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摘　要: 油井结蜡是一种在开发以及开采油田时对油井正常产出造成了负面影响的现象, 该现象会引起油流通道堵

塞, 导致油井开采过程中出油量降低. 对油井结蜡状况做出智能预警, 完成油井设备提前修复, 对油田提高产能效

率、降低维护成本及智能化管理有非常关键的价值. 为了解决油井正常数据和结蜡数据严重不平衡问题, 本文引入

了自适应合成抽样法 (ADASYN)和最近邻规则欠抽样法 (ENN)两种非均衡样本处理方法, 分别对类别为结蜡的样

本和非结蜡的样本进行处理, 最终使用随机森林算法对新构成的数据集训练, 构造出 AERF智能模型来预测油井结

蜡. 实验结果表明, 提出的 AERF模型在油井的结蜡数据集中预测效果更佳, 明显地提高了预测精度.
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Prediction of Oil Well Wax Deposition Based on AERF Model
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Abstract: Wax deposition in oil wells seriously affects the normal production of oil wells during the development and
production of oilfields. This phenomenon will block oil flow channels and reduce oil production during the production of
oil wells. Wax deposition prediction in oil wells and advance maintenance of oil well equipment are pivotal to higher
production capacity, lower maintenance cost and more intelligent management. To solve the problem of serious imbalance
between the normal data and wax deposit data of oil wells, this study introduces two processing methods of non-
equilibrium samples, ADASYN and ENN, which deal with the non-paraffin and paraffin samples separately. Finally, the
random forest algorithm is used to integrate the training data set, and the intelligent AERF model is constructed to predict
the wax deposition in oil wells. The experimental results show that the AERF model proposed in this study has a better
prediction effect in the wax deposition data set of oil wells, greatly improving the prediction accuracy.
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油井在开发和采油过程中会出现某些对油井的常

规生产造成干预的现象, 这种现象被称作油井结蜡, 严
重时其会造成油流道堵塞, 导致油井开采过程中出油

量降低. 更为严重时, 会造成井筒路径被卡死等生产性

问题, 甚至会造成油井的停产. 随着油田信息化的提高,

数据采集传感器被广泛应用于油井中, 因此对于每个

油井都会产出和记录海量的实时相关数据, 而目前这

些数据没有真正利用起来. 影响井筒结蜡的因素很多,
例如原油含蜡系数、载荷、位移、油温、压力等数据,
目前的方法主要依靠示功图等方法对结蜡进行监测分
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析, 而生成示功图的数据会有大量间接误差导致图形

畸变、不正确, 同时人工对示功图的判断和解读会不

够全面和精准, 造成对结蜡情况产生较大误判. 所以建

立一个以石油专业知识为背景的科学与智能化的油井

结蜡预测模型, 提前准确地识别结蜡现象, 降低油田的

风险和损失拥有显而易见的价值. 

1   相关工作

目前大量学者通过现场的操作以及应用, 在对于

井筒中结蜡情况的预测模型的构建方面取得了不错的

成绩, 并将其顺利应用于油田的生产中. 王利中[1] 将数

学与石油知识结合, 实现了对于油井结蜡快慢和结蜡

形成周期长短的计算; 另外对于实际工作的油井还需

要考虑其他现实因素如管内侧本身就沉淀过的结蜡和

抽油杆上经过长期工作挺溜的蜡. 孙百超等[2] 在石蜡

沉积机理的基础上, 结合实际生产中石油油温高、粘

度小、热流强度大等特点, 将热、动力学结合, 模拟出

了管线长度与结蜡厚度的分布关系模型. 但此模型采

用的许多常数仅对个别油管有效, 而对与不同的油流和

油井, 参数需要重新进行计算, 不具有普适性. Gawas
等提出了单相湍流条件下的沉积预测模型, 对动态循

环沉积数据进行了分析之后提出了新的剪切效应关系[3].
最近几年, 人工智能技术如火箭般突破, 使其迅速成各

行业各领域应用的焦点 ,  在油田领域 ,  段友祥等 [ 4 ]

利用人工智能的分类算法, 建立了异常工况诊断模型,
对油井工况中的结蜡行为进行判别和诊断; Manshad
等[5] 利用人工智能预测算法, 建立了储层流体结蜡量

预测模型. 然而, 石油行业的数据集一般是不平衡数据.
针对油井结蜡的问题, 在这种不平衡数据集中, 各类基

础以及传统的机器学习算法大多仍局限于均衡的样本

训练, 会导致算法将更多的精力用于多数类分类, 从而

使得少数类分类错误率较高, 此时即使模型整体的分

类结果较好, 但是实际上的结蜡分析效果不理想.
针对类似上述问题, 在机器学习相关的领域出现

了许多针对不平衡数据处理的研究方法. 解决不平衡

数据的分类问题, 大抵可以归类于两种办法, 一种方法

是基于数据集的数据本身, 另一种方法是脱离数据集,
尝试对算法进行创新. 对于数据本身的方法, 大多是采

取对不平衡数据中的少数类或多数类样本分别实现过

采样或欠采样, 去提升数据集的均衡水平, 使分类器可

以在相对平衡的数据集上进行学习. Chawla 等[6] 突破

性得提出了一种 SMOTE 的方法, 计算所有的少数类

样本情况, 据此再构造一定数量的相似的少数类样本,
完成过采样扩充数据集. 而 SMOTE 算法所暗藏的问

题是没有对少数类样本之间邻近样本的不同进行思索,
对它们以同样的权重进行合成, 可能会造成较大重复.
Kermanidis等[7] 对于数据不平衡问题采取了一种单边

抽样的方法, 并利用抽样技术使得样本分类变得更加

准确. Gong等[8] 使用一种新的循环神经网络来对少数

类样本进行过采样, 使得最后的分类成果十分出色.
Giraldo-Forero等提出了基于距离度量的 SMOTE类算

法[9]. de Souto等[10] 提出了一种新的多数类样本欠采样

方法, 通过对两种算法 Tomek links和 CNN进行结合,
最终对分类结果产生了不错的提升. Laurikkala[11] 提出

了范围清算 NCL (Neighborhood CLeaning rule)的欠采

样算法. 算法层面主要通过将自己所提出的创新或结

合融会于一些基础和传统的机器学习的方法及分类模

型, 从而对不均衡数据的分类从另一层面产生提高和

进步. Thanathamathee 等[12] 将自己提出的处理边界数

据的方法与传统的 AdaBoost算法融会, 此措施同样属

于样本的过采样方法的一种. Liang 等[13] 通过在不平

衡数据中使用 bagging算法, 对多个底层的分类器进行

屡次采样, 提高了二分类模型的预测效果, 也相当有效

地提高了模型的分类效果. 徐丽丽等提出了一种基于

集成学习的不平衡数据处理方法, 通过将各类别以不

同比例进行加权并且将模糊聚类和加权支持向量机模

型WSVM结合. 但此方法的缺点是降低不平衡数据集

误分类的损失相对较大[14].
基于上述问题, 本文引入 ADASYN来代替 SMOTE

算法的过采样作用, 并改善了 SMOTE 算法生成新样

本中的“傻瓜”操作; 引入 ENN进行欠采样来删除大部

分邻居中的样本都和自己本身不属于一类的多数类样

本, 删除了少部分非常相似的多数类样本, 并将新的采

样算法与随机森林算法相结合, 提出 ADASYN-ENN-
RF (AERF) 算法模型来预测油井的结蜡情况. 多组实

验结果表明, 本文采样后的样本更能代表数据集, 本文

提出的采样算法与所选分类算法的结合对现有的算法

进行了提升, 具有更好的分类效果, 证明了此算法的可

行和提升. 

2   ADASYN-ENN-RF算法 

2.1   ADASYN 算法

ADASYN算法又叫自适应合成采样算法[15]. ADASYN
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专门针对了 SMOTE 的缺点并加以改进, 它对少数类

样本不再同权重对待, 并利用少数类样本的密度分布

来计算少数类样本生成的数量, 使学习困难的少数类

样本生成更多的合成样本; 它能根据样本的分布来进

行采样, 从而提高了少数类样本在边缘区域的比例, 可
以缓解边缘区域类分布不平衡的问题, 来增强分类模

型的学习能力. 既能有效地克服 SMOTE 在生成少数

类样本中的盲目性, 又能较好地改善 SMOTE 在处理

边缘区域对象上的局限性, 从而合理的使样本比例达

到相对均衡的效果, 缓解数据不平衡的问题. 因而在提

升不平衡样本学习能力上具有非常显著的优势. ADASYN
的重点是取得一个概率分布 ri, 然后根据 ri 计算需要

构造的样本个数.

对于训练集 T 包含 p 个样本{xi, yi}, i=1, 2, 3,…, p,

其中 xi 是 n 维特征空间 X 的一个样本, yi∈Y={0, 1}代

表不同类别, 其中 y=1 代表多数类样本, y=0 代表少数

类样本. 它们的数量分别用 pl 和 ps 表示. 所以有 ps ≤

pl 且 pl+ps=p.
算法流程如算法 1.

算法 1. ADASYN算法

1) 计算不平衡度 d = ps / pl, d∈(0, 1];
A=(pl−ps)×β2) 计算应该构造的样本个数 , β∈[0, 1], 当 β= 1 时, 即

A 等于两大类样本个数的差值, 经过新的构造, 它们的样本个数正好

相等;
3) 使用欧式距离计算所有少数类样本的邻近样本数量, 设邻近样本

为 m 个, △i 为 m 个邻近样本中多数类样本的个数, 设比值 ri 为 ri =
△i/ m, ri∈[0, 1];

r̂i=ri/
∑ps

i=1 ri4) 在 3) 中获得所有少数类样本的概率分布 ri, 用 运算获

得所有少数类样本的邻近样本的构成情况;
ai= r̂i×A5)通过公式获得所有少数类样本需要构造的样本个数:  ;

si=xi+(xzi−xi)×λ
6)在任何一个需要构造的少数类样本周围都有 m 个邻居, 选取其中

一个, 新样本构造计算如下:  ;
7) 持续步骤 6) 构造样本, 当达到步骤 5) 所要求构造的样本数量即

可停止.
 

2.2   ENN 算法

ENN 算法即最近邻规则欠采样算法[16], 该算法根

据多数类样本的邻近样本是否大部分和其本身一致来

对其判断是否进行欠采样, 当它周围的样本中和它类

别不同的样本占据主导地位时, 就可以判定此样本点

是存在问题的样本, 处理方法为删除. 以邻近样本数量

K=5为例子, 具体的 ENN步骤如下:
设少数类为 S ,  多数类为 L ,  多数类样本点记

为 p.

算法 2. ENN算法

1)从 p 的邻近样本中, 计算找出 5个最近的样本;
2) 对于每个点 p, 如果 5 个最近样本中有 3 个或 3 个以上的样本点

不是多数类样本 L, 就删除该样本点, 反之即无操作;
3)遍历计算, 直到没有此种多数类样本即可停止.
 

2.3   ADASYN-ENN-RF 算法

ADASYN 是基于 SMOTE 算法的一种改进的算

法, 改进了 SMOTE 在生成少数类样本中的盲目性, 又

能较好的改善 SMOTE 在处理边缘区域对象上的局限

性. 但只基于 ADASYN 的 RF 算法, 利用的是已经存

在的少数类样本信息来增加样本数量, 没有产生任何

新的不同的知识, 在训练样本严重不平衡时, 可能会因

为少数类样本欠缺空间代表性导致分类器学习的决策

域变小, 从而出现过学习. ENN算法改善了随机欠采样

不考虑每个多数类样本不同且独立的近邻分布, 造成

可能会误删某些重要的多数类样本信息的问题. 但只

基于 ENN 的 RF 算法因为多数类样本本身远多于其

他, 它们之间往往也互相紧邻, 所以仅能删除非常有限

的多数类样本, 并且可能会忽略掉许多多数类样本中

的有用信息, 对不平衡数据集提升有限. 所以, 本文将

上述两种采样方法相结合实现数据均衡, 并提出一种

基于 ADASYN-ENN 和 Random Forest 相结合的算法

(AERF).
算法的主要思想是:

1) 将不平衡数据集通过 ADASYN 算法增加少数

类样本, 调整 ADASYN算法中的 β 值来确定合成后的

新数据集的样本平衡度, β=1 时, 代表多数类样本和少

数类样本数量一样, 本文中取 β=0.5.
2) 将 1) 步中生成的新的数据集, 通过 ENN 算法

减少多数类样本, 最终生成一个多数类样本和少数类

样本数量一样的新数据集.
3)将处理完的数据集利用随机森林算法来进行分

类, 调整参数使其分类性能达到最佳.
基于 AERF的算法如图 1所示.
算法描述:
对于训练集 T 包含 p 个样本{xi, yi}, i=1, 2, 3,···, p,

其中 xi 是 n 维特征空间 X 的一个样本, yi∈Y={0, 1}代
表不同类别 ,  其中 y=0 为少数类样本即结蜡数据 ,
y=1 为多数类样本即非结蜡数据. 它们的数量分别用

ps 和 pl 表示. 所以有 ps ≤ pl 且 pl+ps=p.
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原始数据集

计算每个少数类样本所占权重

按权重构建新的少数类样本

构成新数据集

随机森林算法

分类结果

计算需要合成的少数类

删除与其大多数近邻样本类别
不同的多数类样本

ENN

欠采样

ADASYN

重采样

样本数量 G

 
图 1    基于 AERF的算法流程

 

算法步骤如算法 3.

算法 3. AERF算法

1)计算不平衡度 d = ps / pl, d∈(0, 1];
A=(pl−ps)×β2) 计算应该构造的结蜡样本个数 , β∈[0, 1], 当 β= 1 时,

即 A 等于非结蜡样本减去结蜡样本的样本数量, 经过新的构造, 结
蜡样本个数等于非结蜡样本个数;
3) 使用欧式距离计算所有结蜡样本的邻近样本数量, 设邻近样本为

m 个, △i 为 m 个邻近样本中属于非结蜡样本的个数, 记比例为 ri 为

ri = △i/ m, ri∈[0, 1];
r̂i=ri/

∑ps
i=1 ri r̂i

∑
i r̂i=14)对 ri 进行标准化:  ,  应满足式:  ;

ai=r̂i×A5)计算出所有结蜡样本需要合成的数据样本:  ;
si=xi+(xzi−xi)×λ

λ

6) 对结蜡样本生成的数据样本 其中 xzi 是 xi 的一个

近邻样本 ,  x z i  −x i 为全部属性差值 ,   ∈[0, 1],  直到满足数量 G
为止;
7)使用 ENN算法对处理过的样本集进行处理. 找出新样本集中的每

个非结蜡样本的距它最近的 5 个样本点. 当在 5 个最近样本中有

3 个及其以上为结蜡样本, 则可判断此样本与周围大部分近邻样本

不同, 视该非结蜡样本为噪声样本, 从数据集中删除;
8) 调用 RF算法对平衡数据集进行分类.
 

3   实验结果及分析 

3.1   数据来源

本文使用的数据集来源于胜利油田某采油厂的一

百多万条抽油井生产数据. 原始的数据包括单井基础

信息、示功图采集数据、示功图分析数据、油井实时

数据、结蜡数据信息、油水分析数据, 数据时间范围

是 2018 年至 2019 年, 其中单井基础数据主要存储井

名、所属区域等信息, 示功图采集数据、示功图分析

数据、油井实时数据主要记录各井每个时间点的示功

图、油井实时参数, 结蜡数据信息主要对油井出现结

蜡异常的情况进行了标记.
尽管以上数据时间跨度大、涵盖油井数量多、数

据资源丰富, 但现实情况下提取和记录的数据依然存

在以下缺陷: (1)数据存在空缺值; (2)数据存在无效值;
(3) 数据收集的时间有中断, 存在没有采集到数据的时

间; (4)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度, 在建立油

井结蜡预测模型之前需要进行数据预处理. 

3.2   数据预处理 

3.2.1    数据清洗

当示功图或油井数据中某一属性即某一列全部为

空时, 对整列进行删除. 当示功图或油井数据中某时间

一条数据全部为空时, 对该时间段记录进行删除. 对空

缺值使用整个属性的平均值进行填补. 

3.2.2    数据归一化

在模型训练与分类时, 其中的连续变量如果维度

不同有可能影响到整个模型的精度. 所以在此之前, 需
要对这些变量进行规范化的归一化处理, 将他们全部

映射到 0~1中. 对于分类变量, 同样需要对其做规范化

的离散化处理, 将它们全部映射到 0,1的向量空间中.
设 xi 为来自于总体 X 的一个样本, 通过式 (1) 解

决归一化, 生成新样本.

xnew =
xi− xmin

xmax− xmin
(1)

 

3.3   特征选择

对数据进行预处理过后, 数据集依然有 178 个特

征. 许多冗余特征对模型的分类不能提供帮助甚至产

生了干扰. 因此, 我们使用 mutual_info_classif 方法来

对数据集进行特征选择, 选取 15个对模型分类影响最

大的特征. 最终我们将提供的结蜡数据信息中所标记

为结蜡的时间, 在油井及示功图数据中将对应时间段

的数据标记为 1, 其他数据标记为 0. 如表 1所示, 繁杂

的数据通过预处理过程, 构成了样本数据集, 我们从中

挑选了 5口井来进行实验. 

3.4   实验设计

本文对样本数据集采取分区实验, 所用数据集如

上表所示. 实验在 4 核 CPU、1.60 GHz 主频、16 GB
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内存的 PC机上进行, 使用 Python完成了所有算法. 本
文选择使用 RF, SMOTE-RF, ADASYN+RF, ADASYN-
ENN-KNN, ADASYN-ENN-AdaBoost, ADASYN-ENN-
RF六种算法对相同的数据集进行测试, 采用十折交叉

运算进行预测. SMOTE、ADASYN算法中领域值 K 值

取 5, ADASYN算法中 β 取 0.5. 在不平衡数据集中, 采
用 Accuracy 作为评价指标不能客观的展示出模型的

分类效果, 会倾向于多数类样本. 所以针对不平衡数据

集, 我们采用评价指标 F-value、G-mean 和 recall 来对

分类模型做出评价.
 

表 1     数据集基本信息
 

数据集 特征数 样本总数 少数类样本 多数类样本 少数类比例(%)
1号井 15 1719 99 1620 5.76
2号井 15 3567 45 3522 1.26
3号井 15 2273 74 2198 3.25
4号井 15 2139 11 2128 0.51
5号井 15 1560 87 1473 5.57

 
  

3.5   评价指标

在分类问题中, 使用 Accuracy 作为分类的评价指

标的多是一般的平衡数据集 ,  但当碰到不平衡数据

集[17] 时, 它的多数类少数类样本数量之差比较夸张, 所
以使用 Accuracy 判断此类分类器的性能是不精准的.
因此, 本文采用不平衡分类中常用的评价指标 F-value、
G-mean 和 recall 进行评估 (本文中定义少数类为正类,
多数类为负类). 而这 3种指标均由混淆矩阵计算得出.
混淆矩阵如表 2所示.
 

表 2     二分类的混淆矩阵
 

指标 预测正类 预测负类

实际正类 TP FN
实际负类 FP TN

 
 

表 2 中 ,  TP 是指样本预测和实际特征均为正 ;
TN 是指样本预测和实际特征均为负; FN 是指样本实

际是正预测是负; FP 则与 FN 相反.
Recall、F-value、G-mean 计算公式如下:
(1)召回率 (recall)的计算公式为:

recall =
T P

T P+FN
(2)

(2)精确率 (precision)的计算公式为:

precision =
T P

T P+FP
(3)

recall(3) F-value 值为 precision 和 的调和平均值,
计算公式为:

F-value =
(1+β2)× recall× precision
β2+ recall+ precision

(4)

参数 β 设置为 1, 如果 precision 和 recall 都高时,
很明显 F-value 值也会随之提升.

(4) G-mean 表示算法在正确正类和正确负类的平

均性能:

G-mean =

√
T P

T P+FN
× T N

T N +FP
(5)

其值越大分类性能越好, 只有当正、负类样本的

分类效果都比较好时, G-mean 值才会高. 

3.6   实验结果

使用 RF, SMOTE-RF, ADASYN+RF, ADASYN-

ENN-KNN, ADASYN-ENN-RF, ADASYN-ENN-

AdaBoost六种算法进行分类, 得到分类后的 F1、recall

和 G-mean 值, 从而对不平衡数据采样方法的处理效果

以及分类模型的分类效果进行比较. 结果如表 3~表 5

所数据集进行处理的 RF 算法, ADASYN-ENN-RF 算

法在 5个数据集上的 3个指标均拥有 5%以上的提升.

对比仅使用了单一过采样算法处理数据集的 SMOTE-

RF、ADASYN-RF算法, ADASYN-ENN-RF算法同样

在 5 个数据集上的 3 个指标均产生至少 0.1% 以上的

提升. 对比 ADASYN-ENN-KNN, ADASYN-ENN-

AdaBoost, ADASYN-ENN-RF 三种算法, ADASYN-

ENN-RF算法在 5个数据集上最终跑出的 F1值, 均至

少高出了 0.05%; 在 5 个数据集上最终跑出的 recall

值, 均至少高出了 0.01%; 在 5 个数据集上最终跑出的

G-mean 值, 均持平或高出. 结果如图 2至图 4所示.
 

表 3     各个模型在 5个数据集上的 F1值
 

数据集 RF
SMOTE-

RF
ADAS
YN-RF

ADASYN-
ENN-

AdaBoost

ADASYN-
ENN-KNN

ADASYN-
ENN-RF

1 0.907 0.954 0.929 0.969 0.956 0.988
2 0.922 0.950 0.955 0.973 0.971 0.979
3 0.925 0.971 0.970 0.976 0.876 0.996
4 0.233 0.971 0.980 0.983 0.965 0.991
5 0.937 0.966 0.983 0.942 0.975 0.988

 
 

所以综合对比 F1、recall、G-mean 值这 3个指标

发现, AERF算法能够有效地处理不平衡数据集并且在

分类性能上有显著的提高.
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表 4     各个模型在 5个数据集上的 recall 值
 

数据集 RF
SMOTE-

RF
ADAS
YN-RF

ADASYN-
ENN-

AdaBoost

ADASYN-
ENN-KNN

ADASYN-
ENN-RF

1 0.853 0.961 0.911 0.945 0.953 0.976
2 0.919 0.981 0.983 0.975 0.983 0.991
3 0.933 0.955 0.960 0.968 0.880 0.976
4 0.3 0.956 0.957 0.967 0.977 0.978
5 0.943 0.966 0.984 0.983 0.958 0.991

 

表 5     各个模型在 5个数据集上的 G-mean 值
 

数据集 RF
SMOTE-

RF
ADAS
YN-RF

ADASYN-
ENN-

AdaBoost

ADASYN-
ENN-KNN

ADASYN-
ENN-RF

1 0.869 0.939 0.964 0.967 0.957 0.983
2 0.895 0.994 0.987 0.994 0.993 0.994
3 0.916 0.965 0.982 0.987 0.969 0.987
4 0.5 0.950 0.986 0.983 0.964 0.998
5 0.970 0.986 0.996 0.998 0.906 0.998
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图 2    各个模型在 5个数据集上的 F1值对比
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图 3    各个模型在 5个数据集上的 recall 值对比

 

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

G
-m
e
a
n

RF SMOTE-RF

ADASYN-RF ADASYN-RF-ADABOOST

ADASYN-ENN-KNNADASYN-ENN-RF

数据集 1 数据集 2 数据集 3 数据集 4 数据集 5

 
图 4    各个模型在 5个数据集上的 G-mean 值对比 

4   结束语

油井的运行过程中, 它的各项数据往往是极度不

均衡的. 在绝大多数时间产生的都是运行正常时的样

本, 而它出现问题造成结蜡的样本甚至几个月才有一

次. 这很大程度增加了现在主流分类预测算法对其应

用的难度. 主流算法以总体的准确性作为提升目标, 总
会偏向于占比较大的类, 反而导致重要样本被忽视. 从
而致使结蜡情况的出现难以被预测.

本文针对油井结蜡数据类别不平衡、判断结蜡情

况不准确等问题, 提出一种AERF算法, 即使用ADASYN
算法和 ENN算法相结合的方法处理不平衡数据集, 再
配合随机森林算法在平衡样本集中进行训练和学习, 从
而得到效果优异的模型. 实验结果表明, 该算法在构造

平衡数据集时更加合理, 特别是明显地提升了本来处于

绝对弱势的少数类样本的影响力. 本文没有对 ADASYN
算法中 β 参数对于算法性能的影响并且没有对更加多

元化的采样方式的组合来进行研究和实验, 这是下一

步的研究方向.
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