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基于多源信号的单向阀内泄漏预测研究∗
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摘　 要:单向阀作为液压系统重要元件,发生内泄漏故障时影响液压系统的工作效率和设备的安全稳定运行。 针对单向阀内泄

漏预测,提出了一种基于多源信号和布谷鸟搜索支持向量回归(CS-SVR)的单向阀内泄漏无损预测方法。 首先建立单向阀内泄

漏检测实验平台,获得不同工况不同故障特征下单向阀内泄漏的振动信号和声发射信号。 然后利用小波包能量分析方法,提取

两种信号最优频带重构信号的均方根值作为预测变量,并结合阀前压力建立基于布谷鸟算法优化的支持向量机回归( CS-SVR)
的多源信号预测模型。 最后,将模型进行对比分析。 结果表明,布谷鸟搜索算法相对于网格搜索法( GS)和粒子群算法( PSO)
对 SVR 模型参数寻优优势更大;基于多源信号输入的预测方法相对于单源输入的预测方法精确程度更高,

 

同时该方法能实现

不同压力、不同故障类别、不同故障程度的单向阀内泄率预测,平均相对误差为 8. 97%鲁棒性较高,为阀内泄漏无损检测应用技

术的开发奠定了基础。
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Abstract:
 

As
 

an
 

important
 

component
 

of
 

the
 

hydraulic
 

system,
 

check
 

valve
 

affects
 

the
 

work
 

efficiency
 

of
 

the
 

hydraulic
 

system
 

and
 

the
 

safe
 

and
 

stable
 

operation
 

of
 

the
 

equipment
 

when
 

internal
 

leakage
 

occurs.
 

Aiming
 

at
 

the
 

leakage
 

prediction
 

in
 

check
 

valve,
 

a
 

non-
destructive

 

leakage
 

prediction
 

method
 

in
 

check
 

valve
 

based
 

on
 

multi-source
 

signal
 

and
 

cuckoo
 

search
 

support
 

vector
 

regression
 

( CS-
SVR)

 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

leakage
 

detection
 

experimental
 

platform
 

in
 

the
 

check
 

valve
 

is
 

established,
 

and
 

the
 

vibration
 

signal
 

and
 

acoustic
 

emission
 

signal
 

leaking
 

in
 

the
 

check
 

valve
 

under
 

the
 

different
 

working
 

conditions
 

and
 

the
 

different
 

fault
 

characteristics
 

are
 

obtained
 

on
 

the
 

platform.
 

Secondly,
 

wavelet
 

packet
 

energy
 

analysis
 

method
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

( RMS)
 

of
 

optimal
 

frequency
 

band
 

reconstruction
 

signals
 

which
 

are
 

as
 

the
 

predictors
 

with
 

the
 

inlet
 

pressure
 

to
 

establish
 

a
 

multi-source
 

signal
 

prediction
 

model
 

based
 

in
 

CS-SVR.
 

Finally,
 

with
 

compared
 

and
 

analyzed
 

the
 

models,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

cuckoo
 

search
 

(CS)
 

has
 

a
 

greater
 

advantage
 

over
 

the
 

grid
 

search
 

(GS)
 

and
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

( PSO)
 

for
 

SVR
 

model
 

parameters.
 

Prediction
 

methods
 

based
 

on
 

multi-source
 

signal
 

inputs
 

are
 

more
 

accurate
 

than
 

single-source
 

input
 

prediction
 

methods,
 

and
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

realize
 

the
 

prediction
 

of
 

the
 

internal
 

leakage
 

rate
 

of
 

the
 

check
 

valve
 

with
 

different
 

pressure,
 

different
 

fault
 

categories
 

and
 

different
 

fault
 

degrees.
 

The
 

proposed
 

method
 

average
 

relative
 

error
 

is
 

8. 97%
 

and
 

has
 

high
 

robustness,
 

which
 

lays
 

a
 

foundation
 

for
 

the
 

development
 

of
 

non-destructive
 

testing
 

application
 

technology
 

for
 

valve
 

leakage.
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0　 引　 言

　 　 单向阀是一种只允许流体介质沿一个方向流动的方

向阀,其作为一种重要的液压元件,广泛应用于石油化

工、天然气、核电和冶金等重要领域。 虽然在制造过程中

经过了严格的质量检验,但在长期使用过程中,由于磨

损、腐蚀、划痕等原因,单向阀常发生泄漏故障,导致液压

系统维护成本提高并降低工作效率
 [1] 。 因此,研究阀内

泄漏在线监测技术,基于预防维护技术的前瞻性预测和

分析,能为工业生产、品质控制、能源节约等活动提供

保障[2-3] 。
国内外学者对阀的内泄漏预测研究主要基于回归分

析法、神经网络、数学建模等方法并取得颇多成果。 Ye
等[4] 采用高斯过程回归建立了描述声发射信号特征和压

力与泄漏率之间关系的多元数学模型,该模型不仅可以

预测泄漏率,还可以根据预测的平均值和标准差得到泄

漏率的概率分布;Zhao 等[5] 将小波处理后的球阀内漏声

发射信号特征参数作为输入,建立了 BP 神经网络预测

模型,预测误差小于 10%;Guo 等[6] 对比研究了卷积神经

网络、BP 神经网络、T-S 神经网络和埃尔曼神经网络对

内泄漏率的预测,4 种神经网络预测模型的精度均在

90%以上,其中卷积神经网络的精度最高; Ewwaewhoi
等[7] 通过机理分析,建立了阀内泄漏数学模型,并解释了

泄漏率、入口压力水平、阀门尺寸和阀门类型等影响因素

对声发射信号均方根值的影响;李振林等[8] 通过理论分

析建立了阀内漏过程中气体体积泄漏率与声发射信号特

征参数均方根量化关系,实验结果表明误差在 10%以内。
以上方法均采用了声发射检测技术来预测阀的泄漏状

态,研究发现,阀内泄漏时介质流过产生的声发射信号为

大于 25
 

kHz 的连续性高频信号[9] ,声发射技术成为阀内

漏故障的一种常见检测方法。 振动检测作为在故障诊断

中经典的方法,一些学者将其应用至阀内漏检测,效果明

显[10-11] 。 振动检测感知的是固体物质的振动信号,而声

发射检测技术感知的是物质应变能的变化,两种检测方

法测量的物理量不同,相比声发射信号适用于高频信号,
振动检测在低频信号的检测中更有优势[12] 。

为确保测量阀内漏故障信号的完整性和多源性,提
高预测精度,本文综合单向阀不同工况下内泄漏时的声

发射信号和振动信号,提出了一种基于多源信号的单向

阀内泄漏率无损预测的方法。 首先使用小波包对两种故

障信号进行分解与重构,通过重构系数选取最大能量频

带的重构信号进行特征参数提取,并将提取的两个特征

参数和对应的阀前压力一起输入经布谷鸟搜索算法优化

(cuckoo
 

search, CS) 的支持向量机回归 ( support
 

vactor
 

regression,SVR)模型,建立基于振动信号、声发射信号、

阀前压力的 CS-SVR 单向阀内泄漏多源信号预测模型,
并与单变量预测模型做对比,结果证明该方法是准确和

有效的。

1　 方法原理

1. 1　 小波包能量谱

　 　 小波包分解是利用一组正交的小波基将输入信号分

解成高频和低频部分,在分解过程中,尺度函数 ω( t) 和

小波函数 φ( t) 满足方程:

ω( t) = 2 ∑
n
h(n)ω(2t - n)

φ( t) = 2 ∑
n
g(n)φ(2t - n)

ì

î

í

ïï

ïï

(1)

式中: n为平移幅度, h(n) 和 g(n) 为多尺度函数中滤波

器的低通和高通滤波器;小波包分解公式为:

d2k
i +1 = ∑

n
h(n - 2t)dk

i(n) (2)

d2k+1
i +1 = ∑

n
g(n - 2t)dk

i(n) (3)

式中: dk
i(n) 为小波包分解后第 i 层第 k 个节点的第 n 个

小波包系数。 分解公式逆运算得到小波包重构算法[13] ,
小波包重构函数为:

dk
i(n) = 2

∑
t
h(n - 2t)d2k+1

i +1 (n) +

∑
t
g(n - 2t)d2k

i +1(n)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(4)

由 Parseval 恒等式原理,得到原始信号能量和小波

包系数相等关系为:

∫+∞

-∞
| f(x) | 2dx = ∑ | dk

i(n) | 2 (5)

小波包分解后,利用重构系数得到不同频带的能量

计算公式:

E i,k = ∑
N

n = 1
| dk

i(n) | 2,k = 1,2,…,2 i (6)

式中: E i,k 为第 i层第 k个频带的能量,N为信号长度。 所

有的 E i,k 构成小波能量谱, 小波包能量占比 P i,k 关系

式为:

P i,k =
E i,k

∑
2k

i = 1
E i,k

(7)

1. 2　 SVR 模型

　 　 SVR 源自于分类决策,其原理是找到一个最优拟合

超平面,使所有样本与该平面的偏差最小。 假设样本集

为 (x i,y i),i = 1,2, …, l 其中 l
 

为样本数, x i 为输入多维

变量, y i 为输出变量,此时高维特征空间的回归模型为:
y i = ωT(x i) + b (8)

式中:ω 为权重向量,b 为偏置值。 通过最小化结构风险
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原则,引入不敏感损失函数 ε,正负松弛因子 ξ、ξ′,目标

函数为求回归函数和拟合误差之和的最小值,优化模

型为:

min
ω,b

1
2
ω2 + C∑

l

i = 1
(ξi + ξ′i)

s. t.

ωT(x i) + b - y i ≤ ε + ξ i

y i - ωT(x i) - b ≤ ε + ξ′i
ξ i,ξ′i ≥ 0

ì

î

í

ï
ï

ïï

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(9)

式中:C 为惩罚系数,为将模型的输入从低维向高维映射

并提高模型的非线性处理能力,引入核函数[14] 。 常见的

核函数有多项式核函数、Sigmoid 核函数和径向基核函数

(radial
 

basis
 

function,RBF)等,本文选用多维输入变量,
因输入量与输出量两者明显为非线性关系,故选用 RBF
核函数[15] ,以 RBF 核函数建立的 SVR 模型表达式为:

y = ∑
n

i = 1
(α∗

i - α i)e
-γ‖x-xi‖ 2 + b (10)

式中: γ 为核函数的尺度参数, α∗
i 和 α i 为拉格朗日

乘子。
1. 3　 CS 算法

　 　 CS 算法是一种新型基于自然元启发式算法,具有全

局搜索能力强、搜索路径优和能多目标求解等优点,该算

法是通过全局游走进行种群寻优。
1)首先在规定范围内随机生成 N 组位置 x = (x1,x2,

…,xN) ,其中第 i 组位置 x i = (a i1,a i2,…,a in) ,n 为需要

求解的参数个数。
2)计算并保留 x 中使目标函数最小的解向量 x i,然

后结束此次迭代。
3)设定概率 Pa 判断是否接受解,对未淘汰的解借

助莱茵飞行搜索机制更新上次迭代解的参数 a ,更新公

式[16] 为:
a t +1
i = a t

i + α 􀱋 L(λ) (11)
式中: α 为步长因子, a t +1

i 为更新后参数, λ 为莱茵指数,
L(λ) 为随机搜索路径,其公式为[17] :

L(λ) = μ

| ν |
1
λ

(12)

式中: μ 和 ν 为随机数。 完成位置更新后,重新返回步骤

2)进行迭代,当迭代次数达到最大时,输出最优解。

2　 实　 验

　 　 实验装置由故障模拟实验台和自搭建的故障信号检

测系统两部分组成。
阀内泄漏故障模拟实验台选用 RCYCS-G 液压系统

故障实验台,该实验台由液压泵、压力表、溢流阀、单向

阀、量杯、液压升降台等组成,通过溢流阀实现对阀前压

力进行调节,为单向阀提供不同值的液体压力。 对单向

阀阀芯进行预加工处理以模拟各类故障,故障阀芯如

图 1 所示。 试验工况与阀芯故障种类如表 1 所示。 测量

表 1 工况下各故障类型阀芯内泄漏时的声发射信号与振

动信号,结合量杯与液压升降台的下降速度计算故障单

向阀芯的内泄漏率。
表 1　 实验参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

the
 

experiment
故障类型 故障程度 阀前压力

粗糙度

Ra3. 2 6 ~ 9
 

MPa
Ra6. 3 6 ~ 9

 

MPa
Ra12. 5 6 ~ 9

 

MPa

径向偏心

0. 05
 

mm 6 ~ 9
 

MPa
0. 1

 

mm 6 ~ 9
 

MPa
0. 2

 

mm 6 ~ 9
 

MPa

局部受损

轻微 6 ~ 9
 

MPa
中等 6 ~ 9

 

MPa
严重 6 ~ 9

 

MPa

图 1　 实验故障单向阀阀芯

Fig. 1　 Faulty
 

check
 

spool
 

for
 

experiments

　 　 信号采集系统如图 2 所示,在本故障信号采集系统

中,声发射传感器选用谐振频率为 50
 

kHz 的日本富士

AE503S 谐振式声发射传感器,工作频率范围为 10 ~
500

 

kHz,并配置 40
 

dB 放大器提高系统信噪比,电信号

采集选用 NI
 

PXI
 

6259 数据采集卡,采样率为 1 MHz;振
动传感器为东华测试的 IEPE 压电式加速度传感器

1A113E,频率响应为 0. 5 ~ 5
 

000
 

Hz,采样率为 2
 

kHz,振
动采集卡为 NI

 

PXI
 

4462。 两种传感器位置如图 2( b)所

示。 为确保数据的同步性,信号由 LabVIEW 软件编写的

测控程序进行同步采样。

图 2　 信号采集实验

Fig. 2　 Signal
 

acquisition
 

experiment
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3　 实验信号分析与处理

3. 1　 频谱分析

　 　 图 3 和 4 显示了 3 种不同泄漏率下声发射信号和振

动信号的频谱,可见振动和声发射信号的频谱都集中在

频谱图的前部分,其中图 3 对频谱密集段进行了放大处

理。 从频谱图中还可以发现,信号的幅值随着泄漏率的

增大而增大,两者呈正相关关系,从而可选择与幅值相关

性大的特征参数作为单向阀内泄漏的预测变量。 从图 3
可以看出,声发射信号的频率集中在 0 ~ 170

 

kHz,且声发

射信号中各频段的干扰信号较多,在泄漏小的时候尤为

明显;从图 4 可以看出, 振动信号的频率集中在 0 ~
60

 

Hz,60
 

Hz 之后的幅值接近 0。

图 3　 声发射信号频谱图

Fig. 3　 The
 

spectrogram
 

diagram
 

of
 

the
 

AE
 

signal

图 4　 振动信号频谱图

Fig. 4　 The
 

spectrogram
 

diagram
 

of
 

the
 

vibration
 

signal

3. 2　 小波包能量分析

　 　 考虑到时域信号无法完全反映出信号的本质特征,
且从前述频谱图发现两种故障信号的频率较集中,故需

要对信号基于频率进行分割处理。 本文采用小波包分解

将故障信号无泄漏、无冗余的正交分解到相邻的各频段

上。 对不同小波基信号下频谱在各子信号的集中性进行

对比,选用具有对称性的 Meyer 为小波基函数,将故障信

号分解到第 3 层,共得到 23 = 8 个频段。 而从 3. 1 节可

知,故障阀芯内漏的振动信号的频率集中在 0 ~ 60
 

Hz,属
于对应的第 1 频段,其余频段的频率幅值接近 0,因此内

漏振动信号的能量在第 1 频段接近 100%。 为更好分析

　 　 　 　

内漏声发射信号,补测正常阀芯时的声发射信号,并以阀

前压力为 8 MPa 下,阀芯偏心、局部受损、粗糙 3 种故障

阀芯和正常阀芯采集到的声发射信号为例,计算信号能

量在不同频段的分布,得到图 5 能量分布柱状图。 从图 5
可看出不同故障的单向阀阀芯声发射信号能量主要集中

在第 1 频段,而第 4 ~ 8 频带的能量远小于第 1 频带,其中

第 1 频段、第 2 频段、第 3 频段能量平均比例为 12 ∶ 5 ∶
4。 当阀芯正常时,第 1、2、3 频带能量占比高于第 4 ~ 8 频

带,但远不如泄漏状态突出。 此外,正常和 3 种泄漏状态

的声发射信号第 4 ~ 8 频带的能量占比分别基本相等。

图 5　 声发射信号各频段能量占比

Fig. 5　 The
 

proportion
 

of
 

energy
 

in
 

each
 

frequency
band

 

of
 

the
 

acoustic
 

emission
 

signal

3. 3　 特征参数提取

　 　 从前述分析可知故障信号主要集中在频谱的第 1 频

段。 类似研究表明,由于阀的内泄漏信号的能量来自阀

内部泄漏流体的射流,泄漏微通道对于同一故障类型的

阀芯是相似的,相同故障类型的阀芯的内漏信号能量会

集中在同一频段内[18] ,由于声发射传感器的高灵敏度,
在采集信号过程中很容易被噪声干扰[19] ,根据白噪声在

所有频段的能量密度相同的定义[20] ,因为所有阀芯的声

发射信号分别在第 4 ~ 8 频段能量分别基本相等,再结合

频谱图 3 中第 4 ~ 8 频段对应频率的频谱图分布均匀可

判断第 4 ~ 8 频段为白噪声的能量。 又由于第 2 和第 3 频

段的能量与第 1 频段相比,其大于高频段能量的程度较

低,故该频段信号夹杂大量外界干扰,因此声发射信号中

第 1 频段包含的有效信息占比最大。 综上所述,选择单

向阀内漏声发射信号和振动信号的第 1 频段信号进行重

构并提取故障信号特征,特征参数选取重构信号的均方

根值。 由于阀前压力的改变对单向阀的内泄漏率影响较

大,因此把单向阀的阀前压力也作为特征参数。 由于篇

幅有限,仅列举 3 个径向偏心故障阀芯的特征参数如表 2
所示,可以看出故障信号的均方根值和阀前压力与泄漏

率具有一定的正相关性,即故障越严重,阀前压力越高,
泄漏率越高。



·226　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

表 2　 偏心故障阀芯在不同压力下的特征参数

Table
 

2　 Characteristic
 

parameters
 

of
 

eccentric
 

fault
 

spools
 

at
 

different
 

pressures
偏心程度 / mm 阀前压力 / MPa 频段 1 声发射信号均方根值 频段 1 振动信号均方根值 泄漏率 / (mL·min-1 )

0. 05 6. 0 0. 000
 

442 0. 010
 

5 19. 58
0. 10 6. 0 0. 000

 

446 0. 033
 

2 22. 64
0. 20 6. 0 0. 000

 

889 0. 033
 

7 29. 33
0. 05 6. 5 0. 000

 

628 0. 015
 

8 20. 68
0. 10 6. 5 0. 000

 

522 0. 038
 

2 23. 98
0. 20 6. 5 0. 000

 

958 0. 045
 

7 35. 10
0. 05 7. 0 0. 000

 

431 0. 017
 

4 21. 89
0. 10 7. 0 0. 000

 

475 0. 047
 

5 28. 54
0. 20 7. 0 0. 000

 

423 0. 048
 

4 36. 81
0. 05 7. 5 0. 000

 

431 0. 023
 

8 21. 16
0. 10 7. 5 0. 000

 

422 0. 046
 

0 32. 65
0. 20 7. 5 0. 000

 

484 0. 059
 

3 50. 72
0. 05 8. 0 0. 000

 

409 0. 053
 

9 22. 13
0. 10 8. 0 0. 000

 

459 0. 107
 

9 35. 69
0. 20 8. 0 0. 000

 

457 0. 083
 

2 55. 22
0. 05 8. 5 0. 000

 

457 0. 060
 

3 24. 20
0. 10 8. 5 0. 000

 

490 0. 116
 

4 50. 12
0. 20 8. 5 0. 000

 

535 0. 165
 

4 67. 96
0. 05 9. 0 0. 000

 

457 0. 066
 

0 25. 14
0. 10 9. 0 0. 000

 

483 0. 120
 

1 54. 36
0. 20 9. 0 0. 000

 

496 0. 201
 

9 71. 54

4　 泄漏率预测

4. 1　 CS-SVR 预测模型参数与流程

　 　 实验测得 7 种工况下 9 种故障阀芯共 63 组数据样

本,将阀前压力、振动、声发射重构信号的均方根值作为

模型输入,阀泄漏率作为样输出。 为消除指标变量在量

纲上的差异,首先将样本输入量和输出量进行归一化处

理,然后随机选取标准化后 63 组数据的 80%共 50 组数

据作为训练集,剩余 20%共 13 组数据作为测试集[21] 。
由于 SVR 模型的性能受惩罚因子 C 和核函数参数 γ 影

响较大,基于前述建立的数据集,采用布谷鸟算法对 SVR
的参数进行优化。 布谷鸟搜索算法每个对应位置设为

x i = (C i,γ i) ,利用 SVR 模型的均方误差( mean
 

squared
 

error,MSE)作为评价指标,算法最大迭代次数为 100,巢
穴数量 N 为 20,接受位置概率设为 75%,C 和 γ 的取值

范围为(0,100]。 CS-SVR
 

预测模型流程如图 6 所示,最
后需要将 CS-SVR 模型的预测值进行数据反归一化。

图 6　 CS-SVR 流程

Fig. 6　 Flow
 

chart
 

of
 

CS-SVR
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4. 2　 泄漏率预测模型准确性

　 　 本文分别利用布谷鸟搜索算法、粒子群算法( particle
 

swarm
 

optimization,PSO)、网格搜索法(grid
 

search,GS)对

SVR 模型进行参数寻优,然后将各方法寻优的结果输入

SVR 模型,用测试集 50 组数据来验证模型的可行性。 为

判断不同方法的寻优结果,引入均方根误差 MSE 和决定

系数 R2,其中均方根误差越小,决定系数越接近 1,则预

测结果越好。 预测结果如图 7 所示,从图 7 中可以看出

CS-SVR、PSO-SVR 和 GS-SVR 三个模型对于单向阀的内

泄漏预测都有较好精度。 对比图 7(a)、( b)、( c)可以看

出基于布谷鸟搜索算法优化的 SVR 单向阀内泄漏预测

模型预测结果与实验测量结果拟合度较高。 从表 3 寻优

所用时间可以看出,布谷鸟搜索算法在收敛速度方面具

有优势。 表 3 中 CS-SVR 模型在 3 种模型中精拟合精度

最高,其中均方根误差为 26. 57,决定系数为 0. 998 5。 分

析认为,粒子群算法过于依赖当前最优粒子,网格搜索算

法过于依赖网格的划分程度,导致两种寻优方法在寻优

过程中具有局限性,而布谷鸟搜索算法利用莱茵飞行搜

索机制,相比于前两种方法更稳定,适用性更强。 从表 4
中可以看出,CS-SVR 模型的支持向量最多,这是模型准

确的原因之一,虽然稀疏性较差会导致计算量加大,但在

小量数据处理时可以忽略。

表 3　 不同寻优方法预测结果参数

Table
 

3　 Parameter
 

of
 

prediction
 

results
 

with
the

 

different
 

optimization
 

methods
寻优方法 C γ MSE R2 时间 / s

CS 45. 507
 

4 0. 016
 

9 26. 570 0. 998
 

5 2. 95
PSO 14. 457

 

2 0. 062
 

8 35. 698 0. 998
 

0 16. 8
GS 2. 265

 

8 0. 574
 

3 512. 04 0. 971
 

3 3. 12

表 4　 模型数据

Table
 

4　 Model
 

data
模型 支持向量个数 偏置值 b

CS-SVR 44 1. 084
 

4
PSO-SVR 43 0. 305

 

0
GS-SVR 42 0. 167

 

6

4. 3　 输入信号影响研究

　 　 为研究不同输入变量对预测结果的影响,本文把样

本的声发射信号均方根值和振动信号均方根值分别作为

唯一变量输入 CS-SVR 模型同压力-声发射-振动同时作

为变量输入 CS-SVR 模型进行对比,模型预测结果如图 8
和表 5、6 所示。 从图 8 可以 3 种不同输入变量预测模型

中多变量预测模型拟合度最高,振动信号输入模型预测

存在预测错误点。 从表 5 可以看出,CS-SVR 模型在多源

图 7　 不同寻优方法预测结果对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

with
 

the
different

 

optimization
 

methods

信号输入下可以实现不同故障阀芯内泄漏率的准确预

测,而单信号模型输出的部分预测值与实验值相差较大。
表 6 可看出,当振动信号作为单源信号输入时因个别数

据误差过大, 导致模型的拟合优度较差, 但在低于

100 ml / min 的泄漏率预测上精度尚可。 当声发射信号作

为单源信号输入时模型的决定系数为 0. 985 4,预测模型

的拟合优度相对于振动信号输入具有优势,但其在较低

泄漏率的预测上敏感度较差。 而多源信号输入预测模型

在所有预测模型中均方根误差最小,决定系数最接近 1,
平均相对误差为 8. 97%,在 3 种输入模型中预测效果最

好。 从图 8 可明显看出声发射信号均方根或振动信号均

方根作为唯一特征参数时,模型在进行预测时无法兼顾

单向阀内泄漏时的变量,而导致单变量时模型预测结果

和实验测量结果较不理想。 因此,多源信号作为模型输

入相对于单源信号对单向阀的内泄漏预测具有较大

优势。
4. 4　 泄漏模型鲁棒性验证

　 　 为进一步验证模型的鲁棒性,在与前期实验不同的

阀前压力 5. 5 MPa 下重新测得故障阀芯内泄漏的声发射



·228　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

图 8　 不同输入变量预测结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

with
the

 

different
 

input
 

variables

和振动信号,其中 1 ~ 3 号样本为径向偏心故障,4 ~ 6 号

样本为局部损伤故障,7 ~ 9 号样本为阀芯粗糙故障。 经

过小波包分析提取特征参数后与阀前压力一起作为变量

输入 CS-SVR 预测模型,模型预测结果如图 9 所示。 可

以看出在新的阀前压力下,预测模型依旧有较好的准确

性,因此认为该模型具有较强的鲁棒性。

表 5　 不同输入信号预测数据对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

prediction
 

data
of

 

different
 

input
 

signals
实验

编号
故障状态

输入变量预测结果 / (mL·min-1 )
多变量 声发射信号 振动信号

实验数据 /

(mL·min-1 )
1 偏心 0. 05

 

mm 17. 508 32. 911 19. 841 19. 581
2 粗糙度 Ra3. 2 19. 985 33. 017 21. 504 19. 817
3 粗糙度 Ra3. 2 16. 515 33. 421 19. 666 20. 518
4 偏心 0. 05

 

mm 19. 345 32. 791 23. 724 21. 890
5 粗糙度 Ra3. 2 33. 864 35. 322 39. 872 29. 207
6 偏心 0. 1

 

mm 33. 939 32. 700 35. 950 32. 655
7 粗糙度 Ra6. 3 43. 980 35. 260 41. 987 36. 816
8 偏心 0. 2

 

mm 40. 567 33. 716 34. 587 40. 162
9 粗糙度 Ra12. 5 48. 177 34. 395 38. 784 44. 178

10 轻度局部损伤 60. 938 33. 316 54. 060 53. 227
11 中度局部损伤 123. 41 89. 329 46. 696 123. 70
12 中度局部损伤 122. 16 111. 00 55. 757 134. 30
13 严重局部损伤 525. 58 544. 08 75. 068 530. 14

表 6　 不同输入变量模型结果对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

model
 

results
 

with
the

 

different
 

input
 

variables

输入变量 MSE R2 最大相对误差

多变量 26. 57 0. 998
 

5 8. 97%
声发射信号 259. 88 0. 985

 

4 31. 4%
振动信号 16878 0. 052

 

7 24. 4%

5　 结　 论

　 　 受压力、结构、环境等多种因素的影响,单向阀的内

图 9　 阀前压力 5. 5
 

MPa 模型预测结果

Fig. 9　 Prediction
 

results
 

of
 

the
 

pre-valve
pressure

 

5. 5
 

MPa
 

model

泄漏测定非常复杂,本文提出了一种基于多源信号和

CS-SVR 的单向阀泄漏率无损检测方法。 利用不同工况

和多种故障下单向阀阀芯内泄漏的实验数据对模型进行

训练,构建了单向阀内泄漏预测模型并进行了鲁棒性验

证。 具体结论如下:
1)对比声发射信号、振动信号、多源信号分别作为泄

漏量预测模型输入的预测结果,以平均相对误差比值作

为评价指标,得多源信号:声发射:振动为 1. 0 ∶ 3. 5 ∶
2. 7,说明多源信号的预测精度最高。

2)基于多源信号的预测模型可实现不同压力、不同

故障程度、不同故障类别的单向阀内泄漏率准确预测,平
均相对误差为 8. 97%,表明了本方法具有非常好的鲁

棒性。
3) CS 方法对 SVR 进行参数寻优取得了较高的精

度。 布谷鸟搜索算法对 SVR 模型进行参数寻优,使得模

型能根据输入的样本自动寻找模型的最优参数,该寻优

方法相对于粒子群算法和网格搜索法具有较大优势。
4)单向阀内泄漏时,声发射信号的频率集中在 0 ~

170
 

kHz,且声发射信号中各频段的干扰信号较多,在泄

漏小的时候尤为明显,振动信号的频率集中在 0 ~ 60
 

Hz,
60

 

Hz 之后的幅值基本为 0。 两种故障信号的幅值均随

着泄漏率的增加而增加。
本文提出的方法针对单向阀内泄漏检测有较好的鲁

棒性,为开发实用的阀内泄漏无损检测技术提供基础

支持。
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