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摘要：气阀故障是往复压缩机最常见的故障类型之一，由于往复压缩机的工作机理复杂，故障样本缺乏，难以应

用常规方法对其进行有效的故障检测。为了能够准确检测气阀的各种故障，基于生物免疫系统的反面选择机理及

反面选择算法，首先对设备故障检测问题进行了描述，引进了设备状态空间、自己—非己空间及模糊空间的概念，

继而提出了适于往复压缩机气阀故障检测的新方法。通过对气阀常见故障的检测结果表明，所提出的方法能够以

异常度曲线的形式较好地反映出气阀的各种故障，表明了该方法的有效性。基于免疫机理的设备故障检测方法，

是在对设备正常运行数据学习的基础上，实现对设备的故障检测，不需要设备运行的故障数据，它适合对故障数

据缺乏的设备进行有效的故障检测。  
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0  前言* 

往复压缩机由于结构复杂，激励源较多，振

动信号中常伴有周期信号、冲击信号及随机信号

等，对其实施故障检测较困难。虽然人们已对其

开展了不少研究，但总的水平还很低，目前尚没

有一套成熟的故障检测方法及检测系统面世，这

与其在生产中的应用现状是极不相符的，有必要

加强这方面的研究，探索适于往复压缩机故障检

测的新方法[1,2]。 
生物免疫系统在缺乏先验知识的情况下，能

准确地识别和记忆各种非己物质，在自主学习过

程中不断提高免疫功能，对机体进行在线自主故

障检测和健康监控。近几年来，一些学者在尝试

应用免疫智能机理来解决设备故障诊断中常规方

法难以解决的某些问题[3~5]，取得了较好的应用效

果。模拟生物免疫系统的在线自主故障检测机理，

可望研究出适于设备在线故障检测的人工免疫智

能模型及算法，较好地解决故障样本缺乏(或无故

障样本)设备的故障检测问题。对此，首先从免疫

系统自己—非己的概念出发，对设备故障检测问

题进行了描述，引进了设备状态空间、自己—非
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己空间及模糊空间的概念，进而研究了用于故障

检测的检测器构造方法及优化方法，利用优化的

检测器对往复压缩机气阀的常见故障进行了检测

研究，取得了较好的应用效果。所提出的故障检

测方法，不需要对故障样本进行学习，它是在对

正常样本进行学习的基础上实现设备故障检测的

方法，特别适合于故障样本缺乏(或无故障样本)
设备的故障检测。 

1  反面选择机理及反面选择算法简介 

免疫系统主要由两类淋巴细胞组成，即 B 细

胞和 T 细胞，都由骨髓产生。当检测到有抗原存

在时，B 细胞将在表面产生 Y 型抗体。在 T 细胞

产生过程中，通过伪随机基因重组过程在 T 细胞

表面产生检测器。然后 T 细胞进入胸腺进行检查

(称为反面选择)，那些和机体自身蛋白质反应的 T
细胞被毁灭，只有那些不破坏自身组织的 T 细胞

存活，这些成熟的 T 细胞在体内循环，它能检测

出任何非己物质，执行免疫功能，保护机体免受抗

原的侵袭[6,7]。T 细胞的检测器能够准确的识别非

己，这也称为免疫系统的自己—非己识别。免疫系

统能够通过对自己的学习，对非己产生记忆，并通

过有限数量的检测器，能够准确的识别和杀伤无限

数量的非己，体现了免疫系统独特的智能机理和极

具鲁棒性的处理问题方法。 
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受生物免疫系统自己—非己识别机理的启发

下，Forrest 等[8]提出了适于检测计算机病毒的编码

反面选择算法。该算法与免疫系统的反面选择过程

类似，通过随机的产生检测器，并取消那些能检测

出自己的检测器，以便保留的检测器能检测任何非

己。为了使反面选择算法更具有实用性，Gonzalez
等[9,10]对检测器的概念进行了推广，扩大了反面选

择算法的应用范围。 

2  设备故障检测问题描述 

从免疫系统自己—非己识别的机理出发，借鉴

反面选择算法的基本思想[8~10]，首先对设备故障检

测问题进行描述。 
定义 1  设备状态空间。设备的状态空间 T 可

通过一特征矢量 xi 表示，xi=（x1
i，x2

i，…，xn
i）∈

[0，1]n。x1
i，x2

i，…，xn
i 表示设备的 n 个量纲一信

息参数；上标 i 表示设备所有可能的状态下参数的

取值，即设备当前和过去状态下的量纲一信息参数

的取值；信息参数可以是直接测量参数，也可以是

经过预处理(如平滑等)、变换(如 FFT 变换或小波变

换等)或特征提取后的结果。 
设备的状态空间应该由反映设备运行模式的

几个主要信息参数(可测量参数)构成，主要信息参

数的选取应根据具体的设备及测试手段而定。信

息参数的整体尽可能反映设备运行模式的全貌。

为了描述往复压缩机气阀的工作状态，可选取气

阀的振动信号和气缸内的压力信号作为信息参

数。 
以上定义反映了多参数信息融合的思想，下面

的描述都是建立在该思想的基础上。 
定义 2  自己—非己空间。设备的状态空间 T

可通过某一阈值的限定被划分成自己空间 S 和非己

空间 NS，且 NS=T–S，用特征函数 xS–NS 表示自己

—非己空间，通过特征函数，产生映射：[0，1]n→

{0，1}，即如下关系成立  

0     
1     

x
x

x−

∈⎧
= ⎨ ∈⎩

S NS
S
NS

          (1) 

为了描述往复压缩机气阀的自己与非己空

间，选取经量纲一处理的振动信号时间序列 V=(v1, 
v2, …, v m)和气缸压力信号时间序列 P=(p1, p2, …, 
pm)为信息参数。充分收集气阀正常工作模式(自己)
下的振动信号和压力信号，采用加窗并移动窗口

的方法获取正常模式矢量[3]。如果窗宽为 n，窗口

移动步长为 1，则提取的正常模式矩阵为 
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当然，窗口移动步长也可取其他整数值，窗口

移动步长越小，对正常模式的描述越精确，但相应

的计算复杂性也会增加。窗口宽度的选择决定了正

常模式矢量的维数，对于实际的问题，窗口宽度应

根据信号的特点及时间序列的个数进行选择。 
对设备正常工作状态数据收集得越充分，正常

模式越具有代表性。设备正常工作状态包括反映设

备正常工作状态的各种数据类型，包括各种历史数

据及当前数据等。 
在已知正常模式矢量的基础上，考虑到阈值的

作用，可对自己空间与非己空间进行描述。设备状

态空间 T 为一超立方体，自己空间 S 是以各正常模

式矢量点为中心，以阈值 r 为半径所画的超球体所

覆盖的区域[9]，则非己空间 NS=T–S。作为一个特

例，图 1 为状态空间 T 是一正方形、自己空间有 5
个样本情况下的自己与非己空间表达示意图。图 1
中以 5 个样本点为中心，以 r 为半径所画的 5 个圆

所决定的区域为自己空间，在正方形 T 内除自己空

间以外的区域为非己空间。 

 
图 1  自己与非己空间表达示意图 

对于超矩形体内的非己空间，设法用尽量少的

超矩形体覆盖整个非己空间，每个超矩形体就是与

非己空间匹配的检测器。设非己空间的超矩形体检

测器集为 D，则检测器只与非己空间匹配，而与自

己空间不匹配[10]。如果某一模式矢量包含在某一检

测器内，则该模式为非己。在图 1 中，用了 8 个矩

形对非己空间进行了覆盖。 
对于大多数设备的故障检测问题，自己与非己

不会存在严格的界限，为此给出以下定义。 
定义 3  模糊空间。通过模糊隶属度函数 µA

将设备的状态空间 T 映射到模糊空间 A（A 的取值

为[0，1]），即 µA：[0，1]n→[0，1]。0 表示设备正
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常，1 表示设备异常，0～1 之间的取值表示设备的

异常度。 
为了实现模糊故障检测问题，需要对非己空间

进行异常等级划分。以正常模式样本为中心，分别

再以 r1，r2，…，rn 为半径作出一系列的超球，其

中，r<r1< r2<…<rn，最好等比例增加。对于每类超

球，都可以采用优化算法优化出相应的检测器集，

相邻检测器集所覆盖区域之差可清楚地反映出不同

的异常区域。图 2 显示了在二维空间上两级异常分

类的示意图。 

 
图 2  两级异常度示意图 

在图 2 中，有右剖面线的区域为超球半径为 r
时的检测器集所覆盖区域与超球半径为 r1 时的检

测器集所覆盖区域之差，该区域为一级异常区域。

有左剖面线的区域为超球半径为 r 时的检测器集

所覆盖区域与超球半径为 r1 时的检测器集所覆盖

区域之交，该区域为二级异常区域。对于多级异常

检测问题，设对应不同超球半径的检测器数量分别

为 i，j，k，…。如果令 Ci=x1∈[ 1
il ， 1

ih ]∪…∪xn

∈[ i
nl ， i

nh ]，其中(x1，x2，…，xn)为模式矢量；[ 1
jl ，

j
ih ]表示在检测器 dj 中模式矢量元素 xi 的取值范

围。每个检测器都是[0，1]n 空间的超矩形体。有

了以上检测器集 D={d1，d2，…，dn}，则存在以下

判断准则 
d1：如果存在条件 C1，则为一级异常 
d2：如果存在条件 C2，则为一级异常 

M  
di：如果存在条件 Ci，则为一级异常 
di+1：如果存在条件 Ci+1，则为二级异常 
di+2：如果存在条件 Ci+2，则为二级异常 

M  
dj：如果存在条件 Cj，则为二级异常 

M  
很容易看出，一级异常检测器所覆盖区域包括

二级异常检测器所覆盖区域，二级异常检测器所覆

盖区域包括三级异常检测器所覆盖区域，依此类推。

设备的异常等级应取最大值，因此有以下异常检测

准则 

{ }( ) max | and ( )A j j jx l d x d l l dμ = ∃ ∈ ∈ ∈，D  (2) 

式中  l(dj) —— 检测器 dj 的异常等级 
在实际的设备故障检测过程中，不仅要知道

设备的异常度，经常要求当设备的异常度超过某

阈值 t 时，需要发出报警，实际上设备故障检测

又变成了 0、1 决策问题。自己—非己可通过以下

截集公式判别，0 表示自己(正常)，1 表示非己(有
故障)  

   0         ( )
( )

1         ( )
A

A,t
A

μ x t
μ x

μ x t
≤⎧

= ⎨ >⎩
         (3) 

3  检测器的优化 

在优化超矩形体检测器时，适应值的选择应重

点考虑两方面的因素：①超矩形体检测器不能覆盖

自己空间。②减少超矩形体检测器数量，即保证超

矩形体检测器的体积尽量取最大值。为了实现以上

目的，引进以下两个函数[10]。 
函数之一由以下公式定义 

{ }( ) |i ine d d= ∈ ∈x S x         (4) 

式中  ne(d) —— 切割检测器 d 的定义自己空间的

超球体数量，也可以说是代表超

球中心的自己模式矢量的数量 
xi∈d——  以 xi 为中心的超球能够切割检测

器 d 
函数之二是检测器的体积 V(d)函数 

            ∏
=

−=
n

i
ii lhdV

1
)()(            (5) 

在优化检测器过程中，希望 ne(d)的值小，而

V(d)的值大。为此，定义适应值函数如下 

)()(fitness dneFdVd ×−=        (6) 

式中  F—— 惩罚系数，系数越大，检测器覆盖自

己空间得到的惩罚值越高 
常规的遗传算法优化方法需要对个体进行编

码和译码过程，使运算速度变慢。由 Castro 等[11]

所开发的基于 aiNet 网络的优化方法直接采用实值

矢量作为个体，具有优化速度快和效果好的特点，

特别适合于超矩形体检测器的优化，所以，采用该

方法优化超矩形体检测器。相应的优化软件可从

Castro 的个人主页下载。 



月 2004 年 7 月 刘树林等：基于免疫机理的往复压缩机气阀故障检测方法 159 

4  往复压缩机气阀故障检测实例分析 

首先，对气阀无故障工作状态(正常工作状态

数据)时的振动信号和压力信号进行组合正常模式

矢量的获取，每个正常模式矢量都由 4 个振动数

据和 4 个压力数据(即窗宽取 4)组成，构成 8 维的

正常模式矢量；窗口移动步长取 2。通过对大量正

常信号的模式获取，可得到能够反映正常工作状

态的模式矢量集(或称正常模式矩阵)，这些模式矢

量构成了对压缩机正常工作状态的自己空间表

达。 
选取控制不同异常等级的超球半径 r1，r2，…，

rl，超球半径的选取与实际信号和设备的实际工况

密切相关，为了能够覆盖较小的异常和较大的异

常，r1 的值应尽量小一些，rl 的值应尽量大一些，

中间几个半径的取值可采用均布的方法或根据对

实际信号的分析来选取。针对气阀的故障检测问

题，选取了 10 个超球半径 r1，r2，…，r10，其值

分别为 0.000 1、0.001、0.01、0.05、0.1、0.2、0.3、
0.4、0.5、0.8，这 10 个超球半径将非己空间划分

成的 10 个异常等级分别为 0.1、0.2、0.3、0.4、0.5、
0.6、0.7、0.8、0.9 和 1.0。根据所选的超球半径按

所提出的方法优化反映压缩机气阀 10 种异常等级

的检测器集 D。 
得到优化后的检测器集 D 后，就可按照式(2)

的准则对所测量的压力信号和振动信号进行检

测，能够在线的分析出气阀的异常度。图 3～5 中

的三条异常度曲线分别为在线检测出的气阀三种

故障情况下的异常度，为了使曲线更为清晰，对

曲线作了平滑处理。从图中可以看出，所提出的

方法能准确的检测出气阀的三种故障状况，分别

以异常度曲线反映出来，工作人员可通过观察具

有实时性的异常度曲线了解气阀的运行状况。经

过对气阀各种故障异常度曲线的分析，还可提出

根据异常度进行报警的阈值。经现场测试分析，

如果异常度阈值设为 0.2 以上，故障检测的准确

率达到 100%；如果异常度阈值设为 0.1，故障检

测的准确率达到 80%以上。另外还发现，异常度

数值越大，气阀的故障程度越严重，在线检测结

果证实了这一点。 
为了分析误报警情况，任意选取一段未经学习

训练的正常模式数据，对其进行异常检测，检测结

果表明异常度数值几乎接近 0，说明该方法具有较

好的鲁棒性。 

 
 图 3  缺口阀片的异常度曲线 

 
图 4  断裂阀片的异常度曲线 

 
图 5  弹簧损坏阀片的异常度曲线 

从图 3～5 可以看出，对气阀故障的检测结果都

出现周期性的异常度，这是由气阀自身的工作机理

决定的。对于每种故障，气阀在不同的工作时刻对

故障会有不同的反应强度，出现周期性的波动。异

常度曲线的波峰能够真实地反映出气阀的异常状

态，可根据异常度的峰值设置报警阈值。异常度的

时序波动能够使诊断专家更能精细地认识故障的本

质。此外，可根据异常度时序曲线峰值出现时刻的

差别，结合气阀的工作机理，初步分析出气阀的故

障类型，使故障检测和故障诊断过程同时进行，这

是进一步准备开展的研究工作。 
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5  结论 

从免疫系统自己—非己的概念出发，对设备故

障检测问题进行了描述，引进了设备状态空间、自

己—非己空间及模糊空间的概念，研究了设备故障

检测的新方法。通过对气阀的常见故障进行故障检

测的结果表明，异常度曲线能较好地反映出气阀的

各种故障，表明了所提出方法的有效性。常规的故

障检测方法(如神经网络方法等)，为了达到较高的

故障检测准确率，需要学习大量的故障样本。对于

大多数设备来说，正常数据是容易获取的，而故障

数据的获取是极为困难的。由于故障样本的缺乏，

使得故障检测无法进行。基于免疫机理的设备故障

检测方法，是在对设备正常运行数据学习的基础上，

实现对设备的故障检测，不需要设备运行的故障数

据，它适合对故障数据缺乏的设备进行有效的故障

检测。当然，对于所提出的方法，信息参数和异常

度阈值选取的越合理，正常数据获取的越充分，故

障检测的准确率就越高 
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Abstract：The faults of gas valves often happen for reciprocat- 

ing compressors. Because of the complex mechanism and insu- 

fficient fault samples, it is often difficult to detect the faults of 

gas valves effectively for common detection methods. In order 

to detect the faults of gas valves accurately, the abnormal dete- 

ction problem to equipment is described and some terms (for e- 

xample, state space of equipment, self-nonself space and fuzzy 

space) are introduced based on the negative selection mechani- 

sm of natural immune system and the negative selection algor- 

ithm. Consequently, the approach suit for detecting the faults of 

gas valves is proposed. The result of detection for the common 

faults of gas valves shows the approach can efficiently detect 

the faults of gas valves in the way of abnormality curve. This 

shows the approach is valid. The fault detection approach based 

on immune mechanism can detect the faults of equipment by 

learning normal data without fault data. It can efficiently detect 

the faults of the equipment that lacks fault data. 
Key words：Reciprocating compressors  Gas valves   

Fault detection  Immune mechanism   

Algorithm 
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