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摘　 要:控制阀作为工业过程控制系统的关键执行器,其运行状态直接影响生产安全与产品质量。 针对现有控制阀故障诊断方

法存在的压力流量信号响应滞后、振动信号易受干扰以及特征信息挖掘不充分等问题,提出了一种基于微波测振与时频域特征

融合的气动控制阀故障诊断方法。 首先,采用微波测振技术实现控制阀阀杆振动信号的非接触式高精度采集,克服了传统接触

式传感器的应用局限,阀杆振动能够更直接地反映阀芯、弹簧和密封件等关键部件的状态。 其次,构建了多尺度时频域双通道

特征融合的网络结构,在时域支路设计了多尺度一维卷积结合双向门控循环单元充分提取信号的时序动态特征;频域支路通过

短时傅里叶变换将一维信号转换为二维时频谱图,利用多尺度二维卷积网络提取频谱纹理特征。 引入通道注意力机制自适应

学习特征重要性权重,并采用交叉注意力机制实现时频域特征的深度融合,充分挖掘不同模态的互补信息。 实验在配备微波测

振系统的气动控制阀故障模拟试验台上进行,实验结果表明,所提方法在故障模拟试验台上对 6 种工作状态的分类准确率达到

96. 25% ,与常见的深度学习模型相比表现出更优越的诊断性能;在 DAMADICS 平台的 11 种故障模式验证中,该方法取得了

99. 24%的平均分类准确率,证明了模型良好的泛化能力,为控制阀故障诊断提供了新的技术途径。
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Abstract:
 

Control
 

valves
 

serve
 

as
 

critical
 

actuators
 

in
 

industrial
 

process
 

control
 

systems,
 

and
 

their
 

operational
 

status
 

directly
 

impacts
 

production
 

safety
 

and
 

product
 

quality.
 

Addressing
 

the
 

limitations
 

of
 

existing
 

control
 

valve
 

fault
 

diagnosis
 

methods—such
 

as
 

delayed
 

pressure
 

and
 

flow
 

signal
 

responses,
 

susceptibility
 

of
 

vibration
 

signals
 

to
 

interference,
 

and
 

inadequate
 

extraction
 

of
 

characteristic
 

information—this
 

study
 

proposes
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

for
 

pneumatic
 

control
 

valves
 

based
 

on
 

microwave
 

vibration
 

measurement
 

and
 

time-frequency
 

domain
 

feature
 

fusion.
 

First,
 

microwave
 

vibration
 

measurement
 

technology
 

is
 

employed
 

to
 

achieve
 

non-contact,
 

high-
precision

 

acquisition
 

of
 

control
 

valve
 

stem
 

vibration
 

signals,
 

overcoming
 

the
 

application
 

limitations
 

of
 

traditional
 

contact-based
 

sensors.
 

Stem
 

vibration
 

can
 

more
 

directly
 

reflect
 

the
 

status
 

of
 

critical
 

components
 

such
 

as
 

the
 

valve
 

core,
 

spring,
 

and
 

seals.
 

Second,
 

a
 

network
 

structure
 

with
 

multi-scale
 

time-frequency
 

domain
 

dual-channel
 

feature
 

fusion
 

is
 

constructed.
 

In
 

the
 

time-domain
 

branch,
 

multi-scale
 

one-
dimensional

 

convolutions
 

combined
 

with
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

units
 

are
 

designed
 

to
 

fully
 

extract
 

the
 

temporal
 

dynamic
 

features
 

of
 

the
 

signal.
 

In
 

the
 

frequency-domain
 

branch,
 

short-time
 

Fourier
 

transforms
 

are
 

used
 

to
 

convert
 

one-dimensional
 

signals
 

into
 

two-
dimensional

 

time-frequency
 

spectrograms,
 

and
 

multi-scale
 

two-dimensional
 

convolutional
 

networks
 

are
 

employed
 

to
 

extract
 

spectral
 

texture
 

features.
 

A
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

adaptively
 

learn
 

feature
 

importance
 

weights,
 

and
 

a
 

cross-attention
 

mechanism
 

is
 

employed
 

to
 

achieve
 

deep
 

fusion
 

of
 

time-frequency
 

domain
 

features,
 

fully
 

leveraging
 

complementary
 

information
 

across
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different
 

modalities.
 

Experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

a
 

pneumatic
 

control
 

valve
 

fault
 

simulation
 

test
 

bench
 

equipped
 

with
 

a
 

microwave
 

vibration
 

measurement
 

system.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

classification
 

accuracy
 

of
 

96. 25%
 

for
 

six
 

operating
 

states
 

on
 

the
 

fault
 

simulation
 

test
 

bench,
 

demonstrating
 

superior
 

diagnostic
 

performance
 

compared
 

to
 

common
 

deep
 

learning
 

models.
 

In
 

the
 

validation
 

of
 

11
 

fault
 

modes
 

on
 

the
 

DAMADICS
 

platform,
 

the
 

method
 

achieved
 

an
 

average
 

classification
 

accuracy
 

of
 

99. 24% ,
 

demonstrating
 

the
 

model′s
 

excellent
 

generalization
 

capability
 

and
 

providing
 

a
 

new
 

technical
 

approach
 

for
 

control
 

valve
 

fault
 

diagnosis.
Keywords: pneumatic

 

control
 

valve;
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attention
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0　 引　 　 言

　 　 控制阀作为工业过程控制系统的关键执行器,广泛

应用于石油化工、电力等流程工业,其运行状态直接影响

生产安全和产品质量[1-3] 。 长期工作在恶劣环境下易发

生阀座腐蚀、阀塞卡滞等故障[4-5] ,因此开展控制阀故障

诊断技术研究具有重要意义[6-7] 。
现有控制阀故障诊断方法主要分为基于模型和数据

驱动两类[8] 。 基于模型的方法是通过建立控制阀的物理

机理模型或数学模型来进行故障诊断的。 Jameson 等[9]

采用物理失效分析方法,建立失效模式机制及影响分析

模型,提出关键部件的诊断策略。 Han 等[10] 提出了基于

典型变量分析的气动控制阀故障检测方法,显著提高了

故障检测率。 控制阀系统涉及流体力学、热力学和机械

动力学的复杂耦合,精确建模需要准确的系统参数和物

理机理。 实际运行中的磨损、腐蚀导致参数时变,加之模

型不确定性使建模困难。 因此,数据驱动方法凭借无需

精确模型、能自适应学习非线性映射的优势得到广泛

应用。
基于数据驱动的方法是通过采集的多种不同状态信

号来进行故障诊断。 Huang 等[11] 提出卷积神经网络-长

短期记忆网络(convolutional
 

neural
 

network-long
 

short-term
 

memory,
 

CNN-LSTM)方法处理多变量时序,在田纳西-
伊斯曼化工过程上得到验证。 朱朋等[12] 提出数字孪生

驱动的小波注意力迁移网络,解决了齿轮箱故障诊断中

数据稀缺和模型泛化性差的问题。 Sun 等[13] 提出基于数

学模型插补和改进深度残差收缩网络的控制阀故障诊断

方法,有效处理缺失数据问题。 Zhang 等[14] 构建多路换

向阀数字孪生 ( digital
 

twin,
 

DT) 模型,采用域自适应

Wasserstein 生成对抗网络( domain
 

adaptation-Wasserstein
 

generative
 

adversarial
 

network,
 

DA-WGAN)减小数据分布

差异,结合一维卷积神经网络-门控循环单元-注意力机

制 ( one-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network-gated
 

recurrent
 

unit-attention,
 

1DCNN-GRU-Attention) 实现高精

度故障诊断。 Shi 等[15] 提出基于多传感器信息融合的液

压换向阀故障诊断方法,采用熵权法加权多维特征并结

合卷积神经网络提取深度特征,有效降低了噪声环境下

的诊断不确定性。 Zhong 等[16] 提出基于多传感器信息融

合的半监督学习方法用于液压换向阀故障诊断,解决了

实际工况下故障数据标注困难的问题。 郭海科等[17] 提

出基于动态校准残差网络和联合分布对齐机制的旋转机

械跨工况故障诊断方法,在强噪声下具有较高的准确率。
张帅印等[18] 提出融合海星优化算法( starfish

 

optimization
 

algorithm,
 

SFOA ) 的 变 分 模 态 分 解 ( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD)与双向门控循环单元( bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

BiGRU)的故障诊断方法,通过时域

卷积网络(temporal
 

convolutional
 

network,
 

TCN)提取深层

特征,实现偏导射流伺服阀高精度故障识别。
然而,控制阀故障诊断的准确性很大程度上依赖于

高质量的状态信号采集。 目前,控制阀故障诊断主要依

靠压力、流量和振动等信号进行分析。 压力和流量信号

虽然能够反映控制阀的宏观工作状态,但这些过程变量

往往表现出较强的滞后性和非线性特征,且易受工况波

动、管路特性等因素影响[19-20] 。 而振动信号响应快、故障

敏感性强,能直接反映内部机械部件状态。
现有研究多采用接触式加速度传感器安装在阀门出

口法兰处采集振动信号,但主要反映的是阀体整体振动特

性。 阀体振动易受整体结构刚度、管道振动及流体脉动等

外部干扰的影响,导致故障特征信息被稀释或掩盖。 阀杆

作为控制阀的重要运动部件,直接连接阀芯和执行机构,
其振动直接反映了阀芯、弹簧和密封件等关键部件的状

态[21-22] 。 相比阀体振动信号,阀杆振动能够更直接地反映

控制阀内部的动态过程。 阀杆的高速往复运动特性使得

传统接触式传感器难以直接安装和可靠测量,且接触式传

感器的安装会增加阀杆的附加质量和机械负载[23] 。
近年来,微波测振技术作为一种新型的非接触式振

动测量方法,凭借其非接触、精度高、观测距离远等优点,
在桥梁结构、旋转机械等领域应用广泛[23-25] 。 田文迪

等[26] 基于微波全场测振技术,提出了桥梁轻量化监测方

法,实现了多跨挠度与索力的非接触式同步测量。 Niu
等[27] 提出了一种耐高温谐振腔微波传感器,突破了现有

微波传感器的温度限制,采用高阻抗补偿和双频相位补

偿技术,实现
 

1
 

300℃环境下叶尖间隙的精确测量。 研究
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将微波测振技术应用于控制阀故障诊断领域,实现了阀

杆振动信号的非接触式高精度采集。
尽管现有研究取得了显著进展,但仍存在以下 4 个

方面的不足:1)状态信号采集的局限性,现有方法依赖响

应滞后且易受干扰的压力流量信号,或仅采集阀体振动

信号,未能直接获取包含更丰富故障信息的阀杆振动特

征。 2)特征提取单一化,多数方法仅从时域或频域单一

角度提取特征,未能充分挖掘信号在不同域的互补信息;
3)特征提取不充分,缺乏有效的多尺度特征提取机制;
4)特征融合策略简单,多采用特征拼接或固定权重融合,
未能自适应调整不同特征的重要性[28-29] 。

基于以上分析,本研究提出一种基于微波测振与多

尺度时频特征融合的控制阀故障诊断方法。 主要贡献包

括:1)构建时频域双通道并行架构,同时从时域和频域两

个模态挖掘信号的互补特征,并设计多尺度特征提取网

络实现了时频双模态信息的深度挖掘;2)引入交叉注意

力机制实现时频特征深度融合;3)通过通道注意力机制

增强关键特征通道的权重,提升模型的特征表征能力;
4)提出采用微波测振技术实现控制阀阀杆振动信号的非

接触 式 采 集, 并 在 气 动 控 制 阀 故 障 模 拟 平 台 和

DAMADICS 平台进行实验验证,全面衡量模型在不同数

据集下的性能。

1　 相关理论基础

1. 1　 微波测振原理

　 　 微波测振系统主要由微波收发模块、中频信号处理

模块、数据采集系统和上位机分析系统 4 个核心模块构

成,如图 1 所示。 微波收发模块采用连续波调频体制,通
过发射天线向被测目标发射连续微波信号,并通过接收

天线接收目标反射信号。 中频信号处理模块包括混频

器、低噪声放大器、带通滤波器和正交解调器,负责将高

频反射信号下变频至中频信号,并进行 I / Q 正交解调。
数据采集模块对解调后的基带信号进行模数转换,确保

能够准确捕获目标的振动信息。 上位机分析系统完成振

动参数提取和实时显示存储功能。

图 1　 微波测振的结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

microwave
 

vibration
 

measurement

微波测振基于多普勒效应原理实现振动测量。 设发

射的连续波信号为:
st( t) = A0cos(2πfc t + ϕ0) (1)

式中:A0 为发射信号幅值;fc 为载波频率; ϕ0 为初始相

位。 当微波信号照射到以位移 d( t) = d0 + x( t) 运动的目

标表面时(d0 为静态距离,x( t)为振动位移),接收到的

反射信号为:

sr( t) = Arcos 2πfc( t -
2d( t)

c
) + ϕ0

é

ë
êê

ù

û
úú (2)

将反射信号与本振信号混频并低通滤波后,得到基

带信号,即:

sb( t) = Abcos
4πfc
c

d( t) + ϕn
é

ë
êê

ù

û
úú =

Abcos
4π
λ
d( t) + ϕn

é

ë
êê

ù

û
úú (3)

其中, λ = c / fc 为微波波长,c 为光速,ϕn 为相位噪

声。 通过 I / Q 正交解调获得,即:

I( t) = Abcos
4π
λ
d0 + 4π

λ
x( t)é

ë
êê

ù

û
úú

Q( t) = Absin
4π
λ
d0 + 4π

λ
x( t)é

ë
êê

ù

û
úú

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)

利用反正切运算提取相位信息,即:

ϕ( t) = arctan
Q( t)
I( t)

é

ë
êê

ù

û
úú = 4π

λ
d0 + 4π

λ
x( t) (5)

通过高通滤波去除直流分量
4π
λ
d0, 并进行相位解缠

绕处理,得到目标振动位移,即:

x( t) = λ
4π

Δϕ( t) (6)

对位移信号求导可获得振动速度 v( t) = ẋ( t) 和振动

加速度 a( t) =x
··

( t)。
1. 2　 控制阀结构及测振合理性分析

　 　 气动控制阀基本结构如图 2 所示。 它主要由执行机

构和阀体两部分组成。 执行机构包含气室、膜片及弹簧

等核心部件,通过定位器接收控制信号并调节气源压力,
驱动阀杆产生往复位移;阀体部分则包含填料、阀芯及阀

座等组件,通过阀芯与阀座之间节流面积的变化来实现

流体流量的调节。
阀杆是连接气动执行机构与内部阀芯的关键运动部

件,处于控制阀动力传导的核心位置。 执行机构内部的

气室漏气、弹簧疲劳,以及阀体内部的阀芯磨损等引起系

统内部状态改变的故障,其产生的异常振动特征会通过

机械耦合直接反映在阀杆振动特征中。 相比于容易受到

管路流体脉动和环境噪声干扰的阀体振动信号,阀杆振

动信号与内部故障的关联度更高,能够更直接地提取出

反映控制阀健康状态的特征信息。
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图 2　 气动控制阀结构

Fig. 2　 Pneumatic
 

control
 

valve
 

structure

1. 3　 BiGRU 神经网络

　 　 双向门控循环单元是一种改进的循环神经网络结

构,通过结合门控循环单元( gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)
和双向处理机制,能够有效捕获序列数据中的长期依赖

关系和双向上下文信息。 GRU 是一种简化的长短期记

忆网络( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM) 变体,其网络如

图 3 所示,通过引入重置门和更新门机制来控制信息流

动。 相比于 LSTM,GRU 具有更少的参数和更简单的结

构,但仍能保持良好的性能。

图 3　 GRU 网络结构

Fig. 3　 GRU
 

network
 

structure

GRU 的核心计算过程可表示为:
rt = σ(Wr·[h t -1,x t] + br)
zt = σ(Wz·[h t -1,x t] + bz)
􀭹h t = tanh(Wh·[rt☉h t -1,x t] + bh)

h t = (1 - zt)☉h t -1 + zt☉􀭹h t

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(7)

其中, rt 为重置门,zt 为更新门,􀭹h t 为候选隐藏状态,
h t 为隐藏状态更新,σ 表示 sigmoid 激活函数,☉表示逐

元素乘法, Wr、Wz、Wh 分别为重置门、更新门和候选状态

的权重矩阵,br、bz、bh 为对应的偏置项,x t 为时刻 t 的输

入,h t 为时刻 t 的隐藏状态。

BiGRU 包含两个独立的 GRU 层:前向 GRU 处理从

序列开始到结束的信息,后向 GRU 处理从序列结束到开

始的信息。 对于时刻 t, BiGRU 的输出由两个方向的隐

藏状态拼接而成,即:

h t
→ =GRU→(x t,h

→
t -1)

h t
←=GRU← (x t,h

←
t +1)

h t = [h t
→;h t

←]

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(8)

其中, h t
→

和h t
←

分别表示前向和后向的隐藏状态,[;]
表示向量拼接操作。
1. 4　 基于 STFT 的时频表征构建

　 　 短时傅里叶变换(short-time
 

Fourier
 

transform,
 

STFT)
是分析非平稳信号的重要时频分析方法。 与传统傅里叶

变换只能获得信号的全局频谱不同,STFT 通过在时域信

号上滑动窗函数,将信号分解为一系列局部平稳段并分别

进行傅里叶变换,从而获得信号随时间变化的频谱信息。
对于离散信号 x[n], 其 STFT 定义为:

X[m,k] = ∑
+∞

n = -∞
x[n]w[n - mR]e -j2πkn / N (9)

其中, m 为时间帧索引,k 为频率 bin 索引, R 为帧

移,N 为 FFT 点数, w[n] 为窗函数。 文中采用汉宁窗作

为窗函数,其表达式为:

w[n] = 0. 5 - 0. 5cos
2πn
L - 1( ) ,　 0 ≤ n ≤ L - 1

(10)
其中, L 为窗长。

1. 5　 通道注意力机制

　 　 通道注意力机制是一种自适应特征重标定技术[30] ,
通过学习不同特征通道的重要性实现特征增强,如图 4
所示。

图 4　 通道注意力机制原理

Fig. 4　 Principle
 

of
 

channel
 

attention
 

mechanism

研究采用压缩-激励( squeeze-and-excitation,
 

SE) 结

构实现通道注意力机制。 对于输入特征图 X ∈ RH×W×C,
其中 H、W、C 分别表示特征图的高度、宽度和通道数,通
道注意力机制的计算过程包括压缩 ( squeeze)、 激励

(excitation)和乘积 3 个阶段。
在压缩阶段,通过全局平均池化将每个通道的空间

信息压缩为一个标量,得到通道描述符,即:
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zc =
1

H × W∑
H

i = 1
∑

W

j = 1
xc( i,j) (11)

其中, xc( i,j) 表示第 c 通道在位置 ( i,j) 处的特

征值。
在激励阶段,通过两层全连接网络学习通道间的非

线性依赖关系,即:
s = σ(W2δ(W1z))
s′ = σ(W2δ(W1z′)){ (12)

其中, s∈ RC×1 为通道权重向量;W1 ∈ R
C
r ×C

和W2 ∈

R
C× C

r 为可学习参数,r 为缩减比例;δ 表示 ReLU 激活函

数;σ 为 sigmoid 激活函数。 最终的注意力权重通过融合

两种池化方式的结果得到:
a = σ(s + s′) (13)
通道注意力的输出为原始特征图与注意力权重的逐

通道乘积,即:
􀭹xc = ac·xc (14)

1. 6　 交叉注意力机制

　 　 交叉注意力机制是深度学习中一种重要的特征交互

技术,其核心思想在于通过建立不同特征表示之间的关联

映射,实现信息的有效传递和融合。 在多模态学习领域,
交叉注意力机制能够捕获不同模态数据间的内在关联性,
从而提升模型的表征学习能力,具体原理如图 5 所示。

图 5　 交叉注意力机制原理

Fig. 5　 Principle
 

of
 

cross-attention
 

mechanism

　 　 设原始信号通过方法 1 提取的特征矩阵为 F1 ∈

Rd1 ,方法 2 提取的特征矩阵为 F2 ∈ Rd2 ,其中 d1 和 d2 分

别表示时域和频域特征的维度。 交叉注意力机制的计算

过程为:
1)方法 1 对方法 2 的交叉注意力

(1)线性变换

通过线性变换将 F1 映射为查询向量( Query),F2 映

射为键向量(Key)和值向量(Value),即:

Q1 = F1W
(1)
q ∈ Rdk

K2 = F2W
(2)
k ∈ Rdk

V2 = F2W
(2)
v ∈ Rdk

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(15)

其中, W(1)
q ∈ Rd1×dk、W(2)

k ∈ Rd2×dk 和W(2)
v ∈ Rd2×dk 为

可学习的权重矩阵,dk 为嵌入维度。
(2)计算注意力权重

α1→2 = softmax
Q1K

T
2

dk
( ) (16)

(3)输出

F1 经 F2 增强后的表示为:
Fenh

1 = α1→2V2 (17)
2)方法 2 对方法 1 的交叉注意力

类似地,F2 经 F1 增强后的表示为:
Fenh

2 = α2→1V1 (18)

2　 模型搭建

2. 1　 多尺度时域支路特征提取

　 　 时域支路负责从阀杆振动信号中提取时序特征,
采用多尺度卷积、通道注意力和 BiGRU 的级联结构,如
图 6 所示。 针对不同故障特征尺度差异,设计并行多

尺度卷积,采用 3、5、7 这 3 种大小不同的卷积核进行并

行特征提取,分别捕获局部瞬态和长时变化趋势。 各

分支输出 32 个特征通道,经 ReLU 激活后拼接为 96 维

特征。 随后通过两层卷积网络深化特征提取,每层

　 　 　 　

图 6　 多尺度时域支路架构

Fig. 6　 Multi-scale
 

time
 

domain
 

branch
 

architecture
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配置批归一化和池化操作。 引入通道注意力机制增

强关键特征权重,增强模型对重要特征的选择性关注

能力,最后经两层 BiGRU 捕获时序依赖关系,通过全

连接层输出固定维度特征向量。 该特征向量不仅保

留了原始阀杆振动信号的时序动态特性,还融合了多

尺度空间特征信息,为后续与频域特征的融合提供

基础。
2. 2　 多尺度频域支路特征提取

　 　 频域支路通过 STFT 将一维振动信号转换为二维时

频谱图,从频域角度挖掘故障特征,如图 7 所示。 采用

4 层具有不同卷积核的二维卷积网络提取时频纹理特

征,每层配置批归一化和池化操作,最终通过全连接层输

出与时域支路一致的维度。 时频谱图能直观展示信号能

量分布特性,不同故障类型表现出独特纹理模式,如阀杆

卡滞在特定频带的周期性能量集中、阀门堵塞的高频成

分异常等。 这种转换将原本隐含的时域动态特征转化为

可视化的频谱纹理特征,为故障诊断提供了更加丰富的

特征表示。

图 7　 多尺度频域支路架构

Fig. 7　 Multi-scale
 

frequency
 

domain
 

branch
 

architecture

2. 3　 整体模型的构建

　 　 文中提出了一种多尺度时频域双通道特征融合网络

模型,用于控制阀故障诊断,整体框架如图 8 所示。 该网

络由时域支路、频域支路、基于交叉注意力特征融合和故

障分类 4 个模块组成。 首先对原始信号数据进行预处

理,在时域支路捕获阀杆振动信号的时序动态特征,在频

域支路提取频谱纹理特征,然后经基于交叉注意力的特

征融合模块实现时频特征的融合,充分挖掘了不同模态

间的关联性,最后通过全连接层和 Softmax 函数完成故障

分类。

图 8　 多尺度时频域双通道特征融合模型架构

Fig. 8　 Multi-scale
 

time-frequency
 

dual-channel
 

feature
 

fusion
 

model
 

architecture
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3　 实验验证与结果分析

　 　 为验证所提出的基于多尺度时频域双通道特征融合

方法在控制阀故障诊断中的分类性能,首先在搭建的控

制阀 故 障 模 拟 试 验 台 对 模 型 进 行 验 证, 然 后 在

DAMADICS 平台上进行补充验证。 通过两个不同来源的

数据集验证,充分证明所提方法的有效性和泛化能力。
3. 1　 气动控制阀故障模拟试验台

　 　 为模拟真实工况下的控制阀故障数据,研究搭建了

专门的控制阀故障模拟试验台。 该试验台主要由 ATS
气动控制阀、供气管路系统、背压调节阀、数据采集系统

以及上位机监控系统等组成,如图 9 所示。 其中,ATS 气

动控制阀采用气动薄膜执行机构,公称通径 DN100,行程

30
 

mm,可实现 0 ~ 100%的开度调节。

图 9　 控制阀故障模拟试验台

Fig. 9　 Control
 

valve
 

failure
 

simulation
 

test
 

bench

该试验台设计了 6 种典型的控制阀工作状态模拟:
1)正常工作状态,控制阀按照设定信号正常动作;2) 传

感器故障,通过调节阀门定位器反馈连杆机构的预紧力

来模拟,使定位器接收到的阀位反馈信号与阀门实际开

度之间出现偏差;3)减压阀故障,调节供气压力使其偏离

正常范围;4)执行机构漏气故障,通过在气动管路中设置

可控泄漏点实现;5)阀杆摩擦力增大,采用可调节的机械

装置增加阀杆运动阻力;6)阀门卡滞故障,通过机械限位

装置模拟阀门在特定位置的卡死现象。 每种故障状态都

可通过相应的方法进行控制和重现,确保实验数据的可

靠性。
使用基于微波测振技术的微波位移传感器来采集阀

杆振动信号,如图 9 所示,采样频率为 1
 

000
 

Hz。 相比接

触式加速度传感器,微波位移传感器具有 2 种显著优势:
1)非接触测量方式避免了传感器与阀杆之间的机械磨

损,不会对阀门的正常运行产生额外负载;2) 测量距离

远,适用于恶劣环境。
3. 2　 传感器布置与安装

　 　 为确保阀杆振动信号采集的精度,实验选用
 

MDS 系

列微波位移传感器,并采用 DC12
 

V 稳压电源供电,如
图 10 所示。 传感器通过 1. 5

 

m 长的屏蔽线连接至 PC
端,利用配套软件进行实时采集与管理。 传感器固定在

可调高度的三角支架上,放置于控制阀正前方,确保天线

中心轴线与受测的不锈钢钢片保持垂直对准,测量距离

设定在传感器的线性灵敏区内。

图 10　 微波位传感器的安装与布置

Fig. 10　 Installation
 

and
 

placement
 

of
 

microwave
 

displacement
 

sensors

在实验布置中,针对控制阀阀杆呈细长圆柱状且表

面反射特性不均的问题,实验引入了一种轻质、高刚性的

不锈钢钢片作为振动传输介质。 由于阀杆通常为无磁性

的圆柱形结构,导致磁吸式加速度传感器无法吸附在其表

面进行测量。 该钢片通过机械连接牢固固定于阀杆中段,
随阀杆同步进行往复运动,将阀杆原本纵向机械振动特征

传递至钢片表面,从而将对曲面目标的测量转化为对平面

的垂直位移测量,实现对阀杆动态响应的高保真采集。
3. 3　 参数设置

　 　 数据集按照 70% 、15% 、15% 的比例划分为训练集、
验证集和测试集,三者之间无交集,以避免数据泄漏。 所

有输入数据采用 z-score 标准化处理,以消除量纲差异并

提升模型收敛稳定性。 每种工作状态连续采集 100
 

s,数
据长度为 100

 

000,采用滑动窗口方法对原始阀杆振动信

号进行分割,确保相邻样本间 50% 的重叠率以保持时序

连续性。 训练过程中,批次大小设为 32,训练轮数为

150 轮,采用 ReLU 激活函数,优化器选用 Adam,采用自

适应学习率,初始学习率设为 0. 001。
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3. 4　 诊断结果与分析

　 　 混淆矩阵是评估分类模型性能的重要工具,通过将

预测结果与真实标签进行对比,能够直观展示模型对各

类别的识别能力和误分类模式。 为了验证所提出的时频

域双通道特征融合方法在控制阀故障诊断中的有效性,
构建了 6×6 的混淆矩阵,如图 11 所示。

图 11　 测试集混淆矩阵

Fig. 11　 Test
 

set
 

confusion
 

matrix

该矩阵包含了正常状态 ( D0) 以及传感器故障

( D1) 、减压阀故障 ( D2) 、漏气故障 ( D3) 、摩擦故障

( D4)和卡滞故障( D5) 等 5 种典型故障模式的分类结

果。 模型的平均分类准确率为 96. 25% ,从混淆矩阵可

以看出,标签 D4 和 D5 实现了精确识别,标签 D0、D1、
D2 和 D3 存在不同程度的混淆情况,这一结果证明了

所提模型能够有效提取控制阀的故障特征,表现出良

好的分类能力。
从故障发生机理分析,D1、D2 与 D3 之间存在较为

明显的识别混淆,其原因在于这几类故障对阀杆运动

状态的影响具有物理上的相似性。 首先,在定位精度

方面,D1 由于反馈连杆松动导致信号感知偏差,而 D2
由于供气压力波动导致驱动力不稳。 在闭环控制下,
定位器为了修正这些偏差会频繁调整输出气压,使得

阀杆产生相似的往复振荡特征,导致两者在时域波形

上非常接近。 其次,减压阀故障引起的供气压力不稳

定,会直接导致阀杆在运动过程中出现迟滞或抖动,这
种不稳定的位移表现与传感器反馈连杆松动引起的信

号失真相似,从信号表征上增加了区分难度。 此外,D2
的供气不足与 D3 的气室漏气在本质上都造成了执行

机构内部推力的下降,使得阀杆在克服弹簧力和填料

摩擦力运动时,都表现出类似的频率特征和能量分布。
综上,模型在提取这三类故障特征时容易产生混淆,增
加了区分难度。

3. 5　 模型的评价指标

　 　 为全面评估模型在控制阀故障诊断中的性能表现,
采用精度、召回率和 F1-分数作为主要评价指标来衡量

模型的分类效果,其表达式为:

Preci sin = TP
TP + FP

(19)

Recall = TP
TP + FN

(20)

F1 - score = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(21)

其中,TP 表示真正例,FP 表示假正例,FN 表示假

负例。
表 1 展示了模型在对 6 种控制阀工作状态的分类性

能评价指标。 从整体性能来看,模型的平均精度、召回率

和 F1-分数均达到 96% 以上,每个类别的各项指标都在

90%以上,验证了模型在控制阀故障诊断任务中的良好

的诊断性能。

表 1　 测试集分类效果评价指标

Table
 

1　 Evaluation
 

indicators
 

for
 

classification
 

performance
 

of
 

the
 

test
 

set (% )

工作状态 标签 精度 召回率 F1-分数

正常 D0 97. 44 95. 00 96. 20

传感器故障 D1 90. 48 95. 00 92. 68

减压阀故障 D2 92. 31 90. 00 91. 14

漏气故障 D3 97. 50 97. 50 97. 50

摩擦故障 D4 100. 00 100. 00 100. 00

卡滞故障 D5 100. 00 100. 00 100. 00

平均 96. 29 96. 25 96. 25

3. 6　 分类效果可视化

　 　 采用 t-SNE 算法对模型提取的高维特征进行降维可

视化,验证特征学习能力和空间可分性。 t-SNE 通过非线

性映射保持数据局部结构,将高维特征投影至二维空间

直观展示不同故障类别的聚类效果。 图 12 展示了测试

集样本经 t-SNE 降维后在二维平面上的分布情况,其中

不同形状的散点代表 6 种不同的控制阀工作状态。
从图 12 的特征分布可以观察到 6 种工作状态形成

了明显的聚类结构,表明模型成功学习到了各类别的判

别性特征表示。 D4 和 D5 形成了独立且紧凑的聚类簇,
这与其在混淆矩阵中表现出的精确分类性相一致。 D0
和 D3 同样呈现出良好的聚类特性,D1 与 D2 存在少量

重叠,从特征空间的展示了两者间存在误分类。 t-SNE 可

视化结果表明,通过时域支路的多尺度特征提取和频域

支路的时频纹理分析,结合交叉注意力机制的特征融合,
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图 12　 分类特征可视化

Fig. 12　 Classification
 

feature
 

visualisation

模型能够将原始的高维阀杆振动信号映射到具有良好判

别性的特征空间,实现了高精度的控制阀故障诊断。
3. 7　 性能对比与消融实验分析

　 　 1)诊断精度对比分析

为验证所提出的时频域双通道特征融合方法的优越

性,并探究模型内部组件对故障诊断结果的贡献,选取了

经典深度学习模型与其他文献提到的 2 种优秀的模型进

行对比实验,并进行了针对时域与频域支路的消融实验,
对比结果如表 2 所示。 在对比模型方面,选取了经典的

空间特征提取模型卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,CNN)、典型的时序建模方法长短时记忆网络

(long
 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM)以及验证简单特征融合

效果的 CNN-LSTM 组合模型;同时引入了基于交叉注意

力机制的 CNN-BiTCN-CA 模型[31] 与结合残差网络和双

向长短时记忆网络的 SE-ResNet-BiLSTM 模型[32] 。 在消

融实验部分,通过分别测试时域支路与频域支路在单独

运行时的诊断表现,论证了时频域多尺度特征融合策略

对提升诊断准确率的必要性。

表 2　 模型性能对比及消融实验结果

Table
 

2　 Diagnostic
 

model
 

performance
 

comparison
 

and
 

ablation
 

experiment
 

results (% )

方法 准确率 精度 召回率 F1-分数

CNN 75. 00 75. 20 75. 01 75. 05

LSTM 81. 25 81. 42 81. 25 81. 30

CNN-LSTM 86. 67 87. 02 86. 66 86. 75

SE-ResNet-BiLSTM 92. 08 92. 33 92. 08 92. 09

CNN-BiTCN-CA 92. 92 93. 20 92. 90 92. 93

时域支路 89. 58 89. 64 89. 58 89. 59

频域支路 82. 92 83. 38 82. 91 83. 01

本文方法 96. 25 96. 29 96. 25 96. 25

　 　 实验结果表明,传统单一模型 CNN 和 LSTM 的准确

率分别为 75. 00% 和 81. 25% , 性能相对有限。 CNN-
LSTM 组合模型准确率提升至 86. 67% ,但仍低于 90% 。
CNN-BiTCN-CA 和 SE-ResNet-BiLSTM 模型准确率分别为

92. 08%和 92. 92% 。 所提模型取得 96. 25% 的准确率,相
比 CNN、 LSTM、 CNN-LSTM、 CNN-BiTCN-CA 和 SE-
ResNet-BiLSTM 分 别 提 升 了 21. 25% 、 15% 、 9. 58% 、
4. 17%和 3. 33% 。 由表 2 的实验结果对比可知,所提出

的模型表现出最优的评价指标,通过充分挖掘特征信息,
实现了对控制阀故障类型的精准诊断。

通过消融实验来对比支路性能可以发现,时域支路

单独使用的准确率(89. 58% )高于频域支路(82. 92% ),
这表明阀杆振动信号中的时序动态特征包含了更多的故

障判别信息。 该方法通过多尺度特征提取与交叉注意力

机制实现时频融合后,准确率相比时域和频域支路分别

提升了 6. 67%和 13. 33% ,证明了时、频两个维度特征之

间存在互补性,验证了所设计的时频域双通道架构对提

高诊断性能的重要性。
2)运行效率对比分析

为了评估所提模型的运行效率,在统一的硬件环境

下,统计了各对比模型在迭代 150 轮过程中的训练耗时

及模型参数量,具体结果如表 3 所示。

表 3　 不同方法运行效率对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

operational
 

efficiency
 

among
 

different
 

methods

诊断模型 准确率 / % 参数量 / 106 训练时间 / s

CNN 75. 00 0. 85 112

LSTM 81. 25 1. 02 145

CNN-LSTM 86. 67 1. 78 247

SE-ResNet-BiLSTM 92. 08 3. 58 412

CNN-BiTCN-CA 92. 92 2. 12 328

本文方法 96. 25 2. 78 368

　 　 由表 3 可知,在取得 96. 25% 诊断准确率的前提下,
所提方法的模型参数量为 2. 78 × 106。 由于采用了双通

道特征融合架构,其参数规模相较于基础的 CNN、LSTM
及 CNN-LSTM 模型有所增加,且相较于 CNN-BiTCN-CA
( 2. 12 × 106 ) 也有一定增加, 但比 SE-ResNet-BiLSTM
(3. 58×106)模型降低了 22. 35% 。 所提方法虽需较高的

计算资源,但所设计的时频域双通道架构是保障诊断精

度的核心基础。 在模型训练效率方面,所提方法的训练

总耗时为 368
 

s,相较于 SE-ResNet-BiLSTM 展现出更优的

收敛性能。 综上所述,在保证合理计算负荷的同时,性能

提升显著,体现了模型在复杂度与诊断性能间的平衡。
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3. 8　 DAMADICS 平台数据集验证

　 　 1)DAMADICS 平台介绍

DAMADICS( development
 

and
 

application
 

of
 

methods
 

for
 

actuator
 

diagnosis
 

in
 

industrial
 

control
 

systems)用于控制

阀性能评估和故障检测研究。 该平台通过精确的数学建

模和物理仿真,模拟工业控制阀在多种工况下的动态行

为,能够生成包含不同故障模式的阀杆振动信号数据,为
故障诊断算法的开发和验证提供可靠支持。

采用基于 DAMADICS 平台生成的控制阀阀杆振动

仿真数据,共选取表 4 中 11 类不同的故障模式,这些故

障模式包括控制阀故障、定位器故障、马达故障等实际工

业场景中的常见失效形式,充分反映了控制阀故障的多

样性和复杂性。 每种故障都会导致阀杆振动信号呈现独

特的时域波动和频域分布特征,为研究的方法提供了可

靠的实验验证基础。

表 4　 数据集故障描述

Table
 

4　 Dataset
 

failure
 

descriptions

标签 故障名称 故障特性 一般形成原因

C0 阀门堵塞 突变 阻塞伺服马达阀杆移动

C1 衬套摩擦增加 缓慢发展 机械磨损、沉积等

C2 介质蒸发 突变 介质在阀门中蒸发

C3 接头漏气 缓慢发展 机械振动导致螺丝松动等

C4 膜片穿孔 突变 隔膜材料磨损等

C5 弹簧失效 突变 弹簧材料疲劳或腐蚀

C6 转换器故障 突变 转换器机械部件故障

C7 位移传感器故障 突变 传感器机械部件故障

C8 定位器反馈故障 突变 机械杆反馈系统异常等

C9 供气压力下降 快变 供气站故障等

C10 意外压力变化 快变 外部因素

　 　 2)实验结果分析

为验证所提出模型的故障诊断的有效性与泛化能

力,该研究在 DAMADICS 平台数据集上进行了测试验

证。 图 13 展示了所提模型在测试集上的混淆矩阵,模
型的平均分类准确率达到 99. 24% 。 从混淆矩阵可以

观察到,11 种故障模式中有 8 种实现了精确识别,仅有

标签 C0、C1 和 C8 存在少量误分类。 对角线上呈现出

清晰的深色带状分布,证明了了模型不仅在实验室环

境下表现优异,在工业场景下同样具有可靠的故障诊

断能力。
表 5 详细列出了模型对 11 种故障模式的分类性能

评价指标,所有故障模式的精度、召回率和 F1-分数均超

过 94% ,各项指标的平均值均达到 99% 以上。 对比自建

试验台的实验结果,DAMADICS 数据集上的性能指标普

图 13　 测试集混淆矩阵

Fig. 13　 Test
 

set
 

confusion
 

matrix

遍更高,这主要是由于自建试验台在实际物理环境中不

可避免地存在环境噪声、机械振动以及传感器测量误差

等干扰因素,而仿真平台能够提供相对纯净的信号条件。
实验结果证明了模型在故障诊断任务中的良好分类性能

与稳定性。

表 5　 测试集分类效果评价指标

Table
 

5　 Evaluation
 

indicators
 

for
 

classification
 

performance
 

of
 

the
 

test
 

set (% )

标签 精度 召回率 F1-分数

C0 100. 00 97. 22 98. 59

C1 100. 00 97. 22 98. 59

C2 100. 00 100. 00 100. 00

C3 94. 74 100. 00 97. 30

C4 100. 00 100. 00 100. 00

C5 100. 00 100. 00 100. 00

C6 97. 30 100. 00 98. 63

C7 100. 00 100. 00 100. 00

C8 100. 00 97. 22 98. 59

C9 100. 00 100. 00 100. 00

C10 100. 00 100. 00 100. 00

平均 99. 28 99. 24 99. 25

　 　 为进一步验证模型在 DAMADICS 数据集上的特征

学习效果,图 14 展示了 11 种故障模式经 t-SNE 降维后

在二维特征空间的分布情况。 从原始信号数据特征图可

以观察到,故障样本在特征空间中分布较为分散,类别间

边界模糊。 经过时域支路处理后,多尺度卷积和双向

GRU 网络有效提取了阀杆振动信号的时序动态特征,使
得部分故障类别开始呈现聚集趋势,但仍存在一定程度
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图 14　 多层次 t-SNE 特征可视化

Fig. 14　 Multi-level
 

t-SNE
 

feature
 

visualization

的类间混叠。 频域支路通过
 

STFT
 

变换和卷积处理,捕
获信号的频域信息,部分故障模式呈现出与时域特征互

补的特征分布,相比时域特征展现出的聚类模式,部分在

时域中难以区分的故障类别在频域空间中表现出更明显

的分离趋势,验证了模型能够从时频域分别提取互补的

故障特征信息。
融合特征图表明,交叉注意力机能够有效利用时频

两支路的互补特征,显著提高了类间分离度,减少了重叠

区域,体现了基于交叉注意力特征融合的优势。 最终特

征图进一步优化了聚类效果,各类别分布更加紧凑且边

界清晰,仅有少数类别存在重叠,证明了模型在提升故障

诊断性能方面的有效性。

4　 结　 　 论

　 　 针对控制阀故障诊断中特征提取单一、信息挖掘不

充分的问题,提出了一种基于微波测振与时频域特征融

合的故障诊断方法,主要工作和结论为:
1)构建了基于多尺度时频域双通道特征融合的

故障诊断模型。 设计时域和频域双支路并行网络架

构,时域支路采用多尺度一维卷积核提取不同感受野

的局部特征,结合 BiGRU 网络捕获时序依赖关系;频域

支路通过 STFT 将振动信号转换为时频谱图,利用多

尺度二维卷积网络提取频谱纹理特征。 引入通道注意

力机制自适应调整特征权重,并采用交叉注意力机制

实现时频域特征的深度融合,充分挖掘了多模态互补

信息。

2)搭建了气动控制阀故障模拟试验台,通过调节

气源压力、阀杆摩擦力等关键参数,模拟了阀杆卡滞、
执行机构漏气等 5 种典型故障。 创新性地将微波测振

技术应用于控制阀故障诊断领域,采用微波位移传感

器实现了阀杆振动信号的非接触式采集,有效避免了

接触式测量对阀杆运动特性的干扰,保证了故障信号

的真实性和测量精度,为模型训练和验证提供了可靠

的数据支撑。
3)在控制阀故障模拟试验台上验证了所提方法的有

效性。 实验结果表明,该方法实现了 96. 25%的平均诊断

准确率,平均精度、召回率和 F1-分数均达到 96% 以上,
相比 CNN、 LSTM 和 CNN-LSTM 方 法 分 别 提 升 了

21. 25% 、15%和 9. 58% 。 消融实验证实了时频特征融合

机制对模型性能提升的重要作用,t-SNE 可视化结果进一

步显示,融合后的特征具有更清晰的类别边界和更好的

聚类效果。 此外,对比运行效率表明,在显著提升诊断精

度的同时,将模型参数量控制在 2. 78 × 106,训练总耗时

为 368
 

s,证明了该架构在维持合理计算负荷的前提下,
通过深度挖掘时频域互补特征,实现了计算开销与诊断

可靠性的有效协调。
4)在 DAMADICS 平台上进一步验证了模型的泛化

能力。 针对该平台的控制阀、执行机构、阀门定位器等

11 种故障模式,所提方法取得了 99. 24% 的平均分类准

确率,8 种故障模式实现了精确识别,平均精度、召回率

和 F1-分数均超过 99% 。 实验结果证明,该模型表现

出优异的诊断性能,具有良好的泛化能力和工程应用

价值。
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