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Аннотация. С середины прошлого столетия с развитием представлений о стуктуре головного 
мозга активное развитие получили математичсекие модели нейронных сетей. По мере совер-
шенствования технологий и увеличения их доступности искуссвтенные нейронные сети стали 
применяться во многих областях науки. Геофизика не стала исключением. В работе рассказы-
вается, что такое искусственные нейронные сети, кратко описываются причины успеха ис-
пользования их в геофизике, а также рассмотрены результаты последних работ по примене-
нию искусственных нейронных сетей для определения фильтрационно-емкостных свойств. 
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Abstract. Since the middle of the last century, with the development of ideas about the structure of 
the brain, mathematical models of neural networks have received active development. As technolo-
gies improved and their availability increased, the artificial neural networks began to be used in many 
fields of science. Geophysics was no exception. The paper explains that the artificial neural networks 
are, briefly describes the reasons for the success of their apllying in geophysics, and also examines 
the results of recent work on the use of artificial neural networks to determine the filtration-capacitive 
properties. 
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Основной научной задачей петрофизических исследований является уста-

новление связей между физическими, петрофизическими и литологическими 
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свойствами горных пород. Знание фильтрационно-емкостных свойств (ФЕС) 
коллекторов нефти и газа важно при количественных оценках запасов углеводо-
родов нефтегазовых месторождений. Но часть существующих связей, например, 
таких как пористость-проницаемость, носит эмпирический характер и отлича-
ется от скважины к скважине, либо имеет нетривиальный нелинейный вид [1]. 

В середине прошлого века, после получения представлений о структуре 
мозга, как огромного количетсва нейронов связанных друг с другом, были пред-
ложены первые математические модели, ставшие в последующем основанием 
для создания искуссвтенных нейронных сетей. Дальнейшая интеграция в различ-
ные области науки, а также совершенствование и распространение технических 
возможностей, позволили использовать искусственные нейронные сети для ре-
шения задач различного направления [2]. 

Искусственные нейронные сети (ИНС) – вычислительные системы или ма-
тематические модели (а также их програмные или аппаратные реализации), пред-
назначеннные для моделирования принципов работы биологической нервной си-
стемы с использованием многочисленных взаимосвязанных нейронов [2-3]. При-
мер простой искусственной нейронной сети представлен на рис. 1.  

 

 
Рис. 5. Схема искусственной нейронной сети [4] 

 
 
Согласно [4], ИНС делятся на сети прямого распространения сигнала и на 

рекуррентные. Последние, в отличие от первых, допускают использование цик-
лов в своей структуре. Важной составляющей процесса создания ИНС является 
ее обучение. В условиях этого параметра ИНС можно разделить на 3 группы – 
обучение с учителем, обучение без учителя и обучение с подкреплением. Со-
гласно [3-4], в большинтсве геофизических задач используется первый тип обу-
чения. 

Преимуществами ИНС для геофизических исследований являются отсут-
свие ограничения на линейность задачи и эффективность в условиях шумов. По-
мимо этого, для обучения ИНС, то есть получения весов для каждого из соеди-



244 

нений нейронов, необходимо обучающее множество, что вполне возможно обес-
печить с тем большим количеством данных, которое получают в процессе изме-
рений и геологических изысканий. Поэтому обучение с учителем является са-
мым распространенным в этой области. Но в то же время, специфичность иссле-
дований в разных местах и отсутствие конструктивного подхода создания ИНС 
с заранее заданными параметрами не всегда позволяют унифицировать их в об-
ласти геологии и геофизики. [2, 4-5] 

В геофизике существует огромное множество задач. Так в [6] предлагается 
разделить задачи на следующие группы: 

1) Моделирование [7]; 
2) Пространственное предсказание [8-9]: 
a. Инверсии; 
b. Реконструкиции; 
3) Временное предсказание [10]: 
a. «Прямой» прогноз; 
b. «Обратный» прогноз; 
4) Детектирование (например, землетрясений) [11-12]; 
5) Классификация [13]. 
Для каждой из групп проводятся исследования применения ИНС для реше-

ния какой-либо поставленной задачи. Для обучения ИНС чаще всего использо-
вали алгоритм обратного распространения ошибки, основанный на методе гра-
диентного спуска [4, 14]. Авторы отмечают перспективность использования дан-
ного подхода в будущих работах и в геофизике в целом.  

В петрофизических исследованиях для определения ФЕС – пористости, про-
ницаемости и насыщенности – ИНС тоже используются. Это помогает миними-
зировать затраченное время на исследования керна и получать результат в корот-
кое время. Так в [3] приводится статистика использования данного подхода в ра-
ботах до 2020 года. Чаще всего ИНС применяют для определения пористости и 
проницаемости, так как существуют нелинейные связи между этими парамет-
рами и другими свойствами пород [15]. Ярким примером такого использования 
может послужить исследование коэффициента насыщенности, который в стан-
дартных условиях ищут при помощи уравнения Арчи. ИНС позволяет подобрать 
коэффициенты этого уравнения на основании литологии и степени цементации 
исследуемых пород [16]. 

В последних работах можно встретить различные применения ИНС для про-
гнозирования ФЕС. Так, в работе [17] проводилось исследование возможности 
определения пористости на основании сейсмических данных. В выводах автор 
указывает, что корреляция предсказанных значений и реальных составляет 0.7, 
что мало для использования метода, как самостоятельного, но достаточно, чтобы 
использовать его в качестве вспомогательного. В [18] показана применимость 
ИНС для карбонатных коллекторов сразу для нескольких скважин, но с пони-
женным качеством предсказания. В работах [19-20] достигнуты хорошие резуь-
таты по предсказанию коэффициента пористости. 
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Небольшая часть работ посвящена оценке проницаемости горных пород при 
помощи ИНС в России. Например, в [21] модели основываются на данных ГИС: 
абсолютной глубине, естественной радиоактивности, плотности, нейтронном ка-
ротаже и акустическом времени. В работах [22-24] проницаемость предсказыва-
ется как на основании фотографий шлифов или 3D моделей керна, так и на дан-
ных каротажа. При этом, в [22] показывается применимость к фотографиям пло-
хого качества, что актуально в условиях прикладных наук. 

В [25] коэффициент водонасыщенности находят применением ИНС к ин-
версии данных электромагнитного зондирования в скважине. Ошибка прогноза 
составила 20-25%, что сравнимо с ошибкой определения в лабораторных усло-
виях. Результаты исследование, приведенные в [26], показывают успешное ис-
пользование ИНС, принимающий на вход 9 параметров, получаемых в процессе 
каротажа. Точность определения коэффицента водонасыщенности достигла 97-
98%. В то же время, в работе [27] показана возможность использования малень-
кого количества входных данных для предсказания коэффициента пористости, 
но в то же время доказала невозможность определения коэффициента насыщен-
ности. 

Помимо этого, ИНС успешно применяют для оценки параметров, тесно свя-
занных с ФЕС. В работе [28] с хорошей точностью предсказывают коэффициент 
цементации. В [29-30] ИНС применятся для решения задач классификации на 
основе данных шлифов и керна. 

Большие перспективы имеют ИНС для оценки параметров структуры поро-
вого пространства, изучаемыми одним методом на основе применения других 
методов. Например, в работе [31] показана возможность применения ИНС для 
ЯМР-кривой при инверсии многоэкспоненциального спада, что упрощает про-
цесс математичсекой обработки и делает распределения времен поперечной ре-
лаксации более точными и «гибкими» по отношению к параметрам. В [32] ИНС 
используют для оценки распределения пор на основании данных ЯМР, ртутной 
порометрии и петрофизических данных. Метод ЯМР позволяет получать инфор-
мацию о рапределении пор по размеру, оценивать индексы свободного и связан-
ного флюида. Применение же ИНС к результатам этих измерений и использова-
ние априорной информации о литологии или других параметрах позволит с вы-
сокой точноностью оценивать ФЕС не только традиционных коллекторов, но и 
нетрадиционных, мелкопористых и малопронициаемых коллекторов. 

Заключение 

1. Наиболее часто ИНС применяются для оценки пористости и проницаемо-
сти по данным геофизических и литологических измерений. 

2.  Для оценки остальных петрофизических параметров (Кв, классификации 
коллекторов и др.) применение ИНС находится на начальном этапе. 

3. Особый интерес представляет применение ИНС для предсказания 
свойств коллектора по данным, связанным со структурой порового пространства 
коллектора (порометрия, данные ЯМР-релаксометрии). 



246 

Таким образом, разнообразие и количество работ показывает актуальность 
и перспективность использования ИНС не только для определения ФЕС, но и для 
других параметров. В то же время, авторы отмечают недостатки в полученной 
точности своих исследований. Понимание данной проблемы и желание ее ре-
шить, а также большое значение прикладного направления, обеспечивают пер-
спективность развития данной области. 
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