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ABSTRACT 

Advances in WirelessHART standard in industrial control systems have led to performance evaluation and 

security analysis in both real‐world testbeds as well as in controlled lab environments. We have conducted 

months‐long experiments with WirelessHART network in a multi‐hop setting in our laboratory. Latency, 

stability, and reliability have been used as metrics to measure performance of  individual  links and the 

overall network  for  five hops and seven hops. We have deliberately deviated  from following  the best 

practices in designing the topology to study network performance under strained conditions. In addition 

to  using  metrics  as  defined  in  WirelessHART  literature,  we  have  also  studied  network  stability  over 

multiple hops with single paths. Our findings show that having at least one low stability link can have an 

impact on multihop stability, while still maintaining a very high overall network reliability of 99.98% or 

higher. Details of the experiment along with results and lessons learned are presented in the paper.  

Keywords—Wireless HART, performance analysis 
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1 Introduction		
WirelessHART  is  a  wireless  sensor  networking  standard  designed  for  industrial  control  systems.  The 

protocol is standardized by the HART Communication Foundation [2], and provides an alternative solution 

for Bluetooth and ZigBee, in noisy environments [1, 5]. WirelessHART was designed to create a wireless 

protocol solution for the already existing HART protocol [9], which is the most common protocol for field 

devices. The standard is based on IEEE 802.15.4 [10]. It utilizes a time synchronized, self‐organizing, and 

self‐healing mesh architecture, forming full mesh network topologies. This kind of networks contains a 
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large number of nodes (henceforth referred as motes), which normally uses batteries as a power source 

and organize  themselves  into a multi‐hop wireless network. The network uses medium access control 

(MAC)  technique  [2]  for  successful  operation. MAC  protocol  avoids  collisions  of  data  transmitted  by 

assigning a time for each mote on the network.  

WirelessHART  is  a  global  IEC‐approved  standard  (IEC  62591)  [3]  that  specifies  an  interoperable  self‐

organizing mesh  technology  in which  field  devices  form a wireless  network  that  dynamically mitigate 

obstacles in the process environment. The WirelessHART field networks (WFN) communicate data back 

to host systems securely and reliably, and can be used for both control and monitoring applications. The 

similarities between traditional HART and WirelessHART allow end users to leverage training of existing 

process  organizations  when  adopting  WirelessHART.  In  addition,  the  reduced  installed  cost  of 

WirelessHART extends the benefits of automation to end user applications that previously were out of 

reach since they could not justify the costs associated with typical wired capital projects. The opportunity 

for long‐term benefit makes it compelling for users to expand process manufacturing project planning to 

evaluate the impact of WirelessHART on maintenance, safety, environment, and reliability. Additionally, 

by removing the physical constraints of wiring and power as well as reducing weight and space, wireless 

networks increase flexibility in project execution, providing solutions that can mitigate risk and improve 

project schedules. Its standard is a secure networking technology that operates in the 2.4GHZ ISM radio 

band and utilizes IEE 802.15.4 [4]. WirelessHART protocol communications are precisely scheduled using 

an approach referred to as Time Division Multiple Access (TDMA). This scheduling is performed by the 

network manager, a device that is the central component of the mesh network architecture. Most of the 

research conducted in Wireless HART networks focused on scheduling at the MAC layer, and 

designing  frames  for  communications  between  motes  and  between  motes  and  manager.  Not  much 

research  was  conducted  to  study  performance  of  such  networks  over  multiple  hops  in  a  real‐world 

testbed. In [8] the authors performed a laboratory experiment on a wide scale deployment of wireless 

HART  network  over  a  period  of  120  hours,  and monitored  packet  loss,  latency,  and  reliability.  Their 

deployed network achieved a near 100% reliability, with very low packet loss and latency. However, as 

the experiment was conducted for only 120 hours, it fails to provide a long‐term performance evaluation 

of the network as a whole and the stability of links in particular. 

In this paper, we have presented results from a months‐long study of wireless HART network deployed in 

our laboratory. The study was mainly focused on measuring performance of links over multiple hops and 

also the network as a whole with a network configuration that deviates significantly from the standard 

industry practices. Detailed experimental setup and results are discussed in the subsequent sections. 

2 Method	and	Experimental	Setup	
The experiment was carried out in two phases. In the first phase, a five‐hop topology was deployed in the 

Integrated Science and Engineering Laboratory Facility (ISELF) building on our campus, as shown in Fig 1 

below.  Nine  motes  were  used  in  the  experiment,  these  motes  are  from  Linear  Technology  [6].  The 

topology was designed and deployed in a way that the farthest mote has a five‐hop path to the network 

manager. We emphasize that we have deliberately deviated from following the best topological practices 

followed in industry to study the network performance under strained conditions, and implemented only 

single  paths  in  the  configuration.  The  topology  spans  across  two  floors  in  the  ISELF  building,  with 
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approximately 450  square meters per  floor. The experiment was  conducted  for  two‐and‐half months. 

Following five‐hop routes were formed: 

Route 1: network manager ‐> 57 ‐> C2 ‐> 6B ‐> 05 ‐> 11 

Route 2: network manager ‐> FC ‐> 8D ‐> BA ‐> DE ‐> 11 

 
Figure. 1. Five‐hop topology 

In the second phase, a seven‐hop topology was set up in the same building, as shown in Fig 2 below. Eight 

motes  were  used,  including  a  mote  designed  by  the  Electrical  Engineering  students.  This  mote  is  a 

SmartMote system which integrates WirelessHART and embedded components to collect measurements 

from  atmospheric  sensors  [7].  The  system  can  join  or  exit  an  existing  system  without  additional 

programming device. The SmartMote system also has solar powered batteries and is designed for easy 

configuration by users.  It measures  luminosity, temperature and humidity. The topology was designed 

and deployed in such a way that the farthest mote has a seven‐hop path to the network manager. Once 

again, we deviated from topological best practices on purpose. The experiment was conducted over a 

period of one month. 

 

Figure. 2. Seven‐hop topology 

3 Results	and	Analysis	
In the following sections, results from our five‐hop and seven‐hop experiments were discussed in details. 
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3.1 Five‐hop	experiment	

Nine motes and a network manager were used for this experiment. Three parameters, as defined in the 

WirelessHART  literature,  were  used  to  measure  the  network  performance:  latency  (in  milliseconds), 

stability (in percentage) and reliability (in percentage). In addition, we studied the multihop stability of 

the five‐hop path based on individual link stability values. Due to the distance and obstacles among the 

motes and the network manager, latency, stability and reliability varied in each link. Average values were 

recorded  for  all  three  measurements  throughout  the  network.  Fig  3  shows  a  screenshot  from  the 

Application  Programming  Interface,  with  all  motes  being  operational,  the  first  device  shown  is  the 

network manager.    

 

Figure. 3. API showing motes’ status 

Latency 

Latency is the average time required for a data packet to travel from the originating mote to the manager. 

Latency also varies in each link across the network, and the value represents average network latency. 

The network manager calculates latency for each packet by subtracting the time when the packet was 

received from the packet timestamp in the network layer header, which indicates when the packet was 

generated or accepted by the mote.   

The formula to calculate latency is: 
 

  ܮ ൌ ܶ െ ௦ܶ             (1)

 
Where, Lij = latency for link connecting motes i to j 

      Tr = Time packet received 

      Ts = Time packet sent  

௩ܮ ൌ
1
݊
∗ ܮ



ଵ
  (2)

Where, Lavg is the average latency for the whole network 
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   Lij is latency of each hops (links) 

   n is the number of hops (links)  

Figure 4 below shows a screenshot showing latency, number of packets generated, lost, and duplicated. 
 

 
Figure. 4.  Latency values 

Latency increases with distance between motes and the network manager. Latency can be decreased by 

decreasing  the number of hops or by decreasing  the distance between the network manager and  the 

motes. Table 1 below summarizes average latencies observed for each hop for both five‐hop paths.   

Table 1: Latency values for paths with varying hops 

Number of Hops Latency (in Seconds)

1‐hop Latency 1.590301282

2‐hop Latency 2.607154461

3‐hop Latency 2.994113637

4‐hop Latency 5.357397018

5‐hop Latency 6.026492308

 
Stability 

Stability  is  the  average  percentage  of  packets  that  were  acknowledged  by  the  MAC  layer  recipient. 

Stability  is  calculated  in  different  places  in  the  network.  It  is  calculated  between motes  (link  to  link), 

between mote and network manager, and the average stability for the whole network. The formula to 

calculate stability between motes (link to link) or between a mote and the network manager is: 

 

ܵ ൌ 100 ∗ ܶ

௦ܶ
 

(3)

Where, Sij is stability between mote i and mote j (link to link) 

   Tspk is Total packets sent 

   Tackp is Total acknowledged packets 

  
Formula to calculate average stability is: 

ܵ௩ ൌ
1
݊
∗ ܵ



ୀଵ
 

(4)

  Where, Savg is average stability for the whole network 

     Sij is stabilities of each hops (link) in the network 

     n is the number of hops (links) 

If a mote sends a packet to another mote, but fails to receive an acknowledgment from the destination, 

the sender mote assumes that the packet is lost. Fig 5 is a screenshot of path stability values. 
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Figure. 5.  Stability values 

The  first  two  rows  show  the  stability between  the network manager and  two motes  that are directly 

connected to the manager which is labeled as 1; the stability values are respectively 73.56% and 50.98%. 

The  rest  of  the  lines  show  stability  between motes.  Stability  varies  from  link  to  link,  the  variation  is 

attributed to the  locations of  the motes and obstacles between them. Looking at the  last  line  in Fig 5 

above, it can be seen that the stability value between motes 13 and 17 is only 38.06%, which is attributed 

to the fact that the two motes are placed in different floors with mote 2 between them. However, motes 

13 and 17 were occasionally able to connect with each other and transfer packets. Looking at the figure 

again, stability values between motes 2 and 13 and between 2 and 17 are 74.57% and 92.4% respectively, 

which shows that stability is inversely proportional to the distance between motes. Tables 2 and 3 below 

summarize stability values for each hop‐path for both routes. Table 4 summarizes the average stability 

values for both routes over each‐hop path. 

Table 2: Average stability values for route1 
 

 
 
 
 
 
 

Table 3: Average stability values for route 2 
 

Number of Hops  Stability

1 hop average Stability 78.3%

2 hops average Stability 71.91%

3 hops average Stability 67.83%

4 hops average Stability 75.43%

5 hops average Stability 76.42%

 

Table 4: Average stability values combining routes 1 and 2 
 

Number of Hops  Stability

1 hop average Stability 57.915%

2 hops average Stability 63.125%

3 hops average Stability 66.78%

4 hops average Stability 71.335%

5 hops average Stability 70.775%

 
Reliability 

Reliability  is  the percentage of data packets  transmitted by motes  that  the network manager actually 

received. The manager calculates reliability by dividing the number of packets it received by the sum of 

number of packets received and packets lost. The reported values are network averages. 

Number of Hops Stability

1 hop  average Stability 37.53%

2 hops  average  Stability 54.34%

3 hops  average  Stability 65.73%

4 hops  average Stability 67.24%

5 hops  average  Stability 65.13%
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ܴ ൌ 100 ∗
ܷ
ܶ

  (5)

Where, R is reliability of the network 

      Tpkg is Total packets generated 

      Upkr is Unique Packets received, offsetting duplicate packets received 

Figure 6 below shows reliability value for one snapshot of time. As can be seen from Fig 6, reliability is 

99.98% which means 99.98% of  the packets  generated have  reached  their  destination  irrespective of 

number of retransmissions. Here, the network manager computes reliability only for its one‐hop motes. 

 

 
 

Figure. 6.  Reliability values 

Multihop Stability 

In our experiments we have computed multihop stability based on the probability of link failure, which in 

turn is based on individual link stability, as below: 

 

ܴ௦ௗ ൌ ෑ ܵ

ௗ
ௗିଵ

ୀ௦
ୀ௦ାଵ
ஷ

  (6)

 

Where, ܴ݀ݏ = Multihop stability between motes s and d 

   ݆ܵ݅  = Stability value between motes i and j 

We  computed  multihop  stability  values  at  different  times  of  days  during  the  entire  period  of  the 

experiment. Table 5 below shows these values for our five‐hop experiment for both routes 1 and 2. 

 

Table 5: Multihop stability for five‐hop experiment 
 

Discrete time 
slots 

Multihop Stability – Route 1 (in 
percentage) 

Multihop stability– Route 2 (in 
percentage) 

1  8.2 18.75

2  8.2 23.81

3  9.6 33.35

4  9.6 7.53

5  10.5 33.58

 
Following screenshots in Fig 7 were captured in 15 minutes’ interval to evaluate the network performance.  

 
 



Kaleab Worku, Jacob Hupp, Tirthankar Ghosh, Yi Zheng; Performance Evaluation of Multi-hop WirelessHART Network on 
a Real-life Testbed, Transactions on Networks and Communications, Volume 6 No. 1, February (2018); pp: 1-11 

 

URL:http://dx.doi.org/10.14738/tnc.61.3836     
 8 

 

 
 

Figure. 7. Statistics of Network 

3.2 Seven‐hop	experiment	

Eight  motes  and  a  network  manager  were  used  for  this  experiment.  As  in  the  previous  five‐hop 

experiment,  three  parameters  from  the  literature  were  used  to  measure  the  network  performance: 

latency, stability, and reliability. We also studied the multihop stability of the path based on individual link 

stability values. Topological design was a deviation  from  industry best practices  to study performance 

under strained condition. Due to the distance and obstacles among the motes and the network manager, 

latency,  stability  and  reliability  varied  in  each  link.  Average  values  were  recorded  for  all  three 

measurements throughout the network.  

Latency 

The average latency calculated by equations (1) and (2) is shown in Table 6. 

 

Table 6: Average latency for each hop path 
 

Number of Hops Latency (in seconds)

1‐hop Latency 0.328520661

2‐hop Latency 0.607275862

3‐hop Latency 1.106642857

4‐hop Latency 1.82275

5‐hop Latency 3.029172414

6‐hop Latency 3.959137931

7‐hop Latency 8.114444444

 
A hop‐by‐hop comparison of latency between the five‐hop and seven‐hop experiments reveal that the 

latency for seven‐hop network is less than latency of five‐hop network. Since there are more motes in the 

five‐hop network, there are more data to be transferred throughout the network, which increase latency.  
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These findings show that communication over more than five‐hops in WirelessHART standard is feasible 

and practical depending on the design of the topology. 

Stability 

The same equations (3) and (4) are used to compute stability values. 

A snapshot of stability values for the experiment is shown in Fig 8 below. The first two rows show stability 

of the network manager with mote 2 and 5, which are directly connected to the network manager with 

stability values of 39.01% and 81.56% respectively. Stability  for  the  link between mote 2 and network 

manager is less because of the mote’s location outside the room. Some motes in this network have more 

than two neighbors, but only have good stability with one of them. Because WireleesHART supports graph 

routing, the motes choose the best route for the data to be transferred. 

 
Figure. 8: Stability values 

Table 7 below summarizes average stability values for each hop path.   

Table 7: Average stability for each hop path 
 

Number of Hops Stability

1 hop average Stability 81.56%

2 hops average Stability 87.06%

3 hops average Stability 85.51%

4 hops average Stability 86.04%

5 hops average Stability 87.44%

6 hops average Stability 85.57%

7 hops average Stability 85.19%

 
Again,  comparing  hop‐by‐hop  stability  values  for  both  experiments,  it  was  observed  that  seven‐hop 

network has better average stability than its five‐hop counterpart, which confirms the previous findings 

about the feasibility and practicality of more than five‐hop communications in Wireless HART. 

Reliability: 

Same formula as in equation (5) is used to compute reliability.  

 

 
Figure. 9: Reliability Values 

Reliability for this network is 99.99%. Even though latency has increased for this network compared to the 

five‐hop network, it achieved better stability values. It takes longer for the data being transmitted to reach 

its destination but data loss was less.   

Multihop Stability 

We computed multihop stability from individual link stability values at discrete time slots over the entire 

lifespan of the experiment using (6). Table 8 below shows the reliability values. 
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Table 8:  Multihop Stability for seven‐hop experiment 

Discrete time slots Multihop Stability

1 31.94

2 24.38

3 13.85

4 15.24

5 17.8

6 17.33

7 14.7

8 14.88

9 22.34

10 21.85

11 23.93

12 23.88

13 21.8

14 14.45

 

4 Conclusion	
We  have  conducted  extensive  experiments  with  multi‐hop  communications  using  WirelessHART  in 

laboratory  settings. Up  to  eight  sensor motes were used  for  the  experiments, which  ran  for months. 

Topologies were designed to provide five‐hop and seven‐hop communication paths designed to be run in 

two phases  respectively. We have  deliberately  deviated  from  following  the  industry  best  practices  in 

designing the topology to study network performance under strained conditions, which consist of single 

paths  between motes.  Network  performance was measured  using  latency,  stability,  and  reliability  as 

defined in the WirelessHART literature. In addition, we have also studied network stability over multiple 

hops.  The  seven‐hop  network  proved  to  have  better  results  in  terms  of  latency  and  stability,  partly 

because of less number of motes used and the topology design. This shows the feasibility and practicality 

of multi‐hop communications of Wireless HART beyond five‐hop paths, given an efficient topology design.  

We  have  found  the  reliability  values  of  the  five‐hop  and  seven‐hop  networks  in  our  chosen  network 

configurations are still very close to 100%, 99.98% and 99.99%, respectively. These reliability values are 

based on the formula in the literature as shown in equation (5), which computes reliability without taking 

into  account  the  effect  of  retransmissions.  If  packets  need  to  be  retransmitted,  and  eventually  all 

retransmitted packets reach the network manager, reliability is computed as 100%. We have also studied 

multihop stability of the five‐hop and seven‐hop paths based on  individual  link stability values. As our 

topology design deviated from industry best practices, we have found that having at least one low stability 

link can have an impact on multihop stability, while still maintaining a very high overall network reliability 

of 99.98% or higher. 

REFERENCES 

[1]   Chen, D., Nixon, M., Mok, A.: WirelessHART Real‐time Mesh Network for Industrial Automation, Springer (2014).  
 

[2]    Gustafsson, D.: WirelessHART‐ Implementation and Evaluation of Wireless Sensors.  Stockholm, Sweden (2009). 
 

[3]     I.E.C: Industrial communication networks ‐ Wireless communication network and communication profiles ‐ WirelessHART™, 
(2010).. Available: https://webstore.iec.ch/publication/7231. Accessed July 2016. 

 



Transact ions on Networks and Communicat ions; Volume 6,  No. 1,  February 2018
 

Copyr ight  © Soc iety  for  Science and Educat ion United Kingdom 11 
 

 

[4]  IEEE:  802.15.4‐2015  ‐  IEEE  Standard  for  Low‐Rate  Wireless  Networks  (2015).  Available: 
https://standards.ieee.org/findstds/standard/802.15.4‐2015.html. Accessed July 2016. 

 

[5]        Kim,  A.N.,  Hekland,  F.  Peterson,  S.: When  HART  goes  wireless:  Understanding  and  implementing  the WirelessHART 
standard. In IEEE International Conference on Emerging Technologies and Factory Automation, 15‐18 Sept (2008). 

[6]      Linear: SmartMesh WirelessHART. Linear Technology (2016). Available: http://www.linear.com/product/LTP5903‐WHR. 
Accessed June 2016. 

 

[7]      Ngneoiepaye A., Tiam, Z.: Integrated Secure Heterogenous Wireless Sensor Network for Data Acquisition, Storage, and 
Presentation. Sr. Design paper, St Cloud, MN. (2015). 

 

[8]        Petersen, S. carlsen, S.: Performance Evaluation of WirelessHART for factory Automation. In IEEE Conference on Emerging 
Technologies & Factory Automation, Palma de Mallorca, Spain (2009).  

 

[9]      Raza, S., Voigt, T.: Interconnecting WirelessHART and Legacy HART. In 6th IEEE International Conference on Distributed 
Computing in Sensor Systems Workshops (DCOSSW), Santa Barbara, California, USA (2010). 

 

[10]     WirelessHART Technology Standard (2016). Accessed May 2016. 

 



 

DOI: 10.14738/tnc.61.2480 
Publication Date: 05th March 2018 
URL: http://dx.doi.org/10.14738/tnc.61.2480 

 

 

VOLUME	6,	 	NO.	1
ISSN:	2054	‐7420	

SOCIETY FOR SCIENCE AND EDUCATION
UNITED KINGDOM

TRANSACTIONS  ON

NETWORKS  AND COMMUNICATIONS TNC 
Outlier	Resistant	Time	Series	Operations	via	Qualitative	

Robustness	and	Saddle‐Point	Game	Formalizations‐	A	Review:	
Filtering	and	Smoothing	

1P. Titsa Papantoni‐Kazakos and  2A.T. Burrell 
1University of Colorado Denver, Electrical Engineering Department, Denver, Colorado, USA 

2Oklahoma State University, Computer Science Department, Stillwater, Oklahoma 
titsa.papantoni@ucdenver.edu; tburrell@okstate.edu; tosait@tutanota.com 

ABSTRACT 

Time  series  operations  are  sought  in  numerous  applications,  while  the  observations  used  in  such 

operations are generally contaminated by data outliers.  The objective is thus to design outlier resistant 

or “robust” time series operations whose performance is characterized by stability in the presence versus 

the  absence  of  data  outliers.    Such  a  design  is  guided  by  the  theory  of  qualitative  robustness  and  is 

completed by saddle‐point game formalizations.   The approach is used for the development of outlier 

resistant filtering and smoothing operations. 

Keywords: Time Series Analysis; Qualitative Robustness; Data Outliers; Filtering; smoothing. 

 

1 Introduction	
The  fundamental  desirable  characteristic  of  outlier  resistant  or  “robust:  time  series  operations  is 

performance  stability;  that  is,  a  robust  statistical  procedure  should  guarantee  small  performance 

deviations for small perturbations in the data generating stochastic process.  Thus, statistical robustness 

may  be  qualitatively  defined  along  the  latter  lines,  where  for  an  analytical  definition,  the  use  of 

appropriate  stochastic  distance measures  is  essential.    This  qualitative  definition  is  developed  by  the 

theory of qualitative robustness, while it also intimately related to the robust saddle‐point game theoretic 

formalizations.    The  theory  of  qualitative  robustness  provides  necessary  conditions  to  be  satisfied  by 

robust operations, while the robust saddle‐point game theoretic formalizations provide specific solutions 

within  the  qualitatively  robust  class  of  operations.        In  this  paper,  we  will  review  this  composite 

construction  of  statistically  robust  operations.   We will  then  present  solutions  for  outlier  resistant  or 

robust filtering and smoothing. 

The definition of qualitative robustness was first given by Hampel (1971, who considered only memoryless 

data  processes.    The  definition was  extended  to  include  processes with memory,  first  by  Papantoni‐

Kazakos  and Gray  (1979)  and  then by Cox  (1978),  Bustos  et  al  (1984)  and Papantoni‐Kazakos  (1984a, 

1984b, 1987).  Solutions for outlier resistant prediction, filtering and smoothing were first developed by 

Tsaknakis  et  al  (1988,  1986),  while  an  overview  of  the  theory  can  be  found  in  Kazakos  et  al  (1990).  

Extensions of the theory of qualitative robustness to include robust block encoders and quantizers were 
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developed by Papantoni‐ Kazakos (1981a, 1981b).  Finally, a stochastic neural network was developed by 

Kogiantis et al  (1997) and Burrell et al  (1997),  for  implementation of  robust prediction, and has been 

applied by Burrell et al (2012) for predictive model mapping. 

The  organization  of  the  paper  is  as  follows:    In  Section  2,  we  present  the  outline  of  the  qualitative 

robustness theory and its relationship to robust saddle‐point game theoretic formalizations.  In Section 3, 

we  describe  the  process  for  developing  robust  filtering  operations.    In  Section  4,  we  draw  from  the 

derivations  in  Section  3,  to  develop  non‐causal  filtering  or  smoothing  operations,  when  the  nominal 

information and noise processes are both Gaussian.    In  Section  5, we  focus on  robust  causal  filtering 

solutions for nominally Gaussian  information and noise processes.  In Section 6, we  include concluding 

remarks. 

2 Qualitative	Robustness	And	Robust	Saddle‐Point	Game	Theoretic	
Formalizations	

As discussed in the introduction, qualitative robustness corresponds to small performance deviations for 

small perturbations in the data generating processes.  Alternatively, qualitative robustness is a continuity 

property defined on the space of stochastic processes via appropriate stochastic measures.  In particular, 

let  xn  and  yn  denote  n‐dimensional  data  sequences,  generated  respectively  by  two  non‐identical  n‐

dimensional probability density functions  nf0  and  nf . Let g(∙) denote some function or operation on n‐

dimensional data sequences, where g(∙) could be, for example, a test function in hypothesis testing or a 

parameter estimate. Let h  0g and   hg denote respectively the density function of the random variables 

)( nXg    and  )( nYg  (where  nX  is  generated  by  nf0 ,  and where  nY  is  generated  by  nf ),  and  let 

),(d 01
nn ff  and  ),(d 02 gg hh  be two stochastic distance measures respectively between the densities

nf0 and  nf , and the densities h 0g and  hg . Then we can present the following definition,  

Definition 1: The operation g (∙)  is qualitatively robust at the density function  nf0  , in stochastic distance  

measures  ),(d1   and  ),(d2   , iff :    

 Given  0 , there exists  0  such that if  nf  is such that  ),(d 01
nn ff  < δ , then hg    is such that  

),(d 02 gg hh  < ε.                                                                             

From  the  above  definition,  we  conclude  that  qualitative  robustness  is  a  local  (around  nf0 )  stability 

property,  parallel  to  the  continuity  property  of  real  function.  The  specific  analytical  properties  of  a 

qualitatively robust data operation  )(g  depend on the choice of the stochastic distance measures and 

),(d1   and  ),(d2  . The latter stochastic distances are initially selected to best reflect the desired 

stability properties of the qualitatively robust data operation, where the weaker the distance   ),(d1   

and the stronger distance  ),(d2  , then the stronger the qualitative robustness properties. The main 

issue  arising  here  is  the  relationship  of  the  qualitative  robustness  to  the  robust  saddle‐point 

formalizations, and the choice of  the stochastic distance measures  ),(d1  . We will  first address the 

relationship to the robust saddle‐point game‐theory formalizations.   
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Let  us  consider  a  saddle‐point  game with  payoff  function  f(x,y),  where  the  function    ),(f   and  its 

arguments x and y are all real and scalar, and where x and y take values respectively in the subsets A and 

B of the real line R. Consider the metric d ( u , v ) = | u – v | on the real line, and let the subsets A and B 

both be convex with respect to that metric. Let at least one of those two subsets also be compact with 

respect  to  the metric  ),( d  ,  and  let  the payoff  function  f  (x  ,  y) be  convex  in  x,  concave  in  y,  and 

continuous in x and y, with respect to the same metric. Then, the existence of a saddle‐point solution (x* 

,y*) such that   B and;),(),(),( ****  yAxyxfyxfyxf   is guaranteed and it is unique. 

If, on the hand, the function f (x , y)  is not continuous in x and y, then the existence of a saddle‐point 

solution is not generally guaranteed. The continuity of the payoff function is thus an essential property 

for the guaranteed existence of a saddle‐point solution. The same is true when instead of x and y, we have 

density functions f n and hg  as in Definition 1. In the latter case, the metric | u – v | on the real line is 

replaced by the stochastic distance measure  ),(d1   for the data generating densities  f n , and by the 

stochastic distance measure  ),(d2    , for densities hg  induced by some  f n and some data operation g. 

Therefore,  qualitative  robustness  is  essential  for  the  guaranteed  solutions  of  the  robust  saddle‐point 

game‐theory formalization.  

Let  us  now  turn  to  the  choice  of  the  distances ),(d1   and  ),(d2  in  Definition  1.  As we  already 

pointed out, to make the qualitative robustness property strong, we need a weak distance  ),(d1  and 

a strong distance  ),(d2  . A weak distance that also represents closeness in data sequences and best 

reflects the outlier model as well is the Prohorov distance [10], with data distortion measure  ),( nn
n yx  

as follows. 
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The Prohorov distance with data distortion measure as in (1) is a metric; that is, it satisfies the triangular 

property. For classes of memoryless processes,  the distance  is  identical  to the Prohorov distance with 

dtata  distortion  measure  yxyx ),(1 .  Regarding  the  choice  of  the  distance  ),(d2  ,  the 

Vasershtein or Rho‐Bar distances [10]  are appropriate. Indeed, those two distances are strong and they 

both bound difference in expected error performance. The choice of the data distortion measure within 

the latter distances depends on the particular application, where a popular and useful such choice is the 

difference  squared  distortion  measure  2* )(),( yxyx  .  The  Rho‐Bar  distance  is  used  for 

closeness  in  stochastic processes. Given some data  sequences  },...,{ 11 nN
nN yyy 

  and some scalar 

operation  )( g , let   )( ni
iyg     estimate the datum xk of some process whose arbitrary dimensionality 

density function is f 2  and whose data sequence are …, x ‐ 1 , x 0 , x 1 …. If the sequence 
nNy 

1  is generated 
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by the density function   nNf 
0  , let h 0g denote the arbitrary dimensionality  density induced by  nNf 

0  

and the data operation g (∙). Let hg  denote the arbitrary dimensionality density induced by  g (∙) and some 

other  data  density  function  nNf  .  Then,  h  0a  and h  a  both  estimate  f2.  Given  some  data  distortion 

measure  ),(  ,  the  goodness  of  those  two  estimates  is  respectively  measured  by  the  Rho‐Bar 

distances  ),( 2 oghf  and  ),( 2 ghf .  If      vuvu ),( ,  then  

),(),(),( 0202 gggg hhhfhf          ; thus, the Rho‐Bar distance  ),( 0 gg hh measures how 

closely h 0g  fits f2, as compared to the fitness of  hg to f 2 . A similar conclusion is drawn, when the data 

distortion  measure  is  the  difference  squared,    2* )(),( vuvu   where  then  

2/1
0

*2/1
2

*2/1
02

* ]),([]),([]),([ gggg hhhfhf   . 

The definition of qualitative robustness,  in conjunction with  the Prohorov and Rho‐Bar or Vasershtein 

distances lead to constructive sufficient conditions that data operations should satisfy [2], [6], [7] and [10]. 

These conditions are included in Theorem 1 below, whose proof can be found in [2]. 

Theorem 1 : Consider a scalar real operation g(xn) on data sequences xn of length n. Let g(xn) be bounded, 

and such that : 

i. If n is finite, then g(xn) is pointwise continuous as a function of the data. That is,     

given ε > 0, there exists δ > 0, such that 
i ii yxn 1  implies  

    )()( nn ygxg . 

 
ii. If n  is  asymptotically  large,  and  given  some data  generating  density  function  f0,  then g  (xn)  is 

pointwise asymptotically continuous at f0. That is, given  ε > 0 and  η > 0, there exist δ > 0, positive 

integers m and n0, and for each n > n0 some set An ε Rn , such that   1)|Pr( 0
nnn fAx and 

nn Ax   and   
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operation  )(g  is  qualitatively  robust  at  the density  function  nf0 , where  in Definition  12.1.1,  

),(d1  is replaced by the Prohorov distance with data distortion measure as in (1) and  ),(d2   

is replaced by either the Vasershtein or the Rho‐Bar distances with distortion measure  ),( vu   

equal either to |u – v| or some continuous function of | u – v|.  
From Theorem 1, we conclude that to be qualitatively robust, it suffices that a data operation be bounded 

and continuous. For data sequences of finite length continuity is defined in the usual functional sense. For 

asymptotically  large data  sequences,  continuity  is defined as  follows at  some data generating density 

function: If some sequence xn is representative of the latter density function, in the sense that it belongs 

to a high‐probability set An, and if the majority of the elements of another sequence yn are close to the 

corresponding elements of the sequence xn , then the values g(xn) and g(yn) of the data operating are close 

as well. Due to the above results, we conclude that linear operations are not qualitatively robust. This is 

so  because  such  operations  are  not  bounded,  and  because  closeness  between  the  majority  of 

corresponding elements of two sequences does not guarantee closeness in the values of those operations. 
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Qualitative robustness is a property that does not induce uniqueness. That is, given a specific problem, 

and some data generating density function f0 , there generally exists a whole class  of data operations 

that  are  qualitatively  robust  at  f0  .  Additional  performance  criteria  are  thus  needed,  to  evaluate  and 

compare different data operations in class  . Such performance criteria are the break‐down point and 

the sensitivity, both defined asymptotically ( n ) and at the density function f0. Given f0 and given 

some operation g(∙)  in class   , consider the density functions f that are included in the Prohorov ball 





nn

ff
, 0 ),( , where  n  is as in (1). Let  h 0g and hg  be the density functions induced by the data 

operation  )(g  and the densities  f0 and f respectively. Given some scalar data distortion measure  ),( 

, consider the Rho‐Bar distance  ),( 0 gg hh . Then, the breakdown point  ε* , of the operation   )(g  at f0 

is the largest value ε, such that, if f is some density in the ball  


 nnn
ff

, 0 ),(lim  , then the distance 

),( 0 gg hh  is a function of ε. The sensitivity of the operation  )(g  at the density f0 is defined as    




nn

gg

n ff

hh
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0
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It  can  be  found  that  if  bounded  sensitivity  at  f0  is  required  (parallel  to  bounded  derivative)  then  the 

qualitatively robust operation  )(g  should also be differentiable almost everywhere as a real function of 

the data, and for asymptotically large sequences it should be such that  

}]),(:[#:inf{c|)()(| 11
1   





 mi
i

mi
im

nn yxinygxg  

 
where c is some bounded constant, and where  nn Ax   for  An as in part ii of Theorem 1 [see Papantoni‐

Kazakos (1984b)]. 

As may be deduced from the presentation in this section, qualitative robustness is a performance stability 

property  and  its  time  series  applications  include  prediction,  interpolation  and  filtering  or  smoothing.  

Solutions  for  the  later  time  series  operations  require  the marriage of  qualitative  robustness with  the 

theory of saddle‐point game theoretic formalizations.  In this paper, we present such solutions for non‐

causal filtering or smoothing as well as for causal filtering. 

3 Robust		Filtering		
 

The objective of either non‐causal or causal filtering is the extraction of information carrying data from 

noisy observations.    That  is,  the outcomes generated by an  information process are estimated, when 

distorted  by  interferences  from  a  noise  process.   We will  assume  that  the  relationship  between  the 

information and noise processes is additive.  In the robust filtering problem, the information and noise 

processes are modeled by two disjoint classes, Fs and FN, respectively. Arbitrary dimensionality probability 

density functions in classes Fs and FN  are respectively denoted fs and fN.   
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Let f0S and f0N be two nominal well known, stationary density functions, such that f0s   FS  and  f0N F N 
. Let us assume that some density function fs from class Fs is a priori selected by the system designer to 

represent the information process throughout the over all observation interval, and let us denote by …, 

X‐1 , X0, X1, … a random data sequence generated by fs . We initially assume that the class Fs, consists of  f0s 

only.  

Let  us  denote by …, W‐1  , W0, W1, …  random noise  data  sequences,  and  let …, Z‐1  , Z0, Z1, … be  data 

sequences from the nominal noise density function f0N . Given some number  N  in (0,1), let the class F 

N of noise processes then be such that  

nNnNn VZW   )1(           (2) 

where …, V‐1 , V0, V1, … is a random sequence generated by any arbitrary dimensionality stationary density 

function. The noise model in (2) represents the occurrence of outliers, with probability  N   per datum. 

Given  fs in Fs and fN in F N , we assume that the data sequences from fs and fN. are additive and that fs and 

fN.  are mutually independent. Then, if  …, Y‐1 , Y0, Y1, … denote random observation sequences, we have,  

nWXY nnn                      (3) 

 
where Xn is generated by fs , Wn is generated by fN [ as in (2)], and the sequences …, X‐1 , X0, X1, … and …, 

W‐1 , W0, W1, … are mutually independent. Let   )( 1
,



l

nFln yg  denote a filtering operation, estimating the 

information datum X0  , via  the observation sequence 
1


l

ny .  Let  ),( ,, NsFlnF ffge  denote the mean‐

squared error induced by the operation  )( 1
,



l

nFln yg + at the density functions fs Fs and fN  F N . That 

is,  

  NsnFlnNsFlnF ffYgXEffge ,|)(),(
21

,0,,

                   (4) 

 

Consider then the following saddle‐point game. Search for the triple  ),,( ***
, NsFln ffg   such that   *

sf    

Fs  and  
*
Nf   F N  and   

 fs Fs  ,  fNF N ,   ),,( *
, NsFlnF ffge  ),,( ***

, NsFlnF ffge   ),,( **
, NsFlnF ffge    Fng ,1  

       (5) 

The right part of (5) is satisfied for  )( 1
,1

* 

l

nFn yg     being the conditional expectation of X0 at 
**  and Ns ff  . 

That is  

 
 **1

0
1

,1
* ,,|)( Ns

l
n

l
nFn ffyXEyg 



                                        (6) 

The game in (5) reduces then to the following search. Find the pair ( *
sf , *

Nf ) such that  *
sf    Fs   and  

*
Nf   F N  , and   
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and select  )( 1
,

* 

l

nFln yg  as in (6).                   

Given fs Fs and fN  F N , and due to their additivity and mutual independence, the induced observation 

density  f  equals  the  convolution    fs  *  fN  ,  between  the  densities    fs  and    fN  .  If  s  and  2
s    denote 

respectively the mean and variance of the density fs and defining then  
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we easily find, for f=  sf * Nf  
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Let  ),,...,( 1 lns DD  and  ),,...,( 1 ln DDA  denote  the  characteristic  functions  (or  Fourier 

transforms) at  ilinDi ; of respectively the densities  )( 1

l

ns yf ,   )( 1

l

nN yf  ,   )( 1

l

nyf   and the 

function   )( 1

l

ny   in (8), assuming that the former exist. Let us define the operator : 

),...,(

),...,(

),...,(
1

1
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ln DD

DD
D

DDP         (10) 

Then,  the  supremum  in  (7)  reduces  to  the  search of  the  infimum below, where F    denotes  the  class 
induced by  f 0S  and fN  ; that is, F  = { f  = f0S * f N  ,  fN     F N}.   

  
)(

)(),...,(
inf

1

21
11

1







 


l

n

l
nln
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l
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Ff yf

yfDDP
dy

n

               (11) 

We  consider  the  class FN    of  noise  processes,  as  described  by  the  probability  density  functions  these 

processes induce and we select this class to be given by expression (12) below. 

F N =  
}function density lity dimensionaarbitary any  is 

*)1(:{ 00

h

hffff NNsN  
                 (12) 

We then express Theorem 2 below. This theorem and the subsequent Lemma 1 are due to Tsaknakis et. 

al. (1986). 
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Theorem 2 : Let the density f0s have a nonzero and analytic characteristic function  ),,...,( 1 lns DD = 

)(Ds ,  that  also  admits  a  Taylor  series  expansion  everywhere.  Consider  then  the operator  )(DP = 

),,...,( 1 ln DDP  in (10) which also admits then a Taylor series expansion. Consider the class  F N in (12), 

and denote  

Ns fff 000 *          (13) 

Let  )( 1
nyd be a positive solution of the equation  

0)(|)()(| 11  



  l

n
l

n ydydDP                          (14) 

such that  )( 1

l

nyd  is  integrable over R n+1,  it  is analytic for all nonzero vectors  1

l

ny , and the quantity  

)](*)[( 1

l

nydDP  exists for all  1

l

ny  in R n+1 , where  
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where, An+1 includes all  1

l

ny , such that   



 |)(/)]()[(| 1

0
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0
l

n
l

n yfyfDP . 

Then, the infimum in (11) with substitution of  F N for F  , exists and is attained by the following density f*  

)()(* 1*1 
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n ydyf                                             (16) 

with λ such that  
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Furthermore, the filtering operation  )( 1
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   that satisfies (5) then the game 

in (5) on F N is    
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    (17) 

Lemma 1 below is a consequence of Theorem 2.   

Lemma 1 : Let the densities f0s and f0N  in Theorem 2 be both zero mean Gaussian, with respective auto‐

covariance matrices Mn+1 and Nn+1 , where the elements of  Mn+1 are denoted {mi,j}.Then, the density f0 in 

(13) is zero mean Gaussian, with auto‐covariance matrix An+1=  Mn+1 + Nn+1 and the density f *  in (16) and 

the filtering operator g* in (17) take then the following special form, where | An+1 | means determinant, T 

means  transpose  and  (‐1)  denotes  inverse, where  it  is  assumed  that  1 n    is  nonsingular,  and where 

],...,[ ,01,01 nl
T
n mma   ,   0}x1;-and0;1{xsgn  x . 
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where denoting c =  2/1
1

1
11 ][ 


  nn

T
n aa , and for   )(x  and  )(x   denoting respectively the density 

at x and the cumulative distribution at x of the zero mean, unit variance Gaussian random variable, the 

constant λ is such that,   

])1(1[2)()( 111   Nccc               (20) 

Given εN , n and l, the constant λ is positive and unique. Given n and l, λ decreases monotonically with 

increasing εN. For εN = 0, λ equals infinity, and the filtering operation in (19) becomes then identical to the 

optimal at the Gaussian noise, linear, mean‐squared filter.  

Denoting,  
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n yfDPyfydfI , for the operator,  )(DP  , in (10), we also find  

)( *fI  for density   *f  in  (18), where c is as in (20).      
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We observe that the filtering operation is (19) is a truncated linear function of the data; it is thus bounded 

and continuous in the sense of part i in Theorem 1, but it is not asymptotically continuous in the sense of 

part  ii  in  the  same  theorem.  The  latter  operation  is  therefore  qualitatively  robust  for  finite  data 

dimensionalities n+l only. We will extend the operation in (19), to create a filtering operation that is both 

asymptotically and non‐asymptotically robust. We distinguish between casual and non‐casual  filtering, 

and we present then two different extensions.       

4 Robust	Non‐Causal	Filtering	or	Smoothing	for	Nominally	Gaussian	

Information	and	Noise	Processes	
Consider the Gaussian densities  f0s and f0N  in Lemma 1. We then select some  N   and some finite non‐

negative integer m. Let  { …, X‐1 , X0, X1, … } and { …, W‐1 , W0, W1, … }  denote sequences of random variables 

that are respectively generated by f0s and f0N . Given some integer k and some non‐negative integer n, let 
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N 2 n + 1, k  and M 2 n + 1, k  denote respectively the auto‐covariance matrices  }|)({ 0N
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 ;),(0 ,  denote  the  optimal  mean‐squared 

interpolation operation at the Gaussian density f0s for the datum xk  , given   
nk
lk

lk
nkx 



   xand . Let us then 

define the sets  },;{ ,,, nkjlklkjnkd jlnk           and     };{ ,, nkjnkb jnk   

of coefficients as follows, where   kn ,12     is assumed non‐singular.    
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  denote the estimate of the signal datum xk from the observation vector  nk
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 is designed as in (25) below, where it can be shown that it is qualitatively 

robust both non-asymptotically and asymptotically. 
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Then,  )(nr s
k  represents a variance gain  in estimating  the  signal datum xk  from the observation vector

nk
nky 

 at the zero mean Gaussian noise density whose auto‐covariance matrix  is as in (22). Therefore, 

)(nr s
k  is monotonically non‐decreasing with increasing n. Given εN , the same monotonicity characterizes 

the truncation constant λn  in (23), whose maximum value    equals   2/1)]([lim nrc s
k

n 
 , where c is the 
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solution of (24). If the densities f0s and f0N  are both stationary, with respective power spectral densities,  

)(0 sp   and  )(0 Np  ;   ],[    and if   m    , then directly from (19) we obtain 
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5 Robust	Causal	Filtering	for	Nominally	Gaussian	Information	and	Noise	

Processes	
Given the Gaussian densities   f0s and f0N   in Lemma 1 and the sequences { …, X‐1 , X0, X1, … } and { …, W‐1 , 

W0, W1, … }of random variables as  in the non‐causal filtering,  let Mn,k and Nn,k denote respectively the 
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where   2/1
,

1
,, ][  knkn

T
kn aac   is such that  

    ])1(1[2)()( 111   Nccc                                       (29) 

Let  )(nx c
k



  denote the estimate of the signal datum xk  from the observation vector  k
nky 1   . Then, the 

estimate  )(nx c
k



  is designed as follows, where εN and m are a priori selected.   
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Where  )(0 jpg   is as in (27) , and  where    ],...,[ ,,
c
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Let us define,  

knkn
T

kn
c
k aanr ,

1
,,)(                                                  (31) 

Then,  )(nr c
k    represents  the  variance  gain  in  estimating  the  datum  xk  from  the  observation  vector 

k
nky 1   at the zero mean Gaussian density, whose auto‐covariance matrix is as in (27). Thus,  )(nr c

k  is 

monotonically non‐decreasing with increasing n, and so is then the truncation constant μn  in  (27), where 

N  remains fixed. 

It  can  be  shown  [Tsaknakis  (1986)]  that  the  operations  in  (30)  are  qualitatively  robust,  in  both  the 

asymptotic and the non‐asymptotic sense. In the later operation, the integer m and εN represent a tradeoff 

between optimality at the Gaussian noise f0N density    robustness, and they are both system parameters. 

As m  increases  and  εN decreases,  the  filtering operation  in  (30)  tends  to  the optimal  at  the Gaussian 

density  f0N, linear data operation.  

6 Conclusions	
We  have  examined  outlier  resistant  time  series  operations  in  the  light  of  the  theory  of  qualitative 

robustness.  The resulting operations are continuous, both in a pointwise and an asymptotic sense, as well 

as  bounded.    Their  performance  is  controlled  by  two  parameters,  one  of  which  represents  outlier 

contamination level.  Special attention has been given to causal and non‐causal filtering. 
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The  analysis  of    dehydration   of  water‐in‐oil  emulsion  from  dispersed сontent  is  carried  out. It  is  

shown  that  the dispersed  system has  the  connection  with  drops  water‐in‐oil   emulsion   and  its  

influence on  viscosity  and  on  stability  these  systems. 

The process of formation and transformation of oil‐water emulsions in situ and using them to isolate the 

water inflow to the production wells. The existence of a bond between droplets and a dispersion medium 

and  its  effect  on  the  stability  and  viscosity  of  an  oil  dispersed  system  is  shown. One  of  the  effective 

methods  for maintaining  reservoir  pressure  is  the  flooding  of  seams, which  can  ensure  high  rates  of 

development and achievement of maximum oil recovery.  

The process of oil extraction from oil‐bearing strata is accompanied by continuous mixing of oil with water 

and formation of water‐oil emulsions (VNE). This process occurs when lifting watered oil from the bottom 

of the wells to its mouth and further in the fishing lines. The mixing of oil with water and the formation of  

NOE often occurs already in reservoir conditions in the process of oil displacement by water. In the near‐

wellbore  zone  of  the  well  (CCD),  the  movement  of  the  emulsion  occurs  under  pressure‐reducing 

conditions. A decrease in the pressure in the liquid occurs also when it rises to the wellhead.. The change 

in the thermobaric conditions is facilitated by the partial separation of the gas components of the oil, the 

formation of microdispersions from high‐molecular compounds. The latter can be sorbed on the surface 

of water droplets in the emulsion, deposited on the walls of the collectors in the CCD, on the walls of pipes 

transporting oil. On the surface of water droplets, natural stabilizers of emulsions, available in oil, are also 

sorbed. As a result of these sorption and hydrodynamic processes, the dispersed composition changes in 

the direction of decreasing the size of the water droplets and increases the stability of the emulsion /1‐4 

/. 

The water content in oil can reach significant values. The process of watering the wells worsens the state 

of development of the field. Restriction of water inflow is a problem not only of technological nature, but 

also directly related to oil recovery of reservoirs. 

There  are  various methods  of  isolating  the water  inflow  to  producing wells:  polymer  and  silicate‐gel 

technology, foam technology, sedimentation, isolation using reverse‐type water‐oil emulsions (1‐4).    The 

aim  of  the  research  is  to  conduct  a  series  of  laboratory  filtration  experiments  and  determine  the 

effectiveness of using nanoclay to improve the mechanical properties of gels and VNE used in insulation 

work. To prepare grouting mortars, liquid glass and hydrochloric acid were used. An aqueous solution of 
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hydrochloric acid and liquid glass has the property of forming a gel for a period of time, which depends 

on the concentration of these components.  

We conducted experiments using  the  following composition:  liquid glass 3%, hydrochloric acid 0.66%, 

laponite 1%. The result of the experiment is shown in Figure 1. 
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Figure.1. Change in discharge pressure before injection of a solution of liquid glass (3%) + HCl (0.66%) + 
laponite 1% and with repeated water pumping. 

It can be seen from the above figure that when the concentration of laponite was reduced, it was possible 

to pump a larger volume of a grouting mortar. Re‐injection of water led to a sharp increase in injection 

pressure up to 2 MPa. Such discharge pressure values were not achieved in the two previous experiments. 

In addition, it can be seen from the figure that a decrease in the concentration of laponite from 6 to 1% 

allowed pumping the volume of a grouting mortar in the bulk layer equal to 60% of the pore volume. 

It should also be noted that when the water was re‐injected, there was no displacement of the gel phase 

from the model. This indicates that the mechanical properties of the gel have been improved by adding 

laponite to it. The increase in the mechanical properties of the gel led to a decrease in the permeability of 

the model in this case approximately 400 times.  Thus, the results of the experiments showed that using 

liquid glass, hydrochloric acid and laponite, it is possible to select an optimal solution formulation that will 

reduce the permeability of the porous medium by 400 or more, which allows us to cover the majority of 

the bottomhole zone of the well (Fig.1 ).   

In field conditions, VNE is prepared on the surface to create a water‐insulating barrier and it is injected 

into the treated formation through the production well. Under certain conditions, the water‐oil emulsion 

for  this  purpose  can  be  prepared  directly  in  the  productive  layer  using  electric  and  acoustic 

methods.    The method of electric effect is based on the phenomena of the change in permeability of the 

filtrate (water and oil) and the change in the filtration properties of the medium when electric current is 
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passed through it in special modes.   When the electric current passes through the reservoir, the following 

physical phenomena occur: 

 ‐ heating and cooling the fluid in the narrow places of the pore channels of the rock, which leads to cyclic, 

sharp pressure drops and will facilitate the separation of resin‐asphaltene deposits from the walls of pore 

channels into the oil and water phase; 

‐ thermoplastic stresses arising as a result of various thermal and electrical parameters of the rock and 

fluid, which will also contribute to the separation of resin‐asphaltene deposits; 

‐ Processes of heating the medium while passing a current through the rock will be accompanied by the 

release of gas from the oil and the evaporation of water, which result in an increase in pressure and the 

formation of shock waves. 

These phenomena occur more intensively in capillaries filled with water, in "more oil capillaries" these 

processes occur to a lesser degree. 

The formation of resin‐asphaltene deposits on the walls of the pore channels occurs when oil is filtered 

through them. This is accompanied by a decrease in their permeability, which manifests itself more in less 

permeable reservoirs. From more permeable reservoirs, oil separates faster and through these channels 

the intensive flow of water to production wells begins. 

When  heated  or  otherwise  exposed,  resin‐asphaltene  deposits  are  separated  from  the  walls  of  the 

collectors, dispersed and form water‐oil emulsions with high aggregative and sedimentation resistance. 

The emulsions formed have a viscosity much greater than oil and water. Their filterability through the 

pore channels is very small, so the flow of such VNE is directed to higher permeable pores and they are 

clogged. This leads to a redistribution and equalization of the oil injection profile, oil recovery increases. 

The treatment was carried out by the method of electric  impact on 34 wells of the Uzen deposit. The 

following results were obtained: 

Success in reducing water cut 85%, increasing oil production by 94%, watercut decreased by an average 

of 9%, oil production increased by 3.2 tons per day. 

The change in the stability of VNE in reservoir conditions can occur with other physical impacts on the 

productive  formation of  the bottomhole well  zone. This  is an acoustic action  in which a high‐intensity 

sound wave cleans the collector walls in the CCD from the AFS and other deposits / 3 /. 

The method of acoustic impact is based on the phenomena of the change in the permeability of the filtrate 

(water and oil) and the change in the filtration properties of the medium.    The oil reservoir is represented 

by both solid and liquid phases, in it there is a complex combination of interaction between longitudinal 

and transverse fields. Under the influence of a longitudinal wave, the filling fluid tends to move toward 

the pressure drop, flowing into adjacent pores, while at the same time as the shear stresses of the solid 

skeleton of the collector impart a torque to the fluid.   Thus, the fluid movement occurs as a vortex flow, 

which  performs  intensive  reciprocating  movements.  These  processes  determine  the  nature  of  fluid 

motion in the pores of the formation.   Acoustic waves are reflected from the walls of the collectors, which 

leads  to  the  imposition  of  the  incident  and  reflected  waves,  the  formation  of  standing  waves.  The 

amplitude  of  the  pressure  fluctuation within  the  limits  of  the wavelength  in  these  sections  increases 

approximately by a factor of two. Such zones are formed at the walls of the collectors. 
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  With acoustic impact on the reservoir, the following physical phenomena occur: 

‐ the vortex reciprocating motion of the filtrate in the narrow places of the pore channels of the rock, 

which leads to cyclic, sharp pressure drops and will promote the mixing of water and oil with the 

formation of a water‐oil emulsion (VNE); 

‐ These same processes will lead to the separation of resin‐asphaltene deposits from the walls of pore 

canals and their transfer to the oil and water phase, which increase the stability of the formed VNE.    

The treatment was carried out by the method of acoustic influence on 3 wells. The following results were 

obtained: 

Success in reducing water cut 100%, increasing oil production by 100%, watercut decreased by an average 

of 11%, oil production increased by 2.2 tons per day. 

We have developed another version of the restriction of water inflow to producing wells.  

To  improve  the  technological  characteristics  of  liquid  hydrocarbons,  other  variants  of  wave  and 

electromagnetic effects can also be used (3,4). 
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