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摘要：现有的无试重不平衡量识别算法采用优化算法框架，通过大量迭代运算以逐步逼近最优解，
这类策略普遍收敛速度迟缓且易陷入局部极值。为此，利用神经网络直接学习并解析不平衡振动响应

与不平衡量之间的复杂映射关系，进而实现不平衡量的高精度识别。通过转子动力学模型进行仿真，构
建了带标签的足量不平衡振动数据集。针对不平衡数据的多维复向特性，设计了一种特征融合机制。
核心算法层面，结合卷积神经网络（CNN）与门控循环单元（GRU）构建了 CNN-GRU 混合模型，其中，
CNN 部分负责从振动数据中提取局部空间特征，GRU 负责捕捉振动数据中的时序依赖关系，通过整合

空间与时间域的信息，显著增强了模型的泛化能力和识别精度。测试集数据和实验台实验的不平衡量

识别结果表明，所提方法可以准确预估识别转子的不平衡量，为无试重现场动平衡提供迅速准确的指导。
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Abstract： The existing unbalance identification algorithm without trial weight adopted an optimization 
algorithm framework and approximated the optimal solution through numerous iterative operations.  How⁃
ever， such strategies typically faced the limitations of slow convergence speed and the tendency to fall into 
local extrema.  Therefore， neural networks were used to directly learn and analyze the complex mapping re⁃
lationship between unbalance vibration response and unbalance， thus realizing high-precision unbalance 
identification.  A sufficient unbalance vibration dataset with labels was constructed by simulating the rotor 
dynamics model.  A feature fusion mechanism was designed to address the multi-dimensional complex-
valued characteristics of unbalanced data.  At the core algorithm level， a CNN-GRU hybrid model was con⁃
structed.  In this model， CNN was responsible for extracting local spatial features from vibration data， 
while GRU captured temporal dependencies within the vibration data.  By integrating information from both 
spatial and temporal domains， the model’s generalization ability and recognition accuracy were significantly 
enhanced.  The unbalance recognition results of test set data and experimental bench demonstrate that this 
method may accurately predict the unbalance of the rotors， providing a rapid and accurate guide for dynamic 
balancing in the field without trial weights.

Key words： rotor； without trial weight； unbalance identification； convolutional neural network-gated 
recurrent unit （CNN-GRU）； multidimensional complex feature fusion

0 引言

不平衡故障是旋转机械中最主要的振动问题

之一［1］，据统计，50% 以上的系统故障和设备失灵

与旋转机械故障有关［2］，超过 80% 的旋转机械振

动故障都可以追溯到转子不平衡问题［3］。迅速且

高效地应对转子不平衡问题是设备维护中一个非

常重要的问题［4］，而研发无试重的不平衡量识别

技术是该问题的关键解决方案。它能实现在设备
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运行状态下识别并解决动不平衡问题，这对提高

工业现场效率与安全性具有重大意义［5］。
近年来研究者们提出了一些无试重的不平衡

识别方法，大致可归纳为以下三大类［6］：基于动力

学模型、基于影响系数法和基于优化算法。
基于动力学模型的方法通过高级的数学建模

和分析手段提供了一种无需试重就能识别不平衡

量的途径［7］，主要方法有：通过模态特性解析不平

衡量与振动之间关系［8-9］和对传递矩阵逆向求

解［10］。然而这些方法的实施难度、计算成本以及

对专业知识的要求很高，不利于实际应用。寻找

或开发更加用户友好、易于解释的算法和工具才

是未来研究的一个重要方向。
基于影响系数法的方法通过经验公式或者历

史测量获得的影响系数进行平衡配重的求解［11］，依
赖过往的“平衡试重经验”即过往平衡过程中试重

后测得的影响系数，因此这类方法不具有普适性。
相对于传统方法，智能优化算法是实现无试

重不平衡识别的研究热点［12］。刘亮等［13］通过构建

目标函数，运用果蝇优化算法进行目标函数的优

化，从而成功识别出不平衡参数。WANG 等［14］ 
针对多盘和多跨度转子轴承系统，提出了两种有

效的算法：单向算法和双正交方向算法，用于从不

平衡响应中识别转子的不平衡情况。SUN 等［15］

提出了一种结合矩阵方程和谱修正技术（spectral 
correction technique，SCT ）的基于时域响应的不

平衡参数识别方法。张茹鑫等［16］集成了遗传算法

和粒子群优化算法来识别不平衡量。ZOU 等［17］

提出了一种利用转子有限元模型结合增广卡尔曼

滤波（augmented Kalman filtering， AKF）算法的

不平衡载荷识别方法。TIWARI 等［18］基于虚拟

试验不对中策略，开发了基于模型的识别算法。
但是，优化算法在进行不平衡量识别求解时需要

进行大量迭代运算以逐步逼近最优解，收敛速度

缓慢，甚至陷入局部最优解或者收敛到不理想的

解，影响不平衡识别精度和效率。
深度学习研究近年来备受关注，在旋转设备

故障诊断等诸多领域得到应用［19］。深度学习可以

从数据中学习逆映射来解决输入识别问题，对映

射的学习可以用平衡过程的相同数据进行处

理［20］，这意味着不平衡量识别不需要额外的数据

或先验知识。此外，深度学习模型经过训练并收

敛到一个满意的解决方案后，该模型就可以用于

不平衡识别任务，识别过程不再需要迭代。深度

学习为解决转子的无试重不平衡量识别提供了新

的视角和可能性。
本文提出一种结合卷积神经网络（convolu⁃

tional neural network， CNN）和 门 控 循 环 单 元

（gated recurrent unit， GRU）的混合模型（CNN-
GRU）来进行转子不平衡量的无试重识别。

1 原理及方法

不平衡量可以被视为转子系统的输入激励，
振动则是输出响应。无试重不平衡量识别则需要

将转子振动信号作为输入，不平衡量识别结果作

为输出。这需要具体描述转子系统的传递函数，
建立失衡和振动之间的联系。但是，实际中转子

不平衡量和振动响应之间的映射关系可能相当复

杂，特别是在考虑到转子系统的非线性和多物理

场的情况下。深度学习是一种用于数学模型不清

晰或非线性系统预测的智能技术［21］，能提供一种

有效的途径来捕捉二者之间的复杂映射关系，将
转子不平衡量的识别归为一种多变量输入和多变

量输出的回归预测问题。
1.1　转子系统的动力学建模及理论响应求解

由于实际中很难收集到足够多的带标签样本

来训练一个可靠的不平衡识别深度模型，因此本

研究通过构建转子动力学模型，添加模拟不平衡

量进行仿真，从而生成足够多的带标签训练数据

样本。
本研究采用有限元法建立转子系统动力学模

型，如图 1 所示，转子动力学模型核心组件包括轴

承、轴以及平衡配重盘等。选用 Timoshenko 梁单

元来构造轴的动力学模型，赋予每个节点 4 个自

由度以描述其动态特性。配重圆盘被视为刚体且

具有集中质量的效应，通过一个含单一节点、4 个

自由度的单元来进行模拟。本研究中轴承为含油

轴承，忽略轴承的质量，将轴承简化为转子系统两

端具有 4 个自由度的刚度与阻尼组件。上述构建

过程中的 4 个自由度为：沿 y、z轴方向的平移自由

度和绕 y、z轴的转动自由度。轴承的刚度、阻尼

由沿 y、z轴方向的平移刚度、阻尼和绕 y、z轴的转

图 1　转子系统的有限元模型

Fig.1　Finite element model of the rotor system
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动刚度、阻尼构成。
转子系统的整体动力学方程为

(M r +M d) ü+ [ω (G r + G d)+ (D r + D b) ] u̇+

(K r + K b) u= F s （1）
式中：M、G、K和 D分别为质量矩阵、陀螺矩阵、刚度矩阵

和阻尼矩阵；ω为转速；F s 为转子系统受到的不平衡外力

激励矩阵；u为转子系统整体的位移矢量；下标 r、b、d 分别

表示轴、轴承、圆盘。

如图 2 所示，转子系统受到的不平衡量可以

定义为 y、z方向上的不平衡分量：
By = mr cos θ （2）
Bz = mr sin θ （3）

式中：m为不平衡质量；r为不平衡偏心距。

则 y、z方向上的不平衡力为

Fy = Byω2 cos ωt- Bzω2 sin ωt （4）
Fz = Bzω2 cos ωt+ Byω2 sin ωt （5）

式（4）和式（5）可以改写为

)(Fy

Fz

= é
ë
êêêê ù

û
úúúúByω2 -Bzω2

Bzω2 Byω2 )( cos ωt
sin ωt

（6）

因此转子系统受到的整体不平衡力为

F s = fc cos(ωt )+ fs sin (ωt )   （7）

F s = )(Fy

Fz

  fc = )(Byω2

Bzω2   fs = )(-Bzω2

Byω2   

对式（1）进行求解，即可得到转子系统的不平

衡响应 u关于不平衡力 F s 的稳态解：
u= u c cos(ωt )+ u s sin (ωt ) （8）

)(u c

u s
= é
ë
êêêê ù

û
úúúúA B

-B A )( fc

fs

A= K r + K b - ω2( )M r +M d

B= ω [ ]ω ( )G r + G d + ( )D r + D b

1.2　不平衡响应数据的多维复向特征融合

单个不平衡响应数据涉及多个测振截面与多

个传感器。每个传感器测量到的振动幅值和相位

构成了一个复数向量，每个传感器对应一个维度，
因此形成一个多维复向量特征空间。

现有方法是将幅值和相位作为两种不同的实

数特征输入模型，但二者的量纲和范围不同，即使

经过归一化或标准化处理，它们固有的量纲和性

质差异仍然可能对模型学习产生较大影响。

为消除幅值和相位量纲和范围的差异性，采

用全息谱分析法来处理转子不平衡响应的振幅和

相位。如图 3 所示，对转子单个测振截面 y、z方向

的时域信号进行快速傅里叶变换后，将不同频率

分量进行合成可以得到一系列全息椭圆，用这一

系列椭圆可以有效描绘转子的不平衡振动响应，

实现对振幅与相位的统一表征。转子系统第 i个

测振截面上 y、z方向振动的转频分量可以描述为

ü
ý
þ

ïï
ïï

yi = Aicos( 2πωt+ αi )
zi = Bicos( 2πωt+ βi )

（9）

式中：yi、zi为第 i个测振截面上 y、z方向上的等效时域信

号；t为时间；Ai、Bi为第 i个测振截面上 y、z方向上转频振

动的振幅；αi、βi为第 i个测振截面上 y、z方向上转频振动

的振幅相位。

进一步分解得

ü
ý
þ

yi = syisin (ωt )+ cyicos(ωt )
zi = szisin (ωt )+ czicos(ωt )

（10）

式中：syi、szi为第 i个测振截面振动椭圆的正弦项系数；cyi、

czi为第 i个测振截面振动椭圆的余弦项系数。

所以可以对转子不平衡响应的振幅和相位作如下

转换：
é
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⋮ ⋮ ⋮ ⋮
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 （11）

式中：n为转子系统的测振截面数量。

经过转换，转子不平衡响应的振幅和相位特

征可以融合为同种量纲和范围一致的特征：测振

截面振动椭圆的正、余弦项系数，实现了转子不平

衡响应的多维复向量特征融合。

1.3　CNN-GRU模型构建

1.3.1　卷积神经网络

CNN 擅长发掘图像及数据集中的空间特征，

图 2　转子系统的不平衡量

Fig.2　The unbalance of the rotor system

图 3　全息谱与频谱的关系

Fig.3　The relation between holospectrum 
and spectrum
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而一维 CNN 则是针对序列数据分析的理想方案，
在时序特征识别与提取任务中具有卓越效能［22］。
单维度卷积核的设计减少了模型训练所需的参数

量和算法的总体复杂度，其结构如图 4 所示。

卷积层运算表达式可形式化为

C (Φ )= ∑
q= 0

k- 1

W ( q ) X (Φ+ qs )+ bC （12）

式中：Φ为输出序列的位置索引；C (Φ )为输出特征序列在

位置 Φ的值；k为卷积核大小；s为移动步长；q为卷积核在

输入序列上滑动的位置索引；W ( q )为卷积核权重向量的

第 q个元素；X (Φ+ qs ) 为输入序列 X在位置 Φ+ qs的

值；bC 为卷积层的偏置项。

卷积操作完成后，ReLU 激活函数介入：
ReLU ( x )= max ( 0，x ) （13）

池化层降维特征，其操作定义如下：

P (Φ )= max
p- 1

l= 0
X (Φ+ ls ) （14）

式中：P (Φ )为池化后输出序列在位置 Φ的最大值；p为池

化窗口大小；l为遍历池化窗口内的索引。

全连接层神经元的输出计算公式为

yg = ReLU ( ∑
j= 1

N

wgj xj + bg ) （15）

式中：yg为第 g个神经元的输出；wgj为从第 j个输入神经

元到第 g个输出神经元的权重；xj为第 j个输入特征值；N

为输入神经元总数；bg为第 g个神经元的偏置项。

1.3.2　门控神经单元

GRU 作为循环神经网络（RNN）的一种精妙

变体，用于捕获并分析不平衡样本数据中的时序

依赖特征。它结合了长短期记忆网络（LSTM）的
一些设计理念，但结构更为简洁，能够以较少参数

实现高速训练并保持识别精度［23］，其结构如图 5
所示。

GRU 通 过 更 新 门（update gate）和 重 置 门

（reset gate）来解决长期依赖问题，这两个门都是

使用 sigmoid 函数计算得到的，计算公式为

g ate_z = sigmoid (W z [ ht- 1，Xt ]+ b z ) （16）
g ate_r = sigmoid (W r [ ht- 1，Xt ]+ b r ) （17）

式中：ht- 1 为前一时间步的隐藏状态；Xt为当前时间步的

输入；W z 和 b z 分别为更新门相应的权重矩阵和偏置项；

W r 和 b r 分别为重置门相应的权重矩阵和偏置项。

由上述信息可以计算候选隐藏状态 h͂ t及隐藏

状态 ht：
h͂ t = tanh (W h ( g ate_r ⊙ht- 1，Xt )+ bh ) （18）
ht = ( 1 - g ate_z ) ⊙ h͂ t + g ate_z ⊙ h͂ t- 1 （19）

式中：“⊙”表示逐元素乘法；W h、bh 分别为模型的权重矩

阵和偏置项；双曲正切函数 tanh（·）作为激活函数。

1.3.3　CNN-GRU 模型结构

本研究所构建的转子不平衡量识别 CNN-
GRU 模型如图 6 所示。通过由 2 个卷积层和 2 个

池化层组成的 CNN 模块捕捉样本序列数据的空

间特征。通过由 2 个 GRU 层和 2 个全连接层组成

的 GRU 模块捕捉样本序列数据的时间依赖性。

将转子不平衡数据样本分别输入 CNN 模块和

GRU 模块，将二者的输出结果通过拼接层进行连

接，输入至全连接层，最终输出转子不平衡量的识

别序列：
Y= f (W ( y，h )+ bY ) （20）

式中：W、bY分别为全连接层的权重矩阵和偏置项；y、h分

别为 CNN 模块和 GRU 模块提取到的特征；f为线性激活

函数（linear）。
为加快模型收敛速度对所有数据进行归一化

处理：

X sca = X- Xmin

Xmax - Xmin
（21）

式中：X为原始数据；X sca 为归一化后的数据；Xmax、Xmin 分

别为数据的最大值和最小值。

需要注意的是，在模型构建的过程中，虽然进

行了数据的归一化处理，但我们并没有改变数据

的原有信息内容，只是进行了尺度上的调整。

确保模型识别的高准确性是本研究的核心目

标 ，需 要 使 识 别 结 果 和 真 实 值 的 均 方 根 误 差

（RMSE）和平均绝对误差（MAE）尽可能趋近于

图 4　一维  CNN 模型结构图

Fig.4　1D-CNN model structure diagram

图 5　GRU模型结构图

Fig.5　GRU model structure diagram
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零，所以本研究将这两项作为模型性能的评价指

标。计算公式如下：

ERMSE = 1
ε ∑
λ= 1

ε

( yλ - ŷλ )2 （22）

EMAE = 1
ε ∑
λ= 1

ε

|| yλ - ŷλ （23）

式中： yλ为第 λ个识别结果的真实值；ŷλ为第 λ个模型预测

值；ε为样本总数量。

为了有效优化两项评价指标，选择 Huber函

数作为损失函数：

Huber=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1
2 ( yλ - ŷλ )2              || yλ - ŷλ ≤ δ

δ ( || yλ - ŷλ - δ
2 )     || yλ - ŷλ > δ

      （24）

式中：δ为自定义的阈值，范围为 [ 0.01， 0.1 ]。
1.4　不平衡识别流程

图 7 所示为本研究提出的结合多维复向特征

融合与 CNN-GRU 的转子不平衡量识别流程，按

照以下步骤实现：

1）依据转子的几何构造与物理属性构建精细

的转子动力学模型，并实施自动化仿真模拟。生

成大量带标签的转子不平衡数据样本，作为后续

模型学习训练的数据集。

2）对采集到的不平衡振动样本数据进行多

维复向特征融合处理。

3）在特征融合的基础上对整合的数据集按照

预定比例分隔为训练子集、验证子集及测试子集，

执行归一化预处理和时间步长堆叠处理。

4）启动 CNN-GRU 模型的训练流程，并随之

开展识别精度的评估。通过利用该训练完成的模

型从输出层获取蕴含转子不平衡量信息的数据。

这一过程实质上是对被检测转子不平衡状态的有

效辨识与量化。

2 实验结果与分析

2.1　实验装置与训练数据集准备

如图 8 所示，本研究构建了一套带有 2 个配

重圆盘的转子系统实验平台。平台构成元件有：
电机、控制器、联轴器、轴、轴承、配重圆盘、位移传

感器以及用以记录数据的数据采集卡和相关线

缆。在配重圆盘上按 22.5°的等角度布局嵌入了

16 个螺孔，用于不平衡量调整螺丝的安装。
传感器布置如图 9 所示，集成有 5 个电涡流位

移传感器。装置的左侧的是键相器，其功能在于

提供转子转动的精确相位信息。此外，针对两个

不同的横向截面分别安装了 4 组测振传感器，即
在第一个截面上标示为 1-Z、1-Y 的两个传感器，
以及第二个截面上对应的 2-Z、2-Y 传感器，这样

图 6　CNN-GRU 模型结构示意图

Fig.6　CNN-GRU model structure diagram

图 7　转子不平衡量识别流程

Fig.7　Rotor unbalance identification process
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的布局旨在全方位监测转子的振动响应。
测量试验台几何参数并查阅试验台说明手册

得到表 1 所示的构建参数，在 MATLAB 中建立

了图 10 所示的转子系统数值模型，划分为 13 个轴

段，14 个节点，轴承位于转子系统两端。两个转

盘分别置于第 5 和第 10 个节点上，测振截面设置

为第 2 和第 13 个节点所对应的转子截面，每个截

面设置 x、y两个方向的测点。在配重圆盘上施加

不同质量和角度的不平衡量，通过编写脚本进行

自动化仿真，模拟不同不平衡量的振动响应数据，
得到共 9408 组不平衡振动样本，每个样本的构成

如表 2 所示。

2.2　CNN-GRU模型训练

构建好样本数据集后，依照 8∶1∶1 的比例将

数据集划分为训练子集验证子集和测试子集，然
后进行数据预处理和多维复向特征融合，使用搭

建的 CNN-GRU 模型进行不平衡识别训练。
在优化模型配置的过程中，通过交叉验证实

验分析与调整，制定了表 3 所示的模型参数配置

方案。此配置细化到每一层级的输入、输出形状

及其特有参数，展现了配置的灵活性与泛用性。
采用 Adam 优化器作为学习驱动力，依赖 Keras 框
架提供的默认策略来初始化权重与设定学习速

率，以此平衡计算效率与模型收敛速度。计算机

使用 NVIDlA GTX 1660 显卡，搭配 14GB 内存的

表 3　CNN-GRU模型结构参数设计

Tab.3　CNN-GRU model structural parameter design

网络结构

输入层

CNN 层-1

池化层-1

CNN 层-2

池化层-2

CNN 全
连接层

GRU 层-1

GRU 全
连接层-1

GRU 层-2

GRU 全
连接层-2

拼接层

扁平层

CNN-GRU
全连接层

输出层

输入形状

（ε，8，1）

（ε，8，32）

（ε，4，32）

（ε，4，64）

（ε，2，64）

（ε，8，1）

（ε，8，32）

（ε，8，64）

（ε，8，64）

（ε，2，128）
（ε，8，128）

（ε，10，128）

（ε，1280）

（ε，64）

输出形状

（ε，8，1）

（ε，8，32）

（ε，4，32）

（ε，4，64）

（ε，2，64）

（ε，2，128）

（ε，8，32）

（ε，8，64）

（ε，8，64）

（ε，8，128）

（ε，10，128）

（ε，1280）

（ε，64）

（ε，4）

参数设置

核数量 32；核大小
3；激活函数 ReLU

池化核大小 2

核数量 64；核大小
3；激活函数 ReLU；

池化核大小 2

神经元数量 128；
激活函数 ReLU

神经元数量 32；
激活函数 tanh

神经元数量 64；
激活函数 ReLU

神经元数量 64；
激活函数 tanh

神经元数量 128；
激活函数 ReLU

拼接维度 2

神经元数量 64；
激活函数 ReLU

神经元数量 4；
激活函数 linear

图 9　转子系统传感器布置示意图

Fig.9　Sensor layout diagram of rotor system

图 8　转子系统不平衡响应实验平台

Fig.8　Unbalance response test bench of rotor system

表 1　转子系统动力学模型的构建参数

Tab.1　Construction parameters of the rotor 
system dynamical model

参数

轴长/mm
轴直径/mm

圆盘直径/mm
圆盘宽度/mm
弹性模量/GPa

泊松比

密度/（kg·m-3）

轴承刚度/（N·m-1）

轴承阻尼/（N·s·m-1）

数值

390
10
75
26

210
0.3

7.8×103

1.0000×105

3.0000×103

图 10　转子系统模型（mm）

Fig.10　Rotor system model（mm）

表 2　单个转子不平衡样本数据构成

Tab.2　Data composition of a rotor unbalance sample

数据样本

1-Z
幅值

标签

质量 1

1-Y
幅值

2-Z
幅值

角度 1

2-Y
幅值

1-Z
相位

质量 2

1-Y
相位

2-Z
相位

角度 2

2-Y
相位
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硬件配置。
模型训练轮次上限设置为 5000，为进一步增

强模型的泛化能力并遏制过拟合风险，在训练流

程中融入了早期停止（early stopping）回调机制。
该机制密切监视验证集上的性能指标，一旦发现

验证性能提高停滞，即刻终止训练，从而有效防护

模型免于陷入过度拟合的陷阱，保障了模型的稳

健性和实用性。
训练过程中的评价指标变化如图 11 所示，损

失函数值变化如图 12 所示。训练集和验证集

RMSE 和 MAE 以及损失函数值都呈现出稳步下

降的趋势，并最终逼近零值，趋向于一个稳定的收

敛点。这表明模型在学习训练数据方面具有高效

性，且在验证集上具有泛化能力。
2.3　模型性能分析

2.3.1　多维复向特征融合效果分析

本研究采用双轨数据集进行模型训练对比：
一 组 基 于 未 经 融 合 的 多 维 度 特 征 训 练 CNN-
GRU 模型，另一组用多维复向特征融合方法处理

后再行训练。实验结果如表  4 所示，清晰揭示了

两组实验在模型性能上的显著差异。
通过对比两组实验的评估指标和损失函数值

可以发现，采用多维度复向特征融合方法的模型，
RMSE 和 MAE 分别下降了 71.64% 和 63.66%，
损失函数值下降了 86.87%，表明该方法能够大幅

度增进 CNN-GRU 模型的预测精确度与整体表

现力。
2.3.2　模型结构性能分析

在统一的实验环境设置下，采用了一致的训

练集、验证集与测试集数据集，系统地对比分析了

5 种典型模型，具体结果如表 5 所示。结果显示，
CNN-GRU 模型在多个关键的不平衡数据识别

性能评价指标及降低损失率方面均显著提高，验
证了模型结构创新的有效性。

图 12　CNN-GRU模型的训练损失曲线

Fig.12　Training loss curve of CNN-GRU model

图 11　CNN-GRU模型的评价指标变化曲线

Fig.11　Evaluation index change curve of 
CNN-GRU model

表 4　多维复向特征融合前后  CNN-GRU 模型预测性能

Tab.4　Prediction performance of  CNN-GRU model before and after multi-dimensional complex feature fusion

融合前

融合后

RMSE
9.193×10-2

2.607×10-2

RMSE 变化率/%

71.64

MAE
4.882×10-2

1.774×10-2

MAE 变化率/%

63.66

损失函数值 Loss

2.587×10-3

3.399×10-4

损失函数值变化率/%

86.87

表 5　不同模型结构性能分析对比

Tab.5　Structural performance analysis and comparison of different models

模型

CNN
RNN

LSTM
GRU

CNN-LSTM
CNN-GRU

RMSE
8.123×10-2

7.687×10-2

5.607×10-2

4.956×10-2

3.607×10-2

2.607×10-2

RMSE 变化率/%
67.91
66.09
53.50
47.40
27.72

MAE
6.899×10-2

6.046×10-2

5.782×10-2

3.914×10-2

3.056×10-2

1.774×10-2

MAE 变化率/%
74.29
70.65
69.31
54.67
41.95

损失函数值 Loss

1.057×10-3

7.302×10-4

6.415×10-4

5.676×10-4

4.311×10-4

3.399×10-4

损失函数值变化率/%
67.84
53.45
47.01
40.11
21.16
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2.4　不平衡识别性能验证

将测试集中的不平衡数据输入训练好的

CNN-GRU 模型进行不平衡量识别，结果如图 13
所示，图中每个子图中横坐标的相同时间步长值

表示同一个不平衡样本，纵坐标值表示不平衡量

质量和角度。可以看出模型识别结果与不平衡量

的设置真实值有良好的一致性。本研究提出的

CNN-GRU 模型成功捕捉到转子不平衡量与转

子不平衡振动响应之间的复杂映射关系，可以通

过不平衡振动响应反向识别转子的不平衡量大小

和角度。
为了更直观地展示 CNN-GRU 模型识别结

果的准确性，在图 13 所示的数据中抽样 5 组绘制

成图 14 所示的极坐标图，图中极轴长度表示不平

衡质量大小，角度表示不平衡量的角度。表 6 详

列了真实值与识别结果的直接比较及误差分析，
质量平均相对误差为 5.56%，角度平均相对误差

为 0.719%。从表 6 可以看出，模型在处理转子轻

度不平衡情形时，尽管质量相对误差偏高，但识别

的绝对偏差仍控制在 0.05g 以内；而面对较严重

的不平衡状况，模型识别的相对误差维持在低于

5% 的水平。综上所述，该 CNN-GRU 模型在转

子不平衡量识别任务上，不论不平衡程度如何，均
能提供准确且稳定的结果，验证了其有效性和鲁

棒性。

通过图 8 所示的双盘转子实验平台进行实验

验证，在确保转子试验台处于平衡状态后，在配重

圆盘上设置不同的不平衡量，将其不平衡振动数

据输入 CNN-GRU 模型来识别转子的不平衡质

量，如图 15 所示，识别效果仍然比较准确。真实

值与识别结果对比及误差分析如表 7 所示，质量

平均相对误差为 5.958%，角度平均相对误差为

4.32%，可以看出 CNN-GRU 模型在试验台上也

取得了较为准确的识别效果。
对比实验台与测试集数据识别结果，实验台

识别误差整体略有偏大，但仍在可接受范围内，本
实验的识别结果可以认为是准确的。误差略有偏

大是由于转子动力学模型相比实际转子系统有所

简化，对 CNN-GRU 模型的训练效果产生影响。

图 13　CNN-GRU模型不平衡量识别结果

Fig.13　Unbalance identification results of 
CNN-GRU model

图 14　测试集数据不平衡量识别结果

Fig.14　Unbalance identification results of test set data
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因此在实践应用中，建立转子动力学模型后需与

实际转子进行响应比对，若响应之间有较大误差，

需对转子模型进行修正来保证二者之间有良好的

关联性，进而保证识别结果的精确性。

在识别效率方面，本研究所提出的 CNN-
GRU 模型通过深度学习原理直接捕捉不平衡量

与 振 动 响 应 之 间 的 关 联 。 训 练 完 毕 的 CNN-
GRU 模型能够在极短时间内输出不平衡量的识

别结果，并且具备同时处理多个不平衡样本的能

力。这种方法省略了迭代求解的过程，显著提高

了计算效率。表 8 展示了 CNN-GRU 模型与两种

传统的优化算法在识别效率方面的对比结果。

3 结论

本文针对现有的无试重不平衡量识别算法采

用优化算法框架，存在收敛速度迟缓与易于陷入

局部极值的局限性，提出了基于多维复向特征融

合与 CNN-GRU 的不平衡量识别方法。主要结

论如下：

1）采用多维复向特征融合方法处理不平衡振

动数据特征，将振动幅值和相位进行统一，消除了

二者的量纲、范围的差异以及内在复杂非线性关

表 8　CNN-GRU模型识别效率的对比

Tab.8　Comparison of CNN-GRU model 
identification efficiency

识别方法

单次识别样本数

用时/s

CNN-GRU
10

0.56

遗传算法

1
406

粒子群优化算法

1
298

表 6　测试集数据不平衡量识别结果及误差

Tab.6　Unbalance identification results and errors
of test set data

序
号

1

2

3

4

5

位置

加重
面 1

加重
面 2

加重
面 1

加重
面 2

加重
面 1

加重
面 2

加重
面 1

加重
面 2

加重
面 1

加重
面 2

不平衡
质量/g

1.0

1.0

1.0

0.5

0.5

2.0

0.5

0.5

2.0

1.5

识别
质量/g

1.02

1.03

1.05

0.56

0.56

1.98

0.47

0.47

1.98

1.49

质量
相对
误差/

%

2

3

5

14

12

1

6

6

1

0.67

不平衡
角度/
（°）

150

15

285

195

60

300

270

165

195

165

识别
角度/
（°）

149.93

14.77

286.27

193.69

59.09

300.94

269.37

167.31

195.57

164.70

角度
相对
误差/

%

0.047

1.53

0.44

0.7

1.52

0.31

0.23

1.4

0.29

0.18

图 15　试验台不平衡量识别结果

Fig.15　Unbalance identification results of test bench

表 7　实验台不平衡量识别结果及误差

Tab.7　Unbalance identification results and errors
of test bench

序
号

1

2

3

4

5

位置

加重
面 1
加重
面 2
加重
面 1
加重
面 2
加重
面 1
加重
面 2
加重
面 1
加重
面 2
加重
面 1
加重
面 2

不平衡
质量/g

0.8

0.8

0.8

1.2

1.2

1.2

1.2

0.8

0.8

0.8

识别
质量/g

0.85

0.84

0.75

1.27

1.14

1.26

1.29

0.86

0.85

0.76

质量
相对
误差/

%

6.25

5

6.25

5.83

5

5

7.5

7.5

6.25

5

不平衡
角度/
（°）

45

135

90

180

180

90

90

180

180

270

识别
角度/
（°）

48.89

132.45

95.46

189.55

187.56

85.57

94.72

185.22

183.55

275.63

角度
相对
误差/

%

8.64

1.85

6.07

5.31

4.2

4.92

5.24

2.9

1.97

2.09
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系，改善了模型学习能力和不平衡量识别效果。
实验结果表明：经特征融合后，模型的 RMSE 和

MAE 分别下降了 71.64% 和 63.66%，模型的损失

函数值下降了 86.87%。
2）将 CNN-GRU 与其他深度学习模型对比

发现，CNN-GRU 的评价指标和训练损失率表现

最优。相较于其他模型，CNN-GRU 的 RMSE 下

降 了 27.72%~67.91%，MAE 下 降 了 41.95%~
74.29%，损失函数值下降了 21.16%~67.84%，
CNN-GRU 的不平衡识别效果最好。

3）不平衡识别验证结果表明，基于多维复向

特征融合与 CNN-GRU 的方法成功识别出转子

系统的不平衡量，与设置不平衡量高度接近，证实

了本研究方法的可行性和准确性。
4）本研究提出的不平衡量识别模型在单次识

别操作中无需经历传统优化算法所需的多次迭代

优化步骤即可直接输出准确的识别结果，在无试

重的现场动平衡评估及在线不平衡量预测场景

下，实现了效率的显著提高，节约计算资源并增强

了实时处理能力。
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