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Аннотация. В статье рассматривается применение искусственных нейронных сетей для про-

гнозирования технологических параметров добычи нефти. Для решения задачи были использованы 
аппараты искусственных нейронных сетей на основе архитектуры долгой краткосрочной памяти 
(LSTM) и управляемых рекуррентных блоков (GRU). Полученные результаты нейросетевого прогно-
зирования подтвердили эффективность применения рекуррентных нейронных сетей, особенно модели 
LSTM для прогнозирования временных рядов. 
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ВВЕДЕНИЕ  

Текущие методы разработки месторожде-

ний нефти и газа в естественных условиях поз-

воляют добывать эти ресурсы лишь в течение 

3–5 лет. Это очень короткий срок, поэтому 

для увеличения нефтеотдачи используются 

методы искусственного воздействия на пласт. 

Одним из таких методов является закачка 

воды. Со временем пластовое давление сни-

жается, что приводит к снижению дебитов 

скважин. Нагнетаемая вода восполняет эти 

потери, восстанавливая и поддерживая давле-

ние. Это, в свою очередь, увеличивает нефтеот-

дачу, так как вода вытесняет нефть из пласта. 

При длительной закачке вода может вымыть 

оставшиеся частицы нефти [1]. Расчеты для 

регулирования подачи нагнетающей жидко-

сти зависят от множества факторов, включая 

количество жидкости и давление закачки,  

коэффициенты охвата пласта заводнением  

и коэффициенты вытеснения. Эти коэффи-

циенты, в свою очередь, зависят от данных, 

полученных в процессе добычи [2, 3], поэтому 

сложно точно оценить предстоящие затраты 

на нагнетание жидкости в следующем пери-

оде времени. 

Параметры, характеризующие процесс до-

бычи нефти и газа, а также результаты добычи 

за прошедшее время можно использовать для 

обучения нейронной сети. Нейронная сеть мо-

жет использовать эти данные при построении 

прогноза для принятия решений о регулирова-

нии добычи нефти. 

В настоящее время управление добычей 

нефти и газа основывается на результатах, по-

лученных в прошлом. Этот метод эффективен 

для каждого конкретного месторождения, но он 

не учитывает изменения пластовых условий. 

Цели и задачи представленного исследова-

ния заключаются в создании искусственной 

нейронной сети (ИНС) для прогнозирования 

параметров добычи нефти, исследовании точ-

ности прогноза в зависимости от периода  

добычи и в изучении эффективности исполь-

зования рекуррентной нейронной сети в реше-

нии задачи экстраполяции [4–7]. 

 
МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

Один из подходов к прогнозированию вре-

менных рядов, включая многофакторные,  

является использование рекуррентных ней-

ронных сетей (РНС), таких как LSTM (Long 

Short-Term Memory). РНС шаг за шагом обра-

батывает последовательность данных, сохра-

няя внутреннее состояние, полученное при 

обработке предыдущих элементов. В данном 

случае сеть LSTM может быть обучена на 

многофакторных временных рядах добычи 

нефти, где пользователь сам выбирает пока-

затели, после чего модель обучается и выдает 

результаты прогнозирования. 

При реализации рекуррентных нейронных 

сетей были использованы промышленные 

данные с трех скважин на Федоровском ме-

сторождении: одна из них является нефтяной 

скважиной, а две другие – нагнетательными. 

Из доступных параметров были выбраны  

количество закаченной нагнетательной жид-

кости в час и давление закачки. Прогнозируе-

мым параметром является дебит нефти в час, 

который имеет высокую практическую зна-

чимость для оценки производительности  

и эффективности месторождения. 

Для обучения модели было использовано 

10 тысяч записей, что соответствует более 

чем 416 дням данных. Это позволяет модели 

учитывать разнообразные сезонные и долго-

срочные паттерны, которые могут повлиять 

на производство и добычу нефти. 

Структура данных представлена в табл. 1. 

 

Таблица 1 

Структура промышленных данных 
 

Временной ряд Единица измерения 

Количество закаченной воды в нагнетательную скважину (для двух скважин)  Баррелей в час 

Давление в скважине (для двух скважин) Бар 

Дебит нефти Баррелей в час 
 

Примечание: составлено авторами. 
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Тестовые данные представлены в виде вре-

менных рядов и записаны в файл формата 

CSV с разделителем – запятой.  

Для обучения сети вначале были подготов-

лены данные с помощью библиотеки Python 

«pandas». После загрузки данные были под-

вергнуты масштабированию так, чтобы они 

представляли рациональные числа от 0 до 1, 

так как этого требует нейронная сеть. 

Для обучения предоставленные данные 

были преобразованы в принятую LSTM 

форму [8]. Необходимо было преобразовать 

данные в трехмерный формат, где первое из-

мерение – это количество записей или строк  

в наборе данных, которое в нашем случае 

равно 10 000, второе – это количество времен-

ных шагов, равное 24, и последнее – количе-

ство индикаторов, равное 5. 

Реализованная модель LSTM (рис. 1, 2) яв-

ляется последовательной моделью с несколь-

кими слоями. Модель состоит из четырех 

слоев LSTM, за которыми следует плотный 

слой, предсказывающий дебет нефти. 

 

 
 

Рис. 1. Листинг 1. Модель ИНС LSTM 

Примечание: составлено авторами. 
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Рис. 2. Листинг 2. Модель ИНС LSTM 
Примечание: составлено авторами. 

 
Также в модель были добавлены слои отсева. 

Слой отсева добавляется, чтобы избежать пере-
обучения, которое является феноменом, когда 
модель машинного обучения работает лучше на 
обучающих данных по сравнению с тестовыми 
данными [8]. 

Для увеличения надежности в модель был 
добавлен плотный слой в конце. Число нейро-
нов в плотном слое установлено равным 1,  
так как на выходе предсказывается 1 значение. 

Для обучения используется среднеквадра-
тичная ошибка в качестве функции потерь,  
а для уменьшения потерь или оптимизации 
алгоритма используется оптимизатор adam [9]. 
Среднеквадратичная ошибка измеряет сред-
нее квадратов ошибок, т. е. среднеквадратич-

ную разность между расчетными и фактиче-
скими значениями. 

Аdam – это алгоритм оптимизации, кото-
рый можно использовать вместо классической 
процедуры стохастического градиентного 
спуска для итеративного обновления весов 
сети на основе обучающих данных. Скорость 
обучения поддерживается для каждого веса 
сети (параметра) и адаптируется отдельно по 
мере развития обучения [9, 10]. 

Обучение проходило 50 эпох и заняло при-
мерно 30 минут на персональной ЭВМ. 

Структура обучающей выборки (рис. 3, вы-
делено красным) и фактических данных,  
прогноз которых необходимо получить (рис. 3, 
выделено синим), представлены на рис. 3. 

 

 
 

Рис. 3. Структура данных 
 

Примечание: составлено авторами. 
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Аналогично реализации ИНС с моделью 

LSTM была реализована ИНС с моделью 

GRU для сравнительного анализа. Результаты 

обучения и работы реализованных РНС пред-

ставлены на рис. 4, 5. 

 

 
 

Рис. 4. Единственный слой LSTM, 500 нейронов 

Примечание: составлено авторами. 

 

 
 

Рис. 5. Единственный слой GRU, 20 нейронов 
Примечание: составлено авторами. 

 

По вышеприведенным графикам видно, 

что в обоих случаях сохраняется тенденция 

при прогнозировании, но в случае GRU про-

гнозируемые данные сильнее отличаются  

от фактических, чем у модели LSTM. Данные 

результаты подтверждают эффективность 

метода и модели LSTM в решении постав-

ленной задачи. 
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РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ 

В начальной стадии проведения исследо-
вания было создано 12 нейронных сетей с раз-
личными параметрами: количество слоев дол-
госрочной памяти варьировалось от 1 до 4,  
а размер выходного пространства – от 20 до 50.  

Анализируя графики, можно сделать вывод, 
что повышение количества слоев долгосроч-
ной памяти приводит к снижению точности 
предсказаний. В данном контексте для реше-
ния поставленной задачи достаточно исполь-
зовать лишь один слой. Одновременно с этим 
увеличение размерности выходного простран-
ства приводит к повышению точности про-
гнозирования. 

В ходе второго этапа экспериментов было 
проведено обучение нейронных сетей с по-
следовательным увеличением размерности 
выходного пространства. Наблюдаемое по-
вышение точности на графиках подтверждает 
значимость выбранного параметра. Однако 
для обеспечения чистоты эксперимента была 

проведена удачная попытка привести обуча-
ющую модель к снижению точности вслед-
ствие избыточного количества нейронов. 

По итогам анализа данных были выбраны 
эффективные параметры для количества 
слоев долгосрочной памяти и количества 
нейронов в этих слоях: 1 слой, содержащий 
300 нейронов. 

Качество моделей LSTM и GRU одина- 
ковые, но GRU проигрывает по времени обу-
чения, и LSTM имеет явно определенную 
ячейку памяти, которая позволяет сохранять 
информацию на длительные промежутки вре-
мени. Это особенно полезно для моделирова-
ния зависимостей в долгосрочных временных 
рядах, где важно учитывать более удаленные 
зависимости. Поэтому в дальнейшем прово-
дилось исследование зависимости количества 
эпох на точность прогноза у модели LSTM. 

График предсказанных значений и метрики 
выбранной модели представлены на рис. 6. 

 

 
 

Рис. 6. Фрагмент автоматического отчета исследования 
Примечание: составлено авторами. 

 
Тест на стационарность: 

 

T-статистика = −8,423, 
P-значение = 0,000. 

 

Критические значения: 
1 %: −3,4319957562514243 – данные ста-

ционарны с вероятностью 99 %; 

5 %: −2,862267205086051 – данные ста-
ционарны с вероятностью 95 %; 

10 %: −2,5671570992175385 – данные ста-
ционарны с вероятностью 90 %; 

MAD: 1,9625; 

MSE: 6,4877; 

Стандартная ошибка: 2,5471. 
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В целях обеспечения надлежащего кон-

троля над экспериментом, а также в связи  

с нестационарным характером данных было 

проведено повторное исследование с исполь-

зованием различных параметров ИНС. Харак-

теристики различных моделей, а также их ре-

зультаты в терминах точности приведены  

в табл. 2.  

 

Таблица 2 

Параметры и результаты точности ИНС 
 

№ Слоев Нейронов Отсев Эпох MAD MSE 
Стд. 

ошибка 

1 1 100 0,2 100 1,187 2,4807 1,575 

2 1 300 0,2 100 1,5975 3,5804 1,8922 

3 1 500 0,2 100 1,268 2,2494 1,4998 

4 3 500 0,2 100 14,928 285,837 16,906 

5 1 500 0,1 100 1,545 3,4076 1,846 

6 1 500 0,5 100 1,0529 1,7216 1,3121 

7 1 500 0,8 100 1,5423 3,7508 1,9367 

8 1 500 0,2 200 0,8363 1,1116 1,0543 

9 1 500 0,2 300 1,1261 2,3053 1,5183 

10 1 1 000 0,5 300 1,5606 3,5932 1,8956 

11 1 500 0,5 200 0,8759 1,2283 1,1083 

12 1 1 000 0,2 300 0,8394 1,2134 1,1016 
 

Примечание: составлено авторами. 
 

Результаты исследования на промышлен-

ных данных позволили сделать несколько 

важных выводов. Установлено, что увеличе-

ние количества нейронов или эпох обучения 

приводит к повышению точности прогнози-

рования. Однако при дальнейшем увеличении 

этих параметров возникает проблема пере-

обучения, что приводит к ухудшению обоб-

щающей способности модели. 

Чтобы решить эту проблему, был изучен 

механизм вероятности отсева нейронов, кото-

рый позволяет случайным образом исключать 

определенные нейроны во время обучения. 

Однако при увеличении вероятности отсева 

нейронов также возникает проблема недообу-

чения, когда модель теряет способность извле-

кать важные признаки из данных. 

В результате экспериментов были опреде-

лены несколько наиболее подходящих пара-

метров для обучения модели. В частности,  

использование 500 нейронов и проведение 

200 эпох обучения позволило достичь высо-

кой точности прогнозирования. Кроме того, 

установка вероятности отсева нейронов на 

уровне 20 % также дала хорошие результаты. 

Таким образом, были получены эффек-

тивные значения параметров, которые могут  

использоваться для эффективного обучения 

модели на основе промышленных данных. 

Эти результаты могут иметь важное практи-

ческое значение для прогнозирования и опти-

мизации процессов в промышленной сфере. 

Графические представления результатов 

прогнозирования худшей модели приведены 

на рис. 7, 8. Анализ рис. 6 позволяет наглядно 

оценить отклонение прогнозируемых значе-

ний от фактических данных. Лучшие резуль-

таты представлены на графиках рис. 9, 10. 
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Рис. 7. График тестовых данных и результат прогноза 

Примечание: составлено авторами. 

 

 
 

Рис. 8. График тестовых данных и результат прогноза. Худшая модель 
 

Примечание: составлено авторами. 
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Рис. 9. График результата прогноза. Все параметры. Лучший результат 
 

Примечание: составлено авторами. 

 

 
 

Рис. 10. График результата прогноза. Лучший результат 
 

Примечание: составлено авторами. 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
В работе представлены компьютерные экс-

перименты для определения эффективных  
параметров обучения нейронной сети. Было 
выявлено, что использование большего коли-
чества слоев приводит к уменьшению точно-
сти прогнозирования. Однако увеличение ко-
личества нейронов в сети позволяет повысить 
точность прогноза. При сравнении моделей 

LSTM и GRU, модель GRU оказалась незна-
чительно точнее, но, учитывая более длитель-
ное время обучения, модель LSTM – предпо-
чтительнее. 

Также было проведено исследование зави-
симости точности модели от количества эпох 
обучения. Результаты показали, что с увели-
чением количества эпох точность прогноза 
повышается. 
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В целом, данное исследование подтвердило 
эффективность применения рекуррентных 
нейронных сетей, особенно модели LSTM для 
прогнозирования временных рядов. Получен-
ные результаты могут быть полезны для при-

нятия решений и оптимизации процессов  
в области добычи нефти и других сферах,  
где требуется точный прогноз временных 
данных. 
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