
0 引言

往复泵是钻井现场的 3大关键部件之一，其寿

命和可靠性关系着钻井作业的安全性和经济成

本。以泵阀和活塞为主组成的液力端是往复泵最

易损坏的部件，及时而有效地识别往复泵液力端的

故障模式，对于保证往复泵的正常工作和安全运行

有着重要意义。本文将振动信号和小波分析结合，

进行往复泵液力端故障模式的识别；运用小波包信

号处理方法，对声发射信号波形和振动加速度信号

进行处理，并且利用概率神经网络算法对往复泵液

力端故障进行融合诊断[1-2]。本文以BW-250型三缸

往复泵验证了该研究方法，结果表明：小波包信号

处理方法可以有效提取信号的频带能量特征值；得

到了不同故障下的振动特征频率，提高了故障诊断

的正确率。研究成果为高压往复式往复泵液力端

的诊断提供了一种较为实用的诊断方法，有效地提

高了往复泵故障的诊断水平。

往复泵是钻井作业关键部件，经常用于在高压

下输送大密度、高黏度和高含砂量的液体。泵的性

能直接关系到钻井作业的顺利进行，对泵的状态监

测和故障诊断十分重要。泵的配件消耗主要发生在

液力端的泵阀和活塞，因此及时有效地诊断出液力

端的故障对于往复泵的正常工作有着重要意义[3-4]。
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摘要：为提高往复泵诊断的速度和精度，提出一种通过小波阈值分析处理往复泵振动信号的故障诊断方法。通过小波阈值分

析，可以有效去除往复泵振动信号与故障无关的振动信息，然后进一步提取振动信号的归一化能量，将其作为特征值。将特征

值与小波包能量分解图综合分析，结合概率神经网络（PNN）对采集后的信号进行往复泵泵阀故障模式进行识别。实验结果

表明：小波阈值分析与PNN结合，可以将往复泵泵阀故障类型准确识别，提高了诊断的效率，可以为工业上往复泵的使用和维

修大大节约成本，也为往复机械的故障诊断提出了新的解决思路。
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Abstract: To increase the speed and accuracy of fault diagnosis of reciprocating pumps, we propose an approach to

the treatment of the vibration signals through wavelet threshold analysis. Through this analysis, we can effectively rid

of fault-irrelevant vibration information of the reciprocating pump signals, and then further extract the normalized

energy of the vibration signals and use it as the eigenvalue. We make an integrated analysis of the eigenvalue and the

wavelet packet energy decomposition diagram, and use PNN to identify the fault modes of the reciprocating pump
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analysis combined with PNN pattern recognition can greatly improve the efficiency of fault diagnosis and save the
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Keywords: reciprocating pump; wavelet analysis; fault diagnosis; PNN

收稿日期：2020-04-09
基金项目：宿州学院“新工科”试点专业建设项目（szxy2018xgk02）；宿州学院校级专业带头人（2019XJZY28）；宿州学院教授（博

士）启动基金项目（2019jb03）；宿州学院创新训练项目(201810379042)。
作者简介：郭攀（1990—），男，安徽宿州人，助教，硕士，研究方向：石油化工机械可靠性与故障诊断。*通信作者：裴峻峰（1954—），

男，江苏宜兴人，教授，博士，研究方向：石油、石化设备可靠性及故障诊断。

西昌学院学报（自然科学版）

Journal of Xichang University（Natural Science Edition）

第34卷第3期

2020年9月

Vol.34，No.3

Sep.，2020



西昌学院学报（自然科学版） 第33卷

往复机械在工业中有着十分重要的应用，目前

对于往复机械的故障诊断已经取得了许多成功的

应用[5-8]，而国内外对泵的故障诊断也做了大量研究

工作，许多研究都是基于振动技术展开的[9]。罗红

梅等[10]计算了有时标信号和无时标信号时钻井泵泵

阀振动信号小波包分频带能量；Liu Shulin等[11]采用

一种改进的 EMD 算法提取振动信号的故障特征，

并 成 功 应 用 于 泵 阀 弹 簧 的 故 障 诊 断 ；V.

Muralidharan[12-14]利用不同的小波变换提取特征，并

利用决策树和模糊逻辑进行分类的方法对泵的汽

蚀、叶轮故障、轴承故障以及叶轮轴承复合故障等

进行了诊断。

因振动信号因设备的材质、部位不同，设备运

行时所产生的振动幅度、频率等信息也不同，其中

包含很多机械设备的运行工况的信息，通过采集、

分析机械设备的回转、往复、冲击等运动的振动和

声音信号，提取其特征值，可以从中诊断出机械设

备及其工作过程中的状态，这就是振动诊断技术的

基本原理。往复泵液力端的泵阀是一个十分关键

的部件。在设计往复泵泵阀结构时，通常要保证泵

阀密封可靠，下落时没有撞击，水流阻力尽量小，阀

盘上下运动要有导向杆，阀盘要准确落座在阀座

上，以保证泵阀密封[15]。

往复泵中的易损件主要有：动力端的轴承，液

力端的泵阀、活塞和缸套等部件。本文主要研究的

是BW-250型往复浆泵液力端的泵阀和活塞故障，

目前，往复泵泵阀和活塞在故障诊断方面的研究还

是比较多的，但是对其损伤机理方面的研究工作进

行的还不够深入。

1 试验分析

本试验主要采集了BW-250型往复泵液力端排

出阀正常工况、弹簧断裂、阀盘磨损和活塞磨损这4

种工况在不同冲次和压力下的振动信号。振动信

号采集分析流程如图1所示。

振动信号的采集软件是使用LabVIEW软件作

为开发工具，开发了一套针对往复泵泵阀信号的采

集分析系统。LabVIEW是目前国际上应用比较广

泛的一种虚拟仪器开发软件，是目前国际上应用最

广的虚拟仪器开发环境之一[16]。振动传感器布置如

图2所示。

振动信号采集界面如图3所示，分为信号测试、

参数设置和系统操作3个模块。信号测试模块可以

直接观测采集到的信号波形；参数设置包括采样频

率、采样时间和窗函数的设定；系统操作包括开始

采集、记录数据、停止采集和退出系统等操作，点击

各功能按钮即实现相应的功能。软件可以实现对

采集到的原始信号进行滤波、去噪。

为减少采集到的信号频谱泄漏，本试验采集软

件采集时选用汉宁窗，该窗对处理往复泵运行时较

强的噪声有很好的效果。由于小波分析具有良好

的时频域性，因此系统采用了小波去噪的方法。

1.1 时域信号分析

时域波形是最原始的信息源，故障检测中对于

具有显著特征的波形可以直接进行分析和判断，对

设备的健康状况和性能进行初步识别。波形分析

具有简捷、直观的优点，分析波形有助于区分机械

设备运行过程中不同特征和性能优劣[17]。

通过试验采集到往复泵在正常工况、阀盘磨

损、弹簧断裂和活塞磨损 4种工况下振动加速度时

图1 振动信号采集分析原理

图2 振动传感器布置

图3 振动信号采集界面
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域信号曲线。试验时，往复泵冲次为42 r/min，设置

泵阀振动信号采集分析系统的参数，采样频率

为 15 600 Hz，采样时间为1 s，位移标定值为0.5，排

出压力为1.5 MPa，实际排量为0.05 m3/s。图4是不

同故障下时域波曲线。从图 4可以看出，不同故障

下的是与信号曲线差别很小，需要对往复泵加速度

时域信号做进一步处理。

1.2 频域信号分析

信号的频谱分析是在信号处理理论的基础上发

展起来的，它常常作为机械设备故障诊断的一种数

据处理方法，可以弥补时域状态信息的不足[18]。计算

4种试验工况下振动加速度时域曲线的功率谱图，图

5是42 r/min时的4种试验工况下加速度信号的频域

波形图。从4种信号时域波形图中可看出，不同故障

类型的频谱虽有所不同，但不能明确判别故障类型。

对信号频谱图分析可以得到4种故障特征频率

主要存在的范围，通过不同工况的不同频率范围来

判断其故障类型。从以上4种工况的时域曲线计算

的功率谱图中可以看出往复泵液力端的功率谱虽

有所不同，但有些区别并不明显，仅可以定性判断

其故障模式，还需要对其进一步处理。

2 小波包阈值去噪

本试验选择相似系较大的Minimax规则进行小

波阈值去噪，使用的是dB8小波进行4层分解，对处理

完的小波系数再进行反变换，重构出去噪后的信号。

图6为正常工况下原始振动信号和消噪后振动信号。

将图 6中几组信号比较分析，相对于原始振动

信号，使用小波去噪后的振动信号成分较为突出，

有用信号得到保留，噪声被有效去除。

振动信号的归一化能量分布图如图7所示。从

图7可以看出，以上4种信号的能量主要分不到低频

区。通过能量分布的特点，可以构造能量特征向量

并且进行归一化处理，其中每种工况50组加速度信

号数据，同样假设正常工况下信号数据分类标签为

1，阀盘泄漏信号数据分类标签为2，弹簧断裂信号数

据分类标签为3，活塞磨损信号数据分类标签为4，归

一化后的部分训练样本及分类标签如表1所示。

3 PNN故障模式识别

概率神经网络（PNN）经由径向基函数发展成

为一种前馈神经网络，它的理论基础理论贝叶斯最

a.正常工况时域曲线

b.阀盘磨损时域曲线

c.弹簧断裂时域曲线

d.活塞磨损时域曲线

图4 不同故障下的往复泵时域曲线

a.正常工况频谱

b.阀盘磨损频谱

c.弹簧断裂频谱

图5 不同工况下阀盘振动加速度信号时域频谱图

d.活塞磨损频谱

时间/s

时间/s

时间/s

时间/s
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小风险准则，也被称为贝叶斯决策理论[19]。随机选

取正常、活塞磨损、弹簧断裂、阀盘磨损 4种状态下

各20组数据，共80组声发射信号，由小波阈值分析

的归一化能量作为PNN网络的特征向量。任意取

出计算的 48组往复泵液力端正常和故障工况下的

样本作为训练样本，剩余的32组作为测试样本进行

模式识别，从而训练PNN多故障分类器，分别对正

常、活塞磨损、弹簧断裂、阀盘磨损 4种状态进行分

类。训练样本分类器时，将选取的正常样本标记为

1，阀盘泄漏故障样本标记为 2，弹簧断裂故障样本

标记为3，活塞磨损故障样本标记为4。

将样本输入分类器的训练效果如图 8，从图中

可以看出，第 13 组数据实际故障是活塞磨损故障

（标记为 4），训练时将其识别为正常（标记为 1），故

训练误差为-3，第16组数据实际故障是阀盘磨损故

障（标记为2），训练时将其识别为弹簧断裂故障（标

记为 3），训练误差为 1，第 40组数据实际故障是活

塞磨损故障（标记为 4），训练时被识别为弹簧断裂

故障（标记为 3），训练误差为-1。利用训练好的网

络对测试集分类，分类效果如图9所示，32个测试对

b.阀盘磨损原始振动信号及小波去噪信号

c.弹簧断裂原始振动信号及小波去噪信号

d.活塞磨损原始振动信号及小波去噪信号

图6 4种工况信号小波包分解能量分布

图7 不同工况下泵阀冲击振动信号能量分布

a. 正常工况 b. 阀盘磨损

c. 弹簧断裂 d. 活塞撕裂

分类

标签

1

1

1

2

2

2

3

3

3

4

4

4

状态

正常

工况

阀盘

泄漏

弹簧

断裂

活塞

磨损

E30

0.908 9

0.937 0

0.900 5

0.459 5

0.434 9

0.447 0

0.791 0

0.806 8

0.826 0

0.778 5

0.819 5

0.800 5

E31

0.367 9

0.370 9

0.359 4

0.149 4

0.165 9

0.153 0

0.308 7

0.253 3

0.262 5

0.601 0

0.459 7

0.601 5

E32

0.459 5

0.469 2

0.490 8

0.080 5

0.079 2

0.069 1

0.302 7

0.284 4

0.309 2

0.295 5

0.319 7

0.305 8

E33

0.319 4

0.320 5

0.330 8

0.123 0

0.172 0

0.160 2

0.150 5

0.119 4

0.150 8

0.202 7

0.254 5

0.219 5

E34

0.171 5

0.161 9

0.170 9

0.780 2

0.759 4

0.706 5

0.159 7

0.149 9

0.180 6

0.174 2

0.173 5

0.159 5

E35

0.090 4

0.092 2

0.086 0

0.030 3

0.020 8

0.023 0

0.116 0

0.135 9

0.139 7

0.060 1

0.089 8

0.142 9

E36

0.080 1

0.067 9

0.069 4

0.020 2

0.010 3

0.019 5

0.328 0

0.312 0

0.296 5

0.013 0

0.020 5

0.019 4

E37

0.028 0

0.040 6

0.029 8

0.017 0

0.013 5

0.020 8

0.095 9

0.079 8

0.095 6

0.009 3

0.010 5

0.009 2

归一化能量特征向量

表1 部分训练样本及分类标签

a.正常工况原始振动信号及小波去噪信号

2 000 4 000 6 000 8 000 10 000 12 000 14 000 16 000

2 000 4 000 6 000 8 000 10 000 12 000 14 000 16 000

2 000 4 000 6 000 8 000 10 000 12 000 14 000 16 000

2 000 4 000 6 000 8 000 10 000 12 000 14 000 16 000

2 000 4 000 6 000 8 000 10 000 12 000 14 000 16 000
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象中的 30个被正确识别，其中第 26组和 31组数据

将阀盘磨损故障划分到弹簧断裂故障类别中，在图

9中已被圈出。

综合以上识别结果可知，PNN网络对训练集分

类的正确率为 93.75%，对训练集识别的正确率是

93.75%，分类效果非常理想。将其应用在故障诊断

中可以有效进行往复泵声发射信号的故障模式识别。

4 结语

针对往复机械振动信号包含较多干扰信号的

特点，本文提出了一种基于小波分析的信号处理方

法，并结合PNN信号识别来验证所采集信号的准确

性和故障诊断的有效性。利用小波分析将往复泵

故障状态信号和正常状态信号分解，求其归一化能

量值，以归一化能量值代表采集到的故障信号的主

要振动特征值，并通过PNN进行故障类型模式的识

别。从试验训练、工程实际应用与小波分解的结果

进行对比，均表明基于小波分析和PNN相结合的诊

断方法可以有效地对往复泵的工作状态和故障类

型进行识别，具有良好的准确性和稳定性，所以，该

诊断方法可以很好地适用于含有复杂干扰振动机

械零件故障诊断的故障模式识别。

图8 PNN训练效果 图9 PNN预测效果

（下转第46页）
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热门话题，供用户学习，也给平台创建学习兴趣小

组提供依据（图11）。

单击问题管理，可看到注册者浏览的所有问

题。点击右上角的违规问题统计按钮，系统根据

KNN算法可展示所有判定为违规的问题，对违反平

台规则的问题，点击对应问题后的删除按钮即可删

除（图12）。

点击主题管理按钮，可看到供用户选择的主题

（图 13）。根据KNN 算法，平台根据用户对各个主

题的学习资源的评价进行分析，对表现较好的主题

和用户给予更优质的服务与优惠，从而更好地提高

平台的质量。如果某个主题不是很受用户的欢迎，

管理员可单击该主题后的删除按钮进行删除。
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