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摘　 要:海上石油的发展将推动智能油田建设ꎬ加快数字化能力提升ꎮ 针对海洋石油的开采环

境和机组特点ꎬ建立了海上离心泵的在线监测系统ꎮ 设计基于神经网络技术的智能预警诊断

算法模型ꎬ与海洋石油设备在线监测系统进行融合ꎬ搭建基于在线监测和神经网络的海洋石油

关键机泵的智能诊断系统ꎮ 通过实验测试和应用测试表明ꎬ该模型能够可靠地实现对海上离

心泵故障的智能预警诊断ꎮ
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０　 引言

随着工业互联网的快速发展ꎬ海洋石油的智能油田建

设推进设备完整性管理及数字化服务能力的提升ꎬ对动设

备开展智能化状态监测是其重要的组成部分ꎮ 通过对设

备状态监测ꎬ实现从事后维修变为状态维修和预知性维修

转变ꎬ是减少海洋石油设备故障和降低设备维修费用的重

要途径[１] ꎮ 目前的海洋石油平台拥有众多关键机泵ꎬ如
注水泵、外输泵等ꎮ 这都是油气生产过程中的关键机组ꎬ
其安全可靠运行对于海上油气正常生产有着重要影响ꎮ
因此ꎬ本文针对海洋石油关键机泵建立在线监测系统ꎬ并
开展基于数学模型的智能预警技术研究ꎮ

１　 在线监测系统设计

海洋石油关键机泵多为电机－多级离心泵机组ꎬ某海

洋石油平台注水泵技术参数如表 １ 所示ꎮ 基于振动频谱

分析法的旋转机械设备故障诊断技术是旋转设备进行状

态监测和故障诊断最常用、最有效的方法ꎬ已成为目前状

态监测与诊断最为常用的一项专业技术手段[２－４] ꎮ 由于

动设备的绝大多数机械故障ꎬ都与关键支撑部件有着直接

或间接的关系ꎬ因此将振动加速度传感器布置在海洋油田

关键机泵的轴承座位置上ꎮ

表 １　 某平台注水泵机组简要技术参数表

监测对象 参数或类别 参数值型号

电机

型号 １ＬＡ１ ５００－２ＸＺ８０－Ｚ

功率 / ｋＷ ５６５

转速 / ｒ / ｍｉｎ ２ ９６３

型号 ４Ｘ１１ ＤＡＤ－１０

泵
驱动端轴承型号 ７ ３１１

非驱动端型号 ６ ２１３

　 　 为了更好地收集设备状态信息ꎬ除了用振动加速度传

感器原始信号进行采集外ꎬ还将机组现场控制盘的参数通

过 ｍｏｄｕｌｂｕｓ协议接入至在线监测系统ꎬ丰富状态信息ꎮ
平台现场中控室或配电间安装现场级的级服务器和数采

器ꎬ对数据进行采集、存储、处理、压缩、通信ꎬ并通过海油

内网办公网络传输至陆地远程诊断中心ꎮ 海洋石油机泵

在线监测系统概貌图如图 １所示ꎮ
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图 １　 机泵在线监测系统

２　 智能预警诊断技术研究

目前ꎬ在设备状态监测智能化水平的提升上ꎬ基于神

经网络的智能化诊断技术在故障诊断领域中的应用已取

得较为可观的成果[５－６] ꎮ 基于人工神经网络的设备故障

识别和知识规则模型的主体思路一致ꎬ知识规则模型是模

仿诊断专家ꎬ而神经网络则是模仿人类大脑信息传递的方

式ꎮ 人工神经网络中心思想就是利用神经单元实现线性

函数的求解ꎬ层与层之间利用激励函数对线性解进行非线

性化处理ꎬ并依据非线性化解模仿人类细胞的兴奋和抑制

行为ꎬ实现信息的传递ꎬ并根据最终的信息输出得到结果ꎮ
图 ２为四层人工神经网络ꎮ
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图 ２　 神经网络示意图

式(１)、式(２)是层中计算的线性方式ꎬ而神经网络细

胞的兴奋和抑制是非线性的ꎬ类似于细胞动作ꎬ神经网络

对每一节点的输出ꎬ可以利用激励函数进行非线性化处

理ꎬ非线性化后隐含层的输出可由式(３)计算ꎮ
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其中 ｆ(　 )为激励函数ꎮ
网络第三层为输出层ꎬ输出层中和隐含层运算唯一不

同的是ꎬ不进行非线性化处理ꎬ最终结果直接代数相加ꎬ得
出预测结果ꎬ其输入量为隐含层的输出量ꎬ见式(４)ꎮ
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ＢＰ 神经网络输入数据的正向传递过程ꎬ权重系数信

息反向传递更新网络权重系数ꎬ直至达到网络设定的预测

精度ꎮ ＢＰ 神经网络的目标是最小化实际值与预测值之间

的误差ꎬ如式(５)所示ꎮ 运用梯度下降算法调整权重系

数ꎬ实现误差信息的反向传输ꎮ 权重系数的更新可由

式(６)计算得到ꎮ 通过偏差对权重系数的导数ꎬ更新各层

权重系数ꎬ权重系数传递如式(７)所示ꎮ
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＝ －( ｔｉ－ｆ(ｗｉｘｉ))􀅰ｆ ′(􀅰)􀅰ｘｉ ＝ δｉ􀅰ｘｉ (７)

根据网络输出和理论标签ꎬ计算输出层的误差项ꎮ 隐

含层模仿人类思考方式ꎬ层数越多意味着考虑问题越全

面ꎮ 隐含层权重系数的更新ꎬ可以理解为思维的倒推ꎬ误
差项是由下一层的误差项反向计算出来的ꎬ误差项的更新

见式(８)ꎮ
δｉ ＝ｗｉ＋１􀅰δｉ＋１􀅰ｆｉ ′ (􀅰) (８)

式中:δｉ 代表神经网络的第 ｉ 层误差项ꎻｆｉ ′ (􀅰)为第 ｉ 层
激励函数的导数ꎻｗｉ＋１、δｉ 分别代表第 ｉ 层与第 ｉ＋１ 层的连

接权重系数和第 ｉ＋１层误差项ꎮ 因此求解隐含层权重时ꎬ
式(８)变为式(９)ꎮ 不同的激励函数求导结果不同ꎬ输出

层激励函数为线性函数ꎬ其求导结果如式(１０)所示ꎬ输出

层的权系数更新如式(１１)所示ꎮ 双曲正切激励函数能够

形象地描述细胞间的兴奋和抑制动作ꎬ其求导结果如

式(１２)所示ꎬ隐含层的权系数更新如式(１３)所示ꎮ 通过

上述循环ꎬ实现神经网络模型权重系数的更新ꎬ从而使预
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测值达到规定的误差限ꎮ 式(１２)、式(１３)为输入层输出ꎬ
即隐含层的输入ꎮ

Δｗｉ ＝ δｉ􀅰ｘｉ ＝ｗｉ＋１􀅰δｉ＋１􀅰ｆｉ ′ (􀅰)􀅰ｘｉ (９)
Əｆ(ｗ３ａ′２)
Əｗ３

＝ａ′２ (１０)

ｗ′３ ＝ｗ３－η􀅰Δｗ３ ＝ｗ３－η􀅰δ３􀅰ａ′２ ＝ｗ３＋
η􀅰( ｔ３－ｆ(ｗ３ａ′２))􀅰ａ′２ (１１)

Əｆ(ｗ２ｘ)
Əｗ２

＝
Əｔａｎ ｓｉｇ(ｗ２ｘ)
Əｗ２ｘ

􀅰
Əｗ２ｘ
Əｗ２
＝
Ə
ｅｗ２ｘ－ｅ－ｗ２ｘ

ｅｗｗｘ＋ｅ－ｗ２ｘ
æ
è
ç

ö
ø
÷

Əｗ２ｘ
􀅰
Əｗ２ｘ
Əｗ２
＝

４
(ｅｗ２ｘ＋ｅ－ｗｗｘ)２

􀅰ｘ (１２)

ｗ′２ ＝ ｗ２ － η􀅰Δｗ２ ＝ ｗ２ － η􀅰 δ２􀅰 ｘ ＝ ｗ２ ＋ η􀅰ｗ３δ３􀅰
４

(ｅｗｗｘ＋ｅ－ｗ２ｘ) ２
􀅰ｘ (１３)

神经网络可通过线性计算ꎬ使非线性的激励函数非线

性化处理转换为线性输出ꎮ 根据实际输出和理想输出之

间的误差ꎬ修改权重系数ꎬ从而达到分类和回归预测ꎮ 因

此可利用 ＢＰ 神经网络学习设备运行工况ꎬ实现工况识

别ꎬ利用学习好的模型确定设备实时运行工况ꎮ

３　 实验测试与应用

通过设计实验ꎬ采集双转子实验台转速ꎬ验证工况识

别方法ꎮ 实验台为双转子结构ꎬ转速数据由接近开关测

取ꎬ试验台如图 ３所示ꎮ 采集 １＃轴和 ２＃轴转速数据ꎬ按照

不同运行转速工况建立标签库ꎬ根据标签库自动为训练数

据添加标签ꎮ 表 ２所示为实验数据的设计转速ꎬ由于变频

器控制误差ꎬ实测转速与给定转速存在一定偏差ꎮ

1#DD
2#DD
����

���� ����� ����

����

图 ３　 试验台

　 　 　 表 ２　 实验数据的设计转速 单位:ｒ / ｍｉｎ　

标签 １ 􀆺 ６ ７ 􀆺 １２ １３ 􀆺 １７ １８ 􀆺 ３１

１＃轴
转速

３００ 􀆺 １ ８００ ０ 􀆺 ０ ３００ 􀆺 ３００ ６００ 􀆺 １ ５００

２＃轴
转速

０ 􀆺 ０ ３００ 􀆺 １ ８００ ６００ 􀆺 １ ８００ ３００ 􀆺 １ ８００

　 　 ＢＰ 神经网络参数设置为一层输出层和两层隐含层ꎮ
其中设置隐含层激励函数为 ｔａｎｓｉｇꎬ输出激励为线性ꎬ迭代

步数为 ５００步ꎮ 训练在 １６０步时达到了设定的误差限ꎬ且
误差保持平稳ꎬ梯度下降很慢ꎮ 由图 ４ 可以看出ꎬ训练样

本、交叉验证样本、测试样本以及整个样本的分类性能均

达到最优ꎮ
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图 ４　 训练结果

选择任意实验工况ꎬ测试训练工况识别模型ꎬ表 ３ 所

示为测试数据ꎮ 图 ５(ａ)所示为测试数据变化趋势ꎬ对应

的理论标签如表 ３所示ꎬ图 ５(ｂ)所示为网络识别输出标

签ꎮ 由表 ３中各实验工况下最大识别误差ꎬ可以说明网络

能够正确匹配实验工况ꎮ
表 ３　 测试工况转速表

标签 ２５ ２８ ３０ １ １０

１＃轴转速 / ( ｒ / ｍｉｎ) ９００ １ ５００ １ ５００ ３００ ０

２＃轴转速 / ( ｒ / ｍｉｎ) １ ２００ ３００ ９００ ０ １ ２００

最大预测误差 / ％ １０.００ １.００ ４.００ ０.６２ ２.１０
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图 ５　 网络测试输出标签

　 　 根据以上设计与实验测试ꎬ采用程序语言并将基于神经

网络的智能预警诊断算法植入海洋石油机泵在线监测系统ꎬ
开发出基于数学模型的海洋石油机泵智能诊断系统ꎮ 通过

实际应用测试ꎬ海洋石油机泵智能诊断系统能够实现对关键

机泵的在线监测和及时智能预警诊断ꎬ达到设计要求ꎮ

４　 结语

针对海洋石油机泵结构特点ꎬ应用监测技术ꎬ搭建出

关键机泵在线监测系统ꎬ采用相对成熟的基于神经网络的

智能化预警诊断技术ꎬ设计智能预警诊断核心算法ꎬ与海

洋石油设备在线监测系统进行融合ꎬ搭建基于在线监测和

神经网络的海洋石油关键机泵智能诊断系统ꎮ 现场应用

表明ꎬ海洋石油关键机泵的智能诊断系统能够实现有效的

智能预警诊断ꎮ
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图 ８　 摆线副永磁复合电机与

永磁同步电机转矩对比

　 　 由于摆线轮运动为行星运动ꎬ转子的公转速度与自转

速度之比为 ８ ∶ １ꎬ在与同规格永磁同步电机进行比较时ꎬ
摆线轮转子的公转速度与永磁同步电机的转子自转速度

相同ꎮ 因此摆线复合电机最终输出轴上的转速为永磁同

步电机转速的 １ / ８ꎻ但是仿真得到的摆线轮转矩是转子中

心绕定子中心公转所产生的转矩ꎬ由转子自转带动输出轴

的转矩是摆线轮公转转矩的 ８ 倍ꎮ 由于功率是由转矩和

转速的乘积决定ꎬ因此最终摆线复合电机的输出功率和永

磁同步电机的输出功率对比也如图 ８的趋势一样ꎬ在输入

电流为 ３.８４ Ａ 时ꎬ摆线复合电机的输出功率是表贴式永

磁同步电机的 ２.６８倍ꎮ

５　 结语
本文所设计的新型摆线副结构永磁复合电机改变了

传统电机定转子结构ꎬ转子绕着定子中心做行星运动ꎬ再
通过两端为外花键的联接轴将偏心运动转换为同心运动

输出到输出轴ꎬ从而将转子的动力传递出去ꎮ 电机永磁体

采用一字形内置式ꎬ经过仿真分析ꎬ电机切向电磁力密度

最大值为径向电磁力密度最大值的 ２.５倍ꎬ增大了切向电

磁力比例ꎬ从而提高电机的转矩和功率ꎮ 由于定转子为摆

线副结构ꎬ其自身也相当于一个减速器ꎬ因此电机可以在

不外接减速器的情况下拥有 ８ ∶ １的减速比ꎮ
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