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杆泵机理协同 ＧＡＮ 的抽油井故障样本
扩充方法研究

李翔宇ꎬ于　 博ꎬ袁春华
(沈阳理工大学 自动化与电气工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 针对有杆泵抽油井故障示功图数据不充足ꎬ不同故障下示功图样本数量分布不均衡ꎬ导
致状态诊断可靠性低的问题ꎬ提出一种将机理模型与生成对抗网络(ＧＡＮ)协同配合的样本扩充

方法ꎬ该方法首先对抽油机重要结构进行动态分析ꎬ建立支持生成可靠示功图的机理模型ꎬ同时改

进对抗生成网络ꎻ其次利用机理模型对故障数据进行扩充ꎬ使扩充样本具有真实性、多样性ꎮ 采用

油田实际数据开展实验ꎬ结果表明该方法使平均故障准确率提升至 ９８􀆰 ３７％ ꎬ对比 ＧＡＮ、ＷＧＡＮ￣
ＵＰ、ＡＣＧＡＮ 的平均故障诊断准确率分别提升了 １６􀆰 ５４、１１􀆰 ６３、９􀆰 ５８ 个百分点ꎮ
关　 键　 词: 有杆泵ꎻ示功图ꎻ机理模型ꎻ生成对抗网络ꎻ样本扩充
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　 　 有杆泵抽油系统是一种广泛应用于人工举升

采油的方式ꎮ 在现代采油工业中有着举足轻重的

作用[１ － ２]ꎮ 采油场中ꎬ油井数量有限ꎬ地质、油层

环境等因素大致相同ꎬ抽油井长时间工作导致运



行数据冗余但故障样本稀缺ꎬ难以获取故障类型

覆盖度与样本数量均达标的故障样本集合ꎬ影响

油井状态诊断效果[３]ꎮ
针对抽油井工作状态样本不足问题ꎬ Ｚｕｏ

等[４]利用粒子群算法将电功率数据反演为示功

图ꎬ但该方法无法对故障样本进行扩充ꎮ Ｗａｎｇ
等[５]引入基于并行学习的新型数据增强机制

ＰａｒａＤＣ 对小样本示功图数据进行数据增强ꎮ
Ｚｈｅｎｇ 等[６]针对有杆泵油井进行动态机理分析ꎬ
建立出能够生成各种工作状态示功图的机理模

型ꎬ为示功图的扩充提供了新思路ꎬ但忽略了生成

示功 图 缺 乏 多 样 性 的 问 题ꎮ 生 成 对 抗 网 络

(ＧＡＮ)目前已普遍应用于小样本故障数据扩充

的研究中[７]ꎮ Ｙｉｎ 等[８]采用小批量方法改进的条

件生成对抗网络(ＣＧＡＮ)对故障样本进行扩充ꎮ
Ｈａｏ 等[９]将辅助条件信息以及高斯混合噪音引入

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 梯度惩罚 ＧＡＮ(ＷＧＡＮ￣ＧＰ)中ꎬ完成

对故障样本的扩充ꎮ
本研究提出将可生成示功图的机理模型协同

改进的 ＧＡＮ 样本扩充的方法ꎮ 首先对抽油机重

要结构进行动态分析ꎬ构建可生成示功图的机理

模型ꎬ将模型扩充样本与真实样本组成数据集ꎻ其
次ꎬ应用改进后的 ＧＡＮ 对数据集样本进行多样

化、真实化处理ꎬ生成研究可行性样本ꎮ

１　 有杆泵机理模型分析

１􀆰 １　 四连杆机构机理分析
图 １ 为有杆泵抽油井采油工艺原理图ꎬ四连

杆机构是抽油井地上装置的重要组成部分ꎬ具有

将曲柄的 ３６０°(２π ｒａｄ)旋转运动转化为抽油杆的

垂直运动的功能[１０]ꎮ 对于游梁悬点的实时位移

Ｘ( ｔ)与曲杆旋转角度的关系可由图 １ 中四连杆机

理图部分进行推导[１１]ꎮ 关键角度变量与长度变

量的关系表达式为

θ ＝ ａｒｃｓｉｎ Ｌ
Ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

φ( ｔ) ＝ ２π － β( ｔ)
φ１( ｔ) ＝ φ( ｔ) ＋ θ

Ｅ( ｔ) ＝ Ｄ２ ＋ Ｎ２ － ２ＤＮｃｏｓφ１( ｔ)

α１( ｔ) ＝ ａｒｃｃｏｓ Ｂ２ ＋ Ｅ２( ｔ) － Ｃ２

２ＢＥ( ｔ)
æ
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(１)

式中:Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 分别为游梁前杆长度、游梁后杆

长度、连杆长度以及曲柄半径ꎻＨ、Ｌ、Ｎ 分别表示

游梁支点与曲柄旋转点的垂直高度、水平距离及

直线距离(基杆长度)ꎻθ 为曲柄旋转点、游梁支点

连线与曲柄旋转点处垂线的夹角(上述参数均为

常量ꎬ 具 体 数 值 因 油 井 个 体 差 异 而 有 所 不

同[１２]ꎮ)ꎻφ( ｔ)、φ１( ｔ)、α１ ( ｔ)、α２ ( ｔ)、α( ｔ)为四连

杆机构中 ｔ 时刻重要角度变量(单位为 ｒａｄ)ꎻＥ(ｔ)
为游梁支点与曲柄顶点的直线距离ꎻβ 为 φ 的周

角ꎮ (上述参数均为变量ꎬ伴随四连杆机构的运行

发生周期性变化ꎮ)
当悬点位于上下死点时ꎬ曲柄与连杆在一条

直线上ꎬ此时驴头与基杆(游梁支点与曲柄旋转点

连线)的夹角为

αｄｏｗｎ ＝ ａｒｃｃｏｓ Ｂ２ ＋ Ｎ２ － (Ｄ ＋ Ｃ) ２

２ＢＮ
æ
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αｕｐ ＝ ａｒｃｃｏｓ Ｂ２ ＋ Ｎ２ － (Ｃ －Ｄ) ２

２ＢＮ
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(２)

式中:αｄｏｗｎ为下死点夹角ꎻαｕｐ为上死点夹角ꎮ
在悬点位移的推导过程中ꎬ弧长近似等效于

直线位移ꎬ并将上死点处的位移定义为 ０ꎮ 悬总

位移 Ｘ( ｔ)计算表达式为

Ｘｍａｘ ＝ Ａ(αｄｏｗｎ － αｕｐ) (３)
Ｘ( ｔ) ＝ Ａ(α( ｔ) － αｕｐ) (４)

式中 Ｘｍａｘ为悬点系统冲程(最大冲程)ꎮ
１􀆰 ２　 悬点载荷机理分析

抽油杆在一个周期内向上运动阶段定义为上

冲程ꎬ反之定义为下冲程ꎮ 钢制抽油杆作为一种

长度可达千米级的弹性体ꎬ在上下冲程交替过程

中因负载的动态变化ꎬ会产生相应的形变ꎬ表现为

持续交替的拉伸与压缩状态ꎮ 本研究中ꎬ将抽油

杆的形变过程近似为多弹簧阻尼系统[１３]ꎮ
抽油杆近似的弹簧阻尼系统的输出 Ｕ( ｔ)根

据牛顿第二定律可得

Ｕ( ｔ) ＝ＧＹ􀅰􀅰( ｔ) ＋ ＺＹ􀅰( ｔ) ＋ ＫＹ( ｔ) (５)
式中:Ｇ 为质量矩阵ꎻＺ 为阻尼矩阵ꎻＫ 为刚量矩

阵ꎻＹ( ｔ)为距离向量ꎮ
悬点载荷 Ｆ 由多变量组合构成ꎬ根据机理分

析ꎬ其表达式为

Ｆ ＝ Ｆｒ ＋ Ｆｕ ＋ Ｆｆ ＋ η􀅰Ｆ ｉ ＋ ε􀅰(ＦＶ ＋ Ｆｂ) (６)
式中:Ｆｒ 为抽油杆载荷ꎻＦｕ 为柱塞载荷ꎻＦｆ 为摩擦

载荷ꎻＦ ｉ 为惯性载荷ꎻＦＶ 为凡尔阻载荷ꎻＦｂ 为抽

油杆浮力ꎻη 与 ε 定义为非 ０ 即 １ 的常数值ꎬ当泵

腔内的液体没有淹没柱塞时 η 为 １ 且 ε 为 ０ꎬ当泵

腔内的液体淹没柱塞时 η 为 ０ 且 ε 为 １ꎮ
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在公式(６)中ꎬＦｕ 由液柱压力、泵腔压力、柱
塞摩擦力组合而成ꎬ可表达为

Ｆｕ( ｔ) ＝ Ｓｐ(Ｐｄ ＋ Ｐ( ｔ)) ＋ ｚｎＹ
􀅰( ｔ) (７)

式中:Ｓｐ 为柱塞横截面积ꎻＰｄ 为液体的排出压力ꎻ
Ｐ( ｔ)为 ｔ 时刻泵腔压力ꎻｚｎ 为阻尼矩阵 Ｚ 中的第 ｎ
个元素ꎮ

图 １　 有杆泵采油工艺原理

Ｆｉｇ. １　 Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｐｕｍｐｉｎｇ ｗｅｌｌ ｏｉｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

　 　 泵腔内容积的变化可表达为

Ｖ( ｔ) ＝ Ｓｐｘｓ( ｔ) ＋ Ｖａ (８)
式中:ｘｓ( ｔ)为柱塞位移ꎻＶａ 为泵中空余容积ꎮ

计算泵腔压力变化时ꎬ设定单次冲程中泵腔内

油水气质量比恒定且气体单一[１４]ꎬ游动阀开启后

油液注入油管中ꎬ此时 Ｐ(ｔ)等于 Ｐｄꎮ 因此ꎬ本研究

侧重凡尔开启前的压力分析ꎬ其分析表达式为

Ｍｇ( ｔ)
Ｍｌ( ｔ)

＝
Ｖｇｏρｇ

Ｖ ｌ( ｔ)ρｌ
＝ ξ

Ｐ( ｔ)(Ｖ( ｔ) － Ｖ ｌ( ｔ)) ｊ ＝Ｍｇ( ｔ)Ｒ

ＰｏＶ ｊ
ｇｏ ＝Ｍｇ( ｔ)Ｒ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(９)

式中:Ｍｇ( ｔ)、Ｍｌ( ｔ)分别为游动凡尔开启前任意 ｔ
时刻泵腔内气体质量以及液体质量ꎻρｇ、ρｌ 为泵腔

内气体密度以及液体密度ꎻＶ ｌ( ｔ)为 ｔ 时刻泵腔液

体体积ꎻξ 为常数ꎬ代表泵腔内气体液体质量比ꎻ
Ｖｇｏ为在沉没压力为 Ｐｏ 时ꎬ质量为Ｍｇ( ｔ)的气体体

积ꎻｊ 为气体多方指数ꎻＲ 为气体相关常数ꎮ
根据公式 ９ 可推出泵腔内压力ꎬ其表达式为

Ｐ( ｔ) ＝ Ｐｏ
Ｖ ｌ( ｔ)ρｌ

ρｇ(Ｖ( ｔ) － Ｖ ｌ( ｔ))
æ

è
ç

ö

ø
÷

ｊ

(１０)

由上式可知ꎬＶ ｌ ( ｔ)是求解 Ｐ( ｔ)的一项重要

参数ꎮ 因此对 Ｖ ｌ( ｔ)进行重点分析ꎬ将泵腔内液体

分为泵腔余隙内液体体积 Ｖ ｌａ以及进泵腔的液体

体积 ΔＶ ｌ( ｔ)两部分ꎬ表达式为

Ｖ ｌ( ｔ) ＝ Ｖ ｌａ ＋ ΔＶ ｌ( ｔ) (１１)
ΔＶｌ( ｔ)可根据牛顿 －莱布尼茨公式推导为

ΔＶ ｌ( ｔ) ＝ ∫ｔ１
ｔ０
ｆ( ｔ)ｄｔ (１２)

式中:ｔ０ꎬｔ１ 分别为固定凡尔开启时刻以及关闭时

刻ꎻｆ( ｔ)为进泵液体流量ꎮ 流动凡尔开启后ꎬ属于

排液阶段ꎬ则 Ｖ ｌ( ｔ)等于 Ｖ( ｔ)ꎮ
依据能量守恒定律ꎬ在不考虑进泵液体位能

损失的条件下ꎬ固定阀开启期间进入泵体的液体

流量表达式为

ｆ( ｔ) ＝ＵＡｄ
Ｐ( ｔ) － Ｐ０

λρｌ
(１３)

式中:Ｕ 为常数ꎻＡｄ 为固定凡尔接触液体面积ꎻλ
为固定凡尔阻力系数ꎮ

示功图是一种能够直观表征油井工作状态的

闭合曲线ꎬ其通过描述悬点载荷与位移之间的对

应关系构成ꎮ 如图 １ 中理论示功图所示ꎬ该闭合
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曲线所围成的面积在物理意义上表示抽油机在一

个冲程内所做功的大小ꎮ 图中 ａｂ 段对应增载过

程ꎬｃｄ 段为卸载过程ꎬｂｃ 段表示活塞上行程阶段ꎬ
ａｄ 段则为活塞下行程阶段ꎮ 其中 ａ 点称为下死

点ꎬｃ 点称为上死点ꎮ
通过对悬点位移及悬点载荷的动态分析ꎬ深

入探究故障起因ꎬ从而调整与配置相关参数ꎬ便可

生成与之对应的示功图样本ꎮ 在生成示功图过程

中ꎬ机理模型的约束系统由几何约束、动态约束、
过程约束构成ꎬ用来约束其生成分布ꎬ确保其生成

示功图与真实示功图分布对齐ꎮ

２　 改进的生成对抗网络

本研究将自注意力机制与谱归一化处理联合

应用于 ＧＡＮ 的生成器与判别器中ꎬ同时保留

ＧＡＮ 的基础框架ꎮ 本研究设定生成器与判别器

的优化器为 Ａｄａｍꎬ更新比例为１∶ １ꎬ学习率为

０􀆰 ０００ ２ꎮ 将上述网络在后续研究中称为 ＳＡＳＮ￣
ＧＡＮꎬ图 ２ 展示了 ＧＡＮ 框架及其训练流程ꎮ

图 ２　 ＧＡＮ 框架及其训练流程

Ｆｉｇ. ２　 ＧＡＮ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ａｎｄ ｉｔｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

２􀆰 １　 生成器模块的构成
本文所采用的生成器以多层全连接网络为基

础架构ꎬ整合了谱归一化与自注意力机制ꎮ 图 ３
为改进的生成器结构ꎮ 后续三个模块依次将特征

维度扩展至 ２５６、５１２ 及 １ ０２４ꎬ各模块均包含谱归

一化线性变换、 批归一化 (动量设为 ０􀆰 ９ ) 与

ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 激活函数ꎮ ２５６ 维特征表示阶段引入

自注意力模块ꎬ其头数为 ４ꎬ借助提问、匹配、提取

机制捕获长距离特征依赖关系ꎬ增强全局一致

性[１５]ꎮ 最终生成器通过全连接层将 １ ０２４ 维特征

映射至目标维度 ３ × １２３ × １９９ꎬ并通过维度调整操

作将其转换为 ３ 通道、１２３ × １９９ 像素的图像张量ꎮ
输出层经 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数归一化ꎮ 该架构通过

谱归一化稳定训练过程[１６]ꎬ其谱范数目标为 １ꎬ功
率迭代步数为 １ꎮ 自注意力机制增强特征关联

性ꎬ有效提升示功图数据的生成质量ꎮ
２􀆰 ２　 判别器模块的构成

图 ４ 为改进的判别器结构ꎬ该判别器接收 ３ ×
１２３ × １９９ 维图像输入ꎬ经谱归一化线性层压缩至

５１２ 维特征空间ꎬ并应用 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 激活函数ꎮ
在特征表示阶段引入自注意力模块增强全局依赖

性建模ꎮ 经增强的特征通过谱归一化线性层进一

步压缩至 ２５６ 维ꎻ最终经谱归一化线性层映射至

标量输出ꎬ再通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数归一化为 ０ ~ １ 区

间内的真实性得分ꎮ 该架构通过谱归一化可有效

稳定训练过程ꎬ自注意力机制则能增强特征的全

图 ３　 改进的生成器结构

Ｆｉｇ. ３　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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局关联性ꎬ进而提高判别器对真假图像的区分性能ꎮ

图 ４　 改进的判别器结构

Ｆｉｇ. ４　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　 实验过程及结果分析

３􀆰 １　 数据集的收集
本实验采集国内 １０ 口油井 １ ４５０ 组历史示功

图作为数据集ꎮ 包括正常状态、气体影响、固定凡

尔漏失、移动凡尔漏失、出砂影响、供液不足、气锁

七种工况ꎮ 表 １ 与表 ２ 分别为样本油井地上部分

及地下部分的结构参数表ꎮ

表 １　 抽油井地上部分结构参数表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｒｆａｃｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｒｏｄ
ｐｕｍｐ ｗｅｌｌｓ

地上结构参数 参数值

游梁前臂长 / ｍ ３􀆰 ０１

游梁后臂长 / ｍ ２􀆰 ４０

连杆长 / ｍ ３􀆰 ３５

曲柄半径 / ｍ １􀆰 １５

曲柄轴至支架轴水平距离 / ｍ ２􀆰 ３０

表 ２　 抽油井地下部分结构参数表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｉｌ ｗｅｌｌ

地下结构参数 参数值

三联杆直径 / ｍｍ ２５ / ２２ / １９

三联杆长度 / ｍ ３０２􀆰 ４７ / ４９８􀆰 ６０ / ９９４􀆰 ２４

三连杆质量 / ｋｇ １ ２３７􀆰 １ / １ ５６５􀆰 ６ / ２ ３３６􀆰 ５

泵径 / ｍｍ ４４

冲程长度 / ｍ ３

冲程周期 / ｓ １２

　 　 通过机理模型对油井进行样本扩充ꎬ图 ５ 为

供液不足示功图ꎬ展示机理模型生成供液不足故

障下不同程度的示功图样本ꎮ 运用机理模型对 １０
口油井的 ７ 种工况进行样本扩充ꎬ每种工况模拟

１０ 组ꎬ共 ７００ 组(各工况 １００ 组)ꎬ并将扩充样本

与真实样本组合成 ＧＡＮ 数据集ꎮ

图 ５　 供液不足示功图样本

Ｆｉｇ. ５　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｄｉａｇｒａｍｓ ｆｏｒ ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｌｉｑｕｉｄ ｓｕｐｐｌｙ

３􀆰 ２　 ＧＡＮ 训练及输出
为保障生成器与判别器高效稳定运行ꎬ对

ＧＡＮ 数据集依次进行灰度、二值化、去坐标处理ꎬ
并将像素统一缩放至 １９９ × １２３ꎬ随后对轮廓进行

提取ꎬ并对轮廓外区域进行黑色填充ꎮ 图 ６ 为示

功图预处理效果图ꎬ该预处理方法有效提取并且

保留了示功图的重要形态学特征ꎬ并不会对诊断

结果造成影响ꎮ 图 ７ 为样本扩充方法框架ꎮ
　 　 设置迭代次数为 ４００ 轮ꎬ每批次实验样本量

为 ２ꎬ图 ８ 为训练过程ꎬ其中 ８(ａ)、８(ｂ)分别展示

气锁、固定凡尔漏失两种故障迭代次数为 １、１００、
２００、３００ 时故障类型的模型输出效果ꎮ 图 ９ 为生

成的不同工况示功图ꎬ展示了 ＧＡＮ 生成的 ７ 种工

况示功图与原始示功图的对比结果ꎮ

图 ６　 示功图预处理效果图

Ｆｉｇ. ６　 Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｄｉａｇｒａｍｓ
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图 ７　 样本扩充方法框架

Ｆｉｇ. ７　 Ｓａｍｐｌｅ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

图 ８　 训练过程

Ｆｉｇ. ８　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

图 ９　 生成的不同工况示功图

Ｆｉｇ. ９　 Ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｄｉａｇｒａｍｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｕｎｄｅｒ
ｖａｒｉｏｕｓ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

３􀆰 ３　 对比验证
为验证 ＳＡＳＮ￣ＧＡＮ 网络在示功图生成上的

表现ꎬ与文献[１７]的 ＧＡＮ、文献[１８]的ＷＧＡＮ 网

络比较ꎬ图 １０ 为对比不同方法生成的示功图ꎬ展
示三种方法在三种工况下扩充的示功图ꎮ 将三种

方法扩充的 ７ 种故障示功图数据作为测试集ꎬ分
别在文献[１９]的 ＲｅｓＮｅｔ、文献[２０]的 ＶＧＧＮｅｔ、文
献[２１]的 ＡｌｅｘＮｅｔ 识别网络上测试ꎬ表 ３ 为三种

网络识别准确率对比表ꎮ 图 １１ 为准确率统计图

展现的对比结果ꎮ

图 １０　 对比不同方法生成的示功图

Ｆｉｇ. １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｄｉａｇｒａｍｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

表 ３　 三种网络识别准确率对比表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

模型 ＲｅｓＮｅｔ / ％ ＶＧＧＮｅｔ / ％ ＡｌｅｘＮｅｔ / ％

ＧＡＮ ８１􀆰 ２３ ８３􀆰 １６ ８１􀆰 １１

ＷＧＡＮ ８３􀆰 ０３ ８４􀆰 ３１ ８５􀆰 ４１

本文模型 ８５􀆰 ０５ ８７􀆰 ８６ ８９􀆰 ３２
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图 １１　 网络识别准确率统计

Ｆｉｇ. １１　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＡｌｅｘＮｅｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

　 　 选取不同模型生成的每种工况示功图各 ３００
张ꎬ计算生成示功图与原始示功图的召回率、准确

率及 ＦＩＤ 分数ꎬ表 ４ 为三种模型评价指标对比表ꎮ
由表 ４ 可见ꎬＳＡＳＮ￣ＧＡＮ 网络在三种识别网络中

准确度率均高于 ＧＡＮ、ＷＧＡＮꎬ且准确率变化趋

势最稳定ꎬ同时各项评价指标均优于其他两种模

型ꎬ验证了 ＳＡＳＮ￣ＧＡＮ 网络用于扩充故障示功图

样本的优越性ꎮ

表 ４　 三种模型的评价指标对比表

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

模型 召回率 / ％ 精确率 / ％ ＦＩＤ 分数

ＧＡＮ ８１􀆰 ３６ ７９􀆰 ４７ １３２􀆰 ５１

ＷＧＡＮ ８７􀆰 ６８ ９２􀆰 １７ ９７􀆰 ８７

本文模型 ９５􀆰 ８４ ９６􀆰 ４９ ３７􀆰 ０６

　 　 尽管 ＳＡＳＮ￣ＧＡＮ 的 ＦＩＤ 指标较为优秀ꎬ但结

果与原始样本仍存在一定域偏差ꎬ在复杂工况下

生成图像区分度偶有不足ꎬ原因可能为判别器对

高频特征捕捉尚不充分ꎬ预处理中过滤了部分背

景噪声ꎬ导致生成分布与原始分布存在细微差异ꎮ
未来拟引入多尺度判别器与频率损失函数ꎬ增强

高频细节约束ꎬ减少域偏差ꎬ并将真实噪音模式融

入生成过程ꎬ进一步提升样本真实性ꎮ
３􀆰 ４　 ＳＡＳＮ￣ＧＡＮ 方法优势量化分析

为评价本文研究提出的样本扩充方法相较于

常规方法的提升效果ꎬ将其与多种方法在完全相

同的测试条件下进行对比ꎬ表 ６ 为准确率量化对

比表ꎮ 该量化结果表明本实验提出的方法在提高

故障诊断准确率上具有一定优势ꎮ

表 ５　 准确率量化对比表

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ

样本
ＲｅｓＮｅｔ /

％
ＶＧＧＮｅｔ /

％
ＡｌｅｘＮｅｔ /

％
准确率

平均值 / ％

原始样本 ６８􀆰 ２４ ７２􀆰 ９１ ７３􀆰 ４３ ７１􀆰 ５３

ＧＡＮ 样本 ８１􀆰 ２３ ８３􀆰 １６ ８１􀆰 １１ ８１􀆰 ８３

ＷＧＡＮ 样本 ８３􀆰 ０３ ８７􀆰 ８６ ８９􀆰 ３２ ８６􀆰 ７４

ＡＣＧＡＮ[２２]样本 ８６􀆰 ３２ ８９􀆰 ５６ ９０􀆰 ４８ ８８􀆰 ７９

本文方法样本 ９７􀆰 ２３ ９８􀆰 ４６ ９９􀆰 ４１ ９８􀆰 ３７

４　 总结

为了提高有杆泵抽油井状态诊断训练数据集

的可靠性ꎬ本研究提出了机理模型协同 ＧＡＮ 的样

本扩充方法ꎮ 首先ꎬ对抽油井开展动态分析ꎬ构建

可生成示功图的机理模型ꎬ将该模型生成的不同

样本数据融入原始数据ꎬ作为 ＧＡＮ 的训练集ꎻ其
次ꎬ在 ＧＡＮ 框架中引入自注意力机制模块ꎬ以增

强模型对不同故障细微波动的敏感性ꎻ在 ＧＡＮ 的

生成器与判别器中加入谱归一化ꎬ进而增强生成

结果的多样性与真实性ꎮ 通过对比实验ꎬ证明了

本方法的有效性ꎮ 在方法优势量化分析中ꎬ证明

了扩充样本在故障诊断平均准确率上比原始数据

提升了 ２６􀆰 ８４ 个百分点ꎬ对比 ＧＡＮ、ＷＧＡＮ、ＡＣ￣
ＧＡＮꎬ其平均准确率分别提升了 １６􀆰 ５４、１１􀆰 ６３、
９􀆰 ５８ 个百分点ꎮ 研究结果表明ꎬ本文方法为油田

故障样本稀缺与故障样本数量分布不平衡的问题

提供了有效解决途径ꎮ
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ｆｏｒ ｄｏｗｎｈｏｌｅ ｉｎｃｉｄｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｒｉｌｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｗｉｔｈ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｓｉｚｅ [ Ｊ] . Ｏｃｅａｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２２ꎬ
２５６:１１１５１６.

(责任编辑:和晓军)
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[２０] Ｗａｎｇ ＦꎬＦｅｎｇ Ｊ ＷꎬＺｈａｏ Ｙ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｊｏｉｎｔ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｎｄ ｉｎｄｏｏｒ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＷｉＦｉ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃ￣
ｃｅｓｓꎬ２０１９ꎬ７:８００５８ － ８００６８.

[２１] Ｚｈａｎｇ ＸꎬＴａｎｇ Ｃ ＰꎬＹｉｎ Ｋꎬｅｔ ａｌ. ＷｉＦｉ￣ｂａｓｅｄ ｃｒｏｓｓ￣ｄｏｍａｉｎ
ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｖｉａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｐｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ] .

ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ２０２２ꎬ９(１１):８５８４ － ８５９６.
[２２] Ｍａ Ｙ ＳꎬＺｈｏｕ ＧꎬＷａｎｇ Ｓ Ｑꎬｅｔ ａｌ. ＳｉｇｎＦｉ:ｓｉｇｎ ｌａｎｇｕａｇｅ ｒｅｃ￣

ｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＷｉＦｉ[Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭ ｏｎ Ｉｎｔｅｒａｃ￣
ｔｉｖｅꎬＭｏｂｉｌｅꎬＷｅａｒａｂｌｅ ａｎｄ Ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ２０１８ꎬ２
(１):１ － ２１.
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