
  
创新点/亮点：研发了基于变权重组合模型的抽油机井动液面预测方法，解决了传统测试方法劳动强度大、测试频次低、测

试成本高等问题，在精度可接受的情况下，较传统人工方法测试效率提升 15万倍以上、劳动强度降低 90%以上、测试频次

高出 2000多倍，测试成本降低 96%。
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摘要：（目的意义）为解决抽油机井动液面传统人工测试方法劳动强度大、测试频次低、测试成本高等问题，（方法过

程）文章利用皮尔逊相关系数分析方法，分析了 29 项抽油机井自动采集特征参量与实测动液面的相关性，确定了 13 项主

控特征参量；应用 XGBoost、LightGBM 及 BP 神经网络等机器学习方法，分别创建了抽油机井动液面预测模型，通过对三

种模型输入 13 项主控特征参量，评价了三种模型的动液面预测结果，发现单一预测模型无法适应全部抽油机井，因此建立

了基于上述三种预测模型的变权重组合模型。（结果现象）长庆油田现场多轮次应用显示：与传统人工测试方法对比，平

均相对误差在 5% 以内，测试效率提升 15 万倍以上，劳动强度降低 90% 以上，测试频次高出 2 000 多倍，测试成本降低

96%。（结论建议）变权重组合动液面预测模型切实解决了传统人工测试方法劳动强度大、测试频次低、测试成本高等问

题，为国内油田动液面测试提供了新思路。
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Abstract: To  address  the  issues  of  high  labor  intensity,  low  testing  frequency,  and  high  testing  costs  associated  with  traditional
manual  testing  methods  for  the  dynamic  liquid  level  in  pumping  unit  wells,  the  article  employs  the  Pearson  correlation  coefficient
analysis method to investigate the correlation between 29 automatically collected characteristic parameters of pumping unit wells and
the  measured  dynamic  liquid  level,  ultimately  identifying  13  key  characteristic  parameters.  Utilizing  machine  learning  techniques,
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including XGBoost, LightGBM, and BP neural network, distinct dynamic liquid level prediction models for pumping unit wells were
developed. Through the input of 13 key characteristic parameters into these models, an evaluation of their prediction outcomes was
conducted.  The  evaluation  revealed  that  a  singular  prediction  model  was  inadequate  for  all  pumping  unit  wells.  Consequently,  a
variable  weight  combination  model,  founded  on  the  three  prediction  models,  was  formulated.  Numerous  field  applications  in
Changqing Oilfield have demonstrated that, in comparison to traditional manual testing methods, this approach achieves an average
relative  error  within  5%,  a  testing  efficiency  increase  of  over  150,000  times,  a  reduction  in  labor  intensity  by  over  90%,  a  testing
frequency  increase  exceeding  2,000  times,  and  a  significant  96%  reduction  in  testing  costs.  In  conclusion,  the  variable  weight
combination  dynamic  liquid  level  prediction  model  effectively  addresses  the  challenges  posed  by  high  labor  intensity,  low  testing
frequency,  and high testing costs  inherent  to  traditional  manual  testing methods,  thereby offering novel  insights  for  dynamic liquid
level testing in domestic oil fields.
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0    引言

动液面是指抽油机在正常生产时，油管和套管环形空间内形成的液面，是反映地层供液能力的重要指标［1］。

动液面是评估油藏整体动态性能、优化开发策略的关键依据，可用于油藏动态分析［2］。动液面的变化与地

层能量和地层供液能力的变化紧密相关，这种关联性使得动液面成为连接地下油藏动态与地面生产表现的

桥梁。在油藏区块的开发过程中，地层能量的变化是一个复杂而关键的过程，会受到多种因素的影响，包括

地质构造、流体性质、开采方式等。当地层能量下降时，动液面会随之下降，反之亦然。因此，通过对同一油

藏区块内全部抽油机井的动液面进行系统性测试，可以获取到关于地层能量变化的全面信息。这些信息有

助于了解油藏的地质特征，如渗透率、孔隙度等关键参数，进而评估油藏的储量和开采潜力。

动液面可用于油藏开发效果评价［3］。在开发初期，由于地层能量充足，动液面较高，油井产量较高。随

着开采的进行，地层能量逐渐消耗，动液面逐渐下降，油井产量也会相应下降。通过对动液面的持续监测和

分析，我们可以及时发现油藏开发过程中存在的问题，如地层压力下降过快、含水率上升等，从而及时调整

开发策略，确保油藏的稳定开发和高效动用。

动液面可用于井下工况诊断［4］。当地层供液稳定时，动液面会呈现小幅度平稳波动，但出现卡泵、抽

油杆断、油管漏失、游动阀失灵、固定阀失灵、双阀漏失等工况时，动液面会呈现逐渐上涨趋势，油井产量

 “落零”，造成油井产量损失；当地层供液波动变化时，动液面也随之变化，抽油泵充满度“时高时低”，抽

油机井呈现间歇出液状态。因此在实际生产中，可通过监测动液面变化，并结合示功图及其它相关辅助判断

措施，实现对抽油机井井下工况的精准可靠诊断。

动液面可用于抽油机井生产制度优化［5］。通过对动液面、示功图、泵效、流压等生产资料进行分析，可

绘制不同油藏区块抽油机井宏观控制图，宏观控制图将油藏区块内抽油机井划分为参数偏大区、参数合理

区、参数偏小区、资料待落实区以及断脱漏失区等 5个区域，进而为油井生产制度的优化提供指导依据。当

抽油机井处于参数偏小区时，可通过加大冲次、调大冲程等举措使其落入参数合理区。当抽油机井处于参数

偏大区时，可优先通过减小冲次、调小冲程等举措使其落入参数合理区。

动液面可用于抽油机井智能间抽控制［6］。抽油机井智能间抽控制依赖于对动液面数据的实时监测与

分析，通过研究动液面变化规律，可得出抽油机井流入流出动态变化规律，进而确定合理间抽制度。根据间

抽制度，系统能够自动调整抽油机的启停时间和工作参数，实现间歇式工作。这种控制方式不仅能够有效降

低抽油设备的损耗和电能消耗，还能提高油井的生产效率和经济效益。

动液面的应用价值是多方面的。不仅能够帮助了解油藏的地质特征和开发效果，还能为制定合理的开
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发策略提供科学依据。因此，在油藏开发和生产过程中，必须充分重视动液面的监测和分析工作，确保油藏

的稳定开发和高效利用。目前在实际生产中，动液面测试主要有五种方式：

一是人工动液面测试。人工利用氮气枪在抽油机井油套环空产生声波，利用声波反射原理计算油井动

液面［7］。该方法是目前主要的动液面测试方法，但由于抽油机井数量多、井口环境复杂，人工测试费时费

力，且存在一定安全风险；

二是动液面连续监测装置测试。通过研制电控声波发射装置，按照一定的时间间隔自动向油套环空激

发声波，利用声波反射原理，自动分析得出抽油机井动液面［8］。但受油套环空复杂的测试环境影响，设备

故障率较高，安装调试复杂，整体投入成本较大，不适宜规模推广；

三是光纤法动液面测试。通过利用多模光纤实时监测井下温度剖面，利用不同介质中的热导率不同的

原理，温度剖面拐点位置即为抽油机井动液面位置［9］。该方法测试精度较高，可以有效避免油套环形空间

内泡沫段产生的虚假液面的影响，但光纤入井需井下作业配合，单井投入高，可应用于重点井监测，不利于

规模推广应用；

四是井下压力无线传输测试。由于动液面恢复曲线与油层压力恢复曲线具有较高的相关性，因此可通

过利用实测压力数据反推抽油机井动液面［10］。但单井投入高，且受电池储能影响，每隔 8 h传输一次（可

连续应用 3年以上），采样频率低，无法及时反映动液面变化趋势；

五是基于功图法的机理模型测试。通过柱塞受力分析，以沉没压力为求解节点，利用井下泵功图推导出

抽油机井游动阀与固定阀打开时的柱塞受力，进而实现动液面的求解［11］。但受井筒多相管流、摩擦力等作

用，泵功图求解存在误差，动液面计算也不够精准。上述方法均难以实现抽油机井动液面的低成本、高可靠

性、精准性测试。

调研发现，智能传感器与物联网技术的迅猛发展及广泛应用，标志着工业生产已迈入大数据时代。这一

转变不仅促进了工业大数据的蓬勃发展，还极大地推动了新一代机器学习技术在工业领域的深入应用，拓宽

了利用机器学习技术解决问题的范畴与深度。特别是在油田领域，新一代机器学习技术的应用日益广泛。

刘新社等针对石灰岩储层致密、微断层及流体识别难度大、酸化效果不理想等问题，攻关形成了“导向

滤波+人工智能+关键地震信息融合”相结合的微断层刻画技术、基于概率神经网络的含气饱和度地震定量

预测技术［12］；杨勇在断层检测、层位提取、岩性识别、测井解释等多个应用场景应用人工智能及大数据技

术，断层解释效率提升 10倍以上，测井砂泥岩岩性识别准确率超过 90%［13］；刘芑辰等针对示功图的图形

特征，利用卷积神经网络机器学习技术实现了抽油机井 15类工况在线诊断，准确率达到 92%以上［14］；王

娟等研究了基于长短期记忆神经网络模型的多参数时间序列预测方法及粒子群参数优化算法，构建了随时

间动态更新的油藏产量预测模型，从而进一步提升油藏产量预测的准确率与实用性［15］；王相等基于"大数

据+深度学习"的新一代人工智能技术，开展油井工况诊断技术升级应用，在现场完成 500余万次工况诊断技

术试验，准确率达 90%［16］。以上关于机器学习、人工智能在油田领域的成功案例，为抽油机井动液面预测

提供了新的方向。

2023年，王通等基于改进生成对抗网络的动液面建模数据进行扩充，提升了动液面预测模型的建模质

量，动液面预测精度得到了提升，均方根误差降低了 5.99%。但该方法只是对用于训练动液面预测模型的数

据样本进行扩充优化，动液面预测模型仍然采用传统单一机器学习方法，预测符合率仍有较大提升空

间［17］。同年，姜春雷等提出了一种基于卷积神经网络和迁移学习的多任务生产预测方法，应用到小样本特

高含水油井生产预测，产液量和动液面的平均绝对误差分别降低 31.26%和 60.81%［18］。但该方法适合于

嵌入油井边缘计算设备，从而实现对抽油机系统的效率优化、油井边缘设备智能化，规模适应能力不强。

为此，通过利用机器学习预测方法，结合大体量的抽油机井实时生产数据，研究抽油机井生产数据变化

规律与液面深度的定量关系，建立抽油机井动液面预测模型，实现对油井动液面的实时预测。 
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1    方法过程

新一代机器学习技术用于抽油机井动液面预测的技术思路：收集抽油机井全部参量，并进行数据预处

理；应用 Pearson相关系数分析方法，对全部数据参量进行分析，得到与动液面相关性较高的主控特征参量；

采用 XGBoost、LightGBM、BP神经网络等机器学习方法，建立多种抽油机井动液面预测模型，并利用大体

量的现场生产数据进行模型训练及模型测评；优选动液面预测精度高的模型投入现场生产应用，以主控特征

参量为预测模型的“驱动源”，实时获得抽油机井动液面预测值。 

1.1    方法过程 

1.1.1    数据收集及预处理

 （1）数据收集。抽油机井数据主要分为三大类，包括油藏类数据、井筒类数据、采集类数据。油藏类数据

包括油藏中深、地层压力、井底油温、气液比等；井筒类数据包括抽油杆、抽油管、抽油泵、抽油机等设备类

数据及井眼轨迹数据等；采集类数据包括抽油机井示功图、功率图、三相电参、冲程、冲次、产液量、含水率、

油压、套压和动液面等。以上数据均在各大油田区域数据湖，通过开发对应的数据接口便可获得。

 （2）数据预处理。主要包括三个环节，一是异常数据剔除。对于采集错误的功图、功率图采用基于专家

经验的校验方法予以剔除。二是采集数据升维。示功图、功率图、抽油机井产液量均包含抽油机井不同特征

信息，通过对这些特征信息发掘，进而实现数据升维。示功图是抽油机井一个完整冲程运动下的抽油机悬点

载荷与其位移关系曲线［19］。包含抽油机井上冲程最大载荷、上冲程最小载荷、上冲程载荷差、上冲程均方

根载荷、下冲程最大载荷、下冲程最小载荷、下冲程载荷差、下冲程均方根载荷、最大载荷、最小载荷、平均

载荷、载荷差等 12个特征参量；功率图是抽油机井一个完整冲程运动下的抽油机悬点载荷与其位移关系曲

线［20］。包含抽油机井上冲程最大功率、上冲程最小功率、上冲程功率差、上冲程均方根功率、下冲程最大

功率、下冲程最小功率、下冲程功率差、下冲程均方根功率、最大功率、最小功率、平均功率、功率差、耗电量

等 13个特征参量；抽油机井产液量包含有效冲程、冲次、泵效、泵充满系数等 4个特征参量。三是无因次化

处理。为了进一步消除不同油藏区块、不同井型对预测精度的影响，增强不同井之间特征参量的普适性，消

除数据之间的差异性，对单井功图电参特征参量进行无因次处理。利用有效冲程除以额定冲程，利用冲次除

以额定冲次，悬点载荷数据除以地层压力与泵深之积，功率数据除以电机额定功率，去除不同特征参量的单

位信息，得到抽油机井动液面预测的无因次特征参量。 

1.1.2    主控特征参量优选

共计收集了长庆油田 5 000口抽油机井、50 000组生产数据，每组数据包括人工测试动液面对应时刻的

抽油机井油藏类数据、井筒类数据及采集类数据。其中，用于动液面预测的 29项特征参量均为抽油机井实

时采集数据，并均进行了无因次化处理。同时考虑到耗电量、动液面数值较大，为了方便计算，进行了取对数

处理。

r X Y r −1 ∼ 1

r

利用皮尔逊相关系数分析法，将 29项特征参量与实测动液面进行相关性分析，从而确定其主控特征参

量。皮尔逊相关系数也称为皮尔逊积矩相关系数。贾俊杰等认为，皮尔逊相关系数也是一种线性相关系

数［21］，记为 ，用来反映两个变量 和 的线性相关程度， 值介于 之间，其绝对值越大表明相关性越

强。 的计算，见式（1）。

r =

n∑
i=1

(
Xi−X

)(
Yi−Y

)
√

n∑
i=1

(
Xi−X

)2

√
n∑

i=1

(
Yi−Y

)2

(1)

r (Xi,Yi)还可以由样本点 的标准分数均值估计得到与式 (1)等价的表达式，式 (2)。
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r =
1

n−1

n∑
i=1

Ç
Xi−X
σX

åÇ
Yi−Y
σY

å
(2)

Xi−X
σX

Yi−Y
σY

Xi Yi X Y Xi Yi σX σY Xi

Yi n i

式中： 和 分别为 和 样本的标准分数； 和 分别为 和 样本的平均值； 和 分别为 和

样本的标准差； 为样本数量； 为样本点的序号。

根据皮尔逊相关系数的绝对值，可以判断变量之间的相关强度，相关系数的绝对值 0.8~1.0，表示极强相

关；当相关系数的绝对值 0.6~0.8，表示强相关；当相关系数的绝对值 0.4~0.6，表示中等相关；当相关系数的

绝对值 0.2~0.4，表示弱相关；当相关系数的绝对值 0.0~0.2，表示极弱相关或无相关。因此，皮尔逊相关系数

大于 0.6时，通常被认为是强相关［22］。

将每口油井 29项特征参量与实测动液面之间的皮尔逊相关系数进行平均，分析了抽油机井各项特征参

量与动液面的相关性，发现上冲程最大载荷、下冲程最小载荷、最大载荷、最小载荷、载荷差、上冲程最大功

率、下冲程最小功率、最大功率、最小功率、耗电量、有效冲程、泵充满系数、泵效等 13项特征参量相关性系

数的绝对值大于 0.6，与抽油机井动液面呈现强相关，可以作为动液面预测模型的输入主控特征参量。 

1.1.3    抽油机井动液面预测模型建立

在相关性分析的基础上，结合专业知识和实践经验，总结提炼抽油机井动液面主控特征参量与动液面的

变化规律，建立抽油机井动液面预测模型。

将选取的 5 000口抽油机井的对应的主控特征参量作为主控特征数据集，并将对应动液面测试数据作为

目标数据集。为了保证数据集的随机性，将主控特征数据集、目标数据集分别以 9:1的比例划分，分别作为

模型训练集、效果测试集，共计得到模型训练集数据约 45 000组（90%）和效果测试集数据约 5 000组

 （10%）。

基于重新划分得到的模型训练集、效果测试集，分别采用 XGBoost、LightGBM、BP神经网络等机器学

习方法，建立抽油机井动液面预测模型。

 （1）XGBoost动液面预测模型训练及调优。XGBoost是一种基于决策树的梯度提升框架，康晓非等认为

其优势主要包括如下几点：一是在处理大规模数据集时表现出色，能够快速训练模型；二是在相同的数据集

和参数设置下，精度较高，尤其在特征数较少或需要平滑决策树时表现更好；三是参数设置较灵活，可适用

于各种场景［23］。应用 XGBoost机器学习方法时，丁昌伟等认为需要利用贝叶斯优化器对模型参数进行调

优［24］。优化后指定树的最大深度为 5，学习速率为 0.02，树的个数为 375。将模型训练集的 45 000组训练

数据输入 XGBoost动液面预测模型进行训练，最终得到模型判定系数为 0.957 7，平均绝对误差为 0.026 41。

 （2）LightGBM动液面预测模型训练及调优。LightGBM同样是基于决策树的梯度提升框架，谢华祥等

认为其优势主要包括以下几点：一是使用直方图算法和基于梯度单边采样算法，在大规模数据集上训练速度

更快；二是使用高效算法和数据结构，内存消耗较小；三是参数相对较少，大多数情况下使用默认参数即

可［25］。应用 LightGBM机器学习方法时，李海霞等认为需要利用贝叶斯优化器对模型参数进行调

优［26］。优化后树叶子节点个数为 39，迭代次数为 588，学习速率为 0.19。将模型训练集的 45 000组训练数

据输入 LightGBM动液面预测模型进行训练，最终得到模型判定系数为 0.959 7，平均绝对误差为 0.026 32。

 （3） BP动液面预测模型训练及调优。BP神经网络是一种强大的工具，由输入层、隐藏层和输出层组

成。邹旺等认为其优势主要包括以下几点：一是，强大的自适应和自学习能力，能够处理复杂的输入-输出关

系，适用于函数逼近、分类和回归任务；二是，非线性映射能力，能够解决数据少、信息贫、不确定性问题，不

受非线性模型的限制；三是广泛的应用领域，可适用于金融预测、销售预测、图像识别、自然语言处理等领

域［27］。应用 BP神经网络机器学习方法时，邹琼等认为需要利用智能麻雀搜索法对模型参数进行调

优［28］。优化后最佳迭代次数为 83，最佳隐含层神经元节点数为 50。将模型训练集的 45 000组训练数据输
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入 BP动液面预测模型进行训练，最终得到模型判定系数为 0.787 9，平均绝对误差为 0.072 5。

而后将效果测试集的 5 000组主控特征参量分别输入 XGBoost、LightGBM、BP神经网络动液面预测模

型，分别得到 5 000个动液面预测值。发现 BP神经网络动液面预测模型的预测精度相对较差，XGBoost、

LightGBM动液面预测模型的预测精度优于 BP神经网络动液面预测模型，且二者预测精度基本相当。整体

来看基于单一模型很难实现对全部抽油机井动液面的精准预测。

 （4）变权重组合预测模型建立。针对上述问题，提出建立基于变权重组合方法的动液面预测模型。当对

多个预测模型进行组合时，预测模型数量并不是越多越好。因此，建立了预测模型的评价指标体系，通过数

值计算确定评价指标的主观权重和客观权重，将两者结合后对模型进行综合评价，从而优选出参与组合的模

型［29］。最终优选了对 XGBoost、LightGBM及 BP三种动液面预测模型的结果进行变权重组合，进一步提

升动液面预测精度，式（3）。

y = ax1+bx2+ cx3+ k (3)

y a b c

x1 x2 x3

k

式中： 是组合模型计算动液面值； 、 和 分别为 XGBoost预测模型权重、LightGBM预测模型权重、BP预

测模型权重； 、 和 分别为 XGBoost模型预测模型结果、LightGBM模型预测模型结果、BP神经网络预

测模型结果； 为变权重组合模型截距。

利用灰色关联度对传统层次分析法权重计算进行改进，实现各单一预测模型对应权重值的自适应计

算［30］。而后将三种单一预测模型的预测值进行加权求和，便可得到变权重组合模型的最终预测值。

通过将效果测试集的 5 000组主控特征参量输入变权重组合动液面预测模型，得到 5 000个动液面预测

值。发现基于变权重组合模型的动液面预测结果误差相对较小，优于 XGBoost、LightGBM、BP神经网络动

液面预测模型，能够相对准确的预测动液面，因此可作为优选方法应用于抽油机井动液面预测应用。 

1.2    成果应用过程 

1.2.1    试验井的选择

为了更加科学、客观的评价变权重组合动液面预测模型的预测精度，选取长庆油田某作业区 165口井

开展试验，试验井泵挂范围 800~2 300 m，产液量范围 0.5~15 m3/d，且分属不同油藏区块，包含有常开油井及

间抽油井，也包括直井、定向井及水平井。可以较好的评价动液面预测模型对不同油藏区块、不同井型、不

同泵挂深度、不同产量的抽油机井的适应性以及对抽油机井生产制度的指导作用。 

1.2.2    试验流程设计

 （1）变权重组合动液面预测模型重复性误差及准确性误差评价试验

第 1步，安排测试人员分别对 165口抽油机井开展动液面测试工作，每口井连续测试 5次，共记录

825条测试数据及对应测试时刻；

第 2步，再将对应测试时刻的 165口抽油机井 13项主控特征参量，输入变权重组合动液面预测模型，

得到 825条动液面预测结果；

第 3步，最后对人工测试的 825条动液面数据与对应预测结果进行对比分析。

通过对上述测试数据分析，一方面可以评价变权重组合模型动液面预测结果的重复性；另一方面可以评

价变权重组合模型动液面预测结果的整体符合率。

为了进一步评价变权重组合动液面预测模型准确性，对 Y18-34、Y18-35两口油井开展人工油套环空注

水试验，并进行人工动液面测试与预测结果对比分析。

第 1步，开始注水前，记录人工测试动液面数据与对应时刻模型预测动液面数据；

第 2步，向油套环空先后注水 4次，记录每次注水后的人工测试动液面数据与模型预测动液面数据。

通过对上述测试数据进行分析，可以进一步确定预测结果准确性及动液面变化趋势符合程度。
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 （2）变权重组合动液面预测模型用于优化间抽油井生产制度试验

Y15-35油井日产液量 1.72 m3/d，泵挂 2 300 m，间抽制度为开 2 h停 6 h。对 Y15-35间抽油井进行实时

预测，科学优化间抽制度。

第 1步，对 Y15-35井安装油井动液面连续测试仪器，并设置好测试起始时刻（2023年 11月 21日 0时

0分 0秒）及测试间隔（8 h），间隔 8 h获得抽油机井动液面数据；

第 2步，应用变权重动液面预测模型，在 Y15-35油井开井时间段（00:00:00—02:00:00；8:00:00—

10:00:00；16:00:00—18:00:00）实时进行动液面预测；

第 3步，根据测试结果，对 Y15-35进行间抽制度优化及效果跟踪。

通过对上述测试数据进行分析，可以评价动液面预测结果对间抽油井生产制度优化的效果。
 

1.2.3    试验结果分析

 （1）预测模型的重复性误差分析。为了评价变权重组合动液面预测模型的重复性误差，随机从 165口油

井中选取 3口油井（Y15-31、Y15-32、Y15-33），对连续测试的 15组动液面数据进行分析，如图 1所示。
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图 1　模型预测与人工测试动液面的重复性误差分析

Fig. 1　Analysis of Repeatability Error between Model Prediction and Manual Testing of Dynamic Liquid Level
 

从图 1中可以看出，人工测试动液面的平均重复性误差 0.06%，模型预测动液面的重复性误差 3.60%。

人工动液面测试的重复性误差远小于模型预测动液面的重复性误差。主要原因如下：对于人工动液面测试，

依据回声波的信号分析数据获得动液面，无其它干扰因素，因此测试重复性较好。对于模型预测动液面，受

到井筒复杂的多相流态影响，用于动液面预测的 13项主控特征参量会呈现一定程度的波动，因此测试重复

性较差，但也在可接受范围之内。

 （2）预测模型的准确性误差分析。为了评价动液面预测结果的整体符合率，选取 165口油井的人工测试

结果与预测结果进行分析，如图 2所示。
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图 2　模型预测与人工测试动液面的相对误差分布

Fig. 2　Relative Error Distribution between Model Prediction and Manual testing of Dynamic Liquid Level
 

从图 2中可以看出，模型预测动液面与人工实测动液面相对误差在±5%以内的油井 151口，占比

91.5%。对相对误差超出 5%的油井进行排查，发现主要原因有三点：一是传感器故障。抽油机井载荷、位

移、电参传感器故障后，导致无法获得准确的示功图与功率图，进而使得模型预测误差变大；二是载荷传感

器漂移。载荷传感器漂移时，采集示功图的最大载荷与最小载荷时而大时而小，模型预测动液面也呈现较大

幅度的波动；三是气液比高。气液比过高时，井筒呈现复杂的多相管流状态，抽油机井液柱载荷时而大时而

小，模型预测动液面同样会呈现一定程度的波动。

为了进一步确定动液面预测结果与人工测试的准确性误差，选取 Y18-34、Y18-35两口油套环空“注水

试验”油井的 5次测试结果进行分析，如图 3所示。
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图 3　抽油机井油套环空注水试验过程中动液面变化趋势分析

Fig. 3　Analysis of the Trend of Dynamic Liquid Level Changes During the Water Injection Test in the Oil Casing Annulus of
a Pumping Unit Well

 

从图 3中可以看出，预测动液面与实测动液面平均相对误差 3.5%，且预测动液面与实测动液面变化趋

势一致，均能准确反映“油套环空注水量不断增加，动液面数据不断变小”的现象。究其根源，主要得益于

以下三点：一是用于预测动液面的抽油机特征参量做了无因次化处理。一定程度上消除了不同井型、不同油

藏物性的影响，增强不同井之间特征参量的普适性，消除数据之间的差异性，提升了模型预测在不同抽油井

上的适应性；二是用于模型训练的数据样本量较大且质量较高。模型训练样本数据多达 45 000组，来自于 5 000

口抽油机井，内部包含有不同抽油机井的主控特征参量，也包含有同一口抽油机井的多组主控特征参量。通

过不同抽油机井的训练样本数据，可以训练出动液面预测模型的“共性”；通过同一抽油机井的训练样本，

可以训练出动液面预测模型的“个性”。整体实现了“共性”与“个性”的协调统一，使得模型预测精度

得到提升；三是采用了变权重组合的动液面预测模型。综合了 XGBoost预测模型、LightGBM预测模型、
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BP神经网络预测模型的优势，因此在复杂数据处理、非线性映射、高精度需求、高效性能要求的动液面预测

场景下较为适用。

 （3）预测模型用于优化间抽井生产制度分析。选取 Y15-35油井的 3天 9组动液面测试数据进行分析，

发现该井动液面整体呈现上涨趋势，说明 Y15-35油井的间抽制度（开 2 h停 6 h）不够合理，抽油机井停井时

间过长，油藏渗流速度大于井筒排液速度，且处于“供”大于“排”的状态，导致该井实施间抽后产液量下

降。因此，需要延长开井时间，使抽油机井进入供排协调状态。最终，确定 Y15-35油井的间抽制度为开

3 h停 5 h。实施后，发现该井动液面整体平稳，说明 Y15-35油井的间抽制度（开 3 h停 5 h）科学合理，抽油

机井当下处于供排协调状态。综上所述，利用变权重组合动液面预测模型可实时分析抽油机井动液面变化

趋势，制定较为合理的间抽生产制度。 

2    结果现象讨论
 

2.1    测试效率及劳动强度综合分析

传统人工动液面测试方法，测试效率较低，主要体现在以下 3个方面。

 （1）测试过程繁琐。在每次动液面测试操作过程中，工作人员需要开关套压控制阀门、拆装套压取压装

置和井口连接器等工序。这些工序繁琐且复杂，需要花费大量的时间和精力。尤其是在一些特殊环境下，如

冬季井口有油水留存，受低温影响，闸门及套压取压装置极易发生冻堵现象，这进一步增加了测试的难度和

时间成本。

 （2）安全风险较高。人工测试动液面过程中，工作人员需要接触各种设备和井口装置，这存在一定的安

全风险。特别是在拆装套压取压装置和井口连接器时，如果操作不当或设备出现故障，很容易导致人员受伤

或设备损坏。此外，由于测试过程中需要接触高压流体和电气设备，因此还需要特别注意电气安全和防火防

爆等问题。

 （3）劳动强度大。由于测试过程繁琐、安全风险高等问题，人工测试动液面的劳动强度非常大。工作人

员需要长时间在井口进行高强度的工作，这不仅需要良好的身体素质和专业技能，还需要高度的责任心和耐

心。长期的高强度工作容易导致工作人员疲劳和注意力分散，从而引发较高安全风险，同时测试液面数据出

现较大误差的可能性变大。

总体来看，人工动液面测试需要两名技术人员共同开展，一天大概能测试 50口井，测试效率较低。

基于变权重组合动液面预测模型的测试效率及劳动强度分析如下。

 （1）测试效率分析。动液面预测模型可以通过连续的数据采集和预测算法，实现动液面的实时监测和预

测。这大大提高了测试效率，使得技术人员能够及时了解油井的工况变化。同时，随着大数据和云计算技术

的发展，动液面预测模型的数据处理能力得到了显著提升。模型能够快速处理大量数据，并实时输出预测结

果。这进一步提高了测试效率，使得技术人员能够更快速地做出生产决策。

 （2）劳动强度分析。动液面预测模型的应用大大减少了人工干预。传统的动液面测量方法需要人工定期

到现场进行测量和记录，而预测模型则可以通过远程监控和自动化采集数据，实现无人值守的监测和预测。

这大大降低了劳动强度，提高了工作效率。

随着自动化和智能化技术的发展，动液面预测模型应用场景将会进一步拓展。例如，通过自适应动态规

划方法对抽油机冲次进行优化控制，可以根据动液面的变化自动调节抽油机的冲次，从而保持采油量与地层

供给量的平衡。自动化和智能化的控制方式进一步降低了劳动强度，提高了生产效率。

虽然动液面预测模型的应用降低了技术人员现场测量的劳动强度，但数据管理与分析的工作量却有所

增加。模型需要处理大量数据，并进行复杂的计算和预测。因此，需要配备专业的数据管理和分析人员来确

保数据的准确性和可靠性。然而，与现场测量的劳动强度相比，这种数据管理与分析的工作量相对较小。
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综上所述，动液面预测模型的测试效率较高，能够实现实时监测和预测。以一个 5万口油井的大油田为

例，10 min内可完成全油田所有油井的动液面测试工作。因此，相较于传统人工测试方法，测试效率提升

15万倍以上。同时，劳动强度较低，相较于传统人工测试方法，技术人员劳动强度下降 90%以上。 

2.2    测试频次量化分析

传统的动液面测试方法依赖于人工操作，其测试频率设定为每月两次，具体安排在每月的上旬和下旬各

进行一次。这种测试方式虽然在一定程度上能够满足对油井动态液面监测的基本需求，但受限于测试频次，

对于油井实时状态变化的捕捉能力相对有限，难以实现对油井生产状况的即时反馈和精细管理。

相比之下，变权重组合动液面预测模型的引入则彻底改变了这一状况。该模型的创新之处在于，它将测

试频次与抽油机井的功图、功率图采样频次紧密结合起来，实现了测试频率的大幅提升。目前，抽油机井的

功图和功率图采样已经达到每 10分钟一次的频率，这意味着每天可以进行多达 144次的测试，换算到每

月，测试次数高达 4 320次。这一数字相较于传统的人工测试方式，提升了 2 000余倍，极大地提高了数据获

取的密度和准确性，为油井的动态管理和优化提供了强有力的数据支撑。

更为值得一提的是，这一模型的潜力还远未被完全挖掘。未来，如果能够将这一先进的预测模型嵌入到

边缘端的智能 RTU（远程终端单元）中，那么其测试频次将有望实现进一步的飞跃。届时，动液面的测试将

不再受限于固定的时间间隔，而是与抽油机井的冲次直接挂钩。每当抽油机井完成一个完整的冲次，就能立

即进行一次动液面的测试，这种实时性的提升，意味着测试频次相较于当前水平还能再提升几十倍之多。

这样的改变，不仅将油井的监测精度和实时性推向了一个新的高度，更为油井的高效运行、故障预防以

及生产优化提供了前所未有的可能。通过实时、高频次的动液面数据，技术人员可以更加精准地掌握油井的

工作状态，及时发现潜在问题，采取相应措施，从而有效提升油井的生产效率和安全性，为油田的数字化转

型和智能化发展奠定坚实基础。 

2.3    测试成本量化分析

传统人工测试动液面成本高的问题确实比较突出，主要表现在人力成本高昂、设备成本与维护费用高

等 3个方面。

 （1）人力成本高昂。人工测试动液面需要专业的工作人员进行操作，这些工作人员不仅需要具备丰富的

经验和技能，还需要接受专门的培训。随着人力资源成本的不断提高，这些工作人员的薪资报酬也呈现上升

趋势。此外，测试过程中需要的人工时间成本也相对较高，因为测试过程繁琐，需要花费大量的时间和

精力。

 （2）设备成本与维护费用高昂。虽然动液面测试设备本身不属于人力成本范畴，但属于人工测试过程中

不可或缺的一部分。这些设备通常价格昂贵，包括声波液面测试装置（分为移动式手动和固定式自动两种）、

井口连接器、测试仪主机等。同时，设备的维护和校准也需要定期投入资金，以确保设备的准确性和可靠

性。长期使用的设备还可能出现老化现象，导致测试结果不准确，需要更换新设备，进一步增加了成本。

 （3）间接成本不容忽视。除了直接的人力成本和设备成本外，人工测试动液面还会产生一些间接成本。

例如，测试过程中可能需要使用各种耗材，如声波发射器、接收器、线缆等，这些耗材的消耗和更换也会增加

成本。此外，测试过程中还需要考虑安全风险和质量控制等因素，这些都需要投入相应的资金来确保测试的

顺利进行和结果的准确性。

综合考虑人力成本、设备成本、耗材成本以及间接成本等因素，每口井单次测试费用 200元。以一个

5万口油井的大油田为例，采用传统人工动液面测试方法，每年每口井测试 24次，单次测试费用 200元，

5万口油井大约年发生费用 2.4亿元。由此可见，人工测试动液面的成本确实相对较高。这些成本不仅增加

了企业的运营负担，还可能影响企业的竞争力和可持续发展能力。

变权重组合动液面预测模型预测动液面成本分析是一个复杂的过程，涉及多个方面的成本考虑。以下
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是对这一过程的详细分析。

 （1）模型开发与维护成本。主要包括 5个方面。一是数据收集与处理成本。为了建立动液面预测模型，

需要收集大量的历史数据，包括日产液量、井口套压、泵效等与动液面相关的参数。这些数据的收集、清洗、

整理和处理都需要耗费一定的时间和资源。二是模型选择与优化成本。根据数据的特征和趋势，选择合适

的预测模型，并使用统计方法对模型的参数进行估计和优化。这一过程需要专业的知识和技能，以及相应的

投入。三是模型开发成本。也既是软件与硬件投入成本，模型开发过程中可能需要使用特定的软件工具（如

MATLAB等）和硬件设备（如高性能服务器等）。这些软件和硬件的购置、安装和维护都需要成本投入。四

是模型的更新与迭代成本。随着油井工况的变化和数据的积累，模型需要不断更新和迭代以保持其预测精

度。这包括重新收集数据、调整模型参数、优化算法等步骤。五是技术支持与培训成本。为了确保模型的稳

定运行和有效应用，需要为相关人员提供技术支持和培训。这包括模型的使用说明、故障排除、参数调整等

方面的培训。

 （2）数据获取与存储成本。主要包括 2个方面。一是数据获取成本。为了获取与动液面预测相关的数

据，可能需要购买第三方数据服务或与其他机构进行数据共享。都需要一定的成本投入。二是数据存储成

本。随着数据的不断积累，需要相应的存储设备和存储空间来保存这些数据。这包括硬盘、云存储等存储介

质的购置和维护成本。

 （3）预测与应用成本。主要包括 2个方面。一是预测成本。在进行动液面预测时，需要消耗一定的计算

资源（如 CPU、内存等）。这些资源的消耗会导致电力消耗和硬件磨损等成本。预测过程的时间消耗和效率

也会影响成本。高效的预测模型可以缩短预测时间，从而降低预测成本。二是应用成本。动液面预测结果可

以为油田生产决策提供支持。但决策过程中可能需要考虑多个因素，包括预测结果的准确性、可靠性、成本

效益等。同时，在应用预测模型时，需要相应的操作和维护人员来确保模型的稳定运行和有效应用。这些人

员的工资、福利等成本也需要考虑在内。

总体来看，固定成本包括模型开发与维护成本中的软件与硬件投入、技术支持与培训等固定投入。变动

成本包括数据获取与存储成本中的数据购买费用、数据存储费用等随数据量变化的成本，以及预测与应用

成本中的计算资源消耗费用、操作与维护人员工资等随预测次数和应用规模变化的成本。按照 5万口油井

的大油田为例，利用变权重组合动液面预测模型开展动液面测试工作，预估年发生费用 1 000万，相较于传

统人工测试方法，测试成本降低 96%。 

3    结论建议

 （1）按照“数据收集与预处理、主控特征参量优选、模型构建及训练评价、模型现场验证”的技术思路，

形成了基于变权重组合动液面预测模型技术成果，与传统人工测试方法对比，平均相对误差在 5%以内，测

试效率提升 15万倍以上，劳动强度降低 90%以上，测试频次高出 2 000多倍，测试成本降低 96%。切实解

决了传统人工测试方法劳动强度大、测试频次低、测试成本高等问题，为国内油田动液面测试提供了新

思路。

 （2）变权重组合动液面预测模型充分发挥了 XGBoost、LightGBM、BP神经网络深度学习方法的优势，

降低模型复杂度、提高模型泛化能力，实现了抽油机井动液面的低成本、高可靠性、精准性测试，并对抽油机

井生产制度优化起到重要作用，可以有效提升抽油机井生产效率与效益。截止 2023年底，仅中国石油机采

井达 23.9万口，其中抽油机井 21.6万口，若全面推广应用该技术，预估生产效益近 10亿元。

 （3）变权重组合动液面预测模型在应用过程中，随着应用时间的延长，由于载荷传感器长期受压，存在

 “数据飘移失真”现象，一定程度上导致动液面预测精度变差。因此，需建立记忆神经网络模型，预测载荷

传感器漂移规律，进一步对动液面预测模型的关键载荷类主控特征参量进行修正，以提升测试精度。当传感
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器出现“严重数据漂移失真”现象时，建议及时更换载荷传感器。

 （4）考虑到预测模型在动液面预测应用方面取得的显著成效，下步拟计划将其应用于抽油机井含水率预

测。载荷、电参信息均包含有液柱载荷信息，与井液密度密切相关，通过将变权重预测模型与多相管流模型

融合，有望实现抽油机井含水率的精准预测；亦可用于工况诊断及超前治理。当抽油机井出现结蜡、偏磨工

况时，其载荷、电参等数据会出现比较明显的规律性变化，通过应用机器学习方法，可对结蜡、偏磨程度进行

定量化预测，及时进行干预，延长抽油机井检泵周期；还可应用于油气生产设备预测性维护。通过对关键设

备加装能够采集振动、温度、音频的传感器，研究不同工况下关键设备的振动、温度、音频信息，可实现油气

生产设备的预测性维护。 
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