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Аннотация. Актуальность. Необходимость сокращения временных затрат и оптимизации работы 
квалифицированных специалистов при выполнении фациального анализа керна и снижения 
субъективности литолого-фациальной модели с переходом к унифицированным признакам 
макрофаций. Цель работы. Построение литолого-фациальной модели с последующим 
обоснованием геометрии залежи, используя седиментологический анализ кернового материала 
на основе нейронных сетей. Материалы и методы. Обработка и анализ данных литологического 
описания керна нейронной сетью с последующей актуализацией модели с учетом новых данных 
после последнего подсчета запасов исследуемого месторождения углеводородов. Результаты. 
Разработан алгоритм, позволяющий определить фацию по литологическому описанию керна без 
привлечения специалистов-седиментологов. Оценены ресурсы углеводородов прогнозируемой 
залежи на основе литофациальной модели, построенной с применением нейронных сетей. 
Выводы. Предлагаемый подход позволит сократить время на исследования керна, используя 
разработанный алгоритм, и повысит точность геологических моделей за счет вовлечения ранее не 
исследуемой информации. 
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Введение 

Седиментологические исследования 

являются основным способом изучения 

состава, строения, механизма возник- 

новения и закономерности пространст-

венного размещения осадочных пород. 

Результаты таких работ используются  

в том числе и в геологическом 

моделировании при подготовке проектно-

технической документации, а также  

при выполнении подсчета запасов 

месторождений. Один специалист может 

описать до 10 м керна в день.  

В то же время ежегодный объем  

поступления керна в хранилище  

Тюменского нефтяного научного центра  

в среднем составляет до 11 км,  

из которого за последние два  

года порядка 90% было отправлено  

на седиментологические исследования. 

Подобные работы требуют определенных 

трудозатрат и большого штата квалифи-

цированных специалистов. 

Целью исследования является 

оптимизация процесса построения  

литолого-фациальной модели за счет 

нейронных сетей для седиментоло- 

гического анализа керна, что не заменит 

специалиста, но позволит сократить 

временные затраты. 

 

Материалы и методы 

При решении поставленной задачи  

был разработан алгоритм на основе 

нейронных сетей для построения 

геологической модели одного из 

месторождений углеводородов (УВ) в 

Западной Сибири. Полигоном для апробации 

стали пять пластов яковлевской свиты  

апт-альбского возраста, сформированные  

в условиях прибрежной равнины, временами 

заливавшейся морем. 

На 2024 год среди всех скважин  

на месторождении, вскрывших данные 

отложения, по 16 имеются материалы 

литологического описания керна, суммарный 

объем которого составляет 5 пог. км.  

Из этого объема по данным девяти скважин, 

что составило 3 пог. км, выполнен литолого-

фациальный анализ с выделением двух 

фациальных комплексов: аллювиального и 

прибрежно-континентального. 

Работа проводилась при помощи 

программного обеспечения Anaconda и JPT 

Notebook на языке программирования  

Python. 

 

Результаты и обсуждение 

Для построения модели было 

проведено объединение первично выделен-

ных фаций в пять макрофаций [1, 2]. 

Основные перспективы изучаемых отложе-

ний связаны со значительным объемом 

коллекторов с высокими значениями 

фильтрационно-емкостных свойств, которые 

представлены макрофацией речного канала. 

Эта макрофация сложена песчаниками 

разнозернистыми, алевритистыми или пере-

слаиванием алевролитов мелкозернистых и 

песчаников с пологоволнистой, разнонаправ-

ленной слоистостью и сдвоенными слойками. 

Менее перспективная – макрофация песча-

ных приливно-отливных отмелей – представ-

лена песчаниками мелко-среднезернистыми, 

от светло-серых до темно-серых, с косой 

слоистостью, рябью течения, растительным 

детритом и биотурбацией. Остальные фации 

содержат незначительную долю коллекторов. 

Для проверки работы алгоритма был 

выбран пласт, представленный отложениями 

прибрежно-континентального комплекса.  

В тестируемую выборку по данному пласту 

вошло семь скважин с суммарным объемом 

керна 1,5 пог. км. 



Актуальные проблемы нефти и газа. Т. 16, № 3, 2025 http://oilgasjournal.ru 

 

364 
 

Подготовка данных к работе 

заключалась в сборе имеющегося под-

робного седиментологического описания 

керна, выполненного специалистами-

седиментологами, приведению к единому 

формату и исключению разночтений.  

Данные сформированы в таблицу, где  

в каждую колонку записан конкретный 

признак, образец формата данных приведен  

в табл. 1. 

 

Табл. 1. Формат входных данных обучающей выборки 

Table 1. Input data format for the training set 

Порода Структура Текстура Цвет 
Слойки, 

линзочки 
Признак 

n 
Код 

фация 

Алевролиты 
песчаные 

Крупно-
зернистая 

Однородная, 
горизонтальная 

От серого  
до коричневого-серого 

Прослои 
алевролита 

… STF 

 

Выборка сформирована в таблицу MS 

Excel, в которой перечислено 11 ключевых 

характеристик для данных отложений: 

порода, структура, текстура, цвет,  

наличие слойков и линзочек, присутствие 

растительных остатков, разновидность 

ихнофоссилий, биотурбация, деформации, 

включения и конкреции, контакты слоев,  

а также переданный специалистами  

код фаций. Подобранные качественные 

признаки керна выбраны как основные 

характеристики распознаваемой обстановки 

осадконакопления, по которым можно 

определить диагностические особенности и 

принадлежность к фациям [3–5]. 

Обучающая выборка включает 

проанализированные специалистами данные 

литолого-фациального описания керна  

по пяти пластам, на которых алгоритм 

должен пройти обучение. С помощью 

программного обеспечения Anaconda и JPT 

Notebook на языке программирования  

Python написан программный код.  

В основе алгоритма заложена  

модель обучения Decision trees («Дерево 

решений»), см. рис. 1, которая представляет  

данные в виде иерархической системы.  

При определении каждой фации  

в узлах схемы происходит распределение 

данных на несколько переменных,  

одна из которых является характерным 

признаком. Далее разветвление происходит 

до момента, когда все признаки будут 

проанализированы [6–8]. 

 

 

Рис. 1. Схематичный фрагмент алгоритма модели обучения Decision Tree («Дерево решений») 

Fig. 1. Schematic fragment of the Decision Tree learning model algorithm 
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После загрузки обучающей выборки 

формируются нейронные связи между 

используемыми данными, производится 

расчет, а также донастройка нейросети  

для повышения точности прогноза, если 

результат не устраивает. Для большей 

точности алгоритм проверяют по метрике, 

которая характеризует качество модели  

по всем классам. 

Доля верно предсказанной фации  

среди всех случаев определения 

интересующей фации называется точностью. 

Полнота – это доля верно предсказанной 

фации среди всех предсказаний. 

Данная методика позволяет увидеть 

ошибку в определении каждого класса и  

в дальнейшем скорректировать значимость 

параметров. Чем ниже величина ошибки,  

тем лучше настроен алгоритм. При про- 

верке алгоритма использована контрольная 

выборка – 25% образцов из 144, вошедших  

в обучающую выборку. Анализ результатов 

показал хорошую сходимость точности  

от 100% до 71% с максимальной ошибкой  

в 29% и полноте от 100% до 78%  

с максимальной ошибкой 22%. Наиболее 

вероятны ошибки в тех областях 

осадконакопления, которые находятся  

в переходной зоне между соседними  

фациями, и поэтому имеют смешанные 

свойства двух фаций [9, 10]. 

По итогу работы обученный алгоритм 

показал хорошую сходимость в рамках 

допустимой ошибки. Стоит отметить,  

что после анализа алгоритм готов  

к многоразовому использованию. Пере-

обучение и настройка потребуется только 

при большой величине ошибки, либо  

при распознавании другого фациального 

комплекса, не упомянутого в данной работе 

[11]. Время, затраченное на создание и 

отладку алгоритма составило 11 дней,  

а сам расчет происходит в течение 

нескольких минут. 

После завершения обучения и 

настройки подгружается тестируемая 

выборка: материалы литологического 

описания керна без седиментологического 

анализа и выделения фаций, которые 

алгоритму необходимо будет провести и 

выделить самостоятельно. 

Из всех пяти основных пластов 

сформирована обучающая выборка, а  

по пласту, выбранному для проверки 

алгоритмом, составлена тестируемая 

выборка. В результате для каждой  

скважины в интервале пласта выде- 

лены преобладающие фации. Полученная 

информация была использована при 

построении литолого-фациальной модели  

и для последующего прогноза 

распространения коллекторов модели-

руемого пласта [12–14]. 

Объектом геологического модели-

рования является залежь нефти, 

прогнозируемая в изучаемом пласте по 

результатам эксплуатационного бурения 

транзитного фонда скважин. В ходе 

моделирования залежи при распределении 

литологического состава в трехмерной 

области учтены фациальные зоны, 

полученные с помощью обработки  

керновых данных нейронной сетью.  

По материалам сейсморазведки выделены 

осевые линии русел, они преобразованы  

в карты азимутов и использованы  

в качестве тренда для распределения фаций. 

На сейсмических разрезах отмечается 

наличие русловых врезов [15]. 

На карте поверхности водонефтяного 

контакта (ВНК) по скважинам наблюдается 

подъем уровня контакта в сторону 

ухудшенных маломощных коллекторов и 

погружение  его   в  области  развития  русла. 
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Такое поведение объясняется изменением 

фильтрационно-емкостных свойств, связан-

ных со сменой фаций [16, 17]. Основной 

нефтенасыщенный объем связан с фацией 

русловых отложений. На западе залежи 

развита фация солоноватых маршей,  

которая слабо изучена бурением.  

В данном районе пробурена одна  

скважина с эффективной толщиной  

0,5 м. На западе залежи ожидаются 

аналогичные маломощные коллекторы  

(рис. 2) Таким образом, западная часть 

является зоной возможного неподтверждения 

коллекторов. 

 

 

 

 

 

Условные обозначения: … 

 

Рис. 2. Фациальная карта изучаемой залежи 

Fig. 2. Facies map of the studied reservoir 

 

Распространение фациальных зон  

в пространстве объясняет изменение 

фильтрационно-емкостных свойств, распре-

деление коллекторов и уровень ВНК. 

Детализация фациального строения анали-

зируемого пласта позволила выделить  

как перспективные зоны в оконтуренной 

залежи, так и зоны рисков. 

 

Заключение 

– Благодаря разработанному алгоритму 

в работу вовлечена ранее неиспользуемая 

информация: изначально для нужд лито-

лого-фациальной модели было доступно 

девять скважин с седиментологическим 

описанием, а благодаря описанному 

алгоритму дополнительно привлечены 

данные керна еще по шести скважинам,  

что повысило плотность исходных данных  

на 67%. 

– Применение цифровых технологий 

позволило сократить время на исследования 

керна одним специалистом в рамках данной 

работы на 25%. 

– Разработан и протестирован 

алгоритм, позволяющий выполнить 

седиментологический анализ и снизить 

субъективность выделения фаций, а сам 

программный код готов к многоразовому 

использованию. 
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– На основе результатов работы 

разработанного алгоритма построена 

литолого-фациальная модель. 

– Выполнена оценка ресурсов УВ 

прогнозируемой в изучаемом пласте  

залежи и выполнен прогноз рисков  

при разработке. В западной части  

залежи ожидается зона неподтверждения 

коллекторов, связанная с отложениями 

солоноватых маршей. 

– Внедрение процессов автоматизации 

позволит оптимизировать процесс анализа  

и оценки фаций, а также сформировать  

базу данных по активам Компании ООО 

«РН-ГИР» для подбора объектов-аналогов  

с целью использования их керновых 

материалов для обучения выборки  

на месторождениях, где собственные  

данные седиментологического описания 

окажутся  недостаточными. 
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Abstract. Background. There is a need to reduce time costs and optimize the work of qualified experts 
during the core-based facies analysis and to decrease the subjectivity of the lithofacies model with the 
transition to standardized features of macrofacies. Objective. To build a lithofacies model followed by 
justification of the reservoir geometry using sedimentological analysis of core material based on neural 
networks. Materials and methods. Processing and analysis of the core lithological description data using 
a neural network with a model update including new data after the last estimation of reserves of the 
studied hydrocarbon field. Results. An algorithm allowing to determine the facies based on the 
lithological description of the core without the involvement of sedimentologists was developed. 
Hydrocarbon resources of the reservoir in question were estimated based on the lithofacies model that 
was built using neural networks. Conclusions. The proposed approach will reduce the time for core 
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