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ПРОГНОЗИРОВАНИЕ ТЕХНИЧЕСКОГО СОСТОЯНИЯ 
ШТАНГОВЫХ ГЛУБИННЫХ НАСОСОВ  

НА ОСНОВЕ НЕЙРОСЕТЕВЫХ ТЕХНОЛОГИЙ 

Одним из методов механизированной добычи нефти являет-
ся добыча с применением штанговых глубинных насосов. Это объ-
ясняется их простотой, эффективностью и надежностью.  
Основными преимуществами штанговых глубинных насосов явля-
ются высокий КПД, технически несложный монтаж, возмож-
ность адаптации к изменяющимся условиям добычи и т.д. К не-
достаткам относятся ограничение по глубине спуска, высокий из-
нос насосных штанг, трудоемкость операций по замене глубинных 
насосов. Заблаговременное распознавание неисправностей и про-
филактический ремонт позволяют избежать крупных дефектов  
и связанных с ними затрат. 

Одним из наиболее действенных методов оперативного 
контроля работы штанговых глубинных насосов является дина-
мометрирование. Динамометрирование позволяет определять на-
грузку на полированный шток и, не поднимая насоса на поверх-
ность, выявлять различные неполадки в его работе. Во многих  
случаях заблаговременное распознавание неполадок и профилакти-
ческий ремонт позволяют избегать крупных дефектов и связанных 
с ними больших затрат. В связи с этим актуальными являются 
исследования по разработке систем прогнозирования и внедрение 
их в существующие автоматизированные системы управления. 

В данной работе рассматривается подход к решению задачи 
прогнозирования технического состояния штанговых глубинных 
насосов с использованием нейросетевых технологий. В качестве 
нейронной сети используется классическая сеть с алгоритмом 
обучения методом обратного распространения ошибки. В качест-
ве входов используются значения нагрузки на полированный шток, 
представляющие 40 последовательных динамограмм. Выходом
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нейронной сети является значение нагрузки на шток 41-й динамо-
граммы. После обучения сети делался прогноз для следующей  
42-й динамограммы. Полученный прогнозный график динамограм-
мы сравнивается с графиком реальной динамограммы, снятой ди-
намометром со штангового глубинного насоса. 

Ключевые слова: штанговый глубинный насос, техническое 
состояние, контроль, динамометрирование, прогнозирование, ней-
ронная сеть. 
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PREDICTION OF TECHNICAL CONDITION OFROD PUMPS 
BASED ON NEURAL NETWORK TECHNOLOGY 

One of the methods of mechanical oil extraction is extraction with 
the use of rod pumps. This is due to their simplicity, efficiency and reli-
ability. The main advantages of SRP are high efficiency, technically 
simple installation and adaptability to changing conditions of produc-
tion, etc. The disadvantages include a limited depth of the descent, high 
wear of rods, the complexity of operations on replacement of deep-well 
pumps. Early fault detection and preventive maintenance help to avoid 
major defects and associated costs. 

One of the most effective methods of operational control the  
operation of rod pumps is dynamometrical. Dynamometrical allows  
to determine the load on the polished rod and without lifting the pump  
to the surface, to identify the different problems in his work. 

In many cases, early detection of problems and preventive main-
tenance help to avoid major defects and associated high costs. 

In this regard, relevant are studies on the development of fore-
casting systems and their introduction into existing automated control 
systems. 

In this paper solves the problem of forecasting the technical con-
dition of rod pumps using neural network technology. As the neural 
network used classic network with the learning algorithm by the method 
of back propagation of error. As inputs were used the load values on the 
polished rod, taken from 40 of the dynamometer. The output of the neu-
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ral network is the value of the load on the rod 41st dynamogram. After 
training the network was done the forecast for the 42nd dynamogram. 
The obtained predictive schedule dynamogram were compared to the 
schedule of real dynamogram taken with a dynamometer with a rod 
pump. 

Keywords: rod pump, technical condition, monitoring, dynamom-
etrical, prediction, neural network. 
 
При помощи динамограмм в любой фазе движения у насосов 

можно определить статические и динамические нагрузки. Благодаря 
этому имеется постоянная информация о характере притока, работы 
клапанов, повреждениях клапанов, износе плунжера и цилиндра, не-
герметичности насосно-компрессорных труб и об объемах добычи. 
Интерпретацию динамограмм можно использовать для правильного 
расчета привода противовесов, оптимальной настройке сальника и 
длины хода, для диагностики обрывов штанг, выявления запарафини-
рования насосно-компрессорных труб или выход насоса из зоны неф-
ти. Таким образом, удается значительно увеличить эффективность ра-
боты насосной системы [1]. 

Прогнозирование – это ключевой момент при принятии решений 
в управлении. Конечная эффективность любого решения зависит от 
последовательности событий, возникающих уже после принятия реше-
ния. Возможность предсказать неуправляемые аспекты этих событий 
перед принятием решения позволяет сделать наилучший выбор, кото-
рый, в противном случае, мог бы быть не таким удачным [2, 3]. 

На основании вышеизложенного можно сказать, что прогнозиро-
вание – это предсказание будущих событий. Целью прогнозирования 
является уменьшение риска при принятии решений. 

Для задач прогнозирования широко применяется метод прог-
нозирования на основе нейронных сетей. Для нейронной сети выби-
рается:  

1) модель нейронной сети,  
2) количество слоев сети,  
3) количество нейронов в каждом слое,  
4) алгоритм обучения [4]. 
В данной работе была поставлена задача спрогнозировать со-

стояние штангового глубинного насоса на глубину прогнозирования, 
равную одной динамограмме, и оценить достоверность полученного 
прогноза. 
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В состав системы входит классическая полносвязная нейронная 
сеть с алгоритмом обучения методом обратного распространения 
ошибки. 

Динамограммы со скважины снимаются с помощью гидроприво-
да штангового глубинного насоса «Гейзер», поступают в СУБД 
Microsoft SQL Server и хранятся в виде таблиц, представляющих собой 
функциональную зависимость нагрузки на шток (y) от хода поршня (x). 
Пример снятой динамограммы представлен на рис. 1. 
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Рис. 1. Динамограмма зависимости нагрузки на шток от хода штока 
 
Система прогнозирования реализуется в пакете прикладных про-

грамм MATLAB. Данные в MATLAB загружаются из базы данных 
Microsoft SQL Server с помощью языка запросов SQL. Количество то-
чек в динамограмме варьируется от 223 до 343. 

Нейронная сеть строится с помощью встроенного инструмента 
синтеза и анализа нейронных сетей Neural Network Toolbox [5, 6]. Сеть 
состоит из трех слоев. Во входном слое – 80 нейронов, в промежуточ-
ном – 40 нейронов. Нейронная сеть работает по алгоритму с прямым 
распространением сигнала и обратным распространением ошибки.  
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У нейронов входного и промежуточного слоев использована тангенци-
альная функция активации, у нейронов выходного слоя использована 
линейная функция активации [7, 8]. Экспериментально выбрана струк-
тура нейронной сети, представленная на рис. 2. Сеть состоит из двух 
скрытых слоев и одного выходного.  

 

 
 

Рис. 2. Структура нейронной сети 
 
Первоначально данные в нейронную сеть подавались в необрабо-

танном виде. На вход сети были поданы значения хода штока (обозна-
чается переменной x) и нагрузки на шток (обозначается переменной y) 
для каждой из 40 динамограмм. Данные представляли собой массив 
размером 40×343 (табл. 1). 

 
Таблица 1 

Структура массива данных 40 динамограмм 

x1 x1,1 x1,2 … x1,343 

y1 y1,1 y1,2 … y1,343 

x2 x2,1 x2,2 … x2,343 

y2 y2,1 y2,2 … y2,343 

… … … … … 

x40 x40,1 x40,2 … x40,343 

y40 y40,1 y40,2 … y40,343 

 
На выход сети подавались данные 41-й динамограммы (табл. 2). 
 

Таблица 2 

Структура массива данных 41-й динамограммы 

x41 x41,1 x41,2 … x41,343 

y41 y41,1 y41,2 … y41,343 
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Графики реальной динамограммы и динамограммы, полученной 
после обучения нейронной сети, представлены на рис. 3. Средняя 
ошибка обучения составила 5,1 %. 

 
 

Рис. 3.  Графики  реальной  динамограммы  и обученной  
с помощью нейронной сети:  — реальная динамограмма;   
– – –  динамограмма, полученная  с  помощью обучения 

 

После обучения на вход нейронной сети подавался массив дан-
ных со 2-й по 41-ю динамограмму и делался прогноз 42-й динамо-
граммы. Результат спрогнозированной динамограммы получился не-
корректным (рис. 4).  

Полученный результат свидетельствует о том, что необходимо на 
вход нейронной сети подавать данные, обработанные определенным 
образом. Для корректного прогноза в каждой динамограмме по оси 
абсцисс (ход штока – x) выбирается 200 точек и находятся соответст-
вующие им значения по оси ординат (нагрузка на шток – y) методом 
кубической интерполяции. Кубическая сплайн-интерполяция позволя-
ет провести кривую через набор точек таким образом, что первые и 
вторые производные кривой непрерывны в каждой точке. Эта кривая 
образуется путем создания ряда кубических полиномов, проходящих 
через наборы из трех смежных точек. Кубические полиномы затем со-
стыковываются друг с другом, чтобы образовать одну кривую [9, 10]. 
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Рис. 4. Результат спрогнозированной динамограммы: 

– – – спрогнозированная динамограмма; — реальная динамограмма 
 
На вход нейронной сети подается массив значений нагрузки на 

шток размерностью 40×200 (табл. 3).  
 

Таблица 3 

Массив данных 40 динамограмм 

y1 y1,1 y1,2 … y1,200 
y2 y2,1 y2,2 … y2,200 
… … … … … 
y40 y40,1 y40,2 … y40,200 

 
Выходом является значение нагрузки на шток 41-й динамо-

граммы:  
 

y41 y41,1 y41,2 … y41,200 

 
На рис. 5 представлены график динамограммы, полученной с по-

мощью обучения нейронной сети и график реальной динамограммы. 
Ошибка обучения составила 1,4 %. 
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Рис. 5.  Графики динамограммы, полученной после обучения нейронной сети 
и реальной динамограммы: – – – реальная динамограмма; ––– динамограмма, 

полученная с помощью обучения 
 
Для оценки работоспособности нейронной сети после обучения 

на тестовой выборке на вход модели подавалась динамограмма, иду-
щая следом за обучающей выборкой. Результат прогноза последующей 
динамограммы и реальная динамограмма работы штангового насоса 
представлены на рис. 6. Суммарная ошибка прогнозирования после-
дующей динамограммы составила 9,5 %, что говорит о работоспособ-
ности нейронной сети. 

Для адаптации прогнозирующей математической модели преду-
смотрено переобучение нейронной сети путем добавления в обучаю-
щую выборку вновь измеренной динамограммы и исключения более 
старой. 

Определение состояния глубинного штангового насоса по полу-
ченной динамограмме осуществляется в соответствии с алгоритмом, 
представленным в работе [11]. При внедрении алгоритма прогноза  
в систему диагностики технического состояния штанговых глубинных 
насосов полученная система позволяет прогнозировать изменение  
состояния глубинных насосов и оценивать динамику снижения      работо- 
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Рис. 6. Графики спрогнозированной и реальной динамограмм: 

– – –  спрогнозированная динамограмма; ––– реальная динамограмма 
 
способности оборудования, планировать ремонтные работы, что соз-
даст положительный экономический эффект путем снижения затрат, 
связанных с простоем насосного оборудования по причине аварийных 
остановов, вызванных износом оборудования. 
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