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摘要:针对压裂车在复杂工况高载荷环境下动力端振动信号故障特征难以准确提取和辨识的问题ꎬ结合深度残差网络(ＤＲＮ)的优

势ꎬ提出了一种基于同步挤压 Ｓ 变换(ＳＳＳＴ)和深度残差网络的故障诊断方法ꎮ 首先利用同步挤压 Ｓ 变换优越的时频分解特性ꎬ对
２０００ 型压裂车动力端采集的振动信号进行了分解和变换ꎬ得到了时频图像ꎻ然后对图像进行了灰度化和归一化ꎬ再将灰度图降维至

适当大小ꎬ将压缩后的时频图像作为 ＤＲＮ 模型的输入ꎻ最后建立了基于 ＳＳＳＴ 特征提取和 ＤＲＮ 的分类识别模型ꎬ并进行了测试ꎬ实
现了压裂车动力端的故障诊断ꎮ 研究结果表明:该方法避免了复杂的人工特征提取过程ꎬ在强背景噪声下能够有效提高压裂车动

力端故障状态识别的准确率ꎮ
关键词:压裂车ꎻ故障诊断ꎻ同步挤压 Ｓ 变换ꎻ深度残差网络ꎻ深度学习
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０　 引　 言

压裂车动力端是压裂车的关键部分ꎬ其具有磨损

性强、腐蚀性强、排量大、压力高等特点ꎬ其工作状态直

接影响着压裂车工作性能ꎮ 由于压裂车工作环境恶

劣ꎬ工况多变ꎬ长时间运行后动力系统难免会出现故

障ꎮ 压裂车激励源众多ꎬ使得其动力系统故障诊断复

杂[１]ꎮ
目前ꎬ针对压裂车动力系统的相关诊断研究工作

不多ꎮ 王川等[２] 对压裂车作业过程中动力系统耦合

振动进行了仿真分析ꎬ为压裂车故障诊断提供了一定

的理论基础ꎬ但是未对动力端故障进行分析ꎻ张俊玲

等[３]针对压力车动力端故障难提取的问题ꎬ提出了一

种基于局部均值分解样本熵与支持向量机的诊断方

法ꎬ但是样本熵特征需要经验提取ꎬ支持向量机面临维

数灾难且难以表征被测信号与压裂车动力系统状况之

间复杂的映射关系ꎬ对于强噪声、大范围转速变化以及

载荷变化复杂工况信号的诊断ꎬ其准确性还有待提高ꎮ
因此ꎬ若要准确地提取压裂车动力系统故障特征ꎬ

需要行之有效的时￣频联合分析方法ꎮ 连续小波变换

(ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＣＷＴ)在故障诊断领域

应用广泛ꎬ但 ＣＷＴ 时频分辨率低ꎮ Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ 等[４]提

出了同步挤压小波变换 ( ｓｙｎｃｈｒｏ ｓｑｕｅｅｚｉｎｇ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＳＳＴ)ꎬＳＳＴ 可以提高时频分辨率ꎬ但是当有

效信号较弱时ꎬ在压缩后的时频上也难以识别出有效

信号ꎬ不利于确定时频窗口参数ꎬ且如果窗口参数不合

理ꎬ消噪时还会损伤有效信号能量ꎮ 为了减少这种能

量损失ꎬ针对弱信号ꎬ黄忠来等[５] 在地震信号处理中ꎬ
提出了同步挤压 Ｓ 变换 ＳＳＳＴꎮ

近年来ꎬ卷积神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ) 在故障诊断领域得到了广泛的应用ꎮ
ＣＮＮ 可避免训练陷入局部极值等问题[６￣７]ꎮ 曾雪琼

等[８]提出了基于 ＣＮＮ 和 ＣＷＴ 的变速器变转速工况下

的故障分类识别方法ꎬ将 ＣＷＴ 时频图像输入 ＣＮＮ 进

行了训练ꎬ取得了良好的效果ꎮ 但是ꎬ随着 ＣＮＮ 网络

层数的增加ꎬ训练难度不断加大ꎬ很难保证模型能训练

到一个理想结果ꎻＨＥ 等[９]提出了深度残差网络 ＤＲＮꎬ
很好地解决了卷积神经网络 ＣＮＮ 训练难的问题ꎬ使得

网络层数提高到了一个新的高度ꎻ陆永帅等[１０] 使用

ＤＲＮ 对高光谱霾进行了监测ꎬ利用 ＤＲＮ 提取了霾光

谱曲线特征ꎬ降低了网络训练难度ꎮ
针对 ＣＷＴ 和 ＣＮＮ 在机械故障诊断中存在的问

题ꎬ本文将 ＳＳＳＴ 算法引入到故障诊断中ꎬ提出一种基

于 ＳＳＳＴ 和 ＤＲＮ 的压裂车动力系统故障诊断方法ꎮ

１　 ＳＳＳＴ 变换理论

信号 ｘ( ｔ) 的 Ｓ 变换定义如下:

Ｓ( ｆꎬｂ) ＝ ∫＋∞

－∞
ｘ( ｔ) ｜ ｆ ｜

２π
ｅ － ｆ

２( ｔ－ｂ)２
２ ｅ － ｉ２πｆｔｄｔ (１)

式中:ｔ— 时间ꎻｆ— 频率ꎻｂ— 时间轴位移参数ꎮ
令:

ψ( ｔ) ＝ １
２π

ｅ － ｔ２
２ ｅｉ ２πｔ (２)

则式(１) 可重写为:

Ｓ( ｆꎬｂ) ＝ ｜ ｆ ｜ ｅ －ｉ２πｆｂ∫＋∞

－∞
ｘ( ｔ) ψ[ ｆ( ｔ － ｂ)]ｄｔ (３)

式中:ψ( ｔ)—ψ( ｔ) 的复共轭ꎮ
根据 Ｐａｒｓｅｖａｌ 定理ꎬ式(３) 的频域等价变换公式

为:

Ｓ( ｆꎬｂ) ＝ １
２πｅ

－ｉ２πｆｂ∫＋∞

－∞
ｘ^(ｗ) ψ^( ｆ －１ｗ)ｅｉｂｗｄｗ (４)

式中:ｘ^(ｗ)—ｘ( ｔ) 的 Ｆｏｕｒｉｅｒ 变换ꎻ ψ^(ｗ)—ψ( ｔ) 的

Ｆｏｕｒｉｅｒ 变换的复共轭ꎮ
考虑谐波信号 ｘ( ｔ) ＝ Ａｃｏｓ(２πｆ０ ｔ)ꎬ有:
ｘ^(ｗ) ＝ Ａπ[δ(ｗ － ２πｆ０) ＋ δ(ｗ ＋ ２πｆ０)] (５)
将式(５) 代入式(４)ꎬ可得:

Ｓ( ｆꎬｂ) ＝ Ａ
２ ｅ －ｉ２π( ｆ －ｆ０)ｂ ψ^(２πｆ －１ ｆ０) (６)

理论上ꎬ信号的时频谱能量分布在 ｆ ＝ ｆ０ 处ꎬ但实

际得到的时频谱在 ｆ０ 附近存在虚假频带ꎮ
将式(６) 对时间求导可得:
∂
∂ｂＳ( ｆꎬｂ) ＝ ｉπＡ( ｆ０ － ｆ)ｅ －ｉ２π( ｆ －ｆ０)ｂ ψ^(２πｆ －１ ｆ０) (７)

则 ｘ( ｔ) 的瞬时频率表达式为:

ｆ′( ｆꎬｂ) ＝ ｆ ＋ [ ｉ２πＳ( ｆꎬｂ)] －１ ∂(Ｓ( ｆꎬｂ))
∂ｂ (８)

对于 ｘ( ｔ) ＝ Ａｃｏｓ(２πｆ０ ｔ)ꎬｆ′( ｆꎬ ｂ) ＝ ｆ０ꎬ根据同步

挤压小波变换ꎬ将在中心频率 ｆｃ 附近区域[ ｆｃ － ０. ５Δｆｃꎬ
ｆｃ ＋ ０. ５Δｆｃ] 内的频谱叠加到中心频率 ｆｃ 上ꎬ以提高分

辨率ꎮ因此ꎬ定义 ＳＳＳＴ 为:

ＳＳＳＴ(ｆｃꎬｂ) ＝ (Δｆｃ) －１ × ∑
ｆｋ:｜ ｆｃ(ｆｋꎬｂ) －ｆｃ｜ ≤Δｆｃ / ２

｜ Ｓ(ｆꎬｂ) ｜ ｆｋΔｆｋ

(９)
式中:ｆｋ—Ｓ 变换的离散频率ꎻｆｃ— 挤压区间的中心频

率ꎻΔｆｃ— 挤压区间的带宽ꎬ间隔 Δｆｋ ＝ ｆｋ － ｆｋ－１ꎬΔｆｃ ＝
ｆｃ － ｆｃ－１ꎮ

为验证 ＳＳＳＴ 的效果ꎬ笔者进行仿真信号分析ꎮ设
模拟信号为:
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ｆ( ｔ) ＝ ｆ１( ｔ) ＋ ｆ２( ｔ) ＋ ｆ３( ｔ)
ｆ１( ｔ) ＝ ｃｏｓ(２０πｔ)
ｆ２( ｔ) ＝ ０. ４２ｃｏｓ[５０πｔ － ５ｃｏｓ(１０ｔ)]
ｆ３( ｔ) ＝ ０. ２１ｃｏｓ[８０πｔ － ３ｓｉｎ(１０ｔ)]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１０)

式中:信号 ｆ( ｔ)— 由 ３ 个分量叠加而成ꎻｆ１( ｔ)— 频率

不变的余弦信号ꎻｆ２( ｔ)— 余弦调频信号ꎻｆ３( ｔ)— 弱余

弦调频信号ꎮ
采样时间 ２ ｓꎬ采样间隔 ２ ｍｓꎮ 仿真信号 ＣＷＴ 变

换和 ＳＳＳＴ 变换时频谱如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＣＷＴ 时频图和 ＳＳＳＴ 时频谱

由图 １ 可知:ＣＷＴ 变换时频谱模糊严重ꎬ分辨率

低ꎬ能量发散现象严重ꎬ在真实瞬时频率附近存在伪频

率成分ꎻ而 ＳＳＳＴ 通过“挤压”使能量回到真实频率上ꎬ
很大程度提高了信号的时频分辨率ꎮ

２　 深度残差网络(ＤＲＮ)

２. １　 ＣＮＮ

卷积神经网络 ＣＮＮ 由输入层、交替连接的卷积层

和池化层、全连接层及输出层组成ꎮ
卷积层由输入层的特征图与卷积核进行卷积运算

构成ꎬ后经激活函数得到该层特征图ꎬ每一个卷积核对

应一个特征图ꎬ使用的激活函数为线性整流函数( ｒｅｃ￣
ｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔꎬ ＲｅＬＵ)ꎮ 卷积层得到的特征进行抽

样形成池化层ꎬ以降低维度ꎬ减小计算复杂度ꎮ 其中ꎬ
把输入的特征图像分割成不重叠的矩形区域ꎬ并做相

应运算ꎬ这样的降采样方式叫做池化ꎮ 池化有最大池

化和均值池化等ꎮ 将经卷积与池化操作后得到的所有

特征图的每个像素依次展开ꎬ排成一列构成特征向量ꎬ
特征向量与输出层全连接ꎬ构成全连接层ꎮ 输出层选

用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器ꎬ用于处理多分类问题ꎮ ＣＮＮ 网络

的训练类似于传统的人工神经网络(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＢＰＮＮ)ꎬ采用 ＢＰ 算法将误差逐层反向

传播ꎬ用梯度随机下降法( ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬ
ＳＧＤ)调整网络的各个参数ꎮ

２. ２　 ＤＲＮ 构建

增加卷积神经网络深度在一定条件下能够提升结

果的准确度ꎬ但是随着层数的加深ꎬＣＮＮ 会产生过拟

合、梯度爆炸或梯度消失等问题ꎬ网络深度较浅ꎮ 当加

入正则项时ꎬ虽然网络可以更深并且收敛ꎬ但网络精度

却趋于饱和ꎬ并且无法通过增加网络层数来获得更好

的训练效果ꎬ而 Ｈｅ 等提出的深度残差网络 ＤＲＮ 可使

网络深度进一步提高ꎬ学习效果大为改进ꎮ
本文设计的 ＤＲＮ 网络输入层为像素 ６４ × ６４ 的图

像ꎬ与尺寸为 ｋ１ × ｋ１ 的卷积核分别进行卷积ꎮ 涉及到

的卷积核大小均为 ３ × ３ꎬ 得到 ( ６４ － ｋ１ ＋ １ ) ×
(６４ － ｋ１ ＋ １)的特征映射图ꎬ构成卷积层ꎮ 输入时频图

片首先经过 ３ × ３ 的卷积核进行卷积ꎬ步长为 １ꎬ抽取

的特征数是 ３ ８４４ꎮ 在本文中所有卷积操作步长默认

是 １ꎬ最大池化层默认步长是 ２ꎮ 如果输出的特征大小

相同ꎬ“短路”连接就直接将输入作为输出ꎻ如果输出

的特征大小不同ꎬ则使用零填充空缺的维度ꎬ将卷积层

最后输出转换为类别的全连接网络ꎮ 最后通过 Ｓｏｆｔ￣
ｍａｘ 分类器输出结果ꎮ

在上述 ＤＲＮ 结构中ꎬ每个卷积运算之后激活函数

之前使用批归一化方法ꎬ该方法使得卷积提取后特征

均值为 ０ꎬ方差为 １ꎬ可以获得较大的学习速率ꎬ而且可

以省去 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎬ且不会增加过拟合ꎮ 池化层选用

最大池化层ꎮ 本文提出的模型在每个卷积层和池化层

之后进行批归一化操作ꎮ
在第 ５ 个残差模块之后ꎬ笔者将所有特征层张成

列向量ꎬ输入全连接层ꎬ最后一层是故障分类的类别向

量ꎮ 上述 ＤＲＮ 网络使用 ＳＧＤ 来训练网络ꎬ代价函数

选择为交叉熵函数ꎬ学习率设置为 １ × １０ － ４ꎬ最大训练

迭代次数 ２００ 次ꎮ 除了最后一层使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 以外ꎬ其
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余每个卷积层和全连接层之后都采用 ＲｅＬＵ 作为激活

函数ꎮ

３　 基于 ＳＳＳＴ 和 ＤＲＮ 的故障诊断

ＤＲＮ 网络的输入样本应尽可能包含压裂车动力

系统的故障特征ꎬ而时间￣频率图则包含了丰富的故障

信息ꎮ 因此ꎬ本文将压裂车故障信号按文献[１１]的方

法先进行自适应 Ｍｏｒｌｅｔ 小波降噪ꎬ再将降噪后的振动

信号进行 ＳＳＳＴ 变换ꎬ从而得到 ＳＳＳＴ 时频图ꎬ然后将时

频图像经过灰度化和归一化处理后ꎬ作为 ＤＲＮ 网络的

输入ꎮ
时频图像经 ＤＲＮ 网络的卷积、池化和“短路”等

特征提取操作ꎬ其大小已得到压缩ꎬ最后将提取的特征

图按像素排成一列组成特征向量ꎬ经全连接层处理后

得到诊断输出ꎮ
基于 ＳＳＳＴ 和 ＤＲＮ 的故障诊断流程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 故障诊断流程图

４　 实验测试

４. １　 信号的采集与分析

本文对 ２ ０００ 型压裂车动力系统进行信号的采集

和初步分析ꎮ 根据压裂车动力系统机体结构和振动特

点ꎬ确定实验测点位置ꎬ如图 ３ 所示ꎮ
图 ３ 中ꎬ共布置了 １２ 个测点(通道)ꎬ其中 １ － ２ 测

点分别测量动力输入端径向和轴向振动信号ꎬ３、５、７、
９、１１ 和 ４、６、８、１０、１２ 测点分别测量压裂泵活塞杆处

轴向和径向振动信号ꎬ基本可覆盖到动力系统的振动

图 ３　 测点分布图

情况ꎮ 测试采用 ＭＤＲ￣８０ 移动数据记录系统(１６ 通

道)ꎬ实验设置采样频率 １２ ｋＨｚꎬ采集传感器为压电式

加速度传感器ꎮ
在发动机转速为 １ ６００ ｒ / ｍｉｎꎬ约 ４０ ＭＰａ 情况下ꎬ

本研究共进行了 ４ 种工况下的信号采集ꎬ分别为:(１)
无故障ꎻ(２)３ 号缸弹簧轻微损坏ꎻ(３)３ 号缸弹簧断

裂ꎻ(４)３ 号缸连杆大小头瓦磨损ꎮ 限于篇幅ꎬ本文只

列出第 ３ 工况中设置的故障情况ꎬ该故障是将 ３ 号缸

中的弹簧去掉ꎬ模拟弹簧失效ꎮ 由布置在 ３ 号缸的测

点 ７ 采集到的故障信号波形图如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 故障信号波形图

图 ４ 中ꎬ信号中含有明显的外界噪声ꎬ信噪比较

低ꎮ 分析后发现还有复杂的外界干扰信号ꎬ可能有来

自前置发动机端ꎬ也可能有来自风扇端等ꎮ 不同故障

的时域波形存在一定的区别ꎬ实际上有些状态的信号

波形很相近ꎬ难以区分ꎮ 因此ꎬ单独依靠信号的时域波

形或频域波形进行状态识别是不可靠的ꎮ
下面对工况 ３ 信号分别进行 ＳＳＳＴ 和 ＣＷＴ 这两种

时频分析ꎬ其时频图如图 ５ 所示ꎮ
压裂车发生故障时ꎬ故障特征频率不明显ꎮ 由压

裂车发动机转速 １ ６００ ｒ / ｍｉｎ 推算压裂车总体故障频

率范围在 ２０ Ｈｚ ~ ７００ Ｈｚ 之间ꎬ发生弹簧断裂故障时ꎬ
特征频率约为 ３００ Ｈｚꎮ

由图 ５ 可以看出:(１)故障特征谱线清晰ꎬ故障特

征在 ３００ Ｈｚ 附近频带能量更为集中ꎬ模态混叠现象明

显减轻ꎬ且端点效应也得到一定的抑制ꎻ(２)其频率成

分非常复杂ꎬ与故障状态相对应的状态特征频率没有
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图 ５　 ＳＳＳＴ 时频图和 ＣＷＴ 时频图

分离出来ꎮ
由于各类故障根据类型和程度的不同ꎬ所得到的

时频图不同ꎬ难以凭经验区分各类故障ꎮ 因此ꎬ可将

ＤＲＮ 网络用于时频图的识别ꎮ

４. ２　 测试过程

在压裂车发动机转速为 １ ６００ ｒ / ｍｉｎꎬ约 ４０ ＭＰａ
压力情况下ꎬ本研究对采集得到的各工况数据集中的

信号进行 ＳＳＳＴ 变换ꎬ生成时频图ꎬ将时频图进行灰度

化、归一化和降维处理ꎮ 设定压缩后的时频图大小为

２８ ×２８ꎬ选取其中的 ２００ ×１２ 个样本作为训练样本ꎬ５０ ×
１２ 个样本作为测试样本ꎮ 故障样本及标签如表 １ 所示ꎮ

表 １　 故障样本及标签

信号类型 训练样本 测试样本 样本标签

工况一 ２００ × １２ ５０ × １２ [１ ０ ０ ０ ] Ｔ

工况二 ２００ × １２ ５０ × １２ [０ １ ０ ０ ] Ｔ

工况三 ２００ × １２ ５０ × １２ [０ ０ １ ０ ] Ｔ

工况四 ２００ × １２ ５０ × １２ [０ ０ ０ １ ] Ｔ

　 　 根据 ＤＲＮ 网络结构ꎬ本文采用训练样本对网络进

行训练ꎮ 网络在训练集的正确分类率和测试集的识别

正确率如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 正确分类率

由图 ６ 可见ꎬ迭代 ２００ 次左右后ꎬ训练集分类正确

率维持在 ９９. １％以上ꎬ显示出很好的分类效果ꎮ
网络的深度对于故障识别的结果有一定影响ꎬ加

深网络深度后ꎬ训练难度加大ꎬ由于梯度消失而导致传

统的深度网络的网络深度值在达到某个值后性能反而

随着层数的增加而下降ꎬ有必要研究网络深度对 ＤＲＮ
的影响ꎮ

本文构建 ３ 个残差网络ꎬ分别使用 ３、５、７ 个残差

模块ꎬ一个残差模块主径包括 ３ 个卷积层ꎬ加上初始的

卷积层和全连接层ꎬ３ 个残差网络分别有 １３、１９、２５
层ꎬ分别命名为 ＤＲＮ￣１３、ＤＲＮ￣１９、ＤＲＮ￣２５ꎮ

不同深度下 ＤＲＮ 的性能对比图如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 ３ 种网络的错误率

图 ７ 中ꎬ展示了 ３ 个深度残差网络在数据集上错

误率随迭代次数的变化ꎮ 可见ꎬ在一定的训练样本下ꎬ
残差网络太深会造成网络的过拟合ꎻ本文设置的带有

５ 个残差模块的残差网络表现最好ꎮ
其与 ＥＥＭＤ￣ＤＲＮ、ＥＥＭＤ￣ＣＮＮ 和 ＣＷＴ￣ＣＮＮ 方法

诊断对比结果如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 不同方法诊断对比

故障分析方法
ＥＥＭＤ￣
ＤＲＮ

ＥＥＭＤ￣
ＣＮＮ

ＣＷＴ￣
ＣＮＮ

ＳＳＳＴ￣
ＤＲＮ

工况一识别率 / (％ ) ９０. ２３ ８８. ２３ ８４. １２ ９９. ２６
工况二识别率 / (％ ) ８７. ４３ ９０. ２１ ８７. ４３ ９８. ９６
工况三识别率 / (％ ) ９２. ３４ ８９. １１ ９２. ３４ ９８. ９５
工况四识别率 / (％ ) ８７. ４３ ８０. ５４ ８９. ４３ ９８. ３６
平均识别率 / (％ ) ８９. ７７ ８７. ０２ ８８. ３３ ９９. ３６
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　 　 由表 ２ 可知:改进 ＳＳＳＴ 结合了 ＣＷＴ 和 ＥＭＤ 的优

点ꎬ使得时频分辨率更高ꎬ且 ＤＲＮ 网络比 ＣＮＮ 网络更

能提取故障信号更深层的故障特征ꎬＤＲＮ 能通过更深

层网络自适应的提取更加精确的特征表达ꎬ不需要人

工提取特征ꎬ从而实现高效的压裂车动力系统故障诊

断ꎬ其诊断精确率可达 ９９％ 以上ꎮ 但是 ＤＲＮ 训练时

间较其他方法长ꎬ网络结构优化及在线诊断还需要进

行深入研究ꎮ

５　 结束语

本研究提出了一种基于同步挤压 Ｓ 变换 ＳＳＳＴ 和

深度残差网络 ＤＲＮ 的压裂车动力系统故障诊断方法ꎬ
利用 ＳＳＳＴ 结合 ＣＷＴ 和 ＥＭＤ 的优点和 ＤＲＮ 的能力ꎬ
克服了传统方法中特征分析和优化提取的难题ꎮ

本研究建立的基于 ＤＲＮ 的分类识别模型ꎬ诊断准

确度高ꎬ但是局限于已知故障类型数据的分类识别ꎬ对
于新的故障ꎬ模型没有识别能力ꎬ且网络参数的选择影

响着特征提取和故障识别的精度ꎬ目前还需要根据经

验选取ꎻ而且网络训练过程相对耗时ꎬ这是在下一步的

研究工作中需要解决的问题ꎮ
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