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МОДЕЛИРОВАНИЕ НЕЛИНЕЙНОЙ ФИЛЬТРАЦИИ
ФЛЮИДОВ В ПОРИСТОЙ СРЕДЕ С ПРИМЕНЕНИЕМ
ТЕХНОЛОГИЙ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА
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Вопросы разработки адекватной математической модели, описывающей процесс
аномальной фильтрации флюидов в пористых средах непосредственно связаны с за-
дачами определения гидродинамических параметров нефте- и газовых коллекторов.
С этой целью, в работе предложена модель искусственной нейронной сети, обучае-
мая на экспериментальных данных, полученных при различных свойствах пористых
сред таких как: проницаемость пласта в зависимости от типа горных пород, пори-
стость и мощность пласта, перепады давления, скорость течения жидкости и газа
и т.д. В целом, обучающая выборка составила 203 экспериментальных измерений
по четырем физическим параметрам образцов терригенных пород. Разработка са-
мой модели искусственной нейронной сети выполнена на языке программирования
Python. Исходный датасет был разбит на две части – 90% выборки были использо-
ваны для обучения, а оставшиеся 10% – для тестовой проверки качества обучения
модели. Задача обучения сводилась к нахождению некоторой функциональной свя-
зи 𝑌 = 𝐹 (𝑋), где 𝑋 – входные, 𝑌 – выходные векторы.

Ключевые слова: фильтрация, коэффициент пористости, коллектор, гидродина-
мические параметры коллектора, нейронная сеть, искусственный интеллект.

Цитирование: Равшанов Н., Мухамедиева Д.Т., Курбонов Н.М., Тухтамуродов

Н.У.Моделирование нелинейной фильтрации флюидов в пористой среде с примене-
нием технологий искусственного интеллекта // Проблемы вычислительной и при-
кладной математики. – 2023. – №1(46). – С. 60-77.

1 Введение
Ведущее место в топливно-энергетическом секторе занимают нефть и газ, состав-

ляя основу топливно-энергетических балансов большинства стран. Поэтому, про-
блемы добычи, переработки, транспортировки энергоносителей и создания систем
управления рациональным использованием энергоресурсов являются и остаются
приоритетными направлениями, как в нашей республике, так и в мировом масштабе.

Рост производства этих энергоносителей связан с процессами разведки, проек-
тирования, разработки и ввода в действие новых нефтегазовых месторождений. С
целью ускорения процессов проектирования и разработки новых нефтегазовых ме-
сторождений, повышения технико-экономических показателей нефте- и газоотдачи
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пластовых систем, а также наиболее полного извлечения продуктов из старых неф-
тегазовых залежей, необходимо проведение комплексных исследований с помощью
эффективных методов и средств.

Надо отметить, что на сегодняшний день применение возможностей цифровых,
информационно-коммуникационных технологий, в том числе, математического и
программного обеспечения искусственного интеллекта (ИИ) для решения приклад-
ных задач народного хозяйства, например в нефтегазовой отрасли, даёт возможность
обрабатывать и создавать огромные массивы баз данных и баз знаний, значитель-
но сокращать время оперативного анализа эксплуатационных данных, полученных
из реальных газовых и нефтяных месторождений, выявлять новые закономерности
аномальной фильтрации жидкостей и газа в многослойных пористых средах и учи-
тывать их при дальнейшей разработке коллекторов, а также подбирать оптимальные
методы разработки для увеличения добычи нефти и газа, при этом сокращая затра-
ты.

Процесс фильтрации нефти, газа и воды в однородных и неоднородных много-
слойных пористых средах является важной составляющей при разработке углеводо-
родных месторождений, оценке уровня подземных вод и защите их от распростра-
нения ионных соединений, возникающих вследствие кислотной отработки нефтяных
залежей.

Таким образом, учет физико-механических свойств жидкостей и газа при филь-
трации в пористых средах с более реальными гидродинамическими параметрами
является основным показателем для моделирования и проведения комплексного ис-
следования объекта, а так же решения задач проектирования систем разработки ме-
сторождений, зашиты подземных вод от источников загрязнения и принятия управ-
ленческих решений.

В данном направлении работают многочисленные исследователи, как в Узбеки-
стане, так и за рубежом, которыми уже получены значительные результаты прак-
тического и теоретического характера. Сотрудниками Чешского технического уни-
верситета была предложена численная схема высокого порядка аппроксимации по
пространственным переменным для однофазного многокомпонентного течения в по-
ристых средах [1]. Математическая модель авторов состоит из уравнений переноса
компонентов смеси, уравнения давления и связанных соотношений для физических
величин, таких как вязкость или плотность, а также скорости Дарси. Дискретная
задача получена с помощью разрывного метода Галеркина для дискретизации урав-
нений переноса с комбинацией смешанно-гибридного метода конечных элементов для
дискретизации уравнения скорости и давления Дарси. Эта задача решается консер-
вативным итерационным методом IMPEC.

Исследователями из Китайского нефтяного университета изложен вариант при-
менения метода правильного ортогонального разложения (англ. POD) в численных
расчетах течения сланцевого газа в пористой среде с двойной пористостью и двой-
ной проницаемостью [2]. Авторы отмечают, что точность и надежность моделей POD
для подобных задач невелики. Для чего, собственно авторами и был предложен но-
вый способ проецирования, который может гарантировать полное сохранение массы
системы матрица-трещина. Численные результаты показывают, что модель POD мо-
жет обеспечить высокую точность (среднее относительное отклонение всего 0,8%) и
многократное увеличение скорости вычислений.

Научным коллективом Тюменского индустриального университета во главе с В.А.
Коротенко на основе уравнений механики сплошной среды разработана модель неста-
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ционарной двухфазной фильтрации нефти и воды, закачиваемой в пласт при учете
зависимости коэффициента водонасыщенности от давления [3]. В этой статье автора-
ми дано обоснование применения предложенной зависимости. Система нелинейных
дифференциальных уравнений решена с использованием метода интегральных со-
отношений, что позволило получить приближенное аналитическое решение распре-
деления возмущений напора воды в области двухфазной фильтрации. Тем самым,
авторам удалось определить радиус области возмущения (фронт вытеснения нефти
водой) и определить границы области возмущения при заданных граничных услови-
ях на забое нагнетательной скважины.

Некоторые аспекты моделирования нестационарных процессов фильтрации двух-
фазных жидкостей в многопластовых коллекторах в призабойной зоне рассмотрены
М. Калимолдаевым [4]. В предложенной модели учитываются количество пластов,
давление жидкости в данных пластах, проницаемость пластов, вязкость нефти и
т.д. Авторами статьи исследованы плоскопараллельное течение и осесимметричный
случай. При численном решении использованы неструктурированные сетки. Шаг
интегрирования по времени определяется обобщенным неравенством Куранта. В ре-
зультате в полученных численных решениях отсутствуют большие осцилляции.

В.Н. Сокотущенко рассматривается математическая модель, позволяющая адек-
ватно рассчитать количественные параметры процесса течения газоконденсатной
смеси в пласте с учетом фазового перехода в системе газ-конденсат [5]. Разрабо-
танная математическая модель позволяет рассчитать гидродинамические характе-
ристики процесса фильтрации газоконденсатной залежи как колебательной системы
и получить их качественное и количественное соответствие. Предложенный автором
математический аппарат может служить основой для решения актуальных приклад-
ных задач.

Р.М. Кац с соавторами в статье [6] рассматривают математическую модель двух-
фазной несмешивающейся фильтрации двух слабосжимаемых жидкостей (нефти и
воды). Исследователями описывается концепция суммарной скорости фильтрации.
Приводится система конечно-разностных уравнений для предложенной модели, а
также описывается программная реализация этой модели и результаты тестирования
программы.

Сотрудниками Башкирского государственного университета в статье [7] описа-
ны математическая модель водогазового воздействия на нефтяные залежи и реали-
зация соответствующего программного модуля. Исследователями рассматривается
трехфазная фильтрация воды с пузырьками, нефти и свободного газа в пористой
среде с учетом роста и укрупнения мелких пузырьков в порах, образования свобод-
ной газовой фазы, эффекта проскальзывания, сжимаемости пор и неизотермичности
процесса. Также ими проведено многопараметрическое исследование задачи и пред-
ставлен анализ результатов численного моделирования.

Е.А. Микишаниной рассматривается [8] двумерная стационарная задача фильтра-
ции, описывающая проникание жидкости через упругую пористую плиту, в рамках
гипотезы о зависимости коэффициента фильтрации среды от первого инварианта
тензора напряжений. На тестовом примере автором аналитически методом Чарного
определено давление жидкости внутри плиты и построены графики давления.

В статье С.Т. Мухамбетжанова [9] исследован ряд математических моделей тео-
рии фильтрации, представляющих собой усложненные варианты задач типа Сте-
фана и Веригина. Суть исследования состояла в анализе разрешимости моделей,
качественных свойств решений и построении численных алгоритмов. Численные ре-
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ализации моделей позволяют выполнять прогнозные расчеты на реальных место-
рождениях. Авторами статьи приведены конкретные тестовые примеры с конкрет-
ными данными. В работе И.И. Холматовой [10] рассмотрены вопросы моделирова-
ния процесса фильтрации при разработке газовых месторождений, ограниченных
водоносными системами. Исследование автора направлено на определение основных
параметров залежи для дальнейшей разработки и повышение газоотдачи. С этой
целью автором разработана компьютерная модель, описываемая дифференциаль-
ным уравнением с переменными коэффициентами при соответствующих начальных
и граничных условиях и подвижных границах. Произвольно заданная область пре-
образуется в стандартную с помощью метода фиктивной области. Функциональные
зависимости параметров пористости и проницаемости строятся методом локальной
аппроксимации, заданной в некоторых заданных точках пласта для каждой узловой
точки. Разработан алгоритм решения задачи методами продольно-поперечной схемы
и проточного варианта метода прогонки. Результаты показаны в виде изолиний.

И.И. Холматовой была предпринята попытка доказать, что технологию разработ-
ки, основанную на неоднородных параметрах пласта, необходимо внедрять в прак-
тику. Численные эксперименты показали, что при использовании этой технологии
открываются широкие возможности для поиска высокоэффективных проектных ре-
шений при разработке месторождений.

2 Постановка задачи
Для исследования и более адекватного описания процесса фильтрации газа в по-

ристых средах, определения основных показателей, используемых при разработке
нефте- и газовых месторождений, а также принятия управленческих решения была
разработана трехмерная математическая модель, описывающаяся уравнением [11–
26]

𝜕

𝜕𝑥
(𝜈𝑥𝜌) +

𝜕

𝜕𝑦
(𝜈𝑦𝜌) +

𝜕

𝜕𝑧
(𝜈𝑧𝜌) = − 𝜕

𝜕𝑡
(𝜌𝑚), (1)

а в особых узлах (скважины)

𝜕

𝜕𝑥
(𝜈𝑥𝜌) +

𝜕

𝜕𝑦
(𝜈𝑦𝜌) +

𝜕

𝜕𝑧
(𝜈𝑧𝜌) = − 𝜕

𝜕𝑡
(𝑚𝜌)− 𝐹𝑄 . (2)

В уравнениях (1)-(2)

𝜈𝑥 = −𝐾
𝜇

𝜕𝑃

𝜕𝑥
; 𝜈𝑦 = −𝐾

𝜇

𝜕𝑃

𝜕𝑦
; 𝜈𝑧 = −𝐾𝑧

𝜇

𝜕𝑃

𝜕𝑧
. (3)

Подставляя соотношения (3) в уравнение (2) и, учитывая переменность мощности
пласта, получим:

𝜕

𝜕𝑥

(︂
𝐾

𝜇
𝑏𝜌
𝜕𝑃

𝜕𝑥

)︂
+

𝜕

𝜕𝑦

(︂
𝐾

𝜇
𝑏𝜌
𝜕𝑃

𝜕𝑦

)︂
+

𝜕

𝜕𝑧

(︂
𝐾𝑧

𝜇
𝑏𝜌
𝜕𝑃

𝜕𝑧

)︂
=

𝜕

𝜕𝑡
(𝑚𝜌)�̃�− 𝐹𝑄, (4)

где

𝐹𝑄 =
𝜌𝑄𝑃𝑎𝑡

𝑃Δ𝑧Δ𝑥Δ𝑦
· 2𝜇

𝑏 ·𝐾
𝛿(𝑥, 𝑦, 𝑧), 𝛿(𝑥, 𝑦, 𝑧) =

{︂
1 при (𝑥, 𝑦, 𝑧) ∈ 𝛾𝜈 ;
0 при (𝑥, 𝑦, 𝑧) /∈ 𝛾𝜈 .

Здесь 𝑄 – объемный расход (при атмосферном давлении) на скважинах, 𝑄𝜌 – мас-
совый расход, 𝑃 – давление; 𝑃𝑎𝑡 – атмосферное давление, 𝜌 – плотность, 𝑏 – мощность



64 Равшанов Н. и др.

пласта, �̃� – среднее значение мощности в сеточном квадрате, Δ𝑥, Δ𝑦,Δ𝑧 – шаги по
координатам 𝑥, 𝑦 и 𝑧 соответственно; 𝑚 – пористость пласта; 𝐾,𝜇 – соответствен-
но коэффициент фильтрации и вязкости газа, 𝐾𝑧 = 𝑓(𝑚, 𝑔), 𝛾𝜈 – множество точек
области 𝐺, в которых могут присутствовать скважины.

Примем, что газ идеальный и 𝜌 = 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 · 𝑃 . Тогда получаем

𝜕

𝜕𝑥

(︂
𝐾

𝜇
𝑏𝑃

𝜕𝑃

𝜕𝑥

)︂
+

𝜕

𝜕𝑦

(︂
𝐾

𝜇
𝑏𝑃

𝜕𝑃

𝜕𝑦

)︂
+

𝜕

𝜕𝑧

(︂
𝐾𝑧

𝜇
𝑏𝑃

𝜕𝑃

𝜕𝑧

)︂
=

𝜕

𝜕𝑡
(𝑚𝑝)�̃�− 𝐹𝑞. (5)

Уравнение (5) справедливо для любого закона фильтрации и любой зависимости
плотности от давления.

Если в уравнении (5) все коэффициенты постоянные, т.е. 𝐾 = 𝐾𝑧 = 𝜇 = 𝑏 = 𝑚 =
= 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡, то получим:

𝜕2𝑃 2

𝜕𝑥2
+
𝜕2𝑃 2

𝜕𝑦2
+
𝜕2𝑃 2

𝜕𝑧2
=

2𝑚𝜇

𝐾

𝜕𝑃

𝜕𝑡
− 𝑄𝑃𝑎𝑡

Δ𝑥Δ𝑦Δ𝑧
· 2𝜇

𝑏 ·𝐾
𝛿(𝑥, 𝑦, 𝑧) (6)

с соответствующими краевыми условиями:

𝑃 (𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝑡)|𝑡=0 = 𝑃H; (7)

𝐾𝑃
𝜕𝑃

𝜕𝑥

⃒⃒⃒⃒
𝑥=0

= −𝜂 (𝑃𝑎𝑡 − 𝑃 ) ; (8)

𝐾𝑃
𝜕𝑃

𝜕𝑥

⃒⃒⃒⃒
𝑥=𝐿𝑥

= 𝜂 (𝑃𝑎𝑡 − 𝑃 ) ; (9)

𝐾𝑃
𝜕𝑃

𝜕𝑦

⃒⃒⃒⃒
𝑦=0

= −𝜂 (𝑃𝑎𝑡 − 𝑃 ) ; (10)

𝐾𝑃
𝜕𝑃

𝜕𝑦

⃒⃒⃒⃒
𝑦=𝐿𝑦

= 𝜂 (𝑃𝑎𝑡 − 𝑃 ) ; (11)

𝐾𝑃
𝜕𝑃

𝜕𝑧

⃒⃒⃒⃒
𝑧=0

= 0; 𝐾𝑃
𝜕𝑃

𝜕𝑧

⃒⃒⃒⃒
𝑧=𝐿𝑧

= 0. (12)∮︁
𝐾

𝜇
𝑏 · 𝜕𝑃

𝜕𝑛
𝑑𝑠 = 𝑐𝑄𝜈 ; (13)

В итоге получен окончательный вид модели, с помощью которой можно про-
водить исследования процесса фильтрации рассматриваемого компонента в пори-
стой среде с целью определения основных параметров разработки и проектирования
нефте- и газовых месторождений.

Анализ проведенных научно-исследовательских работ по процессу фильтрации
жидкости и газа в пористых средах показал, что одним из важных параметров явля-
ется проницаемость пласта, характеризующая проводимость коллектора и который
изменяется в широком диапазоне - от 10-12 до 10-23 м2 в зависимости от типов горных
пород. Традиционно для определения проницаемости пород в лабораторных услови-
ях в качестве флюида используют инертные газы, чтобы минимизировать влияние
флюида на измеряемую проницаемость.

Как было сказано в работе [27], проницаемость пористых сред, определенная с ис-
пользованием газа, отличается от истинного значение. Данное явление объясняется
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эффектом проскальзывания газа (эффект Клинкенберга), возрастающим с уменьше-
нием проницаемости нефти и газового коллектора. Надо отметить, что до недавнего
времени считалось, что эффект Клинкенберга важен только для корректного опре-
деления проницаемости пород в лабораторных условиях и что он малосуществен в
задачах прогнозирования производительности скважин. При процессе фильтрация
флюидов в пористых средах отклонение от закона Дарси может проявляться под
действием инерционных сил в пористых средах и по мере увеличения градиентов
давления и скорости течения жидкости и газа силы инерции становятся более зна-
чительными, и связь между градиентом давления и скоростью течения становится
нелинейной. В этом случае закон Дарси обычно заменяется уравнением Форхгейме-
ра, в котором используется инерционный коэффициент (коэффициент Форхгеймера),
метод определения которого недостаточно хорошо изучен.

Схожие задачи, связанные с прогнозированием основных показателей и парамет-
ров пористой среды, при разработке нефти и газовых месторождений с привлечением
методов искусственного интеллекта (ИИ) подробно рассмотрены в работе [28]. Ре-
зультаты указанной работы показали эффективность методов машинного обучении
при решении подобных задач.

В работе [29] искусственная нейронная сеть (ИНС) представляет собой математи-
ческую модель биологической нейронной сети (рис. 1), где нейрон получает входы из
образца и смешивает их с весами для вычисления чистого входа. Чистый вход затем
передается функции активации (в данном случае единичная ступенчатая функция),
которая генерирует бинарный выход -1 или +1 - распознанную метку класса об-
разца. Во время фазы обучения этот выход используется для вычисления ошибки
распознавания и для обновления весов.

Рис. 1 Нейронная структура

В предлагаемой модели в качестве входных параметров используются физические
характеристики образца породы и флюида, в полной мере описывающие течение
газа в пористой среде и при этом определяемые до начала моделирования с большой
степенью достоверности из проведенных лабораторных исследований (табл. 1). В
модели не были учтены такие входные параметры, как диаметр образца, вязкость и
плотность газа, а также температура окружающей среды, поскольку во всех образцах
породы они имели одинаковое значение.
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Исходные параметры модели ИНС для предсказания проницаемости пористой
среды при процессе фильтрации жидкости и газа в нефтяных и газовых коллекторах
приведены в таблице 1.

Таблица 1. Экспериментальные данные определения абсолютной проницаемости
образцов пористой среды

№ Характеристика Ед. изм.
1 Пористость, ф -
2 Длина образца, 1 метр
3 Перепад давления, Δ𝜌 Па
4 Скорость течения жидкости и газа, u м./с.

Обучающая выборка составила 203 экспериментальных измерения по четырем
физическим параметрам образцов терригенных пород.

Создание модели ИНС осуществлялось на программном языке Python. Разраба-
тываемая модель ИНС была обучена на 90% исходной выборки, а оставшиеся 10%
выборки были использованы для тестовой проверки качества обучения модели.

Таблица 2. Структура ИНС

Слой Функция активации Число нейронов
Входной ReLu 6
Первый скрытый слой Sigmoid 3
Второй скрытый слой Linear 11
Третий скрытый слой Linear 11
Выходной ReLu 1

Требуется решить задачу построения решающего правила определения принад-
лежности неизвестного объекта, то есть набора обучающих выборок, с помощью ней-
росетевого алгоритма.

Несмотря на разнообразие нейронных сетей, все они имеют общие черты. Таким
образом, все они, как и человеческий мозг, состоят из нейронов, имитирующих многие
однотипные элементы — нейроны головного мозга.

Как видно из рис. 1, искусственный нейрон, как и живой, состоит из синапсов,
соединяющих входы нейрона с ядром, ядра нейрона, обрабатывающего входные сиг-
налы, и аксона, соединяющего нейрон с нейроны следующего слоя. Каждый синапс
имеет вес, который определяет, насколько входные данные соответствующего нейро-
на влияют на его состояние. Состояние нейрона определяется формулой.

𝐹 =
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑥𝑖𝑤𝑖 (14)

Здесь:
𝑛 - количество входных нейронов;
𝑥𝑖 - 𝑖 - значение входных нейронов;
𝑤𝑖 - 𝑖 - синаптический вес.
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Тогда значение аксона нейрона можно определить с помощью формулы

𝑌 = 𝑓 (𝑆) . (15)

Здесь 𝑓 есть функция, называемая активацией. Часто в качестве функции акти-
вации используют сигмоиду, имеющую следующий вид:

𝑓 (𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑎𝑥
. (16)

Основное преимущество этой функции в том, что она дифференцируема по всей
оси абсцисс и имеет очень простую производную:

𝑓
′
(𝑥) = 𝛼𝑓 (𝑥) (1− 𝑓 (𝑥)) . (17)

При уменьшении параметра 𝛼 сигмоида уплощается и становится горизонтальной
линией, которая находится на уровне 0,5 при 𝛼 = 0.

Перераспределение ошибок в нейронных сетях — мощный инструмент прогнози-
рования и качественного анализа. Ошибка распространяется от выходного слоя к
входному слою, то есть в направлении, противоположном направлению распростра-
нения сигнала при нормальной работе сети. В общем случае задача обучения ней-
ронных сетей сводится к нахождению некоторой функциональной связи 𝑌 = 𝐹 (𝑋),
где 𝑋 — входные, 𝑌 — выходные векторы. В общем случае такая задача с конечным
набором входных задач имеет бесконечное множество решений. Для ограничения
пространства поиска при обучении ставится задача минимизации целевой функции
ошибки нейронной сети, которая находится методом наименьших квадратов:

𝐸 (𝑤) =
1

2

𝑝∑︁
𝑗=1

(𝑦𝑗 − 𝑑𝑗)
2 (18)

где
𝑦𝑖 - 𝑗 - значение выходного нейрона;
𝑑𝑖 - 𝑗 -вывести идеальное значение;
𝑝 - количество нейронов в выходном слое.
Нейронная сеть обучается методом градиентного спуска, что означает, что на

каждой итерации вес меняется по следующей формуле:

𝑤𝑖𝑗 = −𝜂 · 𝜕𝐸
𝜕𝑤𝑖𝑗

(19)

где 𝜂 — параметр, определяющий скорость обучения.

𝜕
(𝑛)
𝑗 =

∑︁
𝑘

𝜕
(𝑛+1)
𝑘 · 𝑤(𝑛+1)

𝑗𝑘 . (20)

Найти нейросеть для последнего слоя несложно, так как мы знаем целевой вектор,
то есть вектор значений, которые нейросеть должна сгенерировать для заданного на-
бора входных значений

𝜕
(𝑁)
𝑗 =

(︁
𝑦
(𝑁)
𝑗 − 𝑑𝑗

)︁
. (21)
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И, наконец, запишем формулу (19) в развернутом виде

Δ𝑤
(𝑛)
𝑖𝑗 = −𝜂 · 𝛿(𝑛)𝑗 · 𝑥𝑛𝑖 . (22)

Алгоритм обучения нейронной сети выглядит следующим образом:

Шаг 1: посылаем на вход нейросети и определяем выходные значения нейронов
сети;

Шаг 2: Рассчитывается для выходного слоя нейронной сети по формуле (21) и
рассчитывается изменение весов выходного слоя по формуле (22);

Шаг 3: для остальных слоев нейронной сети вычисляется 𝑛 = 𝑁 − 1...1 по фор-
мулам (20), (22) и Δ𝑤

(𝑛)
𝑖𝑗 соответственно;

Шаг 4: корректируются все веса нейронной сети;

𝑤
(𝑛)
𝑖𝑗 (𝑡) = 𝑤

(𝑛)
𝑖𝑗 (𝑡− 1) + Δ𝑤

(𝑛)
𝑖𝑗 (𝑡) (23)

Шаг 5: Если ошибка критическая, то переходите к Шагу 1.

На шаге 2 векторы из обучающей последовательности представляются сети в
случайном порядке.

Итак, приведен алгоритм обучения нейронной сети для определения абсолютной
проницаемости образцов пористой среды.

Таблица 1 Экспериментальные данные определения абсолютной проницаемости образцов
пористой среды с помощью нейронной сети (𝑘 = 1.13𝐸 − 12 𝑚2; 𝜙 = 0.204; 𝑙 = 0.051 𝑚;
𝑑 = 0.033 𝑚.)

Нормализированные данные
(входные в нейронную сеть).

Предсказанные данные
нейронной сетью

P1 P2 Q f z Y
150000 100000 0,0000675 0,204 0,051 1,19 1,1662
200000 100000 0,000143 0,204 0,051 1,05 1,0422
250000 100000 0,000223 0,204 0,051 0,939 0,9379
300000 100000 0,000311 0,204 0,051 0,859 0,8623
350000 100000 0,000411 0,204 0,051 0,807 0,8193
400000 100000 0,000508 0,204 0,051 0,748 0,761
500000 100000 0,000706 0,204 0,051 0,669 0,6566
600000 100000 0,000911 0,204 0,051 0,575 0,5769
700000 100000 0,0011 0,204 0,051 0,506 0,4919
900000 100000 0,00153 0,204 0,051 0,422 0,4172
1100000 100000 0,00196 0,204 0,051 0,36 0,3663
1300000 100000 0,00243 0,204 0,051 0,319 0,3468
1500000 100000 0,00287 0,204 0,051 0,283 0,322
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Таблица 2 Экспериментальные данные определения абсолютной проницаемости образцов
пористой среды с помощью нейронной сети (𝑘 = 2.54𝐸 − 13𝑚2; 𝜙 = 0.188; 𝑙 = 0.051𝑚;
𝑑 = 0.033𝑚.)

Нормализированные данные
(входные в нейронную сеть).

Предсказанные данные
нейронной сетью

P1 P2 Q f z Y
150000 100000 0,0000192 0,188 0,051 0,339 0,3297
200000 100000 0,0000417 0,188 0,051 0,307 0,3025
250000 100000 0,0000675 0,188 0,051 0,286 0,3011
300000 100000 0,000095 0,188 0,051 0,262 0,2824
350000 100000 0,000126 0,188 0,051 0,247 0,235
400000 100000 0,000158 0,188 0,051 0,232 0,2095
500000 100000 0,000197 0,188 0,051 0,181 0,1692
600000 100000 0,000297 0,188 0,051 0,187 0,1804
700000 100000 0,000378 0,188 0,051 0,174 0,1754
900000 100000 0,000556 0,188 0,051 0,153 0,164
1100000 100000 0,000729 0,188 0,051 0,136 0,1459
1300000 100000 0,00091 0,188 0,051 0,12 0,1305
1500000 100000 0,0011 0,188 0,051 0,108 0,1192

Таблица 3 Экспериментальные данные определения абсолютной проницаемости образцов
пористой среды с помощью нейронной сети (𝑘 = 1.78𝐸 − 13𝑚2; 𝜙 = 0.192; 𝑙 = 0.051𝑚;
𝑑 = 0.033𝑚.)

Нормализированные данные
(входные в нейронную сеть).

Предсказанные данные
нейронной сетью

P1 P2 Q f z Y
150000 100000 0,0000149 0,192 0,051 0,265 0,2542
200000 100000 0,0000325 0,192 0,051 0,241 0,2301
250000 100000 0,0000525 0,192 0,051 0,222 0,2102
300000 100000 0,0000742 0,192 0,051 0,206 0,2022
350000 100000 0,0000977 0,192 0,051 0,193 0,1949
400000 100000 0,000123 0,192 0,051 0,181 0,1717
500000 100000 0,000175 0,192 0,051 0,162 0,1533
600000 100000 0,000233 0,192 0,051 0,148 0,1462
700000 100000 0,000292 0,192 0,051 0,135 0,1369
900000 100000 0,000436 0,192 0,051 0,121 0,121
1100000 100000 0,000583 0,192 0,051 0,108 0,1036
1300000 100000 0,000736 0,192 0,051 0,097 0,091
1500000 100000 0,000897 0,192 0,051 0,089 0,0832



70 Равшанов Н. и др.

Таблица 4 Экспериментальные данные определения абсолютной проницаемости образцов
пористой среды с помощью нейронной сети (𝑘 = 1.75𝐸 − 13𝑚2; 𝜙 = 0.202; 𝑙 = 0.051𝑚;
𝑑 = 0.033𝑚.)

Нормализированные данные
(входные в нейронную сеть).

Предсказанные данные
нейронной сетью

P1 P2 Q f z Y
150000 100000 0,0000158 0,202 0,051 0,278 0,272
200000 100000 0,0000345 0,202 0,051 0,252 0,2468
250000 100000 0,0000553 0,202 0,051 0,231 0,2262
300000 100000 0,0000783 0,202 0,051 0,215 0,2197
350000 100000 0,000103 0,202 0,051 0,202 0,2025
400000 100000 0,000129 0,202 0,051 0,189 0,1775
500000 100000 0,000185 0,202 0,051 0,169 0,1601
600000 100000 0,000243 0,202 0,051 0,152 0,1523
700000 100000 0,000306 0,202 0,051 0,14 0,1445
900000 100000 0,000453 0,202 0,051 0,124 0,1284
1100000 100000 0,000606 0,202 0,051 0,111 0,1105
1300000 100000 0,000758 0,202 0,051 0,099 0,0955
1500000 100000 0,000936 0,202 0,051 0,092 0,0883

Таблица 5 Экспериментальные данные определения абсолютной проницаемости образцов
пористой среды с помощью нейронной сети (𝑘 = 1.74𝐸 − 13𝑚2; 𝜙 = 0.192; 𝑙 = 0.051𝑚;
𝑑 = 0.033𝑚.)

Нормализированные данные
(входные в нейронную сеть).

Предсказанные данные
нейронной сетью

P1 P2 Q f z Y
150000 100000 0,000013 0,192 0,051 0,232 0,2208
200000 100000 0,0000296 0,192 0,051 0,219 0,2087
250000 100000 0,0000489 0,192 0,051 0,207 0,191
300000 100000 0,0000708 0,192 0,051 0,197 0,1889
350000 100000 0,000095 0,192 0,051 0,188 0,1878
400000 100000 0,00012 0,192 0,051 0,178 0,1684
500000 100000 0,000175 0,192 0,051 0,162 0,1533
600000 100000 0,000236 0,192 0,051 0,15 0,1479
700000 100000 0,000292 0,192 0,051 0,135 0,1369
900000 100000 0,000439 0,192 0,051 0,122 0,122
1100000 100000 0,000597 0,192 0,051 0,111 0,1069
1300000 100000 0,00075 0,192 0,051 0,099 0,0932
1500000 100000 0,000925 0,192 0,051 0,092 0,0862
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Таблица 6 Экспериментальные данные определения абсолютной проницаемости образцов
пористой среды с помощью нейронной сети (𝑘 = 1.65𝐸 − 13𝑚2; 𝜙 = 0.173; 𝑙 = 0.051𝑚;
𝑑 = 0.033𝑚.)

Нормализированные данные
(входные в нейронную сеть).

Предсказанные данные
нейронной сетью

P1 P2 Q f z Y
150000 100000 0,000014 0,173 0,051 0,249 0,239
200000 100000 0,0000307 0,173 0,051 0,228 0,2177
250000 100000 0,00005 0,173 0,051 0,212 0,1998
300000 100000 0,0000708 0,173 0,051 0,197 0,1918
350000 100000 0,0000928 0,173 0,051 0,183 0,1833
400000 100000 0,000118 0,173 0,051 0,174 0,1681
500000 100000 0,000169 0,173 0,051 0,157 0,1499
600000 100000 0,000225 0,173 0,051 0,143 0,1409
700000 100000 0,000272 0,173 0,051 0,126 0,1258
900000 100000 0,000417 0,173 0,051 0,116 0,1123
1100000 100000 0,000561 0,173 0,051 0,104 0,0968
1300000 100000 0,000708 0,173 0,051 0,094 0,0858
1500000 100000 0,000875 0,173 0,051 0,087 0,0802

Таблица 7 Экспериментальные данные определения абсолютной проницаемости образцов
пористой среды с помощью нейронной сети (𝑘 = 1.36𝐸 − 13𝑚2; 𝜙 = 0.147; 𝑙 = 0.051𝑚;
𝑑 = 0.033𝑚.)

Нормализированные данные
(входные в нейронную сеть).

Предсказанные данные
нейронной сетью

P1 P2 Q f z Y
150000 100000 0,0000121 0,147 0,051 0,215 0,2148
200000 100000 0,0000246 0,147 0,051 0,196 0,1872
250000 100000 0,0000433 0,147 0,051 0,183 0,1787
300000 100000 0,0000617 0,147 0,051 0,171 0,1718
350000 100000 0,0000817 0,147 0,051 0,161 0,1661
400000 100000 0,000103 0,147 0,051 0,152 0,1556
500000 100000 0,000148 0,147 0,051 0,136 0,1362
600000 100000 0,000195 0,147 0,051 0,124 0,1236
700000 100000 0,000247 0,147 0,051 0,116 0,1129
900000 100000 0,000353 0,147 0,051 0,098 0,0931
1100000 100000 0,000478 0,147 0,051 0,088 0,0824
1300000 100000 0,000606 0,147 0,051 0,08 0,0761
1500000 100000 0,00075 0,147 0,051 0,074 0,0732
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Таблица 8 Экспериментальные данные определения абсолютной проницаемости образцов
пористой среды с помощью нейронной сети (𝑘 = 1.01𝐸 − 13𝑚2; 𝜙 = 0.184; 𝑙 = 0.051𝑚;
𝑑 = 0.033𝑚.)

Нормализированные данные
(входные в нейронную сеть).

Предсказанные данные
нейронной сетью

P1 P2 Q f z Y
150000 100000 0,00000967 0,184 0,051 0,169 0,1679
200000 100000 0,0000217 0,184 0,051 0,158 0,1584
250000 100000 0,0000353 0,184 0,051 0,147 0,1316
300000 100000 0,000051 0,184 0,051 0,14 0,1284
350000 100000 0,0000667 0,184 0,051 0,13 0,1286
400000 100000 0,000085 0,184 0,051 0,124 0,1299
500000 100000 0,000122 0,184 0,051 0,111 0,1145
600000 100000 0,000162 0,184 0,051 0,101 0,106
700000 100000 0,000203 0,184 0,051 0,093 0,097
900000 100000 0,000292 0,184 0,051 0,08 0,0829
1100000 100000 0,000397 0,184 0,051 0,073 0,0761
1300000 100000 0,000514 0,184 0,051 0,067 0,0728
1500000 100000 0,000633 0,184 0,051 0,062 0,071

Таблица 9 Экспериментальные данные определения абсолютной проницаемости образцов
пористой среды с помощью нейронной сети (𝑘 = 8.58𝐸 − 14𝑚2; 𝜙 = 0.201; 𝑙 = 0.051𝑚;
𝑑 = 0.033𝑚.)

Нормализированные данные
(входные в нейронную сеть).

Предсказанные данные
нейронной сетью

P1 P2 Q f z Y
150000 100000 0,00000854 0,201 0,051 0,146 0,1412
200000 100000 0,0000188 0,201 0,051 0,134 0,1321
250000 100000 0,0000312 0,201 0,051 0,126 0,103
300000 100000 0,0000446 0,201 0,051 0,119 0,099
350000 100000 0,00006 0,201 0,051 0,114 0,1065
400000 100000 0,0000758 0,201 0,051 0,108 0,1123
500000 100000 0,00011 0,201 0,051 0,098 0,1081
600000 100000 0,000147 0,201 0,051 0,089 0,096
700000 100000 0,000188 0,201 0,051 0,083 0,0907
900000 100000 0,000261 0,201 0,051 0,07 0,0785
1100000 100000 0,000361 0,201 0,051 0,066 0,0735
1300000 100000 0,000472 0,201 0,051 0,06 0,0716
1500000 100000 0,000583 0,201 0,051 0,055 0,0704
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Таблица 10 Экспериментальные данные определения абсолютной проницаемости образцов
пористой среды с помощью нейронной сети (𝑘 = 2.27𝐸 − 14𝑚2; 𝜙 = 0.202; 𝑙 = 0.051𝑚;
𝑑 = 0.033𝑚.)

Нормализированные данные
(входные в нейронную сеть).

Предсказанные данные
нейронной сетью

P1 P2 Q f z Y
150000 100000 0,00000242 0,202 0,051 0,043 0,0395
200000 100000 0,00000527 0,202 0,051 0,039 0,0524
250000 100000 0,0000088 0,202 0,051 0,037 0,0332
300000 100000 0,0000125 0,202 0,051 0,035 0,0379
350000 100000 0,0000169 0,202 0,051 0,033 0,0264
400000 100000 0,0000215 0,202 0,051 0,032 0,0218
500000 100000 0,0000282 0,202 0,051 0,026 0,0301
600000 100000 0,0000419 0,202 0,051 0,027 0,0251
700000 100000 0,000055 0,202 0,051 0,025 0,0218
900000 100000 0,0000833 0,202 0,051 0,023 0,0189
1100000 100000 0,000114 0,202 0,051 0,021 0,0195
1300000 100000 0,000149 0,202 0,051 0,02 0,015
1500000 100000 0,000192 0,202 0,051 0,019 0,0205

Таблица 11 Экспериментальные данные определения абсолютной проницаемости образцов
пористой среды с помощью нейронной сети (𝑘 = 1.60𝐸 − 14𝑚2; 𝜙 = 0.149; 𝑙 = 0.051𝑚;
𝑑 = 0.033𝑚.)

Нормализированные данные
(входные в нейронную сеть).

Предсказанные данные
нейронной сетью

P1 P2 Q f z Y
150000 100000 0,00000149 0,149 0,051 0,024 0,0882
200000 100000 0,00000333 0,149 0,051 0,025 0,1224
250000 100000 0,0000057 0,149 0,051 0,024 0,0984
300000 100000 0,00000822 0,149 0,051 0,023 0,0818
350000 100000 0,000011 0,149 0,051 0,022 0,0753
400000 100000 0,0000141 0,149 0,051 0,021 0,0745
500000 100000 0,000021 0,149 0,051 0,019 0,0803
600000 100000 0,0000288 0,149 0,051 0,018 0,0886
700000 100000 0,0000375 0,149 0,051 0,017 0,0955
900000 100000 0,0000567 0,149 0,051 0,016 0,1017
1100000 100000 0,0000783 0,149 0,051 0,014 0,0946
1300000 100000 0,000103 0,149 0,051 0,013 0,0716
1500000 100000 0,000131 0,149 0,051 0,013 0,0375
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Таблица 12 Экспериментальные данные определения абсолютной проницаемости образцов
пористой среды с помощью нейронной сети (𝑘 = 1.40𝐸 − 14𝑚2; 𝜙 = 0.169; 𝑙 = 0.051𝑚;
𝑑 = 0.033𝑚.)

Нормализированные данные
(входные в нейронную сеть).

Предсказанные данные
нейронной сетью

P1 P2 Q f z Y
150000 100000 0,0000013 0,169 0,051 0,023 0,0598
200000 100000 0,000003 0,169 0,051 0,022 0,1024
250000 100000 0,00000487 0,169 0,051 0,021 0,0888
300000 100000 0,00000705 0,169 0,051 0,02 0,0723
350000 100000 0,00000955 0,169 0,051 0,019 0,0663
400000 100000 0,0000122 0,169 0,051 0,018 0,0665
500000 100000 0,0000183 0,169 0,051 0,017 0,0746

3 Выводы

Для определения гидродинамических параметров нефте- и газовых коллекторов
обучающая выборка составила 203 экспериментальных измерения по четырем фи-
зическим параметрам образцов терригенных пород, включая высокопроницаемые,
низкопроницаемые и сверхнизко проницаемые образцы.

Создана модель искусственной нейронной сети, реализованная на языке програм-
мирования Python. Модель была обучена на 90% данных исходной выборки, а остав-
шиеся 10% выборки были использованы для тестовой проверки качества обучения,
выполненного методом градиентного спуска. Обученная нейронная сеть затем ис-
пользовалась для определения абсолютной проницаемости образцов различных по-
род.
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The issues of developing adequate mathematical models describing the process of

fluids anomalous filtration in porous media are directly related to the problems of de-

termining the hydrodynamic parameters of oil and gas reservoirs. Thus, the paper deals

with determination of the filtration coefficient by machine learning methods. An artificial

neural network model proposed in this work was trained on experimental data such as:

reservoir permeability depending on rock types, reservoir thickness and porosity, pres-

sure etc. The training set consisted of 203 experimental measurements for four physical

parameters of terrigenous rock samples. The artificial neural network was developed in

python. The original dataset was divided into two parts - 90% for training, and 10% for

testing. The aim of the model training was reduced to finding some functional connection

𝑌 = 𝐹 (𝑋), where the X is an input and the Y is the output vectors.

Keywords: filtration, porosity coefficient, hydrodynamic parameters of reservoir, neural

network, artificial intelligence.
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