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Оценка фазового состава флюида в скважине на основе анализа частот радиальных резонансных мод, 
возбуждаемых акустическим шумом в зоне притока, является перспективным методом интерпретации ре-
зультатов пассивной шумометрии. Машинное обучение позволяет учитывать многие факторы, влияющие 
на спектр измеряемого сигнала, выделяя из них именно те, которые связаны с изменением фазового соста-
ва. Для построения наилучшей модели в работе рассмотрены такие подходы машинного обучения, как ли-
нейная регрессия с различными вариантами регуляризации, байесовская регрессия, нейронная сеть, методы 
опорных векторов, решающего дерева, случайного леса и градиентного бустинга. Наборы данных для обу-
чения и тестирования алгоритма получены на основе рассчитанных по двумерной математической модели 
сценариев с различными значениями параметров пласта и соотношения объемных долей флюидов, запол-
няющих скважину. Проверено влияние на точность оценки фазового состава различных факторов, в числе 
которых наличие корпуса акустического прибора, посторонний шум в сигнале и формы спектра сигнала. 
Показано, что при отсутствии искажений данных можно построить модели, обеспечивающие абсолютную 
ошибку в оценке фазового состава порядка 1% после зоны притока флюида и порядка 5% в зоне до притока.
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метод опорных векторов; случайный лес; градиентный бустинг; нейронная сеть.
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Assessing the phase composition of the fluid in a well based analysis of the frequencies of the radial resonance 
modes excited by acoustic noise in the inflow zone is a promising method for interpreting the results of passive 
noise metering. Machine learning makes it possible to take into account many factors affecting the spectrum of 
the measured signal, extracting from them exactly those factors associated with a change in phase composition. 
In order to build the best model, machine learning approaches such as linear regression with different variants of 
regularisation, Bayesian regression, neural net, methods of supporting vectors, decision tree, random forest and 
gradient boosting are considered. Data sets for training and testing the algorithm were obtained on the basis of 
scenarios calculated using a two-dimensional mathematical model with the different values of the bed parameters and 
ratio of volume fractions of the well filling fluids. The effect on the assessment accuracy of the phase composition 
of various factors, including the presence of acoustic device housing, the foreign noise in the signal and the shape 
of the signal spectrum, was checked. It is shown that in the absence of data distortion, it is possible to build models 
that provide an absolute error in the assessment of the phase composition about 1% after the zone of fluid inflow and 
about 5% in the zone before the inflow.

Keywords: acoustic noise; interpretation; machine learning; linear  regression; reference vector  method; random 
forest; gradient boosting; neural net.
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Измерение и последующая интерпретация аку-
стического шума в скважине играет важную роль 
при мониторинге добычи нефти и газа [1]. Одним 
из источников сигнала является шум, генерируе-
мый при фильтрации флюида в пористой среде. 
Природа возникновения такого шума обсуждалась 
во многих работах, как теоретических, так и экс-
периментальных [2–6]. На основе анализа харак-
теристик таких шумов возможно оценить грани-
цы потока в пласте. Прямое моделирование [7–8] 
акустического поля, порожденного шумом такого 
типа, показало, что в спектре регистрируемого в 
скважине сигнала наблюдаются резонансные мо-
ды, зависящие от таких факторов как параметры 
пластов, геометрия скважины, геометрия акусти-
ческого прибора и свойства флюида, заполняюще-
го скважину. 

В [9] предложен подход интерпретации акусти-
ческого поля для решения задачи оценки фазового 
состава флюида в скважине. В качестве примера 
приводится ситуация с прорывом потока воды из 
пласта в нефтедобывающую скважину, в результа-
те чего в стволе меняется состав двухфазного по-
тока (нефть + вода). Соответственно, необходимо 

оценить соотношения долей воды и нефти в ство-
ле до и после зоны притока на основе записанного 
прибором в скважине акустического сигнала. При 
этом предполагается, что доля воды после и в зоне 
притока одинакова и далее в качестве неизвестной 
считается доля воды после притока. Подход ос-
нован на чувствительности резонансной картины 
сигналов в скважине к соотношению долей воды и 
нефти в стволе скважины (рис. 1). Задача оценки 
соотношения долей нефти и воды рассматривается 
как задача регрессии и решается с помощью мето-
да гребневой регрессии.

Цель настоящей работы — улучшить точность и 
надежность предсказания при проведении интер-
претации с использованием того же признакового 
вектора как и в [9], но рассмотрев другие методы 
машинного обучения, в том числе линейную ре-
грессию с регуляризацией, метод опорных векто-
ров, методы основанные на решающих деревьях и 
нейронные сети [10–11]. Кроме того, исследуется 
влияние факторов, затрудняющих интерпретацию 
акустического поля в скважине, в числе которых 
учет корпуса акустического прибора, форма спек-
тра источника шума и случайный шум.

Рис. 1. Рассчитанные спектры акустического поля в скважине при разных соотношениях долей воды и нефти: свер-
ху — 40% воды,  снизу — 80% воды,  слева — распределения амплитуд спектров сигналов по глубине вдоль ствола 
скважины,  справа — амплитуды спектра сигнала в середине зоны притока. Красные линии соответствуют границам 

зоны притока.
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Материалы и методы

Алгоритм интерпретации акустического поля в 
скважине использует методы машинного обучения 
с учителем. Вначале формируется набор сценари-
ев для модели с различными свойствами пласта и 
флюида, заполняющего скважину. Для каждого из 
сформированных сценариев выполняется расчет 
по двумерной численной модели [12], по результа-
ту которого записываются сигналы акустического 
давления в точках вдоль ствола скважины. На ос-
нове их спектров (рис. 1) составляется набор вход-
ных данных из признаковых векторов для машин-
ного обучения. Целевыми переменными в задаче 
являются числовые значения долей воды до и по-
сле зоны притока.

Конфигурация для поставленной задачи рас-
сматривается в двух вариантах: с учетом и без уче-
та корпуса акустического прибора, считывающего 
сигнал. Таким образом, мы получаем два одно-
типных набора данных, что позволит нам оценить 
влияние прибора на точность интерпретации.

Параметры модели подразделяются на фикси-
рованные и варьируемые. К фиксированным отне-
сены: геометрические размеры, свойства пластов, 
нефти, воды и материала корпуса акустического 
прибора. В качестве варьируемых параметров рас-
сматриваются доли воды в скважине до и после зо-
ны притока, ширина зоны притока, меняющаяся в 
диапазоне от 0,5 м до 3,5 м с шагом 0,5 м и один из 
параметров породы, для которого было выбрано 3 
значения. Для долей воды были взяты значения от 
10% до 90% с шагом в 10% и с условием, что после 
зоны притока доля воды выше, чем до нее.

Для каждого сценария мы формируем призна-
ковый вектор. Его компоненты вычисляются по 
амплитудам частот в спектре (рис. 1). Опишем 
процесс этого вычисления. После расчета очеред-
ного сценария мы получаем сигналы акустическо-
го давления p (t) в точках сетки zi (рис. 2). В реаль-
ных скважинах регистрация акустического сигнала 
выполняется с некоторым шагом по стволу, мы 
фиксируем этот шаг d = 1 м. Каждому сценарию 

мы назначаем три варианта координат точек реги-
страции, выбирая случайным образом координату 
первой точки слева от z = 0. Значения сигнала в 
точках регистрации вычисляется усреднением по 
Nw сеточным узлам zi, в которых записаны данные, 
попавшим в окно шириной w = 0,06 м.

Так как реальные данные шумометрии искаже-
ны посторонними сигналами, в каждой точке ре-
гистрации к акустическому сигналу добавляется 
искусственный шум:

( ) ( ) ( ) ( )
,  

, , 0, 2 max , .
r j

n r j r j N r jz t
p z t p z t C p z t tξ= +

Здесь, CN — относительная амплитуда посто-
роннего шума, меняющаяся от 0 до 0,25 (25%); 
ξ(tj) — равномерно распределенная случайная ве-
личина на отрезке [-1, 1]. Максимум, использу-
емый для нормировки, берется по всем точкам 
регистрации и по всем моментам времени tj. Эм-
пирический коэффициент 0,2 в формуле возник 
из-за того, что в зоне притока на резонансных ча-
стотах уровень сигнала возрастает приблизительно 
в 5 раз по сравнению с фоновым уровнем сигнала 
вне притока (рис. 1). 

Для вычисления спектров применяется бы-
строе преобразование Фурье FFT и обычным 
усреднением формируются 65 частотных компо-
нент, лежащих в диапазоне от 2 до 15 кГц с ша-
гом 200 Гц.

Чтобы получить окончательный признаковый 
вектор, точки регистрации группируются по их 
расположению: до притока, в зоне притока и по-
сле притока. В нашей постановке доли воды по-
сле притока и в притоке предполагаются одинако-
выми, поэтому точки регистрации, лежащие после 
зоны притока, исключаются. Ширина зоны при-
тока при этом считается известной. Компоненты 
признакового вектора, соответствующие зоне до 
притока рассчитываются усреднением по точкам 
регистрации, лежащим в этой зоне. Для получения 
компонент признакового вектора в зоне притока 
выбирается одна точка регистрации с максималь-
ной интенсивностью. 

Рис. 2. Расположение точек регистрации
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Перебор всех комбинаций варьируемых пара-
метров в заданных наборах значений позволяет 
сгенерировать 2268 различных сценариев.

Задача оценки доли воды рассматривается как 
задача регрессии. Для построения наиболее точ-
ных моделей были рассмотрены следующие под-
ходы: линейная регрессия (ЛР1), гребневая регрес-
сия (ГР), лассо регрессия (ЛР2), elastic net (EN), 
байесовская регрессия (БР), решающее дерево 
(РД), случайный лес (СЛ), градиентный бустинг 
(ГБ), метод опорных векторов (МОВ), нейронная 
сеть с одним скрытым слоем (НС) [10—11].

Набор данных разбивается на обучающую и те-
стовую выборку в соотношении 60% на 40%. На 
обучающей выборке проводится кросс-валидация.  
Метрикой качества предсказания является вели 

чина RMSE, 
2

( )true predy y− , где ytrue и ypred — ис-
 

тинные и предсказанные доли воды соответствен-
но. Поскольку доля воды уже является нормиро-
ванной величиной (0% ÷ 100%), используемая ве-
личина RMSE служит мерой абсолютной ошибки 
предсказания. Рассмотренный выше алгоритм реа-
лизован на языке программирования Python с ис-
пользованием библиотеки Scikit-learn [13].

Отметим, что обучение моделей, основанных 
на линейной регрессии, гребневой регрессии, лас-
со регрессии, elastic net, решающем дереве или ме-
тоде байесовской регрессии занимает несколько 
секунд на обычном ноутбуке. Для методов гради-
ентного бустинга, случайного леса и опорных век-
торов время обучения модели увеличивается до 
3—5 минут. Наибольшее время требуется для об-
учения нейронной сети — 10 минут (4000 эпох).

Результаты и обсуждение

Сначала изучим влияние постороннего шума 
на точность оценки для случая прямоугольного 

спектра. На рис. 3 сравниваются ошибки оценок 
(RMSE) для разных методов машинного обучения 
при разном уровне постороннего шума.

По приведенным диаграммам можно видеть, 
что методы, основанные на линейной регрессии, 
а также методы байесовской регрессии и опор-
ных векторов демонстрируют схожие результаты 
по точности оценки долей воды до и после зоны 
притока. Таким образом, использование регуляри-
заторов (L2, L1 и их смеси) в линейной регрессии 
слабо влияет на точность предсказания долей во-
ды. Метод с одним решающим деревом показыва-
ет чуть более слабые результаты по точности при 
наличии постороннего шума. В то же время, ме-
тоды градиентного бустинга и случайного леса, а 
также нейронная сеть дают существенное улучше-
ние точности, особенно после притока. 

Далее, сравним эффективность методов ма-
шинного обучения для разных форм спектра сиг-
нала источника без учета постороннего шума. В 
[7—9] рассмотрен прямоугольный спектр в интер-
вале 2—15 кГц. В этой работе добавлены наборы 
данных с убывающим степенным спектром и спек-
тром с локальным максимумом. Результаты тести-
рования на этих наборах данных с различными 
формами спектра сигнала от источника показали, 
что для всех типов спектра RMSE примерно оди-
накова. При этом наилучшие результаты демон-
стрируют случайный лес, градиентный бустинг и 
нейронная сеть со значением RMSE в отсутствии 
постороннего шума от 0,7% до 1,5% после зоны 
притока и от 4% до 6% — до зоны притока. Таким 
образом, форма спектра сигнала источника оказы-
вает слабое влияние на ошибку оценки доли воды 
в скважине.

Проанализируем влияние наличия корпуса аку-
стического прибора на точность оценки фазового 
состава. Тестирование на наборе данных с учетом 

Рис.  3.  RMSE для прямоугольного спектра при разном уровне постороннего шума: слева — после зоны притока,  справа — до зоны 
притока.  Расшифровка названий методов представлена в разделе «☺Материалы и методы»
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прибора в скважине показывает, что в отсутствии 
постороннего шума RMSE увеличивается прибли-
зительно от 1% до 2% после зоны притока и от 
4—6% до 5—7% до зоны притока по сравнению с 
данными без учета прибора. Добавление посторон-
него шума увеличивает это отличие до 3 процент-
ных пунктов до зоны притока.  Поэтому, можно 
заключить, что учет прибора приводит к вполне 
приемлемому ухудшению точности оценки фазо-
вого состава.

В заключение изучим насколько падает точ-
ность интерпретации для случая, когда тестовая 
и обучающая выборки формируются по отличаю-
щимся наборам варьируемых параметров. Для это-
го был сгенерирован дополнительный набор дан-
ных аналогично ранее приведенной процедуре. В 
нем доли воды варьируются от 13% до 91% с ша-
гом 13%, а ширина зоны прорыва — от 0,8 до 3,2 м 
с шагом 0,8 м; для параметра породы взято 2 зна-
чения (отличающихся от исходных в обучающей 
выборке). При переборе всех комбинаций варьи-
руемых параметров в этом наборе данных с учетом 
того, что каждому сценарию назначается три вари-
анта координат точек регистрации, получается 504 
различных сценария. В качестве обучающей вы-
борки для алгоритма машинного обучения берутся 

те же 60% от ранее сформированного основного 
набора данных. Тестовой выборкой служит либо 
оставшиеся 40% основного набора, либо дополни-
тельный набор данных.

На рис. 4, рис. 5 сравниваются точности оценок 
долей воды на основном и дополнительном тесто-
вых наборах данных. Из них видно, что после зоны 
притока RMSE на дополнительном наборе данных 
увеличивается примерно на 0,5—1,5 процентных 
пункта по сравнению с основным, например для 
нейронной сети в отсутствии постороннего шума 
ошибка увеличивается с 1,1% до 1,9%. Интересно 
отметить, что до зоны притока наблюдается разное 
поведение RMSE при разных уровнях посторонне-
го шума: ошибка возрастает или падает для посто-
роннего шума 0% и 25%, соответственно. 

Исходя из приведенных результатов, можно 
сделать вывод, что построенные модели машин-
ного обучения демонстрируют хорошую точность 
предсказания и на наборе данных, посчитанном с 
другими значениями физических параметров.

Заключение

В работе рассмотрены различные модели ма-
шинного обучения с целью улучшения точности 
предложенного в [9] подхода интерпретации аку-

Рис. 4. Сравнение RMSE для основного и дополнительного наборов данных (после зоны притока): слева — слу-
чайный лес,  посередине — градиентный бустинг,  справа — нейронная сеть

Рис. 5. Сравнение RMSE для основного и дополнительного наборов данных (до зоны притока): слева — слу-
чайный лес,  посередине — градиентный бустинг,  справа — нейронная сеть
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стического шума, вызываемого фильтрацией флю-
ида через пористую среду.

В качестве данных для обучения и тестирования 
использованы акустические поля, рассчитанные 
прямым моделированием для большого количе-
ства сценариев. При этом наборы данных фор-
мировались с учетом или без учета акустического 
прибора, с различной формой спектра источни-
ка, и с добавлением искусственного постороннего 
шума к сигналу. Для тестирования был также по-
строен набор данных на основе сценариев с отли-
чающимися от обучающей выборки варьируемыми 
параметрами.

Из десяти моделей машинного обучения ото-
браны те, которые показали наилучший результат, 
а именно: градиентный бустинг, случайный лес и 
нейронная сеть. В отсутствии постороннего шума в 
сигнале прибора соотношения долей воды и нефти 
оцениваются с абсолютной ошибкой в доле воды 
1% после зоны притока и 4-6% в зоне до притока. 
Добавление постороннего шума до 25% в интер-
претационную модель может увеличить ошибку до 
2.5% после зоны притока и до 13% до притока.

Изучение влияния факторов, затрудняющих 
интерпретацию регистрируемого шума, позволило 
выявить, что форма спектра сигнала от источни-
ка почти не влияет на точность оценки фазового 
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состава (в работе она предполагается известной и 
одинаковой для обучающей и тестовой выборок), 
в то время как наличие корпуса акустического 
прибора в скважине увеличивает абсолютную ве-
личину ошибки предсказания на 0,5—3 процент-
ных пункта в зависимости от уровня постороннего 
шума, искажающего сигнал.

Построенные модели также показывают хоро-
шие результаты интерпретации на наборе данных, 
для формирования которого использовались сце-
нарии с другим набором значений долей воды в 
скважине и другими значениями ширины зоны 
прорыва воды, по сравнению с обучающими дан-
ными.

Полученные результаты свидетельствуют о 
том, что для предложенного в [9] подхода мож-
но построить достаточно точные предсказатель-
ные модели, причем устойчивые к ряду факторов, 
затрудняющих интерпретацию. Это позволяет рас-
сматривать данный подход как основу для разра-
ботки методов оценки параметров фазового соста-
ва флюида в скважине на основе полевых данных.
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