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基于抽油机工况的特征提取与建立和全域故障识别

任泰珠 樊 军 蒋夏新

（新疆大学 机械工程学院，乌鲁木齐 830017）
摘要：针对目前抽油机井下工况故障特征分类任务难以解决，使得所建立诊断模型适应性差且识别率低的问题，通

过对抽油机阀门和抽油杆运动状态的分析，首先将示功图进行数学形态学预处理；然后提出阀门开闭点获取和载荷变化

特征获取的两种方法，提取到抽油机全域故障的 54 个全新特征，建立了抽油机工况的特征库；最后运用决策树、Logistic
回归和支持向量机算法，验证了在不同工况下，该特征库均具有较好的分类效果，评估了不同故障的工况特征指标，得到

各工况私有规则库。研究结果表明，提取的特征能够有效识别出抽油机全域故障，并且具有较高的识别精度。
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0　引言

石油是我国重要的战略资源，抽油机井在石油开

采中具有重要地位。准确了解油井采油状况对于抽

油机工况诊断和油田整体经济效益的提升具有重要

意义［1-4］。示功图是判断抽油机工作状况的主要依据，

如若不能准确及时识别抽油机故障类型，就会影响油

田的安全高效生产，甚至造成生产安全事故［5］。因此，

亟需对抽油机工况进行特征提取和全域故障识别。

不同抽油机故障导致不同形状的示功图，而每个

故障的示功图都具有独有的特征。具体表现为阀门

开闭点位置变化、油杆的运动状况、载荷的变化等。

对于示功图的诊断识别方法研究，主要有人工诊断识

别方法和计算机智能诊断识别方法两种。人工诊断

识别方法是根据油田专业技术人员多年的经验，通过

对实测示功图的判断和识别，从而判别抽油机的故障

类型。计算机智能诊断识别方法［6］主要是通过提取图

形特征作为分类器的分类依据来判断工况类别。示

功图特征提取的方法主要包括傅里叶变换［7］343-355［8］、差

分曲线法［9］96-98、网格法［10］1265-1268、Freeman链码法［11］4788-4796［12-13］、
神经网络算法［14］2559-2573［15-18］等。LI 等 ［7］343-355将示功图的

傅里叶描述子作为特征与图形特征进行融合，增强了

诊断模型的有效性；于泳澎［9］96-98 提出了一种结合几何

参数法、差分曲线法和生产参数的方法，用于抽油机

井故障的诊断；许广繁等［10］1265-1268将网格法和灰色理论

相结合，建立了示功图的６个特征值用来识别抽油机

的工况种类；周斌等［11］4788-4796使用八方向链码来提取示

功 图 的 轮 廓 特 征 ，精 确 识 别 了 阀 门 的 开 闭 点 ；YE 

等［14］2559-2573将卷积神经网络算法改进和简化，使得示功

图判断及时准确。以上方法都是从图形的角度出发，

没有与抽油机的工作原理相结合，未能直接反映出在

抽油机工作过程中阀门、抽油泵、抽油杆等之间的关

系，因此只能对某一部分故障有效识别，对全域故障

没有普适性。

为解决上述问题，在示功图上获取能够真实反映

工况的特征。本文首次提出通过机制方式提取特征，

先对抽油杆进行工作原理和受力分析，并加入增载、

卸载和上下冲程阶段阀门开合对载荷的影响，确定了

阀门开合过程中载荷特征和变化趋势；然后对图形处

理获取阀门开合位置和各阶段载荷变化，获取到全新

的 54 个特征，建立全域故障特征库；最后利用决策树、

Logistic 回归和支持向量机验证提取特征的准确性和

有效性，并评估不同故障的工况特征指标。

1　机制描述

1. 1　抽油机工作原理

抽油机抽油泵的工作过程如图 1 所示。在上冲程

阶段（A→C段），柱塞和液柱在抽油杆的作用下向上运

动，抽油杆受力沿轴线方向向上，抽油杆弹性伸长，载

荷增加，固定阀打开，到达上死点后关闭，对应图 2 的

C点（上死点），AB段为抽油杆弹性伸长阶段，BC段为

柱塞上行程阶段；在下冲程阶段（C→A段），除了抽油
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杆的自重之外，其他力都朝着轴线方向向上。因此，

上部分的杆柱受拉力，而下部分的杆柱受压力。在这

个过程中，抽油杆会发生弹性收缩，从而导致载荷降

低。同时，游动阀会打开，然后在达到下死点后关闭，

对应图 2 的 A点（下死点），CD段为抽油杆弹性收缩阶

段，DA段为柱塞下行程阶段，如此周期运行。示功图

是了解油井工作状况的主要方法，通过定量分析可以

促进抽油机的故障诊断和特征分类识别。由图 2 可以

看出，示功图的图形表现为一标准的平行四边形，但

实际现场工作过程中，由于作业地理环境等的因素十

分复杂，固定阀、游动阀受到水、蜡、砂、气和惯性、振

动、冲击载荷等的影响，其打开和关闭的时间会出现

差错、程度也会受到影响，此时 B、D点的位置就会发

生变化，加之抽油杆在上下运动中又会受到摩擦力的

作用，就会出现各种各样的异常情况，BC段和DA段会

出现不同程度的波动。最终，杆的影响因素、泵故障

以及原油因素等多种影响因素耦合起来联合反馈到

悬点载荷中。

1. 2　抽油杆受力及运动分析

杆管液耦合动力学模型中的抽油杆运动方程［19］为

ρH ∂2u
∂2 t

= EH ∂2u
∂2 s2

+ ρHg - F rt - F rf （1）
式中，ρ为抽油杆材料密度，kg/m3；H为抽油杆横截面

积，m2；u为抽油杆单元节点位移，m；t为时间，s；s为抽

油杆节点位置，m；g为自由落体加速度，m/s2；Frt 为油

管对单位长度抽油杆摩阻力，N；Frf为井液对单位长度

抽油杆摩阻力，N；E为抽油杆弹性模量，Pa。

泵阀运行特性函数Φ［20］为

Φ = vp ( t ) - vb ( t ) （2）
式中，vp为柱塞速度，m/s；vb为泵筒速度，m/s。

杆管环空井液底端流速函数Ψ［21］为

v f (Lp,t ) =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

(H ti - Hp )vb ( t ) + (Hp - H rn )vp ( t )
H fn

, fd = 0
H ti vb ( t ) - H rn vp ( t )

H fn
, fd = 1

（3）

式中，Lp为抽油杆柱的总长度，m；Hti为油管横截面内圆

面积，m2；Hrn 为柱塞横截面积，m2；Hfn 为最后一级抽油

杆横截面积，m2；Fd为最后一级杆管环空井液的横截面

积，m2；fd为游动阀的状态，0表示阀关闭，1表示阀打开。

式（1）~式（3）根据抽油杆、油管、液面的受力、石

油进出泵筒速度及泵筒内井液压力的变化规律建立

了抽油杆运动方程、泵阀运行函数和井液底端流速函

数，表明了抽油杆载荷不但会受到阻力、流速的影响，

还会受到阀门状态和底部流量的影响。同时，GIBBS［22］

通过波动方程和抽油杆运动边界条件描述了抽油杆

运动、受力、抖动和井下泵的运动条件，石油负载会影

响在抽油杆柱内传播力波的形状，并可能导致施加在

抽油杆上的最大和最小载荷发生显著变化，石油载荷

的影响和抽油杆的惯性效应被集中到所谓的动态载

荷中耦合起来反馈到示功图中。

2　特征的提取与建立

2. 1　载荷波动影响的去除

原始示功图曲线由 120 个点组成，将其分为上、下

冲程两部分，为了去除抽油杆振动和冲击载荷波动的

影响，分别对上下冲程的 60个点进行数学形态学操作。

式（4）~式（7）为用结构元素B对图形A进行处理［23］，腐

蚀操作、膨胀操作、开运算和闭运算分别定义如下：

AΘB = {x,y | (B ) xy ⊆ }A （4）
A⊕B = { }x,y | (B ) xy ∩ A ≠ ∅ （5）

A ∘ S = ( AΘB )⊕B （6）
A•S = ( A⊕B )ΘB （7）

开运算可以去除示功图中由于载荷波动而形成

的孤立小点和毛刺，闭运算可以填补示功图中的小孔

并弥合裂缝。本文选用形状分别为 3×3、5×5 和 7×7 的

正方形作为结构元素，以正方形的中点作为结构元素

的中心，用 3 种不同大小的结构元素分别对示功图进

行开运算和闭运算操作。利用式（6）、式（7），以上冲

程为例，使用 3 种不同大小的结构元素进行开运算和

闭运算处理，得到最终处理后的图形，处理结果可分

别去除阻力和流速、波动以及振动影响，如图3所示。

2. 2　阀门属性特征的获取

阀门属性特征的获取首先要找出B、D点，在进行

B、D点获取之前要给出理论密度和实际密度的定义。

图1　抽油泵工作原理

Fig. 1　Working principle of the oil well pump

图2　理论示功图

Fig. 2　Theoretical dynamometer card
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如图 4 所示，以最左点和最右点形成的直线作为最上

层，最低点所在的纵坐标为最下层，得出理论密度；以

原始图形的曲线作为最上层，最低点所在的纵坐标为

最下层，得出实际密度。

分别对 3 种不同结构元素消除载荷影响后的图形

进行如下操作，如图 5 所示（以上冲程为例）。

通过图 5 的方式将最右点载荷作为最上基准，最

低点作为最下基准对下冲程的图形进行处理，可以得

到D点。A点和C点机制上对应示功图最左端和最右

端的点，最终我们可以获得A、B、C、D点的具体数据信

息。图 6 是得到 A、B、C、D四点的示功图图形（以 3 种

类型示功图为例）。

2. 3　载荷变化属性特征的获取

针对 AB、BC、CD、DA段之间的线段进行微小载荷

波动过滤处理，步骤与第 2. 1 节相同，对获取的线段进

行如下处理：

步骤一：对 A、B、C、D形成的 4 段线中每段按点的

顺序依次计算相邻两点之间的斜率［式（8）］和斜率的

增量［式（9）］。

两点之间的斜率为

ki = yi + 1 - yi
xi + 1 - xi （8）

斜率的增量为

Δk = ki + 1 - ki （9）

（a） 结构元素 3 操作

（a） Operation of structure element 3

（b） 结构元素 5 操作

（b） Operation of structure element 5

（c） 结构元素 7 操作

（c） Operation of structure element 7
图3　不同结构元素处理图形

Fig. 3　Handle graphics of different structural elements

图5　B点的获得

Fig. 5　Acquisition of point B

图4　理论密度和实际密度

Fig. 4　Theoretical density and actual density
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步骤二：根据相邻点斜率和相邻斜率增量的各自

比较，以 15°为界，对线段进行分类和比较，定义出 9 种

曲线类型（表 1）。

步骤三：每段线内从第一个数据开始，按照步骤一的

方法计算斜率和斜率增量，按照步骤二的方法判断线

型，并且记录每段线的长度、起始点、方向以及线型。

步骤四：对每段线的数据进行如下操作。

1）过滤。将所有长高比大于5的曲线重新定义为直线。

2）合并。若直线与直线斜率之差小于 0. 3，重新

合并为一条直线；若直线长度与曲线长度之差小于

0. 1，则重新合并为一条曲线。

3）重复。将相邻线依次进行合并，直至每段的最

后一条线。
表1　线型

Tab. 1　Line type

线型 Line type
向上凹弧 Upward concave arc
向上凸弧 Upward convex arc

向上直线 Straight up line
向下凹弧 Downward concave arc
向下凸弧 Downward convex arc

向下直线 Straight down line
水平凹弧 Horizontal concave arc
水平凸弧 Horizontal convex arc

水平线 Horizontal line

判断条件 Judgment conditions
ki＞0
ki＞0
ki＞0
ki＜0
ki＜0
ki＜0
ki＝0
ki＝0
ki＝0

ki+1＞0
ki+1＞0
ki+1＞0
ki+1＜0
ki+1＜0
ki+1＜0
ki+1,i+2…＞0
ki+1,i+2…＜0
ki+1＝0

Δk＞0
Δk＜0
Δk＝0

-Δk＜0
-Δk＞0
Δk＝0

Δki+1＞0
-Δki+1＞0

Δk＝0
步骤五：将 AB、BC、CD、DA每段线总的线条数合

并为 3 个，若线型的数量超过 3 个，将最短那条线取

消，直至数量为 3；如不够 3 条，在此段线的最后补数

据均为 0 的线型，直至补齐 3 个。图 7 所示为经过线

条合并后所得到的图形（以 3 种类型示功图为例）。

（a） 正常示功图线型

（a） Line type of the normal dynamometer card

（b） 气体影响线型

（b） Line type influenced by the gas

（a） 正常示功图

（a） Normal dynamometer card

（b） 气体影响

（b） Influence the gas

（c） 供液不足

（c） Insufficient liquid supply
图6　不同故障示功图中B、D点的获取

Fig. 6　Acquisition of B，，D points in different fault dynamometer 

cards
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（c） 供液不足线型
（c） Line type influenced by the insufficient liquid supply 

图7　不同故障示功图线型

Fig. 7　Line type of different fault dynamometer cards

2. 4　抽油机工况特征库的建立

由于抽油机在工作过程中作业环境的复杂，阀门

打开和关闭的时间会受到影响，B、D点的位置也会发

生变化，加之抽油杆在上下运动中又会受到摩擦力的

作用，就会出现各种各样的异常情况，这些都会反映

在位移-载荷图像中。依据第 2. 1~2. 3 节中所得到的

A、B、C、D四点在机制上对应载荷的最大点和最小点，

阀门打开和关闭的点，这四点不同的位置可以形成不

同的四边形，并且在相同的四边形中边长、角度也会有

所不同，可以得到不同的信息；相邻的每 3 个点可构成

对应边长、角度大小不一的角，不同故障所形成角的大

小、边长都有所不同，AB反映增载情况，CD反映卸载情

况，BC、DA反映抽油杆在运动过程中的力学特征对应

轨迹，角度的大小反映了阀门的打开程度，不同故障对

应的角度具有不同的属性；相邻每两点之间形成的线型

包含了抽油杆波动的影响，经过第 2. 1 节的操作可以

获得最真实的加载和卸载特征，这 3 类信息可以描述

出抽油机采油过程中所有变化的属性特征（图 8）。

图8　属性特征

Fig. 8　Attribute feature

根据属性特征，从定性和定量两个角度分析，最终

建立全域故障的所有特征（54个全新特征），如图9所示。

3　属性特征的有效性验证

3. 1　属性数据获取

本文使用来自新疆克拉玛依油田的两个采油区

块约 120 口井 2019 年 3 月底到 2020 年 3 月底的示功图

以及由示功图分析所对应工况类型作为数据来源，其

包含的工况主要有正常示功图、上碰泵、供液不足、下

碰泵、气体影响、固定凡尔漏失、出砂、游动凡尔漏失、

油稠、油井结蜡，双凡尔漏失等 11 种。原始示功图成

图数据按日期存放于单独的文件中，每条数据均由

120 个坐标点构成。每条数据都经过第 2. 1、2. 2 和

2. 3 节算法的处理，最终形成图 9 所对应特征库里的每

条特征数值。

针对上述 11 种工况，通过 Logistic 回归、决策树和

支持向量机对每种工况进行二分类，验证本文建立属

性特征的全局意义和有效性，并评判每种工况不同特

征在故障识别过程中的权重。将数据的 70% 作为训

练集样本，得到二分法模型，并利用训练得到的结果

对 30% 测试集样本进行二分类，验证特征的有效性以

及分类的精确度。具体流程如图 10 所示。

3. 2　实验验证及结果

3. 2. 1　分类模型

1）将连续数据采用 ordinal 编码离散化，用分位数

把所表现的特征进行四等分，每个特征中每个箱内的

样本数量都相同。

图9　全域特征库

Fig. 9　Global feature library
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2）决策树开始时根节点包含数据集中的所有样

例数据，计算每个特征信息熵，计算数据集中每个特

征的信息增益，确定模型的根节点。根据根节点的划

分，再依次计算每个决策属性的信息增益，选择最佳

节点和最佳的分枝方法，对每一个分枝进行进一步的

划分。根据对数据集各特征属性信息熵的计算，生成

故障二分类识别的决策树模型。

3）Logistic 回归由线性回归衍生而来，可以解决离

散数据的分类问题，其中引入了 Sigmoid 激活函数将所

有计算结果映射到［0，1］，以 0. 5 为界，实现对故障的

二分类。

4）支持向量机将特征映射到一个更高维的空间

里找到样本数据之间最优的划分超平面，完成对故障

的二分类。

3. 2. 2　评估指标

本 文 采 用 准 确 率 PPrecision（Precision rate）、召 回 率

Rrecall（Recall rate）和 平 衡 F1 分 数 F1-score（Balance F1 
score）3 个指标对模型的性能进行评价，为

Pprecision = TP + TN
TP + TN + FP + FN

（10）
R recall = TP

TP + FN
（11）

F1-score = 2 × Pprecision × R recall
Pprecision + R recall

（12）
式中，TP、TN、FP 和 FN 分别为真阳性、真阴性、假阳性、

假阴性。

3. 2. 3　不同故障模型性能评估

利用第 3. 1 节所得到的属性数据集在 3 种算法模

型上的评估结果如表 2 所示。

由表 2 可知，在分别对 11 种不同的故障数据集进

行测试时，所确定出的特征属性在 3 种算法运行后都

有较高精度指数，实验结果证明，本文建立的全域特

征库具有合理性和正确性。

3. 2. 4　工况私有规则库的建立

通过 3 种算法对本文第 2 章所述方法建立的全域

图10　故障诊断流程图

Fig. 10　Flow chart of the fault diagnosis

表2　实验结果

Tab. 2　Experimental results

故障类型
Fault type

正常示功图
Normal dynamometer card

供液不足
Insufficient liquid supply

气体影响
Gas influence

固定凡尔漏失
Suction valve leakage

游动凡尔漏失
Delivery valve leakage

双凡尔漏失
Double valve leakage

油稠
Oil consistency

油井结蜡
Oil well waxing

出砂
Sand production

上碰泵
Top pump bumping

下碰泵
Bottom pump bumping

决策树 Decision tree
准确率

Precision rate 
Pprecision/%

96.8
95.75
95.87
90.75
95.68
95.25
90.85
95.2
93.32
92.35
91.3

召回率
Recall rate 
Rrecall/%

96.9
95.75
95.87
91.68
95.92
95.33
91.27
95.54
94.23
93.34
93.27

平衡F1分数
Balance F1 score 
F1-score/%

95.79
93.92
96.23
91.63
96.32
95.89
90.49
95.64
93.98
92.83
93.42

Logistic 回归 Logistic regression
准确率

Precision rate 
Pprecision/%

94.64
94.53
94.74
92.63
94.37
93.54
90.28
93.34
92.27
93.78
90.24

召回率
Recall rate 
Rrecall/%

95.9
95.46
94.89
92.83
94.69
93.62
92.57
95.93
92.63
94.95
91.98

平衡F1分数
Balance F1 score 
F1-score/%

93.29
93.32
95.74
93.72
95.13
93.85
90.94
94.65
93.37
93.62
92.77

支持向量机 Support vector machine
准确率

Precision rate 
Pprecision/%

95.84
95.04
95.16
91.37
95.16
94.33
93.11
94.87
93.12
92.98
91.28

召回率
Recall rate 
Rrecall/%

96.31
95.67
95.09
92.26
95.27
94.58
94.97
95.78
93.17
93.93
90.88

平衡F1分数
Balance F1 score 
F1-score/%

94.78
93.75
95.56
92.63
95.79
94.85
93.13
94.82
93.65
92.73
91.78
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特征库进行特征重要性计算及特征选择，分别建立属

于上述 11 种故障的私有规则库。以供液不足故障为

例，经过多次实验分析，从全域特征库 54 个特征中选

择了 14 个特征建立供液不足私有规则库的特征公共

集，具体特征重要性如图 11 所示。

4　结论

针对抽油机故障特征分类难且故障识别率低的问

题，基于抽油机工况建立了示功图全域故障识别特征

集，通过应用机器学习算法，对不同特征在不同故障类型

中的影响差异进行了深入的对比分析，得出以下结论：

1）抽油机的每一种故障对全域特征集中的某些

特征具有较高敏感度，通过对特征重要性的展示和特

征的选择，可以建立针对每种故障的私有规则库。

2）通过抽油机工况建立的示功图全域故障识别

特征集，可为实际生产提供通用的抽油机故障识别工

具，且具有较高的准确性。

3）该特征集可有效地为抽油机各类故障识别提

供有效特征，为抽油机生产运行和维护提供了重要的
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Feature extraction and establishment based on pumping unit working 

conditions and global fault identification

REN Taizhu FAN Jun JIANG Xiaxin

（School of Mechanical Engineering, Xinjiang University, Urumqi 830017, China）

Abstract: In response to the challenging task of fault feature classification in the current working conditions of pumping 

units，which results in poor adaptability and low recognition rate of the established diagnosis model.  The dynamometer card 

was pretreated by mathematical morphology through the analysis of the motion state of the pumping unit valve and the sucker 

rod.  Then, two methods of obtaining valve opening and closing points and load variation characteristics were proposed, and 54 

new features of global faults of pumping units were extracted, and the characteristic database of working conditions of the 

pumping unit was established. Finally, the algorithm of decision tree, logistic regression and support vector machine was used 

to verify that the feature database has good classification effect under different working conditions.  The characteristic indexes 

of different fault conditions were evaluated, and the private rule database of each working condition was obtained.  The 

research results demonstrate that the proposed features in this study are capable of effectively identifying comprehensive faults 

in pumping units, exhibiting a high level of recognition accuracy.
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