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摘　 要:针对传统依靠单一指标判断空化状态方法中存在的效果差和滞后性缺点ꎬ在多类特征

融合的基础上ꎬ对不同工况下产生的空化外特性信号进行探讨ꎬ开发出一种以极限学习机

(ＥＬＭ)方法评价液压柱塞泵空化程度的新技术ꎬ能够非常准确地测定液压柱塞泵运行阶段出

现的空化情况ꎮ 研究结果表明:通过 ＥＭＤ完成空化状态的分解ꎬ再对 ＩＭＦ 分量样本熵实施归

一化ꎬ完成空化处理后形成了不同的样本熵ꎮ 提高样本熵值后ꎬ形成了更复杂变化特征的样本

序列ꎮ 通过与 ＢＰ 神经网络、随机森林方法进行对比ꎬ表明采用 ＥＬＭ分类器处理时只需设置简

单的结构和系统参数就可以消除人为因素造成的误差波动ꎮ 用户也可以自主设置隐层节点的

个数ꎬ极大地增加了系统的适应性ꎮ
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０　 引言

由于采用液压方式为设备运行控制过程提供动力只

能达到有限范围的回路背压ꎬ并不能满足高入口压力调控

需求ꎬ从而引起柱塞泵运行阶段产生空化问题[１] ꎬ此时高

压区中进入大量的气泡ꎬ并在之后不断压缩的过程中气泡

体积持续减小直到完全消失ꎬ在上述转变过程中产生了明

显高压冲击ꎬ由此引起柱塞泵运行阶段形成明显噪声、振
动并产生流量脉动的结果[２] ꎮ 随着柱塞泵发生大幅振动

后ꎬ液压系统无法继续保持原有稳定状态ꎬ同时也会降低

设备的运行可靠性与安全性[３－４] ꎮ 尤其是处于较大的流

量脉动状态下时ꎬ进一步提高了液压系统的故障概率ꎬ此
时将会在管道内形成流固耦合结果ꎬ从而造成不稳定变化

的振动与共振现象ꎮ 当前ꎬ液压柱塞泵的运行压力与转速

都持续提高ꎬ受空化作用后系统运行过程中产生明显振动

以及一定的流量脉动现象ꎬ从而对柱塞泵的运行控制过程

造成较大干扰[５] ꎮ
当前已有较多文献针对离心泵的空化影响因素进行

了相关研究ꎮ 蒲道林[６]设计了不同实验条件ꎬ以此测定

离心泵空化振动的变化状态ꎬ同时对比了泵壳不同区域在

各频段下形成的振动信号ꎬ处于 ４ ５００~９ ８００Ｈｚ频段区间

的方均根值对空化造成的影响最显著ꎬ可以通过此参数进

行空化初生状态与发展程度进行分析ꎮ 骆斌等[７]利用实

验对离心泵进行空化振动性能表征ꎬ比较了正常和严重空

化状态下产生的不同振动信号ꎬ根据频谱图可以判断此时

形成了较宽的频带ꎬ并且出现了泵共振状态ꎬ提高空化程

度之后ꎬ产生了明显增大的振动能量ꎮ 贺国等[８]通过能
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量法对离心泵的空化类型进行了区分ꎬ得到 ４ 类结果ꎬ通
过改进倍频带的方式提取获得特征参数ꎬ之后通过 ＢＰ 神

经网络分析上述参数来判断离心泵的空化状态ꎮ
虽然之前已有文献报道了空化现象并分析了引起该

现象的各项因素ꎬ但并未形成成熟的理论研究结果ꎬ不能

实现对空化状态的精确判断[９] ꎮ 现阶段ꎬ尚未形成一致

的研究结果ꎬ只能对其中一个特定层面开展分析ꎮ 本文依

次对不同工况下产生的空化外特性信号进行了探讨ꎬ开发

出了一种以 ＥＬＭ 方法评价液压柱塞泵空化程度的新技

术ꎬ能够非常准确地测定液压柱塞泵运行阶段出现的空化

情况ꎮ

１　 柱塞泵空化实验

图 １为采用液压柱塞泵进行空化测试的系统图ꎮ 从

图中可以看出ꎬ实验泵在电机作用下进入往复运动的状

态ꎬ从而完成油液的吸排功能[１０] ꎮ 对液压柱塞泵的空化

程度进行分析时ꎬ可通过设置合适的吸油管路部位的闸阀

阻力使其达到所需空化程度ꎮ
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１—油箱ꎻ２—过滤器ꎻ３—闸阀ꎻ４—真空表ꎻ５—窥视窗ꎻ
６—溢流阀ꎻ７—电机ꎻ８—柱塞泵ꎻ９—加速度传感器ꎻ

１０—流量传感器ꎻ１１—压力传感器ꎻ１２—计算机ꎻ１３—摄像机ꎮ
图 １　 柱塞泵空化实验系统图

按照以下方式进行实验:加入变频器进行液压柱塞泵

转速调节ꎬ并通过回路溢流阀控制系统负载ꎬ依次对 ４ 类

运行工况进行测试ꎬ将转速与压力依次设定在 ９８０ ｒ / ｍｉｎ
与 １２ ＭＰａ、９８０ ｒ / ｍｉｎ 与 １６ ＭＰａ、１ ４２０ ｒ / ｍｉｎ 与 １２ ＭＰａ、
１ ４４０ ｒ / ｍｉｎ与 １６ ＭＰａꎻ通过调节各工况下的进油口闸阀

开度可以有效控制液压柱塞泵形成不同空化状态ꎬ之后采

集得到泵壳在振动阶段的频率与幅度、出油与进油口压力

及其流量ꎮ
图 ２是对不同工况下进行液压柱塞泵空化程度测试

得到的结果ꎮ 图 ２显示ꎬ当泵运行过程中形成较低油液真

空度时ꎬ未出现空化或只形成较低空化程度的情况下ꎬ柱
塞泵流量趋于稳定ꎬ并未引起工作状态的显著变化ꎻ随着

真空度逐渐增大后ꎬ泵达到了更大空化程度ꎬ同时泵流量

也呈持续下降的变化趋势ꎮ 以容积泵空化状态作为指标ꎬ
将柱塞泵流量降低至 １％时形成的空化曲线作为临界状

态ꎮ 对于工程分析过程ꎬ当泵达到更小流量时可以推断已

经产生了显著恶化的结果ꎮ
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图 ２　 各工况的空化性能曲线

２　 振动信号分析

２.１　 振动信号预处理

本研究重点分析了每个测点在各方向上振动时达到的

信号空化敏感状态ꎬ由此确定最优检测模式与部位ꎮ 为精

确反馈柱塞泵振动时各项参数的变化规律ꎬ同时采用 ｄｂ１
小波基函数完成原信号小波包分解的过程ꎬ再对阈值噪声

信号进行去除ꎬ经小波包重构计算获得去噪振动信号ꎮ 本

次收集的初始信号都是经过调制后的信号ꎬ此时需采用

Ｈｉｌｂｅｒｔ变换方式完成信号的去噪ꎬ根据上述方式预处理后

也能获得对柱塞泵振动的情况进行准确反馈的信号ꎮ
图 ３是正常振动信号在设置预处理和未设置预处理

条件下进行比较的结果ꎮ 可以发现ꎬ完成信号去噪后ꎬ振
动信号时域图也更加干净ꎬ同时形成了稳定的时域信号振

动状态ꎬ从而准确显示有用振动参数ꎮ
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图 ３　 振动信号预处理结果

２.２　 ＥＭＤ 样本熵特征提取

诊断系统故障时ꎬ通过 ＥＭＤ 完成数据分解计算并利

用样本熵对系统状态进行识别并取得了良好的成果ꎮ 本

６４２
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文通过 ＥＭＤ自适应分解的模式对振动信号进行处理ꎬ由
此提取获得会引起信号复杂程度变化的样本熵ꎬ再以此作

为判断空化状态的重要指标ꎮ
ＥＭＤ是一种可以实现自适应分解功能的处理技术ꎬ

可通过此方法进行信号分解得到 ＩＭＦ 分量ꎬ同时在上述

分量中也存在与信号没有明显相关性的“噪声”数据ꎬ因
此在故障特征提取的过程中应测试分量数据与原始信号

的相关系数ꎬ将低于 ５％以内的相关性分量进行去除ꎮ
图 ４所示是利用 ＥＭＤ方法分解空化检测期间振动信号获

得的 ＩＭＦ分量与初始信号相关程度ꎮ
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图 ４　 各 ＩＭＦ分量与原信号相关性

采用 ＥＭＤ分解方法得到的初始信号主成分基本出现

在前 ６个 ＩＭＦ分量中ꎬ到达第 ７个分量时与初始信号相关

性已低于 ５％ꎬＩＭＦ１—ＩＭＦ６ 表示 ＥＭＤ 自适应分解得到的

有用分量ꎮ
通过 ＥＭＤ完成空化状态的分解ꎬ再对 ＩＭＦ 分量样本

熵实施归一化ꎬ由此判断 ６维有效非线性变化规律ꎮ 表 １
是对各空化状态样本熵进行数据特征提取的情况ꎮ 表 １
显示ꎬ完成空化处理后ꎬ形成了不同的样本熵ꎬ其中ꎬ处于

越低样本熵条件下的序列相似度也更大ꎻ提高样本熵值

后ꎬ形成了更复杂变化特征的样本序列ꎮ ＩＭＦ１—ＩＭＦ３ 样

本在不同状态下都形成了显著降低的熵值ꎬ可以看到在第

一层减小到了 １５％的最初熵值ꎬ第二层则减小到了 ４３％
的初期熵值ꎬ第三层进一步发生下降达到 ８０％初期熵值ꎬ
第四层达到了与最初熵值相近的状态ꎮ 第五、六层中的各

试样熵值大幅提高ꎬ接近最初熵值的 ２倍ꎮ 产生上述结果

的原因是形成破裂的空化气泡后在泵壳中产生共振现象ꎬ
获得了更大振动幅度ꎬ同时减弱了其余的频率成分ꎮ

表 １　 工况 １下各空化状态 ＩＭＦ的样本熵值

状态
ＩＭＦ

１ ２ ３ ４ ５ ６

正常
状态

０.８２ ０.５１ ０.５５ ０.５４ ０.２６ ０.１７

０.６３ ０.３９ ０.５４ ０.５０ ０.２３ ０.１２

０.６７ ０.４６ ０.５１ ０.５１ ０.２７ ０.１４

０.７１ ０.４９ ０.５９ ０.５２ ０.２４ ０.１５

０.７４ ０.５２ ０.５３ ０.５５ ０.２５ ０.１６

发展
状态

０.１２ ０.１７ ０.３５ ０.４８ ０.４８ ０.２９

０.１４ ０.１９ ０.３５ ０.４５ ０.４０ ０.２５

０.２１ ０.２２ ０.３８ ０.４７ ０.４７ ０.２３

０.１３ ０.１７ ０.４２ ０.５３ ０.４２ ０.２７

０.１２ ０.２０ ０.３５ ０.４９ ０.４８ ０.３１

续表１

状态
ＩＭＦ

１ ２ ３ ４ ５ ６

严重
状态

０.０８ ０.１４ ０.２４ ０.３９ ０.４５ ０.３１

０.０９ ０.１４ ０.２８ ０.４１ ０.３６ ０.２８

０.０６ ０.１８ ０.３６ ０.４３ ０.３８ ０.２７

０.１１ ０.１４ ０.３２ ０.４８ ０.３８ ０.２６

０.０７ ０.１６ ０.２５ ０.４１ ０.３９ ０.２９

３　 柱塞泵空化状态检测

本研究重点分析了液压柱塞泵处于不同工况下的空

化性能变化情况ꎬ并对当前智能诊断技术进行分类的缺陷

开展深入探讨ꎬ重点分析了诊断效率偏低以及容易受到人

为因素干扰的问题ꎬ并考虑了参数设置过多与精度不足的

问题ꎬ之后通过极限学习机(ＥＬＭ)的方式进行了分类处

理ꎬ最后对以上结果跟 ＢＰ 神经网络、随机森林(ＲＦ)方法

实施对比分析ꎮ
ＥＬＭ极限学习机参数设置:激活函数为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函

数ꎬ隐层神经元个数为 ４５０ꎮ
ＢＰ 神经网络参数设置:学习率为 ０.０１ꎬ梯度阈值为

１ꎻ最大迭代轮数为 ５０ꎮ
ＲＦ随机森林参数设置:决策树最优棵数为 ４５０ꎬ子集

最优特征数为 ５ꎬ本文特征总数为 １０ꎮ
为更加准确地识别训练和测试过程不同类型工况的

空化状态ꎬ由此通过边缘检测确定各工况空化情况ꎬ同时

对每种空化状态设定了相应的标签ꎮ 将提取出的特征参

数经过降维处理并实施归一化ꎬ由此构建包含 １６ 维数据

的特征集ꎮ 完成分类后得到 ２００组不同空化状态的数据ꎮ
其中ꎬ训练集中存在 １５０ 组样本ꎬ测试集中存在 ５０ 组样

本ꎮ 以不同分类器识别得到表 ２中的参数ꎮ

表 ２　 各工况下空化状态识别结果

工况 分类器 隐层节点 耗时 / ｓ 准确度 / ％

工况 １

ＥＬＭ １８０ ０.２２ ９８.４６

ＲＦ ４５０ ０.５６ ９１.２３

ＢＰ ９０ １.８５ ８６.４２

工况 ２

ＥＬＭ ４０ ０.０８ ９４.３３

ＲＦ ４５０ ０.６２ ８７.８４

ＢＰ １５０ ２.４６ ８１.２８

工况 ３

ＥＬＭ １５ ０.０８ ９３.６２

ＲＦ ４５０ ０.６３ ８４.２７

ＢＰ １６０ ２.４６ ７８.４３

工况 ４

ＥＬＭ １６ ０.０５ ９８.８５

ＲＦ ４５０ ０.３６ ９４.６７

ＢＰ １００ ２.１６ ８６.７８

　 　 根据表 ２诊断结果进行分析可以发现ꎬ采用本文方法

实现了每种工况空化状态的精确判断ꎬ其中ꎬＥＬＭ 比其他

两种方法具备更高的检测精度ꎬ同时明显缩短了 ＥＬＭ 模

７４２



电气与自动化 李延民ꎬ等基于极限学习机的柱塞泵空化状态智能诊断研究

型的处理时间ꎮ ＲＦ与 ＥＬＭ形成了相近的识别结果ꎬ都比

ＢＰ 诊断精度更高ꎮ 采用 ＥＬＭ 分类器处理时只需设置简

单的结构和系统参数ꎬ可以消除人为因素造成的误差波

动ꎬ用户也可以自主设置隐层节点的个数ꎬ极大地增加了

系统的适应性ꎮ

４　 结语

１)通过 ＥＭＤ完成空化状态的分解ꎬ再对 ＩＭＦ 分量样

本熵实施归一化ꎬ完成空化处理后ꎬ形成了不同的样本熵ꎬ
提高样本熵值后ꎬ形成了更复杂变化特征的样本序列ꎮ

２)通过与 ＢＰ 神经网络、随机森林(ＲＦ)方法进行对

比ꎬ表明采用 ＥＬＭ分类器处理时只需设置简单的结构和系

统参数ꎬ可以消除人为因素造成的误差波动ꎬ用户也可以自

主设置隐层节点的个数ꎬ极大地增加了系统的适应性ꎮ

参考文献:
[１] 齐晓轩ꎬ都丽ꎬ张国山. 小波包近似熵特征的机动车声识别方

法[Ｊ] . 南京理工大学学报ꎬ２０２０ꎬ４４(１):６７￣７３ꎬ７９.
[２] ＡＨＭＡＤＩ ＭꎬＴＨＩＭＭＡＩＡＨ ＰꎬＢＡＨＲＡＭＩ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

ａｎｄ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｓｏｌａｒ ｅｄｕｃｔｏｒ － ａｓｓｉｓｔｅｄ ｌｏｗ －
ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｗａｔｅｒ ｄｅｓａｌｉｎａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ[ Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｂｕｌｌｅｔｉｎꎬ２０１６ꎬ

６１(１２):９５９￣９７３.
[３] 杨大为ꎬ冯辅周ꎬ赵永东ꎬ等. ＶＭＤ样本熵特征提取方法及其

在行星变速箱故障诊断中的应用[ Ｊ] . 振动与冲击ꎬ２０１８ꎬ
３７(１６):１９８￣２０５.

[４] 赵鹏军ꎬ谷立臣ꎬ孙昱ꎬ等. 基于小波包的柱塞泵压力脉动信

号提取与分析[Ｊ] . 机械设计与制造ꎬ２０１９(７):１６１￣１６４.
[５] ＤＵＬＡＲ ＭꎬＰＯŽＡＲ ＴꎬＺＥＶＮＩＫ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｈｉｇｈ ｓｐｅｅｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ

ｏｆ ｄａｍａｇｅ ｃｒｅａｔｅｄ ｂｙ ａ ｃｏｌｌａｐｓｅ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｃａｖｉｔａｔｉｏｎ ｂｕｂｂｌｅ[Ｊ] .
Ｗｅａｒꎬ２０１９ꎬ４１８ / ４１９:１３￣２３.

[６] 蒲道林. 空化诱发离心泵振动特性的试验研究[ Ｊ] . 水泵技

术ꎬ２０１５(３):６￣８.
[７] 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.
[８] 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.

[９] 刘志奇ꎬ崔金元ꎬ董洪全ꎬ等. 高压轴向柱塞泵配流盘抗空化

结构研究[Ｊ] . 计算机仿真ꎬ２０２０ꎬ３７(１１):２２７￣２３１.
[１０] 高殿荣ꎬ索晓宇ꎬ蔡倩玲ꎬ等. 水压柱塞泵关键结构参数对泵

内空化的影响[Ｊ] . 中国机械工程ꎬ２０１８ꎬ２９(４):４３４￣４４０.

收稿日期:２０２１ １２ ０８



(上接第 １９２页)
　 　 分析图 ９可知ꎬ当图像帧数为第 １００帧时ꎬ文献[３]方
法所消耗的时间为 ０.１６ ｓꎬ文献[４]方法所消耗的时间为

０.２１ ｓꎬ所提方法所消耗的时间为 ０.０３ ｓꎻ当图像帧数为第

３００帧时ꎬ文献[３]方法所消耗的时间为 ０.３３ ｓꎬ文献[４]
方法所消耗的时间为 ０.４０ ｓꎬ所提方法所消耗的时间为

０.２１ ｓꎻ采用所提方法识别汽车协作机器人机械故障图

像ꎬ其消耗的时长不超过 ０.２１ ｓꎮ 采用文献[３]方法和文

献[４]方法识别汽车协作机器人机械故障图像ꎬ二者消耗

的时长均与所提方法存在较大差距ꎮ 经上述对比ꎬ进一步

验证了所提方法对汽车协作机器人机械故障图像识别效

率明显优于传统方法ꎮ

３.４　 机械故障图像特征识别的误判率

为了进一步验证所提方法的识别效果ꎬ分别采用所提方

法、文献[３]方法和文献[４]方法识别试验对象ꎬ得到不同方

法下机械故障图像特征识别的误判率结果如表 ２所示ꎮ

表 ２　 机械故障图像特征识别的误判率

图像帧
数 /帧

机械故障图像特征识别的误判率 / ％

文献[３]方法 文献[４]方法 所提方法

１００ ９.２ ８.６ ０.２０

２００ １２.６ １１.０ ０.３６

３００ １６.９ １６.３ ０.８２

４００ １５.２ １３.８ ０.１２

　 　 分析表 ２可知ꎬ采用本文方法机械故障图像特征识别

的误判率远低于其他两种方法ꎬ表明机械故障图像特征识

别效果较好ꎮ

４　 结语

汽车协作机器人作为 ２１ 世纪最伟大的发明之一ꎬ已
全面进入车辆生产车间ꎮ 汽车协作机器人在提高汽车总

装制造效率的同时ꎬ其自身机械故障也不容忽视ꎬ因此业

内专家展开对汽车协作机器人机械故障图像识别方法的

研究ꎮ 如何在保证汽车协作机器人机械故障图像识别性

能的同时ꎬ对汽车协作机器人机械故障图像的识别过程实

时监控ꎬ是研究人员下一步工作的重点ꎮ
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