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摘　要　在油田生产过程中,油井受各种因素的影响容易发生结蜡.油井结蜡通常会降低油井产生,造成油井阻塞,
甚至会造成停井及烧电机等现象,大大增加采油成本.对抽油井结蜡状态进行提前预测,实现抽油井设备预见性维护

对油田降本增效及智能化管理具有重要意义.针对基于不平衡数据集构建结蜡预测模型预测效果不理想的问题,文

中提出了一种面向非平衡数据的集成学习方法SCRF(SMOTECLUSTERRANDOM FOREST).该方法首先使用

SMOTE方法对原数据集中的少数类进行过采样以增加少数类的数量,缩小不平衡比例;然后对新的数据集采用

CLUSTER聚类方法分层欠采样,生成训练数据集;最后采用基于bagging技术的随机森林算法对训练数据集进行集

成学习,从而生成预测模型.实验结果表明,样本均衡后模型预测效果更佳,预测精度和效率都有一定程度的提高.
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Abstract　Intheproductionprocessofoilfield,paraffindepositioniseasytooccurforoilwellsaffectedbyvariousfacＧ
tors．Paraffindepositionusuallycausesblockageofoilwells,andevencauseswellstuckoroverloadburningofelectric
motors,whichwillgreatlyreduceoilwellproductionandincreasethecostofoilproduction．Sopredictingtheparaffin
depositionstateofpumpingwellsinadvanceandrealizingpredictivemaintenanceforpumpingwellsequipment,canreＧ
ducethecostandincreaseefficiencyforoilfields,whichhavegreatsignificanceonintelligentmanagement．Inorderto
improvetheaccuracyofparaffindepositionpredictionbasedonunbalanceddatasetforpumpingwells,thispaperproＧ

posedanintegratedlearningmethodnamedSCRFforunbalanceddata．Firstly,SMOTEmethodisusedtooversamplea
fewclassesintheoriginaldatasettoincreasethenumberofminorityclassesandreducetheunbalancedproportion．
ThenCLUSTERclusteringmethodisusedtostratifyandundersamplethenewdatasettogeneratethetrainingdata
set．Finally,randomforestalgorithmbasedonbaggingtechnologyisusedtointegratethetrainingdataset,soastogeＧ
neratethepredictionmodel．Theexperimentalresultsshowthatthepredictioneffectofthemodelisbetteraftersample
equalization,whilethepredictionefficiencyandaccuracyareimprovedtoacertainextent．
Keywords　Unbalancedatasetclassification,Samplebalanceprocessing,Integrationalgorithm,ParaffindepositionpreＧ
dictionmodel

　

１　引言

随着智能油田建设的不断推进,油井的智能化管理需求

日益突出,尤其是抽油井的结蜡问题经常造成油井产量降低

甚至停产,而目前一般采用预防性固定周期作业,但洗井周期

的确定大多基于人工经验,通常存在一定的随机性和盲目性,

另外,还可能存在过度洗井现象,造成资源浪费,影响生产效

益.所以,预测油井结蜡状态,确定合理优化的油井清洗周

期,对于提高油井开采效率,降低生产成本,实现智能化精细

化管理具有重要意义.

目前,油井洗井周期的确定方法大都基于油井结蜡速度

的理论模型分析,以此预测油井结蜡周期.文献[１]基于地质

参数、油藏性质定量分析了影响结蜡速度的部分因素,推导出

建立在层流模型上的油井结蜡故障周期的定量计算方法.文

献[２]假定油井的结蜡速度与原油的含蜡量、井温分布、油井

产量、油管粗糙度等因素有关,定量化计算油井结蜡速度,从
而预测油井的结蜡故障周期,但这些理论计算模型大多基于

静态参数,而实际油井数据与理论值存在较大偏差,无法根据

生产进行动态调整,导致油井结蜡故障周期预测的准确性受

到很大的限制.近年来,大数据技术的快速发展,使其迅速成

各行业各领域应用的焦点,在油田领域,文献[３]提出用大数

据分析方法研究抽油井结蜡规律,建立多参数动态预测模型,

提前预测周油井结蜡问题,实现了抽油井结蜡周期的动态优

化,并取得较好的应用效果.然而,针对抽油井的结蜡问题,



通常采取计划式维护的方式,但存在抽油井只是有轻微的结

蜡现象就采取洗井措施的现象,因此就造成在实际生产数据

中抽油井结蜡记录相比于正常生产记录较少,即抽油井结蜡

数据集往往存在类别不平衡的问题.在这种不平衡数据集

中,传统的机器学习算法更容易把多数类分类正确,少数类分

类出错率较高,这时虽然整体的预测符合率较高,但是实际上

的结蜡分析效果不理想.

针对上述现象,机器学习、人工智能领域的研究者越来越

关注对不平衡数据集的分类和预测研究[４].目前,针对非均

衡数据的分类方法主要分为两类:优化算法和平衡数据[５Ｇ６].

优化算法主要是对目前的经典分类算法进行改进,通过增加

这类算法在处理非均衡数据时的敏感度来提高分类效果.王

伟等[７]提出了针对不平衡数据的 C４．５决策树改进方法.

Wang等[８]提出一种新的基于权重的改进 KNN 算法用于对

不平衡数据集进行分类.于化龙等[９]通过引入模糊集的思

想,对传统的加权支持向量机进行改进来提高类不平衡数据

的分类性能.平衡数据主要是通过改变数据的分布情况使不

同类别的数据达到平衡,然后再利用传统分类算法进行进一

步分类研究.采样及代价敏感学习是处理不平衡数据分类的

常用方法,即通过重构样本空间来实现数据平衡或通过提高

少数类样本的权重来增加少数类被错分的代价.采样方法包

括欠采样和过采样两种基本的实现方法,欠采样是通过减少

多数类样本来提高少数类的分类性能.过采样是通过增加少

数类样本来消除或减小数据的不平衡.Ren等[１０]提出重采

样技术处理非平衡数据集.Chawla[１１]提出了基于 SMOTE
的方法缩小少数类和多数类的样本差距,即通过对少数类线

性插值增加少数类的数量.Liu等[１２]提出了基于多数类聚类

的欠采样方法生成平衡的数据集.基于欠采样和过采样,有

不少研究者[１３]还提出了混合采样和集成学习的方法,混合采

样通过应用欠采样和过采样两种方法,构建平衡的样本数据

集.集成学习通过将不平衡数据集中的多数类划分为多个子

集与少数类合并,得到多个平衡的数据集,从而训练多个基分

类器进行集成.优化算法和平衡数据这两种方法各有优势,

因此也有不少研究学者提出将这两种方法组合在一起以进一

步提高非平衡样本中小类别样本分类的准确性[１４Ｇ１７].以上

针对非平衡数据的分类研究大多集中在 Boosting算法方面,

Boosting算法属于串行算法[１８],分类的时间开销较大.

鉴于上述问题,本文从样本均衡和优化集成学习算法着

手,针对随机采样容易产生过拟合的问题,提出基于 KNN 思

想的SMOTE过采样方法;针对SMOTE及 Boosting算法导

致模型训练时间长的缺陷,提出基于 KＧmeans的分层欠采样

方法及基于Bagging技术的随机森林集成学习算法以降低时

间成本.多组实验结果表明,本文所提方法能取得更高的准

确率和精度.

２　基于SCRF的非均衡数据分类方法

结合样 本 均 衡 和 优 化 集 成 学 习 算 法,本 文 提 出 基 于

SCRF的非均衡数据预测方法(SMOTE＋CLUSTER＋RANＧ
DOMFOREST),首先使用SMOTE方法对原数据集中少数

类进行过采样以增加少数类的数量,缩小类别差距;然后对新

的数据集采用聚类方法分层欠采样,生成训练数据集;最后采

用随机森林算法(RANDOMFOREST)对训练数据集进行集

成学习,从而生成准确率高的预测模型.

２．１　样本均衡算法

SMOTE(SyntheticMinorityOversamplingTechnique)是

一种合成少数类过采样算法[１０],它也是基于随机过采样算法

的一种改进方案.由于随机过采样采取简单复制样本的策略

来增加少数类样本,这样容易产生模型过拟合的问题,使得模

型学习到的信息过于特别而不够泛化.SMOTE算法的基本

思想是对少数类样本进行分析并根据少数类样本人工合成新

样本并将其添加到数据集中,即通过增加少数类样本的方法

来达到数据平衡,但可能会因为增加数据量导致训练时间过

长,从而降低模型的训练效率.因此本文在基于SMOTE过

采样的基础上提出采用聚类方法对多数类分层欠采样,减少

训练数据量,在保证总体分类精度的情况下提高训练效率.

即通过对SMOTE过采样之后的数据集中的多数类进行 K
均值聚类,得到与少数类数量相同的 K 个聚类质心,然后与

少数类合并,生成最终的平衡数据集.

２．２　基于随机森林的集成学习

随机森林是由一系列分类决策树组成的集成分类器,每

一棵树的构建都是基于bagging思想,即随机选择样本数据

(有放回)来构建基决策树,最终由所有基决策树投票决定集

成分类器的分类结果.bagging技术能够自动利用CPU的多

线程进行并行计算,所以相比于boosting集成算法更加高效.

因此,基于平衡数据集,我们利用 C&RT算法来训练基分类

器,通过基分类器权重投票得出最终输出结果.

基于SCRF的非均衡数据分类算法流程如图１所示.

图１　基于SCRF的算法流程

(１)给定一个样本,样本数为M,其中少数类样本数为A,

多数类样本数为B,B≫A.

(２)对于少数类中每一个样本 Xi(i≤A),以欧氏距离

为标准计算 它 到 少 数 类 样 本 集 中 所 有 样 本 的 距 离,得 到
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其k近邻,记为 Xin(n≤k).
(３)根据样本不平衡比例设置一个采样比例以确定采样

倍率 N,对于每一个少数类样本 Xi,从其k近邻中随机选择

N 个近邻,其中 N≤k.
(４)对于每一个随机选出的近邻,分别与原样本按照如下

的公式构建 N 个新的样本.

Xinew＝Xi＋rand(０,１)∗(Xin－Xi) (１)
(５)重复步骤(２)－(４),将新的样本与原始样本组成新的

样本集,总样本数变为 M＋N∗A,其中少数类样本数为A＋
N∗A.

(６)对于多数类样本,采用 KＧmeans算法将其分为 M 个

聚类,得到与少数类数量相同的 M 个聚类质心,然后与少数

类合并,生成最终的平衡数据集.
(７)在平衡数据集中随机生成C 个大小相同的训练集,

基于C个训练集采用随机树集中构建C 个分类树,依据构建

好的多个分类器来预测新的未知样本,分类结果根据每个分

类器投票结果的多数投票法来决定.

３　实验结果与分析

３．１　数据集

本文使用的数据集来源于新疆油田某采油厂上百万条抽

油井生产数据.原始的数据包括组织机构数据、井基础信息、

动态示功图数据、生产动态数据、油井日志数据、完井信息、热
洗信息、化学清蜡信息、微生物清蜡信息,数据时间范围是

１９９９年至２０１７年,其中井基础数据和组织结构数据表主要

存储井名、所属机构等信息,动态示功图数据、生产动态数据、

油井日志数据表主要存储示功图、电流图及动态参数,完井信

息、热洗信息、化学清蜡信息、微生物清蜡信息表主要存储清

防蜡措施及措施施工时间及内容.

尽管以上数据时间跨度大、数据资源丰富,但实际采集和

存储的数据往往存在如下问题:１)数据记录的完整性不够;２)

数据存在无效值;３)数据时间段不连续;４)数据标准不统一,

不同数据库字段命名不一致;５)数据表中存在属性冗余等

现象.

因此,为提高抽油井结蜡预测的准确性和精度,在建立抽

油井结蜡预测模型之前需要进行数据预处理得到质量较好的

记录和字段.

３．２　数据预处理

数据预处理是将与业务场景有关的来自不同数据库的数

据抽取出来,中间经过清洗、转换,最后集成到统一的目标

表中.
(１)数据清洗:主要用于处理由于仪器仪表损坏导致的数

据异常和空值数据.对于空值数据,如果缺失严重(缺失个数

大于列数２０％的数据项)则删除,相反则采用 K 邻近方法补

全缺失值.动态功图数据表中电流字段空值现象较严重,无
效值的比例较高,因此我们认为建模时该字段可利用的信息

非常少,即视为严重缺失项.
(２)数据转换:主要包括数据归一化处理和特征构造操

作.数据经过清洗后,共保留３５个特征字段,考虑到抽油井

结蜡使杆柱摩擦力增加,会造成上行载荷增加、下行载荷减

小,功图面积增大(见图２),上下载荷会超出最大理论载荷和

最小理论载荷线,即示功图载荷和面积会有较大的波动,基于

此,我们通过对示功图进行切分处理,额外求取了面积、上行

载荷平均值、下行载荷平均值、上行载荷变化率和下行载荷变

化率５个新的特征值,同时构造结蜡标识字段,如果抽油井结

蜡则标记为１.

图２　抽油井结蜡时的典型功图

　　原始数据经过预处理后,得到样本数据集,共包含４０个

特征参数和１个目标参数.为方便表示,本文将少数类样本

称为正类样本,多数类称为负类样本.在所有样本中,正类样

本为３２５０个,负类样本２８２２８８个,正类样本与负类样本比例

为１∶９９,如表１所列,明显可以看出,样本存在严重的类别

不平衡现象.

表１　预处理后的样本情况

样本 数量 比例

全部 ２８５５３８ １
负类 ２８２２８８ ０．９９
正类 ３２５０ ０．０１

３．３　实验设置

本文对样本数据集采取分区实验,选取其中７０％作为训
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练集,其余３０％为测试样本集,实验在４核 CPU、３．３０GHz
主频、８GB内存的 PC机上进行,整个过程主要分为３个部

分:第一部分是对样本数据集进行平衡处理解决类别不平衡

的问题,第二部分是采用多种算法建立结蜡预测模型,第三部

分是选取合适的评价标准综合评估模型性能.

首先,采取４种策略解决类别不平衡的问题.
(１)数据集１,即负类样本与正类样本比例为１∶８７的原

始不平衡数据集,主要用于实验对比;
(２)数据集２,聚类分层欠采样,即采用聚类算法对正类

样本聚类,得到与负类样本数相同的聚类数,然后取每个聚类

的中心点与负类合并为样本集;
(３)数据集３,SMOTE重采样,即采用SMOTE算法对负

类样本进行分析并根据正负类样本比例人工合成新的负类样

本,再将其添加到数据集中,从而避免随机采样的过拟合

问题;
(４)数据集４,SMOTE重采样与聚类分层欠采样相结合,

根据样本类别的不均衡比例,首先使用SMOTE方法以３的

采样倍率对原数据集中少数类进行过采样,然后对新的数据

集中的多数类采用聚类方法分为１３０００个聚类,最终生成平

衡的训练数据集.

表２　４种策略下的样本数据集

数据集
正类/
负类

属性

个数

总样本

个数

正类

个数

负类

个数

数据集１ １∶８７ ４１ ２８５５３８ ３２５０ ２８２２８８
数据集２ １∶１ ４１ ６５００ ３２５０ ３２５０
数据集３ １∶１ ４１ ５４９５７５ ２６９７５０ ２７９８２５
数据集４ １∶１ ４１ ２６０００ １３０００ １３０００

其次,我们采用CHAID、Logistic、C５．０、神经网络和随机

森林５种算法基于上述４种策略下的样本数据集构建抽油井

结蜡预测模型,这样就得到２０个模型.针对每一个模型的训

练都采用同样的思路,即利用T 时刻４０项特征参数作为模

型的输入,选取t作为滑动时间窗口(根据数据采集频率,这
里t＝５),以T＋t时刻的目标值作为模型的输出,对模型进行

训练.

最后,在平衡数据的分类学习中,常采用分类的准确率,

即分类正确的样本个数占总样本个数的百分比,作为评价标

准;而对于非平衡数据集,多数类样本和少数类样本的分类准

确率往往存在很大的差别,即模型在进行分类时会倾向于多

数类样本,从而影响整体性能,但是在实际应用中,我们更关

注少数类的分类准确性.针对不平衡数据集分类的评价标准

主要有F值、GＧmean、AUC[１９Ｇ２０],为综合评估模型的性能,本

文将采用 F值、GＧmean、AUC来共同评价,而这３个指标通

过二分类问题的混淆矩阵计算得出.混淆矩阵如表３所列,

其中 TP和 TN分别是表示正确分类的正类和负类,FP表示

实际为负类但被预测为正类样本的个数,FN 表示实际为正

类但是被分为负类样本的个数.

表３　混淆矩阵

实际类别
预测结果

预测为正类 预测为负类

正类 TP FN
负类 FP TN

F值、GＧmean、AUC的计算公式如下:

F值＝
(１＋β２)×Recall×Precision

β２×Recall＋Precision
(１)

其中,Recall代表所有实际上为正类的样本中被正确分为正

类所占的比例,Precision反应所有被分为正类的样本中实际

为正类样本所占的比例,两者都是针对正类的评价标准.“β”
用来衡量 Recall相对于 Precision的重要度,若β＞１,则 ReＧ
call相对重要,相反则 Precision相对重要,为了尽可能降低

FN的值,这里将β设置为２.

Recall＝TP/(TP＋FN) (２)

Precision＝TP/(TP＋FP) (３)

GＧmean＝ Recall∗(TN/(TN＋FP)) (４)

AUC是 ROC曲线与坐标轴围成的面积,一般情况下,

AUC值越大,模型的预测性能越好.

３．４　实验结果

表４－表７,图３－图６分别是２０种模型在测试集上的

F２值、GＧmean值、AUC值、时间开销及其对比结果.由表４－
表７可知,CHAID、Logistic算法对不平衡数据集的预测结果

较差,对平衡的数据集预测性能有所提升,虽有改进,但对少

数类和整体的预测效果仍较差.与基于多层感知器的神经网

络对不平衡数据集的预测指标相比,CHAID 、Logistic都有

一定程度的提高,但模型的泛化能力较弱.C５．０模型对平衡

数据集有较好的预测能力,而对不平衡数据集的预测结果较

差.随机森 林 模 型 在 不 同 数 据 集 下 的 F２ 值、GＧmean 值、

AUC值都始终表现更佳,尤其是针对数据集４的表现最好,

此外由于数据集４的数据量相对数据集３偏少,所以预测时

间开销相对较小,因此在保证少数类预测准确性的同时,预测

效率也有一定程度提升.

表４　所有模型的F２值

数据集 CHAID Logistic C５．０ MLP
RANDOM
FOREST

数据集１ ０．０２６ ０．０２３ ０．０２７ ０．０３２ ０．０３６
数据集２ ０．８７６ ０．８１６ ０．９４６ ０．９３ ０．９５４
数据集３ ０．８８５ ０．８２４ ０．９８６ ０．９３ ０．９４７
数据集４ ０．９６３ ０．８９７ ０．９７２ ０．９４９ ０．９７５

表５　所有模型的 GＧmean值

数据集 CHAID Logistic C５．０ MLP
RANDOM
FOREST

数据集１ ０．５３７ ０．５６１ ０．４３９ ０．６８２ ０．７３８
数据集２ ０．８６ ０．８６４ ０．９３９ ０．９３ ０．９４４
数据集３ ０．８９３ ０．８３５ ０．９８３ ０．９３１ ０．９７
数据集４ ０．９５７ ０．８８７ ０．９７４ ０．９３６ ０．９８２

表６　所有模型的 AUC值

数据集 CHAID Logistic C５．０ MLP
RANDOM
FOREST

数据集１ ０．６７８ ０．６９９ ０．５ ０．７５２ ０．７８６
数据集２ ０．９４３ ０．８６６ ０．９５８ ０．９７７ ０．９８８
数据集３ ０．９５２ ０．９０９ ０．９９ ０．９７８ ０．９８７
数据集４ ０．９８４ ０．９４６ ０．９７８ ０．９７８ ０．９８８

表７　所有模型的时间成本

数据集 CHAID Logistic C５．０ MLP
RANDOM
FOREST

数据集１ ３０．５ ２９．８ ２８．３ ２９．９ ２５．４
数据集２ １５．２ １５ １４．８ １４．６ １１．７
数据集３ ６５．１ ６４．３ ５５．６ ５０．５ ４６．２
数据集４ ２０．６ ２０．４ １８．７ １９．３ １３．８

　　注:以分钟为单位
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图３　所有模型的F２值对比

图４　所有模型的 GＧmean值对比

图５　所有模型的 AUC值对比

图６　所有模型的时间成本对比

综上所述,本文提出的基于SCRF的非均衡数据预测方

法能有效处理不平衡数据集,并且对于少数类和整体的预测

都有较高的精度.

结束语　本文针对抽油井结蜡数据类别不平衡、结蜡判

断不精准等问题,通过研究分析国内外对不平衡数据集的预

测算法,结合实际情况,提出了一种基于SCRF的非均衡数据

预测方法,即利用SMOTE方法及聚类欠采样相结合的方法

处理不平衡数据集,利用随机森林算 法 (RANDOM FORＧ

EST)对平衡数据集进行集成学习,从而生成准确率高的预测

模型.实验结果表明,本文方法在保证预测精度的同时,预测

效率也有所提高.但目前在平衡数据的处理过程中采样频率

及聚类数都是固定不变的,后续研究将考虑预测结果对采样

频率和聚类个数的影响,从而让模型更加关注错分样本.
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