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摘要:空化现象的产生严重制约了轴向柱塞泵向高速高压方向发展ꎬ需要对柱塞泵的空化状态检测与智能故障诊断展开研究ꎬ因
此ꎬ结合深度学习网络与非线性分类器的优点ꎬ提出了一种基于 ＣＢＬＲＥ(ＣＮＮ ＋ ＢｉＬＳＴＭ ＋ ＲＥＬＭ)模型的柱塞泵空化状态识别方法

(检测模型)ꎮ 首先ꎬ对不同空化状态下柱塞泵的一维原始振动信号进行了数据增强ꎬ并对其进行了标准化处理ꎻ然后ꎬ利用卷积神

经网络(ＣＮＮ)自动提取信号的特征ꎬ并对其进行了特征降维处理ꎻ利用双向长短期记忆(Ｂｉ￣ＬＳＴＭ)网络学习特征序列的时间依赖

性ꎬ利用正则化极限学习机(ＲＥＬＭ)的非线性分类器对特征进行了分类ꎬ实现了对柱塞泵的空化状态检测与智能故障诊断ꎻ最后ꎬ为
测试 ＣＢＬＲＥ模型的性能ꎬ搭建了实验平台ꎬ在此之上将 ＣＢＬＲＥ模型与其他模型进行了对比ꎬ分析了该模型在不同工况下的性能表

现ꎮ 研究结果表明:该模型的结构稳定、训练时间短ꎬ且在不同负载下均可保持良好的泛化性能ꎬ空化状态识别率均达到 ９９％以上ꎬ
该结果验证了柱塞泵空化状态识别方法的有效性ꎻ此外ꎬ该模型还可有效识别空化现象与柱塞泵的其他故障ꎮ
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０　 引　 言

因结构紧凑、功率密度高且寿命长ꎬ目前ꎬ轴向柱塞

泵在各种机械设备中得到了广泛应用ꎮ 然而ꎬ空化现象

的产生制约了柱塞泵向高速高压方向的进一步发展[１]ꎮ
在标准大气压下ꎬ液压油中会不可避免地含有一

部分空气ꎬ当压力降低到空气分离压时ꎬ空气会从液体

中析出ꎬ并聚集成气泡游离于流体中ꎮ 压力越低ꎬ析出

的空气越多ꎬ形成的气泡直径越大ꎬ甚至形成空泡

团[２]ꎬ这些空泡会在泵内高压区发生溃灭ꎬ从而产生

局部高温ꎬ同时也会对泵体产生冲击ꎮ 轻微的空化会

导致柱塞泵振动的加剧ꎬ并导致其内部的局部区域发

生空蚀破坏ꎬ最终降低其机械性能[３]ꎻ当空化严重到

一定程度时ꎬ甚至会引发安全事故ꎮ
所以ꎬ对柱塞泵的空化状态进行有效检测可以提

高整个液压系统的性能ꎬ其意义重大ꎮ
为有效识别空化状态ꎬ国内外相关研究人员已经

开展了大量研究ꎮ
(１)国内方面ꎮ 在严重空化、侧板磨损和齿轮磨

损 ３ 种运行状态下ꎬ姚春江等人[４]研究了齿轮泵各频

段小波包能量熵的变化规律ꎮ 采用频谱分析的方法ꎬ
骆斌等人[５]研究了离心泵正常和汽蚀运行状态的外

特性ꎬ结果表明ꎬ空化现象会引发泵体的共振ꎬ扩大其

共振的频率范围ꎬ且其振动幅值会随着空化程度的加

剧而增大ꎮ 贺国等人[６]提出了一种基于改进倍频带

特征的空化状态识别方法ꎬ并采用 ＢＰ 神经网络ꎬ对 ４
种不同程度扬程下降的泵体的空化状态进行了识别ꎮ
段向阳等人[７]采用水听器ꎬ采集了离心泵发生空化时

的高频辐射噪声信号ꎬ通过对高频辐射噪声信号进行

分析ꎬ得到了典型的空化声压变化规律ꎮ 曹玉良等

人[８]搭建了一种栈式自编码网络(ＳＡＥ)ꎬ并对离心泵

的不同空化状态进行了实验识别ꎬ实验结果表明ꎬ该方

法对弱空化状态有较好的识别效果ꎮ 陈保家等人[９]

采用 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ混合神经网络ꎬ对滚动轴承进行了智

能故障诊断ꎬ直接从滚动轴承的原始振动信号中自适

应地提取出了故障特征信息ꎮ 孙娜等人[１０]采用正则

化超限学习机(ＲＥＬＭ)ꎬ对金沙江控制站的日径流进

行了预测ꎮ
(２)国外方面ꎮ ＡＬ￣ＯＢＡＩＤＩ Ａ Ｒ[１１]利用振动信号

的均值和均方根值ꎬ对离心泵内汽蚀的产生和发展进

行了预测ꎮ ＮＡＳＩＲＩ Ｍ Ｒ等人[１２]从离心泵不同空化程

度的振动信号中提取到了多种统计特征ꎬ并将其作为

多隐层神经网络的输入ꎬ为离心泵的状态监测提供了

一种智能化方法ꎮ ＴＩＷＡＲＩ Ｒ 和 ＢＯＲＤＯＬＯＩ Ｄ Ｊ 等

人[１３]将离心泵压力信号的几种时域统计特征进行组

合ꎬ然后将其作为卷积神经网络的输入进行了训练ꎬ成
功识别了不同转速下离心泵堵塞和空化的严重程度ꎮ

虽然上述研究都在空化状态的识别方面取得了显

著成果ꎬ但其研究对象大部分为水力机械ꎬ其设备的传

输介质主要是水ꎬ且水泵与液压泵在结构和工作原理

上也有较大差异ꎮ
所以ꎬ在柱塞泵空化现象的研究方面ꎬ结合深度学

习网络与非线性分类器的优点ꎬ笔者提出一种基于

ＣＢＬＲＥ(ＣＮＮ ＋ ＢｉＬＳＴＭ ＋ ＲＥＬＭ)模型的柱塞泵空化状

态识别方法(检测模型)ꎬ即利用卷积神经网络(ＣＮＮ)
提取信号特征ꎬ利用双向长短期记忆(Ｂｉ￣ＬＳＴＭ)网络

学习特征序列的时间依赖性ꎬ利用正则化极限学习机

(ＲＥＬＭ)的非线性分类器进行分类ꎮ
该模型结合深度学习网络与非线性分类器的优

点ꎬ直接利用一维原始振动信号ꎬ对柱塞泵空化现象进

行状态识别ꎮ

１　 ＣＢＬＲＥ模型理论

１. １　 ＣＮＮ 提取特征的基本原理

ＣＢＬＲＥ模型的特征提取由卷积神经网络(ＣＮＮ)
层来完成ꎮ ＣＢＬＲＥ 模型通过多层次的非线性映射关

系ꎬ学习柱塞泵振动信号的深层特征ꎮ
ＣＮＮ最重要的部分为卷积池化层ꎬ其相邻层之间

采用局部连接和权值共享的方式进行运算ꎬ自动提取

输入信号的局部特征ꎮ
通过卷积运算可以得到具有旋转和平移不变性的

分类特征ꎬ其计算过程如下:
ｙｋ ＋ １
ｉ ( ｊ) ＝ ωｋ

ｉ∗ｘｋ( ｊ) ＋ ｂｋ
ｉ (１)

式中:ωｋ
ｉ ꎬｂｋ

ｉ—第 ｋ 层中第 ｉ 个卷积核的权重矩阵和偏

置ꎻｘｋ( ｊ)—第 ｋ 层中第 ｊ 个局部区域ꎻ卷积运算符号

∗—卷积核与输入信号局部区域的点积ꎻｙｋ ＋ １
ｉ ( ｊ)—第

ｋ ＋ １ 层中第 ｊ 个区域的第 ｉ 个卷积核的输出ꎮ
卷积运算后ꎬ为加速模型的收敛ꎬ并防止其过拟

合ꎬＣＮＮ通常采用 ＲｅＬＵ函数作为激活函数ꎬ以获得其

非线性特征ꎮ 同时ꎬ为了减少特征维数和网络参数ꎬ通
常会在卷积层之后增加池化层ꎬ以此来进行下采样ꎮ

常用的池化方式有两类ꎬ即平均池化和最大池化ꎮ
笔者采用最大池化的方式来计算特征矩阵的局部极

值ꎬ缩减数据维度ꎮ
其计算过程如下:

ｐｋ ＋ １
ｉ ( ｊ) ＝ ｍａｘ

( ｊ － １)Ｎ ＋ １≤ｘ≤ｊＮ
{ｑｋ

ｉ (ｘ)} (２)
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式中:ｑｋ
ｉ (ｘ)—第 ｋ 层第 ｉ 个特征矩阵中第 ｘ 个神经元

的值ꎻｐｋ ＋ １
ｉ ( ｊ)—池化后第 ｋ ＋ １ 层中神经元的对应值ꎮ

其中:ｘ∈[( ｊ －１)Ｎ ＋１ꎬｊＮ]ꎬＮ—池化区域的宽度ꎮ

１. ２　 ＢｉＬＳＴＭ 层的基本原理

由于 ＣＢＬＲＥ模型仅仅是利用 ＣＮＮ网络来提取振

动信号的局部特征ꎬ而不是其最终表示ꎬ还需要利用

ＲＮＮ网络来学习特征序列的时间依赖性[１４]ꎮ
双向长短时记忆(ＢｉＬＳＴＭ)网络弥补了 ＬＳＴＭ 网

络只能学习到前向历史信息的缺陷ꎮ 它可以综合利用

时间序列的两向历史信息ꎬ因此ꎬ有效提高了 ＬＳＴＭ 网

络的学习能力[１５]ꎮ
双向长短时记忆网络是由连接着同一个输出层的

前向 ＬＳＴＭ 层和后向 ＬＳＴＭ 层构成ꎬ其输出为前后两

向 ＬＳＴＭ层输出之和[１６]ꎮ
两向 ＬＳＴＭ 层的结构和计算方法均相同ꎬ但两向

ＬＳＴＭ层中神经元的权值不能共享[１７ꎬ１８]ꎮ
双向长短时记忆网络的具体结构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 双向长短时记忆网络结构图

图 １ 中ꎬＬＳＴＭ隐层神经元主要由遗忘门、输入门

和输出门 ３ 个门结构构成ꎮ
由 ＣＮＮ层提取的局部特征信息输入到 ＬＳＴＭ 单

元后ꎬ通过遗忘门对作用小的信息进行选择性遗忘ꎮ
其计算公式如下:
通过输入门选择加入到记忆单元的新信息ꎬ并更

新记忆单元ꎬ即:
ｆｔ ＝ σ(ωｘｆｘｔ ＋ωｈｆｈｔ － １ ＋ ｂｆ) (３)

式中:ωｘｆꎬωｈｆꎬｂｆ—遗忘门的权重矩阵和偏置ꎮ
信息 ｉｔ 的表达式为:

ｉｔ ＝ σ(ωｘｉｘｔ ＋ωｈｉｈｔ － １ ＋ ｂｉ) (４)
式中:ωｘｉꎬωｈｉꎬｂｉ—输入门的权重矩阵和偏置ꎮ

当前新记忆单元的候选向量 􀭴ｃｔ 的表达式为:
􀭴ｃｔ ＝ ｔａｎｈ(ωｘｃｘｔ ＋ωｈｃｈｔ － １ ＋ ｂｃ) (５)

式中:ωｘｃꎬωｈｃꎬｂｃ—记忆单元的权重矩阵和偏置ꎮ
当前时刻的记忆单元 ｃｔ 的表达式为:

ｃｔ ＝ ｆｔ􀅰ｃｔ － １ ＋ ｉｔ􀅰􀭴ｃｔ (６)
式中:ｆｔꎬｉｔ—遗忘门和输入门的输出ꎻｃｔ － １—上一时刻

的记忆单元ꎻｉｔ􀅰􀭴ｃｔ—记忆单元新增的信息ꎻｆｔ􀅰ｃｔ － １—

记忆单元希望遗忘的信息ꎮ
最终ꎬ输出 ｈｔ 由输出门的输出 ｏｔ 与记忆单元 ｃｔ

共同决定ꎬ其计算公式如下:
ｏｔ ＝ σ(ωｘｏｘｔ ＋ωｈｏｈｔ － １ ＋ ｂｏ) (７)

式中:ωｘｏꎬωｈｏꎬｂｏ—输出门的权重矩阵和偏置ꎻｘｔ—当

前输入ꎻｈｔ － １—前一个单元的输出ꎮ
当前单元的输出 ｈｔ 的表达式为:

ｈｔ ＝ ｏｔ􀅰ｔａｎｈ(ｃｔ) (８)

１. ３　 ＲＥＬＭ 的基本原理

ＣＢＬＲＥ模型在学习到振动信号的多层次信息后ꎬ
利用非线性分类器进行故障识别ꎬ可以有效避免线性

分类器存在的局限ꎮ
ＨＵＡＮＧ Ｇ Ｂ等人[１９]提岀了一种结构简单、学习

速度快ꎬ且泛化能力强的单隐层前馈神经网络—ＥＬＭ
(ｅｘｔｒｅｍｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ)ꎮ 然而ꎬＥＬＭ模型在利用最

小二乘损失函数构建时ꎬ仅仅考虑了模型的经验风险ꎬ
没有考虑模型的结构风险ꎬ从而使其极易产生过拟合ꎮ

为此ꎬ有研究者将正则系数引入 ＥＬＭ 模型ꎬ构建

出了正则化极限学习机 (ＲＥＬＭ)模型ꎬ大大提高了

ＥＬＭ模型的泛化能力[２０]ꎮ
ＲＥＬＭ模型优化的目标函数为:

ｍｉｎＥ ＝ ｍｉｎ
β

Ｃ
２ ‖ε‖２ ＋ １２ ‖β‖２{ } (９)

式中:‖ε‖２ꎬ‖β‖２—经验风险和结构风险ꎻＣ—正则

化系数ꎻε—训练误差和ꎮ
其中ꎬ训练误差和 ε 的计算公式为:

ε ｊ ＝ ｙ^ ｊ － ｙ ｊ ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
βｉｇ(ωｉ􀅰ｘ ｊ ＋ ｂｉ) －

ｙ ｊꎬｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ (１０)
式中:ｘ—输入ꎻｙ—期望输岀ꎻｇ(ｘ)—隐含层神经元的激

活函数ꎬ最为常用的是 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻＬ—隐层神经元个

数ꎻＮ—样本个数ꎻωｉ—连接输入神经元和第 ｉ 个隐层神

经元的输入权重ꎻｂｉ—第 ｉ 个隐层神经元的阈值ꎻβｉ—连

接第 ｉ 个隐层神经元与输岀神经元的输岀权重ꎮ
此处引入拉格朗日乘子 λꎬ构建拉格朗日方程ꎬ即:

Ｌ(λꎬεꎬβ) ＝ Ｃ
２ ‖ε‖２ ＋ １２ ‖β‖２ －λ(Ｈβ －Ｙ － ε) (１１)

分别对上式求偏导ꎬ求解出输岀权重矩阵为:
β ＝ [ＨＴＨ ＋ Ｉ / Ｃ] ＋ＨＴＹ (１２)

式中:Ｉ—单位矩阵ꎻＨ—隐含层的输出矩阵ꎻ[ＨＴＨ ＋
Ｉ / Ｃ] ＋—矩阵 ＨＴＨ ＋ Ｉ / Ｃ 的广义逆摩尔矩阵ꎮ

最终得到 ＲＥＬＭ的预测结果为:

ｙ^ ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
βｉｇ(ωｉ􀅰ｘ ＋ ｂｉ) (１３)
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２　 基于 ＣＢＬＲＥ模型的空化识别方法

２. １　 模型概况

ＣＢＬＲＥ诊断模型由原始信号层、滤波器层、ＢｉＬ￣
ＳＴＭ层ꎬ以及非线性分类输出层组成ꎬ其具体结构如

图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＣＢＬＲＥ模型结构图

从图 ２ 可以看出ꎬ基于 ＣＢＬＲＥ模型的柱塞泵空化

状态识别流程如下:
(１)对一维原始振动信号进行数据增强以及标准

化处理ꎬ并输入到滤波器层ꎻ
(２)滤波器层会对输入信号进行多次卷积与池化

运算ꎬ自动提取信号特征并进行特征降维ꎻ但滤波器层

提取的多尺度抽象特征缺少时间关联性ꎬ所以其将输

入到 ＢｉＬＳＴＭ层ꎬ让模型从前后两向学习特征序列的

时间依赖性ꎻ
(３)使用 ＲＥＬＭ非线性分类器对空化状态进行识

别ꎬ完成故障诊断ꎮ

２. ２　 实验台及数据采集

为了有效检测柱塞泵的空化[２１ꎬ２２]状态ꎬ在 ３７ ｋＷ
的液压工作站上ꎬ笔者搭建了柱塞泵的空化实验台ꎮ

柱塞泵空化实验台的原理图如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 柱塞泵空化实验台原理图

此外ꎬ根据实验方案ꎬ笔者设置了两种不同的回路

负载压力(即 １ ２００ ｒ / ｍｉｎ—１０ ＭＰａ 和 １ ２００ ｒ / ｍｉｎ—１５
ＭＰａ两种工况)ꎮ

在进行实验采集数据时ꎬ在不同的空化状态下ꎬ笔

者同步采集了两种工况下柱塞泵的振动信号、出油口

的压力和流量信号ꎻ在进行数据采集时ꎬ笔者又将

ＬａｂＶＩＥＷ软件中的采样频率设置为 ４５ ｋＨｚꎻ此外ꎬ每
种状态采集 ５ 组数据ꎬ每组采样时间为 ２ ｓꎬ共计９０ ０００
个数据点ꎮ

笔者利用 ＷＳ(ｗｉｎｄｏｗ ｓｌｉｃｉｎｇ)方法对各空化运行

状态下采集的柱塞泵原始振动数据进行数据增强ꎮ
其中ꎬ窗口大小设为 １ ０００ꎬ偏移量设置为 ５００ꎮ

在进行窗口平移的同时ꎬ对每个窗口中的 １ ０００ 个数

据点进行 ｍｉｎｉｍａｘ归一化ꎮ
最终ꎬ每个样本包含 １ ０００个数据点ꎬ每类柱塞泵运

行状态包含 ８９５个样本ꎬ空化数据集包含 ２ ６８５个样本ꎮ
在 １ ２００ ｒ / ｍｉｎ—１０ ＭＰａ工况下ꎬ柱塞泵的不同空

化状态时域波形ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 不同空化状态原始振动信号

２. ３　 模型训练及参数设置

笔者使用交叉熵损失函数来评估模型实际输出与

期望输出的距离ꎻ然后ꎬ利用 Ａｄａｍ算法不断优化交叉

熵损失函数ꎬ以减小两个分布之间的距离ꎮ
此外ꎬ在模型的训练过程中ꎬ为减小过拟合ꎬ笔者

引入了 Ｄｒｏｐｏｕｔ正则化手段ꎻ同时ꎬ在每个滤波器层之

后ꎬ都会进行批标准化处理(ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ)ꎬ以减

少参数调节ꎬ使网络能加速收敛ꎬ避免过拟合ꎮ
在构建模型时ꎬ卷积核的数量和大小、双向长短时

记忆层的神经元数、批大小和学习率等参数的选取对

模型的训练速度及最终结果有很大影响ꎮ
模型的具体参数如表 １ 所示ꎮ

表 １　 模型参数设置

网络层 参数名称 详细参数

卷积层

卷积核大小 ２５０ × １ꎬ１２５ × １ꎬ５０ × １
卷积核数量 １６ꎬ１６ꎬ１６

步长 ２
激活函数 ＲｅＬＵ
填充方式 ｓａｍｅ

池化层

卷积核大小 ３
卷积核数量 ３
填充方式 ｓａｍｅ
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续表

网络层 参数名称 详细参数

ＢｉＬＳＴＭ层
神经元数 ２０
激活函数 ｔａｎｈ

Ｄｒｏｐｏｕｔ层 ｒａｔｅ ０. ５

ＲＥＬＭ层

Ｃ ２４

Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ０. ０００ ３
Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ １００
优化器 Ａｄａｍ

最大迭代次数 ３０

３　 实验及结果分析

３. １　 模型比较

为测试 ＣＢＬＲＥ模型的性能ꎬ笔者使用相同的数据

集对不同的模型进行测试ꎬ并进行相应的微调ꎮ 模型

的参数按照表 １ 进行设置ꎬ并训练 １０ 次求其平均值ꎮ
不同模型结构的验证集平均准确率如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 不同模型结构的验证集平均准确率

迭代次数 模型名称 准确率及误差

Ｅｐｏｃｈ ＝ ２０
(２３ ｓ)

ＣＮＮ ＋ Ｂｉｌｓｔｍ ９９. １５％ ± ０. ３８
ＣＢＬＲＥ (１００)９９. ９２％ ± ０. ０５

ＣＮＮ ＋ ＲＥＬＭ (２３０)９６. ７６％ ± １. １

Ｅｐｏｃｈ ＝ １０
(１１ ｓ)

ＣＮＮ ＋ Ｂｉｌｓｔｍ ９３. ３８％ ± １. ５３
ＣＢＬＲＥ (１９０)９９. ６０％ ± ０. ３１

ＣＮＮ ＋ ＲＥＬＭ (１９０)８４. ２６％ ± ４. ０１

　 　 从表 ２ 中可看出ꎬ笔者为了验证双向长短时记忆

层(Ｂｉ￣ＬＳＴＭ)是否学习到了特征序列的时间依赖性ꎬ
在滤波器层后直接利用 ＲＥＬＭ 分类器进行分类ꎬ即
ＣＮＮ ＋ ＲＥＬＭꎬ结果发现其精度明显降低ꎬ且模型偏差

很大ꎬ说明有必要在模型中加入双向长短时记忆层ꎮ
当迭代次数为 ２０ 时(平均训练时长为 ２３ ｓ)ꎬ在双

向长短时记忆层后利用全连接层和 ＳｏｆｔＭａｘ 层进行分

类ꎬ即 ＣＮＮ ＋ Ｂｉｌｓｔｍꎬ其识别率可以达到 ９９. １５％ ꎻ而利

用 ＲＥＬＭ 分类器时ꎬ即 ＣＢＬＲＥꎬ其识别率可以达到

９９. ９０％ ꎮ 其中ꎬ全连接层神经元数为 ３０ꎻＲＥＬＭ 分类

器的隐层神经元个数为 １００ꎻ
当迭代次数为 １０时ꎬＣＮＮ ＋ Ｂｉｌｓｔｍ模型的识别率仅

为 ９３. ３８％ꎬ但 ＣＢＬＲＥ模型的识别率仍能达到９９. ６０％ꎮ
以上结果表明:在深度学习网络结构中加入非线

性分类器ꎬ在保证识别准确率的前提下ꎬ可以提前结束

迭代ꎬ节省其计算成本ꎮ

３. ２　 模型鲁棒性分析

考虑到设备在实际使用中负载会发生变化ꎬ笔者

对 １０ ＭＰａ和 １５ ＭＰａ负载下的柱塞泵空化状态识别分

别进行研究ꎮ

由于两种工况的数据集规模相同ꎬ笔者对每个数据

集分别进行 １０次重复实验ꎬ模型迭代次数为 １０ꎬ不同负

载下空化状态的识别率为 ９９. ６０％和 ９９. ３２％ꎬ分类器的

神经元数为 １９０和 ８０ꎬ得到的最终结果由混淆矩阵表示ꎮ
此外ꎬ笔者同时采用两种负载下的样本对模型进行

训练和测试ꎬ其中ꎬ每种负载的样本各占总样本数的 １ /
２ꎻ数据集的规模与之前相同ꎬ模型迭代次数为 ２０ꎬ经过 １０
次重复实验ꎬ其精度仍能达到 ９９. ０３％ꎬ神经元数为 １１０ꎮ
１０ ＭＰａ时ꎬ由混淆矩阵表示的识别结果如图 ５所示ꎮ

图 ５　 １０ ＭＰａ时的识别结果

１５ ＭＰａ时ꎬ由混淆矩阵表示的识别结果如图 ６所示ꎮ

图 ６　 １５ ＭＰａ时的识别结果

１０ ＭＰａ ＋ １５ ＭＰａ时ꎬ由混淆矩阵表示的识别结果

如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 １０ ＭＰａ ＋ １５ ＭＰａ时的识别结果
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３. ３　 空化与其他故障的区分

为验证该模型是否可以将柱塞泵的空化与其他故

障区分开来ꎬ笔者将柱塞泵其他典型故障的数据添加

标签ꎬ然后将其加入到了空化数据集中ꎬ利用上述数据

集训练 ＣＢＬＲＥ 模型ꎬ且两种负载都进行了 １０ 次重复

实验ꎬ并求其平均值ꎮ 模型迭代次数为 １０ꎬ两种负载

下柱塞泵故障的识别率为 ９９. ４９％和 ９９. ８８％ ꎬ分类器

的神经元数为 ４０ 和 ８０ꎮ
１０ ＭＰａ时ꎬ多种故障的识别率如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 １０ ＭＰａ时多种故障的识别率

１５ ＭＰａ时ꎬ多种故障的识别率如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 １５ ＭＰａ时多种故障的识别率

由图(８ꎬ９)可知:虽然故障的种类有所增多ꎬ但模

型可以学习的样本数量也相应增加ꎬ所以模型的性能

有所提升ꎬ可以在花费较少时间的情况下ꎬ有效地识别

柱塞泵的各种故障ꎮ

４　 结束语

为了对柱塞泵的空化状态进行检测ꎬ对柱塞泵进行

智能故障诊断ꎬ笔者提出了一种基于 ＣＢＬＲＥ(ＣＮＮ ＋
ＢｉＬＳＴＭ ＋ ＲＥＬＭ)模型的柱塞泵空化状态识别方法ꎮ

该方法结合了深度学习网络与非线性分类器的优

点ꎬ先利用深度学习网络自动提取一维原始振动信号

的特征ꎬ然后再学习特征序列的时间依赖性ꎬ用非线性

分类器进行分类ꎬ实现了柱塞泵的空化状态检测与智

能故障诊断ꎻ最后ꎬ笔者将 ＣＢＬＲＥ 模型与其他模型进

行了对比实验ꎬ分析了该模型在不同工况下的性能ꎮ
研究结论如下:
(１)ＣＢＬＲＥ模型可以自适应地提取柱塞泵振动信

号的特征ꎬ且无论是在相同工况还是在混合工况下ꎬ对
柱塞泵空化状态的识别率均在 ９９％以上ꎬ这表明该模

型有很强的鲁棒性ꎻ
(２)相较于其他模型结构ꎬＣＢＬＲＥ 模型结构更为

稳定ꎬ其训练时间更短ꎬ对空化状态的识别率更高ꎻ
(３)ＣＢＬＲＥ模型可以将空化和其他柱塞泵故障有

效地区分开ꎬ且其识别率同样在 ９９％以上ꎮ
从上述结果可以看出ꎬ这种基于 ＣＢＬＲＥ模型的柱

塞泵空化状态识别方法可以对柱塞泵的空化状态进行

准确识别ꎮ
在后续的研究中ꎬ笔者将采集空化现象和柱塞泵

其他故障耦合发生时的振动信号ꎬ并结合故障解耦机

理ꎬ训练出一个复合故障诊断模型ꎬ以实现对柱塞泵复

合故障进行诊断的目的ꎮ

参考文献(Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ):

[１]　 ＣＨＡＯ Ｑｕｎꎬ ＺＨＡＮＧ Ｊｕｎ￣ｈｕｉꎬ ＸＵ Ｂｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｅｎｔｒｉｆｕｇａｌ
ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｎ ｃａｖｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｃｙｌｉｎｄｅｒ ｃｈａｍｂｅｒｓ ｆｏｒ ｈｉｇｈ￣ｓｐｅｅｄ
ａｘｉａｌ ｐｉｓｔｏｎ ｐｕｍｐｓ[Ｊ].Ｍｅｃｃａｎｉｃａꎬ２０１９ꎬ５４(６):８１５￣８２９.

[２]　 刘生政.轴向柱塞泵空化状态分析与检测方法研究[Ｄ].
太原:太原理工大学ꎬ２０２０.

[３]　 田振东ꎬ黄家海ꎬ王灏ꎬ等.基于全空化模型的高压柱塞泵

配流盘空化研究[Ｊ].液压与气动ꎬ２０１８(１):１７￣２２.
[４]　 姚春江.基于振动测试液压泵的监测与诊断[Ｃ].中国振

动工程学会振动与噪声控制专业委员会.第十九届和第

二十届全国振动与噪声高技术及应用会议论文集.北京:
航空工业出版社ꎬ２００７.

[５]　 骆　 斌ꎬ刘德祥ꎬ陈　 捷.离心泵汽蚀振动特性研究[Ｊ].
水电与新能源ꎬ２０１５(６):３４￣３８ꎬ４２.

[６]　 贺　 国ꎬ曹玉良ꎬ明廷锋ꎬ等.基于改进倍频带特征的离心

泵空化状态识别 [ Ｊ]. 哈尔滨工程大学学报ꎬ２０１７ꎬ３８
(８):１２６３￣１２６７ꎬ１３０２.

[７]　 段向阳ꎬ王永生ꎬ苏永生ꎬ等.基于声压测量的离心泵空化

监测[Ｊ].兵工学报ꎬ２０１０ꎬ３１(９):１２６８￣１２７３.
[８]　 曹玉良ꎬ明廷锋ꎬ贺　 国ꎬ等.基于深度学习的离心泵空化

状态识别[ Ｊ]. 西安交通大学学报ꎬ２０１７ꎬ５１ (１１):１６５￣
１７２.

[９]　 陈保家ꎬ陈学力ꎬ沈保明ꎬ等. ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ深度神经网络在

滚动轴承故障诊断中的应用[ Ｊ]. 西安交通大学学报ꎬ
２０２１(６):１￣９.

􀅰９３６􀅰第 ５ 期 李志杰ꎬ等:基于 ＣＢＬＲＥ模型的轴向柱塞泵空化状态检测研究



[１０]　 孙　 娜ꎬ周建中.基于正则极限学习机的非平稳径流组

合预测[Ｊ].水力发电学报ꎬ２０１８ꎬ３７(８):２０￣２８.
[１１]　 ＡＬ￣ＯＢＡＩＤＩ Ａ Ｒ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｖｉｔａｔｉｏｎ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｗｉｔｈ￣

ｉｎ ａ ｃｅｎｔｒｉｆｕｇａｌ ｐｕｍｐ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｉｎ ｂｏｔｈ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎｓ [ Ｊ]. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓꎬ２０２０ꎬ４４(３):３２９￣３４７.

[１２] 　 ＮＡＳＩＲＩ Ｍ Ｒꎬ ＭＡＨＪＯＯＢ Ｍ Ｊꎬ ＶＡＨＩＤ￣ＡＬＩＺＡＤＥＨ Ｈ.
Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ Ｓｉｇｎａｔｕｒｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ Ｃａｖｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ
Ｃｅｎｔｒｉｆｕｇａｌ Ｐｕｍｐｓ Ｕｓｉｎｇ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ]. ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒ￣
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓꎬ ＩＥＥＥꎬ２０１１.

[１３]　 ＴＩＷＡＲＩ Ｒꎬ ＢＯＲＤＯＬＯＩ Ｄ Ｊꎬ ＤＥＷＡＮＧＡＮ Ａ. Ｂｌｏｃｋａｇｅ
ａｎｄ ｃａｖｉｔａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｅｎｔｒｉｆｕｇａｌ ｐｕｍｐｓ ｆｒｏｍ ｄｙｎａｍｉｃ
ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｓｉｇｎａｌ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [ Ｊ]. Ｍｅａｓ￣
ｕｒｅｍｅｎｔꎬ２０２１ꎬ１７３:１￣１５.

[１４] 　 ＺＨＡＯ Ｒｕｉꎬ ＹＡＮ Ｒｕ￣ｑｉａｎｇꎬ ＷＡＮＧ Ｊｉｎ￣ｊｉａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｈｅａｌｔｈ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｉ￣
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ]. Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ２０１７ꎬ １７ ( ２ ):
２７３.

[１５]　 赵志宏ꎬ赵敬娇ꎬ魏子洋.基于 ＢｉＬＳＴＭ 的滚动轴承故障

诊断研究[Ｊ].振动与冲击ꎬ２０２１ꎬ４０(１):９５￣１０１.
[１６]　 李向伟ꎬ刘思言ꎬ高昆仑.基于双向长短时记忆网络和卷

积神经网络的电力系统暂态稳定评估[ Ｊ].科学技术与

工程ꎬ２０２０ꎬ２０(７):２７３３￣２７３９.
[１７]　 万　 喆ꎬ张培珍ꎬ刘耀卓.转速对海水泵内部空化影响的

实验研究[Ｊ].液压气动与密封ꎬ２０２１(５):１６￣２０.
[１８]　 张　 静ꎬ张思涵ꎬ朱鹏程.轴向柱塞泵空化现象的研究现

状[Ｊ].液压气动与密封ꎬ２０２１(９):５６￣６２.
[１９]　 ＨＵＡＮＧ Ｇ Ｂꎬ ＺＨＵ Ｑ Ｙꎬ ＳＩＥＷ Ｃ Ｋ . Ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍａｃｈｉｎｅ: ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ [ Ｊ]. Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ
２００６ꎬ７０(１):４８９￣５０１.

[２０] 　 ＳＨＡＯ Ｚｈｉ￣ｆｅｉꎬ ＥＲ ＭＥＮＧ ＪＯＯ. Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｌｅａｖｅ￣ｏｎｅ￣ｏｕｔ
ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ
[Ｊ]. Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１６ꎬ１９４(Ｊｕｎ. １９):２６０￣２７０.

[２１]　 赵万勇ꎬ彭虎廷ꎬ马得东ꎬ等.离心泵空化余量分析研究

[Ｊ].流体机械ꎬ２０２１ꎬ４９(１):８.
[２２]　 张　 静ꎬ陈先培ꎬ苏春明ꎬ等.叶片进口边开孔对离心泵

空化和湍动能影响的研究[ Ｊ].流体机械ꎬ２０２１ꎬ４９(７):
１４￣１９ꎬ８２.

[编辑:雷　 敏]

本文引用格式:

李志杰ꎬ兰　 媛ꎬ黄家海ꎬ等.基于 ＣＢＬＲＥ模型的轴向柱塞泵空化状态检测研究[Ｊ] .机电工程ꎬ２０２２ꎬ３９(５):６３４ － ６４０.

ＬＩ Ｚｈｉ￣ｊｉｅꎬ ＬＡＮ Ｙｕａｎꎬ ＨＵＡＮＧ Ｊｉａ￣ｈａｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃａｖｉｔａｔｉｏｎ ｓｔａｔｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｘｉａｌ ｐｉｓｔｏｎ ｐｕｍｐ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＢＬＲＥ ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ＆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ３９(５):６３４ － ６４０. «机电工程»杂志:ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｍｅｅｍ. ｃｏｍ. ｃｎ

(上接第 ６１１ 页)
[３] 　 ＨＩＮＴＥＲＳＴＯＩＳＳＥＲ Ｓꎬ ＬＥＰＥＴＩＴＴ Ｖꎬ ＲＡＪＫＵＭＡＲ Ｎꎬ ｅｔ

ａｌ. Ｇｏｉｎｇ Ｆｕｒｔｈｅｒ ｗｉｔｈ Ｐｏｉｎｔ Ｐａｉｒ Ｆｅａｔｕｒｅｓ[ Ｃ]. Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ Ｃｈａｍꎬ２０１６.

[４] 　 ＤＩＹＩ Ｌꎬ ＳＨＯＧＯ Ａꎬ ＪＩＡＱ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｏｉｎｔ ｐａｉｒ ｆｅａｔｕｒｅ￣
ｂａｓｅｄ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｅｄｇｅ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｍｏｄｅｌｓ
(ＰＰＦ￣ＭＥＡＭ) ｆｏｒ ｒｏｂｏｔｉｃ ｂｉｎ ｐｉｃｋｉｎｇ[ Ｊ]. Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０１８ꎬ
１８(８):２７１９￣２７３８.

[５]　 ＬＩ Ｃꎬ ＹＡＮＧ Ｃꎬ ＪＵ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｔｅａｃｈｉｎｇ ｉｎｔｅｒ￣
ｆａｃｅ ｆｏｒ ａ ｒｏｂｏｔ ｕｓｉｎｇ ＤＭＰ ａｎｄ ＧＭＲ[ Ｊ]. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０１８ꎬ２
(１):１１０￣１２１.

[６]　 徐江浪ꎬ李林燕ꎬ万新军ꎬ等.结合目标检测的室内场景识

别方法[Ｊ].计算机应用ꎬ２０２１ꎬ４１(９):２７２０￣２７２５.
[７]　 ＸＩＡＯ Ｚꎬ ＧＡＯ Ｊꎬ ＷＵ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｆａｓｔ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｉｎｇ ｐｌａｎｅ￣ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｐｏｉｎｔ ｐａｉｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ [ Ｊ].
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０２０ꎬ７９(４):１￣２１.

[８]　 ＢＩＬＬＩＮＧＳ Ｇꎬ ＪＯＨＮＳＯＮ Ｍ. Ｓｉｌｈｏｎｅｔ: ａｎ ＲＧＢ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
６Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ[ Ｊ]. ＩＥＥＥ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏ￣
ｍａｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２０１９ꎬ４(４):３７２７￣３７３４.

[９]　 田中可ꎬ陈成军ꎬ李东年ꎬ等.基于深度图像的零件识别及

装配监测[Ｊ]. 计算机集成制造系统ꎬ２０２０ꎬ２６(２):３００￣
３１１.

[１０]　 郑远攀ꎬ李广阳ꎬ李　 晔.深度学习在图像识别中的应用

研究综述[Ｊ].计算机工程与应用ꎬ２０１９ꎬ５５(１２):２０￣３６.
[１１]　 桂元苗ꎬ王儒敬ꎬ王　 雪ꎬ等.基于深度神经网络和局部

描述符的大规模蛋白质互作预测方法[Ｊ].计算机应用

与软件ꎬ２０１９ꎬ３６(４):２７３￣２８０.
[１２]　 钱其姝ꎬ胡以华ꎬ赵楠翔ꎬ等.基于激光点云全局特征匹

配处理的目标跟踪算法 [ Ｊ]. 激光与光电子学进展ꎬ
２０２０ꎬ５７(６):１５７￣１６４.

[１３]　 ＤＥＮＧ Ｈꎬ ＢＩＲＤＡＬ Ｔꎬ ＩＬＩＣ Ｓ. ＰＰＦ￣ｆｏｌｄＮｅｔ: Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ Ｒｏｔａｔｉｏｎ Ｉｎｖａｒｉａｎｔ ３Ｄ Ｌｏｃａｌ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ[ Ｃ].
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉ￣
ｓｉｏｎ(ＥＣＣＶ)ꎬ２０１８.

[１４]　 ＬＩＵ Ｄꎬ ＡＲＡＩ Ｓꎬ ＭＩＡＯ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｏｉｎｔ ｐａｉｒ ｆｅａｔｕｒｅ￣ｂａｓｅｄ
ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｅｄｇｅ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｍｏｄｅｌｓ
(ＰＰＦ￣ＭＥＡＭ) ｆｏｒ ｒｏｂｏｔｉｃ ｂｉｎ ｐｉｃｋｉｎｇ[ Ｊ]. Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０１８ꎬ
１８(８):２７１９.

[１５]　 ＬＩＵ Ｄꎬ ＡＲＡＩ Ｓꎬ ＸＵ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. ６Ｄ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｃ￣
ｃｌｕｓｉｏｎ￣ｆｒｅｅ ｏｂｊｅｃｔｓ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔｉｃ ｂｉｎ￣ｐｉｃｋｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ＰＰＦ￣Ｍｅａｍ
ｗｉｔｈ ２Ｄ ｉｍａｇｅｓ ( ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ￣ｆｒｅｅ ＰＰＦ￣Ｍｅａｍ) [ Ｊ]. ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２１ꎬ９:５０８５７￣５０８７１.

[１６]　 屈汉章ꎬ王　 洋ꎬ吴成茂.基于直径累积的霍夫变换检测

圆算法[Ｊ].西安邮电大学学报ꎬ２０１７ꎬ２２(５):８９￣９３.
[１７]　 陈余根ꎬ杨　 艳.基于霍夫变换椭圆检测的两种改进算

法[Ｊ].半导体电ꎬ２０１７ꎬ３８(５):７４５￣７５０.
[编辑:雷　 敏]

􀅰０４６􀅰 机　 　 电　 　 工　 　 程 第 ３９ 卷




