективных для первоочередного разбу-
ривания, выбрано месторождение в Западной Сибири (площадь примерно 1200 км2). Количествен-
ные и качественные данные получены по четырем поисковым скважинам. Первые исследования 
представлены в работе [6], где отмечена необходимость определения «наличия статистических 
связей между сейсмическим атрибутом (атрибутами) и ФЕС пласта (например, коэффициентом 
пористости Кп), определенным по данным исследования керна и результатов интерпретации гео-
физических исследований скважин (РИГИС)».  

Многие исследователи так же обосновывают необходимость комплексирования данных лабо-
раторных исследований (в частности, пористости), данных ГИС, 2D и 3D сейсмики [15, 16]. После 
формирования локальной базы данных можно установить, что методы статистического анализа 
для резервуаров, характеризующихся высокой латеральной изменчивостью и наличием зон литоло-
гических замещений, не применимы. Число исходных данных (например, число пробуренных поис-
ковых скважин на площади изучаемого месторождения) ограничено, основным источником инфор-
мации в таком случае является 3D сейсморазведка (применение инверсии сейсмических данных в 
кубы параметров акустического и сдвигового импеданса), что отмечалось в работах [17, 18]. Данный 
аспект обсуждался и в рамках научно-практических конференций «Геомодель». Например, 
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Д.А.Данько, И.И.Приезжев, И.О.Баюк, В.И.Рыжков в устных докладах в 2023 г. отмечали, что при-
менение стандартных методик определения линейных связей с сейсмическими атрибутами, полу-
ченными на основе классических инверсионных построений, не позволяет достигать требуемой 
точности модели ФЕС геологических формаций. Поэтому моделирование резервуаров в пределах 
исследуемой малоразбуренной территории (отсутствует достаточное количество лабораторных дан-
ных по исследованию керна и РИГИС) и построение прогнозного куба-коллектора посредством сто-
хастического распределения различных литотипов в объеме резервуара достаточно проблематичны.  

При проведении исследований в условиях малой разбуренности площади (поисково-разве-

дочный этап) остро стоит вопрос определения методик, позволяющих дополнить или модернизи-

ровать стандартные методики определения корреляционных связей между сейсмическими атри-

бутами и петрофизическими свойствами, которые, как правило, имеют значительную ошибку при 

прогнозировании ФЕС в межскважинном пространстве.  

Материалы и методы 

В работе по результатам изучения технологий с элементами внедрения ИИ и применения со-

временных алгоритмов машинного обучения [19-22] представлен пример комплексной обработки 

результатов ГИС и данных 3D сейсморазведки для выявления неопределенностей, характеризую-

щих зоны наличия или отсутствия коллектора. Исследование проводилось в три этапа, каждый из 

которых продолжал предыдущий: I этап – ранжирование объектов исследований на основании 

применения многоатрибутного анализа (обоснование выбора месторождения, формирование пер-

вичной локальной базы данных, ранжирование объектов по отношению скоростей продольных и 

поперечных волн от фоновых значений, характерных для водонасыщенных пород (AVO-анализ, 

параметр насыщенности – Fluid Factor) и результатов ГИС; II этап – проведение эмпирической 

обработки данных ФЕС (коэффициента пористости, полученного по результатам ГИС и исследо-

ваниям керна) и данных 3D сейсморазведки; III этап – обучение нейронных сетей для прогноза 

коллектора.  

Для структур, разбуренных небольшим количеством скважин, использован метод построения 

прогнозного куба коэффициентов пористости и насыщенности целевых интервалов посредством 

комплексной интерпретации данных ГИС и сейсморазведки в модуле Emerge компании CGG про-

граммного пакета HampsonRussell. На основе применения интерактивного инструмента FFP 

(Facies and Fluids Probabilities) на схеме представлены основные этапы вероятностной интерпрета-

ции скважинных данных и 3D сейсморазведки, дан прогноз и вероятностная оценка расположения 

песчаника с разной насыщенностью (водо-, газонасыщенность), также спрогнозированы участки 

расположения глин. Результаты позволили обосновать наличие нефтегазонасыщенного песчаника 

в пределах исследуемого месторождения в изучаемом горизонте с вероятностью от 50 % и на от-

дельных участках до 95 %. 
Для выбора методов и принципов комплексной обработки данных, необходимых для приме-

нения нейросетевого прогноза, следует рассмотреть теорию вопроса и классические подходы к 
решению задачи, которые будут основой для формирования обучающей выборки и алгоритмов 
обучения. Применяются разные подходы, например алгоритм обучения на основе отбора и оценки 
условий для эффективного повышения нефтеотдачи пластов на трудноизвлекаемых высокообвод-
ненных месторождениях [23]; анализ линейной регрессии методов машинного обучения при уста-
новлении связей геофизических параметров и коэффициента Пуассона [24]; нейросетевая техно-
логия управления добычей нефти [25]; гидродинамическое моделирование [26] с учетом разных 
подходов к оценке геомеханического состояния коллектора [27] и др. К примеру, известно, что 
путем сопоставлений пористости коллектора, насыщенного нефтью, газом и водой, используя дан-
ные акустического импеданса, можно определить их объемную плотность. Эффективность такого 
разделения зависит от пористости и плотности флюида, но при определении пористости по дан-
ным геофизических исследований скважин влияние плотности флюида часто отсутствует, обычно 
либо из-за замещения начального флюида фильтратом бурового раствора, либо благодаря приме-
нению специальных методик, исключающих это влияние. Это значит, что даже при постоянной 
пористости коллектор может иметь разные сейсмические характеристики, зависящие от типа 
насыщения, что должно учитываться при построении скоростных моделей [28] и интерпретации 
данных AVO-анализа.  
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На II этапе исследований также рассмотрена воз-

можность модифицирования аппроксимации Аки – 

Ричардса для применения метода AVO-анализа и 

установления зон с разной насыщенностью (нефть, 

газ, вода). 

Учитывая, что на плотность породы влияет 

наличие в поровом пространстве флюида с различ-

ной плотностью, одним из видов преобразования 

сейсмических данных принят метод AVO-анализа 

(Amplitude Variation with Offset), который заключается 

в изучении зависимости амплитуд отраженной 

волны от удаления и был рассмотрен в работах  

Ostrander, 1982; Hilterman, 2001. В его основе лежат 

два положения: первое свидетельствует о том, что 

одни и те же породы характеризуются различными 

значениями скоростей распространения продоль-

ных Vp и поперечных Vs волн в зависимости от типа 

флюида, насыщающего породу (газ, вода, нефть); 

второе о том, что если граница раздела двух упругих 

однородных и изотропных сред плоская, то коэффи-

циент отражения плоской гармонической во времени 

продольной волны является функцией четырех отно-

сительных величин ρ2/ρ1, Vp2/Vp1, Vp2/Vs2, Vp1/Vs1, где 

ρ1, ρ2 – плотности среды, из которой падает плоская 

волна, и среды, на которую падает волна; Vp1, Vp2 – ско-

рости продольных волн; Vs1, Vs2 – скорости попереч-

ных волн, связанные зависимостью R = f (Vp, Vs, ρ, α). 

Среды отличаются только величиной скачка Vp/Vs на 

границе (рис.1, а). 
Аппроксимация уравнения Цеппритца – аппрок-

симация Шуе, является модифицированной версией 
аппроксимации Аки – Ричардса. Двухчленная аппроксимация Шуе – перестановка членов в урав-
нении Аки – Ричардса и получение классической трехчленной AVO-аппроксимации коэффициента 
отражения: 

2 2 2

0(θ) sin θ sin θ tg θ,R R G C     

где R0 – коэффициент отражения Р-волны при нормальном падении; θ – угол падения; G – градиент, 
характеризующий коэффициент отражения при наклонном падении, главным образом в диапазоне 
углов 0-30°; С – кривизна, коэффициент, который приобретает существенное значение при углах 
падения, превышающих 30°. 

Учитывая, что 
2 2 2 2tg θ sin θ tg θ sin θ,    

0

1 ρ
;
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Следовательно, при нормальном падении градиент равен нулю и коэффициент отражения за-
висит только от контраста акустических импедансов.  
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Рис.1. Основные параметры моделирования границы  

раздела сред: а – графики зависимости коэффициента 

отражения Р-волны от угла падения для моделей при 

Vp2/Vp1 = 1,25; Vp1/Vs1 = 1,73 (или σ = 0,25), ρ2/ρ1 = 1 

(Coefoed, 1955); б – связь коэффициента Пуассона σ  

с отношением скоростей Vр/Vs 
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С увеличением угла падения растет и вклад градиента, который зависит от скорости не только 
продольных, но и поперечных волн. Поэтому было принято решение рассмотреть связи между 
отношением Vp/Vs (аппроксимации Аки – Ричардса и Шуе) с коэффициентом Пуассона: 

ε ε
σ ,

ε ε

yi ii

xi xi

     

где εii
– относительные изменения длины тела в направлении i-й оси (нормальные деформации). 

Коэффициент Пуассона связан с отношением скоростей Vp/Vs следующим образом (рис.1, б): 

2

2
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если σ = 0, то / 2;Vp Vs  если σ = 0,1, то / 1,5Vp Vs  (газонасыщенная порода); если σ = 0,33…, 

то / 2Vp Vs  (водонасыщенная порода); если σ = 0,5, то /Vp Vs  (жидкость). 

На основе эмпирических алгоритмов (методов) выполнения классических расчетов появляются 

возможности формирования локальной базы данных, проведения предварительной обработки дан-

ных и создания выборки для применения нелинейного прогноза коллекторских свойств в межсква-

жинном пространстве по результатам как классических методик, так и алгоритмов выявления  

неопределенностей. Для прогноза коллектора и выявления неопределенностей в условиях малой раз-

буренности площади месторождения с математических позиций необходимо использовать методы 

Ю.П.Ампилова («Сейсмическая интерпретация: опыт и проблемы»), предложенные еще в 2004 г. 

Также рассматривались методы Hampson и др., 2001 г. («Use of multiattribute transforms to predict 

log properties from seismic data»). Прогноз дается, минуя определение физической модели, связы-

вающей искомые параметры геологической среды в единичных скважинах (т.е. малой разбурен-

ности площади), и зарегистрированного сейсмического волнового поля. Вместо этого проводится 

выявление между ними корреляционных зависимостей, проявляющихся в полученных значениях 

различных динамических атрибутов сейсмозаписи. Обратный оператор L–1 заменяется некоторой 

(при нейросетевом подходе – нелинейной) переходной функцией сейсмических атрибутов, «обучен-

ной» на скважинных данных и описывающей обнаруженные закономерности. В этом случае в усло-

виях малой разбуренности месторождения анализ неопределенностей дает возможность сделать 

наиболее качественную оценку объема залежей углеводородов и оказывает значительное влияние на 

эффективность работ по заложению поисково-разведочных скважин в пределах новых структур.  

Результаты исследований 

В период III этапа обоснованы и предложены методологические аспекты комплексной обра-

ботки геолого-геофизических данных, установленные с опорой на положения 1 и 2 метода AVO-

анализа, а также обработанные фактические данные. Результатом планировалось получить про-

гнозные кубы распространения коллекторов по качественным и количественным характеристикам 

граничных значений коэффициентов пористости Кп и нефтенасыщенности Кн. Алгоритм обра-

ботки данных включал: 

• выборку скважин для анализа с учетом оценки по кубу свойств с введенной статикой на 

рельеф для корректировки границ аномалий типа «залежь» (АТЗ); 

• обработку суммарного разреза 2D сейсмики с применением методики многократных пере-

крытий (ММП); 

• построение прогнозных кубов пористости коллектора на основе обработки данных парамет-

ров кубов P-импеданса, Vp/Vs и сейсмического куба после глубинной миграции с учетом данных 

ГИС после петроупругого моделирования для нейросетевого прогноза коллектора. 
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Результаты для снятия неопределенностей, связанных с изменением рельефа, получены мето-

дом зоны малых скоростей (ЗМС). Для дальнейшего обучения нейросети сформирована выборка 

скважин с учетом оценки по кубу свойств с введенной статической поправкой на рельеф, где стан-

дартные отклонения δ для разных интервалов исследований составили 7,49 для глубин пластов 

группы АС и 12,4 для глубин интервалов пластов группы ЮС (рис.2, а).  

Если при оценке кубов свойств ввести статику методом ЗМС, то стандартные отклонения на 

рельеф для разных интервалов исследований изменятся и составят 7,3 для глубин пластов группы 

АС и 12,8 для глубин интервалов пластов группы ЮС (рис.2, б). При оценке свойств куба кол-

лектора  с  введением  статики  методами  ЗМС  и  ММП  стандартные  отклонения  на  рельеф  для  
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Рис.2. Обработка данных по кубу свойств для корректировки положения границ отражающего горизонта: 

а – оценка по кубу свойств с введением статической поправки на рельеф; б – оценка с введением статической  

поправки методом ЗМС; в – оценка с введением статической поправки методами ЗМС и ММП 
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интервалов исследований кратно уменьшатся и составят 5,18 для глубин пластов группы АС и 7,97 
для глубин интервалов пластов группы ЮС (рис.2, в).  

Приведенный пример демонстрирует изменение количества неопределенностей при предва-

рительной обработке данных посредством применения различных алгоритмов обработки.  

Результатом применения ММП является построенный суммарный разрез отложений с учетом 

поправок на ММП (рис.3). 

В ходе применения технологии упругой инверсии для исследования АТЗ решались задачи 

интерпретации корреляционных зависимостей: акустическая жесткость – пористость (нефте-,  

газо-, водонасыщенность) и др. Построены кросс-плоты связей пористости и акустической жест-

кости (АИ), данные получены в период полевых работ по результатам 3D сейсморазведки и ГИС. 

Кросс-плоты и уравнение регрессии обеспечили трехмерную интерполяцию данных параметров в 

межскважинном пространстве и позволили выделить и закартировать интервалы с повышенной 

пористостью. С помощью AVO-анализа получена информация изменения скоростей, частот, ко-

торая дала понимание о литологии, пористости и насыщенности. Также проведена обработка в 

трехмерной системе координат плюс координата удаления регистрирующих приемников относи-

тельно источника. Такой подход позволил фиксировать отражения от границ при разных углах 

падения. Поэтому, кроме временного разреза общей глубинной точки, получены и характеристики 

волн – R0-разрез отраженных волн на нулевом удалении как проекция амплитуд на пересечение с 

осью нулевого удаления (или падения волны на границу по нормали); G-разрез градиентов ампли-

туд как коэффициент кривизны изменения амплитуд с удалением.  
Для обучения нейросети построены кросс-плоты распределения R0/G в точках скважин в интер-

вале от –3 до +6 мс для интервалов исследуемых пластов (рис.4, а). Для выделения границ АТЗ про-
веден анализ амплитуд в точках скважин посредством статистической обработки полученных  
сейсмотрасс (рис.4, б). По результатам совместного анализа скважинных данных и AVO-характеристик 
сейсмических данных, показано наличие зон однотипных коллекторов и отсутствие зон различных 
типов насыщения, что свидетельствует об однотипном литолого-петрографическом составе кол-
лекторов с однотипным насыщением – нефть (рис.4, в). 

Установлены толщина водонасыщенной части коллектора (в скважинах 2 и 6 отсутствовали 
результаты ГИС) Нв = 14,28 м (скв. 1); толщина нефтенасыщенной части коллектора Нн = 5,9 м 
(скв. 2), Нн = 9,95 м (скв. 3), Нн = 12,69 м (скв. 4), Нв = 18,1 м (скв. 5), Нв = 7, 89 м (скв. 6). Изучив 
данные AVO-анализа, можно дать прогноз месторасположения зон, различных по физическим 
свойствам, связанным с наличием углеводородов. 

Успешность проведения прогноза зависит от обработки сейсмических данных, которые 
должны удовлетворять определенные требования, а методика полевых сейсморазведочных работ 
должна обеспечивать равномерность распределения сейсмотрасс и давать возможность использовать  
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Рис.3. Фрагмент суммарного разреза до (а) и после (б) учета поправок ММП, линия 15-8 
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 Рис.4. Исследования АТЗ: а – кросс-плот распределения R0/G в точках скважин в интервале  

от –3 до +6 мс; б – анализ амплитуд в точках скважин посредством статистической  

обработки полученных сейсмотрасс; в – комплексирование скважинных данных  

и данных AVO-анализа, установление водо-нефтенасыщенных интервалов (наверху),  

построение разреза с применением атрибута Product (внизу) 
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максимальные углы падения на угловых сейсмограммах (не ниже 25°) во всем временном интер-
вале анализа. Особенно сложной и многоступенчатой будет обработка глубокозалегающих отло-
жений, для Западной Сибири это безусловно юрские и доюрские нефтегазоносные комплексы, где 
при подборе алгоритмов обработки данных необходимо так же учитывать зоны аномальных тем-
ператур и давлений [29, 30]; наличие трудноизвлекаемых запасов [31]; корректность ГИС в глубо-
ких и сверхглубоких скважинах [32]; наличие асфальто-смолистых отложений, процессы их  
преобразования [33, 34] и др. 

Результаты и обсуждение метода прогнозных кубов коллектора на основе AVO-анализа и 

параметра насыщенности Fluid Factor с учетом нейросетевого прогноза коллектора. На I этапе 

выполнения работы использованы алгоритмы вероятностного стохастического распределения пе-

трофизических параметров в пространстве, при этом сейсмические данные не учитывались. На 

основе построения кросс-плотов и эмпирической обработки данных Кп и Кп.ГИС с учетом только 

геофизических и лабораторных исследований выделялись литотипы пород и определялись ФЕС, 

насыщение пород. Интерпретация AVO-атрибутов в количественных параметрах среды возможна 

лишь с применением обычных эмпирических зависимостей при калибровке скважин. 

По результатам стандартных исследований керна установлены: пористость, проницаемость, 

водо- и нефтенасыщенность. Получены числовые значения Кп, Кпр, Кв, Кн соответственно. На I этапе 

построена объемная минеральная петроупругая модель и установлены петрофизические характе-

ристики изучаемого разреза. Лабораторные исследования керна на изучаемой территории прово-

дились по керну из четырех скважин, которые и принимались для расчета граничных значений 

«коллектор – неколлектор» по продуктивному горизонту меловых отложений.  

Для повышения качества интерпретации сейсмических трендов в условиях малой разбурен-

ности изучаемого месторождения установлено, что построение корреляционных зависимостей 

типа «сейсмика – плотность по ГИС» наиболее предпочтительно, а также дает хорошую основу 

для построения куба плотности. Использование объемной плотности, полученной по результатам 

синхронной инверсии при прогнозе пористости, будет более точным, так как восстановление в 

результате синхронной инверсии значений объемной плотности, скоростей продольных и попе-

речных волн по сейсмическим данным позволяет выполнить количественный (сложность строения 

коллектора, обусловленная частым переслаиванием) и качественный (насыщение нефте-, газо-,  

водоносным флюидом) прогнозы коллекторских свойств. 

Так как разбуренность исследуемой территории незначительна (лицензионный участок в пре-

делах Нижневартовского свода), принято решение дать прогноз параметра пористости (прогноз 

коллектора) с помощью анализа синхронной инверсии сейсмических данных на основе параметра 

насыщенности Fluid Factor и провести обучение нейронных сетей прогнозу коллектора в условиях 

неопределенностей, возникающих в результате малой разбуренности площади. 

Нейронные сети использованы для выделения целевых интервалов разреза посредством по-

строения прогнозных кубов пористости и насыщенности. Применялись математические алго-

ритмы с учетом данных сейсмической инверсии, которые отражают методику прогноза литолого-

петрографических параметров и ФЕС для комплексной интерпретации разреза скважин. 

Прогноз выполнялся в модуле Emerge программного пакета HampsonRussell, разработанного 

компанией CGG, и обрабатывался с помощью нейросети после проведения мультиатрибутного 

статистического анализа и установления корреляционных связей между ГИС и лабораторными 

данными на основе геолого-промыслового материала четырех скважин. Это позволило выбрать 

оптимальные шесть атрибутов для обучения нейросети с целью построения вероятностного куба 

пористости. Принцип работы с нейронной сетью приведен в работе [6]. 

Для обучения алгоритмов нейросети использовались геолого-промысловые данные четырех 

скважин: соотношение Vp/Vs; Р-импеданс; сейсмический куб после глубинной миграции (куб  

коэффициентов пористости с учетом граничных значений Кп путем подбора оптимальных атрибу-

тов для обучения нейронной сети посредством комбинации атрибутов с наименьшей ошибкой); 

сопоставление параметров ГИС с лабораторными результатами петроупругих свойств пород. Для 

использования нейронных сетей проведен мультиатрибутный анализ (использована обработка 

данных по четырем скважинам) с выборкой шести атрибутов: значения АИ, м/с; значения АИ при 

соотношении Vp/Vs; определение пористости по данным керна; определение пористости по данным  
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 Рис.5. Основные атрибуты для обучения нейронной сети и итоговый куб пористости: а – входные данные  

(значения акустической жесткости (АИ), м/с; значения АИ Vp/Vs; определение пористости по данным керна 

и после петроупругого моделирования); б – результат прогноза кривой пористости; в – график ошибки  

в скважинах при использовании различного числа атрибутов (черная линия – при участии в анализе всех 

скважин, красная – при валидации); г – итоговый разрез куба пористости, полученный с использованием  

нейросетевого прогноза по линии скважин 1-3. Параметр – АИ 
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петроупругого моделирования; определение пористости по данным керна и ГИС; определение по-

ристости по данным петроупругого моделирования и ГИС (количественные критерии установ-

лены по данным графиков средних отклонений).  

Для обучения нейронных сетей по результатам мультиатрибутного анализа на основании по-

строения графиков средних отклонений параметров выбрано шесть атрибутов, при этом число опе-

раций подбора атрибутов варьировалось наименьшей ошибкой при валидации данных (рис.5, а, в). 

Получены синтезированные с помощью нейросети кривые каротажей, которые сравнивались 

с исходными кривыми. Коэффициент корреляции при использовании всех скважин составил 0,98 

(средняя ошибка 0,006), при проведении кросс-валидации средняя ошибка равна 0,029 при участии 

всех скважин и 0,021 после валидации данных. По итогам предварительных эмпирических и ана-

литических данных выделен оптимальный комплекс атрибутов (рис.5, б), проведено обучение 

нейронных сетей и выполнено построение итогового прогнозного куба пористости для целевых 

интервалов исследуемого месторождения (рис.5, г). 

Смоделированный нейросетью прогнозный куб пористости с привлечением сейсмических 

данных использован в качестве тренда для построения куба литологии и дает более четкую кар-

тину при определении мест заложения следующих поисковых скважин. Для более точного про-

гноза пористости рекомендуется по граничным условиям выделять интервалы неопределенности. 

Результаты получены по новому лицензионному участку с ограниченным числом скважин (шесть 

скважин, в двух из которых отсутствовали данные ГИС, поэтому исследование проводилось по 

данным четырех скважин). Исследуемый лицензионный участок не разбурен эксплуатационной 

сеткой скважин. Контроль качества скважинных данных с интервалами, выделяющий каверны, 

рекомендуется проводить, как показано на рис.6. 

Куб литологии построен с применением установленных алгоритмов и рассчитан посредством 

нейронных сетей с учетом ранее полученных данных сейсмической интерпретации. Установлено, 

что прогнозный куб пористости имеет высокую разрешенность (значительно выше, чем у сейсми-

ческих кубов). Граничные значения пористости, полученные при проведении петрофизических 

исследований, использованы для выделения границ коллекторов. Параллельно выполнялась син-

хронная инверсия в программном комплексе Jason, использован вероятностный подход для обос-

нования и выделения границ «коллектор – неколлектор». Для решения этой задачи применен ал-

горитм FFP (рис.7).  
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Рис.6. Контроль качества скважинных данных 
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Можно отметить, что недостатком использования нейросети для объектов, заданных эмпири-

ческими данными, является сложность алгоритмов выбора структуры сетки и размерность вектора 

переменных целевой функции, поэтому в модуле Emerge разработанный алгоритм построения мо-

дели нейронной сетью основан на кластерных вычислениях и подсчете сделанных мультиплика-

тивных и аддитивных операций для последовательных и параллельных алгоритмов обучения с 

оценкой их эффективности.  
Полученный прогноз необходимо рассматривать только на качественном уровне, так как в поле 

упругих параметров наблюдается слабовыраженное разделение по типам «коллектор – неколлек-
тор» и нефтенасыщенные коллекторы не отделяются от водонасыщенных. Недостатком данного ме-
тода можно считать наличие зон переслаивания (тонкие глинистые пропластки), что при дискрети-
зации сейсмической записи не позволяет выделить такие зоны. Также в силу малой разбуренности 
месторождения выборка данных ограничена. Из куба наиболее вероятного типа «коллектор» рас-
считываются карты временных толщин коллектора. Пласты, имеющие повышенную мощность в 
разрезе АИ, отображаются как зоны с пониженной акустической жесткостью. Зонам с высоким зна-
чением импеданса соответствуют более низкие значения эффективной мощности.   

Заключение 
Сегодня ГРР остаются одним из этапов, требующих серьезных капиталовложений и представ-

ляющих работы, связанные с серьезными инвестиционными рисками нефтяных компаний, так как 
простая интерполяция геолого-промысловых и геофизических данных приводит к упрощенному 
моделированию ловушек и может повлечь ошибки как при ГРР, так и при разработке залежей  
углеводородов. 

По результатам проведенных работ предложен трехэтапный алгоритм: I – применение вероят-
ностного стохастического распределения петрофизических параметров в пространстве; II – про-
гнозирование  параметра пористости на основе применения AVO-анализа (с учетом аппроксима-
ции Аки – Ричардса, Шуе и включения в алгоритм обработки данных с коэффициентом Пуассона); 
позволило провести обучение нейронных сетей для прогноза коллекторов, дополнительно с помо-
щью синхронной инверсии сейсмических данных (используя параметр  насыщенности Fluid 
Factor) обосновать участки водо-нефте-газонасыщенности; III – обработка данных и сопоставле-
ние параметров ГИС с результатами петроупругого моделирования. 

Произведены обработка данных Vp/Vs, P-импеданса и сейсмического куба после глубинной  
миграции; сопоставление параметров ГИС с результатами петроупругого моделирования. Для  
использования нейронных сетей проведен мультиатрибутный анализ (обработка данных по четырем 
скважинам) с выборкой шести атрибутов: значение АИ; значение АИ при соотношении Vp/Vs;  

Входные данные 

АИ 

Vp/Vs 

В точках скважин извлечены 

кривые с учетом ГИС 

АИ 

Vp/Vs 

Расчет функции  

плотности вероятности 

Расчет кубов наиболее  

вероятного литотипа 

ρ (Класс i | АИ, Vp/Vs) 

Расчет вероятностей развития 

выбранных литотипов 

1 

0 

 
Рис.7. Схема обработки данных (CGG) с помощью интерактивного инструмента FFP 
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определение пористости по данным керна; определение пористости по данным петроупругого мо-
делирования; определение пористости по данным керна и ГИС; определение пористости по дан-
ным петроупругого моделирования и ГИС (количественные критерии установлены по данным гра-
фиков средних отклонений).  

Результаты представленных исследований не являются окончательными, для дальнейших ра-

бот планируется выделить четкие стадии обработки данных с учетом новых параметров, получен-

ных по вновь разбуренным скважинам; повторить алгоритм, а уже исследованные скважины при-

нять как не участвующие в обучении и нейросетевом прогнозе, при этом расчет коэффициента 

корреляции провести для новых выбранных зависимостей по результатам каждого этапа. 
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