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基于改进生成对抗网络的动液面建模数据扩充∗

王　 通　 陈延彬

(沈阳工业大学电气工程学院　 沈阳　 110870)

摘　 要:针对采用生成对抗网络进行油井生产参数数据生成时,部分生成数据不符合油井生产过程特性,导致动液面软测量建

模质量不高的问题,提出一种基于专家诊断的生成对抗网络油井动液面软测量建模数据扩充方法。 在判别器基于真实数据与

生成数据得到原始损失值后,结合油井生产的机理过程对生成数据的合理性进行专家诊断,检测判别器判别结果。 对错误结果

进行补偿并加入生成器与判别器的损失函数中进行后续对抗训练,从而生成较优的符合油井生产过程特性的动液面软测量建

模样本数据。 通过仿真实验,生成数据补充到软测量建模的训练数据中能够提高动液面的预测精度,均方根误差降低了

5. 99%。 表明加入专家诊断模块后生成器生成数据质量更高,能够更好地满足油田生产需求。
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Abstract:
 

In
 

using
 

generative
 

adversarial
 

networks
 

to
 

generate
 

oil
 

well
 

production
 

parameter
 

data,
 

this
 

method
 

causes
 

the
 

inconsistency
 

between
 

partially
 

generated
 

data
 

characteristics
 

and
 

characteristics
 

of
 

oil
 

well
 

production
 

process,
 

which
 

leads
 

to
 

the
 

low
 

quality
 

of
 

soft
 

sensor
 

modeling
 

of
 

dynamic
 

liquid
 

level.
 

This
 

paper
 

presents
 

an
 

expansion
 

method
 

of
 

soft
 

sensor
 

modeling
 

data
 

of
 

oil
 

well
 

dynamic
 

liquid
 

level
 

based
 

on
 

expert
 

diagnosis-wasserstein
 

generative
 

adversarial
 

networks.
 

After
 

the
 

discriminator
 

obtains
 

the
 

original
 

loss
 

value
 

based
 

on
 

the
 

real
 

data
 

and
 

generated
 

data,
 

the
 

rationality
 

of
 

the
 

generated
 

data
 

is
 

diagnosed
 

by
 

the
 

expert
 

diagnosis
 

module
 

in
 

combination
 

with
 

the
 

mechanism
 

process
 

of
 

oil
 

well
 

production,
 

and
 

the
 

discriminator
 

judgment
 

results
 

are
 

detected.
 

The
 

error
 

results
 

are
 

compensated
 

and
 

added
 

to
 

the
 

loss
 

functions
 

of
 

the
 

generator
 

and
 

discriminator
 

for
 

subsequent
 

confrontation
 

training,
 

thus
 

the
 

better
 

soft
 

sensor
 

modeling
 

sample
 

data
 

of
 

dynamic
 

liquid
 

level
 

which
 

consistent
 

with
 

the
 

characteristics
 

of
 

oil
 

well
 

production
 

process
 

is
 

generated.
 

Through
 

simulation
 

experiments,
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

dynamic
 

liquid
 

level
 

improved
 

by
 

adding
 

the
 

generated
 

data
 

to
 

the
 

training
 

data
 

of
 

soft
 

sensor
 

modeling,
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

5. 99%.
 

It
 

shows
 

that
 

the
 

data
 

generated
 

by
 

the
 

generator
 

after
 

adding
 

the
 

expert
 

diagnosis
 

module
 

has
 

higher
 

quality
 

and
 

can
 

better
 

meet
 

the
 

production
 

needs
 

of
 

the
 

oilfield.
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0　 引　 言

　 　 石油作为工业化进程的基础,直接影响着一国的经

济、民生以及军事发展。 我国的采油现场大多使用游梁

式抽油机作为主要的生产工具,在生产过程中动液面会

直接影响整个采油的效益,采用动液面来指导抽油机生

产具有科学依据。 目前动液面数据测量的主要方法为回

声法,但回声法不能进行实时监测,需要人工定期到井口

进行测量且操作繁琐,因此不能及时对油田生产情况进

行分析。 针对传统方法的不足,近些年许多专家学者提

出以软测量的方式来解决上述问题[1-4] 。 软测量模型的
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质量与历史数据是否完备、信息量是否充足密切相关。
但是油田现场生产过程属于不可重复过程,历史数据存

在不平衡和缺失的情况,有些油井也存在数据稀少的问

题。 在此基础上建立的软测量模型往往达不到预期效

果,因此扩充建模数据成为缓解上述问题的重要方法。
传统在对序列数据进行扩充的问题上,基本方法主

要有几何变换、窗口裁剪、添加噪声等,这些方法简单直

观方便,但未考虑到数据集整体的分布特点[5] 。 近几年

生成对抗网络(generative
 

adversarial
 

networks,
 

GAN)发展

迅速,其以博弈的思维,生成式的模型在图像等领域都取

得了不错的成绩[6-10] 。 由于 GAN 没有使用变分下界,如
果判别器训练良好,那么生成器可以完美地学习到训练

样本的概率分布[11] 。 基于这样的特点,GAN 在序列数据

的生成上也逐渐得到应用,文献[12]针对电力系统拓扑

改变后频率估计模型需要更新而训练样本不足的问题,
使用 GAN 产生了大量相似样本。 文献[13]针对海杂波

数据稀少的问题,通过使用两个相同网络结构的 GAN 网

络分别生成海杂波数据的实部和虚部,而后再合成得到

了生成数据。 文献[14] 针对窃电检测的数据不平衡问

题, 通 过 基 于 Wasserstein 距 离 的 生 成 对 抗 网 络

(Wasserstein
 

generative
 

adversarial
 

networks,
 

WGAN)生成

与真实窃电样本具有相近分布的合成样本。 文献[15]
针对新建光伏发电站原始数据匮乏导致光伏功率预测精

度低的问题,使用带有梯度惩罚的 WGAN ( Wasserstein
 

generative
 

adversarial
 

networks-gradient
 

penalty,
 

WGAN-
GP)实现训练集的增强,并提高了模型的预测精度。 文

献[16]针对油井现场历史数据不足,导致现有基于数据

驱动的预测方法建模困难的问题,使用 GAN 对多尺度状

态特征进行生成。 然而上述文献在进行数据生成的时

候,都是基于有限的历史数据依靠判别器的结果指导生

成器进行学习。 仅通过数据训练,会导致生成数据存在

不符合实际工业过程的缺陷。 进而使训练的软测量模型

泛化性能变差。 在复杂工业过程中,生产参数之间存在

机理关系,生成的数据也应满足其所处工况的机理条件。
因此,生成符合工业过程特性的数据,就必需结合相应复

杂工业生产过程的先验知识。 但现阶段中,基于生产规

则来判断所生成的数据是否合理,进而引导 GAN 训练的

研究还少有涉及。
为更好地建立动液面软测量模型,解决采用 WGAN

生成油井生产参数数据时,部分生成数据不符合油井生

产过程特性的问题,提出一种基于专家诊断的生成对抗

网络 ( expert
 

diagnosis-wasserstein
 

generative
 

adversarial
 

networks,
 

ED-WGAN)油井动液面软测量建模数据扩充

方法。 根据油井生产的机理过程,设计油井生产参数专

家诊断模块,利用该模块对生成数据是否合理进行检验,
并得到判别器误判时的补偿损失,然后将其加入到对抗

网络的损失函数中,以此引导训练过程,从而更有效地生

成适合生产工况的数据。 最后选取辽河油田某井历史数

据对所提方法进行实验仿真验证。

1　 生成对抗网络

1. 1　 GAN

　 　 GAN 是 Goodfellow[17] 在 2014 年提出的一种生成数

据的深度学习模型, 由两个神经网络组成: 生成器

(generator,G)和判别器( discriminator,D)。 GAN 基本流

程如图 1 所示。

图 1　 生成对抗网络流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

generative
 

adversarial
 

networks

真实数据 X 来源于分布 pr ,随机噪声 Z 来源于先验

分布 pg ,判别器与生成器可以被统一为一个目标函数,
如式(1)所示。

min
G

max
D

V(D,G) =

EX ~ Pr
[lgD(X)] + EZ ~ Pg

[lg(1 - D(G(Z)))] (1)
式中: E(·) 为期望, G(Z) 为生成数据, D(G(Z))、
D(X) 分别为判别器对两种输入数据的判别输出。

式(1)分两步完成:先优化 D ,目的是尽可能使判别

器对输入数据做出正确判断;然后优化 G ,目的是尽可能

让生成器生成真实的数据,两者不断对抗训练,最终达到

纳什均衡[18-19] 。
1. 2　 WGAN
　 　 实际应用中,GAN 存在梯度消失,模型难以训练的

问题[20] 。 WGAN[21] 提出利用 Wasserstein 距离代替 JS 散

度,作为度量分布差异的方法。 Wasserstein 公式如式(2)
所示:

W(pr,pg) = inf
γ∈Π(pr,pg)

E(x,y) ~ γ[‖x - y‖] (2)

式中: Π(pr,pg) 是分布 pr 和 pg 的任意连接方式, W(pr,
pg) 是 γ(x,y) 期望的下确界。

式(2) 中 Wasserstein 距离中的下确界无法直接求
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解,故采用其 Kantorovich-Rubinstein 对偶形式,如式(3)
所示:

W(pr,pg) = sup
‖D‖L≤1

EX ~ Pr
[D(X)] - EZ ~ Pg

[D(G(Z))]

(3)
式中: ‖D‖L ≤ 1 表明判别器网络需要满足 1-Lipshitz 条

件限制[22] 。 WGAN 通过参数裁剪的方式得以实现。
根据上述内容,WGAN 判别器与生成器的损失函数

如式(4)、(5)所示。
LD = EZ ~ Pg

[D(G(Z))] - EX ~ Pr
[D(X)] (4)

LG =- EZ ~ Pg
[D(G(Z))] (5)

2　 基于 ED-WGAN 的油井生产参数扩充方法

　 　 WGAN 缓解了 GAN 容易出现的梯度消失与模式崩

溃的问题,增加了多样性,使得生成数据在统计规律上基

本符合真实数据。 但所生成的数据,却存在不符合油井

生产过程特性的问题。 WGAN 所生成的部分数据如表 1
所示。

其中 1、2 组数据之间在套压数值发生极大变化的情

表 1　 WGAN 所生成的部分数据

Table
 

1　 Part
 

of
 

the
 

data
 

generated
 

by
 

WGAN
序号液量 / m3 油压 / MPa 套压 / MPa 电流比 泵效 / % 动液面 / m

1
2
3
4
5
6

9. 127
10. 296
14. 621
11. 051
10. 639
8. 700

0. 327
0. 439
0. 062
0. 054
0. 442
0. 431

0. 645
2. 120

-0. 290
-0. 239
1. 017
0. 904

1. 274
1. 866
1. 003
0. 887
1. 477
1. 277

40. 145
25. 040
58. 269
43. 649
34. 527
31. 202

870. 21
904. 34

2
 

048. 41
1

 

956. 48
1

 

473. 59
1

 

500. 30

况下,液量提高并且动液面高度也略微提高,但 40%的泵

效降低到 25%,不合常理;3、4 组的套压数据出现了负数

情况;5、6 组较符合,液量下降的同时泵效也相对变小,
同时动液面高度略微上升。 由于不合理的生成数据会影

响建模质量,其占比越大软测量模型预测误差越大。 因

此,提升生成数据的整体质量能够有效提高软测量模型

质量。
本文根据油井生产的机理过程,提出一种基于 ED-

WGAN 的油井动液面软测量建模数据扩充方法,其中,设
计油井生产参数专家诊断模块诊断生成器所输出的生成

数据。 方法整体结构图如图 2 所示。

图 2　 ED-WGAN 结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

ED-WGAN

　 　 首先,将随机噪声 Z 输入生成器 G 得到生成数据

X
~

=G(Z),判别器 D 基于真实数据 X 与生成数据 X
~

得

到两组输出结果 D(X)和 D( X
~

),并最终计算得到 LD 和

LG。 其次,专家诊断模块依据油井生产的机理过程,通过

真实数据 X 来判断生成数据 X
~

是否合理,通过比较

D(X)和 D( X
~

)的结果来确定判别器对不合理的生成数

据是否判断正确,并得到补偿损失值。 最后判别器损失

函数加上补偿损失值,生成器损失函数减去补偿损失值,
两者通过对抗训练,使生成器能够生成更符合油井生产

过程特性的生成数据。
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2. 1　 油井生产数据预处理

　 　 设油井生产数据 X = (x1,x2,…,x i,…,xn)
T ∈ RR n×k,

其中 x i = (x i,1,x i,2,x i,3,…,x i,k) 包含 k 个元素,为多维时

间序列数据,每组数据之间具有连续性, x i 内 k 个参数具

有相关性,将历史数据按时间顺序单组输入作为真实数

据训练后所生成的生成数据不具备时间连续性,无法体

现油井参数之间的内在机理关系。 对此,采用滑动窗口

方法将油井生产数据按照时间顺序划分为多个生产数据

子空间。
如图 3 所示,滑动窗口长度设为 T,k 为特征个数,窗

口内 T × k 维的历史数据子空间构成一个输入到对抗网

络的真实数据,其包含 T × k 时间段的连续油井生产参

数,窗口滑动步长设为 1。 经上述窗口滑动数据处理后,
成为训练 ED-WGAN 的真实数据 X′ = (x′1,x′2,…,x′i,
…,x′n-T+1) T ∈ RR (n-T+1) ×(T×k) ,其中任意子空间 x′i = (x i,
x i+1,…,x i +T-1) T 包含 T × k 个元素。

图 3　 窗口滑动示意图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

window
 

sliding

2. 2　 油井生产参数专家诊断模块

　 　 WGAN 进行油井数据生成的过程中,部分生成数据

不符合真实数据所处油井的生产过程特性,但判别器的

输出结果却倾向于判断为真实数据,此类数据会影响软

测量模型的训练效果。 因此结合油井生产机理过程,设
计一种油井生产参数专家诊断模块,对 WGAN 所生成的

数据进行判别,使最终的训练结果往合理的方向发展。
1)油井生产机理过程

在油井生产的过程中,不同生产参数之间相互影响,
相互制约。 目前,许多专家和学者通过对油井生产过程

的分析,得到一些生产参数之间的机理关系[23-24] ,如下

所示。
悬点静载荷可用式(6)、(7)来计算。
上行程:
W ju = 9. 81qrlL + ApL fρL + 106(p t - pc)Ap (6)
下行程:

W jd = 9. 81qrlL (7)
式中: W ju 为上行程悬点静载荷,N; ρL 为油管内流体密

度,kg / m3; qrl 为每米抽油杆在液体中的重力,kgf / m; L f

为动液面高度,m; Ap 为柱塞面积,m2; p t 为油管压力,
MPa; pc 为套管压力,MPa; W jd 为下行程悬点静载荷,N。

由式(6)、(7),可得到上下行程的载荷差:
ΔW = ApL fρL + 106(p t - pc)Ap (8)
最终得到动液面的计算公式:

L f =
ΔW - 106(p t - pc)Ap

ApρL
(9)

产液量与动液面和泵效的数学关系为:
Q = c(L f - Ls) (10)
η = Q / Qc (11)

式中: Q 为实际日产液量,m3; Ls 为静液面高度,m; c 为

常数; η 为泵效,无因次; Qc 为理论日产液量,m3。
2)专家诊断模块

假定每次迭代训练时,抽取 m个 T × k维高斯分布的

噪声数据 Z ,通过生成器后生成 m 个子空间的生成数据

G(Z) =X
~

= ( x~ 1, x~ 2,…, x~ i,…, x~ m) T ∈ RR m×(T×k) ,每一

个子空间的生成数据 x~ i = ( x~ i,1, x~ i,2,…, x~ i,T) T 可表

示为:

x~ i =

x~ 1
i,1 x~ 2

i,1 … x~ k
i,1

x~ 1
i,2 x~ 2

i,2 … x~ k
i,2

︙ ︙ … ︙

x~ 1
i,t x~ 2

i,t … x~ k
i,t

︙ ︙ … ︙

x~ 1
i,T x~ 2

i,T … x~ k
i,T

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

(T×k)

其中, i = 1,2,3,…,m ,表示生成数据的子空间数;
t = 1,2,3,…,T ,表示组数; k 为特征个数。

对式(10)和(11)分别改写成如下形式:
Ls = L f - Q / c (12)
Qc = Q / η (13)
基于真实数据 X以及抽油井的生产参数 Ap、ρ L 和 c ,

代入式(8)、(12)和(13)分别求出真实数据所处油井上

下载荷差 ΔW、静液面高度 Ls 以及理论日产液量 Qc 的变

化范围[ΔWmin,ΔWmax ]、[Ls -min,Ls-max ]和[Qc- min,Qc- max ]。
将所求的变化范围与式(9) ~ (11)及 Ap、ρ L 和 c组成

判断依据,生成数据通过判断依据可依次求得在相应套

压与油压下的动液面、产液量与泵效的合理范围。

将生成数据 x~ i 中第 t 组数据的油压 x~ 2
i,t 与套压

x~ 3
i,t 代入式(9),根据已求出的真实数据上下载荷差变化

范围 [ΔWmin,ΔWmax ] 以及抽油井生产参数 Ap 和 ρL,得到
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x~ i 的第 t 组动液面高度合理范围 [L f
i,t
min,L f

i,t
max ] 。 把

[L f
i,t
min,L f

i,t
max ] 与已知的静液面高度变化范围 [Ls -min,

Ls-max ] 和 c 代入式( 10),可得实际产液量的合理范围

[Q i,t
min,Q i,t

max ] 。 同样把 [Q i,t
min,Q i,t

max ] 与已知的理论产液量

变化范围 [Qc- min,Qc- max ] 代入式(11),可得泵效的合理

范围 [η i,t
min,η i,t

max ] 。
根据已求得的合理范围,对第 t 组生成数据的动液

面高度 x~ 6
i,t 、产液量 x~ 1

i,t 以及泵效 x~ 5
i,t 进行合理性判

定,设计 3 个参数判定因子,用于保存生成数据的判定结

果,参数定义如下。

A( i,t) =
0,　 x~ 6

i,t ∉ [L f
i,t
min,L f

i,t
max ]

1,　 x~ 6
i,t ∈ [L f

i,t
min,L f

i,t
max ]

{ (14)

B( i,t) =
0,　 x~ 1

i,t ∉ [Q i,t
min,Q i,t

max ]

1,　 x~ 1
i,t ∈ [Q i,t

min,Q i,t
max ]

{ (15)

C( i,t) =
0,　 x~ 5

i,t ∉ [η i,t
min,η i,t

max ]

1,　 x~ 5
i,t ∈ [η i,t

min,η i,t
max ]

{ (16)

其中, A参数保存动液面的判定结果, B参数保存产

液量的判定结果, C 参数保存泵效的判定结果。 按式

(14) ~ (16)判断生成数据的动液面、产液量和泵效数值

是否超限,并保存。

为了判断生成数据子空间 x~ i 样本是否符合生产过

程特性,设计子空间样本合格参数 K,参数定义如下。

K( i) = ∏
T

t = 1
[A( i,t)·B( i,t)·C( i,t)] (17)

其中, T 为子空间长度,如子空间内样本存在不符合

生产特性的样本,则该子空间样本合格参数 K( i) = 0。
定义误判因子 κ ,如式(18)所示:

κ( i) = 1,　 D( x~ i) > 0( ) & K( i) = = 0( )

0,　 其他
{ (18)

由式(17)可知, K( i) = 0 为子空间中存在不符合油

井生产过程特性的生成数据,此时如 D( x~ i) > 0 时,误
判因子 κ 反应判别器结果与专家诊断模块是否偏离。

参考 WGAN 损失函数的形式,用误判程度和的均值

定义补偿损失。

Loil =
∑

m

i = 1
[κ( i)·D( x~ i)]

num + ζ
(19)

其中, num = sum(κ) 为 m 个子空间的生成数据中

误判的数量, ζ 是一个很小的数,为了防止分母为 0。 按

式(19),可得最终的补偿损失,将其作为判别器对生成

数据进行判决时的补偿。 整体的流程图如图 4 所示。

图 4　 专家诊断模块流程

Fig. 4　 Flow
 

chart
 

of
 

expert
 

diagnosis
 

module

2. 3　 损失函数的设计

　 　 在 WGAN 中,生成器与判别器的损失函数可被统一

为如式(20)所示。
min

G
max

D
V(D,G) =

EX ~ Pr
[D(X)] - EZ ~ Pg

[D(G(Z))] (20)
判别器的目的是通过最大化 V(D,G) ,以近似找到

真实数据与生成数据之间的 Wasserstein 距离。 为了得到

最大化的 V(D,G) ,可以让 EX ~ Pr
[D(X)] 梯度上升,让

EZ ~ Pg
[D(G(Z))] 梯度下降。 采用梯度下降法来训练

时,判别器的损失函数由式(4)所示。
生成器最小化 V(D,G) ,由于 EX ~ Pr

[D(X)] 与生成

器无关,因此为让 EZ ~ Pg
[D(G(Z))] 梯度上升,采用梯

度下降法来训练时,生成器的损失函数可由式(5)所示。
油井生产参数之间存在着一定的机理关系,在训练
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的过程中可以通过机理过程来判断判别器的输出是否合

理。 补偿损失函数 Loil 能够反映判别器误判程度,其值越

大表示专家诊断模块发现判别器对生成数据进行判决时

出现的偏差越大。 在训练过程中,可沿着使 Loil 尽可能小

的方向进行梯度优化。 式( 20) 表示的目标函数可修

改为:
min

oil
min

G
max

D
V(D,G,oil) =

EX ~ Pr
[D(X)] - EZ ~ Pg

[D(G(Z))] - Loil (21)
此时 ED-WGAN 判别器是最大化 V(D,G,oil) ,采用

梯度下降法来训练时,损失函数可表示为:
LossD =- EX ~ Pr

[D(X)] + EZ ~ Pg
[D(G(Z))] + Loil

(22)
ED-WGAN 生成器是最小化 V(D,G,oil) ,采用梯度

下降法来训练时,损失函数可表示为:
LossG =- EZ ~ Pg

[D(G(Z))] - Loil (23)

2. 4　 生成器与判别器的结构设计

　 　 在生成对抗网络中,时序数据采用卷积神经网络结

构具有诸多不便[25] ,因此采用全连接神经网络作为生成

器和判别器的结构。
1)生成器网络由 4 层神经网络组成,包括输入层、隐

含层和输出层。 输入层数据为随机产生的高斯分布噪声

数据 Z ,中间为两层隐含层,节点数分别为 120 和 240,
为解决 ReLU 激活函数进入负区间后,导致神经元不学

习的问题[26] 。 隐含层的激活函数选为带泄露修正线性

单元(Leaky-ReLU)函数:

f(x) =
x　 ,x > 0
λx,x ≤ 0{ (24)

其中, λ 是一个极小的数,使得该函数的输出对负值

输入有很小的坡度。
两个非线性激活函数如图 5 所示。

图 5　 两种激活函数的数学形式

Fig. 5　 The
 

mathematical
 

forms
 

of
 

two
 

activation
 

functions

输出层节点数为 36,无激活函数。
2)判别器网络同样为 4 层神经网络组成,包括输入

层、隐含层和输出层。 输入层接收生成数据和真实数据,
为缓解梯度消失和梯度爆炸,确保多层神经网络的有效

性[27] ,真实数据在输入判别器前,进行 0 均值标准化的

操作:

xnormalization = x - μ
σ

(25)

其中, μ 为均值, σ 为方差。
两层隐含层节点数分别为 120 和 240,激活函数为

Leaky-ReLU 函数,输出层节点数为 1,无激活函数。
在 WGAN 中, 使用自适应矩估计算法 ( adaptive

 

moment
 

estimation,Adam) 会导致梯度更新的不稳定,因
此选择前向均方根梯度下降算法( root

 

mean
 

square
 

prop,
 

RMSprop)作为模型的优化器,按下式进行网络参数的

优化:
sdw = βsdw + (1 - β)dW2

sdb = βsdb + (1 - β)db2

W = W - α dW
sdw + ε

b = b - α db
sdb + ε

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(26)

其中, β 为梯度累积的一个指数,设置为 0. 99; α 为

学习速率, 生成器设置为: 0. 000 5, 判别器设置为:
0. 000 3; ε 是一个很小的数,为防止分母为 0,一般取值

为 1×10-8。

3　 实验与分析

　 　 仿真实验平台建立在 Windows 系统 Python 软件下,
电脑配置为 Intel

 

Corei7-10750 H
 

2. 6
 

GHz 处理器,16 G
内存,1 T 固态硬盘。
3. 1　 数据来源

　 　 选取辽河油田某井的 161 组历史生产参数数据,分
别为:产液量、油压、套压、电流比、泵效和动液面。 间隔

抽取了其中 107 组为真实数据,经长度为 6 的滑动窗口

转换为训练模型的 102 个真实子空间数据,子空间规模

为 6×6。
3. 2　 实验结果分析

　 　 为验证方法的有效性,将 WGAN 与 ED-WGAN 进行

对比,其中两种算法的随机数种子均设置为 2。 两个模

型均迭代 5
 

000 次,判别器先更新 5 次后生成器再更新一

次。 裁剪系数设置为 0. 01。
通过仿真可以看出 Wasserstein 距离在改进前后的对

比情况如图 6 所示。
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图 6　 Wasserstein 距离对比

Fig. 6　 Comparison
 

chart
 

of
 

Wasserstein
 

distance

由图 6 可看出,在 0 ~ 3
 

000 次的迭代中,改进前后模

型的 Wasserstein 距离整体持续下降,模型处在学习阶段。
在 3

 

000 ~ 5
 

000 次的迭代过程中,WGAN 整体波动稳定

并维持在一定范围内不再下降,ED-WGAN 仍有较小的

下降趋势, 最后的 Wasserstein 距离也更低, 说明 ED-
WGAN 所生成数据与真实数据之间分布更接近。

记录 WGAN 与 ED-WGAN 模型每一轮迭代中所生

成的数据。 分别对比两者在第 5 次、3
 

000 次和 5
 

000 次

迭代所生成的部分生成数据,如图 7 ~ 9 所示,图中虚线

为训练网络的真实数据上下限。

图 7　 第 5 次迭代生成的部分数据

Fig. 7　 Part
 

of
 

the
 

data
 

generated:Epoch = 5

由图 7 可看出,在训练初期第 5 次迭代时,WGAN 与

ED-WGAN 生成数据平稳,不存在明显不合理的情况,同

时都缺乏多样性,此类数据对软测量的建模毫无作用。

图 8　 第 3
 

000 次迭代生成的部分数据

Fig. 8　 Part
 

of
 

the
 

data
 

generated:Epoch = 3
 

000

随着迭代的进行,在训练中期生成数据的多样性得

到了改善,但 WGAN 所生成的数据出现了较多不合理之

处( Δ 标注),图 8 中 WGAN 生成数据的产液量、套压和

泵效均出现了负值,该值在油井生产过程中不可能出现。
此外,WGAN 生成数据组 1 的油压为 0. 36 MPa,套压为

0. 85 MPa,根据式(6) ~ (8) 的机理公式可知,在理论产

液量 为 [ 19. 15 m3, 39. 00 m3 ]、 上 下 行 程 载 荷 差 为

[730. 3 N,19 856. 8 N] 以及静液面高度为[ 1 006. 4 m,
1 950. 9 m]的条件下,计算得泵效数值的基本范围为

[15. 36%,31. 28%],此时生成数据的泵效为 7. 14%并不

在区间内,可判断该数据不合理。 图 8 中 ED-WGAN 生

成数据仅套压存在负值,不合理情况也较少。
由图 9 可知,在第 5

 

000 次迭代时 WGAN 生成数据

的套压出现了负值,泵效出现了超过 100%,且不符合油

井生产过程特性的数据依旧存在。 而图 9 中 ED-WGAN
生成数据都合乎要求。 通过上述对比可以直观的看出,
两种算法所得到数据的大致走势和形态相差不大,然而

ED-WGAN 所生成数据的合理性却比 WGAN 的更高。
为验证本文方法生成数据在动液面软测量建模过程

中的有效性,将 107 组历史真实数据分别与 WGAN 和

ED-WGAN 各自生成的 20 个子空间即 120 组生成数据组

成训练数据集 1 和训练数据集 2,将未采用数据扩充的

107 组历史数据单独组成训练数据集 3,基于上述 3 个训

练数据集分别进行动液面软测量建模,测试数据集均采

用另外 54 组历史真实数据。 软测量模型采用 PSO-SVR
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图 9　 第 5
 

000 次迭代生成的部分数据

Fig. 9　 Part
 

of
 

the
 

data
 

generated:Epoch = 5
 

000

建立,其中 PSO 的参数设置如表 2 所示,以误差为适应

度函数,搜索得到 SVR 的惩罚因子 C= 1 568. 7,核函数因

子 g= 0. 976。

表 2　 PSO 参数设置表

Table
 

2　 PSO
 

parameter
 

setting
 

table
参数 数值

迭代次数 100
种群大小 40

C 的搜索区间 [1,2
 

000]
g 的搜索区间 [0. 01,50]
学习常数 C1 2
学习常数 C2 1. 7
权重因子 0. 8

　 　 软测量模型性能评估指标选择 MAE 和 RMSE:

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
y i -ŷ i (27)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
y i -ŷ i( ) 2 (28)

结果对比结果如图 10 和表 3 所示。
可以看出,采用 WGAN 进行训练数据的扩充后,训

练样本的数量得到了增加,但 PSO-SVR 的预测效果并未

得到提升,反而由于数据质量较低,导致了模型能力下

降,效果并不理想。 采用 ED-WGAN 进行扩充后,在满足

建模对数据量需求的基础上,PSO-SVR 的预测准确度得

到了提升,数据质量更优。

图 10　 软测量结果对比

Fig. 10　 Comparison
 

chart
 

of
 

soft
 

sensor
 

results

表 3　 误差结果对比表

Table
 

3　 Comparison
 

table
 

of
 

error
 

result
MAE RMSE

未扩充 136. 38 175. 57
WGAN 165. 47 213. 32

ED-WGAN 135. 02 165. 65

　 　 为避免生成数据数量对建模结果产生干扰,测试在

不同生成数据组数情况下,采用上述实验执行后的效果,
对比两种模型所扩充的训练数据量对软测量模型的影

响,如图 11 所示。

图 11　 不同扩充数据量下的评价指标对比

Fig. 11　 Comparison
 

chart
 

of
 

evaluation
 

indexes
 

under
different

 

expansion
 

quantities

将不同数量生成数据加入原训练数据后建模并预测

得出的 MAE 与 RMSE 指标对比图中可以看出,采用

WGAN 进行数据扩充后的模型质量均不如采用 ED-
WGAN 进行相同数据扩充后的模型。 由于训练数据的质

量决定软测量模型的性能,当生成样本中优质数据数量
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较高时,软测量模型性能会得到提升。 通过上述实验,能
够得出 ED-WGAN 生成样本数据质量优于 WGAN 生成

样本且较为稳定, 说明专家诊断模块起到作用, ED-
WGAN 所生成的数据比 WGAN 更符合油井生产过程特

性。 本文为提高生成数据质量,在 WGAN 基础上添加专

家诊断模块。 因此,改进后算法训练时长较原算法略有

增加,其中 WGAN 训练时长 4. 108
 

h,ED-WGAN 训练时

长 4. 149
 

h。

4　 结　 论

　 　 为解决 WGAN 生成的部分油井生产参数数据不符

合油井生产过程特性的问题, 提出了一种基于 ED-
WGAN 的油井动液面软测量建模数据扩充方法。 构建专

家诊断模块对生成数据从机理上进行合理性判决,使得

生成的数据更符合生产过程特性,从而提高整体生成数

据的质量。 通过仿真结果的对比分析可以看出,专家诊

断模块能够对判别器的结果进行判断,所得到的补偿损

失也能对生成对抗网络的训练起到积极引导作用。 最后

采用 ED-WGAN 进行数据扩充后的 PSO-SVR 模型各项

评估指标都更好,说明本文方法所生成的数据比 WGAN
质量更优,更符合油井生产过程特性。
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