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基于CAE-XGBoost模型的
燃气调压器故障诊断研究

摘       要：  燃气调压器是燃气输配系统中的关键设备，其安全稳定运行一直受到广泛关注。本文

提出了一种基于CAE-XGBoost的中低压调压器故障诊断方法。首先，使用卷积自编码

器（CAE）网络对调压器出口压力信号进行无监督学习，在重构误差允许范围内，通过

编码器部分的输出，提取出口压力信号的深层次特征；再使用梯度提升集成学习模型

（XGBoost）对提取的特征进行故障分类。使用121台在线调压器设备进行验证，针对正

常、内漏、喘振和关闭压力过高4种故障类型进行识别。结果表明，基于CAE-XGBoost模

型的故障识别准确率均达到95%以上，验证了模型的有效性。
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1     概述

燃气调压器在燃气输配系统中承担着压力调节的

重要作用，其运行状态直接影响到燃气供应的安全和

稳定。然而，由于设备运行环境复杂，燃气调压器在

长期工作后可能会出现各种故障，如阀门卡死、弹簧

失效、膜片破裂等。因此，对燃气调压器的故障进行

及时准确的诊断，对于保障燃气供应的安全和稳定具

5     结论

随着城市化进程加快以及燃气用户的不断增多，

燃气工程规模与数量持续扩大，传统管理模式已难以

满足需求，信息化系统应用成为提升燃气工程管理水

平的必然选择。

在人员设备管理方面，通过设置相应模块，实现了

对参建单位资质证书有效期的自动提醒、人员区域签到

考勤以及设备检验周期提醒等功能，便于规范管理。

在质量管理上，建立施工过程工序报验控制流程

以及焊接关键质量控制点的相关功能模块，实现了影

像资料采集与质量隐患的信息化闭环管理，有效解决

焊接质量控制难点。

在成本管理模块中，具备签证审批、结算及转资

管控等功能，有助于提升项目管理水平、实现项目转

资提速及公司资产增值。
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有重要意义。

出口压力是监测调压器运行状态的重要指标，从

出口压力信号中提取有效特征，以判别其健康状态，

是燃气调压器故障诊断的主要研究内容。文献[1]采用

小波包分解技术，将调压器出口压力信号按频带分

解，计算各频带信号能量占比，提取不同故障状态下

信号特征，再使用BP神经网络对信号特征进行分类

学习，有效识别出调压器3种运行状态。文献[2]将经

验模态分解和贝叶斯网络相结合，先通过经验模态分

解法将出口压力信号分解为各IMF分量，利用频谱特

征法和能量值法对各IMF分量进行阈值划分，提取故

障特征，再使用贝叶斯网络计算部件故障概率，提高

了故障识别准确率。这类方法往往依赖专家经验并需

具备一定的信号处理知识，以设计特定的特征提取

器，诊断效果很大程度受限于特征提取器的设计。深

度学习能够将样本数据经过多步非线性转换，自适应

地学习得到更高层次、更抽象的特征表示，减少人为经

验的依赖，被越来越多地应用到故障诊断领域[3-4]。

文献[5]使用VAE-LSTM混合的无监督深度学习模型，

避免了人工标注样本，实现异常监测，但未给出具

体的故障类别。文献[6]利用EMD进行特征提取并计算

IMF分量能量矩，作为故障诊断模型的输入，综合对

比了深度学习模型LSTM、DNN网络和机器学习模型

SVM的诊断效果，证明了深度学习的优势。

本文采用卷积自编码器（Convolutional Auto-

encoder, CAE）进行特征提取。CAE是一种深度学习

网络，能够自适应地提取调压器出口压力信号的深层

特征，无需依赖特定的专家经验；在故障分类器设

计上，使用极端梯度提升（eXtreme gradient Boosting, 

XGBoost）分类算法[7]。XGBoost是一种集成学习算

法，具备高性能、可解释性强的优点，考虑到其参数

对分类性能的影响，采用贝叶斯优化算法对XGBoost

关键参数进行优化。基于CAE-XGBoost建立调压器故

障诊断模型，以验证模型的有效性。

2     相关理论

2.1  卷积自编码器（CAE）

卷积自编码器是结合自编码器和卷积运算的无监

督的神经网络学习算法，包括编码器和解码器两个部

分。编码器部分由卷积层和池化层堆叠而成，本文使

用一维卷积运算，其运算过程如式（1）。

1 ( * )l l l l
j i ij j

i

z f x w b+ = +å
                                 

（1）

其中，*为卷积核运算；xi
l为第l层的第i个卷积

核输出；w l
ij和bj

l为第l层第i个卷积核的权重与偏置；

zj
l+1为第l+1层第j个卷积核的输出；f（·）为激活函数

Sigmoid、ReLu等。

池化层通过对卷积层输出进行下采样减小特征尺

寸，其运算公式如式（2）。

xj
l+1=down(xj

l)                                                    （2）

其中，down( xj
l)为池化函数，如最大池化、均值

池化等；xj
l和xj

l+1为池化层输入和输出。

卷积自编码器的解码器部分由转置卷积层堆叠而

成，实现由低维特征到高维特征的映射，转置卷积的

计算同式（1）类似，其卷积核的权重由式（1）中权

重wl
ij经转置得到。

图1是卷积自编码器的网络结构，自编码器通过

卷积运算将高维输入信号映射到低维特征空间，并期

望通过解码器以合理的误差重构出原始输入信号。卷

积运算通过局部连接和参数共享，有效降低了CAE网

络的可训练参数数量，避免过拟合。编码器输出的低

维特征编码被认为是原始输入信号的有效特征表达，

既尽可能多的保留原始信号的信息，同时，良好的特

征表达有利于提高分类器的故障识别效果。

2.2  XGBoost模型及优化

XGBoost算法是基于多个基学习器的集成学习模

型，通过不断学习前面基学习器的结果与真实类别的

偏差，持续提升模型的学习效果。基学习器一般是

CART决策树，模型串联多个决策树共同输出最终结

图1  CAE网络结构
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果。假设共构造了K棵决策树，则对第i个样本x_i的

预测值如式（3）。

1ˆ ( ) ( )i K i k iy F x f x-= + , fk                              （3）

其中， 空间是包含了所有决策树的函数集合， 

FK-1（xi）是前K-1棵树的预测结果之和；fk是第k棵

决策树的预测结果，学习的是FK-1与真实值的残差。

需要定义一个目标函数L（ϕ）来确定模型训练和

优化的方向，如式（4）。

1 1

ˆ( ) ( , ) ( )
N K

i i k
i k

L l y y fφ Ω
= =

= +å å                        （4）

式中， ˆiy 为模型预测值，yi为样本真实值；l（ˆiy , 

yi）为损失函数，如交叉熵；Ω（fk）是第k棵树的复杂

度，可表示正则项。

XGBoost模型采用递推训练方式，当第k棵树优化

时，前k-1棵树已经优化完成，涉及到前k-1棵树的

参量或函数可表示为常数，结合式（3）和式（4），

目标函数L（ϕ）可进一步改写为式（5）。

( ) ( 1)

1

ˆ( , ( )) ( )
N

k k
i i k i k
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L l y y f x f CΩ-

=

= + + +å     （5）

根据二阶泰勒展开式，可对式（5）近似转换，

得到如式（6）的结果。

( ) 2

1

1[ ( ) ( )] ( )
2

N
k

i k i i k i k
i

L g f x h f x fΩ
=

@ + +å       
（6）

其中，gi是损失函数的一阶导数，hi是损失函数

的二阶导数。

XGBoost模型在训练前，需要事先确定若干超参

数的取值，这些超参数的选取直接影响模型的性能表

现。表1列出了XGBoost模型中主要的超参数类型。

为了寻找最优的超参数组合，以使模型达到最佳

性能，本文使用贝叶斯优化算法[8]，对XGBoost模型中

的主要超参数进行寻优。该算法通过构建目标函数在

给定输入空间上的高斯过程，结合贝叶斯公式进行优

化，具有迭代次数少，寻优速度快的特点。

3     基于CAE-XGBoost的调压器故障诊断模型

3.1  模型建立

本文所构建的基于CAE-XGBoost的调压器故障

诊断模型包括CAE特征提取和XGBoost故障分类两个

部分。CAE网络的编码器部分是对输入信号进行特征

提取，将其保留作为特征提取器。CAE网络的特征提

取能力受网络深度和卷积核尺寸的影响，通过设置

不同的CAE网络层数和卷积核尺寸，同时保持分类器

不变，计算模型在测试集上的准确率指标，如表2所

示，当编码器或解码器层数为3，各层卷积核尺寸为

64、32、16时，实验所得故障识别准确率为96.2%，

为模型最佳。

根据表2的分析，本文分别堆叠了3层卷积池化层

和转置卷积层结构；卷积核尺寸则反映了特征提取的

细腻程度，编码器第一层设置较大的卷积核，用于提

取全局特征，其他各层依次减小。表3是本文设置的

CAE网络结构参数。

XGBoost模型作为故障分类器，使用CAE提取的

特征作为其输入。考虑到XGBoost模型超参数对其故

障分类性能的影响，本文选取关键的4个参数，利用

贝叶斯优化算法进行超参数寻优，最终确定的超参数

取值如表4所示。

超参数类型 默认值 说明

learning_rate 0.3 学习率，（0，1]

n_estimators 100 基学习器数目

max_depth 6 决策树深度

min_child_weight 1 叶子结点最小权重

gamma 0 惩罚项系数

reg_alpha 1 L1正则项系数

reg_lambda 1 L2正则项系数

表1  XGBoost模型的超参数

编码器

（解码器）层数

各层卷

积核尺寸

准确率

（%）

2 （128，64） 91.1

3 （256，128，64） 92.2

3 （128，64，32） 93.7

3 （64，32，16） 96.2

3 （32，16，8） 95.1

4 （128，64，32，16） 93.6

表2  不同参数的CAE模型对比分析
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3.2  故障诊断流程

本文提出的基于CAE-XGBoost的调压器故障诊断

模型，其故障诊断的流程如图2所示，主要步骤包括：

（1）数据预处理，对原始出口压力数据中值小

于0的异常值和压力值突变的噪声值，影响后续数据

分析，使用相邻数据的平均值替换；对调压器出口压

力样本数据进行Z-Score 标准化处理；按比例划分为

训练集和测试集；

（2）构建CAE网络，在训练集上利用反向传播

算法进行无监督学习，并保留其编码器部分作为特征

提取器，输出训练集的特征数据集；

（3）构建XGBoost模型，将训练集的特征数据集

作为其输入，使用贝叶斯优化方法确定模型的最佳

超参数；

（4）训练XGBoost模型；将训练好的CAE编码器

和XGBoost模型组合，作为最终的故障诊断模型；

（5）使用测试集输出故障分类结果，进行模

型评估。

4     工程应用分析

4.1  应用案例

模型应用于无锡市某燃气公司民用调压器故障分

析，从SCADA系统采集2023年4月至2024年3月期间内

共121台调压器出口压力数据。出口压力数据按自然

日划分，不同采集频率做线性插值处理，每分钟一次

采集，样本数据的特征为1 440维。经过CAE编码器特

征提取后，特征维数下降到156，将其输入到XGBoost模

型进行故障分类；通过检修记录，整理了正常、内漏、

喘振和关闭压力过高4种故障类型，使用0、1、2、3代表

各自类别标签，各故障类型样本统计如表5所示。

4.2  模型故障诊断结果分析

使用训练后的CAE-XGBoost模型分析测试样本运

行故障。首先使用CAE网络提取出口压力信号特征，

CAE网络对原始出口压力信号的重构误差越小，说

明模型提取的特征越具有代表性。图3是在测试样本

上，针对4种故障类型，模型对每个样本的重构误差

曲线，重构误差使用均方误差（MSE）计算。重构信

号不会和原始输入完全一致，我们期望误差在允许的

范围内，在模型训练时，通过不断迭代减小重构误

差，本文控制重构误差在0.07以内，使模型达到良好

运行状态 训练集 测试集 标签

正常 1 930 485 0

内漏 1 756 430 1

喘振 1 623 406 2

关闭压力过高 1 815 455 3

表5  数据集统计

超参数类型 取值

learning_rate 0.46

n_estimators 4

max_depth 4

gamma 0.06

表4  XGBoost模型超参数最优值

图2  基于CAE-XGBoost的调压器故障诊断流程

结构 网络层 卷积参数 池化/上采样

编码器

卷积层1 64，20，1
MaxPooling

kernel_size=2卷积层2 32，10，2

卷积层3 16，1，1

解码器

转置卷积层1 16，10，1 Upsample, size=313

转置卷积层2 32，20，1 Upsample, size =657

转置卷积层3 64，1，1 Upsample, size =1 377

表3  CAE模型参数设置

王  强等·基于CAE-XGBoost模型的燃气调压器故障诊断研究
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的特征提取效果。

进一步使用训练完成的XGBoost分类器对输入特

征进行故障分类，结果如表6所示，计算模型故障识

别准确率。其中对调压器正常、喘振和关闭压力过高

3种故障类型的识别准确率分别达到95.4%、95.3%和

96.5%，对内漏故障的识别准确率达到了98.1%，说

明本文提出的模型具有较高的故障识别能力。调整设

置不同的XGBoost模型超参数，其故障识别准确率略

有不同，本文通过贝叶斯超参数寻优，设置了与训练

数据匹配的最佳超参数，使分类器性能实现最优。

5     结论

本文主要研究了燃气调压器的故障诊断问题，提

出了基于CAE-XGBoost的调压器故障诊断方法。首

先建立了CAE网络，使用其编码器部分提取信号深

层特征，再使用XGBoost模型对提取的特征信号做

故障分类。

本文的研究可应用于城燃公司对燃气调压设备的

运维实践，故障诊断的结果可及时发现设备潜在隐

患，提前安排处置，防止隐患发展为故障和事故，提

升安全管理水平；同时，根据不同工况下调压设施的

健康状况，合理缩短或延长维护保养周期，弹性化维

护保养，也能合理的降低不必要的维护成本。对于燃

气调压设备诊断及时性的研究，是未来该领域的一个

研究方向，尽早的识别故障风险，对于提升运维效率

意义重大，仍然具有很大的研究空间。

图3  故障样本重构误差

故障

类型

测试

样本数

正确识别

样本数

准确率

（%）

正常 485 463 95.4

内漏 430 422 98.1

喘振 406 387 95.3

关闭压力过高 455 439 96.5

表6  模型故障识别准确率
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江  涛
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燃气设计在“双碳”目标下的角色

摘       要：  本文旨在探讨“双碳”目标与能源转型背景下，燃气设计与城镇燃气企业如何通过技术创

新和管理优化实现转型升级，以支持国家碳中和目标及可持续能源战略。从燃气设计的低

碳化、智能化和协同化3大方向展开，重点研究天然气与氢能的协同利用、输配管网的优

化布局、低碳材料的应用以及智能化燃气系统的实现。同时，通过实验平台和算法模型验

证掺氢技术的可行性与经济性，并分析优化燃气灶和管网设计的具体措施。研究结果表

明，掺氢天然气技术能够有效减少碳排放并提升能源安全性；优化管网设计和采用智能调

度技术可以显著提高输配效率；使用高强度低碳材料能降低全生命周期的碳足迹。此外，

实验和仿真结果验证了各项设计方案的可行性与效益，为燃气企业提供了科学依据和技术

指导。通过低碳化和智能化转型，城镇燃气企业能够在“双碳”目标下实现绿色发展，并

为能源结构优化和生态文明建设作出重要贡献，而燃气设计在未来的能源战略中将发挥关

键的作用，是实现碳达峰和碳中和目标的重要环节。

关  键  词：  城燃企业；能源转型；燃气设计；“双碳”目标
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1     引言  

随着城市化的迅速推进和人口规模的持续扩大，

城镇燃气规划设计作为城市基础设施的核心组成部

分，在保障能源供给、改善居民生活条件以及推动可

持续发展等方面具有不可替代的地位。然而，在“双
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