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摘　 要:为了研究离心泵空化故障诊断问题ꎬ探究人工神经网络在该问题上的预测效果ꎬ通过数值仿真的方法对离心泵

流场进行模拟ꎬ采集不同状态下流场内各点压力值及工作点作为输入特征ꎬ以旋转区域气体体积分数为标签特征ꎬ对离

心泵空化状态进行神经网络建模ꎮ 使用 ＬＳＴＭ 和一维卷积网络处理时序数据ꎬ并在特征提取阶段添加正则化损失函数

以保证网络稀疏性ꎮ 最终模型在测试集上的分类任务准确率达到 ９５％以上ꎬ能够有效地对离心泵空化程度进行诊断ꎮ
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０　 引言

在航空航天领域中ꎬ离心泵由于其结构简单、
质量较轻以及能承受较高转速等优点ꎬ在燃油、液
压系统中获得广泛应用ꎮ 而在其日常运行中ꎬ空
化故障是其最常发生的故障之一ꎮ 在离心泵内部

流场中ꎬ当局部的压力低于液体的汽化压力时ꎬ液
体会气化而形成气泡ꎬ并在流到高压区后发生破

裂ꎬ对周围产生冲击ꎬ这种现象就称为空化ꎮ 泵空

化时由于内部的气泡会占据流道ꎬ干扰正常的流

动ꎬ影响液泵的加压性能ꎬ并且气泡不断地产生与

破灭会对壁面持续产生冲击ꎬ使得叶片发生损伤

或腐蚀[１]ꎮ 由于空化现象机理复杂ꎬ涉及到湍流、
两相流等多个方面ꎬ且对离心泵的正常工作具有

很大的影响ꎬ因此其故障诊断方法一直受到广大

学者的重视ꎮ

目前工业领域故障诊断主要有 ３ 种方法ꎬ基
于失效物理模型、基于统计可靠性和基于数据驱

动的故障诊断方法[２]ꎮ 对于实际的复杂系统而

言ꎬ直接使用其物理模型进行理论上的分析推导

来得到一个可靠的模型十分困难ꎮ 此时基于数据

驱动的故障诊断方法就可以发挥重要作用ꎮ 文

献[３]则将压力信号和诊断信号两种数据进行结

合建模ꎬ实现了基于 ＳＶＭ 的航空燃油泵故障识

别ꎮ 通过仿真、实验等多种方法获取正常或异常

工作状态下的数据ꎬ绕过系统的机理ꎬ直接对数据

进行建模ꎬ最终形成一个只依靠数据的映射模型ꎬ
来对系统的故障进行诊断ꎮ 文献[４]以齿轮泵为

研究对象ꎬ对其 ４ 种常见的故障进行了小波变换＋
ＳＶＭ 建模ꎬ最终建立了一个由 ４ 个 ＳＶＭ 构成的诊

断模型ꎬ能够对包括正常工作的 ５ 种状态进行有

效区分ꎮ 文献[５]对振动信号进行经验模式分
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解ꎬ得到了多个固有模态函数(ＩＭＦ)ꎬ并将 ＩＭＦ 中

的前 ６ 个送入广义回归神经网络中进行故障诊

断ꎬ最终分类正确率达到了 ９７.５％ꎮ
考虑到实际空化原理十分复杂ꎬ对其进行纯

理论分析显得十分困难ꎬ基于 ＣＦＤ 软件的数值模

拟方法和实验成为了研究空化现象的主要方

法[６]ꎮ 本文以旋转区域的气体体积分数做为离心

泵空化程度的度量并将之作为神经网络输出ꎬ使
用流场中监测点的特征以及工作点参数作为输

入ꎬ建立离心泵空化模型ꎬ研究神经网络对离心泵

空化程度的诊断效果ꎮ
相较于一般的使用神经网络建模ꎬ本文充

分考虑到了不同数据类型的处理方式ꎬ分别对

时序型数据、数值型数据设计了网络层并对其

进行特征融合ꎬ以使网络建模思路可以在其他

更广泛的问题上得到应用ꎮ 此外ꎬ本文对使用

的稀疏自编码器进行了改进ꎬ通过修改稀疏性

限制函数来实现更好的正则化ꎬ并将自编码器

直接置于大的预测网络之中ꎬ使得自编码器在

训练过程中可得到预测结果方向的梯度ꎬ优化

了训练过程ꎮ

１　 离心泵流场数值仿真

为了获得离心泵在不同状态下的内部流场特

征ꎬ获取空化故障诊断模型的训练数据ꎬ本文使用

ＣＦＤ 软件对流场进行了数值仿真ꎮ 与实验相比ꎬ
数值仿真不仅简单易行ꎬ且可以获取离心泵内部

气体分布情况ꎬ直接对离心泵空化的程度进行

分析ꎮ

１.１　 数值仿真方法

对流场中的湍流计算选用了标准 ｋ－ε 模型ꎮ
该模型由 Ｌａｕｎｄｅｒ 和 Ｓｐａｌｄｉｎｇ 提出ꎬ计算简单ꎬ鲁
棒性好ꎬ且在大范围湍流的情况下具有较好的预

测效果ꎮ 此外ꎬ对于空化模型选择了 Ｓｉｇｎｈａｌ 全空

化模型[７]ꎮ

１.２　 物理模型与计算条件

选择某型单吸离心泵为研究对象ꎬ仿真软件

为 Ｐｕｍｐｌｉｎｘꎮ 如图 １ 所示ꎬ根据区域划分笛卡儿

网格ꎬ最终网格数量为 ３５ 万ꎮ
离心泵额定工作状态为:转速 ９ ０００ ｒ / ｍｉｎꎬ进

口压力 ０.２ ＭＰａꎬ出口流量 ５０ ０００ Ｌ / ｈꎮ 为了得到

离心泵在不同空化状态下的流场特征ꎬ通过在不

同转速与流量的工况下减小进口压力ꎬ以逐步诱

发离心泵空化ꎮ

图 １　 离心泵网格模型

２　 离心泵空化诊断建模

在得到离心泵在不同状态下的流场数据后ꎬ
使用人工神经网络来构建泵的空化程度与所选特

征的映射模型ꎬ并对神经网络模型在离心泵空化

诊断上的有效性进行验证ꎮ

２.１　 数据集构建

基于本文上一节的仿真方案ꎬ选定神经网络

模型输入数据为:流场内各部位如进出口、叶片流

道、转动轴附近预先设置的检测点压力、离心泵工

作转速、进口压力和出口流量ꎮ
对于离心泵空化程度的表达ꎬ选用了转动区

域的气体体积分数为判定标准ꎮ 由于体积分数的

大小随着选定区域的总体积大小变化而变化ꎬ而
且在一定小范围内出现的波动几乎不会对流场产

生影响ꎬ尤其在空化初生阶段ꎬ往往在流场内要积

累有一定量的气体才会对外表现出空化的特征ꎮ
因此ꎬ本文对仿真结果进行等级划分ꎬ将气体体积

分数划定为 ４ 个等级来表达空化的程度ꎬ将问题

转化为典型的分类问题ꎮ

２.２　 神经网络模型

模型的输入数据有两种类型:一是监测点压

力值ꎬ按照软件设置的非稳态仿真时间间隔进行

采集ꎬ得到的是典型的多维时序数据ꎬ格式为二维

张量ꎻ二是工作点状态ꎬ属于数值型数据ꎬ格式为

一维张量ꎮ
网络整体结构如图 ２ 所示ꎬ其中ꎬＰｒｅｄｉｃｔ 为预

测网络ꎬ负责输出最终结果ꎮ 编码器 Ｅｎｃｏｄｅｒ 和

解码器 Ｄｅｃｏｄｅｒ 网络组成了一个自编码器网络ꎮ
本文采取了稀疏自编码器[８] 的思想ꎬ不直接限制

中间层编码 ｈ 的维数ꎬ而是对其实际表达信息量

进行限制ꎬ并使用一种新的稀疏性限制损失函数:
对中间层编码 ｈ 的各维度分量进行了限制ꎮ 在神

经网络中ꎬ一般认为某个分量等于 ０ꎬ便认为其基

本不携带信息ꎮ 对于中间层各分量ꎬ如果其低于

某个阈值ꎬ便将其置为 ０ꎬ而高于阈值的置为 １ꎬ这
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就使得中间层的有效输出维度受到了抑制ꎬ实现

了稀疏性限制ꎮ

图 ２　 神经网络模型

２.３　 网络训练

在工作点中随机取 １５ 个作为测试集ꎬ１５ 个

作为验证集ꎬ剩余的 ５６ 个为训练集ꎮ 由于每个工

作点都截取了 ３ 段数据ꎬ因此训练集最终包含有

１６８ 条数据ꎬ验证集和测试集各 ４５ 条ꎮ 将训练集

数据送入未经训练的网络ꎬ使用 Ａｄａｍ 算法对网

络进行迭代ꎬ并在每轮结束后再验证集上进行准

确率测试ꎮ

２.４　 网络训练结果分析

图 ３ 和图 ４ 为神经网络在训练集和验证集上

分类损失函数的变化过程ꎬ横轴为迭代次数ꎬ纵轴

为网络输出与实际标签的交叉熵损失值ꎮ 可以看

出ꎬ损失函数随着迭代次数的增加呈现出了显著

的下降趋势ꎬ而在训练末期ꎬ训练集上损失函数虽

仍有下降ꎬ但验证集上却开始有上升ꎬ出现了过拟

合趋势ꎬ网络过度偏向于训练集的数据本身ꎬ忽略

了输入数据的深层特征ꎬ使得网络仅仅能适合于

训练集数据而不具有足够的泛用性ꎮ 因此最终选

取验证集上损失最小时刻的模型为最终结果ꎮ
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图 ３　 训练集损失
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图 ４　 验证集损失

在神经网络建模流程中ꎬ由于测试集在一开始

便独立划分出去ꎬ并未参与模型的训练与调整ꎬ因此

可以将其视为全新的数据ꎬ基于此数据的预测性能

也可看做是模型的最终效果ꎮ 将此前划分的 ４５ 条

测试集作为网络输入进行预测ꎬ最终获得的结果如

表 １ 所示ꎬ其准确率为 ９５.６％ꎬ达到了预期效果ꎮ
表 １　 神经网络性能

训练集
损失

训练集
准确率

验证集
损失

验证集
准确率

测试集
准确率

０.００２ １.０００ ０.０８２ ０.９７８ ０.９５６

３　 结语

１)人工神经网络可以有效地建立离心泵流场

特征与空化程度之间的对应模型ꎬ最终准确率达

到了 ９５％以上ꎮ 因此ꎬ使用神经网络来诊断离心

泵空化情况的方法是有效的ꎬ在未来的仿真模拟

或者实机运行中可以发挥作用ꎮ
２)在网络中嵌入了稀疏自编码器ꎬ并对稀疏

性损失函数进行优化ꎬ能够有效地对带有噪声的

数据进行降噪ꎬ并且在实现信息压缩的情况下防

止过拟合ꎮ
３)针对实际数据中最常见的两种类型:时间

序列和数值型特征ꎬ设计了不同的网络类型对其

进行处理ꎬ并且使用 ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ 层将二者的信息

进行了融合ꎮ 对于没有出现的分类型特征ꎬ也可

以参考数值型特征使用全连接或其他网络层进行

处理ꎬ基本可包含所有可能出现的数据类型ꎮ 通

过多种类输入、多网络融合的神经网络设计思路ꎬ
使该网络以及其建模思想获得更广的应用场景ꎮ
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