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基于改进 DenseNet 的固井质量评价新方法
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(东北石油大学 计算机与信息技术学院,黑龙江 大庆 163318)

摘摇 要:为解决固井质量评价效率低、准确率不高的问题,提出一种基于改进的 DenseNet 卷积神经网络的评价方法。 该方

法通过增加多尺度卷积层可以同时获取固井质量特征图的大尺度和小尺度特征,从而提高感受野的覆盖范围,增强模型

对不同尺度的适应能力;通过嵌入 CBAM 机制使模型在空间和通道两个维度上充分提取对评价任务有用的信息,增强模

型对特征的关注能力和感知能力,提升评价结果的准确度以及模型的鲁棒性;同时,通过缩减网络层数减少模型参数的数

量,提升模型的计算效率以及泛化能力。 实验结果表明,测试集中的 3 类评价样本的准确率为 95. 86% ,相比 DenseNet-
121 提升了 4. 9 百分点左右,且参数量显著减少;相比 BP 神经网络和支持向量机均提升了 9 百分点左右。 从而揭示出,采
用改进 DenseNet 模型实施固井质量评价的研究方案不仅是可行的,而且优于同类机器学习方法。
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A New Method of Cementing Quality Evaluation Based on
Improved DenseNet

XIAO Hong,QIAN Yi-ming
(School of Computer and Information Technology,Northeast Petroleum University,Daqing 163318,China)

Abstract:In order to solve the problems of low efficiency and low accuracy of cementing quality evaluation,an evaluation method based
on improved DenseNet convolutional neural network is proposed. In this method, the large - scale and small - scale features of the
cementing quality feature map can be obtained simultaneously by adding a multi - scale convolutional layer, thereby improving the
coverage of the receptive field and enhancing the adaptability of the model to different scales; by embedding the CBAM mechanism,the
model fully extracts useful information for evaluation tasks in two dimensions of space and channel,enhances the model's ability to focus
on features and perception capabilities,and improves the accuracy of evaluation results and its robustness; at the same time,by reducing
the number of network layers,the number of model parameters is reduced,and the computational efficiency and generalization ability of
the model are improved. The experimental results show that the accuracy rate of the three types of evaluation samples in the test set is
95郾 86% ,which is about 4. 9 percentage points higher than that of DenseNet-121,and the number of parameters is significantly reduced;
compared with BP neural network and support vector machine, it is 9 points higher percent or so. Therefore, it is revealed that the
research program of implementing the cementing quality evaluation using the improved DenseNet model is not only feasible,but also
superior to other similar machine learning methods.
Key words:cementing quality evaluation;DenseNet;multi-scale feature extraction;CBAM;sectoral cement cementation logging

0摇 引摇 言
近年来,中国经济已逐渐转向高质量发展阶段,石

油作为重要能源之一,在经济发展中发挥着重要作用。
而当前社会对油气资源的需求与日俱增,对其依赖不

断加强,油气资源的产能已经难以满足国内生产生活

的需要[1],使其在一定程度上阻碍了国民经济的发展。

为了更好地满足生产所需,在进一步扩大油气田勘探

开发规模的同时,也对钻井工程提出了更高的要求。
固井作业是钻井工程中不可或缺的一部分,也是油气

建井的重要环节之一[2],其目的是固定和保护套管,封
隔井眼内的油、气和水等地层,以达到地层之间相互隔

离,防止产层间互窜情况的发生。 而且固井质量的好
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坏对于油田的经济效益、油气资源的开发进度以及后

续的钻井工程、完井工程都有重要的影响。 由此可见,
固井质量不仅是钻井施工的重中之重,也是油田勘探

开发的必要前提,使得对固井质量资料评价的精度要

求在逐渐提高[3]。 迄今为止,压力测试、声幅变密度测

井(CBL / VDL)、扇区水泥胶结测井( Sectoral cement
cementation logging,SBT)都可以对固井质量进行评

价。 然而,压力测试不具备经济可行性,现场经验表

明,压力过大可能导致水泥环应力破坏,从而造成经济

损失。 声幅变密度测井克服了上述方法存在的问题,
但只能提供声幅与变密度两条曲线来对固井质量进行

评价[4],不能反映水泥环环向胶结不均匀的情况。 扇

区水泥胶结测井消除了上述问题的影响,除具有常规

声幅变密度测井的全部功能外,还可以直观清楚地显

示扇区水泥成像图[5]。 因此,扇区水泥胶结测井是目

前评价固井质量的主要方法。 但是 SBT 评价固井质

量是一个复杂的过程,一般由石油领域的专家根据其

多年的经验手动进行评价,但随着测井资料的数据量

日益庞大,难免会存在主观性强、速度慢、效率低等问

题。 因此,国内外固井研究领域的专家不断钻研和探

索固井质量评价自动化这一课题。
2011 年刘竟成等[6-7]将同一深度点的 4 个首波幅

度作为固井质量的特征属性,用粒子群优化算法

(PSO)和遗传算法(GA)对支持向量机(SVM)的参数

进行优化,提出了基于 PSO-SVM 和 GA-SVM 的固井

质量评价模型,但该方法存在耗时过长的问题。 2013
年尚福华等[8]基于 SBT 测井,将同一深度点的首波幅

度作为输入,采用带有非线性连接权的神经网络实现

对固井质量的评价。 2015 年陈向军等[9] 提出了用声

能法评价固井质量,该方法效率高但是精度不够。
2020 年 Deepak Kumar Voleti 等[10] 基于 CBL / VDL 测

井,采用随机森林和神经网络实现对固井质量的自动

评价。 2021 年,杜冬楠等[11]将影响评价结果的 7 个固

井参数变量作为输入,用 LM 优化的 BP 神经网络输

出固井质量预测结果,但存在学习时间长、识别效率低

和隐含层节点数不确定等缺点。 郑双进等[12] 在对固

井质量众多影响因素分析的基础上,采用遗传算法

(GA) 对与支持向量机思路相反的支持向量回归

(SVR)的参数进行优化,提出了基于 GA-SVR 的固井

质量预测模型,以影响因素的相关数据作为输入量来

对固井质量进行预测。 Santos L 等[13]利用测井数据使

用高斯过程回归算法生成新的特征曲线,并通过新曲

线来对固井质量进行评价。 2022 年方春飞等[14] 基于

CBL / VDL 测井,提出了一种具有不同大小内核的多

尺度感知卷积神经网络,该网络用于提取和融合变密

度波形图中不同尺度的信息,通过识别变密度波形图

来评价固井质量。 针对以上问题,该文提出了一种基

于改进 DenseNet 的固井质量自动化评价方法。 该方

法利用 SBT 测井得到的变幅度图(扇区水泥成像图)
和变密度波形图作为输入,并自动提取输入图像中的

有用信息,利用改进后 DenseNet 的结构优势,逼近输

入图像和评价结果之间隐含的非线性映射关系,从而

实现固井质量的自动评价。

1摇 改进的 DenseNet 模型
1. 1摇 基本 DenseNet-121 模型

DenseNet 模型是 2017 年由 Huang 等[15] 提出的稠

密连接网络,该网络模型主要由负责特征提取的稠密

块( Dense Block ) 和 负 责 特 征 图 衰 减 的 过 渡 层

(Transition Layer)两个模块组成,通过特征重用和旁

路设置来大幅减少网络的参数量,同时缓解梯度消失

问题[16]。 DenseNet-121 模型包含 4 个稠密块和 3 个

过渡层,并以全局平均池化层和全连接层结尾。 其中

4 个稠密块中卷积层的数量分别为 6,12,24,16,这些

卷积层在稠密块内部是连续堆叠的,并且它们共享相

同的输入和输出连接。
在经 典 卷 积 神 经 网 络 ( Convolutional Neural

Network,CNN)中,每一层的输入只能来自前一层的

输出,但是随着网络层数的增加,在反向传播过程中梯

度值通常越来越小并趋于零或者梯度值会越来越大,
从而导致梯度消失或梯度爆炸情况的发生。 为解决这

一问题,ResNet[17]通过引入残差结构来缓解梯度消失

问题,即将层内的输入与输出相加作为下一层的输入,
残差结构如图 1 所示。 DenseNet-121 网络的设计受

残差结构的启发,提出在保证网络中各层之间最大程

度的信息传递的同时,将所有层连接起来,使得网络中

的每一层的输入都是前面所有层输出的集合,从而达

到通过重用特征来减少模型参数量并增强训练期间的

梯度流,实现减缓梯度消失现象的发生[18]。

weight layer

weight layer

图 1摇 残差结构示意图

假设 x l 表示网络第 l 层的输出, Hl(*) 表示网络

中的非线性变换,可表示为多种函数操作的累加。
ResNet 网络第 l 层的特征输出如式 1 所示:

x l = Hl(x l -1) + x l -1 (1)
DenseNet- 121 网络第 l 层的特征输出如式 2

所示:
x l = Hl([x0,x1,…,x l -1]) (2)
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可以看出 ResNet 网络的恒等映射和非线性变换

输出的叠加方式是逐像素相加,在一定程度上破坏了

网络的信息流,而 DenseNet-121 网络则是将所有层的

输出特征图在通道方向上进行拼接。 为了避免拼接操

作不 断 增 加 特 征 图 的 深 度, DenseNet - 121 采 用

Transition Layer 来连接相邻的两个 Dense Block,从而

达到 降 低 特 征 图 的 大 小 以 及 压 缩 模 型 的 目 的。
DenseNet-121 的 Dense Block 结构如图 2 所示。

图 2摇 Dense Block 结构

1. 2摇 卷积注意力模块

卷积注意力模块 (Convolutional Block Attention
Module,CBAM)是 Sanghyun Woo 等[19] 于 2018 年提

出的注意力机制模块,对分类和目标检测问题具有广

泛适用性。

CBAM 的核心思想是分别对空间和通道间的相

互依赖关系建模,使用网络的损失函数自适应地调整

其对应权重来对特征进行优化,包含通道注意力模块

(CAM)和空间注意力模块(SAM)两个模块[20],结构

如图 3 所示。

图 3摇 CBAM 结构

1. 3摇 改进 DenseNet 模型

摇 摇 为了使 DenseNet 网络可以更好地完成固井质量

自动化评价的任务,该文根据固井质量的数据特点重

新设计了 DenseNet 网络结构。 尽管 DenseNet 可以复

用特征,很大程度上减少了参数的数量,但是笔者在通

过减少网络层数的仿真测试过程中,对固井质量的评

价结果并没有产生较大的影响,足以证明 DenseNet 网
络存在特征冗余。 因此,考虑到固井质量的数据特征

较为简单,并不需要更深的网络来获取特征,为了提升

模型训练效率,减少模型内存以及能耗,笔者缩减了

DenseNet-121 的网络层数,将网络中 4 个 Dense Block
的瓶颈层(Bottleneck layer)数目由原来的 6,12,24,16
缩减为 3,6,8,4。 除此之外,笔者还对缩减后的网络

添加了多尺度卷积层和 CBAM 机制。 改进后的

DenseNet 网络模型架构如图 4 所示。

图 4摇 改进的 DenseNet 网络模型架构

1. 3. 1摇 多尺度卷积层

通过识别 SBT 测井得到的扇区水泥成像图和变

密度波形图,自动输出固井质量的评价结果。 考虑到

评价固井质量时,需要参考变密度波形图观察条带的

颜色、位置和波形和扇区水泥成像图中的颜色等级及

其位置。 因此,在特征提取时,不仅需要特征数据的小

尺度信息(位置和颜色等级),还需要大尺度信息(形
状和数目) [14]。 为解决该问题,该文在 Dense Block 结
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构前使用了多个不同大小的卷积核并行操作,同时检

测数据的大尺度和小尺度信息。 每个卷积层由卷积

(CONV)、批量归一化(BN)和 ReLu 激活函数 3 个操

作组合完成。 其中批量归一化(BN)利用小批量上的

均值和方差来调整上一卷积操作的输出,通过减轻内

部协变量偏移使非线性输入的分布保持稳定,从而提

高训练速度,增强模型的泛化能力。 对于小批量中的

任意样本 x 沂 B ,批量归一化过程如式 3 所示:

BN(x) = 酌已
x - 滋̂B

滓̂B
+ 茁 (3)

其中, 滋̂B 和 滓̂B 表示这个批次所有样本的均值和方差,
酌 和 茁 表示拉伸系数和偏移量, 已 表示逐像素乘法。
采用 ReLu 激活函数替代传统 Sigmoid 激活函数可以

在一定程度上缓解梯度消失的问题,同时加快模型的

收敛速度。 3 个并行卷积层使用了 3 个不同大小的卷

积核,其中 1 伊 1 卷积查看固井质量数据非常局部化的

信息, 3 伊 3 卷积获取正常尺度的特征,5 伊 5 卷积查看

更多的全局特性。 输入的特征图在经过三个卷积层后

将在通道方向上进行拼接,最终通过 MaxPool 提取固

井质量的显著特征,输出融合了多尺度信息的特征图。
1. 3. 2摇 CBAM-Dense Block

注意力机制通过赋予固井质量特征图中重要信息

更大的权重[20],来使 DenseNet 重视对评价有用的特

征,从而提高固井质量评价的准确性。 笔者将 CBAM
模块嵌入到每个 DenseBlock 中,在非线性变换 Hl(*)
的后面加入 CBAM 模块,实现对通道和空间权重的重

新标定。 该文将此种结构的 Dense Block 重新命名为

CBAM-Dense Block,结构如图 5 所示。

图 5摇 CBAM-Dense Block 结构

摇 摇 可以看出,CBAM 中的通道注意力模块和空间注

意力模块是按照特定顺序使用的,经过非线性变换

Hl(*) 输出的特征图 F沂 C 伊 H 伊 W 首先会进入一个

通道注意力模块,通过一系列操作后学习到不同的通

道对应的权重 MC (尺寸为 1 伊 1 伊 C ),可用式 4 表示。
最终将其与特征图做逐元素乘法后即可得到空间注意

力模块的输入特征 F ' 。
MC(F) = 滓(MLP(AvgPool(F)) +

MLP(MaxPool(F))) =

滓(MLP( 1
H 伊 W移

H

i = 0
移

W

j = 0
f x( i,j)) +

MLP( max
i沂H,j沂W

f x( i,j))) (4)

其中, 滓表示 Sigmoid 激活函数, f x( i,j) 表示输入特征

图 F 的中坐标 ( i,j) 点对应的像素值。
特征 F ' 沂 C 伊 H 伊 W 进入空间注意模块后,通过

最大池化、平均池化、卷积和激活函数等操作后,得到

尺寸为 1 伊 H 伊 W的空间加权信息MS ,可用式 5 表示。
将其与通道注意力模块输出的特征 F ' 对应元素相乘,
得到同时关注通道和空间信息的特征 F '' ,即可作为

Dense Block 中下一稠密连接的输入。

MS(F) = 滓( f7 伊7([AvgPool(F);MaxPool(F)]))

(5)
其中, f7 伊7 表示卷积核大小为 7 伊 7 的卷积操作。
CBAM 模块整体过程如式 6 所示:

F ' = MC 茚 F

F '' = MS 茚 F{ '
(6)

其中, 茚 表示逐元素相乘。

2摇 实验结果及分析
2. 1摇 矿场资料数据

数据集来自于大庆油田某采油厂 12 口井 SBT 测

井所得数据的成像图。 SBT 以环绕方式在包含整个

井眼内的 6 个角度区块定量测量水泥胶结质量,最后

将 6 个角度测量所得数据展开进行成像即可得到文中

数据:扇区水泥胶结成像图与变密度波形图。 结合专

家经验和固井质量评价领域的相关知识,扇区水泥胶

结成像图形象直观地展现了水泥环的胶结填充情况以

及胶结的均匀程度;变密度波形图是黑白相间的条带,
通过对图上显示的套管波以及地层波的强弱程度来确
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定水泥的胶结情况;因此将二者相结合即可对固井质

量进行准确评价,并确定了固井质量的 3 种评价类型

(优、合格、不合格),如图 6 所示。

图 6摇 数据集图像示例

其中,固井质量评价为优的井段对应变密度波形

图有地层波显示,对应扇区水泥胶结成像图有黑块及

灰黑块显示;固井质量评价为合格的井段对应变密度

波形图有套管波显示,对应扇区水泥胶结成像图有灰

白块、灰块显示;固井质量评价为不合格的井段对应变

密度波形图有较强套管波显示,对应扇区水泥胶结成

像图有白块、灰白块显示。 笔者收集到的 12 口井的采

样间隔为 0. 076 2 m,按照对应类别以及预设厚度值分

别对扇区水泥胶结成像图和变密度波形图进行切分,
最终得到 12 222 个样本层张量(优:4 417 个,合格:
2 937个,不合格:4 868 个)。 将整个数据集按照 7 颐
1郾 5 颐 1郾 5 划分为三个相互独立且互不交叉的训练集、
验证集、测试集,最终得到 8 721 个训练集样本、1 649
个验证集样本和 1 646 个测试集样本。 将数据集中的

扇区水泥胶结成像图和变密度波形图分别调整到 150
伊 150 像素后按通道方向进行拼接得到模型的输入特

征图。
2. 2摇 实验评估指标

评估指标旨在估计模型对未知数据样本的泛化准

确性。 笔者采用的评估指标为:混淆矩阵、精确率

(Precision )、 召 回 率 ( Recall )、 F1 分 数 和 准 确 率

(Accuracy,Acc)。 其中混淆矩阵用于比较评价结果与

实际标签的信息,如表 1 所示。

表 1摇 评价结果混淆矩阵

真实情况
预测情况

正例 反例

正例

反例

TP
FP

FN
TN

摇 摇 其中,TP,FP,FN,TN 是指真正类、假正类、假负

类和真负类样本的数量。 虽然该表显示的为二分类,
但是将正例视为评价结果(优、合格、不合格)中的某

一类,将负例视为评价结果的其他两类,即可将二分类

问题转化为文中的三分类问题。 根据这些值就可以计

算精确率、召回率和 F1 分数,如下式所示:

P = TP
TP + FP (7)

R = TP
TP + FN (8)

F1 = 2· PR
P + R (9)

Acc = TP + TN
TP + FP + TN + FN (10)

2. 3摇 实验平台及参数设置

该文提出了一种基于改进的 DenseNet 卷积网络

的固井质量评价新方法,其实验以 Python3. 8 编程语

言实现,在 Windows10 操作系统下运行,使用的深度

学习框架为 Pytorch,所用 GPU 的具体规格为 NVIDIA
GeForce RTX 2070,内存为 8 GB。

提出的网络模型参数设置如下:batch_size= 32,采
用 Adam 优化器,初始学习率设置为 0. 001,初始学习

率衰减系数为 0. 005,随迭代次数的不同而减小,权重

衰减率为 0. 000 1。
2. 4摇 模型改进措施的验证

为检验各种改进措施的效果,笔者针对改进的

DenseNet 网络模型设置了消融实验,以考察改进模型

的准确率、F1 分数、参数量的变化情况。

图 7摇 消融实验的准确率曲线

改进措施如下:措施 1:缩减 DenseNet 的网络层

数;措施 2:在 DenseBlock 前添加多尺度卷积层;措施

3:在各个 DenseBlock 中嵌入 CBAM 机制。 分别针对

原始网络模型 DenseNet,使用措施 1 的 SDenseNet,使
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用措 施 1, 2 的 MSDenseNet, 使 用 措 施 1, 2, 3 的

MSCDenseNet 在消融实验下的性能表现差异进行考

察。 消融实验的准确率曲线如图 7 所示,精确率、召回

率、F1 数、准确率和参数量的变化如表 2 所示。
表 2摇 改进的 DenseNet 模型在消融实验下的表现差异

模型
精确率

/ %
召回率

/ %
F1 分数

/ %
准确率

/ %
参数量

/ M

DenseNet 90. 51 91. 83 91. 16 91. 01 6. 966

DenseNet+
措施 1

90. 42 92. 22 91. 31 90. 21 1. 391

DenseNet+
措施 1,2

91. 20 93. 21 92. 19 93. 62 1. 457

DenseNet+
措施 1,2,3

92. 83 94. 80 93. 80 95. 86 1. 462

摇 摇 可以看出缩减后的网络 SDenseNet 与原 DenseNet
相比虽然准确率下降了 0. 8 百分点,但是 F1 分数提高

了 0. 15 百分点,模型参数量减少为原来的 80% ;添加

了多尺度卷积层的缩减模型 MSDenseNet 相较于

SDenseNet 在准确率上提升了 3. 4 百分点,F1 分数提

高了 0. 88 百分点,但参数量变化较小;同时添加了多

尺度卷积层和 CBAM 模块的 MSCDenseNet 模型 F1
分数最佳,为 93. 80% ,准确率为 95. 86% ,同时参数量

变化 较 小 可 忽 略 不 计。 实 验 结 果 表 明, 设 计 的

DenseNet 网络采用的各项改进措施是切实有效的。
2. 5摇 实际应用效果对比及分析

使用提出的改进 DenseNet 网络模型训练过程中

准确率和损失值的变化曲线如图 8 所示。 在训练集上

的准确率最高为 99% ,验证集最高为 94% ;训练集上

的损失值最低 0. 11,验证集最低为 0. 34。
图 9 给出了测试集评价结果所对应的混淆矩阵,

横坐标对应模型的预测类别,纵坐标对应真实类别。
可以看出三类结果均有误差,评价结果为优的准确率

为 97. 26% ,合格的准确率为 95. 51% ,不合格的准确

率为 94. 74% ,而类别为优和不合格的样本更多的被

模型误判为合格。 为验证提出的方法与其他方法相比

的优势,将支持向量机(SVM)、BP 神经网络和笔者的

改进 DenseNet 进行分析对比。 其中 SVM 采用的核函

数为高斯核函数,系数为 0. 001,错误项的惩罚系数为

1;BP 神经网络的网络层数为 4,隐含层节点个数分别

为 1 024,1 024,2 048,优化函数为 Adam,学习率为

0郾 001,采用 ReLU 激活函数,实验结果如表 3 所示。
可以看出,改进的 DenseNet 对每个样本的评价速度低

于 BP 神经网络和 SVM,模型参数量相对更大,但其

F1 分数比 SVM 提高了 7. 13 百分点,比 BP 神经网络

提高了 9. 8 百分点;准确率相较于 SVM 提高了 7. 03
百分点,相较于 BP 神经网络提高了 10. 8 百分点。 虽

然时间复杂度和空间复杂度较高,但是保证了固井质

量的评价精度。

图 8摇 训练过程中准确率和损失函数的变化曲线

图 9摇 测试集三类样本的混淆矩阵

表 3摇 其他方法实验效果对比

方法
精确率

/ %
召回率

/ %
F1 分数

/ %
准确率

/ %
速度

/ 张 / s

BP 81. 40 86. 81 84. 01 85. 06 0. 017

SVM 84. 91 88. 52 86. 67 88. 83 0. 020

改进的 DenseNet 92. 83 94. 80 93. 80 95. 86 0. 062

摇 摇 对于以上实验结果,笔者给出如下简要分析。 由

图 8(a)可知,训练集的准确率和验证集的准确率相差

不大,说明文中改进 DenseNet 模型不存在过拟合问

题,且泛化能力较好,由图 8(b)可知,训练集和测试集

的损失函数曲线较为平滑,说明文中模型具有较强的

鲁棒性。 图 9 中测试集固井质量评价的误差主要出现
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在类别优和合格、合格和不合格之间,原因在于类别为

合格的数据特征与其他两类特征较为相似,会使模型

产生一定的混淆。 由于文中模型相较于同类模型既没

有过多的网络训练参数,又能利用多尺度卷积层获取

固井质量数据中更为全面的信息,还可以通过 CBAM
机制自适应地选择重要的对象和区域,从而有效提升

了模型对固井质量的评价精度和速度。 相对于 BP 神

经网络和 SVM,由于笔者提出的改进 DenseNet 模型

参数较大,因此可以更好学习固井质量的数据特征,使
得模型对其评价的准确率更高,但同时评价的速度也

相对更慢。

3摇 结束语
改进的 DenseNet 网 络 模 型 在 缩 减 了 原 有 的

DenseNet 网络模型的基础上融合了多尺度卷积层和

CBAM 机制,可以同时获取固井质量特征图更多小尺

度和大尺度图像特征,提高了网络对特征通道和空间

位置的重视程度。 与同类模型相比,改进的 DenseNet
在减少模型参数量,缩短训练时间的同时提升了固井

质量的评价精度;与传统 BP 神经网络和 SVM 相比改

进的 DenseNet 以牺牲时间复杂度和空间复杂度为代

价,保证了固井质量评价的准确率。 能否对固井质量

准确评价不仅关系到油气开发的经济效益,更关系到

后续的作业方案能否进行,因此应该把高准确性的评

价精度作为首要目标。 文中模型具有较高的准确性和

可靠性,相对人工评价固井质量节省了大量的时间,其
应用可以减缓固井专家繁重的工作,实现对固井质量

的自动评价。 但是目前改进的 DenseNet 对固井质量

评价的准确率还有提升的空间,训练时间也相对较长,
后期将对以上问题做进一步优化。
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