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基于等参元示功图的往复式压缩机智能诊断*
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摘要  针对往复式压缩机在线监测以及智能化故障诊断预警实际需求，提出一种等参元归一化示功图预处理方法。

首先，使用转换示功图坐标域的等参元方式归一化处理示功图；其次，将归一化后的示功图输入卷积神经网络进行

分类识别，实现压缩机数据的自学习与故障智能诊断；最后，针对部分易混淆故障类型，将融合阀盖振动频域信号作

为模型附加输入，可显著提升模型的识别准确率。采用等参元方式归一化处理过的示功图，无需考虑工艺变化、环

境改变等造成示功图图形改变的因素，处理后的样本有助于神经网络智能识别，有更高的准确率和普适性。经 480
个模拟仿真和实验台故障数据验证表明，未融合信号前模型的诊断准确率为 97.99%，融合信号后模型的诊断准确

率达到 100%，可用于往复式压缩机的故障识别和健康管理。
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引  言

往复式压缩机作为石油化工行业生产中的重要

动力核心装置，其安全可靠长周期地运行对于整个

工作系统至关重要，直接关系到企业的人员安全和

经济效益［1］，对其实施全方位的状态监测、实现预知

性智能化维修势在必行［2］。往复式压缩机气阀工作

时，阀片受到高速、高温气流的冲击以及与阀座和升

程限制器频繁撞击，气阀的故障率最高［3］。气阀故

障及活塞环磨损等将导致气缸内压力以及热力过程

的变化，示功图可以清楚地反映压缩机的工作状态

及存在的故障，借助机器学习、深度学习等智能算

法，使基于示功图实现往复式压缩机状态的自动识

别与分类成为现实。同时，需要一种示功图预处理

在不改变形状特征的前提下增强其故障特征，有效

实现归一化以应对变工况的诊断。

示功图的智能识别分类主要借助支持向量机和

神经网络，江志农等［4］使用不同核函数下的支持向

量机进行故障诊断。Kurt 等［5］选取排气压力差和压

力‑容积图（p‑V图），将梯度作为特征量，输入支持

向量机进行气阀故障分类。王金东等［6］将示功图输

入反向传播（back propagation，简称 BP）神经网络进

行示功图故障分类。唐友福等［7］使用 BP 神经网络

区分气阀故障状态。支持向量机可以进行有无故障

的二分类问题，但是面对多种故障分类将增加计算

规模。BP 神经网络面对多分类故障识别的准确率

不高。卷积神经网络可以很好地进行示功图特征自

提取自学习，并保证输出较高的识别精度。

仅依靠示功图进行压缩机故障诊断得出的结果

对于气阀的某些故障还不够准确。例如，在示功图

上气阀泄漏和阀片断裂这 2 种故障都表现为泄漏特

征，但是阀片断裂会在阀盖振动信号中留下多次冲

击，可用于进一步区分故障类型。Xiao 等［8］提出基

于二维卷积神经网络的多源故障诊断。Wang 等［9］

利用压力、振动和温度混合信号进行压缩机故障诊

断。Zhang 等［10］融合往复式压缩机不同位置的位移

和振动传感器信号，进行概率与权重优化的故障诊

断。上述方法使用原始信号，智能模型庞大且复杂，

输入大量多源数据时需要对原始信号进行处理，以

保证智能识别在应用中的快速响应。

笔者提出一种等参元归一化示功图预处理方

法，融合阀盖振动信号，结合卷积神经网络，可实现

模型轻量、诊断准确率高且适应变工况的智能化压
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缩机故障诊断。

1 理论背景

1.1　往复式压缩机示功图　

往复式压缩机示功图综合反映了压缩机的运行

状况和工作性能，是有效的参数法诊断手段，可在较

深层次上诊断压缩机故障［11］。将工作腔内气体压力

的变化过程表示为工作腔容积变化的函数图形，即

p‑V图。图 1 为往复式压缩机理论循环示功图。图

形是封闭的，图形面积为完成该工作循环所需的功，

故称为示功图。图 1（a）为理论循环曲线。如图 1（b）
所示，理论上压缩机工作时，膨胀压缩过程指数为定

值，对数 p‑V图中压缩与膨胀过程均为直线，该图能

反映压缩机实际热交换情况。

图 1 中：4‑1 段表示进气线；1‑2 段表示压缩过

程；2‑3 段表示排气线；3‑4 段表示膨胀过程。当往复

式压缩机出现异常故障时，对应气缸压力值发生变

化，整个封闭图形出现明显形变，不同故障对应不同

的形变特征。例如：出现工作气缸泄漏故障时，漏出

气体压缩过程线平缓，膨胀过程线陡峭；漏入气体压

缩过程线陡峭，膨胀过程线平缓。若堵塞造成气缸

进气阻力增大，则进气线偏低；若堵塞造成气缸排气

阻力增大，则排气线较正常位置偏高。示功图形变

特征的组合变化有助于判别压缩机故障且易捕获相

对特征量，从而实现智能识别诊断。

1.2　卷积神经网络　

卷积神经网络（convolutional neural networks， 
简称 CNN）是由多个卷积层组成的深层网络，通过

使用具有平移不变性的多层非线性结构实现对输入

信息的分类，具有强大的特征学习能力。CNN 包括

特征提取和模式识别 2 部分。卷积层和池化层构成

特征提取部分，全连接层和分类层构成模式识别部

分［12‑13］。卷积层是 CNN 的主体，在卷积层中使用卷

积核，按指定步长在输入特征图上滑动，遍历输入特

征图中的每个像素点。每一个步长，卷积核与输入

特征图出现重合，重合区域对应元素相乘、求和再加

上偏置项得到输出特征的一个像素点。卷积层输入

输出的计算公式为

z= f ( ∑x⊗ w+ b ) （1）
其中：f ( · )为非线性激活函数；x为输入特征；⊗ 表

示卷积运算；w为权重项；b为偏置项。

CNN 在图像识别领域应用广泛，可以深层次多

通道地提取图像特征，这为构建 p‑V图样本的识别

和分类奠定了理论基础。

1.3　振动信号的频域处理　

在振动信号分析中需要把复杂的振动信号分解

为多个不同频率的简谐振动信号，以频率为变量来

描述信号，其中，快速傅里叶变换被广泛应用。

对比阀片断裂、弹簧失效、气阀泄漏以及正常状

态，阀盖的振动信号频域图存在明显差异。图 2 为

气阀在 4 种状态下的振动信号频域波形。可以看

出：正常状态下振动信号能量主要分布在由阀片撞

击阀座和升程限制器引起的高频处；阀片断裂时，振

动信号的能量向更高频处移动；部分弹簧失效造成

阀片撞击阀座和升程限制器引起高频处幅值增大、

低频处振幅变小；气阀泄漏时，漏气使阀片受气流脉

动冲击，相比阀片断裂幅值更大。由于不同故障的

差异模糊，以及同一故障下不同工作周期的故障特

征混淆，故阀盖振动信号的时域图不适合作为分类

的样本，而频域图内故障特征差异为融合诊断提升

准确率提供了基础［3，14］。

2 p‑V图的等参元归一化

p‑V图中最为重要的是曲线形状，为了便于不

图 1　往复式压缩机理论循环示功图

Fig.1　Theoretical cycle indicator diagram of reciprocating 
compressor
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同单位或尺度的比较和处理，需要对 p‑V图进行归

一化处理［15］，转换为无量纲数据，便于在往复式压缩

机变化的工况下进行 p‑V图的分类识别。3 种常用

的归一化方式如下。

1） 普通归一化，即

X * = X
Xmax

（2）

2） 最小值‑最大值归一化，即

X * = X- Xmin

Xmax - Xmin
（3）

3） ［-1~1］归一化，即

X * = -1 + 2 X- Xmin

Xmax - Xmin
（4）

其中：X为输入数据；Xmin 为输入数据的最小值；Xmax

为输入数据的最大值；X * 为归一化后的输出值。

为显示实测 p‑V图与理论 p‑V图的对比特征，

在处理实测 p‑V图时，以理论 p‑V图为基础，其中：

min 为对应的理论最小值；max 为对应的理论最

大值。

为了应对变工况诊断且在一定程度上对比放大

p‑V图故障特征，在对数 p‑V图基础上，提出一种示

功图等参元归一化处理办法，步骤如下。

1） 确定往复式压缩机理论对数 p‑V图上 4 个角

点的坐标。

2） 将理论对数 p‑V图等参元归一化为 ξ、η空间

的正方形单元，理论对数 p‑V图中任一点的 2 种坐

标 ( ξ，η )和 ( x，y )，其等参元归一化通过以下变换实

现，即

ì
í
î

x= N 1 x 1 + N 2 x2 + N 3 x 3 + N 4 x 4

y= N 1 y1 + N 2 y2 + N 3 y3 + N 4 y4
（5）

其中：x1，x2，x3，x4，y1，y2，y3，y4 分别为理论对数 p‑V

图的 4 个角点坐标 ( x 1，y1 ) ( x2，y2 ) ( x 3，y3 ) ( x 4，y4 )。
形函数Ni ( ξ，η )为

Ni =
1
4 ( 1 + ξi ξ ) ( 1 + ηiη ) （6）

其中：Ni为预设形函数；ξ和 η为坐标变化的无量纲

单元局部坐标；ξi和 ηi为第 i个角点的无量纲单元局

部坐标；i=1，2，3，4。
ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

x 1 = x2 = pd

x 3 = x4 = p s

y1 = V 1

y2 = V 2

y3 = V 3

y4 = V 4

（7）

其中：ps 为理论进气压力；pd 为理论排气压力；V1，

V2，V3，V4对应理论 p‑V图中 4 个角点的容积值。

图 2　气阀在 4 种状态下的振动信号频域波形

Fig.2　Frequency domain waveform of vibration signal under 
four different states of valve
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A=-lg ( p s ) lg (V 1 )- lg ( p s ) lg (V 2 )+ 2 lg ( p s ) x+
lg ( pd ) lg (V 4 )+ lg ( pd ) lg (V 3 )- 2 lg ( pd ) x+
lg (V 1 ) y+ lg (V 2 ) y- lg (V 4 ) y- lg (V 3 ) y

B= -lg ( p s ) lg (V 1 )+ lg ( p s ) lg (V 2 )+
lg ( pd ) lg (V 4 )- lg ( pd ) lg (V 3 )+ lg (V 1 ) y-
lg (V 2 ) y- lg (V 4 ) y+ lg (V 3 ) y
具体的，理论对数 p‑V图等参元归一化变换后，

ξ和 η分别表示为

ξ= -A B （8）

η= lg ( p s )+ lg ( pd )- 2y
g ( p s )- lg ( pd )

（9）

3） 将实测对数 p‑V图与其对应的理论对数 p‑V
图使用相同的坐标变换公式，实现等参元归一化变

换，实测对数 p‑V图通过等参元变化后变成一个非

正方形的封闭图形。

4） 将等参元归一化后的理论 p‑V图和实测 p‑V
图放置在同一张图中完成示功图处理。

图 3 为等参元归一化示功图示例。等参元归一

化后横纵坐标均为无量纲值，如图 3（b）所示。

图 4 为等参元归一化 p‑V图处理流程。往复式

压缩机的理论循环 p‑V图等参元归一化，成为在

［-1，1］范围内、边长为单位长度 2 的正方形，实际

p‑V曲线按照同样的方式进行变换，将故障的特征

对比增强，关注故障引起的变化，在提升卷积神经网

络智能识别准确率的同时，还可以进一步轻量化模

型。以等参元归一化的理论 p‑V图为基础，无需考

虑工艺变化和环境改变等造成 p‑V图图形改变的混

淆因素，这种处理方法有助于神经网络智能识别拥

有更强的适应性。

3 卷积神经网络故障诊断

使用搭建的 4 层卷积神经网络进行 p‑V图的识

别分类，表 1 为等参元归一化示功图 CNN 参数配

置。选择交叉熵函数作为损失函数，Adam 为优化

器，卷积层使用激活函数 ReLU 提升训练速度，使用

丢弃层防止过拟合，提升鲁棒性。

经过 CNN 模型中不同卷积层数、不同数量卷积

核以及不同尺寸卷积核的训练测试，使得整体模型

网络规模较小、训练速度快、稳定性强，具有自学习

图 3　等参元归一化示功图示例

Fig.3　Example of isoparametric element normalized indica‑
tor diagram

图 4　等参元归一化 p‑V图处理流程

Fig.4　Process of isoparametric element normalized p‑V 
diagram

表 1　等参元归一化示功图 CNN参数配置

Tab.1　CNN network parameters of isoparametric 
element normalized indicator diagram

网络层

卷积层 1（C1）

池化层 1（P1）

卷积层 2（C2）

池化层 2（P2）

卷积层 3（C3）

池化层 3（P3）

卷积层 4（C4）

池化层 4（P4）

全连接层 1（F1）

全连接层 2（F2）

无量纲

输入尺寸

240×320×3
240×320
120×160
120×160

60×80
60×80
30×40
30×40
15×20

128

核尺寸

3×3×16
2×2

3×1×32
2×2

3×1×64
2×2

3×1×16
2×2
128
15

激活函数/
池化操作

ReLU
最大池化

ReLU
最大池化

ReLU
最大池化

ReLU
最大池化

ReLU
Softmax

561



振  动、 测 试 与 诊 断 第  45 卷  

功能且实用性更强。

通过数值模拟、实验数据积累和实测运行数据

可建立 p‑V图训练基础样本库，为等参元归一化

p‑V图编写标签，生成 p‑V图样本数据库。将 p‑V图

样本分成训练集和测试集，输入配置好的 CNN 模型

进行参数训练，在达到一定的识别准确率和稳定性

时完成模型训练。通过 p‑V图可知，可分类的往复

式压缩机故障共有 14 种，分别为：进气阀泄漏、排气

阀泄漏、活塞环泄漏、排气阀阀片自阀座上跳开、进

气阀咬住/卡塞、排气阀咬住/卡塞、气缸余隙容积过

大、阀片震颤、气阀或吸气管通道截面积小、排气阀

或排气管通道截面积小、排气阀阀片断裂、排气阀弹

簧故障、进气阀阀片断裂和进气阀弹簧故障。加上

正常状态，分类达 15 种。不同故障对应不同的图线

特征。接收实时采集的实际示功图进行等参元归一

化处理，输入到训练完成的 CNN 模型中输出分类结

果，实现往复式压缩机状态识别和故障诊断。

图 5 为有自学习功能的 CNN 故障诊断系统诊

断流程。自学习可以省去人工识别、人工处理和人

工提取特征的步骤，直接采集实时数据自行处理诊

断状态。输入的采集信号可以是动态压力信号、各

位置振动信号、温度信号、超声信号或二维的动态压

力信号等。首先，根据阈值判定该信号是否正常，异

常时输入 CNN 自学习模型，模型输出诊断结果；然

后，通过现场维修查看诊断结果（故障部位和故障类

型）是否准确。若诊断错误或出现模型未曾学习过

的新故障，可添加标签扩充样本库，重新训练智能模

型并不断更新，这样模型的诊断准确率会更高、诊断

更加全面。

4 实验验证与分析

4.1　故障实验介绍　

基于某大型往复式压缩机的综合实验平台实物

装置如图 6 所示。该实验平台采用与实际生产平台

配套的大型压缩机完全等效的压缩机结构形式和功

能设计，能完全复现压缩机的各种工作模式、使用场

景和工况参数，功率高达 160 kW，以确保实验数据

与压缩机真实运行数据相吻合。该两级双作用往复

式 压 缩 机 的 型 号 为 DKY160M166×166×102×
102，气缸冷却方式为自然冷却。

往复式压缩机主要参数如表 2 所示。使用威

卡‑IS‑3 动态压力传感器测量缸体内部动态压力，量

程为 0~25 MPa，精度为量程的±0.5%，采样频率

为 5 120 Hz。使用 PCB‑EXTO603CO1 温振复合传

感器测量进气/排气阀阀盖上的温度和振动信号，灵

敏度为 10.6 mV/（m·s-2），量程为±50 g，采样频率

为 10 240 Hz。使用 Bentley 3300‑8mm 电涡流位移

传感器用于测量曲轴键相，精度为±0.038 mm，采

样频率为 5 120 Hz。图 7 为实验数据监测和采集

界面。

图 5　有自学习功能的 CNN 故障诊断系统诊断流程

Fig.5　Diagnosis flow of CNN fault diagnosis system with 
self‑learning function

图 6　综合实验平台实物装置

Fig.6　Physical device of comprehensive experimental platform

表 2　往复式压缩机主要参数

Tab.2　Main parameters of reciprocating compressor 

主要参数

额定进气压力/MPa
进气压力变化范围/MPa
额定排气压力/MPa
排气压力变化范围/MPa
压缩机气缸数

压缩机级数

压缩机主机转速/(r·min-1)
外形尺寸(长×宽×高)/mm

数值

0.3
0.2~0.6

2.0
1.2~2.5

4
2

600~1 500
5 000×2 800×3 000
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基于此实验台开展气阀泄漏、阀片断裂和部分

弹簧失效的故障实验。选取的压缩机为一组低压缸

和一组高压缸，选择其中一个进气阀或排气阀制造

故障。采集的数据包含 4 种气阀状态，每种状态进

行 3 种工况实验。故障实验操作如表 3 所示。

4.2　等参元归一化示功图样本学习　

基于示功图反映的压缩机故障特点，分类故障

类型及其数字标签如表 4 所示。其中：进气阀泄漏、

排气阀泄漏、排气阀阀片断裂、排气阀弹簧故障、进

气阀阀片断裂、进气阀弹簧故障以及正常状态数据

可通过故障实验获取。每种故障的每个工况取 30
个样本，其余的故障特征通过函数实现进排气压力

变化、压缩膨胀线斜率变化以及气阀开闭突变模拟

得到。

自学习样本数据库构建如表 5 所示。训练样本

数据库中的原始 p‑V图数据分别进行 3 种常用归一

化和等参元归一化处理，使用 CNN 结构训练，在训

练集 p‑V图故障特征完全学习的状态下对比测试集

的准确率。

不同归一化方式测试集准确率如表 6 所示。

等参元归一化示功图测试混淆矩阵如图 8 所

示。在变工况的状态下进行故障识别和分类，相比

其他归一化，等参元归一化方式的准确率最高，可达

97.99%。实际情况下某些故障数据难以大量获取，

本模型示功图训练测试样本由理论函数模拟、仿真

计算以及故障实验综合获得，同时包含低压缸和高

压缸数据。结合提出的等参元归一化方法，使获取

的样本数据消除混淆影响，并在一定程度上均衡数

据差异。该模型在实际工程样机的测试运行数据识

别中表现良好，训练好的 CNN 模型输入新的 p‑V
图，识别时间为 0.07 s。

从图 8 可以看到，标签 12 的排气阀弹簧故障有

14.29% 判定为正常状态，而正常状态各有 2.08% 的

概率误判为进气阀泄漏和进气阀弹簧故障。由于气

阀泄漏、阀片断裂和弹簧故障在示功图上显示为泄

漏特征，仅靠示功图无法准确区分，需要进一步融合

阀盖振动信息实现精确诊断。

表 5　自学习样本数据库构建

Tab.5　Construction of self⁃learning sample database

数据来源

理论模拟（8 种故障）

故障实验（6 种故障+1 种正常状态）

总计

训练集

数目

480
480
960

测试集

数目

240
240
480

图 7　实验数据监测和采集界面

Fig.7　Experimental data monitoring and acquisition interface

表 3　故障实验操作

Tab.3　Fault test operation

气阀状态

正常运转

弹簧故障

气阀泄漏故障

阀片断裂故障

工况实验

工况 1：进气压力为 0.4 MPa；排气压力

为 1.6 MPa；转速为 1 300 r/min。
工况 2：进气压力为 0.4 MPa；排气压力

为 1.3 MPa；转速为 1 300 r/min。
工况 3：进气压力为 0.4 MPa；排气压力

为 1.3 MPa；转速为 1 200 r/min。
拆除其中部分弹簧，运行 3 种工况。

切割外圈形成缺口造成泄漏，运行 3 种

工况。

将阀片部分切断，将断裂后的整个阀片

安装回气阀内，运行 3 种工况。

表 4　分类故障类型及其数字标签

Tab.4　Categorize fault types and labels

故障类型

进气阀泄漏

活塞环泄漏

进气阀咬住/卡塞

气缸余隙容积过大

进气阀或进气管通

道截面积小

正常状态

排气阀弹簧故障

进气阀弹簧故障

标签

0
2
4
6

8

10
12
14

故障类型

排气阀泄漏

排气阀阀片自阀座上跳开

排气阀咬住/卡塞

阀片震颤

排气阀或排气管通道截

面积小

排气阀阀片断裂

进气阀阀片断裂

标签

1
3
5
7

9

11
13

表 6　不同归一化方式测试集准确率

Tab.6　Accuracy of test sets with different normal⁃
ization methods

归一化方式

普通归一化

最小值‑最大值归一化

[-1~1]归一化

等参元归一化

测试集准确率/%
60.00
75.30
77.88
97.99
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4.3　融合数据样本学习　

基于二级往复式压缩机高压缸盖侧排气阀 3 种

工况下的故障实验，将同一工作周期内等参元归一

化处理的动态压力数据和阀盖振动频域数据同时输

入 CNN 进行识别，目的是进一步分类气阀泄漏、阀

片断裂、弹簧故障和正常状态。训练集有 480 组融

合数据，测试集有 240 组融合数据，迭代 30 轮后模

型测试准确率如图 9 所示。融合时、频域数据测试

混淆矩阵如图 10、11 所示。

气阀泄漏、阀片断裂、部分弹簧故障和正常状态

的标签分别为 0，1，2 和 3，这 4 种状态下气阀在阀盖

的振动信号频域中区分特征明显。如图 9 所示，阀

盖振动的时域信号与等参元归一化压力的数据融合

诊断准确率为 98.81%，每一类中都存在一定的混

淆。10 轮训练内，利用阀盖振动的频域信号与等参

元归一化压力数据融合对这 4 种状态的区分准确率

可达到 100%。

使用本研究模型和融合数据样本，每一轮训练

时间为 20 s，10 轮训练内就可以输出准确结果，快速

且稳定，可实现对气阀泄漏、阀片断裂及部分弹簧故

障诊断率进一步提升的目的，相比阀盖振动时域信

号，融合其频域信号诊断效果更佳。

5 结  论

1） 使用等参元归一化方法处理往复式压缩机

p‑V图可以有效放大故障特征，使特征更加明显，诊

断准确率相比现有归一化技术更高，可解决往复式

压缩机变工况状态诊断问题。

2） CNN 可有效分类不同故障下的等参元归一

化 p‑V 图 ，在 多 种 工 况 下 测 试 的 识 别 准 确 率 达

97.99%，在往复式压缩机智能故障诊断和实时健康

管理中发挥关键作用。

3） 进一步融合阀盖振动的频域信号可提升等

参元归一化示功图识别的准确率，对进气阀或排气

阀的气阀泄漏、阀片断裂、部分弹簧故障和正常状态

的识别可达到 100%，降低诊断误报率。

4） 根据 p‑V图从形状变化反映故障的特点，故

障数据库可以通过理论函数模拟以及数值计算来补

充丰富，不局限于故障实验和实际运行数据。

5） 基于等参元归一化的示功图处理并融合振

动信号信息，可有效实现往复式压缩机故障的变工

况诊断，加入 CNN 可以进一步实现实时的压缩机状

态智能化分类，为压缩机智能化故障预示和健康管

理提供了可行方案。

图 10　融合时域数据测试混淆矩阵

Fig.10　Test confusion matrix by fusing time domain data

图 11　融合频域数据测试混淆矩阵

Fig.11　Test confusion matrix by fusing frequency domain data

图 8　等参元归一化示功图测试混淆矩阵

Fig.8　Confusion matrix of isoparametric element normalized 
indicator diagram test

图 9　模型测试准确率

Fig.9　Model test accuracy
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