基于LM-BP神经网络的气阀故障诊断方法
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摘要：提出一种基于LM（Levenberg-Marquardt）算法优化的 BP (Back Propagation)神经网络的多级往复式压缩机压缩机气阀故障诊断方法。以6M25-185/314氢氮气压缩机的6级压差和6级温差作为网络的输入向量，建立可对往复式压缩机一至六级气阀故障进行在线监测及故障诊断的LM-BP神经网络模型。以100组故障数据作为网络训练样本，30组数据作为网络检测样本进行故障诊断，结果表明，LM-BP神经网络相比于变梯度BP神经网络和RBF神经网络诊断更快速稳定且准确率达到96%以上。利用Matlab软件平台建立的LM-BP神经网络故障诊断模型，模型简单便于在工程实际中应用。
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Fault Diagnosis Method for Compressor Valve Based on LM-BP Neural Network
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Abstract: It proposes a fault diagnosis method of multi-stage reciprocating compressor valve based on LM (Levenberg-Marquardt) algorithm to optimize the BP (Back Propagation) neural network. Six-level pressure differences and six-stage temperature differences of 6M25-185/314 hydrogen nitrogen compressor regarded as the input vector of the network, to establish the LM-BP neural network model which can be used in online monitoring and fault diagnosis of the one-to-six level valve fault of the reciprocating compressor. 100 groups of fault data as the network training samples and 30 sets of data as the network detection samples for fault diagnosis, the results show that, compared to the variable gradient BP neural network and RBF neural network, LM-BP neural network is more rapid and more stable and the accuracy rate of diagnosis reaches above 96%. Built by using the Matlab software platform, fault diagnosis model of LM-BP neural network is simple and can be easily used in engineering practice.
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0 引言

气阀是往复式压缩机重要的组成部件，其工作状态的好坏直接影响整个企业的经济效益。据统计，气阀的故障率占往复式压缩机所有故障率的60%，因其故障引起的停机次数占总停机次数次数85%以上[1]。因此，针对往复式压缩机气阀建立一套能够应用于指导实际生产的在线状态监测与故障诊断系统是十分必要的。

人工神经网络自20世纪40年代出现以来，得到了飞速的发展和应用。神经网络以其非线性映射能力、自学习能力、良好的容错性、可塑性和并行处理能力在故障诊断中被广泛的应用。如2006年，尚志信等[2]提出基于粗糙集和BP神经网络算法的网络故障诊断模型研究；2011年，傅华娟等[3]和2013年谢永成等[4]利用训练后的RBF神经网络分别对汽车液压泵和整流器进行故障诊断，都表明神经网络具有非常高的故障诊断效率。然而，这些神经网络算法在进行故障诊断时都存在结构不易确定，迭代次数过多，  网络训练时间过长等缺点。本文以LM算法优化的BP神经网络为基础，建立往复式压缩机气阀在线监测和故障诊断系统[5,6]，相比于传统的神经网络故障诊断方法，该方法故障诊断速度快、准确率高，且便于在实际应用中持续优化。
1 BP神经网络

BP神经网络又称误差回传神经网络，是1986年由Rumelhart和McCelland领导的科学家小组提出，它是一种按误差逆传播算法训练的多层前馈网络，是目前应用最广泛的神经网络模型之一[7]。BP网络算法不仅解决了多层神经元网络中单元层连接权学习和简单感知器不能解决XOR的问题[8]，而且能学习和存贮大量的输入-输出数据，而无需知其映射关系的数学方程。BP神经网络模型如图1所示，包括输入层、隐含层和输出层。


[image: image1]
图1 BP神经网络模型

传递函数是BP网络的重要组成部分，在进行权值和阈值的调整时，要求传递函数必须是连续可微的，目前常采用的函数有S型的对数函数、正切函数和线性函数。

在Matlab中，提供神经元常用的传递函数有S形Log-sigmoid函数logsing和tan-sigmoid函数tansig，以及线性函数purelin函数[9]，各函数图形如图2所示。
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图2 BP神经网络常用传递函数

2 LM-BP神经网络算法

BP神经网络的学习规则是通过反向传播来不断调整网络的权值和阈值，使一个目标函数最小化来完成。网络学习过程分为两个阶段：第一阶段是输入学习样本，通过以设置的网络结构和上一次迭代的权值和阀值从第一层向后计算各神经元的输出；第二阶段是对权值和阀值进行修正，从最后一层向前计算各权值和阈值对总误差的影响。  本文采用Levenberg-Marquardt算法作为BP神经网络的学习算法，该算法是梯度下降法[10,11]和高斯-牛顿法[12]的结合，综合了这两种方法的优点，在一定程度上克服了传统BP网络极易陷入局部极小点和收敛速度慢等的缺陷。
设误差目标函数为：
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式中：Yk—实际的网络输出向量；
[image: image4.wmf]k
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—期望的网络输出向量；P—样本数目；w—网络权值和阈值所组成的向量。

设wk表示第k次迭代的权值和阈值所组成的向量，则新的权值和阈值所组成的向量为：
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其中，权值增量Δw计算公式[13]如下：
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式中：I—单位矩阵；μ—学习率；
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—网络误差向量；
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—Jacobian矩阵，既：
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LM算法的计算步骤[14]如下：

（1）设置训练误差允许值ε，常数μ0和系数β ( 0 <β< 1) ，初始化权值和阈值向量w0，k =0，μ=μ0；

（2)计算网络输出及误差目标函数
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（3）若
[image: image11.wmf](

)

e

<

k

w

E

，表明算法收敛，转到(7)；否则，继续；

（4)根据Jacobian矩阵计算
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（5）计算
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为权值和阈值向量，计算误差目标函数
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（6）若
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，则k=k+1，μ=μβ，转到（2）；否则μ=μ/β，转到（5）；

（7）保存，结束。
3 压缩机故障诊断实例分析

数据采集是神经网络最关键的部分，数据采集的正确与否直接关系着组件在线故障诊断系统的有效性和可靠性。本文分析某企业型号为6M25-185/314压缩机近两年来的故障数据，选取出对阀门故障影响最大的21组热力参数，并将21组数据（一、四、六段进出口压力和二、三、五段出口压力，一至六段进出口温度）进行处理得到12组（6级压力差和6级温差）参数作为压缩机气阀故障评价指标。

3.1 建立LM-BP神经网络

本系统根据输入输出情况构建了3层神经网络结构，其中输入节点12个，输出节点7个。隐藏层节点个数并不是固定的，根据经验公式等于输入神经元个数乘2加1，初定为25，经过训练和不断调整最后确定其为24个。12个输入节点代表6M25压缩机6级压力差和6级温度差，7个输出节点的组合向量代表压缩机阀门一至六级故障和正常的七种运行状态，并用罗马数字Ⅰ至Ⅶ对其编号。输出状态类型定义如表1 所示。

表1 各级阀门状态编码表

	序号
	故障类型
	故障编号
	期望输出

	1
	一级阀门故障
	Ⅰ
	(1 0 0 0 0 0 0)

	2
	二级阀门故障
	Ⅱ
	（0 1 0 0 0 0 0）

	3
	三级阀门故障
	Ⅲ
	（0 0 1 0 0 0 0）

	4
	四级阀门故障
	Ⅳ
	（0 0 0 1 0 0 0）

	5
	五级阀门故障
	Ⅴ
	(0 0 0 0 1 0 0)

	6
	六级阀门故障
	Ⅵ
	（0 0 0 0 0 1 0）

	7
	正常状态
	Ⅶ
	（0 0 0 0 0 0 1）


3.2神经网络的训练

LM-BP神经网络使用前需要对网络进行训练。本文利用Matlab软件，在M文件上编写LM-BP神经网络程序，设置网络最大训练次数为120，学习率为0.1，训练精度要求为1.00e-5。采用变梯度BP神经网络、RPF神经网络和LM-BP神经网络对100组故障样本数据（部分训练样本数据见表2）进行网络训练，三种算法训练过程误差变化情况如图3所示。其中横坐标表示网络的迭代次数，纵坐标表示训练样本的误差精度。

表2 部分训练样本

	故障编号
	一段

压差
	二段

压差
	三段

压差
	四段

压差
	五段压差
	六段

压差
	一段温差
	二段温差
	三段温差
	四段温差
	五段温差
	六段温差

	Ⅰ
	0.133 
	0.70 
	1.09 
	3.14 
	6.4 
	11.4 
	76 
	91 
	77 
	101 
	90 
	70 

	Ⅰ
	0.154 
	0.67 
	1.11 
	2.68 
	6.4 
	11.2 
	94 
	126 
	80 
	104 
	87 
	64 

	Ⅱ
	0.260 
	0.52 
	0.97 
	2.85 
	6.4 
	11.0 
	113 
	94 
	60 
	95 
	96 
	70 

	Ⅱ
	0.309 
	0.57 
	1.08 
	3.00 
	6.0 
	12.1 
	96 
	97 
	74 
	107 
	85 
	78 

	Ⅲ
	0.226 
	0.78 
	0.83 
	3.00 
	6.4 
	10.8 
	77 
	119 
	88 
	101 
	91 
	72 

	Ⅲ
	0.232 
	0.75 
	0.95 
	3.05 
	6.5 
	11.5 
	83 
	107 
	77 
	100 
	89 
	70 

	Ⅳ
	0.212 
	0.60 
	1.27 
	2.82 
	6.4 
	10.7 
	78 
	86 
	70 
	99 
	97 
	70 

	Ⅳ
	0.236 
	0.63 
	1.02 
	2.99 
	6.5 
	12.5 
	86 
	78 
	80 
	89 
	95 
	72 

	Ⅴ
	0.214 
	0.61 
	0.97 
	3.40 
	6.5 
	12.6 
	95 
	97 
	71 
	120 
	98 
	74 

	Ⅴ
	0.212 
	0.62 
	0.98 
	3.20 
	6.3 
	11.1 
	81 
	89 
	71 
	124 
	92 
	71 

	Ⅵ
	0.203 
	0.62 
	0.96 
	3.00 
	7.4 
	13.0 
	92 
	93 
	73 
	105 
	101 
	106 

	Ⅵ
	0.203 
	0.66 
	1.02 
	2.97 
	6.4 
	7.6 
	88 
	96 
	73 
	106 
	97 
	84 

	Ⅶ
	0.213 
	0.60 
	1.05 
	2.73 
	6.5 
	11.6 
	78 
	87 
	67 
	99 
	96 
	70 

	Ⅶ
	0.236 
	0.61 
	0.94 
	2.78 
	6.8 
	12.3 
	81 
	119 
	58 
	101 
	93 
	74 


    从图3可知，采用传统的变梯度BP神经网络在为达到期望误差时就已经到达最小训练步长，网络最大迭代次数为198，收敛误差为0.0947；采用RBF神经网络经过100次迭代后，网络出现了波动，最后收敛于0.00089，未达到收敛误差；采用LM-BP网络在经过87次迭代后网络输出误差达到了期望误差，最终收敛于9.83×10-6。可见，LM-BP神经网络较其他网络具有较快的收敛速度和较稳定的训练过程。
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图3 三种算法训练过程误差变化曲线

（其中a：变梯度BP神经网络；b：RBF神经网络；c：LM-BP神经网络）

3.3故障诊断过程及结果

为了验证训练后LM-BP神经网络的有效性，利用30组已确定故障类型的数据进行诊断，表3为部分测试样本。

表3 部分测试样本

	故障编号
	一段

压差
	二段压差
	三段压差
	四段压差
	五段压差
	六段压差
	一段温差
	二段温差
	三段温差
	四段温差
	五段温差
	六段温差

	Ⅰ
	0.143
	0.69
	1.09
	3.14
	6.4
	11.4
	75
	92
	78
	101
	90
	70

	Ⅱ
	0.291
	0.57
	1.07
	3.05
	6.3
	11.6
	95
	106
	75
	100
	92
	69

	Ⅲ
	0.222
	0.80
	0.86
	3.15
	6.2
	11.5
	75
	114
	82
	97
	90
	70

	Ⅳ
	0.223
	0.64
	1.12
	2.86
	6.4
	11.4
	75
	91
	77
	101
	90
	70

	Ⅴ
	0.212 
	0.62 
	0.98 
	3.20 
	6.3 
	11.1 
	81 
	91 
	71 
	123 
	92 
	71 

	Ⅵ
	0.203
	0.62
	0.97
	2.99
	7.4
	12.9
	92
	93
	72
	107
	99
	101

	Ⅶ
	0.216
	0.62
	1.05
	3.00
	6.6
	12.5
	85
	97
	83
	98
	94
	72


基于LM-BP神经网络的故障诊断输出结果见表4，其中列出了表3对应测试样本的输出。

表4 部分测试样本诊断结果

	故障类型
	输出向量
	期望输出

	一级阀门故障
	1.0183 
	0.1080 
	-0.1067 
	0.0162 
	-0.0002 
	0.0002 
	-0.0359 
	(1 0 0 0 0 0 0)

	二级阀门故障
	0.0028 
	0.9671 
	0.0095 
	0.0009 
	-0.0003 
	-0.0006 
	0.0207 
	（0 1 0 0 0 0 0）

	三级阀门故障
	0.0200 
	-0.0585 
	1.0580 
	0.3742 
	0.0001 
	0.0003 
	-0.3942 
	（0 0 1 0 0 0 0）

	四级阀门故障
	0.0064 
	0.0083 
	-0.0742 
	1.0005 
	0.0003 
	0.0000 
	0.0587 
	（0 0 0 1 0 0 0）

	五级阀门故障
	-0.0662 
	-0.0573 
	0.0769 
	0.0037 
	0.9943 
	0.0002 
	0.0483 
	(0 0 0 0 1 0 0)

	六级阀门故障
	0.1985 
	0.1016 
	-0.2175 
	0.0578 
	0.0013 
	0.9538 
	-0.0956 
	（0 0 0 0 0 1 0）

	正常状态
	-0.0535 
	0.0043 
	0.0441 
	-0.0038 
	-0.0001 
	-0.0005 
	1.0096 
	（0 0 0 0 0 0 1）


根据表4的诊断结果可知，诊断结果与实测值具有较好的一致性，诊断结果与实践情况完全一致。同时利用优化的网络结构，多次改变初始权值和阈值对检验样本进行实际故障诊断验证，结果表明该神经网络诊断结果非常稳定，网络平均迭代次数为90次，平均用时为12s，诊断准确率大于96%。                  表5为LM-BP神经网络和RBF神经网络故障诊断结果的误差平均值。

表5各类型故障误差平均值

	编号
	Ⅰ
	Ⅱ
	Ⅲ
	Ⅳ
	Ⅴ
	Ⅵ
	Ⅶ

	LMBP
	0.07
	0.00
	0.08
	0.01
	0.22
	0.10
	0.03

	RBF
	0.18
	0.14
	0.17
	0.24
	0.67
	2.24
	0.12


从表5可以看出LM-BP神经网络故障诊断的均方差远小于RBF神经网络，说明具有较高的诊断效率。因此，可以判断LM算法优化的BP神经网络模型完全可以满足多级往复式压缩机气阀故障的诊断要求。

4结论

本文研究基于神经网络的多级往复式压缩机气阀故障诊断的方法，以LM-BP 神经网络建立故障诊断模型，同时在训练过程中调整隐层神经元的个数，使故障诊断准确率达到96%以上。诊断结果表明：LM-BP 神经网络故障诊断模型对往复式压缩机气阀故障诊断具有相比于变梯度BP神经网络和RBF神经网络效果好，且该系统不仅能检测到往复式压缩机气阀故障的存在，而且能准确地识别往复式压缩机气阀故障的位置。基于Matlab软件平台下设计的故障诊断系统可以实现设备在线监测和实时故障诊断，模型简单实用，在机械故障诊断方面具有广阔的应用前景。
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