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基于大流量止回阀实验系统的快速预测模型∗
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3. 辽宁五寰特种材料与智能装备产业技术研究院,辽宁 沈阳 118015)

摘要:针对传感器在数据获取中的局限性和无法用于对实验系统进行全面的数据收集问题,对大流量止回阀实验系统的快速预测

模型技术进行了研究,建立了实验系统的快速预测模型,进行了快速预测模型的结果分析。 首先,搭建了实体模型,根据大流量止

回阀实验系统的结构,结合实验系统的工作原理对其进行了简化,并进行了有限元分析;然后,利用快速预测模型的关键技术构建

了实验系统数据库,进行了实验系统的样本采集;通过比对不同机器学习算法的预测准确率,选择了随机森林算法,并建立了实验

系统内压与应力应变的关系;最后,进行了快速预测模型的结果分析,并完成了实验系统整体预测实验和实验系统部件单独预测实

验。 研究结果表明:采用随机森林(RF)算法建立的快速预测模型,拟合优度(R2)达到了 0. 99,相较于深度神经网络(DNN)算法和

梯度提升树(GBDT)算法,拟合优度(R2)提高了 68. 97%和 51. 47% 。 实验系统整体预测与实验系统部件单独预测的对比试验结果

表明:整体预测模型的预测速度更快,且精度可以达到 97. 43% 。
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Fast prediction model based on high flow check valve experimental system
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Abstract: Aiming at the limitations of sensors for data acquisition and the inability to collect comprehensive data for the experimental system,
the fast prediction modeling technology of the high flow check valve experimental system was studied. The rapid prediction model of the
experimental system was established, and the results of the rapid prediction model were analyzed. First of all, the solid model was constructed
and based on the structure of the experimental system of high flow check valve. At the same time, the working principle of the experimental
system was combined to simplify it and carry out finite element analysis. Then, the key technology of fast prediction model was used to
construct the experimental system database and realize the sample collection of the experimental system. By comparing the prediction
accuracy of different machine learning algorithms, the random forest (RF) algorithm was selected to establish the relationship between the
internal pressure and stress-strain of the experimental system. Finally, the results of the fast prediction model were analyzed, and the overall
prediction experiment of the experimental system and the individual prediction experiment of the experimental system components were done.
The results show that the fast prediction model established by the random forest algorithm has a goodness of fit (R2 ) of 0. 99, which is
68. 97% and 51. 47% higher compared to the deep neural network ( DNN) algorithm and gradient boosted tree ( GBDT) algorithm.
Comparison tests between the overall prediction of the experimental system and the individual prediction of the experimental system
components show that the overall prediction model has a faster prediction speed and an accuracy of 97. 43% .
Key words: large flow swing check valve; non-return valve; random forest(RF) algorithm; response time; deep neural network(DNN);
gradient boosting tree(GBDT); coefficient of determination(R2)



0　 引　 言

大流量旋启式止回阀是阀瓣绕固定轴做旋转运动

的单向阀。 由于具备结构简单、压降低、经济性好、密
封可靠、维护维修相对方便、适用范围广等优点,大流

量旋启式止回阀被广泛应用于工业生产中。
施熠徽等人[1] 采用了有限元分析软件对阀门的

内流场进行了分析,通过引入场协同原理,提出了 2 种

阀结构优化设计思路,并发现了在引入协同原理对阀

结构进行优化后,减小了流体的有效黏性系数平均值,
增大了有效黏性系数梯度。 但阀门的内流场是变化

的,怎样对瞬态的流场进行优化是其需要改进的问题。
刘梦遥等人[2]采用有限元分析软件,分析了高压

止回阀的应力分布及变形情况;采用流固耦合方法对

止回阀进行了模拟,提出了阀口开度与止回阀变形量

关联模型,发现了止回阀变形量与阀口开度呈波动趋

势。 但该模型只用于对阀门入口进行分析,缺失了对

阀门整体的应力分布分析。 余航等人[3] 采用流固热

耦合仿真方法,研究了温度快速变化对止回阀的影响;
采用流体力学计算技术,对工况变换时止回阀的内部

流场进行了仿真,提出了基于止回阀对温度场的建模

方法,发现了止回阀的等效应力和变形量随温度的降

低而降低;但其没有分析外界条件对止回阀的影响。
竺盛才等人[4]采用有限元仿真软件,研究了接触面在

工作中所受的冲击效应,采用有限元分析方法,建立了

各个部件之间的接触关系和有限元分析模型,发现了

切换阀速度与应力峰值产生部位分别为阀板、阀体挡

台距离转轴最远处;但其对于快速响应预测没有进行

研究。
大多数研究是对止回阀进行单独分析,很少有研

究人员对止回阀实验平台进行系统分析。 所以需要建

立实验系统快速预测模型,从而快速预测整个实验系

统的状态信息。
笔者利用机器学习算法建立阀门实验系统快速预

测模型。 首先,利用有限元软件对大流量止回阀实验

系统进行建模分析,并通过比对实验数据和仿真数据,
确保仿真数据的可靠性;然后,针对实验系统,利用多

种机器学习算法建立快速预测模型。

1　 快速预测模型技术路线

快速预测模型的技术路线分三部分:1)数据准备

阶段;2)模型训练阶段;3)结果分析阶段。
快速预测模型技术路线如图 1 所示。

图 1　 快速预测模型技术路线
Fig. 1　 Rapid prediction model technical route

1)数据准备阶段。 搭建实验台架,并进行实验,
将实验数据与有限元仿真数据进行对比,验证数据的

可靠性。 通过对数据的归一化处理,消除量纲影响,形
成训练数据集;

2)模型训练阶段。 使用均方误差指标(mean squ-
ared error, MSE)、平均绝对误差指标(mean absolute
error, MAE)、R2 指标对 DNN、RF、GBDT[5-7] 三种算法

进行机器学习,选择表现最好的随机森林算法训练数

据,并采用粒子群算法[8] 对快速预测模型的参数进行

寻优;
3)结果分析阶段。 随机选择一组初始值,用训练

完成的快速预测模型进行预测,观察预测的响应速度、
预测准确率和误差值并进行分析优化。

2　 实体模型搭建

2. 1　 实验台架结构

大流量止回阀实验系统由阀门、管道、流量计、压
力表、循环水泵共同组成。

实验系统示意图如图 2 所示。
由图 2 可知:实验系统由 4 条回路组成,第 1 条回

路为主工作回路,主要测试实验阀门的应力、应变和流

量。 因为不同流量对应的流量计不同,2、3 和 4 这 3
条流量回路用于测试不同流量下实验阀门的应力、
应变。

在进行有限元分析时,3 条流量回路可以通过有

限元软件的参数设置进行代替,不需要 3 条流量回路

的辅助,所以可以将 3 条流量回路进行简化,只留下主

回路部分并进行有限元分析。 同时,对于储水罐和循
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图 2　 实验系统示意图
Fig. 2　 Schematic diagram of the experimental system

环水泵的泵机部分一并进行简化,用参数代替。

2. 2　 有限元参数设置

实验台架以 AISI 321 不锈钢为材料,其弹性模量

为 193 GPa,泊松比为 0. 28,密度为 7 900 kg / m3,屈服

极限为 205 MPa。
笔者选择通用性较强的四面体网格,网格最小尺

寸单元尺寸 100 mm,节点数为 663 693。

2. 3　 数据验证

为了验证仿真数据的可靠性,笔者选取实验系统

的关键点位与仿真数据进行对比,选取容易发生应力

集中的点位作为实验系统的关键点位。
实验阀门应力如图 3 所示。

图 3　 实验阀门应力
Fig. 3　 Experimental valve stress diagram

由图 3 可知:应力较大的点主要在阀门颈部、阀门

管道连接处。 因此,笔者选择这些点位作为关键点位。
由于实验数据会受到噪声的影响,所以在进行数据验

证之前,需要先对实验数据进行异常值清洗。 笔者采

用 3sigma 原则将实验数据进行处理,然后将其与仿真

数据进行对比分析。

应变数据对比如表 1 所示。
表 1　 应变数据对比

Table 1　 Comparison of strain data
实验数据 / mm 仿真数据 / mm 准确率 / %
2. 72 × 10 - 5 2. 82 × 10 - 5 96. 44
5. 34 × 10 - 5 5. 53 × 10 - 5 96. 42
3. 41 × 10 - 5 3. 49 × 10 - 5 97. 42
6. 58 × 10 - 5 6. 71 × 10 - 5 98. 12
2. 91 × 10 - 4 2. 96 × 10 - 4 98. 22
7. 48 × 10 - 5 7. 63 × 10 - 5 97. 97
4. 65 × 10 - 4 4. 73 × 10 - 4 98. 33
1. 72 × 10 - 4 1. 74 × 10 - 4 98. 70
2. 76 × 10 - 4 2. 81 × 10 - 4 98. 37

　 　 由表 1 可知: 仿真数据的准确率最小值为

96. 42% ,说明仿真数据满足误差要求,可以代替实验

数据构建训练集。

2. 4　 数据处理

由于大流量止回阀实验系统应变数据区间为

10 - 4 ~ 10 - 5,而应力的数据区间为 0 ~ 100,因此笔者

采用最大最小值归一化法,消除应力应变的量纲

差异。
对于应力应变的原始值 y1、y2,具体表示如下:

y1_scaled = (y1 - min) / (max - min) (1)
y2_scaled = (y2 - min) / (max - min) (2)

式中:y1_scaled 为归一化后的输出应力;y2 _scaled 为

归一化后的输出。
笔者通过将原始值与最小值的差异除以最大值和

最小值之间的范围来进行归一化,最小值会被映射到

0,最大值会被映射到 1,对于其他值,则在这个范围内

线性地进行缩放。
关键点位归一化数据如表 2 所示。

表 2　 关键点位归一化数据
Table 2　 Normalized data table for key points
应变 / mm 应力 / MPa

3. 77 × 10 - 3 3. 45 × 10 - 3

7. 39 × 10 - 3 6. 97 × 10 - 3

4. 67 × 10 - 3 3. 72 × 10 - 3

8. 97 × 10 - 3 4. 66 × 10 - 3

3. 96 × 10 - 2 1. 35 × 10 - 2

1. 02 × 10 - 2 8. 09 × 10 - 3

6. 32 × 10 - 2 4. 94 × 10 - 2

2. 33 × 10 - 2 1. 48 × 10 - 2

3. 77 × 10 - 3 3. 45 × 10 - 3

　 　 由表 2 可知:归一化后的数据消除了量纲的影响,
应力、应变的数值范围相近,解决了因数值差距过大而

导致某些特征对模型训练贡献值小的问题。
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3　 快速预测模型关键技术

快速预测模型是指用机器学习的方法进行大量数

据训练,训练出响应速度快、预测准确率高的模型。 快

速预测模型技术针对给定的任意初始条件,能够快速

预测整个实验系统的应力、应变变化。

3. 1　 算法选择

DNN[9-12]在大数据机器学习中具有高度可扩展性

和强大的表征学习能力,能够处理大规模数据集和模

型参数,通常具有较高的准确性。 然而,训练和调整

DNN 模型复杂且耗时,对小数据集容易过拟合,且对

特征工程依赖较高。
随机森林能够并行处理大规模数据,具有良好的

鲁棒性,能够处理异常值和噪声,可以进行特征选择,
降低计算和存储成本。 但随机森林可能占用较大内存

空间。
GBDT[13]具有高准确性和可解释性等特点,适用

于高维稀疏数据,能够处理大量特征变量。 然而,
GBDT 训练和预测速度较慢,对噪声和异常值敏感,处
理大数据集和高维数据时需要更多计算资源。

随机森林算法[14-15] 构建的预测模型在实验系统

的样本训练数据下,其均方误差指标(root MSE)、平均

绝对误差指标( root MAE)、R2 都明显优于 DNN 模型

以及 GBDT 模型。
应变损失值如表 3 所示。

表 3　 应变损失值
Table 3　 Strain loss function
DNN GBDT 随机森林

MSE 2. 00 × 10 - 8 2. 07 × 10 - 8 7. 27 × 10 - 10

MAE 6. 765 × 10 - 5 6. 22 × 10 - 5 9. 37 × 10 - 6

R2 0. 58 0. 63 0. 99

　 　 由表 3 可知,采用 DNN 和 GBDT 算法构建的模型

有较低的均方误差和平均相对误差,结合归一化后的

数据值,这两种算法应该有较好的拟合曲线[16-17]。 但

通过 R2 值可以发现,两种算法的拟合效果并不好,说
明这两种算法构建的模型发生了过拟合。

因此,在对比了 RMSE、RMAE、R2 三种指标后,笔
者选择使用随机森林算法构建快速预测模型。

随机森林的构建预测模型过程可以简述为:对整

个训练集进行 Bootstrap 重采样,生成新的训练集。
抽取 n 个样本形成子集,每个子集对应一棵决策

树,重复 m 次,就构建了具有 m 棵决策树的随机森林

快速预测模型。
随机森林构建预测模型原理如图 4 所示。

图 4　 随机森林构建预测模型原理图
　 　 Fig. 4　 Schematic diagram of random forest construction

prediction model

随机森林算法的计算过程如下:
1)通过 bootstrap 重采样,将样本打乱,从抽取的

样本集中选择合适的样本,组成 n 个子集,每个子集对

应一个决策树训练集;
2)子集中包含M 个特征,随机抽取 m 个特征的子

集 K i。 根据信息增益最大化的规则选择决策树分支

结点,具体表示如下:

Gain(K i,a) = Ent(K i) - ∑
m

j = 1

K j
i

K i
Ent(K j

i) (3)

式中:Gain(K i,a)为特征 a 对子集 K i 属性划分获得的

信息增益;Ent(K i)为子集 K i 信息熵。
3)遍历子集 K i 各项特征数据,将找到的信息增益

最大化的特征 a 作为决策树分支结点,并将节点分裂

为两个分支,通过决策树持续分支生长而不进行剪枝,
使所有特征都完成分裂过程;

4)利用决策树对特征集实施类别投票,根据投票

结果,将得票数较多的类别作为诊断类型。

3. 2　 随机森林参数确定

粒子群算法[18-21] 是一种兼顾全局和局部最优的

随机搜索算法。 所以,需要利用粒子群算法寻找随机

森林模型的最优参数。
笔者以群体最优值为基准,对每个粒子的位置 x

与速度 v 进行更新,更新公式为:
位置 x 更新公式为:
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xi(k + 1) = xi(k) + vi(k + 1) (4)
式中:xi,vi 为粒子的位置与速度。

速度 v 更新公式为:
vi(k + 1) = wvi(k) + a1 r1(pbi(k) -
xi(k)) + a2 r2(gbi(k) - xi(k)) (5)

式中:w 为惯性因子;a1,a2 为学习因子;r1,r2 为(0,1)
之间的随机数。

笔者以损失函数为目标函数进行寻优,最终的搜

索结果表明,决策树的最优棵数为 50 棵,对应的预测

准确率达到 97. 56% 。

4　 快速预测模型结果分析

笔者利用随机森林算法建立大流量止回阀实验系

统快速预测模型,并对所得实验系统应力应变预测数

据进行反归一化;同时,将样本节点映射至原始实验系

统节点中,得到实验系统对应的预测数据。

4. 1　 响应速度与预测准确率分析

快速预测模型的响应速度是一个很重要的评价指

标。 模型的响应速度与模型的复杂程度成反比,而模

型的复杂程度又与模型的预测准确率成正比。 因此,
模型的响应速度与模型的预测准确率成反比,所以,笔
者针对两者相互影响情况进行实验验证。

实验系统响应时间如表 4 所示。

表 4　 实验系统响应时间表
Table 4　 Response schedule of experimental system

决策树数量 响应时间 / s 预测准确率 / %
5 0. 25 96. 78
10 0. 34 97. 05
15 0. 45 97. 24
20 0. 49 97. 35
25 0. 53 97. 43
30 1. 64 97. 46

　 　 由表 4 可知:随着决策树数量增加,预测模型响应

时间和预测准确率都在增大;当决策树数量从 25 增长

到 30 时,预测模型响应时间提高 2 倍,预测准确率只

增加了 0. 03% 。
由此可知:当决策树数量到达 25 棵以后,预测准

确率提升所需要的成本太高。 所以,笔者选取决策树

数量为 25 棵为预测模型的最优参数。

4. 2　 误差分析

笔者随机选取一组有限元分析结果进行预测,采
用实验系统快速预测模型所得应力应变预测结果和有

限元分析结果吻合。 结合评价模型和预测曲线得出结

论:在大流量止回阀实验系统的应用场景下,采用随机

森林算法能够实现多目标同时准确输出目的,适合实

验系统运行状态下的快速预测。
应变和应力预测结果如图 5 所示。

图 5　 应变应力预测图
Fig. 5　 Strain stress prediction diagram
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　 　 由图 5 可知:误差值在前后两部分发生跳动,这是

因为阀门数据与管道数据一起训练,阀门应力应变的

变化比管道复杂,所以会导致阀门部分误差比管道部

分大。 阀门部分单独建模,可以减小误差曲线的跳动。
实验阀门响应时间如表 5 所示。

表 5　 实验阀门响应时间
Table 5　 Experimental valve response schedule

决策树数量 响应时间 / s 预测准确率 / %
5 0. 09 97. 53
10 0. 10 97. 87
15 0. 16 98. 00
20 0. 25 98. 00
25 0. 32 98. 08
30 0. 41 98. 13

　 　 由表 5 可得到在决策树数量为 25 时,实验阀门快

速预测模型的响应速度。
结果表明:模型的响应时间为 0. 32 s,实验系统整

体快速预测模型的响应时间为 0. 53 s。 实验阀门的数

据量只有实验系统数据量的 1 / 6,说明采用阀门部件

单独构建快速预测模型,将大幅增加预测模型的响应

时间。 同时,实验系统整体快速预测模型的误差满足

预期误差。
因此,笔者采用实验系统整体快速预测模型。

4. 3　 实验验证

实验数据与预测模型之间存在双向反馈机制。 实

验系统在前文提到的关键点位放置应力和应变传感

器,采集实验数据对预测模型的预测值进行实时验证。
采用预测模型能发现实验系统的应力和应变异常点,
并发出警告。

实验系统实验与仿真数据对比如表 6 所示。
表 6　 实验系统实验与仿真数据对比

Table 6　 Comparison of experimental and simulation data of the
experimental system

应力 / MPa(实验) 应力 / MPa(预测) 准确率 / %
6. 34 × 10 6. 78 × 10 96. 33
1. 08 × 102 1. 10 × 102 98. 07
1. 10 × 102 1. 13 × 102 97. 48
1. 02 × 102 1. 07 × 102 95. 84
1. 16 × 102 1. 18 × 102 98. 36
8. 91 × 10 8. 82 × 10 98. 91
4. 11 × 10 4. 14 × 10 99. 18
5. 81 × 10 5. 59 × 10 96. 23
3. 73 × 10 4. 31 × 10 95. 56

应变 / mm(实验) 应变 / mm(预测) 准确率 / %
3. 31 × 10 - 4 3. 54 × 10 - 4 95. 59
5. 60 × 10 - 4 5. 71 × 10 - 4 98. 04
5. 71 × 10 - 4 5. 85 × 10 - 4 97. 49

续表

应变 / mm(实验) 应变 / mm(预测) 准确率 / %
5. 29 × 10 - 4 5. 57 × 10 - 4 96. 75
6. 04 × 10 - 4 6. 14 × 10 - 4 98. 37
4. 62 × 10 - 4 4. 59 × 10 - 4 99. 25
2. 26 × 10 - 4 2. 30 × 10 - 4 98. 07
3. 03 × 10 - 4 2. 93 × 10 - 4 97. 83
2. 02 × 10 - 4 2. 30 × 10 - 4 96. 18

　 　 由表 6 可知,在内压为 1. 9 MPa 时,实验数据与预

测数据对比的准确率均在 95%以上,可以满足预期误

差要求。

5　 结束语

针对传感器对于数据获取的局限性,笔者对大流

量止回阀实验系统的快速预测模型技术进行了研究。
笔者通过搭建实体模型,并利用快速预测模型的

关键技术,构建了实验系统数据库,完成了实验系统的

样本采集;然后,通过比对不同机器学习算法的预测准

确率,选择利用随机森林算法,建立了实验系统的快速

预测模型;最后,进行了快速预测模型的结果分析。
研究结论如下:
1)基于应力应变样本数据库中的数据,利用随机

森林算法建立大流量止回阀快速预测模型,拟合优度

R2 达到 0. 99;
2)随机抽取一组样本作为测试集,预测准确率达

到 97. 43% ,同时模型响应时间为 0. 53 s,验证了快速

预测模型的可靠性,这对于大流量止回阀实验系统分

析具有重要参考价值;
3)对比了整体预测模型和部件单独预测模型的

预测速度和精度。 部件单独预测模型的预测精度比整

体预测模型高 1% ,但预测速度是整体预测模型

的 30% 。
模型的预测精度还有提升空间,如何在不影响预

测模型响应速度的前提下提升模型的预测精度,这是

笔者接下来的研究重点。
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