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　　摘要：为了保障化工系统的安全运行和高质量生产，准确判别化工过程的故障就显得尤为重要。
针对田纳西－伊斯曼（ＴｅｎｎｅｓｓｅｅＥａｓｔｍａｎ，ＴＥ）过程故障难以区分以及神经网络等方法在故障诊断中
分类准确率较低、分类不稳定等问题，提出一种优化改进极限学习机（ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）
的ＴＥ过程故障诊断模型。首先利用核主成分分析（ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）方法
对ＴＥ过程数据进行降维和特征提取，然后采用改进蝴蝶算法（ｉｍｐｒｏｖｅｄｂｕｔｔｅｒｆｌｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ＩＢＯＡ）优化ＥＬＭ的权值和阈值，最后利用自适应提升（ａｄａｐｔｉｖｅｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＡｄａＢｏｏｓｔ）算法对分类
器进行集成，完成故障分类。仿真结果表明，ＩＢＯＡ比其他优化算法具有更好的寻优能力，改进效果显
著，ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＥＬＭ模型能够对测试集中的不同故障进行准确分类，最后的分类准确率高达
９８．５％，通过和其他网络对比，进一步验证了模型的合理性和优越性。
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０　引言

随着化工生产过程的不断发展，流程也变得越

来越复杂，发生事故的风险也变得越来越大。为了

保证工业过程在运行中的稳定可靠性，就需要在事

故发生前，有一个及时有效的监控，并且对产生的故

障类型有一个明确的诊断。因此，在现代化的工业

生产过程中，如何找到一种有效的方法保证工业过

程的安全高效运行就成为了一个被广泛关注和值得

研究的问题。如果化工过程出现意外，这就会造成

非常严重的问题，包括经济损失、人员伤亡和环境污

染。所以，准确判断故障且及时防止事故发生是最

需要研究的问题［１］。

目前，用在 ＴＥ过程中的诊断方法有很多。针
对数据的复杂程度，顾幸生等人［２］提出的方法先利

用局部近邻标准化来消除多模态特征，然后再利用

方向熵加权核熵成分分析来进行降维提取特征。江

升等［３］将稀疏过滤和逻辑回归算法结合起来，用到

ＴＥ过程中，表现出了很高的诊断准确率。蓝艇等
人［４］提出的误差生成策略能更好地体现数据本质，

具有很大的优越性。索寒生等人［５］将基于慢特征

分析的方法用在 ＴＥ过程中，具有较高的故障诊断
准确率。针对化工故障数据复杂，不易区分等问题，

吕鹏飞等人［６］提出的改进核 Ｆｉｓｈｅｒ故障诊断方法，
可以有效改进样本混叠现象，提升运算速度，提高了

故障诊断精度。张成等人［７］提出的故障检测策略

能够有效诊断故障，也可以有效消除数据结构对ＴＥ
过程故障诊断的影响。

针对ＴＥ过程复杂的故障类型、特征维数和上
述所用到的方法，该文提出一种新的方法，首先利用

ＫＰＣＡ方法的优势降低数据集的维数，因为传统的
降维方法不能很好地处理非线性数据，然后通过

ＥＬＭ来进行故障诊断分类，由于极限学习机虽然具
有训练速度快等优点，但是也存在稳定性差、分类精

度不高等问题，对其诊断效果会有很大的影响，所以

利用 ＩＢＯＡ的优越性能对 ＥＬＭ的权值和阈值进行
优化，最后将 ＩＢＯＡ－ＥＬＭ作为弱分类器进行 Ａｄａ
Ｂｏｏｓｔ集成，建立 ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＥＬＭ诊断分类
模型，通过实验验证该模型的分类性能，为化工过程

的安全运行提供一个高效率和高质量的保证。

１　ＫＰＣＡ算法

ＫＰＣＡ是一种非线性方法［８］。其主要原理是将

输入样本 Ｘ，Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝通过非线性映射 ｊ

映射到特征空间Ｆ变换成 ｊ（ｘｉ）。假设映射数据是
零均值，则映射数据ｊ（ｘ）的协方差矩阵为：

ＣＦ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｊ（ｘｉ）ｊ（ｘｉ）

Ｔ （１）

协方差矩阵的特征值ｌ和对应的特征向量ｎ的
等式可以表示为：

ｌｎ＝ＣＦｎ （２）
根据以上分析，映射ｊ（ｘｋ）和等式（２）的内积可

以表示为：

ｌ（ｊ（ｘｋ）·ｎ）＝（ｊ（ｘｋ）·ＣＦｎ） （３）
其中，ｋ＝１，２，…，Ｎ，对应的特征值的特征向

量ｎ的矢量矩阵可以表示为：

ｎ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ａｉｊ（ｘｉ） （４）

定义ｎ×ｎ的矩阵Ｋ，Ｋｉｊ＝〈ｊ（ｘｊ），ｊ（ｘｊ）〉，通过
以上等式，化简得到：

Ｎｌａ＝Ｋａ （５）
列向量由ａｉ组成。
设ｌ１≥１２≥…≥ｌＮ为非零特征值，对应的特征

向量为 ａ１，ａ２，…，ａＮ。求得的归一化特征向量为

ｎｋ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ａｋｉｊ（ｘｉ）。

式〈ｎｋ，ｎｋ〉＝１，ｋ＝１，２，…，ｐ变为：
ｌｋ〈ａｋ，ａｋ〉＝１ （６）
主成分可以通过下式计算：

ｔｋ＝〈ｎｋ，ｊ（ｘ）〉＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ａｋｉ〈ｊ（ｘｉ），ｊ（ｘ）〉 （７）

目前，ＫＰＣＡ使用不同的核函数。在该文中，选
择的是使用比较多的径向基函数（ＲＢＦ），其中 ｓ２是
方差的平方。

Ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ－‖ｘ－ｙ‖
２

２ｓ( )２ （８）

２　ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＥＬＭ模型原理

２．１　ＥＬＭ算法
ＥＬＭ［９］是一种单隐含层的前馈神经网络。具有结

构简单、学习速度快等特点。由文献［１０－１１］提出的改进

极限学习机算法克服了训练时间长、无法到达全局最

小值、学习率的选择敏感等缺点。原理介绍如下：

设输入权重矩阵为 ｗ＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗｌ］
Ｔ，阈值

矩阵为ｂ＝［ｂ１，ｂ２，…，ｂｌ］
Ｔ，输出权值矩阵为 β＝

［β１，β２，…，βｌ］，其中 ｗｉ＝［ｗｉ１，ｗｉ２，…，ｗｉｎ］，βｉ＝
［βｉ１，βｉ２，…，βｉｍ］。

设激活函数为ｇ（ｘ），则输出Ｙ∈Ｒｍ×ｎ的表达式
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可以表示为：

Ｙ＝Ｈβ （９）
式中：Ｈ为隐含层输出矩阵。

Ｈ＝

ｇ（ｗ１ｘ１＋ｂ１）　ｇ（ｗ２ｘ１＋ｂ２）　…　ｇ（ｗ１ｘ１＋ｂ１）

ｇ（ｗ１ｘ２＋ｂ１）　ｇ（ｗ２ｘ２＋ｂ２）　…　ｇ（ｗ１ｘ２＋ｂ１）

　　　　　　　　　　　 　　 　
ｇ（ｗ１ｘＮ＋ｂ１）　ｇ（ｗ２ｘＮ＋ｂ２）　…　ｇ（ｗ１ｘＮ＋ｂ１











）

（１０）
当ｇ逼近零时，在 ＥＬＭ的训练过程中，只需要

用下式来求输出层权值β：
ｍｉｎ
β
‖Ｈβ－Ｙ‖ （１１）

式中，最小二乘解可以表示为：

β＝Ｈ＋Ｔ （１２）
式中：Ｈ＋为输出矩阵Ｈ的Ｍｏｏｒｅ－Ｐｅｎｒｏｓｅ广义

逆矩阵。所以通过 ＥＬＭ求解最小二乘解就可以完
成整个训练过程，网络的学习速度也将大大提高。

２．２　ＩＢＯＡ算法
蝴蝶算法（ＢＯＡ）是通过研究蝴蝶觅食行为，由

Ａｒｏｒａ［１２］提出的。但是标准ＢＯＡ算法存在易陷入局
部最优和后期寻优速度低等问题，因此为了提高

ＢＯＡ算法的寻优性能，提出一种寻优效果较好的改
进蝴蝶算法（ＩＢＯＡ）。
２．２．１　ＢＯＡ算法

在算法中，每一只蝴蝶都会产生不同的香味浓

度，不同蝴蝶产生的香味浓度通过式（１３）表示为：
ｆｉ＝ｃＩａ （１３）
其中：ｆｉ为蝴蝶感受到的香味强度；ｃ为感官因

子，通常取０．０１；Ｉ为刺激强度；α为依赖于形态的
幂指数，通常取０．１。

蝴蝶搜索的过程分为全局搜索和局部搜索，当

蝴蝶感受到香味时就会沿香味不断移动自己的位

置，进行全局搜索。如果蝴蝶不能感受到香味，就会

随机改变自己的位置，进行局部搜索。全局搜索公

式如式（１４），局部搜索公式如式（１５）：
ｘｔ＋１ｉ ＝ｘ

ｔ
ｉ＋（ｒ

２×ｇ －ｘｔｉ）×ｆｉ （１４）
ｘｔ＋１ｉ ＝ｘ

ｔ
ｉ＋（ｒ

２×ｘｔｋ－ｘ
ｔ
ｊ）×ｆｉ （１５）

其中：ｘｔｉ表示第ｔ次迭代时蝴蝶 ｉ对应的位置；
ｇ 表示在这个过程中的最优解；ｒ是［０，１］之间的
随机数。ｘｔｊ表示第ｔ次迭代时蝴蝶ｊ对应的位置，ｘ

ｔ
ｋ

表示第 ｔ次迭代时蝴蝶 ｋ对应的位置，它们都是在
种群中随机选择的。

２．２．２　改进ＢＯＡ算法
在ＩＢＯＡ中，首先利用反向学习策略使得所有

蝴蝶个体随机分布，使整个种群更多样化；然后通过

自适应调节策略使算法的全局搜索和局部搜索能力

得到平衡；最后为了避免算法陷入局部最优，通过

Ｔｅｎｔ混沌局部搜索的策略，进行全面搜索，使得种
群实现均匀的分布，还可以保证算法的收敛速度。

在自适应调整策略中，权重设置如公式（１６）所示：

ｗ＝
ｗｍｉｎ＋

ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ×（ｆｉ－ｆａｖｇ）
ｆａｖｇ－ｆｍｉｎ

，ｆｉ≤ｆａｖｇ

ｗｍａｘ　　　　　　　　　　 ，ｆｉ≤ｆ
{ }

ａｖｇ

（１６）

其中：ｗｍａｘ为迭代初始阶段的惯性权重；ｗｍｉｎ为
迭代结束时的惯性权重；ｆｉ表示蝴蝶个体当前的适
应度值；ｆａｖｇ和 ｆｍｉｎ分别表示当前蝴蝶群体的平均适
应度值和最小适应度值。经过反复试验，惯性权重

ｗｍａｘ和ｗｍｉｎ分别取为１．０和０．６时，算法的性能最优
越。式（１４）的全局搜索公式就变为式（１７）所示：

ｘｔ＋１ｉ ＝ｗ×ｘ
ｔ
ｉ＋（ｒ

２×ｇ －ｘｔｉ）×ｆｉ （１７）
在混沌局部搜索中，最终搜索公式可以表示为：

ｘｋｔ（ｄ＋１）＝ｘ
ｉ
ｍｉｎ＋
ｘｊｍａｘ－ｘ

ｊ
ｍｉｎ

２ ×（２ｃｋｉ（ｄ＋１）－１）

（１８）
其中：ｉ＝１，２，…，ｎ；ｋ＝１，２，…，Ｋ，ｘｊｍｉｎ和 ｘ

ｊ
ｍａｘ分

别为决策变量ｘ的第ｊ维变量的上下界。
２．３　ＡｄａＢｏｏｓｔ算法

ＡｄａＢｏｏｓｔ［１３］是一种在Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法的基础上进
行改进的集成学习算法，通过组合多个弱分类器来

构建一个强分类器。ＡｄａＢｏｏｓｔ的基本思想是通过迭
代训练一系列弱分类器，在每次调整样本权重的训

练过程中，对前一次分错的样本多加关注。具有简

单易实现、高精度、可处理多类别问题和不易过拟合

等优点。具体步骤如下：

步骤１　对样本权重系数进行初始化，ｗｉ＝１／
Ｎ，ｉ＝１，２，…，Ｎ。

步骤２　通过权重ｗｉ和训练样本的学习得到弱
分类器ｆｍ，ｍ＝１，２，…，Ｍ。

步骤３　计算当前弱分类器的误差和权重。
ｅｒｒｍ＝Ｅｍ［１（ｙ≠ｆｍ（ｘ））］ （１９）

ｃｍ＝ｌｏｇ
１－ｅｒｒｍ
ｅｒｒｍ

（２０）

步骤４　根据式（２１）更新样本权重。
ｗｉ←ｗｉ·ｅｘｐ［ｃｍ·１（ｙｉ≠ｆｍ（ｘｉ））］，ｉ＝１，２，…，Ｎ

（２１）
步骤５：构建强分类器：

Ｆ（ｘ）＝ｓｉｇｎ［∑
Ｍ

ｍ＝１
ｃｍｆｍ（ｘ）］
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３　基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＥＬＭ的 ＴＥ过
程故障分类

　　对于ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＥＬＭ模型，首先以ＥＬＭ
为基础，针对ＥＬＭ受随机参数影响易导致性能不稳
定的问题，采用改进蝴蝶算法对ＥＬＭ的权值和阈值

进行寻优，得到最优的参数后，再通过 ＡｄａＢｏｏｓｔ算
法对 ＩＢＯＡ－ＥＬＭ弱学习器进行加权集成，使 Ａｄａ
Ｂｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＥＬＭ模型的精度得到大幅度的提
高，最后将其用于ＴＥ过程的故障诊断分类中，具体
算法流程图如图１所示。

图１　ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＥＬＭ模型流程图

　　其中，在对 ＥＬＭ的权值和阈值进行寻优时，先
将训练样本输入ＥＬＭ进行学习，把适应度函数的最
小化作为优化目标，不断优化参数，以实际值与预测

值的均方根误差作为适应度函数，公式如下：

ｆ（ａ１）＝
∑
Ｎｔｒａｉｎ

ｊ＝１
‖∑

ｍ

ｉ＝１
βｉｇ（ｗｉ×ｘｊ＋ｂｉ）－ｔｊ‖

２
２

ｍＮ槡 ｔｒａｉｎ

（２２）
式中：ｆ为适应度函数；Ｎｔｒａｉｎ为训练样本数；ｍ

为隐含层节点数。

４　实证分析

４．１　ＴＥ过程数据集介绍
ＴＥ过程［１４］是由 Ｄｏｗｎｓ和 Ｖｏｇｅｌ提出的一个典

型的复杂工业过程模型，已经在过程控制技术领域

得到了广泛的应用［１５］。

ＴＥ过程包含了由４１个测量变量和１２个控制
变量组成的２１种故障，２１种故障又分为４种类型，
故障１～７呈现阶跃变化，故障８～１２呈现随机变
化，故障１３和反应动力学有关，呈现出缓慢漂移的

特性，故障 １４～１５是与粘滞阀有关的故障，故障
１６～２０是未知故障，故障２１为恒定位置的故障。

在整个数据集的采集过程中，采样时间均为３
分钟。在采集训练集数据的过程中，仿真时间设置

为２５小时，引入故障的时间设置在１小时后，这种
情况采集到总的样本数 为４８０。在测试集数据的采
集过程中，仿真时间设置为４８小时，引入故障的时
间设置在８小时后，这种情况采集到总的样本数为
９６０，其中在这９６０个样本中，包含了１６０个正常样
本和８００个含有故障的样本。
４．２　ＫＰＣＡ特征提取及故障识别

故障诊断的第一步就是识别故障，判断是否有

故障发生，但是特征之间会存在信息重叠的情况，因

此通过ＫＰＣＡ选取贡献率高的主成分代表原始特征
信息，实现数据降维。先求解核矩阵Ｋ，再确定主元
的特征值和特征向量。根据文献［１６］可知，ＲＢＦ函
数中σ２的大小对降维效果有很小的影响，选取σ２＝
１００００，实验中累计贡献率设置为８５％，贡献率占比
图如图２所示，当累计贡献率达到８５％的时候，主
元个数变为１７个，可以使数据从最初的５２个变量
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变为１７个变量。

图２　贡献率占比图

　　根据降维后的正常工况数据得到Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ统计
量（Ｔ２）和平方预测误差（ＳｑｕａｒｅｄＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒ，
ＳＰＥ）的控制限值。然后将待测数据的统计量与控制
限值进行对比。如果待测数据的统计量超过控制限

值，表明有故障发生。反之，就说明没有故障发生。

４．３　数据预处理
ＴＥ过程故障诊断模型是以各故障特征作为输

入参数，分类结果作为输出参数。由于这些故障特

征之间的量纲和数值范围存在很大差异，对模型的

影响很大，为了这些特征之间具有一定的可比性，通

过式（２３）将这些特征进行归一化，将所有数据缩放
到区间［０，１］内，以此来消除它们之间的量纲差异。

ｘｉ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（２３）

式中：ｘｉ表示原始数据；ｘｍａｘ表示原始数据所能

取的最大值；ｘｍｉｎ表示原始数据所能取的最小值；ｘｉ
表示对数据进行归一化后的结果。

４．４　网络结构设计
在ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＥＬＭ模型中，隐含层节点

数的选择对模型精度至关重要，如果选择较多的节点

个数，就容易导致过拟合现象的出现，使得最后的分

类结果和真实情况出现偏差，不能反映其真实规律，

严重影响分类精度，如果选择较少的节点个数，对复

杂数据的学习就会变的很差，导致数据不能进行有效

拟合，也会影响分类精度。因此，通过分类准确率的

高低来确定最佳隐含层节点数，此时的正则化参数λ
取为０．３，图３是分类准确率随着隐含层节点个数的
变化曲线。图中显示在隐含层节点个数不断增加的

同时分类准确率也在逐渐提高，虽然中间存在几次波

动，但整体是呈上升趋势，但是在隐含层节点个数到

达２７的时候，继续增加，分类准确率都维持在同一个
值，因此选择２７作为模型的隐含层节点数。

图３　分类准确率随隐含层节点数的变化曲线

４．５　参数设置及性能验证
基于４．２和４．４的分析，将通过 ＫＰＣＡ提取的

１７维特征作为输入，分类结果作为输出，所以整个
模型的输入神经元设为１７，隐含层节点数取为２７，
输出神经元设为１。

设置ＢＯＡ算法的参数为：蝴蝶的种群规模为３０，
最大迭代次数为５００。ＩＢＯＡ算法特有的３个参数为：
最大混沌搜索次数３０，ｗｍａｘ＝０．９，ｗｍｉｎ＝０．５。为了验
证ＩＢＯＡ算法的寻优性能，选择如式（２４）所示的
Ｓｃｈａｆｆｅｒ低维函数和如式（２５）所示的 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ高
维函数来进行函数测试，搜索范围设为［－３０，３０］。

ｆ（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
ｉｘ４ｉ＋ｒａｎｄｏｍ０，[ ]１ （２４）

ｆ（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
１００（ｘｉ＋１－ｘ

２
ｉ）
２＋（ｘｉ－１）[ ]２ （２５）

将 ＩＢＯＡ与灰狼算法［１７］（ｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，
ＧＷＯ）、ＢＯＡ算法、粒子群算法［１８］（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）、布谷鸟算法［１９］（ｃｕｃｋｏｏｓｅａｒｃｈ，
ＣＳ）、蝙蝠算法［２０］（ｂａｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＡ）和 ＢＯＡ算法
进行对比，种群规模和最大迭代次数也分别设为３０
和５００，ＰＳＯ算法中的两个学习因子为ｃ１＝ｃ２＝２，粒
子最大速度和最小速度分别为６和

"

６。ＣＳ算法中
宿主鸟重新对鸟巢进行建立的概率为０．２５。对比结
果如图４和图５所示。

图４　 Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数下的适应度曲线对比
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图５　Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数下的适应度曲线对比

　　从图４和图５中可以看出，相比于其他５种算
法，ＩＢＯＡ算法迭代寻优的过程在１００代内就可以完
成，并且函数适应度值是最优的，而其他５种算法不
能同时满足这两个条件，所以 ＩＢＯＡ算法具有最快
的收敛速度和最好的收敛精度，充分说明了 ＩＢＯＡ
算法的寻优效果最好。

该文选取其中的 １７种故障数据来验证 Ａｄａ
Ｂｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＥＬＭ模型的分类性能，去除的４种故
障类型分别是３、９、１５和２１，因为故障３、９、１５是不
可识别的，故障２１是常量。然后选择训练集和部分
测试集来进行仿真实验，部分测试集由随机选取的

每种故障的２００组样本构成。这样选取的意义在于
将故障准确分开的同时还能有效减少分类时间。需

要注意的是，在分类标签中，０对应正常情况，１～２１
分别对应不同的故障类型。

在利用训练集对网络进行训练时，随着隐含层

节点数的变化，训练集准确率和均方根误差发生相

应的变化，如图６所示。

图６　网络训练图

　　从图６中可以看出，随着隐含层节点数的增加，
训练集准确率达到了 ９９．１％，均方根误差最小为
０．１５，充分说明了训练是成功的。

在利用 ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＥＬＭ模型对测试集
的所有故障进行分类时，为了将分对和分错的样本

进行明确区分，１８种工况的分类情况通过混淆矩阵
表示，其中列是目标类别，反映数据的真实情况，行

则是输出类别，反映的是其他数据错分到该类别

的数目，每个小格内上方的数字代表样本数目，下

方的百分数代表所占的比例，分类结果如图 ７
所示。

图７　测试集混淆矩阵分类图

　　从图７中可以看出，整个测试集１８种工况的
分类情况都比较好，故障１６和１９错分样本最多，
导致分类准确率最低，故障６和１７全部分对，分类
准确率达到 １００％，最终的分类精度也高达
９８．５％，充分说明了所提算法应用在 ＴＥ过程故障
诊断上具有很好的效果，能够准确将１８种故障进
行分类。

为了进一步说明 ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＥＬＭ模型
的广泛性和优越性，通过选择概率神经网络［２１］

（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＮＮ）、ＢＰ神经网
路［２２］（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）和支持向量机［２３］

（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）进行对比，其中，
ＢＰ的学习率取为 ０．０１；ＰＮＮ的平滑因子取为
２５；ＳＶＭ的惩罚因子取为 １，核核函数半径取为
０．２。

为了说明不同模型的性能，对另外３种网络用
相同的方法构成 ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＢＰ、ＡｄａＢｏｏｓｔ－
ＩＢＯＡ－ＰＮＮ和ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＳＶＭ模型，再将４
种模型２０次的分类准确率进行比较，分类准确率对
比如图８所示。
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图８　４种模型的准确率对比图

　　从图８中可以发现，ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＥＬＭ２０次
的分类准确率明显高于其他三种模型，并且２０次的
数据结果相差也不大，足以说明 ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－
ＥＬＭ的稳定性也很好，由此可见，ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ
－ＥＬＭ模型是适用于 ＴＥ过程的，比其他３种模型
性能更优，分类效果也更好。

为了进一步验证ＡｄａＢｏｏｓｔ算法和ＩＢＯＡ算法对
网络的不同优化性能，通过分类准确率、均方根误差

（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平均绝对误差
（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）和平均绝对百分误差
（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）来对ＩＢＯＡ－
ＥＬＭ、ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＢＯＡ－ＥＬＭ和 ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－
ＥＬＭ这３种模型的故障分类性能进行比较，ＲＭＳＥ
反映离散程度，ＭＡＥ准确反映实际误差的大小，
ＭＡＰＥ衡量准确性，其中表格中所有数据都是取２０
次结果的平均值，以此降低误差带来的影响，四种指

标的比较如表１所示。
表１　３种模型对比结果

指标

模型

ＡｄａＢｏｏｓｔ－
ＩＢＯＡ－ＥＬＭ

ＡｄａＢｏｏｓｔ－
ＢＯＡ－ＥＬＭ

ＩＢＯＡ－
ＥＬＭ

分类准确率／％ ９８．５２７７ ９６．０８３３ ９４．３８８９
均方根误差 ０．０１７４ ０．０６５９ ０．１３９１
平均绝对误差 ０．０７２１ ０．１２０９ ０．２２５０

平均绝对百分误差 １．６４ ４．６６ ８．３２

　　从表 １中可以看出，３种模型中，ＡｄａＢｏｏｓｔ－
ＩＢＯＡ－ＥＬＭ的分类准确率明显高于另外２种模型，
ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＥＬＭ 模型的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和
ＭＡＰＥ这３种指标的数据也是最小的，明显优于其
他２种模型，表现出了更好的分类效果。

最后将所提算法与另外７种算法在训练准确
率、测试准确率、训练时间和测试时间进行比较，结

果如表２所示。

表２　不同网络故障诊断准确率对比

网络
训练准

确率／％
测试准

确率／％
训练时

间／ｓ
测试时

间／ｓ

ＢＰ ８９．２４ ８８．４５ ５．０６ ３．６８
ＳＶＭ ８６．２７ ８４．９４ ８．６６ ３．３１
ＬＳＴＭ ９４．３３ ９３．５９ １１．３１ ２．６７

ＩＢＯＡ－ＣＮＮ ９６．８９ ９５．３６ ２５．１４ ５．１４
ＰＳＯ－ＥＬＭ ９４．３２ ９３．１１ １５．９６ ４．１８
ＢＯＡ－ＥＬＭ ９３．６４ ９２．３９ １３．３０ ３．４２
ＩＢＯＡ－ＥＬＭ ９５．５６ ９４．３３ １８．４３ ２．７１

ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＥＬＭ ９９．１４ ９８．５３ ２１．８４ ３．０８

　　从表２中可以看出，与其他７种网络相比较，
ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＥＬＭ在训练准确率和测试准确
率上都是最高的，同时也可以发现，虽然通过优化算

法改进网络可以提高分类准确率，但是达不到想要

的结果，在加入 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法后，准确率得到了明
显的提升，进一步验证了所提方法对 ＴＥ过程数据
集分类的优势。

５　结束语

为了将ＴＥ过程中的故障准确分开，该文提出
一种ＫＰＣＡ和ＡｄａＢｏｏｓｔ－ＩＢＯＡ－ＥＬＭ相结合的 ＴＥ
化工过程故障诊断方法。首先，利用 ＫＰＣＡ处理原
始数据，一方面，使原始数据的维数减少，从而减少

计算量；另一方面，提取各类故障的主要特征，为分

类模型的建立奠定基础。然后利用降维后待测数据

的Ｔ２统计量和 ＳＰＥ统计量进行故障识别。其次在
用ＩＢＯＡ优化 ＥＬＭ的权值和阈值时，改进的蝴蝶算
法很好地平衡了全局搜索和局部搜索能力，提高了

ＥＬＭ的训练速度和测试精度，最后对 ＩＢＯＡ－ＥＬＭ
分类器进行 ＡｄａＢｏｏｓｔ集成，通过 ＴＥ数据集进行验
证，相比优化过的 ＢＰ、ＰＮＮ和 ＳＶＭ，所提方法分类
准确率最高，说明了在浅层网络中优势明显，与 Ａｄ
ａＢｏｏｓｔ－ＢＯＡ－ＥＬＭ和 ＩＢＯＡ－ＥＬＭ的对比说明了
ＩＢＯＡ和 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法对 ＥＬＭ的优化是有效的。
最后与 ＢＰ、ＳＶＭ、ＬＳＴＭ、ＩＢＯＡ－ＣＮＮ、ＰＳＯ－ＥＬＭ、
ＢＯＡ－ＥＬＭ、ＩＢＯＡ－ＥＬＭ等网络的对比结果也显示
出了在训练集和测试集上更高的分类准确率。然

而，该文也存在一些局限性，比如如何提高ＫＰＣＡ提
取特征时充分利用主成分空间中的信息。这一点在

一定程度上也会影响最终的分类结果。
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