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基于 犠犞犘犕犆犇和层次模糊熵的液压泵

故障诊断方法研究

舒思材，韩　东
（军械工程学院，石家庄　０５０００３）

摘要：为了更准确地对液压泵进行故障诊断，提出了基于 ＷＶＰＭＣＤ （ＷＬＳ－Ｖａｒｉａｂｌｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｍｏｄｅｂａｓｅｄｃｌａｓｓｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅ，

ＷＶＰＭＣＤ）和层次模糊熵 （ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｆｕｚｚｙｅｎｔｒｏｐｙ，ＨＦＥ）的故障诊断方法；由于液压泵振动信号比较复杂，基于变量预测模型的模

式识别 （ｖａｒｉａｂｌｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｍｏｄｅｂａｓｅｄｃｌａｓｓｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅ，ＶＰＭＣＤ）方法在对模型参数进行估计时会出现异方差的现象，从而导致参数

估计出现病态，估计所得参数不稳定，从而降低预测精度；ＷＶＰＭＣＤ作为ＶＰＭＣＤ的改进，采用更先进的加权最小二乘参数估计法代

替最小二乘参数估计法，消除异方差的影响，提高参数估计的精度，进而提高液压泵故障诊断准确率；此外，在层次熵 （Ｈｉｅｒａｒｃｈｉ

ｃａｌＥｎｔｒｏｐｙ，ＨＥ）的基础上提出了层次模糊熵的概念，模糊熵作为样本熵的改进，在衡量时间序列复杂度上并比样本熵更优越；运用

ＷＶＰＭＣＤ和层次模糊熵对液压泵进行故障诊断，实验结果验证了该方法的有效性。

关键词：ＷＶＰＭＣＤ；层次模糊熵；液压泵；故障诊断
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０　引言

液压泵的故障诊断从本质上讲其实是模式识别的过程。目

前常见的机械故障模式识别方法主要有神经网络与支持向量机

等。但这些方法其实都忽略了特征值之间的联系。Ｒａｇｈｕｒａｊ

等［１］提出了一种基于变量预测模型的模式识别方法，并将该方

法与其他模式识别方法进行了对比，验证了该方法的优越性。

程军圣等［２］运用ＶＰＭＣＤ提出了基于ＶＰＭＣＤ和ＥＭＤ的齿轮

故障诊断方法，结果表明该方法能有效提高故障诊断的精度。

罗颂荣等［３］在 ＶＰＭＣＤ 的基础上进行改进，提出了 ＧＡ－

ＶＰＭＣＤ的方法，并应用于机械故障智能诊断，有效提高了故

障诊断的精度和诊断系统的鲁棒性。杨宇等［４］提出了 ＶＰＭＣＤ

的另一个改进版—ＷＶＰＭＣＤ方法，即在原方法中用加权最小

二乘法代替最小二乘法进行参数估计，克服了回归模型出现异

方差的情况，提高了预测精度。

故障诊断的另一关键是特征提取，近年来，基于样本熵［５］

的特征提取方法已经被广泛应用于故障诊断。Ｊｉａｎｇ等
［６］提出

一种层次熵的方法，通过层次分解和样本熵进行分析，并且已

经将这种方法应用于心脏间隔时间序列，对不同的心脏疾病进

行识别。Ｚｈｕ等
［７］将层次熵与支持向量机结合应用于滚动轴承

的故障诊断，取得了良好的效果。但样本熵的定义必须包含一

个模版匹配，否则无意义，且无法解释白噪声熵值过大的问

题。陈伟婷［８］对样本熵进行改进，提出了模糊熵的概念，它具

有样本熵的优点，并比之更优越。

考虑到 ＷＶＰＭＣＤ和模糊熵的优点，结合基于层次熵的特

征提取方法，本文提出一种基于 ＷＶＰＭＣＤ和层次模糊熵的液

压泵故障诊断方法，实验数据分析与比较结果验证了该方法的

有效性。

１　犠犞犘犕犆犇

对于 ＷＶＰＭＣＤ方法，特征值犡犻 对应的既可能是线性变

量预测模型，也可能是非线性变量预测模型，为满足要求，定

义了４种模型以供选择：

（１）线性模型 （犔）：

犡犻 ＝犫０＋∑
狉

犼＝１

犫犼犡犼 （１）

　　 （２）线性交互模型 （犔犐）：
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犡犻 ＝犫０＋∑
狉

犼＝１

犫犼犡犼＋∑
狉

犼＝１
∑
狉

犽＝犼＋１

犫犼犽犡犼犡犽 （２）

　　 （３）二次模型 （犙）：

犡犻 ＝犫０＋∑
狉

犼＝１

犫犼犡犼＋∑
狉

犼＝１

犫犼犼犡
２
犼 （３）

　　 （４）二次交互模型 （犙犐）：

犡犻 ＝犫０＋∑
狉

犼＝１

犫犼犡犼＋∑
狉

犼＝１

犫犼犼犡
２
犼 ＋∑

狉

犼＝１
∑
狉

犽＝犼＋１

犫犼犽犡犼犡犽 （４）

　　在式 （１－４）中：犡犻代表待预测变量，犡犼、犡犽 代表预测变

量。犚代表模型阶数，但应小于等于狆－１。假设特征值个数

是狆，从４个模型中选取任意一个模型，得到下式

犡犻 ＝犳（犡犼，犫０，犫犼，犫犼犼，犫犼犽）＋犲 （５）

　　变量犡犻的变量预测模型犠犞犘犕犻即式 （５），犲代表的是预

测中存在的误差；犫０，犫犼，犫犼犼，犫犼犽 代表的是变量预测模型的参数。

ＷＶＰＭＣＤ方法的具体流程如下。

１）训练的过程：

（１）针对系统出现的犵类故障，首先收集足够多的 犖 个

训练样本，其中，训练样本中每一类故障对应的样本数目分别

为狀１，狀２，…，狀犵 。

（２）选择一种合适且有效的特征提方法，提取所有训练样

本的特征值，得到犡＝ ［犡１，犡２，…，犡狆］。

（３）对于特征向量中的任意一个被预测变量犡犻，根据特

征值之间的相互关联，选择合适的模型类型、预测变量与模型

阶数。

（４）为了更好的进行预测，首先假设犽＝１，对于第犽类

故障模式下的任一个训练样本，分别建立预测模型，则利用每

个特征值都能够建立狀犽 个方程。然后借用加权最小二乘参数

估计法对狀犽个方程的回归参数犫０，犫犼，犫犼犼，犫犼犽 进行估计。经过加

权最小二乘处理，将模型参数再代回原始特征方程中，以变量

预测模型的预测误差平方和的值最小作为评判标准，最终完成

建立犽＝１时的所有特征值的预测模型。

（５）令犽＝犽＋１，继续步骤４），直到犽＝犵时循环结束。

（６）完成以上步骤后，所有故障类别下的所有特征值均已

建立了预测模型犠犞犘犕犻
犽，犽＝１，２，…，犵代表不同的类别，犻＝

１，２，…，狆代表不同的特征值，下面需要展开的是分类工作。

２）分类过程：

（１）输入不同故障模式的测试样本，采用相同的特征提取

方法，得到特征值犡＝ ［犡１，犡２，…，犡狆］。

（２）利用训练过程中得到的犠犞犘犕犻
犽，对测试样本所有

的特征值进行预测，得到预测值珦犡犽犻 。

（３）对经过预测得到的珦犡犽犻 进行整理，计算并比较相同类

别的全部的特征值的预测误差平方和 ∑
狆

犻＝１

（犡犻 －珦犡
犽
犻）
２ ，将

∑
狆

犻＝１

（犡犻－珦犡
犽
犻）
２ 最小作为分类准则。

２　层次模糊熵

２１　模糊熵

对于近似熵和样本熵，两个向量相似性的度量都是通过阶

跃函数定义的。模糊熵的定义则引入了模糊函数的概念，并选

择指数函数犲－
（犱／狉）狀 作为模糊函数来衡量两个向量的相似性。

指数函数具有以下特征：（１）连续性保证其值不会突变；（２）

凸性质保证向量自身的自相似性值最大。事实上，其他函数只

要满足条件 （１），（２）也可以作为模糊函数。

模糊熵的定义如下［８］：

（１）对犖 点时间序列 ｛狌（犻）：１≤犻≤犖｝按顺序支起犿维

向量：

犡犿犻 ＝ ｛狌（犻），狌（犻＋１），···，狌（犻＋犿－１）｝－狌０（犻），

犻＝１，２，···，犖－犕＋１ （６）

式中，犡犿犻 代表从第犻个点开始的连续犿 个狌 的值去掉均值

狌０（犻），其中

狌狅（犻）＝
１

犿∑
犿－１

犼＝０

狌（犻＋犼） （７）

　　 （２）定义犡犿犻 和犡
犿
犼 间的距离犱［犡

犿
犻，犡

犿
犼］为两者对应元素

差值的最大值，即

犱犿犻犼 ＝犱［犡
犿
犻，犡

犿
犼］＝

ｍａｘ
犽∈（０，犿－１）

｛狘（狌（犻＋犽）－狌０（犻））－（狌（犼＋犽）－狌０（犻））狘｝

犻，犼＝１，２，···，犖－犿，犻≠犼 （８）

　　 （３）通过模糊函数μ（犱
犿
犻犼，狀，狉）定义矢量犡

犿
犻 和犡

犿
犼 的相似

度犇犿犻犼 ，即

犇犿犻犼 ＝μ（犱
犿
犻犼，狀，狉）＝犲

－（犱
犿
犻犼
／狉）狀 （９）

式中，模糊函数μ（犱
犿
犻犼，狀，狉）为指数函数，狀和狉分别为其边界

的梯度和宽度。

（４）定义函数：

φ
犿（狀，狉）＝

１

犖－犿∑
犖－犿

犻＝１

（ １

犖－犿－１∑
犖－犿

犼＝１
犼≠犻

犇犿
犻犼） （１０）

　　 （５）类似地，再对维数犿＋１，重复上述（１）～（４），得

φ
犿＋１（狀，狉）＝

１

犖－犿∑
犖－犿

犻＝１

（ １

犖－犿－１∑
犖－犿

犼＝１
犼≠犻

犇犿＋１
犻犼 ） （１１）

　　 （６）定义模糊熵为：

犉狌狕狕狔犈狀（犿，狀，狉）＝ｌｉｍ
犖→∞

［ｌｎφ
犿（狀，狉）－ｌｎφ

犿＋１（狀，狉）］（１２）

　　当犖 为有限数时，上式表示成：

犉狌狕狕狔犈狀（犿，狀，狉，犖）＝ｌｎφ
犿（狀，狉）－ｌｎφ

犿＋１（狀，狉） （１３）

　　模糊熵和样本熵的物理意义相近，都是时间序列复杂性的

度量，熵值越大，复杂度越大。模糊熵具有样本熵的优点：所

需数据量小，并保持一致性；同时，比样本熵更优越：首先，

模糊熵采用的是指数函数模糊化相似性度量公式，指数函数的

连续性保证了模糊熵值随参数连续平滑变化；其次，模糊熵通

过均值运算，去除了基线漂移的影响，且向量的相似性不再由

绝对幅值差确定，从而使相似性度量模糊化。

２２　层次模糊熵

给定一个时间序列犡＝｛狓１，狓２，···，狓犖｝，其中犖＝２
狀 ，

其层次模糊熵定义如下。

（１）定义一个均值算子犙０：

（犙０（犡））犼 ＝
狓（２犼－１）＋狓（２犼）

２
，犼＝１，２，···，２

狀－１ （１４）

　　长度为２
狀－１ 的时间序列犙０（犡）表示原时间序列犡经过一

次层次分解后的均值成分。

（２）定义一个差值算子犙１：

（犙１（犡））犼 ＝
狓（２犼－１）－狓（２犼）

２
，犼＝１，２，···，２

狀－１ （１５）

　　长度为２
狀－１ 的时间序列犙１（犡）表示原时间序列犡经过一

次层次分解后的差值成分。原时间序列 犡 也可由犙０（犡）和
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犙１（犡）表示

狓２犼－１ ＝ （犙０（犡））犼＋（犙１（犡））犼，狓２犼 ＝ （犙０（犡））犼－（犙１（犡））犼，

犼＝１，２，···，２
狀－１ （１６）

　　 由此可知，时间序列犙０（犡）和犙１（犡）构成了对时间序列

犡进行多层次分析的第二层。算子犙犼（犼等于０或１）可表示为

一个矩阵

犙犼 ＝

１

２

（－１）犼

２
０ ０ ．．． ０ ０

０ ０
１

２

（－１）犼

２
．．． ０ ０

０ ０ ０ ０ ．．．
１

２

（－１）犼

烄

烆

烌

烎２ ２
狀－１

×２
狀

（１７）

　　算子犙犼 的矩阵形状取决于它们所作用的时间序列长度。

为了描述犡的多层次分析，这些算子将会被反复使用。

（３）令犲为整数，且０≤犲≤２
狀
－１。令犔犻（犻＝１，２，···，

狀）等于０或１。对给定的犲，有唯一一组向量 ［犔１，犔２，．．．，

犔狀 ］，使得

犲＝∑
狀

犻＝１

犔犻２
狀－犻 （１８）

　　 （４）序列犡第狀＋１层的第犲＋１个节点定义为

犡狀，犲 ＝犙犔狀·犙犔
狀－１
·…·犙犔

１
（犡） （１９）

式 （１９）中，犙犔
犻
代表犡０，０到犡狀，犲的第犻次层次分解。若第犻次

层次分解为均值运算，则犙犔
犻
＝犙０ ，即犔犻 ＝０；若第犻次层

次分解为差值运算，则犙犔
犻
＝犙１ ，即犔犻 ＝１。

最后，计算节点犡狀，犲的模糊熵，这个过程叫做层次模糊熵

分析。

在层次模糊熵中，第１层只有一个节点犡０，０ ，代表原时

间序列犡，犡狀，０代表原时间序列犡在第狀＋１层的均值成分，其

他节点代表非均值成分。对于不同的狀和犲，犡狀，犲 构成了犡 在

不同层次上的分解信号，图１展示了犡的两次层次分解图。

图１　两次层次分解图

２３　参数选取

根据模糊熵的定义，模糊熵值的计算与嵌入维数犿、相

似容限狉、模糊函数的梯度狀和数据长度犖 均有关系。（１）犿

越大，在序列的联合概率进行动态重构时，会有越多的详细信

息，但犿越大计算所需数据长度也越大，综合考虑本文取犿

＝２。（２）狉过大会丢失很多统计信息，过小估计出的统计特

性效果不理想，而且会增加对结果噪声的敏感性。一般狉取

０．１～０．２５犛犇（犛犇 是原始时间序列标准差），本文取狉＝

０．１５犛犇 。（３）狀决定了相似容限边界的梯度，狀越大则梯度越

大，狀在模糊熵向量间相似性的计算过程中起着权重的作用。狀

＞１时，更多地计入较远的向量的相似度贡献，而更少地计入

较远的向量的相似度贡献。狀过大将导致细节信息丧失，为捕

获更多的细节信息，文献 ［８］建议计算时取较小的整数值。

综合考虑，本文选取狀＝２。

３　应用

３１　实验准备

本实验采用的液压泵类型为斜盘式轴向柱塞泵，型号为：

Ｌ１０ＶＳ０２８ＤＲ／３１Ｒ－ＰＰＡ１２Ｎ００；液压泵柱塞数为９，理论排

量为２８ｍｌ／ｒ，额定转速为２２００ｒｐｍ。驱动电机型号为：ＹＥ２

－２２５Ｍ－４；电机额定转速为１４８０ｒｐｍ。设置液压泵的工作

压力为２０ＭＰａ，采样频率为２ＫＨｚ，采用ＤＨ－５９２０动态信

号测试分析系统采集并存储数据。首先用正常状态的液压泵进

行实验，采集端盖处的振动加速度信号。然后将正常部件替换

成故障部件，人为模拟液压泵松靴故障、配流盘磨损和滑靴磨

损３种故障模式。

从采集的４种状态的信号中分别随机取一个样本，如图２

所示。

图２　不同状态的时域波形图

３２　基于层次模糊熵的特征提取

根据模糊熵的定义，模糊熵值的计算与嵌入维数犿、相

似容限狉、模糊函数的梯度狀和数据长度犖 均有关系。综合考

虑，本文取犿＝２，狉＝０．１５犛犇（犛犇是原始时间序列标准差），狀

＝２。

用层次模糊熵分别对图１中４种信号进行处理，层次分解

的次数取２，结果如图３。横坐标１～４代表层次分解节点犡３，０

～犡３，３ 。

３３　基于 犠犞犘犕犆犇的模式识别

从采集的液压泵４种状态的数据中分别随机抽取１０组数

据，共４０组数据作为训练样本；另外分别随机抽取１０组数

据，共４０组数据作为测试样本。

首先计算４０组训练样本的特征向量 ［犕１，犕２，犕３，犕４］，

分别采用ＶＰＭＣＤ方法与 ＷＶＰＭＣＤ方法进行训练，分别得到

的最佳模型、最佳阶数如表１、２所示。

从表１和表２可以看出，经过原始ＶＰＭＣＤ训练得到的均
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图３　不同状态的层次模糊熵

表１　ＶＰＭＣＤ训练得到的最佳模型和最佳模型阶数

被预

测变

量

液压泵状态

正常状态 松靴 配流盘磨损 滑靴磨损

模型

类型

模型

阶数

模型

类型

模型

阶数

模型

类型

模型

阶数

模型

类型

模型

阶数

犕１ ＱＩ ３ ＱＩ ３ ＱＩ ３ ＱＩ ３

犕２ ＱＩ ３ ＱＩ ３ ＱＩ ３ ＱＩ ３

犕３ ＱＩ ３ ＱＩ ３ ＱＩ ３ ＱＩ ３

犕４ ＱＩ ３ ＱＩ ３ ＱＩ ３ ＱＩ ３

表２　ＷＶＰＭＣＤ训练得到的最佳模型和最佳模型阶数

被预

测变

量

液压泵状态

正常状态 松靴 配流盘磨损 滑靴磨损

模型

类型

模型

阶数

模型

类型

模型

阶数

模型

类型

模型

阶数

模型

类型

模型

阶数

犕１ ＱＩ ３ ＱＩ ３ ＱＩ ３ ＱＩ ３

犕２ ＱＩ ３ ＱＩ ３ ＱＩ ３ ＱＩ ３

犕３ ＱＩ ３ ＱＩ ３ ＱＩ ３ ＱＩ ３

犕４ ＱＩ ３ Ｑ ３ Ｑ ３ ＱＩ ３

为３阶二次交互模型，经过犠犞犘犕犆犇 训练得到的预测模型类

型则部分出现了变化。这是由于犞犘犕犆犇 认为模型越复杂，

模型拟合性也应该更好。但这样一来，模型的异方差性也增加

了，这样反而会降低参数估计的精度。

将采用加权最小二乘法估计得到的参数代回原方程，得到

最佳犠犞犘犕犽犻 如表３所示。

从表３可以看出，最终得到的最佳的４×４个犠犞犘犕犽犻 误

差都非常小，说明模型拟合程度与可信度均较高。

最后利用４０组测试样本来验证本文所提故障诊断方法的

表３　训练得到的犠犞犘犕犽犻 及误差分析

正常

状态

犠犞犘犕１犻 误差

犠犞犘犕１１
Ｍ１＝－１０１．６４４８＋１２６．７６０２Ｍ２＋３０７．６２５３Ｍ３－３２２．２９５１Ｍ４－４．９９０５Ｍ２２－８４．３５４６Ｍ３２＋４１．０７７５Ｍ４２

－９１．７５２４Ｍ２Ｍ３＋２６．９５３７Ｍ２Ｍ４＋８２．９８２７Ｍ３Ｍ４
１．２２０３×１０－１３

犠犞犘犕１２
Ｍ２＝－３８．１３４４＋２１２．７６２６Ｍ１－２０．１２８１Ｍ３－１６９．６１７７Ｍ４－５７．２５８７Ｍ１２－１４．６２４３Ｍ３２＋３０．４７４５Ｍ４２

－０．１７１９Ｍ１Ｍ３－１．０２２５Ｍ１Ｍ４＋４２．５１８２Ｍ３Ｍ４
６．９６３２×１０－１２

犠犞犘犕１３
Ｍ３＝９７２．８０３８－３２７．２８３１Ｍ１－２８０．６２７２Ｍ２－５０４．６７２８Ｍ４＋６４．６０５６Ｍ１２＋１４２．４３６８Ｍ２２＋４９．７１０１Ｍ４２

－１２１．０９２０Ｍ１Ｍ２＋１７６．９１５２Ｍ１Ｍ４＋５．９８８７Ｍ２Ｍ４
２．７９９３×１０－１１

犠犞犘犕１４
犕４＝－２９６．９４７５－１０４．８１７７犕１＋５３．４７９７９犕２＋４１３．０６２５犕３＋４８．９９７３犕１２＋３０．０７７０犕２２－６７．

９７９９犕３２－１６．２８７９犕１犕２－２８．６２８０犕１犕３－７５．２６３８犕２犕３
９．１６５７×１０－１０

松靴

犠犞犘犕２犻 误差

犠犞犘犕２１
犕１＝－１２３．３０１４＋１．３１６１×１０３犕２－１．５０５９×１０３犕３＋３１４．７６４１犕４－２７７．０９８４犕２２＋８３９．６７７５犕３２＋

２９４．０４０３犕４２－１０８．１４４６犕２犕３－１０３．３１３８犕２犕４－６７５．５０８６犕３犕４
７．０４１１×１０－１１

犠犞犘犕２２
犕２＝１６９．６７３０＋２９．８２２５犕１－２０２．６８５０犕３－２４．９２０１犕４＋１３．８３５２犕１２＋２２６．５３２０犕３２＋１４７．５１０１犕４２

－４５．７７６０犕１犕３＋０．４２９３犕１犕４－２８４．３２５４犕３犕４
１．５４１７×１０－１２

犠犞犘犕２３
犕３＝３１．７７１２－２４５．６９４５犕１＋４６．２５３３犕２＋１６４．２２８２犕４＋１．７４９４犕１２＋１８．９２８９犕２２－３．１１２３犕４２＋

８３．３８３０犕１犕２＋５６．４８９４犕１犕４－１４７．１３１５犕２犕４
１．３０５４×１０－１４

犠犞犘犕２４ 犕４＝－２７．３８０４－１０．５８３７犕１－１３５．２４０５犕２＋１８１．９１８７犕３＋３．１８９１犕１２＋３９．１１３９犕２２－５３．４５８３犕３２ ８．６３９１×１０－６

配流盘

磨损

犠犞犘犕３犻 误差

犠犞犘犕３１
犕１＝１３８．２３０４＋３５３．１４０３犕２－１．４８４８×１０３犕３＋９７０．３９６６犕４－５３．３１６８犕２２＋３８２．００８７犕３２－

１８３．１４２２犕４２＋９１．７４５８犕２犕３－１８７．３４３１犕２犕４－２．３７００犕３犕４
１．０２７７×１０－５

犠犞犘犕３２
犕２＝５．３４２１×１０３－１．９２５９×１０３犕１－４．１４３７×１０３犕３－６３．０９２７犕４＋２０２．１４８４犕１２＋５１１．１５４０犕３２－

４３３．４９７７犕４２＋５７１．７７９９犕１犕３＋１２９．５１０７犕１犕４＋７７９．５２３８犕３犕４
４．７８４３×１０－６

犠犞犘犕３３
犕３＝８６６．９４９８－３１５．３２９４犕１－１６９．９７９９犕２－５０７．５１２３犕４＋２１．８０３１犕１２－２．８１０２犕２２＋７５．１４４４犕４２＋

４９．７９４５犕１犕２＋８７．７９４５犕１犕４＋５３．０８４９犕２犕４
２．５２０４×１０－７

犠犞犘犕３４ 犕４＝－７７．１２３４－８３．４００２犕１－２９．３０８８犕２＋１４３．６８２１犕３＋２４．２９１１犕１２－８．６１０８犕２２－４１．１１３５犕３２ ４．０４２３×１０－４

滑靴

磨损

犠犞犘犕４犻 误差

犠犞犘犕４１
犕１＝－２６６．０８２６＋６．０８４３犕２－７５１．５１７１犕３－１．０５５２×１０３犕４＋４７．９０５３犕２２＋４７．９０５３犕３２－

１０５．８４４０犕４２＋２５７．８７４１犕２犕３－３５５．９８０２犕２犕４－４９．４５３３犕３犕４
１．６２９９×１０－１１

犠犞犘犕４２
犕２＝１４５．２７８６－３１．３１６３犕１－３９８．４７８４犕３＋２６１．３３８６犕４－６．１１８７犕１２－７２．７２１６犕３２－１８１．５８８４犕４２

＋９７．１８２６犕１犕３－６５．８７８５犕１犕４＋２７８．５３５５犕３犕４
２．１５４３×１０－１０

犠犞犘犕４３
犕３＝２．８３６６×１０３－６５４．１８４７犕１－５７５．４１９３犕２－２．０９３１×１０３犕４＋７８．２０８９犕１２－１１９．７４４２犕２２＋

３１２．７９１７犕４２＋１０１．５６３０犕１犕２＋１２２．８６４５犕１犕４＋４７７．９２９１犕２犕４
３．８０４１×１０－８

犠犞犘犕４４
犕４＝－９．１２５８×１０３＋９３４．０１９３犕１＋５．４３３３×１０３犕２＋４．２９４０×１０３犕３＋１３６．６６４４犕１２－７８３．８３３４犕２２

－６３１．９８２４犕３２－５８６．３２６７犕１犕２－２４０．４２６１犕１犕３－１．００７１×１０３犕２犕３
１．３９４４×１０－７
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统测量的数据与传统测量的结果基本上一致，说明系统对相关

参数的测量有较高的准确性，温度平均误差０．４１％，心率平

均误差１．１７％，收缩压平均误差０．４％，舒张压平均误差

０．９％，这些误差范围不会影响医护人员的正确决策，符合实

表１　体温与脉搏测量数据与传统测量值的对比

时间
体温（单位：摄氏度） 心率脉搏（单位：次每分）

ＤＳ１８Ｂ２０传感器 体温计 Ｐｕｌｓｅｓｅｎｓｏｒ传感器 传统计数

８：００ ３６．１ ３６ ８９ ９０

１０：００ ３６．４ ３６．２ ９２ ９１

１４：００ ３６．４ ３６．２ ９０ ８８

１６：００ ３６．７ ３６．８ ７９ ７９

２０：００ ３６．９ ３６．８ ８８ ８８

２２：００ ３６．５ ３６．７ ７７ ７９

表２　血压测量数据与传统测量值的对比

ＸＧＺＰ６８４７血压传感器测量值

（单位：ｍｍＨｇ）

传统血压计测量值

（单位：ｍｍＨｇ）

状态 时间 收缩压 舒张压 收缩压 舒张压

测试

者１

８：００ １０９．５ ８０．２５ １１０ ８０

１２：００ １０９．５ ８８．２７５ １１０ ７５

１７：００ １１７．７５ ７８ １２０ ８０

测试

者２

８：００ １０２ ６８．２５ １００ ６５

１２：００ ９０ ６０ ９０ ６０

１７：００ ９８．２５ ６６ ９５ ６５

测试

者２

８：００ １２５．２５ ９５．２５ １３０ ９５

１２：００ １２８．２５ ９８．２５ １３０ １００

１７：００ １２８．２５ ９６ １３０ ９５

际要求。

５　结论

本系统通过设计基于ＺｉｇＢｅｅ的养老院健康监护系统，可

有效地对老人的身体指标进行监护，避免老人出现健康状况时

无人知晓。本文以ＣＣ２５３０为硬件核心构建一个ＺｉｇＢｅｅ无线传

感网络，详细阐述了协调器节点、终端节点的硬件设计方法和

软件设计流程。经实验表明，系统可靠性高、功耗低，能够满

足实际应用的要求，使老人能够了解自身的身体情况并且及时

休息或者去医院治疗，从而避免耽误救治，为养老院老人健康

监护提出了一种新的方法。
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有效性。实验结果表明，该方法的故障诊断准确率达９７．５％。

在相同条件下，采用ＶＰＭＣＤ方法进行模式识别用以对比，准

确率为８７．５％。

４　结论

将 ＷＶＰＭＣＤ和层次模糊熵应用于液压泵的故障诊断，实

验数据分析与比较结果表明，ＷＶＰＭＣＤ方法由于在训练时运

用加权最小二乘参数估计法代替最小二乘参数估计法，克服了

模型可能出现的异方差，提高了预测精度，有效实现了对液压

泵的故障诊断。
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