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基于改进CNN-Bi-LSTM 模型故障诊断与改进
随机森林模型的湿法冶金流程评价研究
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摘要:为解决目前的故障诊断模型较为简单、泛化能力较弱等问题,采用改进CNN-Bi-LSTM模型进行湿法冶

金流程故障诊断,再根据故障诊断的结果数据,采用改进随机森林模型进行湿法冶金全流程的评价。结果表

明:故障诊断准确率达90.7%,远超该工厂原有基于经验规则的诊断系统的准确率(78.4%),且模型的故障

检测响应时间控制在2s内,确保了工艺过程中的实时监控和快速响应。
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  在湿法冶金流程中,由于工艺具有复杂性和

环境条件的多变性,导致设备故障发生频率较高,
且故障往往具有隐蔽性和多样性。因此,及时、准
确地诊断这些故障对于保障设备运行的稳定性和

提高生产效率至关重要。传统的故障诊断方法受

限于实时性和复杂环境下的适应性,难以满足现

代湿法冶金流程的需求。基于实时机器学习算

法[1]的故障诊断方法能够在短时间内处理大量生

产数据,实现对潜在故障的预测和定位,减少停机

时间,降低维修成本,并显著提升生产安全性和

冶金流程的自动化水平。这对于提高冶金企业

的经济效益和行业的智能化升级[2]具有重要

意义。
目前对湿法冶金流程故障诊断方法的研究已

取得一定进展[3-5],如采用改进的动态因果图诊断

湿法冶金浸出工艺故障一定程度上实现了故障诊

断的自动化[3];采用长期在线非接触式电积车间

槽面电路故障智能监测系统实现了极板短路和

断路故障监测、分析、预警、记录和共享[4];采
用基于时间动态因果图(TDCD)的故障预测模

型有 效 降 低 了 因 延 迟 时 间 造 成 的 故 障 误 报

率[5]。但这些方法智能化程度还不高,实用性

较低,泛化能力较弱,尚无法完全适应更复杂

多变的实际情况。
为进一步解决上述问题,提出了一种基于实

时机器学习算法实现智能湿法冶金流程故障诊断

和评价的方法。首先使用改进 CNN-Bi-LSTM
模型[6]对流程进行故障诊断,再根据故障诊断数

据,采用改进随机森林模型[7]进行湿法冶金全流

程的评价,并通过试验设计、数值仿真和实证研究

验证了方法的诊断效果。

1 基于改进CNN-Bi-LSTM 模型的湿法冶

金流程故障诊断

  湿法冶金流程故障诊断的实施包括以下步

骤:1)部署多传感器网络实时监测关键设备运行

状态;2)建立数据采集系统,将温度、压力、流量

等参数传输至中央控制系统;3)数据预处理,如
去噪和异常值过滤;4)利用故障诊断算法分析

处理数据,识别潜在故障;5)生成诊断报告,反
馈至操作人员或自动化系统;6)根据诊断结果

实施维护或调整工艺参数,确保生产稳定高效

运行。在基于改进CNN-Bi-LSTM 模型的湿法

冶金流程故障诊断模型中,具体的设计和训练

步骤如下:
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第1步:数据预处理。对湿法冶金传感器数

据[8]进行归一化处理和数据清洗,确保数据适合

输入模型。归一化处理公式为:

x'=x-μx

σx
。 (1)

式中:x—原始传感器数据;x'—归一化后的数

据;μx —数据的均值;σx —标准差。
第2步:数据分段。将冶金传感器数据划分

为时间序列片段,便于后续的卷积操作。滑动窗

口分割公式为:

xi = [xt,xt+1,…,xt+T]。 (2)
式中:xi—一个数据片段;T—长度。

第3步:卷积层特征提取。使用改进的卷积

神经网络(CNN)提取局部特征。卷积操作能自

动捕捉数据的局部模式,如传感器数据中的趋势

和波动。二维卷积公式为:

fi,j =∑
M-1

m=0∑
N-1

n=0xi+m,j+n·wm,n +b。(3)

式中:fi,j—卷积输出的特征图值;xi,j—输入值;

wm,n—卷积核权重;b—偏置;M、N—卷积 核 的

尺寸。
第4步:批归一化。对卷积输出xo 进行批归

一化,以加速训练并稳定模型。批归一化计算公

式为:

x︿i = x0i-μB
 
σ2B +ε

。 (4)

式中:x︿i—归一化后的值;μB、σB —当前批次的

均值、方差,ε—平滑因子;xo—卷积输出数据。
第5步:改进的激活函数。使用改进的带参

数的ReLU(修正线性单元)激活函数。改进的

ReLU激活函数公式为:

f(z)=
z,    z>0
a·z,   z≤0 (5)

式中:f(z)—激活后的输出值;z—激活函数的输入

值,a是一个可学习的参数,用于控制负值输入的

缩放比例。相比传统ReLU,该改进的激活函数在

以下方面有所改进:1)解决死区问题。通过参数a
可灵活调整对负值输入的响应,使得即使输入为

负,输出也不至于完全为零,从而保持梯度更新;2)
增强模型的表达能力。引入可学习参数a,使得激

活函数更具适应性,能够根据不同的特征自动优化

负斜率,从而捕捉更多特征信息;3)兼容性强。当

a=0时,该函数退化为原始的ReLU;当a=1时,该
改进的ReLU变为线性激活函数,适应性更好。

第6步:池化层降维。通过最大池化层降低卷

积输出的维度,减少冗余信息。最大池化公式为:

pi,j =max(xi,j,xi+1,j,xi,j+1,xi+1,j+1), (6)
式中,pi,j—池化后的特征值。

第7步:双向LSTM层。在提取的特征上应

用 Bi-LSTM 网 络,捕 捉 数 据 的 前 后 依 赖 性。

LSTM状态更新公式为:

ct =ft·ct-1+it·c~t; (7)

ht =ot·tanh(ct)。 (8)
式中:ct—细胞状态;ht—隐藏状态;ft—遗忘

门;it—输入门;c~t—候选状态;ot—输出门。

LSTM门机制计算公式为:

ft =σ(Wf·[ht-1,xt]+bf); (9)

it =σ(Wi·[ht-1,xt]+bi)。 (10)
式中:Wf、Wi—遗忘门、输入门的权重矩阵;σ—

Sigmoid激活函数。
第8步:双向LSTM 输出。双向LSTM 结

合了前向和后向信息,以便更好地捕捉时间序列

特征。双向LSTM输出的计算公式为:

ht = [ht
→,ht
←]。 (11)

式中:ht
→—正向 LSTM 输出值;ht

←—反向 LSTM
输出值。

第9步:注意力机制。引入注意力机制,进一

步优化LSTM输出特征的权重,提升故障诊断的

准确性。注意力得分计算公式为:

et =tanh(Whht+bh)。 (12)
式中:et—注 意 力 得 分;Wh—权 重 矩 阵;bh—
偏置。

注意力权重计算公式为:

αt = exp(et)

∑
T

t=1exp(et)
, (13)

式中,αt—注意力权重。
第10步:特 征 加 权。通 过 注 意 力 权 重 对

LSTM输出的特征进行加权平均,以获得综合特

征表示。加权特征公式为:

hatt=∑
T

t=1αtht。 (14)

式中:hatt—加权后的特征表示;ht—正向LSTM
输出值。

第11步:全连接层。将加权后的特征输入到

全连接层进行分类,识别不同的故障类型。全连

接层输出计算公式为:

z=Wz·hatt+bz。 (15)
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式中,Wz—全连接层的权重矩阵;bz—偏置,z—
输出。

第12步:Softmax分类。通过Softmax函数

将模 型 的 输 出 转 换 为 各 个 故 障 类 别 的 概 率。

Softmax函数计算公式为:

P(y=k|x)= exp(zk)

∑
K

j=1exp(zj)
。 (16)

式中:P(y =k|x)—输入为类别k 的概率;

zk —类别k的得分;K—类别数。
第13步:损失函数。采用交叉熵损失函数度

量模型预测结果与实际标签之间的误差。交叉熵

损失函数计算公式为:

L=-∑
K

k=1yklg(P(y=k|x)), (17)

式中,yk —实际标签。

CNN-Bi-LSTM模型的结构如图1所示。

图1 CNN-Bi-LSTM模型的结构

Fig.1 StructureoftheCNN-Bi-LSTM model

2 基于改进随机森林模型的湿法冶金全

流程评价方法

  湿法冶金全流程评价通过对设备故障与工艺

效率的综合分析,识别流程瓶颈与优化方向,提高

生产效率和设备可靠性,推动智能化、绿色化生

产,减少能源消耗与污染排放;此外,全流程评价

也可为企业提供决策支持,提升经济效益。
基于改进随机森林模型的湿法冶金全流程评

价方法的步骤如下:

1)故障检测结果数据输入。将基于前期故障

检测模型得到的故障诊断结果作为模型输入,包
含湿法冶金设备运行状态、故障类型[9]、故障时间

等信息。故障检测数据输入公式为:

Dfault= {(xf
1,y1),(x2,y2),…,(xn,yn)}。

(18)
式中:Dfault—故障检测数据集;xf

i —第i个故障

数据样 本 的 特 征 向 量;yi—对 应 的 故 障 类 型

标签。

2)特征工程。从故障检测数据中提取有效特

征,并与湿法冶金全流程的工艺数据进行融合。
典型特征包括设备的温度、压力、酸碱度、产量等

关键参数。特征工程公式为:

Feature=f(datafault,dataMetallurgical)。 (19)
式 中:Feature—提 取 和 融 合 后 的 特 征 集 合;

f(·)—负责提取来自故障检测数据和冶金工艺

数据的特征。

3)数据划分。将故障检测结果和冶金流程数

据划分为训练集和测试集,通常按8∶2比例划

分。数据划分公式为:

Dtrain =Dall·ptrain,Dtest=Dall·(1-ptrain)。
(20)

式中:Dall—所有数据集;ptrain—训练集比例,0.8;

Dtrain、Dtest—训练集、测试集。

4)随机森林模型构建。随机森林模型由多棵

决策树组成,每棵决策树从训练数据中随机抽取

样本和特征,并根据这些样本进行训练。决策树

构建公式为:

Ti =Tree(Dtrain,i,Fsub,i)。 (21)
式中:Ti—第i棵决策树;Dtrain,i—从训练集中随

机抽 取 的 子 样 本 集;Fsub,i—随 机 选 择 的 特 征

子集。

5)信息增益计算。随机森林模型在构建决策树

时,使用信息增益来评估每个特征的分裂效果,从而

选择最佳的分裂特征。信息增益的计算公式为:

IG(D,f)=H(D)-∑v∈V(f)
Dv

D H(Dv)。

(22)
式中:IG(D,f)—特征f 的信息增益;H(D)—数

据集D 的熵;V(f)—特征f 的取值集合;Dv—
特征值v对应的数据子集。

6)基尼指数计算。在构建决策树的过程中,
基尼指数也可作为评估分裂效果的指标。基尼指

数公式为:

G(D)=1-∑
K

k=1p
2k。 (23)

式中:G(D)—数据集D 的基尼指数;pk —类别k
在数据集中的占比;K—类别数。

7)随机森林集成。随机森林通过集成多个决

策树的结果进行评估。各决策树的预测通过多数

投票的方式确定最终结果。多数投票公式为:

yfinal=mode(y1,y2,…,yn)。 (24)

·965·
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式中:yfinal—最终分类结果;yi—第i棵树的分类

结果。

8)决策树的修剪。为了减少模型的过拟合现

象,可以对决策树进行修剪,去除不必要的分支。
决策树修剪公式为:

T'=Prune(T,α)。 (25)
式中:T'—修剪后的决策树;T—原始决策树;α—
修剪的惩罚参数。

9)随机森林改进。通过引入特征权重机制,
改进随机森林模型,使其对不同特征的影响更加

灵活,以提高全流程评估的精度。加权随机森林

的公式为:

yfinal=mode(w1·y1,w2·y2,…,wn·yn)。
(26)

式中:wi—第i棵树的权重;yi—第i棵树的分

类结果。

10)特征重要性。通过随机森林模型的训练,
可以计算各个特征的重要性,便于识别对冶金全

流程评价最关 键 的 因 素。特 征 重 要 性 计 算 公

式为:

I(f)= 1N∑
N

i=1IG(Dtrain,i,f)。 (27)

式中:I(f)—特征f的重要性;IG(Dtrain,i,f)—第

i棵决策树中的信息增益;N—决策树的总数。
引入特征权重机制对随机森林模型的改进,

增强了针对复杂工业流程的个性化优化能力。特

征权重机制允许模型根据不同特征的重要性动态

调整分裂标准,突出关键变量的影响,如温度或

pH对湿法冶金工艺的核心作用。这一创新设计

在湿法冶金全流程评价中具有一定的实用价值,
不仅可以提升设备故障风险评估的精准性,还能

优化对工艺效率的分析,为实现全面、智能化的工

艺改进提供强有力的数据支持。

11)随机森林的预测。利用训练好的随机森

林模型对湿法冶金全流程进行评价,预测设备的

故障风险和工艺效率。预测概率公式为:

P(y=k|x)= 1n∑
n

i=1Pi(y=k|x)。

(28)
式中:P(y=k|x)—输入x属于类别k的概率;

Pi(y=k|x)—第i棵树的预测概率;n—决策树

的数量。

12)模型损失函数。随机森林模型可以使用

均方误差作为损失函数,评估模型预测结果与真

实值的差异。均方误差公式为:

L= 1M∑
M

i=1
(Yi-Y

︿
i)2。 (29)

式中:L—损失函数;Yi—真实标签;Y
︿
i—模型预

测值;M—样本总数。

13)模型优化。通过梯度下降法优化模型参

数,降低损失函数的值。梯度下降公式为:

θt =θt-1-η·

Δ

L。 (30)
式中:θt—第t次迭代的模型参数;η—学习率;

Δ

L—损失函数的梯度。
改进的随机森林的模型计算流程如图2所示。

图2 改进的随机森林的模型计算流程

Fig.2 Flowchartofmodelcomputationfor

improvedrandomforests

3 试验研究与数值仿真

3.1 试验设计

1)软硬件环境

本试验在具备高性能计算能力的软、硬件环境

下进行,具体硬件包括一台配备IntelXeonE5-
2698v4@2.2GHz处理器(共40核),128GB内存,
以及两块 NVIDIATeslaV100GPU(每 块 拥 有

32GB显存)的服务器。这些硬件为深度学习模型

的训练提供了足够的算力支持。此外,试验采用

Ubuntu20.04操作系统,并基于Python3.9.7环境

进行开发,使用的主要深度学习框架为 Tensor-
Flow2.7和PyTorch1.10。数据预处理及分析

工具为Pandas、NumPy,以及Scikit-learn0.24。
为了 确 保 试 验 的 可 重 复 性,所 有 代 码 都 在

JupyterNotebook环境中运行,并采用CUDA11.4

·075·
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和cuDNN8.2加速模型训练。模型训练时,每次

运行的时间约为4h,GPU利用率平均达到85%
以上。
2)评价指标

为了评价改进随机森林模型在湿法冶金流程

故障诊断中的性能,采用了多个指标,包括准确率

(Accuracy)、精度(Precision)、召回率(Recall)、
F1分数(F1-score)。准确率的计算公式为:

Accuracy= TP+TN
TP+TN+FP+FN

。 (31)

式中:TP—真正例(TruePositives);TN—真负

例(TrueNegatives),FP、FN—假 正 例 (False
Positives)、假负例(FalseNegatives)。

F1分数用来衡量模型的综合表现,公式为:

F1分数 =2·Precision
·Recall

Precision+Recall
, (32)

式中,Precision精度表示模型预测为正的样本

中,实际为正的比例,计算公式为:

Precision= TP
TP+FP

。 (33)

  Recall召回率表示实际为正的样本中,模型

正确预测为正的比例,计算公式为:

Recall= TP
TP+FN

。 (34)

3)试验方法

试验数据取自某市一家大型锌冶炼厂,选择

了该厂的一个中型规模的锌湿法冶金工艺设备数

据集合。数据集包括10万条记录,每条记录包含

15个特征,如温度、压力、流量、pH等关键工艺参

数。首先,对数据进行标准化处理,将每个特征值

缩放至[0,1]区间。为了验证模型的泛化能力,数
据集按照8∶2的比例随机划分为训练集和测试

集。模型训练过程中,共构建500棵决策树,每棵

树的最大深度设置为10,随机选取的特征数为4。
训练过程中,采用5折交叉验证方法来选择最佳

超参数,学习率η设置为0.01,迭代次数为200
轮。为了防止过拟合,加入了树剪枝技术,并在训

练集上进行特征重要性分析。最终,训练后的模

型在测试集上的故障诊断准确率达91.5%,而模

型的F1分数为0.895。设备发生异常情况的基

本信息见表1。

表1 设备发生异常情况的基本信息

Table1 Basicinformationaboutdeviceexceptions

设备 异常情况 可能的原因 影响

搅拌槽 搅拌桨堵塞 杂质沉积或颗粒堆积 影响溶液均匀性,降低浸出效率

泵 流量不足 管道堵塞、泵磨损或密封件泄漏 流体输送效率降低,影响生产连续性

换热器 换热效率降低 管道结垢或腐蚀 温度控制失效,影响反应速度

压力容器 压力异常升高或泄漏 超负荷运行或密封件老化 存在安全隐患,影响设备稳定性

浸出设备 浸出效率低 酸浓度不均、温度波动或搅拌不充分 浸出产率下降,资源利用率降低

过滤器 过滤效率下降或堵塞 滤材损耗或颗粒物堵塞 滤液不清,增加后续处理负担

电积设备 电极腐蚀或短路 电解液中杂质过多或电极材料选择不当 降低金属回收率,设备运行不稳定

流量计 流量读数异常 传感器故障或管道内颗粒沉积 流量监控失准,影响工艺调控

pH传感器 pH读数偏离实际值 传感器污染或老化 酸碱度控制失效,影响浸出反应

压力传感器 压力信号波动 传感器失灵或设备密封异常 压力调控失准,可能引发安全风险

3.2 基于改进随机森林的流程评价模型的试验

研究

首先,为了验证对随机森林模型的改进效果,
对比了改进随机森林流程评价模型与传统随机森

林流程评价模型对复杂湿法冶金流程的故障诊断

效果,并通过去除特征权重和剪枝技术,验证了改

进随机森林在复杂湿法冶金流程故障诊断中的准

确性提升效果。试验结果见表2。可以看出:改

进后的随机森林模型通过特征权重和剪枝技术显

著提升了故障诊断的准确性和稳定性,准确率从

78.4%提升至92.7%。
为了进一步验证本研究提出的特征融合策略

的效果,进行了不同特征融合策略对比试验,比较

了使用仅故障检测数据、仅工艺数据以及两者融

合数据训练模型的性能,评估了特征融合对模型

诊断准确性的影响。试验结果见表3。可以看
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出:融合故障检测数据与工艺数据的特征能够显

著提高模型的诊断性能,准确率达92.7%,相比

单一数据源的模型表现更优。

表2 不同流程评价模型的对比试验结果

Table2 Comparativetestresultsofdifferentprocessevaluationmodels

模型 准确率/% F1分数/% 召回率/% 精确率/%

传统随机森林 78.4 76.8 75.2 78.5

改进随机森林(无权重和剪枝) 85.6 84.1 83.2 85.9

改进随机森林(有权重和剪枝) 92.7 91.3 90.2 93.1

表3 不同特征融合策略的对比试验结果

Table3 Comparativetestresultsofdifferentfeaturefusionstrategies

特征组合 准确率/% F1分数/% 召回率/% 精确率/%

仅故障检测数据 80.2 79.1 78.4 80.6

仅工艺数据 82.9 81.5 80.7 83.2

故障检测数据与工艺数据融合 92.7 91.3 90.2 93.1

  为了验证随机森林模型不同剪枝深度[10]对

模型效果的影响,进行了剪枝深度对比试验,设计

不同剪枝深度的随机森林模型,对比了模型复杂

度与诊断准确率的权衡效果,以寻找最优树剪枝

策略。试验结果见表4。可以看出:剪枝深度为5
层的随机森林模型在复杂工艺环境下表现最佳,
准确率达92.7%,有效平衡了模型复杂度与诊断

性能。

表4 剪枝深度的对比试验结果

Table4 Comparativetestresultsofofcomparisonofpruningdepth

剪枝深度 准确率/% F1分数/% 召回率/% 精确率/%

无剪枝 85.6 84.1 83.2 85.9

剪枝深度3层 90.1 88.7 87.5 90.5

剪枝深度5层 92.7 91.3 90.2 93.1

  为了验证不同的模型集成方式对性能的影

响,进行了模型集成方式对比试验,对比了改进随

机森林与其他集成学习方法(如 XGBoost[11]、

LightGBM[12])的故障诊断性能,探索最佳集成策

略对全流程评估的提升作用。试验结果见表5。
可以看出:改进的随机森林模型在各类集成学习

方法中表现最优,准确率为92.7%,优于 XG-
Boost和LightGBM等其他集成模型。

表5 模型集成方式的对比试验结果

Table5 Comparativetestresultsofmodelintegrationapproaches

模型 准确率/% F1分数/% 召回率/% 精确率/%

改进随机森林 92.7 91.3 90.2 93.1

XGBoost 90.5 89.1 88.0 90.8

LightGBM 91.2 89.9 89.1 91.5

3.3 基于CNN-Bi-LSTM 的故障检测模型的数

值仿真

将改进的 CNN-Bi-LSTM 模型与单独使用

CNN和LSTM模型进行故障诊断性能对比试验,
评估双向结构与卷积特征提取结合的效果。试验

结果见表6。可以看出:改 进 的 CNN-Bi-LSTM
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模型显著优于单一CNN和LSTM 模型,准确率

提升至92.7%,表明卷积特征提取与双向LSTM

结构结合有效提升了故障诊断性能。

表6 与单一CNN或LSTM模型的对比试验结果

Table6 ComparativetestresultswithsingleCNNorLSTM models

模型 准确率/% F1分数/% 召回率/% 精确率/%

CNN[13] 82.3 80.5 78.7 81.9

LSTM[14] 85.1 83.0 82.0 85.4

改进的CNN-Bi-LSTM 92.7 91.3 90.2 93.1

  本研究进行了不同时间序列长度的对比试

验,通过对比不同时间窗口长度输入模型的效果,
分析时间序列对故障检测结果准确性和模型时效

性的影响。试验结果见表7。可以看出:时间窗

口长度为10min时,准确率达92.7%,说明适当

的时间序列长度能平衡故障检测的准确性与时

效性。

最后,进行了多层Bi-LSTM 堆叠[15]对比试

验,对比了不同层数的Bi-LSTM 堆叠结构,分析

了增加网络深度对故障诊断模型在复杂序列数据

处理中的影响。试验结果见表8。可以看出:堆
叠两层 Bi-LSTM 模 型 的 效 果 最 佳,准 确 率 为

92.7%,进一步堆叠三层反而导致诊断性能下降,
说明模型深度存在优化上限。

表7 不同时间序列长度的对比试验结果

Table7 Comparativetestresultsfordifferenttimeserieslengths

时间窗口长度/min 准确率/% F1分数/% 召回率/% 精确率/%

5 88.1 86.5 85.0 88.7

10 92.7 91.3 90.2 93.1

15 90.3 88.9 87.5 91.5

表8 不同层数的Bi-LSTM堆叠结构的对比试验结果

Table8 ComparativetestresultsofBi-LSTMstackedstructureswithdifferentnumberoflayers

Bi-LSTM层数 准确率/% F1分数/% 召回率/% 精确率/%

1层 89.2 87.5 86.1 88.8

2层 92.7 91.3 90.2 93.1

3层 91.4 89.9 88.7 91.8

4 实证研究

为了验证本研究所提出模型的实际应用效

果,选择某大型铅锌冶炼工厂作为试验场所进行

实证研究。首先从多个传感器实时收集设备运行

数据,包括生产过程中关键工艺参数,如搅拌槽中

的温度、液位、酸碱度、流量及设备的振动信号等,
将这些数据上传至中央控制系统。然后从实际生

产流程中提取6个月的数据,确保数据包含不同

负载和操作条件下的正常和异常运行状态。
在数据预处理环节,首先对采集的时间序列

数据进行噪声过滤和缺失值补全。然后将这些数

据以滑 动 窗 口 的 方 式 输 入 到 改 进 的 CNN-Bi-
LSTM模型中。滑动窗口长度设定为10min,包
含多个传感器信号的特征向量。模型的卷积神经

网络部分用于提取空间特征,主要关注同一时间

段内各传感器数据的协同变化,随后通过双向

LSTM捕捉故障发展过程中的时间依赖性。
在历史数据集上离线训练模型,调整参数,讨

论模型故障诊断结果;之后将模型部署到实时监控

系统中,接收传感器数据并在线诊断。为验证模型

的实时性和准确性,定期对比模型预测结果与设备

运行状态,并结合操作员反馈调整模型参数。将上

述现场数据进一步用于分析和评价模型的性能。
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改进的 CNN-Bi-LSTM 模型的实证研究结

果见表9。可以看出:故障诊断准确率达90.7%,
远超工厂原有基于经验规则的诊断系统的诊断准

确率(78.4%),且故障检测响应时间为2s,比原

有基于经验规则的诊断系统缩短3.5s,说明改进

的CNN-Bi-LSTM 模型减少了对人工操作的依

赖,确保了工艺过程中的实时监控和快速响应,显
著提升了对湿法冶金流程中的故障诊断精度与实

时性,对复杂环境的适应性更强。这一效果主要

得益于模型的空间-时间联合特 征 提 取 机 制:

CNN部分有效捕捉了各传感器数据的局部异

常,而Bi-LSTM通过双向建模,捕捉了设备运行

过程中时间序列上的潜在故障信号,使得模型

在复杂工况下表现更为稳健。此外,正则化技

术的引入,进一步提升了模型的泛化能力,降低

了过拟合风险。

表9 改进的CNN-Bi-LSTM模型的实证研究结果

Table9 EmpiricalresearchresultsofimprovedCNN-Bi-LSTM model

项目 故障诊断准确率/% 故障检测响应时间/s 模型泛化能力 操作依赖性

改进的CNN-Bi-LSTM模型 90.7 2.0 强,适应复杂工况 自动化程度高,依赖少

工厂原有经验规则的诊断系统 78.4 5.5 弱,仅适用特定场景 手工干预较多,依赖经验

  该方法的引入能较大程度上提高对湿法冶金

流程故障的诊断控制效果:一是故障诊断的提前

性使得工厂能够更快识别潜在问题,减少设备故

障导致 的 停 机 时 间,预 计 整 体 停 机 时 间 减 少

30%;二是模型能检测到传统方法未识别的细微

故障,防止轻微故障累积导致重大问题的发生,从
而大幅降低生产风险;三是模型的高精度反馈使

操作人员能够在故障初期调整工艺参数,优化生

产流程,提升资源利用率和能效。综上,改进的故

障诊断模型不仅能提高设备运行的稳定性,还能

在全流程中提高生产效率,降低故障率。

5 结论

采用改进 CNN-Bi-LSTM 模型进行故障诊

断,并采用改进随机森林模型进行湿法冶金全流

程评价,可有效减少设备故障停机时间以提高生

产效率,识别传统方法未检出的细微故障以降低

生产风险。同时,该方法的高精度反馈可优化生

产流程、提升资源利用率和能效,实现设备高效稳

定运行。
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FaultDiagnosisBasedonanImprovedCNN-Bi-LSTM ModelandEvaluationof
HydrometallurgicalProcessesUsinganEnhancedRandomForestModel

GUOJingbo
(DepartmentofComputerScienceandApplications,PingdingshanVocationaland

TechnicalCollege,Pingdingshan 467000,China)

Abstract:Toaddresstheissuesofsimplicityandweakgeneralizationincurrentfaultdiagnosismodels,

animprovedCNN-Bi-LSTM modelisemployedforfaultdiagnosisinhydrometallurgicalprocesses.
Basedonthediagnosticresults,anenhancedrandomforestmodelisutilizedtoevaluatetheentire
hydrometallurgicalprocess.Theresultsindicatethatthefaultdiagnosisaccuracycanreach90.7%,

significantlysurpassingaccuracyoftheexistingrule-baseddiagnosticsystematthefactory(78.4%).
Additionally,thefaultdetectionresponsetimeismaintainedwithin2seconds,ensuringreal-time
monitoringandrapidresponseduringtheprocess.
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