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基于 ＳＤＰ 与 ＣＮＮ 的石油钻探用柱塞泵斜盘
不平衡故障诊断
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摘　 要:为了检测石油钻探用柱塞泵斜盘不平衡故障的精度ꎬ提出一种基于对称点模式(ＳＤＰ)
图像与卷积神经网络(ＣＮＮ)的故障诊断方法ꎮ 对包含故障信息的时域信号进行转换得到 ＳＤＰ
图像ꎬ再把 ＳＤＰ 图像参数输入 ＣＮＮ 中ꎬ由此完成识别 ＳＤＰ 图像的功能ꎬ从而判断出故障类型ꎮ
研究结果表明:以尺寸 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 为 ３２、迭代次数为 ２０、学习为 ０.１、第一层卷积核数为 ３２ 作为模

型参数是最优的ꎮ 输入图片尺寸为 １２８×１２８ 条件下ꎬ模型识别的准确率为 ８７.４％ꎬ达到对各程

度故障进行分类的效果ꎮ 通过对时域信号特征提取可有效地提高耦合故障类别的判断准

确率ꎮ
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０　 引言

目前ꎬ柱塞泵已成为石油钻探行业的一个重要设备ꎬ该
设备的运行控制性能对石油钻探过程的可靠性存在直接影

响ꎮ 柱塞泵具有结构紧凑、寿命长、容积效率高等优点[１－３]ꎮ
柱塞泵的典型故障包括滑靴磨损、松靴、配流盘磨损以及斜

盘不平衡ꎮ 由于柱塞泵的故障具有突发性ꎬ成因复杂ꎬ使用提

取特征与分类器结合的传统方法对柱塞泵的故障诊断变得

十分困难ꎬ尤其是斜盘不平衡故障更不易发现ꎮ 对柱塞泵初

期故障如何实现快速预警以及准确判断故障信号ꎬ这是避免

因故障问题造成经济损失的重要问题[４－６]ꎮ
深度学习与机器学习算法已被应用于故障诊断领

域[７－８] ꎮ 可通过深度学习提取得到特征信息ꎬ根据故障数

据完成深度学习过程并实现故障的诊断功能ꎮ 相对传统形

式的机器学习算法ꎬ可以采用深度学习网络实现学习与识

别过程的高效结合ꎬ由此满足特征参数提取、训练以及对

准确率进行控制的要求ꎬ显著提升模型诊断能力[９－１１] ꎮ 进

行信号处理时ꎬ可以利用对称点模式 ( ｓｙｍｍｅｔｒｉｚｅｄ ｄｏｔ
ｐａｔｔｅｒｎｓꎬ ＳＤＰ)图像显示模式使不同信号间的差异性表示

成图像形式ꎬ再对转换得到的图像进行深度学习ꎬ由此达

到自适应提取 ＳＤＰ 图像信息的效果ꎬ克服人工特征提取

方式存在的缺陷[１２－１３] ꎮ
斜盘时域信号内存在振动信号的各项特征数据ꎬ当直

接对这些数据开展深度学习时并不能获得理想的识别精

度ꎮ 为优化深度学习模型诊断性能ꎬ本文构建了以 ＳＤＰ
图像和卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)
相结合的方式来实现斜盘的故障诊断功能ꎮ 利用 ＳＤＰ 方

法分析故障信号ꎬ对包含故障信息的时域信号进行转换得

到 ＳＤＰ 图像ꎬ根据图像差异性判断不同的故障类型ꎻ再把

ＳＤＰ 图像参数输入 ＣＮＮ 中进行处理ꎬ由此完成识别 ＳＤＰ
图像的功能ꎬ从而判断出故障类型ꎮ
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１　 ＳＤＰ 信号分析方法

１.１　 ＳＤＰ 图像概述

采用 ＳＤＰ 模式进行图像处理是把信号转换成图像的

过程ꎮ 与其他信号图形转换方法相比ꎬ该方法转化计算过

程较简单ꎮ 可以把时域信号以 ＳＤＰ 图像形式表示ꎬ不必

对信号实施滤波与降噪ꎬ采集得到信号中的有用信息[１４] ꎮ
对时域信号进行归一化ꎬ得到对应极坐标系的 ＳＤＰ

图像ꎬ将其表示成式(１)的形式ꎮ
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(１)

式中:ｉ 是采样过程中时域信号包含第 ｉ 个离散点ꎬ用 ＳＤＰ
计算时间点 ｉ 的幅值 ｘｉ和时间点 ｉ＋ａ 的幅值 ｘｉ＋ａꎬ并把结

果转换成极坐标的形式ꎬ根据时域信号的 ｘｉ参数转化得到

ＳＤＰ 图像的半径尺寸ꎻθｌ 是极坐标系初始角度ꎻｘｍａｘ与 ｘｍｉｎ

依次表示时域信号 ｘｉ的最大与最小值ꎮ 可以把时间滞后

系数 ａ 以及时域信号各点都映射到极坐标系内ꎮ
ＳＤＰ 方法可以利用极坐标系表示时域信号ꎬ得到具有

信号变化特征的图像ꎮ 与其他时域信号转化成图像的方

式相比ꎬ采用 ＳＤＰ 图像可以获得更优抗噪声性能ꎮ

１.２　 仿真信号及 ＳＤＰ 图像表达

利用 ＳＤＰ 图像表示信号时ꎬ能够同时表达不同组的

信号ꎮ 本文对包含不同频率的故障信号进行模拟测试ꎬ同
时对比了各频率信号被转换成 ＳＤＰ 图像时的差别ꎬ对各

位置处形成的模拟信号分析ꎬ重点探讨了图像和信号频率

的相互变化规律[１５] ꎮ
测试时ꎬ总共设置了 ４ 种频率成分的正弦信号ꎬ将其

转换成 ＳＤＰ 图像的形式ꎬ可以同步把多组信号转化成

ＳＤＰ 图像ꎮ 图 １ 为仿真信号波形图ꎮ
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图 １　 仿真信号波形图

当逐渐提高频率成分时ꎬ各组信号被转化成 ＳＤＰ 图

像之后ꎬ对应的图像曲率也存在明显区别ꎬ由此可以推断

将信号转化成 ＳＤＰ 图像时实际可表达信号也具有较大差

异性ꎮ

２　 故障诊断方案

２.１　 信号采集

机械故障综合模拟测试台是 ＳＱＩ 企业设计的一种测

试台ꎬ实验装置见图 ２ꎮ 组成信号采集系统的部分包含加

速度探测器、计算机与 ＤＥＷＥ 信号采集仪ꎮ

图 ２　 实验装置图

斜盘不平衡即斜盘中心与轴中心不重合ꎬ在斜盘运转

过程中会出现较大径向冲击ꎬ原理示意及模拟照片见

图 ３ꎮ在添加不平衡螺钉后ꎬ在转盘上形成不平衡区域ꎮ
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图 ３　 斜盘不平衡故障原理及模拟照片

进行斜盘不平衡故障模拟时ꎬ控制测试台转速为

６００ ｒ / ｍｉｎꎬ以 １ ２６０Ｈｚ 频率进行采样ꎮ 各类故障分别采集

得到 ５００ 个样本ꎬ从中选择 ４００ 组进行训练ꎬ再以剩余 １００
组作为测试对象ꎬ各组数据分别采样 １ ０２４ 点ꎬ本次故障

测试共包含 ２ ０００ 个数据ꎮ

２.２　 基于 ＳＤＰ 图像与 ＣＮＮ 的斜盘故障程
度诊断

　 　 利用深度学习 ＣＮＮ 提取故障信号 ＳＤＰ 图像特征并

完成学习过程ꎬ根据 ＳＤＰ 图像类型判别结果来达到分辨

振动状态的效果ꎮ 图 ４ 给出了本文设计的故障诊断流程ꎮ
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图 ４　 基于 ＳＤＰ 图像和 ＣＮＮ 的故障诊断流程
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构建卷积神经网络 ＣＮＮ 模型后ꎬ再对故障信号转化

得到的 ＳＤＰ 图像实施分类ꎬ当设置不同的神经网络参数

时ꎬ诊断模型识别精度也会发生明显变化ꎮ 对故障信号进

行 ＳＤＰ 分析ꎬ通过信息融合的方法将其转化成图像ꎬ再把

转化得到的图像输入 ＣＮＮ 诊断模型ꎮ

３　 ＣＮＮ 结构参数优化
分别设置了 １ ６００ 个训练数据域 ４００ 个测试数据ꎬ设

定输入图像的像素为 １２８×１２８ꎮ 对各训练样本开展一次

训练后得到对应的迭代次数ꎬ根据模型结构测试时ꎬ结合

实际经验控制训练次数为 ２０ 次ꎬ将尺寸设定在 ３２ꎬ第一

卷积层中总共包含 ３２ 个卷积核ꎬ网络学习率为 ０.１ꎮ

３.１　 网络结构

ＣＮＮ－１６ 网络包含了 ５ 层卷积层与池化层ꎬ可以通过

对网络进行加深处理来提升运算性能ꎮ 各网络结构故障

的识别准确率结果见图 ５ꎮ 根据图 ５ 可知ꎬ故障识别结果

受到实际网络结构的直接影响ꎮ 对各网络结构测试后ꎬ再
结合故障识别与网络训练效率的情况ꎬ利用 ４ 层卷积层网

络构建故障诊断模型ꎮ
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图 ５　 不同网络结构的故障诊断结果

３.２　 尺寸 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 对识别准确率的影响

图 ６ 显示了在不同尺寸下进行故障识别得到的准确

率ꎮ 根据图 ６ 可知ꎬ尺寸从 ８ 提高至 ３２ 时ꎬ模型识别准确

率随尺寸表现为快速升高的趋势ꎮ 尺寸为 ３２ 的条件下ꎬ
此模型可以达到 ８８.１％的最高准确率ꎮ 进行本次测试时ꎬ
尺寸为 ３２ 时达到了最高识别准确率ꎬ根据时间损耗以 ３２
作为最终尺寸ꎮ
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图 ６　 识别准确率随尺寸的变化曲线

３.３　 卷积核个数

图 ７ 显示了识别准确率随第一层卷积核数量变化结

果ꎮ 根据图 ７ 可知ꎬ当第一层的卷积核数为 ８、１６、３２ 与 ６４
时ꎬ通过模型计算得到的识别准确率存在差异性ꎮ 根据模

型训练时间、稳定性及其在故障识别方面的准确率ꎬ以第

一层卷积核数量 ３２ 作为深度学习模型卷积层ꎮ
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图 ７　 识别准确率随第一层卷积核

数量的变化

３.４　 网络中学习率

图 ８ 显示了识别准确率随深度模型学习率的变化结

果ꎮ 根据图 ８ 曲线可知ꎬ识别准确率随学习率的增加表现

出先增加后减小的变化规律ꎬ在学习率为 ０.１ 时达到最大

值ꎮ 因此确定深度学习以学习率 ０.１ 为参数ꎮ
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图 ８　 识别准确率随深度模型

学习率的变化趋势

４　 训练结果分析

以尺寸 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ３２、迭代次数为 ２０、学习率为 ０.１ 并

且第一层卷积核数 ３２ 的参数作为模型参数ꎻ以随机方式

从故障数据库内选出 １００ 组样本进行测试ꎬ总共为 ４００
组ꎮ 再以剩余 １ ６００ 组数据对模型进行训练ꎮ ＣＮＮ 也对

计算结果存在显著影响ꎬ通过比较各参数可知ꎬ设定 ＣＮＮ
学习率为 ０.１ꎬ每次输入 ３２ 个样本进行训练ꎬ总共迭代 ２０
次ꎬ其中ꎬ在第一卷积层内包含的卷积核数量为 ３２ꎬ同时

输入像素为 １２８×１２８ 的图像ꎮ 表 １ 是对不同故障程度转

子进行识别的结果ꎮ
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表 １　 不同故障程度转子识别准确率

故障程度
编号

故障
程度

样本数 /个

正常 不对中 不平衡 翘曲
准确率 / ％

１ 正常 ９９ ０ ０ ０ １００

２ 不对中 ０ ９２ ８ ０ ９４

３ 不平衡 ０ ２４ ６８ ８ ７０

４ 翘曲 ０ ３ １２ ８５ ８６

　 　 在上述参数下ꎬ以模型对故障进行识别得到的 ４ 种故

障准确率均值为 ８７.４％ꎬ故障程度 ３ 达到了最小的准确率ꎮ
这是因为:相比较不对中和翘曲故障ꎬ转子高速运转时不平

衡故障会引起高频振动ꎬ致使发生失稳的概率增加ꎮ
为了进一步证明ꎬ采用频域分析对振动信号进行谱图

分析ꎬ加速度传感器振动信号耦合故障频域谱图见图 ９ꎮ
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图 ９　 耦合故障频域谱图

分析图 ９ 可知ꎬ频域谱图信号表现为不平衡特点ꎬ在
轴向方向表现为不对中的故障特性ꎮ 通过对时域信号特

征提取可有效地提高耦合故障类别的判断准确率ꎮ

５　 结语
１)以尺寸 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ３２、卷积层为 ４、学习率为 ０.１ 并且

第一层卷积核数 ３２ 的参数作为模型参数是最优的ꎮ
２)控制输入图片尺寸为 １２８×１２８ 的条件下ꎬ模型识

别的准确率为 ８７.４％ꎬ由此达到对各程度故障进行分类的

效果ꎮ 通过对时域信号特征提取可有效地提高耦合故障

类别的判断准确率ꎮ
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