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基于支持向量机的地面驱动螺杆泵井
工况诊断技术

刘广东
（胜利油田东胜精攻石油开发集团股份有限公司，山东 东营２５７０００）

摘要：地面驱动螺杆泵井举升工艺的故障频发，限制了其进一步发展．为了提高地面驱动螺杆泵
井的经济效益和管理水平，提出了基于支持向量机的地面驱动螺杆泵井工况诊断技术．选取产
量、动液面等８个表征油井工作状态的变量作为输入参数，常见１０种螺杆泵井工况作为输出参
数，以东胜公司金家油田已存故障地面驱动螺杆泵井为基础，建立诊断样本集，采用投票法建立

Ｃ２１０＝４５个子分类器，基于网格寻优、遗传算法和粒子群寻优算法对 Ｃ，ｇ进行优化计算，借助
Ｍａｔｌａｂ调用Ｌｉｂｓｖｍ工具箱对支持向量机模型进行训练，利用东胜公司金家油田１５口地面驱动
螺杆泵井进行诊断验证，并与人工神经网络方法进行了对比．结果表明：采用支持向量机诊断方
法诊断正确的有１４口油井，诊断正确率为９３３３％，与人工神经网络方法（８８９０％）相比具有更
高的精度，在小样本诊断问题中具有更强的优势，是一种切实可行的智能诊断方法．
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ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

　　螺杆泵井由于工况复杂、影响因素多导致其工
况诊断较难实现．目前，国内常用的螺杆泵井诊断
方法有生产参数经验诊断法、光杆受力测试诊断法

和电参数测试诊断法［１－４］．随着人工智能技术的发
展，工况诊断也逐渐开始智能化，它是一种全新的

诊断方式．目前人工神经网络方法普遍应用于机械
故障诊断方面［５］，但由于需要的样本数量多、计算

易陷入局部极小等缺点，在实际应用计算中还有一

定不足．支持向量机是最近兴起的一种人工智能方
法，在模式识别领域应用情况较好［６－７］，它基于小样

本集，能有效解决局部极小等问题．文中将支持向
量机理论应用到地面驱动螺杆泵井的工况诊断中，

提出一种工况诊断新方法．

１　支持向量机

支持向量机是从统计学习理论的 ＶＣ维理论和
结构风险最小原则上发展起来的一种新型学习机

器．它可以在数目有限的样本数据里，通过寻找合
适的模型，使模型的复杂程度和学习能力达到最

优，从而获得最好的学习机器推广能力．它不仅可
以处理线性情况下的二分类问题，而且还可以通过

引入核函数，采用转换映射空间的方法，有效地处

理非线性问题，这也使得支持向量机成为目前通用

的分类器之一．它的基本思想如图１所示．

图１　线性可分最优分类线示意图
Ｆｉｇ．１　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｏｐｔｉｍａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ

支持向量机的主要思想是寻找１条最优分类线
Ｓ，既能够正确分开两类数据样本，又可以让两类样
本之间的分类间隔最大．在二维空间中为分类线，
当转化到高维空间时，即为分类面．

假设有一样本数据集（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，…，ｎ，ｘ

∈Ｒｎ，ｙ∈｛＋１，－１｝，用一个二次规划对偶问题来
表示支持向量机分类的数学表达式：

ｍａｘ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ－

１
２∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊ（ｘｉ·ｘｊ），

ｓ．ｔ．∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０（αｉ≥０，ｉ＝１，２，…，ｎ

{
），

（１）
式中：ｎ为样本数；αｉ为拉格朗日乘子．

通过上述方程的求解，可得到最优分类方程为

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ（ｘｉ·ｘ）＋ｂ[ ] ， （２）

式中：ｂ为常数；αｉ 为拉格朗日乘子．
在实际的分类问题中，通常是非线性不可分

的，因此，引入核函数Ｋ（ｘｉ，ｘｊ），将低维空间中的非
线性问题转化成高维空间的线性可分问题．另外，
为了控制误差，引入惩罚因子 Ｃ．最终，目标函数
（１）可以转化为

ｍａｘ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ－

１
２∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ），

ｓ．ｔ．∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０（０≤αｉ≤Ｃ，ｉ＝１，２，…，ｎ

{
），

（３）
相应的分类函数方程（２）变为

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ[ ] ． （４）

目前对于核函数的选择，还没有理论原则可遵

循．对于同一个问题，选用不同的核函数得到的效
果可能差别很大．但是一般而言，径向基核函数不
会出现太大偏差．因此，文中选取径向基核函数，其
表达式为

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ（－ｇ‖ｘ－ｘｉ‖
２）， （５）

式中ｇ为系数．
将式（５）带入式（３）后就得到了最终模型，其中

Ｃ，ｇ需要进一步确定．文中分别采用网格寻优、遗传
算法寻优、粒子群算法寻优，根据样本集进行计算，

选出分类结果正确率最高的 Ｃ，ｇ作为模型最终
参数．

由于支持向量机只能区分二分类问题，而文中

１２６
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将地面驱动螺杆泵井的工况分为１０类，属于多分类
问题，因此需要进行处理．通常采用一对多、一对一
（投票法）、决策导向无环图等方法［８］，文中采用投

票法，即分别建立任意２种工况之间的支持向量分
类机，可得到Ｃ２１０＝４５个分类器，判断某一生产状态
属于哪种工况，则该工况得１票，最后得票最多者即
为诊断得到的对应该生产状态的工况类型．

２　螺杆泵井工况诊断系统的构建

２１　特征参数的选取
在对输入参数，即特征参数选择时，从螺杆泵

井众多生产参数中找到那些能够直接表达其各组

成部分工作状况的特征，应遵循以下４个原则：①
特征参数容易获取；② 特征参数对输出影响大；③
各特征参数之间应不相关或相关性很小；④ 特征参
数集应尽可能包含整个油井的工作状况信息．

通过结合现场实测资料，选取产量 Ｑ、动液面
ｈｆ、测试扭矩Ｔｔ、测试轴向力Ｆｔ、是否出砂Ｓ、是否含
蜡Ｗ、电流是否波动 Ｅ和油套是否连通 ＴＣ这８个
特征参数，它们易获取，能够体现螺杆泵井工作时

的状况．
对不同的工况类型进行分析，结果如表１所示．

从表中可以看出，相邻２种工况之间的特征参数向
量各不相同，因此理论上可以根据这８个输入参数
将１０种工况类型分开．

表１　工况类型分析表
Ｔａｂ．１　Ａｎａｌｙｓｉｓｔａｂｌｅｏｆｗｏｒｋｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｔｙｐｅｓ

工况类型 Ｑ／（ｔ·ｄ－１） ｈｆ／ｍ Ｔｔ／（Ｎ·ｍ） Ｆｔ／ｋＮ Ｅ Ｗ Ｓ ＴＣ

正常 — — — — ０ ０ ０ ０
油管漏失 ↓ ↑ — — ０ ０ ０ １
油管结蜡 — — ↑ — １ １ ０ ０
抽油杆断脱 ↓ ↑ ↓ ↓ ０ ０ ０ ０
泵漏失 ↓ ↑ — ↓ ０ ０ ０ ０
定子溶胀 — — ↑ — ０ ０ ０ ０
供液不足 ↓ ↓ — — ０ ０ ０ ０
砂卡 — — ↑ — １ ０ １ ０

油管脱落 ↓ ↑ ↓ ↓ ０ ０ ０ １
定子脱胶 — — — — １ ０ ０ ０

　　注：“↑”表示升高；“↓”表示降低；“—”表示没有变化或变化不大；“１”表示发生；“０”表示不发生

２２　输入参数预处理
上述选取的８个特征参数只能表征某一状态下

油井的生产情况是静态变量，不能反映该油井生产

的动态变化，也就无法体现该油井目前的工作状

况．因此需要对特征值进行预处理，从而提取油井
当前生产时的工况信息．分别用 Ｘｉ表示输入向量，
预处理方法如下所示：

Ｘ１＝
Ｑ
Ｑｍａｘ
，Ｘ２＝

ｈｆ
ｈｐ
，Ｘ３＝

Ｔｔ
Ｔｃ
，Ｘ４＝

Ｆｔ
Ｆｃ
，

Ｘ５＝
１　电流波动，
０　电流不波动{ ，

　Ｘ６＝
１　油井含蜡，
０　油井不含蜡{ ，

Ｘ７＝
１　油井出砂，
０　油井不出砂{ ，

　Ｘ８＝
１　油套连通，
０　油套不连通{ ，

式中：Ｑ为地面驱动螺杆泵井的实际产量，ｔ／ｄ；Ｑｍａｘ为
地面驱动螺杆泵井的最大产量，ｔ／ｄ；ｈｆ为动液面，ｍ；ｈｐ
为下泵深度，ｍ；Ｔｔ为测试扭矩，Ｎ·ｍ；Ｔｃ为计算扭矩，
Ｎ·ｍ；Ｆｔ为测试轴向力，ｋＮ；Ｆｃ为计算轴向力，ｋＮ．其
中，计算扭矩和计算轴向力表征的是油井正常生产

时抽油杆的受力状态．并且，由于８个输入参数的量
纲不同，上述变换也起到各参数归一化的作用，便

于后期网络的计算．
２３　输出参数预处理

根据地面驱动螺杆泵井工况分类，支持向量机的

输出向量分别对应１０种工况．对１０种工况进行标签
处理，依次分别为正常（１）、油管漏失（２）、油管结蜡
（３）、抽油断脱（４）、泵漏失（５）、定子溶胀（６）、供液不
足（７）、砂卡（８）、油管脱落（９）、定子脱胶（１０）．

３　诊断系统的实现

Ｌｉｂｓｖｍ［９］工具箱是由台湾大学林智仁团队编
制，可适用于多种语言调用，文中借助 Ｍａｔｌａｂ调用
Ｌｉｂｓｖｍ工具箱，对建立的ＳＶＭ模型进行训练、诊断，
确定东胜公司地面驱动螺杆泵井工况类型，指导作

业生产，提高螺杆泵井的管理水平，其计算流程如

图２所示．
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图２　诊断设计流程图
Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｗｏｒｋｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｄｉａｇｎｏｓｉｓ

４　实例计算分析

４１　样本集建立
样本集是地面驱动螺杆泵井工况诊断的基础，

样本集的数量、范围直接影响到螺杆泵井的诊断精

度．对于样本集的选取应遵循原则：① 应具有足够
的数量；② 应覆盖所有的工况类型．

近年来，东胜公司金家油田进行了大量的螺杆

泵转抽生产，取得了良好的经济效益．然而由于该
区块原油黏度较大，属于常规稠油，导致螺杆泵运

行出现了一些问题，泵漏失、抽油杆断脱等现象比

较普遍．针对此类油井，通过作业即可判断相应油
井的故障类型．因此文中以东胜公司金家油田早期
故障螺杆泵井为基础，建立诊断样本集，根据支持

向量机方法对目前生产螺杆泵井的工况进行诊断

分析，以便及时发现螺杆泵井潜在故障，及时作业，

提高该区块地面驱动螺杆泵井的科学管理水平．
４２　诊断分析

基于Ｌｉｂｓｖｍ工具箱对金家油田Ｊ８－Ｘ２１进行工
况类型诊断分析，该井基础数据：油层静压为７１４
ＭＰａ；下泵深度为６９０ｍ；动液面为６３４ｍ；质量含水率
为５０％，生产气油比为４６ｍ３／ｍ３；采用 ＧＬＢ１２０－２７

螺杆泵进行生产，转速为３０ｒ／ｍｉｎ，产液量为１０ｔ／
ｄ，油压和套压分别为０１，０４ＭＰａ．２０１３年１２月油
井测试数据：测试扭矩为２７１６Ｎ·ｍ；测试轴向力为
５１４ｋＮ；电流不波动，油套不连通，不含砂，不含蜡．

根据前面支持向量机模型的设计及核函数的

选取，可以确定出最终决策函数为

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉｅｘｐ（－ｇ‖ｘｉ－ｘ‖

２）[ ]＋ｂ．

（６）
输入训练样本后，分别用网格寻优、遗传算法

寻优和粒子群算法寻优 ３种方法确定合适的 Ｃ，ｇ
值．通常选取分类准确率最高的方法计算得出的Ｃ，
ｇ值，当分类准确率相同时，选取 Ｃ值较小的一组，
以防过大的Ｃ值导致过拟合现象的发生，使分类器
的泛化能力降低．因此，通过计算选取 Ｃ，ｇ分别为
２３６４７，０９８２５７．

基本函数和参数 Ｃ，ｇ确定后，输入训练样本即
可训练得到１个模型．将 Ｊ８－Ｘ２１井的数据进行预
处理，结果如下所示：

Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｘ４ Ｘ５ Ｘ６ Ｘ７ Ｘ[ ]８ ＝
［００４６９　０９７２７　１０６１０　１０４９０　０　０　０
０］． （７）

将预处理后的数据带入训练好的模型中，通过

４５个二值子分类器的计算统计，最终得到诊断仿真
值为７，即Ｊ８－Ｘ２１井诊断故障为供液不足．

同理对东胜公司其他１４口螺杆泵油井进行诊断
分析，结果如表２所示，其诊断正确率为９３．３３％．

表２　东胜公司螺杆泵油井诊断结果表
Ｔａｂ．２　Ｗｏｒｋｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｄｉａｇｎｏｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓ

序号 井号 诊断仿真值 诊断结果 实际工况

１ ＪＪＪ１０－１０－Ｘ４ １ 正常 正常

２ ＪＪＪ１０－１０－Ｘ３ ７ 供液不足 供液不足

３ Ｊ８－Ｐ９ １ 正常 正常

４ Ｊ８－Ｐ１０ １ 正常 正常

５ Ｊ８－Ｐ７ １ 正常 正常

６ Ｊ８－Ｘ２１ ７ 供液不足 供液不足

７ Ｊ７－１２ １ 正常 正常

８ Ｊ１０－１７Ｘ４ １ 正常 正常

９ Ｊ８－Ｘ１１ ２ 油管漏失 泵漏失

１０ ＪＪＪ１０－１０－Ｘ５ ７ 供液不足 供液不足

１１ ＧＯＧＤ９－９０８ １ 正常 正常

１２ ＧＯＧＤ７－９０６ １ 供液不足 供液不足

１３ ＧＯＧＤ１４－９０５ １ 正常 正常

１４ ＧＯＧＤ９－３１ １ 正常 正常

１５ ＧＯＧＤ９－１９ ５ 泵漏失 泵漏失

　　注：正常（１）、油管漏失（２）、油管结蜡（３）、抽油断脱（４）、泵漏
失（５）、定子溶胀（６）、供液不足（７）、砂卡（８）、油管脱落（９）、定子脱
胶（１０）
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由表２可以看出，测试的东胜公司１５口生产井
中，１４口井诊断与实际工况相符，诊断正确率为
９３３３％，ＳＶＭ诊断方法应用于螺杆泵井表现出了
良好的精度和适应性．

基于相同输入参数和输出参数，借助人工神经

网络的方法对上述１５口油井进行工况诊断［１０］，其

诊断正确率为８８９０％，结果表明：文中提出的基于
支持向量机的地面驱动螺杆泵井工况诊断方法较

人工神经网络诊断方法具有更高的精度，在小样本

诊断中具有更强的适应性，其为螺杆泵油井工况诊

断提供了新的方法．

５　结　论

１）针对传统的地面驱动螺杆泵井工况诊断方
法精度低以及人工神经网络诊断方法需要大量的

样本集等问题，提出了基于支持向量机的地面驱动

螺杆泵井工况诊断方法，结合东胜公司１５口地面驱
动螺杆泵井进行了诊断分析，并与人工神经网络诊

断结果进行了对比．
２）支持向量机方法诊断正确率为９３３３％，与

人工神经网络方法（８８９０％）相比，支持向量机方
法由于其独特的统计学优势以及其在小样本诊断

问题方面的适应性，具有更高的精度．
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杆泵井故障诊断技术研究［Ｊ］．西安石油大学学报：
自然科学版，２０１３，２８（３）：７４－７７．
ＸｕｅＪｉａｎｑｕａｎ，ＬｉＭｉｎｈｕｉ，ＺｈａｎｇＧｕｏｄｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓｔｅｃｈｎｉｑｕｅｏｆｓｃｒｅｗｐｕｍｐｗｅｌｌｓｂａｓｅｄｏｎＢＰ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＸｉ’ａｎＳｈｉｙｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：
ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ，２０１３，２８（３）：７４－７７．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

（责任编辑　朱漪云）
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