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摘  要 

燃气切断阀作为燃气系统的核心组件之一，其潜在故障可能对系统安全性产生严重影响。为解决传统故

障特征提取方法抗干扰能力弱、诊断准确率低的问题，本文提出一种基于互补集合模态分解(CEEMD)、
核主成分分析(KPCA)、遗传算法优化支持向量机(GA-SVM)与D-S证据理论融合的燃气切断阀故障诊断方

法。首先，通过CEEMD对燃气切断阀的故障信号进行分解，得到多个本征模态函数(IMF)分量，实现故

障信号与噪声的初步分离；其次，利用KPCA对分解后的IMF分量进行特征提取与降维，构建高辨识度的

多维度故障特征集，剔除冗余信息；然后，采用GA-SVM对优化后的特征集进行初步故障识别，通过遗传

算法优化SVM的核函数参数与惩罚因子，提升模型的初步诊断性能；最后，引入D-S证据理论对GA-SVM
的初步诊断结果进行多源信息融合，修正单一模型的诊断偏差。为验证该方法的有效性，以故障诊断的

准确率、误判率作为评价指标，采用燃气切断阀模拟故障实验平台采集的正常信号及泄漏、卡滞、误动

作等故障信号进行验证。实验结果表明，与传统方法相比，所提融合诊断方法的故障诊断准确率达到

81.5%，误判率降低了23%~37%，显著提升了故障识别的稳定性与可靠性。该方法可为燃气切断阀的

故障预警与精准诊断提供技术支撑，对保障燃气系统的安全稳定运行具有重要的工程应用价值。 
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Abstract 
As one of the core components of the gas system, the potential failure of the gas shut-off valve may 
have a serious impact on the safety of the system. To solve the problems of weak anti-interference 
ability and low diagnostic accuracy of traditional fault feature extraction methods, this paper pro-
poses a gas shut-off valve fault diagnosis method based on complementary set mode decomposition 
(CEEMD), kernel principal component analysis (KPCA), genetic algorithm optimized support vector 
machine (GA-SVM), and D-S evidence theory fusion. Firstly, by decomposing the fault signal of the gas 
shut-off valve through CEEMD, multiple intrinsic mode function (IMF) components are obtained to 
achieve preliminary separation between the fault signal and noise; secondly, KPCA is used to extract 
and reduce the dimensionality of the decomposed IMF components, constructing a highly recogniza-
ble multi-dimensional fault feature set and removing redundant information; then, GA-SVM is used to 
perform preliminary fault identification on the optimized feature set, and genetic algorithm is used 
to optimize the kernel function parameters and penalty factors of SVM to improve the preliminary 
diagnostic performance of the model; finally, D-S evidence theory is introduced to fuse the preliminary 
diagnosis results of GA-SVM with multi-source information to correct the diagnosis bias of single 
model. To verify the effectiveness of this method, the accuracy and misjudgment rate of fault diag-
nosis were used as evaluation indicators. The normal signals and fault signals, such as leakage, jam-
ming, and misoperation, collected from the gas cut-off valve simulation fault experimental platform 
were used for verification. The experimental results show that compared with traditional methods, 
the proposed fusion diagnosis method achieves a fault diagnosis accuracy of 81.5%, reduces the mis-
judgment rate by 23% to 37%, and significantly improves the stability and reliability of fault recog-
nition. This method can provide technical support for the fault warning and accurate diagnosis of gas 
shut-off valves, and has important engineering application value for ensuring the safe and stable op-
eration of gas systems. 
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1. 引言 

2023 年我国天然气表观消费量高达 4260.5 亿立方米，相较于 2023 年增长约 8% [1]。在当前发展阶

段，我国天然气在能源中的地位依然举足轻重，发展天然气的速度以及规模仍将保持高速持续增长，拥

有良好的应用前景[2]。随着城市天然气的普及和燃气设施应用的迅速扩展，燃气系统的安全性变得越来

越受到社会各界的关注[3]。燃气切断阀作为燃气系统的关键安全组件，承担着流量控制、事故状态下燃

气供应切断的核心职责，其运行稳定性直接决定了整个燃气系统的安全水平。然而，在实际工况中，切

断阀易受高频振动、介质腐蚀、操作不当等内外因素影响，导致性能衰减甚至故障频发，因此及时精准

地识别其潜在故障并开展诊断，成为保障燃气供应安全的关键环节。 
传统燃气切断阀采用人工巡检的方式，受人的时间和经验的限制，容易出现故障。随着人工智能技术

的出现和推广，智能化诊断开始初步应用于工业领域。目前国内大部分大型天然气系统已经普遍使用
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SCADA 系统，这类系统的自动监控功能更加先进，弥补了人工监控方式的缺陷[4]，目前更加完善的第四

代 SCADA 系统，包含了人工智能技术等领先技术，具备较好的移动通信能力，通过互联网远程监视和控

制站点和设备[5]-[7]，可以连接至可编程逻辑控制器等[8]-[10]。针对燃气切断阀的故障监测和诊断，目前

主要从传感器特征融合、自适应诊断、机器学习方法三个方面进行了故障智能诊断方面的研究。 
多特征融合与多算法协同目前成为故障智能诊断方面的研究热点，这些方法能够提取高辨识度多维

度故障参数，提升诊断结果的可靠性。特征层面，现有研究多聚焦多域特征互补融合，如融合时域统计

特征与小波包频域能量特[11]，或结合 CEEMD 分解的时频特征与样本熵特征[12]，通过全面挖掘故障信

号深层信息，避免单一特征对复杂故障表征的局限性。算法协同方面，学者们提出多种组合架构，如采

用粒子群优化(PSO)算法优化 BP 神经网络参数[13]，或基于模糊理论与贝叶斯推理构建协同诊断模型[14]，
在旋转机械、液压系统故障诊断中有效提升了模型泛化能力；也有研究通过朴素贝叶斯与 D-S 证据理论

结合，降低了不确定信息带来的诊断偏差[15]。但现有方法在适配燃气切断阀强耦合、多工况波动的非线

性故障特征时，仍存在特征与算法适配性欠佳、复杂工况下诊断稳定性不足等问题，因此需进一步探索

针对性的多特征融合与多算法协同方案。 
现有研究多聚焦单一特征提取或单个算法应用，难以适配燃气切断阀故障信号的非线性、非平稳特性，

无法全面捕捉复杂故障信息，导致诊断可靠性与准确性不足。本文针对燃气切断阀故障诊断的精准性需求，

提出一种多特征融合与多算法协同的智能诊断方法。首先开展多源信号特征融合，将 CEEMD 处理后的压

力信号、流量信号与 IMF 分量能量值进行特征整合，通过 KPCA 算法完成特征降维，筛选得到最优特征

集。其次采用 GA-SVM 模型对最优特征集进行初步故障诊断，利用遗传算法优化 SVM 的核函数参数与惩

罚因子，提升初步诊断性能。最后引入 D-S 证据理论，对 GA-SVM 的初步诊断结果进行概率赋值与证据

融合推理，修正单一模型的诊断偏差，实现故障类型的精准识别。本文旨在通过多特征融合与多算法协同

的设计，提升燃气切断阀故障诊断的准确性与可靠性，为燃气系统的安全稳定运行提供技术支撑。 

2. 基于 CEEMD-KPCA 的多特征融合的特征提取 

2.1. 切断阀常见故障分析 

通过分析燃气切断阀的组成结构、工作原理和故障机理，得到燃气切断阀在运行过程中常见的故障

状态。当切断阀的运行过程存在故障时，系统压力会随即发生变化。所以将切断阀的压力信号作为故障

诊断的监控参数，可以帮助及时检测和诊断可能出现的故障。常见的切断阀故障主要有以下几种： 
1) 阀门打开或关闭异常，导致流体无法顺利通过或阀门无法有效地切断流体，从而增加了系统的压力。 
2) 阀门内外泄漏是几率最大的泄漏故障，一般多见于密封圈老化损坏。在阀门开始泄漏之前，系统

压力可能会缓慢下降，随着泄漏的加剧，压力下降的速度增加。压力变化会显得更加显著。 
3) 阀门卡滞是发生频率较高的故障，一般是由于阀门内部零件的积尘、腐蚀、润滑不足或机械零件

损坏引起。发生卡滞，会导致系统中的压力波动或出现不稳定的变化。 
针对几种切断阀的常见故障类型，需要根据故障类型的特点，选择或分解得到对应的故障诊断的特

征集。 

2.2. 基于 CEEMD 的多特征提取 

在选择切断阀故障诊断需要的特征集时，一般将压力作为主要特征参数，流量作为辅助参数。但在

实际的切断阀故障诊断过程中，如果使用单一的流量信号或压力信号，诊断结果准确性无法得到保障。

CEEMD 是一种改进于经验模态分解(EMD)的自适应信号频谱处理方法[16]，适用于处理非线性、非平稳

信号序列。相较 EMD 方法，CEEMD 方法解决了模态混叠效应与产生虚假分量问题，其原理是在 EMD
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分解的过程中加入一对高斯白噪声，通过抵消噪声达到处理的效果。其中，图 1 为 EMD 分解的压力信号

及其频谱，图 2 为 CEEMD 分解结果瞬时特征，可以看到 EMD 分解得到的无关变量更多，选择 CEEMD
进行信号特征提取更加有效。 

 

 
Figure 1. Signal and its spectrum after EMD decomposition 
图 1. EMD 分解的信号及其频谱 

 

 
Figure 2. Transient characteristics of CEEMD decomposition results 
图 2. CEEMD 分解结果瞬时特征 
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本文提出的多融合特征提取方法，利用 CEEMD 将压力信号进行分解得到 IMF 分量，结合各 IMF 分

量下的能量值以及流量信号进行特征融合，如图 3 所示为切断阀多特征融合模型。其中，在对压力信号

进行 CEEMD 分解时采用了定量分析，以分解得到的 IMF 分量与原始信号之间的相关系数作为评价指标，

对 IMF 分量进行筛选。 
 

 
Figure 3. Multi-feature fusion model for shut-off valves 
图 3. 切断阀多特征融合模型 

 
1) 相关系数 
相关系数一般被称为相似度系数，用来判断算法分解的各个分量与原信号之间存在相似度的系数。

其也作为分解结果中有效 IMFs 的筛选的一项重要指标，二者互相关系数计算方法如式(1)所示： 

 ( ) ( )
( ) ( )

( )( ) ( )( )
cov ,

, i
i i

i

c t x t
c t x t

c t x t
ρ

σ σ

    =   (1) 

其中，cov 为两信号的协方差，σ 为方差，ρ 为第 i 个分量信号与原始信号的相似度系数，相似度系数的

大小决定了相关程度，越大则两个信号的内部信息越类似，相反越小则越不相似，为零则为不相关。 
2) 能量值 
能量值是指燃气切断阀系统压力信号在一个时间周期内的积分，每一种故障的能量值大小不尽相同，

可以根据能量值对故障特征进行分类[17]；若一层 IMF 的能量值很小，则说明这层 IMF 的主要成分为噪

声干扰；若一层 IMF 的能量值明显较其他层大，则说明这一层 IMF 的主要成分为原始信号。各 IMF 分

量从噪声部分到信号主导部分能量值会产生突变。连续信号的能量值的计算公式如式(2)所示，若信号为

离散状态，则利用式(3)进行计算。 

 ( )21 IMF
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T
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E t dt
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i k t
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E t ∆
=
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3) 流量数据 
阀门内外泄漏是几率最大的泄漏故障，随着阀门泄漏会导致系统压力下降，而燃气泄漏量需要通过
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对流量的检测得知。因此，本研究加入了流量信号作为辅助特征，通过天然气流量的数据特征，可以得

到系统压力与流量之间的数量关系，判断泄漏的大小。 
通过对故障样本数据的选取，每种数据的压力值、流量值和 CEEMD 分解的 IMF 分量如图 4~6 所示，

图 7 为多数据融合的数据图。 
 

 
Figure 4. Pressure data feature set 
图 4. 压力数据特征集 

 

 
Figure 5. Flow parameter feature set 
图 5. 流量参数特征集 

 

 
Figure 6. Parameter feature set for the IMF component 
图 6. IMF 分量的参数特征集 
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Figure 7. Multi-feature fusion data 
图 7. 多特征的融合数据 

2.3. 基于 KPCA 的特征降维 

直接使用切断阀故障诊断的全部提取特征易引发维度灾难，导致诊断模型复杂度升高、泛化能力下

降，因此需进行特征降维。核主成分分析(KPCA)作为高效的非线性降维方法，核心优势在于通过核函数

将切断阀故障的非线性耦合特征映射至高维特征空间，再执行线性降维，既能有效提取数据中关键非线

性成分，又能最大程度保留故障诊断所需核心信息[18]。相较于线性 PCA 难以处理非线性特征的局限性，

KPCA 恰好适配切断阀故障特征多维度、强非线性的特性，可避免线性降维导致的关键故障信息丢失，

在减少数据维度的同时保障诊断模型性能，精准满足故障诊断的降维需求。 
利用燃气切断阀故障数据在高位空间线性可分这个特点，KPCA 将原始切断阀特征数据通过核函数

(kernel function)映射到高维度空间，再利用 PCA 算法进行降维。KPCA 算法的关键在于核函数。假设现

在有映射函数φ ，它将数据从低维度映射到高维度。得到高维度数据后，还需要计算协方差矩阵，协方差

矩阵每个元素都是向量的内积。映射到高维度空间后，向量维度增加，计算量大幅度增大，而核函数可

以很好地解决φ 应该把数据映射到多少维度[19]。 
若将原始切断阀故障特征数据看作是矩阵 X，其中矩阵的每一列数据为一组样本，每个样本有 m 个

属性，一共有 n 组样本。 

 
1

1

n

n

a a
X

m m

 
 =  
 
 



  



  (4) 

将每个切断阀故障特征样本通过函数映射到高维空间，得到高维空间的调压故障数据矩阵 ( )xϕ ，
( )iX 是一个列向量。 

 ( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )1 2 nx X X Xϕ ϕ ϕ ϕ =     (5) 

用同样的方法计算高维故障特征空间中数据的协方差矩阵，进一步计算特征值与特征向量。 
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Figure 8. Data distribution plot before dimension reduction 
图 8. 降维前的数据分布图 

 
图 8 为特征降维前的数据分布图，图 9 为 KPCA 中利用高斯(RBF)径向基核函数分裂后四种状态的

分布图。从图中可以看出，KPCA 中的高斯核函数可以有效地将四种故障类型分离，使四种状态之间的

距离比较合适，其每一种特征的聚拢度较好，因此本文选择高斯核函数作为后续工作的核函数，将特征

降维后的最优特征集作为后续故障诊断的重要依据。 
 

 
Figure 9. Visualization of KPCA dimension reduction using gaussian kernel functions 
图 9. 高斯核函数下的 KPCA 降维效果图 
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3. GA-SVM 优化诊断模型 

遗传算法(Genetic Algorithm, GA)是一种模拟生物学自然规律的寻优方法，与生物遗传规律类似，是

一种基于概率的人工智能算法。本文选择其处理切断阀故障特征寻优，因切断阀故障特征集具有多维度、

强耦合、非线性特性，且参数分布存在不确定性，传统算法易陷入局部最优，而 GA 可直接以全部特征

为对象，避免提前筛选遗漏关键信息，同时随机化技术指标能适配特征动态变化，灵活的编码机制可匹

配离散与连续型特征，兼顾寻优效率与可靠性，精准满足故障特征融合寻优需求。 
支持向量机 SVM 是一种二分类模型，它的基本模型是定义在特征空间上的间隔最大的线性分类器，

间隔最大使它有别于感知机；求解切断阀故障特征的最优超平面需要在高维特征空间内对四种不同状态

下的原始故障样本数据集进行内积运算。 
在支持向量机的运算中存在两个可定义的参数 [ ],c r ，对这两个参数进行不同的设置会对分类结果产

生不同影响。其中，惩罚因子 c 调整了支持向量机的置信范围和经验风险在确定故障特征空间中的比例。 
以利用 RBF 核函数的 SVM 分类器进行模式识别的结果为例，采用正常状态、阀门异常打开或关闭、

阀门卡滞以及阀门泄漏四种状态下采集到的实验数据，利用优化算法对 SVM 的参数 [ ],c r 进行优化，图

10 为 GA-SVM 的诊断流程图。 
 

 
Figure 10. GA-SVM model diagnostic flowchart 
图 10. GA-SVM 模型诊断流程图 
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经过编码和解码后获取父代数据集，进行程序运算，用每一对 [ ],c r 和选择的特征子集进行交叉验证，

将支持向量机中的训练函数产生的最大值作为适应度函数进行训练。当程序满足终止条件或达到最大迭

代次数时，将会输出最优参数组的结果。利用最优参数组的 SVM 分类器再对特征集进行训练，获取识别

好的模型。 

4. 基于 D-S 证据理论的数据融合诊断 

D-S 证据理论作为贝叶斯理论的延伸，核心优势在于通过不确定区间量化未知或信息不全导致的不

确定性，无需先验概率即可高效处理诊断决策中的模糊性问题，是信息融合领域的重要手段[20]。鉴于切

断阀故障诊断中，上述模型易因特征耦合、工况波动产生诊断误差，且概率赋值需兼顾客观性与全面性，

而 D-S 证据理论恰好适配此类不确定性问题的解决需求，因此本文采用 GA-SVM 模型的输出结果及其对

应误差构造证据基本概率赋值，以此弥补单一模型诊断的局限性，进一步提升故障诊断的准确性。 
将 GA-SVM 的训练误差 e 作为基本概率赋值的一部分，计算公式如式(6)为： 

 ( )21
2 i ie t y= − Θ∑   (6) 

在误差计算公式(6)中， it 、 iy 分别代表 GA-SVM 模型中对应输出的期望输出值与仿真输出值。令证

据理论的识别框架 { }1 2 3 4, , ,A A A AΘ = ， 1 2 3 4, , ,A A A A 分别代表燃气切断阀的四种状态为“正常状态”、“阀

门卡滞”、“阀门打开或关闭异常”、“阀门泄漏”； ( )1m A 、 ( )2m A 、 ( )3m A 、 ( )4m A 分别表示了 GA-
SVM 模型对切断阀故障类型识别的“正常状态”、“阀门卡滞”、“阀门打开或关闭异常”、“阀门泄

漏”四个输出的基本概率分配。式(7)为各状态 iA 的 BPA： 

 ( ) ( )
( )4

1

i
i

Ii

y A
m A

y A e
=

=
+∑

  (7) 

式(7)中， ( )iy A 为 GA-SVM 对状态 iA 的分类预测置信度，即 GA-SVM 输出层对 iA 的归一化决策函数

值，取值范围[0, 1]，反映模型对“ iA 为真实状态”的信任程度。最后再由 D-S 证据理论融合规则可以得

到融合决策后的结果在Θ上的基本概率分配。式(8)为不确定集Θ的 BPA： 

 ( )
( )4

1 ji

em
y A e

=

Θ =
+∑

  (8) 

通过上述步骤，GA-SVM 的输出被转换为 D-S 证据理论的 BPA 输入( ( )1m A 、 ( )2m A 、 ( )3m A 、

( )4m A 、 ( )m Θ )，再由 D-S 证据理论融合规则得到Θ上的最终基本概率分配。 
D-S 证据理论融合诊断的结果能够增加融合数据的可信度，经过 D-S 证据理论合成后有效地解决了

证据模糊和预测结果偏差的情况，提高了算法的精度以及可靠性。 

5. 实验测试与分析 

5.1. GA-SVM 模型故障诊断 

遗传算法 GA 拥有快速寻优的功能，因此可以利用遗传算法对 SVM 分类器中的参数组 [ ],c r 进行优

化。选择信号分解和 KPCA 降维后的切断阀故障多维特征集作为输入，利用遗传算法对 SVM 的参数数

组进行优化，在对 SVM 进行优化时，设定参数最大的进化迭代数为 200，种群最大数量 20，交叉概率

0.8，变异概率 0.01，参数 c 的寻优范围在[0.1, 100]之间，参数 g 的寻优范围在[0.01, 1000]之间[21]-[27]。 
进行程序运算时，用每一对 [ ],c r 和选择的特征子集进行交叉验证，对函数产生的最大值作为适应度

函数进行训练；由图 11~13可以得到，相比于多特征融合后的 GA-SVM 诊断模型得到的调压站故障结果，

单特征下 GA 优化的 SVM 预测和未经优化的 SVM 预测的预测结果较差。 
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Figure 11. SVM prediction results optimized by GA using a single feature 
图 11. 单特征下 GA 优化的 SVM 预测结果图 

 

 
Figure 12. Unoptimized SVM prediction results using the optimal feature set 
图 12. 使用最优特征集的未优化的 SVM 预测结果图 

 

 
Figure 13. Prediction results of GA-SVM with the optimal feature set 
图 13. 代入最优特征集的 GA-SVM 的预测结果 
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5.2. D-S 证据理论优化结果 

要使用 D-S 证据理论对初步诊断结果进行优化，首先对切断阀运行过程中产生的不同的故障类型进

行编号，编号结果如表 1 所示。 
 

Table 1. Fault codes and fault types 
表 1. 故障编号与故障类型 

故障类型 正常状态 阀门开关异常 阀门卡滞 阀门泄漏 

输出值 1 2 3 4 

 
在 GA-SVM 诊断模型的样本数据集中选取包含四种不同故障类型的 4 组特征数据集，运用 DS 证据

理论，并对其诊断结果进行基本可信度分配，如表 2 所示，根据判定规则，确定切断阀故障类型。 
 
Table 2. Credibility distribution results after integrating D-S evidence theory 
表 2. D-S 证据理论融合后的可信度分配结果 

证据 ( )1m A  ( )2m A  ( )3m A  ( )4m A  结论 

1 0.984 0.006 0.008 0.002 1 

2 0.021 0.966 0.012 0.001 2 

3 0.0 0.011 0.979 0.01 3 

4 0.0 0.029 0.072 0.899 4 

6. 结论 

本文对基于机器学习的燃气切断阀的故障诊断方法进行了研究，提出了基于多特征融合的 GA-SVM
燃气切断阀故障诊断方法，并通过实际验证了该故障诊断方法的可行性。本研究的主要内容如下： 

1) 分析了燃气切断阀故障诊断过程中存在的问题，针对单特征误报率高的问题，提出了多融合的特

征提取方法，将压力信号与 CEEMD 分解的信号、流量信号进行特征融合。最后针对所构建特征参数的

高维度和数据冗余问题，采用 KPCA 算法进行降维处理，去除冗余特征，得到最优特征集。 
2) 将对切断阀的相关参数进行数据处理后得到的最优特征集，代入改进的 GA-SVM 故障预测模型

中进行故障诊断并将本文提出的优化过的与单一特征提取诊断和未优化的诊断模型得到的诊断结果进行

对比分析，结果显示，代入最优特征集后的GA-SVM方法的对切断阀各故障的诊断准确率可以达到 81.5%，

高于传统的单特征下的 GA-SVM 方法诊断得到的 78.5%和未优化 SVM 模型诊断的 52%的准确率，对不

同的切断阀故障类型具有较高的诊断准确率。 
3) 将优化后的算法得到的切断阀故障诊断结果结合 DS 证据理论，进一步进行 DS 证据理论的基本

概率分配，成功优化了诊断结果，提高了局部诊断的准确率，对不同的切断阀故障类型都可以实现较好

的诊断效果。 
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