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特征指标信息融合的电动调节阀故障诊断

王印松， 王   珏
(华北电力大学控制与计算机工程学院，河北 保定 071003)

摘　要: 调节阀作为控制系统的重要组成部分，它的故障诊断对于指导控制过程安全稳定地运行至关重要。为提高

故障诊断的精确率，解决电动调节阀不同故障间可能存在相互关联的问题，提出一种基于特征指标信息融合的诊断

方法。利用电动调节阀可测变量间的关系，计算能够反映电动调节阀不同故障特点的指标，并建立与之对应的神经

网络；然后将每个神经网络的输出看作独立的证据体进行 D-S证据融合，得到最终的诊断结果。实验结果及现场分

析表明：该方法充分利用数据的有效信息，从不同侧面对故障进行诊断，能够有效地应用于电动调节阀的故障诊断，

具有较高的应用价值。
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Electric control valve fault diagnosis method based on feature index
information fusion

WANG Yinsong,   WANG Jue

(School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Baoding 071003, China)

Abstract: The control valve acts as an important part of control system, and it’s fault diagnosis is essential to
guide the safe and stable operation of the control process. In order to improve the accuracy of fault diagnosis
and solve the problem that  there may be correlation between different  faults  of  electric  control  valve,  a  fault
diagnosis  method  based  on  information  fusion  of  feature  index  is  proposed.  First,  using  the  relationship
between  measurable  variables  of  electric  control  valve  to  calculate  indexes  that  can  reflect  different  fault
characteristic of the electric control valve, and neural network corresponding is established. Then the output of
each neural network is regarded as an independent evidence body for D-S evidence fusion to obtain the final
diagnosis result. Experimental results and on-site analysis show that this method makes full use of the effective
information of  the data  and diagnoses  the fault  from different  sides,  it  can be effectively applied to  the fault
diagnosis of electric control valve, and has high application value.
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0    引　言

近年来，随着新型工业化进程的复杂化和智能

化，工业控制系统往往具有非线性和不确定性的特

点。调节阀作为整个控制系统的执行终端部件，对

控制系统品质的优劣具有很大的影响；但由于使用

环境较为恶劣，调节阀容易出现多种故障[1]。据统

计，调节阀的故障占到控制系统总故障的三分之一

以上，更重要的是，由于闭环控制系统的反馈作用，

调节阀的故障表现不明显，它的故障往往被掩盖。

因此对调节阀故障诊断技术进行研究，提高故障诊

断的准确率，对于保障控制过程安全稳定地运行具

有重要意义。

调节阀作为工业过程控制系统的重要部件，目

前已有较多国内外学者对调节阀的故障诊断开展了

研究。现有的诊断方法主要分为基于解析模型、数

据驱动和专家知识 3类[2]，针对调节阀的故障诊断，

Goncalves等[3] 对调节阀开度、扭矩等相关信号进

行小波包变换后，利用能量谱密度信息和自组织映

射实现了对调节阀故障的检测与诊断。Garcia等[4]

提出了一种调节阀的集成故障诊断方法，将矩形拟

合法、曲线拟合法、直方图法和双相关分析法进行

集成，并根据可靠性指标选取其中最优的方法完成

对调节阀故障的诊断。Hafaifa等[5] 推导了调节阀

位移信号对压差信号的传递函数，并利用神经网络

对其时间常数及放大系数进行建模，对调节阀的故

障进行分离，但为获得精确的诊断结果，该方法往

往需要大量的训练样本，而实际生产过程中，要获

取大量各种类型的故障样本十分困难。郭胜辉等[6]

提出了基于区间观测器的方法，该方法需要考虑过

程的数学模型，然而在实际中，过程模型往往难以

获取，这使得这种方法在实际应用上遇到巨大障

碍。针对过程模型难以获取这一问题，黄孝彬等[7]

提出了一种基于执行机构部件信号分析的故障诊断

方法，通过分析输入信号和输出信号的变化趋势进

行故障诊断，该方法不需要考虑过程模型且易于实

现；但控制回路中的干扰因素，会对信号的变化趋

势产生影响，从而影响诊断效果。

结合上述问题，为提高调节阀故障诊断的准确

率，本文以电动调节阀为例，提出了一种基于特征

指标 D-S证据融合的故障诊断方法。该方法提出

了能够反映调节阀信号趋势的特征指标及计算方

法，并将神经网络与 D-S证据理论进行结合，对不

同指标反映的故障信息进行融合，得到最终的诊断

结果。通过搭建双容水箱系统模拟电动调节阀不同

故障，验证了该方法的有效性；并将该方法应用到

火电机组主汽温系统减温水调节阀中，验证了该方

法的实用性。

1    电动调节阀工作原理及常见故障类型

1.1    电动调节阀工作原理

电动调节阀由电动执行机构和阀门两部分构

成，电动调节阀工作原理方框图如图 1所示。

在电动调节阀中，输入信号与位置发送器传送

的阀杆位移反馈信号进行比较后形成偏差信号，经

伺服放大器放大后以驱动伺服电机的有效转动，再

经减速器减速，触发阀杆动作以调节阀门开度[8]。

1.2    电动调节阀常见故障分析

调节阀的故障可以分为执行机构故障和阀体故

障 2类，通过对电动调节阀的常见故障进行分析，

可以归为偏差故障、增益故障、卡死故障、死区故障和

粘滞故障这 5类，它们各自的故障表现如表 1所示。

2    调节阀各项特征指标的计算

在实际的生产过程中，调节阀的指令信号 OP
和阀位反馈信号 MV都是可以直接测得的，因此本

文采用的各项指标均可以通过这两个信号计算得到。

1）电动调节阀基本偏差

基本偏差（Bias）指一段采样时间内，阀位反馈

信号与指令信号差值绝对值的平均：

Bias =
n∑

i=1

∣∣∣mvi−opi
∣∣∣/n (1)

n其中 为采样点个数。

输入信号OP

反馈信号MV
伺服

放大器
电动

操作器
伺服电机 减速器

位置
发送器

阀门

阀杆 调节阀门
流量信号

执行结构

 

图 1    电动调节阀工作原理方框图
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2）电动调节阀基本增益

基本增益（Gain）指一段采样时间内，阀位反馈

信号与指令信号变化量比值的平均：

Gain =
n−1∑
i=1

(
mvi+1−opi+1

)
/
(
mvi−opi

)
n−1

(2)

3）电动调节阀稳定度函数

稳定度函数（Steady）指调节阀指令信号稳定度

因子与阀位反馈信号稳定度因子差值的绝对值。其

中，稳定度因子（SF）是一种可以衡量某一信号波动

状态的函数[9]，计算公式如下：

Steady =
∣∣∣SFop−SFmv

∣∣∣
SF = (ymax− ymin)/ymean

(3)

SFop SFmv

ymax ymin ymean

其中， 、 分别为调节阀指令信号稳定度因

子、阀位反馈信号稳定度因子； 、 、 分别

为一段时间内过程数据的最大值、最小值和平均值。

4）电动调节阀死区大小

死区大小（Dead）指调节阀输入指令信号正反

方向变化不引起阀门位置有任何可察觉变化的有限

区间，计算公式如下：

Dead =
∣∣∣ops+d −ops

∣∣∣ (4)

s

d

其中， 为调节阀指令信号开始发生变化的采样时

刻， 为指令信号变化不引起阀门位置变化的区间

长度。

5）电动调节阀粘滞指标

调节阀动作过程中，由于阀杆静摩擦等因素的

存在，调节阀往往存在粘滞特性，当控制器输出量

的增量不足以克服摩擦力时，调节阀的位置保持不

变。调节阀的粘滞特性如图 2所示，可以用 4个阶

段来表示：AB-死区阶段；BC-粘滞阶段；CD-滑动跳

跃阶段；DE-连续运动阶段[10]。

结合调节阀粘滞特性曲线图，本文采用调节阀

动态输入-输出特性的形状检测方法用于粘滞指标

（Yama）的计算[11]。具体计算步骤如下：

a）对指令信号 OP和阀位反馈信号 MV分别求

差分 ΔOP、ΔMV，并对差分序列进行定性化处理，

分为 S（steady）、I（increase）、D（decrease）3种状态。

b）建立 OP-MV变化情况的模型，如 IS表示此

时 OP信号状态为 I、MV信号状态为 S；ISII表示此

时 OP信号状态为 I、MV信号状态为 S，且下一时

刻 OP信号状态为 I、MV信号状态为 I。
τc）计算各状态的模型数目 。

d）计算粘滞指标，即除其他因素引起的 IS和

DS状态在所有关系里（SS状态除外）所占的比例：

Yama = [(τIS+τDS)− (τISDD+τISDI+τISSD+τISID+

τISDS+τDSDI+τDSSI+τDSID+τDSII+τDSIS)]/

(τtotal−τSS)
(5)

τtotal其中， 为总时间。

6）控制系统性能评价指标

σ2
MV σ2

y

MVC

工业过程中控制回路的故障会降低控制系统性

能，为监测工业过程运行状况及不同故障对控制系

统性能的影响，需要对控制系统性能进行准确的评

价。采用最常用的基于最小方差控制的性能评价指

标（minimum variance control,MVC）[12]，对电动调节

阀在不同工作状况下系统的性能进行评价。该方法

不会对系统产生影响，评价过程大致为：首先估计

过程的时延，并利用输出数据辨识出从扰动输入端

到系统输出端的传递函数模型；然后根据时延信息

分离出反馈控制不变项，计算系统的最小方差基准

值 及系统输出的实际方差 ，得到基于最小方

差的性能指标 ：

MVC = σ2
MV/σ

2
y (6)

MVC最小方差的性能指标 的取值范围为 [0,1]，
越接近 0则说明性能越差；越接近 1则说明性能

越好。

表 1    电动调节阀故障类型及表现

故障类型 故障表现

偏差 指令信号与阀位反馈信号存在恒定偏差

增益 指令信号与阀位反馈信号增益改变且恒定

卡死 调节阀阀位不随指令信号变化

死区 调节阀死区过大超出正常范围

粘滞 由于调节阀磨损等原因造成的卡涩现象

S

F

G

E

D

B J

C
S-J

A

0
OP

M
V

J

 

图 2    调节阀粘滞特性图
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3    基于 D-S 理论的信息融合

3.1    D-S 证据理论基本概念

D-S（Dempster-Shafer）证据理论又称信任理

论，它使用可信度来对各命题发生的可能性进行度

量。D-S 证据理论具有较强的理论基础，能够处理

随机性以及模糊性所导致的不确定性，因此在信息

融合方面得到了广泛的应用[13]。

3.1.1    基本概率分配函数

Θ

{A1,A2, · · · ,An}
m : 2Θ→ [0,1]

将 D-S证据理论的识别框架记为 ，其中包括

有限个基本命题，记为 。若存在集函

数 满足：

m (ϕ) = 0且
n∑

i=1

m (Ai) = 1,A ∈ Θ (7)

ϕ m (A)其中， 为空集。则称 为识别框架的基本概率分

配函数（mass函数），它表示了对命题 A的信任程度。

3.1.2    信任函数

Θ在识别框架 上，对于任意一个假设命题 A的

信任函数（BEL）可以定义为

BEL(A) =
∑
B⊆A

m (B) (8)

信任函数又可称为下限函数，它代表了对命题

A的全部信任程度，即命题 A的信任函数表示了直

接证据对命题的支持程度。

3.1.3    似然函数（PL）
Θ在识别框架 上，对于任意一个假设命题 A的

似然函数（PL）可以定义为

PL(A) = 1−BEL
(
A
)
=
∑

B∩A,ϕ

m (B) (9)

似然函数又可称为上限函数，它代表了不否定

命题 A 的信任程度，即命题 A的似然函数表示了潜

在证据对命题的支持程度。

3.2    D-S 证据理论合成规则

m1,m2

Θ

A1,A2, · · · ,Ak B1,B2, · · · ,Br

Dempster提出了一种合成规则，设 分别

为同一识别框架 上的两个基本概率分配函数，相

应的焦元分别为 和 ，且设

K = 1−
∑

Ai∩B j=ϕ

m1 (Ai)m2
(
B j
)

(10)

Ai B j

K = 0 m1 m2

K , 0

m : 2Θ→ [0,1]

其中，K为包含完全冲突假设 和 的所有基本概

率分配函数乘积之和，当 时，表示 和 相互

矛盾，两个函数之间不能进行合成，当 时，合成

后的基本概率分配函数 可表示为

m (A) =


0, A = ϕ∑
A=Ai∩B j

m1 (Ai)m2
(
B j
)

1−K , A , ϕ
(11)

Ai B j

m (A) Ai

B j

其中，A指假设 和 组合的一个新的综合命题，

A的基本概率分配函数 是包含不冲突假设 和

的所有基本概率分配函数乘积之和。

3.3    神经网络与 D-S 证据理论的结合

D-S证据理论中基本概率分配函数的确定，是

利用 D-S证据理论进行信息融合的前提，也是最为

关键的一步[14]。而在故障诊断中，基本概率分配函

数通常根据专家经验来确定，主观性较强，不同的

专家由同一个证据对同一个命题会给出不同的信度

分配，有时差别很大。因此，为实现不同证据体基

本概率分配函数赋值的客观化，避免构造基本概率

分配函数的复杂性，本文将每个独立的神经网络作

为一个证据体，将神经网络的输出值进行转换得到

各命题的基本概率分配函数，具体计算公式[15] 为

mi
(

f j
)
= Mi

(
f j
)/ k∑

j=1

Mi
(

f j
)
+ ek

 (12)

mi (θ) = 1−
k∑

j=1

mi
(

f j
)

(13)

f j mi
(

f j
)

f j i

Mi
(

f j
)

ek

mi (θ)

其中， 表示故障模式； 命题 基于第 个神经

网络诊断结果的基本概率分配函数； 表示第

i个神经网络第 j个神经元的输出值； 表示神经网

络的样本误差； 表示诊断结果不确定的可能性。

4    基于信息融合的电动调节阀故障诊断

4.1    电动调节阀故障诊断过程

电动调节阀故障诊断与系统性能评价的过程如

图 3所示。首先根据调节阀指令信号和阀门位置反

馈信号，计算调节阀的基本误差、基本增益、稳定度

函数、死区大小、粘滞指标后，分别构建 5个不同的

神经网络；然后将每个神经网络看作独立的证据

体，并根据神经网络的输出计算 D-S证据理论的基

本概率分配函数；最后根据 D-S证据理论合成

规则进行信息融合得到最终的诊断结果，并根据控

制系统性能评价指标（MVC）的大小对控制系统进

行评价。

4.2    仿真实验与结果分析

为验证本文提出方法的有效性，利用基于

Ovation的 A3030过程控制综合实验平台搭建双容

水箱串级控制系统，该平台能实现温度、压力、流
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量、液位定值等控制系统，并使用 Ovation DCS系

统进行控制。该过程实验装置如图 4所示。

F0 F1

F2 F3 F4 F5

Θ = {F0,F1,F2,F3,F4,F5}

人为模拟电动调节阀正常状态 、偏差 、增

益 、卡死 、死区 及粘滞 不同工作状态，共同

构成识别框架 。记录 10 min
内，电动调节阀指令信号与阀位反馈信号各 600组

数据，其中 400组作为训练数据，剩余 200组作为

测试数据。

对训练数据和测试数据进行数据预处理后，计

算各项指标，以其中一组训练数据为例，不同工作

情况下的各项指标值如表 2所示。

从表中可以看出，当不同故障产生时，部分特

征指标会对应发生明显变化。比较不同故障下系统

性能评价指标（MVC）的大小可知，调节阀的不同故

障对系统性能有着不同的影响；其中电动调节阀在

卡死和粘滞故障下，MVC仅为 0.063 5和 0.101 2，
因此，调节阀的卡死和粘滞对控制系统影响较为严

重。接下来，将计算得到的指标值分别作为神经网

络的输入进行训练以生成 D-S证据理论的基本概

率分配函数。本文利用 Matlab构造 BP神经网络，

每个 BP神经网络模型训练次数为 10 000次，训练

目标为 0.000 1，学习速率为 0.01。由于篇幅原因，

仅展示死区故障下各神经网络的输出结果和经过

D-S证据理论融合后的诊断结果，分别如表 3和表 4
所示。

由表 3和表 4可见，经过 D-S融合后，解决了

诊断结果的不确定性，诊断结果更加精确。为验证

本文所提出方法的优越性，进行如下实验：

实验 1：直接根据电动调节阀指令信号、位置反

馈信号，采用神经网络对故障分类，并将神经网络

的输出值转换为基本概率分配值，完成诊断。

实验 2：计算本文所提电动调节阀各项特征指

标后，通过神经网络训练后，将神经网络的输出值

转换为基本概率分配值，不进行信息融合，完成诊断。

实验 3：即本文提出的方法。

表 2    电动调节阀不同故障下各项指标值

故障类型 Bias Gain Steady Dead Yama MVC

F0 0.051 5 1.011 2 0.000 5 0.066 9 0.001 2 0.872 8

F1 1.003 7 0.965 3 0.000 3 0.067 4 0.001 0 0.717 5

F2 10.544 1.190 2 0.003 7 0.087 3 0.001 6 0.642 1

F3 28.369 0 0.101 5 0 0.901 2 0.063 5

F4 2.941 6 1.082 3 0.000 6 0.501 2 0.007 8 0.641 2

F5 0.765 2 0.906 1 0.002 9 0.089 5 0.561 9 0.101 2

表 3    死区故障下各 BP 神经网络的输出结果

神经网

络序号

神经网络输出

F0正常 F1偏差 F2增益 F3卡死 F4死区 F5粘滞

1 0.103 4 0.198 1 0.093 7 0.093 2 0.511 6 0

2 0 0.040 1 0.031 2 0.029 8 0.872 4 0.026 5

3 0 0.004 2 0.000 2 0.002 4 0.990 7 0.002 4

4 0.072 0 0.119 0 0.092 0 0.069 7 0.647 1 0

5 0 0.000 9 0.000 1 0.000 1 0.998 9 0

表 4    死区故障下 D-S 融合后诊断结果

D-S融合 F0m( ) F1m( ) F2m( ) F3m( ) F4m( ) F5m( ) 诊断结果

融合结果 0.000 1 0.000 3 0.000 2 0.000 1 0.999 3 0 死区
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图 3    电动调节阀故障诊断与系统性能评价过程

 

图 4    基于 Ovation 的 A3030 过程实验装置
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其中，上述 3个实验用到的实验数据及神经网

络参数设置均相同。并设置诊断结果决策规则：最

终定位的故障类型与其他故障的基本概率分配值之

差必须大于某一阈值，本文经大量调试并结合实际

诊断情况后将阈值确定为 0.4。根据以上诊断规则

确定实验 1、实验 2及实验 3的诊断结果分别如表 5~
表 7所示。

分析表 5可知，直接根据电动调节阀输入输出

数据进行诊断时，故障诊断准确率较低，且无法区

分偏差故障和死区故障；分析表 6可知，利用能够

反映调节阀故障特点的特征指标进行故障诊断，可

以提高诊断的准确率，但由于不同的故障可能导致

相同的故障现象，因此诊断结果还存在不确定性；

分析表 7可知，经过 D-S证据理论融合后，可以将

不同故障准确地诊断出来。将上述 3种方法在不同

故障下的诊断结果进行比较，如图 5所示。

整理上述 3种方法的诊断准确率，实验 1和实

验 2的诊断准确率分别为 69.31%和 76.29%，本文

所提方法的诊断准确率为 98.23%。因此本文提出

的方法，大大提高了电动调节阀故障诊断的准确

性，解决了诊断结果的不确定性，减少了误判的可能。

4.3    诊断实例

本文将上述故障诊断方法应用到某电厂主汽温

系统减温水电动调节阀中，采集 2018年 7月 28日

20：00—2018年 7月 29日 6：00这 10 h内的数据，

其中，电动调节阀指令信号 OP和调节阀位置反馈

信号MV变化曲线如图 6所示。

计算该系统性能评价指标后，发现在 22：08到

22：48这段时间内系统性能降低，按照本文提出的

方法，计算得到这段时间内调节阀各项特征指标，

如表 8所示，且 D-S信息融合后得到的诊断结果如

表 9所示。分析表 8和表 9可知，这段时间内，减

温水电动调节阀发生了偏差故障，诊断结果与现场

的实际情况相符。此时控制系统评价指标为 0.651 2，

表 5    实验 1 不同故障下诊断结果

故障类型 F0m( ) F1m( ) F2m( ) F3m( ) F4m( ) F5m( ) 诊断结果

F0 0.825 2 0.005 1 0.102 3 0.011 5 0.055 9 0 正常

F1 0 0.488 8 0 0 0.451 2 0.060 0 不确定

F2 0.090 8 0 0.798 0 0.010 8 0 0.100 4 增益

F3 0.009 6 0.001 5 0.075 9 0.787 4 0.079 4 0.046 2 卡死

F4 0.000 4 0.439 7 0.004 2 0.005 0 0.509 4 0.041 3 不确定

F5 0.004 1 0.001 2 0.083 7 0.004 3 0.157 0 0.749 7 粘滞

表 6    实验 2 不同故障下诊断结果

故障类型 F0m( ) F1m( ) F2m( ) F3m( ) F4m( ) F5m( ) 诊断结果

F0 0.863 8 0.037 2 0.032 9 0.005 6 0.032 6 0.0279 正常

F1 0.037 4 0.493 3 0.036 3 0.040 9 0.371 9 0.020 2 不确定

F2 0.026 0 0.031 5 0.837 9 0.047 9 0.001 3 0.055 4 增益

F3 0.000 2 0 0.000 2 0.999 2 0.000 2 0.000 2 卡死

F4 0.035 1 0.072 3 0.043 4 0.039 0 0.804 4 0.005 8 死区

F5 0.040 0 0 0.086 5 0.030 5 0.034 4 0.808 6 粘滞

表 7    实验 3 不同故障下诊断结果

故障类型 F0m( ) F1m( ) F2m( ) F3m( ) F4m( ) F5m( ) 诊断结果

F0 0.996 6 0.002 3 0.001 1 0 0 0 正常

F1 0.000 7 0.981 7 0.007 5 0 0.010 1 0 偏差

F2 0.039 7 0.000 4 0.926 8 0 0.030 6 0.002 5 增益

F3 0 0 0 0.999 7 0.000 1 0.000 2 卡死

F4 0.000 1 0.000 3 0.000 2 0.000 1 0.999 3 0 死区

F5 0.000 9 0.006 6 0.002 6 0 0 0.989 9 粘滞
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图 5    3 种方法不同故障下诊断结果准确率
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图 6    OP 和 MV 变化曲线图
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说明此时控制系统性能有待提高，需要解决调节阀

偏差故障问题，提高系统性能。

5    结束语

本文提出了一种基于特征指标信息融合的故障

诊断方法，并应用到电动调节阀中。实验结果表

明，利用能够反映调节阀部件信号趋势变化的各项

指标进行调节阀的故障诊断，有助于提高故障识别

率，降低算法的复杂度，并且能够准确判断不同程

度的故障对控制系统性能的影响；利用 D-S证据理

论进行信息融合，能够有效地解决故障定位不确定

的问题；并且将神经网络的输出值进行转换后作为

D-S证据理论的的基本概率分配函数，实现了基本

概率分配函数赋值的客观化。因此，基于特征指标

信息融合的方法对电动调节阀故障诊断具有工程意义。
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表 8    减温水电动调节阀各项指标值

特征指标 Bias Gain Steady Dead Yama MVC

指标大小 2.695 6 1.097 4 0.039 6 0.068 0.000 1 0.651 2

表 9    减温水电动调节阀诊断结果

D-S融合 F0m( ) F1m( ) F2m( ) F3m( ) F4m( ) F5m( ) 诊断结果

融合结果 0.007 9 0.941 3 0.016 8 0.011 3 0 0.022 7 偏差
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