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Введение
Бурение горизонтальных скважин широко развивает-

ся как технология повышения эффективности разработ-
ки нефтяных и газовых месторождений благодаря ряду 
существенных преимуществ перед традиционным верти-
кальным или наклонно-направленным. Горизонтальное 
бурение позволяет эффективно разрабатывать обшир-
ные залежи углеводородов с использованием одной 
скважины за счет протяженного горизонтального участ-
ка [1-4]. Пусковые дебиты горизонтальных скважин в 
несколько раз выше вертикальных (наклонно-направлен-
ных) в идентичных геолого-физических условиях [5, 6]. 
Вышеуказанные преимущества позволяют сделать вывод 
о том, что горизонтальное бурение стало ценной техноло-
гией за последние два десятилетия. Анализ опыта буре-
ния горизонтальных скважин, представленный в работах 
[7, 8], показывает, что существенное влияние на эффек-
тивность горизонтальных скважин оказывают изменяю-
щиеся вдоль ствола геолого-физические условия, которые 
в свою очередь, формируют сложный профиль притока 
флюида [9-10]. Исследования оптимального дизайна тре-
щин при проведении гидроразрыва пласта способствуют 
высокой эффективности при бурении скважин с горизон-
тальным окончанием [11].

На рисунке 1 представлена гистограмма распреде-
ления ввода скважин с горизонтальным окончанием в 

эксплуатацию на нефтяных месторождениях Пермского 
края в период с 2009 по 2022 год. Анализ данных, представ-
ленных на рисунке 1, показывает, что с течением времени 
происходило увеличение длины горизонтального участка 
(с 50 м до 380 м), связанное непосредственно с развитием 
технологий для бурения скважин сложной конструкции. 
На турнейско-франско-фаменских отложениях нефтяных 
месторождений Пермского края пробурено наибольшее 
количество горизонтальных скважин – 215, на визейских 
– 80 скважин, на башкирско-серпуховских – 77 скважин, 
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Рис. 1. Динамика бурения скважин с горизонтальным 
окончанием и его проложения на нефтяных 

месторождениях Пермского края
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на верейских – 30 скважин и на каширо-верейских – 2 
скважины. Наиболее предпочтительными для бурения 
скважин с горизонтальным окончанием на территории 
Пермского края являются карбонатные коллектора, так 
как они менее подвержены потере устойчивости ствола 
скважины, чем терригенный коллектор.

Теоретические основы притока флюида 
к горизонтальным скважинам
Исследования по изучению притока жидкости к 

горизонтальному стволу скважин началось с 1950х годов. 
Первые теоретические основы представили Меркулов 
и Борисов. Далее, Гигер и другие ученые представи-
ли свои научные труды математических зависимостей 
притока жидкости к скважинам сложной конструкции 
в зависимости от геолого-физических условий их экс-
плуатации. В конце восьмидесятых, опираясь на метод 
Борисова, Джоши разработал формулу расчета дебита 
горизонтальной скважины в однородном пласте. Стоит 
отметить, что изучением фильтрации жидкостей к гори-
зонтальным скважинам занимались такие ученые, как: 
А. М. Григорян, В. П. Пилатовский, П. Я. Полубаринова-
Кочина, Л. С. Лейбензон, В. П. Табаков, Ю. П. Борисов, 
L. P. Stockman, F. M. Giger, S.D. Joshi, G. I. Renard, J.M. 
Dupuy, D. K. Babu, В.В Шеремет и др. Одним из основных 
недостатков данных подходов математического моде-
лирования является наличие множества допущений 
неоднородности пласта, конструкции скважины, закона 
фильтрации флюида, фильтрационных сопротивлений, 
реологии флюидов и их свойств. В таблице показаны 
основные формулы притока к стволу горизонтальной 
скважины, полученные как отечественными, так и зару-
бежными учеными. Анализ формул, представленных в 
таблице, позволяет сделать вывод о том, что дебит гори-
зонтальных скважин зависит от множества параметров 
таких как: проницаемости коллектора, эффективной 
нефтенасыщенной толщины, протяженности проходки 
по коллектору горизонтального участка, депрессии на 
пласт, вязкости нефти, радиуса скважины и радиуса 
дренирования скважины, а также различных фильтра-
ционных сопротивлений. 

Проблематика работы
Исследования, представленные в работах авторов, 

представленных в таблице, показывают, что значение 
дебита горизонтальных скважин, рассчитанные с исполь-
зованием аналитических формул притока и гидродина-
мических симуляторов, зачастую значительно отлича-
ются от фактического. Для расчета дебита по формулам, 
представленным в таблице 1, привлечена геолого-про-
мысловая информация по 178 горизонтальным скважи-
нам, которые эксплуатируют карбонатные и терригенные 
отложения нефтяных месторождений Пермского края. 
Для расчета в выборке участвовали скважины объектов: 
турнейско-франско-фаменских отложений – 85, визей-
ских – 36, башкирско-серпуховских – 39, верейских – 18. 
Результаты в виде кросс-плота сопоставления рассчитан-
ных (модельных) и фактических значений дебита гори-
зонтальных скважин представлены на рисунке 2. 

Анализ рисунка 2 показывает, что рассчитанные по 
аналитическим формулам значения дебита горизонталь-
ных скважин, не коррелируются с фактическими дан-
ными (R2 < 0.1). Таким образом, можно сделать вывод, 

что аналитические уравнения не позволяют достоверно 
прогнозировать дебит горизонтальных скважин и необ-
ходимо применение новых подход для решения постав-
ленной задачи. В данной статье предлагается использова-
ние методов машинного обучения для прогнозирования 
дебитов горизонтальных скважин, эксплуатирующих-
ся в различных геолого-физических условиях нефтяных 
месторождений Пермского края.

Множественная линейная регрессия
Первым этапом построения моделей машинного обу-

чения является сбор и подготовка, предобработка и 
структуризация цифрового массива. Для прогнозирова-
ния пускового дебита горизонтальных скважин отобраны 
следующие параметры: 

•	 Геолого-физическая характеристика пласта: тип кол-
лектора; средняя общая толщина пласта, м; сред-
няя эффективная нефтенасыщенная толщина, м; 
коэффициент нефтенасыщенности, д. ед.; коэффи-
циент песчанистости, д. ед.; коэффициент расчле-
ненности, ед.; абсолютная отметка ВНК, м; коэф-
фициент вытеснения, д.ед.; проницаемость, мкм2; 
коэффициент пористости, %; вязкость нефти, 
МПа·с; плотность нефти, г/м3; объемный коэффи-
циент нефти, д.ед.; газосодержание, м3/т; началь-
ное пластовое давление, мпа; давление насыщения, 
мпа; текущее давление, МПа.

•	 Исходные данные для ГДИС: полная сжимаемость, 
10-4 МПа-1; сжимаемость породы, 10-4 МПа-1; коэф-
фициент сжимаемости нефти, 10-4 МПа-1; депрес-
сия, атм.

•	 Конструктивные особенности скважины: диаметр 
ствола скважины, м; забой, тип перфорации; 
длина горизонтального  участка по стволу м; поло-
жение кровли и подошвы горизонтального ство-
ла относительно абсолютной отметки ВНК, м.

•	 Освоение скважины: метод освоения; объем реагента.

Рис. 2. График корреляции модельных 
(рассчитанных) и фактических значений дебита 

нефти горизонтальных скважин
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Таблица 
Основные формулы притока к стволу горизонтальной скважины

Ученый Формула притока
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Для анализа сформирована база данных по 178 гори-
зонтальным скважинам, эксплуатирующих карбонатные 
коллектора 31 нефтяного месторождения Пермского 
края. Обучающая выборка состояла из 80% элементов, 
экзаменационная – из 20% элементов. На рисунке 3 пред-
ставлены гистограммы распределения дебита нефти и 
длины горизонтального ствола скважин. 

Для прогнозирования дебита нефти использован мно-
гомерный регрессионный анализ – эффективный инстру-
мент математической статистики, широко и успешно 
применяющийся при решении различных научных и 
практических задач, в том числе в области нефтегазопро-
мыслового дела [12-14]. 

В качестве исходных параметров приняты: коэффици-
ент нефтенасыщенности (ko), коэффициент песчанисто-
сти (kп), коэффициент вытеснения (ВЫТ), эффективная 
вскрытая толщина (h), коэффициент пористости (m), 
диаметр ствола скважины (d), проницаемость (k), вязкость 
нефти (μ), депрессия (dP), объемный коэффициент (B), 
давление насыщения (Рнас), длина горизонтального участ-
ка (L), пластовое давление (Pпл), тип коллектора (СT), тип 
окончания скважины (w1), особенности освоения (кислот-
ная обработка, ГРП) (w2).

Указанные геолого-технологические параметры 
использованы при построении многомерной математи-
ческой модели дебита нефти горизонтальной скважины. 
Соответственно, дебит выступает в качестве зависимого 
признака, остальные геолого-технологические параметры 
– в качестве независимых факторов. Для каждой модели 
вычислены статистические характеристики ее работоспо-
собности, в том числе коэффициент множественной кор-

реляции R, уровень значимости p и стандартная ошибка 
вычисления. Построенная многомерная модель пусково-
го дебита горизонтальной скважины имеет вид: 

1 2

32.2·     8.2·   15.5·     0.6·     0.2·   – 0.07·   – 4.1·   –
 0.009·   – 0.05·     3.1·     0.36·     0.01·     0.62·  

 0.002·     3.1·     1.1·     25.2

о п

нас пл

Q k k ВЫТ h m d k
dP B Р L Р

СT w w
µ

= + + + +
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R2 = 0.531; p < 0.0001; стандартная ошибка – 6.4 м3/сут.
На рисунке 4 выделены значения цветом: синий – для 

которых по построенной модели множественной регрес-
сии абсолютное отклонение прогнозного значения пуско-
вого дебита от фактического составило более 5 т/сут; 
зеленый – абсолютное отклонение прогнозного значения 
пускового дебита составило менее 5 т/сут; оранжевый 
– зависимость Факт-Факт. На рисунке 4 выполнена груп-
пировка по месторождениям для синих точек (отклоне-
ние более 5 т/сут). Анализ рисунка 4 показывает, что на 
определенной части выборки (с абсолютным отклонени-
ем менее 5 т/сут) искомый параметр обладает высокой 
точностью прогнозирования (зеленый) (R2 = 0.857). Также 
стоить отметить, что для ряда месторождений имеют-
ся значительные отклонения прогнозных значений от 
фактических, например, месторождение им. Сухарева, 
среднее абсолютное отклонение составило 10.1 т/сут. В то 
же время абсолютное отклонение для Ножовского место-
рождения составило 1.4 т/сут. Возможной причиной 
отклонений может являться особенность геолого-физи-
ческих условий. 

Искусственная нейронная сеть
Искусственные нейронные сети (ANN) характеризуют-

ся как вычислительные модели с особыми способностями 
к адаптации, обучению, обобщению, распознаванию, 
кластеризации и организации данных. Искусственные 
нейронные сети – это вычислительные инструменты, 
состоящие из множества простых взаимосвязанных эле-
ментов, называемых нейронами по аналогии с нейрофи-

Рис. 3 . Гистограмма распределения дебита нефти и 
длины горизонтального ствола скважин
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Рис. 4. Сопоставление прогнозных, построенных на 
основе множественной линейной регрессии, и факти-

ческих значения дебита горизонтальных скважин
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зиологией, которые обладают уникальной способностью 
распознавать лежащие в основе взаимосвязи между вход-
ными и выходными событиями. Они хорошо подходят 
для моделирования систем со сложными взаимосвязями 
между неполными или зашумленными наборами дан-
ных. У нейрона есть два компонента: (1) алгоритм, кото-
рый выполняет взвешенное суммирование его входных 
данных с компонентами (X1, X2, X3, ..., Xn), т.е. s = SwiXi + b, 
где b - смещение; и (2) линейная, нелинейная или логиче-
ская функция, которая выдает выходной сигнал, соответ-
ствующий s. Здесь можно использовать множество видов 
функций, включая пороговые (логические), сигмовидные, 
гиперболические касательные и гауссовы функции. В базо-
вой нейронной сети есть три типа нейронов: входные ней-
роны, которые могут получать внешние данные, выходные 
нейроны, которые формируют данные из ANN, и скры-
тые нейроны, сигналы которых остаются внутри ANN. 
Существует три типа слоев, соответствующих типам ней-
ронов. Скрытые нейроны могут образовывать один или 
несколько скрытых слоев. Нейроны в каждом слое обычно 
полностью взаимосвязаны с нейронами из соседних слоев. 
Важность каждого межнейронного соединения определя-
ется его числовым значением. Применение машинного 
обучения широко развивается в области решения задач 
нефтегазовой отрасли [15-26].

Использовались полносвязные нейронные сети с раз-
личным количеством скрытых слоев и количеством ней-
ронов в слоях для достижение максимальной точности 
прогнозирования. Наилучший результат показала конфи-
гурация из 4 скрытых слоев с 1000, 500, 250, 50 нейронами 
соответственно. Рисунок 5 показывает, что данная задача 
подчиняется обучению как для тренировочной, так и вали-
дационной выборке без особенностей переобучения.

Анализ данных, представленный на рисунке 6, пока-
зывает, что коэффициент детерминации тренировочной 
выборки (142) достигает более 0.85; для валидационной 
(36) – более 0.8. В некоторых случаях модель показывает 
невысокую точность прогнозирования в связи с попада-
нием в обучающую выборку недостоверных данных. В 
целях повышения точности прогнозирования необходимо 
определение кондиционной исходной информации и рас-
ширения базы данных.
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Рис. 5. Характеристика потерь тренировочной и 
валидационной выборки

Рис. 6. Апробация прогнозирования дебита горизон-
тальных скважин на валидационной выборке

Выводы
1. Проведен анализ мирового и отечественного опыта в области определения и прогнозирования 

притока флюида к горизонтальным скважинам. Результаты расчёта дебита нефти горизонтальных 
скважин с использованием аналитических формул и сопоставления их с фактическими значениями 
показывают существенную погрешность в его определении.

2. В настоящей работе предложен подход прогнозирования дебита горизонтальных скважин на 
основе обучения методов машинного обучения. В качестве модели использовалась полносвязная 
нейронная сеть прямого распространения. Исходными данными слоя являлись - геолого-физические 
условия, конструкции скважин и особенности освоения. Выходной слой состоял из 1 нейрона – дебита 
горизонтальной скважины.

3. Преимуществом метода полносвязной нейронной сети прямого распространения является 
использование накопленного опыта бурения и формирование обобщенных закономерностей прогно-
зирования дебита горизонтальных скважин. Коэффициент детерминации составил 0.8 при различ-
ных тренировочной/валидационной выборках, что, в свою очередь, выше значения, полученного по 
аналитическим формулам притока и множественной линейной регрессии. Для повышения точности 
модели методами машинного обучения необходимо расширение базы данных эксплуатации горизон-
тальных скважин в различных геолого-физических условиях.

Исследования выполнены при поддержке Министерства науки и высшего образования 
Российской Федерации (проект № FSNM-2023-0005).
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Применение методов машинного обучения для прогнозирования дебита 
горизонтальных скважин

А. В. Соромотин, Д. А. Мартюшев, И. Б. Степаненко
Пермский национальный исследовательский политехнический университет, Пермь, Россия

Реферат

В статье обобщен и приведен обзор аналитических уравнений притока жидкости к горизонталь-
ным скважинам. С использованием фактических данных установлено, что аналитические уравнения 
не позволяют достоверно рассчитывать и прогнозировать дебит горизонтальных скважин и необхо-
димо применение новых подходов для решения данной задачи. В работе предложен принципиаль-
но новый подход прогнозирования дебита горизонтальных скважин, основанный на применении и 
обучении методов машинного обучения. В качестве модели использовалась полносвязная нейронная 
сеть прямого распространения. При сопоставлении фактических и рассчитанных с применени-
ем полносвязной нейронной сети прямого распространения значений дебитов горизонтальных 
скважин уставлена высокая их сходимость с коэффициентом корреляции более 0.8. В дальнейших 
исследованиях планируется расширение выборки и параметров, входящих в модель для повышения 
расчета и прогнозирования дебитов горизонтальных скважин в различных геолого-физических усло-
виях их эксплуатации.
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Üfüqi quyuların debitini proqnozlaşdırmaq üçün maşın öyrənmə metodlarının tətbiqi

A.V. Soromotin, D. A. Martyşev, İ. B. Stepanenko
Perm Milli Tədqiqat Politexnik Universiteti, Perm, Rusiya

Xülasə

Məqalədə üfüqi quyulara maye axınının analitik tənliklərinin ümumiləşdirilməsi və icmalı verilmişdir. 
Faktiki məlumatların istifadəsi nəticəsində müəyyən edilmişdir ki, analitik tənliklər üfüqi quyularının 
debitinin dəqiq hesablanmasını və proqnozlaşdırmasını təmin etmir və bu məsələnin həll olunması üçün  
yeni yanaşmaların tətbiqi tələb olunur. Məqələdə, maşın öyrənmə metodlarının öyrədilməsi və tətbiqinə 
əsaslanan üfüqi quyularının debitini proqnozlaşdırılması üçün prinsip etibarı ilə yeni yanaşma təklif 
olunur. Model olaraq, tam əlaqəli  birbaşa yayılan  neyron şəbəkəsi istifadə edilmişdir. Faktiki və tam 
əlaqəli birbaşa yayılan neyron şəbəkəsindən istifadə edərək hesablanmış üfüqi quyuların debit dəyərlərini 
müqayisə edərkən onların korrelyasiya əmsalı 0.8-dən çox olan yüksək yaxınlaşması müəyyən edilmişdir. 
Gələcək tədqiqatlarda, üfüqi quyuların istismarının müxtəlif geoloji və fiziki şəraitində hesablanmasını 
və proqnozunu artırmaq üçün modelə daxil olan seçim və parametrlərin genişləndirilməsi planlaşdırılır.

Açar sözlər: üfüqi quyu;  neft debiti;  xətti reqressiya; süni neyron şəbəkə.
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