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Резюме. Известно, что для нефти, находящейся в пластовых условиях, характерно содержание определенного 
количества растворенного газа. В процессе снижения пластового давления этот газ выделяется из нефти, суще-
ственно изменяя ее физические свойства, в первую очередь плотность и вязкость. Кроме того, происходит умень-
шение объема нефти, иногда на 50–60 %. В связи с этим при подсчете запасов необходимо обосновать величину, 
на которую уменьшится объем пластовой нефти после извлечения ее на поверхность. Для этого введено понятие 
объемного коэффициента пластовой нефти. Объемный коэффициент нефти считается одним из основных пара-
метров, необходимых для определения характеристик сырой нефти, а также для моделирования и прогнозирова-
ния характеристик нефтяного коллектора. Целью данного исследования являлась разработка новой эмпирической 
корреляции для прогнозирования объемного коэффициента пластовой нефти с использованием методов искус-
ственного интеллекта на базе программного обеспечения MATLAB, таких как искусственная нейронная сеть, адап-
тивная нейро-нечеткая система вывода и метод опорных векторов. В работе представлена новая эмпирическая 
корреляция, извлеченная из искусственной нейронной сети на основе 503 экспериментальных точек данных для 
нефтей с месторождения Восточной Сибири, которая помогла спрогнозировать объемный коэффициент нефти с 
коэффициентом корреляции 0,969 и средней абсолютной ошибкой меньше 1 %. Проведенное исследование пока-
зывает, что точность прогнозирования искомого параметра в разработанной модели искусственного интеллекта 
превосходит точность результатов исследований с применением обычных статистических методов. Также данная 
модель может быть полезна в перспективе оптимизации процессов при планировании и разработке месторождений. 
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Abstract. It is known that oil in reservoir conditions is characterized by the content of a certain amount of dissolved gas. 
As reservoir pressure decreases this gas is released from oil significantly changing its physical properties, primarily its 
density and viscosity. In addition, the oil volume also reduces, sometimes by 50–60 %. In this regard, when calculating 
reserves, it is necessary to justify the reduction amount of the reservoir oil volume when oil is extracted to the surface. For 
this purpose, the concept of formation volume factor of reservoir oil has been introduced. The formation volume factor  
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of oil is considered one of the main characterizing parameters of crude oil. It is also required for modeling and predicting 
the characteristics of an oil reservoir. The purpose of the present work is to develop a new empirical correlation for predict-
ing the formation volume factor of reservoir oil using artificial intelligence methods based on MATLAB software, such as: 
an artificial neural network, an adaptive neuro-fuzzy inference system, and a support vector machine. The article presents 
a new empirical correlation extracted from the artificial neural network based on 503 experimental data points for oils from 
the Eastern Siberia field, which was able to predict the formation volume factor of oil with the correlation coefficient of 0.969 
and average absolute error of less than 1 %. The conducted study shows that the prediction accuracy of the desired 
parameter in the developed artificial intelligence model exceeds the accuracy of study results obtained by conventional 
statistical methods. Moreover, the model can be useful in the prospect of process optimization in field planning and devel-
opment. 
 

Keywords: oil formation factor, artificial intelligence, neural networks, correlation coefficient 
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Введение 

Свойства пластовой нефти имеют решаю-
щее значение для вычислительных техноло-
гий в области разработки месторождений. Эти 
свойства включают коэффициент объема 
нефтяного пласта, давление насыщения, га-
зорастворимость в нефти и т. д. Коэффициент 
объема нефтяного пласта определяет соот-
ношение между объемом нефти в пласте с 
растворенным газом и объемом нефти на по-
верхности. Для всех расчетов материального 
баланса требуется объемный коэффициент 
пластовой нефти для определения объема 
коллектора после процесса истощения. Объ-
емный коэффициент нефти сильно зависит от 
пластового давления, и в некоторых случаях 
данные по коэффициенту объема нефтенос-
ного пласта недоступны. Поэтому следует 
разработать корреляции и модели для про-
гнозирования, которые могут быть использо-
ваны в расчетных моделях коллектора. 

Приложения для разработки месторожде-
ний, такие как уравнение материального ба-
ланса, моделирование коллектора и испыта-
ния скважин, нуждаются в свойствах давле-
ния, объема и температуры нефтяных пласто-
вых флюидов, и одним из этих свойств явля-
ется объемный коэффициент пластовой 
нефти. Объемным коэффициентом нефти 
называют отношение объема нефти, который 
она занимает в пластовых условиях, к объему 
получаемой из нее дегазированной нефти в 
стандартных условиях. 

Целью данной работы являлась разра-
ботка новой эмпирической корреляции для 
прогнозирования объемного коэффициента 
пластовой нефти с использованием методов 

искусственного интеллекта, таких как искус-
ственная нейронная сеть (англ.: Artificial neural 
networks, ANN), адаптивная нейро-нечеткая 
система вывода (англ.: Adaptive neuro-fuzzy 
inference system, ANFIS) и метод опорных век-
торов (англ.: Support vector machine, SVM). 

 
Материалы и методы  

исследования 
Первым шагом проведенного исследова-

ния стал сбор данных с нефтегазоконденсат-
ного месторождения Восточной Сибири. Этап 
обработки этой информации включал в себя 
проверку качества доступных данных, удале-
ние выбросов и при необходимости примене-
ние техники нормализации [1]. Искомыми па-
раметрами были объемный коэффициент 
нефти b, газонасыщенность G, плотность газа 
ρг, плотность нефти ρн и температура коллек-
тора T. Данные образцов нефтей, собранных 
с исследуемого месторождения (503 точки), 
приведены в таблице.  

Газонасыщенность находилась в диапа-
зоне 311 м3/т с минимальным значением 
9 м3/т и максимальным значением 7283 м3/т. 
Плотность газа имела диапазон 0,8 кг/м3 с ми-
нимальным значением 0,713 кг/м3 и макси-
мальным значением 0,856 кг/м3. Плотность 
нефти находилась в диапазоне 0,848 т/м3 с 
минимальным значением 0,81 т/м3 и макси-
мальным значением 0,884 т/м3. Температура 
коллектора имела диапазон 16 °С с мини-
мальным значением 14 °С и максимальным 
значением 24 °С. Объемный коэффициент 
нефти имел диапазон 1,184 м3/м3 с минималь-
ным значением 1,138 м3/м3 и максимальным 
значением 1,29 м3/м3. 
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Полученные данные с месторождения Восточной Сибири 
Data obtained on the field in Eastern Siberia 
 

Номер 
образца 

Входные параметры Выходной параметр 

Газонасыщен- 
ность, м3/т 

Плотность  
газа, кг/м3 

Плотность  
нефти, т/м3 

Температура 
коллектора, °С 

Объемный коэффициент 
нефти, м3/м3 

1 1390 0,81 0,81 24 1,29 

2 4476 0,803 0,85 14 1,14 

3 5377 0,786 0,85 14 1,14 

4 54 0,856 0,849 16 1,18 

5 45 0,791 0,849 16 1,18 

6 742 0,713 0,849 16 1,18 

7 31 0,82 0,849 16 1,18 

… … … … … … 

501 149 0,8 0,884 20,8 1,19 

502 217 0,8 0,832 20 1,23 

503 131 0,8 0,832 20 1,23 

 
Вторым шагом в исследовании стала раз-

работка и обучение трех моделей искусствен-
ного интеллекта для прогнозирования иско-
мого параметра [1]. 

Для первой модели был реализован алго-
ритм нейронной сети обратного распростра-
нения. Предлагаемая модель искусственной 
нейронной сети была основана на газонасы-
щенности, плотности газа, плотности нефти и 
температуре коллектора с одним скрытым 
слоем и одним выходным параметром. Коли-
чество нейронов в скрытом слое оказалось 
равным 20. В качестве передаточной функции 
между входным и скрытым слоями использо-
валась функция активации сигмоидального 
типа, а также функция активации линейного 
типа между скрытым и выходным слоями. Ал-
горитм обратного распространения Левен-
берга – Марквардта был выбран в качестве 
алгоритма обучения для получения весов и 
смещений [2]. Во избежание застревания мо-
дели на локальных минимумах было выпол-
нено 10000 реализаций с инициализацией 
различных весов и смещений на этапах обу-
чения и перекрестной проверки моделирова-
ния. После обучения были извлечены веса и 
смещения из оптимальной модели [3, 4]. 

Вторая модель была основана на типе 
Genfis2 [5, 6] (субтрактивная кластеризация) с 
радиусом кластера 0,5. Оптимальный размер 
радиуса кластера был найден путем анализа 
чувствительности радиусов кластера от 0,1  
до 1. Оптимальный размер эпохи был найден 
равным 500. Чтобы избежать застревания  

модели на локальных минимумах, было вы-
полнено 10000 реализаций. 

Третья модель была основана на функции 
ядра гауссовского типа с параметром регуля-
ризации C, равным 5000. Функция ядра гаус-
совского типа была выбрана путем сравнения 
производительности прогнозирования с функ-
цией ядра полиномиального типа [7, 8], по-
скольку функция ядра гауссовского типа пред-
сказывала лучшие результаты, чем функция 
ядра полиномиального типа. Оптимальное 
значение параметра регуляризации было 
найдено равным 5000 путем определения па-
раметров чувствительности значений от 250 
до 5000. 
 

Результаты исследования 
Искусственная нейронная сеть – это са-

мый мощный статистический инструмент для 
распознавания и классификации сложных 
паттернов и систем, которые не может сде-
лать человеческий мозг. Метод искусственной 
нейронной сети основан на биологических 
нейронах, обнаруженных в человеческом 
мозге. Данная модель содержит основной 
блок обработки, называемый нейронами. Мо-
дели нейронных сетей состоят из трех компо-
нентов: алгоритма обучения, передаточной 
функции и сетевой архитектуры [2]. Сетевая 
модель состоит как минимум из трех слоев: 
входного, скрытого и выходного. Каждый слой 
соединяется с другими слоями с помощью 
утяжелителей. Производительность сети ос-
нована исключительно на регулировке весов 
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между этими уровнями [3, 4]. Результат обу-
чения первой модели искусственного интел-
лекта приведен на рис. 1. 

 

  
Рис. 1. Результаты обучения первой модели  

искусственного интеллекта 
Fig. 1. Training results of the first model  

of artificial intelligence  
 

Адаптивная нейро-нечеткая система вы-
вода также приобретает доминирующее зна-
чение в нефтяной промышленности. Многие 
исследователи использовали в рассматрива-
емой отрасли данную систему для определе-
ния сложных концепций [6, 7]. Адаптивная 
нейро-нечеткая система вывода – это сочета-
ние нейронной сети и нечеткой логики, а также 

очень надежной техники контролируемого 
обучения. Это разновидность нейронной сети, 
в которой используется система нечеткого вы-
вода Сугено [8]. Данный метод позволяет из-
влекать преимущества обоих упомянутых ме-
тодов искусственного интеллекта на единой 
платформе. Чтобы получить от адаптивной 
нейро-нечеткой системы вывода максималь-
ную отдачу, следует использовать любой эво-
люционный алгоритм для оптимизации пара-
метров этого метода [4]. 

Нечеткая логика сопоставляет входные 
параметры с входными функциями принад-
лежности, преобразовывая входные функции 
принадлежности в набор нечетких правил, а 
набор нечетких правил – в выходные характе-
ристики, затем – выходные характеристики в 
выходные функции принадлежности и, нако-
нец, эту функцию принадлежности в одно-
значные выходные данные или любую класси-
фикацию на основе на выходе [5]. Вместо 
того, чтобы просто фиксировать форму функ-
ции принадлежности, метод адаптивной 
нейро-нечеткой системы вывода автоматиче-
ски присваивает тип и форму функции при-
надлежности путем анализа данных [9]. Ре-
зультаты обучения второй модели искус-
ственного интеллекта приведены на рис. 2. 

 

 
Рис. 2. Результаты обучения второй модели искусственного интеллекта 

Fig. 2. Training results of the second model of artificial intelligence 
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Метод опорных векторов – это тип обуче-
ния, который используется в основном для це-
лей регрессии и распознавания образов [10, 
11]. Метод опорных векторов гиперплоскости 
был представлен в качестве новой инстру-
ментальной среды искусственного интел-
лекта как для классификации, так и для ап-
проксимации функций [12, 13]. Вместо пере-
даточной функции сигмоидального типа, как в 
первой модели, данный метод опирается на 
функцию ядра нейрона, которая позволяет 
проецировать объект исследования на более 
сложные плоскости и может решать более 
сложные высоконелинейные задачи [14–16]. 
Результаты обучения третьей модели искус-
ственного интеллекта приведены на рис. 3.  

В ходе исследования выяснилось, что пер-
вая модель смогла предсказать объемный ко-
эффициент с коэффициентом корреляции 
0,969 и средней абсолютной ошибкой 0,11 %. 
Вторая модель смогла предсказать объемный 
коэффициент с коэффициентом корреляции 
0,84 и средней абсолютной ошибкой 1,5 %. 
Третья модель смогла предсказать объемный 
коэффициент с коэффициентом корреляции 
0,946 и средней абсолютной ошибкой 3,5 % 
при сравнении фактических и прогнозируемых 
значений объемного коэффициента. 

 

Обсуждение полученных  
результатов 

Объемный коэффициент нефти является 
важным параметром для дальнейшего опре-
деления запасов нефти и подсчета матери-
ального баланса месторождения [17–20]. Раз-
работанные модели искусственного интел-
лекта показали большой коэффициент корре-
ляции для определения объемного коэффи-
циент нефти: 0,969, 0,84 и 0,946 соответствен-
но. Методы машинного обучения свидетель-
ствуют о хорошем прогнозе данных тестов и 
их способности выполнять расчеты, для кото-
рых ранее использовались традиционные ста-
тистические методы. На каждом этапе це-
почки разработки нефтегазовых запасов воз-
можно существенное ускорение и удешевле-
ние процессов, повышение эффективности 
при помощи использования массива данных, 
который накапливается во время работы, для 
дальнейшего обучения нейронных сетей. 
Внедрение сквозных цифровых технологий в 
нефтегазовой отрасли понятно в плане при-
менения и экономически обосновано. Искус-
ственный интеллект является наилучшим ме-
тодом определения объемного коэффициен-
та пластовой нефти благодаря высокой скоро-
сти и точности, когнитивные технологии широ-
ко применяются в обработке больших данных. 

 

 
Рис. 3. Результаты обучения третьей модели искусственного интеллекта 

Fig. 3. Training results of the third model of artificial intelligence 
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Заключение 
Таким образом, в ходе проведенного ис-

следования были разработаны три модели 
искусственного интеллекта для прогнозирова-
ния объемного коэффициента как функции га-
зосодержания, плотности газа, плотности 
нефти и температуры коллектора. На основа-
нии полученных результатов можно сделать 
следующие выводы: 

– первая разработанная модель является 
лучшим методом искусственного интеллекта, 

который может предсказать объемный коэф-
фициент нефти по таким параметрам, как га-
зосодержание, плотность газа, плотность 
нефти и температура коллектора; 

– модель искусственной нейронной сети 
имеет коэффициент корреляции 0,97 и сред-
нюю абсолютную ошибку менее 1 %; 

– модель искусственной нейронной сети 
может использоваться на производстве для 
прогнозирования объемного коэффициента с 
высокой точностью. 
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