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摘摇 要: 往复式压缩机是石油化工等行业中不可或缺的关键设备,而压缩机结构复杂、故障率高,其中气阀故障是

其主要的故障形式之一。 同时,负荷调节工况与气阀故障工况的相互耦合使得示功图变化规律更加复杂,增加了

故障诊断的难度。 为此,探究了变负荷及气阀故障工况下示功图几何特征的变化规律,提出一种针对变负荷与气

阀故障耦合工况下的气阀故障诊断方法。 该方法利用反向传播(BP)神经网络进行特征分类,首先分别依据示功

图几何特征(包括面积、形心和形心主惯性矩等)以及灰度矩阵统计特征得到压缩机的负荷,再进一步结合故障特

征判断气阀的故障类型。 为提高诊断结果的准确度,将加权证据融合理论应用于故障分类过程,最终获得精准的

气阀故障评估结果。 基于实验台数据,对不同泄漏率的气阀故障进行实验验证,负荷预测的准确率为 97郾 5% ,气阀

泄漏故障识别的准确率为 96郾 1% 。
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引摇 言

往复式压缩机通过曲轴连杆机构带动气缸内的

活塞作往复运动,使气缸容积发生周期性变化进而

实现气体的压缩和输送。 大型往复式压缩机是石油

化工、冶金等行业不可或缺的设备[1]。 气阀是压缩

机控制气体吸入与排出气缸时的关键部件。 据统

计,对于往复式压缩机,气阀故障是其最主要的故障

形式,故障占比高达 65% 以上[2],因此对于气阀故

障诊断的研究尤为重要。 由于工艺参数的改变或节

能减排的要求等限制,压缩机不能一直处于满负荷

状态运行,从而使得气量调节技术在往复式压缩机

中的应用越来越广泛,同时也使得压缩机的故障更

加复杂多样,导致变负荷工况下的故障诊断变得更

加困难。
目前国内外对于正常工况下气阀故障诊断方法

的研究有很多。 有研究者将示功图用于往复压缩机

的故障诊断与压缩机的性能分析[3 - 6],也有研究者

基于振动信号,将时频分析和图像识别技术相结合

用于往复压缩机弹簧疲劳和阀座磨损的早期检

测[7]。 压缩机故障分类方法包括深度置信网络[8]、
支持向量机[9]、神经网络[10] 等。 欧阳城添等[11] 运

用反向传播(BP)神经网络对压缩机故障进行检测,
并与其他模型对比,结果表明该方法具有良好的稳

定性。 但以上这些针对往复压缩机的故障诊断方法

都是在满负荷工况下进行的。 赵梦芸等[12] 对变负

荷工况下阀片的运动规律和压缩机的气缸状态进行

模拟仿真,得到了气量调节对缸内压力的影响规律。
Pichler 等[13]提出一种在变负荷条件下使用逻辑回

归和支持向量机进行分类的压缩机气阀磨损或断裂

的诊断方法。
由于变负荷工况对气阀运动特性及故障特征的

影响较大,使得气阀故障特征的提取和故障的分类

较为复杂,所以目前国内对于变负荷工况下气阀故

障诊断方法的研究较少。 本文提出一种针对变负荷



与气阀故障耦合工况下气阀故障的诊断方法,利用

BP 神经网络,分别依据示功图的几何特征及灰度矩

阵特征得到压缩机的负荷,再结合故障特征判断气

阀是否发生故障;并将加权证据融合理论分别应用

于负荷判断和故障分类两个过程,以提高诊断结果

的准确度。

1摇 变负荷及气阀故障状态下示功图的
变化规律

摇 摇 示功图是已建立的一种分析气缸内部热力学过

程的方法,可以识别工业往复式压缩机的典型故障,
如密封圈和气阀的泄漏、松动和颤动等。 因压缩机

受到的气量调节执行机构的振动冲击与气阀故障的

振动发生耦合且难以分离,很难确定特征频率,而示

功图能反映往复式压缩机的实时动态压力,准确地

判断出压缩机的运行状态和性能,与基于振动信号

分析气阀故障的方法相比,它的特征机理更加明确,
可以反映设备内部的能量循环,能够在更深层次上

对往复压缩机故障进行诊断。
在工业生产中,由于生产需求的改变和节能减

排的要求,使得往复式压缩机不能在满负荷条件下

运行。 目前常用的变负荷调节方式为部分行程顶开

进气阀,而负荷的变化会导致压缩机示功图的变化。
同时气阀故障也会使示功图形状发生变化。 通过实

验与仿真数据分析得到变负荷及气阀泄漏对示功图

变化的影响规律,如表 1 所示。
由表 1 可见,往复式压缩机负荷发生变化对示

功图的特征影响很大,如示功图面积、压缩起始点、
压缩过程线等;而当压缩机气阀发生故障时,示功图

面积、压缩过程线等也会发生相应变化。 因此当变

负荷和气阀故障同时存在时,示功图变化规律发生

耦合,导致变负荷工况下的气阀故障诊断难度增加。

表 1摇 不同工况对示功图的影响

Table 1摇 Influence of different working conditions on the indicator diagram

工况状态 直角坐标系下的示功图 对数坐标系下的示功图 示功图变化规律分析

变负荷

摇 摇 1、变负荷工况下,由于执行机构的作用,在
示功图中有一段回流程,负荷越小,回流过程越

长,压缩及排气过程开始时间越迟,过程越短。
2、在对数坐标系下,负荷发生变化时膨胀

过程斜率几乎不变。

气阀泄漏

摇 摇 1、吸气阀泄漏时,膨胀过程变短,吸气过程

提前,压缩过程变长,对排气过程影响不大;排
气阀泄漏时则与之相反,膨胀过程变长,吸气过

程延迟,同时压缩过程变短。
2、在对数坐标系下,气阀发生泄漏时,吸气

阀开启会提前或滞后,因此斜率也会随之变化。

变负荷与

气阀泄漏

耦合

摇 摇 变负荷和气阀泄漏都会对示功图的形状产

生影响,特别是压缩及排气过程,两种工况耦合

会使示功图的变化规律更加复杂。

2摇 变负荷工况下示功图的特征提取

2郾 1摇 几何特征

由第 1 节分析可知,由于变负荷、气阀泄漏等工

况都会引起示功图形状的变化,因此提取了面积、形
心以及主惯性矩等能反映图形变化的几何特征。

示功图面积的计算如式(1)所示。

A = 乙
y
xdy (1)

1)形心

设示功图的一个单位面积元为 dA,则对 x 轴静

矩为

Sx = 乙
A
ydA (2)

同理 y 轴静矩为
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Sy = 乙
A
xdA (3)

则示功图的形心坐标可由以下公式得到。
x 轴形心坐标为

x =
Sy

A (4)

同理 y 轴形心坐标为

y =
Sx

A (5)

2)形心主惯性矩

x 轴惯性矩为

Ix = 乙
A
y2dA (6)

y 轴惯性矩为

Iy = 乙
A
x2dA (7)

惯性积可由式(8)求得。

Ixy = 乙
A
xydA (8)

形心主惯性矩可以通过平行移轴公式和转轴公

式得到。 由平行移轴公式得

Ixc = Ix - a2A

Iyc = Iy - b2A
Ixyc = Ixy -

ì

î

í

ïï

ïï abA
(9)

式中,a 为 xc轴与 x 轴的距离,b 为 yc轴与 y 轴的距

离,xc轴与 yc轴为通过形心的坐标轴。 由转轴公式

得

Ix1 =
Ixc + Iyc

2 +
Ixc - Iyc

2 cos 2琢 - Ixcsin 2琢

Iy1 =
Ixc + Iyc

2 -
Ixc - Iyc

2 cos 2琢 + Ixcsin 2琢

Ixy1 =
Ixc - Iyc

2 sin 2琢 + Ixyccos 2

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï 琢

(10)

式中,琢 为 xc轴旋转角度。 当满足以下关系时,

tan 2琢 = -
2Ixyc

Ixc - Iyc
(11)

惯性矩取得极值,且此时惯性积 Ixy1 = 0。
变负荷工况通过部分行程顶开进气阀原理实

现,利用控制卸荷器撤回时间达到调节负荷的目的,
所以卸荷器撤回点位置 D 反映了负荷大小。

根据不同泄漏孔直径的仿真数据计算示功图几

何特征值,分析其变化规律。 由图 1 可以看出在气

阀泄漏工况下,示功图的 x 轴形心 x 和膨胀过程斜

率 k 的变化相对较大;吸气阀泄漏时,x 轴形心坐标

及膨胀过程斜率会减小,并且这种变化趋势随泄漏

量的增大而增大;y 轴形心坐标、面积、形心主惯性

矩的变化很小;卸荷器回撤点代表了压缩机运行时

的负荷大小,因此气阀发生泄漏时,该特征值并不会

发生变化。 由图 2 可以看出在变负荷工况下,除示

功图的膨胀过程斜率基本不发生变化外,其余特征

值都随负荷的变化而改变,尤其是面积、形心主惯性

矩及形心 x 轴坐标的变化特别明显。

图 1摇 几何特征值随泄漏孔直径的变化

Fig. 1摇 Variation of geometric eigenvalues with the
diameter of the vent hole

图 2摇 几何特征值随负荷的变化

Fig. 2摇 Variation of geometric eigenvalues with load

2郾 2摇 灰度矩阵特征

灰度矩阵基于网格法改进得来,网格法即是将

图形放进一个矩形中,对该矩形使用网格划分,再通

过这些细小网格来描述图形形状。
灰度矩阵按照等高线的方式对网格进行赋值:

示功图内部网格每远离曲线 1 格,则其网格值增加

1;示功图外部的网格每远离曲线 1 格,则其网格值

减小 1。 以这种方法将整个网格填满,得到示功图

的灰度矩阵如图 3 所示。
灰度矩阵的统计特征主要有灰度均值、灰度方

差、灰度偏度、灰度峰度、灰度能量、灰度熵这 6 个特

征值。
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图 3摇 灰度矩阵

Fig. 3摇 Gray matrix
摇 摇 设示功图的灰度矩阵为 H(m, n),矩阵中的每

一个元素 hmn表示示功图灰度矩阵中的灰度值,如
果所有灰度值的种类为 R 个,在灰度矩阵中某种灰

度值 r 的个数为 N( r),则该灰度值的概率如式(12)
所示。

P( r) = N( r)
m 伊 n (12)

由式(12)可以计算灰度矩阵的 6 个特征值。
灰度均值为

G1 = 移
R

r = 1
r 伊 P( r) (13)

灰度方差为

滓2 = 移
R

r = 1
( r - G1) 2 伊 P( r) (14)

灰度偏度为

S = 1
滓3 移

R

r = 1
( r - G1) 3 伊 P( r) (15)

灰度峰度为

P = 1
滓4 移

R

r = 1
( r - G1) 4 伊 P( r) (16)

灰度能量为

E = 移
R

r = 1
[P( r)] 2 (17)

灰度熵为

T = - 移
R

r = 1
[1 - P( r)] 伊 lg [1 - P( r)] (18)

根据不同泄漏孔直径的仿真数据计算灰度矩阵

征值,分析其变化规律。 由图 4 可以看出在气阀泄

漏工况下,灰度矩阵的 滓2、S、G1 的变化量较大,并
且这种变化趋势随泄漏量的增大而增大,而 E、T、P
的变化量很小。 由图 5 可以看出在变负荷工况下,
灰度矩阵的 滓2、G1、P 的变化量较大,并且这种变化

趋势随负荷的减小而增大,而 T 的变化量很小,E、S
的变化与负荷不存在正比关系。

由以上分析可知,示功图的 x 轴形心和膨胀过

图 4摇 灰度矩阵特征值随泄漏孔直径的变化

Fig. 4摇 Variation of gray matrix eigenvalues with the
diameter of the vent hole

图 5摇 灰度矩阵特征值随负荷的变化

Fig. 5摇 Variation of gray matrix eigenvalues with load

程斜率 k 为气阀泄漏的敏感特征值, 示功图的 x 轴

形心、面积、形心主惯性矩及卸荷器回撤点为变负荷

的敏感特征值;灰度矩阵的 滓2、S、G1 为气阀泄漏的

敏感特征值,灰度矩阵的 滓2、G1、P 为变负荷的敏感

特征值。 因此,变负荷和气阀泄漏对示功图及灰度

矩阵特征值有耦合影响,且变负荷工况的影响较大,
因此首先对压缩机进行负荷的判断会降低其对气阀

故障识别的影响,故本文将先进行压缩机负荷的判

断,并将负荷值也作为一个特征值再用于气阀故障

诊断。

3摇 基于神经网络及加权证据理论的气
阀故障诊断

3郾 1摇 BP 神经网络

BP 神经网络结构简单、自学习能力强、可有效

解决非线性函数问题,目前已在多个学科和研究领

域中获得广泛应用[14]。 BP 神经网络的结构如图 6
所示。 一般 BP 神经网络由多层神经元组成,其中,
第一层为输入层,最后一层为输出层,其他各层均为

隐含层。 目前最常用的为三层神经网络,即包括一

个输入层、一个输出层和一个隐含层。 理论上已经

·85· 北京化工大学学报(自然科学版)摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2022 年



证明,三层神经网络只要隐含层节点数足够多,就具

有模拟任意复杂的非线性映射的能力[15]。

图 6摇 神经网络结构

Fig. 6摇 Neural network structure

本文提取示功图的几何特征以及灰度矩阵的统

计特征,使用 BP 神经网络作为分类器,分别将几何

特征以及灰度矩阵特征作为 BP 神经网络的输入,
用于负荷预测和故障识别。 其中,示功图的形心、面
积、形心主惯性矩、卸荷器回撤点及灰度矩阵的 滓2、
G1、P 为负荷识别神经网络的输入值,示功图的 x 轴

形心、膨胀过程斜率 k 及灰度矩阵的 滓2、G1、S 作为

故障识别神经网络的输入值,将负荷预测值和故障

分类作为输出。
3郾 2摇 加权证据理论

由于在变负荷工况下,气阀故障和变负荷工况

对特征值的影响会发生耦合,故分别通过示功图的

几何特征和灰度矩阵特征进行故障识别,并通过加

权证据理论对输出进行融合以提高准确度。 加权证

据理论是基于 Dempster鄄Shafer(D-S)证据理论发展

起来的,每组证据的权重系数根据与其他证据体的

冲突程度决定[16]。 加权证据理论可以根据不同证

据体间的冲突程度来分配权值以对各证据体进行融

合,提高结果可信度。
将 BP 神经网络的训练误差 En 作为不确定度,

其计算公式如式(19)所示,则准确度为 1 - En。

En = 1
2 移

n

j = 1
( tnj - ynj) 2 (19)

式中 tnj、ynj分别表示第 j 个神经元的期望输出值和

实际值。 使用 BP 神经网络的输出计算各证据的基

本概率赋值 m,如式(20)所示。

m(F i) =
y(F i)

移
n

i = 1
y(F i) + En

(20)

式中,F i为故障模式;y(F i)为 BP 神经网络的输出

结果。
3郾 3摇 变负荷工况下气阀泄漏实验

采用 DW-12 / 2 型往复式压缩机作为实验台,

如图 7 所示。 该压缩机为双缸双作用,基本参数见

表 2。

图 7摇 往复式压缩机实验台

Fig. 7摇 Reciprocating compressor test stand
表 2摇 往复式压缩机性能参数

Table 2摇 Performance parameters of the reciprocating compressor

参数(项目)名称
数值

(类型)
参数(项目)名称

数值

(类型)

曲轴半径 / mm 90 连杆长度 / mm 450

额定工作压力 / MPa 0郾 2 驱动方式 电机驱动

额定排气量 / (m3·min -1) 12 压缩介质 空气

额定转速 / ( r·min - 1) 498 冷却方式 水冷

同类气阀数量 2

摇 摇 实验分为 4 个工况,分别为正常工况以及吸气

阀分别有 8 个、12 个和 16 个泄漏孔的泄漏工况,将
这 4 种工况依次命名为 F1、F2、F3、F4,在每种工况下

运行一段时间,并进行负荷调节,监测压缩机运行状

态,记录压缩机运行时的动态压力。 实验中气阀阀

片上每个泄漏孔直径 d = 5 mm。 设阀片开孔面积与

流通面积比值为阀片开孔面积占比 K(即泄漏率),
本文实验中 4 种工况的阀片开孔面积占比如表 3
所示。

表 3摇 4 种工况的泄漏率

Table 3摇 Leakage rate for four working conditions

工况 K
F1 0
F2 0郾 036 5
F3 0郾 054 8
F4 0郾 073 1

摇 摇 分别在这 4 种工况下进行实验,实验过程中调

节负荷大小,记录负荷值分别为 100% 、90% 、80% 、
70% 、60% 、50% 、40% 、30% 、20%等时的动态压力,
采集到有效样本共 760 个用于示功图分析。 本文中

BP 神经网络训练共使用 481 个样本,分别为 20% 、
40% 、60% 、80% 、100% 负荷工况下的样本数据;测
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试共使用 279 个样本,分别为 30% 、50% 、70% 、
90%负荷工况下的样本数据。
3郾 4摇 变负荷工况下气阀故障的识别

对 3郾 3 节实验数据进行处理后,提取示功图的

几何特征、灰度矩阵统计特征的特征值,并利用 BP
神经网络对负荷大小进行预测,结果如图 8 所示。
本文中,测试样本共 279 个,其中调节精度误差小于

10%的样本为 272 个,准确率为 97郾 5% 。

图 8摇 负荷预测结果

Fig. 8摇 Final calculation results of load prediction

在变负荷工况下,由于负荷变化和泄漏故障的

耦合会使得负荷的变化在很大程度上影响泄漏信

息,因此首先判断出负荷大小,再利用示功图的几何

特征和灰度矩阵统计特征对故障类型进行分类,同
时也对初步分类结果进行加权证据融合。 预测流程

如图 9 所示,其中神经网络 1 用于负荷预测,神经

网络 2 使用灰度矩阵特征进行故障分类,神经网

络 3 使用几何特征进行故障分类。 最终结果如图

10 所示。

图 9摇 预测流程图

Fig. 9摇 Prediction flow chart

从表 4 和图 10 中可以看出,将示功图的几何特

征与灰度矩阵特征两种信息数据融合后可以明显提

图 10摇 故障预测最终计算结果

Fig. 10摇 Final calculation results of fault prediction
表 4摇 加权前后不确定度对比

Table 4摇 Comparison of uncertainties before and after weighting

工况
输出结果

几何特征 灰度特征
加权结果

正常 0郾 022 513 0郾 095 498 0郾 000 155

泄漏 0郾 976 979 0郾 895 297 0郾 999 993

不确定度 0郾 000 507 0郾 009 29 2郾 82 伊 10 - 8

高故障识别的准确度,其不确定度接近于 0。 用不

同气阀泄漏工况的共 279 个测试样本对该方法的准

确率进行测试,共识别出 268 个样本,准确率达到

96郾 1% 。

4摇 结论

本文通过提取示功图的几何特征和灰度矩阵特

征,来分析不同特征值对负荷和气阀泄漏的敏感程

度,并在压缩机变负荷及气阀泄漏耦合工况下应用

加权理论进行故障诊断。 研究结果表明神经网络对

负荷值和气阀泄漏的识别率较高,且加权理论进一

步降低了识别结果的不确定度,对于实际的实验数

据,所提方法故障识别的准确率达到 96郾 1% ,验证

了该方法的可行性。

参考文献:
[1]摇 LIU G B, ZHAO Y Y, TANG B, et al. Dynamic per鄄

formance of suction valve in stepless capacity regulation
system for large鄄scale reciprocating compressor[ J]. Ap鄄
plied Thermal Engineering, 2016, 96: 167 - 177.

[2]摇 蒋能强, 于江龙, 辛根源, 等. 往复式压缩机气阀泄

漏故障案例分析[ J]. 设备管理与维修, 2017(15):
47 - 48.

·06· 北京化工大学学报(自然科学版)摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2022 年



JIANG N Q, YU J L, XIN G Y, et al. Case analysis of
reciprocating compressor valve leakage fault [ J]. Plant
Maintenance Engineering, 2017(15): 47 - 48. ( in Chi鄄
nese)

[3]摇 唐友福, 王磊, 刘树林. 基于示功图几何性质与神经

网络的往复压缩机气阀故障诊断[ J]. 压缩机技术,
2018(1): 7 - 12.
TANG Y F, WANG L, LIU S L. Fault diagnosis of recip鄄
rocating compressor gas valve based on geometrical prop鄄
erties of the indicator diagram and neural networks[ J].
Compressor Technology, 2018(1): 7 - 12. (in Chinese)

[4]摇 乔磊. 基于图像识别的往复压缩机示功图故障诊断方

法研究[D]. 大庆: 东北石油大学, 2013.
QIAO L. Fault diagnosis of reciprocating compressor indi鄄
cator diagram based on image recognition[D]. Daqing:
Northeast Petroleum University, 2013. (in Chinese)

[5]摇 YANG J, QI Z, CHEN J, et al. Experimental study on a
two鄄stage rolling piston CO2 compressor based on p鄄V in鄄
dicator diagrams [ J]. Proceedings of the Institution of
Mechanical Engineers, Part C: Journal of Mechanical En鄄
gineering Science, 2012, 226(4): 995 - 1003.

[6]摇 LI X Y, PENG X Y, ZHANG Z T, et al. A new method
for nondestructive fault diagnosis of reciprocating com鄄
pressor by means of strain鄄based p鄄V diagram[ J]. Me鄄
chanical Systems and Signal Processing, 2019, 133:
106268.

[7]摇 KOLODZIEJ J R, TROUT J N. An image鄄based pattern
recognition approach to condition monitoring of reciproca鄄
ting compressor valves[J]. Journal of Vibration and Con鄄
trol, 2018, 24(19): 4433 - 4448.

[8]摇 TRAN V T, ALTHOBIANI F, TINGA T, et al. Single
and combined fault diagnosis of reciprocating compressor
valves using a hybrid deep belief network[ J]. Proceed鄄
ings of the Institution of Mechanical Engineers, Part C:
Journal of Mechanical Engineering Science, 2018, 232
(20): 3767 - 3780.

[9]摇 肖军, 舒悦, 谢传东, 等. 基于二叉树支持向量机的

往复压缩机气阀故障诊断方法[J]. 流体机械, 2020,
48(10): 48 - 53.
XIAO J, SHU Y, XIE C D, et al. Fault diagnosis of re鄄
ciprocating compressor gas valve based on binary tree
support vector machine[J]. Fluid Machinery, 2020, 48
(10): 48 - 53. (in Chinese)

[10] 芦晓明, 陈文勇. 基于在线 BP 神经网络的制冷系统

风机故障识别[J]. 制冷与空调, 2020, 20(11): 22 -
27.
LU X M, CHEN W Y. Fan fault detection in refrigeration
system based on online BP neural network[J]. Refrigera鄄
tion and Air鄄Conditioning, 2020, 20(11): 22 - 27. ( in
Chinese)

[11] 欧阳城添, 刘青云. IWOA 和 BP 神经网络的压缩机故

障检测算法[ J]. 井冈山大学学报(自然科学版),
2020, 41(3): 45 - 53.
OUYANG C T, LIU Q Y. Compressor fault detection al鄄
gorithm based on IWOA and BP neural network [ J].
Journal of Jinggangshan University ( Natural Science),
2020, 41(3): 45 - 53. (in Chinese)

[12] 赵梦芸, 程贵健, 李强, 等. 往复压缩机变负荷工况

阀片运动规律及气缸内状态仿真研究[J]. 机电工程,
2019, 36(5): 480 - 484.
ZHAO M Y, CHENG G J, LI Q, et al. Movement law of
valve plate and simulation of cylinder state of reciproca鄄
ting compressor under variable load condition[J]. Journal
of Mechanical & Electrical Engineering, 2019, 36(5):
480 - 484. (in Chinese)

[13] PICHLER K, LUGHOFER E, PICHLER M, et al. Fault
detection in reciprocating compressor valves under varying
load conditions[J]. Mechanical Systems and Signal Pro鄄
cessing, 2016, 70 / 71: 104 - 119.

[14] 王吉权. BP 神经网络的理论及其在农业机械化中的

应用研究[D]. 沈阳: 沈阳农业大学, 2011.
WANG J Q. Research on BP neural network theory and
its application in agricultural mechanization[D]. Sheny鄄
ang: Shenyang Agricultural University, 2011. ( in Chi鄄
nese)

[15] 刘天舒. BP 神经网络的改进研究及应用[D]. 哈尔

滨: 东北农业大学, 2011.
LIU T S. The research and application on BP neural net鄄
work [ D]. Harbin: Northeast Agricultural University,
2011. (in Chinese)

[16] 张明, 江志农. 基于多源信息融合的往复式压缩机故

障诊断方法[J]. 机械工程学报, 2017, 53(23): 46 -
52.
ZHANG M, JIANG Z N. Reciprocating compressor fault
diagnosis technology based on multi鄄source information fu鄄
sion[ J]. Journal of Mechanical Engineering, 2017, 53
(23): 46 - 52. (in Chinese)

·16·第 3 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 张登路等: 变工况下基于加权理论的气阀泄漏诊断方法研究



A valve leakage diagnosis method based on weighted theory under
variable working conditions

ZHANG DengLu1 摇 ZHOU JiWu2 摇 WANG Yao1, 3* 摇 ZHANG JinJie1, 3 摇 SUN Xu1

(1. Beijing Key Laboratory of Health Monitoring and Self鄄recovery for High鄄end Mechanical Equipment, Beijing University of Chemical
Technology, Beijing 100029; 2. SINOPEC Jinling Petrochemical Company, Nanjing 210033; 3. State Key Laboratory of Compressor

Technology Compressor Health Intelligent Monitoring & Control Center, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029, China)

Abstract: A reciprocating compressor is a critical component in the petrochemical and other industries. The com鄄
pressor has a complex structure and a high failure rate, with valve failure being one of the main failure types. Fur鄄
thermore, the coupling of load regulation conditions and valve fault conditions makes the change rule of the indica鄄
tor diagram more complicated, and increases the difficulty of fault diagnosis. In this work, the change rule of the
indicator diagram geometry feature under variable load and valve fault conditions was explored. An air valve fault
diagnosis method was then proposed under coupling conditions of variable load and valve fault conditions. The
method uses a back鄄propagation (BP) neural network to classify features. The compressor load is first obtained ac鄄
cording to the geometric characteristics of the indicator diagram ( including area, centroid and centroid moment of
inertia) and the statistical characteristics of the gray matrix, and then the fault type of the air valve is judged based
on the fault characteristics. In order to improve the accuracy of the diagnosis results, the weighted evidence fusion
theory was applied to the fault classification process, and accurate evaluation results of valve faults were finally ob鄄
tained. The air valve faults with different leakage rates have been experimentally verified based on the test鄄bed da鄄
ta. The accuracy of load forecasting is 97郾 5% , and the air valve leakage fault identification accuracy is 96郾 1% .
Key words: reciprocating compressor; variable load; indicator diagram; valve; fault diagnosis
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