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基于深度卷积神经网络的单向阀泄漏模式识别 
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摘 要：以 SV10PB1–30B 液控单向阀为研究对象，利用传感器采集 3 种不同泄漏模式下 10 个阀芯的振动信号，

设计深度卷积模型，开展不同测点(单向阀的上表面和阀座)、不同信号特征提取方式(原始信号、特征值、特征

图)下的模式识别研究。结果表明：基于轴向冲击信号特征值和深度卷积神经网络的模型能有效识别故障类型，

验证集上的识别准确率高达 88.293%，是基于特征图的 7.79 倍，是基于原始时域冲击信号的 1.16 倍；训练步数

以 100 的较优，同时该模型对正常阀芯和不同损伤阀芯的分类效果明显。 

关 键 词：单向阀；深度卷积神经网络；故障诊断；模式识别 

中图分类号：TH137.52       文献标志码：A   文章编号：1007–1032(2024)02–0100–05 

 

One-way valve leakage pattern recognition  

based on deep convolution neural network 
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(1.College of Mechanical and Electrical Engineering, Hunan Agricultural University, Changsha, Hunan 410128, China; 

2.Key Laboratory of Intelligent Agricultural Machinery Equipment of Hunan Province, Changsha, Hunan 410128, China) 

Abstract: In SV10PB1-30B hydraulic control check valve, the sensor was used to collect the vibration signals of 10 valve 

cores in 3 different leakage modes. A deep convolution model and pattern recognition test were performed with different 

measuring points(upper surface and seat of check valve) and different signal feature extraction methods(original signal, 

eigenvalue, feature map). The results showed that the fault type could be effectively identified, and the recognition 

accuracy rate on the verification set was as high as 88.293% with eigenvalues of the axial impact signal and the deep 

convolutional neural network. The accuracy was 7.79 times based on the feature map and 1.16 times based on the original 

time domain impact signal. The optimal number of training steps was 100. The model showed optimal classification 

effects on normal spool and different damaged spool. 
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单向阀因其结构简单、便于更换等优点，常应

用于液压系统中，起着防止液压油反向流动和保压

等作用[1]。由于制造加工水平的参差不齐，有时会出

现阀芯偏心、表面磨损等问题，导致单向阀出现泄

漏，影响机械的正常运转。在日常生产中，将单向

阀拆卸后再对其进行检查往往很难准确定位故障，

停机时间较长，这就需要利用传感器等设施对其故

障信号进行检测、采集，再通过分析故障信号来识

别泄漏模式，从而减少停机检测的次数和时间。如

何在极低信噪比情况下实现泄漏模式的准确识别与

泄漏量预测，且要求检测方法和模型具有较好的泛

化能力，成为研究的难点。 
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深度卷积神经网络对局部特征的提取能力十分

突出，因而将深度卷积神经网络和故障诊断结合的

研究较多，研究热点大多集中在齿轮箱[2–5]和轴承[6–9]

上。不同于轴承和齿轮的故障信号，出现故障的单

向阀的脉冲信号不具有周期性，研究难度相对较大。

ZHOU等[10]和YUAN等[11]均以矿浆管道中的隔膜泵

单向阀作为研究对象，采集其故障信号，分别采用

不同的信号处理方法提取故障特征，并结合不同的

机器学习方法对故障类型进行分类，较好地克服了

故障的单向阀脉冲信号非线性的问题，取得了较为

满意的识别效果。冯泽仲等[12]采集矿浆管道中的隔

膜泵单向阀的故障信号，在深度卷积之前先将原始

信号进行循环频谱相干处理，使得信号特征表现明

显，克服了传统特征提取方法的弊端，其识别正确

率高达 98.13%。熊力等[13]采用 EEMD 算法，提取振

动故障信号和压力故障信号的特征值，结合粒子群

算法优化支持向量机进行单向阀的故障识别，基于

振动信号的识别准确率达 70%，识别效果还有一定

的上升空间。TONG 等[14]采用神经网络和冲击信号

增强信号特征相结合的方法，取得了良好的单向阀

泄漏模式识别效果。 

笔者以SV10PB1–30B液控单向阀为研究对象，

基于 RCYCS–G 液压系统故障实验台和 LabVIEW

软件对其故障信号进行采集，分别利用原始时域冲

击信号、特征值、特征图等 3 种不同的信号形式，

采用深度卷积神经网络对其故障模式进行识别，以

期为单向阀的故障诊断提供依据。 

1 信号采集 

采用 RCYCS–G液压系统故障实验台收集不同

阀芯、不同工况下的故障信号。利用文献[14]的试

验台，根据单向阀的泄漏机理[15]设置 3 种不同的故

障形式，每种故障类型各设置 3个不同程度的阀芯，

所用阀芯分类与标号如表 1 所示。 

表 1 供试阀芯类别 

Table 1 Valve spool category 

标号 阀芯类别  标号 阀芯类别 

0 正常  5 中度损伤 

1 粗糙度 3.2  6 严重损伤 

2 粗糙度 6.3  7 偏心 0.05 mm 

3 粗糙度 12.5  8 偏心 0.10 mm 

4 轻微损伤  9 偏心 0.20 mm 

 

为保证振动信号和压力信号采样精度，试验开

始前调整实验平台的砝码数量改变负载压力，同时

将溢流阀的系统压力调至 8.5 MPa，在此工况压力

下分别采集 10 个阀芯的振动、压力、位移、温度

信号，每个阀芯重复做 60 次试验，共采集 600 组

试验数据。数据采集系统由 NI PXle–1062Q 数据采

集箱、NI PXle–8840 控制器、NI PXle–4492 数据采

集模块和振动传感器、LABVIEW 软件等构成。其

中 2 个振动传感器均采用东华测试的 IEPE 压电式

加速度传感器，型号为 1A113E，轴向灵敏度为

516.558 mV/g，量程为±10 g，分辨率为 0.000 04 g，

采样频率设置为 2 kHz。2 个振动传感器分别安放在

单向阀的上表面和单向阀的阀座上，安放位置如图

1 所示。采集到的某一阀芯的振动原始信号时域图

如图 2 所示。 

 

图 1 传感器布置 

Fig.1 Sensor layout 
 

       
0        3          6        9       12       15      18 

      时间/s 

图 2 振动原始信号的时域 

Fig.2 Time domain diagram of the original vibration signal 
 

每次抬升试验共分 4 个阶段：第 1 阶段为信号

空采阶段；第 2 阶段为试验平台抬升阶段，此阶段

需启动电动机，因而振动信号中包含了电动机的干

扰频率，故不采用此段信号；第 3 阶段为过渡阶段，

即如图 3 所示信号冲击部分，这段信号包含故障特

征信息，选取此段时间间隔为 2 s 的信号为研究对
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象；第 4 阶段为保压阶段，此阶段试验平台处于最

高位，但此时测到的信号较为微弱，故不采用此段

信号。将上述第 3 阶段的冲击信号按规定命名之后

整理为数据集，并按照 7∶3 的比例随机划分成训 

       
0.00  0.25    0.50   0.75   1.00   1.25   1.50   1.75  2.00 

时间/s 

图 3 测点振动冲击信号 

Fig.3 Measuring point vibration shock signal 
 

练集和验证集。 

2 深度卷积神经网络 

采用 Google 公司的深度学习框架 Tensorflow。

计算机配置为 CPU i5 12400F，16 GB 内存；显卡为

GTX1660Ti 6G。运用 Python 在 Tensorflow 环境下

搭建深度卷积神经网络模型。 

参照文献[12]的方法建立深度卷积神经网络模

型。该模型包含 5 个卷积层、5 个池化层以及 1 个

全连接层。卷积层激活函数采用不会出现梯度弥散

现象的 ReLu 函数[16]，使用 softmax 分类器进行分

类。学习率[17]均设置为 0.000 1，采用 Adam 优化器

进行优化，categorical_crossentropy 作为损失函数，

epoch 为 100。以长度为 4 000 的信号为例，深度卷

积模型如图 4 所示。 

 

 

图 4 深度卷积神经网络模型 

Fig.4 Deep convolutional neural network model diagram 
 

3 泄漏模式识别 

3.1 信号有效性 

将截断后的振动冲击信号输入到深度卷积神

经模型中进行训练，将单向阀上表面和单向阀阀座

上的传感器信号分别标记为 V1、V2。为验证某一

类或某几类信号对模型识别率的影响，将 V1、V2

及两者混合依次放进模型中进行 20 次独立试验，

识别的正确率分别为 (56.322±3.411)%、 (75.321± 

0.451)%、(54.361±1.533)%。可见，使用 V2 信号时，

识别率比其他 2 种情况的高，说明 V2 信号单独使

用能提高该模型的识别率：因此，选取 V2 振动信

号，分别采用该信号的原始信号、特征值、特征图

等 3 种形式的信号输入到模型中进行训练。 

3.2 基于不同信号形式的模式识别 

取 V2 信号作为输入信号，将图 3 中信号长度

为 4 000 的原时域信号、采用 Dmey 小波基变换提

取的冲击信号特征值、原振动冲击信号特征值转换

成的如图 5 所示的特征图等 3 种形式的信号分别作

为模型的输入层，各进行 20 次独立试验。为了使

模型快速收敛[18]，将特征值进行归一化处理；特征

图像大小为 30 像素×30 像素。 
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图 5 部分原振动冲击信号特征值转换成的特征图 

Fig.5 Feature maps converted into the eigenvalues of part of the 

original vibration shock signal 
 

结果显示，在进行训练时，基于原始时域冲击

信号的模型识别率基本维持在 75%左右，最高可达

76.8%，在验证集上的识别率最高可达 77.2%；基于

特征值模型的训练集和验证集的识别率均较高，且

训练结果的方差较小，识别结果较为理想；基于特

征图模型的识别率基本维持在 15%以下，识别效果

极差，将特征值转成特征图的方法并不可行。验证

集识别率和损失值分别如图 6 和图 7 所示，由图 6

和图 7 可知，输入特征值到深度卷积神经网络模型

所得到的模式识别率明显高于其他 2 种形式的，损

失值低于其他 2 种形式的。训练集和验证集平均识

别率及平均训练时间如表 2 所示。由表 2 可知，在

验证集中，基于特征值的识别率为基于特征图的

7.79 倍、基于原始时域冲击信号的 1.16 倍。可见，

将原始信号提取特征值之后再输入到深度卷积神

经网络模型所得到的模式识别率明显增加，而将特

征值转换为图片后再进行训练时，识别率又大大降 

 
0          20        40        60        80       100 

        训练步数 

图 6 验证集的识别率 

Fig.6 Accuracy of verification set 
 

低，可能是在转成图片过程中出现了失真的现象，

从而导致模型在识别特征信息时出现错误，最终导

致模型故障类别识别率降低。 
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        训练步数 

图 7 验证集的损失值 

Fig.7 Loss of verification set 
 

表 2 不同形式信号模式识别的训练结果 

Table 2 Pattern recognition results based on the original signal 

信号形式 
识别率/% 平均训练

时间/s 训练集 验证集 

原始信号 75.144±4.231 76.001±4.503 34.292 

特征值 99.512±0.253 88.293±0.531 34.301 

特征图 13.124±2.331 11.341±2.013 34.924 

 

3.3 训练步数对识别率的影响 

为验证训练步数对识别率的影响，将 3 种轴向

冲击信号输入方式的训练步数均设置 50、100、150、

200 进行试验，其验证集上的识别率如图 8 所示。

通过对比 3 条折线可以发现，训练步数不同时，其

所对应的识别率有所不同，训练步数越多，识别率

不一定会增加，模型的最优步数为 100。 

 
50           100           150           200 

        训练步数 

图 8 不同训练步数验证集的识别率 

Fig.8 Accuracy of verification set with different steps 
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3.4 模型的分类情况 

混淆矩阵可以清晰地展示出模型的分类情况[19]，

图 9–a、9–b、9–c 分别是以原始信号、特征值、特

征图为输入得出的混淆矩阵。图 9–a、9–b、9–c 分

别是以原始信号、特征值、特征图为输入得出的混

淆矩阵。从图 9–a 和图 9–b 可知，该模型对正常阀 
 

      
0   1   2   3   4   5   6   7   8   9 

        预测标签 

a 
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        预测标签 
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0   1   2   3   4   5   6   7   8   9 

        预测标签 

c 

a、b、c 分别基于原始信号、特征值、特征图。 

图 9 基于不同形式信号的验证集的混淆矩阵 

Fig.9 Verification set confusion matrix based on feature map 

芯和不同损伤阀芯的分类效果明显，且该模型极易

将粗糙度 3.2 的阀芯分类成粗糙度 6.3 的阀芯；从

图 9–c 可知，该模型以特征图作为输入信号的识别

效果很差。 

4 结论 

笔者以SV10PB1–30B液控单向阀为研究对象， 

运用深度卷积神经网络模型对单向阀的泄漏模式

进行识别，并对 3 种轴向冲击信号输入方式(原始信

号、特征值、特征图)进行了研究，验证集上基于特

征值的识别率最高，可达 88.293%，训练步数以 100

的较优，同时该模型对正常阀芯和不同损伤阀芯的

分类效果明显。后续将进行提高模型鲁棒性的研

究，并将模型应用于其他类型阀门泄露的识别。 
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