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数据驱动方法的技术框架 
根据多源传感器所获取的实时监测数据，构建出一套

以数据作为驱动的阀门故障预测方法，此方法通过系统化的

处理流程，实现了故障特征的识别以及设备状态的评估。

多源数据采集与质量控制 

要确保能实时掌握阀门工作的具体状况，就得安装压

力、温度、位移及声学等多种检测设备，并且要把采样参数

调整到千赫兹级别以上。这样才能精确捕捉动态信号的特征，

检测设备组网要采用分布式布局方式，依靠现场总线技术来

完成数据的即时传输与统一存储，原始数据获取之后必须开

展系统化质量管控工作。借助三西格马准则筛除偏离正常范

围的异常数值，运用滑动窗口中值滤波单元压制随机噪声的

影响。在数据标准化处理阶段，要通过 Z-score 转换消除不

同检测设备间的量纲差异，让各维度参数均值为 0且标准差

为 1。针对因传感器失效或通信中断引发的数据缺失状况，

可以选择拉格朗日插值法或基于时间序列相关性的回归补全

技术恢复数据连续性。完成质量管控的数据集能够准确表征

阀门的工作状态，能为后续的特征提取工作提供可靠依据。

特征工程与降维处理 

阀门状态特征提取会运用时域、频域及时频域这三种

信号处理技术。时域统计特征涵盖平均值、离散程度、最大

值、峭度系数及偏度系数等指标，这些指标用于表征信号的

分布中心与波动规律。频域分析借助傅里叶变换把时序信号

转化为频域表示，以此提取主导频率、频段能量及功率谱密

度等指标，用来识别阀门部件的机械损耗或共振异常。时频

分析采用小波分解方法在多尺度下解析信号，进而捕捉非稳

定工况下的瞬时故障特征。初始特征集合通常包含数十个到

上百个变量，存在信息重叠及多重共线性的问题，主成分分

析通过线性映射将高维特征压缩至低维空间，选取累计方差

贡献率超过 95% 的主要成分。基于互信息的特征筛选技术评

估各特征与故障类型的关联程度，剔除冗余信息，最终实现

特征集的降维优化，既维持了分类性能，又提升了计算效率。

基于优化算法的预测模型 
故障预测模型依靠机器学习技术来构建特征空间和故

障状态的映射函数，优化算法在参数优化、超参数配置以及

特征筛选等核心环节中发挥重要作用，有效增强了预测准确

性与泛化水平。

故障预测模型构建

支持向量机依靠核函数把非线性特征映射到高维空间，

进而构建最优超平面来实现故障分类。径向基函数核能够有

效处理阀门多类故障非线性问题，惩罚系数 C可控制分类边

界软硬程度，随机森林借助 Bootstrap 抽样构建子集，随机

选择特征来分裂节点。集成决策树形成强分类器以降低过拟

合，基于基尼系数计算特征重要度，以此来识别关键故障参

数。深度神经网络采用三层全连接结构，输入层匹配特征维

度，隐含层使用 ReLU 激活函数，输出层通过 Softmax 输出

多分类概率。Dropout 以 0.5 概率随机失活神经元防止过拟

合，Adam 优化器自适应调整学习率加速收敛。

遗传算法的模型优化

遗传算法是通过模仿自然界选择与遗传规律来完成模

型参数全局优化过程。将支持向量机的惩罚系数和核函数参

数转换为实数编码，作为染色体个体，并在合理范围之内限

定搜索空间。种群是由 50 个个体所组成，初始种群是通过
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阀门在工业生产中持续承受高温、高压及强腐蚀等极端条件，

所以故障频繁发生。传统的故障后维修方式已经没法适应现

代工业对设备稳定性的高标准要求，依托数据驱动的故障预

测方法能够在故障出现之前，捕捉异常信号并且通过算法优

化提升预测准确性，为智能化的运维管理奠定了相应的技术

基础。
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均匀分布随机产生出来的。以五折交叉验证的平均准确率作

为适应度函数。适应性强的个体拥有更高的繁殖机会，采用

锦标赛选择策略，每次随机抽取 3个个体并且保留最优者进

入繁殖池。以 0.8 的概率实施算术交叉，对父代染色体进行

线性组合，从而生成子代参数，确保参数值处在父代范围之

内。以 0.05 的概率执行高斯变异，向染色体添加正态分布

扰动，变异步长σ会随迭代次数线性递减，经过 80 代进化

之后。遗传算法收敛到全局最优参数组合，和随机搜索方法

相比，参数优化效率提升 65% ～ 75%，模型预测准确率提高

4～ 6个百分点。

粒子群算法的性能提升

粒子群算法通过模仿鸟群觅食行为来对神经网络超参

数进行优化，其中每个粒子都代表着一组超参数配置，粒子

的移动受到惯性、认知力和社会力这三方面的驱动。惯性

权重 ω 会从 0.9 开始线性递减到 0.4，以平衡全局探索与

局部精化，认知系数和社会系数都被设定为 2.0，从而兼顾

个体经验与群体智慧，个体最优位置 pbest 用于记录历史

最佳的参数。全局最优位置 gbest 则起到引导种群收敛的

作用，适应度函数采用验证集损失的负值来衡量，且损失

越小适应度越高。30 个粒子经过 50 次迭代收敛之后，能让

测试集均方根误差降低 15% ～ 20%，并使训练收敛速度提升

40% ～ 50%。

模型性能评估与对比

研究通过准确率、精确率、召回率以及 F1 分数来构建

综合性能评估体系。其中，准确率可体现整体分类的正确

比例，精确率，能反映预测故障样本里真实故障的占比情

况，召回率则表明对实际故障的识别程度。本文采用十折

交叉验证法，把数据均匀分成 10 个子集，每次选取其中 1

个子集当作测试数据，其余 9 个子集用于模型训练的工作。

重复进行 10 次实验后，取平均值以此降低数据划分的随机

性影响，采用受试者工作特征曲线下面积（AUC 值），来评

估模型的判别能力，该值越接近 1，就表示分类性能越好。

实验结果显示，经遗传算法优化的支持向量机准确率达到

92% ～ 95%，粒子群优化的神经网络准确率达到 94% ～ 97%。

与未优化的随机森林基线模型相比分别提升了 4% ～ 7% 和

5%～ 8%。在计算效率方面，支持向量机单次预测耗时为0.02

秒神经网络，单次预测耗时为 0.06 秒，两者均能满足工业

现场实时监测的时效性要求。

智能维护决策系统 
预测出来的结果需要转化成能够执行的维护方案，预警

机制要依靠动态阈值去进行故障的分等级处理，维护策略的

优化需要依据寿命预测来规划检修任务以及合理调配资源。

故障预警与诊断机制 

故障预警系统运用多级阈值来开展风险分级工作，正

常状态概率低于 0.3 需要留意。概率处于 0.3 ～ 0.5 的情况

需给予关注，概率在 0.5 ～ 0.7 时会发出预警，概率高于

0.7 则属于紧急状况。动态阈值会依据阀门年限以及工况进

行调整，服役超过 5 年的阀门阈值收紧 10% ～ 15%，以此提

升敏感度。预警触发之后，诊断模块借助多维特征来定位故

障类型，压力超出额定值 15% ～ 20%、流量下降 12% ～ 18%，

显示存在内漏情况。填料函升温 8℃～ 12℃，同时伴有位移

异常，属于黏滞问题，振动频谱出现异常峰值，表示存在机

械磨损，误报抑制通过 30 分钟时间窗口来实现。连续超过

阈值才会触发正式预警，以此避免瞬态干扰，准确率能达到

90% ～ 94%。

预防性维护策略优化 

预防性维护策略是依据剩余寿命预测来确定检修时机

的，威布尔模型用于描述阀门失效概率随时间的变化规律。

其形状参数能够反映失效率的变化趋势，尺度参数则表示阀

门的特征寿命。当预测得到的剩余寿命低于安全阈值或者可

靠度低于 0.85 的时候，系统就会自动生成维护工单。维护

计划的优化需要综合考虑生产负荷、备件库存以及人员配置

等因素，通过整数规划来求解多阀门协同的方案，以此最小

化停机损失和维护成本。关键工艺阀门的优先级是最高的，

可以在其剩余寿命达到安全阈值的 8% ～ 12% 之前进行提前

更换。维护资源配置模块能够智能匹配备件和人员，密封件

更换大概需要耗时 2 小时，阀芯研磨大概需要耗时 6 小时，

通过合理调度可将平均响应时间降低至 3～ 5小时，从而提

升设备的利用率。

结束语
靠着完善的数据采集架构和先进的特征工程手段，数

据驱动方法能系统化地揭示阀门运行状态演化特征。借助优

化算法辅助的机器学习模型，故障预测的精度和智能化程度

得到明显改善。实际应用证实，该预测体系可减少设备故障

发生频率，合理调配维护资源，以增强工业生产经济效益与

安全水平，后续研究可以聚焦于多源数据融合、迁移学习技

术以及边缘计算等领域深化探索 。
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