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Аннотация. Применимость использования алгоритмов машинного обучения для 

решения задач в области сейсмической интерпретации является актуальным вопросом. 

В данной статье представлено сравнение результатов тестирования алгоритмов машин-

ного обучения, интегрированных в ПО IP-Seismic. Полученные результаты могут быть 

использованы для построения трендов в процессе моделирования, оценки различных 

сценариев и анализа разброса начальных геологических запасов. 
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Abstract. The applicability of using machine learning algorithms to solve problems in 

the field of seismic interpretation is an urgent issue. This article presents a comparison of the 

results of testing machine learning algorithms integrated into IP-Seismic software. The ob-
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tained results can be used to build trends in the modeling process, evaluate various scenarios 

and analyze the spread of initial geological reserves. 

Key words: neural networks, seismic exploration, prediction, reservoir property, geo-

logical model 
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Введение 

В последние годы наблюдается увеличение интереса к применению 

методов машинного обучения, особенно в контексте оценки коллекторских 

свойств в рамках сейсмической интерпретации. Данная задача является 

сложной по причине нелинейности и неоднородности геологической сре-

ды. Атрибутный анализ и инверсия, основанные на классических подходах 

к определению линейных связей между ГИС и сейсмическими данными, 

не всегда обеспечивают достаточную точность моделирования емкостных 

свойств пласта и определения сильной корреляционной зависимости с про-

гностическими свойствами. 

Ключевая проблема - поиск функциональной аппроксимации сей-

смических данных к данным каротажа с целью последующего распростра-

нения на всю площадь объекта. 

Для нивелирования неопределенностей во время сейсмической ин-

терпретации использовался метод прогнозирования коллекторских 

свойств, основанный на анализе данных сейсморазведки и применении 

нейронных сетей Колмогорова [2]. 

Алгоритмы машинного обучения, интегрированные в ПО «IP-

Seismic» («ООО «Лаборатория Приезжева»), уже использовались при про-

гнозировании свойств пласта [5,6,7] на нефтяных месторождениях.  
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Методы 

В рамках решения задачи использовалось 

ПО «IP Seismic» («ООО «Лаборатория Приезжева»), при этом ключевую 

роль в процессе играли алгоритмы, основанные на нейронных сетях Кол-

могорова. Отличительной чертой нейросетей Колмогорова является слож-

ная и глубокая структура, что выделяет их на фоне традиционных моделей 

нейросетей. В отличие от привычного метода построения архитектуры се-

ти с прямыми связями, где слои нейронов последовательно обрабатывают 

и передают данные, нейросети Колмогорова обладают возможностью 

формирования более комплексной нелинейной структуры благодаря ре-

куррентной архитектуре, что позволяет осуществлять соединения между 

нейронами в различных конфигурациях, обеспечивая высокую эффектив-

ность обработки информации. 

Входные данные одного нейрона могут стать выводами для другого, 

как показано на рис. 1. Каждый нейрон применяет уникальную нелиней-

ную функцию к своим входам, что значительно увеличивает их гибкость. 

Благодаря наличию большего количества скрытых слоев, нейросети, раз-

работанные Колмогоровым, способны более эффективно анализировать 

сложные наборы данных. Обучение этих сетей производится с использова-

нием смешанного алгоритма, сочетающего в себе генетические и гради-

ентные методы. Для достижения надежных результатов прогнозирования 

применяются методы, основанные на теореме о монотонности функций от 

Колмогорова и техники регуляризации по Тихонову. 

 

Рис. 1. Сравнение классического нейрона и полнофункционального  

нейрона Колмогорова 
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В процессе работы можно прогнозировать распределение коллектора 

по скважинным данным, в 2D и 3D вариантах, а также другие ключевые 

параметры для оценки качества резервуара. Рекомендуется применение 

стохастического подхода, предполагающего создание множества прогно-

зов путём исключения определённых скважин из каждого расчёта для изу-

чения вариативности результатов. Данный подход позволяет генерировать 

кубы данных, отражающие различные уровни вероятности (P10, P50, P90), 

средние значения и стандартные отклонения, также глубинные кубы дан-

ных могут быть эффективно интегрированы в 3D моделирование, служа 

объемным трендом для оценки и прогнозирования потенциальных измене-

ний в трёхмерной модели коллектора. 

Применение нейронных сетей в прогнозных вычислениях можно 

разделить на два ключевых этапа. 

Первый этап - обучение нейронных сетей, используя необходимый 

набор данных: 

1. Значение прогнозируемого параметра, определенное в кон-

кретной точке вдоль ствола скважины; 

2. Вектор переменных, используемый для выполнения прогноза. 

В данном контексте этот вектор состоял из данных сейсмического по трас-

се заданного куба (или нескольких кубов) выше и ниже точки прогноза с 

параметром вдоль ствола скважины. Возможно использовать как и кубы 

полученные по результатам инверсии, так и амплитудные кубы. Кроме то-

го, возможно использовать кубы в глубинном масштабе, для того чтобы в 

дальнейшем использовать их при построении геологической модели. 

Обучающий массив может иметь большую размерность, так как в 

нем используются все точки на заданных скважинах. Выборка этих точек и 

диапазон зоны прогноза могут быть ограничены интервалом целевого пла-

ста. Если заданный пласт можно разбить на пропластки дополнительными 

поверхностями, то эти поверхности также используются для определения 
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низкочастотного тренда при прогнозе. В случае большого количества 

скважин на изучаемом участке предлагается использовать режим раздель-

ного обучения нейронных сетей по каждой скважине, что позволяет полу-

чить набор отдельных обученных нейронных сетей, соответствующих 

каждой скважине. В процессе выполнения расчёта результативного куба 

используются несколько нейронных сетей с ближайших к расчётной трассе 

скважин. Значения на этой трассе вычисляются как средневзвешенное по 

результатам применения нейронных сетей, с весом, обратным расстоянию 

до соответствующих скважин, и с учётом защитного радиуса, задаваемого 

пользователем. Количество ближайших скважин также задаётся пользова-

телем. 

Второй этап — вычисление прогнозных кубов на основе обученной 

на первом этапе нейронной сети. На вход нейронной сети подаются сей-

смические кубы, которые использовались при обучении. Для оценки точ-

ности прогнозных построений используется кросс-валидационный подход, 

суть которого в выполнении многократных прогнозов на основе обучения 

на случайной части обучающего массива с удалением части скважин. В ре-

зультате многократных прогнозов вычисляются кубы среднего прогноза 

стандартного отклонения P10, P50 и P90. 

 

Прогноз свойств пласта 

В ходе работы подход был апробирован на газоконденсатных акти-

вах, территориально расположенных в ЯНАО. Метод нейросетевого про-

гноза применялся при построении геологических моделей пластов с раз-

личными геологическими особенностями с целью улучшения прогности-

ческой способности моделей и дальнейшего планирования эксплуатацион-

ного бурения в условиях геологических неопределенностей. 
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Пласт БУ16 

В первом примере в качестве объекта исследования выступал пласт 

БУ16 со сложным клиноформенным строением (Рис. 2). С седиментологи-

ческой точки зрения осадки образовывались в условиях дельты волнового 

типа. Залежь структурно-литологическая, пластово-сводовая. 

 

Рис. 2. Геологический разрез пласта БУ16 

Из-за сложности строения пласта и недостаточной степени изучен-

ности отмечаются следующие неопределенности: 

- малое количество скважин (8 разведочных скважин) и неравномер-

ная сетка разбуривания в пределах месторождения (Рис. 3);  

 

Рис. 3. Структурная карта БУ16 

- отсутствие универсального площадного атрибута для прогнозиро-

вания коллекторских свойств для пластов со сложным клиноформенным 
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строением. При анализе атрибутов важными факторами для получения де-

тального сейсмического тренда являются правильный выбор нарезки и ок-

на для измерения атрибутов. Неверный выбор этих параметров может при-

вести к упущению части информации о коллекторе, что в свою очередь 

снизит корреляцию между прогнозом и фактическими данными, делая ре-

зультаты непригодными для включения в геологическую модель. 

Одним из вариантов решения проблемы поиска связи между сква-

жинными данными с сейсмической информацией рассматривается исполь-

зование нейронных сетей Колмогорова для построения 2D и 3D тренда. 

В ходе построения поверхностного тренда были получены карты 

распространения песчанистости. Расчет производился по алгоритму TNN 

regression. В качестве входной информации использовались результаты 

синхронной инверсии - упругие свойства (отношение скорости продольной 

и поперечной волны, акустический и сдвиговый импеданс). По итогам 

прогноза был получен двумерный сейсмический тренд с сильной корреля-

ционной зависимостью (0,92) со скважинными данными. Результаты пред-

ставлены на Рис. 4. 

 

Рис. 4. Двухмерный сейсмический тренд песчанистости 

Однако у нейронных сетей есть свои недостатки, поэтому задача ин-

терпретатора заключается в их решении. Для этого важно определиться с 

критериями, по которым будет оцениваться прогноз, в данном случае на 

качественном уровне важно оценить его адекватность с геологической 
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точки зрения - убедиться в отсутствии аномальных значений в межсква-

жинном пространстве, что подтверждает контрольную зону выклинивания 

пласта.  

В рамках количественной оценки были выполнены: 

- кросс-валидационный анализ — метод, который использует только 

часть скважинной информации для оценки влияния полученного прогноза 

на общее распределение. Результаты данного анализа представлены 

на рис. 5, где приведено сравнение прогнозных значений для всех имею-

щихся значений, а также с исключением одной (13 % от общей выборки) и 

трех (37 % от общей выборки) скважин. По результатам сравнения видно, 

что даже при исключении до 37 % точек из обучения, прогнозные значения 

демонстрируют достаточно сильную корреляцию (0,64) с фактическими 

данными (Рис. 5).  

 

Рис. 5. Результаты кросс-валидации 

- анализ стабильности результатов – выявить потенциальную не-

устойчивость решения. При предоставлении идентичной информации для 

прогнозирования нейронные сети выдают значительно различные резуль-

таты на выходе при нескольких расчетах. Для снижения неопределенности 

используется встроенный алгоритм валидации, основанный на многократ-

ных прогнозах с частичным использованием скважин для обучения. Для 

активации данной функции был запущен процесс «validation option – 

number realization», где было установлено необходимое количество реали-

заций. В данном случае было рассчитано 25 реализаций и количество ис-

ключаемых точек из прогноза.  
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По результатам выполнения стохастических расчетов, генерируются 

карта минимального, среднего, максимального прогноза значений песча-

нистости, стандартное отклонение прогнозов и карты P10, P50, P90. Для 

выявления корректности расчетов, рассчитывалось отклонение между мак-

симальным и минимальным результатом прогнозов, что состави-

ло 6,8 % (Рис. 6) 

 

Рис. 6. Результат выполнения стохастических расчетов 

Проверка прогнозных карт позволяет применять их в дальнейшем в 

геологической модели, но полученные карты не дают понимание о верти-

кальном распространении свойств в пределах пласта, в связи с этим вы-

полнялось построение 3D тренда. Прежде всего стоит отметить, что 2D по-

строения выполнялись на основе сейсмических данных во временной об-

ласти, а геологическая модель строится в глубинной области, поэтому для 

применения трехмерного тренда при конвертации временного куба важно 

корректно применить закон «время-глубина». Для этого с использованием 

карт изохрон и структурных карт строится трехмерная скоростная модель, 

с помощью которой сейсмический куб конвертируется в глубинную об-

ласть. Преимущество использования куба вероятности распространения 

коллектора - при выполнении прогноза могут участвовать горизонтальные 

скважины, в двухмерном прогнозе такой тип скважин, которые не вскрыли 

всю толщу пласта, исключаются из входных данных для обучения. 
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Этапы построения трехмерного прогноза 

В качестве исходных данных использовались структурные карты с 

целью выделения целевой области прогноза - пласт БУ16. Также, как и при 

2D построениях использовались кубы полученные по результатам син-

хронной инверсии упругие свойства, но только уже переведенные в глу-

бинную область и значения оцененного коэффициента песчанистости 

вдоль стволов скважин.  

При выполнении прогноза с помощью нейронных сетей происходит 

последовательное выполнение этапов, начиная с обучения нейронной сети. 

Все коэффициенты в нейронной сети настраиваются с целью минимизации 

объективной функции. 

Для внедрения элементов стохастических алгоритмов на каждой ите-

рации обучения (проведено 25 итераций) из обучающей выборки исключа-

лась определенная доля скважин (в данном случае 25 %). В результате та-

кой обработки алгоритм генерирует вероятностные реализации кубов для 

оценки наличия коллектора (P10, P50, P90), куб среднего значения и куб 

дисперсии, которые отражают уровень неопределенности выполненного 

прогноза. По результатам для каждого из вариантов был рассчитан график 

обучения, продемонстрированный на рис. 7, где красные кривые показы-

вают уменьшение целевой функции; зеленые кривые - рост коэффициента 

корреляции в процессе обучения. В среднем коэффициент корреляции для 

всех вариантов обучения составил 0,82. 

 

Рис. 7. График обучения 25 вариантов нейронной сети со случайным  

удалением 25% скважин 
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После этапа обучения выполнялось вычисление итогового куба рас-

пространения песчанистости. Данный куб преобразовался в дискретные 

значения «коллектор – не коллектор» на основе применения граничного 

значения, полученного по данным ГИС (Рис. 8). В текущей реализации 

наблюдается хорошая сходимость синтетических кривых из прогнозного 

куба с данными ГИС (Рис. 9), но не так детально, как по кривой ГИС. Дан-

ный аспект связан с отличием разрешающей способности данных геофизи-

ческих исследований скважин с данными, полученными из сейсмической 

съёмки. Прогноз имеет тренд распространения и в большинстве случаев 

повторяется со значением скважинной информации. 

 

Рис. 8. Разрез через прогнозный куб литотипов 

 

Рис. 9. Планшет скважин с фактическими и прогнозными кривыми 
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Пласты ПК19-20 

Прогнозирование фациальных обстановок в пределах группы пла-

стов ПК19-20 проводилось во втором примере исследования. Согласно 

представленной концептуальной модели, отложения пластов ПК19-20 

формировались в различных обстановках осадконакопления. Например, 

пласт ПК¹₁₉ накапливался в условиях приливно-отливной равнины и при-

легающей к ней низменности, периодически заливаемой морем. 

Пласт ПК²₁₉ образовывался в затопленной низменной равнине и прилега-

ющих к ней приливно-отливных отмелях. Пласт ПК₂₀ формировался в 

условиях низменной равнины, находящейся в контакте с приливно-

отливной зоной. 

Для моделирования различных фаций в пластах ПК₁₉₋₂₀ было приня-

то решение объединить их в группы макрофаций из-за схожих свойств и 

невозможности их индивидуального выделения в поле упругих парамет-

ров. Таким образом, более 20 фаций были сгруппированы следующим об-

разом: болото (SW), глинистая приливно-отливная отмель (MTF), смешан-

ная глинистая приливно-отливная отмель (MSTF), приливно-отливный ка-

нал (ПК₁₉) (TC), и речное русло с влиянием приливно-отливных процес-

сов (ПК₂₀) (FCt). Это позволило провести моделирование и прогнозирова-

ние фациальных обстановок в данных пластах эффективнее. 

Анализ форм кривых αПС, ГК, ГГКп и других позволил определить 

характеристики отложений различных типов, таких как флювиальные рус-

ла (FCt), приливно-отливные каналы (TC) и глинистые приливно-отливные 

отмели (MTF). Модели В.С. Муромцева [8] использовались в качестве ме-

тодической основы для выделения фаций по данным ГИС. При этом отло-

жения флювиальных русел характеризуются блоковой или колоколовид-

ной формой кривых ПС и ГК, при низких значениях ГК и значениях αПС 

больше 0,7. Отложения приливно-отливных каналов также имеют колоко-

ловидную форму кривых ПС и ГК с низкими значениями ГК и αПС боль-
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ше 0,6. Глинистые приливно-отливные отмели отличаются положительной 

аномалией кривых ПС и ГК, высокими значениями ГК и ГГК-П, а также 

значениями αПС меньше 0,5. Отложения маршей и болот обладают низки-

ми значениями ГК и ГГК-П, в то время как отложения смешанных прилив-

но-отливных отмелей выделяются своей изрезанной формой кривых ПС и 

ГК, средними значениями ГК и значениями αПС в диапазоне от 0,3 до 0,7. 

 

Рис. 10. Концептуальная модель ПК19-20 [8] 

На этой территории проводится активное бурение вертикальных и 

горизонтальных скважин, поэтому одной из основных задач является под-

тверждение прогностической способности геологической модели. 

В 2020 году проведена переобработка и переинтерпретация сейсморазве-

дочных данных на данной площади. Согласно полученным данным, произ-

водился прогноз с применением нейронных сетей Колмогорова. На этапе 

прогнозов учитывались скважины пробуренные на момент выполнения 

интерпретации всей сейсмо-геологической информации. По итогу были 

построены карты с оценкой вероятности распространения фаций, анализ 

построений выявил корреляционные связи разной степени достоверности 

для пластов ПК19
1, ПК19

2, ПК20 (Табл. 1). Полученные 2Д тренды с коэффи-

циентом корреляции выше 0,6 применялись для построения трехмерной 

геологической модели. 
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Таблица 1 

Корреляция вероятности распространения фаций в точках скважин 

с прогнозными значениями по результатам нейросетевого прогноза 

Пласт Фация Код фации 
Коэффициент 

корреляции 
П

К
1
9

-1
 

Болото SW 0,69 

Глинистая приливно-

отливная отмель 
MTF 0,7 

Смешанная приливно-

отливная отмель 
MSTF 0,69 

Приливно-отливной 

канал 
TC 0,69 

П
К

1
9

-2
 

Болото SW 0,75 

Глинистая приливно-

отливная отмель 
MTF 0,68 

Смешанная приливно-

отливная отмель 
MSTF 0,75 

Приливно-отливной 

канал 
TC 0,72 

П
К

2
0

 

Болото SW 0,7 

Глинистая приливно-

отливная отмель 
MTF 0,48 

Смешанная приливно-

отливная отмель 
MSTF 0,68 

Речное русло FCt 0,63 

 

Одним из основных критериев качества применяемых сейсмических 

трендов, как основы для построения фациальной геологической модели 

является мониторинговый анализ, направленный на оценку подтверждае-

мости прогноза текущим бурением. После построения модели было пробу-

рено 17 скважин, которые вскрыли всю толщу пластов ПК19-20. По ре-

зультатам бурения была проведена оценка сходимости прогнозных эффек-

тивных и газонасыщенных толщин, среднее отклонение по всей выборке 

скважин по суммарной эффективной и газонысыщенной толщи пластов 

ПК19-20 составило 5,3 и 2 метра от факта соответственно, при этом 

наблюдается завышение в обоих случаях. На Рис. 11 представлены гисто-
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граммы со средними фактическими и прогнозными значениями по новым 

пробуренным скважинам. 

 

Рис. 11. Карта ГНТ пластов ПК19-20 и гистограмма средних значений прогнозных 

и фактических параметров  

Заключение 

Применение нейронных сетей Колмогорова показала эффективность 

для пластов с разными фациальными обстановками. Данный подход поз-

воляет как прогнозировать ФЕС среды, так и вероятность распространения 

фаций с сильной корреляционной зависимостью. 

Нейросетевой прогноз позволил получить хорошую сходимость про-

гнозных и фактических значений по новым скважинам, которые не были 

пробурены на момент выполнения прогноза. Также позволил получить до-

вольно сильную связь по пласту БУ16 со сложным геологическим строе-

нием, полученный результат был проверен на корректность расчетов, так 

как нейронные сети имеют свои недостатки, эффект переобучения которых 

в данном ПО удается избегать путем тестирования различных параметров 

регуляризации. И второе ограничение – поиск глобального минимума. Это 
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ограничение в данном ПО удается минимизировать путем применения 

эволюционных алгоритмов.  

Также данный метод позволяет строить трехмерный прогнозный куб, 

достоинством которого является использование наклонных и горизонталь-

ных скважин. Данный подход является пригодным для целей сопровожде-

ния бурения скважин, принятия оперативных решений о корректировке 

траектории скважин с целью увеличения эффективной проходки. 
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