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基于改进 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 的抽油机井故障分级评价方法

李翔宇１ꎬ张　 帅１ꎬ高宪文２ꎬ袁春华１
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摘　 要: 针对抽油机井电参数的特征提取及故障分级评价的准确性问题ꎬ提出使用相对位置矩

阵对抽油机井电参时序数据进行图像编码增强抽油机井电参数特征并生成抽油机井故障数据

集的方法ꎬ改进 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型对抽油机井故障进行更加精确的分级评价ꎮ 该方法对抽油机

井电参数进一步处理并凸显其关键特征ꎬ利用图像编码和深度学习技术提高抽油机井故障分

级方法的准确性和效率ꎮ 通过对典型故障的分级实验以及与多种模型性能的对比实验表明ꎬ
该方法在抽油机井故障分级评价中具有较高的准确性ꎮ
关　 键　 词: 抽油机井ꎻ故障评价ꎻ相对位置矩阵ꎻ图像编码ꎻＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ
中图分类号: ＴＰ２７７　 　 文献标志码: Ａ ＤＯＩ:１０. ３９６９ / ｊ. ｉｓｓｎ. １００３ － １２５１. ２０２５. ０３. ００１

Ｆａｕｌｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｐｕｍｐｉｎｇ Ｕｎｉｔ Ｗｅｌｌｓ
Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ

ＬＩ Ｘｉａｎｇｙｕ１ꎬＺＨＡＮＧ Ｓｈｕａｉ１ꎬＧＡＯ Ｘｉａｎｗｅｎ２ꎬＹＵＡＮ Ｃｈｕｎｈｕａ１

(１. Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｌｉｇｏｎｇ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＳｈｅｎｙａｎｇ １１０１５９ꎬＣｈｉｎａꎻ ２. Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＳｈｅｎｙａｎｇ １１０８１９ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｕｓｅ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｔｏ ｅｎｃｏｄｅ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｏｆ
ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｐｕｍｐｉｎｇ ｕｎｉｔ ｗｅｌｌｓ ｉｎｔｏ ｉｍａｇｅｓꎬｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ａ ｆａｕｌｔ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｕｍｐｉｎｇ ｕｎｉｔ ｗｅｌｌｓ. Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｆｏｒ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｆａｕｌｔ￣ｌｅｖｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｕｍｐｉｎｇ ｕｎｉｔ ｗｅｌｌｓ. Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｕｒｔｈｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｐｕｍｐｉｎｇ ｕｎｉｔ ｗｅｌｌｓ ａｎｄ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓ ｉｔｓ ｋｅｙ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓꎬｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｆａｕｌｔ￣ｌｅｖｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎ ｐｕｍｐｉｎｇ ｕｎｉｔ ｗｅｌｌｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｙｐｉｃａｌ ｆａｕｌｔｓ
ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｅｘｈｉｂｉｔｓ
ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｆａｕｌｔ￣ｌｅｖｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｕｍｐｉｎｇ ｕｎｉｔ ｗｅｌｌｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｐｕｍｐｉｎｇ ｕｎｉｔ ｗｅｌｌꎻｆａｕｌｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎꎻｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘꎻｉｍａｇｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇꎻＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ

　 　 有杆泵抽油是国内外抽油机井广泛的采油方

式之一ꎬ在工作中易出现故障从而引发安全问题ꎬ
所以研究故障诊断方法[１ － ２] 尤为重要ꎮ 示功图方

法[３ － ５]为主要故障诊断方法ꎬ避免了传统动液面

测量法必须停井测量的局限性ꎬ但传感器安装和

维护困难ꎬ增加了整体的维护成本ꎬ并且示功图对

井外的故障信息收集不够全面ꎬ导致监测结果的

局限性ꎮ 因此ꎬ利用电参数[６] 进行故障诊断成为

一种更为有效的方法ꎮ
抽油机井故障诊断[７ － ８] 包含两个步骤:特征

提取与故障分类ꎮ Ｚｈｅｎｇ 等[９] 考虑了阀门工作点

等关键参数ꎬ从电机功率数据中提取 ７ 个特征对



有杆抽油泵建模和故障诊断ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[１０]利用仿

真模型生成抽油机井电机功率并通过生成的电功

率数据对抽油机井进行诊断ꎮ 李翔宇等[１１ － １２] 提

出了基于有杆泵抽油机井的动态机理ꎬ运用伯努

利方程和物质平衡方程建立采油过程动态机理模

型ꎬ通过改进变分模态分解特征提取方法对抽油

机井进行诊断ꎮ 但人为筛选的特征易受经验主义

影响ꎬ基于深度学习的自动特征提取降低了专业

知识依赖、提高了分析效率ꎮ Ｈｅ 等[１３] 提出一种

利用卷积神经网络与专家规则方法对抽油机井进

行诊断ꎮ Ｗｕ 等[１４]通过迁移学习建立抽油机井故

障诊断模型ꎬ使用全局池化层作为分类器ꎬ在数据

样本不均匀情况下也能准确完成诊断任务ꎮ
尽管上述方法在抽油机井故障诊断方面取得

了一定成果ꎬ但仍存在一些局限性ꎮ 现有方法通

常用于区分典型故障类型ꎬ而实际应用中的油井

故障往往会经历多个复杂的发展阶段ꎬ存在多样

性和动态性ꎬ使传统的故障诊断方法难以全面、准
确地捕捉故障的全貌ꎮ

为进一步提升智能管理油井的效果ꎬ本文提

出一种基于图像编码技术与深度学习方法相结合

的故障评价与分析新策略ꎮ 通过对抽油机井电参

数进行图像化处理ꎬ将时间序列数据转换为二维

图像ꎬ从而利用深度学习模型对图像进行深层次

的提取和分析ꎮ 该方法不仅可以更精确地识别不

同类型的故障ꎬ还能捕捉到故障图中的程度差别ꎬ
提供更加细致和全面的分级评价ꎮ

本文提出的抽油机井故障分级评价方法首先

利用 相 对 位 置 矩 阵 ( ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘꎬ
ＲＰＭ) [１５]将一维电参数编码为二维图像ꎬ以便将

抽油机井电参数应用于深度学习模型ꎻ其次ꎬ应用

改进后的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型对油井常见的游动阀

漏失和供液不足两种故障分别进行分类ꎬ实现精

确的故障分级评价ꎮ

１　 抽油机井故障分级评价框架

１􀆰 １　 主要流程设计
本文改进 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 抽油机井故障分级评

价方法流程如图 １ 所示ꎬ选择抽油机井电参工况

数据为数据集ꎮ 该框架包含 ４ 个部分:抽油机井

工况数据收集、数据预处理、基于改进 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ
的抽油机井故障分级评价模型的训练和模型

应用ꎮ

图 １　 评价方法流程图

Ｆｉｇ. １　 Ｍｅｔｈｏｄ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

１􀆰 ２　 相对位置矩阵计算方法
ＲＰＭ 旨在捕捉时间序列中类间和类内的相

似度信息ꎬ从而提升模型对特征的捕获能力ꎮ 对

于一个给定的时间序列ꎬ首先计算时间序列中每

个时间步之间的相对位置差异ꎬ生成表示原始序

列相对位置关系的矩阵ꎮ ＲＰＭ 通过保留原始时

间序列的冗余特征ꎬ使转换后的图像中类间和类

内的相似度信息更为明显ꎬ从而有助于后续的特

征提取和分类任务ꎮ
ＲＰＭ 采用分段聚合近似方法生成一个新的

平滑时间序列ꎬ并通过计算分段常数的平均值进

行降维ꎬ保持原始时间序列的近似趋势并计算两

个时间戳之间的相对位置ꎬ将预处理后的时间序

列 Ｘ 转换为相对位置矩阵 Ｍꎬ表达式为

Ｍ ＝

􀭴ｘ１ － 􀭴ｘ１ 􀭴ｘ２ － 􀭴ｘ１ 􀆺 􀭴ｘｍ － 􀭴ｘ１

􀭴ｘ１ － 􀭴ｘ２ 􀭴ｘ２ － 􀭴ｘ２ 􀆺 􀭴ｘｍ － 􀭴ｘ２

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
􀭴ｘ１ － 􀭴ｘｍ 􀭴ｘ２ － 􀭴ｘｍ 􀆺 􀭴ｘｍ － 􀭴ｘｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(１)

Ｍ 矩阵内的元素ꎬ例如 􀭴ｘ１ － 􀭴ｘｍ 表示时间戳 􀭴ｘ１

和 􀭴ｘｍ 之间的相对位置差ꎮ 其每一行和每一列都

以某一个时间戳(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｍ)为参考ꎬ进一步表

征整个序列的信息ꎮ
图 ２ 为 ＲＰＭ 编码与原始数据(示例)对比图ꎬ

原始数据垂直方向表示电功率值ꎬ水平方向表示

采样点ꎮ 编码后图中颜色的深度与原始数据的数

值呈反比关系:颜色越深的区域表示原始时序数

据越低ꎬ颜色越浅的区域表示原始时序数据的值

越高ꎻ纯色区域表示原始数据的数值保持恒定或
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仅有缓慢变化ꎻ高频率的颜色变化反映出数据呈

现锯齿状波形ꎬ即数据的快速变动ꎬ低频颜色变化

则代表数据的波动平滑ꎮ 图中明显体现出数据的

数值大小与其变化频率ꎮ

图 ２　 ＲＰＭ 编码与原始数据示例对比图

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＰＭ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ａｎｄ ａｎ
ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ

２　 抽油机井故障诊断算法

２􀆰 １　 分类基础模型
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 的关键创新在于使用 Ｍｏｂｉｌｅ￣

ＮｅｔＶ２ 的 ＭＢＣｏｎｖ 模块ꎬ结合深度可分离卷积减

少了计算开销

本文基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型ꎬ通过复合缩放方

法同时优化网络的深度、宽度和输入分辨率ꎬ能在

参数量显著减少的情况下实现卓越的分类精度ꎮ
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 通过复合缩放策略避免了传统网络设

计中的单一缩放方法ꎬ确保网络在各个维度的协

同增长ꎮ
２􀆰 ２　 改进 ＭＢＣｏｎｖ 模块

在深度学习中ꎬ注意力机制广泛应用于提升

模型对关键信息的聚焦能力ꎬ在 ＭＢＣｏｎｖ 模块中

的 ＳＥ 注意力机制进一步增强了模型的表示能力ꎮ
本文改进 ＭＢＣｏｎｖ 模块ꎬ进一步将模块中的 ＳＥ
注意力替换为 ＣＡ 注意力[１６]ꎮ ＣＡ 注意力机制通

过结合空间和通道信息ꎬ动态调整各特征的重要

性ꎬ提升了网络的特征表达能力ꎮ 改进后的 ＭＢ￣
Ｃｏｎｖ 模块结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 改进 ＭＢＣｏｎｖ 模块结构图

Ｆｉｇ. ３　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭＢＣｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ

２􀆰 ３　 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层
神经网络的过拟合问题一直是模型性能优化

的主要障碍之一ꎮ 为了有效防止过拟合现象ꎬ提
高模型对故障特征的提取和分类能力ꎬ本文在改

进后的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 网络中引入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层[１７]ꎮ
Ｄｒｏｐｏｕｔ 层是一种为了减少神经网络过拟合的正

则化技术ꎬ在网络训练过程中随机失活一定比例

的神经元ꎬ可以确保网络在每次训练时都能处理

不同的子网络ꎮ
引入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层的数学描述如下ꎮ

ｒｌｊ ~ Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ(ｐ) (２)
􀭴ｙｌ ＝ ｒｌ􀅰ｙｌ (３)

ｚｌ ＋ １
ｉ ＝ ｗｌ ＋ １

ｉ
􀭴ｙｌ ＋ ｂｌ ＋ １

ｉ (４)
ｙｌ ＋ １
ｉ ＝ ｆ(ｚｌ ＋ １

ｉ ) (５)
式中:ｒｌｊ 表示在第 ｌ 层中第 ｊ 个神经元的保留、丢
弃标志ꎬ其为随机变量ꎻＢｅｒｎｏｕｌｌｉ(ｐ)为伯努利分

布ꎬｐ 为保留概率ꎻｒｌ 为由伯努利分布生成的随机

向量ꎬ在第 ｌ 层用于 Ｄｒｏｐｏｕｔ 操作ꎻｙｌ 为第 ｌ 层的

输出向量ꎻ􀭴ｙｌ 表示应用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 操作后的第 ｌ 层的

神经元输出ꎻｚｌ ＋ １
ｉ 为第 ｌ ＋ １ 层中第 ｉ 个神经元的

线性变换结果ꎻｗｌ ＋ １
ｉ 表示第 ｉ 个神经元在第 ｌ ＋ １

层中的权重向量ꎻｂｌ ＋ １
ｉ 表示第 ｌ ＋ １ 层中第 ｉ 个神

经元的偏置ꎻ函数 ｆ(􀅰)为 ＲｅＬＵ 激活函数ꎻｙｌ ＋ １
ｉ 是

第 ｌ ＋ １ 层第 ｉ 个神经元的输出ꎮ 在引入 Ｄｒｏｐｏｕｔ
层后ꎬ输出向量的计算可以视为经过一种基于伯

努利分布的随机筛选过程ꎬ在每次前向传播时ꎬ网
络中的一部分神经元会被随机丢弃ꎮ
２􀆰 ４　 整体网络结构

经过改进 ＭＢＣｏｎｖ 后的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 的整体

网络结构如图 ４ 所示ꎮ 首先ꎬ输入的 ＲＰＭ 图像通

过一个结合 ＣＡ 的卷积层进行初步特征提取ꎻ多
层堆叠的改进 ＭＢＣｏｎｖ 模块进一步提取图像特

征ꎻ输出的特征图通过额外的卷积层用于进一步

处理特征图ꎬ整合提取的特征ꎻ经过展平层将多维

的特征图转换为一维ꎻ通过全局平均池化操作生

成特征向量ꎬ该特征向量经过 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层减少过

拟合后通过全连接层进行调整ꎬ最终通过一个包

含 ３ 个神经元的输出层实现 ３ 分类ꎬ分级评价不

同程度的故障状态ꎮ

３　 实验研究

３􀆰 １　 数据集
本节实验平台使用 ＮＶＩＤＩＡ ３０６０ 显卡ꎬ 配备
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图 ４　 网络结构图

Ｆｉｇ. ４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

Ｉｎｔｅｌ ｉ５￣１２５００Ｈ ＣＰＵꎮ 网络模型利用 Ｐｙｔｈｏｎ 搭

建ꎬ采用 ＧＰＵ 进行加速训练ꎮ 收集了同种工况下

不同程度油井电参数故障数据ꎬ将所有油井故障

数据通过 ＲＰＭ 方法编码得到像素为 ２２４ × ２２４ × ３
的图片集ꎬ构成每类故障各 ３００ 个不同周期的样

本ꎮ 选取 ２７０ 个样本作训练集ꎬ剩余 ３０ 个样本作

测试集ꎮ 抽油机部分参数如表 １ 所示ꎬ试验抽油

机如图 ５ 所示ꎮ

表 １　 抽油机部分参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒｔｉａｌ ｏｉｌ ｗｅｌｌ ｐｕｍｐ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 １＃ ２＃ ３＃ 􀆺

抽油机型号
ＣＹＪＹ１４ －
５􀆰 ５ － ８９ＨＢ

ＣＹＪ１０ － ３ －
５３ＨＢ

ＣＹＪ１０ －
４􀆰 ２ － ５３ＨＢ 􀆺

游梁前臂 / ｍ ５􀆰 ５２ ３􀆰 ０１ ４􀆰 ３７ 􀆺

游梁后臂 / ｍ ３􀆰 １４ ２􀆰 ４０ ２􀆰 ６９ 􀆺

抽油泵直径 / ｍｍ ３８􀆰 ００ ４４􀆰 ００ ５７􀆰 ００ 􀆺

冲程 / ｍ ５􀆰 ５３ ３􀆰 ０１ ４􀆰 ２１ 􀆺

泵挂深度 / ｍ ２ ０００􀆰 ００ １ ６９６􀆰 ００ １ ６９９􀆰 ２０ 􀆺

油藏压力 / ＭＰａ ２０􀆰 ００ ２０􀆰 ００ ２０􀆰 ００ 􀆺

历史产液量 /
(ｍ３􀅰ｄ － １) １９􀆰 ８８ １０􀆰 ００ １０􀆰 ００ 􀆺

图 ５　 试验抽油机

Ｆｉｇ. ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｏｉｌ ｗｅｌｌ ｐｕｍｐ

３􀆰 ２　 电参数数据与工况分析
在实际数据收集中ꎬ工况数据通常会呈现出

逐渐变化的趋势ꎮ 本研究旨在比较不同故障程度

下的典型数据ꎬ筛选出最适合用于模型训练的数

据集ꎬ以确保所选数据集不仅具备代表性ꎬ还能够

在模型训练中发挥最佳效果ꎮ

以曲柄转角作为横坐标ꎬ直观地观察循环过

程中电功率的变化ꎬ不同故障状态的抽油机井电

参数及 ＲＰＭ 图如图 ６、图 ７ 所示ꎮ

图 ６　 不同程度供液不足电参数与 ＲＰＭ 图

Ｆｉｇ. ６　 Ｔｈｅ ｇｒａｐｈｓ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ
ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｌｉｑｕｉｄ ｓｕｐｐｌｙ ａｎｄ ＲＰＭ ｉｍａｇｅｓ

３􀆰 ３　 实验结果
为验证本研究提出方法的有效性ꎬ使用两种

不同故障类型进行分类实验ꎬ并采用精确率、召回

率和 Ｆ１ 分数三种评价指标对所提出的方法进行

评估ꎮ
表 ２ 为评价方法性能表ꎬ通过表内数据可以

观察到游动阀漏失和供液不足的分级评价结果在

各评估指标上的表现ꎬ验证了所提出方法的优越

性和可靠性ꎮ
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图 ７　 不同程度游动阀漏失电参数与 ＲＰＭ 图

Ｆｉｇ. ７　 Ｔｈｅ ｇｒａｐｈｓ ｏｆ ｌｅａｋａｇｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ
ｔｒａｖｅｌｉｎｇ ｖａｌｖｅ ａｎｄ ＲＰＭ ｇｒａｐｈｓ

表 ２　 评价方法性能

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ

故障
评价
指标

轻度 中度 重度 均值

游动阀
漏失

精确率 ０􀆰 ９０３ ２ ０􀆰 ９２５ ９ ０􀆰 ９０６ ２ ０􀆰 ９１１ ８

召回率 ０􀆰 ９３３ ３ ０􀆰 ８３３ ３ ０􀆰 ９６６ ７ ０􀆰 ９１１ １

Ｆ１ 分数 ０􀆰 ９１８ ０ ０􀆰 ８７７ ２ ０􀆰 ９３５ ５ ０􀆰 ９１０ ２

供液
不足

精确率 ０􀆰 ９０３ ２ ０􀆰 ９３１ ０ ０􀆰 ９６６ ７ ０􀆰 ９３３ ６

召回率 ０􀆰 ９３３ ３ ０􀆰 ９００ ０ ０􀆰 ９６６ ７ ０􀆰 ９３３ ３

Ｆ１ 分数 ０􀆰 ９１８ ０ ０􀆰 ９１５ ３ ０􀆰 ９６６ ７ ０􀆰 ９３３ ３

　 　 为了更加直观地展示实验结果ꎬ本文采用混

淆矩阵对测试结果进行表示ꎮ 图 ８ 为供液不足和

游动阀漏失的混淆矩阵ꎬ可以清晰地观察到模型

在各类别上的预测情况和真实标签之间的对应

关系ꎮ
为验证本研究提出模型的性能ꎬ采用相同数

据集与多种深度学习模型进行性能比较ꎬ旨在评

估各个模型在处理具体数据集时的效果ꎬ结果如

表 ３ 所示ꎬ可以看出本文模型在测试集上的准确

率、诊断所需时间均具有优势ꎮ

图 ８　 混淆矩阵图

Ｆｉｇ. ８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｄｉａｇｒａｍ

表 ３　 模型性能对比表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

模型名称 准确率 / ％ 平均评价时间 / ｓ

本文模型 ９１􀆰 １ ０􀆰 ６７５

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ￣Ｂ０[１８] ８８􀆰 ９ ０􀆰 ７２０

Ｓｈｕｆｆｌｅｎｅｔ[１９] ８４􀆰 ４ ０􀆰 ６９３

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ[２０] ７８􀆰 ８ ０􀆰 ８９０

Ｒｅｓｎｅｔ￣５０[２１] ８３􀆰 ３ １􀆰 ４４０

４　 结论

为了提升抽油机井故障分级评价方法的准确

性ꎬ鉴于深度学习方法在处理二维图像方面的优

势ꎬ本文提出一种将 ＲＰＭ 图像编码方法与改进

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型相结合的故障评价方法ꎮ 通过引

入 ＣＡ 注意力机制改进 ＭＢＣｏｎｖ 模块ꎬ以更好地

捕捉故障的空间特征和通道特征ꎬ增强故障不同

状态特征中重要信息的权重ꎮ 改进 ＭＢＣｏｎｖ 模块

提高了 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型特征提取能力ꎬ增强了模

型的性能ꎮ 通过实验得出供液不足和游动阀漏失

故障 分 级 评 价 的 精 确 率 分 别 为 ９３􀆰 ３６％ 和

９１􀆰 １８％ ꎬ验证了所提方法的可行性ꎮ 该研究结果
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为油井生产运维提供了更加可靠和智能化的故障

分级评价手段ꎮ
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ｃｅｓｓꎬ２０２０ꎬ８:２２２５６２ － ２２２５７１.

[ ９ ] 　 ＺＨＥＮＧ Ｂ ＹꎬＧＡＯ Ｘ ＷꎬＰＡＮ Ｒ. Ｓｕｃｋｅｒ ｒｏｄ ｐｕｍｐ ｗｏｒｋｉｎｇ
ｓｔａｔｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｍｏｔｏｒ ｄａｔａ ａｎｄ ｈｉｄｄｅｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎ￣
ｄｏｍ ｆｉｅｌｄｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ
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ｃｏｍｍｅｎｔ)[Ｊ] . ＳＰＥ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ＆ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓꎬ２０２１ꎬ３６(２):
２７７ － ２９０.

[１１] 李翔宇ꎬ袁春华ꎬ高宪文. 有杆泵抽油井采油过程建模[ Ｊ] .
沈阳理工大学学报ꎬ２０２１ꎬ４０(１):１２ － １８.
ＬＩ Ｘ ＹꎬＹＵＡＮ Ｃ ＨꎬＧＡＯ Ｘ Ｗ. Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｏｆ ｓｕｃｋｅｒ￣ｒｏｄ
ｐｕｍｐｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｌｉｇｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉ￣
ｔｙꎬ２０２１ꎬ４０(１):１２ － １８. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)
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ｗｅａｒ ｏｆ ｏｉｌ ｗｅｌｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍ￣
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[１３] ＨＥ Ｙ ＦꎬＧＵＯ Ｚ ＪꎬＷＡＮＧ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｈｙｂｒｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｒｕｌｅ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏ￣
ｓｉｓ ｏｆ ｓｕｃｋｅｒ ｒｏｄ ｐｕｍｐｉｎｇ ｗｅｌｌｓ[ Ｊ] . Ｅｎｅｒｇｉｅｓꎬ２０２３ꎬ１６(７):
３１７０.

[１４] ＷＵ ＹꎬＦＥＮＧ Ｚ ＭꎬＬＩＡＮＧ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｏｆ ｂｅａｍ ｐｕｍｐｉｎｇ ｕｎｉｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ
ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０２２ꎬ １２ ( ２１ ):
１１０９１.

[１５] ＬＩ Ｔ ＹꎬＺＨＡＮＧ Ｙ ＱꎬＷＡＮＧ Ｔ. ＳＲＰＭ – ＣＮＮ:ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｌｉｄｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ＣＮＮ ｆｏｒ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｌｅｘ ＆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ
２０２１ꎬ７(３):１６１９ － １６３１.

[１６] ＨＯＵ Ｑ ＢꎬＺＨＯＵ Ｄ ＱꎬＦＥＮＧ Ｊ Ｓ. Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｏｂｉｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｅｓｉｇｎ[Ｃ] / / ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎ￣
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
(ＣＶＰＲ) . ＮａｓｈｖｉｌｌｅꎬＴＮꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０２１:１３７０８ － １３７１７.

[１７ ] ＳＲＩＶＡＳＴＡＶＡ Ｎꎬ ＨＩＮＴＯＮ Ｇꎬ ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｄｒｏｐｏｕｔ:ａ ｓｉｍｐｌｅ ｗａｙ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｒｏｍ ｏｖｅｒ￣
ｆｉｔｔｉｎｇ[Ｊ] . Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０１４ꎬ
１５(１):１９２９ － １９５８.

[１８] ＴＡＭＡ Ｂ ＡꎬＶＡＮＩＡ ＭꎬＫＩＭ Ｉꎬｅｔ ａｌ. Ａｎ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ￣ｂａｓｅｄ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｓｉｇｎａｌｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２２ꎬ１０:
３４６２５ － ３４６３６.

[１９] ＷＡＮＧ Ｙ ＸꎬＹＡＮ ＪꎬＳＵＮ Ｑ Ｆꎬｅｔ ａｌ. ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｍ￣
ｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ｉｎｓｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｆａｕｌｔｓ ｏｆ
ｐｏｗｅｒ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ[Ｊ] . Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔａｇｅꎬ２０２１ꎬ６(５):８６１ － ８７２.

[２０] ＷＡＮＧ Ｓ ＱꎬＦＥＮＧ Ｚ Ｇ. Ｍｕｌｔｉ￣ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶＭＤ ａｎｄ ｕｌｔｒａ￣ｌｉｇｈｔ￣
ｗｅｉｇｈｔ ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ｉｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ[Ｊ] . Ｄｉｇｉｔａｌ Ｓｉｇ￣
ｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０２４ꎬ１４５:１０４３０６.

[２１] ＬＩ Ｘ ＸꎬＬＩ ＤꎬＲＥＮ Ｗ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｌｏｏｓｅｎｉｎｇ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｕｌｔｉ￣ｂｏｌｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ￣５０ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０２２ꎬ２２
(１８):６８２５.
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