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Аннотация

Для карбонатных отложений кислотная обработка является одним из наиболее вос-
требованных решений для интенсификации добычи нефти, которое активно применяется 
на практике. Анализ успешности соответствующих работ показывает высокую диффе-
ренцированность промысловых результатов. Современные подходы к решению задачи 
проектирования дизайна кислотной обработки основываются на применении программ-
ных продуктов, позволяющих учесть многие факторы, влияющие на процесс обработки. 
Применение машинного обучения может быть эффективным дополнением к подходам в 
части выбора объектов воздействия и обоснования исходных данных для проектирова-
ния дизайна в реализованных и эффективно функционирующих программных продуктах.  
В работе приводятся решения по использованию машинного обучения для выбора  
объектов воздействия на основе данных ранее выполненных работ по влиянию начальных 
режимных скважинных условий, технологических условий выполнения работ, кратности 
обработки, объемов, типов кислотных систем, предобработки, применения отклонителей 
кислотных систем, а также времени выдерживания кислоты на результативность обработ-
ки. Проектирование кислотной обработки предусматривает выполнение сложных лабора-
торных исследований для изучения кинетики процесса взаимодействия кислотных систем 
с породой, ключевыми параметрами которого являются минералогический состав горной 
породы и характеристики применяемых кислотных составов, в частности концентрации 
компонентов кислотной композиции. В работе рассмотрена задача прогнозирования кине-
тики реакции кислотных систем методами машинного обучения на основе обработки мас-
сива данных лабораторных исследований. В качестве базовых решений прогнозирования 
использованы методы линейной регрессии и случайного леса. Привлечение машинного 
обучения позволяет создать алгоритмы принятия решений для оптимизации кислотной об-
работки с учетом многофакторного влияния условий ее выполнения. Разработанные алго-
ритмы значительно упрощают задачи проектирования кислотной обработки.

Ключевые слова: колебательные спектры, молекулярная структура, электронография, 
квантово-химические расчеты.

Введение

Доля карбонатных отложений в мировой структуре извлекаемых запа-
сов нефти и газа по различным оценкам составляет более 60 % и продолжает  
расти [1–3]. 
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Традиционно для разработки коллекторов, содержащих в составе пород кар-
бонатные минералы, применяют различные модификации технологии кислотной 
обработки пластов [4]. Этот подход можно считать одним из основных, универ-
сальных и действенных методов, обеспечивающих гидродинамическую связь 
скважины и пласта коллектора. Характерным признаком опыта применения кис-
лотной обработки является факт различной технологической успешности в раз-
новозрастных или техногенно измененных карбонатных отложениях. Основная 
причина таких результатов заключается в природном разнообразии карбонатных 
коллекторов по генезису, минеральному составу, структуре порового пространства, 
неоднородности и проницаемости. Другой, не менее важной, причиной различий в 
эффективности применяемого кислотного состава являются влияние накопленной 
техногенной нагрузки на пласт и ее рост при кислотном воздействии. Проявления 
этой нагрузки снижают проницаемость призабойной зоны пласта [5].

Одна из проблем, с которыми сталкиваются нефтедобывающие предприятия, 
состоит в снижении плановых и фактических приростов дебитов после выполне-
ния работ по интенсификации добычи. Успешность кислотной обработки, особенно 
на месторождениях трудноизвлекаемых запасов, составляет по различным оценкам 
не более 30–40 %, при этом основными причинами низкой успешности являются 
сложное геологическое строение, свойства минералов, слагающих пласт, термо-
барические условия призабойной зоны, невозможность создания оптимального  
дизайна обработки скважины [6, 7].

Изменение проницаемости и пористости породы в результате кислотной обра-
ботки – сложный процесс, так как на него оказывают влияние несколько различных, 
порой конкурирующих, явлений в пористой среде. Проницаемость возрастает с уве-
личением размеров пор за счет растворения минералов скелета пород. В то же вре-
мя при растворении цементирующего материала породы освобождаются твердые  
частицы различных размеров, не взаимодействующие с кислотой [8, 9].

Важным этапом применения кислотных композиций является лабораторное 
изучение процесса взаимодействия кислотных составов с породой. Зачастую это 
трудоемкие и сложные эксперименты, направленные на получение данных, отра
жающих условия протекания процесса, и ориентированные на дальнейшее их  
применение в симуляторах процесса кислотного воздействия.

Перенос результатов лабораторного изучения растворения породы в скважи-
нах невозможен без применения методов численного моделирования протекающих 
процессов. Математическое моделирование и симуляции являются эффективны-
ми решениями при проектировании успешных кислотных обработок в масштабах 
скважины [10].

Главная задача планирования выполнения технологий обработки призабойной 
зоны (ОПЗ) пласта связана с решением по выбору оптимального темпа закачки кис-
лотного состава в пласт, что обеспечивает максимальное снижение скин-фактора и 
образование червоточин в пласте, обеспечивающих, в свою очередь, эффективное 
сообщение пласта со скважиной [13]. Скорость закачки, которая позволяет провести 
кислотную обработку с максимальной эффективностью, относят к оптимальным 
параметрам. Для подтверждения оценки эффективности необходимо исследовать 
различные параметры, такие как температура, давление, минералогический состав 
породы и влияние химических отклонителей. Также необходимо учесть влияние 
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конвекции и диффузии [14]. Современные задачи планирования и проектирования 
выполнения кислотных обработок могут быть успешно дополнены при использова-
нии методов машинного обучения.

1. Методы машинного обучения
Методы машинного обучения, получившие существенное развитие в 

последнее время, позволяют по-новому взглянуть на многочисленные факти- 
ческие результаты, полученные в нефтегазовой отрасли за годы эксплуатации 
скважин, применения методов интенсификации добычи, выполнения лаборатор
ных исследований по изучению показателей эффективности кислотных составов 
и моделированию процесса кислотной обработки [15, 16].

Для решения задачи оптимизации кислотной обработки необходимо разра-
ботать комплексную методику прогнозирования с использованием многомер-
ного регрессионного анализа с учетом данных лабораторных исследований.  
Регрессионный анализ включает в себя статическую модель, для создания кото-
рой необходимо учесть все виды операций с привлечением геолого-физических 
и технологических показателей, таких как:

• проницаемость ствола скважины и удаленных зон пласта;
• обводненность;
• отношение пластового и скважинного давлений к давлению насыщения;
• удельный дебит нефти перед остановкой скважины на капитальный ремонт;
• удельный расход кислоты;
• давление впрыска;
• скорость впрыска;
• время воздействия на реакцию.
Удельный прирост добычи нефти после операций ОПЗ принимали за показа-

тель эффективности проведенных работ. Для оценки достоверности регрессион-
ных моделей на первом этапе сравнивали результаты расчетных и фактических 
значений, а на втором – оценивали эффективность обработок, включенных в 
адресную программу геолого-технических мероприятий, с использованием ста-
тистических зависимостей, а также проводили лабораторную оценку исследо-
ваний. Способ прогнозирования эффективности кислотной обработки позволил 
разработать, обосновать и апробировать подход на основе математического и 
физического моделирования. Реальные геологические полевые материалы дали 
возможность получить уравнения многомерной регрессии для прогнозирования 
эффективности кислотных обработок с целью точной оценки результата обра-
ботки призабойных зон скважин различными химическими реагентами [11]. 

Оценку эффективности кислотной обработки проводили с помощью поша-
гового регрессионного анализа и вычисления значения коэффициента корреля-
ции. Расчет регрессионного коэффициента в разрабатываемой модели выпол-
няли при помощи метода наименьших квадратов. Для расчета рассматривали 
два варианта: в первом случае использовали геолого-физические и технологи-
ческие параметры, а во втором – скорость закачки применяемой для обработки 
кислоты. Все данные необходимо получать с учетом многомерных статистиче-
ских моделей [12].
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Для достоверного прогнозирования проводят оценку эффективности кислот-
ной обработки с помощью регрессии опорных векторов, нейронных сетей, методов 
дерева решений, случайного леса (метод, который объединяет несколько посред-
ственных базовых оценок, чтобы обеспечить лучшую общую производительность) 
и k-ближайших соседей (интуитивная идентификация аналогового и целевого  
объектов на основе близости их параметров). Показано, что модель, основанная на 
нейронных сетях, дает надежные и более точные результаты по оценке давления 
насыщения, объемного коэффициента нефти и плотности газа и нефти [17].

Рассмотрим применение методов машинного обучения на примере решения 
двух задач:

• выбор объектов воздействия для достижения максимального эффекта на 
основе машинного обучения по данным статистики применения методов ОПЗ;

• прогноз результатов кинетики и констант растворения образцов, состоя-
щих из различных минералов, по результатам комплекса лабораторных иссле-
дований.

2. Прогноз выбора предпочтительных объектов для ОПЗ  
с применением метода машинного обучения на основе  

результатов ранее выполненных работ
В качестве исходных данных использованы результаты применения техно-

логий ОПЗ на скважинах Бавлинского месторождения.
Для построения различных моделей из набора данных были сформированы 

следующие подвыборки объектов:
1) все объекты, в которых применялись химические методы ОПЗ (230 объ-

ектов);
2) результаты первичной обработки призабойной зоны кислотными состава-

ми (146 объектов);
3) результаты повторной обработки призабойной зоны кислотными состава-

ми (84 объекта);
4) результаты обработки вертикальных скважин (после первичной и повтор-

ной кислотной обработки) (132 объекта);
5) результаты обработки горизонтальных скважин (после первичной и по-

вторной кислотной обработки) (98 объектов);
6) результаты обработки вертикальных скважин после первичной кислотной 

обработки (83 объекта);
7) результаты обработки вертикальных скважин после повторной кислотной 

обработки (49 объектов);
8) результаты обработки горизонтальных скважин после первичной кислот-

ной обработки (63 объекта);
9) результаты обработки горизонтальных скважин после повторной кислот-

ной обработки (35 объектов).
При построении прогнозных моделей и проведении анализа учитывали сле-

дующие показатели: 
• геолого-эксплуатационные характеристики – коэффициент продуктив-

ности, пористость, плотность перфорации, дебит жидкости, дебит нефти,  
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обводненность, пластовое и забойное давление, перфорированная мощность, 
сумма перфорационных отверстий и наличие открытого ствола;

• технологические характеристики выполнения ОПЗ, в частности значения 
ожидания реакции кислоты (ОРК), давление при продавке, количество обрабо-
ток скважины, объем кислотных составов;

• химические характеристики – концентрация активных компонентов в кис-
лотных составах, виды кислотных составов, наличие и объем отклонителя.

Следует отметить, что категориальные признаки были преобразованы в чис-
ловые с использованием метода One-Hot Encoding.

Для каждой подвыборки данных строили модели, используя:
1) Все перечисленные факторы (дескрипторы);
2) Параметры, характеризующие эксплуатационные характеристики (дебит 

жидкости, дебит нефти, обводненность и т. д.);
3) Параметры, характеризующие эксплуатационные характеристики (дебит 

жидкости, дебит нефти, обводненность) и объемы и виды технологических жид-
костей;

4) Параметры, характеризующие технологические жидкости, типы кислот-
ных составов и объемы, без эксплуатационных характеристик (дебит жидкости, 
дебит нефти, обводненность и т. д.).

При этом анализировали данные, отражающие фактическое исполнение дизай-
на обработки с учетом давления закачки.

В результате было построено 36 моделей (9 подвыборок по четырем типам пе-
ребора дескрипторов). Проведенный сравнительный анализ всех моделей показал, 
что среди лучших моделей оказалась библиотека градиентного бустинга на дере-
вьях решений с открытым исходным кодом (CatBoost).

В результате проведенного исследования установлено, что высокие значения 
предсказательной способности классификационных моделей наблюдаются для 
системы первичной обработки вертикальных скважин и системы первичной об-
работки вертикальных и горизонтальных скважин. Значения сбалансированной 
точности (BA), полноты (TPR) и точности (PPV) разработанной модели на основе  
CatBoost для системы первичной обработки вертикальных скважин составили 0.84, 
0.82 и 0.61 соответственно, а для системы первичной обработки вертикальных и 
горизонтальных скважин – 0.79, 0.56 и 0.72 соответственно (табл. 1).

На основе анализа зависимостей дескрипторов с целевой переменной с помо-
щью библиотеки SHAP (она позволяет оценить, насколько рассматриваемый при-
знак изменил предсказание модели по сравнению с моделью при некоем базовом 
значении этого признака) выявлено, что в среднем для всех систем обработка сква-
жины успешнее при высоких значениях дебита жидкости до обработки, пористо-
сти, пластового и забойного давления до обработки, а также содержания нефти в 
продукции скважины. Таким образом, отсутствует явная зависимость эффективно-
сти обработки от типа использованной кислотной композиции. Эффективность об-
работки определяется почти исключительно начальными условиями на скважине, 
также заметен эффект от учета объема используемой кислотной композиции. По-
скольку в выборке присутствовали кислотные композиции, оптимально подобран-
ные для скважины, то они работали почти одинаково хорошо, и при моделировании 
влияние типа композиции на успешность ОПЗ не наблюдается.
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Также проанализировано влияние на качество модели учета коэффициента 
продуктивности и пористости. Для линейных моделей учет таких характери-
стик, как коэффициент продуктивности и плотность перфорации, не позволил 
выявить зависимости. Как видно из табл. 2, для нелинейных моделей лучше 
исключить комплексный коэффициент продуктивности, не учитывающий абсо-
лютные значения входящих в него показателей. Лучшие результаты получены 
в модели, учитывающей абсолютные значения дебита жидкости и пластового и 
забойного давления, т. е. комплексный коэффициент продуктивности является 
менее информативным критерием для модели.

С целью получения правил при принятии решений по выбору объектов для 
выполнения ОПЗ с учетом рассмотренных моделей использован алгоритм «де-
рево принятия решений» – это метод обучения с учителем (с англ. supervised 
machine learning algorithm), когда необходимо найти функциональную зависи-
мость результатов (моделируемых свойств) от параметров объектов и построить 
алгоритм, принимающий на входе описание объекта и дающий на выходе ответ 
(свойство). В качестве входных данных выбраны параметры объектов, а резуль-
таты предсказанных значений успешности ОПЗ из моделей CatBoost приняты за 
значения успешности для построения дерева принятия решений. Использование 
предсказанных значений успешности позволяет сгладить выбросы, которые мо-
гут наблюдаться в исходных значениях. Для построения дерева принятия реше-
ний применяли алгоритм обучения CART, имплементированный из библиотеки 
scikit-learn [18, 19].

Для системы первичной ОПЗ вертикальных и горизонтальных сква-
жин в качестве критерия выбора узла для расщепления в процессе роста 
классификационного дерева взят дебит жидкости, а в качестве числа при-
знаков для выбора расщепления – все рассматриваемые параметры (рис. 1).  
Для данной системы потребовалось построение дерева принятия решений до 
глубины 5. При построении модели учитывали все параметры, т. е. правила по 
критерию успешности.

Рис. 1. Иерархическая древовидная структура, состоящая из решающих правил для си-
стемы первичной обработки вертикальных и горизонтальных скважин
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3. Прогноз результатов лабораторных исследований  
с использованием методов машинного обучения

В качестве исходных данных использованы результаты лабораторного изу-
чения константы скорости реакции на основе 114 уникальных параметров, вклю-
чающих результаты рентгенофазного анализа пород, SARA-анализа насыщаю-
щих флюидов (асфальтены, смолы и парафины) и содержание серы.

Задача по изучению предсказательной способности моделей для прогнози-
рования скорости кинетических реакций при известных составах слагающих 
породу минералов и содержаниях асфальтенов, смол, парафинов, серы и кислот-
ных составов в насыщающей нефти рассматривается как задача регрессии. Для 
этого использованы линейные и нелинейные методы машинного обучения, такие 
как линейная регрессия и метод случайного леса. 

На первом этапе из общего набора дескрипторов были отобраны дескрипторы 
для построения модели. Затем проводили усреднение дескрипторов, масштабиро-
вание и удаление дубликатов. На третьем этапе осуществляли построение и обуче-
ние модели с использованием пятикратной перекрестной валидации с десятью по-
вторениями. На заключительном этапе собирали и анализировали статистические 
данные по всем моделям (всего было построено более 7000 моделей).

Для нахождения линейной зависимости использовали основанный на методе 
наименьших квадратов метод LinearModel, имплементированный в библиотеке 
scikit-learn [19]. Были построены модели на малом наборе дескрипторов, и луч-
шие модели затем использованы для предсказания константы скорости реакции.

Результаты предсказательной способности наилучшей регрессионной моде-
ли представлены на рис. 2, а. Значения коэффициента детерминации (R2) и сред-
неквадратичной ошибки RMSE равны 0.6 и 0.18 соответственно.

Рис. 2. Качество регрессионной модели, построенной на малом наборе дескрипторов:  
а) метод линейной регрессии; б) метод Random Forest

Для нахождения нелинейной зависимости использовали метод случайного 
леса (Random Forest, RF), имплементированный в библиотеку scikit-learn [19]. 
Количество деревьев установлено на уровне 100, настраиваемый гиперпараметр 
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модели – max_features (log2). В целях получения надежной оценки предсказа-
тельной способности модели и во избежание переобучения использована проце-
дура вложенной перекрестной валидации. Выбор гиперпараметра max_features 
модели RF осуществляли таким образом, чтобы обеспечить максимальную 
предсказательную способность моделей во внутреннем скользящем перекрест-
ном контроле на основе RMSE. Лучшие модели, построенные на малом набо-
ре дескрипторов, использованы для предсказания константы скорости реакции  
(рис. 2, б). Значения коэффициента детерминации (R2) и среднеквадратичной 
ошибки (RMSE) равны 0.59 и 0.19 соответственно.

Исходя из этих результатов, можно сделать вывод, что полученные регресси-
онные модели обладают средней предсказательной способностью. 

Для определения вклада каждого признака, описывающего объект, в пред-
сказанное значение свойства этого объекта был проведен SHAP-анализ. Ввиду 
более дифференцированного влияния факторов в модели случайного леса для 
дальнейшего предсказания применяли этот метод.

Анализ значений SHAP позволяет констатировать, что наибольшее влияние 
на константу скорости реакции оказывают следующие факторы (по степени убы-
вания):

– типы коммерческих кислотных составов, использованных для ОПЗ;
– содержание в составе карбонатных пород примесей кварца и полевого 

шпата;
– содержание в насыщающих нефтях серы, смол, асфальтенов и парафинов, 

причем влияние уменьшается в представленном ряде от серы к парафинам.
Таким образом, установлено, что успешная предсказательная модель осно-

вывается на методе случайного леса и использует такие признаки, как состав 
нефти, наличие кварца и полевого шпата, а также принадлежность нефти к экс-
плуатационному горизонту.

Для интерпретации лучшего набора признаков, выбранного в методе слу-
чайного леса, был использован метод дерева принятия решений. В данном слу-
чае масштабирование данных не проводили. Визуализация сложных деревьев 
принятия решений в виде решающих правил вместо иерархической структуры 
из узлов и листьев может оказаться более удобной для восприятия (рис. 3). Сле-
дует отметить, что чем больше значение константы скорости реакции, тем ближе 
цвет вершины к темно-оранжевому в представленной визуализации, и наоборот, 
чем меньше, тем цвет ближе к белому.

Заключение

Анализ результатов применения методов машинного обучения показывает, 
что на сегодняшний день резерв повышения эффективности технологий ОПЗ 
не исчерпан. Прогноз результатов выполнения обработки и прогноз исходных 
данных, получаемых в лабораторных условиях на основе сформированной  
по результатам экспериментов базы данных, позволяет через систему правил 
значительно упростить задачи, решаемые при планировании и проектировании 
работ по ОПЗ.
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Рис. 3. Иерархическая древовидная структура, состоящая из решающих правил для пред-
сказания константы скорости реакции

Первая модель – это система подбора скважин для интенсификации добы-
чи нефти, встроенная в технологическую базу мониторинга работы скважин  
АРМИТС (автоматизированные рабочие места инженерно-технологической 
службы) и позволяющая в режиме реального времени отслеживать потенциаль-
ный фонд для выполнения ОПЗ.

Вторая модель – система прогнозирования кинетики реакции кислотных ком-
позиций с породами дифференцированного минералогического состава, реали- 
зованная с помощью статистически значимой модели на основе случайного леса 
в виде интернет-ресурса tatneft2023.cimm.site. Прогнозная константа кинетики 
реакции используется в дизайне и проектировании ОПЗ.

В дополнение к существующим подходам к решению задачи по оптими-
зации ОПЗ, положения, изложенные в данной работе, позволяют значительно 
упростить систему прогнозирования и подготовки данных для проектирования 
и выполнения ОПЗ.

Благодарности. Работа выполнена при поддержке Министерства науки и 
высшего образования Российской Федерации по договору № 075-15-2022-299 в 
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освоение запасов жидких углеводородов планеты».
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Наполнение базы данных, используемой при создании прогнозных моделей, 
позволяет значительно повысить адекватность полученных моделей. По резуль-
татам выполненных работ получены два решения, позволяющие использовать 
полученные модели прогноза показателей.
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Abstract

Acid treatment is commonly used to enhance the production capacity of wells drilled in carbonate deposits. 
However, field outcomes of this procedure may vary significantly. Current approaches to acid treatment design 
rely on advanced software tools that evaluate major acidizing factors. Machine learning is a valuable complement 
to the existing techniques: it facilitates the selection of target wells and aids in defining initial parameters for 
design engineering on reliable and effective software platforms. This study examines potential applications of 
machine learning in target selection based on the history of treatment outcomes influenced by the initial well 
conditions, operational conditions, treatment frequency, acid volumes, acid system types, pretreatment strategies, 
acid system diverters, and acid residence time. Acid treatment design requires complex laboratory work to 
investigate the kinetics of acid-rock interactions determined by the mineral composition of the rock formation 
and the chemical properties of the acid system, including the concentrations of its components. The problem of 
predicting the reaction kinetics of acid systems by processing an array of laboratory data using machine learning 
methods, specifically linear regression and random forest methods, was discussed. It was demonstrated that  
the incorporation of machine learning enables the development of robust decision-making algorithms that 
optimize acid treatment by considering its multifactorial effects. These algorithms significantly simplify the 
tasks of acid treatment design.
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Figure Captions

Fig.  1. Hierarchical tree structure of decision rules for the primary processing system of vertical and 
horizontal wells.

Fig.  2. Performance of the regression model using a small set of descriptors: a) linear regression;  
b) random forest.

Fig. 3. Hierarchical tree structure of decision rules for predicting the reaction rate constant.
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