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摘 要:针对在强噪声干扰环境下提取往复压缩机故障特征以及 VMD算法参数设置对先验知识的过度依赖的问

题,提出了融合趋势评估VMD算法和 MSSE2D 的往复压缩机故障诊断方法。本文选取往复压缩机的气阀故障数据

作为研究对象,首先通过应用经过频谱趋势评估优化的VMD技术对信号进行深入分析与处理,然后使用 MSSE2D 进

行分析计算,最后使用支持向量机进行验证测试,实验结果表明此方法相较于其他方法可以有效提取往复压缩机气阀

故障特征,能够快速的对气阀各种状态进行精确的诊断与区分。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

extracting
 

the
 

fault
 

features
 

of
 

reciprocating
 

compressors
 

under
 

the
 

strong
 

noise
 

interference
 

environment
 

and
 

the
 

over-reliance
 

on
 

the
 

a
 

priori
 

knowledge
 

in
 

the
 

parameter
 

setting
 

of
 

the
 

VMD
 

algorithm,
 

a
 

reciprocating
 

compressor
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

that
 

integrates
 

the
 

VMD
 

algorithm
 

of
 

trend
 

evaluation
 

and
 

MSSE2D is
 

proposed.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

valve
 

fault
 

data
 

of
 

reciprocating
 

compressor
 

is
 

selected
 

as
 

the
 

research
 

object,
 

firstly,
 

the
 

signal
 

is
 

analyzed
 

and
 

processed
 

in
 

depth
 

by
 

applying
 

the
 

VMD
 

technique
 

optimized
 

by
 

spectral
 

trend
 

evaluation,
 

then
 

the
 

MSSE2D is
 

used
 

for
 

analysis
 

and
 

calculation,
 

and
 

finally
 

the
 

support
 

vector
 

machine
 

is
 

used
 

for
 

validation
 

test,
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

extract
 

the
 

fault
 

characteristics
 

of
 

the
 

reciprocating
 

compressor
 

valve
 

efficiently
 

compared
 

with
 

other
 

methods,
 

and
 

it
 

can
 

quickly
 

and
 

accurately
 

diagnose
 

the
 

various
 

states
 

of
 

the
 

valve,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

effectively
 

extract
 

the
 

fault
 

characteristics
 

of
 

reciprocating
 

compressor
 

valves
 

compared
 

with
 

other
 

methods,
 

and
 

can
 

quickly
 

and
 

accurately
 

diagnose
 

and
 

distinguish
 

between
 

various
 

states
 

of
 

valves.
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0 引  言

  往复压缩机作为一种关键的工业设备,被广泛应用于

天然气输送、石油炼化、煤化工以及制冷等重要领域,这些

设备的稳定运行和安全性直接关系到整个工业生产的效

率[1]。因此,往复压缩机的故障诊断与预测技术显得尤为

重要,它们是确保设备可靠运行和维护生产安全的关键所

在。然而,由于往复压缩机在运行过程中涉及大量机械运

动和高压环境,其故障风险也相对较高。常见的故障包括

阀门损坏、活塞磨损、连杆故障、轴承损坏、密封件泄漏等。
气阀是往复压缩机中至关重要的组成部分,工作在一种高

频冲击、高温和高压的严苛环境中,因此非常容易受到损

害。当往复压缩机的气阀发生故障时,所生成的振动信号

将表现出显著的非平稳性和非线性特征,而且故障特征信
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息通常与背景噪声混合,使得从振动信号中准确提取故障

特征变得更具挑战性。在这种情况下,传统的信号分析方

法往往难以有效地从复杂的信号中准确提取出往复压缩机

气阀的故障特征。因此,需要采用更先进的信号处理技术

来解决这个问题,以确保往复压缩机的正常运行和生产

安全。
在处理具有非平稳性和多分量耦合特性的振动信号

时,研究者们普遍采用了信号自适应分解技术进行特征分

析。文 献 [2]结 合 了 经 验 模 态 分 解 (empirical
 

modal
 

decomposition,EMD)和信息熵理论,创新性地提出了一种

新方法,即通过分析蕴含气阀故障特征的能量向量,将其作

为诊断往复压缩机气阀故障的依据。文献[3]则提出了一

种基于有理Hermite插值的最小平均平方误差(local
 

mean
 

decomposition,LMD)方法,并验证了该方法在往复压缩机

故障诊断领域的有效性。然而,EMD和LMD方法也存在

不足,其都依赖于包络分析来处理振动信号,这会导致由于

极值点分布不均匀而产生的模态混叠现象[4-5],从而影响故

障诊断的准确性。为了解决这一问题,研究者们提出了一

种基于维纳滤波器的新型自适应分析方法———变分模态分

解(variational
 

modal
 

decomposition,VMD)[6]。VMD方法

克服了EMD和LMD方法中固有的模态混叠问题,使得其

更适合处理含有随机噪声和高频噪声的现场实测信号,但

VMD方法也有局限性,其自适应性允许根据信号调整k
值,但无法直接确定最佳的分解层数k,文献[7]得益于AO
的强大快速搜索和开发能力,故障分类性能显著优于原始

的VMD分解方法。本文提出的趋势评估VMD方法采用

一种创新的频谱趋势算法来自动识别共振频带的边界,从
而确定合适的中心频率数量k 以及每个频带的带宽,实现

VMD算法参数的智能获取。
同时,为了细致描述非线性振动信号的复杂性,引入了

熵的概念并应用于信号处理领域。文献[8]提出了基于散

布熵的往复压缩机气阀故障特征提取方法,其方法具有较

强的抗工频干扰能力,可以有效区分气阀正常、阀片断裂及

弹簧失效3种状态。文献[9]提出了一种基于修正多尺度

熵和全局距离评价的往复式压缩机阀故障诊断方法,该方

法能够有效地识别往复式压缩机气的故障类型。文献[10]
提出了基于VMD和改进多尺度熵的往复压缩机气阀故障

诊断方法,进一步提高了识别的准确率。文献[11]提出多

尺度排列熵的滚动轴承故障诊断,使得训练时间更短、准确

率更高。文献[12]使用样本分位数排列熵实现了实现轴承

故障类型的准确区分。一维多尺度熵只考虑信号在时域的

复杂性,却忽略了时间序列在频域的信息,为了克服这一局

限性,研究者们提出了二维多尺度样本熵,其虽然能够提取

气阀振动信号的时频图像特征,但其计算效率低,且在信号

中存在较大干扰噪声时,特征提取效果会受到影响。为了

解决这些问题,研究者们开始探索新的分析途径。本文借

鉴了符号化思想,并结合符号动态滤波,提出了一种二维多

尺度 符 号 样 本 熵 (two-dimensional
 

multi-scale
 

symbol
 

sample
 

entropy,MSSE2D)方法。
综上所述,本文依据往复压缩机气阀故障诊断信号的

特点,提出融合趋势评估 VMD算法和 MSSE2D 的故障诊

断方法,并首次成功应用于往复压缩机故障诊断中。该算

法的核心原理在于,首先采用一种创新的频谱趋势算法来

自动识别共振频带的边界,从而智能地确定合适的中心频

率数量k以及每个频带的带宽。在此基础上,依据特定的

准则来预测与每个频带相对应的惩罚因子。在确定了这些

关键参数之后,便可以将它们应用于VMD算法中,以实现

对信号的精确分解。最终,通过二维多尺度符号样本熵分

析,使用支持向量机进行验证实现对故障类型的分类识别。

1 趋势评估VMD算法

1.1 VMD算法原理

  VMD算法核心在于通过变分约束求解极值,从而找

到最合适的本征模态函数(intrinsic
 

mode
 

function,IMF)分
量。相较于经验模态分解(EMD),变分模态分解(VMD)
在凸显信号局部特性和抑制模态混叠现象方面表现出更出

色的能力,从而达到更优秀的信号处理效果[13]。在进行信

号分解之前,需要预先设定一个参数———预分解层数k。
设定完毕后,VMD将对原始信号y(t)进行约束变分处理。
其表达式如下:

min
{vk},{ωk}

{∑
k
‖∂t[(δ(t)+j/πt)×vk(t)]e

-jωkt‖2
2 (1)

s.t.∑
k

1
vk =y(t) (2)

式中:{νk}= {ν1,ν2,…,νk}为分解后得到的k 个模态;
{ωk}= {ω1,ω2,…,ωk}为各分量的中心频率;[δ(t)+
j/πt]*vk(t)-vk(t)的希尔伯特变化,*为卷积运算。

在有约束条件下求最优化问题时,通过引入二次惩罚

系数
 

α
 

和拉格朗日乘数,可以将带约束的问题转化为无约

束问题。所得的拉格朗日表达式如下:

L({vk},{ωk},τ)=α∑
k
‖∂t{[δ(t)+jπt

]e
-jωkt}‖2+

‖y(t)-∑
k
vk(t)‖+<τ(t),y(t)-∑

k
vk(t)> (3)

式中:二阶惩罚因子α可以有效降低高斯噪声带来的干扰。
采用交替方向乘子法来求解问题,通过迭代更新各个

模态函数及其相应的中心频率,直到确定出所设定的
 

k
 

个

分量的最优解方案。最终,这些解可以通过如下公式得出:

v
∧n+1
k (ω)=

y
∧(ω)-∑

i≠k
v
∧

i(ω)+
τ
∧(ω)
2

1+2α(ω-ωk)2
(4)

式中:ω 代表所对应的频率;v
∧n+1
k (ω)

 

为
 

v
∧n
k(t)

 

傅里叶变换;

y
∧(ω)为y(t)

 

傅里叶变换;τ
∧(ω)

 

为τ(t)傅里叶变换。

VMD方法具体迭代过程如下:

1)
 

初始化
 

{v
∧1
k}{ω

∧1
k}{τ

∧1
k}及n,均置零;
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2)
 

设置最大迭代次数N;
 

3)
 

开始迭代n=n+1;
 

4)
 

当
 

ω>0,由上述公式更新v
∧

k,

5)
 

更新ωk
∧

由式(5)所示。

ωn+1
k =
∫

∞

0
ω|vn+1

k (ω)|2dω

∫
∞

0
|vn+1

k (ω)|2dω
(5)

6)
 

更新
 

τ
∧,由式(6)所示。

τ
∧n+1(ω)=τ

∧n +τ(ss
∧(ω)-∑

k
v
∧n+1
k (ω)) (6)

7)
 

复执行步骤3)~6),直到满足式(7),循环结束,输
出各分量。

∑
k
‖v

∧n+1
k -v

∧n
k‖2

2/‖vn
k‖2

2 <ε (7)

1.2 趋势评估
 

VMD
 

算法

  频谱趋势估计算法在信号处理领域中的应用日益广

泛,尤其是在非平稳信号分析和趋势预测方面展现出独特

的优势。在众多频谱趋势估计算法中,Hilbert-Huang
 

变

换(HHT)是一种备受关注的方法,它包括经验模态分解

(EMD)和
 

Hilbert
 

变换两个步骤。
首先,需要理解频谱趋势的概念。在时域 分 析 中,

Hilbert
 

解调是一种常用的方法,它可以帮助获取信号的瞬

时频率和幅度,从而揭示信号的趋势。类似地,当把分析目

标转向频域时,就可以获得频谱趋势。频谱趋势反映了信

号在不同频率成分上的分布和变化情况,这对于理解信号

的特性和预测其未来走势具有重要意义。
作为一种数据驱动的自适应分解技术,EMD算法的独

特优势在于能够将错综复杂的信号分解为多个固有模态分

量(IMF)。这些IMF各自代表着信号中的某个特定频率

成分,且它们以从高频至低频的顺序有序排列。随着分解

层次的递增,各IMF中包含的低频元素逐渐增多。考虑到

低频成分在时域内的变化相对平稳,它们能够有效地揭示

信号的发展趋势。在确定分解层数k 的过程中,可以通过

分析信号与各分量均值之间的关系,并结合数据的整体趋

势,来评估所需的合适分解频带数量。遵循这一思路,可以

利用EMD算法来提取信号的趋势信息。这样的方法能够

更准确地把握信号的本质特征,从而提高信号处理的效率

和精度。具体过程如下:

1)
 

对信号进行 EMD 分解,得到一系列IMF,记为

IMF1,IMF2,……,IMFk。

2)
 

从低频IMF开始,逐渐累加到高频IMF,形成新的

信号序列。

3)
 

对于每个累加信号,计算其极大值的数量,记作nm。

4)
 

当累加信号中nm+1/nm 首次出现极大值时,记录此

时的IMF序号m+1。

5)
 

将两个极大值之间的极小值作为频带划分点,从而

确定分解层数k。

通过上述过程,可以有效地提取出信号的趋势信息,并
为VMD算法中分解层数k 的确定提供参考。VMD算法

是一种新的变分模态分解方法,它在处理非平稳信号时具

有较好的性能。通过结合EMD和VMD算法,可以更准确

地分析和预测信号的频谱趋势。

VMD算法通过应用一组k 个滤波器来进行信号处

理,其效果在很大程度上取决于分解层数k 的选择。为了

解决这一问题,本文提出了一种优化的变分模态分解算法。
该算法创新性地融入了频谱趋势估计算法,能够智能地分

析信号频谱结构,并据此精确地确定频带划分点。这些划

分点信息被进一步用于预测各个分解模态相应的惩罚因子

αk,进而构建一个惩罚因子的初始矩阵。这种方法能够更

合理地确定分解层数k,提高 VMD算法的性能和准确

性[14],这里的惩罚因子取值模型,其表达式如式(8)所示。

αk =β(
fs-Bk

fs
) (8)

式中:Bk 为模态对应的带宽;fs 为信号的采样频率;β为初

始惩罚因子。
在变分模态分解(VMD)算法中,惩罚因子的选择对于

分解结果的准确性至关重要。惩罚因子与各模态分量

IMF的带宽成反比关系,这一参数的设定直接影响到算法

的效率和分解质量。如果惩罚因子α 设定得过小,会导致

分解出的频带过宽,从而可能引起模态混叠现象。这种现

象指的是,不同的模态分量在频谱上相互重叠,导致信号的

高频部分和低频部分无法清晰地区分开来。这样的混叠会

使得VMD算法无法有效地分离出原始信号中不同的频率

成分,降低了信号分解的准确性。
相反,如果惩罚因子α 设定得过大,频带会变得非常

窄,这虽然能够保证各个模态分量之间的分离度,但同时也

会增加算法的迭代次数,影响算法的收敛速度。过多的迭

代次数会导致计算资源的大量消耗,降低算法的实用性。
此外,过窄的频带可能会过分细化信号的频率成分,导致一

些重要的频率特征被忽略,从而影响对信号的整体理解。
为了解决这一问题,通常需要根据信号的特性来合理

选择惩罚因子α的值。在实际应用中,一个信号的α 值通

常存在一个合适的范围,这个范围可以根据信号的复杂度

和应用需求进行调整。不同的信号可能会有不同的最佳α
值,因此,惩罚因子的选择需要根据具体情况进行调整,以
达到最佳的分解效果。

为了简化计算并提供一个初始的参考值,可以将公式

中的初始惩罚因子β设定为一个经验值,如2
 

000。这个值

通常能够在大多数情况下提供一个良好的起点,但它并不

是固定不变的。在实际应用中,可能需要根据信号的特性

和分解的目标来调整β的值,以获得更好的分解效果。通

过这种方式,VMD算法能够更加灵活地适应不同的信号

处理需求,提高其在信号分析、故障诊断、图像处理等领域

的应用价值。
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1.3 基于EMD方法的频谱趋势估计算法可行性验证

  为了对基于EMD方法的频谱趋势估计VMD方法的

可行性,这里采用往复压缩机气阀正常运行的振动信号作

为分解处理对象,来展示基于EMD方法的频谱趋势估计

VMD方法的分解效果。基于EMD方法的频谱趋势估计

VMD方法的分解效果分别如图1、2所示。

图1 往复压缩机气阀正常运行信号时域图像
Fig.1 Time

 

domain
 

image
 

of
 

normal
 

operation
 

signal
 

of
 

reciprocating
 

compressor
 

valve

图2 往复压缩机气阀正常运行各分量信号时域图像及频谱
Fig.2 Time

 

domain
 

image
 

and
 

spectrum
 

of
 

signals
 

of
 

each
 

component
 

in
 

normal
 

operation
 

of
 

reciprocating
 

compressor
 

valve

基于EMD方法的频谱趋势估计算法可以得到分解层

数k=3和惩罚因子αk 分别为526.4,1481.1,1997.2,并
将数据代入VMD方法中完成分解,结果如图3所示。

图3 往复压缩机气阀正常运行各分量信号时域图像

Fig.3 Reciprocating
 

compressor
 

gas
 

valve
 

normal
 

operation
 

of
 

each
 

component
 

signal
 

time
 

domain
 

image

由如图3可以看出基于 EMD方法的频谱趋势估计

VMD方法是可行的。

2 二维多尺度符号样本熵

2.1 二维多尺度符号样本熵原理

  二 维 符 号 样 本 熵(two-dimensional
 

symbol
 

sample
 

entropy,SSE2D)是在样本熵的基础上通过对二维时间图像

序列的符号化消除噪音处理,对样本熵进行多尺度分析,本
文使用符号动态滤波进行序列的符号化。利用符号动态滤

波(symbolic
 

dynamic
 

filtering,SDF)消除与噪声相关联的

其他波动,从而减少噪声对信号处理的干扰。符号动态滤

波的原理如图4所示,X1={x11,x12,x13}表示一组数据的

初始序列,序列X2={x21,x22,x23}和序列X3={x31,x32,

x33}由其他噪声干扰后得到的序列,因为噪声影响,序列

X2X3 会在序列X1 附近上下波动,序列经过符号动态滤波

转换为{β,β,β}因此,符号动态滤波具有抗噪的性能。另一

序列X4={x41,x42,x43}在符号动态滤波下转化为{β,α,

β},保留了原序列的幅值信息。符号动态滤波原理图如

图4所示。

图4 符号动态滤波原理图

Fig.4 Symbolic
 

dynamic
 

filter
 

schematic
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综合上述各种方法结合,得出SSE2D 的定义如下:

1)首先根据对时间信号进行二维化处理得到长度为

W×H 的二维序列:
{u(i,j):1≤i≤W,1≤j≤H} (9)

2)然后将二维序列进行符号化,得到新的序列:

S= {s(i,j):1≤i≤W,1≤j≤H} (10)

3)对新序列S 嵌入m 维构造序列:

S=

s(i,j) s(i,j+1) … s(i,j+m-1)

s(i+1,j) s(i+1,j+1) … s(i+1,j+m-1)

︙ ︙ ︙ ︙

s(i+m-1,j)s(i+m-1,j+1) … s(i+m-1,j+m-1)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨
􀮧

􀪁􀪁
􀪁􀪁

其中,1≤i≤W,1≤j≤H (11)

4)定义Sm(i,j)与Sm(k,l)直接的距离d 为对应元

素差值的最大值,记为dm
ij-kl:

dm
ij,kl =d[sm(i,j),sm(k,l)= max

n⊂(0,m-1)
s(i+n,j+n)-

s(k+n,l+n) (12)
式中:i,k=1,2,…,H-m,i≠k

j,l=1,2
 

…,W -m,j≠l
5)然后给定一个相似容限r,对于计算得到的所有d,

统计其中的所有s(i,j)对应得到的所有d[sm(i,j),sm(k,

l)]≤r 的 数 目,记 为 Aij,然 后 将 所 有 的 Aij 与

1
(H -m-1)×(W -m-1)

的比值记为Bm
ij(r),即:

Bm
ij(r)=

Aij

(H -m-1)×(W -m-1)
(13)

6)计算Bm
ij(r)的平均值Bm(r)。

Bm(r)=
1

(H -m)×(W -m)∑
H-m

i=1
∑
W-m

j=1
Bm

ij(r) (14)

在将维数m 增加1,重复步骤2)~6),得到新的平均

值Bm+1(r)。
则根据样本熵计算公式,得出SSE2D 的计算公式为:

SSampEn2D = (ε,m,r)=lim
H→∞

W→∞

-ln
Bm+1(r)
Bm(r)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (15)

另外,当 H 与W 为有限值时,SSE2D 计算公式为:

SSampEn2D = (ε,m,r,H,W)= -ln
Bm+1(r)
Bm(r)

(16)

SSE2D 的核心思想是通过对图像序列进行符号动态滤

波处理,将其转换成符号表示,并计算转换后图像的二维样

本熵。此方法的主要优势有两方面:一方面,它能够高效地

剔除与噪声相关的不稳定波动,净化信号;另一方面,在计

算过程中,由于图像中存在众多由少量符号组成的重复序

列,这些序列的计算可以重复利用,从而极大地提升了整体

计算的效率。

SSE2D 作为一种单尺度分析工具,虽然在处理图像序

列时具有一定的优势,但其局限性在于无法全面捕捉信号

在不同尺度上的复杂性。为了克服这一局限,本文受到了

二维粗粒化 思 想 的 启 发,进 而 提 出 了 一 种 新 的 分 析 方

法———二维多尺度符号样本熵(MSSE2D)方法[15],计算步

骤如下;

1)
 

粗粒化过程。对于W×H 图像序列{u(i,
 

j):1≤
i≤W,1≤j≤H}的二维粗粒化为:

yτ
i,j =

1
τ2 ∑

k=iτ

k=(i-1)τ+1
∑
l=jk

l=(j-1)τ+1
u(i,j) (17)

式中:i和j的取值范围分别为1≤i≤[
H
τ
],1≤j≤[

W
τ
],

τ为尺度因子,必须是整数。τ=1,{y(τ)}为原始图像。粗

粒化图像序列{y(τ)}大小为 [H
τ
]×[

W
τ
],[·]表示取整。

2)
 

符号化。对粗粒化图像序列{y(τ)}使用原始符号序

列进行符号化,求符号序列{sτ}的二维样本熵,即尺度因子

τ的二维符号样本熵。

MSSE2D(u,τ,ε,m,r)=SSampEn2D(yτ,ε,m,r)
(18)

MSSE2D 采用符号动态滤波技术对图像数据进行符号

化转换,有效地清除了背景噪声并优化了计算过程。这种

方法在概念上与二维多尺度样本熵相似,通过计算图像序

列在不同尺度上新模式出现的概率,对序列的复杂性进行

量化。

2.2 二维多尺度符号样本熵验证

  在模拟 MSSE2D 时需要设定3个参数,即嵌入模数m,
相似容限r和符号尺度ε。参考文献[16],本文取相似容限

r=0.15SD(SD为二维图像序列的标准差),模数m=2,符
号尺度ε=20,探究白噪声与粉红噪声的 MSSE2D,如图5
和6所示。

图5 白噪声模拟信号

Fig.5 White
 

noise
 

analog
 

signal

利用白噪声和粉红噪声分析不同尺度下的
 

MSSE2D,
对白噪声和粉红噪声进行分析,得出图

 

7。

3 故障诊断方法的流程

  本文提到的融合趋势评估VMD算法和 MSSE2D 的往
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图6 粉红噪声模拟信号

Fig.6 Pink
 

noise
 

analog
 

signal

图7 模拟图像在不同
 

ε
 

下的
 

MSSE2D
Fig.7 Simulate

 

the
 

MSSE2D of
 

an
 

image
 

at
 

different
 

ε

复压缩机故障诊断方法,具体诊断步骤如下:

1)采集往复压缩机气阀的振动信号f(t)。
2)利用频谱趋势估计方法来确定信号分解层数k,并

据此确定相应的频带划分点。

3)根 据 既 定 公 式,计 算 出 每 个 频 带 对 应 的 惩 罚 因

子αk。

4)将步骤3)中得到的参数应用于VMD算法中,完成

信号的分解过程。

5)对重构后的信号进行二维多尺度符号样本熵分析,
使用支持向量机进行验证测试,获取故障诊断结果。

4 实验分析

  遵循振动信号采集的标准,本文对2D12型往复压缩

机进行了多种故障模拟实验,并成功收集了气阀在各类故

障状态下的振动数据。在研究过程中对工作系统中的气阀

进行了故障模拟,其中包括阀体损伤、阀片断裂和阀弹簧缺

失等多种情况。在实验过程中,本文以50
 

kHz的采样率对

模拟实验产生的振动信号进行了为期4秒的连续采集。随

后,从这些采集到的振动数据中选取了两个周期的信号样

本进行对比分析。由于在实际信号收集中,环境噪声是不

可避免的,为了减轻噪声对信号解析的影响,本文运用了小

波阈值降噪技术对数据进行预处理,从而显著减少了噪声

对信号的干扰。信号时域图像如图8~11。

图8 往复压缩机气阀正常运行信号时域图像

Fig.8 Time
 

domain
 

image
 

of
 

normal
 

operation
 

signal
 

of
 

reciprocating
 

compressor
 

valve

图9 往复压缩机阀片有两个缺口信号时域图像

Fig.9 Reciprocating
 

compressor
 

valve
 

plate
 

has
 

two
 

notch
 

signal
 

time
 

domain
 

image

图10 往复压缩机中间阀片断裂信号时域图像

Fig.10 Reciprocating
 

compressor
 

intermediate
 

valve
 

plate
 

fracture
 

signal
 

time
 

domain
 

image

采用基于EMD方法的频谱趋势估计算法分别对上述往

复压缩机气阀的4种状态进行分解,各状态下由EMD方法确

定的分解层数k及惩罚因子αk 的具体数值如表1所示。
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图11 往复压缩机气阀缺少弹簧信号时域图像

Fig.11 Reciprocating
 

compressor
 

valve
 

missing
 

spring
 

signal
 

time
 

domain
 

image

表1 各状态下经EMD方法确定的k、惩罚因子αk

Table
 

1 K
 

and
 

penalty
 

factor
 

αk
 determined

 

by
 

EMD
 

method
 

in
 

each
 

state
故障

状态

固有

模态(k)
惩罚因子

 

αk
 

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4
气阀正常

状态
3 526.4 1

 

481.1 1
 

997.2

气阀阀体

缺口状态
3 105.1 1

 

785.6 1
 

949.3

气阀阀片

断裂状态
3 942.2 1

 

520.5 1
 

901.8

气阀缺弹簧

状态
4 1.4 361.5 1

 

580.31
 

976.7

  将已确定的分解层数k 及惩罚因子αk 带入 VMD方

法中,分解结果图12~15所示。

图12 往复压缩机气阀正常运行各分量信号时域图像

Fig.12 Reciprocating
 

compressor
 

gas
 

valve
 

normal
 

operation
 

of
 

each
 

component
 

signal
 

time
 

domain
 

image

对分解后的信号进行重构,利用短时傅里叶变换对图

像进行时频分析,得到4种状态的二维时频图像,然后对得

图13 往复压缩机阀片缺口故障各分量信号时域图像

Fig.13 Time
 

domain
 

image
 

of
 

each
 

component
 

signal
 

of
 

reciprocating
 

compressor
 

valve
 

plate
 

notched
 

fault

图14 往复压缩机阀片断裂各分量信号时域图像

Fig.14 Time
 

domain
 

image
 

of
 

each
 

component
 

signal
 

of
 

reciprocating
 

compressor
 

valve
 

plate
 

fracture

图15 往复压缩机气阀缺少弹簧各分量信号时域图像

Fig.15 The
 

reciprocating
 

compressor
 

valve
 

lacks
 

the
 

time-domain
 

image
 

of
 

the
 

spring
 

component
 

signal

到的二维时间序列进行动态符号滤波的符号化处理,得到
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4种状态的符号化后图像,接下来对时频图像进行符号化

消噪,用动态滤波进行符号化处理得到符号化后的图像,符
号动态滤波符号化消除噪音后的时频图像如图16~19
所示。

图16 正常运行时频图像符号化后图像

Fig.16 Normal
 

running
 

time
 

frequency
 

image
 

after
 

symbolized
 

image

图17 阀片有两个缺口故障时频图像符号化后图像

Fig.17 Valve
 

plate
 

has
 

two
 

notches
 

fault
 

time
 

frequency
 

image
 

after
 

symbolized
 

image

符号化后的图像保留了原图像的图像序列特征,在方

便计算的同时还能确保准确无误,减少噪音对原序列的影

响。对其进行 MSSE2D 的计算并且绘制熵值曲线,如图20
所示。

图20中可以反应出气阀正常运行时候的熵值曲线图

像,随着尺度增加,趋于平滑,表明正常运行状态下,振动信

号的复杂性和随机性较低,呈现出规律性和可预测性。气

阀缺口故障的熵值曲线在较低尺度时,与正常运行状态相

似,随着尺度增加,熵值曲线有明显的波动,阀缺口故障可

能导致气体泄漏,以至于振动信号出现一些不规则性和随

机性。气阀阀片断裂故障的熵值曲线整体波动较大,而且

在尺度为6~14时非常剧烈。这表明阀片断裂导致的振动

信号出现大幅度的不稳定性,阀片断裂会使气阀无法正常

图18 阀片断裂时频图像符号化后图像

Fig.18 Valve
 

plate
 

break
 

time
 

frequency
 

image
 

after
 

symbolization
 

image

图19 气阀弹簧缺失时频图像符号化后图像

Fig.19 Valve
 

spring
 

missing
 

time
 

frequency
 

image
 

after
 

symbolization
 

image

图20 气阀各状态
 

MSSE2D 图像

Fig.20 MSSE2D image
 

of
 

each
 

state
 

of
 

air
 

valve

关闭,从而导致更严重的信号异常。气阀弹簧缺失故障的

熵值曲线出现明显的周期性波动,而且不同尺度均存在,可
能是由于气阀无法正常复位,受到周期性冲击导致信号出
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现周期性波动。
为证明该方法的可行性,本文使用 MSE2D 和 MPE2D

进行对比分析,并利用支持向量机进行验证测试,表明

MSSE2D 相较于 MSE2D 和 MPE2D 的优势。
图21和图22为另外两种方法的均值方差图像,其中

参数设置和 MSSE2D 相同,由图21可知当气阀出现故障

时,其熵值曲线波动程度相较于气阀正常运行的熵值曲线

较大,且不容易区分。由图22可知在尺度因子从1增加到

5的过程中,气阀在不同状态下的曲线随着尺度因子的增

大而逐渐上升。当尺度因子继续增加到7~20的范围时,
气阀正常状态下的 MPE2D 熵值曲线在特定区间内呈现出

上下波动的模式。与此同时,其他状态下的 MPE2D 熵值曲

线则显示出随着尺度因子的增加而逐渐下降的趋势。然

而,需要注意的是,有两组故障类型的区分度并不明显,这
可能会对故障诊断的准确性产生影响。

图21 气阀各状态的二维 MSE2D 图像

Fig.21 2D
 

MSE2D images
 

of
 

each
 

state
 

of
 

the
 

air
 

valve

图22 气阀各状态二维
 

MPE2D 图像

Fig.22 2D
 

MPE2D images
 

of
 

each
 

state
 

of
 

the
 

air
 

valve

为更深入证明趋势评估 VMD和 MSSE2D 的的优势,
本文将采用支持向量机进行分类训练,从40个样本中选取

15组样本作为训练样本,然后剩余25组样本作为测试样

本进行20次测试,图23为3种不同熵方法的测试结果,
表2为不同组合算法的识别率和计算时间。图24~26为

3种不同熵方法的多类混淆矩阵图。

图23 3种不同熵方法的气阀故障识别率

Fig.23 Valve
 

fault
 

recognition
 

rates
 

for
 

three
 

different
 

entropy
 

methods

表2 不同组合算法的识别率和计算时间

Table
 

2 Recognition
 

rate
 

and
 

computation
 

time
 

for
 

different
 

combinations
 

of
 

algorithms

方法
识别率/%

最大值 最小值 平均值

计算

时间/s
趋势

评估

VMD
 

+MSSE2D 99.42 99.42 99.42 37.3
+MSE2D 98.24 97.16 97.85 665.5
+MPE2D 97.16 96.58 96.81 57.2

VMD+MSSE2D 90.16 89.42 89.76 895
VMD+MSE 84.24 82.16 83.15 1079

图24 MSSE2D 的多类混淆矩阵

Fig.24 Multiclass
 

confusion
 

matrix
 

of
 

MSSE2D

  从以上各个图像和列表可知这3种方法对往复式压缩

机的故障识别率从高到低排列顺序为 MSSE2D,MSE2D,

MPE2D。其中相比较 MPE2D 来说,MSSE2D 有更高的识别

率,和 MSE2D 相比,MSSE2D 的计算时间更短,效率更高。
根据3种训练结果得到的混淆矩阵图像可知,虽然MSSE2D
和 MSE2D 都将二类标签错误分配到三类标签,MSSE2D 但

是有更小的错误分配率,而 MPE2D 不但将二类标签错误分

配到了三类标签,还有六类标签也被错误分配,三类标签错
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图25 MSE2D 的多类混淆矩阵

Fig.25 Multiclass
 

confusion
 

matrix
 

of
 

MSE2D

图26 MPE2D 的多类混淆矩阵

Fig.26 Multiclass
 

confusion
 

matrix
 

of
 

MPE2D

误分配到二类标签。这些结果能够有力证实了 MSSE2D 的

对计算故障效率,对往复式压缩机故障诊断的优越性。
本文先通过趋势评估 VMD方法对信号进行处理,然

后通过不同的熵进行计算,结果证实了 MSSE2D 的优越性。
为了进一步证实趋势评估 VMD方法的准确性,在对信号

进行处理时使用 VMD和 MSSE2D 方法、VMD和 MSE方

法与本文提出的方法比较。两种方法的识别率和计算时间

也如表2所示,可以看出,融合趋势评估 VMD 算法和

MSSE2D 的往复压缩机故障诊断方法相较于其他组合算法

具有更高的识别率,且计算时间较短,能够对往复压缩机气

阀故障进行精确的区分,充分显示出本文提出方法的准确

性和优越性。

5 结  论

  本文以诊断往复压缩机的气阀故障为重点,提出了融

合趋势评估 VMD和 MSSE2D 的故障诊断方法,并首次应

用于往复压缩机故障诊断中。
趋势评估VMD方法能够通过EMD算法提取出信号

的趋势信息,且在噪音环境下能够准确的识别到共振频带,
为早期气阀故障诊断提供一种思路。

基于 符 号 动 态 滤 波 的 MSSE2D 通 过 与 MPE2D 和

MSE2D 相比,MSSE2D 在特征提取和计算效率方面都比其

他两种方式有明显优势。

融合趋势评估VMD算法和 MSSE2D 的组合算法与其

他组合算法通过支持向量机进行测试,将得到的结果进行

比对分析,能体现出相融合的两种方法在往复压缩机故障

诊断中具有显著的优势,它不仅能够提高故障诊断的准确

率和可靠性,还能够实现快速响应。
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