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摘　 要:游梁式抽油机示功图的人工解译效率低,难以定量刻画工况演化;传统数据驱动模型虽识别精度高,却存在物理可解释

性弱与边缘部署困难的固有局限。 针对上述挑战,故提出一种物理引导的轻量化时空视觉感知模型,实现低产油井供液能力的

高效、可解释、可部署智能识别。 首先,将悬点位移-载荷时序信号转换为规范化灰度图像,结合波动方程仿真与迭代智能标注,
构建面向低产油井的专用示功图图像数据集 Low-YieldD。 在此基础上,设计“时序预测-空间识别”级联架构:通过双流耦合

LSTM 网络建模示功图序列的动态演变趋势,实现对未来工况的精准预测;创新性地提出物理信息空间注意力( PISA)机制,将
“液击延迟”机理编码为可微分高斯空间掩码,引导轻量化卷积神经网络聚焦于卸载区等关键图像区域,使视觉特征提取过程

具备物理可解释性。 实验结果表明,该模型参数量仅为标准 AlexNet 的 1. 3% ,在供液能力图像识别任务中准确率达 99. 1% ,物
理合理性得分(0. 93)显著优于 MobileNetV2 等主流轻量化网络。 工业部署验证显示,系统响应延迟缩短 87. 5% ,月度无效抽油

降低 59. 7% ,吨液耗电减少 22. 0% ,综合能效与运维效率均获显著提升。 该研究为工业设备视觉检测提供了一种融合物理机理

与轻量化深度学习的可行路径,兼具高精度、强可解释性与边缘部署适应性。
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Abstract:Manual
 

interpretation
 

of
 

dynamometer
 

cards
 

for
 

beam
 

pumping
 

units
 

suffers
 

from
 

low
 

efficiency
 

and
 

difficulty
 

in
 

quantitatively
 

characterizing
 

the
 

evolution
 

of
 

operational
 

conditions.
 

Although
 

traditional
 

data-driven
 

models
 

have
 

achieved
 

high
 

recognition
 

accuracy,
 

they
 

inherently
 

face
 

challenges
 

such
 

as
 

weak
 

physical
 

interpretability
 

and
 

difficulties
 

in
 

edge
 

deployment.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

physics-informed
 

lightweight
 

spatiotemporal
 

visual
 

perception
 

model
 

for
 

efficient,
 

interpretable,
 

and
 

deployable
 

intelligent
 

recognition
 

of
 

liquid
 

supply
 

capacity
 

in
 

low-yield
 

oil
 

wells.
 

First,
 

the
 

time-series
 

signals
 

of
 

suspension
 

point
 

displacement
 

and
 

load
 

are
 

converted
 

into
 

normalized
 

grayscale
 

images.
 

Combined
 

with
 

wave
 

equation
 

simulation
 

and
 

iterative
 

intelligent
 

annotation,
 

a
 

dedicated
 

dynamometer
 

card
 

image
 

dataset,
 

Low-YieldD,
 

is
 

constructed
 

for
 

low-yield
 

oil
 

wells.
 

On
 

this
 

basis,
 

a
 

cascaded
 

" temporal
 

forecasting – spatial
 

recognition"
 

architecture
 

is
 

designed.
 

A
 

dual-stream
 

coupled
 

LSTM
 

network
 

models
 

the
 

dynamic
 

evolution
 

trends
 

of
 

dynamometer
 

card
 

sequences
 

to
 

achieve
 

accurate
 

prediction
 

of
 

future
 

operating
 

conditions.
 

Innovatively,
 

a
 

physics-informed
 

spatial
 

attention
 

(PISA)
 

mechanism
 

is
 

proposed.
 

This
 

mechanism
 

encodes
 

the
 

" fluid
 

pound
 

delay"
 

mechanism
 

into
 

a
 

differentiable
 

Gaussian
 

spatial
 

mask,
 

guiding
 

the
 

lightweight
 

convolutional
 

neural
 

network
 

to
 

focus
 

on
 

critical
 

regions
 

such
 

as
 

the
 

unloading
 

zone,
 

thereby
 

endowing
 

the
 

visual
 

feature
 

extraction
 

process
 

with
 

explicit
 

physical
 

interpretability.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

has
 

only
 

about
 

1. 3%
 

of
 

the
 

parameters
 

of
 

standard
 

AlexNet,
 

yet
 

achieves
 

99. 1%
 

accuracy
 

in
 

liquid
 

supply
 

capacity
 

image
 

recognition,
 

with
 

a
 

physical
 

plausibility
 

score
 

of
 

0. 93,
 

significantly
 

outperforming
 

mainstream
 

lightweight
 

networks
 

such
 

as
 

MobileNetV2.
 

Industrial
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deployment
 

validation
 

demonstrates
 

that
 

system
 

response
 

delay
 

is
 

reduced
 

by
 

87. 5% ,
 

monthly
 

ineffective
 

pumping
 

is
 

decreased
 

by
 

59. 7% ,
 

and
 

electricity
 

consumption
 

per
 

ton
 

of
 

liquid
 

is
 

lowered
 

by
 

22. 0% ,
 

achieving
 

substantial
 

improvements
 

in
 

both
 

energy
 

efficiency
 

and
 

operational
 

maintenance
 

efficiency.
 

This
 

study
 

provides
 

a
 

feasible
 

pathway
 

for
 

industrial
 

equipment
 

visual
 

inspection
 

that
 

integrates
 

physical
 

mechanisms
 

with
 

lightweight
 

deep
 

learning,
 

offering
 

high
 

accuracy,
 

strong
 

interpretability,
 

and
 

edge
 

deployment
 

adaptability.
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0　 引　 　 言

　 　 石油是国民经济发展与国家能源安全的重要战略资

源。 低产油井的智能高效开发,对提升油田采收率、降低

开采成本具有显著的工程与经济价值[1-2] 。 作为典型的

机电液耦合举升设备,抽油机运行状态的实时精准感知

与智能调控能力,是影响系统泵效、能耗及生产稳定性的

核心,也是油田智能化建设的关键环节[3-5] 。 其中,对反

映地层供液能力的准确识别,是实现抽汲参数动态优化

与闭环自适应控制的前提[6] 。
传统方法主要依靠人工解译地面示功图( 悬点载

荷-位移曲线),通过其几何形态定性评估工况[7-8] 。 该

方法依赖专家经验,效率低、一致性差,且难以定量刻画

工况缓慢演变的动态过程,无法满足实时调控与预测性

维护的工业需求。 随着机器学习的发展,支持向量机[9] 、
随机森林[10] 等被用于示功图分类,基于波动方程的软测

量技术也为动态分析提供了思路[11] 。 然而,这些方法多

侧重于静态或单点工况的判别,缺乏对状态时序演化的

连续建模能力,本质上仍属于“离线分析”,难以支撑在

线监测与动态调控。 近年来,深度学习技术以其强大的

端到端特征学习能力,为复杂工业系统的智能感知带来

了变革。 卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)在轴承故障诊断[12] 、刀具磨损预测[13] 等典型健康

监测任务中表现出优越性能,证明了其从传感器数据(如

图像、信号)中自动挖掘故障敏感特征的潜力[14] 。 为进

一步捕捉系统状态随时间的动态演变规律,研究者融合

CNN 与长短期记忆网络( long
 

short-term
 

memory
 

network,
 

LSTM)等时序模型,构建混合架构进行时空特征联合建

模,在旋转机械的故障预测与运行状态细粒度分类中取

得了良好效果[15-18] 。
随着计算机视觉与深度学习的深度融合,将一维时

间序列信号转换为二维图像,并利用卷积神经网络进行

视觉特征提取与模式识别,已成为工业设备状态监测的

前沿方向。 此类方法不仅保留了时序动态信息,更将复

杂系统行为映射为具有空间结构的视觉表征,为引入强

表达能力的视觉模型奠定了基础。 在轴承故障诊断、刀
具磨损预测等典型工业监测任务中,基于信号图像化的

CNN 方法已展现出优越性能。 进一步地,融合 CNN 与长

短期记忆网络的混合架构,能同时捕捉时空特征,在旋转

机械故障预测与状态分类中表现突出[19-20] 。
然而,将上述方法应用于低产油井抽油机的实时工

况感知时,仍面临 3 方面挑战:1)时序建模深度不足,难
以有效捕捉供液能力恶化等缓慢退化趋势[21] ;2)物理机

理融合缺失,主流数据驱动模型未将抽油杆柱振动、泵阀

启闭、“液击延迟”等动力学机理以可解释形式嵌入学习

过程,导致特征物理意义不明确,工况剧烈变化时泛化能

力下降[22-23] ;3)工程部署可行性低,常规深度网络计算复

杂度高,难以适应油田边缘侧在算力、内存与功耗上的严

苛约束[24] 。 深入剖析上述挑战,其根源在于感知表征系

统动态机理分析、数据驱动智能建模与工业现场部署约

束三者之间尚未形成深度协同。 现有研究或偏重于数据

驱动的端到端的性能优化,提升了精度却牺牲了模型的

可解释性与物理一致性,在工况剧烈变化时泛化能力存

疑;或固于复杂机理模型的离线仿真,难以满足实时在线

感知与闭环调控的敏捷性需求。 因此,如何将系统物理

先验知识有机地注入强大的深度学习框架中,并在此融

合基础上设计出满足边缘侧资源约束的轻量化模型,是
推动系统迈向自主智能必须攻克的前沿课题。

通用轻量化技术(如网络剪枝、知识蒸馏、MobileNet
等)在视觉任务中成效显著[25-28] ,但其设计未充分考虑特

定系统的物理约束与工况特性。 直接移植时,模型难以

聚焦与故障机理最相关的关键区域,为维持精度需回退

至更大规模,导致压缩效率与任务适应性失衡[29] 。 因

此,深度融合领域物理先验,构建兼具高精度、强可解释

性与低计算开销的轻量化智能感知框架,已成为复杂机

电系统实现实时智能感知的技术瓶颈。
为应对上述挑战,本研究提出一种物理引导的轻量

化时空视觉感知模型,核心思路是:将示功图时序信号图

像化,构建“时序预测-视觉识别”级联架构,并设计物理

信息空间注意力机制,引导视觉网络聚焦于图像中的物

理敏感区域。 本文主要贡献包括:
1)提出一种面向示功图序列的轻量化时空视觉架

构,采用双流耦合 LSTM 模块建模示功图序列的动态演

变趋势,结合轻量化 CNN 实现图像形态识别。
2) 创新性地设计物理信息空间注意力 ( physics-

informed
 

spatial
 

attention,
 

PISA)。 将描述抽油杆柱纵向

振动的波动方程所蕴含的“液击延迟”物理机理,转化为
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可微分的高斯空间掩码,引导网络聚焦于卸载区的物理

敏感区域,在实现模型轻量化的同时,赋予决策过程明确

的物理可解释性。
3)通过迭代智能标注策略构建专用图像数据集

Low-YieldD,并完成工业部署验证,系统在识别精度、响
应速度与节能效果上均显著优于传统方法。

1　 示功图感知机理与数据集构建

1. 1　 抽油机系统动力学与示功图映射机理

　 　 游梁式抽油机系统是一个典型的机电液耦合动力学

系统,其结构示意图如图 1 所示。 其功能是将地面电动

机的旋转运动转化为井下柱塞的往复举升运动,从而实

现地层流体的抽取。 系统工作状态可通过地面采集的悬

点载荷-位移曲线(即地面示功图) 进行间接表征。 然

而,地面示功图并非井下泵功图的直接再现,而是泵端载

荷信号经过千米级抽油杆柱这一分布式弹性系统传递、
滤波与变形后的结果。 因此,建立抽油杆柱纵向振动动

力学模型,是理解示功图形态成因、特别是供液能力相关

特征形成机理的理论基石。

图 1　 游梁式抽油机结构

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

the
 

beam
 

pumping
 

unit
 

structure

为构建可用于智能感知的机理模型,在保留系统核

心物理本质的前提下,作如下合理简化假设:抽油杆柱视

为均质等截面弹性杆;杆柱与油管间的摩擦及流体粘滞

阻力等效为线性粘性阻尼;仅考虑沿杆柱纵向的一维振

动;地面光杆位移由抽油机几何运动学规律确定;泵端载

荷由泵阀启闭特性及泵腔流体压力决定。 基于牛顿第二

定律与胡克定律,可推导出抽油杆柱纵向振动的一维阻

尼波动控制方程,即:
∂2u(x,t)

∂t2
= a2 ∂2u(x,t)

∂x2
- c ∂u(x,t)

∂t
(1)

式中: α = E / ρ 为杆柱中应力波传播速度;c为等效粘性

阻尼系数;u(x,t) 为深度 x(向下为正) 处截面在时刻
 

t
 

的位移。 地面边界(x = 0),深度由光杆位移函数 Sp( t)
描述,即:

u(0,t) = Sp( t) (2)
泵端边界 (x = L),杆柱载荷 Fpump( t) 与泵内流体压

力及柱塞运动状态相关,即:

EA ∂u(L,t)
∂x

= Fpump( t) =

f u(L,t),∂u(L,t)
∂t

,p fluid( t)( ) (3)

式中:函数 f(·) 表征泵的工作状态;E 为杆柱弹性模量;
A 为截面积。 供液不足时,柱塞在下冲程初期无法立即

接触液面,会产生“ 液击延迟” 现象,此过程显著改变

Fpump( t) 的载荷释放特性,是形成地面示功图中特征性

“刀把”形态的根本物理来源。
假设系统从静止启动,则:
u(x,0) = 0
∂u(x,0)

∂t
= 0{ (4)

地面光杆载荷
 

Fsurface( t) 可通过杆柱顶部应变关系

与泵端载荷关联,即:

Fsurface( t) = EA ∂u(0,t)
∂x

(5)

结合已知光杆位移 Sp( t), 地面示功图 [Sp( t),
Fsurface( t)] 实质上是泵端边界条件 Fpump( t) 经杆柱系统

(式(1)) 动态滤波后的响应输出。 低供液能力通过改变

泵端函数 f(·) 在下冲程初期的动力学行为,最终在地面

示功图上表现为卸载线延长、右下角“刀把” 形态凸显等

稳定、可量化的形态学特征。 该区域直接对应泵端“液击

延迟” 这一关键动力学过程的响应,是评估系统供液能

力的最敏感区域。
1. 2　 示功图形态特征与供液能力的动力学关联分析

　 　 一个完整的示功图对应抽油机的一个工作周期,主
要包括如图 1 示功图中的上冲程(光杆上行,对应曲线

ABC 段)和下冲程(光杆下行,对应曲线 CDA 段)。 在供

液充足的正常工况下(理想闭合图形 ABCDA),上、下冲

程的载荷变化曲线基本对称,卸载迅速且充分,图形饱

满。 然而,在供液不足的低产工况下,示功图形态发生系

统性畸变(如图 1 示功图中 ABCD′A 所示),主要表现为

以下两类关键特征:
1)下冲程载荷延迟释放:上冲程行为与理论预期基

本吻合。 但在下冲程初期,由于泵腔未能及时充满液体,
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柱塞存在“空程” 下落,导致光杆载荷不能立即下降,直
至柱塞接触液面。 这使得载荷-位移曲线在右下象限出

现一段近似水平的“平台”,即卸载线。
2)“刀把”状形态特征:“刀把”特指图 1 中示功图卸

载线 CD′段。 其长度直接、反比于油井的即时供液能力。
供液越差,液面越低,柱塞空程越长,“刀把”特征越显著

(CD′段越长);反之,供液改善则“刀把”缩短。
因此,通过持续监测示功图形状,特别是定量化追踪

“刀把”长度、卸载线斜率及图形面积的演变趋势,即可

实现对油井供液能力的实时、动态评估。 这为后续基于

深度学习的智能感知模型提供了明确的、具有物理意义

的特征学习目标。
1. 3　 示功图图像化表征与数据集构建

　 　 1)信号到图像的转换

为了应用以 CNN 为核心的视觉识别模型,本文将

其从一维信号序列转化为二维数字图像。 具体转换流

程如下:对于每一个工作周期采集到的 200 对位移-载

荷数据点序列
 

将其视为一系列二维坐标,采用抗锯齿

绘图技术,在一个预设的 200 × 100
 

pixels 的空白画布

(灰度模式)上,将这些坐标点依次连接,绘制出闭合的

示功图曲线。 线宽设置为 1. 5
 

pixels,以在保留曲线细

节的同时确保视觉连续性。 最终生成的是一张二进制

灰度图像,生成的图像中曲线部分像素值为 1,背景部

分像素值为 0。
2)图像预处理

原始一维时序数据存在传感器噪声、井筒摩擦波动

等干扰,且不同油井因设备与工况差异导致数据分布不

一致。 为此,设计的标准化预处理流程为:
(1)值域归一化与灰度拉伸

首先,将像素值从原始的 0 ~ 255 或二值范围线性归

一化至 0 ~ 1,消除不同采集设备间可能存在的亮度与对

比度偏差,加速模型训练的收敛过程。
(2)形态学清洗与去噪

应用形态学开运算滤除图像中孤立的噪声点和小尺

度的非连通区域。 提取示功图曲线的最大连通分量,确
保分析目标为主体图形,消除可能的边缘毛刺或干扰标

记。 进行背景净化。
(3)几何校正(倾斜校正)
由于安装或数据采集时的微小偏差,示功图图像可

能发生整体倾斜。 本文基于最小二乘法拟合卸载线

(CD′
 

段,见图 1),计算其与图像水平轴的夹角 θ。 若

θ > 1°, 则对整幅图像进行反向旋转校正,确保所有样

本在空间朝向上保持一致,减少 CNN 学习不必要的旋转

不变性负担。
3)Low-YielD 示功图数据集构建

基于上述图像化与预处理流程,本文构建了面向低

产油井供液能力评估的专用视觉检测数据集 Low-
YieldD。 数据来源于长庆油田某区块 20 口典型低产油

井的长期监测数据,并结合前述的动力学模型进行了仿

真扩充,以覆盖更广泛的工况参数。 数据集的核心特点

是其标签体系完全基于图像的视觉形态定义。 基于领域

专家经验,根据每个预处理后示功图图像中“刀把”的像

素长度占整个图形轮廓长度的比例,将其供液能力精细

划分为 10 个等级(0% ~ 100% ,间隔 10% ),如图 2 所示。
等级越高,代表图像形态越饱满,“刀把”特征越不明显,
供液越充足。

图 2　 供液能力样本分布等级

Fig. 2　 Liquid
 

supply
 

capacity
 

sample
 

distribution
 

levels

为确保仿真数据的有效性,本文在波动方程数值仿

真中,依据长庆油田目标井的历史统计数据及 API
 

Spec
 

11B 标准 ( https:/ / www. doc88. com/ p-9085228107229. html )
设定了关键参数的物理范围,详见表 1。 仿真参数空间的

构建覆盖了实测数据的分布区间,并通过拉丁超立方采样

合理外推以覆盖边缘工况(供液能力 10% ~30%)。

表 1　 波动方程数值仿真关键参数设置

Table
 

1　 Key
 

parameter
 

settings
 

for
 

numerical
 

simulation
 

of
 

the
 

wave
 

equation

参数 名称 取值范围 依据来源

几何

参数

物性

参数

阻尼

参数

工况

参数

泵挂深度 800 ~ 2
 

500
 

m
目标井资料(实测范围

950 ~ 2
 

100
 

m,均值

1
 

450
 

m,标准差 320
 

m)

杆柱组合 一级、二级组合 API
 

Spec
 

11B

原油粘度 5 ~ 200
 

mPa·s
目标井原油物性分析

(实测范围 8 ~ 150
 

mPa·s)

混合液密度 850~ 1
 

000
 

kg / m3 目标井产出液分析

等效粘性

阻尼系数
0. 5~ 5. 0

 

s-1 现场标定

供液能力 10% ~ 100% 仿真目标

冲次 2 ~ 8
 

min-1
目标井生产参数

(实测范围 3~ 6
 

min-1 )

　 　 为定量验证仿真数据与实测数据在形态学上的一致

性,从测试集中随机抽取 500 张实测图和 500 张仿真图,



　 第 3 期 刘沛津
 

等:物理引导轻量化视觉网络及其在抽油机示功图识别中的应用 201　　

提取对供液能力最敏感的“归一化卸载线长度”作为核

心特征,并增加“图形面积”作为辅助局部特征。 统计分

析表明卸载线长度指标的双样本 Kolmogorov-Smirnov 检

验显示 p= 0. 23
 

( >0. 05),且效应量 Cohen′s
 

d= 0. 065(基
于合并标准差计算),远小于 0. 2 的小效应阈值,证明两

组数据在该特征上分布高度趋同。 辅助特征( 图形面

积)的两组数据均值分别为 432. 5 和 441. 8,相对误差

2. 2% ,证明仿真在整体能量特征上与实测一致。 实测与

仿真样本在“归一化卸载线长度”上的箱线图对比图如

图 3 所示,两者中位数与四分位距高度重合,直观印证了

统计结论。

图 3　 实测与仿真示功图归一化卸载线长度

Fig. 3　 Boxplot
 

of
 

normalized
 

unloading
 

line
 

length
 

for
 

measured
 

and
 

simulated
 

dynamometer
 

cards

如图 4 所示,为卸载线长度的 Q-Q 图,散点紧密围绕

y= x 直线,进一步证实了分布一致性。

图 4　 实测与仿真数据归一化卸载线长度 Q-Q 图

Fig. 4　 Q-Q
 

plot
 

of
 

normalized
 

unloading
 

line
 

length
 

comparing
 

measured
 

and
 

simulated
 

data

为高效完成大规模数据标注,本文采用迭代式智能

标注策略构建专用数据集。 首先由领域专家手动标注约

10%的样本构成高质量初始子集
 

Dseed, 并基于此训练初

步 CNN 模型 M init
 。 在验证集上评估模型准确率

 

Aval
 后,

若未达到预设阈值,则采用不确定性或代表性采样策略

选取新样本由专家补充标注并扩充
 

Dseed,重复训练与验

证过程直至模型性能达标。 随后,利用通过验证的最终

模型 M final
 对剩余未标注数据进行批量预测,生成带有初

步标签的伪标签数据集 Dpseudo 。 最后,领域专家对伪标

签数据进行抽样审查与必要校正,形成最终的高质量数

据集
 

Low-YieldD。 Low-YieldD 数据集包含总计 15
 

000 张

已标注的示功图灰度图像,并按 8 ∶ 1 ∶ 1的比例划分为训

练集、验证集和测试集。

2　 物理引导轻量化时空感知模型构建

2. 1　 模型总体架构

　 　 本模型旨在构建一个端到端的视觉感知系统,其输

入为经预处理后的示功图灰度图像序列,输出为对当前

及未来短期供液能力等级的精确识别。
如图 5 所示,模型采用“时序预测-视觉识别” 的级

联架构,紧密围绕抽油机周期性工作的物理本质与示功

图的时空双重特性进行设计。 该架构首先通过时序感知

模块捕捉图像序列的动态演变趋势,进而由视觉识别模

块对关键帧图像进行细粒度分类,实现了从动态趋势感

知到静态状态判别的完整视觉分析流程。

图 5　 “时序预测-空间识别”网络总体架构

Fig. 5　 The
 

architecture
 

of
 

the
 

“temporal
 

forecasting-spatial
 

recognition”
 

network

2. 2　 时序感知模块

　 　 1)位移-载荷协同预处理

原始示功图的时间序列包含位移 x( t) 与载荷 F( t)
两个物理维度。 为消除量纲差异并凸显各自特性,进行

分流通路预处理。
位移时间序列数据使用三次样条插值处理,在最大

位移点处将曲线分割为上冲程和下冲程段,对载荷数据

应用最小-最大缩放以消除维度影响。 插值函数满足边

界连续性约束,即:
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S i(x) = a i + b i(x - x i) + ci(x - x i)
2 + d i(x - x i)

3

(6)

位移标准化:xst =
x - xmin

xmax - xmin
(消除冲程波动)

载荷归一化:Fnorm =
F - Fmin

Fmax - Fmin
(固定量纲基准)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(7)
其中, Fmin 和 Fmax 由第 1 张示功图获得,以保持序列

间相对关系的稳定性。
2)LSTM 用于时间建模的适应性

LSTM 是 一 种 循 环 神 经 网 络 ( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)架构,够处理长期依赖关系并减少梯度消

失问题的可能性[30] 。 如图 6 所示,在给定时间 t, x t 和

h t -1 分别表示当前输入和先前输出。

图 6　 LSTM 架构

Fig. 6　 LSTM
 

architecture

　 　 前后时间步的状态信息分别由 c t -1 和 c t 表示。
Sigmoid 函数表示为 σ[31] 。

控制方程为:
ft = σ(Wf × [h t -1,x t] + b f)
i t = σ(Wi × [h t -1,x t] + b i)
􀭾C t = tanh(WC × [h t -1,x t] + bC)

C t = ft 􀱋 C t -1 + i t 􀱋􀭾C t

o t = σ(Wo·[h t -1,x t] + bo)
h t = o t 􀱋 tanh(C t)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(8)

其中, Wi,
 

Wf,
 

Wc
 和Wo 是权重矩阵;b f,

 

b i,
 

bC 和 bo

是偏置向量;h t -1 和
 

C t -1 是先前隐藏状态和细胞状态;
 

C t 和 h t 是更新后的状态。 LSTM 建模长期依赖关系的能

力使其能够有效捕捉供液能力的逐渐变化。
3)双流耦合 LSTM 结构与预测机制

双流耦合 LSTM 网络结构如图 7 所示,两个独立的

LSTM 子网络分别处理预处理后的位移序列和载荷序列,
以捕获各自的时间动态模式。 在最终时间步,从两个

LSTM 流中提取的隐藏状态向量被拼接,形成一个融合了

几何与动力学信息的统一上下文表征。
全连接解码器的第 1 层使用 128 个单元和 ReLU 激

活函数进行非线性变换,第 2 个线性输出层配置为直接

预测整个未来的载荷值序列。 对于输出长度 l = 5,该层

拥有 5 个单元,其输出被重塑为目标序列。 这种“多步直

接回归”范式,避免了迭代预测的误差累积,区别于循环

图像到图像模型,为长期示功图预测提供了比更高效、更
稳定的方法[20,32] 。

图 7　 双流耦合 LSTM 预测框架

Fig. 7　 Dual-stream
 

coupled
 

LSTM
 

prediction
 

framework

　 　 该模型被训练用于将 k= 10 个时间步的历史序列映

射到 l = 5 步的未来序列,通过最小化预测值与真实值之

间的均方误差 ( mean
 

squared
 

error,
 

MSE)。 训练采用

Adam 优化器(β1 = 0. 9,
 

β2 = 0. 999),学习率为 0. 001,批
大小为 32,并进行 100 轮次训练以确保收敛。

4)预测性能与参数优化

多步预测的质量使用归一化预测效能度量
 

Q
 

进行

量化,定义如式(9)所示。

Q = 1
l × Np

∑
l

j = 1
∑
Np

p = 1
( ŷ( j)

p - y( j)
p ) 2 (9)

其中, ŷ( j)
p 和 y( j)

p 分别是第 j 个预测步中第 p 个数据

点的预测值和真实值,Np 是数据点总数。 较低的 Q 值表

示更优的预测精度。
本文对双流耦合模型进行了严格的敏感性分析,以

评估模型性能对输入序列长度 k 和输出序列长度 l 的依

赖性,目标是找到一个在预测精度和计算效率之间取得



　 第 3 期 刘沛津
 

等:物理引导轻量化视觉网络及其在抽油机示功图识别中的应用 203　　

平衡的配置。
在 k∈[1,

 

15],l∈[1,
 

10]定义的参数空间上进行

了网格搜索,Q 的可视化结果如图 8 所示,揭示了低误差

平台区(k≥6 且 l≤6)时,模型达到鲁棒且稳定的性能,Q
值持续保持在 0. 06 ~ 0. 07 范围内。

图 8　 Q 随输入长度 k 和输出长度 l 变化的 3D 曲面图

Fig. 8　 3D
 

surface
 

plot
 

of
 

Q
 

versus
 

input
 

length
 

k
 

and
 

output
 

length
 

l

图 9 所示的 2D 切片视图表明,在输入长度足够

(k= 6)时,预测误差 Q 随输出长度 l 单调增加,这归因于

多步预测中固有的不确定性累积。 相反,在固定输出长

度( l= 5)时,误差随着 k 从 1 增加到 4 而急剧下降,并在

k≥6 时趋于稳定。

图 9　 预测误差的二维切片视图

Fig. 9　 2D
 

slice
 

view
 

of
 

prediction
 

error

基于上述分析,配置( k,l) = (6,5) 为操作最优值。
这一选择在预测精度和模型复杂度之间取得了最佳平

衡,使其非常适合实时工业部署。
2. 3　 基于轻量化 CNN 与 PISA 的图像识别模块

　 　 1)面向示功图图像分类的轻量化 CNN 结构设计

AlexNet 作为一种开创性的深度卷积神经网络( deep
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

DCNN),在自动特征学习和

复杂模式识别方面具有强大能力[33-35] 。 然而,将其直接

用于示功图分析面临三重挑战:
(1 ) 输入维度不匹配: 原生 AlexNet 要求 224 ×

224
 

pixels
 

( 3
 

channels) 的输入[36] ,与示功图灰度图像

200×100
 

pixels
 

(1
 

channel)不兼容;
(2)计算效率低:模型参数量超过 6

 

000 万,计算开

销大,在小规模工业数据集上易过拟合;
(3)缺乏物理引导:网络未嵌入领域知识(如“刀把”

形态的物理意义),限制了其可解释性与工况泛化能力。
为此,本文对 AlexNet 进行了面向任务的重设计。 核

心改进包括:调整输入层以适配 200
 

pixels×100
 

pixels 灰

度图像;缩减各层卷积核数量与尺寸;将全连接层替换为

更小的隐藏层(512 神经元)并移除冗余层;最重要的是,
在第 2 个卷积层后嵌入 PISA 模块。 与通用注意力机制

或后验解释方法不同,PISA 通过编码物理先验,显式引

导网络聚焦于诊断关键区域。 改进后模型参数量降至原

AlexNet 的约 1. 3% ,结构如图 10 所示,关键改动汇总于

表 2。

图 10　 网络架构

Fig. 10　 Network
 

architecture
 

diagram

2)物理信息空间注意力机制

(1)物理先验的统计化表征与可微分嵌入

基于波动方程(式(1))边值问题,对涵盖典型低产

工况(供液能力 10% ~ 50% )的参数空间进行批量数值仿

真,生成一系列仅由物理机理驱动的“纯净”示功图。 对

仿真生成的示功图,采用形态学算法自动精确提取卸载

线,并定位其端点坐标集合 {(x i,y i)} Ns
i = 1,其中 Ns 为仿真

样本数。 假设该坐标集服从二维高斯分布,其均值向量
 

μROI = (x0,y0) 表征了“液击延迟” 这一物理现象在图像

空间中最具代表性的视觉响应中心,协方差矩阵 Σ ROI 则

反映了因工况参数微小扰动导致的位置波动。 参数计算

如式(10) 所示。
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表 2　 AlexNet 架构轻量化改进

Table
 

2　 Lightweight
 

modification
 

of
 

AlexNet
 

architecture

网络组件 标准 AlexNet
 

参数[36] 改进
 

AlexNet 参数 改进目标

输入 224×224×3
 

(RGB) 200×100×1
 

(灰度) 适配示功图原生维度

Conv1 96
 

filters,11×11,
 

stride
 

4 64
 

filters,
 

7×7,
 

stride
 

2 减少参数,计算更高分辨率的初始特征图以获取更精细细节。

Conv2 256
 

filers,
 

5×5,
 

pad
 

2 128
 

filters,
 

3×3,
 

pad
 

1 更小的卷积核和减少的通道数进一步压缩模型。

物理注意力 — 空间注意力模块 引导网络关注特征图中物理显著性区域。

Conv3 384
 

filters,
 

3×3,
 

pad
 

1 192
 

filters,
 

3×3,
 

pad
 

1 保持网络学习复杂特征组合的能力。

Conv4 384
 

filters,
 

3×3,
 

pad
 

1 192
 

filters,
 

3×3,
 

pad
 

1 平衡各层间的计算负载。

Conv5 256
 

filters,
 

3×3,
 

pad
 

1 128
 

filters,
 

3×3,
 

pad
 

1 为后续的全连接层准备特征。

FC6 4
 

096
 

neurons 512
 

neurons 大幅缩减。 替换了原本过大的全连接层。

FC7 4
 

096
 

neurons —
 

(移除) 移除。 进一步简化架构并减少计算。

FC8(输出) 1
 

000
 

neurons 10
 

neurons
 

最终输出层根据诊断类别数量设定大小。

参数量 62. 4
 

百万 0. 79 百万 参数量减少约 98. 7% ,极大提高了计算效率和部署能力。

　 　 μ ROI =
1
Ns

∑
Ns

i = 1

x i

y i

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(10)

ΣROI =
1

Ns - 1∑
Ns

i = 1

xi

yi
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

- μROI( )
xi

yi
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

- μROI( )
T

(11)

为简化并与后续网络兼容,将协方差矩阵简化为各

向同性,取 σ 2 = 1
2

tr(Σ ROI ), 其中
 

tr(·)为矩阵的迹。 由

此,定义物理引导的注意力掩码 M 为可微分的M ∈ RH×W

二维高斯核函数,即:

M(x,y) = exp -
(x - x0) 2 + (y - y0) 2

2σ 2 + ε( ) (12)

其中, ε 为小常数(取 1×10-6),确保数值稳定性。 M
在以(x0,y0) 为中心的物理关键区域内值接近 1,向外则

平滑衰减至 0。 该掩码本质上是将“卸载区最为重要”这

一领域知识,编码为一个可计算、可优化的概率化空间权

重模板。
为验证将卸载区位置建模为二维高斯分布的合理性,

本文对 Low-YieldD 数据集中所有实测样本的卸载区中心

坐标进行统计分析。 采用等频率分箱法将二维平面划分

为 5×5 网格,确保每箱样本数大致相等。 依据 Cochran 准

则合并低频网格后,有效自由度为 5。 皮尔逊卡方拟合优

度检验结果显示,χ2 = 6. 54,p = 0. 26
 

( >0. 05),表明在 95%
置信水平下无法拒绝“数据服从所估计二维高斯分布”的

原假设。 如图 11 所示,展示了实测卸载区中心点的散点

分布及其拟合二维高斯分布的等高线叠加图,可见数据点

紧密围绕均值中心,无明显多峰迹象。
图 12 所示,为样本马氏距离与理论 χ2 分布分位数

的 Q-Q 图,散点沿 y = x 直线分布,直观证实了高斯拟合

的有效性。

图 11　 实测卸载区中心点分布及其二维高斯拟合等高线

Fig. 11　 Scatter
 

distribution
 

of
 

measured
 

unloading
 

zone
 

centers
 

and
 

fitted
 

2D
 

Gaussian
 

contours

图 12　 样本马氏距离与 χ2 分布分位数的 Q-Q 图

Fig. 12　 Q-Q
 

plot
 

of
 

Mahalanobis
 

distance
 

versus
 χ2

 

distribution
 

quantiles

本文聚焦的 20 口低产油井具有高度相似的工程背

景(泵挂深度、杆柱组合、供液不足主导工况),由“液击

延迟”主导的卸载区位置在图像空间中呈现稳定的单峰

聚集。 井下复杂因素的扰动在不同井间表现为围绕共同

中心的随机波动,而非产生新的聚集中心。 因此,单峰高
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斯分布是对本研究所面向的特定井群卸载区位置的有效

且高效建模。
(2)注意力调制与特征增强

如表 3 所示,PISA
 

模块嵌入于轻量化 CNN 的第 2 个

卷积层之后,以前馈方式对特征图进行物理引导的重新

校准。

表 3　 不同预测模型的平均性能对比

Table
 

3　 Average
 

performance
 

comparison
 

of
 

different
 

prediction
 

models

指标 MSE 预测效能 Q 推理速度 / ms 时间一致性

双流 LSTM 0. 083
 

2 0. 06 8. 2 0. 94

标准
 

LSTM 0. 158
 

6 0. 08 11. 5 0. 87

RNN 0. 195
 

4 0. 37 6. 8 0. 72

BPNN 0. 201
 

2 1. 25 4. 3 0. 65

　 　 给定输入特征图 F ∈ RH×W×C, 注意力生成过程:
首先,通过 1×1 卷积将通道维压缩并映射至注意力

空间:
Z = ReLU(Wa∗F) (13)
其中, Wa 为可学习的卷积核权重。
继而,将统计得到的物理先验掩码 M 与学习得到的

注意力特征 Z 融合(☉ 表示逐元素相乘),生成最终注意

力权重图,即:
A = σ(Z☉M) (14)
其中, σ为 Sigmoid 函数。 该过程相当于用物理先验

对网络自学习的注意力进行软约束,引导其在合理的物

理区域内增强响应。
最后,利用注意力图对原始特征进行调制,即:
􀭾F = F 􀱋 A (15)
其中,􀱋表示沿通道维进行广播的逐元素相乘。 调

制后的特征 􀭾F 在物理关键区域得到增强,在无关区域受

到抑制。 此过程使网络能够以极低的参数代价,学习到

与领域物理高度一致的特征表示。

3　 实验与工业验证

3. 1　 实验设置与训练策略

　 　 实验在配备 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

GPU 的硬件

平台上进行,软件环境为 Python
 

3. 8 与 PyTorch 深度学习

框架。 使用构建的 Low-YieldD 数据集,该数据集包含

10 个供液能力等级,共 15
 

000 张标注示功图,并已通过

归一化与清洗预处理。
采用 Adam 优化器 (α = 0. 001,β 1 = 0. 9,β 2 = 0. 999)

替代传统的 SGD,其自适应学习率特性加速了在示功图

非均匀特征分布上的收敛。 模型使用加权分类交叉熵损

失函数进行训练以平衡类别样本,数学表达式如式(16)
所示。

L =- 1
N ∑

N

i = 1
∑

C

c = 1
ω c·y i,c log( ŷi,c) (16)

其中,N 是样本数,C 是供液能力等级数( 10 类)。
y i,c 是样本 i 在类别 C 的真实标签。 ŷi,c 是预测的概率分

布,而 ω c 是类别 C 的权重因子,用于进一步平衡数据集。
模型训练 200 个 epoch,批大小为 32。 在网络中使用了批

归一化(batch
 

normalization,
 

BN)与 Dropout(比率 = 0. 5)
来加速训练并抑制过拟合。
3. 2　 时空网络性能分析

　 　 1)时序预测模块性能

给定连续历史序列,如图 13(a)所示,模型成功预测

了未来 5 个时间步(1T ~ 5T)的示功图形态,如图 13( b)
所示。 预测结果不仅保持了高度的视觉保真度,更重要

的是清晰捕捉到了“刀把”长度逐渐增加的渐变趋势,直
观反映了供液能力的恶化过程,证明了模块对时序演变

规律的捕捉能力。

图 13　 实测示功图与 LSTM 预测示功图(归一化)
Fig. 13　 Measured

 

and
 

LSTM-predicted
 

dynamometer
 

cards
 

(normalized)

为了进行定量比较,使用标准 LSTM、RNN 和反向传

播神经网络(back
 

propagation
 

neural
 

network,BPNN)处理

相同的输入序列,如图 14(a) ~ (e)所示。
双流 LSTM 预测在所有时间步上都与测量数据保持

了优越的对齐度,特别是在保持“刀把”形态演变趋势方

面表现最佳,突显了其在捕捉时序模式和长期依赖关系

方面的优势。
如表 3 所示,总结了各模型的平均性能指标。 双流

LSTM 实现了最低的均方误差(MSE = 0. 083 2)和最佳的

预测效能得分(Q = 0. 06),同时保持了每样本 8. 2
 

ms 的

推理速度,证实了其适用于实时应用。 表 4 则提供了所

提双流 LSTM 在各未来时间步的详细误差分析,作为图 9
定性对比的量化补充。 两者结合,从视觉对齐与数值精

度两个维度完整评估了预测性能。
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图 14　 各模型在连续时间步的预测性能比较

Fig. 14　 Prediction
 

performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

at
 

consecutive
 

time
 

steps

表 4　 双流 LSTM 模型在各时间步的预测误差

Table
 

4　 Prediction
 

error
 

of
 

the
 

dual-stream
 

LSTM
 

model
 

at
 

each
 

time
 

step

时间步 Q

1T 0. 06

2T 0. 07

3T 0. 05

4T 0. 06

5T 0. 06

平均 0. 06

　 　 为了提供超越时间预测精度的模型能力整体评估,
本文使用雷达图可视化进行了全面的多维度性能分析,
如图 15 所示。

该评估涵盖了 5 个关键性能指标:预测精度( MSE)、
预测效能(Q-Score)、计算效率(推理速度)、时间一致性

和操作稳定性。 所提出的双流 LSTM 展现了一个平衡且

优越的性能轮廓,特别是在预测精度和时间一致性方面

表现出色。
2)空间识别模块与 PISA 机制有效性

为验证物理引导的空间识别能力,本文重点分析了

PISA 机制的作用。 如图 16 所示,展示了一个典型案例:
图 16(a)为 PISA 生成的注意力图;图 16( b)为基于梯度

的通用注意力图结果。

图 15　 5 个评估维度上综合模型性能的雷达图比较

Fig. 15　 Radar
 

chart
 

comparison
 

of
 

overall
 

model
 

performance
 

across
 

five
 

evaluation
 

dimensions

可见,PISA 准确地聚焦于卸载线关键区域,而通用

注意力图则较为弥散,区分度低。 定量分析表明,在卸载

区域内,PISA 的平均注意力强度达到 0. 89,比基线方法

(0. 62)提升 43. 5% 。 其注意力图与专家根据动力学先

验标注的关键区域之间的皮尔逊相关系数高达 0. 91,显
著优于基线的 0. 67。 这强有力地证明了 PISA 成功地将

泵杆系统“液击延迟”的物理先验嵌入网络,使其注意力

机制与领域知识高度一致,实现了物理可解释的特征

聚焦。
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图 16　 代表性低产油井示功图的对比分析

Fig. 16　 Comparative
 

analysis
 

of
 

representative
 

dynamometer
 

cards
 

from
 

low-yield
 

oil
 

wells

3)与主流轻量化网络对比

为进一步验证所提轻量化 CNN-PISA 架构的先进

性,本文将其与近年来仪器仪表领域广泛采用的几种轻

量化网络进行对比, 包括 MobileNetV2、 ShuffleNetV2、
EfficientNet-Lite

 

以及
 

SqueezeNet。 所有模型均在相同数

据集(Low-YieldD)与训练策略下进行公平比较,结果如

表 5 所示。

表 5　 与主流轻量化网络的性能对比

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

with
 

mainstream
 

lightweight
 

networks

模型
参数量 /

M
准确率 / %

推理速

度 / ms
物理合理

性得分

MobileNetV2 3. 50 96. 8 5. 2 0. 71

ShuffleNetV2 2. 85 97. 1 4. 8 0. 68

EfficientNet-Lite 4. 52 97. 5 6. 5 0. 73

SqueezeNet 1. 25 95. 3 3. 9 0. 65

本文方法 0. 79 99. 1 8. 3 0. 93

　 　 为量化模型学习特征与物理机理的一致性,引入物

理合理性得分,即采用空间 Dice 系数进行计算。 首先将

模型最终卷积层的特征图进行归一化与阈值二值化,得
到模型关注区域掩模;随后与专家根据泵杆动力学先验

标注的卸载线关键区域掩模进行对比。 Dice 系数计算公

式为:

D = 2 A ∩ B
A + B

(17)

得分越高,表明模型越倾向于依据正确的物理原理

进行决策,其“黑箱”特性越低,可解释性越强。
为确保专家标注具备客观性和可重复性,从测试集

中随机抽取 200 张示功图,邀请 3 位具有 10 年以上经验

的油田采油工程专家,在互不干扰的情况下独立对卸载

区进行像素级标注。 采用双向随机效应模型,计算基于

单测度、绝对一致定义的类内相关系数
 

ICC(2,1)。 结果

显示,ICC(2,1)
 

=
 

0. 93(95%
 

CI:
 

0. 90 ~ 0. 95),表明专

家标注具有极佳的一致性。 同时,针对二值数据补充计

算 Fleiss′
 

Kappa 系数, κ = 0. 89(95%
 

CI:
 

0. 86 ~ 0. 92),
进一步验证了标注的可靠性。

最终基准掩模的生成采用“多数投票制”,即将至少

两位专家(共识强度≥2)一致认为是关键区域的像素定

义为 GT。 为评估阈值选择的影响,分别采用阈值≥1、
≥2、= 3 生成 3 种 GT 掩模,并计算模型 Dice 系数。 结果

显示,Dice 系数分别为 0. 91、0. 93、0. 92,波动<2. 2% ,证
明评估结果对阈值不敏感,模型关注区域与专家共识核

心高度重叠。
从表 5 中可见,本文方法在极低参数量( 0. 79 百

万)下仍保持最高识别准确率( 99. 1% ) ,且物理合理性

得分显著优于其他轻量化网络。 虽然推理速度略低于

部分极轻量网络(如 SqueezeNet) ,但其在实现模型轻量

化的同时,从根本上提升了特征的物理可解释性。 这

对于要求高可靠性、需人机协同决策的工业智能感知

与仪器仪表系统而言,具有比单纯追求精度或速度更

重要的价值。
3. 3　 消融实验与敏感性分析

　 　 1)消融实验

消融实验结果如表 6 所示。 在基础模型上引入通用

注意力模块后,准确率提升至 95. 3% ,物理合理性得分增

至 0. 79。 进一步引入 PISA 机制后,模型准确率显著提

升至 99. 1% ,且参数量增加极微(仅 0. 01 百万)。 与基

础模型相比,PISA 机制带来+6. 4% 的准确率提升;与仅

添加通用注意力的模型相比,也带来+3. 8% 的提升。 这

表明,基于物理先验的架构引导远比单纯增加模型复杂

度或添加通用数据驱动组件更为有效。 PISA 机制使得

物理合理性得分从基础模型的 0. 71 大幅提升至 0. 93,同
时,模型对关键物理特征(如卸载线长度)预测的梯度误

差减少了 70. 7% 。

表 6　 消融实验结果

Table
 

6　 Ablation
 

Study
 

Results

模型
准确率 /

%
参数量 /

M
预测

误差

推理速

度 / ms
物理合理

性得分

基础模型 92. 7 0. 76 0. 41 8. 1 0. 71

+通用注意力 95. 3 0. 78 0. 38 8. 3 0. 82

+PISA 机制 99. 1 0. 79 0. 35 8. 3 0. 93

　 　 如图 17 所示的箱线图进一步显示,引入 PISA 的模

型在准确率与物理合理性得分上不仅中位数更高,且分

布更紧凑,表现出优异的稳定性。 消融实验证明,PISA
机制是达成高精度与高物理可解释性的关键,其效能超

越单纯增加模型复杂度或使用通用注意力模块。
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图 17　 消融实验

Fig. 17　 Box
 

plot
 

of
 

the
 

ablation
 

study
 

results

2)参数敏感性分析

为评估模型在变工况下的鲁棒性,敏感性分析研究

了抽汲速度(strokes
 

per
 

minute,SPM)和液体粘度 μ 对模

型准确率的交互影响,如图 18 所示。 模型在标准工况下

(4
 

SPM,
 

μ= 5 ~ 15
 

mPa·s)保持高准确率( >98. 5% )。 在

高粘度条件下( >35
 

mPa·s) 极端条件下性能有所下降,
这明确了模型当前的能力边界,也为未来针对复杂流体

工况的改进指明了方向。
3. 4　 综合效益评估

　 　 为验证所提轻量化框架的工程实用价值,将其部署

于长庆油田某区块的边缘计算网关(华为 Atlas
 

500),进
行了为期一个月的连续运行测试。 针对油田现场网络不

稳、算力有限等挑战,采取了模型量化、缓存重传、云边协

　 　 　 　

图 18　 参数敏感性热力图

Fig. 18　 Heatmap
 

of
 

parameter
 

sensitivity

同更新等工程化措施,保障了系统长期稳定运行。 系统

实现了近实时的工况感知与闭环调控。 如表 7 所示的量

化效益对比,相较于传统人工诊断方法,本系统取得了显

著提升:系统响应延迟减少了 87. 5% ,实现了近实时的自

适应控制,同时识别准确率提高到 99. 1% 。 与此同时,月
度无效抽油操作减少了 59. 7% ,能耗降低了 22. 0% ,维护

效率提高了 35. 3% 。

表 7　 工业应用效益对比分析

Table
 

7　 Comparative
 

Analysis
 

of
 

Industrial
 

Application
 

Benefits

方法
识别准确率 /

%
系统响应

延迟 / min
月度无效

操作次数

用电量 /

(kWh·t-1 )

人工干预频率 /

(次·天-1 )
预测性维护

效率 / %

传统方法 86. 2 240 62 42. 7 3. 2 68

所提方法 99. 1 30 25 33. 3 0. 8 92

改善幅度 +15. 0% -87. 5% -59. 7% -22. 0% -75. 0% +35. 3%

4　 结　 　 论

　 　 针对低产油井示功图人工解译效率低、传统数据驱

动方法物理可解释性弱、边缘实时处理困难等问题,本研

究提出了一种物理引导的轻量化时空视觉感知模型。 该

方法通过将悬点位移-载荷时序信号转换为规范化的示

功图灰度图像,构建了专用数据集 Low-YieldD,并设计了

“时序预测-空间识别”级联架构。 创新性地引入物理信

息空间注意力机制,将抽油杆柱“液击延迟”动力学机理

编码为可微分高斯空间掩码,引导轻量化 CNN 聚焦于卸

载区等关键图像区域,实现了视觉特征的物理可解释性

聚焦。 实验表明,该模型在极低参数量(约标准 AlexNet
的 1. 3% )下,供液能力识别准确率达到 99. 1% ,显著优

于主流轻量化视觉网络。 工业部署验证显示,系统响应

延迟缩短 87. 5% ,月度无效抽油降低 59. 7% ,吨液耗电减

少 22% ,展现出良好的工程应用价值。
尽管所提模型在低产油井示功图识别中表现优异,

仍存在对图像质量敏感、依赖像素级标注、单峰高斯先验

在极端工况下适应性有限等局限。 未来研究将聚焦模型

鲁棒性与泛化能力提升:通过物理先导图像增强、对抗训

练及 PISA 正则项,增强低质量数据下的特征稳定性;利
用 PISA 伪标签驱动弱监督学习,有效降低像素级标注依

赖;将物理先验编码为可搜索超参数,通过多目标神经架
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构搜索实现边缘超低功耗部署。 此外,针对极端工况下

卸载区的多模态分布,突破单峰高斯假设,探索高斯混合

模型与可变形卷积融合的自适应注意力机制,进一步提

升模型在复杂环境下的泛化能力。
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