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摘　 要:离心式压缩机作为油气站场中的关键设备,其运行状态直接影响生产系统的稳定性与安全性。 针对压缩机故障诊断模

型由于工况复杂、故障数据不足等现象导致泛化能力弱、物理解释性差等问题,设计了一种数字孪生驱动的离心压缩机故障诊

断方法。 首先,建立离心压缩机“数据采集-映射-融合与优化-驱动”数字孪生框架,实现运行信息在数字孪生体中的存储与融

合。 其次,通过变分模态分解(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)将时序信号分解为具有有限带宽的本征模态分量,将压缩机

状态特征空间与热力学状态变量进行映射。 最后,提出基于物理信息的可扩展长短期记忆网络( physics-informed
 

extended
 

long
 

short-term
 

memory
 

network,PX-LSTM)故障诊断模型,将离心压缩机运行过程中的关键物理特征嵌入至可扩展长短期记忆网

络(extended
 

long
 

short-term
 

memory
 

network,xLSTM)结构中进行联合建模,引导模型在学习历史故障特征的同时,遵循系统的内

在热力学行为。 实验结果表明,所提出的模型在多工况、多故障类型识别任务中均优于其他主流方法,验证其在油气数字孪生

系统中应用的可行性与有效性。
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Abstract:
 

As
 

a
 

critical
 

piece
 

of
 

equipment
 

in
 

oil
 

and
 

gas
 

stations,
 

the
 

operating
 

condition
 

of
 

centrifugal
 

compressors
 

directly
 

affects
 

the
 

stability
 

and
 

safety
 

of
 

the
 

production
 

system.
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

poor
 

generalization
 

and
 

limited
 

physical
 

interpretability
 

in
 

compressor
 

fault
 

diagnosis
 

models—caused
 

by
 

complex
 

operating
 

conditions
 

and
 

insufficient
 

fault
 

data—this
 

paper
 

proposes
 

a
 

digital
 

twin-driven
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

for
 

centrifugal
 

compressors.
 

First,
 

a
 

digital
 

twin
 

framework
 

for
 

centrifugal
 

compressors
 

is
 

constructed,
 

comprising
 

the
 

stages
 

of
 

data
 

acquisition,
 

mapping,
 

fusion
 

and
 

optimization,
 

and
 

model-driven
 

analysis,
 

enabling
 

the
 

storage
 

and
 

integration
 

of
 

operational
 

information
 

within
 

the
 

digital
 

twin
 

entity.
 

Second,
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

( VMD)
 

is
 

employed
 

to
 

decompose
 

time-series
 

signals
 

into
 

intrinsic
 

mode
 

functions
 

with
 

limited
 

bandwidth,
 

thereby
 

mapping
 

compressor
 

status
 

features
 

to
 

thermodynamic
 

state
 

variables.
 

Finally,
 

a
 

physics-informed
 

extended
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

(PX-LSTM)
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

is
 

developed,
 

which
 

embeds
 

key
 

physical
 

features
 

from
 

the
 

compressor’ s
 

operational
 

process
 

into
 

the
 

extended
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

(xLSTM)
 

structure
 

for
 

joint
 

modeling.
 

This
 

design
 

guides
 

the
 

model
 

to
 

learn
 

historical
 

fault
 

features
 

while
 

adhering
 

to
 

the
 

underlying
 

thermodynamic
 

behavior
 

of
 

the
 

system.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

outperforms
 

mainstream
 

approaches
 

across
 

multiple
 

operating
 

conditions
 

and
 

fault
 

types,
 

validating
 

its
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

in
 

oil
 

and
 

gas
 

digital
 

twin
 

systems.
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network



·196　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

0　 引　 言

　 　 离心压缩机作为现代工业体系中的核心动力装备,
是石油化工、天然气输送、煤化工及能源等领域不可或缺

的关键设备。 压缩机故障诊断技术作为设备运维的关键

技术,不仅关系到压缩机的运行性能,还直接影响系统的

安全性,具有重要的研究价值和广阔的实际应用前景。
离心压缩机故障诊断方法主要分为两类:传统方法

和深度学习方法。 传统故障诊断基于信号分析方法,通
过提取时频域特征进行故障分类[1-2] 。 传统故障诊断方

法受限于其结构与表达能力,难以深入挖掘复杂数据中

的潜在特征,制约了其在复杂工况下的故障识别性能[3] 。
随着深度学习的发展,将其应用于压缩机故障诊断受到

学者们的广泛关注。 Dixit 等[4] 提出一种条件生成对抗

网络( conditional
 

generative
 

adversarial
 

network, GAN) 模

型,结合元学习实现往复式压缩机状态预测。 Gribbestad
等[5] 提 出 基 于 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional

 

neural
 

network,CNN)的异常检测方法,对空气压缩机进行健康

状态监测。 Tian 等[6] 提出基于多分段注意力的长短期记

忆 网 络 ( multi-segment
 

attention-based
 

long
 

short-term
 

memory
 

network,MA-LSTMs)用于恶劣环境下的海上石油

平台的往复式压缩机异常诊断。 Yuan 等[7] 将故障树映

射动态贝叶斯网络(dynamic
 

Bayesian
 

network,DBN)方法

应用于离心式压缩机组的可靠性研究,并对其可用性和

可靠性进行了动态评价。 Pu 等[8] 在长短期记忆网

络(long
 

short-term
 

memory
 

network,LSTM)模型中嵌入自

注意力模块,通过增强关键数据特征敏感性来实现工业

压缩机状态预测。 尽管上述方法取得较好的效果,但面

对复杂的工况,深度学习模型缺乏对物理规律的建模与

解释能力,无法进一步提高故障识别的准确性和可解

释性。
近年来,数字孪生(digital

 

twin)技术在工业领域得到

了广泛的应用,被视为促进制造业智能化和数字经济发

展的关键力量[9] 。 该技术以数字化方式生成物理实体的

实时动态虚拟映像,依赖实时数据流驱动模型,模拟其真

实世界的行为与状态。 利用虚实交互、数据传输和智能

感知能力,该技术可精确、实时且高效地监控和服务物理

对象。 作为物理世界与虚拟世界的连接桥梁,数字孪生

促成了产品全生命周期的双向映射,为工业领域设备迈

向无人化、自动化及智能化管理带来了突破性的解决方

案[10] 。 Xu 等[11] 使用深度迁移学习将训练的诊断模型从

虚拟空间迁移到物理空间,以实现实时监控和预测性维

护。 Wang 等[12] 提出数字孪生参考模型,用于旋转机械

不平衡量化和定位故障诊断。 Yang 等[13] 提出虚实相结

合的数字孪生驱动的复合故障诊断方法,用于海底生产

系统的故障排除。 Xu 等[14] 提出离心泵故障诊断方法,
利用由图迁移学习模型提供支持的数字孪生框架来解决

恶劣的运行环境下的故障识别。 尽管数字孪生能够有效

模拟系统行为,并通过与现实环境的交互提升模型的适

应性,但数据驱动孪生模型在面对复杂机械系统时存在

对数据分布过度依赖,泛化能力不足,难以提供可信的故

障依据的问题。
针对上述问题,本文提出一种基于物理过程的扩展

长短期记忆网络 ( physics-informed
 

extended
 

long
 

short-
term

 

memory
 

network,PX-LSTM)方法。 首先,针对现有模

型在复杂工况下泛化能力不足问题,通过变分模态分

解(variational
 

mode
 

decomposition,VMD) [15] 将复杂信号

分解为具有有限带宽的本征模态分量,将压缩机状态特

征空间与热力学状态变量进行映射。 其次,针对现有模

型物理可解释性不足的问题,将离心压缩机热力学状态

方程转化为物理一致性约束,嵌入至可扩展长短期记忆

网络(extended
 

long
 

short-term
 

memory
 

network,xLSTM)的

损失函数的计算中,实现从单纯的数据拟合向物理感知

驱动的转变。 最后,结合数字孪生模型,搭建离心压缩机

故障诊断系统,实现对压缩机多工况、多状态运行特征的

建模和预测性维护。

1　 系统模型及问题描述

1. 1　 系统模型

　 　 针对物理压缩机故障诊断中受生产环境限制等因素

的影响,提出数字孪生辅助强化学习的离心式压缩机故

障诊断系统模型,如图 1 所示。 离心式压缩机数字孪生

系统架构如下:1)物理压缩机,作为现实中载体,由传感

器和工业现场中的真实设备组成,设备主要包括叶轮、扩
压器、蜗壳、电机、齿轮箱等;2)虚拟压缩机,作为根据物

理压缩机建立的虚拟模型,是物理压缩机的孪生体,包括

数字设备和数字传感器,有效地重现了物理工业现场中

的压缩机,通过虚拟压缩机,可以提前发现潜在故障,制
订更有效的诊断计划,提高压缩机的整体运营效率和安

全性;3)故障诊断算法,基于物理压缩机和虚拟压缩机的

多源实时监测数据,结合设备运行状态和历史故障模式,
精准识别关键部件的异常征兆。 通过模型驱动与数据驱

动方法融合,提高故障定位的准确性与响应速度,为运维

决策和设备调度提供可靠依据。
1. 2　 压缩机模型

　 　 如图 2 所示,假定压缩机组由 N 个部件组成,结合工

业现场实际诊断流程,在设备运行区域中设置轴承、叶
轮、密封装置等关键结构,并考虑空间布局、振动干扰以

及温度等工况约束限制。 通过数字孪生技术构建压缩机
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图 1　 整体框架图

Fig. 1　 The
 

framework
 

of
 

our
 

proposed
 

method

的虚拟模型,将物理压缩机系统与虚拟模型的数据实时

对接,通过虚拟模型的持续优化与更新,可实现设备状态

的全方位监控,为异常检测提供动态参考框架[16] 。

1. 3　 压缩机时序数据表示

　 　 在工业生产过程中,可以通过采集振动、压力、温度

等关键变量来监测压缩机的运行状态[17] 。
假设在任意时刻 t ,对所有相关变量的测量值进行

同步记录,形成完整的数据样本,记作 x t = [x t,1,x t,2,…,
x t,m] T ,其中, x t 表示在 t 时刻所记录的数据样本,
x t,i( 1 ≤ i≤m) 表示该样本在第 t时刻所记录的第 i个变

量的观测值, m 表示监测变量的个数。 对所监测的变量

进行长度为 l 的采集后,可生成二维时间序列矩阵,记作

X t = [x1,x2,…,xN] T ∈ RN×m,其中,N 表示所记录的样本

图 2　 离心压缩机系统模型

Fig. 2　 Centrifugal
 

compressor
 

system
 

model

数量,表示为:
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　 　 定义 1　 时序数据低质性

在实际生产过程中,由于传感器采集到的数据通常

因噪声干扰、传感器故障或其他问题导致数据出现变量

缺失、样本缺失或受到噪声的随机污染而呈现出低质量

特性[18-19] ,对于样本数据 X t ,将超出如下范围的值视为

异常值:
μ - 3σ < x i < μ - 3σ (2)

式中: μ 和 σ 分别表示均值和标准差。
定义时序数据低质性指标 Q low 用于度量评估数据在

缺失、异常、波动和采样混乱等方面的质量问题,即:

Q low = λm

nm

N
+ λ a

na

N
(3)

式中: nm 表示缺失的数据个数; na 表示异常的数据个数。
　 　 定义 2　 时序数据动态性

受复杂的物理化学反应机制、动态噪声干扰及反馈

控制等因素影响,压缩机信号具有时序相关性[20] ,通过

在一段时间内的连续采集获得的工业过程数据具有显著

的时间关联特性,各样本点并非相互独立。 在时间序列

x t -d ~ x t 中,某一时刻的样本都与之前若干个样本 x t-1 ~
x t -d 具有相关性即:

x t = f(x t -1,x t -2,…,x t -d) + ε t (4)
基于这一特性,可有效利用工业时序数据对生产过

程进行状态监测与异常识别。
　 　 定义 3　 时序数据非平稳性

受生产环境变化、设备老化与磨损以及多种未知干

扰等因素的影响,工业生产过程往往难以长期维持在固

定的稳定工作点,而是在不同的工作点进行切换,这种工

况切换会导致采集到的时序数据在均值、方差等统计特

性上发生显著变化,从而使得数据呈现出非平稳性[21] 。
相对而言,宽平稳过程的统计特性在时间上保持恒定,其
一阶与二阶矩不随时间变化。 宽平稳过程满足如下

公式:
E(x t) = μ
Var(x t) = σ 2

Cov(x t,x t +k) = Cov(x t +h,x t +h+k) = ρ (5)
式中: μ 和 σ 2 分别表示均值和方差,均不随时间而发生

改变; ρ 表示自协方差,仅与时间差有关。
1. 4　 热力学约束条件

　 　 在离心压缩机故障诊断建模过程中,考虑到设备运

行中的热力学规律、物理边界限制及数据驱动模型的稳

定性需求,应在模型训练与优化目标中引入多种物理与

时序性约束条件。 VMD 可将复杂信号分解为一组具有

有限带宽的本征模态分量( IMFs),每个模态 uk( t) 聚焦

一个频率带内,便于故障识别[22] 。 这里将每个模态理解

为压缩机状态特征空间在热力学状态变量中的映射。
1)

 

频率带宽约束是将每个模态聚焦于特定频段,对
应物理现象的频率特征。 对每个模态中心频率 ω k 设定

上下限。
ω k ∈ [ωmin

k ,ωmax
k ] (6)

2)
 

模态能量约束,避免某一模态过度主导,确保模

态能量分布合理。
‖uk( t)‖2

2 ≤ Emax (7)
3)

 

模态物理相关性约束,保证解的物理可解释性,
要求某模态成分与运行参数(如转速、流量)具有最低相

关性。
Corr(uk( t),R( t)) ≥ ρmin (8)
4)

 

热力平衡一致性约束,保证模态分解后热力参数

之间保持能量守恒。

􀆠k( t) = Qk( t) - Wk( t) -
dUk

dt
| 􀆠k( t) | < ε tol (9)
5)时变特征约束,适应离心压缩机工况变动,确保模

态稳定。 对相邻时间段的同一模态变化设置限度,增强

模型的时序一致性。
‖u( i)

k ( t) - u( i +1)
k ( t)‖2 ≤ δ (10)

2　 基于热力学 PX-LSTM 的故障诊断算法
模型

2. 1　 多约束驱动的工业时序数据处理算法(MCIDPA)
　 　 为了提高离心压缩机故障诊断模型的准确性与物理

一致性,这里在数字孪生驱动框架下设计并引入一种

MCIDPA 算法。 该算法对数据清洗与标准化处理并融合

了压缩机运行过程中的热力学原理、模态能量特性以及

时序变化规律,从而构建高质量、物理可解释性强的输入

特征,MCIDPA 数据处理算法如下。
输入:原始数据矩阵 X ∈ RN×M ,窗口长度 w,VMD 模态数 k
输出:特征矩阵 X
1.

 

初始化数据结构:设定 X = {xt,i},(1 ≤ t ≤ N,1 ≤ i ≤ M) ,对
每个变量数据 xt,i 执行:
2.

 

　 计算均值 μ i 、标准差 σ i

3.
 

　 根据式(2)标记异常值

4.
 

　 根据式(3)计算低质性指标

5.
 

　 if
 

Qlow ≥ q (数据低质)使用滑动窗口平均填补缺失值和异常

值得到数据 X′
 

　 　 else
 

X′ = X
6.

 

构造时序样本窗口 Xt = [xt-w+1 ,…,xt] 计算 μ t、σ t
 

7. 　 if
 

μ t、σ t 不满足式(5),执行差分变换和标准化得到平稳数据 X′t



　 第 7 期 数字孪生驱动的离心压缩机故障诊断方法 ·199　　 ·

　 　 else
 

X′ = Xt

8.
 

对每个变量数据 x′t,i 执行
 

VMD
 

分解得到模态 uk( t)
9.

 

对每个模态执行如下约束判断:
10.

 

　 if 中心频率 ω k 满足式(6)
 

11.
 

　 　 and 模态能量 Ek 满足式(7)
12.

 

　 　 and 相关系数 ρ k 满足式(8)
13.

 

　 　 and 能量 􀆠k( t) 满足式(9)
 

　 　 　 then 保留满足约束的模态 uk

14.
 

　 else 跳过该模态 uk

15.
 

重构输出特征矩阵

　 　 　 X̂ = [u1( t),u2( t)…,uk( t)]

16.
 

输出 X̂ ∈ RN×K

2. 2　 离心压缩机热力学模型

　 　 为准确表征离心式压缩机在复杂工况下的热力学行

为和能量转换特性,这里基于热力学第一定律和理想气

体状态方程,构建离心压缩机的物理建模框架。 该模型

可用于分析压缩过程中的温度、压力、密度等状态变量变

化,同时提取具有物理意义的关键特征,为故障诊断与状

态预测提供支持。 假设压缩过程为可逆等熵过程,气体

为理想气体,忽略摩擦、热损失和流动激波等因素,则压

缩机内部的质量守恒方程表示为:
dm
dt

=m· in -m· out (11)

式中: m 是压缩机内部的气体质量; min 与 mout 是分别表

示进气与排气的质量流率。 根据热力学第一定律,忽略

动能和势能变化,压缩机内部的气体系统能量守恒方

程为:
dU
dt

=Q· -W· +m· inh in -m· outhout (12)

式中: U为压缩机内部气体的内能; Q为传入控制体的热

量流率; W 为轴功率; h 为进出气体的比焓。
对于理想气体,有:
U = mcvT,h = cpT,pV = mRT (13)

式中: cp 为定压比热容; cv 为定容比热容; T为气体温度;
R 为气体常数。 因此,内能 U 可以表示为:

U = mcvT (14)
轴功率定义为:

W· = P dV
dt

(15)

将上述内能表达式代入能量守恒方程并对时间求

导,则有:
d(mcvT)

dt
=Q· - P dV

dt
+m· incpT in -m· outcpTout (16)

对左边使用乘积求导法则展开:

cv
dm
dt

T + m dT
dt( ) =Q· - P dV

dt
+m· incpT in -m· outcpTout

(17)

将能量守恒式代入,并整理得:

mcv
dT
dt

=Q· - P dV
dt

+m· in(cpT in - cvT) -m· out(cpTout -

cvT) (18)
上述过程描述了压缩机内部温度与压力的动态演化

机制,反映其受体积变化、热量输入、气体进出流量与温

度差异等因素共同作用的影响。
1)压缩功率

压缩功率表示压缩机对气体做功的速率,是系统对

外的有效输出,基于出口压力和气体流量进行计算,表
示为:

W·( t) = Pout( t)·Qair( t) (19)
2)热能项

压缩机内部气体内能的大小表示为热能项,表示为:
U·( t) =m·( t)·cv·Tout( t) (20)
3)能量残差项

能量残差项用于评估输入功率与理论输出之间的偏

差,反映了系统的热力一致性,表示为:
ethermo( t) = [Pmotor( t) + Pwater( t) + Poil( t)] -W·( t) -

m·( t)·cv·Tout( t) (21)
若该残差出现异常波动,可以表示磨损、泄漏、阀门

故障或冷却失效等故障征兆。
2. 3　 xLSTM
　 　 LSTM 是递归神经网络( RNN)的变体,通过引入存

储单元和门控机制,使得其能有效的捕捉和处理时序信

息特征,同时解决 RNN 的消失梯度问题。 如图 3 所示,
LSTM 单元模型主要包括遗忘门、输入门和输出门,这些

门控机制用于在每个时间步有选择地保留或丢弃

信息[23-24] 。
遗忘门决定信息的通过量,其过程可以表示为:
f t = σ(wL1[h t -1,x t] + bL1) (22)

式中: σ 是 sigmoid 函数 wL1 和 bL1 分别是权重和偏置;
h t -1 是前一个单元的输出; x t 是当前输入。 输入门决定

新信息能否被细胞单元记忆,其过程可以表示为:
i t = σ(wL. 2[h t -1,x t] + bL. 2)

C
~

t = tanh(wL. 3[h t -1,x t] + bL. 3)

C t = f tC t -1 + i tC
~

t

(23)

式中: wL. 2、wL. 3 和 bL. 2、bL. 3 分别是输入门、记忆单元的权

重和偏置; tanh 为激活函数; f t、i t 分别为遗忘门和输入

门的输出; C t 是记忆单元的输出; C t -1 为前一个记忆单

元的输出; C
~

t 是激活函数 tanh 的输出。
LSTM 单元的最终输出 h t 由输出门的输出 o t 与记忆

单元输出 C t 决定,其过程可以表示为:
o t = σ(wL4[h t -1,x t] + bL4)
h t = o t tanh(C t) (24)
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图 3　 PXLSTM 网络结构

Fig. 3　 PXLSTM
 

network
 

structure

式中: wL4、bL4 分别表示输出门的权重和偏置。
为了使 LSTM 能够修改存储决策,sLSTM 引入指数

门来替换遗忘门和输入门的激活函数,以及规范化和稳

定化状态。 遗忘门如式(25)、输入门如式(26)所示。
f t = σ(wL1[h t -1,x t] + bL1)ORexp(wL1[h t -1,x t] +

bL1) (25)
i t = exp(wL. 2[h t -1,x t] + bL. 2) (26)
为了实现规范化,引入一个规范化状态 n t 。 将输入

门乘以所有未来遗忘门的乘积相加。
n t = f tn t -1 + i t (27)
而指数激活函数可以产生巨大的值,从而导致溢出。

因此,通过稳定状态 mt 来稳定门控。
mt = max(log( f t) + mt-1,log( i t)) (28)
通过稳定状态的遗忘门和输入门如式(29) 和(30)

所示。

i′t = exp(log( i t) - mt) = exp( i t􀮨 - mt) (29)
f′t = exp(log( f t) + mt -1 - mt) (30)
在前向传递中采用 i′t 和 f

 

′t 分别代替 i t 和 f t 不会改变

整个网络的输出,也不会改变损失关于参数的导数。
为了提高存储容量,mLSTM 将 LSTM 存储单元从标

量 c ∈ R 增加到矩阵 C ∈ Rd×d 。 检索通过矩阵乘法执

行。 存储键值对的协方差更新规则如下:
C t = C t-1 + v tk

T
t

q t = Wqx t + bq

k t =
1
d
Wkx t + bk

v t = Wvx t + bv (31)
在时间 t, 想要存储一对向量, 即键 k t ∈ Rd 和值

v t ∈ Rd ,在之后的时间点 t + 时,应通过查询向量

q t + ∈ Rd 检索值 v t。
2. 4　 PX-LSTM 损失函数

　 　 将热力学定律作为约束嵌入 xLSTM 网络损失函数

中,均方误差损失函数、热力学信息损失函数和正则化损

失函数,即:
LTOTAL = λMSELMSE + λ PHYLPHY + λ REGLREG (32)

式中: λMSE 是均方误差的损失加权系数; λ PHY 是物理信

息的加权系数; λ REG 是正则化加权系数。
1)均方误差损失函数可以测量预测值和测量值之间

的离散程度,表示为:

LMSE = 1
N ∑ N

i = 1
x̂ i - x i

2 (33)

式中: N 为数据集长度; x̂ t 为 xLSTM 预测出的压力值

x( t) 为测得的压力值。
2)物理信息损失函数可以为 xLSTM 预测值提供优

化方向以确保预测准确性,表示为:
LPHY =

1
N∑

N

i = 1

dU(t)
dt

- Q·(t) -W·(t) +m·in(t)hin -m·out(t)hout( )( )
2

é

ë
êê

ù

û
úú

(34)
3)正则化损失函数保持时间序列平滑性,表示为:

LREG = 1
N - 1∑

N

i = 1
x̂ i +1 - x i

2 (35)

3　 实验结果与分析

　 　 为验证所提出的 PX-LSTM 的压缩机故障诊断方法

的有效性,本文在真实工业数据集上开展实验,评估模型

在异常检测任务中的性能表现。
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3. 1　 实验平台搭建

　 　 数字孪生驱动的离心压缩机故障诊断实验平台由硬

件平台和软件平台两部分组成。 离心压缩机物理平台如

图 4(a)所示,可视化界面如图 4( b)所示。 物理平台传

感器获取实时数据在软件平台上展示离心压缩机的实时

状态。

图 4　 离心压缩机平台

Fig. 4　 Centrifugal
 

compressor
 

platform

3. 2　 实验数据集

　 　 实验使用的数据来源于某工业离心压缩机的历史运

行记录,由现场分布式控制系统(DCS)实时采集,采样频

率为 1
 

Hz,覆盖正常工况及 4 种典型故障工况:轴承磨

损、密封泄漏、转子不对中和喘振。 为全面表征压缩机关

键部件的运行状态,本文选取了与轴系稳定性、结构振动

特性及热力学行为高度相关的多类测点作为分析对象,
主要包括压力、温度、质量流量、转速、振动和轴心位移等

传感器信号。 为验证模型在多工况条件下的鲁棒性,数
据采样过程涵盖了压缩机在启停、稳态运行及负荷波动

下的运行工况,分别用于模型训练与泛化性能评估。 传

感器设置如表 1 所示。

表 1　 传感器设置

Table
 

1　 Sensor
 

settings
传感器类型 测量变量 安装位置 主要作用

压力传感器 Pin、Pout 进气口 / 出气口近叶轮前后 计算压差、判断压缩比,用于判断喘振、堵塞等故障

温度传感器 Tin、Tout 进气管 / 出气管内壁 计算比焓,构建热力模型

质量流量计 m·in、m·out 安装在主进气管与出气管上 监测气体质量流率,用于热力计算

轴承振动传感器 a( t) 主轴承盖及侧面 获取振动加速度,识别轴承磨损、不对中等机械故障

轴心位移传感器 x( t)、y( t) 主轴两端(X / Y 方向) 监测轴向与径向位移,识别不对中及转子弯曲

转速传感器 n( t) 主轴两端 实时监测转速,用于工况区域判别

3. 3　 评价指标

　 　 为了更直观和全面地评估 PX-LSTM,这里采用准确

性( Accuracy)、精确率( Precision)、召回率( Recall)、F1
分数( F1

 

Score)和混淆矩阵( confusion
 

matrix)作为实验

结果的衡量指标。 在时序数据异常检测中,Accuracy 是

指模型正确分类的样本所占的比例,用于衡量模型预测

的异常和正常样本中正确预测的样本所占总样本数的比

例,表示为:

Accuracy = TP + TN
TP + FP + TN + FN

(36)

式中: TP 代表真阳性,表示模型能正确地将异常样本预

测为异常; TN 代表真阴性,表示模型能正确地将正常样

本预测为正常; FP 代表假阳性,表示模型错误地将正常

样本预测为异常; FN 代表假阴性,表示模型错误地将异

常样本预测为正常。
Precision 表示模型在预测为异常的样本中,真正异

常的比例,反映其异常预测的准确性。 精确率越高,说明

模型误报越少。 Precision 计算公式如下:

Precision = TP
TP + FN

(37)

Recall 是衡量模型在所有实际异常样本中,能够正

确识别出多少异常样本的指标,反映了模型的敏感性,即
模型有多擅长找出所有真正的异常,表示为:

Recall = TP
TP + FN

(38)

F1-score 作为二者的调和平均值,能够同时衡量模

型的精确性和敏感性。 F1-score 的计算公式如下:

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(39)

F1-score 的值介于 0 和 1 之间。 值越接近 1,表示模

型在精确率和召回率之间取得了良好的平衡,表现越好。
混淆矩阵是一种用于评价分类模型性能的重要工
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具,尤其在多类别分类问题中具有直观且全面的效果展

示能力。 它通过对比模型预测结果与实际真实标签,统
计出不同类别之间的分类正确与错误情况,以矩阵形式

展示出来。
3. 4　 对比试验

　 　 为验证本文提出的方法相比当前主流智能诊断方法

的有效性,这里将所提出的 PX-LSTM 故障诊断方法与多

种典型诊断模型进行比较,对比模型包括传统的支持向量

机(SVM)、反向传播神经网络( BPNN)、深度域适应网

络(DANN)、双向长短期记忆网络(bidirectional
 

long
 

short-
term

 

memory
 

network,BiLSTM)、卷积-长短期记忆混合模

型(convolutional
 

neural
 

network-long
 

short-term
 

memory
 

network,CNN-LSTM)以及最近提出的 xLSTM,如表 2 所示。

本文提出的 PX-LSTM 故障诊断方法在 5 类工况下的

Precision、Recall 和 F1-score 均保持较高且稳定的水平,特
别是在转子不对中和密封泄漏等易混淆故障情况下表现

出更强的故障判别能力。 实验结果表明将热力学约束嵌

入模型训练过程,有助于提升故障诊断结果的可靠性与一

致性。 具体来看,PX-LSTM 模型在整体分类准确率上达到

97. 62%,优于所有对比模型,尤其相比传统机器学习方法

如 SVM(94. 56%)和 SVR(88. 10%)具有明显提升;在具体

故障类型的识别中,PX-LSTM 相较于两种具有代表性的神

经网络模型 BPNN 与 DANN 表现出更强的稳定性和边界

识别能力;相较于 BiLSTM、xLSTM、CNN-LSTM 等深度序列

网络,PX-LSTM
 

能在保持时序建模能力的同时,融合物理

约束特征,更有效地捕捉关键故障演化模式。

表 2　 不同模型故障诊断准确率

Table
 

2　 Fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

of
 

different
 

models
模型 Accuracy 无故障 轴承磨损 密封泄漏 转子不对中 喘振

SVM 0. 945
 

6
Precision 0. 980

 

4 0. 935
 

5 0. 935
 

5 0. 919
 

4 0. 964
 

9
Recall 0. 925

 

9 0. 966
 

7 0. 966
 

7 0. 950
 

0 0. 916
 

7
F1 0. 952

 

4 0. 950
 

8 0. 950
 

8 0. 934
 

4 0. 940
 

2

SVR 0. 881
 

0
Precision 0. 877

 

2 0. 948
 

3 0. 880
 

0 0. 763
 

9 0. 964
 

9
Recall 0. 925

 

9 0. 916
 

7 0. 733
 

3 0. 916
 

7 0. 916
 

7
F1 0. 900

 

9 0. 932
 

2 0. 800
 

0 0. 833
 

3 0. 940
 

2

BPNN. 0. 969
 

4
Precision 0. 980

 

8 0. 966
 

7 0. 967
 

2 0. 951
 

6 0. 983
 

1
Recall 0. 944

 

4 0. 966
 

7 0. 983
 

3 0. 983
 

3 0. 966
 

7
F1 0. 962

 

3 0. 966
 

7 0. 975
 

2 0. 967
 

2 0. 974
 

8

DANN 0. 952
 

4
Precision 0. 912

 

3 0. 963
 

6 0. 950
 

8 0. 936
 

5 1. 000
 

0
Recall 0. 963

 

0 0. 883
 

3 0. 966
 

7 0. 983
 

3 0. 966
 

7
F1 0. 936

 

9 0. 921
 

7 0. 958
 

7 0. 959
 

3 0. 983
 

1

BiLSTM 0. 9626
Precision 0. 963

 

0 0. 983
 

1 0. 950
 

8 0. 936
 

5 0. 982
 

5
Recall 0. 963

 

0 0. 966
 

7 0. 966
 

7 0. 983
 

3 0. 933
 

3
F1 0. 963

 

0 0. 974
 

8 0. 958
 

7 0. 959
 

3 0. 957
 

3

xLSTM 0. 969
 

4
Precision 0. 980

 

8 0. 967
 

2 0. 966
 

7 0. 951
 

6 0. 983
 

1
Recall 0. 944

 

4 0. 983
 

3 0. 966
 

7 0. 983
 

3 0. 966
 

7
F1 0. 962

 

3 0. 975
 

2 0. 966
 

7 0. 967
 

2 0. 974
 

8

CNN-LSTM 0. 972
 

8
Precision 0. 963

 

0 0. 983
 

3 0. 967
 

2 0. 967
 

2 0. 982
 

8
Recall 0. 963

 

0 0. 983
 

3 0. 983
 

3 0. 983
 

3 0. 950
 

0
F1 0. 963

 

0 0. 983
 

3 0. 975
 

2 0. 975
 

2 0. 966
 

1

PX-LSTM 0. 976
 

2
Precision 0. 980

 

8 0. 967
 

2 0. 983
 

3 0. 967
 

7 0. 983
 

1
Recall 0. 944

 

4 0. 983
 

3 0. 983
 

3 1. 000
 

0 0. 966
 

7
F1 0. 962

 

3 0. 975
 

2 0. 983
 

3 0. 983
 

6 0. 974
 

8

　 　 如图 5 所示,SVM、SVR 在轴承磨损、转子不对中等

特征相近的故障类型之间存在一定程度的误分类现象,
说明其对复杂非线性时序特征的表达能力有限。 BPNN、
DANN、BiLSTM、xLSTM 及 CNN-LSTM 在整体分类性能上

均优于传统方法;但在部分故障类别上仍存在误判,特别

是在工况变化较大时,其在特征相似的故障状态之间易

产生误判。 本文提出的 PX-LSTM 在混淆矩阵中表现出

最清晰的对角线分布,预测结果与真实标签高度一致,几

乎未出现系统性混淆,说明引入热力学物理约束后,模型

能够有效抑制无物理意义的特征干扰,提升故障类别间

的可分性。 此外,如图 6 所示,针对 Precision、Recall 和

F1-score
 

3 个指标,基于模型的诊断性能进行综合对比。
可以看出, BPNN、 DANN 和 xLSTM 虽然在 Precision 或

Recall 单一指标上取得较高数值,但存在指标间不平衡的

问题;PX-LSTM 在 3 项指标上均保持较高且相对均衡的表

现,说明其在多工况条件下展现出更好的综合诊断能力。
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图 5　 不同模型故障诊断分类结果混淆矩阵

Fig. 5　 Confusion
 

matrix
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

classification
 

results
 

of
 

different
 

models

3. 5　 泛化实验

　 　 离心压缩机设备的运行工况复杂多变,采集信号的

特征存在明显差异。 为系统评估所提出的 PX-LSTM 模

型在变工况条件下的泛化能力,这里设计泛化性能实验,
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图 6　 不同模型结果评价指标对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indicators
 

of
 

different
 

model
 

results

对比分析 PX-LSTM 与多种典型故障诊断模型 ( SVM、
BPNN、DANN、BiLSTM、xLSTM、CNN-LSTM) 在不同工况

数据集下的表现。 所有模型均在统一的数据预处理和评

估标准下进行训练与测试, 评估指标包括 Precision、
Recall 和 F1-score,以全面反映各模型在分类准确性、召
回能力及综合性能方面的表现,验结果如表 3 和 4 所示。
实验结果可以看出,传统机器学习方法在跨工况数据集

测试时整体性能下降明显,对比模型 SVM 与 BiLSTM 的

性能下降幅度超过了 8. 5%;而 PX-LSTM 仅下降 1. 2%,
展现出良好的泛化性能,且 PX-LSTM 在两个数据集上的

Precision、Recall 和 F1-score
 

3 项指标的表现都较为优异

且均衡,充分验证了其在离心压缩机故障诊断任务中的

工程可行性与应用潜力。

表 3　 数据集 1 下不同模型故障诊断准确率

Table
 

3　 Fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

of
 

different
models

 

under
 

dataset
 

1

模型 Precision Recall F1

SVM 0. 964
 

9 0. 916
 

7 0. 940
 

2

SVR 0. 763
 

9
 

0. 916
 

7 0. 833
 

3

BPNN. 0. 951
 

6
 

0. 983
 

3 0. 967
 

2

DANN 0. 913
 

8
 

0. 981
 

5 0. 946
 

4

BiLSTM 0. 951
 

6
 

0. 983
 

3 0. 967
 

2

xLSTM 0. 983
 

1 0. 966
 

7 0. 974
 

8

CNN-LSTM 0. 962
 

3 0. 944
 

4 0. 953
 

3

PX-LSTM 0. 982
 

8 0. 950
 

0 0. 966
 

1
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表 4　 数据集 2 下不同模型故障诊断准确率

Table
 

4　 Fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

of
 

different
models

 

under
 

dataset
 

2

模型 Precision Recall F1

SVM 0. 935
 

5 0. 966
 

7 0. 950
 

8

SVR 0. 877
 

2 0. 925
 

9 0. 900
 

9

BPNN. 0. 909
 

1 0. 925
 

9 0. 917
 

4

DANN 0. 942
 

3 0. 907
 

4 0. 924
 

5

BiLSTM 0. 962
 

3 0. 944
 

4 0. 953
 

3

xLSTM 0. 982
 

8 0. 950
 

0 0. 966
 

1

CNN-LSTM 0. 967
 

2 0. 983
 

3 0. 975
 

2

PX-LSTM 0. 980
 

8 0. 944
 

4 0. 962
 

3

4　 结　 论

　 　 针对当前离心压缩机实时故障诊断与可视化监测问

题,提出了 PX-LSTM 方法。 实验结果表明,将热力学一

致性约束引入时序深度模型训练过程,能够有效抑制无

物理意义的特征干扰,提高模型在复杂工况下的诊断稳

定性与泛化能力;在多模型对比实验中,PX-LSTM 在准

确率、精确率、召回率及 F1-score 等指标上均优于传统机

器学习方法和纯数据驱动深度模型,尤其在易混淆故障

的识别中表现出更清晰的判别边界;泛化实验结果进一

步表明,基于数字孪生的虚实协同建模能够有效缓解工

业数据分布变化对模型性能的影响,为复杂工业装备的

长期稳定运行提供可靠支撑。 本文为物理信息驱动的数

字孪生智能诊断算法在离心压缩机等复杂旋转机械中的

工程应用提供了可行路径,同时为数字孪生技术在压缩

机故障诊断领域的应用提供了新的思路与方法。
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