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摘要: 分析了用传统的时域和频域分析方法不能有效提取往复压缩机故障特征的原因, 介绍了基于小波包分析与神经网络的往

复压缩机故障诊断方法, 探讨了包括往复压缩机振动信号的降噪、小波包分解与重构、故障特征提取、针对防止发生漏诊或误

诊问题而提出的组合 RBF 网络及其训练方法和渐进学习能力等问题。还专门介绍了一种新的技术, 它可以帮助我们确定一个适

当的阈值, 用于解释经过训练的 RBF分类器的输出。
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  往复压缩机是石化企业和国民经济各部门广泛

使用的一类机器, 它的正常运行关系重大, 尤其是

关键岗位上的大中型往复压缩机一旦发生恶性事

故, 会给设备和人员造成极大威胁, 并给生产带来

重大影响。

离心压缩机的状态监测和故障诊断技术已经趋

于成熟, 但是对往复压缩机的同类工作却不尽如人

意。多年来, 尽管人们对此进行了大量研究, 发表

了很多研究成果, 但是工业现场往复压缩机的重大

事故仍然时有所闻。这说明人们还没有找到一种实

用的方法有效地解决这个难题。

近年来, 人们开始关注适用于故障诊断的包括

小波分析和人工神经网络在内的几项现代技术, 这

些技术为我们提供了解决往复压缩机状态监测和故

障诊断的新思路。

1  状态监测和故障诊断系统总体框架
往复压缩机的故障类型分为热力性能故障和动

力性能故障两大类。对于活塞环泄露等热力性能故

障, 可以通过直接测量气缸压力来进行诊断。图 1

就是某加氢压缩机的示功图, 从图中可以看出正常

运行状态下的气缸压力、活塞杆下沉、介质温度等

曲线。异常情况发生时, 可以通过与正常状态示功

图的对比, 分析出故障原因和故障部位。图 2就是

吸气阀泄漏时的示功图对比曲线。

图 1  压缩机示功图

Fig. 1  Indicator diagram of reciprocating compressors

  动力性能故障包括活塞杆断裂、连杆螺栓及十

字头螺栓松动等机械故障, 且大都表现为振动异

常。这类故障的诊断相对困难得多。文献 [ 1~ 9]

记载了多位专家在 2001 年以前对这个问题的研究

过程。在包括振动监测、噪声监测、位移监测、油

液监测等在内的故障诊断方法研究中, 逐渐形成了

以振动监测为主, 位移、温度监测为辅的综合监测

方法。有效的故障信息分析处理技术的确定最为困

* 收稿日期: 2004- 05- 17

基金项目: 扬子石油化工股份有限公司基金资助 ( 02KJ065)

作者简介: 王正洪 ( 1946- ) , 男, 上海市人, 教授, 主要从事自动控制与计算机应用研究。



难。传统的机械振动信息处理技术有很多, 例如快

速傅立叶分析、相关分析、传递函数分析、时间序

列分析、倒频谱分析、包络分析等, 2001年前不

少专家使用了上述方法, 这些技术已经成功地运用

于包括离心压缩机在内的各种机械及其零部件的故

障诊断中, 但用于往复压缩机时却难以得到令人满

意的效果。文献 [ 3] 在总结这一时期的研究工作

时指出, 往复压缩机由于结构复杂、激励源多, 对

其实施故障诊断较困难, 虽然人们已对其开展了不

少研究并取得了一些研究成果, 但总的诊断水平还

很低。同时, 尚无人系统深入地对其诊断技术进行

研究, 也没有一套成熟的诊断方法及诊断系统面

世, 这与其在生产中的应用现状是极不相符的, 有

必要加强这方面的研究。

图 2  示功图对比曲线

Fig. 2  Contrast curve of indicator diagram

  传统的故障信息处理技术难以奏效的原因是:

( 1) 往复压缩机运行过程中的振动信号带有非

平稳性, 尤其在发生故障时更是如此, 而传统的时

频分析方法是以信号的平稳性假设为前提的, 这就

造成用传统方法的分析工作难以得到正确的结果。

( 2) 往复机振动信号十分复杂, 周期信号、冲

击信号、随机信号交织在一起, 冲击信号又会激发

出机体或部件的固有振动, 且往往频带很宽。所有

这些振动反映在振动功率谱中, 是一个紧挨一个的

谱峰, 要确定其中每一个谱峰对应哪一种原因的振

动, 是一项十分困难的工作, 而且对于这种极为复

杂的信号, 从频谱上很难看清故障前后的变化。

( 3) 在实验室条件下, 人为制造某个单一故

障, 对应的频谱分析也许很有效, 一到生产现场,

当机器隐藏有某一零部件的早期微弱缺陷时, 它的

缺陷信息会被淹没在其它零部件的振动信号和随机

噪声之中, 用一般的方法提取故障特征数据效果不

明显。况且即使在实验室条件下, 传统的频谱分析

也不是对往复机的所有故障都能收到同样的效果。

针对以上情况人们提出了不少改进办法。2001

年前后, 有的专家开始提出小波分析、粗糙集和模

糊神经网络的方法, 文献 [ 10~ 12] 就是其代表。

文献 [ 13] 对基于小波包与 RBF 神经网络的往复

压缩机故障诊断方法进行了初步研究, 代表了一个

富有前景的研究方向, 但是距离真正的实用阶段还

有很多具体工作要做。

由于到目前为止, 围绕往复压缩机故障诊断问

题的一系列研究尚不很成熟, 在这种情况下, 设计

一个一步到位的监测和诊断系统是不现实的。比较

可行的往复式压缩机状态监测和故障诊断系统的总

体框架应分为两个层次, 即分两步走。第一个层次

是基于示功图的热力性能故障诊断和基于振动开关

的机械连锁保护装置。第二个层次是基于小波包的

机械故障特征提取和基于神经网络的机械故障报警

系统。这个层次具有自学习功能, 能最终实现机械

故障的自动分类和智能诊断。

对于像活塞杆断裂这一类后果严重但又难以准

确预测的故障, 首先通过检测振动烈度, 超过极限

时用连锁保护装置使压缩机脱离运行状态, 也就是

使系统的第一个层次发挥作用, 与此同时, 让系统

的第二个层次始终处于自学习状态, 通过经验的积

累逐步做到依靠状态监测和故障诊断系统发出报警

信号, 并最终真正做到往复机各类故障的智能诊

断。

2  小波包分析与神经网络的故障诊断

211  小波包分析的作用和实施方法

小波包分析在往复压缩机状态监测和故障诊断

系统中的作用是对振动信号采样数据进行降噪处

理, 对降噪后的信号进行小波包系数的能量变化分

析, 提取故障特征信息, 为下一步的故障诊断提供

依据。

利用机体的振动信号对往复压缩机内部部件的

状态进行辨识, 主要困难之一在于状态信号和背景

噪声在数量级上可能存在的强烈反差, 因此抑制背

景噪声是首先要做的工作。小波包分析可以很好地

区分噪声和瞬态冲击信号中的突变部分, 非常适合

对脉冲型的非平稳信号进行降噪处理, 与此同时,

用小波包分析方法, 我们可根据故障诊断的需要选

取包含所需部件故障信息的频道序列, 进行深层次

信息处理以查找机器的故障源。

提取故障特征信息的依据是当往复压缩机发生
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故障时, 不同频率段的振动信号会有不同的衰减或

增强的现象, 即各频率段的能量会有变化, 其中包

含着丰富的故障信息。因此, 可以在小波包分解和

重构的基础上以各频段的能量来构造设备故障的特

征向量, 这些特征向量可用于建立从能量变化到往

复压缩机机械故障的映射关系。

以小波包 3 层分解为例, 用 S 3 j ( j = 0, 1,

2, ,, 7) 表示第 3层分解后各节点的分量, 对应

的能量为 E 3j , 则有:

E 3 j = Q| S3 j ( t ) |
2
d t = E

n

k= 1
| xj k |

2

其中 x 3j ( j = 0, 1, ,, 7; k= 1, 2, ,, n) 表

示信号 S 3 j的各离散点的幅值。以能量为元素的特

征向量 T 为:

T = [ E30, E 31, E32, E33, E34, E 35, E36, E37]

如果 T 的值比较大, 会对数据分析带来不便,

这时可以对其进行归一化处理。要从振动信号判断

压缩机的状态, 应确定在正常与各种故障情况下特

征向量的特征值, 这可以通过试验统计的方法求

得。设向量的第一个元素的特征值为 C 0, 第二个

元素的特征值为 C 1, 以此类推。 Cj ( j = 0, 1,

,, 7) 可以通过下式求得:

C j = E
Cj k

n
=

E
k
xj k

n

式中 k= 1, 2, ,, n ; n 为试验次数。如果数据

的重复性好, 试验次数可以取得小一点, 否则就要

大一些。C j 较大时也可进行归一化处理。

把压缩机正常和故障状态的特征向量和特征值

作为神经网络的输入参数, 用于神经网络的分类训

练, 可以对往复压缩机的故障类型进行正确辨识。

212  神经网络的作用和实施方法

神经网络接收小波包分析所得的特征向量, 通

过对正常状态和故障实例的特征向量的学习和训

练, 用分布在神经网络中的连接权值来表达所学到

的故障诊断知识, 可以实现故障与特征之间的复杂

的非线性映射关系。

BP网络在一系列实际问题中得到了广泛的应

用, 但 BP 网络和 BP 算法本身存在一些不足之处,

如训练速度过于缓慢, 存在局部极小问题, 网络结

构的确定缺乏严格的理论依据, 网络在学习新样本

时有遗忘已学样本的趋势。虽然已经提出了一些改

进办法, 但没有根本解决上述问题, 尤其是 BP 网

络对于一个新的未经训练的输入数据, 应用者无法

判断其对该输入作用的响应是否正确, 因此需要寻

找一个替代方案, 这就是 RBF 网络。

RBF 网络的输入层可以是与 3层或 4 层小波

包分解后的由 8个或 16 个元素组成的特征向量对

应的 8个或 16个神经元, 隐层采用高斯函数, 输

出层的神经元个数对应往复压缩机的故障种类。训

练方法分为非监督学习和监督学习两个阶段。非监

督学习阶段对训练样本进行聚类, 找出聚类中心和

宽度, 监督学习阶段确定网络的输出权值。

对应用于状态监测和故障诊断的神经网络来

说, 最重要的是这个网络要能够发现新的未曾学习

过的故障模式, 并且要能适应同时发生几个故障的

可能性, 这对于我们所不熟悉的机器的状态监测和

故障诊断是极其重要的。一种解决办法是设计所谓

的 /组合 RBF 网络0 (见图 3) [ 14]。RBF 网络分类

器虽然能对新类的样本作出拒判, 但由于分类器输

图 3  组合 RBF 网络结构

Fig. 3  Composi te RBF network structure

出节点数固定不变, 只能识别学过了的故障类别,

而无法正确识别新的类, 所以不具备渐进学习能

力。解决问题的关键是把输出节点设计成可变的,

随待识别的模式类型的增加而增加。组合 RBF 网

络的每一个子网络只负责识别一个故障类别, 当发

现一个新类时, 组合网络将增加一个输出节点, 并

同时增加一个子网络, 再用新类的样本训练该子网

络, 使其学到新的分类知识, 以便能正确识别[ 15]。

  另一种解决办法是确定一个合适的阈值 S, 用

于经过训练的 RBF 分类器的输出译码。假设输出

层神经元的输出是 ŷ , 将阈值 S施加于ŷ , 对输入

信号 x 的最后分类决策a 为[ 16]
:

a ( x , S) = H ( ŷ- S)

其中, H ( D) =
 0   D[ 0

 1   D\0

于是, a( x , S)= H( ŷ- S)=
 0   ŷ [ S

 1   ŷ \S
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该阈值的确定准则是使误分类的可能趋向最小

值。为了达到这个目的又不致于影响整个系统的最

佳性能, 应该确定一个最佳阈值, 这是这一项研究

工作的重点所在。

3  结束语
从已经进行的大量研究工作中, 可以归纳出下

面几点作为今后工作的借鉴: ¹示功图法和振动监

测法作为往复压缩机热力性能故障和动力性能故障

的主要研究方法已经基本得到一致公认 (但示功图

法需要有示功孔)。º传统的故障信息分析方法和

局部部位的故障诊断研究很难实现对往复压缩机的

故障诊断, 需要采用更先进的分析方法开展对往复

机的综合诊断研究。 »基于小波包与神经网络的往
复压缩机故障诊断方法将是今后的发展方向。¼ 有

必要将包括数学建模、专家系统等在内的各种研究

分析方法有机地结合贯穿起来, 最终形成往复压缩

机故障诊断的实用系统, 这是一项艰巨的任务。
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Research on Conditio n Monit or ing and Fault Diag nosis Appr oach f or

Recipro cat ing Com pressor s

WANG Zheng- hong
1
, YOU Yi- kuang

2
, ZHANG Xiao- ming

1
, ZHANG Lin

2

( 1. Department of Computer Science and Technology, Jiangsu Poly technic University, Changzhou 213016,

China; 2. Department of Mechanical Engineering, Jiang su Polytechnic University, Changzhou 213016)

Abst r act : This paper analyzes the causes of the difficult ies to ext ract the fault features of reciprocat ing com-

pressors by convent ional t ime- domain and frequency- domain methods, introduces the fault diagnosis approach

based on the w avelet packet analysis and neural netw ork, explores the methods of reducing noise on vibrat ional

signal, decomposition and reconst ruct ion of w avelet packet, ex tract ion of fault features, composite RBF- net-

w ork for prevent ing w rong or leak diagnoses and its t raining approach and the ability of incremental learning.

Especially, this paper int roduces a novel technique which may be used to determine an appropriate threshold for

interpret ing the outputs of a t rained RBF classif ier.

Key w or ds: reciprocat ing compressor; condition monitoring; fault diagnosis; w avelet packet ; neural net-

w ork
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