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Актуальность разработки методики оперативной оценки призабойной зоны пласта (проницаемости при-
забойной зоны пласта и скин-фактора) обусловлена в первую очередь экономическими причинами, поскольку 
существующие подходы к ее определению, основанные на проведении гидродинамических исследований, ведут 
к недоборам нефти и повышению рисков необеспечения вывода скважины на режим. современные методы работы 
с большими данными, например глубокое обучение искусственных нейронных сетей, позволяют осуществлять  
контроль за состоянием призабойной зоны пласта (ПЗП) скважин без их остановки на гидродинамические ис-
следования, что сократит убытки у предприятий, осуществляющих добычу нефти, с одной стороны, и позволит 
проводить оперативный анализ для эффективного и своевременного применения технологий интенсификации, 
повышения нефтеотдачи пласта, с другой. В работе проанализированы существующие методы по определению 
призабойных характеристик пласта и подходов машинного обучения. Предложена методика для оперативной 
оценки состояния призабойной зоны пласта: проницаемости ПЗП и скин-фактора – с помощью обучения ис-
кусственных нейронных сетей на геологических и эксплуатационных данных и результатах интерпретации 
гидродинамических исследований на примере терригенных объектов нефтяных месторождений. Представлены 
результаты тестирования различных архитектур нейронных сетей для прогнозирования проницаемости ПЗП: 
количества слоев и нейронов в них с выбором наилучшей. Использованы технические приемы для предотвра-
щения переобучения моделей. Предложена авторская методика по оценке скин-фактора скважин с помощью 
комплексного анализа построенных статистических моделей и моделей обучения искусственных нейронных 
сетей для решения задачи регрессии. 
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1. Введение
Значительная часть оставшихся ресурсов нефтяных 

и газовых месторождений сосредоточена в коллекторах, 
характеризующихся сложным строением, проницаемость 
и пористость которых в основном являются низкими 
или сверхнизкими (Kantaatmadja et al., 2019; Alghazal et 
al., 2020; He et al., 2022), что вызывает дополнительные 
фильтрационные сопротивления при фильтрации угле-
водородов. состояние призабойной зоны пласта (ПЗП) 
в коллекторах данного типа играет важную роль при дви-
жении флюидов из пласта в скважину. В настоящей работе 
рассмотрим такие параметры, как проницаемость ПЗП 
и скин-фактор, от которых зависят производительность 
добывающих и приемистость нагнетательных скважин, 
успешность методов интенсификации и методов повыше-
ния нефтеотдачи (Byrne, Mcphee, 2012; Gouda, Attia, 2022).

В реальных условиях пласта ухудшение состояния 
призабойной зоны скважины может быть вызвано воздей-
ствием глинистого раствора при бурении продуктивного 
пласта, промывкой забоя различными технологическими 
жидкостями (водой, кислотой, паром и др.), кольмата-
цией пустот пласта продуктами реакции, отложением 
органических веществ и др. (Al-Obaidi, 2016; Yang et al., 
2023; Dvoynikov et al., 2024). На сегодняшний день из-
вестны различные подходы, которые позволяют оценивать 
и прогнозировать скин-фактор в различных геолого-фи-
зических условиях. Например, математическая модель 
скин-фактора, представленная в работе (Mahmoudi et al., 
2016), учитывает повреждение пласта и конвергенцию 
потоков. В работе (Xie, 2015) выполнен анализ методом 
конечных элементов и изучено влияние длины щелевых 
отверстий и их структуры на фильтрацию потока флюи-
дов, а также на скин-фактор. Авторы (Sivagnanam et al., 
2017) в своей работе использовали CFD (Computational 
Fluid Dynamics) – k–ε-модель турбулентности, построен-
ную на основе модифицированного закона Дарси, кото-
рый учитывает инерционные эффекты. В исследованиях 
(Dong et al., 2018; Abobaker et al., 2021) предложены ма-
тематические модели скин-фактора наклонных скважин 
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в анизотропных коллекторах. Большинство моделей, осно-
ванных на оптимизации уравнения скин-фактора Хокинса, 
рассматривает радиус зоны повреждения в направлении 
от «носка» к «корню» ствола скважины как постоянное, 
линейное и параболическое распределение. В работе 
(Wang et al., 2023) оптимизировали модель скин-фактора, 
предположив, что распределение зоны повреждения вдоль 
ствола горизонтальной скважины имеет параболический 
убывающий вид. По мере увеличения содержания цемента 
порода может постепенно превращаться в хемогенную 
породу, что может ухудшить коллекторские свойства 
коллектора и постепенно превратить ее в непродуктивную 
породу, так как при этом в призабойной зоне скважины 
создается поверхностный слой (Al-Obaidi, Khalaf, 2018; 
Abdulaziz et al., 2022). В работе (Khairullin et al., 2016) 
рассмотрен подход, основанный на одновременном ис-
пользовании данных об изменениях давления и темпера-
туры на забое скважины с последующей количественной 
оценкой параметров пласта и значения скин-фактора. 
Авторами (Kubota, Gioria, 2022; Gomaa et al., 2022) 
предложено оригинальное решение по использованию 
регрессионных моделей на основе ретроспективных зна-
чений забойного давления и добычи жидкости для оценки 
скин-фактора во время остановок скважин на исследо-
вания. В указанных работах с применением различных 
подходов исследовано влияние геолого-технологических 
параметров на скин-фактор, определение которого имеет 
принципиальное значение для оценки успешности меро-
приятий интенсификации.

Прогнозирование проницаемости является одним 
из актуальных исследований в нефтяной и газовой 
промышленности (Zhou et al., 2024; Wang et al., 2024). 
На сегодняшний день имеется незначительное количество 
опубликованных работ по применению методов машин-
ного обучения для решения проблемы неопределенности 
в прогнозировании проницаемости ПЗП (Bennis, Torres-
Verdín, 2019; Eriavbe, Okene, 2019; Singh et al., 2020; 
Bennis, Torres-Verdín, 2023; Rashid et al., 2023; Pei et al., 
2024). Наиболее адаптированным и часто применяемым 
методом из технологий искусственного интеллекта (ИИ) 
при прогнозировании свойств коллектора на основе 
данных геофизических исследований скважин являются 
нейронные сети и нечеткая логика (Dong et al., 2023). 
Эти методы оценивают и прогнозируют более точно 
и надежно параметры продуктивных пластов по сравне-
нию с традиционными методами (Matinkia et al., 2023). 
однако использование алгоритмов машинного обучения 
для интерпретации данных геофизических исследований 
с целью получения характеристик пласта осложняются 
проблемами субъективности интерпретации (Negara et al., 
2016; Aygun et al., 2023; Liu et al., 2023). Искусственный 
интеллект используется для прогнозирования проница-
емости по расчетному параметру HFU (Hydraulic Flow 
Units) (Bahaloo et al., 2023). результаты показывают, 
что ИИ с HFU дает хорошую оценку проницаемости 
(Alobaidi, 2016). В исследовании (Hameed, Hamd-Allah, 
2023) проницаемость, предсказанная с помощью модели 
ИИ, более точно описывала историю эксплуатации сква-
жины. В (Liu et al., 2020; Zakharov et al., 2022) оценены 
возможность и точность автоматизированной интерпре-
тации кривых восстановления давления для определения 

призабойных характеристик пласта с помощью сверточ-
ной нейронной сети. Было также отмечено, что на расчеты 
проницаемости с помощью гидродинамических методов 
исследований сильно влияет неопределенность в интер-
претации толщины пласта (Bist et al., 2023; Li et al., 2023).

оценка и прогнозирование проницаемости призабой-
ной зоны скважин и скин-фактора являются первостепен-
ной задачей, решение которой позволит более обоснован-
но подходить к подбору технологического режима работы, 
методов интенсификации добычи скважин и повышения 
нефтеотдачи пласта. однако в настоящее время этому уде-
ляют незначительное внимание, для принятия различного 
рода решений используют проницаемость удаленной зоны 
пласта (уЗП), которую определяют по данным гидроди-
намических исследований скважин (ГДИс).

Целью настоящей статьи является совершенствование 
и адаптация методов машинного обучения, основанных 
на исторических данных разработки месторождений 
углеводородов, для оценки и прогнозирования таких па-
раметров состояния призабойной зоны пласта, как скин-
фактор и проницаемость ПЗП. 

2. Материалы и методы
Использованы данные 486 гидродинамических ис-

следований добывающих скважин (реальные названия 
месторождений и расположения скважин не указаны 
в связи с конфиденциальностью данной информации), об-
работанные в программном продукте KAPPA Workstation 
(модуль Saphir) с определением скин-фактора (S) и прони-
цаемости уЗП (kузп). Интерпретированы 39 индикаторных 
диаграмм с определением скин-фактора и проницаемости 
призабойной зоны пласта (kпзп).

Для прогнозирования величин kпзп использованы сле-
дующие параметры:

Pзаб – забойное давление, МПа;
Pпл – пластовое давление, МПа;
Pн – давление насыщения нефти газом, МПа;
Q – дебит жидкости, м3/сут;
h – эффективная толщина пласта, м;
Гф – газовый фактор, м3/т;
W – обводненность, %;
m – пористость, %;

, – расчетный коэффициент 

удельной продуктивности скважины для повышения точ-
ности модели;

S – скин-фактор.
Для установления индивидуальных закономерностей 

формирования проницаемости призабойной зоны пласта 
(фазовой по нефти) использовалась выборка, предвари-
тельно ранжированная по проницаемости kпзп от макси-
мальных до минимальных значений. После ранжирования 
выполнялась процедура пошагового моделирования c 
помощью множественной линейной регрессии. Данный 
процесс подробно описан в работах (Galkin et al., 2021; 
Ponomareva et al., 2022), поэтому в настоящей статье 
обозначены только его основные этапы. На первом этапе 
строится модель с использованием первых трех строк 
таблицы с выборкой данных (n = 3), далее вторая модель 
с выборкой данных (n = 4) и т.д.
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Из рис. 1 видно, что резкое снижение коэффициента 
множественной корреляции (R2) происходит при прони-
цаемости ПЗП менее 1 мкм2. Несмотря на относительно 
большое значение R2 на полном наборе данных (0,812), 
модель обладает большой стандартной ошибкой средне-
го  – 0,191 мкм2.

Модели, построенные для различных диапазонов 
проницаемости ПЗП, представлены на рис. 2 и в табл. 1. 
Для каждой модели также рассчитаны статистические 
характеристики работоспособности. согласно анализу 
коэффициентов детерминации происходит снижение 
точности моделей и влияния признаков с уменьшением 
диапазона проницаемости.

следующим этапом является прогнозирование kпзп 
на основе обучения полносвязной нейронной сети с раз-
личными конфигурациями слоев. В качестве дополнитель-
ных признаков для обучения полносвязной нейронной 
сети добавлены дополнительные расчетные параметры:

Рзаб /Рпл – отношение забойного давления к пластовому;
Рзаб /Рнас – отношение забойного давления к давлению 

насыщения.
Для реализации алгоритмов использовалась открытая 

библиотека Keras, написанная на языке Python и обеспечи-
вающая взаимодействие с искусственными нейронными 
сетями (https://keras.io/). В модели обучения заложена ее 
остановка на ранних эпохах (итерациях), когда ошибка 
на валидационном наборе данных перестает улучшаться 
или начинает ухудшаться для предотвращения переобу-
чения и оптимизации ее обобщающей способности. Эта 
техника реализуется путем периодического вычисления 
ошибки на валидационном наборе данных после каждой 
эпохи обучения. если ошибка перестала уменьшаться 
или начала расти в течение заданного количества эпох, 
обучение модели останавливается и возвращается лучшая 
модель, полученная до этого момента. Функция активации 
ReLu на выходном слое есть линейная функция активации. 

Нами протестированы архитектуры с различным ко-
личеством слоев (от 1 до 4) и количеством нейронов (50, 
100, 150, 200). Выбрана наилучшая модель с 4 слоями 
по 100 нейронов в каждом. Архитектура модели и набор 
исходных данных для прогнозирования проницаемости 
ПЗП представлены на рис. 3.

Рис. 1. Коэффициент множественной корреляции (R2) на раз-
ных диапазонах проницаемости ПЗП
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Рис. 2. Диаграмма рассеяния прогнозных и фактических зна-
чений проницаемости ПЗП (ранжирование по проницаемо-
сти ПЗП)
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0,0003-0,01 Д 0,01-0,04 Д
0,042-0,065 Д 0,066-0,39 Д
0,39-1,06 Д 1,1-4,5 Д

Табл. 1. Многомерные регрессионные модели для разных диапазонов проницаемости ПЗП. Примечание: Pзаб – забойное давление, МПа; 
Pпл – давление пластовое, МПа; Pн – давление насыщения, МПа; Q – дебит жидкости, м3/сут; h – эффективная толщина пласта, м; 
Гф – газовый фактор, м3/т; W – обводненность, %; m – пористость, %; Rk – удельная продуктивность скважины; S – скин-фактор.

Диапазон проницаемости 
ПЗП, мкм2 

Регрессионная модель 

1,1−4,5 � =  −21,813 − 0,017� + 0,017� 0,137� 0,03� 0,418ℎ − 3,243 + 1,976

+ 3,179 + 0,041
 0,034Гф 
R2: 0,429; 0,767; 0,961; 0,971; 0,986; 0,989; 0,989; 0,995; 0,998; 0,999 

0,39−1,06 � =  0,777 − 0,014� + 0,0002� 0,019Гф + 0,194 − 0,748 + 0,721 + 0,019�

0,017� 0,07ℎ + 0,003


R2: 0,268; 0,372; 0,377; 0,417; 0,435; 0,519; 0,697; 0,702; 0,795; 0,797 
0,066−0,39 � =  0,556 + 0,014� + 0,001� 0,022 − 0,007
 0,001� 0,003ℎ − 0,009

+ 0,009 + 0,001�

R2: 0,365; 0,436; 0,441; 0,457; 0,469; 0,475; 0,488; 0,504; 0,507 
0,042−0,065 � =  −0,119 + 0,011 + 0,001
 0,001 + 0,004� − 0,001ℎ − 0,0002�

R2: 0,149; 0,212; 0,273; 0,372; 0,471; 0,498 
0,01−0,04 � =  0,016 + 0,013� + 0.0001� 0,001 − 0,0003ℎ − 0,0004�

R2: 0,204; 0,390; 0,475; 0,510; 0,532 
0,0003−0,01 � =  −0,002 + 0,018� + 0,0002 + 0,00002�

R2: 0,569; 0,665; 0,697 
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Для прогнозирования скин-фактора S в исходную 
базу данных добавлены дополнительные расчетные 
параметры:

кпзп
т – медианное значение проницаемости ПЗП всех 

исторических данных интерпретации по скважине;
кузп

т – медианное значение проницаемости уЗП всех 
исторических данных интерпретации по скважине;

кпзп
т / кузп

т – отношение медианного значения ПЗП 
к медианному значению уЗП.

кпзп
ср – среднее значение проницаемости ПЗП всех 

исторических данных интерпретации по скважине;
кузп

ср – среднее значение проницаемости уЗП всех 
исторических данных интерпретации по скважине; 

кпзп
ср / кузп

ср – отношение среднего значения ПЗП 
к среднему значению уЗП.

Предлагаемая методика по оценке S заключается 
в предварительном прогнозировании проницаемости 
ПЗП (рис. 3) с последующей корректировкой медианного 
значения проницаемости ПЗП скважины и, как следствие, 
отношения медианных значений проницаемостей ПЗП 
и уЗП в качестве одного из основных исходных параме-
тров для модели нейронной сети прогнозирования скин-
фактора (рис. 4). 

Протестированы архитектуры с различным количе-
ством слоев (от 1 до 4) и нейронов (50, 100, 150, 200). 

Выбрана наилучшая модель с 4 слоями по 100 нейронов 
в каждом, как и для проницаемости ПЗП. В качестве до-
полнительной меры предотвращения переобучения до-
бавлены Dropout-слои. Эта техника случайным образом 
отключает нейроны в слоях и способствует улучшению 
обобщающей способности. Архитектура модели и набор 
исходных данных для прогнозирования скин-фактора 
представлены на рис. 4.

На рис. 5 и 6 представлены диаграммы рассеяния скин-
фактора и отношения проницаемостей; скин-фактора 
и отношения медианных значений проницаемости уЗП/
ПЗП за весь срок эксплуатации по каждой скважине. 
При использовании медианных значений коэффициент 
R2 уменьшался с 0,834 до 0,425.

3. результаты 
Для прогнозирования проницаемости ПЗП использо-

валась полносвязная нейронная сеть. На рис. 7 и 8 пред-
ставлены диаграммы рассеяния тренировочной и тестовой 
выборок. средняя абсолютная ошибка на тестовой вы-
борке составляет 0,024 мкм2 при R2 = 0,986.

На следующем этапе строилась зависимость функции 
потерь от количества эпох для модели скин-фактора, пред-
ставленная на рис. 9.

Рис. 3. Архитектура полносвязной нейронной сети для прогнозирования проницаемости призабойной зоны пласта

Рис. 4. Архитектура полносвязной нейронной сети для прогнозирования скин-фактора
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Из рис. 9 видно, что модель нейронной сети по прогно-
зированию скин-фактора поддается обучению, переобуче-
ние отсутствует. средняя абсолютная ошибка на тестовой 
выборке составляет 1,8 (R2 = 0,644). Эпохой нейронной 
сети считается проход полным набором данных через ней-
ронную сеть. Во время каждой эпохи система получает 
входные данные, пропускает через слои, вычисляет ошиб-
ку и корректирует веса с помощью алгоритма обратного 
распространения ошибки. Функция потерь нейронной 
сети используется для измерения разницы между пред-
сказанными и фактическими значениями. Цель функции 
потерь заключается в минимизации ошибки. В нашем 
случае применена среднеквадратичная ошибка в качестве 
функции потерь. Для прогнозирования скин-фактора ис-
пользована полносвязная нейронная сеть. На рис. 10 и 11 
представлены диаграммы рассеяния на тренировочной 
и валидационной выборках.

рассмотренные подходы и методы являются первым 
этапом создания комплексной системы по оценке состо-
яния призабойной зоны пласта на основе значительных 
промысловых данных (Big Data), полученных в процессе 
разработки нефтегазовых объектов.

результаты полученных исследований свидетельству-
ют о хорошей прогностической способности проницаемо-
сти ПЗП на основе продуктивности скважин. Получены 
более высокие оценки точности прогнозирования с по-
мощью полносвязной искусственной нейронной сети, чем 
с помощью модели множественной линейной регрессией. 
средняя абсолютная ошибка на тестовой выборке состав-
ляет 0,024 мкм2, для множественной линейной регрессией 
она равна 0,190 мкм2. Коэффициент детерминации R2 
прогнозных и фактических значений проницаемости ПЗП 
на тестовой выборке составляет 0,986.

Предложена методика по оценке скин-фактора сква-
жины. отметим, что точность определения скин-фактора 
по этой методике зависит от неопределенности проница-
емости уЗП, качества данных гидродинамических ис-
следований и их интерпретации. Модель нейронной сети 
по прогнозированию скин-фактора поддается обучению, 
переобучение отсутствует. средняя абсолютная ошибка 
на тестовой выборке составляет 1,8. Коэффициент детер-
минации R2 прогнозных и фактических значений скин-
фактора составляет 0,644, для множественной линейной 
регрессии он равен 0,427. 

Рис. 5. Диаграмма рассеяния скин-фактора от отношения 
проницаемости ПЗП к УЗП Рис. 6. Диаграмма рассеяния скин-
фактора от отношения медианных значений проницаемости 
ПЗП к УЗП

y = -7.389ln(x) + 0.4786
R² = 0.834
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Рис. 6. Диаграмма рассеяния скин-фактора от отношения ме-
дианных значений проницаемости ПЗП к УЗП

y = -6.023ln(x) + 0.7662
R² = 0.425
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Рис. 7. Диаграммы рассеяния проницаемости ПЗП на трени-
ровочной и валидационной выборках

Рис. 8. Диаграмма рассеяния проницаемости ПЗП на тесто-
вой выборке
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4. Заключение
В работе предложена методика оперативной оценки со-

стояния ПЗП на основе исторических данных разработки 
объекта: геологической и эксплуатационной информации, 
а также результатов интерпретации гидродинамических 
исследований. По этим данным построены следующие 
модели искусственных нейронных сетей для прогнози-
рования параметров призабойной зоны пласта:

Рис. 9. Кривые обучения тренировочной и валидационной вы-
борок модели скин-фактора

Рис. 10. Диаграммы рассеяния скин-фактора на тренировоч-
ной и валидационной выборках

Рис. 11. Диаграмма рассеяния скин-фактора на тестовой 
выборке

1) модель прогнозирования проницаемости ПЗП 
на основе обучения нейронной сети: средняя абсолют-
ная ошибка на тестовой выборке составляет 0,024 мкм2, 
для множественной линейной регрессии она равна 
0,190 мкм2; коэффициент детерминации R2 прогнозных 
и фактических значений проницаемости ПЗП на тестовой 
выборке составляет 0,986.

2) модель прогнозирования скин-фактора на основе 
обучения нейронной сети: средняя абсолютная ошибка 
на тестовой выборке составляет 1,8; коэффициент детер-
минации R2 прогнозных и фактических значений скин-
фактора составляет 0,644, для множественной линейной 
регрессии она равна 0,427. 

Проницаемость ПЗП достаточно точно определяет-
ся на основе характеристик продуктивности скважин. 
Подход, предложенный в работе, по определению скин-
фактора осложнен точностью интерпретации ГДИс. 
В будущих исследованиях планируется использование 
рекурентных и сверточных нейронных сетей для исследо-
вания динамических составляющих формирования при-
забойной зоны пласта и создания комплексного подхода 
для решения поставленной задачи.
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abstract. The relevance of the development of a 
methodology for the operational assessment of the bottom-
hole formation zone (the permeability of the bottom-hole 
formation zone and the skin factor) is primarily due to 
economic considerations, since existing approaches to its 
definition based on hydrodynamic studies lead to shortages 
and increased risks of failure to ensure the output of the well. 
In this regard, the use of modern methods of working with big 
data, such as deep learning of artificial neural networks, will 
ensure monitoring of the condition of the bottom-hole zone of 
the well formation without stopping them for hydrodynamic 
tests, which will reduce losses for oil production enterprises. 
It will allow for operational analysis for effective and timely 
application of intensification technologies, enhanced oil 
recovery. The authors analyzed the existing methods for 
determining the bottom-hole characteristics of the formation 
and machine learning approaches in the direction of solving 
this problem. The article presents a methodology for the 
operational assessment of the state of the bottom-hole 
formation zone: the permeability of the near bottomhole zone 
(NBHZ) and the skin factor using artificial neural network 
training approaches based on geological, operational data 
and the results of interpretation of hydrodynamic studies on 
the example of sandstones of oil fields in the Perm Region. A 
fully connected neural network was used to predict the NBHZ 
permeability. The article presents the results of testing various 
neural network architectures: the number of layers and neurons 
in layers with the choice of the best one. Some techniques 
were used to prevent over-training of models. The author’s 
methodology for assessing the skin factor of wells is proposed 
using a comprehensive analysis of the constructed statistical 
models and training models of artificial neural networks to 
solve the regression problem. In future studies, it is planned 
to use recurrent and convolutional neural networks to study 
the dynamic components of the formation of the bottom-hole 
formation zone and create an integrated approach to solve 
the problem.

Keywords: sandstone reservoir, bottom-hole formation 
zone, permeability, skin factor, machine learning, neural 
network
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