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Введение 

В настоящее время является актуальной проблема разработки виртуального расходомера, 

позволяющего оценивать и прогнозировать дебит (расход) нефти по набору признаков. В настоящее 

время разработано несколько методов для оценки нефтяного дебита, которые различаются по своей 

методологической природе и характеристикам [1].  

Обычно используются числовые модели для расчета дебита с использованием доступных полевых 

измерений, таких как давление и температура. Однако для более эффективной оценки дебита 

необходимо делать анализ на основе большего количества признаков [2]. 

Целью работы является подготовка данных для обучения модели с целью прогноза дебита нефти 

на основе замеров нескольких параметров.  

 

Описание процесса подготовки данных 

В качестве исходных данных имеется 2 датасета: 

 данные замеров АГЗУ (автоматическая групповая замерная установка), которые 

снимаются раз в 1-1,5 суток. Фрагмент замеров АГЗУ представлен на рисунке 1; 

 данные замеров СУ (система управления), которые снимаются каждые 7-12 секунд. 

Фрагмент замеров СУ представлен на рисунке 2. 

 

 
Рис. 1. Замеры СУ 

 

 
Рис. 2. Замеры АГЗУ 

Для начала необходимо сформировать датафрейм с ключевыми признаками на основе датасета с 

замерами АГЗУ. Таковыми признаками являются: 
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 POWERFACTOR - коэффициент мощности насоса; 

 WORKINGFREQ - рабочая частота насоса; 

 LOADFACTOR - коэффициент загрузки насоса; 

 OUTFREQ - выходная частота насоса; 

 PUMPINTAKEPRESSURE - давление на приеме насоса; 

 ANNULUSPRESSURE - затрубное давление; 

 MEASDATE - дата окончания замера. 

Для обучения модели все данные должны быть загружены в нейронную сеть в числовом виде. 

Однако значения параметра MEASDATE представлены в виде дат, поэтому их необходимо 

преобразовать в численный тип c помощью метода временной метки (timestamp). Далее необходимо 

разбить дату (MEASDATE) из замеров АГЗУ (рис.2) на интервалы по 10 минут (600 секунд), и, 

согласно этим интервалам, взять ближайшие значения замеров СУ. Подготовка данных ведется для 

возможности использования модели машинного обучения с учителем. В качестве учителя будет 

выступать суточный дебит скважины (FLOWRATE), который необходимо добавить в получившийся 

датафрейм в качестве отдельной колонки. Фрагмент подготовленных данных представлен на рисунке 

3. 

 

 
 

Рис. 3. Фрагмент подготовленных данных 

 

Заключение 

В результате подготовки данных был сформирован датафрейм, строки которого представляют 

собой массивы данных одинаковой длины. Одинаковые размеры массивов важно учитывать при 

корректной загрузке данных в нейронную сеть. 
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