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摘要:针对油田抽油机生产数据存在强非线性和强耦合性,导致故障诊断困难的问题,本文提出一种全相关动态
核偏最小二乘(FCDKPLS)故障诊断方法. 首先,构建抽油机生产数据自回归模型,反映数据变量间的动态特性;其
次,分析了KPLS算法中输出变量与输入变量残差子空间的相关性,为此,在输出模型上构建一个辅助矩阵,从而表
征输入变量与输出变量的全相关性,建立输入变量和输出变量之间更直接的联系.最后,将提出的全相关动态偏最
小二乘方法应用于抽油机过程故障诊断,实验结果表明本文提出方法的有效性.
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Abstract: Fault diagnosis of pumping unit system is a challenging issue owing to the system that exhibits strong
nonlinearity and strong coupling of the production parameters. In this paper, a fault diagnosis method based on fully-
correlated dynamic kernel partial least squares (FCDKPLS) is developed for pumping unit system. First, auto regressive
model of the production data is constructed to obtain the dynamic performance between the production data of pumping
unit. Then, the correlation between the output variable and the input residual subspace is studied by the KPLS method. To
address this issue, an auxiliary matrix based on the output model is developed to represent the fully-correlated between the
input variable and the output variable. In particular, a more direct link between the input variable and the output variable
can be obtained. The proposed FCDKPLS algorithm is applied to the pumping unit system, and experimental results show
the effectiveness of the proposed approach.
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1 引引引言言言

游梁式抽油机系统是石油生产中最常用的人工举

升方法. 抽油机的采油过程是一个复杂的工业系统,
在抽油杆向地下移动的过程中存在许多未知因素.在
采油过程中,由于抽油机系统的不稳定性,容易导致
故障发生. 一旦发生故障会导致抽油机采油量减少,

停产甚至损坏抽油设备. 然而,抽油机复杂的工作环
境和多变的井下条件使得诊断抽油机故障变得非常

困难.因此,为抽油机系统建立精确有效的故障诊断
模型是一个具有挑战性和重要意义的工作.

在实际的采油生产过程中,示功图作为一条闭合
曲线,反映了抽油杆行程中载荷和位移的关系,是监
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视抽油机井下运行状况的主要工具[1]. 在传统的抽油
机故障诊断中,工程师通常通过分析示功图的形状来
判断井下工作状况,诊断的准确性取决于工程师的经
验判断.

近年来,人工智能方法已广泛用于抽油机故障识
别与诊断. 这些方法包括粗糙集理论[2]、人工神经网

络[3–4]、支持向量机[5–6]等. 但是,这些方法主要使用
载荷和位移数据来诊断井下工作条件.如今,随着油
田信息化建设的发展,油田企业已经积累了大量的生
产数据,包括电压、电流、油压、采出液量、功率因数
和泵效率等. 在抽油机采油过程生产中,这些大量的
生产数据为抽油机故障诊断提供了可能.

近年来，数据驱动的故障诊断方法广泛应用于工

业系统诊断中[7–8]. 其中,多变量统计过程监控(multi-
variate statistical process monitoring, MSPM)具有较强
的变量间相关性解释能力,被广泛用于复杂工业过程
的故障诊断[9–10]. MSPM方法通常限于显著利用的偏
最小二乘(partial least squares, PLS)的方法[11–12]. 基于
PLS模型,已经开发了许多成功的监视方法[13–14]. 这
些方法从大量输入和输出数据中提取潜在特征,从而
可以有效地消除回归中的无效噪声,用以诊断工业过
程中的故障. 同时, PLS可以提取更少的组件来解释更
多与变量相关的问题.近年来,李刚等人[15]揭示了用

于过程监控的PLS的几何性质. 根据李刚的结果,周
东华等人[16]首先分析了用于质量相关故障检测的PLS
的固有缺陷,并提出了具有更详细分解过程变量矩阵
的总PLS(total PLS, T-PLS)模型. 但是油井的生产过
程表现出非线性、参数耦合和时变等特点,因此很难
使用传统PLS算法建立准确的抽油机故障诊断模
型[17].

为了解决过程数据的非线性问题, Rosipal等[18]人

提出了一种非线性核PLS(kernel PLS, KPLS)方法,将
非线性输入数据映射到高维特征空间中. 彭开香等[19]

人提出了一种基于KPLS模型的与质量有关的非线性
故障检测方法TKPLS(total KPLS, TKPLS).文献[20]
提出了一种改进的KPLS算法,以提高质量相关故障
的检测精度,并降低质量无关故障的误报率.文献
[21–22]提出了一种基于最优偏好矩阵的改进KPLS方
法来解决主成分误解的问题.最优偏好矩阵用于调整
过程变量的分布和协方差矩阵的特征值.文献[23]中,
提出了一种基于多块KPLS的分布式故障诊断方法来
监视大型工业过程. 文献[24]开发了一种时间片批处
理监视方法来解决线性和非线性变量的问题.

尽管KPLS和相应的扩展方法已广泛用于过程监
视和故障诊断,仍亟需解决以下问题: 1)在KPLS模型
中,通过离线数据得到的静态数学模型不能及时反映
数据之间的相关性,且不能准确描述与变量相关联的
潜在特征的变化. 2)由于时变特性和工业变量参数的

多重相关性,传统KPLS不能完全提取变量之间的隐
藏特性,导致诊断精度低.

受到多元统计方法的启发,本文提出了一种新颖
的全相关动态核偏最小二乘(fully-correlated dynamic
kernel partial least squares, FCDKPLS)故障诊断算法,
并应用于抽油机系统的故障诊断. 首先,基于自回归
模型(auto regressive, AR)建立输入和输出变量的强动
态相关特性,从而反映变量之间隐藏的动态关系;其
次,通过分析证明KPLS模型的输出变量影响到输入
残差子空间,为此构建输出变量辅助矩阵,表征输出
与输入向量全相关,从而直接反映输入与输出变量的
关联性. 实验结果表明,本文提出的方法在抽油机故
障诊断上具有良好的诊断效果.

2 自自自回回回归归归模模模型型型

在抽油机系统中,一个因变量总是和多个自变量
有关,且数据中输入变量与输出向量之间存在着时序
相关性. 为表征抽油机数据动态特性,对数据建立AR
模型:

x(ϑ) = α1x(ϑ− 1) + α2x(ϑ− 2) + · · ·+
αhx(ϑ− h) + εϑ, (1)

其中: x(ϑ)为抽油机数据变量, α1, α2, · · · , αn为模型

回归系数, εϑ为模型随机误差, h为模型阶次. 令

α = [α1 α2 · · · αh]
T,

Y = [x(h+ 1) x(h+ 1) · · · x(n)]T,

X =


x(h) x(h− 1) · · · x(1)

x(h+ 1) x(h) · · · x(2)
...

...
...

x(n− 1) x(n− 2) · · · x(n− h)

 ,

则AR模型表示为

Y = Xα+ εϑ, (2)

从而可以求得模型系数矩阵.

AR模型解决自相关问题在于确定模型阶次h,可
以根据贝叶斯信息准则来确定最合适的阶数. 若要得
到更为精确的时滞阶次,可利用统计假设检验[25]判断

各个变量是否具有自相关性.

通过构建AR模型,反映数据变量间的动态关系,
然后对动态扩展数据进行KPLS分析.

3 FCDKPLS算算算法法法
3.1 KPLS算算算法法法

KPLS通过非线性映射函数Φ(·)将其转换到高维
特征空间F中,在特征空间中构建PLS回归模型. 设

{(X1, Y1), (X2, Y2), · · · , (Xn, Yn)} ⊂ RL1 ×RL2 , N

为训练样本个数, L1为输入变量个数, L2为输出变量

个数. 输入与输出向量分别建立回归模型如下:
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Φ(x) =

n∑
i=1

tip
T
i + φi(x),

Y =
n∑

i=1

tiq
T
i + εi,

(3)

其中: i表示KPLS中保留的隐变量个数,通过交叉检
验得到; ti为输入向量的得分矩阵, pi为输入向量的负
载矩阵, qi为输出向量负载矩阵, φi和εi分别为输入和

输出向量残差矩阵. KPLS算法流程如算法1所示[26].

算算算法法法 1 KPLS算法.

1) 初始化ui;

2) 计算Φ(x)的得分矩阵:

ti = Φ(x)ΦT(x)ui = Kui;

3) 计算输出负载矩阵: Pi = Y Tti/∥ti∥;

4) 计算负载主元ui: ui = Y Pi;

5) 重复2)–4)步直至ti收敛;

6) 计算残差矩阵K和Y :

Ki+1 = (I − tit
T
i )K(I − tit

T
i ),

Y = Y − (I − tit
T
i )Y ;

7) i = i+ 1,返回步骤2).

3.2 KPLS相相相关关关性性性分分分析析析
在KPLS中,输入残差子空间φi(x)与输出向量Y

存在着相关性:

φT
i (x)Y = φT

i (x)(
n∑

i=1

tiq
T
i + εi−1), (4)

其中: ti为KPLS中的主元空间部分, φi(x)为KPLS中
的残差部分. 当i > l时

φT
i (x)tl = 0. (5)

结合式(5),式(4)可以表示为

φT
i (x)Y = φT

i (x)εi−1 =

(φi−1(x)− tip
T
i )

Tεi−1. (6)

在KPLS中输入和输出向量的负载向量pi和qi分

别可以写为

pi = φT
i−1(x)ti/t

T
i ti, (7)

qi = εT
i−1

ti/tTi ti. (8)

将pi和qi代入式(6)得到

φT
i (x)Y = φT

i (x)εi−1 =

φT
i−1

(x)εi−1 − φT
i−1

(x)tiq
T
i =

φT
i−1

(x)(εi−1 − tiq
T
i ). (9)

通过式(9)可知输入残差与输出变量之间具有一定的
关系.具体关系如图1中的步骤2所示, φi(x)与εi呈垂

直状态. 假定残差向量子空间与输出向量之间没有关
联,即εi − tiq

T
i = 0. 由于ti与εi为垂直状态,说明在

模型进行第i− 1次迭代时t与ε正交, εi−1 = ti−1q
T
i−1;

同理,第i次迭代时, εi = tiq
T
i . 由于模型的迭代次数

不同,模型内部第i次迭代时的主元空间与第i−1次迭
代时的残差空间之间的联系不清楚,从而无法确保ti
与εi−1是否满足正交原则.实际上, εi−1 ̸= tiq

T
i . 因此,

KPLS中输入变量残差子空间与输出变量之间存在着
相关性.

图 1 基于FCDKPLS的故障检测过程

Fig. 1 Fault detection process based on FCDKPLS

3.3 输输输出出出变变变量量量全全全相相相关关关辅辅辅助助助矩矩矩阵阵阵

把生产数据分为输入Φ(x) ∈ Rn×L1和输出Y ∈
Rn×L22个矩阵,并在输出变量中构建辅助矩阵M ,包
含满Φ(x)与Y的相关性,建立与输出变量相关的全相
关矩阵,构建如下回归模型:

Y = Φ(x)M + ς, (10)

其中: M为构建的辅助分解矩阵,将原始输出向量映
射到特征空间中重新进行输入与输出向量的非线性

分解; ς为Φ(x)完全不相关的噪音或干扰.
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对于M的构建,有

cov(ς, φ(x)) = ξ{ςφT(x)} = 0. (11)

因为ς与Φ(x)完全无关,有
1

N
Y TΦ(x) =

1

N
MTΦT(x)Φ(x) ≈

MTΦ
T(x)Φ(x)

N
. (12)

因此, M具体可表示为

M = (ΦT(x)Φ(x))†ΦT(x)Y, (13)

其中(ΦT(x)Φ(x))†是ΦT(x)Φ(x)的伪逆矩阵. 要计算
其伪逆矩阵,需对ΦT(x)Φ(x)进行奇异值分解(singu-
lar value decomposition, SVD)[27]运算,得到以下方程
式:

ΦT(x)Φ(x) = [A1 A2]

Λ1 0 0

0 Λ2 0

0 0 Λ3

[
AT

1

∗

]
=

A1ΛA
T
1 , (14)

式中:

A1 = [a1 · · · apc],

A2 = [apc+1 · · · aN ],

Λ = diag{λ1, · · · , λpc},

pc是非零的奇异值的数量.

根据SVD的特性,可以得到

AT
1A1 = Ipc. (15)

假定

Ψ = Φ̄T(x)Φ̄(x),

Π = A1Λ
−1AT

1 ,
(16)

则有

ΨΠΨ = A1ΛA
T
1A1Λ

−1AT
1A1ΛA

T
1 ,

ΠΨΠ = A1Λ
−1AT

1A1ΛA
T
1A1Λ

−1AT
1 .

(17)

按照伪逆的定义, Π是Ψ的伪逆. 因此,

(ΦT(x)Φ(x))† = A1Λ
−1AT

1 . (18)

实际上,由于Φ(x)可以任意大甚至是无限大,因
此上述公式不能直接用于计算.为了避免使用Φ(x),
定义以下内核矩阵K是一种常见的方法,高斯核函
数[27]进行运算:

K = Φ(x)ΦT(x) = exp(−∥x− y∥2

c
). (19)

为说明构建的辅助分解矩阵能表征输入和输出变

量之间的相关性,这里采用拉格朗日乘子法进行分析
证明.

首先,分别标准化Φ(x)和Y为X0和Y0,拉格朗日
乘子法如下:

f = µT
1X

T
0 Y0ϖ1 − ν(µT

1 µ1 − 1)−
τ(ϖT

1 ϖ1 − 1), (20)

其中: µ1和ϖ1分别是输入变量X0和输出变量Y0的轴

向量,对f分别求关于µ1, ϖ1, ν, τ的偏导且置0,记

θ = 2ν = 2τ.

在KPLS推导中, θ是优化问题的目标函数且使θ达到

最大必须有 {
φT

i−1Y0ϖi = θµi,

Y T
0 φi−1µi = θϖi.

(21)

由上式得出

φi−1(x)φ
T
i−1

(x)Y0ϖi = θφi−1(x)µi, (22)

Y0Y
T
0 φi−1(x)µi = θY0ϖi. (23)

由式(22)得到

φi−1(x)µi = φi−1(x)φ
T
i−1

(x)Y0ϖi/θ. (24)

将式(24)代入式(23), 结合Y0ϖi=ti, pi=φT
i−1ti/t

T
i ti,

θ2 = tTi ti得

Y0Y
T
0 φi−1(x)pi = ti. (25)

假定输入与输出变量全相关, KPLS残差子空间
φi(x)可以表示为

φT
i (x)Y = (Φ(x)− Y Y TΦ(x)/Y TY )T(φ+ ε).

(26)

由于φ = Φ(x)M ,且ε为Φ(x)完全不相关的噪音或干

扰,式(26)可以写成

φT
i
(x)Y =

(Φ(x)− Y Y TΦ(x)/Y TY )TΦ(x)M =

ΦT(x)Y − ΦT(x)Y = 0. (27)

因为ΦT(x)Φ(x)是一个满秩方阵,所以

(ΦT(x)Φ(x))†ΦT(x)Φ(x) = I,

其中I为单位矩阵. 因此,得到输入残差与输出变量的
结果收敛,使构造的辅助矩阵可以表征输入向量与输
出变量之间全相关性.

3.4 FCDKPLS算算算法法法
上述理论推导了输入变量与输出变量存在全相关

性,依据AR动态特性,构造辅助分解矩阵模型,使数
据间输入和输出变量之间的相关性被充分挖掘. 故障
诊断步骤包括离线主元模型、在线故障诊断, FCDKP
LS算法流程如算法2所示.

算算算法法法 2 FCDKPLS算法.

1) 构建AR模型系数矩阵α;

2) 计算全相关辅助矩阵M :

M = (ΦT(x)Φ(x))†ΦT(x)Y ;



第 9期 汪波等: 全相关核偏最小二乘故障诊断方法及在抽油机上应用 2043

3) 初始化ui;

4) 计算输入向量得分矩阵:

ti = Φ(x)ΦT(x)ui = Kui;

5) 计算输出向量负载矩阵: Pi = MTti/∥ti∥;

6) 计算负载主元ui: ui = MPi;

7) 重复3)–6)步直至ti收敛;

8) 计算残差矩阵K和Y :

Ki+1 = (I − tit
T
i )K(I − tit

T
i ),

M = M − tit
T
i M ;

9) i = i+ 1,返回步骤4).

首先,对归一化后的变量进行动态特性分析,以获
得变量的隐藏动态关系.其次,构建FCDKPLS模型,
使数据间在输入残差与输出变量之间提取更多地潜

在变量. 最后,将FCDKPLS模型用于实时数据分析,
并将获得的主元用于故障诊断. FCDKPLS算法的故
障诊断与监测过程流程图的具体步骤如图1所示.
根据图1所得FCDKPLS故障检测过程流程图,分

别给出离线建模和在线监测步骤:
A 根据正常情况建模.
① 获得观测数据子集;
② 用每个变量的均值和标准偏差来规范化数据

子集;
③ 根据规范化的数据计算核矩阵,并计算中心化

核矩阵K;
⑤ 进行时滞阶次分析,提取动态非线性关系;
⑥ 建立全相关辅助矩阵M ,结合KPLS方法得到

主元;
⑦ 确定控制界限.
B 在线监测.
① 在线采集观测变量数据;
② 用每个变量的均值和标准差来规范化数据子

集;
③ 计算规范化后的在线观测数据的核向量,计算

中心化核向量;
④ 时滞阶次分析,提取动态非线性关系;
⑤ 得到的统计量与模型得到的控制限进行比较,

当超出控制限后,进行故障源的追溯与判别.

4 基基基于于于FCDKPLS算算算法法法的的的故故故障障障检检检测测测方方方法法法
通过上面算法求出m个主元的隐变量的得分向量

T = [t1 t2 · · · tm], U = [u1 u2 · · ·um]以及负载向

量P = [p1 p2 · · · pm], Q = [q1 q2 · · · qm],再选取了
其中m个主元后得到Φ(x)和输出Y的重构数据Φ̂和

Ŷ及相应的重构误差矩阵.

定义在第 i时刻的平方预测误差 (squared predic-
tion error, SPE)可以写为

SPE(i) =
m∑
j=1

(Φ̄i,j − Φ̂i,j)
2
, (28)

其中: Φ̄i,j为Φ̄n×n中i时刻第j个变量的测量值, Φ̂i,j为

第i时刻第j个变量的重构值, i=1, 2, · · ·, n, j=1, 2,

· · ·, n. 当检验水平为α时, SPE第i时刻的SPE(i)的

控制限可由下面权重χ2分布来计算:
SPE(i)α = gχ2,

g = b/2a,

h = 2a2/b,

(29)

其中: g是一个加权参数, h是自由度, a和b分别是

SPE(i)的估计均值和方差.

对过程监测数据矩阵标准化后记为Φ̄n×n,对于
Φ̄n×n中第i时刻过程变量向量T 2可表示为

T 2
i = tiΛ

−1tTi , (30)

Λ是得分矩阵的协方差,则T 2统计量控制限计算公式

为

T 2
k,i,α =

k(n− 1)

n− k
Fk,n−1,α, (31)

式中: α为显著性水平, n为数据采样次数.

5 实实实验验验研研研究究究

在本节中,通过大港油田实际生产数据来验证本
文提出的FCDKPLS算法的有效性. 在石油开采过程
中,当抽油机中某个阀门或者某处电压不稳定时,都
会引起连锁故障,从而降低采油效率,甚至损坏设备,
带来严重的经济损失和人员伤亡. 因此,需要对抽油
机采油过程中的各个参数进行实时监控,及时监测可
能发生的故障,从而有效地减少故障,实现高效采油.
本文主要以抽油机生产过程中的3种典型故障为

例进行实验分析:故障1是连抽带喷故障,故障2是疑
是杆脱落故障,故障3是气体影响故障. 连抽带喷故障
是由于油井的自喷能力,在抽油过程中,柱塞基本不
受载荷作用,示功图载荷和位移的大小取决于油井喷
势的强弱和原油的粘度.在此过程中主要由出口阀漏
油影响,故障发生时影响电压、电流、有效冲程、喷射
和产生流体量等参数. 疑是杆脱落故障是由于抽油杆
弹性疲劳、抽油杆丝扣没有上紧、抽油泵遇卡等原因

使得抽油杆超过其拉伸屈服极限导致的. 由于摩擦力
的作用,使得上、下载荷线不重合.在此过程中主要由
载荷影响,故障发生时影响电压、电流、有效冲程、泵
输出和最大、最小载荷等参数. 气体影响故障是当抽
油泵中的油液混入较多气体时,在上冲程过程中,由
于油液内混有气体的因素,使泵腔内压力在该下降的
时候不能正常下降,导致固定凡尔开启时间延后,使
得抽油杆加载速度变慢;在下冲程过程中,泵腔内的
压力变化和上冲程过程恰好相反.在此过程中主要由
压力影响,故障发生时影响电流、冲程、泵效率和有功
功率等参数.
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抽油机采油过程中产生了大量的生产数据,本文
主要提取示功图数据、电流、电压等生产数据用于

FCDKPLS算法建立故障诊断模型. 笔者从中石油大
港油田2017年1月1日至2017年12月31日生产数据中
提取构建了2000组数据集,其中训练数据集由1500组
数据组成,测试数据集由500组数据组成. 由于示功图
由144个载荷和位移数据构成,直接用于建模会导致
输入数据过大.因此,首先利用傅里叶描述子方法对
示功图数据进行特征提取,提取出21个特征数据表征
示功图特征[28]. 每个数据集由41个变量组成，其中32
个变量作为输入变量,包括油压、套压、采出液量、出
口阀漏油、喷射、流体量、有效冲程、泵输出、最大负

荷、最小负荷和21个示功图特征数据. 9个变量作为输
出变量,包括三相电流、三相电压、功率、泵效率和载
荷.在训练数据集中,前1000个数据集是正常的,后
500个数据集是故障样本. 在测试数据集中,前300个
数据集是正常的,后200个数据集是故障样本.
对于故障1,检测结果如图2所示.

(a) KPLS

(b) FCDKPLS

图 2 故障1的检测结果比较
Fig. 2 Comparison of detection result in fault 1

当泵效率发生变化时,从图2(a)可以得出, KPLS
中T 2和SPE统计量均在第300个样本处发生跳变.
在T 2中,正常样本大多数能低于控制限;在故障样本
中,较多故障样本低于控制限,故障诊断效果较差.
在SPE中,几乎所有正常样本低于控制限.但在故障
样本中,大多数故障样本低于控制限,致使检测效果
差. 图2(b)中, FCDKPLS中均能在第300个样本处检
测到故障. 同时, T 2和SPE正常样本超过控制限均很

少,故障样本绝大多数超过控制限,诊断效果较好.
图2(b)可以成功检测到故障,证明输入向量残差

子空间的变化确实受到输出变量的影响,检测故障精
度高. 但当检测到故障后无法对故障源进行定位. 因
此,本文引用贡献率来进行故障定位,而传统的贡献
图在进行多变量故障定位时,故障变量会受到与之相
关性较强的变量的干扰,存在某些时刻正常变量贡献
值大于故障变量的情况,容易得到错误的结果.在此
基础上,本文引用累积贡献率对故障源进行追溯定位,
以此来确定故障源. 第i时刻j个样本数据的累积残差

贡献率[29]定义为

cont (SPE)j =

N∑
i=1

cont (SPE)i,j

N
. (32)

基于T 2统计量的贡献率定义如下[30]:

T 2 = xTDImx, (33)

式中D = PTΛ−1P .
在故障1中,引起连抽带喷故障的主要原因是由出

口阀漏油引起的,与其相关的故障变量有电压、电
流、有效冲程、喷射和产生流体量等参数. 从图3中可
以看出,图3(a)的T 2和SPE统计量的故障源均为喷射

(变量37)引起,而图3(b)在T 2中故障由出口阀漏油(变
量30)引起, SPE中由喷射(变量37)引起. 而在实际采
油过程中,故障1往往由出口阀漏油所致,即变量30引
起,所以本文提出的方法可以准确定位故障源.

(a) KPLS

(b) FCDKPLS

图 3 故障1的变量贡献率比较
Fig. 3 Comparison of variables contribution rate in fault 1
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对于故障2,监测结果如图4所示. 当载荷发生变化
时,图4(a)中T 2和SPE统计量均能在故障点300处发
生变化,但T 2中绝大多数故障样本未超过控制限,不
能良好进行故障诊断. SPE中,正常样本超过控制限
较多,同时故障样本未超过控制限也比较多,在检测
过程中不能良好的进行故障诊断. 不能正常进行故障
检测. 如图4(b), T 2和SPE统计量均有良好的故障诊

断效果,与KPLS相比, FCDKPLS方法在监测故障2方
面更有效. 同时,也证明了在提取出所有相关特征后,
故障诊断的精度明显增加.

(a) KPLS

(b) FCDKPLS

图 4 故障2的检测结果比较

Fig. 4 Comparison of detection result in fault 2

在故障2中,引起疑是杆脱落故障的主要原因是由
载荷引起的,与其相关的故障变量有电压、电流、有效
冲程、泵输出和最大、最小负荷等参数. 从图5中可以
看出,图5(a)中T 2的故障源为有效冲程(变量8),而
SPE的故障源为最小载荷(变量28);图5(b)在T 2中故

障由最大载荷(变量21)引起, SPE中由最小载荷(变量
28)引起. 在疑是杆脱落故障中,故障源往往由最大载
荷所致,即变量21所引起,从而验证所提出的方法可
以对故障进行检测并帮助其对故障源进行准确定位.

通过对抽油机生产过程数据进行统计过程监控,
利用KPLS和FCDKPLS算法得到的各变量的贡献率,
最终用T 2和SPE统计量的误报率 (FPR)和漏报率
(FNR)作为衡量监控性能的指标,结果如表1所示. 在

多故障分类中,计算故障的误报率和漏报率时,其他
故障样本被认为是“正常样本”. 所以,误报警率是被
识别为正常的“故障样本”的数量与正常样本的总数

的比率;漏报警率是故障的“正常样本”的数量与故
障样本的总数的比率.由表分析可知,基于FCDKPLS
方法的多元统计过程监控方法在抽油机生产过程故

障检测与诊断方面具有良好的监控性能,适用于复杂
的非线性和动态工业过程.

(a) KPLS

(b) FCDKPLS

图 5 故障2的变量贡献率比较

Fig. 5 Comparison of variables contribution rate in fault 2

表 1 误报率、漏报率(%)比较
Table 1 Comparison of FPR and FNR

KPLS FCDKPLS

故障 T 2 SPE T 2 SPE

FPR FNR FPR FNR FPR FNR FPR FNR

1 19.00 29.50 1.33 61.50 4.33 8.00 7.33 9.50
2 14.67 63.50 51.00 42.00 1.00 1.50 6.00 6.50
3 25.35 27.15 1.84 30.27 8.67 9.00 7.67 6.00

6 结结结论论论

本文提出一种全相关动态核偏最小二乘的抽油机

故障诊断方法. 首先,分析抽油机数据的动态特性,建
立了自回归模型,有效挖掘数据间存在的潜在变量,
使数据间具有强动态性;其次,分析证明了KPLS输入
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残差子空间与输出变量之间具有相关性,在输出变量
上构造辅助矩阵,使输入变量残差矩阵与输出变量无
关,得到输入变量与输出变量全相关特性. 实验结果
证明了FCDKPLS监测方法比传统KPLS监测方法表
现出更好的监测性能,表明所提出的FCDKPLS监测
方法对于抽油机过程监测的有效性.
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