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Abstract	
In	this	paper	an	approach	for	automatic	interpretation	of	echograms	based	on	machine	learning	methods	is	presented.	The	relevance	is	related	

to	the	fact	that	for	some	fields	in	Western	Siberia	there	remains	a	mechanized	well	stock,	where	pressure	sensors	in	the	telemetry	system	tend	

to	fail.	The	experimental	results	show	that	the	proposed	approach	provides	an	accurate	detection	of	the	well	liquid	level	depth	to	reduce	the	risks	

of	pump	failure,	as	well	as	it	is	applicable	in	the	task	of	monitoring	the	reliability	of	echogram	interpretation	to	increase	the	efficiency	of	field	

development.

Materials	and	methods

The	developed	approach	is	based	on	the	convolutional	neural	network	
model.	The	U-Net	architecture	is	adapted	to	the	structure	of	the	input	
data	and	the	problem	being	solved.	The	approbation	was	carried	out	on	
production	data	from	individual	fields	in	Western	Siberia.
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Аннотация	
Описан	подход	по	автоматизации	определения	динамического	уровня	жидкости	в	скважине	методом	эхометрирования	

с	применением	алгоритмов	машинного	обучения.	Актуальность	связана	с	тем,	что	на	отдельных	месторождениях	Западной	

Сибири	остается	механизированный	фонд	скважин,	на	которых	выходят	из	строя	датчики	давления	в	телеметрической	

системе.	 Результаты	 апробации	 реализованного	 подхода	 на	 промысловых	 данных	 позволяют	 сделать	 вывод	

о	 его	 применимости	 в	 задаче	 контроля	 достоверности	 интерпретации	 эхограмм,	 что	 поможет	 снизить	 риски	 потери	

дорогостоящего	насосного	оборудования	и	повысить	эффективность	разработки	месторождения.	

Материалы	и	методы

Разработанный	подход	основан	на	модели	сверточной	нейронной	
сети.	Архитектура	U-Net	адаптирована	под	особенности	входных	
данных	и	решаемой	задачи.	Апробация	проведена	на	промысловых	
данных	отдельных	месторождений	Западной	Сибири.
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Введение

Уровнем	жидкости	в	скважине	называет-
ся	 расстояние	 от	 устья	 до	 уровня	 жидкости	
в	 межтрубном	 пространстве	 [1].	 Величина	
уровня	 жидкости	 в	 нефтяной	 скважине	 яв-
ляется	 одним	 из	 важнейших	 параметров,	
который	 контролируют	 в	 процессе	 эксплу-
атации	 для	 прогнозирования/интенсифи-
кации	 добычи,	 а	 также	 для	 планирования	
и	 проведения	 различных	 мероприятий.	
Определение	уровня	жидкости,	как	правило,	
осуществляется	периодически	в	тех	случаях,	
когда	неисправен	датчик	давления	на	прие-
ме	 механизированной	 скважины	 с	 установ-
кой	 электроцентробежного	 насоса	 (УЭЦН)	
и	 в	 скважинах	 со	 штанговыми	 насосными	
установками	(ШГН),	в	которые	не	спущен	дат-
чик	давления	на	кабеле/проволоке.	На	осно-
ве	полученного	значения	уровня	с	помощью	
известных	 математических	 моделей	 много-
фазных	 течений	 [2]	 осуществляется	 расчет	
забойного	давления.

Измерение	 статического	 уровня	 в	 оста-
новленных	скважинах	и	динамического	уров-
ня	в	работающих	скважинах	используется	при	
выборе	глубинного	насосного	оборудования,	
определения/контроля	 его	 режима	 работы	
и	 глубины	 спуска	 в	 скважину	 [1].	 Если	 ско-
рость	откачки	жидкости	из	ствола	скважины	
насосом	 превышает	 скорость	 притока	 флю-
ида	 из	 пласта,	 то	 наблюдается	 увеличение	
динамического	уровня,	что	приводит	к	паде-
нию	давления	на	приеме	насоса.	Дальнейшее	
увеличение	динамического	уровня	приведет	
к	срыву	подачи.	Если	аварийное	отключение	
не	сработает,	работа	насоса	в	режиме	сухо-
го	 трения	 приведет	 к	 повреждению	деталей	
и	потере	дорогостоящего	оборудования.	

Одним	из	основных	методов	определения	
уровня	жидкости	 в	межтрубном	пространстве	
скважин,	не	оборудованных	датчиками	давле-
ния,	 является	 эхометрирование.	 При	 данном	
исследовании	 на	 устье	 скважины	 создается	
акустический	 импульс	 и	 с	 помощью	 эхоло-
та	 регистрируется	 отклик	 от	 границы	 разде-
ла	 «газ-жидкость»	 (динамического	 уровня).	
Пример	 эхограммы	 с	 однозначным	 откликом	
от	 границы	раздела	 «газ-жидкость»	 приведен	
на	 рисунке	 1.	 Интерпретация	 эхограммы	 за-
ключается	в	том,	что	на	графике	определяется	
время	пробега	звуковой	волны	с	момента	соз-
дания	импульса	на	устье	скважины	до	прихода	
значимого	отклика,	т.	е.	от	динамического	уров-
ня	жидкости	в	межтрубном	пространстве	сква-
жины.	На	основе	полученного	времени	пробега	
по	 результатам	 интерпретации	 эхограммы	 [1]	
и	принятой	величины	скорости	звука	[3–6]	рас-
считывается	динамический	уровень.

Процесс	 интерпретации	 эхограмм	
в	 большинстве	 случаев	 не	 автоматизирован	
и,	как	правило,	выполняется	специалистами	
по	исследованиям	скважин	вручную.	При	на-
личии	 значительного	количества	измерений	
на	большом	фонде	скважин	этот	процесс	мо-
жет	 потребовать	 существенных	 временных	
затрат	при	выполнении	расчетов.	Кроме	того,	
интерпретация	 значительного	 массива	 дан-
ных	может	сопровождаться	ошибками	со	сто-
роны	специалистов,	в	том	числе	по	причине,	
связанной	с	субъективностью	или	отсутстви-
ем	соответствующего	опыта.	В	данной	работе	
описан	алгоритм	на	основе	методов	машин-
ного	обучения,	разработанный	с	целью	соз-
дания	системы	по	автоматической	интерпре-
тации	 промысловых	 исследований	 методом	
эхометрирования	 для	 повышения	 скорости	
и	достоверности	определения	динамическо-
го	уровня	жидкости	в	скважине.

Обзор	существующих	подходов	

по	автоматической	интерпретации	

эхограмм

Исследование	 методом	 эхометрирова-
ния	может	давать	неоднозначный	результат.	
Определение	 значимого	 отклика	 от	 уровня	
жидкости	может	 быть	 осложнено	 зашумлен-
ностью	графика	амплитуды.	На	акустический	
сигнал	также	влияют	колебания	колонны	на-
сосно-компрессорной	 трубы	 (НКТ),	 отраже-
ние	сигнала	от	неоднородностей	затрубного	
пространства,	 отражения	 от	 муфт	 НКТ,	 аку-
стический	шум	насоса	[7].	Поэтому	большин-
ство	работ	по	автоматическому	определению	
уровня	жидкости	в	скважине	посвящено	пре-
добработке	 сигнала	 и	 дальнейшему	 вычис-
лению	искомого	 значения	времени	пробега	
сигнала.	Другим	направлением	исследования	
является	 разработка	 методов	 по	 определе-
нию	скорости	звука,	поскольку	установлено,	
что	она	зависит	от	свойств	газа	в	затрубном	
пространстве	[3–6,	8],	однако	это	большая	за-
дача,	которая	требует	отдельного	рассмотре-
ния.	В	данной	работе	решается	задача	авто-
матизированного	поиска	значимого	отклика	
на	эхограмме.	

В	 статье	 [9]	 для	 определения	 времени	
прохождения	сигнала	от	источника	до	уровня	
жидкости	сравнивают	два	подхода.	В	первом	
проводят	предобработку	данных	эхограммы,	
а	именно,	удаление	шума,	с	помощью	преоб-
разования	Фурье.	Далее	на	полученном	ряде	
ищут	 пики	 амплитуды	 и	 расстояние	 между	
пиками	 принимают	 за	 искомую	 величину.	
Во	 втором	 подходе	 пики	 ищут	 на	 графике	
автокорреляции	 [10]	 эхограммы	 с	 различ-
ными	смещениями.	Смещение,	при	котором	

значение	автокорреляции	максимально,	 со-
ответствует	 искомому	 значению.	 Показано,	
что	 при	 наличии	 шума	 второй	 подход	 дает	
более	точные	результаты,	так	как	на	графике	
автокорреляции	пики	имеют	более	высокие	
значения	по	амплитуде.

Авторы	Zhou	W.	и	др.	проводят	серию	ис-
следований	[11–13]	по	определению	динами-
ческого	уровня	жидкости	в	скважине.	В	ста-
тье	[11]	устанавливается	связь	между	уровнем	
жидкости	и	резонансной	частотой	звукового	
поля	трубы,	согласно	теории	резонанса	воз-
душного	столба	в	трубе.	В	работе	[12]	приме-
няются	свeрточные	фильтры	для	уменьшения	
влияния	шума	при	решении	задачи	и	опреде-
ляют	резонансную	частоту	с	помощью	оценки	
спектральной	 плотности	 мощности	 методом	
Уэлча	 [14].	 Продолжая	 свою	 работу	 в	 статье	
[13],	 авторы	 используют	 преобразование	
Фурье	и	улучшают	точность	определения	ди-
намического	уровня.	

В	 статье	 [8]	 авторы	 строят	 вейвлет-
преобразование	сигнала,	после	чего	вычис-
ляют	Ганкелеву	матрицу	для	коэффициентов	
преобразования	[15]	и	находят	ее	ранг	с	по-
мощью	сингулярного	(SVD)	разложения.	Ранг	
Ганкелевой	 матрицы	 равен	 длине	 периода	
в	исходном	сигнале	и,	таким	образом,	опре-
деляет	положение	искомого	отклика.

Эти	 исследования	 свидетельствуют	
об	 актуальности	 задачи	 определения	 ди-
намического	 уровня	 с	 использованием	
эхометрирования	 и	 подтверждают	 возмож-
ность	 автоматизации	 процесса	 интерпре-
тации	 эхограмм.	 Однако	 разработанные	
методы	являются	аналитическими	и	требуют	
адаптации	значений	параметров	под	каждый	
новый	набор	данных.	Недостатком	подхода	[8]	
является	 также	 большая	 вычислительная	
сложность	 построения	 Ганкелевой	 матрицы	
и	сингулярного	разложения,	что	делает	метод	
неприменимым	в	задаче	разработки	эффек-
тивного	 и	 быстродействующего	 алгоритма	
автоматической	интерпретации.	Для	устране-
ния	ограничений	аналитических	алгоритмов	
в	 данной	 работе	 обсуждаются	 результаты	
апробации	реализованного	подхода	на	осно-
ве	методов	машинного	обучения.

Описание	разработанного	подхода

В	 терминах	 машинного	 обучения	 поиск	
интервала	отклика	от	динамического	уровня	
на	эхограмме	формулируется	как	задача	сег-
ментации	сигнала	на	две	области	точек:	при-
надлежащих	искомому	отклику	и	остальных.	
Для	обработки	сигналов	широко	применяют-
ся	сверточные	нейронные	сети	(CNN)	[16],	так	
как	они	способны	анализировать	небольшие	

Рис.	1.	Пример	эхограммы
Fig.	1.	Example	of	the	echogram

Рис.	2.	Примеры	неинформативных	эхограмм:	a	—	имеются	
зашумленные	участки	с	высокой	амплитудой	шума,	б	и	в	—	
на	начальном	участке	эхограммы	имеются	аномалии
Fig.	2.	Example	of	incorrect	echograms:	a	–	noisy	regions	with	high	
amplitude,	б	and	в	–	anomaly	shape	of	the	beginning	of	the	signal
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локальные	области	в	упорядоченных	данных	
и	выделять	в	них	особенности.	Среди	извест-
ных	моделей	на	основе	CNN	при	сегментации	
изображений	хорошо	показала	себя	архитек-
тура	U-Net	 [17],	 которая	 представляет	 собой	
два	 последовательных	 блока,	 называемых	
энкодером	 и	 декодером.	 В	 энкодере	 про-
исходит	 выделение	 ключевой	 информации	
из	данных	путем	увеличения	фильтров	сверт-
ки	и	снижения	размерности	входных	данных.	
В	декодере	происходит	генерация	ответа	пу-
тем	уменьшения	фильтров	свертки	и	приве-
дения	данных	к	исходной	размерности.	Зада-
чей	энкодера	является	извлечение	основного	
смысла	из	 данных,	 задачей	 декодера	—	вы-
числение	правильного	ответа	из	выделенной	
энкодером	информации.	

Описанная	архитектура	была	выбрана	для	
реализации	подхода	и	адаптирована	под	осо-
бенности	решаемой	задачи.	Поскольку	вход-
ные	данные	являются	одномерным	массивом	
значений	амплитуды,	энкодер	и	декодер	были	
определены	 на	 основе	 одномерной	 CNN.	
Целевая	переменная	задавалась	как	массив	
из	0	и	1.	Единицы	соответствуют	 тем	момен-
там	времени,	где	наблюдается	отклик	от	ди-
намического	уровня.	В	качестве	функции	по-
терь	была	использована	BCELoss	[18],	то	есть	
для	каждой	точки	решалась	задача	бинарной	
классификации	 принадлежности	 классу	 1.	
Выходом	модели	является	массив	вероятно-
стей	принадлежности	точек	эхограммы	к	ин-
тервалу	отклика.

Обучающая	выборка	для	построения	мо-
дели	машинного	 обучения	 составила	 20	 ты-
сяч	исследований	методом	эхометрирования	
для	скважин	на	ряде	месторождений	Запад-
ной	 Сибири.	 При	 подготовке	 данных	 были	
исключены	неинформативные	исследования,	
примеры	 которых	 приведены	 на	 рисунке	 2.	
Такие	эхограммы	могут	содержать	различные	
шумы	 (рис.	 2а)	 или	 аномалии	 (рис.	 2б,	 2в),	
в	этом	случае	эксперт	делает	вывод	о	невоз-
можности	 однозначного	 определения	 вели-
чины	динамического	уровня.

Путем	 варьирования	 количества	 слоев	
сети,	 гиперпараметров	 свертки,	 шага	 об-
учения	 и	 количества	 эпох	 обучения	 были	
определены	 архитектура	 и	 оптимальные	
гиперпараметры	 разработанной	 модели.	
В	 качестве	 оптимизатора	 был	 использован	
Adam	 [19].	Подбор	основывался	на	 характе-
ре	изменения	функции	потерь	на	обучающей	
и	контрольной	выборках.	На	рисунке	3	при-
веден	 график	 обучения,	 на	 котором	 было	
достигнуто	 наименьшее	 значение	 функции	
потерь	 (0,004637).	 Обучение	 модели	 более	

чем	на	12	эпохах	приводит	к	переобучению,	
когда	функция	потерь	на	контрольной	выбор-
ке	начинает	постепенно	увеличиваться.

После	 получения	 ответа	 модели	 выде-
ляются	 интервалы,	 на	 которых	 вероятность	
превышает	 заданное	 пороговое	 значение.	
В	 случае	 неоднозначности	 среди	 них	 выби-
рается	тот	интервал,	на	котором	достигается	
наибольшее	 значение	вероятности.	Этот	ин-
тервал	определяется	 как	искомый	интервал	
отклика	от	динамического	уровня	жидкости.	

Пример	работы	алгоритма	показан	на	ри-
сунке	4,	где	при	пороговом	значении	0,01	вы-
делено	три	интервала.	Среди	них	отбирается	
третий	интервал,	так	как	на	нем	достигается	
максимальное	значение	вероятности.	

Расчет	динамического	уровня	проводит-
ся	согласно	следующему	алгоритму.	На	двух	
интервалах	 —	 исходном	 отклике	 и	 найден-
ном	 с	 помощью	 модели	 —	 находятся	 точки	
максимума	амплитуды.	Далее	половина	вре-
мени	пробега	сигнала	между	этими	точками	
умножается	 на	 известную	 скорость	 звука.	
Полученное	 значение	 принимается	 за	 ответ	
алгоритма.

Тестирование	подхода	

на	промысловых	данных

Тестирование	 проведено	 на	 выборке,	
состоящей	из	2	тысяч	исследований	методом	
эхометрирования	 для	 добывающих	 меха-
низированных	 скважин	 на	 месторождениях	
Западной	Сибири,	которые	не	были	исполь-
зованы	 во	 время	 обучения	 модели.	 Кроме	
того,	 предварительно	 исключены	 эхограм-
мы,	 на	 которых,	 согласно	 заключению	 экс-
перта,	динамический	уровень	не	выделяется	
однозначно.

Оценкой	 точности	 являлось	 абсолютное	
отклонение	ответа	алгоритма	от	значения	ди-
намического	уровня,	определенного	экспер-
том.	 Для	 интерпретации	 результатов	 тести-
рования	выделены	три	категории	эхограмм.	
На	рисунке	5	приведены	примеры	эхограмм	
из	 каждой	 категории.	 Вертикальной	 линией	
отмечены	точки	максимума,	по	которым	рас-
считывался	динамический	уровень.	

Первую	 категорию	 составляют	 эхограм-
мы,	 для	 которых	 отклонение	 ответа	 алго-
ритма	 находится	 в	 допустимом	 диапазоне	
и	составляет	менее	чем	20	метров	(рис.	5а).	
К	данной	категории	ошибок	относится	боль-
шинство	тестовых	исследований.	

Вторую	 категорию	 составляют	 тесто-
вые	примеры	с	ошибкой	от	20	до	50	метров	
(рис.	5б).	В	данную	группу	попадают	эхограм-
мы,	в	которых	ответ	модели	верен,	но	время	

пробега	импульса	на	основе	точек	максиму-
ма	 амплитуды	 рассчитано	 некорректно.	 Это	
связано	с	тем,	что	отклики	от	уровня	жидкости	
имеют	нестандартную	форму.	Для	устранения	
ошибок	 в	 дальнейшем	 планируется	 рассмо-
треть	подход	на	основе	автокорреляции.

Третью	категорию	составляют	эхограммы	
с	ошибкой	более	чем	на	50	метров	(рис.	5в).	
В	 данных	 примерах	 модель	 выдает	 невер-
ный	ответ,	 выбирая	отклики	от	 конструкции	
скважины,	которые	очень	похожи	на	отклик	
от	 уровня	жидкости.	 Поэтому	 в	 дальнейшем	
планируется	учитывать	в	алгоритме	дополни-
тельную	информацию	об	элементах	конструк-
ции	скважины	(реперы,	муфты	НКТ,	измене-
ния	диаметра	колонны	НКТ	и	др.).	

В	 таблице	 1	 представлены	 результаты	
сравнения	 описанного	 подхода	 (ML)	 с	 раз-
работанным	 ранее	 аналитическим	 методом	
на	основе	автокорреляции	(ACF)	[9].	Показа-
но	распределение	по	трем	категориям.	

Общая	 доля	 эхограмм	 второй	 и	 третьей	
категории	составляет	2	%.	Также	можно	отме-
тить,	что	доля	эхограмм	в	первой	категории	
для	алгоритма	ML	на	20	%	больше	по	 срав-
нению	 с	 алгоритмом	 ACF.	 Таким	 образом,	
можно	сделать	вывод,	что	разработанный	ал-
горитм	 хорошо	 справляется	 с	 поставленной	
задачей	и	оказывается	на	20	%	точнее	алго-
ритма	на	основе	автокорреляции.

Примеры	апробации	

на	промысловых	данных

Реализованный	алгоритм	позволил	обна-
ружить	пример	некорректной	интерпретации	
и	 определения	 заниженной	 величины	 дина-
мического	 уровня	 при	 обработке	 эхограм-
мы	 вручную	 интерпретатором	 сервисной	
компании.	

Для	 иллюстрации	 подхода	 рассмотрены	
исходные	 данные	 по	 нескольким	 исследо-
ваниям	в	скважине	108ХХ	месторождения	Y,	
проведенные	 в	 период	 с	 2021	 по	 2023	 гг.	
На	 рисунке	 6	 приведены	 исходные	 данные	

Рис.	4.	Пример	работы	алгоритма	поиска	границ	интервала	
отклика
Fig.	4.	Example	of	echogram	data	processing	using	the	implemented	
algorithm

Рис.	3.	Изменение	функции	потерь	при	обучении	нейронной	сети
Fig.	3.	Curve	of	the	loss	function	during	neural	network	training

Табл.	1.	Распределение	исследований	
из	тестовой	выборки	по	категориям
Tab.	1.	The	distribution	of	the	echogram	studies	
in	three	groups

Категория ACF,	% ML,	%

Менее	20	м 78 98

От	20	м	до	50	м 15 0,2

Больше	50	м 7 1,8

Выделенные	интервалы
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одного	из	исследований	в	указанный	период	
времени	 с	 двумя	 результатами	 интерпрета-
ции.	Вертикальными	линиями	отмечены	точ-
ки	на	эхограмме,	по	которым	рассчитывается	
время	пробега	звукового	сигнала	и,	соответ-
ственно,	динамический	уровень:	фиолетовой	
линией	—	точка	максимума	на	исходном	им-
пульсе,	красной	линией	—	точка,	выбранная	
интерпретатором	 сервисной	 компании,	 зе-
леной	 линией	—	 точка,	 выбранная	 алгорит-
мом	с	применением	методов	машинного	об-
учения.	Зеленая	линия	расположена	на	точке	
максимума	на	отклике,	тогда	как	красная	на-
ходится	левее	и	приводит	к	определению	за-
ниженного	значения	динамического	уровня.	

На	 рисунке	 7	 приведены	 графики	 изме-
нения	 динамического	 уровня,	 которые	 рас-
считаны	интерпретатором	вручную	(линия	си-
ним	маркером),	 и	 величины	динамического	
уровня,	рассчитанные	с	помощью	алгоритма	
с	применением	методов	машинного	обучения	
(линия	красным	маркером).	Горизонтальной	
линией	отмечена	глубина	спуска	насоса	в	ме-
ханизированной	скважине.

Можно	видеть,	что	имеется	период	с	апре-
ля	 2021	 года	 по	март	 2022	 года,	 когда	 зна-
чения	 уровня	 жидкости,	 полученные	 интер-
претатором	 вручную,	 оказываются	 меньше	
величин	динамического	уровня,	полученных	
алгоритмом	с	применением	методов	машин-
ного	обучения.	При	этом	стоит	отметить,	что	
ответы	интерпретатора	оказываются	меньше	
значения	 глубины	 спуска	 насоса,	 тогда	 как	
корректный	расчет	по	алгоритму	дает	значе-
ния	больше	глубины	спуска	насоса.	Причина	
этого	 заключается	 в	 неверно	 принятой	 ве-
личине	скорости	звука	по	данной	скважине.	
Более	детальное	изучение	результатов	иссле-
дований	за	этот	период	показало,	что	все	эхо-
граммы	имеют	вид	как	на	рисунке	6.	Отсюда	
следует	вывод,	что	интерпретатор	намеренно	
занижал	 величину	 динамического	 уровня	
с	целью	получения	значений	меньше	глубины	
спуска	 УЭЦН.	 Тогда	 как	 на	 основе	 установ-
ленных	правил	интерпретатор	исследования	
обязан	 инициировать	 проверку	 принятых	
значений	скорости	звука	по	данной	скважине	
и	проведение	дополнительных	исследований	
для	уточнения	скорости	звука	в	межтрубном	
пространстве	скважины.

Анализ	 результатов	 интерпретации	
на	 случайной	 выборке	 из	 2	 500	 исследо-
ваний	 на	 месторождении	 N	 показал,	 что	
имеется	 8	 %	 исследований,	 где	 ответы	 ал-
горитма	 с	 применением	 методов	 машин-
ного	 обучения	 расходятся	 с	 ответом	 ин-
терпретатора	 сервисной	 компании	 более	

чем	 на	 20	 метров.	 Ответы	 алгоритма	 были	
верифицированы	 экспертом,	 таким	 обра-
зом,	 их	 можно	 считать	 корректными.	 От-
клонения	 ответов	 интерпретатора	 на	 дан-
ной	 выборке	 были	 распределены	 по	 трем	
группам	 так,	 как	 показано	 на	 рисунке	 8.	
Можно	 видеть,	 что	 для	 4,5	%	 исследований	
ошибка	интерпретатора	сервисной	компании	
находится	 в	 пределах	 50	метров,	 для	 3,2	%	
обнаружено	занижение	значений	динамиче-
ского	уровня,	для	0,3	%	—	завышение.	Некор-
ректное	определение	динамического	уровня	
повышает	риски	при	эксплуатации	скважины:	
занижение	 может	 привести	 к	 срыву	 подачи	
вследствие	 неверной	 оценки	 потенциала	
и	подбору	насосного	оборудования,	завыше-
ние	—	к	недополученной	добыче	вследствие	
недооценки	 потенциала.	 Использование	
алгоритма	 с	 применением	 методов	 машин-
ного	 обучения	 поможет	 автоматически	 и	
своевременно	 обнаружить	 недостоверные	
данные	 в	 результатах	 интерпретации,	 кото-
рые	 потребуют	 отдельной	 выборочной	 про-
верки	экспертом,	и,	соответственно,	снизить	
риски	 в	 работе	 механизированного	 фонда	
скважин	 и	 повысить	 эффективность	 разра-
ботки	месторождения.	

Итоги

•	 Разработан	алгоритм	автоматической	ин-
терпретации	эхограмм	на	основе	сверточ-
ной	нейронной	сети	U-Net.

Рис.	5.	Примеры	эхограмм	из	трех	категорий:	a	—	отклонение	менее	20	м,	б	—	отклонение	
от	20	до	50	м,	в	—	отклонение	более	50	м
Fig.	5.	Example	of	echograms	for	three	groups	based	of	the	difference	between	the	dynamic	levels	
values	determined	by	the	algorithm	and	manually:	a	—	less	than	20	m,	б	—	between	20	m	and	
50	m,	в	—	greater	that	20	m

Рис.	7.	Сравнение	динамик	изменения	динамического	уровня	
жидкости,	рассчитанных	интерпретатором	вручную	
и	автоматически	с	применением	методов	машинного	обучения
Fig.	7.	Comparison	of	dynamic	liquid	level	history	data	of	manual	
interpretation	and	machine	learning	based	algorithm

Рис.	6.	Пример	некорректной	интерпретации	вручную	
и	автоматического	уточнения	величины	динамического	уровня	
с	применением	машинного	обучения
Fig.	6.	Example	of	incorrect	manual	interpretation	and	correction	of	the	
result	using	the	implemented	algorithm

Рис.	8.	Иллюстрация	схемы	скважины.	
Распределение	исследований	в	случае	
ошибочной	интерпретации	вручную	
относительно	истинного	динамического	
уровня
Fig.	8.	Distribution	of	the	studies	between	three	
groups	based	on	the	difference	between	the	
manual	interpretation	and	true	dynamic	level

б

в

а
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Results

•	 An	algorithm	for	automatic	dynamic	fluid	level	detection	based	on	the	
U-Net	convolutional	neural	network	has	been	developed.

•	 The	implemented	algorithm	was	tested	on	field	data	for	mechanized	
wells	from	fields	in	Western	Siberia.	It	was	that	for	more	than	98	%	
of	studies	the	dynamic	level	values	determined	by	the	algorithm	are	
within	the	permissible	error	limits	and	differ	from	the	expert’s	answer	
by	less	than	20	meters.

•	 Based	 on	 the	 algorithm	 the	 reliability	 of	 manual	 interpretation	
results	was	assessed.	 It	was	shown	that	 in	some	cases	the	results	
of	 manual	 interpretation	 have	 a	 systematic	 distortion	 of	 the	
dynamic	level	values,	which	carries	the	risk	of	supply	disruption	due	
to	an	incorrect	assessment	of	the	well	potential	or,	conversely,	the	
risk	of	underestimating	the	well	potential.

Conclusions

1.	 The	 proposed	 approach	 to	 automatic	 interpretation	 of	 echograms	
using	machine	learning	methods	allows	you	to:
•	 determine	 the	value	of	 the	dynamic	fluid	 level	 in	 the	well	with	

high	accuracy;
•	 detect	 discrepancies	 with	 the	 results	 of	manual	 interpretation	

and	reduce	risks	in	the	operation	of	the	mechanized	wells;
•	 reasonably	initiate	studies	to	clarify	the	wellbore	sound	velocity	

in	 mechanized	 wells	 in	 which	 the	 pressure	 sensor	 at	 the	 ESP	
intake	is	faulty.

2.	 Future	plans	include	the	development	of	a	classifier	for	the	automatic	
detection	of	echogram	data	unsuitable	for	processing	and	echograms	
with	a	high	noise	 level	 that	 leads	 to	 the	 inability	 to	determine	 the	
dynamic	level	in	mechanized	wells.
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систематическое	искажение	значений	ди-
намического	уровня,	которое	несет	в	себе	
риски	срыва	подачи	вследствие	неверной	
оценки	потенциала	или,	наоборот,	риски	
недооценки	потенциала	скважины.

Выводы

1.	 Предложенный	подход	по	автоматической	
интерпретации	эхограмм	с	применением	
методов	машинного	обучения	позволяет:
•	 определить	 значение	 динамического	

уровня	жидкости	 в	 скважине	 с	 высо-
кой	достоверностью;	

•	 своевременно	 обнаружить	 расхож-
дения	 с	 результатами	 интерпретации	
вручную	и	снизить	риски	в	работе	ме-
ханизированного	фонда	скважин;

•	 обоснованно	 инициировать	 исследо-
вания	 по	 уточнению	 скорости	 звука	
в	отдельных	механизированных	сква-
жинах,	 в	 которых	 неисправен	 датчик	
давления	на	приеме	УЭЦН.	

2.	 Следующим	 этапом	 развития	 данного	
подхода	 является	 разработка	 классифи-
катора	для	автоматического	определения	
исследований	методом	эхометрирования	
в	 механизированных	 скважинах,	 непри-
годных	для	анализа	и	определения	дина-
мического	уровня.
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