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Аннотация. Задача оптимального управления разработкой газовых залежей, в 

частности задача регулирования дебитов скважин, является актуальной. В статье пока-

зано, что регулирование дебитов в период постоянной добычи влияет на коэффициент 

извлечения газа (КИГ). Для получения взаимосвязи оптимальной величины направляю-

щего дебита с известными параметрами скважины использовано машинное обучение. 

Для формирования обучающей выборки были созданы «синтетические» гидродинами-

ческие модели (ГДМ) газовых залежей, на которых воспроизведено 40 различных вари-

антов разработки, отличающихся числом и расположением скважин. Для каждого вари-

анта разработки при помощи инструментов оптимизации получены лучшие варианты 

распределения дебитов, которые вошли в обучающую выборку. Реализованная модель 
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использует алгоритм «Случайный лес» (Random Forest). В тестовом примере при распре-

делении дебитов по ML-модели накопленный дисконтированный прирост добычи газа 

составил 164 млн.м3 (+0,56% к КИГ) при эталонном распределении (оптимизатор) 

плюс 255 млн.м3, что говорит о применимости инструмента в качестве быстродействую-

щей (но менее точной) альтернативы оптимизатору. Сделан вывод о том, что предобу-

ченные ML-модели можно использовать внутри оптимизационных алгоритмов для по-

лучения решения «первого приближения», что позволяет существенно ускорить даль-

нейший поиск оптимума. 

Ключевые слова: разработка газовых месторождений, технологический режим, 

дебит газа, оптимизация, машинное обучение, гидродинамическое моделирование 
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Abstract. The task of optimal control of gas field development, in particular the task of 

well rate regulation, is a relevant one. The article shows that rate regulation during the period 

of constant production affects the gas recovery factor (GRF). Machine learning was used to 

derive the relationship between the optimal target production rate and the known well parame-

ters. To form a training dataset, "synthetic" hydrodynamic models of gas deposits were created, 

simulating 40 different development scenarios differing in the number and location of wells. 

For each development scenario, the best rate allocation options were obtained using optimiza-

tion tools and included in the training dataset. The implemented model uses the Random Forest 

algorithm. In a test case, when allocating rates based on the ML model, the accumulated dis-

counted incremental gas production amounted to 164 million m³ (+0.56% to GRF) compared 

to the reference distribution (optimizer), plus 255 million m³, which indicates the applicability 

of the tool as a fast (but less accurate) alternative to the optimizer. It is concluded that pre-

trained ML models can be used within optimization algorithms to obtain a "first approximation" 

solution, which significantly speeds up the subsequent search for the optimum. 
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Активная добыча газа в Тюменской области ведётся с 1970-х годов. 

Крупные сеноманские залежи на глубинах около 1000 м уже разрабатыва-

ются, но на севере области (например, полуостров Ямал) находится ещё 

много не освоенных залежей с незначительной газонасыщенной толщи-

ной (20-30 м и меньше). Основная проблема их разработки заключается в 

быстром поступлении подошвенной воды в добывающие скважины. Повы-

сить экономическую эффективность их разработки можно ещё на этапе про-

ектирования. Современные возможности гидродинамического моделирова-

ния позволяют найти оптимальный вариант по количеству, размещению 

скважин и годовой добыче газа. По экспертной оценке, качественное геоло-

гическое изучение, моделирование и оптимизация проектных решений мо-

гут обеспечить дополнительный прирост в итоговом коэффициенте извле-

чения газа (КИГ) на 5–10 % при среднем его значении 0,70–0,75 для залежей 

такого типа.  

Однако, когда месторождение уже разбурено и стартовала добыча 

газа, начинает поступать новая геолого-промысловая информация, и сразу 

возникает задача оптимального управления разработкой, в частности задача 

регулирования дебитов скважин. Эта задача становится первостепенной для 

всех служб, как сопровождающих работу скважин и залежи, так и оптими-

зирующих внутрипромысловый транспорт и подготовку газа. Значения де-

битов каждой добывающей скважины и сопутствующие рабочие пара-

метры (давления, температуры) составляют основу ежемесячного (или еже-

квартального) технологического режима работы скважин и промысла в це-

лом. Управление дебитами в первую очередь позволяет оптимизировать по-

токи и термодинамический режим в системе сбора, подготовки и компри-

мирования газа. С другой стороны, перераспределение отборов газа между 

скважинами определяет характер снижения давления и внедрения воды на 

отдельных участках залежи, т.е. дренирование залежи с точки зрения её раз-
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работки как геологического объекта. Правильное решение именно этой ча-

сти задачи, как показано далее, позволяет получить прирост КИГ ещё на 1–

1,5 %. 

Варианты решения задачи оптимального перераспределения дебитов 

газовых скважин рассматриваются во многих публикациях. Все решения 

можно условно разделить на четыре группы. Первая, наиболее многочис-

ленная группа решений предусматривает перераспределение дебитов для 

оптимизации потоков в системе сбора и компримирования газа [1, 2]. Вто-

рая группа направлена на решение оптимизационной задачи максимизации 

добычи газоконденсата при неизменной (заданной) добыче газа [3, 4]. Тре-

тья группа рассматривает регулирование отборов газа как инструмент ми-

нимизации «потерь пластовой энергии» в процессе неравномерного истоще-

ния газовой залежи [5]. И, наконец, в четвёртой группе публикаций иссле-

дуется влияние перераспределения отборов газа на характер обводнения 

скважин и на внедрение подошвенной воды, что предопределяет итоговую 

газоотдачу [6].  

Необходимо отметить, что в период «плато» добычи газа вариантов 

регулирования скважин может быть очень много – на устьях скважин ещё 

имеется резерв по давлению (Рис. 1), даже если назначить высокие дебиты 

отдельным скважинам. При этом, каждый вариант регулирования обеспечи-

вает одну и ту же величину суммарной суточной (годовой) добычи газа, по-

этому в период «плато» мгновенный эффект от регулирования в виде до-

полнительной добычи газа не может быть получен.  
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Рис. 1. Возможности регулирования скважин в процессе разработки газовой  

залежи 

Расчёты на гидродинамических моделях (ГДМ) «водоплавающих» га-

зовых залежей с малой газонасыщенной толщиной показывают, что различ-

ные варианты регулирования скважин в начальный период разработки вли-

яют на длительность «плато» и на добычу газа в период падающей добычи, 

определяя итоговый КИГ. На рис. 2 показано сравнение вариантов модели-

рования разработки гипотетической газовой залежи с одинаковым числом и 

расположением добывающих скважин. График годовой добычи газа синего 

цвета соответствует стандартной схеме распределения стартовых дебитов 

скважин по так называемым «потенциалам» (или продуктивности) скважин. 

Профиль добычи оранжевого цвета получен при помощи оптимизатора, ко-

торый в автоматическом режиме управлял расчётами на ГДМ, перебирая 

различные варианты стартовых направляющих дебитов. В качестве целевой 

функции для оптимизатора принята максимизация накопленной добычи 

газа. Прирост накопленной добычи в варианте с оптимизацией соста-

вил 851 млн.м3 газа или почти 1% от КИГ. 
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Рис. 2. Результаты оптимизации стартовых дебитов газодобывающих скважин 

Предположительно, оптимизатором был выбран вариант распределе-

ния направляющих дебитов, при которых продлевается время безводной ра-

боты конкретных скважин с учётом сохранения давления в центральной ча-

сти зоны отбора газа. При этом, значение оптимального направляющего де-

бита скважины может быть связано с несколькими уже известными геолого-

технологическими факторами. Например, дебит скважины можно увели-

чить, если средние фильтрационно-емкостные свойства пласта (ФЕС) в 

блоке от забоя скважины до начального газоводяного контакта (ГВК) доста-

точно низкие и вода начнёт поступать в скважину не скоро. С другой сто-

роны, высокие дебиты соседних скважин могут ускорить обводнение сква-

жины, данный фактор также может быть принят во внимание. Таким обра-

зом, первоначально авторами были определены 16 ключевых параметров, 

характеризующих каждую скважину и, предположительно, влияющих на 

величину оптимального направляющего дебита: 
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− Проводимость газонасыщенной, переходной и водоносной зоны в районе 

скважины (произведение проницаемости на эффективную толщину пла-

ста), мД*м; 

− Длина горизонтального участка скважины, м; 

− Расстояние от нижней точки траектории скважины до абсолютной от-

метки ГВК, м; 

− Расстояние от скважины до контура газоносности, м; 

− Поровый объем, условно дренируемый скважиной, м3; 

− Площадь условного дренирования скважины, м2; 

− Расстояния от скважины до трёх ближайших скважин, м; 

− Проводимость газонасыщенного разреза в районе трёх ближайших сква-

жин, мД*м; 

− Средняя плотность сетки скважин в зоне отбора м2/скв; 

− Годовой темп отбора газа, % от начальных геологических запасов (НГЗ) 

газа. 

Аналитически взаимосвязь оптимального направляющего дебита 

скважины (или её доли в общей добыче газа) со значениями этих параметров 

установить достаточно проблематично, при этом альтернативным методом 

для получения этих взаимосвязей могут стать нейросети или другие методы 

машинного обучения (ML-модели). 

Для формирования обучающей выборки было создано несколько син-

тетических ГДМ «водоплавающих» газовых залежей (аналогов сеноман-

ских), для каждой принято несколько возможных вариантов разработки, ко-

торые отличаются числом и расположением скважин, величиной годового 

отбора газа в период плато. Всего 40 вариантов разработки в общей слож-

ности около 6000 раз «прокручены» на оптимизаторе, получены самые луч-

шие варианты распределения дебитов. Затраченное на расчёты время соста-
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вило порядка 640 машино-часов. Результаты собраны в обучающую вы-

борку (716 записей). Выборка содержит факторы, предположительно влия-

ющие на итоговое значение направляющего дебита и сами значения опти-

мального направляющего дебита (Табл. 1). 

Таблица 1 

Фрагмент обучающей выборки (3 из 716 строк) 

 
* Примечание: курсивом отмечены параметры, исключённые из финального датасета после анализа коллинеарности 

Далее проведён анализ коллинеарности параметров – выявление сте-

пени корреляции признаков с целевой переменной. По результатам анализа 

из выборки были исключены три признака (Табл.1), оставшееся число вход-

ных параметров – 13. После этого проведён анализ и выбор наиболее под-

ходящего алгоритма машинного обучения. Лучшим оказался метод «Слу-

чайного леса» (Random Forest), так как показал наименьшие ошибки и 

наибольшую стабильность при обучении и тестировании (Рис. 3). 

 

Рис. 3. Результаты сравнения алгоритмов машинного обучения 
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Прогностическая способность полученной ML-модели протестиро-

вана на независимой синтетической ГДМ. В модели размещены 18 добыва-

ющих скважин, задан некоторый уровень отбора газа в период «плато». При 

распределении дебитов по ML-модели накопленный дисконтированный 

прирост добычи газа составил 164 млн.м3 (+0,56 % к КИГ) при эталонном 

распределении (оптимизатор) плюс 255 млн.м3 (Табл. 2).  

Таблица 2 

Результаты тестирования ML-модели на независимой ГДМ 

Вариант 
КИГ, 

% 

Накопл. 

отбор 

газа, 

млрд.м3 

При-

рост 

накопл. 

отбора, 

млн.м3 

Прирост 

накопл. от-

бора (с дис-

конти-рова-

нием), 

млн.м3 

Стандартное распределение дебитов 73,51 60,35  -  - 

Дебиты распределены оптимизатором 74,08 60,82 470 255 

Дебиты распределены по ML-модели 73,92 60,69 340 164 

 

На рис. 4 показано как распределяют стартовые дебиты оптимизатор 

и ML-модель. В целом, характер распределения дебитов по ML-модели со-

ответствует результатам, полученным на оптимизаторе. 

 

Рис.4. Распределение направляющих дебитов скважин 
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Полученную ML-модель можно использовать в качестве быстродей-

ствующей рекомендательной системы для получения оптимальных направ-

ляющих дебитов. Однако её прогностическая способность снижается для 

моделей и залежей, имеющих другую геологическую концепцию (напри-

мер, если у пласта другой геолого-статистический разрез). Проверка ML-

модели на подобных ГДМ показала незначительный прирост эффективно-

сти по сравнению с прямым использованием оптимизатора. Кроме того, по-

лучение оптимальных направляющих дебитов является «однократной» за-

дачей (получаются один раз, в начале разработки), что ограничивает приме-

нение инструмента в повседневной деятельности промысловых служб. 

Другим важным результатом проведённой работы является предполо-

жение о том, что предобученные ML-модели можно использовать внутри 

оптимизационных алгоритмов для получения решения «первого приближе-

ния», от которого можно оттолкнуться в поисках глобального оптимума. 

Данное предположение было проверено в ходе вычислительного экспери-

мента (Рис. 5). Как видно из рисунка, стартовое распределение дебитов, по-

лученное по ML-модели, позволяет существенно ускорить дальнейший по-

иск оптимума. 

 

Рис. 5. Динамика приближения к оптимуму при различном стартовом  

распределении дебитов после 180 итераций на оптимизаторе 
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Результаты и выводы: 

1. Характер распределения дебитов газа между скважинами в период по-

стоянной добычи существенно влияет на итоговый КИГ. Расчёты на гид-

родинамических моделях показали, что применение инструментов опти-

мизации для распределения стартовых дебитов скважин позволяет полу-

чить прирост КИГ до 1-1,5 % относительно вариантов со «стандартным» 

распределением дебитов (по «потенциалам» скважин). 

2. Оптимальный направляющий дебит каждой скважины косвенно может 

быть связан сразу с несколькими известными параметрами. Для получе-

ния этой взаимосвязи использовано машинное обучение. Для формиро-

вания обучающей выборки было создано несколько синтетических ГДМ 

газовых залежей, на которых воспроизведено 40 вариантов разработки, 

отличающихся числом и расположением скважин, а также величиной го-

дового отбора газа в период плато. Каждый вариант в среднем 150 раз 

«прокручен» на оптимизаторе, получены самые лучшие варианты рас-

пределения дебитов, которые вошли в обучающую выборку. 

3. Реализованная ML-модель использует алгоритм «Случайный 

лес» (Random Forest). В тестовом примере при распределении дебитов 

по ML-модели накопленный дисконтированный прирост добычи газа со-

ставил 164 млн.м3 (+0,56 % к КИГ) при эталонном распределении (опти-

мизатор) плюс 255 млн.м3, что говорит о применимости инструмента в 

качестве быстродействующей (но менее точной) альтернативы оптими-

затору. 

4. Предобученные ML-модели можно использовать внутри оптимизацион-

ных алгоритмов для получения решения «первого приближения». Вы-

числительный эксперимент показал, что стартовое распределение деби-

тов, полученное по ML-модели, позволяет существенно ускорить даль-

нейший поиск оптимума. 
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