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 Разработка и моделирование карбонатных резервуаров сложного строения является актуальной задачей. В условиях
высокой неоднородности свойств коллектора, обусловленной особенностями формирования, частой сменой циклов
осадконакопления и наличием диагенетических преобразований, возникает высокая степень неопределенности в процессе 
моделирования и, как следствие, прогноза показателей разработки. Недоучет влияния диагенетических процессов на
изменение фильтрационно-емкостных свойств может оказать критическое влияние на организацию и управление системой 
заводнения. При изучении геологического строения месторождения Альфа выявлены интервалы высокопроницаемых
коллекторов (до 18 Дарси). В рамках данного исследования предложен подход выделения подобных интервалов с целью
уточнения динамической модели месторождения на основе методов машинного обучения. В работе проведено сравнение
следующих алгоритмов: градиентный бустинг, случайный лес и метод опорных векторов. По результатам исследования
выявлены оптимальные алгоритмы, позволяющие с высокой степенью точности прогнозировать интервалы высокой 
проницаемости. Для улучшения адаптации модели по истории разработки месторождения предлагается использовать
модель, обученную по данным керна и геофизических исследований скважин. Для учета рисков, связанных с 
высокопроницаемыми интервалами, при бурении новых скважин рекомендуется использовать модель, обученную только по
геофизическим исследованиям скважин. В работе выполнен анализ чувствительности при задании свойств для
высокопроницаемых интервалов – абсолютная проницаемость и относительные фазовые проницаемости. Выполнено
обновление куба проницаемости динамической модели, адаптация модели и расчеты по оптимизации системы заводнения.
На основе прогнозного анализа на модели с высокопроницаемыми интервалами предложен ряд мер по оптимизации 
системы разработки для снижения рисков прорыва воды в высокопроницаемых интервалах. По результатам прогнозных
расчетов эти меры позволят дополнительно получить 750 тыс. м3 нефти.
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 The development and modeling of carbonate reservoirs with complex structure is an actual task. In conditions of high 
heterogeneity of reservoir properties due to the peculiarities of formation, frequent change of sedimentation cycles and the
presence of diagenetic transformations, there is a high degree of uncertainty in the modeling process and, as a consequence, in 
the forecast of development indicators. Underestimation of the influence of diagenetic processes on changes in filtration-
capacitance properties can have a critical impact on the organization and management of the waterflood system. When studying 
the geological structure of the Alpha field, intervals of highly permeable reservoirs (up to 18 Darcies) were identified. This study 
proposes an approach to identify such intervals in order to refine the dynamic model of the field based on machine learning 
methods. The paper compares the following algorithms: gradient bousting, random forest and support vector method. Based on
the results of the study, the optimal algorithms were identified that allow predicting high permeability intervals with a high 
degree of accuracy. To improve model adaptation to the field development history, it is suggested to use a model trained on core 
and geophysical well survey data. To take into account the risks associated with highly permeable intervals, when drilling new 
wells, it is recommended to use a model trained only on geophysical well tests. In this paper, sensitivity analysis was performed 
when specifying properties for highly permeable intervals - absolute permeability and relative phase permeabilities. The 
permeability cube of the dynamic model was updated, the model was adapted and calculations on waterflood system
optimization were performed. Based on the predictive analysis on the model with highly permeable intervals, a number of
measures were proposed to optimize the development system to reduce the risk of water breakthrough in highly permeable
intervals. According to the results of the forecast calculations, these measures will provide additional 750 thousand m3 of oil.
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Введение 
 
Карбонатные рифовые резервуары характеризуются 

сложным геологическим строением: наличием каверн, 
трещин, широким распространением вторичных 
изменений. Литолого-фациальная неоднородность в 
подобных резервуарах обусловлена особенностями 
формирования, частой сменой циклов осадконакопления 
и наличием диагенетических преобразований. 
Наиболее часто встречаются следующие вторичные 
преобразования: образование трещин, выщелачивание, 
доломитизация, перекристаллизация. Данные процессы 
являются определяющими при формировании емкостных 
и фильтрационных свойств [1, 2].  
Процессы происходят с различной степенью 

интенсивности и могут оказывать значительное 
влияние на процесс разработки месторождения. 
Цементация, доломитизация и выщелачивание 
оказывают прямое влияние на изменение пористости и 
проницаемости [3, 4]. Образование вторичных каверн 
и трещин способствует значительному улучшению 
свойств резервуара, а также увеличению 
продуктивности скважин, но, с другой стороны, эти 
процессы во многих случаях являются причинами 
преждевременных прорывов воды [5–8]. Недоучет 
данных процессов, а в особенности выщелачивания, 
может иметь критическое значение при организации 
процесса заводнения и управления обводненностью 
[9–11]. Влияние выщелачивания и трещинноватости 
на эффективность заводнения описано в работе [12]. 
Также важной задачей является учет диагенетических 
изменений при создании статических и динамических 
моделей месторождения и оценке запасов 
месторождения [13]. В работе предложена методика 
построения куба проницаемости с учетом 
кавернозности на основе расчета вторичной 
пористости по данным плотностного и нейтронного 
каротажей и геостатистического моделирования. 
Методика позволила успешно провести воспроизведение 
истории разработки месторождения на модели. 
В работе [14] описан подход на основании 
интеграции разномасштабных данных (сейсмика, керн, 
модель трещин), на основе данного подхода 
предложен автоматический алгоритм, позволяющий 
создавать модель сложнопостроенных карбонатных 
коллекторов. В работе [15] выполнено изучение и 
моделирование высокопроницаемых интервалов. 
Выделение высокопроницаемых интервалов основано 
на керновых данных (проницаемость >350 мД) и 
промыслово-геофизических исследований. Результаты 
моделирования позволили выполнить воспроизведение 
истории разработки с учетом влияния заводнения. 
Авторы [16] указывают на актуальность выделения и 
моделирования высокопроницаемых интервалов. 
Связанность высокопроницаемых тел является одним 
из важнейших параметров, определить который можно, 
использовав интегрированный подход, учитывающий 
данные изучения керна, шлифов, ГИС и данные 
по разработке. Хорошая корреляция отмечается 
между электрическими методами каротажа и 
высокопроницаемыми интервалами. 
В работе [17] подчеркивается, что моделирование 

проницаемости в карбонатных коллекторах сложного 
строения является сложной задачей. Предложен 
подход на основе методов машинного обучения 
(кластеризация) для прогноза высокопроницаемых зон. 
Технологии машинного обучения активно 

внедряются в нефтегазовую отрасль для решения 
множества различных задач. Технологии позволяют 
автоматизировать рутинные процессы, снизить 

субъективность человеческого фактора и осуществлять 
поиск неявных связей между параметрами. Сегодня 
технологии внедряются на всех стадиях жизни 
проекта – от геологоразведки и разработки до сбора и 
транспортировки продукции [18–21].  
Машинное обучение широко используется для 

прогноза свойств резервуара путем комплексирования 
геофизических исследований скважин и результатов 
сейсморазведки [22, 23]. Прогноз свойств и 
петротипов резервуара является одной из важнейших 
задач [24, 25]. 
В работе [26] описывается возможность применения 

алгоритмов для оценки характера насыщения пластов. 
Алгоритм градиентного бустинга успешно использован 
для выделения фаций на основе кривых ГИС [27]. 
Ряд работ описывает возможность использования 
машинного обучения для литологического расчленения 
разреза по результатам ГИС [28, 29] и корреляции 
разрезов скважин [30]. 
Множество работ направлены на разработку 

методологий типизации карбонатных резервуаров с 
использованием методов машинного обучения [31, 32].  
Ряд работ направлен на прогноз проницаемости, 

в том числе и карбонатных коллекторов [33]. 
Отмечается важность достоверного прогноза 
проницаемости в условиях высокой неоднородности 
резервуара. В работе [34] предложено использование 
алгоритма кластеризации на основе графов с 
несколькими вариантами для прогноза проницаемости 
на основе данных ГИС. 
В данной работе будет выполнен сравнительный 

анализ алгоритмов классификации для прогноза 
высокопроницаемых интервалов. По результатам 
классификации по скважинам будут выделены 
интервалы с аномально высокой проницаемостью. 
Затем выполнена интерполяция по объему куба. 
Для полученных интервалов будет выполнено 

многовариантное моделирование с целью оценки 
чувствительности параметров на качество адаптации 
модели. По результатам моделирования будет 
выполнен прогноз технологических показателей и 
предложены решения по оптимизации закачки с 
учетом высокопроницаемых интервалов. 
 

Геология 
 
Объектом исследования является месторождение 

Альфа, располагающееся в пределах Тимано-Печорской 
провинции. 
Нефтеносность месторождения Альфа связана c 

нижнефаменскими рифовыми массивами, которые 
образовывались последовательно друг на друге в 
ходе одного задонского сиквенса и трех елецких 
сиквенсов рифостроения. Нефтесодержащими 
коллекторами являются как карбонатные отложения 
собственно рифовой фации, так и отложения 
зарифового шельфа. 
Литологическое описание продуктивного интервала 

проведено по керну, полученного в результате бурения 
двенадцати скважин. Отложения рифовой постройки 
представлены известняками и среднезернистым 
вторичным доломитом с реликтами детритово-
водорослевых известняков, вторично сгустковато-
комковатых, биогермных. Отложения зарифового 
шельфа сложены известняками микробиально-
детритовыми серого, темного-серого, светло-
коричневого цвета, мелко-скрытокристаллическими, 
доломитизированным, с включением аргиллитов 
(до 15 %).  
Свойства резервуара представлены в табл. 1. 
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Таблица 1 
Свойства резервуара 

 
Пласт Параметр Ср. знач. Медиана Мин. Макс.

D3fm1(el1) k, мД 86,05 7,55 0,1 9058,2
φ, % 7,5 6,95 0,4 21,2

D3fm1(el3) k, мД 128 2,75 0,1 18143
φ, % 6,45 6,15 0,9 29,6

 

   
                         а                       б                        в 
 
Рис. 1. Виды кавернозных пустот месторождения Альфа: 

а – каверны; б – закарстованные трещины; 
в – закарстованные стилолитовые швы (желтым) 

 

 
а 

 
б 

 
Рис. 2. Механизмы формирования карстовых процессов: 
а – в ходе регрессии уровня моря; б – в ходе эрозии 

вышележащих отложений 
 
Карбонатный резервуар характеризуется сложным 

типом пустотного пространства, представляющего 
собой совокупность межзерновых, кавернозных 
и трещиноватых пустот. На формирование 
пустотного пространства оказывают высокую степень 
влияния различные вторичные изменения пород. 
Высокая степень вторичных преобразований 
известняков способна приводить к образованию 
высокопродуктивных прослоев с аномальными 
свойствами, именующимися высокопроницаемыми 
интервалами – суперколлекторами. 

Процесс выщелачивания в карбонатных породах 
является одним из доминирующих факторов 
преобразования пустотного пространства. В ходе 
изучения кернового материала было установлено, что 
рифогенные породы нижнефаменского возраста 
месторождения Альфа имеют сложное строение 
пустотного пространства как в латеральном, так и в 
вертикальном направлениях. Сложность обусловлена 
значительным распространением в породах каверн, 
закарстованных трещин и стилолитовых швов (рис. 1), 
а также замещением рифогенных известняков 
вторичными доломитами. 
Ключевую роль при формировании карстовых 

пустот и вторичных доломитов могли сыграть 
процессы растворения и замещения в поверхностных 
или приповерхностных условиях. 
В связи с этим предложены две теории формирования 

карстовых пустот. Первая теория предполагает, что 
микробиальные известняки накапливались на 
мелководном шельфе и многократно обнажались в 
разные интервалы фаменского времени в результате 
понижения уровня моря. В керне рифогенных задонско-
елецких отложений обнаружены красные, красно-розовые 
и красно-коричневые включения, что может указывать на 
наличие в породах оксидов железа, являющихся 
индикаторами окислительных условий и аридного 
климата. Эти соединения в виде коллоидов и растворов 
могли переноситься пресными водами и накапливаться 
на теле рифа. Метеорные воды могли сыграть решающую 
роль в формировании карстовых пустот в рифогенных 
породах резервуара Альфа (рис. 2). 
Согласно второй теории, карстовые пустоты могли 

образоваться в результате растворения пород 
атмосферными водами, проникающими в породы через 
инфильтрацию во время эрозионных процессов, 
которые могли происходить на более позднем этапе. 
Это подтверждается наличием несогласия выше по 
разрезу между отложениями верхнего девона и 
нижнего карбона, где породы турнейского яруса 
полностью, а фаменского – частично, размыты, что 
связано с формированием современной структуры 
бассейна в условиях тектонического сжатия 
складчатой системы (см. рис. 2). 
 

Материалы и методы 
 
Исходными данными для исследования являются 

кривые ГИС по восьми скважинам, результаты 
исследования керна, шлифов, результаты 
потокометрических исследований. В работе [35] 
выполнены анализ и комплексирование разномасштабных 
исследований. По результатам анализа выделены 
высокопроницаемые интервалы с вероятностью Р90, Р50, 
Р10. Результаты выделения высокопроницаемых 
интервалов использованы в качестве разметки данных 
для обучения модели в настоящей работе. 
Методы исследования заключаются в статистическом 

анализе данных и использовании алгоритмов машинного 
обучения для выделения высокопроницаемых 
интервалов, использовании подходов динамического 
моделирования резервуара. 
Размеченные высокопроницаемые интервалы 

выбраны в качестве целевой переменной для 
классификации. Модели были обучены для двух 
различных наборов данных: результаты исследований 
керна в сочетании с данными ГИС; только результаты 
ГИС. Результатами керновых исследований послужили 
пористость и проницаемость породы. В качестве 
результатов ГИС использованы кривые, которые имеют 
наибольшую корреляцию с величиной керновой 
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проницаемости: кривые коэффициента пористости, 
определенные по акустическому (KPA), плотностному 
(KPD) и нейтронному (KPN) методам, а также 
коэффициент эффективной пористости, определенный 
по ядерно-магнитному каротажу (CMFF); кривые 
коэффициента проницаемости, которые определены 
при помощи ядерно-магнитного каротажа по модели 
SDR (KSDR), а также коэффициент проницаемости, 
рассчитанный по модели Тимура-Коатеса (KTIM); 
кривая доли содержания нефти в общем объеме 
пустотного пространства (FOIL); плотность трещин по 
FMI. В базу включены результаты исследований керна 
и ГИС по восьми скважинам месторождения Альфа. 
В качестве алгоритмов машинного обучения 

выбраны градиентный бустинг, случайный лес и метод 
опорных векторов. Использование данных алгоритмов 
обусловлено их высокой степенью успешного 
применения в различных областях, в том числе в 
прогнозе свойств резервуара [36–38]. 
Для оценки качества моделей строились матрицы 

ошибок, а также вычислялись стандартные метрики 
для оценки моделей классификации: Accuracy, Recall, 
Precision, F1-score, ROC-AUC. Метрики качества 
моделей классификации используются для оценки 
эффективности и производительности алгоритмов 
классификации. Они предоставляют информацию о 
том, насколько качественно модель способна 
разделять объекты разных классов [39–43]. 
Распределение высокопроницаемых интервалов в 

межскважинном пространстве производилось, 
основываясь на математических методах геостатистики, 
которые заложены в инструменты стохастического 
индикаторного моделирования в программном 
обеспечении RMS 13.1.1 от компании AspenTech. 
Модуль для стохастического распределения параметров 
в объеме именуется Petrophysical Modeling и 
основывается на вариограммном анализе. В качестве 
тренда для более корректного распределения 
использовался суммарный куб вторичных изменений 
карбонатов, а именно сумма трещиноватости, 
выщелачивания, доломитизации и перекристаллизации. 
На следующем этапе использован подход 

многовариантного моделирования и статистического 
анализа для оценки влияния параметров 
суперколлектора на результаты адаптации 
гидродинамической модели. 
Для получения распределения проницаемости в 

интервалах суперколлектора применена методика 
расчета гидравлической единицы потока (FZI) [44]. 
На образцах керна по формуле (1) с их последующей 
классификацией по методу DRT [45] по 
формуле (2) для выделения образцов со схожими 
фильтрационными характеристиками. 
 

 
0,0314

φ  ,
φ 1 φ

k

FZI =

−

 (1) 

 
где k – коэффициент проницаемости, мД; φ – 
коэффициент пористости, доли ед. 
 

 ( ) 2ln 10,6.DRT FZI= +  (2) 
 
Далее предложены три варианта категоризации 

образцов керна по их фильтрационным 
характеристикам, и наилучший вариант определен при 
помощи расчета t-критерия Стьюдента, который 
основан на сравнении средних значений разных 
выборок (3). 

 
 

Рис. 3. Интервалы суперколлекторов 
по скважине № 23. Реализация Р10 

 
Таблица 2 

 
Сравнение метрик алгоритмов 

(обучение на данных керна и ГИС) 
 

Метрика/
алгоритм 

Градиентный 
бустинг Случайный лес Метод опорных векторов 

Accuracy 0,98 0,97 0,96
Precision 0,99 1 0,97

Recall 0,96 0,91 0,91
F1 Score 0,97 0,95 0,94
ROC AUC 1 1 0,98

 
Таблица 3 

 
Сравнение метрик алгоритмов 

(обучение на данных ГИС) 
 
Метрика/ 
алгоритм 

Градиентный 
бустинг Случайный лес Метод опорных векторов 

Accuracy 0,97 0,97 0,97 
Precision 1 1 0,98 

Recall 0,9 0,9 0,91 
F1 Score 0,95 0,95 0,95 
ROC AUC 0,97 0,97 0,97 

 

 1 2
2 2
1 2

,M M
t

m m

−
=

+
 (3) 

 
где M1 – средняя арифметическая первой сравниваемой 
категории; M2 – средняя арифметическая второй 
сравниваемой категории; m1 – средняя ошибка первой 
средней арифметической; m2 – средняя ошибка второй 
средней арифметической. 
Затем проведен history matching и прогноз показателей 

разработки. Проведен анализ полученных результатов и 
предложены оптимизационные мероприятия. 
 

Результаты 
 
На первом этапе осуществлялся прогноз 

высокопроницаемых интервалов, выделенных с 
вероятностью Р10 [35]. При таком выделении 
наилучшим образом удается сохранить баланс в 
выборке при соотношении суперколлектора и обычного 
коллектора. На рис. 3 ниже представлен пример по 
скважине № 23 с выделенными интервалами 
суперколлектора. Для данной скважины выделено 
наибольшее количество интервалов суперколлекторов. 
Результаты расчетов представлены в табл. 2, 3, 

метрики оценивались на тестовых выборках. 
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Рис. 4. Кривые ROC-curve и матрицы ошибок для реализации Р10: а – обучение на данных керна и ГИС; б – обучение на данных ГИС 

 

 
 

Рис. 5. Интервалы суперколлекторов 
по скважине № 23. Реализация Р50 

 
Таблица 4 

 
Сравнение метрик алгоритмов 

(обучение на данных керна и ГИС) 
 
Метрика/ 
алгоритм 

Градиентный 
бустинг Случайный лес Метод опорных векторов

Accuracy 0,99 0,98 0,98
Precision 0,92 0,71 0,5

Recall 0,69 0,31 0,25
F1 Score 0,79 0,43 0,33
ROC AUC 0,98 0,95 0,96

 
Таблица 5 

 
Сравнение метрик алгоритмов 

(обучение на данных ГИС) 
 
Метрика/ 
алгоритм 

Градиентный 
бустинг Случайный лес Метод опорных векторов

Accuracy 0,99 0,99 0,98
Precision 1 1 0,67

Recall 0,44 0,56 0,38
F1 Score 0,61 0,72 0,48
ROC AUC 0,84 0,85 0,94

Наилучшие значения метрик отмечаются для 
алгоритма градиентного бустинга. Алгоритм с высокой 
степенью достоверности позволяет предсказывать 
наличие интервалов суперколлектора как для набора 
данных, включающего керн и ГИС, так и отдельно для 
данных ГИС. 
На рис. 4 представлены графики ROC-curve и матрицы 

ошибок для выбранных оптимальных алгоритмов. 
Прогноз интервалов с вероятностью Р10 

осуществлялся ввиду наиболее сбалансированной 
выборки и показал высокую достоверность полученной 
модели. 
На следующем этапе выполнялось построение 

прогнозной модели для выделения суперколлектора 
с оценкой Р50, которая наилучшим образом 
позволяет отразить фильтрационные процессы в 
резервуаре [35]. На рис. 5 представлен пример по 
скважине № 23 с выделенными интервалами 
суперколлектора. 
Результаты расчетов представлены в табл. 4, 5, 

метрики оценивались на тестовых выборках. 
Наилучшие значения метрик отмечаются для 

алгоритма градиентного бустинга в случае 
использования комплекса керновых данных и ГИС. 
Алгоритм с высокой степенью достоверности позволяет 
предсказывать наличие интервалов суперколлектора. 
Однако в случае с обучением модели только на данных 
ГИС метрики Recall и F1 Score значительно снижаются. 
Для данного случае более эффективным является 
алгоритм случайного леса. 
На рис. 6 представлены графики ROC-curve и матрицы 

ошибок для выбранных оптимальных алгоритмов. 
На рис. 6 отмечается, что прогнозная модель для 

варианта обучения на данных керна и ГИС применима 
для классификации, а для варианта обучения только 
на данных ГИС прогноз суперколлектора недостаточно 
эффективен. Также для обоих вариантов можно 
отметить значительное неравенство выборки, что 
вызывает дисбаланс при обучении и прогнозе в пользу 
стандартного коллектора. 
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Рис. 6. Кривые ROC-curve и матрицы ошибок для реализации Р50: а – обучение на данных керна и ГИС; б – обучение на данных ГИС 

 
Предлагается использование модели, обученной на 

данных керна и ГИС (вариант Р50), для прогноза 
суперколлектора в рамках решения задачи адаптации 
модели. Использование модели, обученной на данных 
ГИС (вариант Р10), для учета рисков, связанных с 
суперколлектором при бурении новых скважин. По 
результатам исследований ГИС перед проведением 
перфорации модель позволит предсказывать все 
возможные интервалы суперколлектора и в случае 
нагнетательной скважины рассматривать опцию отказа 
от перфорации высокопроницаемых интервалов. 
Далее при помощи стохастических методов 

распределения геологических параметров в трехмерном 
пространстве произведена интерполяция интервалов 
суперколлекторов в межскважинном пространстве. 
Для наиболее корректного распределения и 
соответствия геологии резервуара в качестве тренда 
использован суммарный куб развития вторичных 
преобразований (рис. 7).  
В результате получен трехмерный массив развития 

суперколлекторов в объеме резервуара, используемый 
для дальнейших исследований (рис. 8). 
На следующем этапе разрабатывались подходы, 

позволяющие перейти от дискретного куба развития 
интервалов суперколлекторов к распределению 
абсолютной проницаемости, которое в дальнейшем 
будет использоваться для расчетов в 
гидродинамической модели. Было принято решение: в 
интервалах стандартного коллектора распределить 
проницаемость стандартным способом – по 
петрофизической зависимости проницаемости от 
пористости, выявленной на всех образцах керна 
стандартного размера (рис. 9); в высокопроницаемых 
интервалах (суперколлектор) задать различными 
способами, после чего просчитать каждый вариант в 
гидродинамической модели, сравнить сходимость 
фактических показателей разработки при 
воспроизведении ее истории и оценить степень 
влияния изменения результатов расчетов при 
использовании разных подходов задания 
проницаемости. 

 
 

Рис. 7. Разрез суммарного куба развития вторичных 
преобразований в объеме резервуара 

 

 
 
Рис. 8. Разрез итогового куба развития суперколлектора 
в объеме резервуара, основанного на модели P50 

 

 
 
Рис. 9. Стандартная петрофизическая зависимость «проницаемость – 
пористость» для всех образцов керна стандартного размера 
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Рис. 10. Классификация образов керна DRT 
 

 
а  

 
б 

 
в 

 
Рис. 11. Варианты выделения новых петрофизических 

зависимостей: a – 1-й вариант; б – 2-й вариант; в – 3-й вариант 
 

Таблица 6 
 

Сравнение t-критерия Стьюдента для проницаемости 
при разных вариантах классификации образцов керна 

 
Категория Ср. знач. 1 Ср. знач. 2 t-критерий p-value

1-й вариант 
1–2-я 3,75 78,06 –8,78 0,000000
2–3-я 78,06 102,16 –0,63 0,526388

2-й вариант 
1–2-я 0,84 49,66 –7,72 0,000000
2–3-я 49,66 126,86 –3,05 0,002346

3-й вариант 
1–2-я 0,84 44,98 –7,48 0,000000
2–3-я 44,98 108,49 –3,12 0,001874

Для задания проницаемости в интервалах 
суперколлектора выбраны следующие способы:  

– одним числом, соответствующим максимальному 
значению, определенному на стандартных образцах 
керна; 

– одним числом, соответствующим максимальному 
значению, определенному на полноразмерных образцах 
керна; 

– через уточненные петротипизацией петрофизические 
зависимости «проницаемость – пористость»; 

– через стандартную петрофизическую зависимость 
«проницаемость – пористость», определенную на всех 
образцах керна стандартного размера (см. рис. 7). 
Для уточнения петрофизической зависимости 

использован подход петротипизации DRT. Для этого 
для каждого образца керна рассчитано значение 
FZI (1). После этого образцы керна по формуле (2) 
отнесены к различным петротипам согласно 
классификации DRT (рис. 10). 
Далее на основании классов DRT образцы керна 

объединены разными способами в три масштабных 
класса для получения петрофизических зависимостей, 
описывающих достаточный диапазон керновых 
исследований для использования в гидродинамической 
модели. 
В ходе перебора различных вариаций 

дифференциации классов DRT на три категории с разным 
качеством фильтрационно-емкостных свойств принято 
решение остановиться на трех, которые характеризуются 
наивысшими коэффициентами детерминации: 

– 1-й вариант: 1-я категория – 6–13-й классы DRT; 
2-я категория – 14–17-й классы DRT; 3-я категория – 
18–24-й классы DRT (рис. 11, а); 

– 2-й вариант: 1-я категория – 6–12-й классы DRT; 
2-я категория – 13–16-й классы DRT; 3-я категория – 
17–24-й классы DRT (рис. 11, б); 

– 3-й вариант: 1-я категория – 6–12-й классы DRT; 
2-я категория – 13–15-й классы DRT; 3-я категория – 
16–24-й классы DRT (рис. 11, в). 
Для определения конечного варианта распределения 

образцов керна по категориям рассчитан t-критерий 
Стьюдента с целью выявления наилучшей классификации 
с точки зрения дифференциации пористости и 
проницаемости (табл. 6, 7).  
В результате сравнения t-критериев Cтьюдента принято 

решение при дальнейших исследованиях использовать 
3-й вариант распределения образцов керна по категориям 
с соответствующими для них петрофизическими 
зависимостями «проницаемость – пористость».  
На следующем этапе рассчитаны итоговые кубы 

проницаемости для каждого из методов задания 
проницаемости в интервалах суперколлектора. Средние 
значения для суперколлектора приведены в табл. 8. 
Далее полученные распределения проницаемости 

загружены в гидродинамическую модель и проведено 
воспроизведение истории разработки объекта для 
сравнения сходимости расчетных и фактических 
показателей эксплуатации. Для более корректного 
определения потенциала пласта при разных вариантах 
проницаемости расчеты проводились с ограничением 
скважин по фактическому забойному давлению. 
Результаты расчетов представлены после одной итерации 
(рис. 12, 13, табл. 9). 
На рис. 12, 13 можно заметить, что при 

воспроизведении истории разработки наилучшей 
сходимостью с историческим трендом характеризуется 
метод задания проницаемости в суперколлекторе через 
петрофизическую зависимость для третьей категории, 
поэтому для дальнейших расчетов будет использована 
именно эта реализация распределения абсолютной 
проницаемости. 
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Таблица 7 
 

Сравнение t-критерия Стьюдента для пористости при разных вариантах классификации образцов керна 
 

Категория  Ср. знач. 1 Ср. знач. 2 t-критерий p-value
1-й вариант

1–2-я  4,90 5,24 –1,83 0,067618
2–3-я  5,24 1,60 7,17 0,000000

2-й вариант
1–2-я  4,67 5,51 –4,65 0,000003
2–3-я  5,51 2,06 8,57 0,000000

3-й вариант
1–2-я  4,67 5,78 –5,95 0,000000
2–3-я  5,78 2,70 9,58 0,000000

 
Таблица 8 

Средние значения для суперколлектора 
 

Метод задания 
проницаемости 

Среднее значение для 
суперколлектора, мД

Среднее значение для всей 
модели, мД

Максимальное значение для стандартных образцов керна 5574 296,2
Максимальное значение для полноразмерных образцов керна 11 544 598,2
Петрофизическая зависимость для 1-й категории 1,4 14,2
Петрофизическая зависимость для 2-й категории 40,1 15,1
Петрофизическая зависимость для 3-й категории 970,9 37,6
Стандартная петрофизическая зависимость 35,6 14,8
 
Следует отметить высокую степень влияния 

различных способов задания проницаемости в 
суперколлекторе на динамику добычи нефти и жидкости. 
Так, разница между максимальной и минимальной 
накопленной добычей жидкости составила 19 690,7 тыс. м3, 
что равняется 91,5 % от фактической добычи. Разница 
между максимальной и минимальной добычей нефти 
составила 15 060,5 тыс. м3, что равняется 76,2 % от 
фактической добычи. Обводненность на конец 2023 г. 
колеблется в диапазоне от 10 до 46 % при фактической 
обводненности в 11 %. 
В предыдущих расчетах использовались средние 

тренды относительных фазовых проницаемостей 
(ОФП) для всего облака керна (рис. 14). На следующем 
этапе оценивается степень влияния формы кривой 
ОФП на результаты расчета гидродинамической 
модели, и для сравнения используются максимальные 
и минимальные тренды. 
Результаты сравнения степени влияния формы 

кривых ОФП в гидродинамической модели при 
воспроизведении истории разработки приведены на 
рис. 15–17 и в табл. 10. 
На рис. 15–17 заметно, что форма кривых ОФП 

оказывает меньшую степень влияния на результаты 
расчета, нежели абсолютная проницаемость. Так, 
диапазон изменения накопленной добычи жидкости 
составил 4,3 % относительно среднего тренда, 
диапазон изменения накопленной добычи нефти 
составил 2,9 %, обводненность изменяется в пределах 
от 15 до 19 %. Стоит отметить, что при использовании 
в интервалах суперколлектора ОФП с максимальным 
трендом удалось снизить отклонение накопленной 
добычи жидкости с 2,5 до 0,5 %, накопленной добычи 
нефти – с 0,8 до 0,5 %, поэтому для проведения 
прогнозных расчетов будет использована именно эта 
форма кривой ОФП. Также преимуществом 
использования кривой ОФП с максимальным трендом 
является возможность более консервативно оценить 
риски преждевременных прорывов воды. 
Ввиду наличия высокопроницаемых интервалов, за 

счет сильного взаимовлияния между добывающими и 
нагнетательными скважинами, по результатам прогнозных 
расчетов отмечается прорывной характер обводнения, что 
указывает на необходимость планирования 
дополнительных геолого-технических мероприятий 
(ГТМ) по регулированию обводнения скважин данного 
месторождения. Модель, созданная стандартным 
способом, не позволяет отразить данные эффекты. 

 
а 

 
б 

 
Рис. 12. Сравнение динамики добычи жидкости (а) и нефти (б) 
при разных вариантах распределения проницаемости 
в суперколлекторе при воспроизведении истории 
разработки в гидродинамической модели 

 

 
 
Рис. 13. Сравнение динамики изменения обводненности 
при разных вариантах распределения проницаемости 
в суперколлекторе при воспроизведении истории 
разработки в гидродинамической модели 
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Таблица 9 
Сравнение накопленных показателей при разных вариантах распределения проницаемости 
в суперколлекторе при воспроизведении истории разработки в гидродинамической модели 

 

Метод задания проницаемости Накопленная добыча 
жидкости, тыс. м3 

Накопленная добыча 
нефти, тыс. м3 

Отклонение 
накопленной добычи 
жидкости от факта, % 

Отклонение 
накопленной добычи 
нефти от факта, %

Максимальное значение для 
стандартных образцов керна 31 586,6 26 401,9 –46,8 –33,5 
Максимальное значение для 
полноразмерных образцов керна 27 612,5 23 533,0 –28,3 –19,0 
Петрофизическая зависимость 
для 1-й категории 11 895,8 11 341,5 44,7 42,6 
Петрофизическая зависимость 
для 2-й категории 15 318,8 14 633,0 28,8 26,0 
Петрофизическая зависимость 
для 3-й категории 20 974,3 19 622,4 2,5 0,8 
Стандартная петрофизическая 
зависимость 13 184,7 12 491,6 38,7 36,8 
Факт 21 516,3 19 773,1
 

Таблица 10 
Сравнение накопленных показателей при разных ОФП в суперколлекторе 
при воспроизведении истории разработки в гидродинамической модели 

 

Метод задания проницаемости Накопленная добыча 
жидкости, тыс. м3 

Накопленная добыча 
нефти, тыс. м3 

Отклонение 
накопленной добычи 
жидкости от факта, % 

Отклонение 
накопленной добычи 
нефти от факта, % 

Петрофизическая зависимость 
для 3-й категории (средний тренд) 20 974,3 19 622,4 2,5 0,8 
Максимальный тренд ОФП 21 398,8 19 874,1 0,5 –0,5
Минимальный тренд ОФП 20 505,8 19 313,2 4,7 2,3
Факт 21 516,3 19 773,1
 

 
 

Рис. 14. Относительные фазовые проницаемости 
для нефти и воды 

 

 
 
Рис. 16. Сравнение степени влияния формы кривых ОФП 
в гидродинамической модели на динамику добычи нефти 

 
При анализе системы разработки залежи данного 

месторождения предложен комплекс мероприятий, 
позволяющих снизить риски преждевременных прорывов 
воды по добывающим скважинам, включающий 
выполнение ремонтно-изоляционных работ на скважинах 
месторождения с высокой динамикой обводненности, 
выполнение на ряде добывающих скважин дострелов 
пропластков, не характеризующихся прорывами воды в 
зонах вторичных изменений, и т.д. 
Результаты прогнозных расчетов приведены на 

рис. 18 и в табл. 11. 

 
 
Рис. 15. Сравнение степени влияния формы кривых ОФП 

в гидродинамической модели на динамику добычи жидкости 
 

 
 
Рис. 17. Сравнение степени влияния формы кривых ОФП 

в гидродинамической модели на обводненность 
 
На рис. 18 и в табл. 11 можно наблюдать, что в 

результате реализации в геолого-гидродинамической 
модели методики выявления и распределения 
суперколлектора, а также предложения различных 
геолого-технологических мероприятий, направленных 
на корректировку действующей системы разработки в 
условиях развития интервалов суперколлекторов, 
удалось добиться снижения обводненности продукции 
к 2034 г. на 10 % и увеличить добычу нефти на 
750 тыс. м3, что, в свою очередь, ведет к увеличению 
рентабельности эксплуатации объекта. 
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Таблица 11 
 

Сравнение накопленных показателей за 10 лет прогноза при базовой системе разработки и с учетом 
дополнительных мероприятий, направленных на взаимодействие с суперколлектором 

 
Метод задания проницаемости Накопленная добыча жидкости, тыс. м3 Накопленная добыча нефти, тыс. м3 Обводненность, %

Базовый расчет 14 820,6 10 018,7 43,2
Расчет с предложенными мероприятиями 14 762,6 10 768,8 37,2
Дополнительная добыча флюида / 
изменение обводненности –58 +750,1 –10 
 

 
а 

 
б 

 
в 

 
Рис. 18. Сравнение динамики добычи нефти (а–в) на прогнозе 
при базовой системе разработки и с учетом дополнительных 

мероприятий, направленных на взаимодействие 
с суперколлектором 

 
Заключение 

 
В исследовании предложен подход к определению 

высокопроницаемых интервалов на основе алгоритмов 
машинного обучения. Наиболее точным для 
прогнозирования высокопроницаемых интервалов 
является алгоритм градиентного бустинга. Для 
улучшения адаптации модели по истории разработки при 
прогнозировании высокопроницаемых интервалов 
предлагается использовать модель, обученную по данным 
каротажа и керна (реализация P50). Для учета рисков, 
 

связанных с высокопроницаемыми интервалами, при 
бурении новых скважин рекомендуется использовать 
модель, обученную только по данным каротажа 
(реализация P10). На основе анализа данных ГИС до 
перфорации модель может предсказать все возможные 
интервалы суперколлектора. В случае нагнетательной 
скважины это может является основанием для отказа от 
перфорации высокопроницаемых интервалов. 
Моделирование высокопроницаемых интервалов было 

выполнено в объеме резервуара, при этом было 
проведено многовариантное прогнозирование для 
уточнения свойств участков модели, соответствующих 
высокопроницаемым зонам. Подход включал анализ 
результатов классификации образцов керна методом DRT 
в сочетании с расчетом t-критерия Стьюдента, что 
позволило определить петрофизическую зависимость, 
наилучшим образом описывающую взаимосвязь 
пористости и проницаемости для зон суперколлекторов. 
После адаптации модели по истории разработки 
расхождения в накопленной добыче жидкости составили 
2,5 %, а в накопленной добыче нефти – 0,8 %. Было 
установлено, что абсолютная проницаемость 
суперколлектора является наиболее значимым 
параметром при адаптации модели, в то время как 
кривые относительной проницаемости вносят 
минимальный вклад в результаты адаптации. 
Применение кривых относительной проницаемости с 
максимальным трендом в интервалах суперколлектора 
позволило снизить отклонение накопленной добычи 
жидкости с 2,5 до 0,5 %, а накопленной добычи нефти – 
с 0,8 до 0,5 %. Таким образом, для прогнозирования 
была использована наиболее консервативная кривая 
относительной проницаемости. Влияние кривой 
относительной проницаемости было минимальным из-за 
низкой текущей обводненности месторождения (менее 
11 %), однако на более поздних стадиях разработки 
влияние кривой может быть более значительным. 
На основе прогнозного анализа на модели с 

высокопроницаемыми интервалами предложен ряд 
мероприятий для снижения рисков прорыва воды в 
высокопроницаемых интервалах. По прогнозам, 
эти мероприятия позволят дополнительно получить 
750 тыс. м3 нефти. 
Представленный в данном исследовании подход 

позволяет анализировать и управлять разработкой 
сложного карбонатного коллектора с учетом 
вторичных изменений коллекторских свойств. Это 
значительно повышает геологическую точность 
процесса адаптации модели по истории и позволяет 
прогнозировать возможные прорывы воды из-за 
наличия суперколлектора. 
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