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基于改进乌鸦算法优化 ＳＣＮ 的 ＴＥ 过程故障诊断
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摘　 要： 现代化工过程变得越来越复杂，及时准确发现故障显得尤为重要。 针对随机配置网络（ＳＣＮ）泛化能力差、分类准确

率低以及乌鸦搜索算法（ＣＳＡ）寻优能力差等问题，提出了改进乌鸦算法（ ＩＣＳＡ）优化随机配置网络的田纳西－伊斯曼（ＴＥ）过
程故障诊断方法，结合 ＩＣＳＡ 算法和其它优化算法的寻优对比试验以及优化 ＳＣＮ 网络对 ＴＥ 过程中不同故障的分类结果，可
以得出，将所提方法应用于 ＴＥ 过程中，可以明显提高不同故障的分类准确率，整个测试集的分类准确率也高达 ９７．６％，具有

较好的分类效果，也更符合现代化工生产的需求。
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０　 引　 言

在如今化工过程规模越来越大、工艺越来越复

杂、自动化程度越来越高的情况下，保证化工过程的

安全稳定运行就是一个至关重要的研究课题。 目

前，应用于化工过程的故障诊断方法有很多。 文献

［１］针对故障区分难的问题，提出通过遗传算法

（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ） 改进拉斯维加斯包裹式

（Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ Ｗｒａｐｐｅｒ， ＬＶＷ）方法，能够及时进行监

控，速度更快，稳定性更好，也提高了故障诊断的准

确率。 文献［２］针对数据维度高、故障难区分、网络

易陷入局部最优等问题，利用改进核 Ｆｉｓｈｅｒ 判别分

析（Ｋｅｒｎｅｌ Ｆｉｓｈｅｒ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＫＦＤＡ）与差

分进化算法（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＤＥ）对自组织映

射（Ｓｅｌｆ－Ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ Ｍａｐ， ＳＯＭ）网络进行优化，用在

田纳西－伊斯曼（Ｔｅｎｎｅｓｓｅｅ Ｅａｓｔｍａｎ， ＴＥ）过程中，具
有较好的分类效果。

本文在现有研究的基础上，首先针对优化算法

全局搜索能力差、寻优精度不高等问题，利用一些好

的优化策略提高算法的寻优能力，对于乌鸦搜索算

法（Ｃｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＣＳＡ） ［３］，采用混沌思想

和 Ｌｅｖｙ 飞行策略加以改进，然后针对随机配置网络

受参数的影响、分类准确率低的问题，利用改进乌鸦

算法（ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｃｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＩＣＳＡ）优化

随机配置网络 （ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＳＣＮ），最后通过 ＩＣＳＡ－ＳＣＮ 模型对 ＴＥ 过程中的故



障进行分类。 实验结果说明，改进乌鸦算法比其它

原始算法寻优效果更好，ＩＣＳＡ－ＳＣＮ 模型也能够更

准确地将各类故障进行分类，有效提高了整体分类

准确率，对于化工过程的运行，具有重要的意义，可
以有效预防化工过程的故障发生，保障生命安全，减
少财产损失。

１　 随机配置网络

ＳＣＮ 是 Ｗａｎｇ 等学者于 ２０１７ 年提出的一种新

的随机神经网络［４］。 与经典神经网络相比，其不同

点就在于随机配置了隐含层节点的输入权重和偏

差，并且通过在 ＳＣＮ 中引入监督机制以建设性的方

式评估输出权重。 ＳＣＮ 的结构也包含了输入层、隐
含层和输出层，和前馈神经网络的结构是比较相似

的，如图 １ 所示。
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图 １　 ＳＣＮ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＳＣＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 和随机向量函数连接网络 （ Ｒａｎｄｏｍ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｋ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＶＦＬ） ［５］相比，ＳＣＮ 在随机

参数选择、学习效率和泛化能力等方面都有优势。
给定一个训练数据集， Ｘ ＝ ｘ１ ，ｘ２，… ，ｘｎ{ } 表

示输入，其中 ｘｉ ＝ ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，ｄ{ } ∈ Ｒｄ， 对应的标

签 通 过 Ｙ ＝ ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ{ } 表 示， 其 中 ｙｉ ＝
ｙｉ，１，ｙｉ，２，…，ｙｉ，ｄ{ } ÎＲｍ（ ｉ ＝ １，２…，ｎ）， 假设构建的

ＳＣＮ 模型有 Ｌ － １ 个隐含层节点，则输出可以通过式

（１）求得：

ｆＬ－１ ＝ ∑
Ｌ－１

ｌ ＝ １
β ｌφｌ ｗＴ

ｌ Ｘ ＋ ｂｌ( ) （１）

　 　 其中， ｆ０ ＝ ０；Ｌ表示隐含节点数；ｗｌ 和 ｂｌ 分别表

示第 ｌ 个隐含层节点的输入权重和偏差；β ｌ ＝
β ｌ，１，β ｌ，２，…，β ｌ，ｍ[ ] Ｔ 表示隐含节点的输出权重； φ

表示 ＳＣＮ 的激活函数。
根据式（２）计算增加第 Ｌ 个隐含节点前 ＳＣＮ 的

当前剩余误差向量：
ＥＬ－１ ＝ ｆ － ｆＬ－１ ＝ ［ＥＬ－１，１，ＥＬ－１，２，…，ＥＬ－１，ｍ］ Ｔ ∈ Ｒｎ×ｍ

（２）
　 　 第 Ｌ 个隐含节点的输出可通过式（３）计算：

ｈＬ ＝ φＬ ｗＴ
Ｌｘ１ ＋ｂＬ( ) ，φＬ ｗＴ

Ｌｘ２ ＋ｂＬ( ) ，…，φＬ ｗＴ
Ｌｘｎ ＋ｂＬ( )[ ] Ｔ

（３）
节点 Ｌ 的输入权重和偏差通过式（４）进行随机

分配：

ξ Ｌ，ｊ ＝
（ＥＴ

Ｌ－１， ｊ，ｈＬ） ２

ｈＴ
ＬｈＬ， ｊ

－ １ － ｒ － μ Ｌ( ) ‖ＥＬ－１， ｊ‖２
Ｆ （４）

其中， ｊ ＝ １，２，…，ｍ，０ ＜ ｒ ＜ １ 表示正则化参

数；μ Ｌ 被定义为一个非负实数序列，其中 μ Ｌ ≤ （１ －

ｒ）， ｌｉｍ
Ｌ➝∞

μ Ｌ ＝ ０； ξ Ｌ ＝∑
ｍ

ｊ ＝ １
ξ Ｌ， ｊ ≥０ 的最大值确定节点

Ｌ 的参数。
输出权重通过式（５）进行评估：

β∗ ＝ β∗
１ ，β∗

２ ，…，β∗
Ｌ[ ] Ｔ ＝ Ｈ ＋

Ｌ Ｙ （５）
　 　 其中， Ｈ ＋

Ｌ 是 ＨＬ ＝ ［ｈ１，ｈ２，…，ｈＬ］ 的 Ｍｏｏｒｅ –

Ｐｅｎｒｏｓｅ 逆。

２　 改进乌鸦算法

２．１　 乌鸦搜索算法

在乌鸦的生活习性中，有储藏食物的特点，这些

食物会藏在特定的地点，不会被发现，因此乌鸦彼此

之间又会产生跟踪偷取对方食物的行为，针对乌鸦

的这些习性和特点，Ａｌｉｒｅｚａ 等学者［３］ 提出了乌鸦搜

索算法（ＣＳＡ）。
在整个算法中，每只乌鸦的藏食地点都是不一

样的，在跟踪过程中，存在没有被发现和被发现这 ２
种情况，跟踪偷取食物的乌鸦用 ｉ 表示，被跟踪的乌

鸦用 ｊ 表示，因此乌鸦的位置更新也存在 ２ 种方式：
（１）如果乌鸦 ｊ没有发现乌鸦 ｉ，乌鸦 ｉ的位置更

新公式就可以表示为：
ｘｉ，ｉｔｅｒ＋１ ＝ ｘｉ，ｉｔｅｒ ＋ ｒｉ × ｆｌｉ，ｉｔｅｒ × ｍ ｊ，ｉｔｅｒ － ｘｉ，ｉｔｅｒ( ) （６）

　 　 其中， ｘｉ，ｉｔｅｒ 表示在第 ｉｔｅｒ 次迭代时乌鸦 ｉ 所处

的位置； ｒｉ 表示在［０，１］内随机产生的数； ｆｌｉ，ｉｔｅｒ 为乌

鸦 ｉ 在第 ｉｔｅｒ 次迭代时移动的距离，较小的移动距离

使乌鸦进行局部搜索，较大的移动距离使乌鸦进行

全局搜索； ｍ ｊ，ｉｔｅｒ 为乌鸦 ｊ 在第 ｉｔｅｒ 次迭代时食物所

藏的位置。
（２）如果乌鸦 ｊ发现了乌鸦 ｉ，那么乌鸦 ｊ就会随

机地改变自己的位置，避免乌鸦 ｉ 偷取食物，此时乌

鸦 ｉ 的位置通过式（７） 来表示：
ｘｉ，ｉｔｅｒ＋１ ＝
ｘｉ，ｉｔｅｒ ＋ ｒｉ × ｆｌｉ，ｉｔｅｒ × ｍ ｊ，ｉｔｅｒ － ｘｉ，ｉｔｅｒ( ) ，　 ｒ ｊ ≥ ＡＰ ｊ，ｉｔｅｒ

ａ ｒａｎｄｏｍ ｐｏｓｉｔｉｏｎ，　 　 　 　 　 　 　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{
（７）

其中， ＡＰ 是感知概率，ＡＰ ｊ，ｉｔｅｒ 为乌鸦 ｊ 在第 ｉｔｅｒ
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次迭代时的 ＡＰ 值。 较小的 ＡＰ 值增加激烈化，较大

的 ＡＰ 值增加多样化。
２．２　 乌鸦搜索算法的改进

２．２．１　 混沌思想

混沌［６］表示的是非线性现象，在维持多样性上

具有比较广泛的应用。 因此经过对比，本文在对种

群进行初始化的时候，选择立方混沌映射产生分布

更均匀的种群，从而增加种群多样性，表示为：
ｙ（ｎ ＋ １） ＝ ４ｙ （ｎ） ２ － ３ｙ（ｎ） （８）

　 　 立方映射相比于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射结构更简单，最关

键的是可以得到分布更均匀的种群，乌鸦在整个迭

代寻优过程中的活动范围也会变得更大。
２．２．２　 Ｌｅｖｙ 飞行策略

很多优化算法在迭代到后期的时候都容易陷入

局部最优，最好的解决办法就是通过引入 Ｌｅｖｙ 飞行

策略［７］，使算法的全局搜索能力得到增强。 Ｌｅｖｙ 飞

行包含了 ２ 部分。 一部分是距离比较短的随机搜

索，另外一部分是距离比较长的偶尔的跳跃式搜索，
最后更新后的公式可以用式（９）进行表示：

ｘｉ，ｉｔｅｒ＋１ ＝ ｘｉ，ｉｔｅｒ ＋ ｘｉ，ｉｔｅｒ 􀱋 Ｌｅｖｙ（λ） （９）
　 　 Ｌｅｖｙ 飞行的步长公式通过式（１０）来表示：

Ｌｅｖｙ（ｘ） ＝ ０．１ ×
ｒ１ × σ
｜ ｒ２ ｜ １ ／ α （１０）

　 　 其中， ｒ１、ｒ２ 都是从［０，１］内随机产生的数， α 值

取为 １．５， σ 的计算公式为：

σ ＝ Γ（１ ＋ α）ｓｉｎ（πα ／ ２）
Γ［（１ ＋ α） ／ ２］α２（α－１） ／ ２{ }

１ ／ α

（１１）

　 　 其中， Γ（ｘ） ＝ （ｘ － １） 是 ｇａｍｍａ 函数，这里

Γ（ｘ） ＝ （ｘ － １）！。
２．２．３　 ＩＣＳＡ 算法步骤

通过 ２ 种策略对 ＣＳＡ 算法进行改进，研究给出

ＩＣＳＡ 详细流程如下。
步骤 １　 对算法中的所有参数初始化；
步骤 ２　 先随机选择一个乌鸦个体 Ｘ ｉ， 然后利

用立方混沌思想对乌鸦的位置和记忆进行初始化，
使整个种群的质量和多样性更好。 对于初始迭代过

程，乌鸦藏匿食物的位置就被定义为初始位置；
步骤 ３　 通过对比所有乌鸦的适应度值，找出

其中的最优解；
步骤 ４　 按式（５）对乌鸦的位置进行更新；
步骤 ５　 更新位置后，检测可行性，如果位置可

行，则按式（８）对乌鸦的位置进行更新，如果不可

行，乌鸦位置保持不变；
步骤 ６　 通过对比更新位置后乌鸦的适应度

值，再找出其中的最优解；
步骤 ７　 将新位置和记忆位置的适应度值进行

对比，用更好的代替较差的，更新乌鸦的记忆；
步骤 ８　 如果达到最大迭代次数，记录最优解，

输出对应的乌鸦位置，否则转到步骤 ４。
２．２．４　 性能测试仿真实验

对于提出的 ＩＣＳＡ 算法，通过 ２ 个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 基

准测试函数［８］ 来验证算法的优越性能，２ 个函数的

表达式分别如下。
（１）Ｓｃｈａｆｆｅｒ 函数。 函数表达式为：

ｆ ｘ( ) ＝ ０．５ ＋
ｓｉｎ２（ｘ１

２ － ｘ２
２） － ０．５

［１ ＋ ０．００１（ｘ１
２ ＋ ｘ２

２）］ ２ （１２）

　 　 （２）Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数。 函数的表达式为：

　 ｆ ｘ( ) ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
１００ ｘｉ ＋１ － ｘ２

ｉ( ) ２ ＋ ｘｉ － １( ) ２[ ] （１３）

　 　 为了增加 ＩＣＳＡ 算法的说服力，选择粒子群算

法［９］（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）、萤火虫算

法［１０］（ Ｆｉｒｅｆｌｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＦＡ）、灰狼算法［１１］ （ Ｇｒｅｙ
Ｗｏｌｆ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ， ＧＷＯ）、蝙蝠算法［１２］（Ｂａｔ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＢＡ）和 ＣＳＡ 算法［１３］与其进行对比，最后从迭代寻优

曲线的对比结果中说明 ＩＣＳＡ 的优越性。
对 ＩＣＳＡ 中的参数进行设置：乌鸦种群数 ３０，最

大迭代次数 ５００， ＡＰ 值取 ０．０５， β 设为 １．５。 另外 ４
种算法的种群数和最大迭代次数分别也都设为 ３０
和 ５００。 ６ 种算法分别在 ２ 个函数下的迭代寻优过

程如图 ２ 和图 ３ 所示。
　 　 从图 ２ 和图 ３ 中的曲线可以发现，６ 种算法具

有很明显的差异，在整体对比中，ＩＣＳＡ 算法与其它

５ 种算法相比较，ＩＣＳＡ 算法在 ２ 个函数上的适应度

值是最小的，说明其寻优的效果是最好的。 并且

ＩＣＳＡ 算法在 ２ 个函数上的迭代曲线都在 １００ 代以

内就完成了收敛，速度更快，并且全程波动较小。 综

上所述，ＩＣＳＡ 算法的性能是更优的，也充分说明了

２ 种策略对 ＣＳＡ 算法的改进达到了预期。
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图 ２　 Ｓｃｈａｆｆｅｒ 函数下的适应度曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｕｎｄｅｒ Ｓｃｈａｆｆｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
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图 ３　 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数下的适应度曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｕｎｄｅｒ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　 　 图 ２ 和图 ３ 中的曲线能够反映大致的走向，虽
然比较直观，但是没有更多数据的支撑，所以将更多

的数据通过列表的方式表现出来，既直观、又具体，
在反映性能的指标中选择平均值和方差数据进行对

比，分别反映了收敛速度和稳定性。 研究仿真中的

平均值和方差数据都取 ２０ 次实验的平均值，使误差

最小，最后得到的数据见表 １。
表 １　 ６ 种算法的测试结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ６ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

函数名 算法 平均值 方差

Ｓｃｈａｆｆｅｒ 函数 ＰＳＯ ８．２３４ ８ｅ＋０３ ６．２１５ ６ｅ＋０５

ＦＡ １．５８２ １ｅ＋０７ ３．９３５ ７ｅ＋１４

ＧＷＯ ５．４８４ ４ｅ＋０４ ０．４９２ ８ｅ＋０９

ＢＡ ０．４９６ ３ｅ＋０６ ２．１６５ ０ｅ＋１２

ＣＳＡ ２．４８５ ２ｅ＋０５ ７．３５４ ２ｅ＋０８

ＩＣＳＡ ２．３６８ ８ｅ＋００ ９．３６４ ２ｅ＋０１

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数 ＰＳＯ ４．４３５ ７ｅ－０１ ２．４８３ ７ｅ－０１

ＦＡ ８．０２３ ０ｅ＋０４ ２．７２１ １ｅ＋０７

ＧＷＯ ４．０２３ ４ｅ＋０２ １．６３２ ７ｅ＋０４

ＢＡ １．４１３ ０ｅ＋０２ ９．７８２ ４ｅ＋０４

ＣＳＡ ７．８１２ １ｅ＋０３ ６．６１０ ２ｅ＋０５

ＩＣＳＡ ２．３２５ ７ｅ－０３ ３．９８５ １ｅ－０６

　 　 研究中，对比了表 １ 中 ６ 种算法在 ２ 个函数上

的平均值，可以看出 ＩＣＳＡ 算法的平均值数据要比

其它 ５ 种算法小于几个数量级，充分说明了收敛速

度最快的就是 ＩＣＳＡ 算法，与图 １ 和图 ２ 的实验结果

相契合。 同样在方差数据的对比结果中，ＩＣＳＡ 算法

也要比其它 ５ 种算法小于几个数量级，又说明了稳

定性最好的也是 ＩＣＳＡ 算法，ＩＣＳＡ 算法的优越性再

一次得到了验证。

３　 ＩＣＳＡ－ＳＣＮ 模型故障分类仿真实验

３．１　 基于 ＩＣＳＡ 优化 ＳＣＮ 的故障分类模型

传统的 ＳＣＮ 网络对 ＴＥ 过程数据集中的故障不

能进行准确有效分类，为了解决这一问题，采用的方

法就是通过 ＩＣＳＡ 算法去优化 ＳＣＮ 中的正则化参数

ｒ 和输入权重与偏差的比例因子 λ。 优化参数，构建

ＩＣＳＡ－ＳＣＮ 模型的具体步骤如下。
步骤 １　 对 ＴＥ 过程数据集进行归一化处理；
步骤 ２　 利用立方混沌思想初始化参数，将式

（１４）给出的均方根误差作为适应度函数：

ＲＭＳＥ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２ ／ Ｎ （１４）

　 　 步骤 ３　 通过训练集数据，在 ＩＣＳＡ 优化 ＳＣＮ 的

过程中，以均方根误差的值最小作为目标，通过式

（１５）、式（１６）得到最优的 ｒ，λ：
ｆｂｅｓｔ ＝ ｍｉｎ ｆ ｘｔ

ｉ( ) （１５）
ｘｔ
ｂｅｓｔ ＝ ｘｔ

ｂｅｓｔ，ｒ，ｘｔ
ｂｅｓｔ，λ( ) （１６）

　 　 步骤 ４　 利用 ＩＣＳＡ－ＳＣＮ 模型对测试集中的故

障进行分类并输出结果。
综上研究后，得到的 ＩＣＳＡ－ＳＣＮ 流程如图 ４ 所

示。

初始化CSA种群及参数

训练均方根误差作为适应度值

立方混沌，Levy飞行策略
进行优化

计算适应度值

是否满足
结束条件

否是

结束

输出分类结果

确定最优参数

输入数据集训练网络

初始化SCN网
络结构与参数

开始

SCN网络部分
ICSA算法部分

图 ４　 ＩＣＳＡ－ＳＣＮ 流程

Ｆｉｇ． ４　 ＩＣＳＡ－ＳＣＮ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３．２　 ＴＥ 过程数据

本文选择的数据集是 ＴＥ 过程数据集，是由

Ｄｏｗｎｓ 等学者［１４］提出来的数据集中的故障共有 ２１
种，数据集又分为训练集和测试集。 对于训练集，每
种故障的样本数都是 ４８０ 个，对于测试集，每种故障

的样本数都是 ９６０ 个。 由于存在不可识别的故障

３、９ 和 １５ 以及常量故障 ２１，所以研究中选择用于实

验的是 １８ 种工况数据，并且选取的测试集中的每种

故障样本数都是 ２００ 个。
３．３　 结果分析

通过 ＩＣＳＡ－ＳＣＮ 模型对选取的测试集中的 １８
种工况数据进行分类，为了使结果更加直观具体，利
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用混淆矩阵进行表示，如图 ５ 所示。
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图 ５　 混淆矩阵分类图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 观察图 ５ 中数据，可以发现，每种故障分类正确

和分类错误都有一个明确的表示，上面是样本数，下
面是样本数占总数的比例，最下面一行是每种故障

的分类准确率，故障 ２ 和故障 １４ 的分类准确率最

低、是９６．５％，最后总的分类准确率也高达 ９７．６％，
因此本文提出的 ＩＣＳＡ－ＳＣＮ 模型能够更加有效地应

用在 ＴＥ 过程的故障诊断中，解决了 ＳＣＮ 网络分类

难的问题。
　 　 为了进一步验证 ＩＣＳＡ－ＳＣＮ 模型具有更好的分

类性能，将 ＳＣＮ、ＣＳＡ－ＳＣＮ、ＩＣＳＡ－ＳＣＮ 进行对比，评
价指标选择训练精度和测试精度，每项指标数据都

是独立运行 ２０ 次再取平均值，最后的结果见表 ２。
表 ２　 ３ 种模型的对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ ％

模型 训练精度 测试精度

ＳＣＮ ９２．２１ ９０．１４

ＣＳＡ－ＳＣＮ ９６．１９ ９４．８６

ＩＣＳＡ－ＳＣＮ ９８．９６ ９７．６４

　 　 表 ２ 是针对 ３ 种模型的训练精度和测试精度进

行对比，３ 种模型是一个递进关系，可以看到不经过

任何优化的 ＳＣＮ 模型分类精度是最低的，ＣＳＡ－ＳＣＮ
模型的分类精度比 ＳＣＮ 的高，ＩＣＳＡ－ＳＣＮ 模型的分

类精度是最高的。 由此可以得出在 ＩＣＳＡ 算法的作

用下，ＳＣＮ 网络的分类性能得到了很大的提高，可以

更准确地将各类故障区分开，具有明显优势。

４　 结束语

针对ＳＣＮ网络分类难的问题，利用 ＩＣＳＡ算法

对 ＳＣＮ 中的 ２ 个重要参数进行优化，ＩＣＳＡ 算法是在

ＣＳＡ 算法的基础上利用混沌思想和 Ｌｅｖｙ 飞行策略

改进的一种算法，具有更好的优化性能。 仿真结果

包含了 ２ 部分。 一部分是 ＩＣＳＡ 与 ＰＳＯ、ＦＡ、ＧＷＯ、
ＢＡ、ＣＳＡ 在 ２ 个测试函数上的迭代寻优对比，另一

部分是 ＩＣＳＡ－ＳＣＮ 模型对 ＴＥ 过程数据集中的故障

进行分类，结果显示 ＩＣＳＡ 算法收敛速度更快，稳定

性更好，比其它算法具有更好的寻优性能，ＩＣＳＡ－
ＳＣＮ 模型也可以更准确地将各类故障分开，比 ＳＣＮ、
ＣＳＡ－ＳＣＮ 模型具有更高的分类准确率，效果更显

著，充分说明了 ＩＣＳＡ－ＳＣＮ 模型的优越性。
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