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摘要: 提出一种使用 BP神经网络检测减压阀故障信号的方法。通过提取减压阀振动时的正常信号和故障信号的均值、
标准差、偏度和峰度，作为特征值对建立的 BP网络进行训练，再进行故障辨识，取得了令人满意的结果。实验结果证明，
利用 BP网络进行机械故障检测是可行的。
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Fault Diagnosis of Reducing Valve with BP Neural Network
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Abstract: A method of reducing valve fault diagnosis was proposed based on BP neural network． The BP network was built and

trained through eigenvalues，such as mean，standard variance，skewness and kurtosis of normal signals and fault signals extracted
from reducing valve's vibration． Then fault identifications were made and the results were satisfactory． The experimental results indi-
cate it is feasible to carry out fault diagnosis using BP neural network．
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液压系统中的减压阀是液压系统中比较容易发生

故障的一种元件，对这种发生故障的元件进行诊断对

液压系统的维护有着重要意义。如何利用信号本身的
统计特性进行故障识别，是故障识别研究中的一个重

要分支。由于时间序列的偏度和峰度与信号的高阶谱
相关联，文中通过提取减压阀在正常状态和故障状态

下信号的均值、标准差、偏度和峰度，作为 BP 神经
网络的输入，对该网络进行训练，之后利用该网络进

行故障识别。

1 减压阀工作原理
实验使用的减压阀为先导式减压阀。油液经液压

泵至主油路，液压泵排出油液的最大压力由减压阀根

据主油路的需要来调节。当液压缸需要的压力比液压
泵的压力低时，可在油路中串上一减压阀来减压。减
压阀工作原理如图 1 所示，一次压力油 p1 经主阀阀
口流至出口，得到二次压力油 p2。p2 经通道 a进入主
阀芯下腔，然后经主阀芯上的阻尼孔到主阀芯上腔和

先导阀的前腔。在负载较小、出口压力 p2 低于调压

弹簧所调定压力 F1 时，先导阀关闭，主阀芯阻尼孔

无液流通过，主阀芯上、下两腔压力相等，主阀芯在
弹簧作用下处于最下端，阀口全开不起减压作用。当
出口压力 p2 随负载增大，大于或等于调压弹簧调定
压力 F1 时，锥阀左移，先导阀阀口开启，主阀出口

的二次压力油 p2 经主阀阻尼孔到主阀芯上腔、先导
阀口，再经泄油口回油箱。由于阻尼孔的阻尼作用，
主阀上、下两腔出现压力差 p，当 p 等于或大于主阀
弹簧力 F2 时，主阀芯向上移动，主阀口减小起减压

作用。当出口压力 p2 下降到调定值时，先导阀芯和
主阀芯同时处于受力平衡，出口压力稳定不变。调节
调压弹簧的预压缩量即可调节阀的出口压力 p2。当
减压阀进出油口有异物或出现漏油现象，压力偏高或

偏低都会影响到减压阀的正常运行。针对这类情况，
作者设置如下两种故障:

( 1) 减压阀进油口加 3 mm的铁芯;
( 2) 将减压阀进油口和出油口都加 3 mm 的铁

芯，获得 26 组故障数据以及 13 组正常数据。
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图 1 减压阀结构图

2 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 LabVIEW。

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，依次采集减压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。实验数据采集程序如图 2 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。作者采用中值法对采集的振动信号
进行预处理。在进行数据处理的时候，使用了 2 048
个数据点。图 3 和 4 分别为采集到的原始数据图和中
值滤波后的数据图。

图 2 数据采集程序图

图 3 原始数据信号图

图 4 中值滤波后数据信号图

3 偏度与峰度
标准差定义为

s = 1
n － 1∑

m

i = 1
( xi － x)[ ]2

1 /2

偏度 g1 和峰度 g2 分别定义为

g1 =
1
s3
∑
m

i = 1
( xi － x) 3

g2 =
1
s4
∑
m

i = 1
( xi － x) 4

偏度是描述数据分布形态的统计量，其描述的是

某总体取值分布的对称性。这个统计量与正态分布相
比较，偏度为 0 表示其数据分布形态与正态分布的偏
斜程度相同; 偏度大于 0 表示其数据分布形态与正态
分布相比为正偏或右偏; 偏度小于 0 表示其数据分布
形态与正态分布相比为负偏或左偏。偏度的绝对值数
值越大，表示其分布形态的偏斜程度越大。峰度也是
描述总体中所有取值分布形态陡缓程度的统计量。这
个统计量也需要与正态分布相比较，峰度为 0 表示该
总体数据分布与正态分布的陡缓程度相同; 峰度大于

0 表示该总体数据分布与正态分布相比较为陡峭，为
尖顶峰; 峰度小于 0 表示该总体数据分布与正态分布
相比较为平坦，为平顶峰。峰度的绝对值数值越大，
表示其分布形态的陡缓程度与正态分布的差异程度越

大。文中提取所测量信号的均值、标准差、偏度和峰
度作为特征值输入 BP网络进行故障识别。
4 BP神经网络原理
在多层感知器的基础上增加误差反向传播信号，
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就可以处理非线性信息，把这种网络称之为误差反向

传播 ( Back Propagation，BP) 的前向网络。BP 网络
可以用在系统模型辨识、预测或控制中。设三层 BP
网络如图 3 所示，输入层有 M 个节点，输出层有 L
个节点，而且隐层只有一层，具有 N 个节点。一般
情况下 N ＞M ＞ L。设输入层神经节点的输出为 ai ( i =
1，2，…，M) ，隐层节点的输出为 aj ( j = 1，2，…，N) ，
输出层神经节点的输出为 yk ( k = 1，2，…，L) ; 神经网
络的输出向量为 ym ; 期望的网络输出向量为 yp。

BP网络用可微函数如 Sigmoid 来代替阈值函数，
然后采用梯度算法来修正权值。BP 模型把一组样本
的 I /O问题变成了一个非线性的优化问题，使用了优
化中最普通的梯度下降法，用迭代运算求解权系数，

相应于学习记忆问题。加入隐节点使优化问题的可调
参数增加，从而可得到更精确的解。如把这种神经网
络看做从输入到输出的映射，则这种映射是一个高度

非线性的映射。如输入节点个数为 m，输出节点个数
为 L，则网络是从 Rm→RL 的映射，即 F: Rm→RL，

Y = F( X) ，其中，X、Y分别为样本集合和输出集合。
BP网络结构如图 5 示。

图 5 BP网络结构图
作者为了对所获得的实验数据进行故障判别，特

构造了一个 BP网络，该网络有一个 12 个节点的隐含
层、1 个节点的输出层，激发函数采用 f( x) = 1 / ( 1 +
exp( － x) ) ，最大循环次数设为 1 000，误差最小值
设为 0. 001，学习率设为 0. 01，网络输入为所获得信
号的均值、标准差、偏度和峰度。
5 实验结果分析
首先对测量得到的数据进行中值滤波，再分别把

正常状态和故障状态下测量到的异常数据剔除，如图
6 所示，这种异常数据有可能是由于测量装置的工作
状态调整不当所致。经过上述处理后，正常状态数据
留有 10 组，故障状态数据留有 23 组。构造向量 T =
［S1 /S，S2 /S，S3 /S，S4 /S］，其中 S1、S2、S3、S4 分

别代表所获得信号的均值、标准差、偏度和峰度，
S = S1 + S2 + S3 + S4，即 T 为由均值、标准差、偏度
和峰度组成的归一化向量，一共由 33 组 4 维向量构
成，例如 ( 0. 000 1，0. 986 0，0. 0，0. 014 0 ) ，等
等。由前述构造的 BP 网络，首先在正常状态、故障
一状态和故障二状态下各任取 3 对对网络进行训练，
对正常状态和故障状态分别编码为 0 和 1，网络训练

误差曲线如图 7 所示。利用训练好的该网络，对所获
取的 33 组故障信号进行仿真判别，所得结果如表 1
所示。结果表明: 在 33 组数据中，正常状态有 1 组、
故障状态有 2 组没能正确识别，总体正确识别率超过
90%，表明所建立的 BP 网络泛化能力良好，也表明
文中所提出的故障识别方法是切实可行的。

图 6 测量异常数据

图 7 网络训练误差曲线
表 1 模拟结果表

正常信号 故障信号 正常信号 故障信号

0. 008 9 0. 960 8 0. 004 9 0. 999 4

0. 002 4 0. 015 9 0. 092 3 0. 996 9

0. 000 7 0. 989 5 0. 008 6 0. 995 5

0. 015 9 0. 999 9 0. 013 7 0. 984 1

0. 980 6 0. 999 6 …

0. 002 6 0. 999 1

6 总结
对于非高斯信号，高阶统计量反映了信号偏离高

斯分布的程度。归一化的二阶零滞后累积量是信号的
方差，归一化的三阶零滞后累积量是信号的偏度，归

一化的四阶零滞后累积量是信号的峰度。功率谱相当
于信号方差在频域的分解，双谱则是信号偏度在频域

的分解，三谱是信号峭度在频域上的分解。鉴于方
差、偏度和峰度与信号功率谱和高阶谱之间的关联，
通过提取减压阀振动时的正常信号和故障信号的均

值、标准差、偏度和峰度，作为 BP 网络的输入值进
行故障辨识，取得了令人满意的结果。
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由分析可知，数据均是可信数据，则第一个测试

点 20 年后的壁厚为 x( 20) = 26. 6 mm，从而得到第一
个点的腐蚀量为 30 － 26. 6 = 3. 4 mm。用同样的方法
求出其他 3 个测试点的腐蚀量分别为 3. 2、2. 9、
3. 1 mm。
对各点腐蚀量数据进行分析均为可信数据，则其

均值和标准差分别为:

x11 =
1
4 ( 3. 4 + 3. 2 + 2. 9 + 3. 1) = 3. 15 mm

σ11 =
1
3 ∑

4

i = 1
( xi － x)[ ]2

1
2 = 0. 12 mm

对各点最初壁厚数据进行统计，得其均值和标准

差分别为:

x12 = 30 mm σ12 = 0 mm
由 x11、σ11、x12、σ12可得工作 20 年时壁厚的均

值与标准差分别为:

x = x12 － x11 = 26. 75 mm

σ = ( σ12 )
2 － ( σ11 )槡

2 = 0. 12 mm
假设工作到 20 年壁厚为正态分布，按题意允许

最小壁厚为确定量，则联立方程为:

ZR = －
x － xmin

σ
= － 26. 75 － 26

0. 12 = － 6. 25

按 n = 4、r = 0. 95、ZR = 6. 25，查可靠度单侧置
信下限图表得到容器工作到 20 年的可靠度置信下限
为 RL = 0. 97。

3 结束语
实例表明，灰色 GM ( 1，1 ) 模型对少数据系统的

可靠性设计有较好的借鉴作用。
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