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Аннотация. Для разработки скважин с низким и средним дебитом наибо-
лее часто используемыми установками являются штанговые глубинные 
насосы (ШГН). Группа ШГН, подключенных к одной системе электроснаб-
жения, устанавливается на одном нефтяном месторождении. Существует 
взаимосвязь между максимальной потребляемой мощностью группы 
приводов и производительностью этой группы. В данной работе разрабо-
тана стратегия управления группой ШГН с мехатронным приводом, ори-
ентированная на снижение пиковой потребляемой мощности при сохра-
нении производительности всей группы, основанная на  использовании 
нейронной сети.
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Summary. For the development of low- and medium-rate wells, the 
most commonly used installations are sucker-rod pumps. The group 
of sucker-rod pumps connected to the same power supply system is 
installed on the wells of one oilfield. There is a mathematical relation 
between the maximum power consumption of a group of cycle 
drives and the performance of this group. In this paper, a strategy for 
managing a group of sucker-rod pumps with a mechatronic drive has 
been developed, focused on reducing peak power consumption while 
maintaining the productivity of the entire group and based on the use 
of a neural network.
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Введение

Н а сегодняшний день нефтепродукты продолжа-
ют играть ключевую роль в  топливной, энер-
гетической, химической отраслях промыш-

ленности и  мировой экономике в  целом. Несмотря 
на  исчерпаемость данного ресурса и  общемировую 
тенденцию к переходу на более экологические чистые 
источники энергии, до пандемии Covid-19 и потребле-
ние, и  предложение нефти на  общемировом рынке 
стабильно росло [1]. Хотя Российская Федерация и яв-
ляется одним из лидеров как по добыче, так и по раз-
веданным запасам нефти, большая её часть залегает 
в труднодоступных и слабозаселённых регионах с не-
развитой инфраструктурой. Этот факт способствует 
повышению себестоимости добычи, что вкупе с  про-
чими внешними ограничениями создаёт повышен-
ный спрос на оптимизацию использования доступных 
мощностей.

В настоящее время абсолютное большинство нефтя-
ных скважин в  мире эксплуатируется механизирован-
ным, а  не  фонтанным способом [2]. Среди различных 
видов механизированной добычи, каждый из которых 
имеет свою область применения в зависимости от па-
раметров конкретной скважины, немалую роль играет 
установка штанговых глубинных насосов. Ввиду отсут-
ствия балансира, такой тип ШГН имеет высокие пико-
вые значения потребляемой мощности.

Работу каждой из  установок ШГН можно рассма-
тривать, как работу циклового привода с  повторяю-
щимися нагрузками [3]. При нескоординированной 
работе группы ШГН пиковые значения потребляемой 
мощности ШГН могут накладываться друг на друга, что 
приводит к  высоким требованиям к  системе питания 
по номинальной мощности [4]. При этом, обеспечение 
группы технологического оборудования энергией в ус-
ловиях отдаленности от населенных пунктов и энерго-
магистралей — сложный ресурсоемкий вопрос [5] .

Вышеперечисленные факты делают проблему пони-
жения максимальной потребляемой мощности группы 
ШГН актуальной.

1. Общие положения для синтеза 
стратегии управления на основе 
нейронной сети

Для разработки стратегии управления использо-
ваны математическая модель, имитационная модель 
и  условные обозначения из  работы [6]. В  данной ра-
боте также показано, что в  зависимости от  способа 
определения показателей приоритетности Qi для ШГН 
в группе система ШГН с неодинаковыми циклами имеет 

различную эффективность при одной и той же доступ-
ной мощности Nfact. И в общем случае, ни один из пред-
ставленных способов определения приоритетности 
не  является гарантированно оптимальным, а  также 
не  учитывает всех параметров ШГН. Соответственно, 
необходимо решить две задачи:

1) получить наиболее важные критерии

для определения приоритетности Qi в общем виде;

2) синтезировать оптимальную функцию  для 
определения показателя приоритетности . 
Функцию должно быть легко масштабировать под раз-
личное количество критериев .

Требования к  критериям, с  учетом того, что изна-
чально неизвестно, какие параметры приводов — и как 
именно — влияют на производительность:

1) значения критериев различны для приводов в си-
стеме;

2) значения критериев характеризуют закон потре-
бления в общем виде;

3) значения критериев линейно независимы друг 
от друга.

В соответствии с данными требованиями, можно вы-
делить следующие критерии

:

1) Ti — время цикла привода i;

2) Ni max  — пиковая максимальная потребляемая 
мощность в цикле;

3) Ni avg — средняя потребляемая мощность в цикле;

4)  — 

дисперсия потребляемой мощности;

5)  — энергия, ре-
куперируемая во время цикла;

6)  — энергия, затра-
чиваемая на работу во время цикла;

7) vi — производимый продукт для каждого приво-
да, имеет очевидное влияние на итоговую производи-
тельность системы.
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Синтез оптимальной функции определения показа-
теля приоритетности привода  при неизвестном 
влиянии критериев эффективности каждого привода  
на итоговую эффективности системы в явном виде невоз-
можен. Однако, возможно задать функцию, учитывающую 
весь вектор критериев, способную к адаптации с последу-
ющей оптимизацией влияния каждого критерия на пока-
затель приоритетности — и, соответственно, на итоговую 
эффективность всей системы. В  качестве такой функции 
использована нейронная сеть (далее — НС) .

2. Применение двухслойной 
нейронной сети для адаптивной 
стратегии управления группой ШГН 
с неодинаковыми циклами

Характеристики нейронной сети:

1) сеть имеет 2 слоя;

2) первый слой состоит из l1 нейронов с нелинейной 
функцией активации 

 — 

для добавления нелинейности в систему. При этом, 
 выбрано исходя из неравенства , где 
 — количество входных критериев;

3) выходной слой имеет один линейный нейрон — 
, так как выход сети — скаляр, используемый как 

показатель приоритетности Qi;

4) каждый слой нейронов имеет перед собой узел 
смещения ;

5) на вход НС подаются значения критериев эффек-
тивности привода . Значения критериев  нормиро-
ваны при помощи Z-нормализации [7] для лучшей схо-
димости обучающего алгоритма.

6) функция определения показателя приоритетно-
сти привода , задаваемая с помощью НС:

7) функция стоимости отражает разницу между ре-
зультатом работы системы при ограниченной мощно-

сти и результатом работы системы при полной мощно-
сти и имеет следующий вид:

,

где  — 

регуляризация; λ — коэффициент регуляризации; i, 
j, k — номер нейрона в слое, номер входного сигнала 
на нейрон и номер слоя соответственно; w — синапти-
ческие веса нейронов сети; lk–1  — количество нейро-
нов или входных узлов — без учета узла смещения — 
со слоя k – 1 на нейрон слоя k. Синаптические веса w0,j,k 
нейронов, находящиеся после узлов смещения b  — 
в регуляризации не участвуют;

8) обучение системы происходит по  алгоритму 
градиентного спуска со  следующими модификация- 
ми:

8.1) W0 инициализируются малыми случайными зна-
чениями;

8.2) задаются значения параметров обучающего ал-
горитма:

 ♦ скорость спуска α = 100;
 ♦ коэффициент регуляризации λ = 0.01;
 ♦ максимальное количество итераций обучения  

Imax = 100;
 ♦ номер текущей итерации обучения Icurr = 1;
 ♦ коэффициент уменьшения шага обучения kα = 

0.8;
 ♦ смещения синаптических весов ΔW = 0;

8.3) проводится имитационное моделирование си-
стемы при Nfact = Nmax — вычисляется максимальное 
продукта Vmax(T);

8.4) устанавливается значение доступной мощ-
ности для дальнейшего моделирования системы 

;

8.5) устанавливаются новые значения
;

8.6) для каждого привода i в группе вычисляется Qi: 

8.7) приоритеты приводов  определяются в  зави-
симости от   — чем выше значение Qi привода i, тем 
выше приоритет pi привода i;

8.8) проводится имитационное моделирование си-
стемы для вычисления  при  и  , вы-
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числяется функция стоимости  на текущей 
итерации обучения ;

8.9) проверка на ошибку алгоритма обучения. Псев-
докод проверки:

IF THEN

     IF  THEN

        ; ; GOTO 8.5)

    ELSE IF  THEN  ENDIF

        ;

    ENDIF

ELSE ;  ENDIF

8.10) вычисляются смещения синаптических весов 
. Используется метод обратного распространения 

ошибки;

8.11) если не достигнуто максимальное количество 
итераций обучения , то , 
затем переход к п. 8.5). В противном случае — заканчи-
ваем обучение.

Схема используемой нейронной сети представлена 
на Рисунок 1. Для обучения двухслойной НС необходи-
мо использовать метод обратного распространения 
ошибки (далее — метод ОРО) [8, с. 140] .

В общем случае, метод ОРО для градиентного спуска 
выглядит следующим образом:

1) выходной слой: ;

2) скрытые слои:

.

Функция стоимости   — в  частности, значение 
, которое и нужно максимизировать при огра-

ниченной мощности  — связана с   через выход 
имитационной модели. Частные производные этой за-
висимости не могут быть взяты теоретически. Следова-
тельно, метод ОРО необходимо модифицировать.

Основное правило обучения для выходного слоя 
применительно к использованной НС:

В методе ОРО это правило имеет следующую форму:

,

где . 

Видно, что .

Рис. 1. Схема применяемой НС. Синаптические веса первого слоя показаны только для нейрона 2
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Введена дополнительная индексация  для 
, чтобы сохранить соответствие доли распределенной 
поправки входному сигналу на нейрон: 

Тогда для нейронов предпоследнего скрытого слоя:

С помощью имитационной модели возможно вы-
числить значения 

 и  . 

Значения  становятся известны при прямом 
расчете сигналов НС. Для вычисления 

 учетом дискретности вычислений:

Примем , где h — малый шаг дискре-
тизации . Зависимость  имеет определен-
ное квантование  — только изменения , которые 
меняют порядок приоритетов для приводов, приводят 
к  изменению значения . Поэтому в   
присутствуют плато различной ширины по  . Это 
приводит к следующим проблемам:

1) если  выбран меньше, чем ширина плато, то

 

и обучение остановится на данном значении ;

2) чем больше , тем сильнее разница между

 и  ;

Для решения первой проблемы и уменьшения вли-
яния второй применяется адаптивная длина шага по 

, раздельно в  положительную и  в  отрицатель-
ную стороны:

Основная идея заключается в  том, чтобы изменять 
 от   до   с малым 

шагом hw, пока порядок приоритетов не  изменится 
по  сравнению с  порядком приоритетов при . 
Аналогично для .

Каждое определение значения производной 

 

требует проведения имитационного моделирова-
ния дважды. Имитационное моделирование  — ресур-
соемкий процесс, поэтому возникает задача его опти-
мизации для повышения скорости обучения НС. Есть 

Рис. 2. Зависимость V(t) с рекуперацией при Nr = 0.1 (слева)  
и без рекуперации при Nr = 0.2 (справа)
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три очевидных способа повышения скорости расчетов 
имитационной модели:

1. 1) увеличение временного шага вычислений ими-
тационной модели;

2. 2) уменьшение модельного времени;
3. 3) использование параллельных вычислений, где 

это возможно.

Для рассматриваемой модели способ 1 не  прием-
лем, так как моделирование узких пиков законов по-
требления приводов требует большой временной де-
тализации.

Применение способа 2 является оптимальным. В мо-
дели, принятой за основу, модельное время 

. 

Оно взято таким, чтобы начальный переходный про-
цесс не влиял на результат моделирования. Модельное 
время можно уменьшить без потери точности результа-
та, если исключить переходный процесс из результата 
моделирования.

Графики зависимости объёма произведённого про-
дукта от  времени работы системы для группы из  100 
ШГН представлены на рисунке 2.

Со временем функция производительности при-
ближается к линейной зависимости, что соответствует 
установившемуся режиму работы системы. В  началь-
ный момент времени наблюдаются значительные ко-

лебания, а также отсутствие произведённого продукта 
до завершения первого цикла.

Чтобы определить примерную длительность пере-
ходного процесса найдём производительность систе-
мы. Для этого объём произведённого продукта за  не-
сколько средних рабочих циклов 

 

необходимо усреднить по  времени с  помощью 
фильтра скользящего среднего [9], чтобы найти вели-
чину мгновенной производительности группы ШГН 

. Далее необходимо найти  

и определить момент, когда она 

 — 

этот момент принят за окончание переходного про-
цесса (рисунок 3).

По результатам моделирования видно, что  

при  работы ШГН. Отметим, что данный 
результат меняется незначительно при усреднении 
производительности по  2, 3, 5 и  большему числу ци-
клов.

Применение данного способа в  имитационной мо-
дели следующее:

Рис. 3. Зависимости  и    
 

для группы 100 ШГН без рекуперации при Nr = 0.2  
и ширине фильтра скользящего среднего 3Tavg
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Рис. 4. Графики V(t), справа — в увеличенном масштабе

Рис. 5. График J(Icurr)
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1) определить, что система вышла в  квазистацио-
нарный режим по величине 

 в момент ts;

2) промоделировать фиксированное количество 
времени Ts до момента ;

3) результатом моделирования является величина 
.

По результатам моделирования для группы 100 
ШГН без рекуперации при  и  ширине филь-
тра скользящего среднего , величина , 
что при  сокращает модельное время T с 

 до   — в 5.88 раз.

Результаты обучения НС и моделирования системы 
из 100 ШГН без рекуперации при  на разных 
итерациях обучения представлены на  Рисунок 4. Для 
сравнения выведено 4 графика: Max Nfact — график про-
изводительности при ; Iter: first — график произ-
водительности перед первой итерацией обучения НС; 
Iter: last и  Iter: last-1  — графики производительности 
на  последней и  предпоследней итерациях обучения. 
График функции стоимости в зависимости от итерации 
обучения представлен на рисунке 5.

Выводы

Итоги по применению адаптивной стратегии управ-
ления с использованием нейронной сети:

1. 1) удалось добиться незначительного повышения 
производительности на 1% при тех же ограниче-

ниях по  пиковой мощности для исследованных 
групп ШГН по сравнению с рассмотренными ра-
нее вариантами определения показателя прио-
ритетности;

2. 2) ввиду невыпуклой формы функции стоимости — 
нет гарантии сходимости процесса обучения 
к наиболее оптимальному результату. Необходи-
мо проводить несколько полных циклов обуче-
ния нейронной сети;

3. 3) в данной стратегии управления присутствует 
большое количество гиперпараметров, которые 
влияют на качество обучения и работы НС;

4. 4) преимущество данного метода в  универсаль-
ности по  отношению к  набору параметров 
группы ШГН и  величинам этих параметров. 
Это значит, что данная стратегия управления 
сможет показывать наилучшие результаты 
по сравнению с другими стратегиями управле-
ния независимо от  значений параметров ШГН 
в группе при правильном подборе гиперпара-
метров;

5. 5) НС в  данном применении является обучаемой, 
как следует из  графика функции стоимости, 
а применение НС в системе управления группой 
ШГН с мехатронным приводом с неодинаковыми 
циклами для повышения производительности 
при ограничении по пиковой мощности является 
возможным и достигает лучших результатов, чем 
неадаптивные методы, однако использование 
градиентного спуска в  качестве основной функ-
ции оптимизации синаптических весов вызывает 
сложности, так как зависимость функции стоимо-
сти от синаптических весов не является гладкой 
функцией.
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