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基于深度置信网络的炼化空压机故障诊断方法
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摘要：针对炼化空压机故障诊断中故障机理复杂、先验知识欠缺，且传统浅层神经网络诊断精度不高等问题，

结合深度置信网络（DBN）在特征提取和处理非线性数据等方面的优势，提出一种基于DBN的炼化空压机故障

诊断方法。该方法利用空压机状态监测实测数据，实现训练网络的无监督特征学习和有监督微调，构建空压机

故障的深层网络模型，从而实现对空压机故障类型的有效智能诊断。为评估该方法的有效性，与传统的故障诊

断方法进行了比较研究，结果表明，该方法的诊断精度优于传统的故障诊断方法，且稳定性更好。
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Abstract: According to the complexity of fault mechanism, the lack of prior knowledge, and the low diagnosis
precision of traditional shallow layer neural network for the fault diagnosis of petrochemical air compressor, a kind
of petrochemical air compressor fault diagnosis method is put forward based on the deep belief network because of
its advantage in feature extraction and nonlinear data processing. By using state monitoring data of the air
compressor, the method realizes the unsupervised characteristics learning and supervised fine-tuning of training
network, constructs the deep network model of the air compressor fault, thus achieving the effective intelligent
diagnosis for fault types of the air compressor. The effectiveness of the method is compared with the traditional fault
diagnosis method. The results show that the diagnostic accuracy of the method is better than the traditional fault
diagnosis method and the stability is better.
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引 言

空压机作为炼化企业连续重整过程的关键设

备，其能否稳定、可靠、安全、高效地运行，对整个连

续重整过程起着举足轻重的作用，因此对空压机的

状态监测与故障诊断是保证空压机安全运行的必

要举措。状态监测是对空压机运行工况参数进行

连续监测，从而对空压机运行状态做出实时评价；

故障诊断是状态监测后的识别和判断，依据空压机

状态监测所获得的数据，及时对空压机异常状态或

者故障做出识别和诊断，为空压机的合理检修和健

康管理提供科学依据。

由于空压机结构复杂，且工作过程烦琐，在空

压机的状态监测与故障诊断过程中，考虑到检测变

量数目庞大且变量之间存在高相关性、故障类型多

且故障表现形式的多样性和重叠性的特点[1]，很难

采用传统建模的方式构建数学模型。另外，随着实

时历史数据库在炼化企业系统中的应用，存储了空

压机等关键设备在不同工况下的海量监测数据，致

使炼化设备的故障诊断与健康管理也进入了“大数

据”时代[2]。因此，研究和利用先进的理论与方法，

从炼化设备大数据中及时发现故障征兆、提取故障

特征信息并进行预警，高效、准确地识别空压机健

康状况，将会成为空压机故障诊断领域面临的新

问题。

当前，深度学习在学术界和工业界发展迅

猛[3-17]，其本质是通过模拟大脑的学习过程，利用海

量的训练数据，构建多隐层的模型，去学习数据中

隐含的特征，从而提高数据分类效果，提升识别或

预测精度。深度置信网络（deep belief network，
DBN）[18]是一种典型的深度学习方法，凭借其强大的

特征自动提取能力、优异的训练算法和处理高维、

非线性大数据等方面的优势，已成功应用于手写体

识别[19-20]、目标识别[21-22]、语音识别[23]和图像识别[24-25]

等机器视觉领域。从现有文献检索可知，深度学习

在故障诊断领域应用研究具有潜在的优势。

Tamilselvan等[26]第一次把DBN理论应用到飞机发动

机的故障诊断，对飞机发动机结构健康状态进行识

别。Tran等[27]针对具有瞬态冲击和复杂背景噪声的

振动信号，将DBN模型作为分类器实现了往复式压

缩机阀门故障诊断，取得了较高的故障识别准确

率。李巍华等[28-29]分别利用DBN方法从原始数据出

发，提取轴承故障特征，有效提高了轴承故障类型

识别和故障程度的识别精度。

因此，本文提出了基于DBN的炼化空压机故障

诊断方法，该方法利用状态监测实测数据训练深度

神经网络，通过构建深层模型，来自适应提取海量

数据中隐含的故障特征，从而实现空压机故障类型

的诊断和识别。经与 BP和 PNN方法进行比较，其

诊断精度更优且稳定性更好。

1 深度置信网络原理

深度置信网络（DBN）是由多个无监督的受限玻

尔兹曼机(restricted boltzmann machine, RBM)和一个

有监督的反向传播网络 (back propagation, BP)堆叠

而成的深度神经网络，如图1所示。

DBN训练过程包含两个阶段：由低层到高层的

前向无监督预训练阶段和由高层到低层的后向有

监督微调阶段。第一阶段，利用贪婪算法无监督地

单独训练每一个RBM，当低层RBM训练完成，将其

隐藏层的输出作为高层 RBM的输入，依次逐层传

递，继而学习更高层特征，从而不断更新模型参数；

第二阶段，采用有监督的方式训练最后一层 BP网

络，将训练误差从高到低反向传播到每一层RBM，

并微调每层RBM之间的参数，直至达到最大的迭代

次数，从而使DBN模型参数达到最优。其核心是用

贪婪学习算法来逐层优化深度神经网络的连接权

重，即首先使用无监督逐层训练的方式，有效地挖

掘待诊断设备运行状态信号中的故障特征，然后在

相应的分类器中，通过反向的有监督微调来优化

DBN的故障诊断能力[29]。

1.1 受限Boltzmann机及其预训练

RBM模型是基于能量的生成式随机神经网络，

如图 2所示，它是由可视层 v和隐藏层 h两层组成，

图1 深度置信网络结构

Fig.1 Deep belief network architecture
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可视层单元和隐藏单元之间通过权值ω对称双向全

连接，而相同层内的单元之间无连接。假设一个

RBM有 n个可视单元和m个隐藏单元，则其能量函

数定义为

E ( )v, h ; θ = -∑
i = 1

n

bi vi -∑
j = 1

m

aj hj -∑
i = 1

n∑
j = 1

m

viωijhj

式中，θ = { }ω, b, a 为网络参数，vi为第 i个可视

单元的状态，hj为第 j个隐藏单元的状态，bi为可视

单元 i的偏置，aj为隐藏单元 j的偏置，ωij为连接可视

单元 i和隐藏单元 j的权值。

定义一个可视节点和隐藏节点的联合概率

P ( )v, h ; θ = e-E ( )v, h ; θ

∑
v,h
e-E ( )v, h ; θ (1)

因隐藏层内部和可视层内部均不存在连接，则

隐藏层与可视层的条件概率为

P ( )h|v ; θ = e-E ( )v, h ; θ

∑
h
e-E ( )v, h ; θ (2)

P ( )v|h ; θ = e-E ( )v, h ; θ

∑
v
e-E ( )v, h ; θ (3)

训练 RBM的主要目的是求出网络参数 θ =
{ }ω, b, a ，Hinton等[30]提出利用对比散度（contrastive
divergence, CD）算法，在保证诊断准确率的同时能

快速提高收敛速度。

1.2 DBN的微调训练

DBN的预训练是利用贪婪算法无监督逐层训

练 RBM，实质上是对每层 RBM权值优化来保障该

层特征向量映射最优，但无法确保DBN模型参数最

优。因此，当预训练结束以后，利用有监督BP算法

进行特征向量分类，并微调整个DBN模型参数。具

体反向微调是利用BP算法将实际分类结果与期望

类别产生的误差逐层从高到低回传，并微调每层

RBM之间的参数，从而微调DBN模型参数，使训练

结果进一步得到优化。

DBN训练完成后，利用模型参数将可视层输入

特征映射到高层，利用式(4)提取高层特征
y = f ( )v ; θ (4)

其中，y为经过DBN映射后提取的高层特征。

2 基于DBN的炼化空压机故障诊断

炼化企业空压机在运行过程中，由于多种因素

复合共同作用，其状态监测系统收集的海量监测数

据中蕴含了空压机不同工况下丰富多变的故障信

息，传统的以浅层模型为基础的故障诊断方法在面

对多工况交替、多样性和相关性较强的海量信息

时，很难提取反映故障的典型特征。而DBN方法具

有强大的从大量数据中自动提取特征的能力，且通

过建立深层模型，能够良好地表征状态变量与故障

类型之间复杂的映射关系。因此，本文在分析DBN
原理的基础上，结合空压机数据特点与 DBN的优

势，将DBN应用于空压机故障诊断，诊断流程如图 3
所示。

2.1 诊断步骤

基于DBN的炼化空压机故障诊断过程分为以

下几个步骤。

（1）获取空压机的不同运行工况状态数据，进

行归一化预处理，确定训练样本和测试样本；

（2）确定网络相关参数，包括学习率、迭代次

数、网络层数和各层节点数等，其中输入层节点数

取决于故障样本维数，输出层节点数取决于故障

图2 受限Boltzmann机
Fig.2 Restricted Boltzmann machine

图3 空压机故障诊断流程

Fig.3 Flow chart of air compressor fault diagnosis
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类别数，隐含层节点数在综合考虑网络结构特性、

算法稳定性和收敛速度的情况下，由多次试验调

试确定；

（3）逐层训练，将训练样本作为DBN的底层输

入，以无监督的方式逐层进行N个RBM训练，即将

上一级RBM的隐藏层的输出作为下一级RBM的输

入，直到完成N个RBM的训练；

（4）微调整个网络，利用有监督方式的BP算法

反向微调DBN网络；

（5）利用训练好的 DBN模型进行空压机故障

诊断。

从以上步骤可以看出，DBN方法实现了无监督

逐层训练和有监督微调的有机结合，可同时完成海

量数据故障特征自动提取和故障类型识别，克服了

传统方法在特征提取与故障诊断中的局限性。

2.2 故障类型和数据样本

本文以某石化公司连续重整的空压机为研究

对象，其中，压缩机和汽轮机用联轴器进行传动，汽

轮机输出轴通过弹性联轴器与压缩机的主机直接

联装在机架上，汽轮机作为动力源驱动压缩机正常

工作。该石化公司通过对连续重整的空压机运行

状况的长期监测，正在运行的实时数据库中存储了

空压机在正常状态下以及在出现各种故障时的 40
个运行状态变量数据，每个测点数据采集频率为 5
min。考虑到空压机故障类型繁多，本文仅选取了

其中的五种运行状态进行试验研究，分别是：正常

状态、润滑系统故障、轴承故障、冷却水槽堵塞、级

间转子不平衡。通过分析整理实时数据库，选取润

滑油供油压力、汽轮机转速、压缩机入口压力、压缩

机止推轴承温度、压缩机出口端轴承温度、汽轮机

出口端轴承振动和汽轮机轴承位移 7个运行状态变

量作为测量变量。每种运行状态使用 400个样本

集，则空压机故障数据集为 2000个，即每种故障类

型有 2800个样本，共计 14000个数据样本。表 1描
述了数据样本信息。

3 试验验证及结果分析

试验中，随机选取每种运行状态的 75%作为训

练样本，剩余 25%作为测试样本。为了减少随机因

素对试验结果的影响，每次试验重复进行 15次。本

文中DBN模型采用 4层模型，每层神经元个数分别

为 7、20、20和 5，即该DBN的网络结构为：7-20-20-
5，单元传递函数为 Sigmod函数，迭代次数为 600，学
习率为0.1。
3.1 不同迭代次数的诊断分析

在网络训练过程中，迭代次数规定了网络的训

练次数，需要不断地反复计算来更新相关参数，从

而减小训练误差，提高诊断结果的准确率。因此为

了确定合适的迭代次数，训练迭代次数 100～1000
的故障诊断能力，其中准确率取平均值，具体诊断

结果如图4所示。

由图中诊断结果可以看出，故障诊断准确率随

着迭代次数的增加而逐渐提高，因此要得到较高的

诊断精度，就要增大迭代次数，但这会减小训练批

处理量，延长迭代时间，从而修正模型参数的速度

变得更加缓慢。当迭代次数为 600时，准确率达到

了 95.04%，从这之后基本趋于平稳。为了缩短网络

训练时间，本文选取迭代次数为600。
3.2 不同隐含层数的诊断分析

为了研究隐含层数对诊断精度的影响，构建N
（N=1,2,3,4,5）层的 DBN网络，每层神经元个数取

20，迭代次数取 600，用相同的训练和测试样本进行

试验，将诊断准确率随隐含层数的变化绘制成误差

棒图，如图5所示。

从图 5可以发现，2层网络具有最高的平均准确

表1 空压机故障数据集描述

Table 1 Description of air compressor fault datasets

炼化空压机故障状况类型

正常

润滑系统故障

轴承故障

冷却水槽堵塞

级间转子不平衡

样本个数

2800
2800
2800
2800
2800

故障类别

1
2
3
4
5

图4 不同迭代次数的诊断准确率

Fig.4 Diagnostic accuracy of different iterations
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率，当隐含层数继续增加时，诊断准确率反而下降，

5层网络诊断准确率最差。由此得出，与常规结论

有所不同，利用DBN进行空压机故障诊断时，诊断

精度并不是随着隐含层数的增加而持续提高。为

了满足诊断精度，本文选取隐含层数为 2层的网络

结构。

3.3 基于DBN的空压机故障诊断方法性能分析

为验证DBN方法对空压机故障诊断的优势，本

文利用相同结构的多隐层BP网络和具有非线性分

类能力的 PNN网络 2种方法对空压机进行故障诊

断，同样选用相同的数据集进行 10次试验，其诊断

结果如图 6所示，并计算 10次试验的平均准确率、

准确率标准差以及平均训练时间，如表2所示。

通过图 6和表 2发现，多隐含层BP网络虽然采

用和DBN相同的 4层结构，但未采用逐层贪婪预训

练，难以有效训练这样的深度结构，诊断的平均准

确率只有 72.83%，且波动较大，同时准确率标准差

为 2.7113，相对较大，模型稳定性较差。PNN网络具

有较强的非线性分析能力，有效克服了BP网络的局

限性，提高了诊断精度，诊断平均准确率达到了

81.5%，准确率标准差也减小到了 1.8649，模型稳定

性有所改善，但因模型参数平滑因子的经验取值并

不完全适合于实际工程问题，诊断结果仍不理想。

相比较而言，DBN方法通过深层网络自适应地提取

故障特征，并有监督地微调模型参数，从而实现了

高效智能的空压机故障诊断，其诊断精度为

94.59%，诊断结果也更为平稳，并且准确率标准差

取得最小值 0.4239，这验证了本文提出的基于DBN
的空压机故障诊断方法具有良好的故障诊断性能，

同时具有较高的稳定性。

此外，在 3种算法中，PNN的训练所需时间最

短，这是因为 PNN网络属于局部逼近网络，所以较

BP全局逼近网络学习速度快。DBN网络训练时间

最长，这是因为网络复杂的深度结构需要进行逐层

预训练和微调两阶段的训练，模型参数更新耗时明

显高于其他算法。因此，对于非线性的离线故障诊

断应用来说，为了获得更高的空压机故障诊断精度

而折中考虑训练时间具有一定的实际意义。

4 结 论

本文研究了一种基于DBN网络的故障诊断方

法，将深度学习应用于炼化空压机故障诊断，通过

试验验证了方法的有效性，结果表明：

（1）基于DBN的故障诊断方法能够自适应提取

表征空压机故障的特征，克服了传统方法对大量复

杂信号处理技术和实际诊断经验的依赖，并获得较

高的诊断准确率；

（2）DBN的网络结构与具体应用有关，对于炼

化空压机故障诊断，最优结构为 2个隐含层结构；

DBN的诊断精度受迭代次数的影响，随着迭代次数

的增加诊断精度不断提高，但训练时间会延长；

（3）得益于深层结构和网络权值微调机制，DBN

图5 不同隐含层的诊断准确率

Fig.5 Diagnostic accuracy of different hidden layers

图6 不同方法10次试验的诊断准确率

Fig.6 Diagnostic accuracy of different methods in
10 experiment

表2 不同方法的诊断结果

Table 2 Diagnostic results with different methods

方法

多隐层BP
PNN
DBN

平均准确率/%
72.83
81.50
94.59

准确率标准差/%
2.7113
1.8649
0.4239

平均训练时间/s
45.759
30.536
52.342

··761



第70卷化 工 学 报

算法具有比BP算法和 PNN算法更高的准确性和更

好的稳定性，但同时延长了训练时间，降低了诊断

的快速性。

由于深度网络结构复杂、参数较多，在进一步

的研究中，为提高诊断精度，缩短训练时间，还需要

对隐含层节点数以及权值调整算法等进行更加深

入的探讨。
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