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Резюме. Как известно, в процессе работы электрических погружных насосов собираются и обрабатываются боль-
шие объемы данных. Для оптимизации работы операторов центра управления разработкой рекомендуется ис-
пользовать автоматизированную систему предупреждения осложнений. Так операторам удастся своевременно 
получать информацию о возможных сбоях в работе оборудования, что, в свою очередь, позволит увеличить срок 
службы данного оборудования и снизить операционные затраты на ремонт. Целью представленного исследования 
являлась разработка модели для прогнозирования аварий на погружном насосном оборудовании с использова-
нием методов искусственного интеллекта. Для выявления наиболее точной модели в данной работе приведено 
сравнение следующих методов прогнозирования: метода ближайших соседей и метода построения линейного 
классификатора. Представленная корреляция создана на основе 30 параметров с 272 скважин месторождения 
Восточной Сибири. Ее использование позволило без ошибок спрогнозировать сбои и осложнения в работе насос-
ного оборудования в зависимости от газового фактора и частоты. Таким образом, разработанная модель может 
быть использована предприятиями нефтегазодобывающей отрасли для прогнозирования сбоев и аварий в работе 
погружного насосного оборудования. Проведенное исследование показывает, что точность прогнозирования иско-
мого параметра в разработанной модели искусственного интеллекта превосходит результаты обычных статисти-
ческих методов. Также модель может быть полезна в перспективе оптимизации процессов при планировании и 
разработке месторождений. Искусственный интеллект является наилучшим методом прогнозирования аварий на 
погружном оборудовании, благодаря высокой скорости и точности когнитивные технологии широко применяются в 
обработке больших данных. 
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Abstract. It is well-known that large amounts of data are collected and processed during the operation of electric submers-
ible pumps. To optimize the work of mining control center operators, it is recommended to use an automated emergency 
prevention system. In this way, operators will be able to receive timely information about possible equipment failures, which 
in its turn will increase the service life of the equipment and reduce operating costs for repairs. The purpose of the present 
research is to develop a model predicting submersible pumping equipment failures using the method of artificial intelli-
gence. To identify the most accurate model, the paper compares the following forecasting methods: the nearest neighbour  
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method and the linear classifier building method. The presented correlation was created on the basis of 30 parameters 
obtained from 272 wells of the Eastern Siberia field. Being used, it enabled error-free prediction of failures and complica-
tions in pumping equipment operation depending on the gas factor and frequency. Thus, the developed model can be used 
by oil and gas enterprises to predict failures and accidents in the operation of submersible pumping equipment. The con-
ducted study shows that the prediction accuracy of the required parameter in the developed artificial intelligence model 
exceeds the results of conventional statistical methods. The model also can be useful for future optimization of processes 
when field planning and developing. Artificial intelligence is the best prediction method of submersible pumping equipment 
failures, due to its high speed and accuracy, cognitive technologies are widely used in big data processing. 
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Введение 

В настоящее время одной из приоритет-
ных задач, стоящих перед нефтегазодобыва-
ющими компаниями, является повышение  
эффективности операционной деятельности. 
Для достижения данной цели, в свою очередь, 
необходимо оптимизировать все процессы, 
протекающие в компании. Наиболее результа-
тивным методом оптимизации является при-
менение искусственного интеллекта [1].  

Искусственный интеллект – это способ-
ность имитации человеческого интеллекта 
при помощи компьютерных систем. Данный 
метод позволяет выполнять следующие за-
дачи: 

– обучение, обработка информации; 
– применение изученной информации для 

принятия определенных решений; 
– исправление встречающихся в работе 

ошибок, самокоррекция. 
Наиболее капиталоемкой статьей расхо-

дов в нефтегазодобыче является этап строи-
тельства скважин: на него приходится по-
рядка 40 % всех привлеченных инвестиций [2, 
3]. При совершенствовании технологий сбора 
и обработки больших данных, содержащих 
информацию о жизненном цикле скважин, мо-
гут быть разработаны системы предупрежде-
ния и предотвращения возможных аварий. 
Данные системы позволяют выявить опреде-
ленные закономерности и степень их влияния 
при помощи технологий искусственного ин-
теллекта [4]. Так, например, в процессе ра-
боты электрических погружных насосов ис-
пользуются как внутрискважинные, так и по-
верхностные каналы для передачи данных в 
локальный центр управления разработкой ме-
сторождения. В зависимости от типа исполь-
зуемых скважинных датчиков можно отсле- 

дить следующие параметры: давление и тем-
пературу на приеме насоса, температуру об-
мотки погружного электродвигателя, темпера-
туру моторного масла и величину осевых виб-
раций [5]. Помимо этого, данная система в ре-
жиме реального времени позволит проводить 
мониторинг следующих параметров на устье 
скважины: поверхностный расход, давление в 
трубопроводе, давление в обсадной колонне, 
частоту, удельное сопротивление кабеля и 
фазное напряжение [6, 7].  

Таким образом, в случае использования 
автоматизированной системы предупрежде-
ния осложнений предприятию удастся забла-
говременно учесть возможные сбои в работе 
оборудования, тем самым увеличить срок 
службы данного оборудования и снизить экс-
плуатационные расходы на ремонт [8, 9].  

 
Материалы и методы  

исследования 
В качестве исходных данных для анализа 

были использованы промысловые данные с 
одного из месторождений Восточной Сибири: 
технология добычи и параметры работы 
электроцентробежного насоса, текущие пара-
метры разработки, PVT-свойства и энергопо-
требление (табл. 1). Перед началом работы 
необходимо подготовить исходную выборку. 
Для этого требуется проверить данные на 
наличие аномальных значений или же на 
несоответствия типам данных, а также при 
необходимости удалить строки с недостаю-
щими данными [10]. В дальнейшем данную 
выборку необходимо поделить на трениро-
вочную, по которой будут определяться зави-
симости и прогнозироваться показатели, и те-
стовую, по которой будет осуществляться 
проверка натренированной модели [11].
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Таблица 1. Данные с месторождения Восточной Сибири 
Table 1. Data from the Eastern Siberia field 
 

Скважина 

Параметры работы электроцентробежного насоса … 

Состояние Номинальный 

напор, м 

Количество 

ступеней электро- 

центробежного  

насоса 

Частота,  

Гц 

Мощность  

погружного  

электродвигателя, 

кВт 

… 

Х1 2050 334 55 56 … В работе 

Х2 1850 329 55 45 … В работе 

Х3 1850 334 40 32 … В работе 

Х4 1500 347 57 56 … В работе 

Х5 1800 326 40 32 … В работе 

Х6 2204 470 46,5 45 … в работе 

Х7 2204 470 45,7 45 … В работе 

Х8 1960 308 53 45 … Остановлена 

… … … … … … … 

Х272 1500 290 57 32 … В работе 

 
Согласно исходной выборке, средний по-

казатель обводненности скважинной продук-
ции составляет 23,5 %, при этом минималь-
ное и максимальное значения равны 0 и 93 % 
соответственно. В свою очередь, среднее со-
держание механических примесей составляет 
140,3 мг/л с минимальным значением 16 мг/л 
и максимальным значением 758 мг/л. 

После того, как выборка была подготов-
лена, необходимо провести селекцию призна-
ков таблицы с помощью метода ExtraTrees- 
Classifier и установить столбцы с наиболее 
выраженными связями [12, 13]. В данном слу-
чае таковыми оказались признаки «Газовый 
фактор» и «Частота» (табл. 2). 

Далее необходимо натренировать модели 
искусственного интеллекта. Для этого всю вы-
борку нужно разделить на две равные части 
по 136 строк в каждой [14]. Искомым парамет-

ром, который будет сопоставляться с прогноз-
ными показателями, является столбец «Со-
стояние». Именно по данному критерию будет 
проведено сравнение показателей натрени-
рованной модели. В качестве классификации 
категориального признака «Состояние» вос-
пользуемся двумя методами: методом бли-
жайших соседей (англ.: k-nearest neighbors 
algorithm, k-NN) и методом построения линей-
ного классификатора. 

Первый метод включает в себя оценива-
ние сходств объектов, то есть объект принад-
лежит к тому классу, к которому относятся 
ближайшие к нему объекты тренировочной 
выборки. Данный метод опирается на гипо-
тезу компактности, которая гласит, что если 
степень сходства объектов введена удовле-
творительно, то схожие объекты преобладаю-
щим образом лежат в одном классе. В таком 

Таблица 2. Данные, полученные в ходе селекции признаков 
Table 2. Data obtained from characteristic selection 

 
Признак Степень влияния 

Состояние 0,64863 

Газовый фактор 0,078427 

Частота 0,028361 

Дебит жидкости 0,018052 

Содержание мехпримесей 0,015006 

Коэффициент подачи насоса 0,014784 

Вязкость воды в пластовых условиях 0,01346 

Буферное давление 0,011049 

Давление в линии 0,010935 
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случае граница между классами характеризу-
ется простой формой, а сами классы образуют 
компактно локализованные области в про-
странстве объектов. Данный метод настраи-
ваемый: за количество принимаемых ближай-
ших соседей можно взять любое число k ≥ 1. 

Второй метод основан на построении ли-
нейной разделяющей поверхности. При нали-
чии двух классов разделяющей поверхностью 
является гиперплоскость, которая и делит все 
признаки на два полупространства. 

Для проверки качества работы искусствен-
ного интеллекта необходимо применить ме-
тод crosstab библиотеки Pandas [3, 7, 15, 16]. 
Данный метод выводит матрицу ошибок, на 
которой наглядно видно количество случаев 
верного или же неверного определения ава- 
рий [4, 5, 17, 18]. Искусственный интеллект 
сработал отлично, если он правильно соотнес 
все скважины тестовой выборки: 5 позиций 
«остановлена» и 131 позицию «в работе». 

 

Результаты исследования 
Проверка метода ближайших соседей на 

тестовой модели показала, что данный метод 
позволяет идеально отобразить все позиции 
«остановлена» и «в работе» при количестве 
ближайших соседей k = 1 (рис. 1). 

При увеличении параметра k качество ра-
боты искусственного интеллекта падает, что 
говорит о низкой эффективности используе-
мого метода. Так, например, при k = 3 искус-
ственный интеллект определил только 3 пози-
ции «остановлена» вместо заданных 5 (рис. 2). 

Метод построения линейного классифика-
тора показал меньшую точность в сравнении 
с предыдущим методом [7]. Так, искусствен-
ный интеллект определил 5 позиций «оста-
новлена», но они не совпадают с действи-
тельными скважинами из исходных данных 
(рис. 3). Данный метод не удовлетворяет 
условиям подбора ввиду низкой эффективно-
сти [19, 20].  

 
Рис. 1. Результаты обучения модели методом ближайших соседей при k = 1 

Fig. 1. Results of model training by the nearest neighbor method when k = 1 
 

 
Рис. 2. Результаты обучения модели методом ближайших соседей при k = 3 

Fig. 2. Results of model training by the nearest neighbor method when k = 3 

http://www.nznj.ru/


2023;46(2):226-233 
Науки о Земле и недропользование / ISSN 2686-9993 (print), 2686-7931 (online) 

 Earth sciences and subsoil use / ISSN 2686-9993 (print), 2686-7931 (online) 

 

 

230 
 

www.nznj.ru   
 

 

 
Рис. 3. Результаты обучения модели методом построения линейного классификатора 

Fig. 3. Results of model training by the linear classifier building method 

 
В ходе исследования было выявлено, что 

метод ближайших соседей при k = 1 смог 
предсказать остановку скважины в 100 % слу-
чаев [17]. Второй же метод не смог предска-
зать остановки скважин и принял 5 работаю-
щих скважин за остановленные (рис. 4). 

 
Обсуждение полученных  

результатов 
В ходе селекции признаков методом Extra- 

TreesClassifier были определены ключевые 
влияющие параметры: газовый фактор и ча-
стота. Именно на данных параметрах и бази-
руется определение состояния работы по-
гружного насосного оборудования. Разрабо-
танная корреляция искусственного интел-
лекта, базирующаяся на методе ближайших 
соседей, показала высокую эффективность 
при работе с тестовой выборкой. В дальней-
шем применение такой корреляции на произ-
водственных объектах позволит заблаговре-
менно определять сбои и аварии в работе 
скважины, тем самым увеличивать межре-
монтный период, а также срок службы исполь- 

зуемого оборудования, что, в свою очередь,  
приведет к снижению эксплуатационных рас-
ходов на ремонт. 

 
Заключение 

Таким образом, при полномасштабном 
введении технологий искусственного интел-
лекта могут быть достигнуты все стоящие пе-
ред нефтегазодобывающими компаниями за-
дачи, связанные с повышением эффективно-
сти производственных процессов. В то же 
время использование данных технологий поз-
волит повысить уровень управления процес-
сами по нефте- и газодобыче одновременно 
со снижением уровня влияния человеческого 
фактора.  

В ходе проведенного исследования была 
разработана модель искусственного интел-
лекта для прогнозирования аварий как функ-
ции, зависящей от газового фактора и частоты. 
На основании полученных в ходе работы дан-
ных можно сделать следующие выводы: 

1. Метод ближайших соседей является наи-
более точной моделью искусственного инелле-  

  
a  b 

Рис. 4. Матрица ошибок:  
а – метода ближайших соседей; b – метода построения линейного классификатора 

Fig. 4. Error matrix:  
a – the nearest neighbour method; b – the linear classifier building method
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кта, которая способна предсказать сбои и осло-
жнения в работе оборудования без ошибок. 

2. Метод построения линейного классифи-
катора в данном случае обладает меньшей 
эффективностью и не может в полной мере 
удовлетворить условиям подбора. 

3. Разработанная модель может быть ис- 

 

пользована на производстве для прогнозиро- 
вания аварий в работе погружного насосного 
оборудования с высоким показателем точно-
сти. Для увеличения данного показателя не- 
обходимо дополнить тренировочную модель 
остальными промысловыми показателями и 
оценить степень их влияния. 
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