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摘要： 【目的】离心泵预测性维护是提升设备可靠性与运行效率的核心技术之一，在该过程中，对离心泵设备的健

康状态识别是关键环节。然而，传统的健康状态识别方法多依赖于机器学习技术，高度依赖足量标记数据，难以

直观清晰地表征监测数据与健康状态之间的对应关系，使其在实际复杂工况中的应用效果受限，亟需开发更精准、

高效且适应性更强的健康状态识别方法。【方法】提出一种基于自组织映射（Self-Organization Map, SOM）神经网

络与 BP（Back Propagation）神经网络级联的电驱离心泵健康状态识别方法。首先采用 SOM神经网络方法对离心

泵全生命周期振动数据进行预处理，提取时域、频域及时频域的多种统计特征与熵特征，从而全面表征设备的运

行状态；其次，采用主成分分析法（Principal Component Analysis, PCA）对已提取的轴承振动信号特征进行降维与

融合，有效减少冗余信息和计算复杂度，优化输入参数的模式，提升建模效率；最后，综合 SOM神经网络与 BP
神经网络的优点，建立了基于 SOM-BP级联神经网络的电驱离心泵健康状态识别模型。【结果】以某电驱离心泵

的健康状态监测数据集为算例，对比了 SOM-BP模型与常见的机器学习方法（随机森林模型、XG-boost模型）识

别电驱离心泵健康状态的准确率，以 R2
、MSE、RMSE为模型评价指标，结果表明：基于 SOM-BP级联神经网络

模型的 R2
值、MSE值、RMSE值分别为 0.901、0.8×10−6 m2/s4、9.12×10−4 m/s2，显著优于传统的机器学习方法，

展现出良好的鲁棒性与适应性。【结论】基于 SOM-BP级联神经网络计算方法不仅提升了离心泵健康状态识别的

精度，还可为离心泵故障诊断与剩余寿命预测提供数据支撑，同时为其他旋转机械的健康状态管理与诊断提供了

新思路。（图 5，表 2，参 25）
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Abstract: [Objective]  Predictive  maintenance  is  recognized  as  one  of  the  core  approaches  to  improving  the  reliability  and  operational

efficiency  of  centrifugal  pumps.  A  crucial  component  of  implementing  this  strategy  lies  in  the  health  status  recognition  of  these  pumps.

However, traditional methods for health status recognition primarily depend on machine learning techniques that require a substantial amount

of labeled data. This dependency often leads to their limitations in effectively and clearly representing relationships between monitoring data

and health status,  thus constraining their  application effect  in real-world conditions,  which are typically complex.  Therefore,  it  is  urgently

needed to develop health status recognition methods that are more accurate, efficient, and adaptable. [Methods] This paper presents a health

status  recognition  method  for  electrically  driven  centrifugal  pumps,  utilizing  a  cascade  configuration  of  the  Self-Organizing  Map  (SOM)

neural  network and the  Back Propagation (BP)  neural  network.  First,  the  SOM neural  network was  employed to  preprocess  the  life-cycle

vibration data of centrifugal pumps, focusing on extracting various statistical characteristics and entropy features in the time, frequency, and
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time-frequency domains, to fully characterize their operating states.  Next,  the extracted bearing vibration signal features were subjected to

dimensionality  reduction  and  integration  using  Principal  Component  Analysis  (PCA).  This  facilitates  the  reduction  of  redundant

information and computational complexity, the optimization of the pattern of input parameters, and the enhancement of modeling efficiency.

Finally,  a  health  status  recognition  model  was  established  for  electrically  driven  centrifugal  pumps  based  on  cascaded  SOM-BP

neural  networks,  leveraging  the  advantages  of  both  neural  networks.  [Results]  Based  on  the  health  status  monitoring  dataset  of  an

electrically driven centrifugal pump, a comparison was conducted between the SOM-BP model and common machine learning techniques,

such as random forest and XGBoost models, to evaluate their accuracy in health status recognition of the pump, using R2, MSE, and RMSE

as evaluation metrics. The results indicated that the R2, MSE, and RMSE values generated by the proposed model were 0.901, 0.8×10−6 m2/s4,

and  9.12×10−4  m/s2,  respectively.  These  results  were  significantly  superior  to  those  obtained  from  traditional  machine  learning

methods,  demonstrating  enhanced  robustness  and  adaptability.  [Conclusion]  The  proposed  method  has  demonstrated  effectiveness

in  enhancing  the  accuracy  of  health  status  recognition  for  centrifugal  pumps.  Additionally,  it  provides  valuable  data  support  for  fault

diagnosis and residual life prediction of these pumps. The results of this study present a novel perspective on health status management and

diagnosis that can be applied to other rotating machinery. (5 Figures, 2 Tables, 25 References)
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随着工业技术的快速发展，离心泵作为石油化工、

能源输送等行业的关键工业设备，其运行状态直接关

系到整个生产系统的安全性与可靠性。如何准确识别

离心泵的健康状态，及时发现潜在故障，提升设备运

行效率与可靠性，成为现代工业维护的核心课题
[1−2]
。

目前工业领域普遍采用定时维护策略，尽管这种方式

能够在一定程度上减少故障发生的风险，但其固定的

维护周期往往无法针对设备的实际运行状态进行动态

调整，导致过度维护或维护不足，致使浪费资源的同

时还难以及时发现潜在隐患
[3]
。此外，定时维护过程中

产生的大量监测数据缺乏有效的管理与分析手段，使

设备健康状态难以量化，进一步影响了维护决策的科

学性与效率。

近年来，学者们提出多种离心泵健康状态识别方

法，涵盖传统的振动分析、频谱分析、健康因子评估及

基于机器学习的智能算法等
[4−8]
。早期的振动分析、频

谱分析是通过对振动信号时域、频域特征提取，初步

建立了故障诊断体系，但在适应早期退化状态与多源

数据融合方面存在不足
[9]
。健康因子评估方法采用层

次分析法、T-S（Takagi-Sugeno）模糊故障树等技术综

合评估设备状态
[10]
，虽在一定程度上提供了预测依据，

但对复杂故障的敏感性仍不足。近年来，基于机器学

习的模型（卷积神经网络、长短期记忆网络等）展现了

自动特征提取的潜力，但其对标记数据的高依赖性与

计算复杂度限制了其在实际工况下的广泛应用
[5, 11]
。

自组织映射（Self Organization Map, SOM）神经网

络与 BP（Back Propagation）神经网络因其各自的优势

逐渐被引入设备健康状态识别领域。SOM神经网络

在特征聚类与降维方面表现优越
[12]
，能够从高维数据

中提取关键特征，但该算法无监督学习的特点，因此

无法直接完成分类；BP神经网络具备强大的监督分类

能力
[13−15]
，能有效实现输入与输出的非线性映射，但易

陷入局部最优，且训练效率较低。将 SOM神经网络

与 BP神经网络结合起来的 SOM-BP级联神经网络模

型近年来在光伏逆变器、锂电池健康状态评估等领域

应用取得良好效果
[16−19]
，通过融合 SOM的特征提取能

力与 BP的分类能力，可显著提升诊断的准确性与鲁

棒性。为此，提出一种基于 SOM-BP级联神经网络的

电驱离心泵健康状态识别方法，可高效处理离心泵的

多种复杂实际工况与多源监测数据，以期为离心泵的

故障诊断与剩余寿命预测提供支持，同时为其他旋转

机械设备的健康状态管理与诊断提供新思路。 

1    电驱离心泵健康状态识别
 

1.1    离心泵振动信号时间序列分析

为提高电驱离心泵运行的安全性，最大限度地减

少停机时间，确保高效完成生产任务，研究提出采用

预测性维护方法进行离心泵健康状态识别
[20]
，因此，预

计组件与系统的当前退化状态并预测未来的演变趋势
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尤为必要。近年来，研究提出预测设备剩余使用寿命（设

备将根据规格继续执行其功能的时间）的方法，即在故

障诊断中引入健康状态指标，测量设备退化的程度。

根据设备及其退化机制的不同，健康状态指标可以是

直接测量的信号。通常情况下，健康状态指标的提取

可通过预处理原始数据以降低噪声来实现，也可使用

时域的统计指标（均值、标准差等）以及频域或时频域

的其他指标来提取退化趋势。

为此，提出离心泵健康状态评价准则，以量化转

动设备的退化情况。假设从一组设备中收集到 N条

运行故障轨迹数据，其中有 S个信号可以直接或间接

地与设备的运行状态、退化状态相关，其测量值是可

用的。健康状态指标应该具有 3个关键属性：趋势不

可逆性、趋势性及趋势显著性。由于设备退化过程不

可逆，这将导致设备的退化具有非单调趋势；同时设

备退化过程中健康状态指标的演变应具有相同趋势，

可用相同的函数形式来描述；最后，设备在故障发生

时健康状态指标的特征都应相同。综上，为判别离心

泵泵体退化状况，提出用于评估电驱离心泵健康状态

的 3个指标：趋势不可逆性、趋势性、趋势显著性。

趋势不可逆性指标 F1 的具体表达式
[21]
为：

F1 =
1
N

∣∣∣∣∣ N∑
i=1

Mi

∣∣∣∣∣ （1）

Mi =
n+i

ni−1
− n−i

ni−1
, i = 1, 2, · · · , N （2）

Mi式中：   为电驱离心泵单次运行到故障轨迹的单调性；

N为电驱离心泵所有故障轨迹的总次数；ni 为电驱离

n+i n−i心泵第 i次运行到故障轨迹中的观测总数；   、   分

别为以正、负一阶导数为特征的观测数。

同时提出一个基于运行到失效轨迹中正一阶导数

与正二阶导数分数对比的趋势指数。所提出的指数已

被证明极易受到噪声的影响
[22]
，因此将趋势性指标 F2

定义为线性相关系数的最小值，其表达式为：

F2 =
(∣∣ fi j

∣∣) , i = 1, 2, · · · , N; j = 1, 2, · · · , N （3）

fi j式中：   为第 i次与第 j次运行至故障轨迹之间的线

性相关系数。

最后，趋势显著性指标 F3
[22]
定义为可用运行到故

障轨迹失效时健康状态指标值的标准差除以轨迹开始

与结束时健康状态指标值的平均变化，将得到的值进

行指数加权，以给出所需的 0到 1比例的度量。F3 的

具体表达式为：

F3 =
std(Hfail)−mean(Hstart−Hfail)

| Hstart−Hfail |
（4）

式中：Hstart、Hfail 分别为运行到故障轨迹开始、结束时

的健康状态指标值。

健康状态评价准则指标集 F的表达式为：

F = [F1,F2,F3] （5）
相比电驱离心设备的工作参数评价方法

[1]
，评价

准则指标集 F可从趋势不可逆性、趋势性、趋势显著

性 3个方面综合判别离心泵泵体退化状况，并利用基

于时间序列数据分析技术
[8, 23]

的 9项能够精细化反映

离心泵转动轴承系统健康表征数据发生劣化的数据特

征值（表 1），定性判定电驱离心设备在异常工况下指

标体系的变化规律。 

 

表 1　能够精细化反映离心泵转动轴承系统健康表征数据发生劣化的数据特征值表
Table 1　Eigenvalues for accurate representation of the health characterization data degradation for centrifugal pump

bearing system

特征值 含义 作用

转频 计算时间序列数据的频率分量 通过傅里叶变换或小波变换等频域分析方法提取转频

特征频率 识别时间序列数据中的主要频率成分
使用傅里叶变换或小波变换等方法，通过分析频谱确定

特征频率

倍频
检测时间序列数据中的倍频成分，即频率的

整数倍
通过寻找频谱峰值的倍数来提取倍频

有效值 计算时间序列数据的 RMS值 表示信号的整体能量

峭度值 计算时间序列数据的峭度 描述信号的尖锐程度或峰值的陡峭程度

脉冲值
检测时间序列数据中的脉冲信号，即短时突发的

高幅值信号
捕捉设备运行中的突发性事件与高幅值冲击

叶轮通过频率 识别时间序列数据中叶轮通过的频率成分 通过频谱分析或滤波方法来提取该特征

裕度因子 计算时间序列数据的裕度因子 描述信号的动态范围与幅值分布情况

绝对均值 计算时间序列数据的绝对均值 衡量信号的整体幅值水平
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1.2    离心泵健康状态指标构建

主成分分析（Principal Component Analysis, PCA）

法是一种广泛应用的数学统计方法，主要用于数

据降维，同时能够保留数据集中最显著的变异特

征。通过 PCA计算，原始数据中的变量被转换为

一组线性不相关的变量，即主成分，这些主成分根

据其自身对原始数据集方差的解释能力进行排序。

PCA计算可在减少数据维度的同时最大限度地降

低信息损失，为此，采用 PCA对已提取的轴承振

动信号特征进行降维与融合，从而有效减少冗余

信息与计算复杂度，优化输入参数的模式，提升建

模效率。

X

首先，对 n维输入数据进行线性变换，找取数据

特征中心，标准化后的数据矩阵为   ，计算得到协方

差矩阵为 P，其表达式为：

P = cov
(

X
)
=

1
n−1

XXT （6）

λ j然后，计算协方差矩阵 P的特征值   以及特征向

量 αj，其表达式为：

P = E DET （7）

E =
(
α1, α2, . . . , α j

)
（8）

λ j

式中：D为按特征值大小降序排列的对角矩阵；E为特

征值   对应特征向量 αj 的集合。

Y1, Y2, · · · ,
Yn

通过线性变换即可求得各主成分向量 

 ，从而得到 n个互不相关的主成分，每个主成分数

据都是 n维输入数据的线性组合，每个维度的主成分

都属于时间序列数据，其表达式为：

Y1 = β
1
1X∗1 + . . .+β

1
j X
∗
j + . . .+β

1
nX∗n

...
Yi = β

i
iX∗1 + . . .+βi

jX∗j + . . .+βi
nX∗n

...
Yn = β

n
nX∗1 + . . .+βn

j X∗j + . . .+βn
nX∗n

（9）

Yi X∗j
βi

j

式中：    为第 i个主成分数据（输出数据）；    为第

j维标准化时间序列数据（输入数据）；   为对应于第

i个主成分、第 j维输入数据的线性组合系数。

通过计算各主成分的方差，可以对其进行排序，

形成第 1主成分、第 2主成分等。方差越大的主成分

包含的数据有效特征信息越丰富，越能够更好地表征

轴承的退化趋势。因此，采用 PCA计算可将原始的多

维特征数据融合为单维或二维数据，同时保留原始特

征中的关键信息。 

1.3    SOM-BP 级联神经网络算法 

1.3.1    SOM神经网络

SOM神经网络是由 Kohonen[24]提出的一种无监

督学习型网络，是典型的自组织神经网络之一。与有

监督神经网络相比，SOM神经网络更接近于人脑的认

知过程。在未知信息类型的前提下，该网络通过学习

样本间的关系与模式，自适应地调整网络的连接权值，

从而实现对样本的分类。与其他竞争型神经网络不同，

SOM神经网络由输入层与竞争层组成，不仅能够对输

入向量进行分类，还能在竞争层直观地呈现输入向量

的分布情况，其显著特点是竞争层中神经元之间具有

相互联系，分类过程由多个神经元协作完成，从而有

效克服了单一神经元决定分类结果的局限性。SOM

神经网络的学习过程是无监督的，无需为样本数据设

置标签。在接收到样本数据后，会将数据划分为不同

区域，每个区域内的神经元通过相互作用自适应地对

输入做出响应，从而完成输入向量的分类。

SOM神经网络（图 1）的训练过程相对直观。当输

入向量被随机输入到网络时，竞争层会计算该输入向

量与每个神经元之间的欧式距离。通过对比所有神经

元的欧式距离，确定当前输入向量的获胜神经元。随

后，更新获胜神经元及其邻域内神经元的连接权值，

而邻域外神经元的连接权值保持不变。经过多次迭代，

输入向量与神经元之间的欧式距离逐渐减小，网络最

终在满足“达到最大迭代次数或误差小于阈值”终止

条件时收敛。最终，与同一获胜神经元相对应的输入

向量被划分为同一类。此时，训练过程完成，输入向量
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图 1　SOM 神经网络算法流程图
Fig. 1　Flow chart of SOM neural network algorithm
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与竞争层神经元之间的关系已确定。当新的测试向量

输入时，SOM神经网络会将其归类到最接近的神经元

对应的类别中。

SOM神经网络的优点在于无需样本标签，不依赖

于大量的训练样本，同时其结构简单，算法易于实现，

但其分类效果会受到竞争层节点数量与拓扑结构的影

响。此外，其局限性主要体现在以下几个方面：①在训

练之前，需要预先确定竞争层神经元的数量与拓扑结

构。这两个超参数在训练过程中无法调整，目前只能

通过大量实验来确定，缺乏理论指导。②在训练过程

中，由于初始化阶段某些神经元与所有样本的距离过

远，导致这些神经元可能始终无法获胜或参与优胜邻

域，致使权值未能更新。同时，部分神经元可能因被过

度使用而影响网络的整体分类效果。③如果在训练过

程中需要添加新的类别，则必须重新训练整个网络。

④虽然 SOM神经网络不需要大量的训练样本，但在

样本数量过少的情况下，分类效果可能会受到限制。

⑤如果算法随机初始化的连接权值选择不当，可能会

导致网络收敛时间延长，甚至无法收敛。 

1.3.2    BP神经网络基本理论

BP神经网络是由 Rumelhart等[25]
于 1986年提出

的一种基于误差反向传播算法训练的多层前馈网络，

是典型的监督学习神经网络之一。常见的 BP神经网

络一般分为输入层、隐含层、输出层 3层，其学习过程

包括两个阶段：①信息的正向传播，将输入层的训练样

本经过传递函数处理后传递至输出层，由输出层生成

结果并计算误差。②训练误差的反向传播，将训练误

差反馈至各个神经元，按照误差大小分配至网络中的

每个神经元，各神经元依据误差调整其连接权值与阈

值。当训练次数达到预设值或训练误差满足目标要求

时，网络训练完成并输出结果。

BP神经网络算法（图 2）的训练过程也相对清晰。

当训练样本输入到网络后，信息首先从输入层逐层传

递至隐含层与输出层，并在输出层产生预测结果。随

后，将该预测结果与实际目标值进行对比，计算得到

误差。该误差通过反向传播算法逐层返回到各个神经

元，并用以调整网络各层之间的连接权值与阈值，使

网络的输出逐渐接近真实目标值。经过多次迭代，训

练误差不断减小，网络最终在满足“达到最大迭代次

数或误差小于阈值”终止条件时收敛，此时网络完成

对输入与输出关系的学习。当新的测试样本输入时，

BP神经网络便会利用已训练好的权值与阈值，对该样

本进行前向传播并输出预测结果，从而实现分类、回

归等任务。

大部分学者研究神经网络模型都以 BP神经网络

为基础，作为严谨的数学理论支撑。然而，BP神经网

络也存在以下 4点局限性：①在训练过程中，BP 神经

网络通过逐步调整连接权值与阈值来改善性能，但这

种优化往往朝着局部改善的方向进行，容易陷入局部

极小值。②学习率的设定没有明确的理论依据，通常

需要通过实验结果进行比较来选择合适的参数。此外，

隐含层神经元的数量没有固定的设置方法，只能在经

验公式的基础上通过多次尝试进行调整。③如果训练

样本过于冗杂、不具有代表性，或者样本数量不足，都

会对网络的性能产生负面影响。④由于算法的初始权

值与阈值是随机生成的，每次训练的结果可能会有所

差异。 

1.3.3    SOM-BP级联神经网络

将 SOM神经网络的输出作为 BP神经网络的输

入，即为 SOM-BP级联神经网络
[19]
，其基本思想是将

无监督学习网络与有监督学习网络串联，构建一个新

的混合网络。通过 SOM神经网络的泛化能力，可以有

效克服容差因素对分类的影响，因此无需大量的训练

数据；结合 BP神经网络的有监督学习，则能够完成输

入到输出的非线性映射。

R S 1 S 2 S 3

SOM-BP级联神经网络
[16]
（图 3）包括输入层、竞

争层、隐含层、输出层 4层，其中   、   、   、   分

别为输入层、竞争层、隐含层、输出层的节点数；f0、f1、
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图 2　BP 神经网络算法流程图
Fig. 2　Flow chart of BP neural network algorithm
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f2 分别为竞争层、隐含层、输出层的传递函数；W1、W2、

W3 分别为竞争层、隐含层、输出层的连接权值；b1、b2
分别为隐含层、输出层的阈值；y1 为竞争层神经元的

输出；a1、a2 分别为隐含层、输出层神经元的加权输

入；n1、n2 分别为隐含层、输出层神经元的数量；Q为

神经元输出的维度。

在 SOM-BP级联神经网络的训练过程中，首先通

过输入量 x、权重矩阵 W进行归一化处理，得到 Pq、

Wj，然后计算两者的欧氏距离来确定最接近的获胜神

经元，欧氏距离 d的计算表达式为：

d =min∥Pq−W j∥ =min
»

2(1−WT
j Pq) （10）

式中：Pq 为第 q个输入样本的特征向量；Wj 为第 j个

神经元的权重向量。

欧氏距离最小的神经元胜出，获胜神经元可调整

其权值，Wj 通过学习率逐渐接近最佳值，直到误差减

小至 0或达到设定值，训练过程完成。

将 SOM训练得到的神经元结果作为 BP神经网

络的输入，训练样本为（vq，tq）。训练过程包括计算当

前接收到的输入向量 vq、Wj 的输出，得到相应的神经

网络输出 aq
2
，其表达式为：

e =
1
2

M∑
q=1

(tq−aq
2)2 （11）

tq

式中：e为神经网络输出与目标输出之间的误差；M为

训练样本的总数；   为第 q个样本的目标输出；aq
2
为

第 q个样本的 BP神经网络输出，即网络根据输入进

行计算后的输出值。

根据误差反馈调整神经元的连接权重与偏置，直

到训练误差达到预设阈值或达到最大训练轮数为止。

基于 SOM-BP级联神经网络的离心泵健康状

态识别（图 4，其中 t1、T1 分别为第 1阶段 SOM神经
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图 3　SOM-BP 级联神经网络结构图
Fig. 3　Cascade structure of SOM-BP neural networks
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图 4　基于 SOM-BP 级联神经网络的离心泵健康状态识别流程图
Fig. 4　Flow chart of health status recognition for centrifugal pump based on cascaded SOM-BP neural networks
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网络训练中的迭代次数、最大迭代次数；t2、T2 分别

为第 2阶段 BP神经网络训练中的迭代次数、最大

迭代次数；ES 为第 2阶段 BP神经网络的误差；ε为

误差阈值）的具体算法步骤为：①第 1阶段 SOM神

经网络训练，使样本在无监督的情况下进行特征提

取与初步分类。先将输入的健康状态指标数据进

行归一化处理，后设置 SOM网络的参数，并将劣化

状态样本进行初步分类，再根据样本数据更新 SOM

网络的权值。此阶段通过计算欧氏距离来确定获

胜神经元，并进行相应的权值调整，直到训练次数

达到预定的最大次数 T1 或满足误差要求时训练完

成。②第 2阶段 BP神经网络训练 ，将第 1阶段

SOM神经网络训练的结果作为 BP神经网络的输

入样本，用于准确识别离心泵的健康状态。BP神

经网络先进行正向传播计算，后根据输出与目标值

计算误差，并通过反向传播更新权值，逐步优化网

络，直到误差 ES 小于设定的阈值 ε或达到最大训练

次数 T2 时训练完成。 

1.3.4    误差评价指标

预测模型的性能往往需要误差评价指标来对其

进行评价，选取决定系数 R2
、均方误差（Mean Squared

Error,  MSE）、均方根误差 （Root  Mean  Square  Error,

RMSE）作为模型的评价指标。R2
用于评估神经网络

模型的拟合程度，取值范围为 [0，1]，当 R2=1时，表示

模型完美地拟合了数据，即预测值与实际观测值完全

一致；当 R2=0时，表示模型没有捕捉到任何有用的信

息，模型的预测效果与简单地将所有观测值设为平均

值的效果相同，且 R2
越大，说明模型对数据的拟合程

度越好，预测效果越准确。MSE、RMSE可衡量模型预

测结果与真实结果之间的差异，MSE值越小，表示模

型预测效果越好，模型的泛化能力越强；RMSE值越

小，说明模型的预测越准确。 

2    实例应用

首先自行搭建单级电驱离心泵故障模拟试验平

台，主要由电机、单级悬臂式离心泵、蓄水罐、电控制

箱、试验台底、管道等附件组成。故障模拟试验工作

介质为循环水，所用离心泵额定转速为 1 485 r/min。

在离心泵机组壳体上共布置了 4个测点，用于测量振

动加速度。共进行正常运行、转子不平衡故障、轴承

内圈故障、轴承外圈故障、轴承滚动体故障、轴承松

动故障、碰摩故障 7组试验，前 6组试验在转子转速

分别为 743 r/min、1 485 r/min工况下进行，第 7组试

验仅在转子转速为 1 485 r/min工况下进行。每组试

验 4个测点分批次进行测量，加速度传感器的采样率

为 32 768 Hz，其中每个测点收集 400组样本，波形长

度为 1 024，由此得到的每个文件内部形式为一个

400×1 024的矩阵。

采用无迹卡尔曼滤波对收集到的单级电驱离心泵

原始故障监测信号进行滤波预处理，减缓原始信号中

存在的噪声信息。然后，对原始故障监测信号进行归

一化处理，消除数据的大小对模型效果的影响。最后，

将 80％的数据作为训练集，10％的数据作为验证集，

10％的数据作为测试集，开展后续的模型对比实验。

基于 Pytorch深度学习框架搭建模型，实验环境为

RTX GeoForce  2080ti、Pytorch2.0.1、Python3.9。所有

模型的超参数都在验证集上进行选优，以保证模型达

到最优的效果。为验证所提出的 SOM-BP级联神经网

络模型在离心泵健康状态识别中的性能和准确性，对

比随机森林、XG-boost及 SOM-BP级联神经网络模型

在相同数据集上的表现，并通过 R2
、MSE、RMSE评价

指标进行模型性能的综合评估（表 2）。可见，SOM-

BP级联神经网络模型的 R2
最接近 1，且其 MSE、

RMSE为 3种模型中最小。
  
表 2　离心泵健康状态识别 3 种模型预测振动加速度评价结果

对比表
Table 2　Comparison of evaluation results for vibration
acceleration predictions of centrifugal pump across three

health status recognition models

模型 R2 MSE/（m2·s−4） RMSE/（m·s−2）

随机森林 0.758 7.1×10−6 2.618 9×10−3

XG-boost 0.831 4.5×10-6 1.579 2×10−3

SOM-BP级联神经网络 0.901 0.8×10−6 9.120 0×10−4
 

根据 3种模型对离心泵健康状态识别预测结果

热力图（图 5）可知：随机森林模型的热力图显示了该

模型能够较为清晰地识别离心泵健康状态的变化，特

别是在较为明显的故障模式上，模型预测结果与实际

监测数据具有较高的一致性。然而，在一些复杂或微

弱的故障信号上，随机森林模型的预测准确度有所下

降。热力图中的一些“过渡区域”表明，随机森林模型

在处理较为复杂的时空依赖性时，可能存在一定的预

测误差，尤其是在数据变化较为复杂的区域，预测误
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差有所增大（图 5a）。XG-Boost模型通过优化的梯度

提升算法，在大多数情况下能很好地拟合数据，并准

确预测离心泵健康状态。相比随机森林模型，XG-

Boost模型在训练与预测时表现出更强的稳定性及较

高的精度。然而，当数据具有较强的时序依赖关系与

复杂的空间结构时，XG-Boost模型的性能受到一定

限制，未能充分捕捉到电驱离心泵健康状态中的长期

依赖性（图 5b）。SOM-BP模型表现出最优异的预测

精度，不仅能够准确捕捉到电驱离心泵健康状态的变

化趋势，而且对复杂的时空特征具有较强的适应性与

高效性，因此在多个评价指标上超越了随机森林与

XG-Boost算法。SOM-BP模型中的 SOM算法能够有

效地将高维数据映射到低维空间，发现数据中的潜在

结构，从而提高模型的泛化能力。BP算法则在此基

础上进行精细化的训练，进一步提高了模型的预测精

度（图 5c）。综上，3种模型都能识别离心泵健康状态，

但 SOM-BP级联神经网络模型预测的准确度更高，在

电驱离心泵健康状态识别方面具有显著优势，能够为

实际应用提供更加可靠的预测结果。 

3    结论

1）基于 SOM-BP级联神经网络的电驱离心泵健

康状态识别方法能够有效地结合无监督学习与监督学

习的优势，实现高维特征数据的降维与精确识别。相

比传统的随机森林、XG-Boost模型，该方法在离心泵

健康状态识别的准确性上表现优越，其 R2
值接近 1，

MSE值、RMSE值均最低，表明 SOM-BP级联神经网

络模型在处理复杂时空特征与捕捉设备退化趋势方面

具有更高的适应性与鲁棒性，可为电驱离心泵的智能

化健康管理与预测性维护提供有效支持。同时，该方

法通过 PCA算法优化了数据特征，提高了模型训练效

率与特征融合效果，为工业设备故障诊断领域提供了

新的技术思路，具有广泛的实际应用潜力。

2）SOM神经网络的训练依赖于预设的竞争层神

经元数量与拓扑结构，这些超参数无法在训练过程中

动态调整，且缺乏理论指导，依赖大量实验进行选择，

导致训练效率与效果可能受限。虽然采用 PCA降维

提高了计算效率，但在处理大规模高维数据时，计算

开销仍然较大，训练时间较长。此外，SOM神经网络

对噪声数据较为敏感，且初始化过程可能导致收敛慢

或无法收敛。因此，未来的研究可以考虑引入自动化

超参数优化技术，如遗传算法或贝叶斯优化，来动态

调整超参数；同时，探索混合模型优化，使用深度学习、

循环神经网络等技术，以提高对复杂故障模式的识别
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图 5　3 种模型对离心泵健康状态识别预测结果热力图
Fig. 5　Heat maps of prediction results for health status

recognition of centrifugal pump by three models
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能力。此外，应增加模型对异常数据的鲁棒性，并优化

模型以适应实时在线监测，从而进一步提升该方法在

工业设备健康管理中的应用潜力。
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