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В статье рассматриваются результаты применения нового подхода к моделированию 

данных электрокаротажа нефтегазовых скважин с гальваническим и индукционным возбуж-

дением, ориентированного на увеличение полноты извлечения информации о геологической 

среде и повышение оперативности интерпретации. Привлечение современных технологий ма-

шинного обучения позволяет разрабатывать алгоритмы моделирования сигналов электрока-

ротажа в детальных двумерных анизотропных геоэлектрических моделях. Разработанные ал-

горитмы характеризующиеся качественно новым уровнем быстродействия по сравнению с 

применяемыми сегодня подходами. 
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The article presents the results of a new approach application for oil well galvanic and induction 

resistivity logs simulation to enhance the efficiency of geological environment parameters evaluation 

and to speed up the interpretation. The use of modern machine learning technologies allows us to 

create algorithms for resistivity logs simulation in high-detailed two-dimensional anisotropic geoe-

lectric models. The developed algorithms are characterized by a qualitatively new level of perfor-

mance compared to the approaches used today. 
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Введение 

Удельное электрическое сопротивление (УЭС) – одна из важнейших харак-

теристик нефтяного коллектора, которая напрямую связана с его нефтенасыщен-

ностью. Для оценки УЭС прискважинного пространства разработано большое 

количество методов каротажа на постоянном и переменном токе, при этом на 

территории СНГ широко применяются боковое каротажное зондирование (БКЗ), 

фокусированный боковой (БК) и низкочастотный индукционный (ИК) каротаж. 

На практике, из-за недостаточной производительности вычислительных 

устройств используются упрощенные подходы к интерпретации таких измере-

ний, не учитывающие влияния вмещающих пород, анизотропии электрофизиче-

ских свойств, неровностей стенки скважины, вытеснения непроводящим корпу-

сом прибора бурового раствора и т.д. 

В последние годы в самых различных областях науки и техники наблюда-

ется активное внедрение технологий машинного обучения. Известны исследова-

ния по моделированию сигналов каротажных приборов с применением искус-

ственных нейронных сетей (ИНС) [1, 2], однако представленные в этих работах 

алгоритмы работают в приближении вертикальной однородности среды, что де-

лает невозможным их применение при интерпретации данных, измеренных в 

сложных разрезах. Расчет полноценных каротажных диаграмм в таких условиях 

могут обеспечить алгоритмы на основе свёрточных ИНС, которые успешно при-

меняются в задачах обработки каротажных данных [3, 4]. 

В работе предлагается подход к экспресс-моделированию сигналов электро-

каротажа на основе свёрточных ИНС, позволяющий конструировать алгоритмы 

решения прямых задач для конкретных геофизических приборов в детальных 

двумерных анизотропных моделях прискважинного пространства. 

 

mailto:DanilovskiiKN@ipgg.sbras.ru
mailto:PetrovAM@ipgg.sbras.ru


212 

Обучающие выборки 

Работоспособность и преимущества подхода демонстрируются на примере 

широко распространенного каротажного комплекса K1A-723 (НПФ «Геофи-

зика», Уфа), рассчитанных с помощью конечно-элементного алгоритма ком-

плекса AlondraWL [5] с учётом влияния скважины и вытеснения прибором более 

электропроводящего бурового раствора. Сигналы рассчитываются в моделях, 

сгенерированных специальным образом для учёта особенностей свойств среды 

и электрокаротажных сигналов.  

Входные данные в обучающих выборках представлены пластовыми моде-

лями с предзаданным распределением свойств. Каждая модель состоит из трёх 

типов слоёв: изотропных непроницаемых, изотропных проницаемых и анизо-

тропных непроницаемых.  

В общем случае скважина характеризуется радиусом (rскв) и УЭС (ρскв) 

напротив каждого пласта. Проницаемые слои параметризуются значениями УЭС 

зоны проникновения (ρЗП), неизмененной части пласта (ρпласт), глубиной проник-

новения (h) и мощностью слоя (H), непроницаемые изотропные – значением 

УЭС (ρ) и мощностью, непроницаемые анизотропные – значениями горизонталь-

ного (ρh) и вертикального (ρv) УЭС и мощностью. Сигналы метода ИК нечув-

ствительны к вертикальному УЭС отложений, что позволяет сократить обучаю-

щую выборку для этого метода. 

В таблице 1 приведены диапазоны параметров геоэлектрических моделей на 

примере обучающей выборки для решения прямой задачи БК. 

В большей части моделей ширина ЗП, натуральные логарифмы УЭС и тол-

щин пластов распределялись равномерно с заданием минимального и макси-

мального значений УЭС. Работоспособность алгоритмов на краях области ап-

проксимации требует дополнительного изучения, однако изначально широкий 

диапазон параметров с запасом охватывает условия, характерные для терриген-

ного разреза на большом количестве месторождений и разных условий вскрытия. 

Также для увеличения точности в более узком целевом диапазоне параметров в 

обучающую выборку были добавлены модели, имитирующие конкретные геоло-

гические условия на месторождениях Западной Сибири. 

 

Таблица 1  

Диапазоны параметров геоэлектрических моделей из обучающей выборки  

для решения прямой задачи БК 

Скважина 0.1 < ρскв < 5 Ом·м, 0.07 < rскв < 0.25 м 

Непроницаемые 

пласты 

0.2 < ρh < 2000 Ом·м 

0.9·ρh < ρv < 9·ρh Ом·м 

0.1 < H < 10 м 

Проницаемые 

пласты 

Зона проникновения Пласт 

0.95·ρскв < ρ < 500 Ом·м 

0.01 < h < 1.5 м 

0.5 < ρ < 500 Ом·м 

0.1 < H < 10 м 
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Архитектура и обучение ИНС 

В качестве базовой архитектуры, используемой для разработки алгоритмов 

решения прямых задач электрокаротажа выбрана полносвёрточная ИНС, что 

позволяет учитывать влияние вмещающих пород и рассчитывать сигналы зондов 

в моделях произвольной мощности. Архитектура ИНС включает набор блоков, 

состоящих из свёрточных слоев (Conv) и слоев пакетной нормализации 

(BatchNorm), а также слоя подвыборки (MaxPool) для получения сигналов на вы-

ходе с шагом дискретизации, соответствующим реальным скважинным измере-

ниям. Для зондирующих установок, представленных набором однотипных зон-

дов, предлагается использовать общую предобработку входных данных. Это поз-

воляет увеличить быстродействие алгоритма, а также сократить время обучения 

ИНС. Пример архитектуры ИНС для решения прямой задачи БКЗ приведен на 

рис. 1. 

Обучение ИНС осуществляется алгоритмом Nadam [6] с последовательным 

уменьшением номинального шага градиентного спуска в зависимости от номера 

итерации для более эффективного поиска оптимальных значений свёрточных 

фильтров. 

 

 

Рис. 1. Архитектура ИНС для независимого расчёта сигналов шести зондов БКЗ 

 

Результаты 

Точность моделирования сигналов с использованием алгоритмов на основе 

ИНС оценивалась как на тестовом наборе данных («валидационная выборка»), 

так и на моделях терригенных отложений, полученных при помощи инверсии 

реальных данных. Точность расчета сигналов БК и БКЗ оценивалось с использо-

ванием относительной невязки сигналов δ, сигналов ИК – с использованием аб-

солютной невязки f. 

На рис. 2 приведено сравнение сигналов, рассчитанных с использованием 

численных и нейросетевых алгоритмов в детальной модели прискважинного 

пространства, характеризующейся высоким контрастом УЭС. 

Как видно из приведенных данных, разработанные алгоритмы обеспечи-

вают высокую точность аппроксимации сигналов: среднее значение невязки δБКЗ 
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для данных БКЗ составляет 2.5%, лишь в отдельных точках превышая 5%. Дан-

ные БК в контрастном разрезе характеризуются более быстрым изменением с 

глубиной по сравнению с БКЗ, что отражается в увеличении средней поточечной 

невязки δБК до 3%. Средняя абсолютная невязка f рассчитанных данных ИК со-

ставляет 3.2 мСм/м, что существенно ниже погрешности измерений реальным 

прибором. В менее контрастных по сравнению с рассматриваемой моделях точ-

ность расчета дополнительно увеличивается для всех методов. Таким образом, в 

характерных для терригенного разреза условиях достигнута практически значи-

мая точность моделирования сигналов, позволяющая использовать разработан-

ные алгоритмы для обработки практических данных без ущерба достоверности 

получаемых моделей среды. 

 

 

Рис. 2. Сравнение сигналов электрокаротажа, рассчитанных с использованием 

численных алгоритмов (пунктир) и с помощью ИНС (сплошные линии)  

в детальной двумерной анизотропной модели прискважинного пространства  

с высоким контрастом УЭС 

 

Оценка производительности расчетов производилась в наборе моделей при-

скважинного пространства различной сложности с использованием рабочей 

станции на базе процессора Ryzen 9 3900X. Сигналы БК и ИК моделировались 

с использованием параллельных вычислений на всех 12 ядрах процессора. Чис-

ленный алгоритм расчета сигналов БКЗ использует одно физическое ядро для 
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расчета каждого зонда. В табл. 2 приведены средние результаты по 10 замерам 

времени расчета профиля измерений протяженностью 131 м с шагом измерений 

0.1 м (1301 точка по глубине) в модели, показанной на рис. 2.  

 

Таблица 2 

Производительность численных и нейросетевых алгоритмов в модели,  

приведенной на рис. 2 

Каротажный  

метод 

Численные алгоритмы 

(время расчета, с) 

Нейросетевые алгоритмы  

(время расчета, с / ускорение, раз) 

dскв = const dскв  ≠ const dскв = const dскв ≠ const 

БКЗ (6 зондов) 3.21 5.51 0.094 / 34.1 0.094 / 58.6 

ИК (1 зонд) 28.15 35.2 0.067 / 420.1 0.067 / 535.4 

БК (1 зонд) 95.1 251.4 0.047 / 845.7 0.047 / 5349 

 

Как видно из приведенных в таблице данных, разработанные нейросетевые 

алгоритмы обеспечивают быстродействие в десятки-тысячи раз выше, чем чис-

ленные. При этом, в отличие от численных алгоритмов, время расчета сигналов 

не зависит от геометрической сложности модели, а сами алгоритмы значительно 

менее требовательны к аппаратной части и обеспечивают сопоставимую с при-

веденной в таблице скорость расчета на менее производительных компьютерах.  

Аналогичные результаты получены для всех рассмотренных моделей. 

Заключение 

Предложен новый алгоритмический подход к моделированию сигналов 

электрокаротажа в реалистичных моделях прискважинного пространства на ос-

нове сверхточных искусственных нейронных сетей. Подход позволяет разраба-

тывать алгоритмы решения прямых задач для конкретных методов скважинной 

электрометрии, характеризующиеся качественно более высокой производитель-

ностью вычислений по сравнению с алгоритмами на основе конечно-разностного 

и конечно-элементного подходов при небольшой потере точности. 

На основе предлагаемого подхода программно реализованы алгоритмы экс-

пресс-моделирования сигналов бокового каротажного зондирования, фокусиро-

ванного бокового и низкочастотного индукционного каротажей в двумерных 

анизотропных средах блочного строения с малыми толщинами пластов, радиаль-

ным изменением УЭС, учетом неровностей стенки скважины и вытеснения бу-

рового раствора корпусом прибора. Проведено тестирование разработанных ал-

горитмов с оценкой точности моделирования сигналов в характерных для терри-

генного разреза моделей. Установлено, что предлагаемые алгоритмы могут быть 

использованы для ускорения обработки и количественной интерпретации с при-

менением инверсии на основе итерационной минимизации невязки без ущерба 

достоверности итоговых моделей среды. 



216 

Кардинальное увеличение скорости моделирования сигналов электрокаро-

тажа открывает возможности для повышения оперативности и достоверности ре-

зультатов их интерпретации за счет использования моделей среды, адекватных 

по сложности актуальным сегодня целевым геологическим объектам. При этом, 

предлагаемый подход к моделированию электрокаротажных сигналов является 

гибким и может в дальнейшем быть адаптирован для решения широкого круга 

геофизических задач. 

 

Исследование выполнено при финансовой поддержке РФФИ и Правитель-

ства Новосибирской области в рамках научного Проекта № 20-45-543003 «Ме-

тодико-алгоритмическое обеспечение количественной интерпретации данных 

электрокаротажа нефтяных скважин на основе технологий машинного обуче-

ния». 
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