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Анотація. Із появою штучного інтелекту (ШІ) і його застосуванням у різних галузях промисловості з'явилася 
можливість автоматизувати та оптимізувати багато процесів, в тому числі і в геофізиці. Використання ШІ у 
геофізичних дослідженнях свердловин (ГДС) може внести революційні зміни у способи збору, обробки та 
інтерпретації даних. Очікується, що він стане ключовим інструментом у нафтогазовій промисловості для роз-
витку моделювання та аналізу даних, пропонуючи значні переваги для точності та ефективності процесів. У 
роботі продемонстровано спробу оцінити пористість та проникність гірських порід на основі результатів ГДС 
за допомогою нейромережі, як основного інструменту. Пористість і проникність є одними із ключових хара-
ктеристик пласта-колектора та важливими параметрами для проєктних розрахунків та розробки продуктив-
них горизонтів нафтогазових родовищ. Основні складнощі у їх визначенні  полягають в тому, що вони є фун-
кцією багатьох параметрів. З появою нових інформаційних технологій відкриваються можливості знахо-
дження складних взаємозв'язків між розрізненими геолого-геофізичними параметрами. Розробка моделі 
штучної нейронної мережі для прогнозування коефіцієнтів пористості і проникності порід базується на гли-
бокому аналізі даних ГДС. Цей підхід дозволяє виявити приховані взаємозв’язки між параметрами, які за-
лишаються непоміченими при застосуванні традиційних аналітичних методів. У ході дослідження вдалося 
досягти високої точності прогнозування значень пористості та проникності, що підтверджується їхнім співпа-
дінням із результатами лабораторних експериментів. Це демонструє ефективність використання машинного 
навчання для автоматизованого аналізу геофізичних даних. Запропонований підхід має значні переваги, 
зокрема швидкість і точність аналізу, що є особливо важливим у ситуаціях, коли проведення лабораторних 
досліджень неможливе або обмежене. Використання нейронних мереж сприяє глибшому розумінню впли-
ву різних факторів на пористість та проникність порід, що має велике значення для прийняття рішень у про-
цесі розробки покладів. Новизна цієї роботи полягає у створенні інтегрованого підходу, який об'єднує кла-
сичні методи геофізики з інноваційними алгоритмами машинного навчання. Така комбінація забезпечує 
швидке та ефективне визначення пористості та проникності порід, відкриваючи нові можливості для оптимі-
зації процесів вивчення та розробки родовищ. 
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Вступ 
Пористість і проникність є ключовими ха-

рактеристиками пластів-колекторів та важли-
вими параметрами для ефективної розробки 
нафтогазових родовищ. Можна їх уявити як 
функцію дуже багатьох інших параметрів, що 
викликає додаткові складнощі під час їхнього 
визначення. З метою врахування тих факторів, 
що впливають на ці характеристики, проводять 
вивчення структури пустотного простору по-
рід, їхньої анізотропії, моделюють умови заля-
гання тощо. Пористість гірських порід харак-
теризує обсяг порового простору до загального 
об'єму породи і визначає, скільки рідини чи 
газу може міститися в породі. Проникність гір-
ських порід визначає динаміку руху рідин та 
газів, яка має велике значення для розрахунків 
та моделювання різних процесів. Пористість 
показує лише загальний обсяг пор, але не ви-
значає, наскільки ці пори сполучені між собою. 
Проникність визначає здатність рідини чи газу 
рухатися через породу, що залежить не лише 
від пористості, а й від форми, розміру та взає-
мозв’язку пор. Висока пористість, але низька 
проникність характерна для глинистих порід, 
де пори дуже малі, але не сполучені. Низька 
пористість, але висока проникність спостеріга-
ється у тріщинуватих породах, де рідина руха-
ється переважно через тріщини. 

Отримати точні дані про пористість та 
проникність можна за допомогою лаборатор-
них досліджень керна. Це дозволяє врахувати 
анізотропію гірських порід, що забезпечує на-
дійність результатів. Нерідко це визначення є 
складним завданням через обмеженість безпо-
середніх вимірів. Щодо дистанційних вимірів, 
пористість та проникність можна визначити 
під час ГДС та оцінити (опосередковано) за 
допомогою гідродинамічних методів, аналізу-
ючи фільтраційні властивості порід під час ви-
пробувань свердловин. Спосіб визначення ко-
ефіцієнтів пористості та проникності гірських 
порід, який базується на використанні резуль-
татів ГДС, пов’язаний з труднощами матема-
тичного моделювання, обумовленими неодно-
рідністю мінерального скелету порід і мінливі-
стю параметрів структури порового простору. 
На цей час є багато спроб встановлення деяких 
закономірностей, однак усі вони мають досить 
обмежені можливості через анізотропію, скла-
дність геометрії пористих середовищ та склад-
ні процеси руху флюїду чи газу в породі. Беру-
чи до уваги величезне значення цих параметрів 
для ефективного вилучення вуглеводнів, точ-
ність визначення стає критичною у процесі 
розробки родовищ [1]. 

Аналіз сучасних закордонних і вітчиз-
няних досліджень та публікацій 

Чимало досліджень присвячено проблемі 
визначення пористості і проникності порід різ-
ними методами, способами та підходами. У 
роботі [2] продемонстровано, що певному зна-
ченню пористості можуть відповідати різні 
значення проникності через різний грануломе-
тричний склад порід та вміст і розподілу у по-
роді глинистого матеріалу. Аналіз попередніх 
наукових досліджень із проблеми прогнозу-
вання фільтраційних властивостей нафтогазо-
вих пластів-колекторів показав, що багато 
чинників впливають на проникну здатність 
гірських порід, і це відображено в математич-
них моделях, які адаптовані до особливостей 
кожного пласта [3]. Багато спроб було зробле-
но для опису зв'язку між різними параметрами 
та проникністю [4, 5]. 

Із останніми технологічними проривами, 
вирішення складних завдань стає більш досту-
пним. Машинне навчання дозволяє виявляти 
складні взаємозв'язки між параметрами на ос-
нові наявних даних, що може значно полегши-
ти процес. За останні роки опубліковано низку 
цікавих робіт із визначення пористості та про-
никності за допомогою технологій штучного 
інтелекту, які дають обнадійливі результати 
успішного застосування цього підходу [6, 7, 8, 
9, 10]. Це відкриває нові можливості для більш 
точних та надійних розрахунків у геологічній 
науці та індустрії видобутку нафти та газу. 
Окремо слід відзначити дисертаційну роботу 
В.В. Антонюка [11], у якій методи машинного 
навчання (зокрема штучні нейронні мережі) 
застосовано для реконструкції відсутніх каро-
тажних кривих і класифікації порід-колекторів 
за фільтраційно-ємнісними властивостями. 
Крім того, оглядова стаття І.С. Дмитрієвої та 
А.М. Дмитренка [12] узагальнює сучасні під-
ходи штучного інтелекту до інтерпретації 3D-
сейсмічних даних і прогнозування резервуар-
них властивостей (пористості, проникності, 
літології), що додатково підтверджує актуаль-
ність використання таких методів у задачах 
оцінки фільтраційно-ємнісних параметрів. 

 
Висвітлення невирішених раніше час-

тин загальної проблеми 
Актуальність роботи полягає у розробці 

інтегрованого підходу, який поєднує класичні 
методи геофізики з інноваційними алгоритма-
ми машинного навчання для швидкого та ефе-
ктивного визначення пористості та проникнос-
ті порід. 
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Мета та завдання досліджень 
Метою цієї роботи є визначення пористос-

ті та проникності порід на основі ГДС з вико-
ристанням машинного навчання, як основного 
інструменту. Для досягнення поставленої мети 
планується вирішити наступні завдання: роз-
робити методологію застосування технологій 
машинного навчання для оцінки коефіцієнтів 
пористості та проникності, включаючи автома-
тизацію збору, аналізу даних та прогнозуван-
ня; здійснити практичне застосування розроб-
леного підходу на конкретних прикладах. 

 
Висвітлення основного матеріалу дослі-

дження 
Використання машинного навчання у ГДС 

надає нові можливості для аналізу, інтерпрета-
ції та оптимізації результатів. Сучасні методи 
геофізичного дослідження мають свої пробле-
ми, які технології ШІ можуть допомогти вирі-
шити. Виокремимо дві з них:  

– складність аналізу даних: сучасні ГДС 
генерують величезний обсяг даних, аналіз яких 
вручну є часозатратним і суб'єктивним. ШІ 
може автоматизувати процес аналізу, виділяю-
чи ключові показники та забезпечуючи більш 
об'єктивний підхід; 

– необхідність прогнозування: для опти-
мальної розробки родовищ потрібно передба-
чити фізико-хімічні властивості пластів, їхню 
продуктивність та інші параметри – технології 
ШІ, особливо глибокі нейронні мережі, можу 
значно підвищити якість такого прогнозуван-
ня. 

Для ефективного збору та підготовки да-
них для тренування моделей штучних нейрон-
них мереж важливо послідовно пройти кілька 
етапів. Потрібно ідентифікувати надійні та ре-
левантні джерела даних, такі як спеціалізовані 
бази даних. Потім необхідно провести аналіз 
геофізичних даних, включаючи результати 
свердловинних досліджень, зокрема акустичні, 
радіоактивні й електричні вимірювання. На-
ступним кроком є збір необхідних даних за 
результатами дослідження кернового матеріа-
лу. Ці дані можуть бути у різноманітних фор-
матах та масштабах, тому важливо врахувати 
це при плануванні подальшої обробки. Насту-
пним етапом є підготовка даних, яка включає 
очищення, нормалізацію та розділення їх. 
Очищення даних включає видалення шуму та 
корекцію помилкових значень, виявлення ано-
мальних значень. Нормалізація даних потрібна  
для приведення їх до єдиного масштабу. Розді-
лення даних на навчальний та тестовий набори 
даних. Такий підхід дозволяє забезпечити 

якість вхідних даних для подальшого трену-
вання моделей нейромереж. 

Нашими вхідними даними слугували ре-
зультати ГДС та прийняті значення пористості 
та проникності на основі лабораторних дослі-
джень кернового матеріалу. Створення бази 
вхідних даних і, відповідно, навчального набо-
ру даних було проведено завдяки написаному 
програмному коду. У подальшому зібрані дані 
використовувалися для навчання  нейронної 
мережі з метою прогнозування коефіцієнтів 
пористості та проникності за результатами ге-
офізичних досліджень. 

Штучні нейронні мережі — це обчислю-
вальні моделі, здатні досліджувати складні за-
лежності в даних завдяки ієрархічним рівням 
нелінійних перетворень. Машинне навчання 
дає змогу системам самостійно вдосконалюва-
тись, “навчаючись” на прикладах. Об’єднання 
цих підходів дає змогу розв’язувати завдання 
прогнозування навіть у випадках, коли фізична 
або аналітична модель взаємодії між вхідними 
та вихідними даними є складною або невідо-
мою. Для тренування нейронної мережі було 
написано програмний код і створено інтерфейс 
користувача для роботи з натренованою мо-
деллю. Мета цієї задачі – прогноз коефіцієнтів 
пористості та проникності у кожному фрагме-
нті даних (500 замірів для кожного 50-
метрового інтервалу з кроком у 0,1 м).  

Для визначення коефіцієнтів пористості та 
проникності нейромережа була навчена не 
тільки на параметрах, що традиційно вважа-
ються основними для таких задач, але й на тих, 
які можуть мати опосередкований вплив, на-
даючи додаткову або уточнюючу інформацію. 
Таким чином, результуючий перелік геофізич-
них параметрів включав: глибину, тип породи, 
нормовані значення гамма-каротажу та нейт-
ронного гамма-каротажу, вміст водню за да-
ними нейтрон-нейтронного каротажу, показ-
ники кавернометрії, акустичного каротажу, 
бокового каротажу, потенціал-зонду та індук-
ційного каротажу. 

Безпосереднього лінійного чи простого 
функціонального зв’язку між геофізичними 
даними свердловини (електричні, радіоактивні, 
акустичні тощо) та коефіцієнтами пористості 
та проникності немає. Більше того, на резуль-
тати геофізичних методів впливають як геоло-
гічні чинники (тип насичення, мінералізація 
флюїдів), так і технічні (параметри промиваль-
них розчинів, зона проникнення). Через це ко-
жен набір геофізичних досліджень унікальний, 
що ускладнює моделювання традиційними ме-
тодами. Щоб підвищити узагальнювальну зда-



Юрчишин & Розловська 

 
 Нафтогазова енергетика, 2025, № 2(44) 49 

 

тність моделі, вхідні дані (так само послідов-
ності з багатьох вимірювань) попередньо при-
водяться до нормалізованого діапазону: таким 
чином усуваються відмінності в абсолютних 
масштабах різних каналів (наприклад, само-
чинна поляризація, показники гамма-каротажу 
та нейтронного гамма-каротажу). Така норма-
лізація дає змогу мережі концентруватись на 
відносних коливаннях величин. 

У ході досліджень було оброблено дані з 
восьми родовищ Дніпровсько-Донецької запа-
дини. Для навчання моделі використовували 
інтервали глибин, у яких виконано лабораторні 
дослідження керну, представленого пісковика-
ми та алевролітами. Для коректної прив’язки 
кернових точкових вимірів до каротажного 
розрізу ми виконали калібрування глибин: 
глибини лабораторних проб були згруповані з 
відліками у замірах шляхом зіставлення мар-
керних піків. Спочатку дані були вивантажені 
в окремі CSV-файли (сформовані в результаті 
обробки LAS-файлів), де кожен файл містить 
глибинний ряд геофізичних показників та зна-
чення пористості й проникності на основі ла-
бораторних досліджень. Зібрані дані були ма-
сштабовані за допомогою алгоритму, який 
зводить їх до єдиного інтервалу. Додатково 
оброблялися відсутні значення (створювалася 
відповідна «маска»), щоб відсутність вимірю-
вання не сприймалося  як нульове значення та 
не спотворювало результат.  

Була створена обчислювальна модель на 
основі глибинної мережі. Спочатку мережа 
виконує послідовну обробку вхідних даних 
згортковими блоками, які мають додаткові 
з’єднання, відомі як резидуальні, щоб полег-
шити поширення градієнтів та ефективніше 
засвоювати патерни. Такі блоки спеціально 
пристосовані для аналізу послідовних даних, 
коли важливо зберігати локальні деталі та за-
лежності. Кожен шар перетворює дані з попе-
реднього рівня, поступово “витягуючи” та уза-
гальнюючи суттєві риси інформації. Такі бага-
тошарові архітектури дозволяють моделі за-
своювати більш складні залежності в даних 
порівняно з традиційними підходами.  

Наступний етап – це застосування механі-
змів самоуваги, які використовують у моделях-
трансформерах. Цей механізм надає моделі 
здатність «звертати увагу» на різні ділянки ря-
ду та ефективно узгоджувати як близькі, так і 
віддалені точки. Завдяки спеціально підібра-
ному завершальному шару мережа на виході 
формує два канали: перший відповідає за кое-
фіцієнт пористості, другий – за проникність (із 
логарифмічним перетворенням, щоби краще 

працювати з широким діапазоном значень 
проникності). Модель навчається методом зво-
ротного поширення помилки, при цьому вико-
ристовується функція втрат на основі серед-
ньоквадратичного відхилення. Для перевірки 
здатності узагальнювати, дані розділено на на-
вчальний і перевірочний набір даних (в пропо-
рції 85% – навчальна вибірка, 15% – перевіро-
чна вибірка), а під час кожної епохи (повне 
проходження усіх навчальних даних через 
нейромережу) відстежуються середні втрати та 
кілька метричних показників помилки. Напри-
кінці кожної епохи модель зберігається у файл, 
також зберігаються налаштовані масштабува-
льники, щоб надалі застосовувати ті самі пере-
творення під час практичного використання на 
нових даних вже з інших свердловин. 

Таким чином, код реалізує повний цикл 
побудови, навчання та збереження моделі гли-
бинної нейронної мережі, що здатна вивчати 
закономірності з геофізичних даних для про-
гнозування двох властивостей колектора. По-
єднання згорткових (для локальних ознак) і 
трансформерних (для глобальних залежностей) 
підходів дає змогу мережі навчитися комплек-
сним взаємозв’язкам у послідовностях і забез-
печити потрібний прогноз пористості та про-
никності. 

Графіки втрат під час тренування (рис. 1) 
дозволяють візуально відслідковувати ефекти-
вність навчання моделі. Вони відображають, як 
швидко або повільно модель навчається, чи 
спостерігається перенавчання. Для навчальних 
даних ми очікуємо, що втрати будуть зменшу-
ватися з кожною ітерацією (епохою), для тес-
тових даних (які модель не бачила під час на-
вчання) вони також повинні зменшуватися, але 
можуть стабілізуватися або навіть збільшува-
тися (якщо модель починає перенавчатись). У 
нашому випадку ми спостерігаємо зменшення 
втрат з кожною ітерацією, а потім їх умовну 
стабілізацію. 

Збереження моделі відбувається тоді, коли 
показники саме на тестових даних досягають 
мінімальних значень. Модель зберігається в 
форматі файлу, який включає в себе архітекту-
ру мережі та ваги її параметрів. Таку модель 
можна використовувати для подальших про-
гнозувань на нових даних. 

У функції втрат використано десятковий 
логарифм, що особливо важливо для коефіціє-
нтів проникності з дуже великими або малими 
значеннями. Додатково застосовано невелику 
зсувну константу для коректної обробки ну-
льового значення. Таке логарифмічне перетво-
рення зменшує втрату точності та робить 



 
Рисунок 1 – Візуалізація втрат при навчанні та перевірці 

 
Таблиця 1 – Числові характеристики статистичної обробки результатів 

Коефіцієнт  
пористості 

Коефіцієнт  
проникності 

Кількість точкових значень 1593 1593 
Середнє фактичне значення 0.171(частки одиниці) 298.76 мД 
Середнє прогнозоване значення 0.173 (частки одиниці) 302.12 мД 
Коефіцієнт детермінації (R²) 0.968 0.871 
Коефіцієнт кореляції Пірсона (r) 0.979 0.947 
Корінь з середньоквадратичної помилки MSE (RMSE) 0.008 36.87 
Середня абсолютна помилка (MAE) 0.006 18.84 
Середня абсолютна відсоткова помилка MAPE, % 4.21 11.47 
Тест Андерсона-Дарлінга 0.1283 0.6254 

 



 
Рисунок 2 – Статистичний аналіз для прогнозованих значень коефіцієнта пористості 

 

 
Рисунок 3 – Статистичний аналіз для прогнозованих значень коефіцієнта проникності 
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закону розподілу, оскільки саме нормальний 
розподіл помилок є однією з базових переду-
мов адекватності регресійних моделей, зокре-
ма нейромережевих. Отримані значення дозво-
ляють стверджувати, що залишки статистично 
відповідають нормальному розподілу. 

 
Обмеження моделі 
Прогнозування проникності ускладнюєть-

ся її високою чутливістю до мікротріщин, дрі-
бномасштабної неоднорідності, структурних 
змін, а також підвищеною шумністю лаборато-
рних вимірювань. Отриманий результат  
(R² = 0.871) є прийнятним для геологічної 
практики, однак значення MAPE = 11.47% сві-
дчить про нестабільність у структурно усклад-
нених інтервалах. Додатково, варіації між лі-
тотипами (текстури, поровий простір, режими 
фільтрації) обмежують узагальнюваність мо-
делі між різними геологічними середовищами; 
ці чинники слід враховувати під час інтерпре-
тації результатів і планування подальшого 
вдосконалення.  

 

Висновки 
Результати досліджень свідчать про перс-

пективність нейромережевого підходу для про-
гнозування фільтраційно-ємнісних параметрів 
гірських порід. Попри наявні недоліки, загаль-
на якість моделі є обнадійливою і може розг-
лядатися, як успішна спроба впровадження 
інноваційних технологій у ГДС. Для подаль-
шого покращення точності прогнозування 
планується збільшувати обсяг тренувальних 
даних, проводити додаткові лабораторні  дос-
лідження, адаптувати моделі до особливостей 
конкретних родовищ і експериментувати з різ-
ними архітектурами нейронних мереж. Це до-
зволить суттєво розширити потенціал практи-
чного застосування такого підходу у галузі. 
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Відсутні. 
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Abstract. The advent of artificial intelligence (AI) and its application in various industries has made it possible to 
automate and optimise many processes, including those in geophysics. Using AI in geophysical well surveys could 
transform the way data is collected, processed and interpreted. AI is expected to become a key tool in the oil and 
gas industry, advancing data modelling and analysis and offering significant benefits in terms of accuracy and 
efficiency. This paper presents an approach to estimating the porosity and permeability of rocks based on geoph-
?sical survey results, using a neural network as the primary tool. Porosity and permeability are key characteristics 
of reservoir formations and important parameters for design calculations and the development of productive 
horizons in oil and gas fields. The main difficulty in determining these parameters is that they are dependent on 
many other factors. Emerging information technologies offer opportunities to identify complex relationships 
between diverse geological and geophysical parameters. An artificial neural network model has been developed to 
predict the porosity and permeability coefficients of rocks, based on an in-depth analysis of geophysical data. This 
approach enables hidden relationships between parameters to be identified that would go unnoticed when 
applying traditional analytical methods. The study achieved high accuracy in predicting porosity and permeability 
values, as confirmed by their alignment with the results of laboratory experiments. This demonstrates the 
effectiveness of using machine learning to automate the analysis of geophysical data, and the proposed approach 
has significant advantages in terms of speed and accuracy of analysis. This is especially important in situations 
where laboratory research is impossible or limited.The use of neural networks contributes to a deeper under-
?tanding of the impact of various factors on rock porosity and permeability, which is important for decision-making 
in the process of reservoir development.The novelty of this work is the creation of an integrated approach that 
combines classical geophysical methods with innovative machine learning algorithms. This combination provides 
fast and efficient determination of rock porosity and permeability, opening up new opportunities for optimising 
the processes of field exploration and development. 
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