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基于深度学习的油井工况智能诊断技术研究及应用
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摘要：及时准确地掌握油井的工况，对于油田安全高效生产和提高采收率具有重要意义。随着油田信息化建设的

不断深入，示功图等油井生产动态监测数据实现了实时采集，并积累了海量数据，亟待进一步挖掘利用。基于“大

数据+深度学习”的新一代人工智能技术，有望突破现有技术的局限，引领油井工况诊断技术升级。为此，依托

4 000余万组涵盖不同油藏类型油井的历史动态监测数据，制备了涵盖 5大类 37种工况类型的油井工况诊断样本

集，在此基础上，选择卷积神经网络算法，个性化设计了面向油井工况诊断问题的卷积神经网络（OWDNet），包含 26
层 5 900余万个可学习参数。使用油井工况诊断样本集对OWDNet进行训练，10轮次后，训练准确率达 99.7%，验证

准确率达 98.9%。利用开发的油井工况智能诊断系统，在现场完成 500余万次工况诊断，准确率达 90%，报警推送

及时，借助该系统开展油井生产管控更加合理高效，油井工况持续改善，连续稳定生产井比例由 68%上升到 88%，

为油田大数据的高价值应用提供了有益示范。
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Research and application of intelligent diagnosis technology
of oil well working conditions based on deep learning
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Abstract：Timely and accurate monitoring of the working conditions of oil wells is of great significance to the safe and effi⁃
cient production of oilfields and the enhanced oil recovery. With the continuous deepening of oilfield informatization con⁃
struction，real-time collection of dynamic monitoring data regarding oil well production such as indicator diagrams has
been realized，and massive amounts of data have been accumulated and urgently need to be further explored and utilized. A
new generation of artificial intelligence technology based on“big data+deep learning”is expected to break through the limi⁃
tations of existing technologies and lead the upgrade of working condition diagnosis technology for oil wells. To this end，
first，relying on more than 40 million sets of historical dynamic monitoring data covering oil wells in the different reservoirs，
we prepared a large-scale dataset for working condition diagnosis of oil wells，which covered 5 categories and 37 different
types of working conditions. On this basis，we selected the convolutional neural network algorithm and designed a personal⁃
ized convolutional neural network（OWDNet）for working condition diagnosis of oil wells which contained more than 59 mil⁃
lion learnable parameters in 26 layers. The OWDNet was trained using the above-mentioned working condition diagnosis
dataset. After 10 epochs，the training accuracy was up to 99.7%，and the verification accuracy reached 98.9%. Further⁃
more，an intelligent working condition diagnosis system for oil wells was developed，and more than 5 million working condi⁃
tion diagnoses have been completed on site.The application accuracy of working condition diagnosis is 90%，and timely
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alarms are achieved. With this system，oil well production management and control were more reasonable and efficient，and
working conditions of oil wells continued to improve. The proportion of continuous and stable production wells increased
from 68% to 88%. The research provided a useful demonstration for the high-value application of oilfield big data.
Key words：oil well；working condition diagnosis；deep learning；big data；convolutional neural network

目前中国有 10万余口油井，其中约 90%采用有

杆抽油系统生产，由地面抽油机经过抽油杆带动井

下千米深处的抽油泵工作，将原油举升到地面［1］。
作为典型的高风险高能耗系统，油井工作条件复杂

恶劣，在长期运行过程中一旦发生异常，不仅会造

成原油产量损失，甚至可能导致恶劣的安全和环境

事故［2］。因此，及时准确地掌握油井的工作状况，对

于油田安全高效生产和提高采收率具有重要意义。

油井工况诊断作为石油开采中的关键问题之

一，一直面临很大困难。由于油井分布分散，抽油

杆和抽油泵等大量重要装备位于数千米深的油井

内，不可视、不可及，其工况难以直观判断。同时，

受系统结构复杂性及井下的腐蚀、出砂、结蜡、产气

和产水等因素的影响，油井可能出现的工况种类十

分多样，监测指标和工况间的响应关系复杂且不清

晰。经过数十年的研究和探索，油井工况诊断技术

大致经历了人工识别、自动化诊断和人工智能诊断

三个阶段［3-6］，形成了一系列方法，但大多只实现了

部分常见的、单一型工况的诊断，现场应用效果不

够理想，仍未摆脱依靠人工分析的局面。

随着当前油田信息化建设的不断深入，大量传

感器装配在油井生产系统中，实时采集油井的温

度、压力和电流等数据并源源不断的传入油田数据

中心，形成油井生产监测大数据。同时，大数据和

深度学习技术正在引起新一轮技术革命，在图像识

别、语音处理、无人驾驶和医疗诊断等多个领域不

断取得突破性进展，石油公司也纷纷出台大数据和

人工智能相关战略和发展计划，大数据和深度学习

技术在油田应用迎来战略机遇［7-9］。在这种情况下，

基于“大数据+深度学习”的新一代人工智能技术，

有望突破现有技术的局限，引领油井工况诊断技术

进入新的阶段。为此，基于油田信息化建设成果，

依托油井生产实时监测大数据，综合利用大数据和

人工智能技术，制备了涵盖 5大类 37种工况问题的

油井工况诊断样本集，研究建立了面向油井工况诊

断的卷积神经网络（OWDNet），构建了具备持续学

习能力的油井工况智能诊断系统，实现了油井工况

诊断和生产管理的精准化、智能化和实时化，为油

井工况持续改善、产量提升和石油行业的智能化转

型升级提供了技术支撑。

1 基于油井监测数据的工况诊断样
本集制备

样本集是机器学习相关研究的基础，用于训练

机器学习模型。机器学习模型的质量取决于样本

集的质量和规模。目前该领域流行的样本集，如

MNIST手写数字识别样本集，包含 70 000张数字 0
到 9的图片，ImageNet图像识别数据集的图像总数

超过150万张。

对于油井工况诊断问题，其数据集的样本为示

功图，同时每张图像对应一个标签，用于表征该示

功图所属的工况类型。调研了 2010年以来公开发

表的基于机器学习的油井工况诊断相关研究，对于

各研究中使用的样本集规模、样本覆盖工况类型数

量、采用的机器学习算法等进行了统计［10-27］，结果如

表1所示。

表1 2010年以来油井工况诊断研究统计结果
Table1 Statistical results of research on working condition di⁃

agnosis of oil wells since 2010
发表

时间

2012［10］
2013［11］
2013［12］
2014［13］
2014［14］
2016［15］
2017［16］
2018［17］
2018［18］
2018［19］
2018［20］
2018［21］
2019［22］
2019［23］
2019［24］
2020［25］
2020［26］
2021［27］

采用的机器学习算法

粗糙集

BP神经网络

自组织竞争神经网络

自组织竞争神经网络

极限学习机

深度信念网络与支持向量机

深度信念网络

卷积神经网络（LeNet-5）与支持向量机

改进的AlexNet网络

卷积神经网络

多分类支持向量机

稀疏自编码神经网络

灰度矩阵极限学习机

卷积神经网络与栈式稀疏自编码神经网络

卷积神经网络（Inceptionv3）
改进的AlexNet网络

轻量注意力卷积神经网络

卷积神经网络（GoogleNet）

覆盖工

况类型

数量/种
5
3
4
5
6
8
8
8
4
17
10
8
11
8
5
13
10
11

样本

数/
张

500
180
600
750
150
1 347
1 500
7 200
746
200
275
8 000
154
7 200
500
3 900
18 500
11 550
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由表 1可以看出，随着研究的不断发展，油井工

况诊断样本集的样本规模和覆盖的工况类型数量

总体上呈现增长的趋势，样本规模最大已达到

18 500张示功图，覆盖工况类型数量最大达 17种。

面对复杂的工作环境，油井可能出现的工况类型远

不止十几种，为了实现更全面的油井工况问题诊

断，油井工况诊断样本集的样本规模和覆盖的工况

类型数量还有待进一步提升。

在油田信息化建设中，越来越多的油井井口安

装了示功图采集仪，实时采集示功图的位移和载荷

数据并传输到数据中心。以 S油田为例，目前各油

井的示功图采集频率为 30 min/次，1万口油井每年

产生的示功图相关数据可达 1.7亿余组，为构建大

规模油井工况诊断样本集奠定了坚实的数据基础。

本研究抓取了 S油田 4 000余万组示功图相关数据，

覆盖油井 1 930口，涵盖了高含水整装、低渗透和稠

油等多种油藏类型，以期尽可能全面地覆盖不同油

藏生产情况。

1.1 标准化示功图绘制

绘制示功图是制备油井工况诊断样本集的前

提。示功图原始数据在数据库中以位移向量（W）和

载荷向量（Z）的形式存储，位移向量和载荷向量中

分别记录了抽油井上下冲程过程中 200个采样点的

悬点位移和悬点载荷。分别以位移和载荷作为横、

纵坐标，在直角坐标系中绘制得到的位移与载荷的

关系曲线即为示功图。示功图绘制需要遵守统一

的规范，传统上习惯于将黑色示功图曲线绘制在宽

高比为 2∶1的画面中，同时隐去坐标轴标记。默认

情况下，示功图纵轴的取值范围为 [ ]minZ,maxZ 。

在某些工况下，如杆断，最大载荷和最小载荷的差

距会显著减小，如果采用默认的纵轴取值范围，示

功图看起来仍较饱满（图 1a），从而极易误判。为

此，本研究在绘制示功图时纵轴的取值范围设定为

[ ]max ( )minZ, 0 ,maxZ ，如图 1b所示。在此基础上，

考虑到单一时刻示功图难以充分展示油井工况的

动态变化信息，在当前时刻示功图的基础上，增加

上一时刻示功图，构成叠加示功图（图 1c），为精准

的工况诊断提供更丰富的信息。综合以上分析，本

研究最终确定采用的示功图绘制标准为：①图像宽

高比为2∶1，大小为200×100像素。②图像无坐标轴

标记。③图像为灰度图，底色为白色，当前示功图

颜色为黑色，上一时刻示功图颜色为 50%灰度。线

型均为实线，线宽均为 2像素。④图像横轴取值范

围设定为 [ ]minW,maxW ，纵轴取值范围设定为

[ ]max ( )minZ, 0 ,maxZ 。

图1 不同绘制标准下示功图

Fig.1 Indicator diagrams under different drawing standards

1.2 工况类型划分及标注

有杆抽油系统由抽油机、抽油杆和抽油泵等部

件组成，结构复杂，且长期与地层流体接触，油井可

能出现的工况种类多种。结合现场专家经验及示

功图特征，总结梳理常见工况类型 37种，涵盖健康、

地层问题、井筒问题、地面问题和数据问题 5大类

（表2）。
样本标注的准确性对于机器学习模型的性能

至关重要，针对每一张标准化示功图，均需要经验

丰富的油田专家结合示功图形状及油井井史进行

逐一研判标注。高质量大规模的已标注数据样本

是油田宝贵的数据资产，但标注过程费时费力，完

全依靠人力完成数千万示功图的标注难以实现。

表2 工况分类结果
Table2 Classification of working conditions

工况大类

健康

地层问题

井筒问题

地面问题

数据问题

工 况 类 型

健康生产

轻微供液不足，一般供液不足，严重

供液不足，轻微气体影响，一般气体影

响，严重气体影响，抽喷，出砂，油稠

管漏，管脱，浅部杆断脱，深部杆断脱，杆卡，

缓下，游动凡尔漏失，固定凡尔漏失，双凡

尔漏失，活塞单凡尔漏失，泵体漏失，泵卡

上挂，下碰，脱出工作筒，振荡，驴头别光杆

镜像翻转，死点超前，死点滞后，周

期延长，周期缩短，载荷突变，载荷

漂移，载荷锯齿，位移丢失，位移错乱
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为此，采用了迭代式标注策略以减少标注过程的人

力，具体操作流程如图 2所示。迭代式标注策略首

先从未标注样本集中抽取部分未标注样本进行人

工标注，之后采用人工标注的样本集训练 1个神经

网络分类器，如果神经网络分类器的准确度能够满

足要求，则利用该神经网络分类器对剩余未标注的

样本进行自动标注，人工只需要对自动标注的结果

进行审核，从而有效降低了样本标注时间。

图2 样本迭代式标注策略流程
Fig.2 Flowchart of iterative labeling strategy

截至 2021年 10月，已完成示功图标注 153 772
组，尽管目前工况诊断样本集中已标注样本的总体

规模已经有数量级的突破，但不同工况间样本数量

存在显著差异，健康生产包含 34 089个样本，而载

荷漂移工况样本仅为 3个（图 3）。这主要是由于不

同工况在油田发生的频次不同，载荷漂移等工况发

生次数较少，因此产生的有效样本也较少。

为了保证不同工况类型的样本数分布足够均

匀，机器学习领域中常用数据增强的办法解决有效

样本少的问题，即在现有示功图样本的基础上，对

其进行随机旋转、平移、翻转和缩放等操作产生一

批新的同类样本。对于示功图来说，上述操作极易

使得示功图所代表的工况类型发生变化，因此对于

油井工况诊断样本集难以应用数据增强技术。在

实际机器学习模型训练过程中，选择重复采样策

略，确保小样本量所对应的工况类型得到足够多的

学习。

2 基于深度学习的油井工况诊断神
经网络架构设计

油井工况诊断的目的即根据油井示功图，利用

计算机进行分类判定，从而给出该油井所处的工

况，这属于典型的模式识别问题。机器学习是解决

模式识别问题的核心算法，通过对比传统机器学习

和深度学习在油井工况诊断时的优缺点，从常用深

度学习算法中选择了卷积神经网络，并针对油井工

况诊断问题开展神经网络架构的个性化设计。

2.1 传统机器学习与深度学习

油井工况诊断的原始输入对象为示功图。对

于传统机器学习方法，需要首先对示功图进行特征

提取，例如基于灰色理论的工况诊断方法，先将示

功图转化为灰度矩阵，之后计算灰度均值和灰度方

差等 6个参数组成特征向量，再根据不同示功图特

征向量的差异性进行诊断分类［10-13］。特征选取的优

劣对于分类准确率影响显著，面对复杂多样的油井

工况，人工开展特征设计难度很大。另外，示功图

在特征提取过程中，大量有效信息损失，使得某些

工况类型难以有效区分。

图3 各工况类型所包含的示功图样本数

Fig.3 Number of indicator diagram samples for each working condition
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深度学习作为机器学习中的一个新兴领域，不

需要进行人工特征提取，可以直接将原始数据作为

输入对象，通过大量样本学习自动找出用于诊断分

类的重要特征，有效避免了人工特征提取的繁琐和

有效信息损失［28-29］。与此同时，深度学习算法的复

杂度更高，算法性能依赖更大量的数据样本。考虑

到目前油田信息化建设水平，油井示功图已经实现

自动化采集，积累了海量示功图样本，为开展基于

深度学习的油井工况智能诊断创造了良好条件。

2.2 深度学习算法优选与神经网络架构设计

典型的深度学习算法包括深度置信网络（DBN，
Deep Belief Network）、卷积神经网络（CNN，Convolu⁃
tion Neural Network）、递归神经网络（RNN，Recur⁃
rent Neural Network）等［28-31］。3类深度学习算法的

特点及典型应用领域对比如表3所示。

表3 典型深度学习算法对比
Table3 Comparison of typical deep learning algorithms

算法名称

DBN

CNN

RNN

算法特点

包含许多隐藏层，为

受限玻耳兹曼机和

自动编码器的组合

通过卷积和池化操作提

取图像等模式数据的隐

含信息，实现分析判定

隐藏层中的每个神经元

接收具有特定时间延迟的

输入，可以处理历史信息

典型应用领域

时间序列分析

聚类

数据挖掘

非线性降维

图像识别

视频分析

自然语言处理

异常检测

机器翻译

时间序列预测

语音识别

语音合成

考虑到油井工况诊断的输入对象为示功图，因

此选择了具有强大的图像特征学习和分类能力的

CNN。CNN是目前在图像识别等计算机视觉领域

研究中的主导算法，已经取得了一系列成功应用。

作为一种深度学习算法，CNN的灵感来自于动物视

觉皮层组织，通过一层层不同类型的视觉神经自适

应地提取图像的空间层次信息。从数学模型上，

CNN通常包含卷积层、池化层和全连接层 3种不同

类型的层。其中卷积层和池化层用于执行图像特

征提取操作，前者通过不同卷积核对特征图进行滤

波扫描实现不同视角下的特征提取，后者对特征进

行降维，全连接层将提取的特征映射到最终输出。

针对不同问题，卷积层、池化层和全连接层的

数量和逻辑关系有所不同，即卷积神经网络架构设

计不同。由于神经网络类算法的不可解释性，目前

神经网络架构设计仍缺少通用的标准和规范，更多

地依赖经验和试错法完成。针对油井工况诊断问

题特点，结合图像识别领域 LeNet-5，AlexNet，VGG⁃
Net，GoogleNet（Inception）和ResNet等经典网络架构

及矿场实践，设计面向油井工况诊断的卷积神经网

络（OWDNet）的架构如表4所示。

OWDNet共包含 26层，其中 5个卷积层，均采用

3×3的小卷积核；3个池化层，均采用 2×2的最大池

化。除了分类输出前采用 Softmax激活函数以外，各

中间层均采用ReLU激活函数。Softmax和ReLU激

活函数的公式分别为：

soft maxi ( )x = exi
∑
j = 1

J exj
i = 1, 2, 3,⋯, J （1）

relui ( )x = max ( )0, exi i = 1, 2, 3,⋯, J （2）
OWDNet可学习参数总数达到 5 900余万个，为

了避免模型训练过程耗时过长及可能出现过拟合

现象的问题，加入了 5个 Dropout层。Dropout层在

训练过程中随机选定一定比例的神经元停止参与

运算，在减少了计算量的同时，将一个单一大规模

模型转化为多个相对小规模模型的集合，能够有效

提升模型的泛化能力［32］。

3 神经网络训练与矿场应用

3.1 神经网络训练

神经网络训练是寻找卷积层中各卷积核和全

连接层中各神经元连接之间权重的过程，以期最大

程度地降低输出层的计算结果与样本集给定的真

实标签之间的差异。损失函数和优化器的选择及

设定在神经网络训练中起到关键作用。首先将数

据样本输入到神经网络，再通过向前传播过程和损

失函数评估当前模型性能，然后通过反向传播过程

和优化器根据损失的大小对神经网络中可学习参

数的权重进行更新。

OWDNet训练的损失函数选用交叉熵损失函

数，其刻画了 2个概率分布之间的距离，其表达式

为：

C = - 1
n∑k = 1

n

[ ]yk lnak + ( )1 - yk ln ( )1 - ak （3）
优化器选用Adadelta，其是在Adagrad算法的基

础上改进得到的扩展版。Adadelta相比Adagrad，不
再累积所有过去的梯度，而是根据渐变更新的移动

窗口调整学习率，使其具有更强的鲁棒性［33］。Ad⁃
adelta算法参数设定主要包括：学习率为 1.0，Ad⁃
adelta梯度平方移动均值的衰减率为 0.95，模糊因子
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为1×10-6，每次参数更新后学习率衰减值为0。
训练过程中，随机抽取 20%样本作为验证样

本，剩余 80%样本作为训练样本，共计训练 10轮次，

每次送入神经网络训练的样本数量为 100。训练环

表4 面向油井工况诊断的卷积神经网络（OWDNet）架构
Table4 Architecture of convolutional neural network（OWDNet）for working condition diagnosis of oil wells

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17
18
19
20
21
22
23
24
25
26

类型

图像输入

卷积

激活

池化

Dropout

卷积

激活

卷积

激活

池化

Dropout

卷积

激活

卷积

激活

池化

Dropout
全连接

激活

Dropout
全连接

激活

Dropout
全连接

激活

分类输出

参数

卷积核大小：3×3
卷积核数量：32

步幅：1×1
激活函数：ReLU

池化类型：最大池化

池化核大小：2×2
步幅：2×2
比例：5%

卷积核大小：3×3
卷积核数量：64

步幅：1×1
激活函数：ReLU
卷积核大小：3×3
卷积核数量：64

步幅：1×1
激活函数：ReLU

池化类型：最大池化

池化核大小：2×2
步幅：2×2
比例：5%

卷积核大小：3×3
卷积核数量：128

步幅：1×1
激活函数：ReLU
卷积核大小：3×3
卷积核数量：128

步幅：1×1
激活函数：ReLU

池化类型：最大池化

池化核大小：2×2
步幅：2×2
比例：5%

神经元数量：2 048
激活函数：ReLU

比例：5%
神经元数量：512
激活函数：ReLU

比例：25%
神经元数量：37

激活函数：Softmax

数据维度

200×100×1

198×98×32

198×98×32

99×49×32

99×49×32

97×47×64

97×47×64

95×45×64

95×45×64

48×23×64

48×23×64

46×21×128

46×21×128

44×19×128

44×19×128

22×10×128

22×10×128
1×1×2 048
1×1×2 048
1×1×2 048
1×1×512
1×1×512
1×1×512
1×1×37
1×1×37
1×1×37

可学习参数

权重：3×3×1×32
偏置：1×1×32

权重：3×3×32×64
偏置：1×1×64

权重：3×3×64×64
偏置：1×1×64

权重：3×3×64×128
偏置：1×1×128

权重：3×3×128×128
偏置：1×1×128

权重：2 048×28 160
偏置：2 048×1

权重：512×2 048
偏置：512×1

权重：37×512
偏置：37×1

可学习参数总数

0

320

0

0

0

18 496

0

36 928

0

0

0

73 856

0

147 584

0

0

0
57 673 728

0
0

1 049 088
0
0

18 981
0
0
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境为 keras+tensorflow。工作站配置方面，处理器为

Intel Xeon E5-2673 v312C/24T 2.40 GHz，内存为 64
G 2 400 MHz DDR4 ECC。

分析 OWDNet性能随着训练轮次的变化结果

（图 4）可以看出，第 1轮次训练完成后，模型训练准

确率和验证准确率分别为 78.6%和 94.9%，二者存

在较大差距，说明训练还不充分。第 2轮次训练完

成后，训练准确率和验证准确率均超过 97.0%，说明

模型具有良好的快速收敛能力。第 3轮次之后，模

型准确率呈现缓慢上升的趋势，至第 10轮次结束，

训练准确率达99.7%，验证准确率达98.9%。两类准

确率之间的差异没有出现大幅增加的现象，说明模

型没有出现过拟合，训练效果理想。模型训练损失

值和验证损失值随训练轮次的变化趋势基本相同，

进一步说明训练效果理想。

图4 OWDNet性能随着训练轮次的变化曲线

Fig.4 Variation of OWDNet performance with epochs
在当前训练环境下，OWDNet单轮次训练平均

耗时为 7 077.6 s，训练完成后以H5文件格式存储的

神经网络模型大小为 572 MB，从训练耗时和模型空

间占用上均能够满足油田现场部署需要。

3.2 矿场应用

在训练完成的OWDNet基础上，开展油井工况

智能诊断系统的设计和开发，系统架构如图 5所示。

该系统包含 2个工作流程：①工况诊断流程。油井

传感器数据不断传入油田数据库，部署在工况诊断

服务器上的后台程序会持续向油田数据库发送请

求，抓取最新的油井监测数据。数据接收后进行预

处理，绘制标准化示功图，再传入已训练的OWDNet
中进行工况分类，分类结果写入工况诊断数据库。

油田管控人员通过图形化的工况诊断客户端查看

工况诊断结果，并进行相应的油井管控。②持续学

习流程。当油田管控人员发现误诊后，通过工况诊

断客户端进行修正，修正数据会更新到工况诊断数

据库。当修正数据积累到一定数量时，利用新产生

的数据样本对 OWDNet进行追加训练，实现 OWD⁃
Net的持续升级。

图5 油井工况智能诊断系统架构

Fig.5 Architecture of intelligent working condition
diagnosis system for oil wells

截至 2021年 10月，油井工况智能诊断系统已

完成 500余万次工况诊断，现场工况诊断准确率达

到 90%，从监测数据进入油田数据库到油井工况智

能诊断系统完成诊断推送报警平均耗时约为 2 min，
有效提升了异常井的发现和处置效率，油井生产管

控更加合理，油井运行工况持续改善，连续稳定生

产井比例由 68%上升到 88%，为油田安全高效生产

和提高采收率提供了有力支撑。借助精准的油井

工况诊断，节省了大量巡检、监控时间，使油田管控

人员从简单繁杂的监控工作中解脱出来，将更多的

精力投入到运行管理和异常处置等更高级的智能

工作中。

4 结论

基于 S油田信息化建设成果，抓取了涵盖高含

水整装、低渗透和稠油等多种油藏类型 1 930口油

井的示功图相关数据 4 000余万组，设计了用于工

况诊断的叠加示功图绘制规范并完成了绘制。结

合现场专家经验及示功图的形状特点，总结梳理常

见工况类型 5大类 37种。提出了迭代式标注策略，

有效降低了样本标注所花费的人工时间，构建了包

含15万余组示功图的工况诊断样本集。

结合油井工况诊断问题特点，对比了传统机器

学习算法和深度学习算法的适用性，从常用深度学
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习算法中选择了卷积神经网络，开展了网络架构的

个性化设计，构建了包含 26层 5 900余万个可学习

参数的OWDNet。设定合理的学习参数后，使用工

况诊断样本集对OWDNet进行训练，10轮次训练后

训练准确率达99.7%，验证准确率达98.9%。在此基

础上，开发了油井工况智能诊断系统，并已在现场

完成 500余万次工况诊断，工况诊断准确率高达

90%，报警推送及时，借助该系统开展油井生产管控

更加合理高效，油井运行工况持续改善，产量提升，

也为油田安全高效生产和提高采收率提供了有力

支撑，为油田大数据的高价值应用提供了有益示

范。

未来围绕如何进一步扩充油井工况诊断样本

库，更好地解决样本分布不均匀的问题，以及引入

更多的油井动态监测指标，如电流、压力、产量等，

实现更精准更广泛的油井问题诊断，还有待于进一

步探索。

符号解释

ak——第 k个样本的输出值；

C——交叉熵损失函数；

i，j——神经元编号；

J——神经网络层神经元总数；

k——样本编号；

n——样本总数；

relui ( )x ——ReLU激活函数；

soft maxi ( )x ——Softmax激活函数；

W——位移向量；

x——神经网络层中各神经元参数组成的向量；

xi，xj——第 i个和第 j个神经元参数；

y——标签值；

yk——第 k个样本的标签值；

Z——载荷向量。
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