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摘摇 要: 输油泵机组是长距离油品传输的关键设备,有效预防其出现突发故障、减小故障造成的损失至关重要。 然

而目前针对输油泵的故障诊断方法在现场应用时普适性不佳,且缺乏针对机组一体的监测诊断研究,不利于计划

性维修。 此外,受现场可提供数据的限制,现有的输油泵状态评估方法在很多现场无法使用。 针对上述问题,提出

一种输油泵机组故障诊断与健康评估方法,利用迁移学习提高输油泵故障诊断在工业现场应用时的准确率;通过

搭建实验台并对电机运行状态进行监测、分析,构建电机机械类故障诊断模型;构建基于卷积-长短期记忆神经网

络(CNN-LSTM)的状态评估模型,并以此为基础利用时序卷积网络(TCN)结合注意力机制进行状态趋势预测。 在

现场试运行的结果表明,本文提出的故障诊断及状态评估方法可以及时发现设备的早期故障,为设备运维提供有

效的数据参考。
关键词: 输油泵机组; 故障诊断; 状态评估; 状态趋势预测

中图分类号: TP399摇 摇 DOI: 10. 13543 / j. bhxbzr. 2022. 05. 013

收稿日期: 2022-05-05
第一作者: 男,1973 年生,高级工程师

*通信联系人

E鄄mail: gjxia@ mail. buct. edu. cn

引摇 言

随着“中国制造 2025冶规划和工业 4郾 0 带来的

发展机遇,国内外众多企业都在积极实施智能制造

战略升级。 对于设备密集型的流程工业,设备保障

能力建设是实现生产高效、质量提升、节能降耗的重

要前提,是现代企业智能制造战略发展中必不可少

的关键一环。 管道输送生产线作为典型的流程工业

过程,其关键装备大型化、集成化程度高,一旦出现

故障停机,将会造成一定规模的经济损失,极端情况

甚至引发事故。
输油泵机组作为长距离油品传输的关键设备,

在石化企业生产中具有重要作用。 但长期以来,对
于输油泵机组主要通过定期计划保养、检维修等方

式来减少故障的发生,维持其正常运行。 由于每台

设备的工况不同,退化程度也不同,定期的检维修方

式难免会造成“欠维修冶和“过维修冶,且很多情况下

都是依靠专业人员结合自身经验对输油泵机组的情

况进行判断,对相关人员的专业知识及实践经验要

求较高[1],然而符合要求的专业人员数量有限,难
以满足企业大量输油泵机组的故障诊断、状态评估

等方面的需求。
为了解决输油泵机组的“欠维修冶与“过维修冶

问题,利用在线监测数据进行自动故障诊断和状态

评估的方法应运而生,但都主要集中在对输油泵本

体的监测诊断上。 在输油泵故障诊断方面,传统基

于机理模型的方法通常需要针对不同设备进行调

试,普适性较差;并且对于输油泵机组,不仅泵体维

修时需要停机,电机故障也可能导致停机。 因此,只
有进行泵机组一体的监测和诊断,才能辅助实现最

优的检维修计划安排。 在输油泵状态评估方面,目
前常用的设备状态评估方法有层次分析法、灰色系

统模型、混合高斯模型等[2]。 然而实际工业现场可

以提供的信息通常不能满足理论方法的需要,如何

在仅有的数据支持下对设备状态进行准确评估,仍
是当前输油泵状态评估与趋势预测工作面临的一项

挑战。
随着人工智能技术的发展,利用机器学习等智



能化手段开展输油泵故障诊断与状态评估的方法相

继出现。 目前,常见的人工智能诊断与健康评估方

法主要有基于传统机器学习的方法、基于神经网络

的方法、基于深度学习的方法等。
在基于传统机器学习的故障诊断方法方面,陈

超[3]对大量不同类型泵的运行振动信号进行归纳

统计,利用决策树算法构建不同类别信号的分类规

则,并利用分类规则对新的运行数据进行划分,能够

更加快捷准确地发现故障信号。 Parmar 等[4] 针对

轴承故障诊断问题,利用小波包分解找出了故障敏

感特征,并将其作为诊断模型的输入,对比了人工神

经网络与支持向量机(SVM)的故障诊断效果,实验

结果证明 SVM 在所有分类器中表现最好。 基于传

统机器学习算法进行故障诊断与评估时,首先需要

采用信号处理方法进行故障特征量的提取,再将其

输入机器学习算法中进行诊断与评估,因此准确率

受特征量质量的影响较大。
在基于神经网络的故障诊断与健康评估方法方

面,Shao 等[5]提出一种基于级数的剩余寿命预测方

法,通过多层感知机(MLP)和逻辑规则对轴承运行

状态进行建模,不仅可以解决剩余寿命边界问题,还
可以自动适应环境因素的变化。 潘灵永[6] 提出一

种基于多特征融合和 MLP 相结合的方法,利用 MLP
处理非线性数据的优势进行单向阀故障的分类识

别,实现了对压裂泵单向阀故障的诊断。 虽然人工

神经网络具有结构简单、学习能力强、分类精度高等

优点,但在利用它构建故障诊断与状态评价模型时,
同样会面临网络参数过多且难以确定、容易陷入局

部最优、学习速度慢等问题。
在基于深度学习的故障诊断与健康评估方法

方面,刘洋等[7] 提出一种将一维卷积神经网络

(1D-CNN)与注意力机制相结合的滚动轴承故障

诊断模型,实现了轴承状态的分类。 Tamilselvan
等[8]提出一种使用深度信念网络(DBN)的新型多

传感器健康诊断方法,并将其应用于飞机发动机

和电力变压器的健康诊断。 孙同敏[9] 针对设备及

系统的自动状态评估,提出一种基于 DBN 和最小

二乘支持向量机( LSSVM)的健康状态评估方法,
实现了对设备及系统状态的自动评估。 在故障诊

断领域,深度学习以其 “端到端冶的方式,在复杂

模式任务中展现出对于大数据处理的优越性能。
但在工业应用中,用以训练深度学习模型的故障

数据不易采集且样本量小,有时难以满足训练所

需大数据样本的要求。
针对现场输油泵类型众多且工况不同的具体情

况,本文考虑通过添加归一化层和引入迁移学习两

种方式对诊断模型进行泛化,以提高模型在不同工

况、不同设备下的诊断准确性。 鉴于目前现场缺乏

对电机机械故障自动诊断的可应用方法,本文通过

搭建实验台,分析电机机械故障,并构建可以诊断 5
种电机机械类故障的模型,形成初步的自动故障诊

断方法。 为了减少“过修冶和“欠修冶,对输油泵的关

键部件轴承构建基于卷积-长短期记忆神经网络

(CNN-LSTM)的状态评估模型,并以此为基础,提
出输油泵状态评估方案,最后借助输油泵的状态评

估结果对输油泵状态进行了趋势预测。

1摇 故障诊断与健康评估方法

1郾 1摇 输油泵故障诊断

1D-CNN 通过一维卷积对时序信号提取特征,
可以在提取局部特征的同时不损失信号的原本特

征,常用于处理时序问题。 本文基于 1D-CNN 搭建

输油泵故障诊断模型,同时为提高模型的泛化能力,
对模型作出以下两方面改进。

1)在模型的特征提取层与全连接层之间引入

归一化层,使经过特征提取层后的数据特征更易区

分、送入全连接层的数据更贴近于训练数据,从而提

高模型的泛化能力。 模型结构如图 1 所示,归一化

公式如式(1)所示。

图 1摇 引入归一化层的诊断模型结构

Fig. 1摇 Diagnosis model structure with a
standardization layer

x忆 = x -min(x)
max(x) -min(x) (1)

式中,x 表示提取特征的原始数据,x忆表示归一化处

理后的新数据,min( x)表示某次提取特征的最小

值,max(x)表示某次提取特征的最大值。
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2)引入迁移学习模型进行故障诊断模型的泛

化。 领域自适应是迁移学习中一种常用的方法:将
有标签的数据称为源域,只有数据但缺少标签的称

为目标域,可以定义为给定一个源域 DS 与源域上

的学习任务 TS,以及目标域 Dt 与目标域上的学习

任务 Tt,通过一定的方法,使得在源域上训练的模

型也能在目标域上有较好的效果。 领域自适应神经

网络(DaNN)是一种迁移学习方法,本文采用 DaNN
在特征提取层之后计算源域与目标域的距离。 使用

最大均值差异(MMD)将源域与目标域分别映射到

再生核希尔伯特空间(RKHS),记为 H,以衡量两种

分布的差异,计算方式如式(2)所示,同时在损失函

数中引入正则项,其值为式(2)的计算结果。

R2
MMD(X,Y) = 1

n 移
n

i =1
准(xi) - 1

m 移
m

j =1
准(yj)

2

H

(2)
式中,n 为源域样本数,m 为目标域样本数,准(·)是
样本 xi 或 y j 通过高维函数映射到 RKHS 的表示

形式。
1郾 2摇 输油泵状态评估与运行趋势预测

针对输油泵机组的状态评估与趋势预测主要包

括 3 个部分:首先,利用 CNN 和 LSTM 构建输油泵

轴承的状态评估模型;其次,将轴承的评估结果与输

油泵其他状态参数相结合,对输油泵整体状态进行

综合评估;最后,借助输油泵的状态评估结果,对输

油泵未来一段时间内的趋势变化进行预测。
1郾 2郾 1摇 输油泵轴承状态评估

CNN 通过局部连接、权值共享和空间池化等方

式提取数据的局部特征,具有较强的抽象表达能

力[10],因此其对于时间序列数据的特征表达有较强

的挖掘能力。 LSTM 是循环神经网络(RNN)的一种

变体,相较于 RNN 具有长期记忆的功能,在时序评

估预测方面的准确率较高。 为了充分发挥以上两个

模型的优势,本文将两种模型结合,利用 CNN -
LSTM 对轴承进行状态评估。 CNN-LSTM 的网络结

构如图 2 所示。
由于公开的轴承性能退化数据集大都通过实验

室平台加速实验采集,没有标识数据所处的状态,无
法直接用于状态评估实验。 因此,对辛辛那提大学

轴承数据集[11]数据样本作拟合曲线,再对拟合曲线

求导得到各数据样本点的斜率,根据斜率的变化幅

度划分状态,将斜率变化幅度较大的点视为状态划

分点,从而得出轴承全寿命数据集中 4 个状态的区

图 2摇 卷积-长短期记忆神经网络结构

Fig. 2摇 The structure of CNN-LSTM
间,以此对数据划分标签,得到带有状态标签的轴承

性能退化数据集。
将已划分状态标签的轴承全寿命周期振动数据

进行时域、频域和时频域特征分解,共得到 41 个特

征,以此构建状态评估特征向量,并将其作为模型的

输入。 利用 Nadam 优化方法,采用交叉验证的方式

对模型进行训练,经过多次迭代得到最终有效的评

估模型,获取模型对输油泵轴承的评估结果。
1郾 2郾 2摇 输油泵综合状态评估

由于缺少输油泵从开始运行到失效的数据集,
因此较难通过机器学习模型对输油泵的状态作出评

估。 且由于工业现场可采集的数据有限,因此利用

1郾 2郾 1 节提出的轴承状态评估方法,同时结合现场

可以提供的所有信息,即输油泵驱动端与非驱动端

的振动和温度数据,并根据机械设备相关的振动标

准[12],提出一种输油泵状态综合评估方法。 对输油

泵运行时的温度、振动参数的分析如下。
1)温度

温度是输油泵中衡量设备运行状态的一个指

标,其变化会受到外界环境温度的影响,去除这些影

响才能反映出泵本身的温度变化。
通过对某企业输油泵的历史运行数据及检维修

报告进行分析,发现输油泵的历史大修报告中出现

的最高温度为 70 益,因此本文以 70 益作为输油泵

温度的上限,提出温度评估计算公式如式(3)所示。

scoret =
t - tcur
70 - tcur

(3)

式中,scoret 为温度评估分数,t 为输油泵运行时的温
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度值,tcur为输油泵所处环境的温度。
2)振动

输油泵状态监测设备采集到的振动数据是由各

个部件的振动叠加所组成,因此振动可以在一定程

度上反映设备的健康状态。 对于输油泵,当振动持

续偏离基准振动时,则表明输油泵的状态出现退化,
且表现为随着振动偏离标准振动越大,其退化程度

越严重。 本文基于统计的方法,对某企业现场输油

泵运行过程中的历史振动均值 v(单位 mm / s)进行

区间统计,将振动均值出现次数最多的区间设为振

动的标准值 vn,提出输油泵振动评价公式如式(4)
所示。

scorev = (abs
v - vn
v )
n

(4)

式中,scorev 为振动评估分数,v 为输油泵运行时的

振动值,mm / s。
3)输油泵状态评估

基于轴承、温度和振动的评估结果,设计输油泵

状态综合评估公式如式(5)所示。

摇 摇 score = 1
4 ( scoret + scoreb) + 4

15scorev (5)

式中,score 为输油泵综合评估分数,scoreb 为轴承评

估分数。 使用控制变量法,利用某企业现场数据通

过实验分别确定温度、轴承、振动评估结果对泵整体

状态评估的影响,得出温度和轴承评估结果的权重

为 1 / 4,振动评估结果的权重为 4 / 15。
根据综合评估公式,输油泵评估分数与退化状

态的对应关系如表 1 所示。

表 1摇 输油泵的评估分数与相应退化状态

Table 1摇 Evaluation score and degradation
state of the oil pump

评估分数 状态描述

< 0郾 5 健康

0郾 5 ~ 0郾 7 初级退化

0郾 7 ~ 0郾 85 中级退化

> 0郾 85 快速退化

1郾 2郾 3摇 输油泵运行趋势预测

本文从两方面出发:一方面利用基于注意力机

制的时序卷积网络(TCN)对轴承的运行趋势进行预

测;另一方面借助 1郾 2郾 2 节提出的状态评估模型,利
用输油泵在过去一段时间内的状态变化信息,对泵

整体的运行趋势进行预测。

TCN 是 Bai 等[13]针对时序预测问题提出的一

种卷积神经网络的变体,它能借助多层神经网络

对较长时间跨度的序列信息进行学习。 注意力机

制是人们在机器学习模型中嵌入的一种特殊结

构,它能够自动学习和计算先前时刻的状态信息

对当前时刻预测输出的贡献大小。 因此将注意力

机制与 TCN 相结合,能够提升 TCN 网络的预测性

能。 轴承的振动数据是一种典型的时间序列数

据,因此本文利用 TCN 对输油泵轴承的运行趋势

进行预测。 首先对轴承振动数据提取时域特征并

进行归一化处理,而后将其输入带有注意力机制

的 TCN 模型,通过迭代训练确定网络的参数,得到

轴承趋势预测模型。
对泵整体进行趋势预测的步骤如下。
1)根据输油泵状态评估模型得到当前时刻输

油泵状态评估分数 score 及过去 30 天内的评估分数

( score1,score2,…,score30)。
2)分别计算当前状态分数与过去 30 天状态分

数的差值序列(m1,m2,…,m30)。 其中,mi 为第 i 天
的状态分数差值。

3)计算差值序列的均值 mean 以及方差 var。
4)通过式 (6) 计算输油泵当前的运行趋势

得分。
摇 摇 trend = score + 30*mean + var (6)

trend 值综合了输油泵当前的状态评估结果以

及过去一段时间内状态的波动情况,在一定程度上

可以反映输油泵在未来一段时间内运行趋势的变

化。 因此,通过 trend 值可以计算出输油泵未来一段

时间内的状态趋势变化,以此预测未来一段时间内

输油泵能否安全运行,并结合轴承的趋势预测结果,
为设备的检修提供有价值的参考。
1郾 3摇 机组一体故障诊断

传统的电机故障诊断往往是基于振动或电气参

数等单种类型状态参数进行的,很难满足电机综合

故障诊断的需求。 本文以电机的振动、温度、电压、
电流作为复合特征,从而提高电机故障诊断的可靠

性与准确性。
电机常见的故障类别主要包括轴承故障(约

42% )、定子匝间短路故障(约 13% )、转子断条故障

(约 8% )、转子转轴故障(约 4% )这 4 类[14]。 通过

搭建输油泵机组实验台,对输油泵电机正常状态、转
子断条、动态偏心、静态偏心、轴承内圈、轴承外圈等

不同故障状态的振动、温度、电流、电压等信息进行
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采集。 传感器的采样频率为 40 960 Hz,每种状态采

用 12 个测点同时采集信息。 将采集到的约 2 700
万条正常态及故障数据划分为训练集和测试集,采
用本文提出的 1D -CNN 方法进行故障诊断。 实验

结果显示,所提方法可以对上述采集到的电机转子

断条、动态偏心、静态偏心、轴承内圈、轴承外圈故障

等单一故障以及静态偏心复合轴承故障、动态偏心

复合轴承故障、动态偏心复合转子断条故障等复合

故障进行准确的诊断,诊断率达 84郾 3% 。

2摇 应用验证及结果分析

2郾 1摇 现场验证

对两个场站的 6 台输油泵机组,分别在机组的

电机驱动端与非驱动端轴承座、泵驱动端与非驱动

端轴承座上安装无线振动监测传感器。 输油泵机组

参数如表 2 所示。

表 2摇 输油泵机组参数

Table 2摇 Parameters of the oil transfer pump unit

参数

数值

泵机

组 1
泵机

组 2
泵机

组 3
泵机

组 4
泵机

组 5
泵机

组 6

流量 / (m3·h - 1) 2 800 3 750 3 750 3 750 2 500 2 500

扬程 / m 120 90 180 180 100 190

吸入直径 / mm 610 600 500 500 530 375

吐出直径 / mm 508 500 400 400 500 500

电机转速 / ( r·min - 1) 1 494 1 493 2 988 2 988 1 490 2 980

电压 / V 6 000 6 000 6 000 6 000 6 000 6 000

电流 / A 121 120 235 235 116 205

摇 摇 传感器为北京博华信智科技股份有限公司的

GZW100 / 100W(A)矿用本安型振动温度传感器,额
定工作电压 3郾 6 V,工作电流臆40 mA;振动测量范

围 5 ~ 100 m / s2,在 10 ~ 2 000 Hz 频率范围内,基本

误差为真值的 依 5% ;温度测量范围 0 ~ 100 益,基本

误差 依 2 益。
摇 摇 每个传感器都可以采集温度和垂直、水平、轴向

3 个方向的振动数据,数据可通过无线网关在局域

网或广域网内获取与分析。 经过持续测试,验证了

所安装传感器可以对数据进行连续采集。 因此,通
过设置定时任务的方式,每天定时获取设备振动数

据并使用本文方法进行分析诊断,对于诊断异常的

时段作更密集的连续数据采集,并进行分析。 针对

连续多次报警的数据,由专业技术人员核验其振动

波形,并将核验反馈结果同步至模型训练数据集,以
提高模型训练的准确性。

试用本文方法几个月后,发现一台持续处于快

速退化状态超过 1 个月的输油泵,其具体的状态评

估结果如表 3 所示。 关注到这台泵在运行中出现了

抽空故障报警,和场站人员沟通后,排除了滤网不畅

通的情况,因此怀疑输油泵内有异物。 综合该泵状

态变化情况,向业主提出不按照运行时常、提前安排

该设备大修的建议。

表 3摇 某输油泵的状态评估结果

Table 3摇 Condition evaluation results of a oil pump

时间 评估分数 状态评估结果

2019-09-27 0郾 830 6 中级退化

2019-11-11 0郾 787 7 中级退化

2019-12-21 0郾 800 0 中级退化

2020-04-07 0郾 861 5 快速退化

2020-05-13 0郾 848 4 快速退化

2020-06-10 0郾 872 2 快速退化

摇 摇 开泵检修时在泵体内发现了一根长约 70 cm、
直径 16 mm 的钢筋,泵驱动端叶轮处有一根木棒斜

插其中、泵非驱动端侧的两片叶轮出现裂纹,且存在

转子轴向窜量超标(0郾 48 mm)等问题。 现场检修情

况如图 3 所示。

图 3摇 从某输油泵中取出的异物和其叶轮出现的裂纹

Fig. 3摇 Foreign matter removed from the oil pump
and cracks on its impeller

之后,还采用本文方法对其他输油泵的一些汽

蚀、不对中、保持架松动等故障进行了成功预警,验
证了本文方法的正确性和有效性。
2郾 2摇 状态评估公式有效性验证

由于试运行设备中未出现其他状态较差的机

组,本文使用企业提供的大修报告及相应的输油泵

历史运行数据,对所提出的输油泵状态评估公式进

行了有效性验证。 输油泵的运行状态通过设备检修
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可有所改善,因此利用所提输油泵综合状态评估公

式对该企业 3 台输油泵检修前后的运行数据进行状

态评估,所得结果如表 4 所示。

表 4摇 输油泵检修前后状态评估结果

Table 4摇 Evaluation results before and after maintenance of
oil pumps

输油泵编号 检修前评估分数 检修后评估分数

1 0郾 8 0郾 36

2 1郾 05 0郾 4

3 1郾 2 0郾 44

摇 摇 通过表 4 可以看出,3 台输油泵在检修后评估

分数明显降低,根据表 1 可知,其对应的退化状态更

趋向于健康水平,这符合检修前后输油泵的状态变

化,验证了所提输油泵状态评估公式的有效性。

3摇 结束语

本文通过在 1D -CNN 模型中添加归一化层并

引入迁移学习的方式,增强了故障诊断模型的泛化

能力。 使用 CNN-LSTM 构建了输油泵轴承状态评

估模型,并以此为基础,综合考虑泵的温度、振动,提
出了用于输油泵状态综合评估的量化计算方法。 同

时结合 TCN 与注意力机制构建了趋势预测模型,对
输油泵未来一段时间内的状态趋势进行预测。 以某

企业的输油泵机组为实际应用对象,验证了本文方

法应用于工业现场的有效性。 但本文所提方法仍存

在进一步提升的空间,主要考虑以下两点:
(1)目前方法不能将输油泵机组现场检维修经

验持续不断地自动转化为模型可用知识,未来拟通

过研究故障诊断模型自学习方法来加以解决;
(2)本文所采用的输油泵轴承状态评估方法只

使用滚动轴承数据集对其进行训练与验证,所得的

评估模型只应用于滚动轴承,未在滑动轴承输油泵

上进行验证。 因此下一步拟对输油泵轴承状态评估

进行泛化研究,增强输油泵状态评估模型的普适性。
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Fault diagnosis and health assessment of oil pump units
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Abstract: Oil pump units are critical components in long鄄distance oil product transmission, and it is very important
to prevent losses resulting from their sudden failure. Fault diagnosis and assessment involve online monitoring of the
pumps. However, current methods of fault diagnosis in oil pumps do not perform so well in actual industrial sites.
In addition, the monitoring and fault diagnosis mainly focuses on the pump itself, and does not include the motor,
which is not conducive to planned maintenance. Furthermore, due to the limited data available in industrial sites,
many of the existing pump assessment methods cannot be used. We propose a fault diagnosis and health assessment
approach for oil pump units, which improves the accuracy of oil pump fault diagnosis in industrial applications by
means of transfer learning, and builds a motor fault diagnosis model by establishing an experimental platform for the
motor and analyzing the monitoring data. In addition, we construct a health assessment model using CNN-LSTM
and a TCN network combined with an attention mechanism to predict trends in pump health. When employed in in鄄
dustrial sites, the fault diagnosis and health assessment approach proposed in this paper can find faults at an early
stage and provide a useful data reference for equipment operation and maintenance.
Key words: oil pump unit; fault diagnosis; health assessment; trend forecast
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