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1. Введение
Увеличение количества месторождений находя-

щихся на поздней стадии разработки со временем 
в подавляющем  большинстве случаев неизбеж-
но приводит к росту обводненности добываемой 
продукции. Причиной  данного явления по всей 
видимости является тот факт, что доминирующим 
методом увеличения нефтедобычи на протяже-
нии последних десятилетий остается заводнение 
пласта, что в сочетании с увеличенными темпами 
отбора нефти неизбежно ускоряет прорыв сто-
ронних вод  к стволу добывающей скважины. На 
сегодняшний день существуют  различные методы 
увеличения нефтеотдачи позволяющие снизить 
данный негативный эффект [1-5]. Безусловно про-
рыв воды в скважину является процессом практи-
чески неизбежным и исследователями разработа-
ны методы не только превентивного характера, но  
и  направленные на борьбу с излишней обводнен-
ностью добываемой продукции [6-9]. 

В случае, если прорыв воды происходит 
посредством поднятия вод находящихся ниже 
водонефтяного контакта (ВНК) (т.е. подошвенных 

вод), потоки воды  устремляющиеся к стволу сква-
жины образуют фигуру схожую с конусом  в связи 
с чем, этот процесс и называют конусообразова-
нием (рис.1). По сути, конусообразование подо-
швенных вод является конусообразное поднятие 
ВНК по отношению к стволу скважины [10-14].

Так как данное явление известно давно, то 
существует достаточно широкий спектр меро-
приятий рекомендуемых и проводимых для 
борьбы с ним. Ниже перечислены наиболее рас-
пространенные из них: 

•	 Расположение зоны перфорации макси-
мально удаленно от ВНК [15-17];

•	 Поддержание значений дебита ниже кри-
тических значений [18-21];

•	 Установка полимерного барьера на грани-
це ВНК [22-25]; 

•	 Применение горизонтальных скважин [26-29];
•	 Раздельная добыча нефти и воды [30-33].
Однако у большинства предложенных методов 

есть существенные недостатки, что делает их не 
применимыми в ряде случаев. Так расположение 
зоны перфорации максимально удаленной от ВНК 
приводит к закономерному снижению длины пер-
форационного интервала, что в свою очередь сни-
жает дебиты скважины ниже рентабельных зна-
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чений. Рентабельность скважины является также 
главным фактором и при поддержании значений 
дебита ниже критических значений, к сожалению, 
выполнение именно этой рекомендации   на прак-
тике зачастую наиболее затруднительно. Установка 
полимерного барьера на границе ВНК  технологи-
чески сложный процесс с высоким риском падения 
проницаемости нефтяной зоны, а горизонтальное 
заканчивание скважин зачастую сильно ограничено 
технологией бурения. Раздельная добыча нефти и 
воды, хоть и является наиболее эффективным мето-
дом из вышеизложенных, но и она неразрывно свя-
зана с вопросом утилизации значительных объемов 
добываемой воды и существенным  увеличением 
энергопотребления.    

Сохранить преимущества раздельной добы-
чи нефти и воды (DWS) позволяет метод созда-
ния так называемой призабойной водяной петли 
(DWL) [34-36]. Технология заключается в заборе и 
обратной закачке воды в пласт ниже уровня ВНК 
(рис.2).

Однако эффективность данного метода сильно 
зависит от  расстояния между точками забора и 
закачки воды в пласт (D/I), которое в свою оче-
редь ограничено размерами (толщиной) подо-
швенных вод. Ранжирование скважин пригодных 
для применения данной технологии обладаю-
щих потенциально перспективными начальными 
условиями (т.е. толщина продуктивного пласта, 
внутрипластовое давление и т.д.) проводится 
на  дорогостоящих и трудоемких коммерческих 
симуляторах коллектора, что значительно услож-
няет процесс внедрения. 

С аналогичными сложностями сопряжено 
прогнозирование эффективности имплемента-
ции и других технологий борьбы с конусоо-
бразованием. Возникает острая необходимость 
в простом и не ресурсно-затратном механизме 
оценки скважин по применимости  внедряемых 
технологий, говоря математическим языком -  
аппаратом позволяющим достаточно эффектив-
но решать задачу классификации. Джин с соавтр. 
предложили весьма эффективную и простую 
аналитическую модель позволяющую проводить  
ранжирование скважин пригодных для внедре-
ния технологии DWL [37]. Тем не менее, необхо-
димость проведения многофакторного анализа 
диктует условия применения более разносто-
роннего математического аппарата для решения 
данной задачи. Подходы, основанные на при-
менении искусственного интеллекта, такие как 
ИНС, нечеткая логика, дерево решений (DT) и 
метода опорных векторов с применением  мето-
да наименьших квадратов (LSSVM), являются 
мощными инструментами для решения задач 
классификации и регрессии, которые достаточно 
успешно применялись ранее в ряде вычислений, 
связанных с нефтяной и химической инженерией 
[38,39]. 

В работе предложен механизм ранжирования, 
основанный на методах машинного обучения  
позволяющий значительно снизить ресурсоём-
кость существующих методологий прогнозирова-
ния эффективности имплементации технологий 
борьбы с  конусообразованием.

2. Математическая модель
С целью сохранения простоты изложения, 

применение машинного обучения для прогнози-
рования  эффективности внедрения технологий 
борьбы с конусообразованием  рассмотрено на 
примере технологии DWL, но предложенный 
подход может быть также использован и для 
других методов борьбы с конусообразованием.  
Базовой математической моделью, примененной 
при ранжировании скважин для внедрения тех-
нологии DWL, являлась модель предложенная 
Джин и соавт. вкратце описанная далее [37]. В 
основу данной модели легла модель, разрабо-
танная Сиемеком с соавтр. основанная на выводе 
нелинейного уравнения, описывающего динами-
ческую границу раздела нефть-вода до прорыва 
воды [30]. Решив данное уравнение, авторы выве-

Рис.1. Конусообразование

Рис.2. Технология призабойной 
водяной петли
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ли критические значения дебита нефти и  воды с 
учетом крайних (верхних и нижних) положений 
линии раздела ВНК.

Джин с соавтр. предложили более простой 
способ рассчитать  значения критических дебитов 
нефти и воды без моделирования всей линии ВНК 
– с введением понятия  вертикального равновесия 
и заданного уравнением баланса энергии вдоль 
вертикальной оси скважины законченной по тех-
нологии  DWL [37]. Значения критических дебитов 
определялись по следующим уравнениям:

       						           (1)

                        				         (2)

где (1) – уравнение критического дебита нефти
 (2) – уравнение критического дебита воды
Необходимо привести краткое описание 

основных понятий и допущений, применённых 
авторами при разработке данных уравнений:

1. QH - критический дебит нефти, то есть мак-
симально возможное значение  дебита нефти для 
данного интервала D/I без прорыва воды. 

2. QB - критический дебит воды, то есть  мак-
симально возможное значение  дебита воды для 
данного интервала D/I, без образования нефтя-
ного конуса (прим. так называемое обратное 
конусообразование, ситуация при которой нефть 
образует конус в водяной зоне пласта (рис.3)). 

3. Zmin - критический интервал D/I, то есть 
минимальный интервал D/I, необходимый для 
предотвращения образования водяных конусов. 

Так же авторами было сделано несколько допу-
щений, с подробным списком которых можно озна-
комиться, изучив их исследование. В данной работе 
приведены лишь наиболее значимые из них:

•	 рассматривается  радиальное стацио-
нарное течение, подчиняющееся  закону 
Дарси;

•	 проницаемость пласта  неизменна  в ради-
альном направлении;

•	 отсутствует  газовая шапка.
При разработке моделей, представленных в 

данной работе, были использованы данные при-
веденные в статье Джин и соавтор [37].

3. Разработка моделей
3.1. Искусственная нейронная сеть (ИНС) 
ИНС - это усовершенствованная модель для 

обработки и классификации информации, кото-
рая имитирует биологическую нейронную сеть 
в человеческом мозгу и основана на математиче-
ском моделировании процессов, происходящих 
в мозге (рис.4).

Многослойный персептрон (MLP) это наи-
более современный и хорошо изученный тип 
ИНС применяемый  для вычисления регрессии и 
классификации использующий прямой тип кон-
тролируемой и гетеро-ассоциативной связи при 

Рис.3. Механизм образования 
обратного конуса

Рис.4. Искусственная нейронная сеть
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построении модели нейронной сети [40]. MLP и 
многие другие нейронные сети используют алго-
ритм, называемый методом обратного распро-
странения ошибки, по сути, являющимся итера-
тивным градиентным алгоритмом для миними-
зации ошибки нейронной сети. Механизм рабо-
ты данного алгоритма заключается в  повторном  
импортировании в нейронную сеть входных дан-
ных.  На каждой итерации происходит два про-
хода сети:

•	 Прямой проход – при этом формируется 
выходной вектор, отражающий фактиче-
ское состояние весов и вычисляется ошиб-
ка нейронной сети;

•	 Обратный проход – в соответствии с вычис-
ленной при прямом проходе  ошибкой,  
которая распространяется от выхода сети к 
ее входам (прим. отсюда и название мето-
да «метод обратного  распространения 
ошибки») и производится коррекция весов 
нейронов (рис.5).

При  разработке  ИНС  в качестве метода чис-
ленной оптимизации был применен метод опти-
мизации роя частиц [41], позволяющий произ-

водить процесс оптимизации без знания точного 
градиента оптимизируемой функции (рис.6). В 
целом алгоритм довольно прост и заключается 
в моделировании многоагентной системы, состо-
ящей из агентов-частиц которые обмениваются 
информацией с соседями в процессе движения к 
оптимальным решениям.  Каждая частица-агент 
при этом характеризуется двумя параметрами:

•	 координатами в пространстве решений;
•	 вектором скорости перемещения.
Следует отметить, что оба параметра пер-

воначально выбираются случайным образом и 
каждая частица-агент хранит координаты луч-
ших пройденных как ею, так и всеми частицами 
решений (прим. обмен с соседями). На каждой 
итерации длина и направление вектора скорости 
корректируются. 

В результате количество скрытых нейронов в 
скрытом слое оптимизируется методом проб и 
ошибок. В текущем примере для  создания  наи-
более точной модели ИНС согласно значениям 
AARD и R2 количество скрытых нейронов в 2 
скрытых слоях составило  по 10 нейронов в каж-
дом слое. 

Рис.5. Схематическое изображение метода обратного  
распространения ошибки

Рис.6. Схематическое изображение метода оптимизации роя частиц
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3.2. Машина опорных векторов наимень-
ших квадратов (LSSVM)

Машина опорных векторов (SVM), впервые 
предложенная Вапником, представляет собой 
механизм позволяющий решать задачи класси-
фикации, регрессии и распознавания образов 
[42] (рис.7). SVM является бинарной системой 

классификации основанная на линейном разде-
лении пространства признаков гиперплоскостью. 
Данный  подход основан на теории статистиче-
ского обучения (SLT) и концепциях минимиза-
ции структурного риска (SRM). Преимуществом 
применения SVM сравнении с нейронными сетя-
ми является быстрота нахождения решающих 
функций, сведения процесса к решению задачи 
квадратичного программирования в выпуклой 
области (т.е. всегда имеющей одно решение). По 
сути при применении метода опорных векторов 
протекает два процесса:

•	 преобразование входных данных к данным 
высокой размерности в пространстве при-
знаков;

•	 классификация данных.
Однако этот подход может быть трудоемким и 

трудным, поскольку он влечет за собой решение 
набора нелинейных уравнений (квадратичная 
программа). Сайкенс и Вандевалл  [43] предложи-
ли модель опорно-векторной машины наимень-
ших квадратов (LSSVM) в качестве альтернативы 
SVM. LSSVM обладая теми же преимуществами, 
что и SVM, сводится к решению набора только 
линейных уравнений (линейное программирова-
ние) вместо задачи квадратичного программиро-
вания (QP), что является более простым процес-
сом в вычислительном отношении и существенно 
упрощает процесс. Формулировка LSSVM для 
оценки нелинейных функций выражается следу-
ющим образом. 

Дан набор данных для обучения {xk,yk}, 
k=1,2,3,…,N , где xk∈Rn  это k-ные вводные данные в 

пространство входов, yk∈R это  выходные данные 
для переменной xa, а N - количество обучающих 
примеров.

Используя нелинейную функцию ϕ(.), которая 
отображает обучающий набор во входном про-
странстве в многомерное пространство, строится 
следующая регрессионная модель:

  y=ωT ϕ(X)+b, где ω∈Rnh, b∈R, ϕ(∙)∈Rn→Rnh

где ω обозначает вектор весов, b - смещение. 
Обратите внимание, что верхний индекс n отно-
сится к размерности пространства данных, а nh - 
это (очень высокое, даже бесконечное) измерение 
пространства неизвестных признаков [44]. LSSVM 
метод решает следующую оптимизационную 
задачу:

 
при следующих ограничениях равенства:

 ya = ωT ϕ(χk) + b + ek, k = 1,2,3,…,N
где γ - параметр регуляризации, который урав-
новешивает комплексность модели и ошибки 
обучения, ek - ошибка регрессии.

Далее строится функция Лагранжа для  реше-
ния задачи условной оптимизации:

где αk - множители Лагранжа (опорные значе-
ния). 

Дифференцируя данное уравнение по ω; b; ek; 
αk получаем:

 

 

После удаления переменных ω и e процесс  
сводится к решению эквивалентной дуальной 
задачи, где данные переменные заменяются на 
ядерные функции. В основе данного механизма 
лежит переход к произвольным ядрам от скаляр-
ных произведений, так называемый kernel trick. 

где y=[y1,…yn]T, 1v=[1,…,1]T, α=[α1,…,αN]T - регули-
рующий параметр (подбираемый согласно каче-
ству прогноза на тестовой выборке); Ω - матрица, 
рассчитываемая по формуле:

			   Ωij = ϕ
Наиболее распространёнными ядрами являются:
•	 K(x,xk)=exp(-‖x-xk‖2)⁄2σ2 радиальная базис-

ная функция;

Рис.7. Схематическое изображение алгоритма 
машина опорных векторов (SVM)
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•	 K(x,xk)=xk
T x - линейное ядро;

•	 K(x,xk)=tanh+θ - MLP ядро;
•	 K(x,xk)=(τ+xk

Tx)d- полиномиальное ядро ​​сте-
пени d. 

Таким образом, конечная формулировка 
модели LSSVM для функции прогноза имеет вид:

где α, b являются решениями линейного уравнения.

4. Результаты и обсуждение
При  прогнозировании критических значе-

ний дебита воды и нефти при применении тех-
нологии DWL как для  ИНС, так и для LSSVM 
использовались те же входные переменные, 
включая коэффициент разности плотностей и 
безразмерную скорость. С этой целью собран-
ная база данных случайным образом была раз-
делена на две выборки: обучающую и тесто-
вую. Процентное соотношение данных выборок 
составило 80 к 20%. 

Для оценки точности рассматриваемых моде-
лей применялось  два следующих параметра: ква-
драт коэффициента корреляции (R2) и среднее 
абсолютное относительное отклонение (AARD)  
рассчитываемые по следующим формулам:

Для разработки точной модели ИНС был 
использован метод оптимизации роя частиц для 
настройки регулируемых параметров алгоритма 
ИНС с прямой связью, включая смещение и вес. В 
результате количество скрытых нейронов в скры-
том слое было оптимизировано методом проб и 
ошибок.  

При разработке второй модели, алгоритм   
машины опорных векторов наименьших квадра-
тов был объединен со стратегией оптимизации, 
известной как CSA, для получения оптимальных 
значений параметров LSSVM (γ и σ2). В результа-
те значения, настроенные моделью для прогно-
зирования критических значений дебита нефти 
и воды составляли   σH

2 = 1.02441, σB
2 = 1.001321 и 

γH = 1.3E + 10, γB = 1.2E + 10  соответственно. 
Рассчитанные значения  AARD  для рассма-

триваемых моделей свидетельствуют о большей 
точности модели основанной на LSSVM. (табл) 
Так  значения AARD для модели LSSVM практи-
чески на 10%  меньше по сравнению с ИНС, но 
при этом результаты, полученные с применени-
ем модели основанной на нейронной сети, также 
обладают достаточной для практического при-
менения точностью.

Для сравнения характеристик разработанных 
моделей, полученные данные были отображены 
в графическом виде. Как видно из рисунков 8-13, 
все модели, разработанные в этом исследовании, 
имеют лучшие характеристики при высоких зна-
чениях прогнозируемых величин  по сравнению с 
более низкими значениями. 

Модель Параметр AARD, % R2

ИНС  (ANN)
Критический дебит нефти 12.99 0.7155
Критический дебит воды 11.32 0.8036

ОВМНК( LSSVM)
Критический дебит нефти 1.55 0.9948
Критический дебит воды 1.52 0.997

  Таблица
Рассчитанные значения  AARD 
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Рис.8. Прогнозируемые значения 
критического дебита нефти при 

применении модели LSSVM

Рис.9. Прогнозируемые значения 
критического дебита воды при 

применении модели LSSVM
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Рис.10. Прогнозируемые значения 
критического дебита нефти при 

применении модели ИНС

Рис.11. Прогнозируемые значения 
критического дебита воды при 

применении модели ИНС

Рис.12. Значение среднего абсолютного 
относительного отклонения прогнозируемых 

величин критического дебита нефти при 
применении моделей LSSVM и ИНС

Рис.13. Значение среднего абсолютного 
относительного отклонения прогнозируемых 

величин критического дебита воды при 
применении моделей LSSVM и ИНС

Выводы
•	 Результаты проведенных исследований показали высокую эффективность 

применения машинного обучения для прогнозирования эффективности 
применения технологии DWL в борьбе с конусообразованием;

•	 Анализ методов машинного обучения показал примерно на 10% мень-
шие значения отклонения прогнозируемых величин при применении 
машины опорных векторов наименьших квадратов в сравнении с ИНС;

•	 Обе разработанные модели продемонстрировали приемлемые для прак-
тического  применения результаты. 
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Применение машинного обучения для прогнозирования  
эффективности внедрения технологий борьбы 

с конусообразованием 

Э.Ф.Велиев, А.А.Алиев, Т.Е.Маммедбейли
 НИПИ «Нефтегаз», SOCAR, Баку, Азербайджан 

Реферат

Неуклонный рост фонда месторождений находящихся на поздней стадии разра-
ботки сопровождается увеличением обводненности добываемой продукции. Одной 
из наиболее распространённых причин данного явления является  процесс конусо-
образования, то есть прорыва подошвенных вод к  стволу скважины,  при котором 
потоки воды образуют фигуру схожую с конусом. В работе предложен механизм ран-
жирования, основанный на методах машинного обучения  позволяющий значительно 
снизить ресурсоёмкость существующих моделей для прогнозирования  эффективности 
внедрения технологий борьбы с конусообразованием. С целью сохранения простоты 
изложения, предложенный механизм рассмотрен на примере одной технологии - DWL.  
Анализ методов машинного обучения показал примерно на 10% меньшие значения 
отклонения прогнозируемых величин при применении машины опорных векторов 
наименьших квадратов в сравнении с ИНС. Обе разработанные модели продемонстри-
ровали приемлемые для практического  применения результаты. 

Ключевые слова: конусообразование; искусственная нейронная сеть; машина опорных 
векторов наименьших квадратов; метод оптимизации роя частиц; прогнозирование. 

Konus əmələgəlmə ilə mübarizə texnikalarinin 
tətbiqinin effektivliyinin proqnozlaşdirilmasi üçün 

maşin öyrənmənin istifadəsi

E.F.Vəliyev, Ə.A.Əliyev, T.E.Məmmədbəyli
«Neftqazelmitədqiqatlayihə» İnstitutu, SOCAR, Bakı, Azərbaycan

Xülasə

İşlənmənin son mərhələsində olan yataqların sayının artması əksər hallarda quyuların 
sulaşması ilə müşayiət olunur. Bu fenomenin ən çox yayılmış səbəblərindən biri konus 
əmələgəlmə prosesidir, yəni daban sularının quyudibinə doğru konus formasında hərəkətidir. 
Məqalədə mövcud proqnozlaşdırma modellərinin resurs sərfinin əhəmiyyətli dərəcədə azaldılması 
məqsədilə maşın öyrənmə (machine learning) üsullarına əsaslanan qiymətləndirmə mexanizmi 
təqdim olunmuşdur. Təklif olunan mexanizmin təqdimatını sadələşdirmək məqsədilə yalnız 
DWL texnologiyası tədqiq olunmuşdur. Əldə olunan nəticələr göstərir ki, ən kiçik kvadratlar 
dəstəkli vektor maşının (LSSVM) tətbiqi Süni Neyron Şəbəkəsinin tətbiqindən daha dəqiqdir, 
belə ki, LSSVM istifadəsi ilə alınan nəticələr 10% daha az kənarlaşmaya malik olur. Hər iki tədqiq 
olunmuş modelin nəticələri praktiki tətbiq üçün qənaətbəxşdir.

Açar sözlər: konus əmələ gəlmə; süni neyron şəbəkəsi; ən kiçik kvadratlar dəstəkli vektor 
maşını; hissəcik yığını optimallaşdırma metodu; proqnozlaşdırma.
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