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摘 要: 本文提出了一种使用最小支持向量机检测溢流阀故障信号的方法。通过提取溢流阀振动
时的正常信号和故障信号，在此基础上进行了 AR建模，并由建立的模型获取了信号的 AR 参数，之
后利用这些参数作为最小支持向量机的输入进行故障辨识，取得了令人满意的结果。
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Hydraulic valve fault signal detection based on AR parameter
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Abstract: The paper presents the method to adopt least squares support vector machine to detect the overflow
valve fault signal，and shows AR modeling by taking normal signal and fault signal during overflow valve vibra-
tion and obtains AR parameter of the collected signal based on the model and then adopts these parameters as
input for least squares support vector machine to implement fault identification and achieves satisfactory result．
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1 前言
最小二乘支持向量机较好地解决了小样本、

高维数、非线性、局部极小点等问题。本文通过
采集溢流阀在正常状态和故障状态下的信号，并
在此基础上进行了 AR建模，根据建立的模型获
取了 AR参数，并将这些参数作为支持向量机的
输入，进行故障识别，取得了良好效果。

2 溢流阀工作原理
先导型溢流阀由主阀和导阀两部分构成。主

阀用来控制溢流流量，以保持系统压力恒定; 导
阀用来调定主阀部分的溢流压力。压力油由溢流

阀进油口进入主阀下腔，经主阀芯上的阻尼孔流
入主阀上腔，再流经通道 a，当系统压力大于等
于调压弹簧预调压力 F1 时，锥阀左移，先导阀
打开，部分压力油经通道 b流入主阀芯中间的通
道，再经溢流口流回油箱。油液流经阻尼孔时会
在阻尼孔两端( 即主阀上下腔) 产生压力差 P。当
压力差 P大于等于主阀弹簧力 F2 时，主阀芯向
上提升，阀口打开，将多余的油从溢油腔溢回油
箱。主阀溢流量的多少是由主阀芯开口大小来确
定，由主阀芯上下腔 ( 即阻尼孔两端) 的油液压
力差确定主阀芯开口量。当流经阻尼孔的流量增
大时，阻尼孔两端产生的压力差 P 就会增大，
主阀芯的开口量也就随着增大。反之，当流经阻
尼孔的流量减少时，阻尼孔两端产生的压力差 P
就会减小，主阀芯的开口量也就随着减小。溢流
阀结构如图 1 所示。

当内部主阀弹簧损坏，阻尼孔受阻，先导阀
弹簧损坏，或进油口有异物、出现漏油现象，都
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图 1 溢流阀结构图

会使得溢流阀产生故障，无法正常起作用。为了
获取溢流阀故障状态下的信号，本次动态测试实
验特设置了使主阀弹簧先导阀弹簧变形的故障，
试验共采集了正常数据和故障数据各 13 组。

3 数据采集与动态测试程序
振动信号的采集和处理使用的软件是 Lab-

VIEW。实验动态测试系统的 LabVIEW 程序如
图 2 所示。利用 LabVIEW及 PCI － 6014 的数据
采集卡和一个加速度传感器，依次采集液流阀
在正常和故障状态下的振动信号。在测试过程
中，采样频率设为 1 024 Hz，读取频率为 512
Hz。实验数据采集程序后面板如图 3 所示。由
于测试过程中系统外部和内部各种因素的影响
必然在输出过程中夹杂着许多不需要的成分，
这样就需要对所获得的数据进行预处理，剔除
混杂在信号中的干扰噪声。本文采用中值法对
采集的振动信号进行预处理。进行数据处理时
对每组采集到的数据使用了 1024 个数据点。预
处理后的数据如图 4 所示。
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图 4 预处理后数据图

4 AR模型
若时间序列{ xt} 满足如下的随机差分方程:

xt － 1xt － 1 － 2xt － 2 －… － pxt － p = at

式中，{ at}为具有零均值和方差 σ2
a 的平稳白噪

声序列，1，2，…，p≠0，则称此时间序列
{ xt}为 p 阶自回归时间序列，记为 AR ( p) ，1，
2，…，p 为自回归系数。AR模型记为

xt = xt － 1 + 2xt － 2 +… + nxt － n + at，
at ～ NID( 0，σ2

a ) ( 1)
参数估计是指根据预处理后时序{ xt } 按某一

方法估计出 1，2，…，n 和 σ2
a 这 n + 1 个参

数，由
at = xt － 1xt － 1 －… － nxt － n

σ2
a = 1

N － n∑
N

t = n－1
( xt －∑

n

t = 1
i xt－i )

2

一旦估计出 i ( i = 1，2，…，n) ，即可按
上式估计出 σ2

a。
由最小二乘估计法则称此
将时间序列{ xt } 直接代入式( 1 ) ，得以下线

性方程组:
xn + 1 = 1xn + 2xn － 1 +… + nx1 + an + 1

xn + 2 = 1xn + 1 + 2xn +… + nx2 + an + 2

……
xN = 1xN － 1 + 2xN － 2 +… + nxN － n + aN

用矩阵形式表示为
Y = XΨ + α

式中，
Y =［xn + 1xn + 2… xN］

T，
Ψ =［1，2… n］

T

α =［an + 1an + 2… aN］
T

X =

xn xn － 1 … x1
xn + 1 xn … x2

… …
xN － 1 xN － 2 … xN －









n

根据多元回归理论，参数矩阵 Ψ的最小二

乘估计为

Ψ̂ = ( XTX) － 1XTY。本文首先由奇异值定阶
法得出 AR模型阶数，再由上述方法得出 AR 参
数的最优最小二乘解。

5 LS － SVM原理
LS － SVM方法采用最小二乘线性系统作为

损失函数，寻优目标函数为

ΨLS ( w) = 1
2 ( w·w) + 1

2 γ∑
n

i = 1
e2i

其约束条件为
yi［w·Φ ( xi ) + b］－ 1 + ei = 0，( i = 1，2，

…，n)
式中，γ为惩罚因子; ei 为每一个样本点给定的
误差量，定义如下 Lagrange函数

L( w，b，ei，αi ) = 1
2 ( w·w) + 1

2 γ∑
n

i = 1
e2i －

∑
n

i = 1
αi{ yi［w·Φ( xi ) + b］－ 1 + ei} ( 2)

式中，αi∈R 为 Lagrange 乘子。为求式( 2 ) 的最
小值，将其对 w，b，ei，αi 分别求偏导，并令
其等于 0，即

L
w

= 0 → w = ∑
n

i = 1
aiyiΦ( xi )

L
b

= 0 →∑
n

i = 0
aiyi = 0

L
ei

= 0 → αi = γei

L
αi

= 0 → yi［wΦ( xi ) + b］－ 1 + ei =













 0

上式可化为求解下面的矩阵方程:
0 － YT

Y ZZT + γ － 1[ ]I
b[ ]α = 0

1[ ]
v

( 3)

式中，Z = ［Φ ( x1 )
Ty1 ; Φ ( x2 )

Ty2 ; …; Φ
( xn )

Tyn］，Y =［y1 ; y2 ; …; yn］，e =［e1 ; e2 ;
…; en］，α =［α1 ; α2 ; …; αn］，1 v =［1; 1;
…; 1］。若选取核函数，K ( xi，xj ) = Φ ( xi )

TΦ
( xj ) ，( i， j = 1，2，…，n ) 最终得到的 LS －
SVM最优分类决策函数为

f( x) = sgn［∑
n

i = 1
αi yiK( xi，x) + b］

式中，αi，b是线性方程组 ( 1 ) 的解。由于径向
基核函数学习能力较强，本文选用该函数对溢流
阀故障进行识别，该函数表达式为

K( xi，x) = exp{ －
xi － x 2

2σ2 }
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6 实验结果分析
首先根据测量到的 26 组数据，分别计算出

这些数据项对应的 AR参数，如表 1 所示。本文
由奇异值定阶法得出的 AR模型阶数为 12，取每
组数据的 AR参数的前 8 个进行故障识别，并分
别将正常状态和故障状态编码为 1 和 － 1，识别
时分别在表 1 的正常数据和故障数据中取出相对

应的 3 组数据对所建立的最小二乘支持向量机进
行训练，训练结束后再利用该支持向量机进行故
障识别，经过参数寻优取 γ = 79、σ2 = 0. 71，模
拟结果如图 5 所示。结果表明，在 26 组数据中，
只在故障状态有 1 组没能正确识别，总体正确识
别率超过 95% ，表明本文所提出的故障识别方
法是切实可行的。

表 1 溢流阀 AR参数表

正常
状态

1. 0416 1. 8130 1. 1143 1. 1677 0. 5093 0. 4424 0. 3873 0. 2323

0. 9247 1. 8103 0. 9123 1. 0786 0. 2109 0. 3060 0. 0127 0. 1785

0. 8918 1. 6658 1. 0791 1. 3854 0. 7918 0. 8823 0. 4724 0. 3593

……

故障
状态

0. 6979 1. 1380 0. 5795 0. 7880 0. 2955 0. 4958 0. 1385 0. 1901

0. 6469 1. 1230 0. 7920 0. 7942 0. 5698 0. 4377 0. 2393 0. 1174

0. 7085 0. 9919 0. 7160 0. 6984 0. 4966 0. 4385 0. 3059 0. 1111

……

图 5 模拟结果图

7 总结
本文通过建立 AR 模型，获取了 AR 参数，

并将这些参数作为 LSSVM 的输入，对溢流阀的
故障进行了检测，并取得了良好效果，证明 AR
参数确实反应了信号的特征，使得正常信号和故
障信号得以区分开来，也证明本文的故障诊断方
法是切实可行的。
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