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摘 要:在油气开发领域,油套管安装后的密封性能检测尤为重要。其中,上扣过程中产生的扭矩序列数据可以作为

油套管密封性的评判依据,用来判断上扣是否合格。为了利用上扣扭矩序列数据信息进行油套管密封性的识别分类,
首先基于TCN网络模型结构,再融入位置编码机制和自注意力机制,搭建了一种新的网络模型,即PSE-TCN网络。
通过比较不同策略下的结果准确率,展示了模型学习的过程,通过与其他网络模型进行对比,验证了本方法的有效性。
实验结果表明,PSE-TCN相较于其他经典网络模型和一些改进后的TCN网络模型,扭矩序列识别精度有较大提升,
在自制UCR_whorl数据集上,模型识别准确率达到93.41%。
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Abstract:
 

In
 

the
 

field
 

of
 

oil
 

and
 

gas
 

development,
 

the
 

sealing
 

performance
 

test
 

of
 

oil
 

casing
 

after
 

installation
 

is
 

particularly
 

important.Torque
 

sequence
 

data
 

is
 

an
 

important
 

basis
 

for
 

judging
 

the
 

sealing
 

performance
 

of
 

the
 

oil
 

casing,
 

which
 

can
 

be
 

used
 

to
 

judge
 

whether
 

the
 

buckle
 

is
 

qualified.
 

In
 

order
 

to
 

identify
 

and
 

classify
 

the
 

sealing
 

performance
 

of
 

the
 

oil
 

casing
 

by
 

using
 

the
 

information
 

of
 

the
 

buckled
 

torque
 

sequence
 

data,
 

a
 

new
 

network
 

model
 

was
 

built
 

which
 

named
 

PSE-TCN
 

network
 

based
 

on
 

the
 

TCN
 

model
 

integrated
 

with
 

position
 

encoding
 

and
 

self-attention
 

mechanisms.
 

By
 

comparing
 

the
 

accuracy
 

of
 

results
 

under
 

different
 

strategies,
 

the
 

learning
 

process
 

of
 

the
 

model
 

was
 

demonstrated.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

this
 

method
 

was
 

validated
 

by
 

comparing
 

it
 

with
 

other
 

network
 

models.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

torque
 

sequence
 

recognition
 

accuracy
 

was
 

significantly
 

improved
 

by
 

the
 

PSE-TCN
 

network
 

compared
 

with
 

other
 

classical
 

network
 

models
 

and
 

several
 

improved
 

TCN
 

models.
 

The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

this
 

model
 

achieved
 

93.41%
 

on
 

the
 

self-made
 

UCR_whorl
 

dataset.
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0 引  言

  随着工业水平的发展,近年来国家对能源的需求逐渐

增加,而油气作为一种关键能源在各行各业发挥着重要作

用。油气开采过程中,当钻井达到预定深度之后,螺纹油套

管会被逐段下入到井中进行安装。每段油套管通过螺纹接

头与上一段紧密连接,进而形成一个完整的管道系统,为后

续的固井工作做准备。在油套管的安装过程中,需要保证

每次上扣质量合格才能够满足整体管柱的密封性能要求。

若是在油套管的安装过程中发生上扣不合格情况,则会导

致井整体达不到密封性要求,进而引起油气的泄露[1]。因

此,在安装油套管的过程中对上扣质量进行检测有着十分

重要的意义。
现场进行上扣作业的时候,工人会根据扭矩仪采集到

的上扣扭矩曲线图形来进行上扣质量的判断。一般情况

下,操作人员会根据曲线整体图形的波动情况和拐点信息

来判断本次上扣是否合格[2]。
目前针对油套管密封性能的检测,主要依赖于人工评
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判相关数据,例如上述提到的采用人工监测油套管上扣产

生的曲线图来判断上扣是否合格,进而判断是否发生泄露。
然而,现场实际应用经验表明,这类人工检测方法效率低

下,需要24
 

h现场值守,而且容易受到主观因素影响,无法

有效保障油气开采的安全性。为了解决这一问题,本文从

上扣过程中扭矩序列的数据特征出发,利用计算机识别扭

矩序列并作出判断来替代传统的人工检测方法,从而提高

油气开采的效率和可靠性。
随着大数据和人工智能的飞速发展,各个产业都在发

生深刻的变革。在工程应用领域,已有学者基于深度学习

和机器学习,在实际工程应用中进行故障检测和识别判断。
古洪亮等[3]利用卷积神经网络对螺栓连接曲线的异常数据

进行判别,田润芝[4]通过BP人工神经网络预测了油套管

的整体腐蚀速率,卢浩龙等[5]利用傅里叶变换和卷积神经

网络,进行工业过程故障检测,解决了检测灵敏度低的问

题,并提高了检测效率。Walas等[6]基于机器人脚踝上的

扭矩信息,使用SVM算法来识别机器人所处的地形类型,

Popov等[7]利用前馈神经网络,将外关节扭矩值分类,用以

进行碰撞定位及分类,Moder等[8]基于采集的扭矩数据信

息,利用机器学习模型,分析预测流体动压径向轴承的润滑

状态。因此,基于机器学习和深度学习理论,建立起一套上

扣扭矩数据的识别分类方法有着潜在的应用价值与意义。
现阶段,油套管上扣扭矩序列数据的智能化分类技术

研究较少。目前,已有学者针对气密封螺纹上扣扭矩曲线

图像的智能识别分类开展了研究,例如李文哲等[9]基于扭

矩曲线的图像信息,利用深度神经网络,对现场采集到的扭

矩曲线进行识别分类,且准确率已经达到了92.87%。该

方法是从图像分类的角度出发,利用现场采集的上扣扭矩

曲线图像数据进行模型的训练和测试。然而,基于上扣扭

矩序列数据的识别分类工作还需要进一步探究验证。因

此,针对上扣扭矩序列数据特征的识别分类问题,本文搭建

了名为PSE-TCN的上扣扭矩序列分类网络模型,该模型

能够对现场产生的扭矩序列特征进行识别分类,进而判断

是否发生泄漏,有望提高现场工作效率,并进行高效指导和

优化二次上扣。

1 整体网络结构

  在处理序列数据分析中,循环神经网络(rerrent
 

neural
 

network,
 

RNN)[10]有着比较良好的表现,但是由于 RNN
在处理序列数据中存在一个严重的缺陷:网络一次只能够

处理一个步长,后一步的运算需要等到前一步处理完成才

可以继续进行相应运算,因此训练时间偏长,且内存消耗也

比较大。以RNN的改进网络长短期记忆网络(long
 

short-
term

 

memory,
 

LSTM)[11]为例,虽然这个网络中加入了遗

忘门、输入门和输出门等结构,能够更好捕捉前后元素之间

的依赖关系,但是这种结构会导致计算复杂度变高。针对

这种情况,使用卷积神经网络并行处理任务,可以提高整体

的网 络 性 能。时 间 卷 积 网 络 (temporal
 

convolutional
 

network,TCN)[12]模 型 是 基 于 全 卷 积 神 经 网 络 (fully
 

convolutional
 

network,
 

FCN)[13]基础卷积模型进行设计

的。本文选择TCN作为基础网络进行改进和调整,主要是

因为从现场采集的上扣扭矩数据是时间序列数据,具有强

烈的时间相关性和顺序依赖性。TCN能够有效捕捉长时

间依赖关系,适合处理长时间跨度的扭矩序列数据。而且,
与RNN相比,TCN不仅支持并行计算,极大提高了计算效

率,同时还避免了梯度消失与爆炸的问题,确保了训练过程

的稳定性和可靠性。

TCN作为一个常用的序列分类网络,常被研究人员进

行不同程度的改进后应用于各类领域中。李响[14]提出了

一种TCN-BiGRU网络模型,通过输入的扭矩等信息来预

测涨圈型密封环的寿命,该模型主要是在TCN网络的基础

上,加入双向门控循环单元提升模型的特征提取能力。这

个改进方法虽然在处理多模态输入时能提升网络整体性

能,但也因此会增加系统的复杂度,需要更多的计算资源。
曹渝昆等[15]提出了一种轻量级的时间卷积神经网络 L-
TCN,采用深度可分离卷积来替代TCN中的普通卷积,从
而在保证预测精度的同时减少网络模型的参数量和计算

量。这种改进方法虽然减少了参数量和计算复杂度,但是

在处理较复杂的序列信息时模型性能会有所下降。
所以,为了迅速处理时间相关性较强的上扣扭矩序列

数据,就需要在参数量增加较少的情况下,同时能够保证模

型快速捕捉到前后数据特征的顺序性和关联性。因此,本
文围绕TCN基础网络结构做出改进和调整,构建了名为

PSE-TCN的网络模型,整体结构如图1所示。在这个网络

结构中,序列数据首先通过位置编码层帮助模型理解序列

中的元素顺序,然后通过改进后的TCN结构层进行序列数

据的特征提取,之后通过自注意力层使模型能够根据元素

间的关系,动态地分配重要性权重,最终将提取信息输入到

全连接层中进一步完成分类任务。

1.1 TCN模型结构

  1)扩张因果卷积

TCN模型的基本结构和FCN类似,输入层与隐藏层

的长度相同,并且在处理的过程中会采用零填充的方法,让
后继层的长度与先前层保持一致;模型中的每层卷积结构

都包含了一个因果卷积[16],该结构保证了前一时刻的输出

不受后一时刻输入的影响,使得整体网络是一个从前往后

的链接,这样就能让模型处理时间序列任务时满足前后依

赖的逻辑顺序。同时,为了让因果卷积覆盖更多的历史信

息,在保证整体网络模型深度不变的情况下仍然有较大感

受野,就需要对输出前的每一层引入扩张卷积[17]。类似于

在卷积核的计算过程中加入步长间隔,为了让每个卷积层

包含更广范围的信息,通过在卷积过程中加入序列间隔,从
而覆盖更长的时间序列范围,进而增强整体网络模型的特

征提取能力。扩张因果卷积的结构如图2所示,该结构包
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图1 PSE-TCN网络结构

Fig.1 PSE-TCN
 

network
 

structure

图2 扩张因果卷积结构

Fig.2 Dilated
 

causal
 

convolutional
 

structure

含了一个输入层,一个输出层和两个隐藏层,x0 到xt 代表

了序列元素的输入,y0 到yt 代表了最终的输出,其中参数

d 代表了膨胀因子。

2)残差连接

一般而言,网络的深度越高,最终训练完成后的模型

精度也会越高。但如果不加限制地持续增加网络深度,则
会在训练时出现梯度消失或者梯度爆炸的状况,最终导致

模型性能退化。为了解决梯度消失和爆炸的问题,Hayou
等[18]在ResNet网络中提出了残差连接[19]这一策略。

因此,相较于普通的神经网络,TCN网络中引用了残

差连接,进一步提升整体网络模型性,改进后的TCN残差

连接结构如图3所示。为了获得更好的分类结果,在一个

残差连接中堆叠两层扩张因果卷积层,同时将原始的

ReLU激活函数进行了修改,采用效果更好的ELU函数。

在图3中,Dilated
 

Causal
 

Conv表 示 扩 张 因 果 卷 积 层,

Weight
 

Norm表示权值维度上的归一化,ELU表示代表激

活函数,Dropout表示神经网络的正则化;1×1
 

Conv表示

1×1的卷积核,通过这步处理,直接将输入跳跃连接至后

续层的输出,通过加法操作直接将输入信息传递至后

续层。

1.2 位置编码

  在时间序列任务的处理过程中,TCN网络模型拥有局

部连接的特性,即卷积操作的过程中每一层只关注到输入

的一个局部区域。虽然这种特性能够有效地捕捉到局部

时间序列数据中的模式和变化,如短期的趋势或者周期性

波动,但是整体网络对于全局信息的捕捉能力依然有待加

强。对于上扣扭矩序列数据,除了关键的节点能反映重要

信息,整体的序列数据也包含了一定的关联性和逻辑性。
在上扣扭矩序列数据中,某些异常信息只能在全局视角下

才能够有效识别出来。例如,一个孤立的异常扭矩值可能

不符合当前段的变化趋势,如果不考虑整个序列的前后情

况,则很有可能判断成为异常波动。但是全局视角下可以

帮助识别这些异常信息,并提高整体的检测准确率。因

此,分析全局序列信息,理解每个节点的前后关系,能更加

准确地识别异常和趋势变化,进而构建更加可靠的网络

模型。
为了能够将序列的整体顺序信息利用起来,需要在输

入中添加位置编码来让整体网络结构注意到序列的位置

信息。利用位置编码,模型能够区分不同位置的输入,并
将这些位置信息融入到模型的表示中,从而更好地捕捉到
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图3 改进后的TCN残差连接结构

Fig.3 The
 

improved
 

residual
 

connection
 

structure
 

of
 

TCN

序列数据中的结构和模式[20]。
位置编码的形式通常是一个正弦函数和一个余弦函

数组成,具体公式如下:

PE(pos,2i)=sin(pos/10
 

000
2i/dmodel) (1)

PE(pos,2i+1)=cos(pos/10
 

000
2i/dmodel) (2)

其中,PE(pos,2i+1)表示的是位置编码矩阵中第pos个

位置,第2i个维度的值,dmodel 是整个模型的维度。从上式

可以看出,位置编码由不同维度的正弦波组成。利用上面

的公式,序列中每个行向量均可生成dmodel 维的位置向量。
根据三角函数的公式:

sin(α+β)=sinαcosβ+cosαsinβ (3)

cos(α+β)=cosαcosβ-sinαsinβ (4)
可 以 将 PE(pos+k,2i) 与 PE(pos+k,2i+1) 由 PE(pos,2i),

PE(pos,2i+1),PE(k,2i+1)以及PE(k,2i)表示出来:

PE(pos+k,2i)=PE(pos,2i)×PE(k,2i+1)+
PE(pos,2i+1)×PE(k,2i) (5)

PE(pos+k,2i+1)=PE(pos,2i+1)×PE(k,2i+
1)-PE(pos,2i)×PE(k,2i) (6)

由上式可知,第pos+k 个位置序列的位置编码可以

通过第pos个位置的编码和第k 个位置的编码表示,因此

位置编码可以反映序列整体相对位置之间的信息[21]。扭

矩序列的实际生成过程中,前后之间的扭矩数据存在一定

的关联,因此在训练过程中加入这些位置信息能够让模型

更好地注意到前后序列之间的相关性。在特征提取的过

程中,采用正弦函数与余弦函数相结合的位置编码组合,
为每个序列位置生成一个独特的向量,并将其添加到输入

数据的嵌入向量中,从而为模型提供位置信息。

1.3 自注意力机制

  本文所采用的自注意力机制[22],是在处理序列任务时

常用到的一种机制,它能够让模型注意到每个元素和其他

元素之间的关系性,充分计算序列数据中的每个元素和其

他元素之间的关联程度,从而提高整体网络的学习能力。
就本文提取到的扭矩数据而言,由于每次上扣时扭矩值会

按照一定的规律变化,所以采集到的每个扭矩数据前后之

间存在一定的关联性。因此,通过引入自注意力机制将扭

矩序列中不同位置的元素信息联系起来,发现扭矩序列数

据中的内部特性及相关性,能够增强整体网络模型对扭矩

序列信息中的关键点特征信息的捕获能力。
假设输入的序列xi 中包含了多个元素,每个元素的维

度为d,则对于每个输入xi,可以利用线性变换获得其对

应的查询向量Qi、键向量Ki 和值向量Vi:

Qi=XiWQ (7)

Ki=XiWK (8)

Vi=XiWV (9)
其中,WQ、WK、WV 是针对查询向量、键向量以及值向

量的权重矩阵,用来将输入的向量映射至 Query、Key和

Value空间中。而计算查询向量和键向量之间的相似度关

系,最常用的方法就是点积注意力:

Attentin(Qi,Kj)=
QiKT

j

dk

(10)

式中:dk 表示的是键向量的维度(通常情况下与查询向量

维度相同),点积之后除以 dk 是为了缩放点积
 

运算的结

果,使模型的训练更加稳定。点积分得到的结果 后续需

要通过softmax 函数得到注意力权重Aij:

Aij =softmax(Attention(Qi,Kj)) (11)
式中:Aij 表示的是第i个位置对第j 个位置的注意力权

重,这些权重需要用来和对应的值向量相乘进行加权求

和,转变为输出表示Oi:

Oi =∑
N

j=1
AijVj (12)

式中:Oi 是第i个位置的输出表示。在整个过程中,WQ、

WK、WV 作为参数,用来将对应的输入向量变换到对应的
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Query空间、Key空间和Value空间。处理数据时,通过计

算查询向量和所有键向量的点积来获得相似性得分,表示

当前元素与其他元素的相关性,然后用softmax 函数进行

注意力的权重计算,最后用这些权重对所有值向量进行加

权平均,生成当前元素的新的表示,这种表示方法包含了

输入序列中的所有元素的位置信息,不同位置的贡献由注

意力权重决定。

2 数据集及预处理

2.1 数据预处理

  为了进一步简化训练过程,本文实验过程中将采集得

到的数据集进行了数据预处理工作,即对采集到的扭矩序

列数 据 通 过 最 大 三 角 形 三 桶 (largest
 

triangle
 

three
 

buckets,
 

LTTB)算法[23]进行下采样处理。

LTTB算法通常用于数据的降采样。在数据的可视

化领域,有时候需要将收集到的大量数据点进行下采样操

作,以便在有限的空间内展示出数据的整体特征状况。这

种算法在保留整体数据特征的同时还能够减少数据数量,
实现高效的数据降采样。

其算法原理是先将整体的数据按照x 轴分成若干个

子集,每个子集中包含了一些数据点。然后对于每个划分

好的子集,需要计算数据点的y 轴最大值和最小值从而确

定出整体的主要趋势。为了保留数据的重要特征,需要从

这些划分好的子集中提取重要的数据点,其选择的依据

是:将每个子集中的y 轴数据点添加到结果集中,同时为

了保证数据的完整性,需要保留原始数据的第一个数据点

和最后一个数据点,最后根据结果集中的数据点进行x 轴

坐标的重新排序,并进行绘制相应的趋势图。
整体算法原理如图4所示,首先需要将所有的数据点

划分为大致相同的子集,其中,第一个和最后一个子集只

包含原始数据的第一个和最后一个数据点。该算法的原

理是一次处理3个子集,按照从左到右的顺序。构成三角

形的左侧点(在第1子集内,如图4的点A所示)始终固定

为先前选中的点,构成三角形的右侧点(在第3个子集内,
如图4的点C所示)为该子集内所有点的平均值。关于中

间点,可以通过计算筛选出第2个子集中,与之前的两个

固定点形成最大三角形的点,该点便是第2个子集中的代

表点(在第2个子集内,如图4的点B所示),并且之后会被

作为下一个三角形的左侧点纳入后续计算中。

图4 LTTB算法示意图

Fig.4 Illustration
 

of
 

the
 

LTTB
 

algorithm

2.2 预处理结果

  为了减少整体模型的计算量,需要将整体的数据进行

一次 下 采 样 操 作。在 下 采 样 之 前,每 组 序 列 数 据 有

2
 

000~2
 

500个元素,本次处理将每条序列数据的元素个

数都降低到200个。LTTB算法下采样之后的效果如图5
所示,从图中可以看出数据经过下采样之后的曲线图和原

图几乎保持一致,没有造成拐点等重要信息的缺失。因

此,将所有的输入数据进行下采样后构建成数据集,有助

于模型减少训练时间,提高训练效率。

图5 LTTB算法效果展示

Fig.5 Demonstration
 

of
 

the
 

effect
 

of
 

the
 

LTTB
 

algorithm

2.3 数据集的制作

  本文数据由相关油气田研究院提供,在上扣过程中,
扭矩仪会实时采集并且保存相关扭矩数值,这些数据为本

次实验的原始数据。将这些数据经过下采样处理之后,就
构成了实验用的数据集数据。

为了将这些序列数据分类,需要将数据集中的扭矩数

据绘制成图像进行分析。扭矩时间序列数据转化为曲线

图像后的3类图像如图6所示,其中横坐标代表上扣时间,
纵坐标的值代表螺纹扭矩序列中的扭矩值。

基于图6展示的扭矩序列图像,可以将数据集中的扭

矩序列数据划分为3类:合格序列、波动序列和无拐点序

列。根据现场实际上扣情况分析,合格序列反映了上扣到

位合格;波动序列和无拐点序列则表示上扣不合格,需要

重新上扣。部分上扣扭矩序列数据及标注如表1所示,经
过下采样,每组数据均由200个数据组成。由于每次上扣

完成之后,扭矩值会骤降到0,因此每组数据的最后一个元

素均为“0”;表中最后一列是每组数据的类别标注,在这一

列中,“0”代表序列数据合格,“1”代表序列数据无拐点,
“2”代表序列数据波动。

为了进一步依据这些数据特征对数据集进行保存和

管理,本文基于UCR时间序列档案数据模式[24],通过对下

采样后的数据集进行标注工作,制作了包含上扣扭矩序列

的UCR_whorl时间序列数据集。
当前数据集中共有5

 

675组上扣扭矩序列数据,并分

为训练集、验证集和测试集。其中,训练集有4
 

125组数

据,用于网络模型的训练;验证集有675组数据,用于监测

训练过程并评估训练效果;测试集有875组数据,用于测

试训练完成后的模型性能。

·5·
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图6 扭矩序列数据绘制的图像

Fig.6 Graph
 

plotted
 

from
 

torque
 

sequence
 

data

表1 数据集表格及标注

Table
 

1 Dataset
 

tables
 

and
 

labels
组别 1 2 3 … 199 200 标注类别

第1组 164.66 164.66 182.35 … 1
 

432.88 0 0
第2组 147.33 164.66 199.34 … 5

 

384.88 0 1
第3组 186.46 251.69 268.66 … 1

 

588.89 0 0
︙ ︙ ︙

第n组 159.36 159.36 251.33 … 4
 

778.22 0 2

3 实验结果与分析

3.1 实验配置条件

  本文网络训练工作是在装有Linux系统的服务器上

完成的,CPU采用的是12th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-
12400,GPU采用的是NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti,整
体网络模型利用PyTorch深度学习框架实现的。

3.2 训练细节

  本文网络模型在训练时使用的损失函数是交叉熵损

失函数[25],优化器为 Adam,初始的学习率为
 

0.001,批次

大小设置为64,所有模型都训练100轮,并且每10轮进行

依次验证并保存模型权重。
损失函数的设置是为了优化PSE-TCN网络的训练过

程,以最小化训练损失,交叉熵损失函数是一种用于回归

分类问题的损失函数,从本质上讲,是用于平衡概率分布

之间的相似程度。一般来说,交叉熵损失函数的结果越

小,表明模型预测的概率分布与真实标签的概率分布越接

近。对于图像分类任务,假设有n 个样本和m 个类别,则
单个样本的损失计算如下:

Li = -∑
m

j=1
yijlog(pij) (13)

式中:yij 是第i个样本的真实标签,而pij 则是模型预测的

第i个样本属于第j类的概率。对所有样本的损失求平均

得到总损失:

L = -
1
n∑

n

i=1
Li (14)

交叉熵损失函数本身是一种连续可导的函数,这种性

质让它非常适合在梯度下降的优化算法中使用,用于参数

的更新。

3.3 实验数据分析

  为了检测本文搭建的网络模型性能,在自制的 UCR_

whorl数据集上进行了多次重复对比试验。结果如表2所

示,随着不同改进策略的引进,整体模型的准确率在逐步

提升。本文主要策略为将原始的激活函数进行更改,然后

在编码机制上引入了位置编码,并且采用了自注意力机

制。表2中,参数量代表网络模型的可学习参数总数,准
确率(Accuracy)用来评判网络模型分类的准确性,具体公

式如下:

Accuracy =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(15)

式中:TP 表示预测结果为正样本且实际结果为正样本的

个数;TN 表示预测结果为负样本且实际结果为负样本的

个数;FP 表示预测结果为正样本而实际结果为负样本的

个数;FN 表示预测结果为负样本而实际结果为正样本的

个数。

表2 改进策略对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

improvement
 

strategies
网络模型 准确率/% 参数量/K
TCN 86.04 297

TCN+ELU 88.83 297
TCN+ELU+位置编码 91.02 312
TCN+ELU+位置编码+
自注意力机制(本文模型) 93.41 363

·6·



 

邓 智
 

等:基于改进TCN的上扣扭矩序列数据分类 第18期

  根据表2的结果可以看出,整体网络模型的预测准确

率随着优化策略的改进不断提升,最终的测试准确率达到

了93.41%,相比于原始的 TCN 网络模型,整体提升了

7.37%,模型性能得到较大的提升。
另外本文将实验结果与其他经典的网络模型进行对

比,如NVAE[26]和GRU[27],同时还与近年来改进的TCN
网络模型TCN-LSTM[28]和SENet-TCN[29]模型对比。依

旧采用参数量和准确率作为比较标准,最终的实验结果整

理后如表3所示。从表3可以看出,本文提出的PSE-TCN
网络的实验结果准确率比其他网络模型更高,拥有更好的

分类性能。

表3 与其他网络模型的精度、参数量对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

accuracy
 

and
 

parameter
 

count
 

with
 

other
 

network
 

models
网络模型 准确率/% 参数量/K
TCN-BiGRU 87.53 594
L-TCN 84.27 172
NVAE 85.98 80
GRU 87.24 150
TCN 86.04 297

TCN-LSTM 88.22 495
SENet-TCN 90.67 308

PSE-TCN(本文模型) 93.41 363

4 结  论

  本文详细介绍了一种用于自动识别和分类螺纹上扣

扭矩序列的方法。该方法采用了一种基于TCN神经网络

模型改进的时间序列分类模型,命名为PSE-TCN。这个

模型的设计使其能够有效应对复杂的背景干扰以及多样

的上扣扭矩时间序列数据,实现自动识别分类任务的高效

处理。
通过一系列对比实验,将结果数据进行分析,可以看

出本文提出的PSE-TCN方法在扭矩序列的分类任务中表

现出更高的准确性,超过了一些经典的分类模型和其他基

于TCN改进的网络模型。与基于图像信息的 NAFENet
分类网络相比,PSE-TCN模型不仅具备更高的识别分类

性能,还展现出更广泛的应用潜力。
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