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基于机器学习的伯努利夹持器气体流动特性研究
1)

王洪悦 *    刘延芳 *, †, 2)    杜德嵩 *    齐乃明 *, †

* (哈尔滨工业大学航天学院, 哈尔滨 150001)

 † (哈尔滨工业大学苏州研究院, 江苏苏州 215104)

摘要　电子元器件的非接触输运是实现其全自动化生产的瓶颈之一. 伯努利夹持器作为一种非接触式气动夹

持装置被广泛应用于工业中物体的抓取、定位和运输, 而适用于 mm 级别半导体器件清洁无损运输的微型伯

努利夹持器还鲜有研究. 文章采用 SST k-ω 并结合层流/湍流转捩 γ 模型, 探讨了夹持间隙、喷嘴直径、夹持器

尺寸以及供气压力对吸持力和气体消耗率的影响, 并分析了其内部的气体流动特性变化; 以数值模拟获得的数

百个数据作为数据集, 利用机器学习方法建立 6个夹持器性能预测模型, 并结合相应的智能算法对机器学习模

型的超参数进行调优, 进行特征相关性分析, 并比较了各机器学习模型的预测效果. 结果表明, 吸持力受多因素

综合影响: 其随供气压力、夹持器尺寸的增大而增大, 随夹持间隙及喷嘴直径的增大先增大后减小; 气体消耗

率随供气压力、夹持间隙以及喷嘴直径的增大而增大. 最佳的机器学习模型对吸持力和气体消耗率的预测准

确率评价指标 R2 (越接近 1越准确)分别在 0.95和 0.97左右, 预测了不同夹持器尺寸下的最大吸持力及所对应

的夹持器参数, 与数值结果进行比较其误差小于 5%, 具有良好的预测能力. 此外发现, 为保证夹持器低 G-F 因

子工作 (产生单位吸持力所需的气体消耗率 g/s·N) 其供气压力和夹持间隙应分别控制在 3 ~ 5 bar 和 0.045 ~

0.08 mm之间, 模型可用于多参数影响下的伯努利夹持器吸持力和气体消耗率的预测. 结果可为微型伯努利夹

持器设计及结构参数优化提供参考.

关键词　伯努利夹持器, 机器学习, 层流/湍流转捩, 吸持力, 气体消耗率
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RESEARCH ON GAS FLOW CHARACTERISTICS OF BERNOULLI GRIPPER BASED
ON MACHINE LEARNING1)

Wang Hongyue *    Liu Yanfang *, †, 2)    Du Desong *    Qi Naiming *, †
* (School of Astronautics, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001, China)

 † (Suzhou Research Institute, Harbin Institute of Technology, Suzhou 215104, Jiangsu, China)

Abstract     The non-contact transport of electronic components is one of the bottlenecks in achieving its fully automated
production. Bernoulli gripper, a non-contact pneumatic gripper device, is widely used for gripping, positioning, and
transporting objects in industry. However, the miniature Bernoulli gripper, which is used for clean and non-destructive
transport of millimeter-scale semiconductor devices, has rarely been studied. In this study, combining the SST k-ω and
laminar/turbulent turning γ models, the effects of the gripping gap, nozzle diameter, gripper size, and gas supply pressure
on the suction force and gas consumption rate are first explored and the variation of the gas flow characteristics inside
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them is analysed. Then, based on hundreds of data obtained from numerical simulations as a dataset, six gripper
performance prediction models were established using machine learning methods, and the hyper-parameters of the
machine learning models were optimised by combining them with the corresponding intelligent algorithms. Finally,
feature correlation analysis and comparison of the prediction effect of each machine learning model were conducted. The
results show that the holding force is influenced by multiple factors: it grows with the gas supply pressure and the gripper
size, while it initially rises and then declines with the gripping gap and the nozzle diameter; The gas consumption rate
grows with the gas supply pressure, the gripping gap and the nozzle diameter. The optimal machine learning model has
good prediction ability for holding force and gas consumption rate with accuracy evaluation metrics R2 around 0.95 and
0.97 (the closer to 1 the more accurate), respectively. The model prediction results for maximum holding force and
corresponding gripper parameters at different gripper sizes have less than 5% error compared to the numerical simulation
results. In addition, it was found that the gas supply pressure and the clamping gap should be controlled at 3 ~ 5 bar and
0.045 ~ 0.08 mm, respectively, for low G-F factor operation of the gripper (gas consumption rate required to generate a
unit of holding power g/s·N), and the model is used for prediction on holding force and gas consumption rate of the
Bernoulli gripper under the influence of multiple parameters. The results of this paper can provide a reference for the
design of miniature Bernoulli grippers and the optimisation of structural parameters.

Key words    Bernoulli gripper, machine learning, laminar/turbulent transition, holding force, gas consumption rate

 

引 言

国家《第十四个五年规划和 2035 年远景目标

纲要》中提出要加强在人工智能及集成电路等前沿

领域的前瞻性布局[1]. 集成电路等半导体器件在生

产制造过程中涉及众多的工序与检测环节, 各工序

及检测环节之间相互切换时要求器件频繁移动[2].
机械夹持器[3] 和真空吸盘[4] 等传统的接触式输运方

式容易造成器件碎裂及表面损伤, 同时也暴露出静

电和金属污染等诸多缺陷, 微型半导体器件的清洁

与无损运输是实现其全自动化生产的瓶颈之一.
伯努利夹持器作为一种无接触式气动夹持装置

被广泛应用于工业中物体的抓取、定位和运输[5-9],
其原理即众所周知的伯努利效应-一条流线上流体

的流速高压强低, 流体高速掠过物体表面时形成负

压, 在大气压的作用下使物体悬浮, 理论研究可以追

溯到 1956 年 Welanetz[10] 的学术报告, 工作原理示

意如图 1(a). 因其极具实用价值, 学者们一直致力于

夹持器的优化设计 , 以提高夹持器的性能 . Wang
等[11]、Liu 等[9, 12] 和 Failli 等[13] 通过对多个伯努利

夹持器进行分布式布局来增加对硅片和皮革的吸持

性能, 具有结构简单的优点, 但其需要更大的安装空

间; 在夹持器结构优化上主要考虑以下两类影响因

素[14]. 一类考虑夹持器间隙流结构因素, Dini 等[15]

通过设置多个径向文丘里流道来增强气流产生的负

压吸附能力, Shi 等[16] 分析了夹持器外径对吸持力

的影响, 并对外径进行了优化, Yu 等[17] 设计夹持器

与工件之间的微小倾斜锥体结构形成发散流, 进而

提高负压和吸持力, 这些方法虽在一定程度上改善

了负压场, 但存在结构复杂及加工精度要求高等缺

点; 另一类考虑气流的供应流等因素[9, 18-19], 其通过

安装锥形结构改变气流喷射方向, 如图 1(b)所示, 其
引入科恩达效应使锥形结构下方区域形成负压, 以
消除因供气气流对工件的冲击而产生的排斥力, 并
提高气流进入间隙时的速度, 该类方法也存在结构

复杂、装配精度要求高等缺点. 此外, 针对不引入锥

形结构的垂直喷射夹持器, Li等[20] 将供应的流动工

质由空气改为水, 水作为不可压缩流体, 很容易达到

很高的供给压力, 相同流量下, 实现了吸持能力在数

量级上的提高, 也拓宽了伯努利夹持器的应用范围,
特别是在以下两个领域: 水下现场吸附 (例如水下打

捞救助、新型船体吸附式水下攀爬机器人) 和厚重

工件吸附 (例如建筑材料) 上. 为进一步将伯努利夹
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图 1   伯努利夹持器示意

Fig. 1    Bernoulli gripper schematic
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持器的应用范围拓展至微型半导体器件的搬运上,
考虑到结构的加工以及装配精度, 适用于 mm 尺寸

半导体器件搬运的微型伯努力夹持器, 不引入锥形

结构的气流垂直喷射式是更有前景的.

hc FL

FL

对于气流垂直喷射的夹持器流动特性, 起初一

些研究者使用理想流体的动量方程来描述物体表面

压力分布并计算吸持力[21-22], 因其忽略了夹持间隙

内气体流动时十分重要的黏性效应, 根据理论公式

会得出: 当夹持间隙   变得非常小时, 吸持力   变

为无穷大; 当夹持器尺寸变得很大时,   也变得无

限大. 另一些研究学者虽考虑了空气的黏性, 但忽略

了空气的可压缩性, 即气流马赫数超过可压缩阈值

0.32时, 其理论模型失效[10,23-26]. Li等[8] 和 Shi等[16]

在上述研究基础上考虑黏性、可压缩性等, 对伯努

利夹持器的影响因素进行了理论与实验研究并优化

了夹持器外径. 后续 Shi 等[27] 基于实验研究了工件

提升的瞬态过程, 发现工件在提升后开始发生竖直

方向的振荡, 随后, 振荡幅度减小直至工件稳定, 并
提出一个质量-弹簧-阻尼模型可以准确地描述与预

测工件的运动过程.
随着计算机技术的发展, 数值模拟已成为预测

气体在间隙内流动特性的有效工具[28-29]. Paivanas
等[30-31] 基于稳定、层流假设对垂直气流喷射的伯努

利夹持器进行模拟, 模型无法捕捉到流动中的分离

现象. Brun等[32] 采用 RANS方法求解 NS方程对有

锥形结构的斜向气流喷射的伯努利夹持器进行模

拟, 结果发现喷嘴出口周围出现大尺度涡流以及流

动分离区, 此外喷嘴出口到夹持器外缘出现了湍流-
层流的过渡; Paivanas 等[30] 在垂直气流喷射夹持器

上也发现了类似的趋势. 证实了模拟伯努利夹持器

气体流动特性时使用湍流模型的必要性, 同时需考

虑层流-湍流过渡.
近年来, AI 在高技术领域的应用——“技术智

能”(AI for technology)的典型特征和科学问题, 并成

功对 CPU芯片进行了全自动设计, 其不仅可加速创

新流程并减少人工投入, 同时也被寄望具备更强的

创造能力, 最终超过人类的水平. 同时, 机器学习方

法和智能算法在解决工程问题和科学研究中的复杂

问题时呈现出了优越性[33], 未来随着数字孪生的发

展, 大量可用数据的出现以及算法和计算能力的进

步, 机器学习在时间和成本方面将更具有优势[34], 这
也为伯努利夹持器气体流动特性的预测提供了一种

Re

新思路. 针对力学相关领域小样本问题作用明显并

且对高维和非线性问题的适应性较好的机器学习模

型已被应用于压气机叶型气动特性、机翼翼型气动

系数、航空航天领域高    数绕流湍流建模及管道

输运时气-固流动及管道磨损等流动特性预测[35-38].
杜周等[35] 采用卷积神经网络准确预测了压气机内

流场气动参数, 压力系数误差率小于 0.2%, 总压损

失系数误差率低于 1.2%. Wang等[38] 通过气-固流动

数据, 采用极限学习机模型对气-固流动特性及管道

磨损率进行预测, 显示出很好的一致性. 肖盛鹏等[39]

建立了不同机器学习模型对弯管固-液两相流动特

性进行预测并比较了它们的预测效果. 贺登辉等[40]

基于随机森林模型对离心泵气-液两相流动中的压

升特性实现了准确预测. 上述研究多集中于尺度较

大的气体流动问题, 针对于 mm 级狭小缝隙内的惯

性及黏性共同支配的流动特性问题, 相关机器学习

模型还鲜有应用.
此外, 与对夹持较大型物体 (约几十 cm)的斜向

喷气伯努利夹持器、涡流夹持器的广泛研究相

比[9,32,41-42], 对于 mm级的微型夹持器的这类狭小缝

隙内的气体流动过程, “惯性加速效应”与“黏性摩擦

减速效应”的平衡主导着其流动特性, 同时也要考虑

流动中的层流/湍流转捩效应, 并且相比于夹持较大

型工件的夹持器也存在着加工难度大的问题, 适用

于电子元器件搬运的微型伯努利夹持器气体流动特

性研究还未见报道. 因此, 为满足 mm级电子元器件

非接触搬运所提出的迫切需求, 需对其流动特性进

行预测及评估.
本文采用数值方法计算了微型伯努利夹持器在

不同夹持间隙、喷嘴直径、夹持器外缘尺寸以及供

气压力下的吸持力和气体消耗率, 全面分析了各参

数对其的影响机理, 在数值模拟数据的基础上, 建立

6 种机器学习模型并结合智能优化算法进行超参数

调优, 研究了不同机器学习模型对夹持器吸持力和

气体消耗率的预测能力, 利用最优的模型预测了不

同夹持器尺寸下的最大吸持力及对应的夹持器参

数, 获取了为保证夹持器低 G-F 因子 (产生单位吸附

力所需的气体消耗) 工作时供气压力和夹持间隙的

控制区间范围, 以期为适用于电子元器件搬运的微

型伯努利夹持器设计及优化提供参考, 并进一步推

进伯努利夹持器在微型工件搬运领域的拓展应用. 
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1     数值模型的设计与验证
 

1.1    湍流模型及湍流间歇输运方程

γ

Menter 和 Huang 提出的 k-ω SST 湍流模型, 其
作为一种出色的全能型 RANS 模型, 也是目前广泛

使用的涡黏假设模型中性能评价最优的一个, 适用

于逆压力梯度流动、翼面及跨声速激波等流动的精

确和可靠模拟[43]. 为考虑层流/湍流转捩对流场细节

和整体性能的影响, 采用Menter等[44-46] 提出的基于

局部相关性过渡建模方法处理转捩机制, 用局部信

息来激活间歇方程中的产生项, 再利用涡度雷诺数

建立相关关系与间歇方程的联系.   湍流间歇输运方

程如下

∂(ργ)
∂t
+
∂(ρU jγ)
∂x j

= Pγ −Eγ +
∂

∂x j

[(
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µt
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)
∂γ
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]
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γ = 1

γ

式中   和   分别为转捩源项及耗散项/再层流化源

项;   为密度;   为速度;   为动力黏度;   为湍流动

力黏度;   为模型常数取 1. 间歇因子   触发层流边

界向湍流边界层的转变, 自由流时  , 层流边界层

中,   趋向于 0.
γ k

ω

耦合   间歇因子后的 SST 模型中湍动能   输运

方程如式 (2), 比耗散率   输运方程不变
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S Lz式中   为应变率;   表示控制过渡区长度的经验系

Lz = 100 i j
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数 (取默认值   ); 下标    和    分别代表笛卡尔

坐标系下    和    方向 ;   为模型结构参数取 0.31,
 为模型常数,   为边界层混合函数[46];   为绝对

涡率;  ,  ,  ;   和    分别为负

责产生和耗散湍流的一次项[45, 47];   为   方程中引

入的额外项, 保证在任意低湍流水平下, 过渡点均可

产生适当的 
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转捩的起始由以下函数控制
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(20)

Reθc(TuL,λθL) =CTU1+CTU2e(−CTU3TuLFPG(λθL))

(21)

dw Reθc

TuL λθL

式中    为壁面距离;   为过渡动量厚度雷诺数,
是用来触发转捩模型的关联量;   和   为局部定

的变量, 分别近似自由流湍流强度和压力梯度参数,
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dV/dy  为边界层速度梯度

TuL =min
(
100
√

2k/3
ωdw

,100
)

(22)

λθL = −0.111 1
dV
dy
ρdw2

µ
+0.187 5 (23)

FPG   函数考虑了压力梯度对过渡的影响, 其定

义为

FPG(λθL) =min(1+CPG1λθL,Clim
PG1),λθL ⩾ 0 (24)

FPG(λθL) =min(1+CPG2λθL+

CPG3min (λθL +1.0,0) ,Clim
PG2),λθL < 0 (25)
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其中   ,   ,   ,   ,   ,   ,    和

 为经验系数[48], 取值分别为 100, 1000, 1, 1,

−0.5, 0, 1.5和 3.0. 

1.2    边界条件与参数设置

如图 2 所示, 进出口条件设置压力入口与压力

出口边界条件, 主流湍流强度设置为 5%, 其余壁面

设置为无滑移壁面. 网格类型为 poly-hexcore, 边界

层网格为 10 层, 第一层网格高度为 1.0 × 10−6 m, 使

得 y + 值在 1 附近, 为提高壁面湍流分辨率, 网格增

长率设定为 1.1. 气体动力黏度关联式采用 Sutherland

定律. 在数值格式上, 控制方程采用有限体积法求解,

空间离散采用二阶迎风格式, 压力和速度的解耦采

用 coupled速算法, 压力、动量收敛因子为 0.4, 保证

数值稳定性和更快的收敛速度.
 
 

air flow
nozzle 

diameter
d

gripper size

hc
gripping gap

  
图 2   模拟夹持器的几何与网格示意

Fig. 2    Schematic geometry and mesh of the simulation gripper
  

1.3    模型及网格独立性验证

为验证本文数值模型的准确性, 采用文献 [8]
中的实验进行数值验证, 图 3为 standard k-ω、RNG
k-ε 和 SST k-ω 3种湍流模型对伯努利夹持器工件表

γ

hc

面压力分布的预测效果, 可以发现 SST k-ω 模型能

够更好地吻合实验结果. 此外, Mykhailyshyn 等[47]

也采用 SST k-ω 并结合层流/湍流转捩   模型, 对圆

形伯努利夹持器的气体流动特性进行数值模拟, 分
析了喷嘴几何参数对径向间隙压力分布性质及其吸

持力的影响. 流动间隙网格尺寸特征尺度控制以夹

持间隙   尺寸的 1, 3/4, 1/2 和 1/4 分别设置对应为

粗、中、较细和细 4 种网格进行模拟, 网格增长率

均为 1.2, 体网格数量约为 2.0 × 104, 6.0 × 104, 1.1 ×
105 和 3.2 × 105, 网格质量要求不低于 0.2, 较细与细

网格结果基本重合, 如图 4所示, 偏差小于 1%, 选用

较细网格进行后续计算.
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图 4   计算结果随网格数量的变化曲线

Fig. 4    The variation curve of the calculation results with the
number of grids

  

2     数值模拟结果分析

FL

夹持器的内部气体流动特性受夹持间隙、喷嘴

直径、夹持器尺寸以及供气压力影响. 夹持器的吸

持力由工件表面的压力分布积分获得,   定义为

FL =
x

pg(x,y)dxdy (26)

pg pg式中表压力    < 0 时为负压提供升力,   > 0 时为

正压产生斥力, 吸持力为升力与排斥力的差值, 图 5
给出了工件表面压力分布的示意图. 
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图 3   数值模型与实验对比

Fig. 3    Numerical model and experimental comparison
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2.1    夹持间隙 hc

hcmax

hc < hcmax

hc > hcmax

m

A B mg A

B A B

A

A

夹持器长宽为 4  mm ×  2  mm,  喷嘴直径为

0.5 mm, 供气压力为 3 bar (1 bar = 1.0 × 105 Pa), 夹持

间隙分别为 0.025, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2和 0.25 mm. 图 6
显示了工件表面压力分布随夹持间隙的变化; 图 7
显示了夹持间隙对吸持力和气体消耗率的影响, 吸持

力随夹持间隙的增大先增大后减小, 存在一个 

使得吸持力最大, 气体消耗率随夹持间隙的增大而

增大. 结合图 6 和图 7 分析, 当夹持间隙  

时, 随着夹持间隙减小, 气流从喷嘴流向间隙的阻力

增加, 喷嘴正下方的工件表面正压力峰值分布范围

增加, 气流进入间隙后虽然速度会增加但黏滞摩擦

效应对气流的减速作用显著, 负压峰值以及负压区

域减小, 进而吸持力减小. 当夹持间隙    时,
随着夹持间隙的增大, 气流进入间隙的阻力减小, 喷
嘴正下方的工件表面正压力峰值减小, 气流加速的

惯性效应减弱, 产生的负压峰值和负压区域减小, 惯
性效应减弱产生的负压变化强于阻力减小产生的正

压变化, 吸持力减小. 此外, 假设工件的质量为  , 当
工件位于   点或   点时, 吸持力等于其重力  ,   点

为稳定悬浮位置, 而   点是悬浮临界位置,   与   之

间为悬浮区域. 工件只能在   点实现稳定悬浮, 当工

件略微偏离   点时, 吸持力能自动调整, 保证工件返

A B

B A

B

回到    点. 然而, 在    点的悬浮是不稳定的, 若工件

偏离    点的左侧, 吸持力超过其重量并将其吸向  

点. 如果工件偏离   点的右侧, 吸持力将小于其重量

而工件掉落.
 

2.2    夹持器喷嘴直径 d

夹持器长宽为 4  mm ×  2  mm,  夹持间隙为

0.1 mm, 供气压力为 3 bar, 喷嘴直径分别为 0.4, 0.5,
0.6, 0.7, 0.8, 0.9 和 1.0 mm, 工件表面压力分布见

图 8. 图 9为吸持力与气体消耗率随喷嘴直径的变化

曲线. 随着喷嘴直径的增加, 气流流量增加, 气流进
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图 5   工件表面压力分布示意图

Fig. 5    Schematic diagram of pressure distribution on the surface of
the workpiece
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图 6   不同夹持间隙下的工件表面压力分布曲线

Fig. 6    Pressure distribution curve on workpiece surface with different
gripping gap
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图 7   吸持力、气体消耗率随夹持间隙的变化曲线

Fig. 7    Curve of holding force and gas consumption rate with
gripping gap
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图 8   不同喷嘴直径下的工件表面压力分布曲线

Fig. 8    Pressure distribution curve on workpiece surface with different
nozzle diameter
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图 9   吸持力、气体消耗率随喷嘴直径的变化曲线

Fig. 9    Curve of holding force and gas consumption rate with
nozzle diameter

2570 力            学            学            报 2024  年 第  56  卷



入间隙的阻力增加, 工件表面正压区域增大, 负压区

域向外夹持器边缘移动, 气体流动范围缩小导致负

压区域先增加后减小, 短轴 (宽) 上负压区域以及负

压峰值呈减小状态. 吸持力是工件表面正压与负压

分布共同作用的结果, 故随着喷嘴直径的增大, 呈现

先增加后减小的趋势. 夹持器在设计过程中喷嘴直

径应与其他参数综合考虑进行确定. 

2.3    夹持器长宽 a × b

夹持间隙为 0.1 mm, 供气压力为 3 bar, 喷嘴直

径为 0.5 mm, 不同夹持器尺寸下的工件表面压力分

布曲线如图 10 所示. 图 11 为吸持力与气体消耗率

随夹持器尺寸的变化曲线. 工件表面正压区域不变,
随着夹持器尺寸增加, 气体流动范围增加, 气流得以

更充分地发展加速, 惯性效应产生的负压区域增加,
在短轴 (宽) 上负压区域的增大更加显著, 故吸持力

随夹持器尺寸增加而增大. 气体消耗率几乎不随夹

持器尺寸变化.
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图 10   不同夹持器尺寸下的工件表面压力分布曲线

Fig. 10    Pressure distribution curve on workpiece surface with different
gripper size
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图 11   吸持力、气体消耗率随夹持器尺寸的变化曲线

Fig. 11    Curve of holding force and gas consumption rate with
gripper size

  

2.4    夹持器供气压力 P

夹持器长宽为 4  mm ×  2  mm,  夹持间隙为

0.1 mm, 喷嘴直径为 0.5 mm, 供气压力分别为 2, 3,

4 和 5 bar, 工件表面压力分布见图 12. 图 13 为吸持

力与气体消耗率随供气压力的变化曲线, 吸持力与

气体消耗率随供气压力增加而增大. 供气压力增加,
更高动能的来流冲击工件表面, 表面正压峰值及区

域增加, 更高速的气流进入间隙后, 气流加速的惯性

效应产生负压区域增大, 长轴 (长) 上更加显著, 短
轴 (宽)上供气压力位 3, 4与 5 bar变化不大. 惯性效

应产生的负压变化强于气流冲击以及黏性产生的压

升变化, 故吸持力增大.
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图 12   不同供气压力下的工件表面压力分布曲线

Fig. 12    Pressure distribution curve on workpiece surface with different
supply pressure
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图 13   吸持力、气体消耗率随供气压力的变化曲线

Fig. 13    Curve of holding force and gas consumption rate with
supply pressure

  

3     机器学习数据集及模型
 

3.1    数据集生成

微型伯努利夹持器内气体流动特性较为复杂,
受到不同参数的综合影响. 在多参数条件下其吸持

力与气体消耗率的预测难度较大, 基于数值方法将

耗费大量的计算时间与资源. 因此, 采用机器学习方

法, 通过对已有数据的学习实现较为精准的预测. 对
应前文的参数变量, 经数值方法计算后, 得到 432组
数据作为数据集, 数据集被随机划分为训练集、验
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证集与测试集 ,  比例为 8:1:1.  为去除量纲影响、

确保模型公平性以及减少数据分布对优化算法的收敛

速度和稳定性存在的影响, 采用 Z-Score标准化数据[49]. 

3.2    机器学习模型

基于 3.1节的数据集, 模型训练的数据符合小样

本数据特点. 针对小样本特点及多因素影响下的夹

持器流动特性的高维与非线性的适应性, 同时考虑

到基于不同算法原理构建的机器学习模型对同一数

据集会有不同的预测性能. 因此本文采用了支持向

量回归 (support vector regression, SVR)、随机森林

(random forest, RF)、极限学习机 (extreme learning
machine, ELM)、人工神经网络 (artificial neural
network, ANN)和 LSBoost与广义加性模型 (generali-
zed additive models, GAM) 6 个机器学习模型, 并对

它们的预测性能进行评估比较. 各模型原理及其超

参数简要介绍如下. 

3.2.1    支持向量回归 (SVR)
f (x)

ε

ξ ε w

SVR 的目标是找到一个函数  , 尽可能地拟

合训练样本, 通过设置不敏感损失函数阈值    和松

弛变量   , 忽略预测误差小于阈值    的样本点,   为

权重向量系数. 其模型数学定义如下[50]

min
w,b

1
2
∥ w∥2+C

N∑
i=1

(ξi+ ξ̂i) (27)

s.t. − yi+wϕ(xi)+b ⩽ ε+ ξi
yi−wϕ(xi)−b ⩽ ε+ ξ̂i
ξi, ξ̂i ⩾ 0, i = 1,2, · · · ,N

 (28)

f (x)

引入 Largrange 函数转化为对偶形式求解得到

回归函数 

f (x) =
q∑

i=1

(αi−α∗i )K(xi, x)+b∗ (29)

(αi−α∗i ) K(xi, x)

x y xi ∈ R5

xi i xi = [x1
i , x

2
i , · · · , x5

i ]

yi ∈ R

式中   为支持向量系数,   为核函数, 取
前文的夹持器气体流动特性影响因素即夹持间隙等

5个变量数据作为输入  , 吸持力数据作为  ,  ,
 为第   个训练样本的输入列向量,  ,

 为对应的输出值. SVR的总体结构与神经网络

较为近似, 原理与输入与输出示意如图 14 所示. 受
篇幅限制, 因均为回归预测, 其他模型的输入与输出

类型与其相同, 后续简洁给出.
C

ε g

SVR 模型的预测效果主要受到正则化参数   、

阈值   以及核函数参数   的影响. 

3.2.2    随机森林 (RF)
RF 以决策树作为基学习器并在决策树的训练

过程中引入随机选择的子集与属性, 通过对每棵决

策树的预测结果取平均或加权平均得到最终的预测

结果[51]. 模型数学定义如下

ŷi =
1

Ntree

Ntree∑
j=1

T j(xi) (30)

T j Ntree

xi

其中   代表每颗决策树的结果,   为决策树个数,
 为夹持器的气体流动特性影响因素数据列向量.

RF 模型的预测效果主要受到决策树数量、最小叶

子节点样本数及最大分离特征数等影响. 

3.2.3    极限学习机 (ELM)
ELM 模型训练阶段采用随机的输入层权值和

偏差, 对于输出层权重则通过广义逆矩阵理论计算

得到[52]. 设置隐含层节点, 在所有节点上的权值和偏

置均得到后, 即完成训练用于后续预测. 模型输出用

矩阵表示[53]

ŷ = h(x)×β = H×β = L (31)

β = H∗× L (32)

x

h(x) β L

H∗ H

其中   为网络输入即夹持器气体流动特性影响因素

数据矩阵,   为特征映射矩阵,   为输出权值,   为

期望输出,   为    的 Moore-Penrose 广义逆矩阵.
ELM 模型的预测效果主要由隐含节点数 h_n 和激

活函数等决定. 

 

holding force/
gas consumption rate 

length

supply pressure
nozzle diameter

width

gripping gap

x1

α1 − α1
*

α2 − α2
*

αi − αi
*

x2 xi

xi
1

xi
2

xi
3

xi
4

xi
5

...

...

K (x1′ x)

f (x)

f (x) = ∑ (αi − αi
*)K (x1′ x) + b*

i = 1

p

K (x2′ x) K (xi′ x)

 
图 14   SVR结构原理示意

Fig. 14    Schematic of SVR structure principle
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3.2.4    人工神经网络 (ANN)

W

f

x

ANN 通过反向传播迭代更新神经网络神经元

权重  , 输入向量由输入层输入网络, 通过非线性激

活函数   得到本层输出, 传递至下一层神经元, 并重

复此过程直至传输至输出层得到预测结果.   为夹持

器气体流动特性影响因素数据矩阵, 模型输出使用

矩阵形式表达为[54]

ŷ = f (WTx+ b) (33)

ANN 模型的预测效果受到网络结构—各层神

经元个数 (h1_n, h2_n, h3_n)、激活函数和学习率等

较多超参数影响. 

3.2.5    LSBoost
LSBoost以决策树为弱学习器模型, 构建线性模

型的集合来工作, 以迭代的方式逐步改进模型的预

测能力, 最小化均方误差来优化模型进而确定每个

弱学习器的权重和最终集成模型的形式[55]. 模型数

学定义如下

ŷ =
N∑

i=1

βihi(x) (34)

βi hi(x)

x

其中   为每个弱学习器的权重,   为每个弱学习

器的输出,   为夹持器气体流动特性影响因素数据矩

阵. LSBoost模型的预测效果主要受到集成学习周期

数, 学习率以及最小叶子节点样本数等较多超参数

影响. 

3.2.6    广义加性模型 (GAM)
GAM 利用非线性光滑函数对特征变量的作用

进行建模, 并且通过非线性函数加和得到最终的预

测结果[56]. 模型数学定义如下

ŷi = β0+ f1 (xi1)+ f2 (xi2)+ · · ·+ fp
(
xip

)
(35)

β0 f1, f2, · · · , fp

xi

其中   是常数项,   是非线性的光滑函数,
 为夹持器的气体流动特性影响因素数据列向量.

GAM 模型的预测效果主要受单变量形函数 (预测

树)数量与双变量形函数 (交互树)数量影响. 

3.2.7    模型评价指标

R2 MAE

RMS E yi ŷi

ȳ n

为量化机器学习模型的预测效果, 采用决定系

数 ( : 范围 0 ~ 1)、平均绝对误差 ( )以及均方

根误差 ( ) 作为评价指标,   为数据真实值, 
为模型预测值 ,    为数据真实值的平均值 ,    为数

据量.

R2 = 1−
n∑

i=1

(yi− ŷi)2
/ n∑

i=1

(yi− ȳ)2 (36)

MAE = 1−
n∑

i=1

|yi− ŷi| (37)

RMS E =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 (38)

R2

MAE

RMS E

R2 MAE RMS E

式中   是衡量机器学习模型拟合优度的统计量, 它
表示模型对观测值的拟合程度, 代表了模型中因变

量可由自变量解释的百分比;   描述了真实值与

预测值的偏离程度;   描述了误差的平均大小,
并且对异常值敏感.   值越接近 1,   与  

值越小, 机器学习模型预测准确率越高. 

3.3    智能算法优化机器学习模型超参数

群智能 (swarm intelligence, SI)算法[57-58] 与贝叶

斯 (Bayesian) 算法被应用于机器学习模型的超参数

优化中, 各机器学习模型超参数优化对应的算法如

图 15所示, 采用 SI中的粒子群算法 (PSO)[59]、北方

苍鹰优化算法 (NGO)[60] 和鹈鹕优化算法 (POA)[61]

分别优化 SVR、GAM和 ELM模型的超参数, 初始

种群数 35, 迭代次数 30. 采用贝叶斯优化[62]ANN、
RF和 LSBoost模型的超参数, Bayesian迭代 30次.
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activation function

hyperparameter optimisation

n_estimators, min_samples_leaf,
gmax_features

layer sizes, activation function, 
learning_ rate, batch_size

min_samples_leaf, learning_
rate, min_samples_leaf

num_predictor trees, num_ 
interaction trees 

kernel, C, ε, g

 
图 15   各机器学习模型超参数优化对应的算法

Fig. 15    Algorithms corresponding to hyperparameter optimisation for
various machine learning models

  

4     机器学习模型预测效果及讨论
 

4.1    特征相关性分析

为了对输入特征和输出特征进行相关性分析,
分别计算了 Pearson相关系数、Spearman相关系数

以及 Kendall 相关系数, 见式 (39), 结果见图 16 和

图 17.
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Pearson(x,y) =

q∑
i=1

(xi− x̄)(yi− ȳ)

 q∑
i=1

(xi− x̄)2
q∑

i=1

(yi− ȳ)2

1/2 (39)

Spearman(x,y) = 1−
6

q∑
i=1

di
2

q(q2−1)
(40)

Kendall(x,y) =

2

q−1∑
i=1

q∑
j= j+1

ξ


q(q−1)

,

if (xi− x j)(yi− y j) > 0, ξ = 1
if (xi− x j)(yi− y j) = 0, ξ = 0
if (xi− x j)(yi− y j) < 0, ξ = −1


(41)

q di i式中   为总观测样本数,   为第   个数据对的位次值

之差.

如图 16和图 17所示, 3个相关系数的取值范围

在−1 ~ 1之间, 绝对值越接近 1, 相关性越强[63]. 输出

特征吸持力与夹持器尺寸及夹持间隙呈正相关, 与

喷嘴直径呈负相关, 与供气压力呈弱负相关. 输出特

征气体消耗率与供气压力、喷嘴直径及夹持间隙呈

正相关, 其中与夹持间隙正相关性程度最高, 与夹持

器尺寸几乎无关. 各特征的相关性与第 2 节分析的

规律大致吻合. 

4.2    各机器学习模型对吸持力的预测效果

R2

MAE RMS E

MAE = 0.032 458 RMS E =0.045 212

y_value

y_true

R2

预测吸持力的各机器学习模型超参数设置和预

测效果如表 1所示, 以   为主要评价指标依次进行排

序得: ANN 和 LSBoost 的准确率超过 0.9, ANN 的

准确率最高为 0.951 2, 同时对应模型的   和 

也较低, ANN的   和 

最低, 各模型在测试集上的预测效果见图 18, 图中

 为测试集上模型对吸持力的预测输出值 ,

 为吸持力真实值. 预测效果最差的为 ELM, 其

 仅为 0.645 93. 

 

0.271 2 

0.378 6

0.297 3

−0.054 85
−0.015 52 −0.009 54

−0.239 7 −0.225 5
−0.159 1

0.264 9

0.369 9

0.288 6

0.157 7
0.098 01

0.036 43

−0.3

−0.1

0.1

0.3

0.5

Pearson Spearman Kendall

correlation coefficient

lengh supply pressure nozzle diameter width gripping gap

h
o
ld

in
g
 f

o
rc

e

 
图 16   各特征参数与吸持力的相关性

Fig. 16    Correlation of each feature parameter with holding force
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图 17   各特征参数与气体消耗率的相关性

Fig. 17    Correlation of each feature parameter with gas
consumption rate

 

表 1   预测吸持力的各模型超参数及预测效果

Table 1    Hyper parameters and prediction effects of various models for holding force

Model Hyper parameters
Prediction effects on the test set

R2 MAE RMSE

ANN
h1_n:211, h2_n:292, h3_n:7, batch_size:24, activation function: sigmoid,

learning_rate: 0.006 2
0.951 2 0.032 458 0.045 212

LSBoost num_learning cycles:70, learning_ rate:0.339 34, min_samples_leaf:1 0.907 29 0.053 685 0.062 316

SVR kernel: ‘polynomial’, C:14.247 2, ε:1.141 08, g:1.691 5 0.874 92 0.055 125 0.072 381

GAM num_predictor trees:42, num_ interaction trees:9 0.838 97 0.066 984 0.082 128

RF n_estimators:988, min_samples_leaf:1, max_features:3 0.766 04 0.083 493 0.098 993

ELM h_n:190, activation function: sin, bach_size:18 0.645 93 0.109 09 0.121 78
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4.3    各机器学习模型对气体消耗率的预测效果

MAE RMS E

R2

预测气体消耗率的各机器学习模型超参数设置

和预测效果如表 2所示, ANN、GAM和 LSBoost准

确率均超过 0.95, 其中 ANN的准确率最高为 0.9784,

 和   最低分别为 0.009 904 2 和 0.022 188.

此外各模型在测试集上的预测效果见图 19. 预测效

果最差的为 ELM, 其   仅为 0.732 17.

 
 
 

表 2   预测气体消耗率的各模型超参数及预测效果

Table 2    Hyper parameters and prediction effects of various models for gas consumption rate

Model Hyper parameters
Prediction effects on the test set

R2 MAE RMSE

ANN
h1_n:65, h2_n:220, h3_n:45, batch_size:44, activation function: tanh,

learning_rate: 0.004 6
0.978 4 0.009 904 2 0.022 188

GAM num_predictor trees:159, num_ interaction trees:10 0.964 32 0.014 035 0.031 213

LSBoost num_learning cycles:81, learning_ rate:0.151 85, min_samples_leaf:1 0.961 63 0.017 045 0.032 37

RF n_estimators:299, min_samples_leaf:1, max_features:5 0.941 53 0.024 918 0.039 956

SVR kernel: ‘RBF’, C:453.806 4, ε:0.002, g:5 0.937 16 0.028 926 0.041 423

ELM
h_n:152, activation function: sin,

bach_size:10
0.732 17 0.068 103 0.085 518
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图 19   各模型对气体消耗率的预测效果

Fig. 19    Prediction effect of various models on gas consumption rate
  

4.4    数据量对机器学习模型预测效果影响及讨论

R2

R2

R2

R2

分别用数据量为 200, 300和 432的数据集对各

模型进行训练评估, 以   为主要评价指标, 如图 20
所示, 可以发现: 在吸持力与气体消耗率的预测上,
各数据量下的 ANN 模型都优于其他模型, 数据量

由 300 增至 432 后其预测准确率基本不变. 各机器

学习模型的预测准确率    随着数据量的增加都有

所增大, 除 LSBoost 随着数据量的增加其   较为均

匀地增加外, 其余模型的   均趋向稳定. 但 LSBoost
模型随着数据量的增加, 其最终对吸持力和气体消

耗率的预测均取得了较为令人满意的结果.
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图 20   数据量对各模型的预测效果影响

Fig. 20    The influence of data size on the prediction effect of various
models

  

4.5    夹持器参数预测与优化

采用前文中对吸持力预测准确率最优的 ANN
模型对不同夹持器尺寸下的最大吸持力进行预测并

获取对应的各参数变量, 随后与数值方法计算的结

果进行比较, 结果见表 3. 随着夹持器尺寸增加, 最大

吸持力下对应的夹持间隙以及喷嘴直径均增加. 预
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图 18   各模型对吸持力的预测效果

Fig. 18    Prediction effect of various models on holding force
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FL-p FL-s

FL

测的吸持力   与数值方法计算的吸持力   误差

小于 5%, 机器学习模型的预测效果十分接近实际数

值计算结果. 定义 G-F 因子为产生单位吸持力   所

需的气体消耗率 G, 其在一定程度上反应了夹持器

工作过程的能耗. 预测了在夹持器尺寸为 4 mm ×
2 mm, 喷孔直径为 0.47 mm 时, 其工作过程中随夹

持间隙、供气压力的改变所对应的 G-F 因子分布见

图 21. 由图可知, 为保证夹持器低 G-F 因子工作, 供
气压力应控制在 3 ~ 5 bar, 夹持间隙应控制在 0.045 ~
0.08 mm.
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图 21   G-F 因子分布

Fig. 21    G-F factor distribution
  

5     结论

本文通过数值方法探讨了夹持间隙、喷嘴直

径、夹持器尺寸以及供气压力对微型伯努利夹持器

内部的气体流动特性的影响, 并提出了一种基于机

器学习与群智能/贝叶斯方法相结合的伯努力夹持

器气体流动特性智能预测方法, 计算所用时间与常

规模拟计算相比可忽略不计, 大大节省了实验和计

算成本, 为夹持器性能预测、定制及优化设计创造

了重要条件, 主要结论如下.
(1) 微型伯努利夹持器的吸持力随着供气压力

与夹持器尺寸的增大而增大, 随着夹持间隙与喷嘴

直径的增大先增大后减小, 吸持力受多因素综合影

响. 气体消耗率随供气压力、夹持间隙以及喷嘴直

径的增大而增大. 气体压力分布特性上, 随着间隙增

大, 负压峰值及区域呈先增大后减小趋势; 随着喷嘴

直径增大, 负压区域先增加后减小, 负压峰值呈减小

趋势; 随着供气压力增大, 其负压峰值及区域增大.
微型伯努力夹持器气体流动特性结果也可为诸如气

浮轴承、航天器微低重力气浮模拟平台以及空天飞

行器推进系统中的冲击冷却结构等狭小缝隙内的气

体流动特性分析提供一定参考.

R2

R2

(2)基于数值方法产生的数据集, 建立的 6个机

器学习模型并运用智能优化算法进行超参数调优,
分别对夹持器的吸持力和气体消耗率进行预测. 其
中 ANN、GAM和 LSBoost对气体消耗率的预测效

果良好且接近, 决定系数   在 0.96 左右, 在吸持力

的预测上, ANN 模型预测效果最好, 决定系数   在

0.95左右.
(3) 采用提出的夹持器气体流动特性智能预测

方法对不同夹持器尺寸下的最大吸持力进行预测,
与数值方法结果进行对比验证误差小于 5%, 预测了

夹持器工作时 , 随着夹持间隙和供气压力变化的

G-F 因子分布, 为保证低 G-F 因子, 供气压力应控制

在 3 ~ 5 bar, 夹持间隙应控制在 0.045 ~ 0.08 mm. 本
文所提出的智能预测方法也可为空天飞行器的升

阻、冷却特性在线感知与控制方法研究提供新思路.
在气体消耗率的预测上有 3个机器学习模型准

确率在 0.96 左右, 而在吸持力的预测准确率上仅神

经网络模型预测较为优异, 后续拟考虑将效果较好

且相近的模型进行组合形成新的机器学习模型提升

预测效果. 此外由于不同的群智能算法具有不同的

搜索策略和参数调整方式, 对于不同问题的适用性

也不尽相同, 后续也将尝试更多的群智能优化算法

对模型超参数进行寻优并比较; 另一方面将采用精

密微尺度 3D打印技术加工微型伯努利夹持器, 通过

试验并结合数值模拟分析更复杂的现象, 如夹持器

吸附工件的瞬态过程中的动力学质心变化与夹持超

 

表 3   机器学习模型预测吸持力的最大值和对应的夹持器参数

Table 3    Maximum values of holding force and corresponding gripper parameters predicted by machine learning model
Gripper size

a × b/mm×mm

Clamping gap
hc/mm

Nozzle diameter
d/mm

Supply pressure
P/bar

Holding force FL-p/N Holding force FL-s/N Relative error/%

4 × 2 0.084 0.47 4.9 0.1661 0.1617 2.72

5 × 3 0.092 0.59 5.0 0.4278 0.4130 3.58
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薄工件产生变形时的双向流固耦合等问题, 同时也

能获得更丰富的数据集以训练出适应度更高的机器

学习模型.
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