
85

№
 3(31) ♦ 2017

Геология и минерально-сырьевые ресурсы Сибири – 2017, № 3 – Geology and mineral resources of Siberia

Д. О. Гафуров, О. М. Гафуров и др.

Установление зависимости между комплексом 
геофизических исследований (ГИС) в разведочной 
скважине и фактическим материалом в виде об-
разцов горной породы (керна), извлеченной из нее 
в процессе бурения, является сложной и в то же вре-
мя актуальной задачей геологоразведки. Отбор кер-
на вдоль ствола скважины в продуктивном интерва-
ле охватывает лишь его малую часть, так как трудно 
извлечь на поверхность не разрушенные образцы 
керна, а проходка с отбором керна в перспективных 
интервалах геологического разреза вскрываемого 
скважиной, как правило, невелика.

Стандартная методика интерпретации данных 
ГИС позволяет оценивать коэффициент общей по-
ристости пород (Кп) и компонентный состав коллек-
тора вдоль ствола скважины посредством решения 
системы линейных петрофизических уравнений 
в соответствии с установленной литологической 
моделью скелета [7]. Такая модель для изучаемого 

Талаканского нефтегазоконденсатного месторожде-
ния состояла из доломита, глины, соли, известняка 
и ангидрита. Система уравнений решалась по ком-
плексу методов: нейтронный гамма-каротаж (НГК), 
плотностной гамма-гамма-каротаж (ГГК), акустиче-
ский каротаж (АК). При применении стандартной 
методики для определения Кп и компонентного 
состава коллектора остальные методы комплекса 
ГИС являются вспомогательными, т. е. при расчетах 
в уравнении числовые данные вспомогательного 
комплекса не используются, а интерпретируются 
специалистами. На Талаканском месторождении 
вспомогательными были плотностной гамма-ка-
ротаж (ГК), боковой электрический каротаж (БК), 
микробоковой электрический каротаж (МБК), ка-
вернометрия (ДС).

В целом при подсчете по методике, основан-
ной на построении литологической модели скеле-
та породы по основному комплексу методов ГИС 
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существенно занижено значение пористости Кп 
в карбонатном коллекторе, так как не учитываются 
каверны. При этом тип коллектора продуктивного 
осинского горизонта характеризуется как сложный 
каверно-порово-трещинный. Преимущество мате-
матического аппарата нейронных сетей, в отличие 
от стандартной методики, заключается в том, что 
он позволяет использовать весь комплекс входных 
данных [6, 9], в нашем случае данных ГИС (вклю-
чая те методы, для которых линейные зависимости 
между значениями каротажа и свойствами коллек-
тора отсутствуют либо имеют сложно интерпрети-
руемый нелинейный характер). Использование пол-
ного комплекса данных ГИС позволяет осуществить 
прогноз физических параметров, характеризующих 
коллектор вдоль ствола скважины, привлекая суще-
ственно большее количество материалов, описыва-
ющих геологический разрез в скважине [1].

В статье предлагается методика построения 
геологической модели месторождения, основанная 
на установлении кондиционных связей (с использо-
ванием обучаемых нейронных сетей) между анали-
тическими исследованиями кернового материала, 
данными ГИС и динамическими атрибутами сейс-
мического волнового поля (керн – ГИС – сейсмиче-
ские атрибуты).

Анализ кернового материала
Аналитические исследования кернового мате-

риала и оценка фильтрационно-емкостных свойств 
(ФЕС) пород осинского горизонта осуществлялись 
на базе анализа материалов по скважинам, распо-
ложенным в разных частях месторождения. Керно-
вый материал на Талаканском месторождении от-
бирался в относительно небольших объемах, так как 
здесь скважин с представительным выходом керна 
(>70 %) в интервале продуктивного осинского гори-
зонта менее 10 %.

По результатам исследований выделено девять 
литологических типов пород, характеризующихся 
различными ФЕС (см. таблицу). С учетом результа-
тов аналитических исследований, данных испыта-
ния скважин, гидродинамического каротажа (ГДК) 
и других методов были определены граничные 
значения для карбонатных коллекторов осинского 

горизонта Талаканского месторождения коэффици-
ентов пористости (Кп > 6 %) и глинистости (Кгл < 10 %).

Анализ показал, что ФЕС выделенных лито-
логических типов достаточно хорошо выдержаны 
по площади. При наличии зависимостей между 
параметрами каротажных кривых и выделенными 
литотипами это позволяет осуществлять прогноз 
коллекторских свойств пород вдоль ствола скважин, 
в которых нет кернового материала.

Установление зависимости керн – ГИС 
и прогнозирование литологических типов пород 
вдоль ствола скважины

Анализ ряда отечественных и зарубежных [11–
14] работ, посвященных интерпретации геолого-гео-
физических данных с помощью обучаемых нейрон-
ных сетей, указывает на тенденцию акцентировать 
внимание на выборе оптимального математическо-
го метода обучения нейронной сети при сохранении 
упрощенной трехслойной архитектуры. В настоящей 
работе предлагается несколько иной подход.

Основная идея заключается в задании таких 
граничных условий обучения (критериев), при ко-
торых создается динамический механизм адап-
тации архитектуры нейронной сети в сторону ее 
усложнения и увеличения количества обучающих 
примеров. Схема использования этого аппарата 
приведена на рис. 1.

Полный комплекс ГИС используемый при на-
стройке нейронной сети, состоит из ГК, НГК, ДС, АК, 
ГГК, БК и микробокового электрического каротажа 
(МБК), дополнительный – из гидродинамического 
(ГДК) каротажа и опробования пластов приборами 
на кабеле (ОПК).

Методика реализации прогноза литологиче-
ских типов пород и эффективных толщин осинско-
го горизонта по комплексу ГИС, настроенному на 
интервалах литологических типов пород по керну, 
включает следующий набор процедур:

– выбор исходной простейшей архитектуры 
нейронной сети;

– формирование обучающей выборки, пред-
ставляющей собой сопоставление интервалов ли-
тологических типов пород (классов) с дискретными 
отсчетами показаний, снятых с диаграмм ГИС;

Фильтрационно-емкостные характеристики литологических типов пород осинского горизонта

Литологический состав Коллекторские свойства, % Примечание

1. Соль Кп < 1 Не коллектор
2. Глинистые породы Кп < 2, Кгл > 25
3. Доломиты засолоненные, известковистые, сульфатные, глинистые Кп < 1, Кгл = 10–12
4. Глинистый доломит, известняки доломитистые Кп = 2–6, Кгл < 10
5–6. Доломит ангидритистый (5 – слабоглинистый, 6 – сильноглинистый) Кп < 2, Кгл < 10, Кгл = 10–12
7. Доломит слабоглинисто-битуминозный сульфидизированный Кп = 6–10 Коллектор
8. Доломит органогенный пористый с незначительной примесью 
терригенного материала, сульфатов и солей

Кп = 10–15

9. Доломит органогенный высокопористый Кп = > 15
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– выбор граничного значения, определяющего 
качество прогноза (%);

– обучение нейронной сети по методу сопря-
женных градиентов (Флетчера – Ривса) и прогнози-
рование;

– проверка результатов прогноза:
• на эталонных данных, вошедших в обучаю-

щую выборку;
• на экзаменационных данных, не включенных 

в обучающую выборку.
При достижении положительного результата 

задача считается решенной, при отрицательном 
результате выдается значение максимальной веро-
ятности прогноза, автоматически происходит услож-
нение архитектуры сети (увеличивается количество 
слоев и нейронов) и расчет прогнозных параметров 
повторяется. Процесс не бесконечен: после некото-
рого количества итераций усложнение архитектуры 
сети прекращается и в качестве оптимального реше-
ния выбирается наилучший результат, полученный 
в предшествующих итерациях.

На рис. 2 приведены три экзаменационные 
скважины, обеспеченные полным комплексом ГИС 
и представительным выходом керна, не вошед-
шие в обучающую выборку. Показаны результаты 
выделения литологических типов пород по керну 
и результат прогноза обученной нейронной сетью 
литологических типов пород вдоль ствола скважины 
по комплексу ГИС.

На рис. 3 приведено сопоставление результа-
тов применения стандартной методики интерпре-
тации ГИС и обучаемых нейронных сетей по наи-

более охарактеризованной керновой информаци-
ей экзаменационной скважине. Зависимости по 
продуктивному осинскому горизонту для 160 дис-
кретных отчетов экзаменационной скважины сви-
детельствуют о более высоком качестве прогноза 
математическим аппаратом обучаемых нейронных 
сетей.

Прогнозирование эффективных толщин
продуктивного горизонта

Сейсмический материал в период адаптации 
методики был представлен нерегулярной сетью 
сейсмических профилей 2D, отработанных на Та-
лаканском месторождении. По результатам ком-
плексной интерпретации аналитических данных, 
материалов ГИС и сейсмических исследований 
предполагалось построение карты эффективных 
толщин проницаемой части осинского горизонта 
и затем – схемы фациального районирования с це-
лью углубленного понимания геологии месторож-
дения и распространения физических свойств пла-
ста по площади.

Реализация методики в геоинформационной 
системе «НейроИнформГео» [2–5, 9, 10] выглядит 
следующим образом:

1. На вход из базы данных вызываются в еди-
ном масштабе с общей начальной точкой сетки раз-
личных динамических атрибутов Na по площади;

2. С целью формирования эталона использу-
ются скважины Ns, в которых проведены испытания 
и выполнен комплекс ГИС, для площадной интер-
претации – все скважины на данной площади или 

Рис. 1. Схема методики интерпретации 
данных ГИС обучаемыми нейронными 
сетями
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Рис. 2. Тестируемые скважины (левая колонка – выделен-
ные литотипы по керну, правая – прогнозные значения 
литологических типов вдоль ствола скважины)
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заданные заранее скважины, находящиеся в непо-
средственной близости от профиля либо в полосе 
доверительной вероятности. Скважины разбива-
ются на классы по значению эффективных толщин 
продуктивного горизонта.

3. Для каждой i-й скважины (i = 1, …, Ns) на 
основе геофизических атрибутов рассчитывается 
множество Di{x, y} из ni точек, лежащих в круге ра-
диусом Ri с центром в i-й скважине. Выбор радиуса 
доверительного интервала зависит от геологических 
условий и параметров околоскважинного простран-
ства. При этом считается, что все точки, попавшие 
в доверительное пространство возле одной скважи-
ны, несут одинаковую информационную нагрузку.

4. Создается эталон в виде вектора с усреднен-
ными значениями геофизических параметров и ве-
сами, обеспечивающими оценку информативного 
вклада каждого параметра. Точки внутри круга, ис-
пользуются для оформления образа или классов. 
Используя множество рассчитанных координат воз-
ле скважин Di{x, y}, из сеток рассчитанных геофизи-
ческих параметров формируются векторы с коорди-
натами {x, y} множества Di и значениями геофизи-
ческих параметров. При этом для каждой j-й точки 

из множества Di{x, y} образуется вектор Vj
i  длиной 

Na + 1, компонентами которого являются значения 
атрибутов геофизических параметров v vj jNa1

,...,  

и номер класса k, к которому относится i-я скважи-

на: V v v kj
i

j jNa=
1
,..., , . Таким образом, выборкой, по-

строенной на множестве точек Di{x, y}, которые от-
носятся к i-й скважине, является множество векто-

ров U V V Vj
i i i

n
i
i

={ }1 2, ,..., , а выборку, построенную по 

всем выбранным скважинам, образует множество

U U U Ui
i

N

N

s

s
= ={ }

=1
1



, ..., .

5. Скважины, находящиеся в полосе довери-
тельной вероятности в первой итерации, разбива-
ются на две группы: одна используется в качестве 
эталонной выборки, другая случайным образом 
формирует тестовую выборку для проверки качества 

прогноза. Иными словами, множество U разбивает-
ся на два подмножества Uобуч и Uпров, которые образу-
ют обучающую и проверочную (тестовую) выборки.

6. По методу обучения нейросетей алгоритмом 
обратного распространения ошибки формируется 
многослойная нейронная сеть с Na входами и одним 
выходным нейроном, принимающим значение выде-
ленного класса k. На множестве Uобуч нейронная сеть 
обучается. Архитектура сети подбирается эмпириче-
ски. Обеспечивается минимальная ошибка обучения.

7. Для каждого из Na входных параметров опре-
деляются показатели значимости χNa , характеризу-
ющие информативный вклад данного параметра 
(атрибута) в результаты. Нейронная сеть вычисляет 
градиент функции оценки по входным сигналам 
и обучаемым значениям сети. Таким образом, по-
казатель значимости Na параметра при решении 
q-го примера определяется по следующей формуле:

χN
q q

N
N Na

a

a a

H
w

w w=
∂
∂

−( )* ,

где при решении q-го примера показатель значимо-
сти показывает, насколько изменится значение 
функции оценки решения сетью q-го примера, если 
текущее значение параметра wNa  заменить на бли-

жайшее выделенное значение wNa

*  для параметра 
Na. Конечный показатель значимости Na параметра 
рассчитывается как общее среднее:

χ χN N
q

q

n

a an
=

=
∑1

1

,

где n – число примеров.
Таким образом, вычисленное значение пока-

зателя значимости для параметра Na, по существу, 
представляет в линейном приближении абсолют-
ную величину изменения функции оценки при 
удалении из сети входного параметра (сигнала). 
Неинформативные параметры удаляются из сети, 
нейронная сеть переобучается.

8. Проверка обучения осуществляется сопо-
ставлением множества  спрогнозированных зна-
чений классов в тестовых скважинах с множеством 

Рис. 3. Сопоставление методик интерпретации данных ГИС
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присвоенных значений классов тестовым скважи-
нам множества Uпров. На множестве Uпров по несо-
впадениям ответов сети с известными ответами 
рассчитывается ошибка обобщения сети. В случае 
неудовлетворительных результатов обучение по-
вторяют. Методом кросс-валидации множество U 
снова разбивается на два подмножества Uобуч и Uпров, 
образующие обучающую и проверочную (тестовую) 
выборки в соотношении 4:5 и 1:5 соответственно. 
Производится обучение и тестирование с вычисле-
нием коэффициента корреляции прогноза с тесто-
вой выборкой. Далее исходная выборка многократ-
но разбивается на обучающую и тестовую выборки 
всеми возможными способами с сохранением ин-
тервалов прогнозируемых классов одновременно 
с усложнением архитектуры сети. В результате ите-
рационного процесса вычисляется истинная сред-
няя ошибка обобщения нейронной сети. В случае 
неудовлетворительных результатов принимается 
решение о перепроверке исходных геолого-гео-
физических данных, рассматривается возможность 
прогнозировании другого признака, также характе-
ризующего изучаемую среду.

9. В случае удовлетворительного решения за-
дачи осуществляется прогнозирование. Программа 
разбивает все многомерное признаковое простран-
ство на классы принадлежности или подобия тому 
или иному эталону и формирует на выходе либо 
карту эталонов для площадной интерпретации, 
либо разрез с выделением комплексов (классов) 
на временную или глубинную модель.

В результате обучения и тестирования был 
определен набор сейсмических параметров, по-
зволивший с достаточно  высокой степенью надеж-
ности осуществить прогноз эффективных толщин 
и фациальных обстановок формирования осинского 
резервуара на Талаканской площади.

В качестве примера на рис. 4 приведена карта 
эффективных толщин осинского горизонта Талакан-
ского месторождения.

Построение литолого-фациальной 
модели месторождения

В рамках проверки результатов прогноза согла-
сованности эффективных толщин коллектора и ре-
зультатов исследований керна с геологическими 
представлениями об объекте на основе детального 
литологического расчленения отложений подсвиты 
геоинформационной системой «НейроИнформГео» 
построена литолого-фациальная схема Талаканского 
месторождения (рис. 5). На ней представлены вы-
деленные фациальные условия осадконакопления 
и их распределение по площади месторождения 
(латерали) и по разрезу верхнебилирской подсвиты.

В зависимости от глубины и гидродинамики 
бассейна седиментации на Талаканской площади 
уверенно выделяются: 1) органогенные постройки 
(биостромы), с которыми связана основная про-
дуктивность месторождения; 2) отложения лагун; 

3) отложения палеосклона; 4) отложения открытого 
моря.

По литологическому составу и прогнозу лито-
типов  в разрезе органогенных пород выделяются 
участки, сложенные: а) преимущественно органо-
генными доломитами (однородный разрез); б) ор-
ганогенными доломитами с послойной примесью 
глинистого и глинисто-битуминозного материала; 
в) органогенными доломитами с примесью глини-
сто-битуминозного материала с незначительным 
послойной эпигенетической сульфатизацией, засо-
лонением и известкованием пород.

Разрез, представленный преимущественно ор-
ганогенными доломитами, вскрыт основной частью 
скважин Центрального блока. Органогенные до-
ломиты представляют центральную зону биостро-
мов. Доломиты периферийной зоны биостромов 
характеризуются наличием и степенью вторичных 
преобразований органогенных пород. Выделенные 
литофации органогенной постройки отвечают пре-
имущественно 9-му и 8-му, в меньшей степени 7-му 
классам. Непроницаемые отложения соответствуют 
глинистым породам, сульфидизированным и засо-
лоненным доломитам.

В пределах органогенной банки главным обра-
зом за биостромом выделяются практически изо-
лированные участки, где осадконакопление про-
исходило в засолоненных лагунах с отсутствующей 
или с незначительной циркуляцией вод. Отличаются 
они степенью обмеления, стадией эвапоритового 
процесса и наличием водообмена в бассейне седи-
ментации. Общий признак лагунных фаций – появ-
ление прослоев ангидрита и солей среди органо-
генных доломитов. Здесь же встречаются прослои 
известняков. В общем лагунные фации разделены 
на изолированные с практически отсутствующей 
циркуляцией вод, застойные зоны; со слабой цирку-
ляцией вод (зоны слабого водообмена); со средней 
циркуляцией вод.

В изолированных лагунах до 60 % литофаций 
занимают непроницаемые породы, представлен-
ные ангидритами и известняками. Органогенные 
породы сульфидизированы и незначительно засо-
лонены, это главным образом коллектор 7-го класса. 
В лагунах со слабой циркуляцией вод отмечается на-
чальная стадия эвапоритового процесса. Почти все 
литофации (90 %) такого типа лагун занимают суль-
фидизированные и засолоненные органогенные до-
ломиты, содержащие тонкие прослои известняков, 
т. е. коллекторы 7-го и реже 8-го классов (53 и 37 % 
соответственно). К лагунам со средней циркуляци-
ей вод относятся циклически слоистые литофации, 
которые выделяются преимущественно в северной 
части месторождения, отличаясь от предыдущих до-
статочно дифференцированным разрезом.

Отложения палеосклона имеют тыловую и пе-
редовую зоны. Передовая зона склона окаймляет 
бассейн с низкой, возможно, со средней энергией 
волн. Склон пологий, и на нем в тыловой части мог-
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ли расти холмообразные постройки. Среди пересла-
ивающихся толщ глинистых доломитов, доломитов 
и известняков встречаются прослои органогенных 
доломитов (до 50 %), представлены преимуществен-
но коллекторами 7-го и 8-го классов. Передовая 
зона склона сложена переслаивающей толщей  из-
вестковых доломитов, известняков доломитизиро-
ванных, в которых встречаются реликтово-органо-
генные текстуры. Известняки такого типа составляют 
до 30 % литофаций передового склона. Коллекторы 
низкопористые 7-го класса.

Фации открытого моря представлены пересла-
ивающимися толщами известняков, доломитов и их 
переходных разностей. Известняки в разрезе пре-
обладают. Порода практически непроницаема и как 
коллектор не представляет интереса. При обработке 
комплекса ГИС системой «НейроИнформГео» поро-
ды отнесены к 3-му и 4-му классам.

В общем комплексный анализ геолого-гео-
физических материалов показал, что коллектор-
ские свойства осинского горизонта на Талаканской 
площади существенно зависят от палеогеографии 
бассейна седиментации, что полностью согласует-
ся с геологическими представлениями об объекте:

– зоны наилучших коллекторов осинского 
горизонта связаны с органогенными доломитами, 
формировавшимися в центральной и периферий-
ной частях органогенной постройки;

– промежуточными эффективными толщи-
нами характеризуются преимущественно органо-
генные засолоненные доломиты, образовавшиеся 
в условиях лагун со слабым водообменом.

Выводы
Одна из наиболее важных и сложных задач, 

которая стоит перед геологами и геофизиками, 
выполняющими исследования на Сибирской плат-
форме, сводится к прогнозу качества коллекторов 
карбонатных горизонтов венда и кембрия, в кото-
рых сконцентрированы значительные скопления 
нефти и газа. Учитывая, что в процессе бурения, как 
правило, отбирается небольшой объем керна, эта 
проблема имеется как на стадии анализа материа-
лов ГИС (для построения литолого-петрофизических 
разрезов скважин), так и при прогнозе площадного 
распространения коллектора, который может осу-
ществляться только по данным наземных геофизи-
ческих наблюдений.

Рис. 4. Прогнозная карта эффективных толщин коллектора осинского горизонта

1 – изолинии эффективной мощности пласта О-1; 2 – зона отсутствия коллектора; 3 – скважины
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Кондиционное восстановление литолого-пе-
трофизических разрезов скважин по материалам 
ГИС определяет успешность выбора интервалов 
испытаний, а надежный прогноз распространения 
коллекторов по площади может служить основой 
для выбора местоположения проектных скважин 
и построения объемной модели залежи.

Выполненные исследования показали, что ис-
пользование аппарата нейронных сетей при ком-
плексировании аналитических данных, материалов 
ГИС и сейсморазведки позволяет с достаточно высо-
кой степенью надежности решать задачи прогнози-
рования геологического разреза и оценки качества 
коллекторов как в разрезе скважин, так и по площа-
ди. Разработанные методические приемы с учетом 
некоторой калибровки могут быть использованы 
на этапах разведки и доразведки нефтегагазовых 
залежей в карбонатных горизонтах уже открытых 
месторождений, а также (с учетом статистических 
данных) – на поисковом этапе на территориях, слабо 
изученных бурением [10].
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