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Актуальность исследования обусловлена тем, что появление искусственного интеллекта в нефтяной промышленности 
привело к увеличению его использования при разведке, разработке, добыче, проектировании месторождений и планировании 
управления, чтобы ускорить принятие решений, сократить затраты и время. Машинное обучение приобрело большую попу-
лярность в установлении взаимосвязи между сложными нелинейными наборами данных и продемонстрировало свое превос-
ходство над методами регрессии в нефтяной инженерии с точки зрения ошибок прогнозирования данных большой размерно-
сти, вычислительной мощности и памяти. В представленной статье рассматривается применение машинного обучения 
для оценки его эффективности и потенциала для определения и прогнозирования значений пластового давления при разра-
ботке нефтяных месторождений по сравнению с обычными статистическими моделями нефтегазовой инженерии. 
Цель: оценка возможностей расчета и прогнозирования пластового давления методом машинного обучения «случайный лес». 
Объект: динамика пластового давления при разработке терригенных отложений нефтяных месторождений Пермского края. 
Методы: методы вероятностно-статистического анализа и машинного обучения «random forest regression» («случайный ре-
грессионный лес»). 
Результаты. Предлагается новый метод прогнозирования пластового давления с использованием машинного обучения, ос-
нованный на непараметрической многомерной модели, связывающей показатели эксплуатации скважины во времени. Предла-
гаемый метод учитывает динамику показателей, характеризующих эксплуатацию скважин, а прогнозируемое пластовое 
давление хорошо коррелируется с измеренными с помощью гидродинамических исследований скважин значениями. Установ-
лено, что метод машинного обучения «случайный лес» обеспечивает лучшую достоверность прогнозирования пластового 
давления, чем метод линейной регрессии. Перспективами дальнейшего развития является дополнительное «обучение» мо-
дели «случайного леса» и оценка возможности применения других методов машинного обучения для решения поставленной 
задачи, в том числе расширение набора факторов для более точного моделирования пластового давления. 
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показатели эксплуатации скважин, текущее пластовое давление, корреляция. 

 
Введение 

На сегодняшний день большинство нефтяных ме-
сторождений России и Пермского края находятся на 
поздних стадиях разработки. Данные месторождения 
требуют оперативного контроля параметров разра-
ботки и проведения большого количества исследова-
ний продуктивных пластов [1]. Одним из важнейших 
показателей разработки является пластовое давление, 
которое в основном определяется в результате прове-
дения гидродинамических исследований скважин 
(ГДИС). Точный прогноз пластового давления имеет 
широкое применение в нефтяной промышленности, 
особенно при оптимизации непрерывной добычи на 
месторождении, количественной оценке продуктив-

ности коллектора, корректировке стоимости добычи 
нефти и оценке ремонтных работ [2]. Контроль за его 
величиной – важнейшая задача эффективного мони-
торинга разработки нефтяных месторождений. Мето-
ды ГДИС являются основными в практике нефтепро-
мыслового дела, их применение с целью контроля за 
энергетическим состоянием залежи в зонах дрениро-
вания скважин предписывается руководящими доку-
ментами. Основным недостатком является необходи-
мость остановки скважины, в ряде случаев на весьма 
продолжительное время, что приводит к так называе-
мым недоборам добычи нефти. Кроме этого, пред-
ставляется достаточно сложным выполнять сравнения 
пластовых давлений между собой во всех скважинах 

DOI 10.18799/24131830/2021/10/3401 



Известия Томского политехнического университета. Инжиниринг георесурсов. 2021. Т. 332. № 10. 140–149 
Мартюшев Д.А. и др. Применение машинного обучения для прогнозирования пластового давления при разработке нефтяных ... 

 

141 

ввиду разновременности проведения исследований, 
поскольку одновременно остановить весь фонд в 
условиях промысла невозможно [3]. 

В условиях современной нефтедобычи актуальной 
задачей является широкое применение цифровых тех-
нологий для решения различных проблем нефтегазово-
го производства [4]. Их решение осложняет необходи-
мость учета влияния геолого-технологических показа-
телей на процесс разработки нефтяных и газовых ме-
сторождений. Стоит отметить, что даже хорошо изу-
ченные объекты разработки характеризуются значи-
тельной степенью неоднородности параметров пласта 
и технологических показателей, что значительно 
усложняет использование цифровых технологий для 
решения актуальных проблем нефтегазового произ-
водства [5]. В этой связи представляется актуальным 
исследование применимости методов вероятностно-
статистического анализа и машинного обучения к 
решению данных проблем.  

Появление искусственного интеллекта в нефтяной 
промышленности привело к увеличению его исполь-
зования при разведке, разработке, добыче, проекти-
ровании месторождений и планировании управления, 
чтобы ускорить принятие решений, сократить затра-
ты и время. Машинное обучение приобрело большую 
популярность в установлении взаимосвязи между 
сложными нелинейными наборами данных. Этот тип 
алгоритма машинного обучения продемонстрировал 
свое превосходство над методами регрессии в нефтя-
ной инженерии с точки зрения ошибок прогнозирова-
ния данных большой размерности, вычислительной 
мощности и памяти [6, 7]. Это приводит к более 
быстрому принятию решений, что неизменно помога-
ет сэкономить деньги, время и оборудование. Усо-
вершенствованный и улучшенный процесс определе-
ния характеристик коллектора требует высокого 
уровня точности, устойчивого к любым ожидаемым 
или неожидаемым изменениям, чтобы снизить потери 
с точки зрения человеко-часов и инвестиций [8]. 

Методы машинного обучения получают все боль-
шее применение в различных отраслях, в том числе и 
в нефтегазовой [9–15]. Все нефтедобывающие компа-
нии мира обрабатывают большой объем цифровой 
информации и темпы роста объема данных повыша-
ются с каждым годом. Качество их обработки и ин-
терпретации является основой принятия эффектив-
ных проектных и управленческих решений. В этой 
связи адаптация методов машинного обучения к 
нефтегазовой сфере с целью создания автоматизиро-
ванных систем по контролю параметров эксплуата-
ции нефтяных месторождений имеет большой потен-
циал [16–22].  

 Так, например, в компании ООО «Газпромнефть 
НТЦ» используют технологии машинного обучения 
для выявления причин сбоев в работе электроцентро-
бежных насосов, а также выделяют для себя несколь-
ко приоритетных направлений с применением данных 
методов – поиск объектов-аналогов, восстановление 
исторических эксплуатационных данных, обработка 
данных исследований в режиме реального времени и 
др. Благодаря внедренной технологии компании уда-

лось снизить эксплуатационные затраты на 2 млн 
долл. [13]. 

На сегодняшний день накоплен значительный 
опыт по разработке нефтяных месторождений Перм-
ского края, имеется обширная база результатов гид-
родинамических исследований и технологических 
показателей эксплуатации скважин, что позволяет ис-
следовать применение цифровых технологий для ре-
шения различных производственных задач. При фор-
мировании большого количества технологической 
информации представляется возможным использова-
ние методов, основанных на сборе, систематизации, 
обработке и интерпретации данных, представленных 
в виде цифровых массивов.  

В работе [23] описан подход, основанный на по-
строении многоуровневых вероятностно-статис-
тических моделей прогнозирования пластового дав-
ления. Использование разработанных многомерных 
математических моделей позволяет определить пла-
стовое давление в любой период эксплуатации сква-
жин без их остановки на исследование. Стоить отме-
тить, что представленные модели не следует рассмат-
ривать в качестве альтернативы гидродинамическим 
исследованиям. Их применение целесообразно для 
экспресс-оценки пластового давления либо при не-
возможности остановки скважины на исследование 
по технологическим причинам. 

Данная методика является наиболее достоверной и 
адаптированной из известных и поэтому представля-
ется возможным ее применение и на других место-
рождениях Пермского края (России и мира), а также, 
учитывая опыт ее применения, исследование методов 
машинного обучения для определения значений пла-
стового давления в режиме реального времени и для 
воспроизведения исторической работы скважин. 

Принципиально же задачи, решаемые с помощью 
методов машинного обучения, можно разделить на 
следующие виды: 
1) регрессия – предсказание конкретного числа на 

основе массива признаков или характеристик 
[24, 25]; 

2) классификация – определение по количеству и ка-
честву признаков или характеристик категории 
объекта исследования [26]; 

3) кластеризация – объединение объектов в группы 
по общему признаку [27]; 

4) уменьшение размерности – сжатие массива харак-
теристик объекта до меньшего количества при-
знаков [28, 29].  
Приведенные задачи повсеместно встречаются 

при анализе систем разработки нефтяных и газовых 
месторождений, его неотъемлемой частью является 
контроль за энергетическим состоянием объекта раз-
работки, в ходе которого определяется параметр пла-
стового давления. Для определения данного парамет-
ра на нефтяных месторождениях Пермского края 
описанные подходы ранее не использовались, в связи 
с чем актуально исследовать их применимость и оце-
нить дальнейшие перспективы их применения и раз-
вития. 
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Исходные данные для оценки  
и прогнозирования пластового давления 

В качестве объекта исследования выбрано одно из 
перспективных нефтяных месторождений Пермского 
края (объект Бб). Исходные данные для построения 
моделей использованы с трех других нефтяных ме-
сторождений (объекты Бб) Пермского края, которые 
характеризуются значительным жизненным циклом 
эксплуатации и объемом промысловой информации. 
Данные месторождения являются хорошо изученны-
ми и имеют достаточное количество фактических за-
меров пластового давления. Основные сведения о раз-
работке данных месторождений приведены в табл. 1. 

Таблица 1.  Основные сведениях о нефтяных место-

рождениях, использованные для построения 

исходных моделей 

Table 1.  Basic information about oil fields used to build 

the original models 

Параметр 

Parameter 

Месторождение/Field 

1 2 3 

Количество скважин 

Number of wells 
112 48 68 

Количество ГДИ 

Number of wells tests 
349 212 231 

Начальное пластовое давление, МПа 

Initial reservoir pressure, MPa 
21,2 23,4 22,5 

Текущее пластовое давление, МПа 

Current reservoir pressure, MPa 
11,1 9,5 7,2 

 
Объяснение моделей машинного обучения всегда яв-

ляется важной темой исследований [30]. Простые моде-
ли машинного обучения, такие как линейная регрессия и 
деревья решений, легко понять и объяснить. Для линей-
ной регрессии вклад каждой переменной определяется 
знаком и величиной ее коэффициента. Деревья решений 
можно интерпретировать путем визуализации внутрен-
них узлов и ветвей. Однако сложные методы нелиней-
ного машинного обучения, такие как опорная векторная 
регрессия, «случайные леса» и глубокие нейронные сети, 
трудны для понимания, даже если они всегда обеспечи-
вают более высокую достоверность, чем более простые 
методы машинного обучения. 

Для оценки и прогнозирования пластового давле-
ния использованы два метода: множественная линей-
ная регрессия и «random forest regression» («случай-
ный регрессионный лес»). Метод машинного обуче-
ния «случайный лес» получил широкое применение 
во многих сферах и отлично подходит для решения 
различного рода задач [10, 26]. Данный алгоритм ма-
шинного обучения впервые предложен американски-
ми математиками Лео Брайманом и Адель Катлер и 
является одним из немногих универсальных алгорит-
мов. Его универсальность заключается в том, что он 
подходит для решения задач классификации, регрес-
сии, кластеризации, поиска аномалий и т. д. Принци-
пиально «случайный регрессионный лес» – это мно-
жество деревьев решений, в которых при решении за-
дачи регрессии их ответы усредняются, что подходит 
для расчета параметра пластового давления. 

Модель «случайного леса» описывается следую-
щими характеристиками: 

 количество решающих деревьев – от данного фак-
тора зависит качество результата, однако при уве-
личении числа деревьев время настройки и работа 
модели также увеличиваются; 

 максимальная глубина решающего дерева в моде-
ли – при увеличении данного фактора возрастает 
качество обучение, однако стоит учитывать, что 
при решении задач с большим количеством шу-
мовых данных (выбросов) рекомендуется исполь-
зовать неглубокие деревья; 

 максимальное количество узлов решающего дере-
ва (ширина) – при определении данного параметра 
необходимо учитывать, что он может привести к 
переобучению модели при небольшой глубине 
самого дерева;  

 максимальное число признаков одного решающего 
дерева – при увеличении данного фактора время 
построения леса возрастает, а деревья становятся 
однообразными, для задач регрессии по умолча-
нию он равен n/3, где n – число деревьев. 
Данные характеристики адаптированы под реше-

ние задач воспроизведения и прогнозирования значе-
ний пластового давления.  

Прогнозирование пластового давления  
с помощью методов машинного обучения 

На первом этапе необходима предобработка и 
структуризация промысловых данных (дебит жидко-
сти; коэффициент эксплуатации; забойное давление; 
начальное пластовое давление). Создана программа 
для ЭВМ «Square» с целью автоматизации анализа 
промысловых данных и построения математических 
моделей, в основу алгоритмов которых легли выше-
описанные методы.  

Используя вероятностно-статистическую модель 
множественной линейной регрессии и метод машин-
ного обучения «случайный регрессионный лес» вос-
произведены исторические замеры пластового давле-
ния с целью проверки достоверности разработанных 
моделей. 

Уравнение множественной линейной регрессии 
получено методом наименьших квадратов и имеет 
следующий вид: 

   
   

 

 

ж ж 1

пл пл 1

ж
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t t

t t

t
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


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где 𝑃пл(𝑡) −  прогнозируемое пластовое давление; 

𝑃пл(𝑡−1) − пластовое давление, предшествующее про-

гнозу; 
(𝑄ж(𝑡)−𝑄ж(𝑡−1))

𝑄ж(𝑡)
− темп роста дебита жидко-

сти (далее 𝑇𝑞 ) относительно предыдущего ГДИ; 

𝑄ж(𝑡) −  дебит жидкости в сутки в среднем за 

сяц;  𝑃заб(𝑡) −  забойное давление на текущую дату; 

𝑇 − время эксплуатации скважины.  
В ходе проверки значимости коэффициентов 

уравнения линейной регрессии получены следующие 
результаты с помощью р-критерия (табл. 2). 
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Таблица 2.  Значимость коэффициентов уравнения ли-

нейной регрессии 

Table 2.  Significance of the coefficients of the linear 

regression equation 

Параметр/Parameter р-критерий/p-criterion 

Свободный член/Free member 0,000* 

𝑃пл(𝑡−1) 0,000* 

𝑇𝑞 0,005* 

𝑃заб(𝑡) 0,000* 

𝑇 0,000* 

Примечание/Note: * – признак значимости/sign of signifi-

cance. 

В результате расчетов вычислено среднее абсо-
лютное отклонение модели на входных данных, кото-
рое составило 0,821 МПа, при R

2
=0,757.  

Для построения модели «случайный регрессион-
ный лес» использовались следующие параметры: 

 количество деревьев – 200; 

 максимальная глубина – 5; 

 максимальное число признаков одним деревом – 3. 
После обучения модели «случайного леса» рассчи-

таны коэффициенты значимости факторов. Значимость 
фактора в «случайном лесе» определяется его сово-
купной важностью для каждого решающего дерева, т. е. 
мерой уменьшения разнородности Джини (табл. 3).  

Среднее абсолютное отклонение на входных дан-
ных модели «случайного леса» составило 0,812 МПа. 

Для вышеописанных методов оценивались рабо-
чие характеристики моделей при помощи подхода 

перекрестной проверки («кросс-валидация»). Данная 
процедура подразумевает разделение выборки на 
равные части, далее каждая из частей выборки после-
довательно исключается (отложенная выборка) и 
строится модель на оставшихся данных, а на отло-
женной части проверяется величина ошибки. В ре-
зультате данной проверки стандартное отклонение 
для модели линейной регрессии составило 1,071±0,14 
МПа, а для модели «случайного леса» – 1,018±0,17 
МПа. Данные величины указывают на стабильность 
моделей, что означает хорошую вероятность получе-
ния достоверного результата в случае, если ни одна 
из моделей ранее не «обучалась» на вводимых исход-
ных данных. 

Таблица 3.  Важность факторов модели «случайного 

леса» 

Table 3.  Importance of factors in the «random forest» 

model 

Фактор 

Factor 

Коэффициент значимости 

Significance coefficient 

𝑃пл(𝑡−1) 0,815158 

𝑇𝑞 0,023523 

𝑃заб(𝑡) 0,132228 

𝑇 0,029091 

 
Для оценки достоверности метода линейной ре-

грессии и метода «случайны лес» построены зависи-
мости фактических (1553 измерения) и рассчитанных 
замеров пластового давления (рис. 1, 2). 

 

 
Рис. 1.  Поле корреляции между фактическими и рассчитанными значениями пластового давления методом линей-

ной регрессии 

Fig. 1.  Correlation field between actual and calculated values of reservoir pressure by linear regression method 
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Рис. 2.  Поле корреляции между фактическими и рассчитанными значениями пластового давления методом «слу-

чайного леса» 

Fig. 2.  Correlation field between the actual and calculated values of reservoir pressure by the «random forest» method 

Анализируя представленные графики, можно сде-
лать вывод, что в обоих случаях рассчитанные пара-
метры пластового давления имеют «плотное» распре-
деление с фактическими замерами, что говорит о хо-
рошей сходимости результатов в целом по объекту 
исследования. Отклонения, полученные в результате 
применения методов линейной регрессии и «случай-
ного леса» по всей исследуемой выборке, представ-
лены в табл. 4. 

Таблица 4.  Отклонения в результате применения мето-

дов линейной регрессии и «случайного леса» 

Table 4.  Deviations due to linear regression and «random 

forest» method 

Метод 

Method 

Абсолютное отклоне-
ние от фактического 
измерения (среднее), 

МПа 
Absolute deviation from 
the actual measurement 

(average), MPa 

Относительное откло-
нение от фактического 

измерения (сред-
нее), % 

Relative deviation from 
the actual measurement 

(average),% 

Линейная 

регрессия 

Linear 

regression 

0,87 6,9 

«Случай-

ный лес» 

«Random 

forest» 

0,86 6,8 

 
Таким образом, можно отметить, что методы ли-

нейной регрессии и «случайного леса» имеют равное 
минимальное отклонение прогнозируемых значений 
пластового давления от фактических, что указывает 

на эффективность и перспективность использования 
данных методов. 

Учитывая «неоднородность» выборки и большой 
объем данных, необходимо провести поскважинное 
сопоставление результатов. С этой целью построены 
графики сопоставления результатов фактических и 
расчетных значений пластового давления (рис. 3–5). 
Выбор скважин для демонстрации полученных дан-
ных произведен таким образом, чтобы отразить 
наиболее полную картину применимости используе-
мых методов. 

Анализируя представленные графики сопоставле-
ния фактических и рассчитанных значений пластово-
го давления, можно сделать вывод, что оба метода 
показывают хорошую сходимость с историческими 
данными при решении задачи воспроизведения «па-
дающей» динамики исследуемого параметра. Однако 
в некоторых случаях метод «случайного леса» пока-
зывает лучшую сходимость. Так, например, на скв. 
256 и 116 общий тренд пластового давления данным 
методом смоделирован ближе к факту. Особое вни-
мание стоит обратить на расчет последнего замера 
пластового давления, так как он имеет наибольшую 
значимость при прогнозировании данного параметра. 
Высокая степень сходимости данной точки позволяет 
сделать вывод, что математическая модель достовер-
но отображает текущее энергетическое состояние 
скважин и объекта разработки. В этом ключе метод 
«случайного леса» также показывает лучшую сходи-
мость по сравнению с методом линейной регрессией. 
Однако стоит отметить, что ни один из исследуемых 

r = 0,907 
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способов не смог смоделировать резкие перепады 
пластового давления (рис. 5). В этой связи необходи-

ма доработка методики контроля энергетического со-
стояния залежи с учетом полученного опыта.  

 

 
Рис. 3.  Сопоставление фактических и рассчитанных значений пластового давления по скв. 256  

Fig. 3.  Comparison of actual and calculated values of reservoir pressure for well 256 

 
Рис. 4.  Сопоставление фактических и рассчитанных значений пластового давления по скв. 116 

Fig. 4.  Comparison of the actual and calculated values of the reservoir pressure parameter for well 116 
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Рис. 5.  Сопоставление фактических и рассчитанных значений пластового давления по скв. 45 

Fig. 5.  Comparison of the actual and calculated values of the reservoir pressure parameter for well 45 

В общем случае оба метода показали хорошие ре-
зультаты по воспроизведению фактических значений 
параметра пластового давления и могут применяться 
для решения производственных задач с участием экс-
перта для оценки «выбросов» в получаемых данных. 
Также необходимо дополнительное «обучение» мо-
дели «случайного леса» и оценка возможности при-
менения других методов машинного обучения для 
решения поставленной задачи, в том числе расшире-
ние набора факторов для более точного моделирова-
ния пластового давления. 

Заключение 

За прошедшие годы в нефтяной промышленности 
накопилось слишком много информации, поэтому ал-
горитмы машинного обучения, которые могут обра-
батывать многомерные и сложные данные, являются 
гораздо более предпочтительными по сравнению с 
эмпирическими корреляциями и моделями линейной 
регрессии. 

В представленном исследовании предлагается но-
вый метод прогнозирования пластового давления с 
использованием метода машинного обучения, осно-

ванный на непараметрической многомерной модели, 
связывающей показатели эксплуатации скважины во 
времени. Предлагаемый метод учитывает динамику 
показателей, характеризующих эксплуатацию сква-
жин, а прогнозируемое пластовое давление хорошо 
коррелируется с измеренными с помощью ГДИ зна-
чениями. В исследовании установлено, что метод 
машинного обучения «случайный лес» обеспечивает 
лучшую достоверность прогнозирования пластового 
давления, чем метод линейной регрессии. Кроме того, 
предлагаемый метод позволяет избежать утомитель-
ной процедуры калибровки коэффициентов по срав-
нению с методами, основанными на параметрических 
преобразованиях.  

На основе рассчитанного значения пластового 
давления с помощью машинного обучения можно 
определить режим разработки залежи в данный мо-
мент, заблаговременно проектировать систему под-
держания пластового давления или оценить ее эффек-
тивность, а также обосновано принимать дальнейшие 
рациональные решения по разработке нефтяных ме-
сторождений. 
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The relevance of the study is caused by the fact that the advent of artificial intelligence in the oil industry has led to an increase in its use 
in exploration, development, production, field design and management planning to speed up decision-making, reduce costs and time. 
Machine learning has gained immense popularity in correlating complex nonlinear datasets and has demonstrated its superiority over 
regression methods in petroleum engineering in terms of large data prediction errors, processing power and memory. This article 
discusses the use of machine learning to assess its effectiveness and potential for determining and predicting reservoir pressure values in 
oil field development, compared with conventional statistical models of oil and gas engineering. 
The main aim of the study is to assess the possibilities of calculating and predicting reservoir pressure using the «random forest» machine 
learning method. 
Object: dynamics of reservoir pressure during the development of terrigenous deposits of oil fields in the Perm Krai. 
Methods: methods of probabilistic-statistical analysis and machine learning «random forest regression». 
The results. The presented study proposes a new method for predicting reservoir pressure using machine learning, based on a 
nonparametric multidimensional model that links well performance over time. The proposed method takes into account the dynamics of 
indicators characterizing the operation of wells, and the predicted reservoir pressure is well correlated with the values measured using 
hydrodynamic studies. It was found that the «random forest» machine learning method provides better performance in terms of reservoir 
pressure prediction accuracy than the linear regression method. The prospects for further development are additional «training» of the 
«random forest» model and assessment of the possibility of using other machine learning methods to solve the problem, including 
expanding the set of factors for more accurate modeling of reservoir pressure. 
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