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摘  要 

多路阀是工程机械液压系统中至关重要的控制元件，为保证工程机械的安全稳定运行，需要对多路阀进

行准确的故障诊断，因此本文提出了一种基于一维卷积门控循环网络(1D-CNN + GRU)的多路阀故障诊断

方法。首先通过建立多路阀的AMESim仿真模型得到大量的故障样本数据，解决了深度学习需要大量数

据的问题，并且在样本数据中加入随机噪声模拟实际工作环境的数据；接着用1D-CNN提取样本数据的

空间特征；然后将提取后的空间特征输入GRU进一步提取时序特征；最后采用Softmax分类器输出故障

诊断结果。实验结果表明，所提出方法的准确率高于其他故障诊断算法，故障诊断准确率高于98%。 
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Abstract 
The multi-way valve is a crucial control component in the hydraulic systems of engineering ma-
chinery. To ensure the safe and stable operation of the machinery, accurate fault diagnosis of the 
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multi-way valve is necessary. Therefore, this paper proposes a multi-way valve fault diagnosis 
method based on a one-dimensional convolutional gated recurrent unit network (1D-CGRU). Firstly, 
a large amount of fault sample data is obtained by establishing an AMESim simulation model of the 
multi-way valve. This resolves the issue of deep learning requiring a substantial amount of data. 
Additionally, random noise is added to the sample data to simulate real working conditions. Next, 
the spatial features of the sample data are extracted using 1D-CNN. Subsequently, the extracted 
spatial features are input into the GRU to further extract temporal features. Finally, the Softmax 
classifier is employed to output the fault diagnosis results. Experimental results demonstrate that 
the proposed method achieves a higher accuracy compared to other fault diagnosis algorithms, 
with a fault diagnosis accuracy exceeding 98%. 
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1. 引言 

多路阀由多个电液换向阀组成，是多执行器的液压系统的核心控制元件，广泛应用于移动工程机械

(如挖掘机和起重机) [1]。在工程机械的实际应用中，由于负载压力大，执行机构流量大，工作条件变化

剧烈频繁，可能会发生严重的液压冲击。而多路阀在这种工况下长时间的工作，很容易产生故障，从而

影响控制精度和安全性[2]。多路换向阀存在多种故障，包括油液污染或阀芯频繁往复引起的磨损，以及

阀门弹簧疲劳和阀芯卡死等[3]。其中，阀芯磨损与阀芯卡死是最常见的问题。因此，对多路阀进行故障

诊断对于避免额外的液压功率损失和提高系统安全性至关重要。 
根据故障诊断的理论和方法，液压系统领域常用的方法可分为两类：基于数据的诊断方法和基于模

型的诊断方法[4]。在故障数据样本较少的情况下，基于模型的故障诊断方法是通过测量实际结果与模型

预测结果的差值进行诊断决策。但是液压系统在不同的故障环境下的输出结果不同，要根据不同环境实

时更新仿真模型较难，很难做到对故障的精准诊断。 
深度学习是一种常用的数据驱动方法，是从信号中提取出故障的特征后进行故障分类。在液压故障

诊断领域展示出强大的能力，也逐渐成为了当前的研究重点。Tang [5]通过连续小波变换得到压力信号的

时频特性后构建 BO-LeNet 5 模型对柱塞泵进行故障诊断。Shi [6]从液压换向阀的多维故障信息中提取多

维故障特征，在双通道 CNN 中加入注意力机制实现故障诊断。Ji [7]根据对不同故障数据的敏感度选择两

种基本分类器(RF、CNN)，然后基于 DS 理论对各分类器的初始结果进行融合，得到最终换向阀的故障

诊断结果。Tang [8]构建了 CNN-BO 模型，从声信号的时频图像中学习有用的特征，并对液压柱塞泵的

健康状态进行准确的分类。上述方法虽然有较好的故障诊断结果，但依赖于统计模型来确定系统的健康

状态。当历史数据不足或操作环境突然发生变化时，这些数据可能不足以实现运行状况监测任务。 
基于文献调研，我们发现：1) 基于模型的方法虽然泛化能力较低，但是可以产生大量的带有标签的

故障数据。数据驱动方法虽然有很好的诊断能力，但需要大量的带有标签的故障数据作为训练，实际中

的液压系统的故障数据又较难获取，因此可以考虑将两种方法的优点相结合。2) 目前液压系统领域的数

据驱动方法大多基于 CNN 的故障诊断模型，而液压系统的原始监测数据是时间序列信号，循环神经网络
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(RNN)更适合处理序列数据，善于提取序列数据的整体特征，因此研究基于 RNN 的故障诊断模型是有必

要的。 
基于上述讨论，本文提出了一种基于一维卷积门控循环网络(1D-CNN + GRU)的多路阀故障诊断方

法。该方法通过 1D-CNN 和 GRU 提取样本中的空间特征和时序特征，完成故障诊断。 

2. 多路阀仿真模型 

2.1. 多路阀工作原理 

多路阀由多个工作阀片组成，采用阀前压力补偿形式，各联之间采用并联的方式，使得系统压力损

失较小，达到节能的效果，其液压原理图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Hydraulic schematic diagram of the multi-way valve: (1) Safety valve; (2) Pressure 
compensator valve; (3) Proportional directional valve; (4) Shuttle valve; (5) Pressure relief 
valve; (6) Pressure reducing valve 
图 1. 多路阀液压原理图：(1) 安全阀；(2) 压力补偿阀；(3) 比例换向阀；(4) 梭阀；(5) 
限压溢流阀；(6) 减压阀 

 
每一联阀片主要由压力补偿阀、比例换向阀、梭阀组成。多路阀各联阀片通过负载敏感通道获取其

执行机构压力的大小，最高负载压力通过梭阀反馈给单向压力补偿阀和负载敏感变量泵的负载敏感阀。

通过反馈使换向阀的阀前压力与当前工作联负载压力保持不变，始终为压力补偿器的弹簧预调力。主阀

输出流量保持不变，从而使执行机构的速度不会受到负载压力变化的影响。在主阀开度一定的情况下，

主阀输出流量保持不变，从而使执行机构的速度不会受到负载压力变化的影响。 
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2.2. 多路阀数学模型推导及仿真模型建立 

针对比例换向阀、压力补偿阀这些核心原件的工作原理分别建立数学模型，分述如下： 
1) 主阀芯模块 
根据牛顿第二定律得到主阀的阀芯运动微分方程： 

( )1 1 10 1 1 11 2 2 v vp A p A K x x x m xζ− − + − =                             (1) 

其中， 1p 是主阀右端无杆腔压力； 2p 是主阀左端无杆腔压力； 1A 是主阀右端无杆腔有效作用面积； 2A 是

主阀左端无杆腔有效作用面积； 1K 是主阀弹簧刚度； vx 是主阀的阀芯位移； 10x 是主阀弹簧初始拉伸量；

1ζ 是主阀粘性阻尼系数； 1m 是主阀的阀芯等效质量。 
阀流量压力方程： 

v
v dv v v

pQ C x w
ρ
∆

=                                    (2) 

其中， vQ 是流过主阀流量， dvC 是阀芯流量系数， vw 是阀芯面积梯度， vp∆ 是主阀前后压差， ρ 是油液

密度。 
理论流量求解： 

0 max
0

dv v vQ C x w p
ρ

=                                    (3) 

其中， 0P 是额定压降， 0Q 是最大空载流量，即可获得理论阀系数： 

0
max 0

c t
q

v

p p
K Q

x p
−

=                                     (4) 

假设阀芯左移为正方向 0vx ≥ ，阀芯右移为负方向 0vx < ，根据公式(2)，当阀芯左移 0vx ≥ 时多路阀

流量方程： 

va q v c a

vb q v b t

L va

Q K x p p

Q K x p p

Q Q

= −

= −

=

                                   (5) 

当阀芯右移 0vx < 时多路阀流量方程： 

va q v c t

vb q v c b

L vb

Q K x p p

Q K x p p

Q Q

= −

= −

=

                                   (6) 

2) 压力补偿阀模块 
根据牛顿第二定律得到压力补偿阀的阀芯运动微分方程： 

( )2 20 2 2 2 23 3 4 4 1p A p A K x x x m xζ− − + − =                             (7) 

其中， 3p 是压力补偿阀右端无杆腔压力； 4p 是压力补偿阀左端无杆腔压力； 3A 是压力补偿阀右端无杆

腔有效作用面积； 4A 是压力补偿阀左端无杆腔有效作用面积； 2K 是压力补偿阀弹簧刚度； 1x 是压力补

偿阀的阀芯位移； 20x 是压力补偿阀弹簧初始拉伸量； 2ζ 是压力补偿阀粘性阻尼系数； 2m 是压力补偿阀

的阀芯等效质量。 
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压力阀开口面积可以表达为： 

( ) ( )maxrc XY rc rc XY rcsetS P S k P P∆ = − ∆ −∆                            (8) 

其中， XYP∆ 是补偿阀两端压差， ( )rc XYS P∆ 是补偿阀开口面积， maxrcS 是补偿阀最大开口面积， rcsetP∆ 是

补偿阀调定压力， rck 是补偿阀压力–面积系数。 

rck 的表达式为： 

maxrc rcleak
rc

rcreg

S Sk
P
−

=
∆

                                    (9) 

其中， rcleakS 是补偿阀泄漏面积， rcregP∆ 是压力调节范围。 
补偿阀两端压差在调定压力以下时： 

( ) maxrc XY rcset rcS P P S∆ ≤ ∆ =                                (10) 

补偿阀两端压差在最大压力以上时： 

( )maxrc XY rc rcleakS P P S∆ ≥ ∆ =                                (11) 

其中， maxrcP∆ 是补偿阀最大压差，其表达式为： 

maxrc rcset rcregP P P∆ = ∆ + ∆                                 (12) 

通过补偿阀的流量为： 

2
rc dc r

rc
cq C S P

ρ
∆

=                                   (13) 

2.3. 仿真模型建立 

在数学模型的基础上，为方便对参数进行调整以及获取故障诊断的原始数据，在 AMESim 中根据多

路阀数学模型和工作原理建立仿真模型，如图 2 所示，通过计算测试，负载敏感多路阀主要仿真调试参

数如表 1 所示。 
建立了两个工作联，每个工作联包括主阀芯、压力补偿阀以及模拟负载的比例溢流阀。负载敏感泵

为两个工作阀片供油。 
 
Table 1. Primary parameters of the multi-way valve 
表 1. 多路阀主要参数 

序号 参数 值 序号 参数 值 

1 压力补偿阀阀芯质量 0.1 kg 6 压力补偿阀活塞直径 20 mm 

2 压力补偿阀活塞杆直径 8 mm 7 压力补偿阀弹簧刚度 25 N/mm 

3 压力补偿阀弹簧预调力 80 N 8 压力补偿阀槽口数目 4 

4 主阀活塞直径 21 mm 9 主阀活塞杆直径 11 mm 

5 主阀槽口数目 4 10 主阀槽口宽度 2 mm 

3. 故障诊断模型准备 

3.1. 门控循环神经网络 

门控循环神经网络(GRU)由长短期记忆网络(LSTM)改进而来，二者都属于 RNN 的一种。GRU 网络

作为 LSTM 网络的一种变体，将 LSTM 中的输入门和遗忘门合成一个单一的更新门，并保留重置门，在 
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Figure 2. Multi-way valve simulation model 
图 2. 多路阀仿真模型 

 
保证了预测效果的同时精简了结构，减少了训练参数。GRU 的核心思想是使用两个门控单元来控制信息

的流动，分别是重置门和更新门。重置门决定了前一个隐状态对当前隐状态的影响程度，更新门决定了

当前隐状态对下一个隐状态的影响程度。通过这种方式，GRU 可以有效地保留长期依赖的信息，并且减

少了参数的数量，提高了计算效率。GRU 的详细内部结构如图 3 所示。数学表达式为： 

( )
( )
( )

( )

1

1

1

1

,

,

tanh ,

1

t z t t z

t r t t r

t h t t t h

t t t t t

z W h x b

r W h x b

h W r h x b

h z h z h

σ

σ

−

−

−

−

= +  

= +  

= ∗ +  

= − ∗






+ ∗









                             (14) 

在 t 时刻，GRU 的输入为 tx ，前一时刻输入的隐藏状态为 1th − 。GRU 首先计算重置门 tr 和更新门 tz ，

然后根据 tr 和 1th − 计算候选隐藏状态 th ，最后根据 tz 、 1th − 和 th 计算当前隐藏状态 th 。其中， rW 、 zW 、 hW
——重置门、更新门和 th 对应的权重矩阵， rb 、 zb 、 hb ——重置门、更新门和 th 对应的偏置矩阵， ( )xσ
——sigmoid 激活函数。最后，由隐状态 th 来进行各单元间的信息传递。 

 

 
Figure 3. Diagram of the GRU network unit structure 
图 3. GRU 网络单元结构图 
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3.2. 卷积神经网络 

CNN 拥有很好的空间特征提取能力[9]。在 CNN 中，共享权值可以有效避免算法的过拟合，而稀疏

连接可以减少训练参数的数量。一维卷积神经网络(1D-CNN)常用于时间序列，其卷积输出是一维的。

1D-CNN 的计算细节如下所示。假设序列输入数据为 1 2, , , n
d nX x x x R ⋅= ∈   ，其中 d 和 n 分别表示输入

序列的维数和长度。卷积层被看作是数字滤波器的集合，它将多个局部滤波器与原始输入数据进行卷积，

并生成相应的局部特征。具体的卷积运算如下所示： 

( ); 1i i i mc x bϕ ω + −= +⋅                                   (15) 

设 d mRω ⋅∈ 表示滤波器向量； ; 1i i mx + − 表示从第 i 个时间步长开始的 m 长度的滑动窗口；ϕ 和 b 分别表

示非线性激活函数和偏置； ic 表示滤波器ω 对相应子序列 ; 1i i mx + − 的激活。将滤波窗口从开始时间步向结

束时间步滑动，即可获得特征图。池化层的目的是减少特征映射的长度，遵循几个规则，包括平均值和

最大值。 

3.3. 提出的故障诊断方法 

构建1D-CNN和GRU的混合神经网络的基本思想是将1D-CNN和GRU两种深度学习方法串联起来，

其中 1D-CNN 是串联网络的初级网络，GRU 是次级网络系列网络的网络。所提出的串联网络结构如图

4 所示，包括输入层、隐藏层和输出层。隐藏层由一个卷积层、一个池化层、一个 GRU 层以及一个全连

接层组成，最后通过 Softmax 分类器对 GRU 输出进行分类。本文所提出的方法可识别故障的时间特性，

在GRU之前使用 1D-CNN作为预处理步骤来处理长时间序列，可将故障在时间顺序上进行分类。1D-CNN
通过卷积层获取原始序列数据的特征。把 1D-CNN 特征作为 GRU 的输入，最终得到分类结果。 
 

 
Figure 4. Diagram of the proposed cascaded network architecture 
图 4. 所提出的串联网络结构 

4. 实验验证 

4.1. 数据集说明 

本文总共设置 15 组实验，用于获取多路阀不同的健康状态。其中主要设置了阀芯卡死和阀芯磨损两

种故障，具体故障类型如表 2 所示，其中列出了多路阀的 1 种正常状态和 14 种故障及其对应位置以及标

签。每种故障数据集包含 300 个样本，包含原始仿真数据以及加了 4 db 噪声的数据。选用 50%的数据作

为训练集，25%的数据作为验证集，25%的数据作为测试集。 

4.2. 对比实验 

为了验证所提出模型的性能，本文构建了 GRU 和 LSTM 作为对比模型。模型的具体参数设置如下： 
GRU：使用 1 个具有 8 个单元的 GRU 层，激活函数为 ReLU，采用 Adam 优化器更新参数，学习率

设置为 0.0001。 
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Table 2. Explanation of the health condition of the multi-way valve 
表 2. 多路阀健康状况说明 

故障类型 故障描述 标签 

阀芯卡死 

死区位置卡死 0 
阀芯位移至 3 mm 处卡死 1 
阀芯位移至 4 mm 处卡死 2 
阀芯位移至 5 mm 处卡死 3 
阀芯位移至 6 mm 处卡死 4 
阀芯位移至 7 mm 处卡死 5 
阀芯位移至−3 mm 处卡死 6 
阀芯位移至−4 mm 处卡死 7 
阀芯位移至−5 mm 处卡死 8 
阀芯位移至−6 mm 处卡死 9 
阀芯位移至−7 mm 处卡死 10 

阀芯无故障 正常 11 
阀芯轻度磨损 阀芯与阀体间隙 0.01 mm~0.25 mm 12 
阀芯轻度磨损 阀芯与阀体间隙 0.25 mm~0.35 mm 13 
阀芯轻度磨损 阀芯与阀体间隙 0.35 mm~0.45 mm 14 

 
LSTM：使用 2 个具有 16 个单元的 LSTM 层，激活函数为 ReLU，采用 Adam 优化器更新参数，学

习率设置为 0.0001。 
本文以准确率作为评价指标，将对比模型与 1D-CNN + GRU 模型进行了比较研究，预测结果如图

5 所示。 
从表 3 以及图 5 可以看出 1D-CNN + GRU 相比 GRU 和 LSTM 准确率分别提升了 5.86%和 7.2%，具

有较高的预测可靠性。相比于 GRU 和 LSTM，本文所提出的模型将 GRU 与 1D-CNN 相结合，对多路阀

中不同的特征进行区分，对关键信息给予更高的关注，有效的增加了多路阀故障诊断的精度。 
 

 
(a) 1D-CNN + GRU 
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(b) GRU                                          (c) LSTM 

Figure 5. Confusion matrix results of different fault diagnosis algorithms 
图 5. 不同故障诊断算法的混淆矩阵结果 

 
Table 3. Accuracy rates of different algorithms 
表 3. 不同算法的准确率 

网络类型 准确率 

1D-CNN + GRU 98.93% 

GRU 93.07% 

LSTM 91.73% 

5. 结论 

本文研究液压多路阀的故障诊断，利用液压压力信号的时间序列数据进行分析。为了充分利用这些

数据，采用参数较少的 GRU 来挖掘时间序列特征。同时，结合 CNN 强大的空间特征提取能力，提出了

一种基于 1D-CNN + GRU 的多路阀故障诊断方法。首先，通过建立多路阀的 AMESim 仿真模型获取大量

故障样本数据。然后，使用 1D-CNN 提取样本数据的局部特征。接下来，将每个样本的局部特征输入 GRU
模型，进一步提取时序特征。最后，通过 Softmax 分类器输出故障诊断结果。与 GRU、LSTM 模型相比

较，实验结果表明，本文提出的 1D-CNN + GRU 模型具有更高的故障诊断准确率，展现出更强的故障诊

断能力。 
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