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摘　 要:为了快速诊断电液伺服阀的故障ꎬ通过采集、区分这类数量繁多阀的各故障类别ꎬ提出

基于多元统计分析的故障诊断模型ꎮ 描述双电磁比例方向阀的原理和结构ꎻ建立一种基于

ＰＣＡ的决策故障诊断模型ꎻ以电流、电压、内漏等数据作为样本输入ꎬ以相对应决策结果作为输

出ꎻ用 ＭＵＴＬＡＢ仿真模拟结果ꎬ与以原始 ＰＣＡ算法建立的模型相比ꎬ本 ＲＰＣＡ算法检测精度更

高ꎬ训练速度较快ꎮ
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０　 引言

随着我国大型制造产业的兴盛发展ꎬ故障诊断和质量

检测越来越被重视ꎬ且被视为是保障生产线安全与质量的

重要技术支持手段ꎮ 阀类控制技术在液压伺服系统中起

着举足轻重的作用ꎮ 双电磁比例方向阀是比例技术与电

磁技术结合的产物ꎬ采用该类阀可以提高系统的自动化程

度ꎬ又简化了系统ꎬ是液压伺服系统的重要元件组成之一ꎮ
但由于双电磁比例方向阀工作环境恶劣ꎬ其发生故障的频

率较高[１] ꎮ 一旦损坏ꎬ易造成巨大的经济损失ꎮ 因此对

双电磁比例方向阀进行有效且迅速的故障诊断和维修具

有重要的现实意义[２] ꎮ
国际故障诊断理论权威 ＦＲＡＮＫ Ｐ Ｍ 教授最早提出

将故障诊断方法分为 ３ 类:基于知识的方法、基于解析模

型的方法和基于信号处理的方法[３] ꎮ 如今已开发了多种

故障诊断模型来检测阀类的故障ꎬ如多重统计分析法、正
态分布检验、ＢＰ 神经网络、支持向量机、模糊诊断等[４] ꎮ
袁兵等利用维数缩减技术和模糊减法聚类法ꎬ实现了自适

应神经－模糊推理系统(ＡＮＦＩＳ)的结构辨识ꎬ并建立了适

用于电液伺服阀故障模式识别的 ＡＮＦＩＳꎬ从而有效地解决

了电液伺服阀故障多样性和不确定性的难题ꎬ实现了电液

伺服阀故障的智能诊断[５] ꎮ 然而在大规模数据集及故障

情况更为复杂的状态下ꎬ其对于确定最佳模糊参数ꎬ时间

开销较大ꎮ 因此本文依据文献[６]ＰＣＡ的概念ꎬ提出了一

种由多元统计分析开发的 ＲＰＣＡ 算法诊断模型ꎮ 在原始

算法训练之前设置根节点的阈值ꎬ并通过设定训练过程中

的决策规则ꎬ来寻求测试误差最小的最优解ꎮ 该算法模型

使用简易方便ꎬ时间开销合理ꎮ 通过对比原始 ＰＣＡ 算法ꎬ
表明现有开发模型的精确性和优越性ꎮ

１　 双电磁比例方向阀的工作原理及
常见故障研究

１.１　 双电磁比例方向阀工作原理

在种类繁多、运用广泛的比例方向阀中ꎬ本文以双电

磁比例方向阀作为研究对象ꎬ其结构如图 １所示ꎮ 它主要

由电与磁两部分组成ꎮ 它的构成结构分别是位移传感器、
比例电磁铁、两端弹簧、弹簧座、阀芯以及阀套[７] ꎮ
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１—位移传感器ꎻ２—比例电磁铁 Ａꎻ３—弹簧 Ａꎻ４—弹簧座ꎻ
５—阀心ꎻ６—阀体ꎻ７—弹簧 Ｂꎻ８—比例电磁铁 Ｂꎮ

图 １　 电磁比例方向阀简化原理图

当双电磁比例方向阀输入控制电流为 ０时ꎬ主阀芯由

于受到比例电磁铁以及两端弹簧反馈的作用位于中位ꎬ此
时电磁比例方向阀无流量和压力输出ꎮ

对比例阀阀心进行受力分析ꎬ 得到动力学方程为[８]

ＭＸＶ ＝ＦｍＡ＋ＦＫＡ－ＦｍＢ－ＦＫＢ－Ｆｆ－Ｆｂ－Ｆｙ (１)
式中:ＦＫＡ、ＦＫＢ为左右弹簧力ꎻＦｍＡ、ＦｍＢ为左右电磁铁输出

的力ꎻＦｆ为摩擦力ꎻＦｂ为阻尼力ꎻＦｙ为液动力ꎻＭ 为阀心质

量ꎻＸＶ为阀心位移ꎮ
比例阀一般采用的控制策略如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 比例方向阀控制示意图

主阀芯两端压差的变化会使阀芯向左右移动ꎬ并通过

两端比例电磁铁以及弹簧导致阀芯位移ꎬ产生一个与阀的

电磁力矩相反的力矩ꎮ 当阀芯两端的液压力、滑阀液动力

和弹簧对阀芯反作用力三者平衡时ꎬ阀芯将处于一个平衡

位置ꎬ其位移与控制电流成比例ꎮ 当双电磁比例方向阀负

载压差一定时ꎬ阀的输出流量与输入控制电流成比例ꎮ
当输入电流信号发生改变时ꎬ重复上述过程ꎬ直至达

到新的平衡ꎮ

１.２　 双电磁比例方向阀的常见故障类型

双电磁比例方向阀的空载流量特性曲线能够反映它

的大部分故障ꎬ它不仅表明了其流量增益、滞环、零偏、线
性度和对称性等ꎬ更重要的是它反映了双电磁比例方向阀

零位特性的类型及阀芯与阀套之间的配合性能ꎮ 阀芯、比
例电磁铁的磨损也能在空载流量特性曲线中很明显地反

映出来[９] ꎮ 故障分类检测也是基于 ＰＣＡ算法的故障诊断

的第一步[１０] ꎮ
该类阀故障类型主要包括电磁故障和机械液压故障

两类ꎮ 其主要故障及表现形式如表 １所示[１１] ꎮ
１)磨损

电磁比例方向阀的磨损主要包括比例电磁铁磨损、两
侧弹簧以及阀芯和阀套磨损ꎮ 以上这 ３ 种磨损大都是由

于油液污染引起ꎮ 主阀芯的磨损对伺服阀零位机能会产

生一定的影响ꎬ例如零位泄漏量加大、零位稳定性下降、流
量增益减小、非线性加大、滞环变大等现象ꎬ磨损严重时会

使伺服阀严重滞后ꎬ动态特性也将急剧下降ꎮ 图 ３(ａ)为

正常工作情况下(非理想)的双电磁比例方向阀空载流量

特性曲线ꎬ图 ３(ｂ)为该类阀在阀芯和阀套磨损情况下的

空载流量特性曲线图ꎮ 与图 ３(ａ)相比ꎬ可以看出ꎬ该阀滞

环偏大ꎬ非线性偏大ꎮ 图 ３(ｃ)为双比例电磁铁退磁情况

下的空载流量曲线ꎮ

表 １　 故障类型表

主要故障 故障表现形式

磁铁退磁 伺服阀空载流量增益、压力增益减小ꎬ频宽下降

电器元件损坏 零点漂移变大ꎬ伺服阀工作性能不稳定

放大板损坏 动作迟缓ꎬ线性度变差ꎬ或完全不响应

阀芯、阀套堵塞 阀芯一直处在单边全开位置

两侧弹簧变形 阀芯零位偏移加大

主阀芯磨损 内泄漏增大ꎬ零位稳定性下降

阀芯一端限位 阀芯限位端无信号输出ꎬ另一端输出正常

阀套密封损坏 压力增益下降ꎬ零位泄漏量变大

阀芯卡滞
流量特性曲线不平滑ꎬ呈现一定的跳跃性ꎬ阀
响应性和稳定性下降

　 　 ２)阀芯卡死、卡滞

这类故障主要由于油液污染所致ꎮ 当比例阀阀芯卡

死时ꎬ比例阀完全失效ꎻ当阀芯卡滞时ꎬ比例方向阀流量特

性曲线不再平滑ꎬ而是呈现一定的跳跃性ꎬ阀压力增益明

显减小ꎬ比例方向阀响应性和稳定性均大幅度下降ꎬ阀处

于即将报废状态ꎮ 图 ３(ｄ)阀输出流量接近 ０ꎬ最大值为

０.０５ Ｌ / ｍｉｎꎮ
３)阀芯一端限位

这种故障一旦出现ꎬ双电磁比例方向阀阀芯只在一端

运动ꎬ导致一端输出正常ꎬ另一端无信号输出ꎮ 图 ３(ｅ)为
阀仅有正向流量输出ꎮ

４)放大板损坏

这类故障是一种机电故障ꎬ这种故障下也会导致双电

磁比例方向阀没有响应出现ꎮ 从图 ３(ｆ)也可以看出ꎮ
以上机械液压故障中 １)－３)大都是由于高温、油液污

染引起的ꎬ电气故障中主要由于机电部位损坏产生ꎮ 除了

故障 ４)主要由于机电部件受高温、高频率或外力受损外ꎬ
由故障 １)－３)可见ꎬ控制油液的污染程度可以在很大程度

上降低伺服阀发生故障的机率ꎮ
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图 ３　 故障曲线图

２　 双电磁比例方向阀的故障分类建模

２.１　 主成分分析方法基本原理

主成分分析方法(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)
又被称为主量分析ꎬ是目前运用最广泛的大数据规约算

法ꎬ特别是对于大型稀疏矩阵ꎬ结果处理非常好[１２] ꎮ 其主

要思想在于利用降维的方式ꎬ把数据中的多个指标处理为

较少的几个综合性指标ꎮ 从统计学意义上来讲ꎬ主成分分

析法是一种将数据集进行简化的线性变换ꎬ在这个过程

中ꎬ原始数据被变换到一个新的坐标系中ꎮ 在该系统中ꎬ
所有数据方差最大的方向构成第一个坐标轴ꎬ也称为第一

主成分ꎻ与第一个坐标轴正交的平面中使得方差最大的方

向构成第二个坐标轴ꎬ称为第二主成分ꎬ之后以此类推ꎮ
通过主成分分析技术处理后ꎬ保留低阶主成分ꎬ忽略高阶

主成分ꎬ即可以有效减少数据集的维数ꎬ同时保持对数据

集方差贡献最大的特征ꎬ最终实现对数据特征的降维处

理[１３](图 ４)ꎮ

u(u1, u2, …, un)T

x(i)(x1
(i), x2

(i), … , xn(i))T

xu(i)T
u

图 ４　 数据降维映射

主成分分析法信号分解是指设定 ｋ 个 Ｎ 维的新变量

[ｙ１ꎬｙ２ꎬꎬｙｋ ]ꎬ来构成线性表示的 ｎ 维初始变量 [ ｘ１ꎬ
ｘ２ꎬꎬｘｍ](ｍ≥ｋ)ꎬ使得新变量的方差最大或者降维损失

最小ꎬ如下式:
ｙ１ ＝ａ１１ｘ１＋ａ１２ｘ２＋＋ａ１ｍｘｍ
ｙ２ ＝ａ２１ｘ１＋ａ２２ｘ２＋＋ａ２ｍｘｍ
　 　 　 　 ⋮
ｙｋ ＝ａｋ１ｘ１＋ａｋ２ｘ２＋＋ａｋｍｘｍ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２)

式中系数 ａｉ ＝(ａｉ１ꎬａｉ２ꎬꎬａｉｍ) Ｔꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｋ 是协方差矩

阵 Ｃ 中降序排列的第 ｉ 特征值 λｉ对应的特征向量ꎬ且 ａｉ满

足式(３):
ａＴｉ⊗ａｊ ＝ １　 ( ｉ＝ ｊ)

ａＴｉ⊗ａｊ ＝ ０　 ( ｉ≠ｊ){ (３)

并将式(２)改写为分量形式ꎬ有
ｙｉ ＝ａｉ１ｘ１＋ａｉ２ｘ２＋＋ａｉｍｘｍ ＝ａＴｉ Ｘ (４)

其中 ｙｉ∈Ｒｎꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬꎬｋꎮ
而协方差矩阵 Ｃ 的特征方程为

Ｃａｉ ＝λｉａｊ (５)
以上关键便是有效主元个数的确定ꎬ取定某个或某几

个阈值的方法选择有效主元的个数ꎬ选取的主元成分越

多ꎬ能够更方便处理的信息就越多ꎮ
患病决策树如图 ５所示ꎮ
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图 ５　 是否患病决策树

　 　 依据图 ５所示决策树规则ꎬ由 ＲＰＣＡ算法得到的数据

是降序排列ꎬ与原始 ＰＣＡ算法相比ꎬ可以减少大量的顺序

查找时间ꎬ时间开销少ꎮ

２.２　 双电磁比例方向阀的故障分类实现流程

本文提出一种改进的 ＲＰＣＡ 算法用于方便地分析处

理一类双电磁比例方向阀的故障分类ꎬ该方法的具体实现

流程如图 ６所示ꎮ
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图 ６　 算法流程图

通过预处理得到的数据不仅具有离散值ꎬ还具有连续

值ꎮ 具备连续性属性的数据需要离散化处理ꎬ进行离散化数

据预处理后进行根节点属性选择ꎻ计算数据集中所有属性的

信息增益率ꎬ选择其中的最大值属性作为根节点属性[１４]ꎮ
算法相关定义概念如下:
定义 １:信息熵ꎮ 设 Ｘ 是含有 ｎ 个训练样本的数据

集ꎮ 信息熵计算公式为

Ｉ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｇ２ｐｉ (６)

式中:ｍ 是类别数ꎻｐｉ是类别 ｉ 出现的概率ꎮ 信息熵越大ꎬ
不确定性就越大ꎮ

定义 ２:信息增益ꎮ 对于数据集 Ｘ 中 Ａ 的信息增益为

Ｇａｉｎ(Ａ) ＝ Ｉ －∑
ｖ

ｊ ＝ １
ｐｉ Ｉ　 (Ａ ＝ ａｊ) (７)

式中 Ａ 的取值为 ａ１ꎬａ２ꎬꎬａｊꎮ 这些信息增益可以衡量信

息的混乱度和复杂度ꎮ
定义 ３:信息增益率ꎮ

ＧａｉｎＲａｔｉｏ(Ａ)＝ Ｇａｉｎ(Ａ)
Ｉ(Ａ)

(８)

信息增益率使用“分裂信息”值ꎬ最后将信息增益规

范化[１５] ꎮ

目标实现基本步骤为根据基本定义分别计算出训练

数据集 Ｘ 的信息熵、信息增益以及信息增益率ꎬ通过对这

些值进行比较后进入下一步操作ꎮ
１)数据集 Ｘ 中的数据不仅有连续数据ꎬ还有离散数

据ꎬ通过计算出来的信息熵与信息增益确定节点属性ꎬ然
后根据节点属性的不同建立分支ꎬ分支中的子数据集同样

根据这样的规则建立新的分支ꎮ
２)根据规则进行分类预测ꎮ 根据各分支上属性取值

的获取ꎬ新数据集根据规则进行分类预测ꎮ
以 ＰＣＡ建模的方式ꎬ根据过程变量的正常历史数据ꎬ

首先利用相似变换将包含原始多变量间相关性信息的协

方差矩阵转换为具有对角形式的特征矩阵ꎻ然后对特征值

大小进行降序排列ꎮ
通过 ＰＣＡ降维得到的数据是降序排列的ꎬ这样可以省略

计算信息增益时的多次顺序查找ꎬ提高效率ꎬ节省时间ꎮ

３　 实例探究

图 ７所示的阀测试台用于数据采集ꎬＰＣＡ安装在伺服

阀测试台上ꎬ由阀类静态测试仪控制ꎮ 通过计算机显示电

液比例伺服阀的空载流量特性曲线并保存数据ꎮ 共采集

５种状态下 ６０台双电磁比例方向阀的空载流量特性曲线

数据ꎬ每一组数据都包含了所采集比例方向阀的电流值与

所对应的流量值、电压值以及内漏值ꎬ每项类别以３ ∶ １ ∶ １
来选取ꎬ并设置相应的类别标签ꎮ 其中实验器材有:双电

磁比例方向阀、阀测试平台、阀类静态测试仪和计算机ꎮ

图 ７　 阀类数据采集系统结构示意图

本文首先对影响两种算法准确性的节点进行实验分

析ꎬ找出适用于双电磁比例方向阀故障诊断的 ＰＣＡ 算法

输入参数ꎮ 最后对普通 ＰＣＡ算法和 ＲＰＣＡ算法作对比性

试验ꎮ
在相同实验环境下进行对比试验ꎮ 为了方便ꎬ将改进

的算法记为 ＲＰＣＡꎬ对比算法名称不作修改ꎮ
对收集的数据进行归一化ꎬ获得算法的输入 Ｘｊꎬ并将

相应的类别标签 ｔ ｊ 用作本文模型的输出ꎮ
算法的参数设置为:进化的代数 ｍａｘｇｅｎ 为 ３００ꎻ种群

的规模 ｓｉｚｅｐｏｐ 为 ３０ꎻ选择概率 ｐｓｅｌｅｃｔ 为 ０. ９ꎻ交叉概率

ｐｃｒｏｓｓ为 ０.５ꎻ变异概率 ｐｍｕｔａｔｉｏｎ 为 ０.７ꎮ 优化后的 ｃ 和 ｇ
设置为 ｃ ＝ ０.３２ꎬｇ ＝ ３２.３６ꎮ 比较两种算法的有效决策时

间ꎬ如图 ８－图 １０所示ꎬ图中 Ｓ１ 为 ＲＰＣＡ 模型ꎬＳ２ 为 ＰＣＡ
模型ꎮ
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第一组实验ꎬ当保持计算节点数量一定时ꎬ对两个不

同规模的数据集进行分别ꎬ然后根据决策规则执行算法ꎬ
其运行时间比较结果如图 ８所示ꎮ
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图 ８　 不同规模数据集下算法决策的时间性能

由图 ８可知ꎬ数据集规模越大ꎬ基于本文 ＲＰＣＡ 算法

决策规则的运行时间控制越好ꎬ时间收敛性能越好ꎮ
第二组实验ꎬ在相同的数据规模集和保持一定的时间

节点的状态之下ꎬ基于两种算法规则下的时间加速比ꎬ如
图 ９－图 １０所示ꎮ
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图 ９　 使用不同节点时的加速比
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图 １０　 使用不同节点数量时的时间

由图 ９－图 １０可知ꎬ数据集的规模越大ꎬ基于 ＲＰＣＡ算法

决策下的运行时间控制得越好ꎬ且能获得更好的时间收敛性

能ꎻ同时随着决策规则下计算节点的增加ꎬ提高了系统的加

速比ꎬ降低了时间开销ꎮ 随着数据集规模趋势增大ꎬ其算法决

策趋势越明显ꎮ 表 ２为两种算法诊断实验的对比ꎮ

表 ２　 诊断实验对比

类别 训练时间 / ｓ 测试时间 / ｓ 测试准确率 / ％

ＲＰＣＡ模型 ０.０１４ ７ ０.００１ ９ ９７.５７

ＰＣＡ模型 ８０.２１７ １ ０.００１ ３ ９３.１４

　 　 表 ２数据表明ꎬ用 ＲＰＣＡ模型进行电液伺服阀故障诊

断ꎬ测试集准确率达到 ９７.５７％ꎬ同时ꎬ训练速度比原始算

法的训练速度快数千倍ꎮ 由于样本数量少ꎬ各模型的测试

时间少ꎬ差异小ꎮ 可见ꎬＲＰＣＡ 模型的精度不仅高于原始

模型ꎬ而且 ＲＰＣＡ模型的训练时间也远少于原始模型的训

练时间ꎮ 由此可以看出ꎬ在电液伺服阀故障诊断中ꎬＲＰＣＡ
具有更好的性能ꎮ

４　 结语

本文通过建立基于改进 ＰＣＡ算法中信息增量的模态

划分和故障检测的方法ꎬ在进行数据分析之前ꎬ首先利用

算法对数据进行有序降维ꎬ通过设置合理阈值将数据降到

合理维数ꎬ得到质量较高的数据ꎮ 然后利用算法规则ꎬ最
终对数据进行分类ꎮ 经过实验表明:本文算法决策分类的

准确率得到提高ꎬ所建立的模型精度较高ꎬ故障检测的速

度较快ꎮ 该方法大大节省了诊断时间ꎬ更加精准地确定故

障部位ꎬ降低了对于双电磁比例方向阀及所应用的系统的

伤害ꎬ在阀类故障诊断实际应用中具有重要意义ꎮ
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