
􀅰信息技术􀅰
机械制造与自动化

Ｍａｃｈｉｎｅ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ＆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
２０２５ 年 １０ 月

第 ５４ 卷第 ５ 期

第一作者简介:张溪(１９９１—)ꎬ男ꎬ甘肃兰州人ꎬ副教授ꎬ博士ꎬ研究方向为人工智能与智能控制ꎬｎａｒｕｔｏ＿４０９２８１５９７＠ ｑｑ.ｃｏｍꎮ

ＤＯＩ:１０.１９３４４ / ｊ.ｃｎｋｉ.ｉｓｓｎ１６７１－５２７６.２０２５.０５.０３７

基于特征提取的石油机械设备故障自动诊断方法

张溪１ꎬ２ꎬ吴巧玲２ꎬ杨白莹１

(１. 重庆对外经贸学院ꎬ重庆 ４０１５２０ꎻ

２. 重庆理工职业学院ꎬ重庆 ４０１３４６)

摘　 要:针对石油机械设备故障振动信号受到现场环境和设施等噪声干扰ꎬ造成故障诊断准确性低的问题ꎬ提出基于特

征提取石油机械设备故障的自动诊断方法ꎮ 采用小波包分析对石油机械设备故障振动信号展开分解降噪ꎻ通过基于

ＫＰＣＡ 的 ＥＤＭ 分析方法提取降噪后的故障类型特征ꎬ求出故障类型特征集ꎻ结合该特征集构建 ＥＬＭ 故障诊断模型ꎬ完
成对石油机械设备故障的自动诊断ꎮ 实验结果表明:所提方法对故障振动信号降噪效果较明显ꎬ故障自动诊断结果受

噪声干扰影响较小ꎬ具有较高的识别率和准确性ꎮ
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０　 引言

为了保障石油机械设备的稳定运行ꎬ实时对

石油机械设备故障展开自动诊断是非常重要的ꎮ
赵媛媛等[１]根据石油机械设备的故障特征ꎬ采用

数据增强方法实现对石油机械设备故障的自动诊

断ꎮ 通过卷积神经网络训练故障的原始样本和增

强样本ꎬ构建石油机械设备故障试验台ꎬ进行故障

数据收集ꎬ实现对石油机械设备故障的诊断ꎮ 该

方法在采集故障数据过程中受环境噪声、人为等

因素的影响ꎬ导致故障诊断准确性较低ꎮ 王苗苗

等[２]为实现对石油机械设备已知故障和新故障的

识别ꎬ提出一种基于贝叶斯推断贡献理论的故障

诊断方法ꎮ 针对已知故障ꎬ通过贝叶斯理论构建

状态模型ꎬ利用该模型诊断出石油机械设备的故

障类别ꎮ 该方法对石油机械设备诊断过程较复

杂ꎮ 吴旭涛等[３]提出一种基于多源数据融合的石

油机械设备故障诊断方法ꎬ通过声成像技术定位

设备的运行噪声ꎬ利用 Ｘ 成像系统和图像处理技

术对该位置展开透视拍摄和自动识别ꎬ以此完成

对石油机械设备故障的自动诊断ꎮ 此方法消耗时

间较长ꎬ导致诊断不及时ꎬ影响设备运行效率ꎮ
本文采用小波包分析对石油机械设备故障振

动信号展开分解降噪ꎬ结合提取降噪后的故障类

型特征构建 ＥＬＭ 故障诊断模型ꎬ开展相关实验研

究ꎬ验证了所提方法的故障自动诊断结果不受噪

声干扰ꎬ具有较高的识别率和准确性ꎮ
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１　 故障振动信号去噪

石油机械设备出现故障时会产生一种故障振

动信号ꎬ首先利用小波分析方法对其展开分析ꎬ以
此确定设备的故障类型ꎮ 采用小波包分析[４]对振

动信号 Ｂｏ 展开一次分解处理ꎬ表达式如下:
Ｂｏ ＝Ｅｋ􀱇Ｂｋ (１)

式中:ｋ 为分解尺度ꎻＢｋ 为 Ｂｏ 空间经正交分解后

获取到的正常振动信号ꎻＥｋ 为 Ｂｏ 空间经正交分

解后获取到的故障振动信号ꎻ􀱇为空间向量的相

加符号ꎮ
根据式(１)得到的信号ꎬ本文主要对 Ｅｋ 进行

二次分解ꎬ分解公式如下:

Ｅｋ ＝ ２ｈ(γ) ｉｍ ＋ ２ｈ(γ) ′ｉｍ (２)
式中:ｉｍ 为分解信号序列ꎻγ 为分解次数ꎻｈ(γ)和
ｈ(γ) ′分别为低频和高频的分解函数ꎮ 利用该式

对低频序列和高频序列展开二次分解ꎮ
石油机械设备出现故障并发出故障振动信号

后ꎬ会受到现场环境和设施等噪声干扰[５]ꎮ 为了

获取有效信号ꎬ所提方法采用小波包分析对故障

振动信号展开降噪ꎬ从中提取故障信号ꎮ
经小波包分解后的有效信号集中在随机的频

带上ꎬ频带中散布大量噪声能量ꎬ为了实现故障信

号的去噪需要合理地设置阈值的大小:若小波系

数比阈值大ꎬ则保持不动ꎬ相反则设置为 ０ꎬ最后

实现系数逆变换ꎮ 利用小波基与合理的分解数 ｊ
对噪声信号 ｄ 展开小波分解ꎬ阈值公式如下:

ｔｄ ＝
２ｄ ＋ ｄθ ｄ ＋ ∑

ｊ

ｊ ＝ １
θ ｊ

γｄ
(３)

式中:γ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬ¥ꎻθ 为小波分解系数ꎬθ＝ [θ１ꎬ
θ２ꎬ􀆺ꎬθｍ]ꎮ

小波分解系数最小值 θｍｉｎꎬ以此求出相应的

ｔｍｉｎꎬｔｍｉｎ表示风险值为 ｔｄ 元素的最小值ꎮ
在此基础上优化传统的阈值函数量化方法ꎬ

以此存储更多石油机械设备故障振动信号特征ꎬ
小波阈值的关系如下:

ｆｋꎬγ－ｖｋꎬγ≤ｔｍｉｎ<ｆｋꎬγ＋ｖｋꎬγ (４)
式中:ｖｋꎬγ为低频区域的小波阈值ꎻｆｋꎬγ为高频区域

的小波阈值ꎮ 确定阈值后才可以对故障信号进行

去噪ꎬ降噪后的故障振动信号表达式为

Ｅ′ｋ ＝ ｖｋꎬｍＥｋ＋ｆｋꎬｍＥｋ (５)
式中:ｖｋꎬｍ为低频区域的小波系数ꎻｆｋꎬｍ为高频区域

的小波系数ꎮ 经该方法对石油机械设备中的故障

信号展开分解、去噪后ꎬ能够在不受噪声等因素干

扰的情况下ꎬ使下述提取故障特征更精确ꎮ

２　 构建故障诊断模型

２.１　 故障信号特征提取

核主 元 分 析[６] ( ｋｅｒｎｅｌ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓꎬＫＰＣＡ)能够有效提升非线性数据的处理

能力ꎬ以此实现相应的线性操作ꎮ 经验模态分

解[７](ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＭＤ)对于非

平稳信号以及非线性数据都能够具有较高的处理

能力ꎮ 因此ꎬ本文综合上述两种方法的优势ꎬ基于

ＫＰＣＡ 的 ＥＤＭ 分析方法提取降噪后的故障类型

对信号展开平稳化处理ꎬ在此基础上将复杂的故

障信号转换为多个不同本征模式分量函数[８]ꎮ 经

小波分析后ꎬ采用基于 ＫＰＣＡ 的 ＥＤＭ 分析方法在

Ｅ′ｋ中提取故障特征向量 ｃｌ( ｌ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)ꎬ其中 ｌ
表示第 ｎ 个特征向量[９]ꎮ

ｃｌ ＝
Ｅ′ｋ
ｌ

(６)

该特征向量存储在空间 Ｔ 中ꎬ对其展开中心

化处理ꎬ以此构建协方差矩阵ꎮ

Ｖ ＝ ｎ －１∑
ｎ

ｘ ＝ １
ｃｌｃＹ

ｘ (７)

式中 ｃｘ 为第 ｘ 个故障特征向量[１０]ꎮ
将非线性映射函数 φ 输入到石油机械设备故

障特征中的原始特征向量 ｃφ 中ꎬ用 φ(ｃφ)表示映

射到新的特征空间 Ｇꎬ用下式描述:

Ｇ ＝ Ｖ∑
ｎ

ｌ ＝ １
φ(ｃφ) (８)

特征空间 Ｇ 中的协方差矩阵为

∑ μꎬβ ｏ
＝ １

μ ∑
μ

ｏ ＝ １
β ｏＧφｃｏ

Ｔ (９)

式中:ｃｏ 为石油机械设备故障特征中原始数据ꎻ
βｏ、μ 分别为协方差矩阵 Ｖ 的特征向量以及特

征值[１１]ꎮ
用 η１( ｃꎬｕ)表示核函数ꎬ在此基础上构建核

矩阵 Ｎꎮ

Ｎ＝η１(ｃꎬｕ)ｅｘｐ －
ｃ－ｃｏ ２

β２
ｏ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１０)

用 μＮ 和 βＮ 表示核矩阵 Ｎ 的特征值和特征

向量ꎬ核矩阵 Ｎ 的特征向量 βＮ 与矩阵 Ｖ 的特征

向量 βｏ 相对应ꎬ归一化该特征向量后获取石油机

械设备故障特征中原始数据 ｃｏ 的非线性主元ꎮ

Ｂ(ｃｏ) ＝ Ｎ∑
ｎ

ｏ ＝ １
β ｎ

ｏ(φ(ｃｏ)􀅰φ(ｃ)) (１１)
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式中:βｎ
ｏ 为特征向量 βｏ 的第 ｎ 个元素ꎻＢ 为经归

一化处理后特征向量 βｏ 的值ꎮ 根据非线性主元

的累计方差贡献率ꎬ求出核主元特征向量ꎮ

Ｔ ＝ ∑
ｒ

ｏ ＝ １
Ｂ(ｃｏ) /∑

ｎ

ｏ ＝ １
β ｏ (１２)

将核矩阵 Ｎ 中的特征值按从小到大的顺序

排列ꎬ选取前 ｒ 个特征向量定义为核主元特征向

量ꎬ将其作为下述 ＥＬＭ 故障自动诊断模型的故障

特征样本集[１２－１３]ꎮ

２.２　 ＥＬＭ 故障自动诊断

极限学习机[１４] ( ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＥＬＭ)在训练过程中无需对输入网络中的权值和

偏置展开计算ꎬ是一种具有较快训练速度和较优

分类效果的单隐层神经网络ꎬ其中的隐藏层参数

具有随机生成的特征ꎬ通常需要确定隐藏节点的

数量ꎬ经过一次学习即可以获取最优解[１５]ꎮ 利用

ＥＤＭ 提取石油机械设备故障特征后ꎬ获取故障特

征样本集 ωꎬ在此基础上构建 ＥＬＭ 故障自动诊断

模型[１６]ꎮ
用 ω 表示故障特征样本数量ꎬＥＭＬ 隐藏层中

的神经元数量用 Ｚ 描述ꎬ在此基础上通过对隐藏

层和输出层的神经元关系转换ꎬ得到下式ꎮ

Ｑ ＝ Ｔ∑
ｒ

ｒ ＝ １
ｆ( ｓｏꎬｄｏꎬｃα) (１３)

式中:α＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭꎻｆ( ｓｏꎬｄｏꎬｃα)为隐藏层激活函

数[１７]ꎻｃα 为偏置ꎻｓｏ 为隐藏层的节点参数ꎻｄｏ 为输

出层与第 α 个隐藏层间的权值[１８]ꎮ 将式(１３)转
换为下式ꎮ

ＪＱχ＝Ｙ (１４)
式中:Ｊ 为隐藏层和输出层之间的关联矩阵[１９]ꎻχ

和 Ｙ 分别为输出权值和隐藏权值ꎮ
输出权值 χ 和隐藏权值 Ｙ 的表达式如下:

χ＝

χＹ
１

χＹ
２

⋮
χＹ
Ｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｍ×ｎ

Ｙ＝

ｙＹ
１

ｙＹ
２

⋮
ｙＹ
Ｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｍ×ｎ

(１５)

式中:隐藏层的第 ｏ 个神经元输出值可以用关联

矩阵 Ｊ 中的第 ｏ 列表示ꎬ当隐藏层的激活函数

ｆ( ｓｏꎬｄｏꎬｃα)不断展开微分计算时ꎬ将关联矩阵 Ｊ
与偏置 ｃα 特征相结合ꎬ在此基础上通过线性变换

能够有效地获取输出权值[２０]ꎮ 训练 ＥＬＭ 模型的

简化步骤如下:
１)在满足权值 ｓｏα∈(０ꎬ１)的条件下ꎬ随机定

义权值和偏置的值ꎬ确认隐藏层神经元的数量ꎻ
２)求出关联矩阵 Ｊꎻ
３)在满足 χ ＝ ＪＹＹ 条件后ꎬ求出输出权值 χ 和

ＥＬＭ 的内部权值ꎮ 所提方法利用 ＥＬＭ 分类模型

训练和建立石油机械设备的故障特征样本集ꎬ在
此基础上将提取到的故障特征输入到训练后的模

型中ꎬ对其故障类型展开识别ꎬ以此实现对石油机

械设备故障的自动诊断ꎮ

３　 实验与分析

３.１　 实验设置

为了验证基于特征提取的石油机械设备故障

自动诊断方法的整体有效性ꎬ需要对其展开测试ꎮ
为保证实验的唯一性ꎬ实验选取 ４ 种含传动系统

噪声的 ２５－６７－３６ 型的抽油机设备ꎬ采集设备的

故障信号如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 不同类型故障信号
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３.２　 实验结果

选取图 １(ｂ)作为分析对象ꎬ采用本文方法和

文献[１]方法、文献[２]方法对该信号展开降噪处

理ꎬ对比 ３ 种方法的降噪效果ꎬ对比结果如图 ２
所示ꎮ
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图 ２　 降噪处理对比实验

　 　 分析图 ２( ａ)可得ꎬ降噪前故障信号提取杂

乱ꎬ包含很多不确定的因素ꎬ极易出现错误识别ꎬ
导致石油机械设备故障诊断不准确ꎮ 图 ２( ｂ)、
图 ２(ｃ)、图 ２(ｄ)表示 ３ 种降噪方法对故障信号

都有不同程度的降噪效果ꎮ 其中ꎬ图 ２(ｂ)表示采

用文献[１]方法进行降噪后的提取结果ꎬ图中峰

值波动频率较高且波动幅度较低ꎬ降噪效果相对

不明显ꎬ识别出的信号相对不准确ꎬ存在一些未准

确识别到的噪声ꎻ图 ２(ｃ)表示采用文献[２]方法

进行降噪处理后的结果ꎬ图中峰值波动频率较高

且波动幅度较大ꎬ存在识别出降噪前的故障信号ꎬ
降噪效果不明显ꎻ图 ２(ｄ)表示采用本文方法进行

降噪的结果ꎮ 与图 ２(ａ)相比ꎬ本文方法提取故障

振动信号时峰值波动频率较低ꎬ使信号识别较为

准确ꎬ降噪效果较明显ꎮ
选取图 １ 中的 ｃ 类轴承故障信号作为测试样

本ꎬ采用本文方法对故障信号展开故障特征提取ꎬ
提取结果如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 故障特征提取实验

　 　 由图 ３ 得出ꎬ由于石油机械设备故障在诊断

过程中存在大量的噪声ꎬ故障信号不平稳ꎬ出现大

量的伪峰ꎬ导致故障诊断困难且容易出现误差ꎻ本
文方法去噪效果较为明显ꎬ图中的脊线清晰可见ꎬ
故障特征具有较明显的聚集效果ꎬ说明本文方法

具有较高的故障信号提取能力和故障识别率ꎮ

设图 １ 的 ａ 类错误润滑故障信号为故障 １ꎻｂ
类齿轮磨损故障信号为故障 ２ꎻｃ 类轴承故障信号

为故障 ３ꎻｄ 类机械故障信号为故障 ４ꎮ 采用文

献[１]方法、文献[２]方法和本文方法对 ４ 种故障

类型展开识别对比ꎬ对比结果如图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 故障识别结果对比实验

　 　 通过图 ４ 对比可知ꎬ３ 种方法对石油机械设

备故障的识别均存在一定的误判现象ꎮ 其中ꎬ文
献[１]方法的识别结果出现遗漏识别、错误识别

现象ꎬ故障识别结果不准确ꎻ文献[２]方法的识别

结果存在遗漏识别现象ꎬ故障识别结果较为不准

确ꎮ 本文方法的故障识别结果几乎可以完全识别

出石油机械设备的故障类型ꎬ使故障诊断识别更

加准确可靠ꎬ具有较高的故障识别率ꎮ
综合上述实验ꎬ运用本文方法对石油机械设

备故障振动信号去噪效果明显ꎬ故障信号提取能

力较强并且故障信号识别较为准确ꎮ

４　 结语

为更加有效地实现石油机械设备的故障自动

诊断ꎬ本文采用小波包分析算法对故障振动信号

展开分解降噪ꎮ 通过 ＫＰＣＡ 的 ＥＤＭ 分析方法提

取降噪后的故障类型特征ꎬ结合故障特征集构建

ＥＬＭ 故障诊断模型ꎬ完成对石油机械设备故障的

自动诊断ꎮ 实验结果表明:本文方法一方面提高

了降噪能力ꎬ准确提取了故障信号ꎻ另一方面ꎬ通
过 ＥＬＭ 故障诊断模型ꎬ提高了故障识别准确率ꎬ
具有一定的实用价值ꎮ
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