
 

 

NAFENet: 基于全局注意力特征融合的螺纹扭矩
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摘　要: 为了提高螺纹油套管气密封检测的工作效率, 本文提出了一种基于全局注意力特征融合的螺纹扭矩曲线自

动分类网络, 即 NAFENet. 具体来说, NAFENet为了增强模型的表达力, 将 EfficientNet-B0的卷积结构扩展至 11层
得到 EfficientNet-B11. 同时, 在其每个MBConv卷积层中构建了基于 non-local全局注意力和 AFF特征融合模块,
以帮助模型获取曲线图像中较为全局的信息, 提高特征提取能力. 实验结果表明, NAFENet 在参数量相较于

EfficientNet-B0只有小幅度的增加情况下, 曲线识别精度有了较大提升, 在自制 UBT_Curve数据集上, 模型准确率

达到 92.87%.
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Abstract: To improve the seal detection efficiency of threaded oil casing gas, this study proposes an automatic
classification network, NAFENet, for threaded torque curves based on global attention feature fusion. Specifically,
NAFENet extends the convolutional structure of EfficientNet-B0 to 11 layers to obtain EfficientNet-B11 and enhance the
model expressiveness. Meanwhile, the modules based on non-local global attention and attentional feature fusion (AFF)
are built in each MBConv convolutional layer to help the model acquire more global information in the curve images and
improve the feature extraction ability. The experimental results show that compared with EfficientNet-B0, the parameter
number of NAFENet is slightly increased with improved curve identification accuracy, and the model accuracy reaches
92.87% on the homemade UBT_Curve dataset.
Key words: air seal detection; recognition of thread curve images; EfficientNet-B0; attention mechanism; feature fusion; 
neural network

 

1   引言

随着生活水平的提升, 人们对能源的需求不断增

长, 其中油气作为国家发展的重要能源, 在深井、高温

高压气井以及含有腐蚀介质的气井等复杂工况下的开
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发日益增多. 油气能源开采时为了便于传输需要将数

根螺纹油套管相互连通, 油套管上扣不到位或者油套

管螺纹接口出现磕碰和破损, 都会影响油套管的密封

性, 进而导致传输过程中油气泄露, 给油气开采带来一

定安全隐患[1]. 在油套管上扣过程中, 扭矩仪实时检测

油套管公、母螺纹接头的受力情况并生成上扣扭矩曲

线图, 因此可以根据生成的扭矩曲线图像的形态特征

来间接地分析和推断油套管的密封性. 当油套管上扣

不到位, 螺纹上扣扭矩曲线表现为没有明显拐点; 当油

套管口存在破损, 曲线表现为有强烈波动. 针对油套管

密封性能的检测, 目前主要是采用人工监测油套管上

扣扭矩曲线的方式. 然而, 多年的现场应用表明人工检

测扭矩曲线的方式效率低下, 且容易受到人为主观因

素的影响, 油气开发的安全性得不到保障.
为了解决人工检测扭矩曲线存在的问题, 根据油

套管不同状态下的扭矩曲线的形态特征, 使用计算机

识别曲线代替目前的人工检测方式, 提高油气开发过

程的效率和可靠性. 李静等人[2]提出一种曲线特征提取

方法, 李卫华等人[3]根据测井曲线特征识别砂砾岩沉积

相, 张强等人[4]利用井径测井曲线作为样本数据分析岩

性分层变化规律, 陶羽[5]对典型生产井曲线特征进行分

析. 在传统的曲线分类方法中, 曲线特征提取完成后再

通过 SVM或随机森林等算法进行分类, 这些方法存在

精度低、效果差等问题, 可靠性无法保障.
随着深度学习的不断发展, 神经网络模型由于其

具有高精度和良好特征提取能力等特点得到广泛应用,
许多基于深度学习的曲线特征提取和分类方法被提出.
林顺富等人[6]提出了一种基于稀疏自动编码器神经网

络的曲线分类方法, 董军等人[7]使用模糊 C 均值聚类

的方法建立了曲线分类模型, 张慧波等人[8]提出一种改

进 K-means 与长短期记忆神经网络-卷积神经网络分

类模型结合的负荷曲线分类方法, Ma 等人[9]设计了一

种端对端的神经网络模型进行曲线分类识别. 深度神

经网络也被广泛应用于图像分类领域, 并且许多图像

分类算法已经被提出并取得了显著的成果, 在精度和

模型量级方面表现出良好的性能[10–16]. 在将神经网络

模型应用到工业生产时, 模型的精度和量级往往起到

关键作用. 因此, 本文将基于深度学习的图像分类方法

应用于气密封螺纹上扣扭矩曲线的检测工作, 通过扭

矩曲线的分类识别, 判断油套管的密封性能.
基于上述情况, 本文对 EfficientNet-B0 网络模型

进行了改进, 提出一种气密封螺纹上扣扭矩曲线分类

网络模型: NAFENet, 用于对气密封螺纹油套管上扣扭

矩曲线进行分类识别工作. 该模型的分类结果可以作

为油套管气密封性能评价的一种指标, 进而有效提高

油气开采现场的工作效率, 并为油套管的气密封性判

断提供有效参考. 

2   EfficientNet-B0网络模型

从工业上的实际应用出发, 对于需要进行故障检

测的网络模型, 精度和量级都是需要考虑的问题. 本文

在自制 UBT_Curve 数据集上对多个图像分类网络进

行了测试和验证, 从模型轻量化和高精度的方面考虑,
EfficientNet-B0网络具有较大优势, 模型精度较高并且

参数量较少. 因此, 本文基于图像分类算法 EfficientNet-B0
进行改进.

EfficientNet系列网络模型的基础架构是通过神经

网络架构搜索 (neural architecture search) 进行设计的.
卷积神经网络的模型训练在已知硬件资源的条件下进

行的, 因此, 当硬件资源充足时, 可以通过增加网络模

型的深度和宽度来获得更好的训练结果. 在 EfficientNet
系列网络模型中, 研究人员提出了一种全新的模型缩

放方法使系统模型更易于缩放, 该模型缩放方法通过

合理地调整这些复合系数来平衡底调整网络的深度、

宽度和输入图像的分辨率等参数.
EfficientNet-B0作为 EfficientNet系列的基础网络

模型, 在 ImageNet 数据集上进行训练[17], 总共包含

5 330 564个参数. 该网络的核心结构是MBConv模块,
该模块还引入 SENet 注意力机制[18]. EfficientNet-B0
模型结构, 是由 16 个 MBConv 模块, 2 个卷积层, 1 个

全局平均池化层和 1个分类层构成, 如表 1所示.
  

表 1    EfficientNet-B0网络结构
 

Stage Operator Resolution Channel Layer Stride
1 Conv3×3 224×224 32 1 2
2 MBConv1, k3×3 112×112 16 1 1
3 MBConv6, k3×3 112×112 24 2 2
4 MBConv6, k5×5 56×56 40 2 2
5 MBConv6, k3×3 28×28 80 3 2
6 MBConv6, k5×5 14×14 112 3 1
7 MBConv6, k5×5 14×14 192 4 2
8 MBConv6, k3×3 7×7 320 1 1
9 Conv1×1 & Pooling & FC 7×7 1 280 1 —

  

3   改进的 EfficientNet网络 

3.1   EfficientNet-B0 卷积结构优化

本文在 EfficientNet-B0网络模型的基础上扩展卷
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积结构至 11层得到 EfficientNet-B11. 将训练网络原始

第 3层和第 4层之间增加一层卷积, 该增加的卷积层与

第 3层的不同之处为卷积核大小变为 5×5、步长变为 1,
其他部分与第 3 层相同. 另外将训练网络原始第 7 层

和第 8 层之间增加一层卷积 ,  该增加的卷积层与第

7 层的不同之处为卷积核大小变为 3×3、步长变为 1,
其他部分与第 7层相同, 增加卷积层后的 EfficientNet-
B11 共有 11 层卷积. 调整后的 EfficientNet-B11 模型

框架如表 2所示, 其中 Operator表示在对应 Stage的操

作, Resolution 对应每一个 Stage 的输出特征图的高和

宽, Channels 对应该 Stage 的输出特征通道数, Layers
表示该 Stage中的 Operator重复了多少次.

Stage1 是一个常规卷积层, Stage2–Stage10 是由

16个如图 1中的MBConv模块堆叠而成, 该模块是一

个结合了深度可分离卷积和注意力机制的倒置残差结

构, 可分为主干分支和残差分支两个部分. 在主干分支

中, 首先对输入的特征矩阵进行 1×1 的逐点卷积并根

据扩充倍数改变输出通道维度 (扩充倍数为 1时, 则没

有这一层 1×1 的卷积), 接着使用 k×k 的逐通道卷积

(depthwise convolution) 进行特征提取, 再以 1×1 的逐

点卷积结尾恢复原通道维度 ,  最后进行连接失活 .
Stage11 由 1×1 的卷积层、平均池化层和全连接层组

成, 在 Stage1 和 Stage11 中的卷积层都包含一个批归

一化操作 (batch normalization, BN), 并使用了 Swish激
活函数. 为了提高模型的泛化性能, 本文在卷积模块

MBConv 中采用了 early stopping 正则化技术[19], 该技

术在每个迭代过程结束后, 评估模型在验证集上的性

能, 进行判断是否停止训练. 通过这种策略, 有助于避

免模型过度拟合训练数据 ,  提高其对新样本的适应

能力.
 
 

表 2    优化后的 EfficientNet-B11网络结构
 

Stage Operator Resolution Channel Layer Stride
1 Conv3×3 224×224 32 1 2
2 MBConv1, k3×3 112×112 16 1 1
3 MBConv6, k3×3 112×112 24 2 2
4 MBConv6, k5×5 56×56 24 1 1
5 MBConv6, k5×5 56×56 40 2 2
6 MBConv6, k3×3 28×28 80 3 2
7 MBConv6, k5×5 14×14 112 3 1
8 MBConv6, k5×5 14×14 192 4 2
9 MBConv6, k3×3 7×7 192 4 1
10 MBConv6, k3×3 7×7 320 1 1
11 Conv1×1 & Pooling & FC 7×7 1 280 1 —

 
 

Conv
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k×k, s1/s2

Non-
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Conv

1×1, s1
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BN
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BN

Swish BN Early 

stopping
Input Output

 
图 1    MBConv模块

 
 

3.2   Non-local 注意力机制

图像数据的卷积操作具有局部连接的特性, 意味

着卷积的结果仅与周围的局部区域相关. 在曲线图像

中, 曲线部分的像素区域只占整体图像的小部分, 而大

部分图像像素则为空白或是图像边框. 传统的神经网

络使用 3×3或 5×5的卷积核在整张图像上进行滤波操

作, 这种方式处理了图像的局部信息, 但可能导致大部

分区域的处理结果与问题无关, 因为这些区域不包含

曲线信息. 此外, 曲线图像的识别任务不仅关注曲线各

部分的细节信息, 更需要关注曲线的整体信息, 例如曲

线的整体趋势和曲线部分在图像中的范围信息. 传统

卷积操作可能无法充分捕捉到这些全局信息.

为了捕捉曲线图像中更广泛的依赖关系, 本文引

入了 non-local注意力机制[20]来提取曲线图像中的重要

特征, 从而提高网络模型的分类精度. Non-local注意力

模块如图 2 所示, 它通过计算任意两个位置之间的交

互来捕捉远程依赖关系, 而不仅局限于相邻点, 这相当

于在特征图上构建了一个与尺寸相同的大型卷积核,
从而保留更多的信息. 这种方法可以扩大卷积操作的

感受野, 超出局部领域的范围. 最终, 通过相应的加权

操作, 实现对更大范围内的特征进行有效处理, 而不仅

仅局限于局部区域, 这样可以捕捉到更多的全局信息,
并提升对曲线图像的处理能力和分类准确性.

Non-local操作具体的计算过程如下:

yi =
1

C(x)

∑
∀ j

f (xi, x j)g(x j) (1)

其中, x 是输入特征图, i 代表的是当前输出位置, 如空

间、时间或者时空的索引, 其响应对 j 进行枚举然后计

算得到, j 代表全局响应, f 函数计算 i 和 j 的相似度,
g 函数表示计算特征图在 j 中的位置, 最终的 y 是通过

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 12 期

138 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


响应因子 C(x)进行标准化处理以后得到的.
其中, f 函数的计算公式如下:

f (xi, x j) = exT
i x j (2)

C(x) =
∑
∀ j

f (xi, x j) (3)

g 函数的计算公式如下:

g(x j) =Wgx j (4)

其中, Wg 表示需要学习的权重矩阵.
 
 

g: 1×1×1 Ф:1×1×1

⊙

1×1×1 

T×H×W×1024

X

Z

Θ: 1×1×1

⊙

⊕

T×H×W×512

512×THW

Softmax

T×H×W×512THW×512 

THW×THW

THW×512

T×H×W×512

THW×512
T×H×W×512

 
图 2    Non-local注意力模块

 

如图 1所示, 通过将 EfficientNet-B11网络模型中

MBConv模块中 k×k 的逐通道卷积之后引入 non-local
注意力操作来帮助模型获取曲线图像中较为全局的信

息, 来为后续的分类提供更丰富的全局特征. 

3.3   AFF 特征融合模块

特征融合的目的是把从图像中提取的特征合并成

一个比输入特征更具有判别力的特征. 在大多数任务

中, 通常使用简单线性的操作来实现不同特征的融合

操作, 比较经典的图像融合方法有串联 (concatenation)
和逐个元素求和 (summation), 串联融合方法的思想是

直接将两个特征进行连接, 若两个输入特征 F1 和 F2
的维数分别为 x 和 y, 输出特征的维数为 x+y. 逐元素

求和的方法则是对输入特征直接进行对应元素的相加,
这一操作的前提是这两个特征的维度相同, 假设两个

输入特征为 F1 和 F2, 则输出特征 Z 的表达式为 Z =
F1 + iF2, 其中 i 是虚数单位. 串联和求和的特征融合

方式虽然简单有效, 但不一定是最佳选择, 为了提高网

络对提取到的特征的利用能力, 在 EfficientNet-B11
网络中引入了注意力特征融合 (attentional feature fusion,
AFF)[21]来帮助模型更好地融合卷积注意力模块提取到

的曲线图像特征.
如图 3 所示, 对于输入的特征 X 和特征 Y, 首先使

用逐元素求和的方式进行初始融合, 将得到的融合特

征传入两个不同的分支来提取注意力权重, 一个分支

使用全局平均池化加逐点卷积的方式来提取特征的全

局注意力, 另一个分支直接使用逐点卷积提取特征的

局部注意力. 然后将两个分支得到的注意力权重进行

逐元素求和, 再进行 Sigmoid 运算, 得到融合权重, 最
后在融合权重的基础上对输入特征进行加权平均, 得
到最终的融合特征.
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图 3    特征融合过程

 

对于给定的输入特征 X 和 Y, AFF的计算方式如下:

Z = M(X⊕Y)⊗X+ (1−M(X⊕Y))⊗Y (5)

⊕ M(X⊕Y)其中,  表示初始融合操作,  表示得到的融合

权重, 其值为在 0–1 之间的实数, 这使得网络可以在

X 和 Y 之间进行加权平均. 

3.4   整体网络模块

本文主要在 EfficientNet-B0网络的基础上增加卷

积层生成 EfficientNet-B11, 并对其MBConv模块进行

了改进, 最后得到 NAFENet 网络, 其整体结构如图 4
所示. NAFENet 主要由 11 个 Stage 组成, 总体可分为

3个部分, 第 1部分包含了 1个 3×3的卷积, 1个 BN层

和 1个 Swish函数, 这一部分是为了对输入的 730×530×3
曲线特征图像进行初步的特征提取 ,  输出的维度为

112×112×3 的特征矩阵. 第 2 部分由一系列改进的

MBConv模块组成, 通过引入 non-local注意力机制, 来
帮助模型能够获取曲线图像中较为全局的信息来为后
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续的分类提供更加丰富的全局特征, 并引入了 AFF
注意力融合模块帮助网络在执行曲线图像识别任务时,
拥有更强的特征表达能力. 第 3 部分为网络模型的输

出部分, 由 1个 1×1的卷积、1个全局平均池化和 1个

全连接层组成 ,  以此来输出曲线图像的准确分类 .
NAFENet 网络模型是一个轻量化模型, 模型表达能力

更强, 实现了自动特征提取, 拥有较强的特征表达能力,
并且模型精度高.

 
 

BN

+

Swish

224×224×32 112×112×16
112×112×24

56×56×40
28×28×80

14×14×112
14×14×192
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+
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BN: 批量归一化 Swish: Swish激活函数

全连接层全局平均池化1×1卷积改进的MBConv3×3卷积

56×56×24

7×7×320

 
图 4    NAFENet网络结构

 
 

4   实验结果与分析 

4.1   实验配置

本文相关工作的实验硬件配置基于 Linux 操作

系统 , CPU 型号是 Intel(R) Core(TM) i7-9700 CPU,
GPU 型号是 NVIDIA GeForce RTX 1080 Ti, 选择了

PyTorch深度学习框架作为开发环境. 

4.2   数据集制作

本文数据集的初始样本来源于西南油气田工程技

术研究院, 是由在输气管道上扣过程中使用气密封螺

纹上扣扭矩仪对管道扣紧过程的压力值进行检测并生

成相应的扭矩曲线所绘图像组成.
通过对气密封螺纹上扣扭矩曲线图像的特征进行

深入研究, 分析了可接受曲线和不可接受曲线之间的

特征差异. 关注了曲线的多个方面的特征, 包括拐点特

征、上升趋势和波动情况. 为了进一步研究和应用这

些曲线特征, 将现有的气密封螺纹上扣扭矩曲线历史

数据制作成一套上扣扭矩曲线自动数据库, 并相应地

构建了训练集和测试集. 通过前期对曲线数据的分析,
初步将曲线数据划分为 3 类: 合格曲线数据、波动曲

线数据和无拐点曲线数据.
合格曲线是指具有明显拐点和合理上升趋势的曲

线, 这些曲线在气密封螺纹上扣扭矩方面表现出良好

的性能. 波动曲线是指在扭矩曲线上存在较大波动的

情况, 特别是波动对曲线拐点特征产生影响的曲线. 而
无扭矩拐点曲线则是指曲线拐点不明显, 或者曲线没

有明显的上升趋势. 通过这样的分类, 可以更好地理解

不同类型曲线的特征和性能, 并进一步进行分类识别

工作, 提高曲线分类的准确性和效率, 图 5展示了 3种
曲线样本的基本特征.

经过对历史数据进行人工类型标定, 制作了基于

一个气密封螺纹上扣扭矩曲线图像的 UBT_Curve 数
据集. 目前, 该数据集中可用的曲线数据数量已达到

6 450张, 原始图像分辨率为 730×530. 为了进行后续的

曲线分类、模型性能优化和实现自动化分类等工作,
将数据集划分为训练集和测试集. 训练集包含 5 170张
图像, 用于训练和优化模型. 测试集包含 1 280 张图像,
用于评估已训练模型的性能和泛化能力. 

4.3   网络训练细节

在网络训练过程中使用随机梯度下降算法 (sto-
chastic gradient descent, SGD)有效地优化损失函数, 动
量为 0.9, 权值衰减为 0.000 5, 初始学习率为 0.001, 并
且所有模型都训练 200轮, batch size设置为 32.

ŷ

SGD 优化算法的目标是改善 NAFENet 网络的训

练方式, 以最小化损失函数. 优化算法基于损失函数的

梯度信息, 通过调整网络的参数来更新模型. 损失函数

用于度量网络输出结果 与真实标签 y 之间的差异, 它
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衡量了模型的预测值与实际标签之间的误差. 网络训

练设置交叉熵 (cross entropy)损失函数计算公式如下:

l = −
∑

N
i=1yi log(pi) (6)

其中, y 和 p 表示真实预测和期望, N 表示类别数.
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图 5    曲线样本

 
 

4.4   实验数据分析

为了测试本文改进算法的有效性, 在自制 UBT_

Curve数据集上进行了大量的对比试验. 表 3实验对比

了使用不同模块的模型性能比较, 主要改进策略为将

原来的卷积结构扩展至 11层得到 EfficientNet-B11, 在

每个卷积层中使用 non-local 代替 SE 注意力模块, 特

征融合使用 AFF代替 add方法. NAFENet网络模型首

先通过一个 3×3的卷积对扭矩图像进行初步的特征提

取, 接着通过一系列的 MBConv 卷积模块帮助模型更

好地分析特征间的权重关系, 最后使用一个 1×1 的卷

积输出层输出曲线特征分类结果. 其中 Params 表示模

型训练的参数量, 准确率是衡量样本分类准确性的指

标, 反映了预测正确样本数占总样本数的比例, 具体定

义如下:

Accuracy =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(7)

其中, TP 表示预测为正的正样本数量; TN 表示被预测

为负的负样本数量; FP 表示被预测为正的负样本数量;

FN 表示被预测为负的正样本数量.
 
 

表 3    改进策略性能比较
 

网络模型 准确率 (%) Params (M)
EfficientNet-B0 89.62 4.02

B0+卷积结构优化 90.53 4.74
B0+卷积结构优化+non-local 91.38 5.12

B0+卷积结构优化+non-local+AFF 92.18 5.47
本文模型 92.87 5.49

 

本文对 EfficientNet-B0 网络模型进行细节优化,

通过表 3发现, 在参数量小幅度增长的情况下, 模型的

测试准确率由 89.62% 提升到了 92.87%, 整体提升了

3.25%, 模型性能得到较大的提升, 实验结果表明, 本文

的模型优化方法具有较好的效果.
本文还对比了图像分类中比较经典的 ResNet-50[12]、

MobileNet-V2 [22 ]、ShuffleNet-V1 [23 ]、HRNet [24 ]、
EfficientNet-B0[15]. 从表 4 可以看出, 针对曲线特征进

行模型改进, 改进后的 NAFENet模型性能优于其他的

网络模型, 同时相较于 EfficientNet-B0, NAFENet在数

据集上的准确率目前可达到 92.87%, 准确率有了 3.25%
的提升. 并且, 本文所提出的网络具有较小的参数数量

和 FLOPs (浮点运算数), 相较于其他高精度模型来说

NAFENet 模型是一个轻量级的网络, 适合在不同机器

上的迁移和部署, 满足工业化应用需求. 与MobileNet-V2
和 ShuffleNet-V1等轻量级网络相比, 尽管增加了少量

参数, 但模型的准确性更高, 满足了工业生产中对于安

全性的需求. 因此, 从精度和轻量化的角度来说, 本文

所提出的网络模型更加适用于实际工况下的图像分类

任务, 表现出了优秀的性能.
 
 

表 4    不同模型的精度、参数量、浮点运算性能比较
 

网络模型 准确率 (%) Params (M) FLOPs (G)
ResNet-50 85.01 11.69 9.52

MobileNet-V2 86.25 2.23 1.67
ShuffleNet-V1 86.38 0.91 0.76

HRNet 90.38 19.26 22.62
EfficientNet-B0 89.62 4.02 0.08

(NAFENet) 本文模型 92.87 5.49 0.08
  

5   总结

本文介绍了一种针对气密封螺纹上扣特征曲线进

行自动识别分类的方法, 采用基于 EfficientNet-B0 神

经网络进行改进的分类模型 NAFENet, 适用于解决复
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杂背景干扰、多样变化的特征曲线图像的数据自动识

别分类任务. 通过一系列实验数据对比分析, 结果表明

本文提出的方法在特征曲线的识别分类上的准确率高

于其他一些较为经典的分类模型, 且模型的泛化能力

更强, 稳定性更好.
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