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基于 QA-SSA-EARF 的调节阀多工况故障诊断方法∗

罗柯达,张登峰,周　 通,王村松,张泉灵

(南京工业大学智能制造研究院　 南京　 210009)

摘　 要:调节阀在实际工作过程中需要运行于多种控制方式,使相同故障在不同控制工况下常呈现出差异的特征信息,导致基

于单一工况数据训练的机器学习诊断模型难以泛化、性能下降。 为此,提出了一种基于量子注意力麻雀搜索算法( QA-SSA)与

弹性自适应随机森林(EARF)模型相结合的调节阀多工况故障分类诊断方法。 所提 EARF 模型在自适应随机森林( ARF)模型

基础上,通过引入两级决策机制、优化全局漂移检测器位置、设计局部剪枝策略,并动态调节决策树数量,减少 ARF 模型的计算

量,提高建模效率与诊断精度,增强对工况变化的自适应能力。 针对 EARF 模型超参数耦合难以优化的难题,设计了一种 QA-
SSA 优化算法,通过在传统麻雀搜索算法(SSA)中引入量子行为与玻尔兹曼选择策略,提高了算法在高维超参数空间的搜索效

率与鲁棒性。 最后,利用实验室电动调节阀流体控制系统平台,分别在流量、压力、液位等 3 种控制工况下针对调节阀的 6 类故

障进行了模拟试验验证。 结果表明,所提出的 QA-SSA-EARF 模型方法对单一工况下的分类诊断准确率达到 97. 47% ,比优化后

的随机森林(RF)模型和 ARF 模型分别提高了 9. 65%和 3. 64% ;多工况下的平均分类诊断准确率达到 93. 12% ,比其他两种模

型方法分别提高了 2. 59%和 8. 9% ,充分证明了该方法在多工况故障诊断任务中的有效性与鲁棒性。
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Abstract:
 

In
 

practical
 

applications,
 

control
 

valves
 

are
 

often
 

operated
 

under
 

multiple
 

control
 

modes,
 

causing
 

the
 

same
 

fault
 

in
 

valves
 

to
 

exhibit
 

distinct
 

characteristic
 

information
 

under
 

different
 

control
 

conditions.
 

This
 

makes
 

the
 

machine
 

learning
 

based
 

diagnostic
 

models
 

trained
 

by
 

a
 

single-condition
 

dataset
 

difficult
 

to
 

generalize
 

and
 

leads
 

to
 

performance
 

degradation.
 

To
 

address
 

this
 

problem,
 

a
 

multi-
condition

 

fault
 

classification
 

method
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

article
 

by
 

combining
 

the
 

quantum
 

attention-based
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

(QA-
SSA)

 

with
 

an
 

elastic
 

adaptive
 

random
 

forest
 

( EARF)
 

model.
 

The
 

proposed
 

EARF
 

model
 

is
 

formulated
 

on
 

the
 

adaptive
 

random
 

forest
 

(ARF).
 

By
 

introducing
 

a
 

two-level
 

decision
 

mechanism,
 

optimizing
 

the
 

placement
 

of
 

the
 

global
 

drift
 

detector,
 

implementing
 

a
 

local
 

pruning
 

strategy,
 

and
 

dynamically
 

adjusting
 

the
 

number
 

of
 

trees,
 

EARF
 

reduces
 

the
 

computational
 

cost
 

of
 

ARF,
 

improves
 

the
 

modeling
 

efficiency
 

and
 

diagnostic
 

accuracy,
 

and
 

enhances
 

the
 

adaptability
 

to
 

variant
 

operating
 

conditions.
 

To
 

optimize
 

the
 

coupled
 

hyperparameters
 

of
 

EARF
 

model,
 

QA-SSA
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

designed
 

by
 

introducing
 

quantum
 

behavior
 

and
 

a
 

Boltzmann
 

selection
 

strategy
 

into
 

the
 

traditional
 

SSA.
 

The
 

algorithm
 

improves
 

the
 

searching
 

efficiency
 

and
 

robustness
 

in
 

high-dimensional
 

hyperparameter
 

spaces.
 

Finally,
 

simulative
 

experiments
 

are
 

implemented
 

on
 

the
 

electric
 

control
 

valve
 

fluid
 

control
 

system
 

in
 

our
 

laboratory
 

to
 

evaluate
 

the
 

proposed
 

method
 

classifying
 

six
 

types
 

of
 

faults
 

under
 

flow,
 

pressure,
 

and
 

level
 

control
 

conditions.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

QA-SSA-EARF
 

method
 

achieves
 

a
 

classification
 

accuracy
 

97. 47%
 

under
 

a
 

single
 

condition
 

case,
 

which
 

is
 

9. 65%
 

and
 

3. 64%
 

higher
 

than
 

the
 

optimized
 

random
 

forest
 

and
 

ARF
 

models,
 

respectively.
 

In
 

a
 

multi-condition
 

case,
 

the
 

average
 

classification
 

accuracy
 

is
 

93. 12%
 

by
 

the
 

proposed
 

method,
 

which
 

is
 

2. 59%
 

and
 

8. 9%
 

more
 

than
 

the
 

other
 

two
 

methods.
 

Therefore,
 

the
 

effectiveness
 

and
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robustness
 

of
 

the
 

proposed
 

approach
 

are
 

verified
 

for
 

fault
 

diagnosis
 

tasks
 

in
 

multi-operating
 

conditions.
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0　 引　 　 言

　 　 调节阀作为过程工业中常用的末端执行元件,凭借

结构简单、运行可靠与较高控制精度,广泛应用于石油、
冶金、电力与市政工程等领域[1-2] 。 在流体控制系统中,
调节阀通过阀位驱动来实现对流量、压力、液位等目标量

的调节,但在复杂工艺和长期运行环境下,不同的控制工

况(如流量、压力或液位等控制模式),会改变阀门与控

制系统的闭环动态特性和各监测信号数据的统计分布,
造成相同的阀门物理故障(如泄漏、堵塞或磨损)在不同

工况下往往呈现出截然不同的时域与频域特征,这使得

以单一工况数据批量训练得到的诊断模型在其他工况下

性能显著下降并产生误报或漏报,从而限制了诊断模型

的工程可用性与可靠性[3] 。 因此,提升调节阀在多工况

下的故障诊断性能,对于保障装置安全、降低停机与维护

成本具有迫切工程意义。
鉴于调节阀运行数据的多工况性与工况间的差异性

表现[4] ,理想的诊断方法不仅需要丰富的多工况训练样

本,还需要能够随运行环境改变快速适应的新型学习机

制。 近年来在多工况故障诊断问题研究中,基于机器学

习与深度学习的方法成为备受关注的领域[5] 。 例如,乔
卉卉等[6] 针对轴承故障诊断方法中采用单源信号难以提

供完备故障信息的不足,提出一种基于注意力机制的多

源信息融合网络模型;姜午恺等[7] 针对高维不平衡数据

条件下的多工况故障诊断难题,提出一种基于动态自适

应迁移的宽度学习方法,应用于污水处理过程的多工况

故障诊断。 此外,迁移学习已成为多工况下处理数据不

平衡问题的有效手段。 它利用源工况数据预训练模型,
并将知识迁移至目标工况,能显著提升模型在目标工况

下的诊断性能。 例如,Li 等[8] 提出了一种基于特征级和

类级的多源域自适应迁移学习模型,用于不同工况下的

过程故障诊断,并在多个工业案例上得到了验证。 钱思

宇等[9] 提出了一种基于卷积神经网络的领域适配模型,
将该模型用于多种工况迁移场景的训练,解决了滚动轴

承在复杂多工况下实现有效故障诊断的难题。 这些工作

表明,迁移学习在目标工况样本稀缺或样本分布差异时

能提供有益先验信息,但是,上述方法多以一次性或静态

的跨域迁移为主,缺乏对随时间演化的连续适应与抗遗

忘能力,难以长期应对设备老化与工况变化所引起的判

别特征转移[10] 。 因此,越来越多的研究开始关注增量学

习方法,以精准掌握其运行状态并提升运行可靠性。
增量学习方法能够在不依赖大量历史数据的情况

下,通过持续学习机制实现模型在线更新与自适应调整,
既能更好地保持历史知识,又能学习新样本的特征,从而

改善由工况差异引起的泛化问题。 例如,Liu 等[11] 提出

了一种基于在线学习算法和增量更新的诊断系统,利用

自适应随机森林(adaptive
 

random
 

forest,
 

ARF)模型学习

新数据的变化特征,预测印刷电路板是否发生故障;Zhou
等[12] 提出了一种用于异常声音检测 ( anomaly

 

sound
 

detection,
 

ASD)的师生增量学习方法,解决 ASD 模型的

可扩展性问题;江灏等[13] 提出一种针对堆外中子探测器

的时空动态检测模型( spatial-temporal
 

dynamic
 

detection
 

model,
 

STDDM),通过提取时序信号隐含关系,使模型能

够自适应于反应堆运行工况的变化。 这些研究均旨在保

持历史知识的同时逐步吸纳新样本特征,以提升对多工

况的鲁棒性。
在增量学习的诸多方法中,ARF 凭借其有效的漂移

检测[14-15] 与增量学习机制,在工业故障诊断领域展现出

很强的应用潜力。 ARF 支持以逐样本或逐批次的方式进

行模型更新,并集成了漂移检测与动态模型替换机制,能
够适应工业环境的数据分布变化,同时保持历史知识的

有效利用与复用。 因此,在调节阀的多工况故障诊断研

究中,可利用 ARF 模型的漂移检测机制识别不同工况下

故障数据分布的差异变化,进而自适应调整模型结构,提
升诊断性能,降低模型的维护需求。

然而,常规的 ARF 模型用于调节阀多工况故障诊断

时,仍面临一些困难。 例如,ARF 的增量学习与漂移检测

机制需要消耗较高的计算与存储资源;漂移检测器的灵

敏度受其部署粒度与位置影响,对某些工况之间细微特

征差异的识别能力不足,难以有效降低数据类别不平衡

带来的诊断误差;ARF 模型包含许多耦合超参数,其调优

过程复杂,直接影响模型的分类性能与稳定性。
为解决上述问题,使诊断模型更好地适配调节阀多

工况运行特性,本文提出一种面向多工况的量子注意力

麻雀搜索算法-弹性自适应随机森林( quantum
 

attention-
based

 

sparrow
 

search
 

algorithm-elastic
 

adaptive
 

random
 

forest,
 

QA-SSA-EARF)模型的故障诊断方法,主要贡献

为:1) 提出一种改进的弹性自适应随机森林 ( elastic
 

adaptive
 

random
 

forest,
 

EARF)模型。 通过引入两级分类

结构降低计算开销,并将漂移检测机制细化至决策树的

叶节点级别以提升检测灵敏度;在模型训练过程中,通过

分析漂移检测队列中各故障类别的召回率与误差指标,
决定是否执行局部剪枝与节点重分裂;设计弹性森林规

模调整机制,增强模型对类别分布不平衡的动态适应能

力;2)针对 EARF 模型的多个超参数耦合优化问题,设计
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一种基于量子行为扰动与玻尔兹曼选择策略改进的麻雀

搜 索 算 法 ( quantum
 

attention-based
 

sparrow
 

search
 

algorithm,
 

QA-SSA),实现对多个耦合超参数的优化,以提

升诊断模型的鲁棒性与稳定性。 由此,本文提出的方法将

ARF 模型的漂移检测及增量学习能力与面向工况差异的

模型结构改进有机结合,为调节阀在多工况运行环境下的

故障诊断提供更可靠的解决方案。 最后,利用实验室的智

能电动调节阀流体控制实验平台开展多工况实验,采集实

际监控数据进行对比消融实验,验证了所提方法在多工况

环境下的适应性、学习能力及诊断性能优势。

1　 EARF 故障诊断模型

1. 1　 EARF 改进模型

　 　 ARF 是以增量 Hoeffding 树[16] 为基学习器,由若干

棵决策树组成的集成模型。 它通过在线 bagging 将样本

子集随机分配到各棵树以维持集成多样性。 在构建与分

裂节点时,算法采用随机特征子集策略引入随机子空间,
增强模型泛化能力。 为应对概念漂移,每棵树均设有独

立漂移检测器(如 ADWIN 检测器[17] ,adaptive
 

windowing),
持续监控其在线性能,一旦检测到性能显著退化,立即重

新训练子树并进行替换,实现局部自适应调整。 最后通

过集成所有决策树的预测结果以投票方式决定最终诊断

结果。
然而,调节阀在多工况条件下长期运行时,监控数据

绝大多数为正常数据,故障数据呈现明显的类别不平衡。
若直接应用 ARF 构建的诊断模型,会因频繁对正常数据

样本执行漂移检测造成计算资源浪费。 同时,基于树层

级设置的漂移检测机制难以敏锐捕捉多工况间细微的故

障特征差异,易导致漂移响应滞后,进而引发漏报。 此

外,模型预设的固定森林规模不利于提高模型学习能力,
部分性能较弱的基学习器模型还会积累预测误差,降低

整体模型性能。 因此,基于上述缺点,下文围绕诊断决策

机制、漂移检测灵敏度调节以及森林规模动态调整 3 个

方面来改进传统的 ARF 模型结构,具体改进为:
1)在 ARF 中引入两级决策机制来提高诊断效率。

当数据样本输入 ARF 模型时,森林首先进行一级决策的

二分类(正常 / 异常)筛选,排除正常样本,只把计算资源

集中于异常样本的处理。 对于被判定为异常的数据样

本,其特征子集被随机分配到各决策树上,森林再进行二

级决策的多分类预测以识别故障类别,同时,各决策树基

于分配的子集进行漂移检测并在必要时触发在线更新。
上述两级决策操作均由各决策树独立给出分类结果。 最

后,通过集成投票汇总,作为整个 ARF 模型的诊断结果

输出。 这种两级机制既减轻了在线训练与漂移检测的计

算负担,又使漂移检测更聚焦于与故障相关的特征,有助

于提升故障识别的准确性与响应速度。
2)将传统 ARF 对整棵树的漂移检测,细化到每颗树

内部的分裂节点上,既可保留树的有效结构又提高故障

识别的敏感度。 部署于分裂节点上的 ADWIN 检测器通

过一个长度为 W 的循环队列,缓存最新 W 个样本在该节

点上的真实标签与预测标签对,通过计算不同类别故障

在该队列的召回率 Recc 与误差指标 e 来反映故障的漂移

程度,如式(1) 所示。

Recc =
∑

W

i = 1
1{y i = c ∧ ŷi = c}

∑
W

i = 1
1{y i = c}

e = 1 -
∑

k

c = 1
(wc × Recc)

∑
k

c = 1
wc

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(1)

式中: y i 为样本真实故障标签;ŷi 为该样本在该节点下的

故障预测标签;1{·} 为指示函数(条件成立则为 1,否则

为 0);c为故障类别;k为故障类别总数;wc > 0 为设置的

各故障类别的权重,其配置原则是基于训练集中各故障

类别样本出现的频率, 采用区间划分的方式确定。 具体

步骤为:(1)统计训练集中每一个故障类别样本发生的

频率 pc; (2)将每种故障类别映射至 4 个预设的权重区

间之一, 即 ( 0, 0. 25]、 ( 0. 25, 0. 5]、 ( 0. 5, 0. 75] 以及

(0. 75,1],同时确保所有权重之和为
 

1。 映射过程遵循

“频率越高,权重区间越接近 0;频率越低,权重区间越接

近 1”的准则,这样在漂移度量中可赋予样本少的故障类

别更高的权重上限,增强对少样本故障类别的检测敏感

度;(3)各故障类别的具体权重数值可通过后文的寻优

算法进一步确定。 误差 e ∈ [0,1], 其值越大表明该节

点分类性能越差。
3)决策树模型利用 ADWIN 的内置算法将不同样本

计算出的节点级分类误差序列 {et} 自适应划分为两段,
计算它们的均值偏差 μ1 - μ2 与 Hoeffding 界限[18](阈

值 ε),如式(2)所示。

ε =
n1 × n2

2(n1 + n2)
ln

4(n1 + n2)
δ( ) (2)

式中: δ ∈ (10 -4,10 -3) 为漂移显著性水平;n1 与 n2 分别

为当前序列被划分前后两段的样本个数。 当均值偏差超

过阈值 ε时, 即判定该节点原有的分裂依据已失效,触发

局部剪枝和重分裂操作,实现对节点分布漂移的精细化

响应。 通过将漂移检测器下沉至叶分裂节点的策略,能
更早地捕捉到调节阀在不同工况下的局部特征漂移,提
高稀有故障的保留率和诊断识别能力,避免模型性能

退化。
4)引入弹性森林规模的动态调整机制。 如式(3)所
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示,该机制以 ADWIN 所计算的误差序列中各故障类别的

总体误差作为触发依据,当其超过预设的模型误差阈值

时,自动触发决策树数量的增减调整。

Tnew =
T0 + Δ, E t > Ehigh

T0 - Δ, E t < E low
{ (3)

式中: Tnew 为森林中决策树的最新数量;T0 为 ARF 模型

决策树的原有数量;Δ 为树的增减数目,通常取为初始决

策树数量的 1 / 10; E t 为各故障类别的总体误差;Ehigh 与

E low 分别为触发增树与减树的超参数阈值。 通过引入该

机制,在短期内能提高模型容量以快速学习不同工况下

故障模式的差异;对长期运行而言,能剔除过时的树以节

省资源并减少累积误差。
基于上述的模型改进技术,得到如图 1 所示的故障

诊断 EARF 模型结构。

图 1　 EARF 模型结构

Fig. 1　 EARF
 

model
 

architecture

1. 2　 EARF 超参数

　 　 改进后的 EARF 模型,涉及许多关键参数,如表 1 所

示。 这些参数分别来自于基础随机森林的超参数、专为

适应数据流样本设计的超参数以及漂移检测器的超参

数,它们之间存在显著的耦合效应,共同决定了诊断模型

的故障分类识别性能。 因此,在建模时需要确定其最优

值。 近年来,故障诊断领域广泛采用群体智能算法进行

超参数优化[19-20] 。 这类智能算法具有较高的全局搜索能

力与快速的参数调优效率,在提高模型诊断精度和稳定

性方面表现出良好的效果。 因此,为了提升 EARF 模型

的诊断性能, 下文基于麻雀搜索算法 ( sparrow
 

search
 

algorithm,SSA),提出一种改进的 QA-SSA 算法,实现对

EARF 模型超参数的优化计算。

2　 QA-SSA 算法

　 　 SSA 算法是薛建凯于 2020 年提出的一种模拟麻雀

觅食行为的群体智能优化方法[21] 。 该算法将候选解视

为一个种群,通过“发现者—跟随者—警戒者” 3 类角色

的协同更新策略迭代优化目标函数,在全局搜索与局部

开发之间形成良好平衡,实现较高的收敛精度。 然而,

　 　 　 　 表 1　 EARF 模型的调优超参数

Table
 

1　 Tunable
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

EARF
 

model

超参数 含义

T0 初始决策树数量,影响模型容量与并行度

wc 故障漂移检测中,对不同故障类型的召回赋予权重

δ 节点处漂移显著性水平,控制对误差变化的敏感度

W 检测器内滑窗长度,影响漂移检测与森林规模决策

Ehigh / Elow 分别为触发森林规模的“增”与“减”的界限阈值

H 决策树的最小分裂样本数,影响分裂频率与树深度

直接利用 SSA 对调节阀多工况故障诊断模型进行优化难

以得到最优超参数组合,其原因有两点:1)发现者的指数

衰减更新策略在复杂、高维的超参数空间中易导致种群

迅速丧失多样性,从而陷入局部最优,难以提高某些故障

类别的识别精度;2) SSA 的搜索行为对当前个体位置和

迭代轮次较为敏感,缺乏有效的概率导向机制以维持长

期探索能力,因而在高噪声、分布多变的工况数据下,其
收敛精度与鲁棒性均不高[22] 。 因此,QA-SSA 算法在保

持 SSA 中跟随者与警戒者原有更新框架的基础上,在发

现者中引入量子行为扰动与玻尔兹曼选择策略以增强群

体多样性、改善收敛特性并提升在高维耦合超参数空间
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中的寻优效果,进而可使用该算法找到 EARF 模型的最

佳超参数组合以提高诊断性能。
2. 1　 SSA 算法的改进

　 　 令优化问题的维度为 D,算法中麻雀种群数量为 N,
每只麻雀个体位置用 X t

i = (x t
i,1,x t

i,2,…,x t
i,D) 表示,目标

函数中第 i 个体适应度值为 f i。 麻雀种群的发现者负责

全局搜索食源任务,其位置更新如式(4)所示。

x t +1
i,d =

x t
i,d × exp

- i
(κ × tmax )( ) , R2 < ST

x t
i,d + Q × L, R2 ≥ ST

ì

î

í

ïï

ïï

(4)

式中: t 为当前迭代次数;x t
i,d 为第 t 次迭代时第 i 只麻雀

在第 d维的位置;tmax 为最大迭代次数;Q为服从标正态分

布的随机数;κ 为(0,1] 的随机数;L 为 1 × d 维的全 1 矩

阵;R2 ∈ [0,1] 为预警值;ST ∈ [0,0. 5] 为安全阈值。
虽然式(4)中的发现者位置更新策略能在“保留优

势”与“追随最优”之间保持平衡,但它将所有参数分量

与种群个体视为同等重要,无法将搜索资源集中在对性

能影响更大的关键超参数子集上。 此外,算法搜索步长

随着迭代次数增加会急剧减小,使搜索效率急速下降,易
陷入局部最优。 为克服这些局限,借鉴文献[ 23] 的思

想,将发现者的位置更新策略改为当前位置 x t
i,d 与全局最

优解 x t
best 的线性凸组合,如式(5) 所示。

x t +1
i,d = (1 - α) × x t

i,d + α × x t
best (5)

式中: α ∈ [0,1] 为混合权重(靠拢强度),用来在“保留当

前解” 与“向全局最优靠拢” 之间做权衡,其优点在于保证

了搜索的稳定性且易于分析。 然而,权重 α 无法区分不同

参数维度的重要性,可能会导致群体过早陷入局部最优。
因此,进一步在每个维度上引入量子扰动因子[24] ,使不同

超参数根据其重要性获得差异化的搜索强度,且靠拢强度

随迭代过程自动调整。 令 U(0,1) 为区间(0,1) 上的独立

且分布均匀的随机变量,ψ t
d(t) 为定义在第 d 维位置时第 t

次迭代的量子扰动因子,如式(6)所示。

ψ t
d( t) = (U(0,1))

1
Tq( t) (6)

式中: Tq 为随迭代变化的调度参数,用于控制 ψ t
d 来决定

每一维的缩放 / 靠拢强度,Tq ∈ [0. 1,5]。 当 Tq 接近于1
时,控制算法在早期做大范围探索;随着 Tq 增大,指数

1 / Tq 变小,从而逐步增强算法向最优解的靠拢速度以利

于后期精细搜索。 用 ψ t
d 替换式(5) 中的 α, 发现者的位

置更新如式(7)所示。
x t +1
i,d = (1 - ψ t

d) × x t
i,d + ψ t

d × x t
best (7)

为进一步增强算法中发现者对全局适应度分布的感知

能力并实现更平滑的探索-利用权衡,继而引入玻尔兹曼选

择策略[25] ,该策略中能量粒子权重计算式如式(8)所示。

p i =
exp( - E i / (T × kb))

∑
N

j = 1
exp( - E j / (T × kb))

(8)

式中: E i 为第 i 个粒子(在 SSA 算法中为第 i 只麻雀) 的

能量;kb 为波尔曼兹常数;T 为热力学温度。 在 SSA 算法

中,将适应度值 f i 视为能量,并借助该机制对候选解进行

平滑的概率分配,在保持收敛速度的同时兼顾种群多样

性。 具体地,用当前麻雀个体的适应度值 f i 替换式(8)
中的 E i,取 kb = 1, 得到麻雀个体权重计算式(9)。

p i =
exp( - β × f i)

∑
N

j = 1
exp( - β × f j)

(9)

式中: β = 1 / T。 当 β 较小时,各个解的随机性强,有利于

探索;当 β 增大时,会放大优秀个体适应度解 f i 对应的权

重,有利于聚拢。 由此在 SSA 算法中,实现了通过 f i 的大

小赋予个体不同的适应度权重。 最后,将式( 9) 引入

式(7)中右侧的第 2 项,与 ψ t
d 相结合,实现对发现者在

第 d 维的混合更新,其改进后 QA-SSA 算法发现者的位

置更新如式(10)所示。
x t +1
i,d = (1 - ψ t

d) × x t
i,d + ψ t

d × p i × x t
best (10)

式中: (1 - ψ t
d) × x t

i,d 为残留项,用于保留个体在原维度

上的信息以维持多样性;右侧第 2 项中的 ψ t
d 控制逐维靠

拢强度,p i 则依据个体适应度对全局最优解施加权重调

整,从而实现维度聚焦与个体优选。
2. 2　 QA-SSA 算法性能测试

　 　 为了验证
 

QA-SSA
 

算法的性能,分别使用蜣螂优化

算法( dung
 

beetle
 

optimization,
 

DBO)、粒子群优化算法

(particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)、灰狼优化算法( grey
 

wolf
 

optimizer,
 

GWO)、 SSA
 

与
 

QA-SSA 算法对表
 

2 的

6 种标准测试函数进行了对比实验。 在实验中,用每次

迭代得到的优化解代入测试函数,而测试函数计算的函

数值视为该次迭代的适应度值。 为对比各算法优化性

能,使用适应度的平均值反映算法优化精度,用标准差来

反映算法的稳定性。 各测试函数的参数设置如表 2 所

示。 统一设定 5 种算法的种群数量为 30 个,最大迭代次

数为 500。 各算法运行 30 遍后,得到的优化结果如图 2
和表 3 所示。

表 2　 测试函数的参数设置

Table
 

2　 Test
 

function
 

parameter
 

configuration

测试函数名称 维度 最优值 类型

F1(x):
 

Ellipsoid 函数 30 0 单峰函数

F2(x):
 

Matyas 函数 2 0 单峰函数

F3(x):
 

Rotated
 

Ackley 函数 30 0 多峰函数

F4(x):
 

Schaffer
 

F6 函数 2 0 多峰函数

F5(x):
 

Weierstrass 函数 30 0 多峰函数

F6(x):
 

Six-Hump
 

Camelback 函数 2 -1. 034
 

6 多峰函数
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图 2　 6 种测试函数的适应度曲线

Fig. 2　 Fitness
 

curves
 

of
 

six
 

test
 

functions

表 3　 6 种测试函数的实验结果

Table
 

3　 Experimental
 

results
 

on
 

six
 

benchmark
 

functions

测试函数 指标 QA-SSA SSA PSO GWO DBO

F1(x)

F2(x)

F3(x)

F4(x)

F5(x)

F6(x)

平均值 5. 93×10-276 1. 42×10-27 2. 65×10-2 1. 23×10-10 5. 27×10-133

标准差 0 2. 75×10-20 2. 65×10-2 3. 15×10-24 8. 27×10-101

平均值 5. 40×10-316 2. 46×10-155 3. 22×10-26 8. 58×10-105 5. 47×10-101

标准差 0 1. 08×10-154 1. 41×10-25 4. 61×10-104 2. 92×10-100

平均值 4. 44×10-16 4. 44×10-16 2. 76 1. 19×10-13 4. 44×10-16

标准差 0 0 3. 08×10-1 2. 26×10-14 0

平均值 0 0 9. 30 6. 93 9. 54×10-1

标准差 0 0 6. 81×10-1 1. 99 1. 81

平均值 7. 11×10-15 1. 43×10-11 6. 04 1. 78×10-14 9. 82×10-11

标准差 0 0 1. 15 5. 02×10-15 0

平均值 -1. 03 -1. 03 -1. 03 -1. 03 -1. 03

标准差 0 0 0 0 0

　 　 从图 2 的适应度曲线可以看出,QA-SSA 算法对所有

测试函数收敛更快、最终的适应度值更优且曲线变化稳

定,表现出更强的全局搜索能力与鲁棒性,从而能够保障

高维超参数空间的种群多样性,并通过算法有效的概率

导向机制来维持长期探索能力。 表 3 结果显示, 对

F1(x) ~
 

F5(x)函数 QA-SSA 算法的适应度平均值和标准

差指标更优,仅对 F6(x)函数各算法的性能相当,从而说

明了所提算法具有更好的全局优化能力。

3　 QA-SSA-EARF
 

诊断应用流程

　 　 基于 QA-SSA-EARF 模型的故障诊断方法与应用流

程如图 3 所示,其中包含两大模块:离线建模、在线诊断

与模型更新。 在离线建模阶段,首先收集调节阀历史多

工况故障数据,完成必要的数据预处理,提取时域与频域

的关键特征;然后利用这些历史数据样本,采用 QA-SSA
算法对 EARF 的超参数进行全局优化搜索计算,得到一

组在测试集上表现优异的初始模型最优参数配置,以此

得到初始化 EARF 模型。
在线诊断与模型更新阶段是该方法的核心应用流

程。 每当输入新待诊断数据样本,EARF 首先执行一级

诊断,将其区分为“正常”或“异常”样本,从而排除大量

正常样本,减轻后续漂移检测与模型重训练的负担。 然

后,被判定为异常的数据样本再进入二级诊断,进行精
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图 3　 QA-SSA-EARF 模型构建与诊断应用流程

Fig. 3　 Flowchart
 

of
 

EARF
 

modeling
 

and
 

online
 

diagnostic
 

application

细的故障分类识别并输出诊断结果,同时该异常样本会

被存入预设的缓冲队列,用于后续的漂移检测与模型子

树训练。 接着,在漂移检测环节,叶节点处的 ADWIN 检

测器将对每一个故障类别的误差序列进行自适应窗口监

测。 通过计算误差序列的均值偏差 μ1 - μ2 并与

Hoeffding 界限阈值 ε 比较,以决定是否在该叶子节点执

行局部重分裂或剪枝替换。 对于确认的局部概念漂移,
模型主动对受影响子树进行局部修复,从而在不重建整

棵树的前提下,快速重构该节点的判别规则。 最后,在模

型森林层面启用弹性树增减机制,依据模型的总体误差

与预设阈值判断是否增加或减少森林规模,实现诊断准

确率与泛化能力的协同提升。

4　 调节阀故障诊断方法实验验证

4. 1　 数据来源

　 　 为验证所提出方法在调节阀故障诊断中的有效性,
利用如图 4 所示的电动调节阀实验平台开展了模拟试

验。 该平台的直行程直通式单座电动调节阀,由 DN20
型电动执行器对阀杆开度进行精

 

确操控。 通过配备的

智能控制仪表箱,可实现流量、压力及液位 3 种控制工况

的切换,模拟调节阀多工况运行。 实验在不同工况下设

定的控制目标参数分别为:流量 900
 

L·h-1、压力 18
 

kPa
和液位高度 15

 

cm。 3 种工况下各监测信号的变化范围

如表 4 所示。 实验平台可分别模拟调节阀的 6 种典型故

障:阀口泄漏Ⅰ / Ⅱ / Ⅲ(通过调节阀门法兰模拟轻微、中
度、严重 3 种程度的泄漏故障)、阀内堵塞Ⅰ / Ⅱ(通过改

　 　 　

图 4　 电动调节阀实验装置

Fig. 4　 Experimental
 

setup
 

for
 

electric
 

control
 

valve

表 4　 实验过程中 3 种工况下各监测信号变化范围

Table
 

4　 Observed
 

ranges
 

of
 

monitored
 

signals
 

under
 

three
 

conditions
 

during
 

the
 

experiment

控制工况

流量信号

变化区间

/ (L·h-1 )

压力信号

变化区间

/ kPa

液位信号

变化区间

/ cm

执行器电

流变化区

间 / mA

流量控制 830~ 970 19 ~ 22 21 ~ 27 13 ~ 19

压力控制 780~ 850 17 ~ 19 17 ~ 21 8 ~ 13

液位控制 600~ 700 13 ~ 16 12 ~ 17 4 ~ 8

变阀内通道截面积分别为 30%与 60%模拟 2 种不同程度

的堵塞故障)和阀体阀杆连接处外泄故障(通过打开阀
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杆连接处螺栓模拟)。 实验装置利用传感器和虚拟仪器

平台实时测量采集调节阀运行过程的流量、压力、液位、
电动执行器电流等参数信号数据。

本模拟实验设定每种控制工况下各类故障持续时长

为 20
 

min。 通过 NI
 

PXIe-1092 主机与配套数据采集板卡,
基于 LabVIEW 开发的调节阀状态监测系统完成数据采集,
采样率为 100

 

Hz。 在获取全工况数据集后,依次完成数据的

离群点剔除、缺失值填补与平滑去噪等预处理操作,并采用

长度为 400 个采样点(对应 4
 

s 时长)、无重叠的滑动窗口将

原始时序数据集划分为样本段格式的数据样本序列。 针对

每个样本段,提取其均方根值、方差、标准差、峰值和能量等

作为时域特征,提取其谱质心、谱展宽与谱偏度等作为频域

特征。 最后,将构建的特征样本集按 7 ∶ 3的比例分为训练

集与测试集,分别用于诊断模型的训练与性能评估。
4. 2　 单一工况的验证

　 　 为检验所提出的诊断方法在单一工况下的性能,使
用流量控制工况进行验证实验。 根据前述的故障注入方

案、数据采集与预处理流程以及统一的特征提取方法,构
建了流量控制工况的样本数据集。 通过建立基于随机森

林(random
 

forest,
 

RF)、ARF、EARF、相应的经 QA-SSA 优

化超参数后的 RF、ARF 与 EARF 等 6 种不同的诊断模型

进行了对比消融实验。 实验结果的性能评价指标如表 5
所示,经 QA-SSA 算法优化的后 3 种诊断模型的多分类

受试者工作特征曲线 ( receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve,
 

ROC 曲线)如图 5 所示,6 种模型用测试集得到的

混淆矩阵如图 6 所示。

表 5　 6 种诊断模型的评价指标结果

Table
 

5　 Evaluation
 

metrics
 

for
 

six
 

models

诊断模型 平均准确率 / % F1 分数 / % 精确度 / % 召回率 / % 训练时间 / s 单样本诊断平均时间 / ms

RF 84. 97 85. 12 85. 17 85. 06 12. 69 52. 02

ARF 91. 30 91. 44 91. 65 91. 42 58. 78 95. 16

EARF 96. 52 96. 31 96. 58 96. 40 46. 24 71. 64

QA-SSA-RF 87. 82 97. 85 87. 77 87. 78 11. 74 51. 97

QA-SSA-ARF 93. 83 93. 83 93. 96 93. 83 54. 63 93. 21

QA-SSA-EARF 97. 47 97. 20 97. 50 97. 31 43. 08 70. 04

图 5　 经 QA-SSA 优化后 3 种模型的 ROC 曲线

Fig. 5　 ROC
 

curves
 

of
 

three
 

models
 

by
 

QA-SSA
 

optimization

　 　 从表 5 结果与图 6 混淆矩阵可知,参数优化前 RF 模

型对实验中测试集的诊断准确率低于 85% ,模型训练时

长为 12. 69
 

s,单样本诊断需要 52. 02
 

ms;而 ARF 因具备

增量学习与漂移检测机制,能够有效学习故障相关敏感

特征,诊断准确率比 RF 提升了 6. 33% ,但由于逐样本处

理机制,其模型训练时间需要 58. 78
 

s,约为静态 RF 模型

训练 时 间 的 5 倍, 单 样 本 诊 断 时 间 也 更 久, 需 要

95. 16
 

ms;而 EARF 模型相较于未改进的 ARF 模型,其准
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确率提升了 5. 22% ,且因为两级诊断机制与局部剪枝策

略改善了模型计算冗余的问题,使得模型的训练时长降

低了 12. 54
 

s,单样本诊断时间也降低了 23. 52
 

ms。 此

外,在引入了 QA-SSA 算法对上述 3 种模型进行超参数

调优后,其平均准确率比调优前分别提高了 2. 85% 、
2. 53%和 0. 95% 。 同时,更优的模型超参数组合改善了

模型结构,使各模型训练时长分别减少了 0. 95、4. 15 和

3. 16
 

s,诊断时长分别减少 0. 05、1. 95 和 1. 6
 

ms。 图 5 展

示的各诊断模型的 ROC 曲线中,每条曲线代表一种故障

类别,曲线越靠近左上角,表明模型对该类故障的识别越

准确。 其中 EARF 模型的 ROC 曲线整体最贴近左上角,
且各曲线下的面积( area

 

under
 

the
 

curve,
 

AUC)值最高,
表明其诊断分类效果最好,从而验证了 QA-SSA-EARF 模

型在调节阀单工况故障诊断中的优越性能。

图 6　 6 种模型的混淆矩阵对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

confusion
 

matrices
 

for
 

six
 

models

4. 3　 多工况验证

　 　 为验证所提出方法在多工况条件下的泛化能力,在
相同设置下,模拟实验将调节阀依次切换为压力控制与

液位控制两种工况,并依据前述相同的故障注入、数据采

集与预处理流程构建相应的特征样本集。 然后,将来自

这两种新工况的数据集分别输入基于流量控制工况训练

得到的经 QA-SSA 优化后的 RF、ARF 与 EARF 诊断模

型,进行多工况分类诊断比较。 实验结果得到的各模型

在两种工况下的性能指标如表 6 所示,各模型的预测诊

断结果如图 7 所示。

表 6　 不同工况下各诊断模型性能评价指标结果

Table
 

6　 Metric
 

results
 

of
 

diagnostic
 

models
 

under
 

different
 

operating
 

conditions

工况 诊断模型 平均准确率 / % F1 分数 / % 精确率 / % 召回率 / % 单样本平均诊断时长 / ms

压力控制

液位控制

QA-SSA-RF 84. 24 84. 25 84. 55 84. 23 51. 88

QA-SSA-ARF 90. 54 90. 59 90. 82 90. 54 93. 24

QA-SSA-EARF 93. 12 93. 14 93. 27 93. 13 70. 19

QA-SSA-RF 79. 14 79. 30 80. 12 79. 04 51. 91

QA-SSA-ARF 86. 29 86. 42 86. 91 86. 52 93. 18

QA-SSA-EARF 91. 43 91. 44 91. 78 91. 42 70. 05
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图 7　 多工况下分类诊断平均准确率

Fig. 7　 Average
 

accuracy
 

of
 

fault
 

classification
 

under
 

multiple
 

operating
 

conditions

　 　 从表 6 所示的结果可知,在压力控制与液位控制工

况下,由于故障特征分布发生变化,导致各诊断模型对不

同故障的诊断准确率均有下降。 然而,提出的
 

QA-SSA-
EARF 模型在多工况条件下,平均诊断准确率均超过

91% ,与同样经
 

QA-SSA
 

优化的 RF 和 ARF 相比,EARF
模型在压力工况下诊断准确率分别提升了 88. 8%

 

和

2. 58% ;在液位工况下则分别提升了 12. 29%
 

与 5. 14% ,
效果显著。 该结果表明,本文提出的

 

EARF
 

结构在输入

其他工况数据样本后,模型内部的增量决策树能够通过

节点内子特征集合的分类准确率下降快速检测到故障相

关的分布漂移,并据此触发局部结构的重新分裂并用新

分支替换失效子树。 这一自适应替换机制使模型能迅速

重建受影响区域的判别规则,增强了对故障特征的表征

能力,从而提升了识别准确率,有更优的多工况泛化性

能。 而从图 7 可以直观看出 3 种模型在压力和液位控制

工况下的诊断结果分布对比:对于 QA-SSA-EARF 模型方

法,分类诊断结果的数据点在各类别区间与真实结果的

标记高度重合,错误识别的样本明显最少;相比之下,经
QA-SSA 优化的 RF 与 ARF 存在多个区间较为集中的错

误识别簇。 综上研究表明:1) QA-SSA
 

优化算法有助于

各模型提升对故障的识别性能;2)错误识别样本的减少

说明改进的 EARF 模型结构能更好地捕捉到了不同工况

下的故障特征变化,从而快速更新模型提高识别的准

确性。

5　 结　 　 论

　 　 针对调节阀在多工况条件下故障诊断易受工况差异

与数据分布变化影响的问题,本研究提出了一种将 QA-
SSA 与 EARF 相结合的新型多工况故障分类诊断方法。
通过对 ARF 模型结构设计两级分类策略,动态调整决策

树数量,优化漂移检测器部署位置,以及引入基于滑动窗

口误差的节点级局部剪枝策略,构建 EARF 模型,增强了

模型对局部与全局工况变化的响应能力与鲁棒性;提出

的改进 QA-SSA 算法,有效解决了 EARF 超参数耦合的

寻优难题,显著提升了超参数搜索的效率与稳定性。 最

终通过单一工况和多工况模拟对比实验验证,表明了

QA-SSA-EARF 模型方法,相较于经过优化的 RF 与 ARF
模型,在故障诊断中更具优势。

本文方法研究了多种稳态工况下的分类诊断问题,
对实际中更复杂的动态多工况及多工况切换过程的故障

诊断问题仍有待进一步研究。 同时,如何解决复杂环境

干扰下具有强噪声、参数剧烈波动的数据处理问题,提高

诊断模型的鲁棒性与泛化能力也需要深入研究。 此外,
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改善 QA-SSA 算法在高维参数优化过程中“维数灾难”带

来的影响,也是后续关注的内容之一。 上述问题的深入

研究,将进一步增强诊断方法的工程适用性和可靠性。
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