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Аннотация. Рассмотрен практический опыт синтеза модели технологического 

процесса разделения водонефтяной эмульсии. В современной литературе процесс не 

имеет точного аналитического описания, а его параметры нелинейно зависят друг 

от друга. Источником данных для модели послужила серия лабораторных экспери-

ментов, проведенных с использованием аттестованных методик исследования 

нефти. Получившиеся таблицы имеют пропуски из-за нерегулярного шага значений 

параметров. Для моделирования нелинейного процесса использовался метод Левен-

берга – Марквардта для обучения нейронной сети. Проведен анализ, определивший 

критерии качества модели. Для автоматизации процесса моделирования использо-

вался программный комплекс MATLAB, а также модуль Neural Network Toolbox. 

Обучение нейронной сети на исходном массиве данных показало, что вследствие 

наличия пропусков значений параметров и малого размера обучающей выборки не 

представляется возможным получение адекватной нейросетевой модели без пред-

варительной подготовки данных. Для заполнения пропусков значений данных был 

использован метод интерполяции сплайнами Эрмита в условиях ограничений мини-

мальными и максимальными значениями параметров из набора данных. Благодаря 

этому удалось расширить обучающий набор данных для нейронной сети в 40 раз. 

Дальнейшее обучение нейронной сети показало, что воспроизведение обучающей 

выборки производится с высокой точностью, а критерии качества модели показы-

вают приемлемые значения. На основе полученной четырехмерной модели можно 

проводить различные виды анализа – как экспертного, так и автоматизированного. 

Результаты анализа могут быть основой для выдачи рекомендаций по организации 

и проведению технологического процесса подготовки нефти, а также синтеза 

адаптивной системы управления с эталонной моделью. 

Ключевые слова: нейронная сеть, моделирование, эмульсия, обезвоживание нефти. 

Введение 

При добыче нефти важной задачей является отделение воды с растворенны-

ми в ней солями с целью предотвращения коррозии технологического оборудо-

вания и снижения расхода энергии на транспортировку балластной жидкости. 

Для обезвоживания водонефтяной эмульсии к ней подмешивают и равно-
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мерно распределяют по всему объему химический реагент – деэмульгатор, кото-

рый представляет собой поверхностно-активное вещество. Процесс протекает за 

счет уменьшения силы поверхностного натяжения капель воды, находящихся 

в нефти, благодаря чему капли воды объединяются и оседают на дно, образуя 

сплошной слой. За время процесса не происходит химических реакций, то есть 

не происходит изменения молекулярной структуры веществ. 

Химический состав нефти и пластовой воды, а также наличие в них механи-

ческих примесей обусловлены геологическими факторами различных географи-

ческих регионов. Реологические свойства (вязкость, текучесть) и эмульгирую-

щие способности различаются в зависимости от места добычи.  

Современные системы управления процессом обезвоживания не учитывают 

весь комплекс факторов, влияющих на скорость отделения воды от нефти [1–3]. 

Создание автоматизированной системы, предсказывающей состояние процесса 

на основании эталонной модели, могло бы повысить качество управления таким 

многопараметрическим процессом, как разделение водонефтяной эмульсии 

[4, 5]. 

 

1. Постановка задачи 

Необходимо построить модель процесса разделения водонефтяной эмульсии, 

идентифицировать управляющие параметры и определить управляемую величи-

ну. Модель должна быть пригодна для работы в широком диапазоне параметров 

с достаточной для выполнения анализа и прогнозирования точностью [6, 7]. 

Также необходимо определить критерии, по которым будет оцениваться каче-

ство модели.  
Таблица 1 

Результаты теплохимического обезвоживания нефти  

(обводненность 19,8 % об., t = 40 °С) 

Наименование 

реагента 

Расход реагента 

)(Q  

Содержание воды в нефти

)( 2W , % об., после отстаи-

вания за время )(T , мин 

Отделилось воды )(E , %, 

за время отстаивания (Т), 
мин 

г/м
3 

жидк. 

г/т 

нефти 

15 30 60 90 120 15 30 60 90 120 

Без реагента 0 0 0 0 0 0 0 19,8 19,8 19,8 19,8 19,8 

 

ДЭ-1 

15 21 0 2,5 5,0 7,6 10,1 19,8 19,4 19,0 18,5 18,1 

30 42 0 5,2 10,4 15,6 20,8 19,8 19,0 18,1 17,4 16,3 

60 84 2,5 12,6 27,8 35,4 40,4 19,4 17,7 15,1 13,8 12,8 

 

ДЭ-2 

15 21 10,4 23,4 39,1 44,3 49,5 18,1 15,9 13,1 12,1 11,1 

30 42 36,8 52,6 65,8 71,7 73,7 13,5 10,5 7,8 6,7 6,1 

60 84 67,7 88,5 88,5 9,1 91,1 7,4 4,0 2,8 2,3 2,3 

 

Для построения модели процесса термохимического обезвоживания взяты 

отчеты лабораторных исследований нефтей различных месторождений [8]. Ис-

точником данных послужил отчет об исследования качества разделения водоне-

фтяной эмульсии при воздействии деэмульгаторов ДЭ-1 и ДЭ-2. Эксперимент 



9 

проводился с нерегулярным шагом по входным параметрам. Данные представле-

ны в табличном виде с группировкой относительно различных значений дей-

ствующих параметров. Данные для температуры нагрева 40 °С представлены 

в табл. 1. 

Значение параметра E рассчитывается по формуле 

 
1

21

W

WW
E


 , (1) 

где  1W – исходная обводненность;  

2W – обводненность после эксперимента. 

Полнота таблицы экспериментальных данных является определяющим фак-

тором при проведении анализа. Пропуск или недостоверность значений парамет-

ров могут привести к искажению результата процесса моделирования [9].  

Наибольшую эффективность обезвоживания в представленной серии экспе-

риментов показал деэмульгатор под обозначением ДЭ-2. Его показатели качества 

обезвоживания и рассмотрены в качестве источника данных. 

 

2. Управляющие параметры 

Действующие параметры – температура подогрева эмульсии, количество 

введенного деэмульгатора в пересчете на массовый эквивалент смеси (расход 

в граммах на тонну), а также время отстаивания. 

Моделирование производится при условии, что эмульсия имеет вид «вода 

в нефти» (эмульсия второго рода) и процесс разделения водонефтяной эмульсии 

происходит однообразно с одинаковой скоростью при любом процентном со-

держании воды – от 0 % до точки инверсии фаз (50–60 % об.), когда эмульсия 

меняет вид на «нефть в воде» (эмульсия первого рода).  

Для построения модели введен относительный параметр – эффективность 

разделения эмульсии E , который рассчитывается по формуле (1) и принимает 

значения от 0 до 1. Параметр описывается нелинейной функцией вида 

 ),,( TtQfE  , (2) 

где  Q  – расход реагента;  

t  – температура нагрева;  

T  – время отстаивания. 

Исходная таблица экспериментальных данных для моделирования имеет 

размерность 110×4, то есть 110 сочетаний значений параметров Q , t , T , E . 

При анализе экспериментальных данных прослеживается прямая корреляция 

между расходом деэмульгатора и долей отделившейся воды, а также между тем-

пературой нагрева и долей отделившейся воды. Таким образом, модель процесса 

должна быть монотонно возрастающей в пределах рабочих значений параметров. 

Следовательно, качество модели определяется следующими параметрами: 

1) минимальное значение дисперсии непрерывной функции; 

2) неотрицательные значения частных производных на всем диапазоне мо-

делирования .0;0;0 














T

E

t

E

Q

E
;  

3) дополнительные критерии определения качества модели. 
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3. Построение модели экспериментальных данных 

В качестве инструмента создания модели экспериментальных данных техно-

логического процесса предложено использовать искусственную нейронную сеть 

(ИНС). В отличие от других методов моделирования, данный способ позволяет 

найти зависимости в больших массивах данных, предоставляя возможности для 

дальнейшего подробного анализа полученной модели. 

Обучение нейронной сети [10–14] производилось с помощью модуля Neural 

Network Toolbox программного комплекса MATLAB. Как дополнительный кри-

терий качества при обучении рассчитывался параметр Performance, представля-

ющий собой интегральный показатель среднеквадратичной ошибки (функция 

MSE) по следующей формуле: 

 



N

i

ii xx
N

MSE

1

2* min)(
1

, (3) 

где ix – значение обучающего параметра;  

*
ix – значение параметра на выходе нейросети; 

N – количество обучающих примеров. 

Для расчета стандартного отклонения )(Estd  функции двух переменных ис-

пользуется расчет отдельно по каждой из них по формуле 

  
 





N

i

N

i

ii A
N

A
N

Astd

1

2

1

1

1

1
)( , (4) 

где  A  – массив данных; 

N – количество обучающих примеров. 

В табл. 2 представлены значения критериев качества для нейросетевых мо-

делей с различным количеством нейронов в скрытом слое. 
Таблица 2  

Показатели качества модели 

Кол-во 

нейронов 

Performance Дисперсия по Q Дисперсия по t Знак первой  

производной 

1 0.0177 9.2437 16.1609 Положительный 

2–5 ~0.0001 9.1857 23.2762 Неотрицательный 

10–20 ~10
-12

 10.041 20.1697 Неотрицательный 

21–100 ~10
-13

 11.491 27.3278 Переменный 

 

При нейросетевом моделировании возникают следующие проблемы: 

1) при 1 нейроне в скрытом слое моделирование производится неудовлетво-

рительно (рис. 1, а), так как показатель MSE = 0.0177, что сравнимо с порядком 

величины E ; 

2) при небольшом количестве нейронов в скрытом слое (2–5) моделирование 

также производится неудовлетворительно (рис. 1, б). Показатель MSE ≈ 0.0001. 

В то же время показатель отклонения по t  увеличивает свое значение; 

3) при среднем количестве нейронов в скрытом слое (10–20) моделирование 

в точках известных значений производится удовлетворительно, MSE ≈ 10–12. 

В то же время значения отклонений высокие. На графике в местах отсутствия 
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обучающей выборки наблюдаются провалы и пики (рис. 1, в); 

4) при большом количестве нейронов (21–100) показатель Performance (2) 

принимает наименьшее значение ~10–13. Функция перестает быть монотонно 

возрастающей, так как меняется знак первой производной. На графике в областях 

отсутствия обучающей выборки пики и провалы еще больше (рис. 1, г). 

 

 
 

Рис. 1. Графики с выходов нейросетей с различным количеством нейронов  

в скрытом слое: 
а) нейросеть с 1 нейроном; б) нейросеть с 5 нейронами; 

в) нейросеть с 20 нейронами; г) нейросеть со 100 нейронами 

 

Таким образом, с прямой задачей заполнения значений между известными 

наборами данных нейросеть не справляется. Необходимо либо использовать 

нейросеть с малым количеством нейронов, либо изменить архитектуру нейросе-

ти, либо увеличить обучающую выборку. 

Для заполнения отсутствующих данных в таблице существуют различные 

методы [15]: 

1) заполнение пропущенных значений усредненными данными; 

2) метод ближайших соседей; 

3) регрессионный метод; 

4) интерполяционный метод. 

Для расширения обучающего набора данных был применен метод поэле-

ментной интерполяции функции ),,( TtQfE   кубическими полиномами Эрми-

та. Отличие данного метода заключается в том, что интерполируемая функция 

задается не только набором данных, но и их первыми производными, что услож-

няет вычисления, но дает преимущество в точности. 
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Функция имеет следующий вид: 

,))((

...)32())(2()132()(

11
23

1
23

1
2323
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 (5) 

где переменная u представляет собой замену параметра из набора данных x по 

формуле 
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1 kk

k
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, (6) 

переменная m является центральной разностной производной: 
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При фиксировании двух параметров – температуры и времени отстаивания – 

получается функция одного параметра – зависимость эффективности обезвожи-

вания от дозировки реагента-деэмульгатора. В программном комплексе 

MATLAB для интерполяции сплайнами Эрмита используется функция pchipin-

terp из пакета Curve Fitting Toolbox, которая лучше вcего справляется с интерпо-

ляцией данных в границе экспериментальных значений. При необходимости на 

небольшом доверительном интервале с помощью pchipinterp можно проводить 

и экстраполяцию.  

 
 

Рис. 2. График после расширения данных по оси расхода деэмульгатора: 

 температура 40 °С, время отстаивания 120 мин 

 

Набор данных после расширения по оси Q  представлен на рис. 2, 3. 
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Рис. 3. Экспериментальные данные после расширения по расходу деэмульгатора  

при различном времени отстаивания (0, 15, 30, 60, 90, 120 мин) 

 

Аналогичным образом проведено расширение для значений второго пара-

метра – температуры нагрева эмульсии. При этом фиксируются значения време-

ни и расхода реагента-деэмульгатора.  

Финальный этап расширения обучающего набора данных – это 

фиксирование значений расхода реагента-деэмульгатора и температуры нагрева 

эмульсии для интерполяции по времени отстаивания. 

 

4. Обучение нейросети на расширенных данных 

Изначальный массив экспериментальных данных имел размер 110×4. После 

расширения данных полученный массив имеет в своем составе 4275×4, то есть 

17100 элементов, среди которых 4275 целевых выходных значений, на основе 

которых производится обучение нейронной сети. Для этого используется модуль 

Neural Network Toolbox из состава программного комплекса Matlab. 

Подбор оптимальной структуры нейронной сети произведен 

экспериментально. Обучение проведено методом Левенберга – Марквардта. 

Параметр Performance = 3.18·10
-6

.  

Поверхность, которую генерирует обученная нейронная сеть, представлена 

на рис. 4. 

Показатели качества обученной нейросети, обученной на расширенном мас-

сиве данных, представлены в табл. 3. 
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Рис. 4. Выходные данные обученной на расширенном наборе данных нейросети 

 
Таблица 3  

Показатели качества итоговой нейросети 

Кол-во 

нейронов 

Performance Дисперсия по Q Дисперсия по t Знак первой  

производной 

100 5.23*10
-7

 8.9224 15.3233 Неотрицательный 

 

В результате расширения данных обученная нейросеть корректно воспроиз-

водит экспериментальные данные в рабочем диапазоне параметров. Показатели 

качества имеют удовлетворительные значения, функция E  монотонно возраста-

ет, показатели отклонений имеют наименьшее значение по сравнению с исход-

ным набором данных. 

 

Заключение 

С помощью методов интерполяции и возможностей нейронных сетей по мо-

делированию графиков удалось создать модель процесса в виде MISO-системы 

на основе экспериментальных данных, количество которых изначально не позво-

ляло сразу приступить к обучению нейронной сети и получить представитель-

ную модель. Итоговая точность модели процесса в рамках предполагаемых спо-

собов использования считается приемлемой. 

Полученная нами нейросетевая модель процесса обезвоживания нефти мо-

жет использоваться в качестве эталонной модели в адаптивной системе управле-

ния на реальном производственном объекте. 
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Abstract. The practical experience of synthesis of the model for the water-oil emulsion 

separation process is considered. In modern literature, the process does not have an accu-

rate analytical description, and its parameters are nonlinearly depend on each other. The 

source of the data for the model is a series of laboratory experiments conducted using cer-

tified oil test methods. The resulting tables have gaps due to an irregular step in the values 

of the parameters. To simulate a nonlinear process, the Levenberg-Marquardt method was 

used to train the neural network. An analysis was made that determined the quality criteria 

for the model. To automate the modeling process, the MATLAB software complex was 

used, as well as the Neural Network Toolbox. The training of the neural network on the 

original data set showed that, due to missing parameter values and a small training sam-

ple size, it is not possible to obtain an adequate neural network model without preliminary 

                                                      

 Iliya V. Artyushkin, Postgraduate Student. 



16 

data preparation. To fill in the missing data values, the method of interpolation with Her-

mite splines was used in the conditions of constraints by the minimum and maximum val-

ues of the parameters from the data set. With the help of this method, it was possible to ex-

pand the training data set for the neural network by 40 times. Further training of the neu-

ral network showed that the reproduction of the training sample is performed with high 

accuracy, and the quality criteria of the model show acceptable values. Based on the ob-

tained four-dimensional model, it is possible to conduct various types of analysis, both ex-

pert and automated. The results of the analysis can be the basis for issuing recommenda-

tions on the organization and conducting of the technological process of oil treatment, as 

well as the synthesis of an adaptive control system with a reference model.  

Keywords: neural network, modeling, emulsion, oil dehydration. 
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