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Несмотря на внушительный перечень примеров интеграции теории распознавания образов
в различные мероприятия при освоении месторождений нефти и газа, авторы предлагают
принципиально новый подход применения искусственного интеллекта. В работе подробно
рассматривается алгоритм поиска зон экстремальности, основанный на дискретном
математическом анализе (ДМА) – применительно к задаче выявления геологических опасностей.
Применение метода показано на моделях физических свойств пород, восстановленных по данным
сейсморазведки. Потенциально он так же может быть применен и непосредственно на волновом
сейсмическом поле для выявления объектов.
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Введение

Важным этапом освоения нефтегазовых шель-
фовых месторождений является разработка и оп-
тимизация плана эксплуатационного бурения.
Для эффективного планирования работ по обу-
стройству месторождения, в том числе для пла-
нирования эксплуатационного бурения, необходи-
мо предварительно провести оценку инженерно-
геологических условий в верхней части разре-
за (ВЧР), выявить объекты в ВЧР, являющиеся
потенциально неблагоприятными для проведения
буровых работ (так называемые опасности), а так-
же выполнить детальный прогноз потенциальных
рисков вдоль стволов проектируемых скважин
[Marsset и др., 2012]. Из-за малого объема разве-
дочных скважин и геолого-геофизических сква-
жинных исследований на шельфе, основным ис-
точником информации о строении недр на шель-
фовых месторождениях являются материалы ди-
станционных исследований, в первую очередь,
данные сейсморазведки.

В настоящее время активно развиваются ме-
тодики автоматического выявления и классифи-

∗Контакт: shm@gcras.ru

кации геологических объектов (разломов, границ
раздела сред) по сейсмическим данным при по-
мощи алгоритмов системного анализа, в том чис-
ле алгоритмов машинного обучения [Jaglan и др.,
2021; Sacrey и Roden, 2018]. Очевидно, что такие
алгоритмы могут также оказаться эффективными
в части распознавания и оконтуривания потенци-
ально опасных объектов и зон повышенного риска
для бурения по сейсмическим разрезам.

Несмотря на внушительный перечень примеров
интеграции теории распознавания образов в раз-
личные мероприятия при освоении месторожде-
ний нефти и газа, авторы данной работы пред-
лагают принципиально новый подход применения
искусственного интеллекта.

В работе подробно рассматривается один из ал-
горитмов системного анализа – алгоритм поис-
ка зон экстремальности, основанный на дискрет-
ном математическом анализе (ДМА) – примени-
тельно к задаче выявления геологических опасно-
стей. Эффективность алгоритма проиллюстриро-
вана на модельных данных – моделях верхней ча-
сти геологического разреза (до 100 м по грунту), с
потенциально опасными элементами для бурения,
которые были построены по результатам интер-
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претации 2D высокочастотных сейсмических дан-
ных МОВ (метода отраженных волн), полученных
в условиях мелководного Арктического шельфа.
Несмотря на то, что применение метода показано
на моделях физических свойств пород, восстанов-
ленных по данным сейсморазведки, потенциально
он так же может быть применен и непосредствен-
но на волновом сейсмическом поле для выявления
объектов.

1 Алгоритм поиска зон экстре-
мальности

Алгоритм поиска зон экстремальности реализу-
ется в рамках искусственного интеллекта и нечет-
кой логики на основе дискретного математиче-
ского анализа (ДМА) [Agayan и др., 2018]. Дис-
кретный математический анализ (ДМА) – это
метод анализа дискретных данных, основанный
на нечетких аналогах понятий классического ма-
тематического анализа: предела, непрерывности,
гладкости, связности, монотонности, экстремума
и т.д. Предлагается для анализа дискретных дан-
ных воспользоваться классической непрерывной
математикой, заменив в ней фундаментальные ос-
новы нечеткими моделями их дискретных анало-
гов. Поиск зон экстремальности в рамках ДМА
предлагается осуществить с помощью алгоритма
DPS (Discrete Perfect Sets).

1.1 Алгоритм DPS

Пусть (𝑋,𝑑) – конечное метрическое простран-
ство, 𝐴,𝐵 ⊂ 𝑋 и 𝑥 ∈ 𝑋.

Плотность 𝑃 (𝐴,𝑥) на множестве 𝑋 – это отобра-
жение произведения 2𝑋 ×𝑋 в R, возрастающее по
первому аргументу:

∀ 𝑥,𝐴 ⊂ 𝐵⇒ 𝑃 (𝐴,𝑥) ≤ 𝑃 (𝐵,𝑥).

Значение 𝑃 (𝐴,𝑥) называется плотностью под-
множества 𝐴 в 𝑥 и в дальнейшем будет обозна-
чатся через 𝑃𝐴(𝑥).

Подмножество 𝐴 называется 𝛼-совершенным
в 𝑥 для 𝛼 > 0, если

𝐴 = {𝑥 ∈ 𝑋 : 𝑃𝐴(𝑥) ≥ 𝛼}.

Процесс построения в 𝑋 максимального 𝛼-
совершенного подмножества 𝑋(𝛼) называется ал-
горитмом DPS (Discrete Perfect Sets) и получается
в результате пересечения

𝑋(𝛼) = ∩∞𝑘=1𝑋
𝑘(𝛼),

где
𝑋𝑘+1(𝛼) = {𝑥 ∈ 𝑋𝑘(𝛼) : 𝑃𝑋𝑘(𝛼)(𝑥 ≥ 𝛼}.

Пересечение ∩∞𝑘=1 обязательно достигается, по-
тому что всегда является конечным в силу конеч-
ности 𝑋 и вложенности 𝑋𝑘+1(𝛼) в 𝑋𝑘(𝛼) при всех
𝑘 = 0,1, . . . .

Если понимать плотность 𝑃𝐴(𝑥) как меру пре-
дельности точки 𝑥 для множества 𝐴 и считать все
точки с плотностью большей или равной 𝛼 пре-
дельными для 𝐴, то множество 𝑋(𝛼) будет сов-
падать с множеством своих предельных точек.
В этом смысле 𝑋(𝛼) является аналогом топологи-
ческого совершенного множества. Отсюда назва-
ние алгоритма Discrete Perfect Sets.

Выбор уровня 𝛼 сильно влияет на результат ра-
боты алгоритма DPS. Удобным инструментом для
выбора уровня 𝛼 являются нечеткие сравнения
[Agayan и др., 2018]. Они позволяют эффективно
строить уровень предельности так, чтобы резуль-
таты DPS действительно были плотны на общем
фоне.

Нечеткое сравнение 𝑛(𝑎,𝑏) двух неотрицатель-
ных чисел 𝑎 и 𝑏 есть мера превосходства чис-
ла 𝑏 над числом 𝑎, выраженная в шкале отрезка
[−1, 1]:

𝑛(𝑎,𝑏) = mes(𝑎 < 𝑏) ∈ [−1, 1] (1)

Нечеткое сравнение числа 𝑎 и конечного мно-
жества 𝐵 (𝑎 ∈ R+,𝐵 ⊂ R

+) можно определить как
среднее нечетких сравнений 𝑎 со всеми числами
из 𝐵:

𝑛(𝑎,𝐵) =
∑︀

𝑏∈𝐵𝑛(𝑎,𝑏)
|𝐵|

, 𝑛(𝐵,𝑎) =
∑︀

𝑏∈𝐵𝑛(𝑏,𝑎)
|𝐵|

и понимать их как меру минимальности
mesmin𝐵 𝑎 и меру максимальности mesmax𝐵 𝑎
числа 𝑎 на фоне 𝐵:

mesmin𝐵 𝑎 = 𝑛(𝑎,𝐵), mesmax𝐵 𝑎 = 𝑛(𝐵,𝑎). (2)

Мера максимальности mesmax𝐵 𝑎 дает возмож-
ность сформулировать необходимое требование к
результату алгоритма DPS: его плотность в каж-
дой своей точке должна быть значительной (до-
статочно максимальной) на фоне 𝑋.

Для этого сначала рассчитывается плотность
всего пространства 𝑋 во всех его точках

𝑃𝑋(𝑋) = {𝑃𝑋(𝑥) : 𝑥 ∈ 𝑋} .

Это «фон 𝑋». Если 𝛽 ∈ [−1, 1] – необходимый
уровень экстремальности плотности 𝑃 на фоне 𝑋,
то непосредственный уровень 𝛼 = 𝛼(𝛽) для 𝑃 од-
нозначно определяется по 𝛽 из уравнения

𝑛(𝑃𝑋(𝑋),𝛼) = 𝛽, (3)

поскольку соответствие 𝛼→ 𝑛(𝑃𝑋(𝑋),𝛼) непрерыв-
но и монотонно. Решать уравнение (3) можно ме-
тодом деления отрезка пополам.
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Таким образом, алгоритм DPS должен най-
ти в 𝑋 подмножество 𝑋(𝛽), 𝛽-экстремально 𝑃 -
плотное на общем фоне 𝑋 в каждой своей точке:

𝑥 ∈ 𝑋(𝛽)↔ 𝑛(𝑃𝑋(𝑋), 𝑃𝑋(𝛽)(𝑥)) ≥ 𝛽↔ 𝑃𝑋(𝛽)(𝑥) ≥ 𝛼(𝛽).

1.2 Алгоритм FDPS (функциональный DPS)

Функциональной FDPS связан со специальной
плотностью 𝑃𝐴(𝑥) = 𝑃 (𝐴,𝑥,𝜙,𝑟), в основе которой
лежит функция 𝜙: 𝑋 → [0, 1] и локализация ра-
диуса 𝑟:

𝑃𝐴(𝑥) =
∑︀
𝜙(𝑦) : 𝑦 ∈ 𝑆𝐴(𝑥,𝑟)
|𝑆𝐴(𝑥,𝑟)|

, (4)

где 𝑆𝐴(𝑥,𝑟) – замкнутый шар в 𝐴 с центром в 𝑥
радиуса 𝑟:

𝑆𝐴(𝑥,𝑟) = {𝑦 ∈ 𝐴 :
⃦⃦⃦
𝑥 − 𝑦

⃦⃦⃦
≤ 𝑟}.

Результат 𝑋(𝛼) работы такого алгоритма FDPS
представляет собой максимальное подмножество
в 𝑋, на котором функция 𝜙 𝑟-локально в среднем
≥ 𝛼.

Вес 𝜙 можно считать неотрицательным релье-
фом на 𝑋. Алгоритм FDPS эффективно ищет ос-
нования его возвышенностей, что имеет фунда-
ментальное значение в анализе данных, в частно-
сти, в анализе временных рядов.

1.3 Алгоритм VDPS (векторный DPS)

На конечном метрическом пространстве (𝑋,𝑑)
задано несколько неотрицательных функций 𝜙𝑖 |𝑛1.
Требуется найти зоны аномальности, в которых
каждая из функций имеет возвышенность.

Для решения поставленной задачи для каж-
дой функции 𝜙𝑖 выбираем характерную для нее
плотность 𝑃 𝑖

𝐴(𝑥) = 𝑃 (𝐴,𝑥,𝜙𝑖 , 𝑟) (4) и соответствую-
щий уровень экстремальности 𝛼𝑖 > 0. Пусть 𝛼 =
{𝛼1, . . . ,𝛼𝑛}.

Подмножество 𝐴 называется 𝛼-совершенным
в 𝑥 для 𝛼𝑖 > 0, 𝑖 = 1, . . . ,𝑛, если

𝐴 = {𝑥 ∈ 𝑋 : 𝑃 𝑖
𝐴(𝑥) ≥ 𝛼𝑖 , 𝑖 = 1, . . . ,𝑛}.

Процесс построения в 𝑋 максимального
𝛼-совершенного подмножества 𝑋(𝛼) осуществ-
ляется обычным алгоритмом DPS и получается
в результате пересечения

𝑋(𝛼) =∩∞𝑘=1𝑋
𝑘(𝛼),

где

𝑋𝑘+1(𝛼) = {𝑥 ∈ 𝑋𝑘(𝛼) : 𝑃 𝑖
𝑋𝑘(𝛼𝑖 )

(𝑥) ≥ 𝛼𝑖 , 𝑖 = 1, . . . ,𝑛}.

2 Работа алгоритма VDPS на
модельных данных

2.1 Модели верхней части геологического разреза

Для опробования алгоритма была рассмотрена
выборка двумерных (2D) моделей упругих харак-
теристик (параметров Ламэ) и плотности отло-
жений для верхней части геологического разреза.
Модели были построены по результатам интерпре-
тации реальных 2D данных сейсморазведки высо-
кого и сверхвысокого разрешения (СВР и ССВР
соответственно), полученных в условиях мелко-
водного Арктического шельфа в рамках реко-
гносцировочных инженерно-геофизических изыс-
каний [Колюбакин и др., 2017]. Границы разде-
ла сред в моделях были определены посредством
корреляции осей синфазности отражающих го-
ризонтов (рефлекторов) на суммарных сейсми-
ческих разрезах МОВ-ОГТ (метода отраженных
волн в модификации общей глубинной точки).
Оценки упругих характеристик и плотности для
отложений были получены в результате приме-
нения к сейсмическим данным МОВ-ОГТ дина-
мического инверсионного преобразования. То есть
был осуществлен переход от наблюденных ампли-
туд отраженных сейсмических волн к физическим
параметрам среды, а именно – к динамическим
упругим модулям и плотности отложений. По-
дробное описание методики инверсионного преоб-
разования и оценки свойств среды приводится в
работе [Пирогова и др., 2019].

В качестве основных моделей для опробования
предложенного алгоритма системного анализа бы-
ли выбраны две модели, значительно различаю-
щиеся между собой особенностями геологическо-
го строения. Обе модели содержат потенциально
опасные элементы для проведения буровых работ.
Было установлено, что в районе работ наибольшие
риски связаны с присутствием в разрезе так назы-
ваемых “газовых карманов” – областей повышен-
ного газонасыщения грунтов – и областей распро-
странения реликтовой вечной мерзлоты. При пла-
нировании буровых работ и строительстве сква-
жин стоит учитывать особенности распростране-
ния обоих этих типов геологических опаснотей.
Потенциальные осложения и связанные с этими
типами опасностей риски для проведения буровых
работ на шельфе рассмотрены в работе [Миронюк
и Росляков, 2021]. На рисунках показаны модели
плотности для участка среды с включением веч-
ной мерзлоты (рис. 1) и интервалом повышенного
газонасыщения (рис. 2). Мерзлые грунты характе-
ризуются повышенной плотностью относительно
вмещающих отложений (рис. 1), в то время как
при замещении воды на газ в порах неконсоли-
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Рис. 1: Модель с включением вечной мерзлоты, характеризующейся высокой плотностью
относительно вмещающих отложений.

Рис. 2: Модель с включением газа. Газонасыщенный интервал характеризуется пониженной
плотностью относительно вмещающих отложений.

дированных придонных отложений наблюдается
небольшое уменьшение удельной плотности отло-
жений (рис. 2).

Каждый из объектов представляет собой дву-
мерную сетку размерностью 200× 1972.

2.2 Применение алгоритма VDPS

Для поиска области, в которой наиболее ярко
проявляется вечная мерзлота на первом рельефе
и пониженное содержание газа на втором релье-
фе, первый рельеф заменен на меру максималь-
ности (рис. 3), а второй – на меру минимальности
(рис. 4) (2). Теперь область значений каждого ре-
льефа находится в пределах [0,1], а интересующие
фрагменты имеют достаточно большие значения.

Теперь для запуска алгоритма VDPS требуется
построить плотности на обоих рельефах (рис. 3
и рис. 4):

𝑃 𝑖
𝐴(𝑥, 𝑡) =

∑︀
𝜙𝑖(𝑥, 𝑡)𝛿𝑥(𝑥)𝛿𝑡(𝑡) : 𝑥, 𝑡 ∈ 𝑆𝐴(𝑥, 𝑡, 𝑟𝑥, 𝑟𝑡)∑︀

𝛿𝑥(𝑥)𝛿𝑡(𝑡) : 𝑥, 𝑡 ∈ 𝑆𝑋(𝑥, 𝑡, 𝑟𝑥, 𝑟𝑡)
,

𝑖 = 1,2,

где 𝑆𝐴(𝑥,𝑟) – замкнутый прямоугольник в 𝐴 с цен-
тром в 𝑥, 𝑡:

𝑆𝐴(𝑥, 𝑡, 𝑟𝑥, 𝑟𝑡) = {𝑥, 𝑡 ∈ 𝐴 : |𝑥 − 𝑥| ≤ 𝑟𝑥,
⃒⃒⃒
𝑡 − 𝑡

⃒⃒⃒
≤ 𝑟𝑡},

а 𝛿𝑥(𝑥) и 𝛿𝑡(𝑡) – весовые функции по пространству
и времени:

𝛿𝑥(𝑥) =
{︃ (︁

1− |𝑥−𝑥|𝑟𝑥

)︁𝑝𝑥
, |𝑥 − 𝑥| ≤ 𝑟𝑥

0, |𝑥 − 𝑥| > 𝑟𝑥
,

𝛿𝑡(𝑡) =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
(︂
1− |𝑡−𝑡|𝑟𝑡

)︂𝑝𝑡
,

⃒⃒⃒
𝑡 − 𝑡

⃒⃒⃒
≤ 𝑟𝑡

0,
⃒⃒⃒
𝑡 − 𝑡

⃒⃒⃒
> 𝑟𝑡

,

(5)

𝑝𝑥,𝑝𝑡≥0.

Теперь, выбрав 𝛽 ∈ [−1, 1] и рассчитав 𝛼𝑖 из
уравнений 𝑛(𝑃 𝑖

𝑋(𝑋),𝛼𝑖) = 𝛽, 𝑖 = 1,2 (3), можно за-
пустить векторный VDPS. На рис. 5 приведен гра-
фик зависимости размера аномальной области от
параметра 𝛽 (𝑟𝑥 = 5, 𝑟𝑡 = 3, 𝑝𝑥 = 15, 𝑝𝑡 = 10).

Как видно из графика есть три области ста-
бильности размера области: 𝛽 ∈ [−0,36, −0,29],
𝛽 ∈ [−0,28, −0,07], 𝛽 ∈ [−0,06, 0,05]. На рис. 6 при-
ведены характерные формы и размеры для каж-
дой области.

2.3 Критерий качества

Методы ДМА позволяют по-разному оценить
качество 𝑄(𝑃 ,𝛽) работы алгоритма DPS как пре-
имущество результата 𝑋𝑃 (𝛽) над дополнением
𝑋𝑃 (𝛽) [Agayan и др., 2021]. В статье рассмот-
рен следующий вариант 𝑄(𝑃 ,𝛽): обозначим через
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Рис. 3: Мера максимальности для модели включением вечной мерзлоты,
соответствует модели представленной на рис. 1

Рис. 4: Мера минимальности для модели с включением газа,
соответствует модели представленной на рис. 2

𝑀(𝑃 ,𝛽) (𝑀(𝑃 ,𝛽)) средние плотности 𝑋𝑃 (𝛽) (𝑋𝑃 (𝛽))
в своих точках, тогда 𝑄(𝑃 ,𝛽) есть результат их
нечеткого сравнения (1)

𝑄(𝑃 ,𝛽) = 𝑛
(︁
𝑀(𝑃 ,𝛽),𝑀(𝑃 ,𝛽)

)︁
.

В случае алгоритма VDPS критерий качества
приобретает вид

𝑄(𝑃 ,𝛽) = *𝑚𝑖=1
(︁
𝑛
(︁
𝑀𝑖(𝑃𝑖 ,𝛽),𝑀𝑖(𝑃𝑖 ,𝛽)

)︁)︁
,

где * – обычное суммирование или нечеткая дизъ-
юнкция [Аверкин и др., 1986], 𝑀𝑖(𝑃𝑖 ,𝛽) – сред-
няя плотность решения 𝑋𝑃𝑖 (𝛽)

(︁
𝑀𝑖(𝑃𝑖 ,𝛽) – средняя

плотность 𝑋𝑃𝑖 (𝛽)
)︁
, 𝑚 – количество рельефов.

На рис. 7 показана зависимость качества кла-
стеризации в зависимости от 𝛽. Как видно из
графика наилучшее качество достигается при
𝛽 ∈ [−0,01, 0,05].

Обсуждение

Одним из основных параметров алгоритма
VDPS является весовая функция (5), которая
в свою очередь зависит от параметров окна обзо-
ра 𝑟𝑥, 𝑟𝑡, 𝑝𝑥, 𝑝𝑡. При построении зон аномальности
на рис. 6 использовались следующие параметры:
𝑟𝑥 = 5, 𝑟𝑡 = 3, 𝑝𝑥 = 15, 𝑝𝑡 = 10. В табл. 1 приведе-
на зависимость характерных размера кластера от
параметров окна и уровня экстремальности 𝛽.

Как видно из таблицы при исследуемых па-
раметрах есть три характерных размера класте-
ра, при этом наивысшее качество достигается при

размере кластера ∼ 3600. На рис. 8 показано влия-
ние параметров окна на размер и форму итогового
кластера высшего качества.

Анализ итогов показывает, что при заданных
параметрах получаются кластеры приблизитель-
но одинакового размера. Но при более высоких
показателях степени 𝑝𝑥 и 𝑝𝑡 для достижения это-
го требуется больший уровень экстремальности 𝛽,
а результат получается тоньше (качественнее).

Заключение

Разработанный подход позволит извлечь из раз-
нородных данных информацию, интерпретация
которой может служить основой для оптимизации
дальнейших производственных работ. Кроме того,
представится возможной не только оценка произ-
водительности имеющихся скважин месторожде-
ния на этапах разведки и разработки, но и состав-
ление прогноза производительности новых сква-
жи н путем интерполяции, что позволит суще-
ственно сократить финансовые и трудовые затра-
ты на производстве.

Признательность

Статья написана при поддержке РНФ № 19-77-
10062 «Оценка рисков при бурении на основе гео-
физических данных, геомеханического моделиро-
вания и методов системного анализа».
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Рис. 5: Зависимость размера аномальной искомой области от 𝛽.

Рис. 6: а – размер аномальной области 249889 точек (𝛽 = −0,34); б – размер аномальной области
44352 точек (𝛽 = −0,16); в – размер аномальной области 3563 точек (𝛽 = 0,02)

Рис. 7: Зависимость 𝑄(𝑃 ,𝛼) от 𝛽
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Таблица 1: Зависимость размера кластера от параметров алгоритма VDPS

Размер кластера

№ 𝑟𝑥 𝑟𝑡 𝑝𝑥 𝑝𝑡 ∼ 250,000 ∼ 45,000 ∼ 3600

1 5 3 0 0 𝛽 ∈ [−0,63, −0,598] 𝛽 ∈ [−0,58, −0,49] 𝛽 ∈ [−0,45, −0,44]
2 5 3 1 1 𝛽 ∈ [−0,62, −0,58] 𝛽 ∈ [−0,57, −0,46] 𝛽 ∈ [−0,44, −0,40]
3 5 3 2 2 𝛽 ∈ [−0,61, −0,57] 𝛽 ∈ [−0,56, −0,43] 𝛽 ∈ [−0,41, −0,36]
4 5 3 4 4 𝛽 ∈ [−0,56, −0,51] 𝛽 ∈ [−0,50, −0,36] 𝛽 ∈ [−0,37, −0,25]
5 5 3 8 8 𝛽 ∈ [−0,45, −0,39] 𝛽 ∈ [−0,38, −0,20] 𝛽 ∈ [−0,19, −0,07]
6 5 3 10 5 𝛽 ∈ [−0,47, −0,41] 𝛽 ∈ [−0,40, −0,23] 𝛽 ∈ [−0,22, −0,10]
7 5 3 15 10 𝛽 ∈ [−0,36, −0,29] 𝛽 ∈ [−0,28, −0,07] 𝛽 ∈ [−0,06, 0,05]
8 5 3 15 15 𝛽 ∈ [−0,34, −0,26] 𝛽 ∈ [−0,25, −0,05] 𝛽 ∈ [−0,04, 0,07]

Рис. 8: а – размер аномальной области 3963 точек (набор параметров № 2 из табл. 1, 𝛽 = −0,42);
б – размер аномальной области 3584 точки (набор параметров № 5 из табл. 1, 𝛽 = −0,11);
в – размер аномальной области 3502 точки (набор параметров № 7 из табл. 1, 𝛽 = 0,05)
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extremity zones, based on discrete mathematical analysis (DMA), as applied to the problem of
identifying geological hazards. The application of the method is shown on models of the physical
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