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基于紧框架小波神经网络的抽油机井故障诊断

任伟建, 段玉波, 张正刚, 董宏丽
(大庆石油学院 电气信息工程学院, 黑龙江 大庆 163318)

摘　要: 所提出的小波网络包括初始的学习网络和训练过程中根据精度要求而自适应并入的子网络. 通过对各维输

入信号的综合时域分析,选择合适的尺度参数和位移参数构造单尺度下的小波紧框架,以构成各级子网络,进而解决

多维小波网络中存在的“维数灾”问题. 针对对角回归结构,推导出带遗忘因子的动态递推最小二乘法对网络的参数

进行训练. 将该网络应用于抽油机井的故障诊断,得到了较好的效果.
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Abstract: A w avelet netw o rk is p resen ted, w h ich consists of an in it ia l netw o rk and som e sub2netw o rk s that are in2
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pump2jack s in the o il field and the good resu lt is ob tained.
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1　引　　言
　　抽油机是石油工业中的重要设备,它的安全可

靠运行直接影响石油的产量、电能消耗以及企业的

经济效益. 目前对抽油机井的故障诊断方法主要是

绘制其功图,然后人工进行分析判断,往往是故障出

现很长时间后才被发现,造成不必要的经济损失和

浪费,因此对抽油机井开展自动故障诊断研究具有

重要意义.

人工神经网络由于具备自组织、自学习性、并行

性、容错性和联想记忆功能等信息处理的特点而被

广泛应用于故障诊断领域. 理论上,神经网络的输入

可以接受任何形式的信号,输入节点的个数也不受

限制. 但是,由于待诊断系统的故障信号通常比较复

杂,若直接将其作为输入样本势必造成网络结构庞

大而难以训练. 小波分析技术的出现,为故障诊断提

供了一个有利的分析工具. 它具有良好的时频局部

化特性,对信号在全频段进行逐层有效的分解,更有

利于提取信号的特征,从而可以大大降低网络输入

向量的维数. 因此,将小波与神经网络相结合而形成

的小波神经网络融合了二者的优势,并在电机振动

故障诊断[1 ]、滚动轴承故障监测[2 ]、模拟电路故障诊

断[3 ]、旋转机械故障诊断[4 ]等得到成功应用,受到人

们广泛的关注. 但用于故障诊断时小波神经网络普
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遍存在“维数灾”问题.

本文构造的小波网络采用多级网络结构,在训

练过程中根据精度要求自适应地并入子网络,每一

级网络的隐层均由单尺度下的小波紧框架构成,较

好地解决了“维数灾”问题. 网络隐层神经元采用对

角回归结构,从而优化了网络的结构. 构造带遗忘因

子的动态递推最小二乘法对网络的参数进行训练,

在保证算法的收敛速度和精度的前提下,削减了算

法的计算量,得到了较好的效果.

2　网络结构及尺度和位移参数的选取

2. 1　网络结构
本文构造的多维对角回归小波神经网络包括初

始的学习网络和训练过程中根据精度要求而自适应

并入的子网络. 初始的学习网络和各子网络均为单

隐层的前向神经网络, 各级网络的隐层均由单尺度

下的小波紧框架构成,且尺度逐级增加,整个网络实

现了R m →R n 的映射,其数学模型为

yθk ( t) = y k ( t) + ek ( t) =

　　 　∑
j

w o
jkS j ( t) + ek ( t) ,

S j ( t) = Ω( I j ( t) ) ,

I j ( t) = ∑
i

w I
ijx i ( t) + w D

j S j ( t - 1).

(1)

其中: x i ( t) 为网络的第 i 个输入, i = 1, 2,⋯,m ;

I j ( t) 为第 j 个对角回归元的输入之和; S j ( t) 为第 j

个对角回归元的输出, j = 1, 2,⋯, n h; Ω(õ) 为单尺

度紧框架中的各M arr小波函数; yθk ( t) 和 y k ( t) 分别

为网络的第 k 个输出节点的期望输出和实际输出, k

= 1, 2,⋯, n; ek ( t) 为模型误差; 输入层到隐层的权

值为w I
j i;隐层到输出层的权值为w o

k j;对角回归元的

权值为w D
j 且恒为 1. 隐层节点采用对角回归结构,

通过引入一阶自反馈环节来反映系统的动态特性.

这样就可以不用象传统的多层动态前向网那样通过

对网络的输入和输出分别作m 阶和 n阶时延并将网

络的输出反馈至输入端来反映系统的动态特性, 在

很大程度上减小了网络的输入节点数. 从式 (1) 可

以看出, 隐层节点的输入由当前时刻的输入和前一

时刻的输出组成, 而前一时刻的输出为该时刻输入

的函数,前一时刻的输入又包含再前一时刻的输出,

如此形成无限递推,所以其对信息的记忆是无限的.

显然,与多层动态前向网相比,采用对角回归结构可

以更好地反映系统的动态特性, 而且不增加网络的

输入节点数. 各级子网络的并入过程如图 1所示.

文献[ 5 ] 中指出,只要选择出合适的尺度参数 j

值,便存在〈x ( t) , Ωjk〉使∑
k

〈x ( t) , Ωj k〉Ωj k 以适当的

精度逼近 x ( t). 从图 1可以看出,初始网络是由尺度

图 1　子网络并入的流程图

为 j 的小波紧框架构成的, 其中 j 是一个较小的整

数. 当 j 取 1或 2时,训练精度通常很低,因此初始网

络的尺度可取为3, 4或更大的整数. 在对尺度为 j的

子网络训练过程中, 误差逐渐减小直至保持基本恒

定,而当误差变大时则表明网络训练过度[6 ]. 此时记

录下误差变大之前的网络权值, 并将其作为该子网

络的最终权值;同时判断精度是否满足要求,若精度

满足要求则停止训练,反之则并入尺度为 j + 1的子

网络, 并令本级网络的期望输出为上一级网络的误

差,即对上一级网络的误差进行学习. 以此类推, 直

至并入第m 个子网络, 精度满足要求为止, 此时便

得到了已训练好的整个网络的权值.

在基于框架的多维小波网络中普遍存在“维数

灾”问题, 因为通常的基于框架的多维小波网络对

于每一维输入信号到输出信号之间的非线性映射采

用不同的小波框架去逼近, 如文献 [ 6 ], 这样不仅各

框架之间可能存在较大的冗余, 而且随着输入维数

的增长,网络的隐层节点数将会成倍增长. 本文通过

对各维输入信号进行综合时域分析, 在尺度参数确

定的情况下选择合适的位移参数, 以使小波伸缩系
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即单尺度下的小波紧框架能够覆盖各维输入向量,

如此便可以用一个小波紧框架去逼近各维输入信号

到输出信号之间的非线性映射. 这样,不仅减小了不

同小波框架之间的冗余, 而且网络的隐层节点数也

不随着输入维数的增加而成倍地增长, 因而较好地

解决了“维数灾”问题.

2. 2　尺度和位移参数的选取

为了使小波伸缩系能够覆盖各维输入向量, 由

小波理论知,若母小波的时域中心为 t3 ,半径为 ∃Ω,

则小波伸缩系在时域的集中区域为 [b + a t3 -

a∃Ω, b + a t3 + a∃Ω],其中a和b分别为连续小波变

换中的尺度参数和位移参数, 则尺度参数和位移参

数按文献[ 8 ] 选取. 网络的隐层节点数,即单尺度小

波紧框架中小波函数的个数可通过 2j + p , p ≥ 1 (p

为一小的整数) 来确定[9 ]. 因此,可以确定出每一个

尺度参数所对应的位移参数.

3　网络的学习算法
　　本文所构造的网络的隐含层为对角回归结构.

下面推导出适合于对角回归结构的带遗忘因子的动

态递推最小二乘 (DRL S) 算法, 对网络的参数进行

训练.

网络方程如式 (1) 所示. 为了进行单个权值

w o
ka ( t) 的训练,假定其余权值w o

k j ( t) , j ≠ a ,均取上

一时刻的估计值wδo
k j ( t - 1) , j ≠ a ,并令

Φk ( t) = ∑
j≠a

w o
k j ( t)S j ( t) =

∑
j≠a

wδo
k j ( t - 1)S j ( t) , (2)

则可得

yθk ( t) = w o
ka ( t)S a ( t) + Φk ( t) + ek ( t). (3)

给定训练样本集{x ( l) , yθ ( l) û l = 1, 2,⋯, p }, 便给

定了{S j ( l) û j = 1, 2,⋯, nh; l = 1, 2,⋯, p }. 其中: p

为样本个数, nh为各级网络的隐层节点个数. 令最小

二乘指标为

J (w o
ka ( t) ) =

∑
p

t= 1
[yθk ( t) - w o

ka ( t)S a ( t) - Φk ( t) ]2Κp - t =

∑
p

t= 1
e2

k ( t) Κp - t, (4)

其中 0 < Κ≤ 1为遗忘因子. 令 5J ö5w o
ka ( t) = 0,可得

如下正则方程:

5J ö5w o
ka ( t) =

- 2∑
p

t= 1
[yθk ( t) - w o

ka ( t)S a ( t) -

Φk ( t) ]S a ( t) Κp - t = 0. (5)

由式 (5) 解得

　 　w o
ta ( t) = U - 1

a ( t)V ka ( t) , (6)

U a ( t) = S 2
a ( t) + Κ∑

p - 1

t= 1
S 2

a ( t) Κ(p - 1) - t =

　　　　ΚU a ( t - 1) + S 2
a ( t) , (7)

V ka ( t) =

ΚV ka ( t - 1) + S a ( t) [yθk ( t) - Φk ( t) ].

(8)

令 P a ( t) = U - 1
a ( t) ,经变换得到

P a ( t) =

Κ- 1P a ( t - 1) - Κ- 1P a ( t) P a ( t - 1)S 2
a ( t). (9)

将式 (8) 和 (9) 带入 (6) ,得

w o
ka ( t) = P a ( t)V ka ( t) =

w o
ka ( t - 1) + P a ( t)S a ( t) ek ( t). (10)

　　综合上述各式,得到对网络权值进行逐个辨识

的带遗忘因子的动态递推最小二乘算法 (DRL S) 如

下:

w o
ka ( t) = w o

ka ( t - 1) + P a ( t)S a ( t) ek ( t) ,

P a ( t) =

Κ- 1P a ( t - 1) [ 1 + Κ- 1P a ( t - 1)S 2
a ( t) ]- 1,

ek ( t) = yθk ( t) - ∑
nh

j= 1
w
δo

k j ( t - 1)S j ( t) ,

S j ( t) = Ω(∑
i

w I
ijx i ( t) + w D

j S j ( t - 1) ).

(11)

　　由式 (11) 可以看到其中不含有矩阵运算,因而

使计算量大大减小.

4　抽油机井故障诊断
　　抽油机井的主要故障是抽油杆断脱和抽油杆

偏磨. 网络的输入层有 10 个节点, 分别为反映抽油

机井工作状态的电压和电流信号. 网络的输出层有

4个节点,正常工作状态样本的期望输出为[ 1, 0, 0,

0 ],抽油杆断脱状态样本的期望输出为 [ 0, 1, 0, 0 ],

抽油杆中等偏磨状态样本的期望输出为[ 0, 0, 1, 0 ],

抽油杆过度偏磨状态样本的期望输出为[ 0, 0, 0, 1 ].

各级网络结构为 10 - (2j + p ) - 4. 其中: j 为各级

小波框架的尺度, p 为大于或等于 1的整数.

用 20个正常状态样本, 30个抽油杆断脱状态样

本, 30个抽油杆中等偏磨状态样本和 30个抽油杆过

度偏磨状态样本对网络进行训练, 训练误差精度要

求为 0. 002,训练结果如表 1所示. 训练结束后,利用

该网络对抽油机井的故障进行诊断. 从表 2 中可以

看出, 由诊断结果可以对抽油机井的各种故障作出

准确的诊断. 各尺度与隐层节点数,学习时间与学习

误差之间的关系如表 3所示. 由表 3可以看出,随着

尺度的增加,隐层节点数成指数增长. 尺度较小时学
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习时间变化不大, 而学习误差变化较大; 尺度较大

时,随着尺度的增加, 学习时间成指数增长, 而学习

误差却没有明显变化, 甚至出现波动. 因此, 可以根

据精度和网络的学习时间对尺度进行综合选择.

表 1　训练样本的输出

输出节点 正 常 断 脱 中等偏磨 过度偏磨

节点 1 0. 986 1 0. 116 7 0. 050 9 0. 047 2

节点 2 0. 002 7 0. 897 0 0. 274 1 0. 165 3

节点 3 0. 154 9 0. 001 9 0. 973 7 0. 009 4

节点 4 0. 093 1 0. 058 1 0. 037 1 0. 957 3

表 2　诊断结果

输出节点 正 常 断 脱 中等偏磨 过度偏磨

节点 1 0. 869 1 0. 017 3 0. 109 7 0. 090 8

节点 2 0. 040 5 0. 994 2 0. 073 5 0. 139 1

节点 3 0. 187 9 0. 173 8 0. 957 1 0. 026 7

节点 4 0. 014 7 0. 035 0 0. 002 9 0. 919 2

表 3　尺度与学习误差、计算时间

　　和隐层节点数之间的关系

尺度 学习误差ö% 学习时间ös 隐层节点数

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

9. 17

4. 48

3. 07

2. 31

1. 92

1. 97

1. 76

1. 79

1. 71

1. 62

1. 32

0. 89

1. 13

1. 39

2. 12

3. 42

6. 12

10. 26

22. 49

46. 92

94. 76

275. 08

17

50

115

244

501

1 014

2 039

4 088

8 185

16 378

32 763

5　结　　语
　　本文构造的基于单尺度多维紧支径向小波框架

的小波神经网络优化了网络结构,缓解了多维小波

神经网络中存在的“维数灾”问题. 所推导出的带遗

忘因子的动态递推最小二乘算法,既减小了计算量,

又不存在局部极小问题. 应用本文方法对 81口抽油

机井进行了故障诊断,正确率达 95%以上.
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