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摘　要：利用非接触式声阵列构造了多个子阵，建立了轴向柱塞泵故障噪声信号监测模型，并基于卷积

神经网络-支持向量机（convolutional neural network-support vector machine, CNN-SVM）组合

模型提出了故障智能识别方法。首先，运用子阵列平移的信号模型进行信号滤波，结合小波变

换（continuous wavelet transform, CWT）生成时频图样本，通过多子阵合成 RGB 图片作为故障

声信号样本；其次，用 SVM 替代 Softmax 分类器，建立了基于 CNN-SVM 的多子阵声信号融

合的故障故障识别模型；最后，设计了柱塞故障、配流盘故障、斜盘故障和回程盘故障等 4 种

故障并进行了实验验证。结果表明，所提方法在运行噪声环境下的分类准确率达到了 97.5%，

相较与单通道时频样本，其准确率提高了 1.1%。
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Abstract：A fault noise signal monitoring model of axial piston pump is established by using non-contact acoustic
array, and an intelligent fault identification method is proposed based on CNN-SVM model. Firstly, the
signal model of subarray translation is used to filter the signal, and the time-frequency graph sample is
generated by continuous wavelet transform (CWT). RGB picture is synthesized by multiple subarrays
as the fault acoustic signal sample. Secondly, the fault identification model of multi-subarray acoustic
signal fusion based on CNN-SVM is established using SVM replaced Softmax classifier. Finally, four
kinds of faults such as plunger fault, plate fault, swash plate fault and return plate fault are designed and
verified  by  experiments.  The  results  show  that  the  classification  accuracy  of  the  proposed  method
reaches 97.5% in the running noise environment, which is 1.1% higher than that of the single channel
time-frequency sample.
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泵作为液压系统中应用最广泛的部件之一，已

广泛应用于机床设备。它具有较高的功率密度、较

高的极限压力和较长的使用寿命等优点[1]。然而，

泵长期在高速、高压的恶劣环境下工作，导致其内

部关键零部件疲劳失效，从而引起局部故障问题的

出现[2]。

近年来故障诊断技术发展迅速，不少学者基于

柱塞泵振动信号和压力信号等提出了液压泵故障诊

断的方法。陈俊柏等[3] 采集燃油泵出口处的振动与

压力信号，结合机器学习研究了故障识别方法。

Wang J P 等 [4] 采集油田采油用泵上的振动信号，运

用模糊逻辑方法，研究了对不同泵故障谱的分类和
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状态识别方法。Yuan X L 等[5] 通采集外壳体上不同

故障下振动信号，结合经验模态分解、自回归谱能

和小波核极限学习机研究了柱塞泵轴向的故障识别。

Chen Y F 等 [6] 采用马氏距离代替传统 KNN 算法中

的距离函数，在实验数据不平衡的状态下有效提高

了离心泵故障识别准确率。Xia S Q 等 [7] 基于振动

信号建立了 OAA-SSVM 模型的柱塞泵故障识别方

法。Muralidharan V 等 [8] 通过计算振动信号的小波

特征，并结合模糊逻辑对离心泵故障进行分类。

Liu X L 等 [9] 计算柱塞泵不同故障状态下振动信号

复合多尺度熵，通过核极限学习机进行了柱塞泵故

障识别。

随着计算机技术的快速发展，神经网络模型逐

步应用于故障诊断方法中。焦瀚晖等[10] 对输入卷积

神经网络的一维振动信号进行快速构造，加快模型

收敛，提高了泵的故障识别准确率。Zhu Y 等 [11] 通

过改进标准 LeNet-5 中的卷积核大小与数量，并通

过粒子群算法优化模型超参数，提高了轴向柱塞泵

故障分类精度。Yan J Y 等 [12] 建立一维卷积神经网

络，提高了泵故障识别准确率。Wang S H 等 [13] 通

过 DBN（深度置信网络）对其进行分类，提高了

泵故障分类精度。Samanipour P 等 [14] 运用自组织映

射神经网络，有效地监测泵的早期空化现象。Chao
Q 等 [15] 通过梯度−凸轮热图图像处理方法去除频谱

图中的夹带噪声，增强了图像特征，提高了卷积神

经网络模型在噪声环境下的识别性能。徐昌玲等[16]

搭建了一维卷积神经网络（1D convolutional neural
network, 1D-CNN），自适应地从时域振动信号中提

取数据特征，实现了柱塞泵故障高精度分类。Bie F
F 等[17] 通过长短期记忆深度神经网络提取往复泵振

动信号的故障特征，提高了故障识别准确率。

上述研究大多采用了接触式传感器，对于结构

紧凑的轴向柱塞泵来说，非接触式的传感器可以避

免其安装空间的限制，便于安装和操作。麦克风作

为非接触式传感器之一，在泵的故障监测中具有较

好的应用前景。液压系统运行的过程中含有大量的

噪声，当柱塞泵某些关键零部件发生故障时，噪声

中可能包含大量的故障信息。本文采用自制声阵列

研究了多子阵声信号融合下轴向柱塞泵故障智能识

别方法。首先，运用子阵平移的信号模型，结合小

波变换建多子阵故障声信号样本；其次，用 SVM
替代 Softmax 分类器，建立了基于 CNN-SVM 的多

子阵声信号融合的故障故障识别模型；最后，设计

了柱塞故障、配流盘故障、斜盘故障和回程盘故障

等 4 种故障并进行了实验验证。 

1    多子阵故障声信号样本构建

d θ

id cosθ a(θ)

图 1 所示为阵列信号接收模型，相邻传感器横

向间距为 ，当方位角 声源入射到传感器阵列时，

阵元 i接收信号相对于参考阵元 0 的波程差为

。定义的导向矢量 如下：

a(θ) = [e− jωτ−M , · · · , 0, e− jωτi , · · · , e− jωτM ] （1）

τi ω

式中：j为复指数；τM 为阵元 M的时间延迟；τ−M 为

阵元−M的时间延迟； 为阵元 i的时间延迟； 为

信号角频率。

τi信号之间的时间延迟为

τi = id cosθ/c （2）

式中：d为传感器间距；c 为传播速度。
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图 1  阵列信号模型
 

因此，不同方向的声源信号具备不同的导向矢

量，可达到空滤滤波的效果。当轴向柱塞泵中关键

零部件发生故障时会产生异常噪声，设置麦克风传

感器阵列可有效获取因故障产生的辐射噪声，通过

辐射噪声对其进行故障识别。然而，因为其他噪声

源的存在，尤其相干噪声源的存在，影响了故障噪

声定位。图 2 所示为多麦克风传感器子阵信号监测

模型，包含了组成线型阵列的 9 个麦克风传感器，

其编号为 C1～C9。为了消除相干噪声的影响，通

过平移得到 p个相互交错的子阵列，每个子阵列的

阵元数为 m。
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图 2  轴向柱塞泵多子阵信号监测模型
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C1～C7 组成子阵 1，以其为参考子阵，则子

阵 1 中阵元 l接收的信号数据为

xl(t) =
N∑

i=1

al(θi)si(t)+nl(t), l = 1,2, · · · ,7 （3）

xl(t)

θi

式中：N为信号源数； 为阵元 l接收信号；al 为
导向矢量； 为信号入射角度；si(t) 为源信号；nl(t)
为噪声信号。

βi均匀线阵中子阵平移因子 为

βi = 2π f τli （4）

τli式中：f 为信号频率； 为子阵阵元 i的时间延迟。

第 p个子阵的数据模型为

xp(t) = [xp, xp+1, · · · , xp+m+1] = ADp−1 s(t)+ np(t) （5）

其中，

D =

 e jβ1 0 0
0 e jβ2 0
0 0 e jβ3

 （6）

式中：A为导向矢量矩阵；D为子阵平移矩阵；

s(t) 为源信号；np(t) 为子阵噪声信号。

于是子阵数据协方差矩阵 Rp 为

Rp = AD(p−1) Rs(D(p−1))H AH+σ2 I （7）

σ

式中：Rs 为协方差矩阵；AH 为导向矢量共轭转置；

为噪声功率；I为噪声协方差矩阵。

取前向平滑修正的协方差矩阵 Rf 为

R f = A
 1

P

P∑
i=1

D(k−1) Rs(D(k−1))H

 AH+σ2 I （8）

根据上述理论，定义如下矩阵：

Z p = [0m×(p−1)

∣∣∣Im×m

∣∣∣0m×(P−p) ] （9）

p t xp(t)定义第 个子阵在 时刻的输出信号 ，具体

如下：

xp(t) = [xp, xp+1, · · · , xp+m−1] = Z p X(t) （10）

X(t)式中： 为整个阵列采集的响应信号。

X(t)协方差可以表示为

Rp = Z p R̂Z
H
p （11）

因此，经过前向空间平滑算法得到的信号协方差为

RP =
1
P

p∑
i=1

Rp =
1
P

Z p R̂Z
H
p （12）

R̂ ZH
p式中： 整个阵列响应信号的无偏估计； 为数据

矩阵共轭。

w过一个设置好的滤波器，滤波器的权值 可以

表示为

w = [w1,w2, · · · ,w7]T （13）

式中：T 表示矩阵的转置。

滤波后的信号 y为

y = wHX （14）

fc

滤波器的权值设计要求是输出功率最小化，同

时满足特征频率 处的响应具有单位增益，这个约

束为无失真响应约束，即为

wH a(θob j(t)) = 1 （15）

a(θob j(t))式中： 为目标角度 θ下的导向矢量。

数学上，通过求解以下约束优化问题得到无失

真响应滤波器，具体见式（16）和式（17）。

wob j =minwH Rpw
subject to a(θob j(t),φob j(t)) = 1 （16）

wob j式中： 为目标权重。

这个约束优化问题的解为

wob j =
R−1

p a(θob j(t))

aH(θob j(t))R−1
p a(θob j(t))

（17）

式中：H 为共轭转置。

滤波后的信号表示为

y(i) = wH
ob j(i)xXp(t) （18）

对 3 个子阵分别进行空域滤波，运用 CWT 将

其生成的时频图转为灰度图，分别作为一张图片

RGB 三通道进行合成，并将生成的数据集按照一

定比例随机划分成训练集、验证集和测试集。 

2    基于 CNN-SVM 的故障智能识别方法

由于输入的样本为二维 RGB 融合时频样本，

本文构建的 2D-CNN 模型主要包括输入层、卷积层、

最大池化层和全连接层。本文将 64×64 像素的时频

融合光谱图像输入到输入层，然后传输到卷积层和

池化层用于自动提取特征图。

CNN 模型训练采用 ReLU 激活函数和 Adam 优

化器，学习率为 1×10−6，损失函数选择 cross entropy。
同样采用径向基核函数（radial basis function, RBF）
作为 SVM 的核函数，其拥有的两个重要超参数 C
和 gamma对分类任务的结果有较大影响，通过网

格搜索算法对超参数 C和 gamma进行全局寻优。

柱塞泵故障识别流程如图 3 所示。 

3    实验验证

图 4 所示为轴向柱塞泵故障模拟实验台，实验

台主要由电机和泵体组成。

实验所用泵型号为 25SCY14-1B，测试台和信

号采集系统如图 2 所示。实验模拟了轴向柱塞泵中
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的 4 种故障，分别为柱塞故障（PF）、配流盘故障

（VPF） 、 斜 盘 故 障 （ SPF） 和 回 程 盘 故 障

（RDF）。柱塞泵的故障实验均在 15 MPa 压力下

完成，调整压力等待柱塞泵稳定运行并采集实验数

据。Rhythm 64 通道声阵列采集仪用于采集声信号。

传感器之间距离为 4 cm，离泵体旋转中心距离为

0.7 m，声压传感器型号为 ICS-40212，频响的范围为

40～24 000 Hz，数据采集设备采样频率为 48 828 Hz。
 
 

三相异步电机
柱塞泵

声阵列

故障件
SPF

RDF

VPF

PF

图 4  轴向柱塞泵故障模拟实验台
 

对 3 个子阵分别进行空域滤波，并取时域信号

的 3 072 数据点为 1 帧，相邻两帧有 10% 的重叠部

分，将每类故障噪声数据分帧处理后得到 200 帧样

本数据，分别采用 CWT 对每一帧进行时频信号分

析。对柱塞泵不同故障状态下的时域信号进行连续

小波变换，得到的不同故障工况下时频图对比如

图 5 所示，频率能量集中在 6、12 以及 18 kHz 附近。

相比较于正常状态下的时频谱图，柱塞故障、斜盘

磨损、回程盘故障以及配流盘故障在这 3 个主频带

附近的能量均有不同的变化，其他区域也有变化但

没有主频带上的能量变化明显。最后，将其生成的

时频图转为灰度图，分别作为一张图片 RGB 三通

道进行合成，并将生成的数据集按照数量比例

6∶2∶2 随机划分成训练集、验证集及测试集，合

成方法如图 6 所示。

将 C1～C9 的单通道传感器采集的信号样本、

子阵滤波信号以及子阵融合信号输入至 CNN 模型，

对比得到不同信号组合的 RGB 信号融合的预测准

确率，具体结果见表 1。子阵 1 与子阵 2 滤波后信

号样本的分类准确率皆比阵中包含的传感器准确率

高，子阵 3 滤波后信号样本分类准确率与包含的最

高准确率的单传感器信号样本分类准确率一样高，

这可以看出子阵空域滤波的有效性。此外，3 个子
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图 3  柱塞泵故障识别的流程图
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阵信号 CWT 时频融合样本作为样本后训练测试，

准确率达到了 97.5%，预测准确率相较于最高的单

通道样本测试准确率高了 1.1%。

通过网格搜索算法确定 SVM 的超参数 C=1 和

gamma=0.001。通过对比图 7 两种模型的混淆矩阵

可以看出，常用 CNN 模型采用 Softmax 分类器还

是存在较多误判的情况，而使用 SVM 替换 Softmax
分类器的 CNN-SVM 模型具有相对更好的分类性能，

分类精度提升了 1.42%。
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图 7  CNN-Softmax 混淆矩阵与 CNN-SVM 混淆矩阵
  

4    结语

本文基于 CNN-SVM 模型提出了一种多子阵声

信号融合下轴向柱塞泵故障智能识别方法，通过搭

建柱塞泵故障模拟试验台对多提方法进行了验证，

并得出以下结论：

（1）通过多子阵平滑滤波得到的声信号通过

RGB 融合方法合成为新的样本，有效解决了单个

传感器获取信息有限与预测稳定性问题。所提方法

的故障识别精度相较于单传感器通道样本至少提高

了 1.1%。

（2）CNN-SVM 模型相比较于普通的 CNN 模
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图 5  不同故障工况下时频图对比
 

正常状态 配流盘故障 回程盘故障 斜盘故障

图 6  不同故障 CWT 时频图融合样本
 

表 1　不同信号组合的 RGB 信号融合的预测准确率对比

样本来源
传感器编号

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9

单传感

器信号
92.5% 92.9% 95.7% 95.7% 95.0% 92.9% 87.5% 93.2% 96.4%

子阵1
（C1～C7）

96.4%

子阵2
（C2～C8）

96.4%

子阵3
（C3～C9）

95%

多子阵融合 97.5%
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型具有更好的泛化能力，因此表现出了更好的分类

效果，在柱塞泵模拟实验样本中分类准确率达到

了 97.5%，相较于 CNN-Softmax 模型有高的识别准

确率。
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