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基于实时机器学习算法的湿法冶金设备智能控制与
故障检测模型设计研究
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摘要:针对当前湿法冶金设备控制和智能检测模型较为简单、泛化能力较弱等问题,提出了一种基于深度学

习的湿法冶金设备智能控制和故障检测算法模型,首先利用基于SAC深度强化学习算法对湿法冶金设备进

行智能控制,再根据智能控制的近期历史数据,采用改进ARIMA算法对设备进行故障检测。为了进一步提

升算法的实时性,引入LoRA微调网络对模型进行低参数微调和加速,LoRA微调网络对模型进行低参数微

调和加速。该模型对设备智能化控制精度达93.24%,故障检测准确率达91.34%,实际应用效果较好。
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  在湿法冶金领域,设备的连续稳定运行是确

保生产正常进行的重要条件。为了有效应对设备

故障,减少停机时间、降低维护成本、延长设备使

用寿命、提升生产效率,将实时机器学习算法应用

于设备控制逐渐受到了关注。实时机器学习算法

能够动态调整和优化设备控制参数[1],通过构建

智能故障检测模型,可以实现对设备状态的实时

监测与精准预测,实现设备故障的早期预警与诊

断,预防故障发生[2]。随着技术的不断发展,实时

机器学习算法在湿法冶金设备控制与故障检测领

域的应用前景日益广阔。
目前,基于机器学习和深度学习的湿法冶金

设备控制与故障检测方法的研究已有一些研

究[3-6],但仍存在模型较为简单、泛化能力弱、隐蔽

设备故障预测不足、智能化程度较低等问题。为

了探索更为先进、智能的湿法冶金设备控制与故

障检测方法,研究提出了一个基于深度学习的实

时湿法冶金设备智能控制和故障检测算法模型,
首先利用基于SAC深度强化学习算法[1]对湿法

冶金设备进行智能控制,然后根据智能控制的近

期历史数据,采用改进 ARIMA算法[2]进行故障

检测。为了进一步提升该算法模型的实时性,引
入LoRA微调网络[7]对模型进行低参数微调和

加速。最后通过实证研究验证该算法模型的有

效性。

1 基于SAC深度强化学习算法的湿法冶

金设备智能控制

  软演员评论家算法(SoftActor-Critic,SAC)
是一种基于最大化策略熵的强化学习算法,能够

在探索与稳定性之间取得平衡,适用于连续控制

问题。该算法通过同时更新策略网络和Q网络,
以确保算法的稳定性和性能,并且强调通过最大

化策略的熵来提升智能体的探索能力。SAC的

计算过程及其模型结构如下:
第1步:数据采集。采用温度传感器、压力传

感器、流量传感器等多个类型的传感器从湿法冶

金设备采集数据,输入SAC算法。
第2步:设置环境状态和动作。假设环境的

状态空间为s∈  ,动作空间为a∈  。SAC的

目标是通过策略π(a|s)来最大化期望回报和熵

的总和。其中,s为环境的状态,a为控制动作。
第3步:设置目标。最大化期望回报和策略
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熵。SAC的目标是最大化总回报和策略的熵,以
鼓励探索。目标函数为:

J(π)=EEπ ∑
∞

t=0γ
t(r(st,at)+α (π(·|st)))  。

式中:r(st,at)—当前时刻的奖励;γ—折扣因

子;α—熵权重系数,调节探索与回报的权衡;

 (π(·|st))=-∑
a
π(a|st)lgπ(a|st)—策略的

熵。
第4步:Q函数估计。Q函数用于评估给定

状态动作对的价值,SAC使用2个Q网络 (Q1 和

Q2)来减少策略更新中的过高估计误差。Q 的计

算公式为:

Q(st,at)=r(st,at)+γEEst+1~p[min(Q1(st+1,

at+1),Q2(st+1,at+1))-αlgπ(at+1|st+1)]。
式中:Q1、Q2 —双 Q网络,用于避免过高估计;

p(st+1|st,at)—状态转移概率。
第5步:设置Q网络的损失函数。为了训练

Q网络,SAC将目标 Q值与预测 Q值的误差最

小化,Q网络的损失函数为:

JQ =EE(st,at,rt,st+1)~D[(Q(st,at)-Q
︿
(st,at))2],

式中,Q
︿
(st,at)—从目标网络计算得到的目标

Q值。
第6步:策略网络的优化。SAC的策略网络

直接生成动作a,并通过最大化熵正则化的目标

函数进行更新。策略的目标是最大化预期 Q值

与熵的和,策略网络的损失函数为:

Jπ=EEst~D[αlgπ(at|st)-min(Q1(st,at),Q2(st,at))]。
式中:lgπ(at|st)—策略熵,α—调节熵的权重

参数。
第7步:熵权重α的更新。熵权重α可以通

过最小化策略的 KL散度来自动调整。调整目

标为:

J(α)=EEat~π[-αlgπ(at|st)-α 
-]。

式中, 
- —目标熵,用于控制策略探索的强度。

第8步:动作的采样。策略网络输出的是高

斯分布的均值和方差,然后根据该分布对动作进

行采样,采样的过程为:

at =μ(st)+σ(st)·􀆠,􀆠~N(0,1)。
式 中:μ(st)—策 略 网 络 输 出 的 动 作 均 值,

σ(st)—策略网络输出的动作标准差。
第9步:重新参数化技巧。为了使策略网络

的更新可微,SAC使用了重新参数化技巧。将动

作表示为:

at =f(􀆠t;θ)=μ(st)+σ(st)·􀆠t。
式中:􀆠t ~ N(0,1),可以通过梯度下降对μ(st)
和σ(st)进行优化。

第10步:引入状态值函数。为了提高训练稳

定性,SAC引入了状态值函数V(st),它通过最

小化以下损失函数来更新:

JV =EEst~D
1
2
(V(st)- 

EEat~π[Q(st,at)-αlgπ(at|st)])2 。
第11步:目标网络更新。SAC使用目标网

络来稳定Q值更新,目标网络参数θtarget 通过软更

新方式进行更新:

θtarget←τθ+(1-τ)θtarget,
式中,τ∈ [0,1]是软更新的系数,为0.005。

通过上述步骤,SAC实现了策略和Q网络的

交替更新,在保证探索能力的同时,稳定地进行湿

法冶金设备的动作控制。SAC模型的结构如图1
所示。

图1 SAC模型的结构

Fig.1 StructureofSACmodel

2 基于改进ARIMA算法的湿法冶金设备

故障检测

  本研究采用改进ARIMA算法对湿法冶金设
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备进行故障检测,即通过对设备传感器历史数据

的建模,预测未来的设备状态,并根据预测误差来

判断设备是否发生故障。改进ARIMA算法的计

算过程如下;
第1步:数据预处理。首先对传感器数据进

行标准化处理,消除量纲差异。假设传感器数据

序列为 X = {x1,x2,…,xn},则标准化后的数

据为:

x't=xt-μx

σx
。

式中:μx —数据序列 X 的均值;σx —标准差;

x't—标准化后的数据;xt—标准化前的数据。
第2步:ARIMA模型建模。ARIMA模型通

过3个参数 (p、d、q)对时间序列进行建模。

p代表自回归项的数量,即前p个滞后值的线

性组合;d代表差分阶数,用于将非平稳序列转化

为平稳序列;q代表移动平均项的数量,即前q个预

测误差的线性组合。ARIMA模型的表达式为:
(1-ϕ1B-ϕ2B2-…-ϕpBp)(1-B)dx't=

θ0+θ1􀆠t-1+θ2􀆠t-2+…+θq􀆠t-q+􀆠t。
式中:B—滞后算子;ϕ1,ϕ2,…;ϕp —自回归系

数;θ1,θ2,…,θq —移动平均系数,􀆠t—随机误

差项。
第3步:差分运算。若设备传感器数据呈现

非平稳性,则需进行d阶差分。对数据序列X 进

行d 次差分的公式为:

x'd
t =x't -x't-d。

该步骤用于消除数据中的趋势性,得到平稳

时间序列x'd
t 。

第4步:自回归过程(AR)。通过自回归过程

对历史数据进行建模。自回归项通过前p 个滞

后数据来预测当前值:

x'd
t =∑i=1~pϕpx'd

t-i+􀆠t。

式中:ϕp— 自回归系数;x'd
t-i—滞后数据。

第5步:移动平均过程(MA)。接下来,通过

移动平均过程来校正自回归模型的误差。移动平

均项通过前q个预测误差进行修正:

x'd
t =∑j=1~qθj􀆠t-j+􀆠t-j。

式中:θj—移动平均系数;􀆠t-j —滞后误差项。
第6步:预测未来值。利用训练好的ARIMA

模型对湿法冶金设备的未来状态进行预测。假设

当前时刻为t,则未来k时刻的预测值为:

x︿t+k =ϕ1xt+ϕ2xt-1+…+ϕpxt-p+1+∑q

j=1θj􀆠t+j,

式中,x︿t+k —时刻t+k的预测值。
第7步:故障检测。通过预测值与实际值的

差异判断故障发生情况。预测误差et 表示为:

et =xt-x︿t。
设定一个故障阈值δ,若|et|>δ,则判定设

备可能存在故障。
第8步:改进的故障检测机制。为了进一步

提高故障检测的精度,本研究引入了基于自适应

阈值的方法,根据历史预测误差的均值和标准差

动态调整故障阈值δ:
δ=μe+k·σe。

式中:μe—预测误差的均值;σe—预测误差的标

准差;k—调节参数。

3 基于LoRA网络的低资源模型微调与加速

  LoRA(Low-RankAdaptation)是 一 种 轻 量

化微调技术,通过对预训练模型中的权重矩阵

进行低秩分解,将参数更新限制在低秩子空间

中,从而大幅减少训练和推理时的计算开销。
对于一个预训练好的权重矩阵W0∈RRd×k,使用

LoRA进行微调时,一般不直接更新完整的矩

阵,而是通过2个低秩矩阵的乘积来代替W0 的

变化:

W =W0+ΔW =W0+AB。
式中:A∈RRd×r—一个低秩矩阵,表示权重矩阵

变化的基;B∈RRr×k—另一个低秩矩阵,表示权

重变化的系数;r≪min(d,k)—低秩近似的秩,
通常设置为很小的值,以减少计算量。

在微调过程中,只需要训练A和B,而保持原

始的W0 不变。这可以大大减少训练过程中需要

更新的参数数量,从而加速模型的训练和推理过

程。微调时,更新的梯度仅作用于A和B:

∂ 
∂A = ∂ 

∂ΔWBT,∂ 
∂B =AT ∂ 

∂ΔW
。

式中, —损失函数。
在故障检测模型中,假设已经基于改进ARIMA

算法训练好了模型权重W0。通过LoRA进行微

调时,引入2个低秩矩阵A 和B 来替换原始模型

的权重变化部分,微调的参数更新仅作用于A 和

B,避免了对整个权重矩阵的更新。微调后的故

障检测模型的权重为:

W =W0+A·B,

·422·
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因此,最终的预测公式为:

x︿t+k = (W0+A·B)xt。

式中:x︿t+k —未来k时刻的预测值;xt—t时刻的

输入数据。
由于低秩矩阵的维度r较小,模型在推理过

程中计算的矩阵乘法复杂度降低为O(dr+rk),
而不是原始的O(dk)。通过这种方式,模型的推

理速度可大大提升,同时内存占用减少。使用

LoRA微调模型时,参数数量的减少会加速效果

显著提升。设定秩r较小,通常可以将参数量降

低为原始模型的1/10或更少。本研究假设原始

模型的参数量为P,微调后的参数量为

PLoRA =d×r+r×k,
式中 ,r≪min(d,k),通过LoRA微调可以使得

训练和推理效率显著提升。
在实际应用时,训练过程中的权重变化仅限

于低秩矩阵A 和B,而原始的权重矩阵W0 保持

不变。这使得模型可以在快速收敛的同时,保留

模型的核心能力,尤其是在训练数据有限的情况

下,这种微调方式能显著提升模型的泛化性能和

推理速度。
在湿法冶金设备的故障检测中,实时性和低

延迟是关键要求。通过LoRA的低秩微调,模型

能够在保持较高准确率的同时,显著减少模型的

计算开 销,从 而 实 现 实 时 故 障 检 测。图 2 为

LoRA微调网络的原理。

图2 LoRA微调网络的原理

Fig.2 PrinciplesofLoRAfine-tunednetworks

4 试验研究与实证研究

为了验证提出的算法模型的效果,本研究先

后进行了若干对比试验,并选择某工厂进行该算

法模型效果的实证研究。

4.1 试验环境与试验设置

本研究提出的算法模型运行的软硬件环境

如下:

CPU为IntelXeonE5-2698v4@2.20GHz,22
核,44线程,GPU 为 NVIDIATeslaV10032GB,
内存为128GBDDR4RAM,存储为2TBNVMe
SSD,网络为1Gbps高速网络连接,传感器设备是

温度传感器(精度±0.1℃,响应时间<1s,频率

100 Hz),压 力 传 感 器 (精 度 ±0.05%,频 率

100Hz),流量传感器(精度±0.5%,频率50Hz),
操 作 系 统 为 Ubuntu20.04LTS,编 程 语 言 为

Python3.8、PyTorch2.0、TensorFlow2.13、NumPy
1.23、Pandas1.5、Scikit-learn1.3、NVIDIACUDA
11.7、NCCL2.12、Horovod0.26,数 据 库 为 Post-
greSQL13,InfluxDB2.0。这种软硬件配置有效支

持了本研究利用深度强化学习算法对湿法冶金设

备的智能控制与故障检测,特别是满足了试验在处

理高维数据和实时决策方面的要求。
试验在故障检测中使用的故障分类见表1。

表1 故障检测中使用的故障分类

Table1 Faultclassificationusedinfaultdetection

故障类型 故障特征 可能的原因

泵故障
流量骤减,压力波动

异常

泵磨 损、堵 塞 或 电 机

故障

温度传感器失效
温度读数波动剧烈、
不在正常范围

传感 器 老 化、连 接 线

路故障

压力异常 压力超标或不足
管道堵塞、液体泄漏、
阀门损坏

电积槽电流

波动异常

电流异常波动、金属

沉积速率降低

电源设备故障、电极板

磨损、酸液浓度不足

酸液流量异常
酸液流量偏低或偏高,
影响浸出反应速率

管道 堵 塞 或 泄 漏、阀
门控制不当

设备振动过大 振动加剧、噪音增大
设备 基 础 松 动、部 件

磨损或故障

液位异常 液位过高或过低
液体 供 应 异 常、排 放

系统故障、阀门失效

传送带故障
传送带运行异常、速度

不稳、材料传送中断

传送 带 松 动 或 断 裂、
传动系统故障

搅拌机故障
搅拌速度降低或不

均匀、搅拌扭矩波动

电机 故 障、搅 拌 叶 片

磨损、材料堵塞

电气系统故障
电气设备无法正常

工作、设备无法启动

电气 连 接 松 动、设 备

损坏、电路过载
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  此外,试验环境为用硫酸从氧化铜矿中浸

出铜的工艺过程。本研究使用的评价指标见

表2。

表2 评价指标及说明

Table2 Evaluationindicatorsanddescriptions

序号 评价指标 说明

1 控制精度/%
评价设备在智能控制过程中对关键工艺

参数的控制精度

2 浸出率/%
评价铜等金属的提取效率,反映智能控

制系统对湿法冶金工艺的优化效果

3 能耗/W
评价设备在电积过程中单位金属产量的

电能消耗,反映能效优化效果

4 准确率/%
用于评价故障检测模型的预测准确率,
评价模型对设备故障的检测和预测能力

5 召回率/%
评价模型在故障检测中的灵敏度,反映

预测模型对实际故障的捕捉能力

6 误报率/%
评价模型在故障预测中的误报情况,反
映模型的检测结果可靠性

7 实时性/s
评价控制系统的响应速度和故障检测及

时性,反映模型在实际生产环境中的快速

反应能力,通常响应延迟应小于200ms。

  本研究所用数据来源于某大型铜冶炼厂的

湿法冶金设备传感器系统,主要包括3种关键

参数:

1)温度:采集设备在浸出槽和电积槽中的温

度,数据范围为25~80℃,采样频率为100Hz。

2)压力:监测设备内部的压力波动,数据范围

为0.5~1.5MPa,采样频率为50Hz。

3)流量:记录酸液和金属溶液的流量,数据范

围为50~500L/min,采样频率为10Hz。
在为期10天的生产周期 中,共 收 集 了 约

0.5TB的传感器数据。这些数据经过预处理和

清洗后用于模型的训练和验证。

4.2 对比试验与消融试验

为了验证本研究提出的算法模型对设备的智

能控制和故障检测效果,对比了本算法模型与4
个类似模型的应用效果评价指标,包括2个设备

控制模型[6-7]和2个故障检测模型[4-5],结果见表

3。可以看出:本算法模型与其他模型相比,各项

设备控制和故障检测评价指标均较优,说明本算

法模型的应用效果较好。

表3 不同的设备控制模型的应用效果评价指标对比结果

Table3 Comparativeresultsofevaluationindicatorsforapplicationeffectivenessofdifferentequipmentcontrolmodels

模型
设备控制评价指标 设备故障检测评价指标

控制精度/% 浸出率/% 能耗/W 准确率/% 召回率/% 误报率/%

设备控制模型1[4] 81.35 81.11 92

设备控制模型2[5] 84.24 82.52 94

设备故障检测模型1[6] 89.14 89.12 13.22

设备故障检测模型2[7] 90.12 88.82 17.39

本算法模型 93.24 93.52 81 91.34 90.11 10.13

  为了验证本研究提出的算法模型中各组件产

生的影响,进行了3个消融试验,分别替换SAC、

ARIMA和LoRA模型组件。SAC模型消融试

验结果见表4。可以看出,本算法模型使用的

SAC智 能 设 备 控 制 模 型 与 BP 神 经 网 络[8]、

DQN[9]、DDQN[10]3个模型相比,其对设备的控

制精度更高,浸出率也较高,且能耗更低。

ARIMA模块的消融试验结果见表5。可以

看出,相比LSTM[11]、HMM[12]、Autoencoder[13]

3个模型,本算法模型使用的SAC智能设备控制

模块对设备故障的预测准确率和召回率更高,故
障误报率更低。

表4 SAC模块的消融试验结果

Table4 AblationtestresultsofSACmodule

模型 控制精度/% 浸出率/% 能耗/W

BP神经网络 87.23 91.12 102

DQN 89.35 92.63 104

DDQN 91.42 91.26 92

SAC 93.24 93.52 81

  LoRA模块的消融试验结果见表6。可以看

出:采用了LoRA对本文模型进行微调之后,模
型运行的延迟时间从4.2s缩减至1.2s,缩减幅

度较大,同时模型的训练时间也从10.2h缩减至
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5.7h。较低的时延使得该算法模型智能设备控

制和故障检测效果更佳。

表5 ARIMA模块的消融试验结果

Table5 AblationtestresultsofARIMAmodule

模型 准确率/% 召回率/% 误报率/%

LSTM 89.13 81.26 10.12

HMM 82.45 83.64 12.63

Autoencoder 87.24 86.22 15.31

ARIMA 91.34 90.11 10.13

表6 LoRA模块的消融试验结果

Table6 AblationtestresultsofLoRAmodule

项目 推理延迟时间/s 模型训练时间/h

不使用LoRA 4.2 10.2

使用LoRA 1.2 5.7

  为了验证本研究提出的算法模型对设备的智

能控制效果,从算法模型的运行日志中采集了相

关日志并进行统计分析,结果见表7。可以看出,
随本算法模型运行时间延长,模型对设备智能控

制精度和故障检测准确率均升高,而推理延迟时

间变短,说明其应用效果较好。

表7 模型推理的设备控制关键评价指标变化情况

Table7 Changesofkeyevaluationindicatorsof
equipmentcontrolinferredbymodel

模型运行

时间/h

SAC模型的

设备控制

精度/%

ARIMA模型的

故障预测

准确率/%

LoRA模型的

推理延迟

时间/s

1 90.86 86.61 1.72

2 91.15 87.48 1.67

3 91.49 88.25 1.58

4 91.79 89.03 1.57

5 92.73 89.21 1.53

6 92.75 90.13 1.45

7 92.95 90.32 1.39

8 92.97 90.53 1.29

9 92.98 90.65 1.25

10 93.24 91.34 1.20

  为了分析本研究提出的算法模型对设备故障的

检测效果,从算法模型的日志中采集了各种类型故

障检测评价指标,结果见表8。可以看出:各种类型

的设备故障的检测准确率和召回率也均达80%以

上。经统计,故障检测误报率为30%以下。说明本

算法模型对各种类型设备故障具有较高的检测能力。

表8 模型推理的各种类型设备故障检测评价指标情况

Table8 Evaluationofindicatorsforvarioustypesof
equipmentfaultdetectionbymodel

故障类型 准确率/% 召回率/% 误报率/%

泵故障 89.64 83.07 15.21

温度传感器失效 88.22 83.21 25.94

压力异常 83.34 88.34 13.77

电积槽的电流波动异常 85.52 84.85 23.07

酸液流量异常 82.51 85.38 19.54

设备振动过大 84.83 80.64 19.76

液位异常 86.73 87.95 12.43

传送带故障 85.23 85.46 11.81

搅拌机故障 80.02 86.82 24.28

电气系统故障 87.91 83.98 18.52

4.3 实证研究

为了验证本研究提出的算法模型在实际生产

环境中的应用效果,选择在某大型铜冶炼厂进行

实证研究。该厂湿法炼铜设备主要包括浸出槽、
电积槽、流量泵和传感器系统。通过将这些设备

与本算法模型集成,对设备在生产过程中的运行

状态进行实时控制,同时对故障进行预测和检测。
在60天的生产周期内共收集约2TB的传

感器数据。将这些数据进行初步处理,之后用于

训练和验证智能控制与故障检测模型,实证验证

结果见表9。

表9 实证研究结果

Table9 Empiricalresearchresults

序号 项目 模型应用效果

1 铜浸出率

在有模型支持的情况下,铜平均回

收率从87.5%提升至92.3%,提高

4.8%

2 能耗优化
电积过程的能耗降低7.2%,平均电能

消耗从350kWh/t铜降至325kWh/t铜

3 故障预测与检测

模型成功提前预测了3个主要设备

故障,平均提前时间为2.3h,减少

了设备停机时间,避免了15%的潜

在产能损失

4 误报率
故障预测模型误报率为2.1%,大幅

优于传统故障诊断方法
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  从表9看出:集成了本算法模型的智能控制

系统能有效提高冶金设备的生产效率。这主要归

因于该算法模型在实时优化、智能决策和精确故

障预测3方面的综合能力。首先,基于深度强化

学习的智能控制算法能够在生产过程中持续自适

应学习,通过对历史数据的不断反馈和优化,实时

调整工艺参数,确保生产条件始终处于最优状态,
这种多变量动态控制机制避免了传统工艺中因参

数设定固定而导致的效率损失,从而提高了铜浸

出率和能耗效率;其次,SAC算法的连续控制特

性允许设备在面对复杂工况时快速响应,避免了

手动干预的滞后性,该模型能够在不同生产阶段

精准控制电积电流密度和槽压,优化能量消耗,并
有效防止过载或无效功耗,使能耗减少;最后,模
型集成的故障预测模块实时分析大量传感器数

据,可以提前预测设备故障,该预测功能通过提取

设备运行中的隐含特征,实现了对潜在问题的预

判,大幅减少了停机和维护时间,保障了设备的稳

定运行。
实证研究验证了本研究提出的基于实时机器

学习算法的湿法冶金设备智能控制与故障检测模

型在实际生产环境中的有效性。该模型不仅能提

高生产效率,降低能耗,还可以显著减少设备故障

带来的停机损失。

5 结论

通过引入基于SAC深度强化学习的智能控

制算法,结合改进的ARIMA故障检测方法建立

了一种湿法冶金设备的智能控制与故障检测的算

法模型,并利用LoRA微调网络提升了该模算法

型的实时性能。对比试验和实证研究表明,该算

法模型不仅能有效提升设备的生产效率与能耗优

化,还能大幅减少设备故障造成的停机时间,可为

湿法冶金设备控制智能化与可靠性提升提供一定

技术参考,具有一定应用价值。
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IntelligentControlandFaultDetectionMethodforHydrometallurgical
EquipmentBasedonReal-timeMachineLearningAlgorithms

ZHAOZheng
(DepartmentofComputerScienceandApplications,PingdingshanVocationalandTechnicalCollege,

Pingdingshan 467000,China)

Abstract:Aimingattheproblemssuchasrelativelysimplecontrolandintelligentdetectionmodelof
hydrometallurgicalequipmentand weakgeneralizationability,analgorithm modelforintelligent
controlandfaultdetectionofhydrometallurgicalequipmentbasedondeeplearningwasproposed.
Firstly,SAC deepreinforcementlearningalgorithm wasusedtoperformintelligentcontrolof
hydrometallurgicalequipment.TheimprovedARIMAalgorithmisusedtodetectthefaultofthe
equipment.Inordertofurtherimprovethereal-timeperformanceofthealgorithm,LoRAfine-tuning
networkisintroducedtofine-tuneandacceleratethemodelwithlowparameters,andLoRAfine-
tuningnetworktofine-tuneandacceleratethemodelwithlowparameters.Theaccuracyofthemodel
is93.24%andtheaccuracyoffaultdetectionis91.34%.Thepracticalapplicationeffectisgood.
Keywords:real-timemachinelearning;SAC;ARIMA;LoRA
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