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摘　 要:由于工作环境恶劣、工况复杂多变,液压泵常处于变载荷的工作状态,给其状态监测及故障诊断带来了严峻挑战。 然而

现有的基于模型的方法和数据驱动方法在故障诊断上均有一定的局限性,故提出了一种机理模型与数据驱动融合的故障诊断

方法。 首先构建液压泵虚拟样机模型并模拟不同负载下的故障,获取仿真压力信号;然后对液压泵进行故障实验,采集与仿真

信号相对应的负载和故障状态的实验压力信号;随后,根据提出的方差权值融合方法计算仿真和实验数据方差,将通过方差计

算出的最优权值对仿真和实验数据进行融合;最后将获得的融合数据输入首层宽卷积深度神经网络( WDCNN)进行单一负载

和混合负载两种情况下的故障诊断。 实验结果表明,该方法能明显提高诊断的准确率,其中在混合负载情况下该方法比单一的

模型驱动和数据驱动诊断方法准确率分别提高 2. 42%和 12. 92%,验证了该方法的有效性与优越性。
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Abstract:
 

Due
 

to
 

the
 

harsh
 

working
 

environment
 

and
 

complex
 

working
 

conditions,
 

the
 

hydraulic
 

pump
 

is
 

often
 

in
 

the
 

working
 

state
 

of
 

variable
 

load,
 

severely
 

challenging
 

its
 

condition
 

monitoring
 

and
 

fault
 

diagnosis.
 

However,
 

the
 

existing
 

model-based
 

and
 

data-driven
 

methods
 

have
 

some
 

limitations
 

in
 

fault
 

diagnosis,
 

so
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

the
 

fusion
 

of
 

mechanism
 

model
 

and
 

data-driven
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

virtual
 

prototype
 

model
 

of
 

the
 

hydraulic
 

pump
 

is
 

built,
 

and
 

the
 

faults
 

under
 

different
 

loads
 

are
 

simulated
 

to
 

obtain
 

the
 

simulation
 

pressure
 

signal.
 

Then,
 

the
 

hydraulic
 

pump
 

is
 

tested
 

for
 

fault,
 

and
 

the
 

experimental
 

pressure
 

signals
 

of
 

load
 

and
 

fault
 

state
 

corresponding
 

to
 

the
 

simulation
 

signal
 

are
 

collected.
 

Following
 

that,
 

the
 

variance
 

of
 

simulation
 

and
 

experimental
 

data
 

is
 

calculated
 

according
 

to
 

the
 

proposed
 

variance
 

weight
 

fusion
 

method,
 

and
 

the
 

optimal
 

weight
 

calculated
 

by
 

variance
 

is
 

used
 

to
 

fuse
 

the
 

simulation
 

and
 

experimental
 

data.
 

Finally,
 

the
 

fusion
 

data
 

is
 

input
 

into
 

the
 

deep
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

with
 

wide
 

first-layer
 

kernels
 

for
 

fault
 

diagnosis
 

under
 

single
 

and
 

mixed
 

loads.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

diagnosis,
 

and
 

the
 

accuracy
 

is
 

2. 42%
 

and
 

12. 92%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

single
 

model-driven
 

and
 

data-driven
 

diagnosis
 

methods
 

in
 

the
 

case
 

of
 

mixed
 

load,
 

which
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

this
 

method.
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0　 引　 言

　 　 液压泵是液压传动系统的动力源和核心部件,广泛

应用于航空航天、远洋船舶和工程机械等领域[1-2] ,其运

行状态与服役性能直接影响着工程装备的工作效率和运

营安全。 由于工作环境恶劣、工况复杂多变,液压泵常处

于变载荷的工作状态,给其状态监测及故障诊断带来了



·248　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 39 卷

严峻挑战。
目前针对液压泵的故障诊断分为模型驱动诊断方法

和数据驱动诊断方法。 模型驱动诊断方法是根据液压泵

内部的工作机理,建立具有反映设备性能退化物理规律

的模型,设定边界条件和系统输入等参数,通过分析模型

输出结果进行故障诊断。 Lin 等[3] 结合动力学模型与

Archard 磨损模型分析柱塞 / 缸体副的磨损特性,并验证

了仿真结果与实测结果的一致性。 许昕蕾等[4] 使用倒频

谱分析法提取液压泵仿真模型不同程度松靴故障的特

征,验证了倒频谱对松靴故障特征的敏感。 Casoli 等[5]

基于热力学方法建立了液压泵的解析模型,通过对比效

率的残差,对配流盘气蚀与滑靴磨损进行了故障诊断。
唐宏宾等[6-7] 构建了液压泵虚拟样机模型,模拟了柱塞副

泄漏和滑靴松动故障,分析液压泵不同健康状态和负载

下的动力学特性,对液压泵进行了故障诊断。 虽然模型

驱动方法可以在不收集大量数据的情况下表述故障逻辑

和退化趋势,但对于液压泵这样的复杂装备,通常难以建

立精确、完备的模型。 数据驱动方法是采集液压泵运行

过程中的压力、流量、振动等动态信息,然后利用信号处

理技术提取状态特征,再输入到模式分类器中进行智能

诊断。 齐光峰等[8] 对液压泵 16 种故障状态下的振动信

号进行频域分析,通过均方根误差进行故障诊断。 王丹

丹等[9] 利用随机森林选择方根幅值、均方根幅值和峰度

值为敏感特征,通过人工神经网络实现了液压泵边缘侧

柱塞磨损程度识别。 Tang 等[10] 利用贝叶斯优化构建自

适应深度卷积神经网络,通过对超参数自适应优化实现

液压泵压力信号的故障诊断。 Chao 等[11] 使用改进的卷

积神经网络模型对噪声环境下的液压泵汽蚀严重程度进

行识别。 虽然数据驱动方法摒弃了对专家知识的依赖,
能直接从原始数据中自主学习性能退化规律,但其可靠

性和准确性很大程度上取决于样本数量[12] ,而液压泵实

际运行中故障模式下的数据通常难以获取。
采用模型驱动与数据驱动融合的诊断方法,可以实

现两种方法之间的性能互补,从而获得更精确的诊断结

果。 Wang 等[13] 通过物理神经网络和液压泵压力流量解

析模型估计出口压力随时间变化的函数,并联合训练,实
现了柱塞泵柱塞磨损程度的诊断。 邵海东等[14] 将最大

均值差异嵌入损失函数,并对数值仿真获取的故障数据

进行训练,通过预测误差,自适应分配源域与目标域的权

值,实现了轴承无监督跨域的故障诊断。 Hou 等[15] 将轴

承的故障特征频率叠加到正常基线上获得仿真数据,将
仿真数据的包络谱输入至具有多头注意力的神经网络进

行训练,实现对实验数据的故障诊断。
现有的液压本故障诊断方法大部分是采用单一诊断

方法进行诊断,没有考虑单一诊断方法的局限性问题,且
采用多种诊断方法结合对液压泵进行故障诊断的方法和

在变负载情况下的研究较少。 基于此,提出了一种机理

模型与数据驱动融合的液压泵变载荷工况故障诊断方

法。 首先构建液压泵虚拟样机模型,模拟并获取不同负

载和健康状态下的仿真压力信号;然后在液压泵故障诊

断实验中采集与仿真模拟一致的实验压力信号;根据仿

真和实验信号的方差求取最优权值,并对数据加权融合;
最后将融合数据进行预处理并输入至首层宽卷积深度神

经网络(deep
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

with
 

wide
 

first-
layer

 

kernel,WDCNN)中进行故障诊断识别。 结果表明,
该方法在单一负载和混合负载的情况下均具有比单一的

诊断方法更高的准确率。

1　 机理模型与数据驱动的融合诊断方法

　 　 机理模型与数据驱动的融合诊断过程如图 1 所示。

图 1　 诊断流程

Fig. 1　 Diagnostic
 

flow
 

diagram

首先,对建立的液压泵动力学模型和液压模型联合

构建虚拟样机,在经过仿真验证后模拟泵的故障,获取仿

真信号。 由于在数据融合中数据级融合的数据预处理程

度最低,能最大限度的保留有效信息,故选择数据级融合

仿真数据和实验数据,并提出一种方差权值融合的方法,
通过数据信号方差求取数据融合的最佳权重,使融合数

据能最大程度的保留仿真数据明显的故障特征和实验数

据真实的环境影响特征,推导如下。
图 1 中, R i 为在 i 状态下的实验压力信号; σ 2

Ri
为该

实验压力信号对应的方差; S i 为在 i 状态下的仿真压力
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信号; σ 2
Si
为该仿真压力信号对应的方差。 实验和仿真压

力信号加权融合的公式为:

Ẑ i = R i + K i S i - R i( ) (1)

式中: Ẑ i 为 i 状态的融合信号; K i 为 i 状态下求得的赋值

权重。

为求解 i 状态下最佳的 K i ,使融合信号 Ẑ i 包含两种

数据中的有效特征最多,令融合信号 Ẑ i 的方差 σ
Ẑ i

最小

来反向求最佳权重 K i ,因两组信号相互独立,将式(1)两

边求方差并化简得:
σ 2

Ẑ i

= (1 - K i)
2σ 2

Ri
+ K2

i σ
2
Si

(2)

对 K i 求导,并令 σ 2

Ẑ i

= 0,求解得:

K i =
σ 2

Ri

σ 2
Ri
+ σ 2

Si

(3)

将式(3)代入式(1)即可获取最优估计值,此时所求

融合信号 Ẑ i 的方差最小,使得融合信号包含两种数据中

的有效特征最多,从而实现数据融合。
最后构建 WDCNN 模型对处理后的融合数据进行训

练并故障分类,实现以数据驱动为主导的融合诊断。

2　 液压泵虚拟样机建立及仿真数据获取

2. 1　 液压泵机理

　 　 液压泵工作时,在斜盘倾角 γ 的作用下,柱塞一方面

沿缸体平面做圆周运动,一方面相对缸体做往复直线运

动。 如图 2 所示,点 A 为上止点柱塞球头中心,R 为柱塞

分布圆半径,γ 为斜盘倾角,ω 为旋转角速度。

图 2　 液压泵柱塞运动

Fig. 2　 Hydraulic
 

pump
 

plunger
 

movement
 

diagram

当柱塞从点 A 开始旋转了角度 φ 时柱塞相对于缸体

的位移 s 和速度 v 分别为:
s = R(1 - cosφ)tanγ (4)
v = Rω tanγsinφ (5)
可进一步推导出单个柱塞的瞬时供油量为:

q i =
πd2

4
vi =

πd2

4
Rω tanγsinφ i (6)

式中: q i 为第 i 个柱塞的流量; vi 为第 i 个柱塞的轴向速

度; d 为柱塞直径; φ i = φ + 2π / z( i - 1) 为上止点到第 i
个柱塞旋转的角度,其中 z 为柱塞个数,故可求得柱塞泵

的总流量 Q 为:

Q = ∑
z

i = 1

πd2

4
Rω tanγsinφ i·ε(vi( t)) (7)

式中: ε(vi( t)) 为关于第 i 个柱塞轴向速度的阶跃函数;
vi( t) = Rω tanγsin(ωt + φ i) ,其意义为当柱塞在排油区

时输出值为 1,否则为 0。
为了得到液压泵的瞬时压力,还需要考虑液压泵柱

塞副,滑靴副和配流副的内泄漏,如图 3 所示。

图 3　 液压泵内泄漏及结构尺寸

Fig. 3　 Internal
 

leakage
 

and
 

structural
dimensions

 

of
 

hydraulic
 

pump

根据缝隙层流理论,推导获得柱塞副内泄漏 Qc
[16] ,

滑靴副内泄漏 Qs
[17] 以及配流副内泄漏 Qv

[18] 的表达

式为:

Qc =
πdδ 3

c

12μl
ΔP -

πdδ cv
2

(8)

式中: δ c 为柱塞副油膜厚度; μ 为油液动力粘度; ΔP 为

柱塞腔压力差, ΔP = Pc - Pd;其中 Pc 柱塞腔内压力, Pd

为壳体压力; l 为柱塞缸体内含接长度, l = lmax - s,其中

lmax 为柱塞在底部死点出与缸体的含接长度。

Qs =
πd4

dδ
3
s

μ[6d4
d ln( r2 / r1) + 128δ 3

s ld]
ΔP (9)

式中: dd 为柱塞内节流孔直径; δ s 为滑靴副油膜厚度; r1

为滑靴油封带内径; r2 为滑靴油封带外径; ld 为柱塞内节

流孔长度。

Qv =
α fδ

3
v

12μ
ΔP

ln(R2 / R1) + ln(R4 / R3)
é

ë
êê

ù

û
úú (10)

式中: α f 为配流副泄漏修正系数; δ v 为配流副油膜厚度;
R1、R2 分别为配流盘内油封带的内、外半径; R3、R4 分别

为配流盘外油封带的内、外半径。
故液压泵的总内泄漏量为:
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Q l = Qv + ∑
z

z = 1
(Qc + Qs)ε(vi) (11)

假设油液压力均匀分布在出口压力管道中,在忽略

管道弹性变形的情况下,压差只与流量差有关,瞬时压力

表达式[13] 为:
dp
dt

= B
V

(Q in - Qout) (12)

式中: B 为体积模量; V为油液体积; Q in 为出口压力管道

的输入流量; Q in = Q - Q l;Qout 为出口压力管道的输

出流量。

Qout = CdAd

2Pc

ρ
(13)

式中: Cd 为流量系数; Ad 为出口压力管道横截面积; ρ 为

油液密度。
故瞬时压力表达式为:

　 　 dp
dt

= B
V ∑

z

i = 1

πd2

4
Rω tanγsin(φ i) -

πdδ 3
c

12μl
(Pc - Pd) +

πdδ cv
2

-
πd4

dδ
3
s

μ[6d4
d ln( r2 / r1) + 128δ 3

s ld]
(Pc - Pd)( )·(

ε(sin(ωt + φ i)) -
α fδ

3
v

12μ
1

ln(R2 / R1) + ln(R4 / R3)
é

ë
êê

ù

û
úú (Pc - Pd) - CdAd

2Pc

ρ ) (14)

2. 2　 虚拟样机建立

　 　 建立液压泵的虚拟样机流程如图 4 所示,建立过程

参考文献[7]。
首先在 Solidworks 中建立液压泵的简化三维模型,

将简化模型导入 Adams 进行定义材料、添加约束副和设

置驱动力等操作,经过验证后,便得到了液压泵动力学

模型。
其次在 AMESim 中建立柱塞与缸体间的流量模型、

柱塞运动模型、配流盘模型,将其组合建立单柱塞液压模

型;为模拟液压泵的缸体泄漏故障,在柱塞运动模型中设

置柱塞-缸体摩擦副的泄漏模块;然后对单柱塞液压模型

复制 7 次,其相邻模型的相位差为 2π / 7,获得液压泵液

压模型。
最后在给液压泵动力学模型一个转速后,将获得的

7 个柱塞的运动学参数通过变量交换模块导入至液压模

型,联合仿真后得到仿真压力信号,便成功建立了虚拟样

机模型。

图 4　 液压泵虚拟样机建立流程

Fig. 4　 Hydraulic
 

pump
 

virtual
 

prototype
establishment

 

process

2. 3　 故障模拟

　 　 为获取液压泵在不同故障下的压力信号响应,建立

了液压泵正常状态、斜盘磨损、滑靴松动和缸体泄漏 4 种

状态的虚拟样机模型。
液压泵中斜盘与滑靴之间通常采用静压支承的方法

让油膜产生的支承力和滑靴的压紧力相互平衡,但由于

制造和内泄漏的原因,导致油膜厚度变薄,油液提供的支

承力小于滑靴的压紧力,使斜盘与滑靴产生摩擦,从而产

生斜盘磨损故障。 为了模拟斜盘磨损故障,对虚拟样机

模型中斜盘尺寸进行修改,其厚度比正常状态减少了

0. 05 mm。
柱塞球头与滑靴在正常状态下应保持合理的间隙,

但由于制造和装配误差,以及柱塞在往复运动时与滑靴

产生的作用力影响,使柱塞球头与滑靴不断摩擦,从而使

其之间的间隙不断增大,导致液压泵内部油液压力下降,
对其余摩擦副产生不利影响。 为了模拟滑靴松动故障,
修改虚拟样机模型中柱塞球头的尺寸,故障状态下柱塞

球头的直径与正常状态下减少了 0. 05 mm。
在柱塞旋转产生的离心力的作用下,柱塞会在缸体

孔内倾斜,在柱塞不断的往复直线运动下,柱塞与缸体不

断摩擦,使柱塞腔的径向间隙变大,导致油液泄漏。 为了

模拟泄漏故障,将虚拟样机中单柱塞液压模型的柱塞腔

径向缝隙值由 0. 005 mm 增加值 0. 01 mm。
2. 4　 仿真信号获取及分析

　 　 对液压泵虚拟样机模型进行仿真,获取 5、10、15 和

20
 

MPa 负载下液压泵 4 种状态的数据。 图 5 所示为当

负载为 20
 

MPa 时,液压泵在 4 种不同健康状态下的对

比。 在正常状态下,泵的出口压力稳定在 20
 

MPa 左右。
发生故障后,3 种故障状态的压力均有不同程度下降,由
于滑靴松动会使柱塞球头和滑靴之间的间隙变大,导致

油液从间隙处泄漏,松动滑靴离出口越远压力下降越少,
从而引起压力周期性变化;泄漏故障的出口压力则是在

故障柱塞腔靠近出口压力处才会下降;斜盘磨损会让油

液从斜盘与滑靴的间隙泄漏,会让柱塞多一个泄压口,引
起出口压力的整体下降,并且仿真信号大部分特征较为

相似,数据驱动方法难以区分,而仅靠波形又难以准确分
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辨对应的故障。

图 5　 液压泵在 20
 

MPa 下 4 种状态的仿真压力

Fig. 5　 Simulated
 

pressure
 

of
 

hydraulic
pump

 

in
 

4
 

states
 

at
 

20
 

MPa

3　 液压泵故障实验及实验数据获取

3. 1　 实验装置

　 　 液压泵的故障实验数据在图 6 所示的液压泵性能测

试试验台上进行采集。 该试验台由电机、载荷模拟装置、
液压泵和各种型号的传感器组成,由驱动电机带动主轴

在设定的转速下进行旋转,从而带动液压泵运行,载荷模

拟装置可以改变液压泵的负载,通过安装在出油口附近

的压力传感器采集试验中的瞬时压力信号并输入到数据

采集仪中保存,图 7 所示为实验采用的液压泵和压力传

感器。 相关元器件型号和参数如表 1 所示。

3. 2　 故障设置

　 　 在实验中,进行了液压泵正常状态、斜盘磨损、滑靴

松动以及缸体泄漏故障共 4 种故障模式的实验。 将有磨

损的斜盘、松动的滑靴以及与柱塞有间隙的缸体依此替

换正常状态的元件,模拟在不同故障状态下的液压泵工

作情况。 图 8( a) ~ ( c)所示分别为液压泵滑靴松动、缸

体泄漏和斜盘磨损的故障元件图。

图 6　 液压泵试验台

Fig. 6　 Experimental
 

table
 

of
 

hydraulic
 

pump

图 7　 液压泵和传感器

Fig. 7　 Hydraulic
 

piston
 

pump
 

and
 

sensors

图 8　 液压泵故障元件

Fig. 8　 Fault
 

elements
 

of
 

the
 

hydraulic
 

pump

3. 3　 信号采集

　 　 实验时依此将出油口负载调整为 5、 10、 15 和

20
 

MPa,每次采样时间为 60 s。 先对液压泵正常工作状

态下的压力信号进行采集,再将正常元件替换为故障元
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件的方式,对液压泵斜盘磨损、滑靴松动以及缸体泄漏 3
种故障状态下进行压力信号采集。 共进行了 4 种模式,
每种模式 4 组工况的实验。

表 1　 关键元件参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

key
 

components
元件 参数名称 参数

液压泵

型号 A11VLO190
额定转速 2

 

500
 

r / min
公称压力 35

 

MPa
最大排量 190

 

mL / r

压力传感器
型号 MBS3050-060G1154
量程 0 ~ 40

 

MPa
数据采集仪 型号 DEWE-2521

　 　 图 9 所示为当工作压力为 20
 

MPa 时,液压泵 4 种不

同状态的压力信号。 从图 9 可知,压力信号的在 20
 

MPa
上下波动,在正常状态下由于液固耦合的原因,其出口波

动较大;而零件故障带来的油液泄漏,导致其出口压力和

压力波动幅度均有不同程度的减少,由于液压泵装配误

差和其他噪声影响,仅凭波形难以准确分辨液压泵的故

障类型。

图 9　 液压泵 20
 

MPa 下 4 种状态的实验压力

Fig. 9　 Experimental
 

pressure
 

of
 

hydraulic
pump

 

in
 

4
 

states
 

at
 

20
 

MPa

4　 方法验证

4. 1　 数据融合

　 　 研究利用提出的方差权值融合方法,根据数据的方

差差异为不同故障模式求得其最优权值,实现虚拟样机

模型的仿真数据和实验数据的加权融合。 图 10 所示为

当融合数据当负载为 20
 

MPa 时,4 种不同模式的压力信

号,与图 5 和 9 对比,可以明显发现融合数据保留了仿真

数据中的故障特征和实验数据中真实的波动变化。

图 10　 20
 

MPa 下 4 种状态的融合数据压力

Fig. 10　 Fusion
 

data
 

pressure
 

in
 

4
 

states
 

at
 

20
 

MPa

4. 2　 WDCNN 故障诊断网络

　 　 WDCNN 的基本结构与卷积神经网络基本一致,均
由卷积层、池化层、全连接层和输出层构成[19] ,分类和预

测一般通过全连接层和分类器来实现。 卷积层通过对输

入信号进行卷积,提取出高层次的特征。 卷积层的计算

表达式[20] 为:

Y l
v = F ∑

u∈Mv

Y l -1
u × K l

v + B l
v( ) (15)

式中: Y l
v 为卷积计算 l 层时第 v 个的输出特征; Mv 为特

征集; K l
v 为对应卷积层的权重; B l

v 为卷积过程中的偏差;
F(·) 为激活函数,包括饱和函数和非饱和函数,饱和函
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数常用 Sigmoid,非饱和函数常用 ReLU,其主要作用是提

高模型的非线性。
池化层对卷积层提取到的特征进一步选择,减少参

数量,控制过拟合。 池化层的计算表达式[21] 为:
a l
v -s = F W l

v·down Ml-1
v( ) + B l

v( ) (16)
式中: F(·) 为激活函数; W l

v 为权重; down(·) 为最大池

化或平均池化操作; Ml-1
v 为在 ( l - 1) 层的输出特征。

WDCNN 的结构如图 11 所示,该网络包含 5 个一维

卷积池化层,在首层卷积层中采用宽卷积核提取特征,能
有效抑制噪声; 卷积后对提取的特征进行批标准化

(batch
 

normalization,BN),加快网络的训练何收敛速度,
防止过拟合;在池化层中对特征使用最大池化,得到最明

显的特征;后续的 4 个卷积层为小卷积核(1×3),能使网

络更加深入,有助于获得输入一维信号的良好表示,提高

网络性能[22] ;然后在全连接层中将提取到的特征向量合

并为一个特征向量;最后通过 Softmax 对特征进行分类,
输出诊断结果。

图 11　 WDCNN 结构

Fig. 11　 WDCNN
 

structure
 

diagram

4. 3　 数据样本

　 　 对得到的压力信号数据集进行滑窗采样,以 2
 

048
个数据点作为一个样本点,滑动步长为 1

 

024,并对融合

数据样本划分为训练集和测试集,其比例为 8 ∶ 2,最后

对数据进行归一化。 样本数量如表 2 所示,最终共得到

7
 

472 个训练样本和 1
 

856 个测试样本。

表 2　 数据集样本数量

Table
 

2　 The
 

number
 

of
 

samples
 

in
 

the
 

dataset
健康状态 状态标签 负载 / MPa 样本数量

斜盘磨损 0 5 / 10 / 15 / 20 583 / 583 / 583 / 583
缸体泄漏 1 5 / 10 / 15 / 20 583 / 583 / 583 / 583
滑靴松动 2 5 / 10 / 15 / 20 583 / 583 / 583 / 583
正常状态 3 5 / 10 / 15 / 20 583 / 583 / 583 / 583

4. 4　 诊断结果分析

　 　 为验证提出的数据融合方法在液压泵故障诊断的有

效性,在 Python3. 11 和 Pytorch1. 12. 0 的深度学习环境下

搭建模型并进行实验验证。
1)单一工况诊断

将只有一种负载的数据样本输入至 WDCNN 模型当

中,设置超参数,其学习率为 0. 000
 

1,训练批量大小为

128,训练轮次为 30 次。 对 20
 

MPa 负载下的压力信号进

行诊断,每种诊断结果的准确率取后 5 次的平均,其仿真

数据、实验数据、融合数据诊断结果的准确率、混淆矩阵

和特征可视化如图 12 ~ 14 所示。 可以看出,通过融合方

法得到的数据对准确率有明显的影响,其融合数据的准

确率比仿真数据的准确率高 6. 29%,比实验数据的准确

率高 18. 36%;融合数据最后能稳定收敛,而由于仿真数

据特征较少,导致训练过程中测试准确率大于训练准确

率,出现了过拟合现象。 其余负载的准确率如表 3 所示,
除了在 10 MPa 下仿真数据与融合数据准确率一致,其余

情况融合数据在每一种负载下的准确率均优于实验数据

和仿真数据的准确率。 说明该方法能有效的提取并融合

实验和仿真信号中故障特征信息,减少数据中噪声和无

用特征的影响,有助于提高故障诊断的精度。

表 3　 WDCNN 对不同负载实验、仿真、融合数据诊断结果

Table
 

3　 Diagnostic
 

results
 

of
 

WDCNN
 

experiments,
simulations,

 

and
 

fusion
 

data
 

under
 

different
 

loads

数据类型
不同负载 WDCNN 网络识别准确率 / %

5
 

MPa 10
 

MPa 15
 

MPa 20
 

MPa
试验数据 96. 08 84. 01 85. 41 81. 29
仿真数据 95. 61 100 94. 75 93. 36
融合数据 99. 86 100 97. 63 99. 65

　 　 2)变载荷工况诊断

为了验证该方法在变载荷工况下故障诊断的性能,
将 4 种负载下的数据样本混合,并将其输入至 WDCNN
模型当中进行训练,其参数与单种负载的参数设置一致,
仿真数据、实验数据和融合数据诊断结果的准确率、混淆

矩阵和特征可视化图如图 15 ~ 17 所示,最后诊断结果对

比如表 4 所示。 可以得出,在混合 4 种负载的情况下,该
方法依然能有效的对故障类型进行分类,准确率达到了

99. 84%,相比于实验数据提高了 12. 96%,比仿真数据提

高了 2. 42%,且稳定性更好。 说明了所提方法在混合工

况的情况下也能有效的对液压泵进行故障诊断,具有很

好的泛化性。

表 4　 变载荷下对不同数据的故障诊断结果

Table
 

4　 Fault
 

diagnosis
 

results
 

for
 

different
data

 

under
 

variable
 

load (%)
工况类型 实验数据 仿真数据 融合数据

4 种负载混合 86. 92 97. 42 99. 84
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图 12　 20
 

MPa 下仿真数据诊断结果

Fig. 12　 Simulation
 

data
 

diagnosis
 

results
 

at
 

20
 

MPa

图 13　 20
 

MPa 下实验数据诊断结果

Fig. 13　 Diagnostic
 

results
 

of
 

experimental
 

data
 

at
 

20
 

MPa

图 14　 20
 

MPa 下融合数据诊断结果

Fig. 14　 Fusion
 

data
 

diagnosis
 

results
 

at
 

20
 

MPa

图 15　 变载荷仿真数据诊断结果

Fig. 15　 Diagnostic
 

results
 

of
 

variable
 

load
 

simulation
 

data
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图 16　 变载荷实验数据诊断结果

Fig. 16　 Diagnostic
 

results
 

of
 

variable
 

load
 

experimental
 

data

图 17　 变载荷融合数据诊断结果

Fig. 17　 Diagnostic
 

results
 

of
 

variable
 

load
 

fusion
 

data

5　 结　 论

　 　 针对液压泵工作负载多变,单一故障诊断方法有局

限性的问题以及考虑到机理模型能深入液压泵的本质获

取能表述液压泵故障逻辑和退化趋势的数据和数据驱动

方法能自主学习数据中的性能退化规律的特点。 采用方

差权值的数据级融合方法将液压泵虚拟样机仿真的数据

和实验采集的数据融合,使融合数据既包含仿真数据明

显的特征,又拥有实验数据的真实性。 将得到的不同负

载下的融合数据输入 WDCNN 模型进行训练,实现以数

据驱动方法为主导的机理模型与数据驱动方法融合的故

障诊断方法。 实验结果表明,融合数据在单一负载和混

合负载的情况下均比仿真数据和实验数据的诊断结果更

准确,验证了该方法的有效性和优越性。 为实现机理模

型和数据驱动方法融合的多样性,未来将进一步研究以

机理模型为主导的融合方法。
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