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一基于 Hessian 正则化多视角学习的抽油机井
工况识别新方法

周摇 斌, 王延江, 刘伟锋, 刘宝弟

(中国石油大学(华东)信息与控制工程学院, 山东青岛 266580)

摘要: 针对大数据下抽油机井采油生产系统特点以及目前抽油机井工况识别研究中存在的问题,为进一步提高抽油

机井工况识别精准率和工程实用性,提出一种基于 Hessian 正则化多视角学习的抽油机井工况识别新方法。 首先通

过先验知识和专家经验,选择实测地面示功图、电功率和井口温度信号 3 个视角并进行特征提取,然后利用 log 损失

函数建立 Hessian 正则化多视角 logistic 回归工况识别模型,最后采用交替优化算法求取最优解并进行分类识别。 应

用该方法对胜利油田某区块 11 种抽油机井典型工况进行识别,其识别效果分别比传统的基于实测地面示功图、实测

电功率及特征连接多源识别方法提高了 2郾 4% 、11%和 13郾 8% ,而在少量标记训练样本下该方法识别效果更优,从而

验证了该方法的有效性。
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A working condition recognition method of sucker鄄rod pumping wells
based on multi鄄view learning and Hessian regularization
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Abstract: To resolve the problems in working condition recognition of sucker鄄rod pumping wells and to further improve the
accuracy and practicality, a novel method based on multi鄄view learning and Hessian regularization to identify the working
condition was proposed. Firstly, the measured dynamometer cards, electrical power and wellhead temperature data were
characterized based on the prior information and empirical knowledge. Then a multi鄄view logistic regression model with log
loss function and Hessian regularization for working condition recognition was established. Finally, the working condition was
classified and recognized by an alternating optimization algorithm. The proposed method was applied to eleven cases of typical
working condition recognition in a block in Shengli Oilfield, and the results were compared with traditional recognition meth鄄
ods based on measured dynamometer cards, electrical power data and multi鄄sources of feature connection, respectively. The
comparison shows that the recognition rates are improved by 2郾 4% , 11% and 13郾 8% , respectively. The performance is e鄄
ven much better with a small amount of marked training samples.
Keywords: sucker鄄rod pumping wells; working condition recognition; multi鄄view learning; logistic regression; Hessian regu鄄
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摇 摇 由于抽油机井具有油田开采普及率高、工况复

杂多变、故障发生率高等特点,及时精准地识别油井

工况对油井极大实现降本增效具有重大意义。 目前

抽油机井工况识别方法主要有以下几类:淤基于示

功图识别方法;于基于电参数识别方法;盂基于多源

数据识别方法。 多数工况识别方法基于示功图识别

技术[1鄄6],主要是利用泵功图(实测地面示功图或实

测电参数通过相应模型计算得到)或实测地面示功

图结合人工智能方法(矩特征、小波包变换、神经网

络、支持向量机等)进行工况识别。 基于电参数识

别方法主要是利用电功图[7](由实测电参数计算得

到)或实测电参数[8] 进行工况识别。 目前对基于多

源数据识别方法的研究很少,主要是利用泵功图结

合油井生产信息(产量、抽汲参数、井况数据等)进

行工况识别[9鄄10]。 上述研究取得了较好成效,但仍

存在 4 个方面的问题:一是受阻尼系数、“除零冶问

题影响,通过模型计算得到的泵功图和电功图存在

精度误差,影响了对特征参数值的精确计算;二是对

于机电液耦合复杂系统,同一现象有时可能由不同

原因造成,用单一信息源判断油井工况易产生误报

现象;三是受先期油井海量实时数据采集和存储技

术限制、井况复杂多变、生产统计数据不可靠等因素

影响,原有的基于多源信息工况识别的模型鲁棒性

较差。 另外,传统的神经网络、支持向量机等方法主

要采用特征连接方式进行识别,对海量多源数据的

智能信息处理已难以再取得理想效果[11];四是多数

工况识别方法需要大量标记工况训练样本,而实际

工程中标记工况样本获取很难。 无标记样本训练的

工况识别方法又极大浪费专家资源。 此外,多数工

况特征提取方法计算量大且对特征数据之间的非相

关性要求较高。 这些都影响了已有工况识别方法的

实际应用。 大数据和油气生产物联网环境下,抽油

机井采油生产系统采集和存储了海量多源实时信

息,如实测的地面示功图、电参数、井口温度等,也获

取了海量未知工况样本。 多视角学习方法能够有效

地解决海量而又复杂目标问题,突破传统单一特征

学习精确度低的局限性,充分利用目标本身的多特

征性质,各特征之间相互补充完善,提高学习算法性

能。 研究表明,通过学习多视角特征和流形信息可

以进一步提高识别结果[12鄄13]。 与传统信息处理方

法不同,半监督学习(semi-supervised learning,SSL)
方法大多基于流形假设,其中 Hessian 局部线性特

征映射算法具有一个明显的优势:当标记样本较少

时,其正则化可以极大改善半监督分类结果[14]。 基

于此,针对大数据下抽油机井采油生产系统特点及

其工况识别研究目前所存在的问题,笔者有效利用

大数据下抽油机井采油生产系统的海量多源实时信

息,突破单一信息源识别的局限性和传统特征连接

多源识别方法的技术瓶颈,提出一种基于 Hessian
正则化多视角学习的抽油机井工况识别新方法,并
建立抽油机井工况识别模型,以进一步提高抽油机

井工况识别精准率。

1摇 Hessian 正则化多视角学习方法

1. 1摇 Hessian 正则化思想

在半监督学习 SSL 中,Hessian 正则化[15鄄17]反映

了样本数据分布流形的高阶信息,能够更准确地描

述数据的内在局部几何特征。 Hessian 正则化算法

既可以很好地匹配训练样本区域内数据,也能较好

地预测区域外数据。 利用 Hessian 正则化可以在标

记样本较少下极大改善半监督分类结果。
在 SSL 中,假设有 l 个标记样本 L = {(xi

1,xi
2,

…, xi
Vyi )} l

i=1, u 个 未 标 记 样 本 U =
{(xi

1,xi
2,…,xi

V)} l+u
i= l+1,V 代表视角数,xi 代表第 i

个样本,xk,k沂{1,2,…,V}代表第 k 个视角的特征,
xi

k 代表第 i 个样本的第 k 个视角的特征矢量,yi沂
{-1,1}代表样本 xi 的标记。 标记样本概率记为 p,
无标记样本边缘概率记为px,px 构成一个紧流形 M,
在 M 上条件分布概率 p(y | x)光滑变化。 由于相邻

两个样本 xi 和 x j 之间要有相似的条件分布 p( yi |
xi)和 p(y j | x j),因此对 M 的局部几何特性的准确研

究非常重要。 Hessian 不仅有丰富的零空间,还可以

驱动分类函数按流形线性变化,因此 Hessian 正则

化能够更好地表征数据分布的内在几何特性。
为便于描述,将本文中重要的变量符号列表说

明,如表 1 所示。
表 1摇 重要的变量符号

Table 1摇 List of important notations

符号 描述 符号 描述

l 标记样本数 u 未标记样本数

L 标记样本 U 未标记样本

V 视角数 xk 第 k 个视角的特征

xi 第 i 个样本 xi
k 第 i 个样本的第 k 个视角的特征矢量

yi 样本 xi 的标记 K 多视角核

f 2
I f 的惩罚项 Kk 核的第 k 个视角

f 2
k 分类复杂度惩罚项 兹k 第 k 个核的权重

酌I f 2
I 的参数 H 多视角 Hessian

酌k f 2
k 的参数 H j Hessian 的第 j 个视角

酌茁 茁 的平衡参数 茁 j Hessian 的第 j 个视角的权重

酌兹 兹 的平衡参数 Hk 再生核希尔伯特空间(RKHS)
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1. 2摇 Hessian 正则化多视角学习方法

对于半监督分类问题,其目标函数可表示为

min
f沂C¥(M)

1
l 移

l

i = 1
Lloss(xi,yi,f) + G( f ) . (1)

式中,C¥(M) 为流形 M 上的平滑函数集;G( f ) 为

函数惩罚项与流形惩罚项之和;Lloss(xi,yi,f) 为损失

函数,是区分各种分类方法的关键因素,包含误差项

和正则化项两部分,表示如下:

J(棕) = 移
i
Lloss(mi(棕)) + 酌R(棕) .

式中,Lloss(mi(棕)) 为误差项;R(棕) 为正则化项。
添加Hessian流形正则化项后,式(1) 可优化如

下:

min
f沂Hk

1
l 移

l

i = 1
鬃( f,xi,yi) + 酌k f 2

k + 酌 I f 2
I . (2)

式中,鬃 为损失函数;在一个恰当的再生核希尔伯特

空间 Hk 中, f 2
k 为分类复杂度惩罚项, f 2

I 为流形

惩罚项,酌 k 为 f 2
k 的调节参数,酌 I 为 f 2

I 的调节参

数。
添加多视角核 K 和多视角 Hessian 矩阵 H 后,

目标函数式(2) 可实现多视角特征表示。
多视角核 K:假设在第 k 视角 Kk 是有效的(对

称、正定) 内积核,k = 1,2,…,V,则

K = 移 V

k = 1
兹 kKk, (3)

s. t.移 V

k = 1
兹 k = 1,兹 k 叟0,k = 1,2,…,V.

多视角 Hessian 矩阵 H:假设 H j 是第 j 视角的

Hessian 矩阵,且 H j 是半正定的,j = 1,2,…,V,则

H = 移 V

j = 1
茁 jH j, (4)

s. t.移 V

j = 1
茁 j = 1,茁 j 叟0,j = 1,2,…,V.

添加式(3) 和式(4) 到式(2) 中,式(2) 可表示如

下:

min
f沂Hk,兹沂Rv,茁沂Rv

1
l 移

l

i = 1
鬃(f,xi,yi) + 酌k移

V

k = 1
兹k f 2

K(k) +

酌 I移
V

j = 1
茁 j f 2

I( j) + 酌 兹 兹 2
2 + 酌 茁 茁 2

2 . (5)

s. t.移 V

k = 1
兹 k = 1,兹 k 叟0,k = 1,2,…,V,

移 V

j = 1
茁 j = 1,茁 j 叟0,j = 1,2,…,V.

式中, 兹 2
2 和 茁 2

2 为正则项;酌 兹,酌 茁 沂 R +。
根据表示定理[18],给定一个凸的损失函数,式

(5) 的最优化解可表示为

f* = 移 l +u

i = 1
琢 iK(xi,x) . (6)

对于多视角核 K 正则化项和多视角 Hessian 矩

阵 H 正则化项有:

f 2
K = fTKf = 移 V

k = 1
兹 k f 2

K(k),

f 2
I = fTHf = 移 V

j = 1
茁 j f 2

I( j)

{
.

(7)

将式(6) 和式(7) 代入式(5) 中,则目标函数的

最优化可表示如下:

min
f沂Hk,兹沂Rv,茁沂Rv

1
l 移

l

i = 1
鬃( f,xi,yi) + 酌 k琢TK琢 +

酌 I琢TKHK琢 + 酌 兹 兹 2
2 + 酌 茁 茁 2

2 . (8)

s. t.移 V

k = 1
兹 k = 1,兹 k 叟0,k = 1,2,…,V,

移 V

j = 1
茁 j = 1,茁 j 叟0,j = 1,2,…,V.

其中

K = 移 V

k = 1
兹 kKk,H = 移 V

j = 1
茁 jK j .

选择合适的损失函数并通过式(6) 优化后,对
目标函数式(8) 的求解就变为对系数求解,采用交

替最优化方法[19] 即可求解。

2摇 Hessian 正则化多视角 logistic 回
归抽油机井工况识别模型

2. 1摇 视角选取

目前抽油机井采油生产管理系统采集和存储了

海量的多源实时信息,如实测的地面示功图、电参

数、井口温度、井口压力等。 这些多源实时信息可以

从地面、井筒、地层全方位地及时反映抽油机井工

况。 实测地面示功图主要反映抽油机井泵及地下情

况[20],实测电功率信号可以反映抽油机井地面及地

下情况[7鄄8],二者基本上可以全面反映抽油机井地

面、井筒及地层状况,但还有少量抽油机井工况不但

示功图形状相似且电功图特点类似[7,20],如连抽带

喷和油管底部严重漏失,可以借助井口温度等实时

信息进行准确识别。 连抽带喷工况下,井温上升,井
压下降,所有漏失工况下,井温和井压都下降,通过

井温可以准确识别出这些工况。
综上所述,选择实测地面示功图信号、实测电功

率信号和实测井口温度 3 个信息源作为特征视角。
2. 2摇 视角特征提取

对目前抽油机井工况识别研究中实测地面示功

图和实测电参数进行特征提取时所存在的问题进行

分析,为更好地提高工况识别精准度和适合工程实

际应用,充分利用先验知识和专家经验,结合机制分

析进行特征提取。
理论示功图如图 1 所示,其中横坐标代表位移,

用 S表示,纵坐标代表载荷,用 P表示。 Sp 为活塞冲
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程(有效冲程),P l 为活塞上液柱重量,A(E) 点为游

动凡尔关闭点,也是下死点,B 点为固定凡尔打开

点,C(F) 点为固定凡尔关闭点,也是上死点,D点为

游动凡尔打开点。

图 1摇 理论示功图

Fig. 1摇 Theoretical dynamometer card

结合理论示功图对实测地面示功图、实测电功

率、实测井口温度的特征提取分析与计算如下:
实测地面示功图依据抽油泵一个工作周期内冲

程、冲次、功图面积、活塞上液柱重量、最大和最小载

荷、有效冲程及冲程损失的变化进行特征提取,其特

征参数值精准计算可以通过对实测示功图上泵凡尔

开闭点位置的精确提取实现。
实测地面示功图的特征数据有冲程、冲次、示功

图实际面积、最大和最小载荷、最大最小载荷比、活
塞上液注重量、有效冲程、加载和卸载冲程损失、提
前加载和卸载位置 12 个特征参数,具体计算如下:

冲程、冲次、最大和最小载荷可以从实时采集

的示功图数据中直接获得;功图实际面积等于示

功图采集点所围成的封闭曲线面积;最大最小载

荷比等于最大载荷与最小载荷的比值;活塞上液

柱重量等于最大载荷与最小载荷之差;有效冲程

等于游动凡尔打开点与游动凡尔关闭点之间的位

移差;加载冲程损失等于固定凡尔打开点与游动

凡尔关闭点之间的位移差;卸载冲程损失等于固

定凡尔关闭点与游动凡尔打开点之间的位移差;
提前加载位置等于从游动凡尔关闭点开始到游动

凡尔打开点之间斜率正负反向的第一个点的位

移;提前卸载位置等于从固定凡尔关闭点开始到

固定凡尔打开点之间斜率正负反向的第一个点的

位移。
实测电功率信号依据“功特征冶 和曲线下面积

“AUC(area under curve) 特征冶 [7鄄8] 进行特征提取,
其特征参数值精准计算可以通过在实测示功图上精

确提取上、下死点位置实现。 实测电功率信号的特

征数据有上行功、下行功、周期功、上行面积、下行面

积、周期面积、平衡率(上、下行程做功比)7 个特征

参数,具体计算如下:

从实时采集的示功图数据中可以直接得到上死

点和下死点,上死点为位移最大点,下死点为位移最

小点,即功图数据的起始点。 上行功等于上冲程

(从下死点到上死点) 时间段内所作的功;下行功等

于下冲程(从上死点到下死点) 时间段内所作的功;
周期功等于上行功与下行功之和;上行面积等于上

冲程时间段内电功率信号曲线与时间水平轴所围曲

线面积;下行面积等于下冲程时间段内电功率信号

曲线与时间水平轴所围曲线面积;周期面积等于上

行面积与下行面积之和;平衡率等于上行功与下行

功的比值。
目前对实测井口温度的特征提取没有任何参考

文献。 受地面、地层等环境变化因素及数据采集精

度影响,现场采集到的井口温度数据大多并不严格

遵循对应工况特征状态规律,但从本质上可以反映

出对应工况每个冲程的热能耗损。 实测井口温度信

号特征参数值精准计算可以通过对实测示功图精确

提取上、下死点位置实现。 实测井口温度信号的特

征数据有上行热能(温度) 耗损、下行热能(温度)
耗损、周期热能(温度) 耗损 3 个特征参数,具体计

算如下:
一个冲程内井口温度实时采集点个数通常少于

示功图实时采集点个数,可以采用插值拟合方法将

二者实时采集点同步,同时从实时采集的示功图数

据中得到上死点和下死点。 上行热能(温度) 耗损

等于上冲程时间段内所耗损的热能(温度);下行热

能(温度) 耗损等于下冲程时间段内所耗损的热能

(温度);周期热能(温度) 耗损等于上行热能(温
度) 耗损与下行热能(温度) 耗损之和。
2. 3摇 工况识别模型建立

基于Hessian正则化多视角 logistic回归抽油机

井工况识别模型建立流程如图 2 所示,主要包括损

失函数选择和算法求解两大部分。
2. 3. 1摇 损失函数选择

损失函数是区别各个分类方法的核心因素,损失

函数越小,模型鲁棒性越好,而且损失函数尽量是一

个凸函数,便于收敛计算。 常用的损失函数有 Gold
Standard loss(理想状态)、Hinge loss(用于 SVM)、
Log loss(用于 logistic 回归)、Squared loss(用于线性

回归)、Exponential loss(用于推进法)。 其中,Log 损

失函数采用对数损失函数,具有平滑性、对异常点敏

感、可预测概率和适用于大数据实验等优势[21]。
本文中采用 logistic 损失 log(1 + e -f) 作为损失

函数,等同于交叉熵损失函数,用于 logistic 回归。
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图 2摇 Hessian 正则化多视角 logistic 回归抽油机井工况识别模型建立流程

Fig. 2摇 Modeling flow chart of working condition recognition of sucker鄄rod pumping wells based on multi鄄view
and Hessian regularization of logistic regression

2. 3. 2摇 算法求解

结合 logistic 的损失函数和上述所提方法,本文

中采用 Hessian 正则化多视角 logistic 回归算法建

模。
将式(6) 代入 logistic 的损失函数中,损失函数

的最优化可表示为

log(1 + e -yiK(xi,x)琢) . (9)
将式(9) 代入式(8) 中,则目标函数的最优化可表

示为

min
f沂Hk,兹沂Rv,茁沂Rv

1
l 移

l

i = 1
(log(1 + e -yiK(xi,x)琢)) + 酌 k琢TK琢 +

酌 I琢TKHK琢 + 酌 兹 兹 2
2 + 酌 茁 茁 2

2 . (10)

s. t.移 V

k = 1
兹 k = 1,兹 k 叟0,k = 1,2,…,V,

移 V

j = 1
茁 j = 1,茁 j 叟0,j = 1,2,…,V,

其中 K = 移 V

k = 1
兹 kKk,H = 移 V

j = 1
茁 jH j。

Hessian 正则化多视角 logistic 回归算法 (式

(10)) 求解步骤如下:
(1) 固定 兹 和 茁,求解 琢。 固定 兹 和 茁 后,式

(10) 可表示为

min
琢沂Rl+u

1
l 移

l

i = 1
(log(1 + e -yiK(xi,x)琢)) + 酌 k琢TK琢 +

酌 I琢TKHK琢. (11)
其中

K = 移 V

k = 1
兹 kKk,H = 移 V

j = 1
茁 jH j .

logistic 的损失函数可微,本文中采用梯度下降

法求解式(11)。 式(11) 的一阶导数可表示为

Ñf(琢) = - loge
l 移

l

i = 1
(

yi

1 + eyiK(xi,x)琢
KT(xi,x)) + 酌 k(K +

KT)琢 + 酌 I(KHK + KHKT)琢.
梯度下降算法求解过程如下:

淤 初始化 琢0 沂Rl +u,啄,d0 = - Ñf(琢0),0 < 着 垲
1,m = 0;

于 当 f(琢m+1) - f(琢m) > 着 时,
琢m+1 = 琢m + 啄dm,

dm+1 = - Ñf(琢m+1) + Ñf(琢m+1) 2

Ñf(琢m) 2 dm,

m = m + 1;

盂琢* = 琢m+1。
(2) 固定 琢 和 茁,求解 兹。 固定 琢 和 茁 后,式

(10) 可表示为

min
琢沂Rl+u

1
l 移

l

i = 1
(log(1 + e -yi(移V

k = 1兹
kKk(xi,x))琢)) +

酌 k琢T(移 V

k = 1
兹 kKk(xi,x))琢 +

酌 I琢T(移 V

k = 1
兹 kKk(xi,x))H(移 V

k = 1
兹 kKk(xi,x))琢 +

酌 兹 兹 2
2 . (12)

s. t.移 V

k = 1
兹 k = 1,兹 k 叟0,k = 1,2,…,V.

其中

H = 移 V

j = 1
茁 jH j .

式(12) 的一阶导数可表示为

Ñf(兹 k) = - loge
l 移

l

i = 1
(Kk(xi,x)琢

yi
1 + eyi(移

V
k = 1兹

kKk(xi,x))琢
) +

酌 k琢TKk琢 + 酌 I (2H(移 V

k = 1
兹 kKk(xi,x))琢)

T
Kk琢 +

酌 兹兹 k .
梯度下降算法求解过程如下:
淤 初始化 兹0 沂 Rl +u,啄,0 < 着 垲 1,m = 0,dk(0)

= - Ñf(dk(0)),k = 1,2,…,V;
于 当 f(兹m+1) - f(兹m) > 着 时,
兹 km+1 = 兹 km + 啄dkm,

dkm+1 = - Ñf(兹 km+1) + Ñf(兹 km+1) 2

Ñf(兹 km) 2 dkm,

m = m + 1;
盂兹* = 兹m+1。
(3) 固定 琢 和 兹,求解 茁。 固定 琢 和 兹 后,式

(10) 可表示为

min
茁沂Rl+u

酌 I琢TK(移 V

j = 1
茁 jH j)K琢 + 酌 茁 茁 2

2, (13)

s. t.移 V

j = 1
茁 j = 1,茁 j 叟0,j = 1,2,…,V,

其中

K = 移 V

k = 1
兹 kKk .

式(13)可看作是多重 Hessian 最优线性组合的

学习过程。
通过上述交替优化算法就可求得式(10)的局

部最优解。
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具体工况识别过程:对实测地面示功图、实测电

功率和实测井口温度信号 3 个视角原始工况数据进

行特征提取得到 3 个特征集后建立工况样本库并生

成训练样本集和测试样本集(训练和测试集中每个

工况样本都包含 3 个特征集)。 训练样本分别建立

各自的核矩阵和 Hessian 矩阵,并通过各自的权重

系数(兹1+兹2+兹3 =1,茁1+茁2+茁3 =1)生成各自的多视角

核 K 矩阵和多视角 H 矩阵,选择合适的模参(酌k、
酌I、酌兹、酌茁)后通过上述方法训练样本,经过多次迭代

收敛后得到最优解集,将这个解集和测试集中测试

样本各自的多视角核 K 矩阵结合就得到测试样本

的预测值集,对预测值和实际值进行比较来分类识

别抽油机井工况。

3摇 实验结果分析

为验证本文中所提方法及模型的有效性和实用

性,利用胜利油田某区块中近 60 口抽油机井进行工

况识别实验,区块油藏类型是典型的高压低渗稀油

油藏。 实验所用抽油机井工况样本库根据油井作业

记录建立,包含 11 种工况,每种工况有 150 个样本,
共 1 650 个样本。 11 种典型工况有正常、供液不足、
抽油杆断脱、连抽带喷、泵卡、泵游动凡尔失灵、结

蜡、油管漏失、泵漏、游动凡尔漏失、固定凡尔漏失。
3郾 1摇 全标记训练样本下工况识别结果对比

实验时将样本库中的 1 650 个工况样本平均分

成两部分:训练集和测试集各包含 825 个样本,其中

每种工况各包含 75 个样本。
采用 logistic 回归一对多两分类器,迭代次数为

1 200 次。 测试集中样本总数为 825,其中正例样本

数为 75,反例样本数为 750。 识别准确率的计算方

法为测试集中分类正确的样本数占样本总数的比

例,测试样本是按其产生的预测值排序后正例样本

排在最前面为截断进行分类[22]。 重复做 5 次实验,
每次实验中训练集和测试集互斥且不一样。

最后,将本文中所提识别方法(Hessian 正则化

多视角 logistic 回归,mHLR)分别与单视角识别方法

(logistic 回归,LR)、Hessian 正则化单视角识别方法

(Hessian 正则化单视角 logistic 回归,HLR)、传统特

征连接多源识别方法 (多特征连接 logistic 回归,
mCLR)对抽油机井工况的识别结果进行对比。 其

中,取 5 次实验结果的平均值作为最终实验结果,具
体如表 2 所示。

实测地面示功图、实测电功率和实测井口温度

3 个视角都采用本文中提取的特征数据。
表 2摇 全标记训练样本下不同方法抽油机井工况识别结果对比

Table 2摇 Comparison results of working condition recognition of sucker鄄rod pumping wells
by different methods based on all marked training samples %

视角个数 视角名称 LR HLR mCLR mHLR

1 实测地面示功图 94郾 84 94郾 70
1 实测电功率 86郾 20 86郾 20
2 实测地面示功图、实测电功率 84郾 98 96郾 77
3 实测地面示功图、实测电功率、实测井口温度 83郾 47 97郾 23

摇 摇 实验结果分析如下:
(1)与实测地面示功图识别相比,本文中所提

方法(mHLR)与单视角识别方法(LR、HLR)对抽油

机井工况的识别率分别提高约 2郾 4% 、2郾 5% ;与实

测电功率识别相比,两种方法的识别率均提高约

11% 。
(2)与实测地面示功图和实测电功率两个视角

识别相比,本文中所提方法(mHLR)与传统特征连

接多源识别方法(mCLR)对抽油机井工况的识别率

提高约 11郾 8% ;与实测地面示功图、实测电功率和

实测井口温度 3 个视角识别相比,两种方法的识别

率提高约 13郾 8% 。 本文中所提方法的识别结果明

显优于传统特征连接多源方法的识别结果,并且在

选择合适的特征数据下,本文中所提方法会随着特

征数据的增加识别精准率提高,而传统特征连接多

源识别方法会随着特征数据的增加识别精准率下

降。
(3)分别利用实测地面示功图信号、实测地面

示功图和实测电功率信号、实测地面示功图、实测电

功率和实测井口温度信号,采用不同方法对抽油机

井工况进行识别,都可以取得较好的识别结果。
(4)本文实验中 Hessian 正则化和单视角结合

对识别率影响不大,但和多视角结合可以提高识别

率。
3郾 2摇 不同标记训练样本下工况识别结果对比

在第一部分实验内容基础上,分别从单视角和

多视角中选取识别率高的识别方法进行实验。 将本

文中所提识别方法 (mHLR) 和单视角识别方法
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(HLR 和 LR)按 5 组不同比例标记训练样本对抽油

机井工况的识别结果进行对比。 每组各重复做 5 次

实验,分别取其 5 次实验结果的平均值作为最终实

验结果,具体如表 3 所示。
表 3摇 不同标记训练样本下不同方法抽油机井工况识别结果对比

Table 3摇 Comparison results of working condition recognition of sucker鄄rod pumping wells
by different methods based on different marked training samples

视角个数 视角名称 方法
10%标
记 / %

30%标
记 / %

50%标
记 / %

70%标
记 / %

100%标
记 / %

1 实测地面示功图 LR 84郾 63 87郾 73 90郾 40 93郾 17 94郾 84
1 实测地面示功图 HLR 84郾 57 87郾 53 89郾 98 93郾 50 94郾 70
3 实测地面示功图、实测电功率、实测井口温度 mHLR 87郾 55 90郾 86 92郾 54 94郾 97 97郾 23

摇 摇 实验结果分析如下:
(1)受地质、设备等因素影响,抽油机井工况复

杂多变,工况样本不易获取,但在油气生产物联网环

境下抽油机井可以获取大量未知工况样本。 与其他

方法相比,本文中所提方法(mHLR)可以实现在少

量已知工况样本下,充分利用大量未知工况样本来

实现对抽油机井工况更精准的识别,该方法更符合

实际工程应用。
(2)在不同比例标记训练样本下,本文中所提

识别方法(mHLR)对抽油机井工况的识别结果都比

单视角识别方法(HLR 和 LR)对抽油机井工况的识

别结果准确率高,尤其是在少量(低于 30% )标记训

练样本情况下效果更明显,识别率平均提高约 3% 。
(3)在低于 30% 少量标记训练样本下,本文中

所提识别方法(mHLR)在识别率的提高幅度上高于

单视角识别方法(HLR 和 LR)。

4摇 结摇 论

(1)提出一种基于 Hessian 正则化多视角学习

的抽油机井工况识别新方法,该方法通过集成多视

角多核学习算法和多视角图集成 Hessian 学习算

法,大大提高了算法的泛化能力。 实验结果表明该

方法比单一信息源识别方法、传统特征连接多源识

别方法识别精度高。
(2)利用实测地面示功图、实测电功率和实测

井口温度信号,结合先验知识、专家经验和机制分析

进行特征提取,并将 log 损失函数引入 Hessian 正则

化多视角学习方法中,建立 Hessian 正则化多视角

logistic 回归抽油机井工况识别模型,提高了模型的

鲁棒性,且在全标记和少量标记训练样本下都取得

了较好的识别效果,工程实用性强。
(3)Hessian 正则化多视角学习方法还可以推广

到螺杆泵、无杆泵采油井以及其他领域的故障诊断

与识别方面,具有较好的推广价值。
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