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多变量时序标记 Transformer及其在电潜泵

故障诊断中的应用

李　康1, 3†，李　爽1，高小永1，李　强1，张来斌2, 3

(1. 中国石油大学 (北京)  人工智能学院，北京 102249；
 2. 中国石油大学 (北京)  安全与海洋工程学院，北京 102249；
 3. 中国石油大学 (北京)  应急管理部油气生产安全与应急技术重点实验室，北京 102249)

摘　要: 电潜泵故障诊断对于确保安全可靠采油至关重要, 但是, 电潜泵数据呈现出的多变量、非线性和动态变

化等复杂特性为该任务带来了严峻挑战. 近年来, 深度学习在复杂数据特征提取方面表现出的强大能力催生了一

系列基于神经网络的电潜泵故障诊断方法. 然而, 多数方法忽略了电潜泵数据的动态特性以及长时依赖特征提取

困难的问题. 针对上述问题, 提出一种多变量时序标记 Transformer神经网络来实现电潜泵故障诊断. 该模型设计

新的多变量时间序列标记策略, 继承引入多头注意力机制和残差连接的传统 Transformer神经网络编码器在长时

依赖特征提取方面的优势, 用前向神经网络替代传统 Transformer神经网络解码器来简化模型复杂度. 通过对油

田现场故障数据分析, 验证所提出方法的有效性. 实验结果表明, 所提出方法实现了 10类电潜泵故障的精确诊

断, 相比于流行的深度学习方法诊断性能更优.
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Abstract: Fault  diagnosis  of  electric  submersible  pumps  is  crucial  to  ensure  safe  and  reliable  oil  recovery,  but  the
complex characteristics of electric submersible pump data, such as multivariate, nonlinear, and dynamic changes, pose a
great challenge to this task. In recent years, the powerful capabilities of deep learning in feature extraction of complex
data have spawned a series of neural network-based fault diagnosis methods for electric submersible pumps. However,
most of the methods ignore the dynamic characteristics of the electric submersible pump data as well as the difficulty of
long-term dependency feature extraction. To address the above issues, a multivariate time-series tokenized Transformer
neural  network is  proposed for fault  diagnosis  of  electric  submersible pumps.  This model designs a new multivariate
time series  tokenization  strategy  and  inherits  the  advantages  of  the  traditional  Transformer  neural  network’s  encoder
which  introduces  multi-head  attention  mechanisms  and  residual  connections  in  long-term  dependency  feature
extraction. In addition, this model replaces the traditional Transformer neural network’s decoder with a forward neural
network to simplify the model’s complexity. The effectiveness of the method is verified by analyzing the field’s faulty
data. The experimental results show that the proposed method can accurately diagnose ten types of electric submersible
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pump faults, and it outperforms the popular deep learning methods.
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0    引　言

电潜泵 (ESP)是一种重要的人工举升采油设备,
因其提液能力强、排量大、扬程高, 被广泛应用于海上

油田、沙漠油田以及复杂井况中后期油田的采油任

务
[1]. 然而, 由于其结构复杂、组件繁多, 长期运行在

高温、高压、高杂质、高腐蚀的恶劣环境下, 故障发

生频率高且类型多, 如沉积物和固体颗粒对泵造成

磨损和堵塞
[2], 电缆的绝缘和防水出现问题

[3]
等, 及

时准确地诊断电潜泵故障对于保证采油系统安全稳

定运行至关重要.
传统电潜泵故障诊断方法主要分为两类: 电流

卡片法
[4]
和憋压法

[5]. 电流卡片法是对电潜泵运行

24 h的电流进行记录, 通过分析电流变化趋势来诊

断故障; 憋压法则是利用关闭生产阀后气压变化情

况进行故障诊断. 这两类传统方法均仅对单一变量

(电流、压力)的变化趋势进行分析, 未充分利用电潜

泵数据的多变量、非线性、动态变化等特性, 而这些

特性对于建立精确的电潜泵故障诊断模型至关重要.
随着易采原油的枯竭, 传统方法越来越无法满足油

田安全开采需求, 现代潜油电泵故障诊断方法逐渐

站上历史舞台.
现代电潜泵故障诊断方法主要分为如下 4类:

1) 基于故障树的方法. 利用“树”形结构来表示电潜

泵工况, 并引入各部件发生故障的概率, 通过定性或

定量分析方法判断电潜泵状态
[6-7]. 2) 基于模糊理论

的方法. 利用模糊数学理论对电潜泵故障发生情况

进行推理, 得到故障集合
[8-9]. 3) 基于机器学习的方法.

利用机器学习方法, 如支持向量机、极限学习机、K
近邻等对电潜泵故障进行特征提取和分类

[10-11]. 4)
基于深度学习的方法. 设计端到端的神经网络模型,
对电潜泵数据进行抽象特征提取和故障诊断

[12-13].
尽管现代电潜泵故障诊断方法已取得了不错表

现, 但是, 大部分工作未考虑电潜泵的动态特性. 动
态特性指电潜泵变量在不同时刻的采样值具有时序

依赖关系. 为了处理该问题, 递归神经网络 (RNN)[14]

提供了一种可行思路, 即利用神经元递归运算实现

隐层特征对时序变化的记忆. 然而, 随着时间序列长

度的增加, 该方法易出现梯度消失或爆炸等问题, 限
制了它的推广和应用

[15]. 幸运的是, 长短时记忆网络

(LSTM)[16]、门控循环单元网络 (GRU)[17] 及其它们的

变种
[18-19]

通过融合历史与未来时刻的信息避免了梯

度消失和爆炸问题, 被广泛应用于时序依赖建模. 但
是, 这些方法在长时依赖特征提取方面的表现仍然

差强人意.
事实上, 随着时间的推移, 电潜泵故障可能会引

起一系列连锁反应, 因此, 对电潜泵数据进行长时依

赖建模可能会有助于改善故障诊断精度. Transformer
神经网络

[20]
是一种常用的引入注意力建模长时序列

的方法, 其摒弃卷积神经网络 (CNN)[21] 和 RNN系

列
[14-17]

的网络架构, 仅采用全连接层和注意力机制,
在自然语言处理

[22]
、计算机视觉

[23]
等领域取得了不

错的表现. 然而, 大多数已有 Transformer神经网络

是对自然语言或二维图像进行处理, 而电潜泵故障

数据是多变量时间序列, 因此, 无法直接应用于电潜

泵故障诊断任务. 此外, 传统 Transformer神经网络

通常是处理将序列映射为序列的问题, 而电潜泵故

障诊断本质上是将序列映射为故障类别的问题, 因
此需要对其结构进行调整, 保留其长时依赖特征提

取能力的同时, 实现精简高效的电潜泵故障诊断. 最
近 , 文献 [24]提出了一种 Gated-Transformer网络 ,
结合了双塔结构的 Transformer分别建模通道和步

长维度的相关性; 文献 [25]通过在 Transformer架构

引入层次多尺度表示学习开发了 FormerTime模型.
上述两种最新的 Transformer变体取得了有竞争力

的多变量时间序列分类表现, 但是其设计思路相对

复杂, 未必适用于电潜泵故障诊断的实际应用需求.
基于上述考虑, 本文提出一种新的多变量时序

标记 Transformer神经网络来实现电潜泵故障诊断,
其主要内容如下.

1)提出多变量时序标记 Transformer神经网络

来处理电潜泵故障诊断问题, 其沿用传统 Transformer
神经网络的多头注意力和残差连接机制, 有利于捕

捉故障相关的长时依赖特征.
2)区别于大多数 Transformer神经网络处理自

然语言或二维图像数据, 提出新的多变量时间序列

标记策略, 用于处理具有多变量、非线性、动态变化

等特性的电潜泵数据.
3)区别于经典 Transformer神经网络, 采用简单

高效的前向神经网络替换解码器来实现故障分类.
4)在真实海上油田现场收集的电潜泵故障数据

上进行故障诊断性能对比实验 , 通过与先进的

CNN、 LSTM、 CNN-LSTM、 FormerTime和 Gated-
Transformer五种深度学习方法在 4种不同的评价指
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标上进行对比, 验证所提出方法的有效性和优越性. 

1    问题描述

数据驱动的电潜泵故障诊断本质上是对多变量

时间序列片段样本进行分类识别的问题. 具体而言,
其一般包括 3个步骤: 首先是对多变量时间序列片

段样本进行预处理得到嵌入表示, 然后对嵌入表示

进行长时依赖特征提取, 最后设计分类器辨识故障

类型. 由于电潜泵故障数据是多变量时间序列片段

样本, 具有多变量、非线性、动态变化等特性, 故障信

息往往隐含在数据复杂交织的时间和变量维度中,
如何从反映电潜泵运行状态的多变量时间序列信号

中提取长时依赖特征成为准确诊断电潜泵故障的难

点和关键. 本文将针对这一挑战问题进行探索, 开发

多变量时序标记 Transformer神经网络来实现更优

的电潜泵故障诊断性能. 

2    基于多变量时序标记 Transformer 神经

网络的电潜泵故障诊断方法

如图 1所示, 基于多变量时序标记 Transformer

神经网络的电潜泵故障诊断方法包括 3部分: 多变

量时间序列标记、Transformer特征提取以及故障分类.

其中: 多变量时间序列标记模块主要对输入进行预

处理, 兼顾数据的多变量、非线性和动态变化等特

性, 将其合理地表示为标记嵌入序列; Transformer特

征提取模块从标记嵌入序列中提取长时依赖特征;

故障分类模块则基于长时依赖特征辨识故障类型.

模型整体是一个端到端的神经网络, 其学习机制如

下: 以区分不同故障类型为目标设计交叉熵损失, 通

过优化损失学习网络模型参数来实现对电潜泵故障

的精确辨识. 下文将详细阐述每部分的设计.
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图1   基于多变量时序标记 Transformer 神经网络的电潜泵故障诊断方法框架
 

2.1    多变量时间序列标记

传统 Transformer神经网络的输入或是 RGB三

通道的二维图像, 或是自然语言分词后的文本片段,
均无法直接处理表现为多变量时间序列形式的电潜

泵故障数据. 因此, 提出了适用于处理电潜泵故障数

据的多变量时间序列标记方法.
如图 1中多变量时间序列标记模块所示, 每条

电潜泵故障数据可表示为一个多变量时间序列片段

样本, 不同颜色的曲线表示不同变量随时间变化的

测量值. 为了提取多变量时序片段样本中时间维度

和变量维度反映故障类型的有效信息, 便于后续提

取长时依赖特征, 首先, 将多变量时间序列沿着时间

维度划分为多个子序列, 并利用线性投影层并行学

习子序列嵌入特征; 然后, 引入故障类别标记特征,
标记样本的故障类型; 最后, 融合不同时间步的位置

嵌入和子序列嵌入, 得到可学习的标记嵌入序列, 以
便 Transformer编码器进一步提取长时依赖特征. 值
得注意的是, 多变量时序标记 Transformer神经网络

的标记策略处理的多通道信息并非图像中具有空域

相关性的多个彩色分量通道的像素信息, 也非自然

语言中具有上下文关系的多个词嵌入向量, 而是融

入时空关系的多个子序列嵌入特征. 多变量时间序

列标记模块能够有效地将具有多变量、非线性和动

态变化等特性的电潜泵故障数据转化为适合

Transformer特征提取的模型输入, 提供适用于电潜

泵故障诊断的数据样本表达方式, 为后续提取长时

依赖特征奠定基础.
x∈

Rb×p×l b p l

x

具体地, 假设多变量时间序列批次数据为

. 其中:  为批次大小,  为变量数,  为时间片

段长度. 类似于自然语言处理中的文本分割和计算

机视觉中的分块, 首先将 分为多个时间子序列, 即

xseq = [x1, x2, . . . , xn] ∈ Rb×p×n×(l/n), (1)

n

xseq ·W ∈
Rb×p×n×d W ∈ R(l/n)×d

这里 为子序列个数. 然后利用一个线性投影层将子

序列映射至高维嵌入空间 , 表示为  
, 其中 为一个可学习的权重

矩阵. 采用这种方式, 可以实现对不同时序片段的特

第4期 李  康 等: 多变量时序标记 Transformer及其在电潜泵故障诊断中的应用 1147



x0 ∈ Rp×1×d

x0 xseq

Xseq

征提取. 考虑到多变量时序标记 Transformer神经网

络最终要提取全时序特征, 将引入一个可学习的类

别标记 来聚合所有子序列特征. 这个类

别标记 将与子序列 连起来生成一个标记嵌入

序列 , 有

Xseq = [x0;xseq ·W ] ∈ Rb×p×(n+1)×d. (2)

Xseq

x0

Xseq

Pseq ∈Rb×p×(n+1)×d

Xseq Xseq Pseq

Tseq

在多变量时序标记 Transformer编码器从 提

取特征后,  将被连接到所有的子序列特征后用来

实现全时序特征提取. 至此, 仅提取了无序的全时序

特征嵌入 , 而现实情况是在发生故障后, 变量会

随时间变化而改变, 因此时间步信息也应被考虑. 为
此, 引入批次重复的位置嵌入 来

表示 的对应时间步信息. 由于 与 具有相

同的维度, 可将两者相加生成标记嵌入序列 , 即

Tseq = Xseq + Pseq ∈ Rb×p×(n+1)×d. (3)

Tseq

基于上述前向运算, 将得到作为后续 Transformer
编码器输入的标记嵌入序列 . 

2.2    Transformer 特征提取

Transformer特征提取层为整个算法的核心部

分, 该层栈式堆叠了多个独立的基础学习模块. 具体

地, 每个基础学习模块中包含一个多头注意力机制

和一个前向网络, 残差连接和层正规化也被用来改

善模型精度和泛化能力. 

2.2.1    多头注意力机制

Tseq

多头注意力机制可通过给不同时序片段分配学

习到的不同权重, 使得标记嵌入序列 中每个标记

从其他标记中提取有用信息, 这对于建模长时序列

依赖更加有效. 如图 2所示, 注意力机制中采用缩放

的内积注意力模块来计算特征嵌入的注意力权重,
公式化表示为

Attention(Q,K, V ) = softmax
(Q ·KT

√
dk

)
, (4)

Q = TseqW
Q, (5)

K = TseqW
K , (6)

V = TseqW
V . (7)

Q ∈ R(n+1)×dξ K ∈ R(n+1)×dξ V ∈ R(n+1)×dξ

{WQ,WK ,W V } ∈ Rd×dξ

Tseq ∼

其中:  、 、

分别为询问矩阵、关键矩阵和值矩阵, 它们将通过

3个不同的线性变换 作用

于标记嵌入序列 来得到. 然而, 式 (4)   (7)中描

述的注意力机制仅在一个表示空间强调特征的差异

性, 多头注意力机制能够在多个不同的表示子空间

不同位置对特征进行加权运算 , 因此其特征表达

能力更强. 具体地, 将对每个不同的注意力头进行组

合, 并采用线性映射来得到多头注意力值, 公式化表

示为

MH(Q,K, V )=Concat(H1,H2, . . . , Hh)·WO,
(8)

Hi = Attention(QWQ
i ,KWK

i , V W V
i ). (9)

WQ
i ∈Rdξ×dv WK

i ∈Rdξ×dv W V
i ∈Rdξ×dv

i Q K V WO ∈
Rhdv×d Concat

h dv

这里 :  、 、 分

别为第 个注意力头中 、 、 的权值矩阵, 
为多头注意力的权值矩阵,  表示连接,

为注意力头数,  为注意力值的维度. 

2.2.2    前向网络

前向网络用来将多头注意力提取到的特征映射

为更加抽象的特征. 具体地, 前向网络包含两个线性

变换层和一个非线性激活层. 为了改善网络的收敛

能力, 采用高斯误差线性单元 (GeLU)激活函数取代

传统的 ReLU激活函数, 具体表示为

GeLU(x) = x · 1
2
(1 + erf(x/

√
2)). (10)

x erf(·)其中:  为输入,  为高斯误差函数. 区别于 ReLU
激活函数存在大量导数不连续的情况, GeLU更加平

滑. 此外, GeLU在负值部分有梯度, 避免了 ReLU存

在死区的情况. 另外, Dropout机制也被引入至前向

网络来避免模型过拟合. 

2.2.3    残差连接和层正规化

Sublayer

在 Transformer层, 残差连接和层正规化被用于

多头注意力机制和前向网络的输出部分. 具体地, 可
将多头注意力机制模块和前向网络视作子层 ,
它们的输出表示为

o = LayerNorm(x+ Sublayer(x)). (11)

采用上述方式, 模型精度和泛化能力将得以提升.
综上 , 多变量时序标记将通过栈式堆叠的

Transformer层来实现长时依赖特征提取, 最终用于

故障分类. 

2.3    故障分类

考虑到传统 Transformer神经网络解码器的输

出是对编码器输入的重构, 不适用于电潜泵故障诊

断这一下游任务, 而前向神经网络能够更加简单、高

 

矩阵相乘

Softmax

缩放

矩阵相乘

线性投影

连接

缩放的内积注意力

线性投影 线性投影 线性投影

Q K V Q K V

h

图2    多头注意力机制
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yf ∈ Rd

yc∈
Rnc

效地实现电潜泵故障分类, 因此, 设计了基于前向神

经网络的故障分类器, 其结构包含 1个全连接层和

1个 softmax层, 用于将由 Transformer层提取的长

时依赖特征转化为独热码. 假设 为最后一个

Transformer层的类别标记特征, 每个故障类别

的概率值将通过下式计算得到:

yc = softmax(yfW c + bc). (12)

W c ∈ Rd×nc bc ∈ Rnc

nc

其中:  和 分别为可学习权值矩

阵和偏置向量,  为故障类别个数. 基于多变量时间

序列所属故障类别的概率值, 利用极大似然准则即

可实现故障类别的诊断结果. 

3    电潜泵故障诊断流程

图 3为基于多变量时序标记 Transformer神经

网络的电潜泵故障诊断流程, 如红色和蓝色箭头标

记所示, 整个故障诊断流程分为离线训练阶段和在

线诊断阶段.
 
 

测试

N Y

数据获取和划分

测试数据训练数据

Transformer
神经网络

训练好的
Transformer
神经网络

输出诊断结果
达到最大

epoch 或训练
损失足够小

训练

离线训练阶段 在线诊断阶段

图3   基于多变量时序标记 Transformer 神经网络的

电潜泵故障诊断流程
 

Dtrain =

{(xi, yi)}N
i=1 yi ∈ {1, 2, . . . , nc} i

x

yc

在离线训练阶段: 首先, 收集历史数据

, 其中  为第 个样本的

类别. 然后, 将数据 送入多变量时序标记 Transformer
神经网络模型中生成属于故障类别的概率 . 接着,
采用交叉熵损失训练多变量时序标记 Transformer
神经网络, 有

Lce = −1

b

b∑
i=1

nc∑
j

I{yi = j} log(yc
i (j)). (13)

I(·) yc
i (j) i

j

这里:  为示性函数,  表示第 个样本属于第

个故障类别的概率值. 最后, 通过训练将得到较优

的模型参数, 用于实现电潜泵故障诊断.
Dtest

xtest

在在线诊断阶段: 来自于测试集 中的未知

故障类别的样本 将被送入训练好的故障诊断模

型, 通过最大后验概率实现对其故障类别的诊断, 即
ŷtest = argmax

j
yc
test(j). (14)

 

4    案例分析: 电潜泵故障诊断 

4.1    数据描述

本文采用中海油某公司某真实油田电潜泵故障

数据来验证所提出方法的有效性和优越性. 如表 1
所示, 共包含 10类常见故障, 分别为管柱漏失、流道

堵塞、油管堵塞、过载停泵、产液低、稠油、电机故

障、电缆击穿、电气故障和反转故障. 表 2为 21种电

潜泵数据变量描述. 在所提出方法中, 采用滑窗操作

构造时序片段作为多变量时序标记 Transformer神
经网络的输入数据样本, 每种故障类型的数据包含

868个时序片段样本, 共 8 680个时序片段样本. 此
外, 随机选取了 80 %的时序片段样本作为训练集,
剩余 20 %作为测试集.
 
 

表1     海上油田电潜泵的故障编号、模式以及发生时间

电潜泵编号
故障类型

发生故障时间
中文描述 英文描述及其缩写

XX3 管柱漏失 Leakage of Pipe-column (LP) 2020-11

XXT1 流道堵塞 Channel Blockage (CB) 2019-01

XXST1 油管堵塞 Oil-pipe Blockage (OB) 2019-11

XXH2 过载停泵 Overload Pump-stop (OP) 2020-04

XX7 产液低 Low Liquid-production (LL) 2018-09

XX2 稠油 Heavy Oil (HO) 2018-08

XXST6 电机故障 Motor Fault (MF) 2020-03

XX9ST5 电缆击穿 Cable Breakdown (CB) 2019-01

XX9ST1 电气故障 Electrical Fault (EF) 2017-03

XXST2 反转故障 Reverse Fault (RF) 2017-10
 

4.2    实验设置

为了验证所提出方法的有效性和优越性, 将其

与 5种代表性的深度学习方法, 包括 CNN、LSTM、
CNN-LSTM、FormerTime和 Gated-Transformer进行

对比实验. 值得注意的是, 在处理电潜泵多变量时序

数据时, 不同方法有其各自的特点. CNN采用卷积

运算直接对多变量的局部时序数据提取特征, 随着

网络层数的加深扩张感受野, 从而实现长时序特征

提取, 该方式更适合处理具有空域相关性的图像处

理, 对长时依赖关系的特征捕捉能力有限; LSTM通

过输入门、遗忘门和输出门来控制信息的流动, 实现

对多变量时序片段间依赖关系的捕捉, 相比于 CNN,
LSTM更适合处理时序数据, 但是, 其按照时间步进

行推移和记忆的方式学习特征, 无法实现对多个时
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间步的并行化处理, 效率较低; CNN-LSTM兼顾了

CNN和 LSTM的特点, 通过 CNN提取多变量时间

序列局部特征, 并利用 LSTM捕捉时序依赖关系, 但
是, 其模型设计相对更加复杂; FormerTime和 Gated-
Transformer均是 Transformer为处理多变量时间序

列分类所做的变体工作, 前者设计层次多尺度表示

学习机制提取多变量时序特征, 后者则引入双塔结

构分别对多变量时间序列的通道和时间维度进行特

征提取再门控调整, 两种方法均继承了 Transformer
基于多头注意力机制来捕获多变量时间序列长时依

赖关系方面的优势, 但是, 其为处理多变量时间序列

引入了很多额外的模块, 增加了模型复杂度; 区别于

上述方法, 所提出方法在沿用 Transformer编码器提

取特征的基础上, 引入了多变量时序标记策略, 能够

以多个时间步并行化处理方式来提升效率, 更适合

处理电潜泵多变量时序数据.

Conv(a, b, c, d) a

b c d

MaxPool(e, f) e

f FC(g, h) g

h

LSTM(j) j

在模型结构方面, CNN采用 4个卷积模块堆叠

的网络实现, 具体结构描述如下: Conv(16, 3, 1, 1)-
BatchNorm-ReLu-MaxPool(2,  2)-Conv(32,  3,  1,  1)-
BatchNorm-ReLu-MaxPool(2,  2)-Conv(64,  3,  1,  1)-
BatchNorm-ReLu-MaxPool(2,  2)-Conv(64,  3,  1,  1)-
BatchNorm-ReLu-MaxPool(2,  2)-Flatten-FC(192,  10).
其中:  分别表示卷积层包含 个输入

核大小为 , 填充数为 , 步长为 的滤波器; BatchNorm
为批次归一化;  表示输入核大小为 ,
步长为 的最大池化;  为 个输入神经元和

个输出神经元的全连接层. 而 LSTM的结构包含

了 4个 LSTM时序分析层和 1个全连接层, 具体结

构如下 :  LSTM(64)-LSTM(32)-LSTM(16)-LSTM(8)-
FC(400, 10), 这里 表示时序分析层中含有

个 LSTM隐层单元. CNN-LSTM则包含 2个卷积模块

和 2个 LSTM层, 其结构描述如下: Conv(16, 3, 1, 1)-
BatchNorm-ReLu-MaxPool(2,  2)-Conv(32,  3,  1,  1)-

b

p l n d

BatchNorm-ReLu-MaxPool(2, 2)-LSTM(64)-LSTM(8)-
FC(256, 10). FormerTime模型中多头注意力模块的

注意力头数、隐层神经元数、全连接层维度和

Dropou率 分 别 设 置 为 4、 64、 32和 0.1;  Gate-
Transformer中多头注意力模块的注意力头数、隐层

神经元数、全连接层维度和 Dropou率分别设置为

4、32、32和 0.2; 所提出方法中多头注意力模块中的

注意力头数、隐层神经元数和 Dropout率分别设置

为 4、256和 0.1; 多变量时间标记序列中的参数 、

、 、 和 分别设置为 8、21、50、5、32; 前向神经网

络中的隐层神经元数设置为 64, 并采用学习率为 5e-
5的 Adam优化器优化模型. 为了消除随机噪声的影

响, 进行 5次独立重复实验, 并用测试结果的平均值

评估所提出方法的诊断性能. 所有实验基于 Pytorch
1.8.0来实现 , 实验设备为装配 GeForce  RTX 3060
GPU的笔记本电脑.

Acc Pre Rec

F1

TP TN

FP FN

本文采用准确率 、精度 、召回率 和

分数 4个指标来综合评估算法性能. 具体地, 定义

和 分别为诊断正确的正样本和负样本数. 其
中:   为误报的负样本数,  为漏报的正样本数.
基于上述定义, 4个评价指标表示为

Acc =
TP+ TN

TP+ FP+ TN+ FN
, (15)

Pre =
TP

TP+ FP
, (16)

Rec =
TP

TP+ FN
, (17)

F1 =
2(Pre× Rec)
Pre+ Rec

. (18)
 

4.3    结果和分析

不同算法在 4种不同评价指标上的对比结果如

表 3所示. 由表 3可见, CNN和 LSTM的表现略差

于 CNN-LSTM的综合表现, 这表明在 CNN特征提

 

表2     海上油田电潜泵的 21 种过程监测变量

变量名称
单位

变量名称
单位

中文描述 英文描述及其缩写 中文描述 英文描述及其缩写

套管扼流圈流量 Casing Choke (CC) − 进气温度 Intake Temp (IT) ℃

套管线压力 Casing Line Pres (CLP) MPa 电机电流 Motor Current (MC) A

套管压力 Casing Pres (CP) MPa 电机泄漏电流 Motor Leak Current (MLC) mA

油管气体流量 Casing Gas Rate (CGR) m3 /d 电机功率 Motor Power (MP) HP

压降 Draw Down (DD) MPa 电机温度 Motor Temp (MT) ℃

差压 Diff Pres (DP) MPa 电机扭矩电流 Motor Torque Current (MTC) A

进口压力 Intake Pres (IP) MPa 电机振动 Motor Vibration (MVI) A

排出压力 Discharge Pres (DP) MPa 电机电压 Motor Voltage (MVO) V

管线压力 Flow Line Pres (FLP) MPa 管道节流流量 Tubing Choke (TC) −

管线温度 Flow Line Temp (FLT) ℃ 变频驱动器 VFD Frequency (VFDF) Hz

管内压力 Flow Tubing Pres (TP) MPa
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取的基础上融合 LSTM时序依赖特征提取的效果更

好 . 此外 , 两种用于处理多变量时间序列分类的

Transformer变 体 方 法 FormerTime和 Gated-
Transformer均呈现出优于上述 3种方法的表现, 表
明 Transformer相比于传统深度学习方法 (CNN和

LSTM等)在长时依赖特征提取方面更具优势. 更重

要的观察是, 所提出方法的综合表现优于所有对比

方法, 表明所提出方法中设计的多变量时序标记策

略更适于处理在电潜泵故障诊断任务.
  

表3     不同方法在 4 种不同评价指标上的

对比结果 %　

算法 准确率Acc Pre精度 Rec召回率 F1分数

CNN 98.958 98.983 99.127 99.055

LSTM 98.906 98.929 99.106 99.017

CNN-LSTM 99.219 99.129 99.418 99.273

FormerTime 99.226 99.138 99.424 99.281

Gated-Transformer 99.219 99.273 99.418 99.345

多变量时序标记Transformer 99.479 99.419 99.709 99.564

为了更细致地分析不同方法的电潜泵故障诊断

表现, 在图 4中绘制了不同方法的混淆矩阵. 其中:

行表示样本故障类别的预测值, 列表示样本故障类

别的真实值. 由图 4可见, 大多数诊断失败的情况发

生在管柱漏失 LP、产液低 LL和电气故障 EF等几

种故障, 表明这 3种故障模式相对比较复杂, 是较难

诊断的故障. 多变量时序标记 Transformer神经网络

与其他方法相比在其余故障上的诊断表现更优. 此

外, 考虑到不同方法提取到的数据特征的分布是评

估模型泛化表现的重要指标, 将不同方法提取到的

特征进行了可视化. 具体地, 采用 t分布随机近邻嵌

入 (t-SNE)方法
[26]

对特征进行降维, 如图 5所示. 由

图 5可见 , 相比于其他方法 , 多变量时序标记

Transformer神经网络展现了更优的类内紧凑性和类

间可分性, 进一步验证了所提出方法的优秀特征提

取能力和泛化表现.
 
 

(a)   CNN (b)   LSTM (c)   CNN-LSTM

真
实
值

预测值

LP C
B

O
B

O
P

LL H
O

M
F

C
B EF R
F

LP
CB
OB
OP
LL
HO
MF
CB
EF
RF

0.975 0.000 0.0250.000 0.0000.000 0.0000.000 0.000 0.000

0.013 0.988 0.000 0.0000.000 0.0000.000 0.000 0.000

1.000

0.000

0.0000.000 0.0000.000 0.000 0.0000.0000.0000.000

0.985 0.0150.0000.000 0.000 0.0000.000 0.0000.0000.000

0.988 0.013 0.0000.000 0.0000.0000.0000.000 0.000 0.000

1.0000.0000.000 0.000 0.000 0.0000.000 0.0000.0000.000

0.987 0.0130.0000.000 0.000 0.000 0.000 0.0000.0000.000

1.000

0.988

1.000

0.0000.000 0.000 0.000 0.000 0.000

0.0000.000 0.000 0.000 0.000 0.000

0.0000.000 0.000 0.000 0.000 0.000

0.0000.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000 0.000

1.4

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

预测值

真
实
值

C
B

O
B

O
P

H
O

M
F

C
B

LP
CB
OB
OP
LL
HO
MF
CB
EF
RF

LP LL EF R
F

0.975 0.025

0.013 0.988

1.000

0.985 0.015

0.988 0.013

0.987 0.013

1.000

0.013 0.988

1.000

0.985

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.0000.0000.0000.000 1.4

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2
真
实
值

预测值

LP C
B

O
B

O
P

LL H
O

M
F

C
B EF R
F

LP
CB
OB
OP
LL
HO
MF
CB
EF
RF

0.975 0.025

1.000

1.000

1.000

0.988 0.013

1.000

1.000

0.987 0.013

0.013 0.988

1.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000 0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

1.4

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

(d)   FormerTime (e)   Gated-Transformer (f)   多变量时序标记 Transformer

真
实
值

真
实
值

真
实
值

预测值

LP
CB
OB
OP
LL
HO
MF
CB
EF
RF

LP C
B

O
B

O
P

LL H
O

M
F

C
B EF R
F

0.975 0.000 0.0250.000 0.0000.000 0.0000.000 0.000 0.000

1.000

1.000

0.986 0.014

0.988 0.013

0.985

1.000

1.000

0.013 0.988

1.000

0.015

0.000 0.0000.000 0.0000.000 0.000 0.0000.0000.000

0.0000.000 0.0000.000 0.000 0.0000.0000.0000.000

0.0000.000 0.000 0.0000.000 0.0000.0000.000

0.0000.000 0.0000.0000.000 0.000 0.0000.000

0.0000.000 0.0000.0000.0000.000 0.000 0.000

0.0000.000 0.000 0.000

0.0000.000 0.000 0.000

0.0000.000 0.000 0.000

0.0000.000 0.000

0.000 0.0000.0000.000 0.000

0.0000.000

0.000

0.000 0.000

0.000 0.000

0.000 0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000 0.000

1.4

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

预测值

LP
CB
OB
OP
LL
HO
MF
CB
EF
RF

LP C
B

O
B

O
P

LL H
O

M
F

C
B EF R
F

0.975 0.025

1.000

1.000

1.000

0.988 0.013

0.9850.015

1.000

1.000

0.013 0.988

1.000

0.0000.0000.0000.000 0.0000.0000.0000.000

0.0000.0000.000 0.0000.0000.0000.0000.000

0.0000.000 0.0000.0000.0000.0000.000

0.000

0.0000.0000.0000.000

0.000 0.0000.0000.0000.000

0.0000.0000.0000.000

0.0000.0000.000

0.0000.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

1.4

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

预测值

LP
CB
OB
OP
LL
HO
MF
CB
EF
RF

LP C
B

O
B

O
P

LL H
O

M
F

C
B EF R
F

0.975 0.025

1.000

1.000

1.000

0.988 0.013

1.000

1.000

1.000

0.013 0.988

1.000

0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.0000.0000.000

0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

0.0000.000

0.000 0.000 0.000 0.000

0.0000.000 0.000

0.000 0.000 0.000 0.000 0.0000.0000.000 0.000

0.000 0.000

0.000

0.000 0.000 0.000

0.000 0.000

0.000

0.0000.0000.000 0.000

0.0000.0000.0000.000 0.000

0.0000.0000.0000.0000.000 0.000

0.0000.0000.0000.0000.0000.000 0.000

0.0000.0000.0000.0000.0000.0000.000 0.000 0.000

0.0000.0000.0000.0000.0000.000 0.000

1.4

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

图4   不同方法诊断结果的混淆矩阵
 

为了评价算法的时间复杂度和程序开销, 在表 4

中对比了不同方法的测试时间和模型参数量. 由表 4

对比结果可以看出: 所提出方法的测试时间最短, 每

执行一次测试仅需花费约 0.22 s, 在实时性上足以满

足油田现场电潜泵故障诊断的在线/离线实际应用需

求; 此外, 参数量相较于其他方法少了 1倍以上, 对

现场硬件的运算能力要求更低.

 

表4     不同方法的测试时间和模型参数量

算法 测试时间/s 模型参数量/k

CNN 0.244 4 62.506

LSTM 0.374 2 42.858

CNN-LSTM 0.370 7 27.194

FormerTime 0.351 8 27.817

Gated-Transformer 0.371 3 46.422

多变量时序标记Transformer 0.222 4 12.970
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图5   不同方法对应特征的 t-SNE 可视化结果
 

图 6为不同方法在训练过程中的损失变化情况,
并用不同颜色对不同方法的损失变化曲线进行标记.
由图 6可见, 所有损失随着迭代次数的增加呈下降

趋势并趋于收敛, 验证了所有方法训练的有效性. 此
外, 除 Gated-Transformer, 所提出方法相比于其他方

法实现了较快收敛, 也表明在模型训练收敛速度方

面所提出方法更具优势.
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图6   不同方法训练过程中的损失变化情况
  

5    结　论

本文提出了一种多变量时序标记 Transformer
神经网络, 并将其应用于电潜泵故障诊断. 区别于已

有 Transformer神经网络模型 , 多变量时序标记

Transformer神经网络设计了新的多变量时序标记策

略用于处理具有多变量、非线性、动态变化等特性的

电潜泵数据, 沿用传统 Transformer神经网络引入多

头注意力和残差连接机制, 实现了更优的长时依赖

特征提取效果, 并用前向网络取代了传统 Transformer
神经网络的解码器, 实现了模型简化, 使其更适于处

理电潜泵故障诊断任务. 最后, 在真实油田现场电潜

泵故障数据上验证了所提出方法的有效性和优越性.
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