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基于 IWOA-stacking 集成学习模型的抽油机故障诊断方法
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 摘　要               针对抽油机故障诊断问题，提出一种基于振动特征和 IWOA-stacking 集成模型的抽油机故障诊断方法。

首先，基于 stacking 算法构建了两层集成模型，模型第一层采用最小二乘支持向量机、随机森林、梯度

提升模型和 XGBoost 模型作为基学习器，第二层采用多元线性回归作为元学习器；其次，基于改进鲸

鱼优化算法对四个基学习器的超参数进行优化；最后，针对采集的振动数据优选用于故障诊断的时域特

征指标，用超参数优化后的集成模型进行学习和诊断，并与 4 种基模型进行对比。实验结果表明，所提

模型具有更高的识别效果且具有很好的泛化能力。   
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0  引言

目前，通过安装电参、功图、压力等数字化采集设备，

实现了抽油机生产状态的实时监测，而抽油机作为关键的生

产单元，主要包括电机、减速箱、驴头、游梁、光杆等部件

设备，这些设备的故障检测还需要依靠人工每天定期巡检来

完成，检测手段还停留在人工到现场听、摸、看等经验判断

的传统模式，很难满足超前感知快速预警的生产需求。国内

外抽油机主要的诊断方法多数是基于示功图的诊断识别，主

要有主动学习法 [1]、人工神经网络法 [2]、图形法 [3]、深度学

习 [4-5] 等方法。而振动信号是往复式机械设备工作状态的重

要指标，包含了丰富的设备异常或故障信息。本文对抽油机

关键部位的振动信号数据进行分析，提取特征向量作为故障

样本建立合理、完善的标准故障诊断库，提出一种基于振动

特征和 IWOA-stacking 集成模型进行抽油机故障诊断，取得

了很好的应用效果。

1  stacking 集成学习模型原理

1.1  stacking 集成学习模型

集成学习 [6] 通过结合多个学习器，采用某种结合策略将

多个学习器的结果进行集成，构建一个强学习器以获得更好

的学习性能，常用的方法有 bagging、boosting 和 stacking。

bagging 与 boosting 这两种集成策略 [7] 是采用的同一种基学

习器，而 stacking[8-9] 通常都是组合多种不同的基学习器形成

的学习模型，通过对比发现 stacking 在很多领域的表现都优

于投票法 [10]，并且总是比最好的基算法效果更好。本文基于

stacking 算法构建两层集成模型如图 1 所示，模型第一层采

用最小二乘支持向量机（LS-SVM）[11]、随机森林（RF）[12]、

梯度提升树模型（GBDT）[13] 和 XGBoost 模型 [14] 作为基学

习器，第二层采用多元线性回归作为元学习器，用训练数据

对第一层 4 个学习器进行学习，然后将多个学习器得到的预

测结果拼接成特征矩阵，作为第二层多元线性回归学习器的

训练集进行模型训练。选择不同模型作为 stacking 基学习器

的主要目的在于通过各自算法的原理建立不同的预测模型，

以从不同的空间和结构角度挖掘历史数据之间存在的内在联

系。因此，为了在机器学习任务中取得更好的性能表现，选

用差异度较大的算法集成起来可以获得鲁棒性更强的模型，

并减小模型的过拟合风险。
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图 1  stacking 集成学习模型

1.2  stacking 集成学习模型训练算法

（1）数据准备：使用 K 折交叉验证技术，将原始训练

数据集分成 K 个子集，即将数据集划分成 K 份，然后依次将

每份作为验证集，其余 K-1 份作为训练集。在本文中具体采
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用的是五折交叉验证法，即训练数据集被随机划分了五份，

每次使用 4 份作为训练集，剩下一份作为验证集。

（2）基学习器训练：将 4 份子集输入到第一层的各个

基学习器中进行模型训练，以此得到多个训练好的基学习器。

然后将剩余的一份数据集输入到训练好的基学习器中，得到

多个基学习器的预测值，并将其组合，作为第二层元学习器

的输入。

（3）元学习器训练：将第一层中各个基学习器的输出

作为新的训练集，输入到第二层的元学习器中，进行模型的

训练。鉴于元学习器综合考虑了第一层各个基学习器中的输

出，所以其预测性能较高。

通过以上 3 个步骤，stacking 集成学习模型能够在保持

模型多样性的同时，充分利用不同模型的优势，从而提高整

体预测的准确性和鲁棒性。

2  基于 IWOA 的集成学习模型超参数优化算法 

本文提出的 stacking 模型在建模过程中使用了 4 个基学

习器，不可避免地要对多个超参数进行优化调整，一种优秀

的调参方法将直接决定各个基学习器的学习效果，进而影响

stacking 集成模型整体的识别性能。本研究提出一种改进鲸

鱼优化算法（improve whale optimization algorithm，IWOA）

对基学习器的超参数进行优化，以期在降低计算时间复杂

度的同时，尽可能找到近乎全局最优的超参数组合，提升

stacking 集成学习模型的识别精度。

2.1  鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法 [15] 模仿了座头鲸狩猎的策略，分为包围

猎物、使用泡泡网进行捕食和随机捕食三个阶段。该算法的

目标是通过模拟这些自然行为，以更智能、更高效的方式解

决优化问题。

（1）包围猎物

WOA 算法模拟该行为时，鲸鱼个体根据当前最优解的

位置，调整自身位置朝向最优解的方向进行更新，以便更快

地接近潜在的优秀解。用以下公式表示为：

*

*

( ) ( )

( 1) ( )

D C X t X t

X t X t A D

= ⋅ −

+ = − ⋅

                             （1）

式中：A 和 C 是系数向量；t 是当前迭代轮数；X*(t) 代表最

优解的位置坐标，X(t) 则是当前位置信息；D 表示两者之间

的距离。向量 A 和 C 的公式为：

A = 2α·γ - α                                                                 （2）
C = 2·γ

式中：α 在迭代过程中，从 2 线性递减到 0；γ 则是范围

在 [0,1] 的随机数。

（2）泡泡网捕食

座头鲸围攻猎物时，同时缩小包围范围并沿着螺旋形路

径移动。可以使用数学模型来模拟这种泡泡网捕食行为中的

缩小包围范围和螺旋更新位置的机制，公式为：

     （3）

式中：D'=|X*(t)-X(t)|，p 为 [0,1] 随机概率，l 为 [-1,1] 随机概率。

（3）随机捕食

随机捕食与泡泡网捕食不同的地方在于，这个阶段不是

根据当前最优解，而是基于随机选择的鲸鱼个体作为参考点

来更新其他鲸鱼的位置。以下是随机捕食的数学模型。

D = | C·Xrand(t) - X(t) |                                                  （4）
X(t+1) = Xrand(t) - A·D

式中：Xrand(t) 是一个随机位置向量，在随机捕食中设定了系

数变量 |A|≥1，用以提高算法的搜索和捕食能力，帮助寻找更

适合的目标。

2.2  改进的鲸鱼优化算法

2.2.1  基于佳点集理论的种群初始化

WOA 算法开始进化时通过随机生成个体开始寻优的，

如果个体均匀分布在解空间或是个别解在最优解的周围，则

有利于提升寻优性能和算法效率。佳点集 [16] 理论表明，在 s

维欧氏空间单位立方体上进行近似计算函数的积分时，用 n

个佳点构成的加权和，其误差比较小，优于采用任何其他 n

个点，具体初始化方法如下。

设 Gs 是 s 维欧氏空间中的单位立方体，如果 sr G∈ ，形

为 ，其偏

差 φ(n) 满 足 1( ) ( , )n C r n εϕ ε − += ， 其 中：C(r,s) 是 只 与 r 和

ε(ε>0) 有关的常数，则称 pn(k) 为佳点集，r 为佳点。一般情

况下，取 r = {2cos(2πk/p),1 ≤ k ≤ s｝，p 是满足 (p-s)/2 ≥ s 的

最小素数。

2.2.2  基于六度空间理论的自适应分组方式

本文在算法迭代初期先将整个群体进行分组，在不断迭

代进化过程中，随着逐渐寻优到最优解附近合并成一个群体

加速寻优能力。六度空间理论表明，任何两个陌生人之间的

联系不会超过六个人。基于此，本文提出了以下具体的分组

和信息交流方式。

（1）算法初始阶段，按整个种群分成 6×m 个子群加强

算法局部寻优能力，每个子群里至少 6 个个体，其中 m 是大

于等于 1 的整数，故如果种群个数少于 36 个，则本文算法不

执行该自适应分组方法，按整个种群进行文中算法的后续进

化操作。

（2）每次迭代之后，在每一个分组里利用锦标赛选择

算法选出 1 个个体，通过计算选出个体之间的距离，从其他

分组里选出与该分组选出个体距离最小的 5 个个体进行相关

联用于信息交换。
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（3）计算每个分组里适应度的变异系数，子群变异系

数连续 n（文中取 3）次低于所有分组变异系数平均值的种群，

则该子群的个体平均分配到其他子群，直到合并成一个种群

增加算法全局寻优性能。

2.2.3  基于分组关联个体的最优个体更新

社会中的个体通常表现出趋同性，即他们的行为受到群

体共识的影响，将基于六度空间理论分组得到的 5 个个体，

用“群体位置质心”替代子群平均知识，简化计算，即取所

有个体位置的平均值作为质心，对分组内最优个体按式（5）

进行更新计算适应度，如果优于之前的位置则替换。

       （5）

2.2.4  基于反向学习的随机捕食个体更新

反向学习算法 [17] 具有较快的学习速度和更强的优化能

力。可以在随机捕食阶段先计算个体的反向解，并按照公式（6）

计算反向解的个体 X'(t+1)，再与公式（4）计算的个体 X(t+1)

进行比较，并取最优解作为个体最终位置。

X'(t) = a+b - X(t)

 D = | C·Xrand(t) - X'(t) |                                                  （6）
X'(t+1) = Xrand(t) - A·D

式中：a 和 b 分别为个体寻优空间中的下界和上界。

3  实验仿真

3.1  超参数寻优范围及 IWO 运行参数设置

文中建立的 stacking 集成学习基模型采用 LS-SVM、

RF、GBDT 和 XGBoost，其中 LS-SVM 的参数包括正则化参

数 γ、核宽度 σ；RF 的超参数包括学习器数量 n_estimators、

随机选择特征数目 max_features 、树的最大深度 max_

depth；GBDT 的超参数包括学习器数量 n_estimators、学习

率 learning_rate、树的最大深度 max_depth；XGBoost 的超参

数包括学习器数量 n_estimators、学习速率 learning_rate、树

的最大深度 max_depth 和最小叶子节点样本权重 min_child_

weight。采用 IWOA 算法对所提模型进行超参数优化，设置

IWOA 算法的迭代寻优次数为 200，初始化群体个体数目为

30，超参数寻优取值范围如表 1 所示。

表 1  各基模型超参数寻优范围

超参数 说明 取值范围

γ 正则化参数 [0,1000]

σ RBF 核参数 [0,10]

n_estimators 学习器数量 [5,100]

max_features 随机选择特征数目 [2,10]

max_depth 树的最大深度 [1,10]

learning_rate 学习率 [0.005,0.1]

min_child_weight 最小叶子节点样本权重 [1,5]

3.2  振动数据特征参数选取

测试数据来自某区块 15口井，其中六型 10口、十型 4口、

十四型 1 口，分别采集了抽油机的减速器、基座、曲柄连杆、

中轴、尾轴 5 个部位的振动数据。以加速度为信号输入源，

选取均值、标准差、方差、峰峰值、方根幅值、平均幅值、

有效值、峰值、波形指标、峰值指标、脉冲指标、裕度指标、

偏斜度及峭度等 14 个指标进行计算分析，分析各个测点处抽

油机振动测试的重要指标在不同工况下变化范围。以减速器

为例确定减速器敏感测点位置—减速器垂直方向，汇总减速

器垂直方向测点归一前时域指标，优选用于故障诊断的时域

特征指标为峰峰值、峰值、峰值指标、脉冲指标、裕度指标、

峭度。减速器螺栓松动时，频域图对比如图 2，减速器垂直

方向时域指标对比如图 3 所示。

（a）减速器正常工况

（b）减速器螺栓左前一颗松动

（c）减速器螺栓左前两颗松动
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（d）减速器螺栓左前两颗 + 右前一颗松动

图 2  减速器螺栓松动时、频域图对比图  

3.3 多模型对比分析

依据 3.2 选取的特征参数，分别采用 LS-SVM、RF、

GBDT、XGBoost、IWOA-stacking5 种模型对故障数据集进

行训练和预测，预测结果对比如表 2 所示。

从表 2 的对比可以看出 IWOA-stacking 要比 LS-SVM、

RF、GBDT、XGBoost 的预测效果高。 这是由于前四种模型

的参数设置相对固定，而通过 IWO算法优化后得到的超参数，

可以使 stacking集成学习模型能够充分利用不同模型的优势，

从而提高整体预测的准确性和鲁棒性。同时在表 2 中可以看

出尾轴正常及尾轴螺栓松动的预测效果不是很好，分析实测

数据可知，由于螺栓松动得不是很大，螺栓未松动和松动的

振动信号较相似造成识别效果不高，但所提模型相对于其他

模型还是得到了较好的预测效果。

4  结语

振动信号蕴含了丰富的机械设备异常或故障工况的信

息，本文利用振动信号的主

要频谱特征向量作为故障样

本建立故障诊断库，利用所

提的 IWOA-stacking 集成模

型对抽油机设备故障进行智

能预警，既有利于保证抽油

机设备的可靠性和安全性，

又能减少因巡检产生的人员

安全风险，提升了油田开发

关键设备的数字化监测管理

水平。
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表 2  各模型预测结果对比

故障诊断类型 特征值选取 LS-SVM RF GBDT XGBoost IWOA-
stacking

抽油机基座正常及地脚螺栓松动 有效值、峰值指标、脉冲指标、裕度指标、峭度 88.00% 88.34% 89.19% 88.00% 96.70%

减速器正常及减速器基座螺栓松动 均值、有效值、峰值、偏斜度、峭度 80.97% 79.85% 81.88% 82.85% 95.73%

减速器正常及减速器异常响动 有效值、峰值指标、脉冲指标、裕度指标、峭度 88.43% 89.85% 88.13% 89.67% 94.97%

曲柄销正常及曲柄销螺栓松动 有效值、峰值指标、脉冲指标、裕度指标、峭度 80.43% 81.55% 80.64% 82.56% 92.98%

尾轴正常及尾轴螺栓松动 均值、方差、有效值、偏斜度、峭度 78.12% 79.14% 78.90% 79.41% 90.58%

中轴正常及中轴螺栓松动 有效值、峰值、裕度指标、偏斜度、峭度 88.30% 89.87% 88.55% 89.69% 94.33%

图 3  减速器垂直方向时域指标对比
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5G+ 警用无人机在智慧安防领域的应用研究
胡剑飞 1  丁  宁 1

HU Jianfei   DING Ning    

 摘　要                 5G 作为新一代的移动通信技术，不但具备更高速率、更低时延、更大连接及更高可靠性特性，还推动了

人工智能和移动边缘计算技术的发展。凭借 5G 网络的大带宽、低时延、广连接等特点，结合人工智能、

边缘计算等技术，5G 警用无人机实现了与指挥调度系统的无缝集成，以及与前端各类安全防控场景的

精准对接。5G 技术与警用无人机技术的结合，有力推动了警用无人机在智慧安防领域的创新应用，实

现智能监控、智能预警、自动化应对和大数据分析，以构建起立体化智慧安防体系，更好地实现预警和

快速响应，为警务工作的开展提供必要的技术手段。   
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0  引言

当前我国正处于社会转型的关键阶段，各社会阶层之

间的利益诉求日益多元化。城市规模不断扩大，城市结构

日益复杂，犯罪手段日趋专业化，犯罪方式日趋隐蔽。同时，

随着经济和社会的发展，人们对公共安全、治安防控的要

求也越来越高。这些情况都给公安机关的工作开展带来了

新的考验，向科技要警力已经成为安防领域的大势所趋。[1]

在此背景下，构建新型智慧安防体系成为在信息化条件下，

公安机关维护国家安全，维护社会秩序，保护公民的人身

财产安全，保护公共财产，预防、制止和惩治违法犯罪活

动的重要保障。

5G 技术的引入，推动了警用无人机在智慧安防领域的创

新型应用。5G+ 警用无人机以其灵活机动、快速隐蔽、安全

高效以及便于融入警务工作体系等特点 [2]，有效地弥补了传
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