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摘　 要： 针对潜油柱塞泵无法使用传统地面示功图方法进行故障诊断的问题，提出了一种适用于该抽油机的故障诊断方法．
该方法首先利用多变异位自适应遗传算法（ＭＭＡＧＡ）对 ＲＢＦ 神经网络进行参数寻优，然后从潜油直线电机的运行参数和油井

井口的仪表参数等综合数据中，提取出反映油泵运行状态的特征参数，并将其作为故障诊断模型的输入向量，从而实现潜油

柱塞泵故障工况的诊断． 结果表明： ＭＭＡＧＡ－ＲＢＦ 故障诊断方法能够在较少的训练样本下达到较高的综合诊断准确率， 在训

练样本集达到 １ ０００ 组以上时， 其综合误判率可低于 ４％， 相对于普通遗传算法优化的模型， 其泛化能力更强． ＭＭＡＧＡ－ＲＢＦ
故障诊断方法符合潜油柱塞泵的工况特点， 能够达到其综合诊断准确率的要求．
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　 　 随着潜油直线电机技术的发展［１］，人们提出了

一种新型的无杆式抽油装置———潜油柱塞泵． 潜油

柱塞泵采用井下的潜油直线电机直接驱动柱塞泵柱

塞做往复运动，解决了传统游梁式抽油机具有的偏

磨严重、体积庞大、造价高以及能耗高等问题，具有

良好的应用前景．
潜油柱塞泵采用的结构是倒置方式，即柱塞泵

倒置于潜油直线电机之上［２］ ． 电机的定子固定在油

井底部，动子通过柱塞与柱塞泵的游动凡尔相连，柱
塞泵与油管相连，直线电机通过电缆与地面上的控

制系统相连． 潜油柱塞泵工作时，直线电机的动子

做往复运动，带动游动凡尔，不断将套管内液体吸入

泵腔内，并将其通过油管举升至地面井口处． 但由

于油井下的工作环境恶劣，潜油柱塞泵在运行的过

程中很容易出现结蜡、砂卡、凡尔漏失、液体充不满

等故障现象． 如果不对这些故障进行及时的诊断和

处理，将会降低潜油柱塞泵工作时的可靠性和寿命．
这种新型无杆式抽油机不同于游梁式抽油机，

无法采用传统地面示功图的方法对其进行故障工况

诊断． 目前，人们虽然已经做了较多的研究并取得

了一些成果，但对此还没有提出相对完善的解决方

案． 针对潜油柱塞泵的故障工况特点，多采用普通

遗传算法和粒子群算法［３－６］ 结合神经网络［７－１０］ 进行

故障诊断． 粒子群算法适合求解实数问题，但对于



离散优化问题处理不佳，容易陷入局部最优． 普通

遗传算法存在过早收敛和易陷入局部最优等问

题［１１－１２］ ． 本文根据采油系统和潜油柱塞泵的结构特

点，对油井的载荷、电参数以及井口的油压、套压和

温度等数据进行分析，得出数据值与油井故障工况

之间 的 对 应 关 系， 提 出 了 适 合 潜 油 柱 塞 泵 的

ＭＭＡＧＡ－ＲＢＦ 故障诊断方法：从系统中提取出用于

故障诊断的特征参数；并采用多变异位自适应遗传

算法（ＭＭＡＧＡ）优化改进型 ＲＢＦ 神经网络的权值阈

值，采用最优参数的故障诊断模型进行故障诊断．
模拟和仿真分析结果表明，该故障诊断方法适用于

潜油柱塞泵的多故障工况诊断，并能够达到较高的

准确率和可靠性．

１　 特征参数提取

由于潜油柱塞泵的柱塞与直线电机的动子直接

相连，直线电机的工作状态能够直接反映潜油柱塞

泵的运行状态，潜油柱塞泵抽油系统的工作原理图

如图 １ 所示．
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图 １　 潜油柱塞泵原理图
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　 　 潜油柱塞泵在不同的故障工况下工作时，直线

电机的电流和油泵的载荷值是不同的［１３－１４］ ． 比如当

潜油柱塞泵出现结蜡、砂卡以及气体影响等故障状

态时，直线电机的运行电流便会发生明显的变化．
不同故障工况下直线电机的运行电流如图 ２ 所示．

虽然对于结蜡、砂卡以及气体影响等常规故障，
仅仅依据电流、电功率以及载荷这些特征参数便可

以进行故障工况的诊断． 但油井的故障工况情况比

较复杂，比如有时油井会出现油管漏失，泵阀常开或

者电机遇到强烈的机械震动和冲击等问题． 此时，
只依据上述特征参数便无法准确地进行故障工况诊

断． 因此，必须通过增加与潜油柱塞泵运行故障工

况相关的其他特征参数进行综合分析判定．
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图 ２　 管式直线电机的运行电流曲线
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　 　 在油井正常运行过程中，油井井口的油压和套

压是相对稳定的． 当出现油管漏失或泵漏失时，油
井井口的油压和套压便会发生相应的变化． 因此，
通过油压表的数值变化，可以帮助人们进一步判定

油井的故障工况状态． 此外，因油井的井口温度随

出油量的大小而相应变化，故井口温度对油井故障

工况的判定也是一个很重要的特征参数． 本文采用

多元数据的方法进行特征参数提取，可以更加真实

的反映潜油柱塞泵的故障工况状态，提高故障诊断

的准确率．
通过电流和压力传感器等测量装置，对直线电

机进行实时监测，并获取电机每个运行周期内相应

的电流值以及油泵的载荷． 同时记录油井的井口油

压和套压以及温度值．
对采集的油井数据值分别作如下处理：

Ｔｅ ＝
１
ｌ ∑

ｌ

ｋ ＝ １
Ｔ（ ｔ） ． （１）

式中： ｌ 为一个周期内的采样点数， Ｔ（ ｔ） 为实时井

口温度， Ｔｅ 为一个周期的平均井口温度．

Ｆｏｅ ＝
１
ｌ ∑

ｌ

ｋ ＝ １
Ｆｏ（ ｔ） ． （２）

式中 Ｆｏ（ ｔ），Ｆｏｅ 分别为实时井口油压和一个周期的

平均井口油压．

Ｆｃｅ ＝
１
ｌ ∑

ｌ

ｋ ＝ １
Ｆｃ（ ｔ） ． （３）

式中 Ｆｃ（ ｔ），Ｆｃｅ 分别为实时井口套压和一个周期的

平均井口套压．

Ｉｕｅ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｋ ＝ １
ｉｕ（ ｔ）， （４）

Ｉｄｅ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １
ｉｄ（ ｔ） ． （５）

式中： Ｉｕｅ，ｉｕ（ ｔ），ｍ 分别为电机上行程的平均电流、
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实时电流和采样点数； Ｉｄｅ，ｉｄ（ ｔ），ｎ 分别为电机下行

程的平均电流、实时电流和采样点数．

Ｉｕｖ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｋ ＝ １
（ ｉｕ（ ｔ） － Ｉｕｅ） ２， （６）

Ｉｄｖ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １
（ ｉｄ（ ｔ） － Ｉｄｅ） ２ ． （７）

式中 Ｉｕｖ，Ｉｄｖ 分别为电机上行程的电流方差和下行程

的电流方差．

Ｐｕｅ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｋ ＝ １
ｐｕ（ ｔ）， （８）

Ｐｄｅ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １
ｐｄ（ ｔ） ． （９）

式中： Ｐｕｅ，ｐｕ（ ｔ） 分别为电机上行程的平均载荷，实
时载荷； Ｐｄｅ，ｐｄ（ ｔ） 分别为电机下行程的平均载荷，
实时载荷．

Ｐｕｖ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｋ ＝ １
（ｐｕ（ ｔ） － Ｐｕｅ） ２， （１０）

Ｐｄｖ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １
（ｐｄ（ ｔ） － Ｐｄｅ） ２ ． （１１）

式中 Ｐｕｖ，Ｐｄｖ 分别为电机上行程的载荷方差和下行

程的载荷方差．
得 到 数 据 Ｔｅ，Ｆｏｅ，Ｆｃｅ，Ｉｕｅ，Ｉｄｅ，Ｉｕｖ，Ｉｄｖ，Ｐｕｅ，Ｐｄｅ，

Ｐｕｖ，Ｐｄｖ 之后，需要对其进行归一化处理．

ｘ－ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
． （１２）

式中： ｘ－ 为归一化后特征参数值； ｘ 为归一化前数据

实际值； ｘｍａｘ 为是各数据序列中的最大值； ｘｍｉｎ 为是

各数据序列中的最小值．
利用式（１２）归一化后，得到诊断模型输入向量

Ｘ ＝ ［Ｔ
－

ｅ，Ｆ
－

ｏｅ，Ｆ
－

ｃｅ，Ｉ
－

ｕｅ，Ｉ
－

ｄｅ，Ｉ
－

ｕｖ，Ｉ
－

ｄｖ，Ｐ
－

ｕｅ，Ｐ
－

ｄｅ，Ｐ
－

ｕｖ，Ｐ
－

ｄｖ］，
使得网络的输入值均处于［０，１］中，有利于神经网

络的权值阈值调整进入误差曲面的平坦区．

２　 ＭＭＡＧＡ 算法和核函数的选取

２．１　 ＭＭＡＧＡ 算法

自适应遗传算法（ＡＧＡ） ［１５］ 是一种具有全局寻

优能力的优化算法． 它主要包括选择、重组和变异 ３
个操作过程． 其中重组概率 Ｐｃ 决定着新个体产生的

速度和搜索过程的快慢，而变异概率 Ｐｍ 决定是否产

生新的模式． 在寻优的过程中， Ｐｃ 和 Ｐｍ 的取值过大

或者过小都会降低遗传算法的寻优能力． 因此，必
须选取合适的 Ｐｃ 和 Ｐｍ，以保证得出最优解． 而多变

异位遗传算法［１６－１７］ 是在自适应遗传算法中引入多

位变异，根据个体的优劣情况决定其变异位数，即适

应度低的个体变异多个基因，而适应度高的个体进

行少位变异甚至不变异，由此可形成多种变异组合，

进一步增大最优解的搜索空间，其算法流程图如图

３ 所示． 该算法中的 Ｐｃ 和 Ｐｍ 的取值分别由以下公

式计算．

ｐｃ ＝
ｐｃ１ ×

ｆ＾ － ｆｅ
ｆｍａｘ － ｆｅ

， ｆ＾ ≥ ｆｅ；

ｐｃ２， ｆ＾ ＜ ｆｅ ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１３）

ｐｍ ＝
ｐｍ１ ×

ｆ － ｆｅ
ｆｍａｘ － ｆｅ

， ｆ ≥ ｆｅ；

ｐｍ２， ｆ ＜ ｆｅ ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１４）

式中： ｆｍａｘ 为群体最大适应值； ｆｅ 为群体平均适应

值； ｆ＾ 为重组双方较大的适应值； ｐｃ１、ｐｃ２ 为杂交常

数； ｆ 为要变异的个体适应值， ｐｍ１、ｐｍ２ 为变异常数．

开始

初始化种群

轮盘赌策略确
定个体适应度

满足最优化准则？

选择新的
个体

输出最优解

结束

交叉

群体最大/小适应值
是否相等？

随机产生变异的
个数和位置 产生一个变异位

变异产生新
的个体

Y

N

Y

N

图 ３　 ＭＭＡＧＡ 算法流程图

Ｆｉｇ．３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＭＭＡＧＡ
２．２　 核函数的选取

较常用的神经网络有 ＢＰ 神经网络［１８－２０］和标准

径向基神经网络［２１－２２］ ． ＢＰ 算法的收敛速度慢，网络

的容错能力差，易陷入局部最优解． 而 ＲＢＦ 算法的

输入和输出之间具有较强的映射性，收敛速度快和

分类能力好． 但传统高斯核函数具有一定的缺陷，
比如在数据中心点附近的衰减速度相对较慢，在远

离中心点处，由于函数值会不断地趋于零，最终会造

成核截断现象． 这在一定程度上影响神经网络的分

类能力和准确率． 为进一步提高其收敛性和分类能
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力，改善模型的诊断能力和准确率，本文选用改进型

高斯核函数作为网络的核函数．
本文选用的神经网络传递函数形式为

ｕｉ ＝ ｅｘｐ（
σｉ

２

‖ｘ － ｃｉ‖２ ＋ ξ２） ． （１５）

式中： ｕｉ，ｃｉ，σｉ，ξ 分别为隐含层节点 ｉ 的输出、高斯

核函数的中心、核宽带变量和位移参数．
从图 ４ 中可以看出，改进型高斯核函数比传统

高斯核函数在中心点处的衰减性能更佳，同时远离

中心时的衰减速度又相对较慢且趋于某一非零常

数． 改进型高斯核函数可以有效地避免传统高斯核

函数的缺陷，提高神经网络的诊断能力和准确率．

高斯核函数
改进高斯核函数

10
9
8
7
6
5
4
3
2
1
0
-0.5 0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

图 ４　 两种核函数的特性比较

Ｆｉｇ．４　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＲＢＦ ａｎｄ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＲＢＦ

３　 ＭＭＡＧＡ－ＲＢＦ 故障诊断方法

３．１　 ＭＭＡＧＡ－ＲＢＦ 故障诊断模型

潜油柱塞泵的常见故障工况有油管结蜡 Ｓ１、供
液不足 Ｓ２、气体影响 Ｓ３、砂卡 Ｓ４、凡尔漏失 Ｓ５和泵抽

空 Ｓ６等类别，本文仅对以上 ６ 种常见故障工况进行

研究与分析． ＭＭＡＧＡ－ＲＢＦ 故障诊断模型的结构图

如图 ５ 所示． 首先采集以上各种故障工况下实际生

产过程中的潜油直线电机的运行电流 ｉ、 载荷 ｐ 和

井口的油压 Ｆｏ、 套压 Ｆｃ 以及井口处的温度 Ｔ 等运

行参数，并提取出特征参数，得到相应故障工况下的

输入向量即训练样本数据；然后在离线状态下利用

这些故障工况的训练样本数据对 ＲＢＦ 神经网络进

行反复训练，同时利用 ＭＭＡＧＡ 优化 ＲＢＦ 神经网络

的权值阈值，获得 ＲＢＦ 神经网络的最优权值阈值；
最终利用最优参数下的 ＲＢＦ 神经网络诊断模型实

现在线实时诊断，并输出故障诊断结果． 此外，根据

训练样本数据的维数及故障诊断模型待辨识的故障

类型个数，选定 ＲＢＦ 神经网络的输入层节点数为

１１，输出层节点数为 ６，隐含层节点数的具体确定方

法则在实验分析过程中进一步阐述． 假如潜油柱塞

泵的故障工况诊断结果为砂卡 Ｓ４，则 ＲＢＦ 神经网络

输出层的对应期望结果为｛０ ０ ０ １ ０ ０｝．

诊断结

论输出
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块

最优
参数
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网络训练模
块（MMAGA
优化其权
值阈值)

特征
量提
取模
块

特征
量提
取模
块

预测工况

数据输入

各种工况样

本数据输入

图 ５　 故障诊断模型结构图
Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ

３．２　 ＭＭＡＧＡ 优化 ＲＢＦ 神经网络参数

由于 ＲＢＦ 神经网络具有容易陷入局部最优和收

敛速度慢的特点［２３－２４］，而 ＭＭＡＧＡ 的全局寻优能力

较强． 因此，本文采用 ＭＭＡＧＡ 算法优化 ＲＢＦ 神经网

络的权值阈值，种群中的每个个体都包含了一个网络

的所有权值阈值，通过选择、重组和变异操作，使之达

到最优的取值，提高故障诊断模型的准确率．
实验中对油井的油管结蜡、供液不足、气体影响、

砂卡、凡尔漏失和泵抽空等故障工况各采集 ３００ 组工

况数据作为训练样本集，经数据预处理后获取相应故

障工况的输入向量；首先确定神经网络的结构，初始

化 ＭＭＡＧＡ 中的变量个数 ＮＩＮＤ、最大遗传代数

Ｍａｘｇｅｎ、变异概率和重组概率等参数值，并创建初始

种群；利用训练样本集对初始化参数的 ＲＢＦ 神经网

络进行离线训练，将得出的故障可信度作为适应度

值；根据轮盘赌策略确定父代，对父代进行自适应重

组和变异操作，产生新的个体，并计算子代适应度值；
判断此时是否达到要求的故障诊断准确率，若满足要

求，便得到最优的权值阈值，否则，继续进行上述的选

择、重组和变异操作；然后继续采用梯度下降法进一步

更新其权值阈值，直至故障可信度满足终止条件，最终

得出 ＲＢＦ 神经网络用于在线实时故障预测的最优参

数． ＭＭＡＧＡ－ＲＢＦ 故障诊断方法的流程图如图 ６ 所示．
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图 ６　 ＭＭＡＧＡ 算法优化 ＲＢＦ 神经网络流程图
Ｆｉｇ．６　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＭＭＡＧＡ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ＲＢＦＮＮ

·２６１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ４９ 卷　



４　 仿真实验与分析

实验中使用油井模拟循环系统来模拟潜油柱塞

泵的各种故障工况进行实验分析，该实验平台主要

由油井模拟循环系统、流量控制装置、潜油柱塞泵及

其控制装置组成，实验平台的实物图如图 ７ 所示．

图 ７　 实验平台实物

Ｆｉｇ．７　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｐｌａｔｆｏｒｍ

４．１　 潜油柱塞泵故障工况数据的采集

在实验平台上分别模拟潜油柱塞泵在油管结

蜡、供液不足、气体影响、砂卡、凡尔漏失及泵抽空等

６ 种常见故障工况下的工作状态，并对其故障工况

数据进行采集． 本文中使用压力传感器和电流传感

器来采集潜油柱塞泵各种故障工况下井下的工作数

据，井下数据采集设备采集器如图 ８ 所示． 此外，通
过井口处的油压表、套压表和温度表获取各种故障

工况下相应的工况数据．
实验中，为了使获取的数据更加具有代表性和

研究性，分别对同一故障工况下的不同时间段进行

数据采集作为训练样本集和测试样本集． 因此，先
在模拟实验平台上模拟油管结蜡 Ｓ１、供液不足 Ｓ２、
气体影响 Ｓ３、砂卡 Ｓ４、凡尔漏失 Ｓ５和泵抽空 Ｓ６等 ６
种常见故障工况分别采集 ３００ 组运行数据，作为训

练样本集，再次重复模拟上述 ６ 种故障工况采集

１００ 组新的运行数据，作为测试样本集． 因实验条件

的限制，在实际的实验分析过程中，本文提出的故障

诊断模型的训练过程和测试验证过程均是在离线模

式下进行的．

图 ８　 井下设备实物图

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｄｏｗｎｈｏｌｅ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

　 　 因 ＲＢＦ 神经网络的诊断效果不仅与其权值阈

值有关，还与隐含层的节点数有关． 为了选择合适

的隐含层节点数，从上述故障工况采集的训练样本

集中抽取 １ ２００ 组工况数据（油管结蜡 Ｓ１、供液不足

Ｓ２、气体影响 Ｓ３、砂卡 Ｓ４、凡尔漏失 Ｓ５和泵抽空 Ｓ６等

故障工况各 ２００ 组）作为训练样本，对 ＲＢＦ 神经网

络进行反复训练，并利用上述测试样本集对其故障

诊断准确率进行验证，从而找到隐含层节点数的最

佳取值．
在确定故障诊断模型的最佳参数之后，进一步

研究 ＭＭＡＧＡ－ＲＢＦ 故障诊断方法的泛化性能． 从上

述故障工况采集的训练样本集中从小到大依次抽取

不同数量（２００～１ ２００ 组）的训练样本，先利用训练

样本对 ＭＭＡＧＡ－ＲＢＦ 故障诊断模型进行反复训练，
然后利用上述 １００ 组测试样本集对其故障诊断准确

率的性能进行验证分析．
４．２　 仿真实验结果分析

实验仿真结果表明，ＭＭＡＧＡ－ＲＢＦ 故障诊断方

法的诊断准确率不仅与故障诊断模型的参数有关，
还与训练该故障诊断模型的训练样本数量相关． 具

体实验分析过程如下．
首先使用较少的训练样本来分析模型的泛化性

能． 此处从训练样本集中随机抽取 ３６０ 组（油管结

蜡 Ｓ１、供液不足 Ｓ２、气体影响 Ｓ３、砂卡 Ｓ４、凡尔漏失

Ｓ５和泵抽空 Ｓ６等故障工况各 ６０ 组数据）数据做训

练样本，对故障诊断模型进行反复训练之后，统计其

对 １００ 组测试样本集诊断的准确率． 由于训练的数

据较少，所以只有增加训练次数，才能使提高故障诊

断的准确率． 图 ９ 为不同最大迭代次数下 １００ 组测

试样本集的综合诊断准确率结果．
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图 ９　 诊断准确率变化曲线

Ｆｉｇ．９　 Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｒａｔｅ

　 　 从图 ９ 的结果中可知，当训练样本数量较少时，
故障诊断准确率相对较低． 在初始阶段，故障诊断

准确率随着最大迭代次数的增加而提高，但是当最
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大迭代次数增大到一定值时，其趋势逐渐变得缓慢，
基本上停止改善，保持稳定状态，出现过拟合现象．

通过增加训练样本数量可有效防止过拟合现象

的发生，提高故障模型的诊断准确率． 实验中分别

选择 ２００～ １ ２００ 组各种故障工况下的训练样本数

据，测试在不同训练样本数量和最大迭代次数下的

综合诊断误判率． 具体仿真结果如图 １０ 所示．
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图 １０　 测试数据误判率仿真结果

Ｆｉｇ．１０　 Ｍｉｓｊｕｄｇｍｅｎｔ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｄａｔａ

　 　 从结果中可知，当训练样本的数量增加时，故障

诊断的综合误判率会明显降低． 在训练样本数量达

到１ ０００ 组以上时，该故障诊断方法的误判率可控

制在 ４％以内，具有较高的综合故障诊断能力． 其

中，砂卡和结蜡容易出现误判现象，其余类型的故障

工况基本能够准确诊断．
最后，将 ＭＭＡＧＡ－ＲＢＦ 故障诊断方法与标准

ＧＡ－ＲＢＦ 故障诊断方法进行对比分析． 在不同的训

练样本下，二者的诊断准确率曲线如图 １１ 所示． 当

训练样本数量较少时，两种故障诊断方法的综合诊

断准确率都比较低． 但随着训练样本数量的增加，
ＭＭＡＧＡ－ＲＢＦ 故障诊断方法的准确率明显比 ＧＡ－
ＲＢＦ 故障诊断方法的准确率高一些． 虽然随着样本

数量的增加 ＧＡ－ＲＢＦ 故障诊断准确率能够继续增

加，但由于获取大量训练样本的成本较高，会造成很

大的工作量． 因此，期望通过获取庞大的训练样本

来提高其诊断能力，不是一个可行的方案．
　 　 由于本文提出的 ＭＭＡＧＡ－ＲＢＦ 故障诊断方法

在离线状态下通过充足的训练样本进行反复训练得

到最佳的参数之后不必再次重复训练，在实际的故

障诊断应用中，只需要将潜油柱塞泵的待测故障数

据经过预处理之后，直接进行故障诊断即可． 因此，
该故障诊断方法可以实现潜油柱塞泵运行工况的在

线实时诊断．
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图 １１　 两种故障诊断方法的诊断准确率曲线

Ｆｉｇ．１１　 Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄｓ

５　 结　 论

１）随着训练样本数量的增加，ＭＭＡＧＡ－ＲＢＦ 故

障诊断模型的诊断准确率不断提高，在训练样本数

量为 １ ０００ 组时，综合诊断准确率便可达到 ９６％以

上． 这表明该故障诊断方法可在相对较少的训练样

本下达到很高的诊断准确率． 相比于其他故障诊断

方法，大大地减少了成本与工作量．
２）该故障诊断方法能够避免传统径向基核函

数的缺陷，改善其收敛性和分类能力，达到更高的诊

断准确率；
３）该故障诊断方法的泛化能力强，能满足实验

中潜油柱塞泵井下常见故障工况类别的准确判定，
预测故障的发生，并及时进行处理，提高潜油柱塞泵

的工作可靠性．
４）由于实验条件的限制，在实验中只对潜油柱

塞泵的上述 ６ 种常见故障工况进行了仿真分析． 根

据实验中现有的故障数据，ＭＭＡＧＡ－ＲＢＦ 故障诊断

方法能够达到其综合诊断准确率的要求． 至于该故

障诊断方法对所有故障类型的诊断效果，则需要模

拟仿真更全面的故障类别以获取更多的故障工况数

据来训练故障诊断模型，进一步研究该方法的有

效性．
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