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基于 ＧＭ － ＥＬＭ 的有杆泵抽油井故障诊断

侯延彬ꎬ 陈炳均ꎬ 高宪文
(东北大学 信息科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 为了解决有杆泵抽油井故障诊断问题ꎬ提出了基于灰度矩阵极限学习机(ｇｒａｙ ｍａｔｒｉｘ￣ｅｘｔｒｅｍｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬＧＭ － ＥＬＭ)故障诊断方法. 首先用灰度矩阵对有杆泵抽油井进行故障特征提取ꎻ然后用数

理统计的方法建立灰度矩阵的特征向量ꎬ将故障特征向量作为故障诊断模型的输入值ꎻ最后建立 ＧＭ － ＥＬＭ
模型对有杆泵抽油井故障进行诊断. 仿真结果表明该方法与 ＧＲＮＮ(ｇｅｎｅｒａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)方法、
ＬＳ － ＳＶＭ( ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ)方法、ＢＰＮＮ(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)方法相比具有更

高的故障诊断准确率.
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Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ Ｓｕｃｋｅｒ Ｒｏｄ Ｐｕｍｐｉｎｇ Ｗｅｌｌｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＭ￣
ＥＬＭ
ＨＯＵ Ｙａｎ￣ｂｉｎꎬ ＣＨＥＮ Ｂｉｎｇ￣ｊｕｎꎬ ＧＡＯ Ｘｉａｎ￣ｗｅｎ
(Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１０８１９ꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ａｕｔｈｏｒ: ＣＨＥＮ Ｂｉｎｇ￣ｊｕｎꎬ Ｅ￣ｍａｉｌ: １５７７６５８４４６８＠ １６３. ｃｏｍ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｇｒａｙ ｍａｔｒｉｘ￣ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ (ＧＭ￣ＥＬＭ) ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｓｕｃｋｅｒ ｒｏｄ ｐｕｍｐｉｎｇ ｗｅｌｌｓ. Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｔｈｅ ｇｒａｙ ｍａｔｒｉｘ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ
ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｓｕｃｋｅｒ ｒｏｄ ｐｕｍｐｉｎｇ ｗｅｌｌｓ. Ｓｅｃｏｎｄｌｙꎬ ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ｇｒａｙ ｍａｔｒｉｘꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ＧＭ￣ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｔｏ ｄｉａｇｎｏｓｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｏｆ
ｓｕｃｋｅｒ ｒｏｄ ｐｕｍｐｉｎｇ ｗｅｌｌｓ. Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ＧＭ￣ＥＬＭ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｈｉｇｈｅｒ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｔｈａｎ ＧＲＮＮ ( ｇｅｎｅｒａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎬ ＬＳ￣ＳＶＭ ( ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ)ꎬ ＢＰＮＮ(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ) .
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ＥＬＭꎻ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎻ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎻ ｇｒａｙ ｍａｔｒｉｘꎻ ｄｙｎａｍｏｍｅｔｅｒ ｃａｒｄ

　 　 目前我国大多数的油田都是利用有杆泵抽油

井采油ꎬ有杆泵抽油井往往安装在环境恶劣的野

外ꎬ并且井下设备通常在数百米的地下作往复运

动[１] . 有杆泵抽油井工作原理如图 １ 所示ꎬ分为地

上和地下两部分. 地上部分主要作用是为抽油系

统提供动力来源ꎬ将电能转化为机械能. 电控柜中

的变频调速设备用以控制电机转速ꎬ经过减速箱

增大扭矩ꎬ曲柄通过连杆带动游梁上下摆动ꎬ驴头

和悬绳器保证抽油杆垂直往复工作. 地下部分主

要作用是将机械能转化为石油的势能ꎬ把石油从

地下输送至地上. 随着油井开采的年头增加、开采

技术的提升ꎬ抽油泵下泵深度越来越深ꎬ井下情况

复杂ꎬ往往无法安装传感器ꎬ不能直接检测到井下

工作状况.
　 　 有杆泵抽油井的井下设备出现故障时ꎬ不仅

会造成油田的采油成本增加ꎬ还可能导致设备损

坏或者发生安全事故. 如果能够及时识别有杆泵

抽油井的故障类型ꎬ就可以找出解决方案ꎬ减少故

障带来的损失. 文献[２]将专家系统引入到有杆

泵抽油井的故障诊断中ꎬ通过将油田现场实测的

示功图与标准示功图对比来判断有杆泵抽油井故

障的类型. 文献[３ － ４]将神经网络方法应用在有



　 　

杆泵抽油井故障诊断中ꎬ通过建立神经网络模型

进行故障诊断. 文献[５ － ６]将支持向量机的算法

应用在有杆泵抽油井故障诊断中ꎬ通过对示功图

的特征提取ꎬ进行支持向量机的故障分类. 以上方

法可以实现抽油井故障诊断ꎬ但训练时间长ꎬ模型

参数设置复杂ꎬ需要建模人员有足够的经验.
ＥＬＭ 算法[７]通过设置隐含层节点个数就可

以一次训练得到全局最优解ꎬ不需要通过复杂的

迭代得到ꎬ大大提升了算法的速度ꎬ节省了系统的

时间ꎬ满足有杆泵抽油井故障诊断的实时性.
ＥＬＭ 的训练过程十分简单ꎬ在训练过程中不需要

设置输入层权值和偏置. ＥＬＭ 算法的学习速度很

快ꎬ诊断准确性高.

图 １　 有杆泵抽油系统结构图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｕｃｋｅｒ ｒｏｄ ｐｕｍｐｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 为了减少由于经验不足导致模型参数确定困

难、诊断精度低的问题ꎬ本文结合某油田有杆泵抽

油井在运行过程中出现的故障问题ꎬ应用灰度矩

阵的方法将示功图灰度化ꎬ利用数理统计方法计

算出灰度矩阵的 ６ 个特征向量ꎬ根据不同的故障

类型的特征向量的差异ꎬ构建基于 ＧＭ － ＥＬＭ 的

有杆泵抽油井故障诊断模型. 通过仿真验证了基

于 ＧＭ － ＥＬＭ 的有杆泵抽油井故障诊断方法的

可行性和有效性.

１　 基于灰度矩阵的故障特征提取

１􀆰 １　 灰度矩阵理论

对于有杆泵抽油井的故障的识别ꎬ应该规避

柱塞位移与悬点载荷对故障诊断的影响. 因此ꎬ将
有杆泵抽油井位移与悬点载荷进行无量纲归一化

处理ꎬ将无量纲归一化处理的示功图放在一个长

度和宽度比为 ２ ∶ １ 的矩阵中ꎬ然后将长 × 宽为

６４ × ３２ 的网格加入到归一化的示功图矩阵中. 由
于网格法只产生 ０ꎬ１ 值ꎬ特征矩阵无法识别示功

图的细微变化. 于是应用灰度矩阵方法将示功图

灰度化. 利用数理统计的方法计算出示功图灰度

矩阵的 ６ 个特征向量. 灰度矩阵方法的思想是:示
功图轮廓线内部ꎬ灰度值与示功图轮廓线的距离

成正比ꎬ即离轮廓线越近灰度值越低. 示功图轮廓

线外部ꎬ灰度值与轮廓线的距离成反比ꎬ即离轮廓

线越近灰度值越高. 对所得的灰度矩阵示功图进

行特征提取ꎬ灰度矩阵示功图的统计特征如下.
　 　 灰度均值:

ｇ１ ＝ ∑
Ｑ

ｒ ＝Ｌ
(ｒ􀅰ｐ(ｒ)) . (１)

灰度方差:

ｇ２ ＝ ∑
Ｑ

ｒ ＝Ｌ
((ｒ － ｇ１) ２􀅰ｐ(ｒ)) . (２)

灰度偏差:

ｇ３ ＝ １
ｇ３

２
∑
Ｑ

ｉ ＝Ｌ
((ｒ － ｇ１) ３􀅰ｐ(ｒ)) . (３)

灰度峰值:

ｇ４ ＝ １
ｇ４

２
∑
Ｑ

ｉ ＝Ｌ
((ｒ － ｇ１) ４􀅰ｐ(ｒ)) . (４)

灰度能量:

ｇ５ ＝ ∑
Ｑ

ｒ ＝Ｌ
ｐ (ｒ) ２ . (５)

灰度熵:

ｇ６ ＝ －∑
Ｑ

ｒ ＝Ｌ
((１ － ｐ(ｒ))􀅰ｌｇ(１ － ｐ(ｒ))) . (６)

其中:灰度值为 ｒꎻ灰度值最小为 Ｌꎻ灰度值最大为

Ｑꎻ 灰度值 ｒ 的概率为 ｐ(ｒ) .
１􀆰 ２　 故障特征提取

示功图可以记录抽油杆载荷和位移的变化ꎬ
直接反映出井下抽油泵的工作状态ꎬ图 ２ 为有杆

泵正常运行状态下的示功图. 抽油井的井下设备

容易出现故障ꎬ石油行业的专家根据力学行为将

有杆泵抽油井的故障分为 １０ 类. 其典型故障示功

图如图 ３ 所示.
　 　 针对典型的故障示功图样本数据ꎬ利用灰度

矩阵的方法对有杆泵抽油井的故障进行特征提

取. 灰度矩阵故障特征提取的步骤如下.
步骤 １　 通过 ＭＡＴＬＡＢ 将得到的有杆泵抽

油井示功图进行归一化ꎬ去除悬点载荷和悬点位

移对故障诊断的影响.
步骤 ２　 将示功图放在一个长度与宽度比为

２∶ １ 的矩阵中ꎬ然后将长 × 宽为 ６４ × ３２ 的网格加

入到归一化的示功图矩阵中.
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步骤 ３　 通过优先深度搜索[８]的方法将示功

图的边界灰度赋值为 １.

图 ２　 有杆泵运行正常的示功图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｎｏｒｍａｌ ｄｙｎａｍｏｍｅｔｅｒ ｃａｒｄｓ ｏｆ ｔｈｅ

ｒｏｄ ｐｕｍｐｉｎｇ ｗｅｌｌｓ

图 ３　 １０ 种故障典型示功图
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｅｎ ｔｙｐｉｃａｌ ｆａｕｌｔ ｄｙｎａｍｏｍｅｔｅｒ ｃａｒｄｓ

(ａ)—气体影响ꎻ (ｂ)—供液不足ꎻ(ｃ)—抽油杆断脱ꎻ
(ｄ)—油稠ꎻ (ｅ)—泵上碰ꎻ ( ｆ)—泵下碰ꎻ
(ｇ)—游动凡尔漏失ꎻ (ｈ)—固定凡尔漏失ꎻ

( ｉ)—油井出砂ꎻ( ｊ)—柱塞脱出工作筒.

　 　 步骤 ４ 　 示功图轮廓线内部ꎬ灰度值与示功

图轮廓线的距离成正比ꎻ示功图轮廓线外部ꎬ灰度

值与轮廓线的距离成反比.
步骤 ５　 利用 ＭＡＴＬＡＢ 编程计算出有杆泵

抽油井的 ６ 种特征矩阵.
正常运行状态的灰度矩阵示功图如 ４ 所示ꎬ

气体影响的灰度矩阵示功图如图 ５ 所示.

图 ４　 灰度矩阵示功图
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｇｒａｙ ｍａｔｒｉｘ ｄｙｎａｍｏｍｅｔｅｒ ｃａｒｄｓ

图 ５　 气体影响灰度矩阵示功图
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｇｒａｙ ｍａｔｒｉｘ ｄｙｎａｍｏｍｅｔｅｒ ｃａｒｄｓ ｏｆ

ｇａｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ

　 　 通过 ＭＡＴＬＡＢ 软件编程对 １１ 种有杆泵抽

油井故障的示功图进行灰度矩阵特征提取. 统计

特征向量分别用 Ｇ ＝ [ｇ１ꎬｇ２ꎬｇ３ꎬｇ４ꎬｇ５ꎬｇ６]表示.
结果如表 １ 所示. 不同故障的特征向量是不同的ꎬ
例如供液不足时ꎬｇ１ 为负值ꎬ其他类型工况 ｇ１ 值

均为正值. 这是由于供液不足的示功图ꎬ右下部分

缺失面积较大ꎬ导致灰度值出现较多负值. 灰度特

征向量可以很好地描述示功图曲线的变化特征ꎬ
进而识别出有杆泵抽油井故障的类型.

２　 基于 ＧＭ － ＥＬＭ 的有杆泵抽油井
故障诊断

２􀆰 １　 ＥＬＭ 原理

假设 ＥＬＭ 算法的训练样本为(ｘｉꎬｙｉ)∈Ｒｍ ×
Ｒｎꎬ其中输入、输出向量为 ｘｉ ＝ [ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｍ]ꎬｙｉ ＝
[ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ] . 则 ＥＬＭ 的数学模型为[９]
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表 １　 示功图灰度矩阵统计特征向量的值
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ｇｒａｙ ｍａｔｒｉｘ ｄｙｎａｍｏｍｅｔｅｒ

故障类型 ｇ１ ｇ２ ｇ３ ｇ４ ｇ５ ｇ６

正常 ５􀆰 ０８１ １６􀆰 ８７４ ０􀆰 ３４２ ２􀆰 １３７ ０􀆰 ０６７ ０􀆰 ９５４
气体影响 １􀆰 ４８０ ２６􀆰 ０６３ － ０􀆰 １４１ ８􀆰 ８２２ ０􀆰 ０７５ ０􀆰 ９４８
供液不足 － ０􀆰 ９９７ ５４􀆰 ０２１ － １􀆰 ０５３ ４􀆰 １９２ ０􀆰 ０６０ ０􀆰 ８７２

抽油杆断落 ４􀆰 ２５４ １９􀆰 ３９６ ０􀆰 １９３ ２􀆰 ６７５ ０􀆰 ０６５ ０􀆰 ９５２
固定凡尔漏失 ４􀆰 ０２４ １８􀆰 ８７０ ０􀆰 ０２５ ２􀆰 ０８８ ０􀆰 ０７８ １􀆰 ０００
游动凡尔漏失 ４􀆰 ３８０ １８􀆰 ９４４ ０􀆰 １８０ ２􀆰 ３７８ ０􀆰 ０６３ ０􀆰 ９５８

泵上碰 １􀆰 ７８９ ３３􀆰 ８８５ － ０􀆰 ５４７ ２􀆰 ７１３ ０􀆰 ０６０ ０􀆰 ９５３
泵下碰 １􀆰 ２３３ ２８􀆰 ５６０ － ０􀆰 １７４ ２􀆰 ４０４ ０􀆰 ０７２ ０􀆰 ９５４
油稠 ２􀆰 ９５０ １７􀆰 ７５２ ０􀆰 ２６６ ２􀆰 ５７１ ０􀆰 ０６４ ０􀆰 ９１１

油井出砂 １􀆰 ３２４ ２１􀆰 ６９９ ０􀆰 ０１２ ２􀆰 ５０６ ０􀆰 ０９０ ０􀆰 ９２７
柱塞脱落出工作筒 ２􀆰 ６１９ ３５􀆰 ６０７ － ０􀆰 ６６９ ３􀆰 ６０５ ０􀆰 ０５８ ０􀆰 ９６０

ｔ(ｘｉ) ＝ ∑
Ｌ

ｊ ＝１
βｊＧ(ｗｊ􀅰ｘｉ ＋ｂｊ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ.

ｘｉ ∈ Ｒｍꎬｗｊ ∈ Ｒｍꎬβｊ ∈ Ｒｎꎬｂｊ ∈ Ｒ .
} (７)

其中:β ｊ ＝ [βｊ１ꎬβｊ２ꎬ􀆺ꎬβｊｎ] Ｔ 为输出权值ꎻＧ(􀅰)为
ＥＬＭ 模型激活函数ꎻｗｊ 为隐含层权值ꎻｂｊ 为偏

差ꎻｔ(ｘｉ)为输出值.

若 Ｌ ＝ ｍꎬ则无论ｗꎬｂ取何值ꎬ∑
Ｌ

ｉ
‖ｙｉ － ｔｉ‖ ＝

０ꎬｔｉ ＝ [ ｔｉ１ꎬｔｉ２ꎬ􀆺ꎬｔｉｎ] Ｔ . 将式(７)代入上式中得

∑
ｍ

ｊ ＝１
β ｊＧ(ｗｊ􀅰ｘｉ ＋ ｂｊ) ＝ ｙｉꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ . (８)

将式(８)表示成矩阵的形式:Ｈβ ＝ Ｙ. 其中:
Ｈ(ｗｊꎬｘｉꎬｂｊ) ＝
ｇ(ｗ１􀅰ｘ１ ＋ ｂ１)ｇ(ｗ２􀅰ｘ１ ＋ ｂ２)􀆺ｇ(ｗＬ􀅰ｘ１ ＋ ｂＬ)
ｇ(ｗ１􀅰ｘ２ ＋ ｂ１)ｇ(ｗ２􀅰ｘ２ ＋ ｂ２)􀆺ｇ(ｗＬ􀅰ｘ２ ＋ ｂＬ)
　 　 　 ⋮　 　 　 　 　 ⋮　 　 　 　 　 ⋮
ｇ(ｗ１􀅰ｘｍ ＋ ｂ１)ｇ(ｗ２􀅰ｘｍ ＋ ｂ２)􀆺ｇ(ｗＬ􀅰ｘｍ ＋ ｂＬ)
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.

　 　 由于 ｗꎬｘꎬｂ 在初始的时刻都已经随机设置

完成ꎬ则 Ｈ 就为一个常值矩阵ꎬβ 的值就是 Ｈβ ＝
Ｙ 的最小二乘解. 即ｍｉｎ

β
‖Ｈβ － Ｙ‖ ＝ ‖Ｈ􀭵β － Ｙ ｜ ꎬ

解得的最小二乘解为:􀭵β ＝ Ｈ ＋ Ｔ. 其中伪逆矩阵

Ｈ ＋ ＝ (ＨＴＨ) － １ＨＴ . 为了使 ＥＬＭ 算法具有较强

的稳定性ꎬ根据岭回归理论[１０]ꎬ需要将核中加入

一个大于零的值ꎬ则:
Ｈ ＋ ＝ (ＨＴＨ ＋ １ / λ) － １ＨＴ .

２􀆰 ２　 ＧＭ －ＥＬＭ 的有杆泵抽油井故障诊断

ＧＭ － ＥＬＭ 的有杆泵抽油井故障诊断模型ꎬ
原理是将有杆泵抽油井的 １１ 类示功图的灰度特

征向量映射到有杆泵抽油井的故障空间. 然后利

用 ＥＬＭ 模型对故障进行诊断.
ＧＭ － ＥＬＭ 算法应用于有杆泵抽油井故障诊

断流程如图 ６ 所示.

图 ６　 ＧＭ －ＥＬＭ算法应用于有杆泵抽油井
故障诊断流程图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＭ￣ＥＬＭ ｏｆ ｒｏｄ
ｐｕｍｐｉｎｇ ｗｅｌｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
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　 　 基于 ＧＭ － ＥＬＭ 有杆泵抽油井故障诊断流

程如下.
步骤 １　 应用有杆泵抽油井现场采集到的有

杆泵悬点载荷与位移绘制出实际示功图.
步骤 ２　 应用灰度矩阵的方法将示功图灰度

化ꎬ根据得到的灰度矩阵计算出所需的统计值ꎬ将
计算的 ６ 种统计值作为有杆泵抽油井故障的输入

特征向量.
步骤 ３　 将极限学习机算法进行训练.
１) ｗꎬｘꎬｂ 在初始的时刻都已经随机设置完

成. 设置隐含层节点个数 Ｍ.
２) 选择激活函数的类型ꎬ对于有杆泵抽油井

故障诊断选择 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ计算出输出矩阵 Ｈ.
３) 计算出 􀭵βꎬ其中 􀭵β ＝ (ＨＴＨ ＋ １ / λ) － １ＨＴＴ.
步骤 ４　 通过训练得出基于有杆泵抽油井故

障诊断的 ＧＭ － ＥＬＭ 模型.
步骤 ５　 利用 ＧＭ － ＥＬＭ 模型对有杆泵抽油

井故障进行诊断ꎬ分析基于 ＧＭ － ＥＬＭ 算法对有

杆泵抽油井故障诊断的准确率.

３　 仿真结果

为了证明 ＧＭ － ＥＬＭ 算法对有杆泵抽油井

故障诊断的有效性ꎬ将 ＧＭ － ＥＬＭ 算法和 ＧＲＮＮ
算法、ＬＳ － ＳＶＭ 算法、ＢＰＮＮ 算法对有杆泵抽油

井故障诊断进行了对比. 采用 １１０ 组数据作为训

练数据ꎬ每种故障样本为 １０ 组ꎻ４４ 组数据作为测

试数据ꎬ每种故障样本为 ４ 组. ＧＭ － ＥＬＭ 算法对

抽油杆故障诊断结果如图 ７ 所示ꎬＧＲＮＮ 算法对

抽油杆故障诊断结果如图 ８ 所示ꎬＬＳ － ＳＶＭ 算法

对抽油杆故障诊断结果如图 ９ 所示ꎬＢＰＮＮ 算法

对抽油杆故障诊断结果如图 １０ 所示.

图 ７　 ＧＭ －ＥＬＭ诊断结果
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＭ￣ＥＬＭ

图 ８　 ＧＲＮＮ诊断结果
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＲＮＮ

图 ９　 ＬＳ －ＳＶＭ诊断结果
Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＬＳ￣ＳＶＭ

图 １０　 ＢＰＮＮ诊断结果
Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＢＰＮＮ

　 　 由表 ２ 可知ꎬＧＭ － ＥＬＭ 算法的故障诊断准

确率为 ９５􀆰 ５％ ꎬ仿真时间为 ０􀆰 ２９６ ｓ. ＧＲＮＮ 的故

障诊断准确率为 ５２􀆰 ３％ ꎬ仿真时间为 ４􀆰 ３９８ ｓ.
ＬＳ － ＳＶＭ 的故障诊断准确率为 ７０％ ꎬ仿真时间

为 １􀆰 ６５３ ｓ. ＢＰ 的故障诊断准确率为 ６８􀆰 ２％ ꎬ仿真

时间为 ４􀆰 ５３８ ｓ. ＧＲＮＮꎬＢＰＮＮ 模型需要有足够数

量的样本进行模型训练ꎬ在建模样本有限的情况

下ꎬＧＲＮＮꎬＢＰＮＮ 的诊断精度较低ꎻＬＳ － ＳＶＭ 适
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用于小样本数据ꎬ但模型参数难以确定ꎬ需要足够

的经验才能找出最优的模型参数ꎬ提高模型诊断

精度.
ＬＳ － ＳＶＭ 诊断精度高于 ＧＲＮＮ 与 ＢＰＮＮꎬ

但由于模型参数的选取困难ꎬ导致精度仍然不高ꎬ
且实际应用较难. ＧＭ － ＥＬＭ 在训练过程中不需

要设置输入层权值和偏置ꎬ采用最小二乘算法使

优化过程为凸优化ꎬ训练一次就可以得到全局最

优解ꎬ提高了故障诊断的准确性和训练时间.

表 ２　 ＥＬＭ与 ＧＲＮＮꎬＬＳ －ＳＶＭꎬＢＰＮＮ方法
测试结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 ＥＬＭ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ＧＲＮＮꎬ ＬＳ￣ＳＶＭ ａｎｄ ＢＰＮＮ ｍｅｔｈｏｄｓ

算法 训练时间 / ｓ 准确率 / ％

ＥＬＭ ０􀆰 ２９６ ９５􀆰 ５
ＧＲＮＮ ４􀆰 ３９８ ５２􀆰 ３

ＬＳ － ＳＶＭ １􀆰 ６５３ ７０
ＢＰＮＮ ４􀆰 ５３８ ６８􀆰 ２

４　 结　 　 语

本文针对某油田有杆泵抽油井采油过程中的

故障问题ꎬ提出了基于 ＧＭ － ＥＬＭ 的有杆泵抽油

井故障诊断方法ꎬ将灰度矩阵提取的故障特征向

量作为 ＧＭ － ＥＬＭ 模型的输入值ꎬ进行有杆泵抽

油井的故障诊断. 最后将 ＧＭ － ＥＬＭ 故障诊断方

法与 ＧＲＮＮ 故障诊断方法ꎬＬＳ － ＳＶＭ 故障诊断

方法ꎬＢＰＮＮ 故障诊断方法进行仿真对比. 结果表

明 ＧＭ － ＥＬＭ 故障诊断效果明显优于 ＧＲＮＮꎬ
ＬＳ － ＳＶＭꎬＢＰＮＮ 故障诊断方法.
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Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ Ｍａｎ ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ Ｐａｒｔ Ｂ
(Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ)ꎬ２０１２ꎬ４２(２):５１３ － ５２９.

[ ８ ]　 李训铭ꎬ周志权. 基于 ＢＰ 神经网络和灰色理论的示功图故

障诊断[Ｊ] . 电子设计工程ꎬ２０１２ꎬ２０(１７):２３ － ２５ꎬ３１.
(Ｌｉ Ｘｕｎ￣ｍｉｎｇꎬＺｈｏｕ Ｚｈｉ￣ｑｕａｎ. Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｗｏｒｋｉｎｇ ｄｒａｗｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＰ ｎｅｔ ａｎｄ ｇｒｅｙ ｔｈｅｏｒｙ [ Ｊ] . Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｄｅｓｉｇｎ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０１２ꎬ２０(１７):２３ － ２５ꎬ３１. )

[ ９ ] 　 Ｌｕｏ Ｍꎬ Ｌｉ Ｃꎬ Ｚｈａｎｇ Ｘ. Ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＥＬＭ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ
ｅｌｅｍｅｎｔ ｂｅａｒｉｎｇｓ[Ｊ] . ＩＳＡ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓꎬ２０１６ꎬ５６(１１):５５６ －
５６６.

[１０] Ｗａｎｇ ＳꎬＣｈｕｎｇ Ｆ ＬꎬＷａｎｇ Ｊ. Ａ ｆａｓｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０１５ꎬ
１４９:２９５ － ３０７.
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