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摘 � � � 要: 基于柔性转子瞬态响应和反向传播神经网络理论, 提出了一种识别单盘柔性转子不平衡的新方

法.通过转子的理论模型建立识别转子不平衡方位角的 BP 神经网络, 在此基础上只需两次加速启动过程就

可完成对转子不平衡的识别.首先通过 BP 神经网络和第一次启动过程的瞬态响应数据, 识别出转子不平衡

的方位角;然后再通过一次加试重启动过程, 利用瞬态挠度的幅值与不平衡大小之间的线性关系, 识别出不平

衡的大小.实验结果证明了该方法的有效性.
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A novel method of identifying the imbalance of flexible

rotor with one disc
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Northw estern Polytechnical U niversity , Xi� an 710072, China)

Abstract: Based on the t ransient response of a f lexible rotor and the fundamental theor y

of back propagation ( BP) neural netw ork, a novel method for imbalance ident if ication of

flex ible r otor w ith one disc w as pr esented. A BP neural netw or k ident ify ing imbalance angle

of ro to r w as established by using the theo ret ical model of the rotor, thus enabling imbalance

ident ificat ion of ro to r thr ough only tw o accelerat ions. First ly, the imbalance angle w as iden�
t if ied by BP neural netw ork and the tr ansient response of the first acceleration; secondly, the

magnitude of the im balance w as acquired through a second accelerat ion using the linear rela�
t ionship betw een the magnitude of t ransient f lexibility and the im balance. T he experimental

result verifies the ef fect iveness of this imbalance ident if ication method.

Key words: aero space propulsion sy stem; rotors; t ransient response;

back pr opagat ion ( BP) neural netwo rk; im balance identif icat ion

� � 转子不平衡的识别是旋转机械故障诊断技术
的重要组成部分,也是平衡转子的前提和基础,这

个过程是一个典型的动力学反问题, 其实质就是

建立一个从机组的振动信息到不平衡量的复杂的

逆向非线性映射关系 [ 1�2] .随着人工神经网络( A r�
t if icial neural netwo rk)技术的不断完善, 其强大

的非线性映射能力和自适应学习的特点特别适合

解决这样一些动力学反问题
[ 3�5]

.

邱海[ 1] 等提出了一种基于人工神经网络的无

试重转子动平衡方法, 针对人工神经网络的几个

关键问题进行了讨论,并提出了解决方法.由于该

平衡方法将不平衡作为矢量来处理, 即同时识别

不平衡量的大小和方位,操作起来需要的输入样

本数据量庞大,在一定程度上限制了该方法的实
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际应用.针对这种情况,本文将转子不平衡的识别

过程分为两个步骤:转子不平衡方位角的识别;转

子不平衡量大小的识别. 首先利用反向传播( BP)

神经网络识别出转子不平衡量的方位角,然后再通

过转子的一次加试重重启过程,利用响应幅值和不

平衡大小的线性关系识别出转子不平衡的大小.

1 � BP 神经网络原理

反向传播神经网络( Back propagation neural

netw ork 简称为BP 网络)是对非线性可微分函数

进行权值训练的多层前向网络. 典型的 BP 网络

是 3层、前馈阶层网络, 即输入层、隐含层(中间

层)、输出层,如图 1所示.其中 n为输入层单元的

个数、m为中间层单元的个数、p 为输出层单元的

个数. xn 为输入层矢量, y p 为输出层矢量. 通过输

入信息的正向传播和误差的反向传播, BP 网络可

以实现从输入到输出的任意非线性映射 [ 5�6] .

图 1� 3 层 BP神经网络模型

F ig. 1� A three�layer ed BP neural netwo rk

为了精确地识别单盘柔性转子不平衡的方位

角,本文将构造一 3层 BP 神经网络.其输入为转

子瞬态不平衡响应的特征量, 输出为转子不平衡

的方位角.输入层和输出层神经元均采用线性传

递函数,隐含层神经元采用 S型函数.

2 � 单盘柔性转子瞬态响应规律

以 Jeffco tt 转子为研究模型, 如图 2所示.建

立其瞬态运动微分方程[ 7] , 取转子的各项参数如

下:轴的直径 1. 7 cm, 跨长 52 cm, 盘的直径 12

cm, 厚 5 cm ,轴和盘的材料密度为 �= 7� 8  10
3

kg / m
3
, 弹性模量 E= 2� 1  10

11
Pa,盘处的等效阻

尼为 c= 100 kg/ s.用四阶 Runge�kut ta积分方法

求解转子系统的瞬态响应, 图 3为转子的加速度

为 a= 25 rad/ s 2时其瞬态响应图,图 4为图 3中

虚线框内的放大结果.其中, r 为特征盘处的瞬态

动挠度,��为转子的自转角速度,� 为进动角速度.

图 4中 t1 表示动挠度极小值所对应的时刻, t0 表

示 t1 前面紧邻的键相信号所对应的时刻.

通过对瞬态响应的分析, 可以得出单盘柔性

图 2� Jeffcott 转子示意图

Fig� 2 � Schematic o f a Jeffco tt ro tor

图 3 � 特征盘处的瞬态响应图

Fig. 3� T ransient r esponse diagr am of the disc

图 4� 图 3的局部放大

Fig. 4� Partial magnified r esult of F ig. 3

转子瞬态响应的一些规律:

( 1) 当转子加速启动时,特征盘处的动挠度

随着转速的增加而逐渐增大, 在临界转速附近达

到最大值,而后出现有规律的波动.

( 2) 转子的进动角速度� 始终围绕自转角速
度�� 波动,这种波动随着动挠度波动的出现表现

得更加剧烈;当动挠度波动趋于平稳时,进动角速

度� 的波动也变得很微弱.

( 3) 根据转子进动角速度和自转角速度的这

种波动关系,可以将转子的进动角速度分成三个

区(如图 3) . 本篇文章重点对进动角速度第二、三

区内转子的瞬态响应特性进行研究.
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( 4) 转子启动时的加速度越小,转子经过临

界转速后其动挠度的波动越不明显. 为了利用转

子动挠度波动时的信息来识别转子不平衡方位

角,有必要保证转子的启动加速度尽可能的大.

转子的这些瞬态响应规律为我们识别转子的

不平衡量提供了丰富的信息.

3 � 单盘柔性转子不平衡的识别

3. 1 � 单盘转子不平衡方位角的识别

通过前面的分析可以知道, 转子不平衡量所

在的方位角与转子运行时的自转角、进动角的变

化有内在的定量关系. 如果将动挠度 r 波动的每

一个极小值所对应的时间记为 t 1 , t 1 前面紧邻的

键相信号对应的时间记为 t 0(如图 4 所示) ,同时

将 t1 时刻对应的转子系统的自转角、进动角分别

记为 �1 和  1 ,将 t0 时刻对应的转子系统的自转

角、进动角分别记为 �0 和  0 , 那么和每一个时间

对( t 0 , t 1)相对应的就会有 4个角度值( �0 ,  0 , �1 ,

 1) . 本文的主要工作就是通过 BP 神经网络建立

4个角度(�0 ,  0 , �1 ,  1 )与转子不平衡方位角 !之

间的关系,通过这种关系来识别出实际的 !值,为

此采用 4�9�1型的网络结构,即网络的输入层、隐含

层、输出层神经元的数目分别为 4个、9个和 1个.

具体操作时,首先建立转子系统的数学模型.

实际转子是一个质量连续分布的弹性系统,具有

无穷多个自由度.在建模过程中,经常是把转子简

化为具有若干个集总质量的多自由度系统.在转

子系统各部分的质量、尺寸数据精确的情况下,轴

承的支承刚度和阻尼是建立转子系统模型的关

键,在很大程度上影响着转子模型的精确性. 关于

轴承刚度和阻尼的精确识别, 本文按照 Shafei
[ 8]

提出的方法,首先对轴承刚度和阻尼给定一组预

估值,在此基础上计算模型转子的临界转速、稳态

不平衡响应、瞬态不平衡响应, 并和实测值相比

较,然后对预估的刚度值和阻尼值进行反复修正,

从而求得轴承参数.

在转子系统数学模型建立后, 保持转子不平

衡量大小不变, 仿真转子在不同不平衡量方位角

下的瞬态响应, 从而构造神经网络的学习样本集,

然后将样本集输入到神经网络进行训练,建立输

入参数( �0 ,  0 , �1 ,  1 )和转子不平衡量方位角 !

之间的映射关系, 得到用于转子不平衡量方位角

识别的神经网络, 将实际待识别的不平衡转子的

特征量( 4 个角度值)输入到训练好的神经网络,

就可得出转子的不平衡量方位角.

3. 2 � 单盘转子不平衡大小的识别

在识别出转子不平衡方位角后,在不平衡所在

方向或其相反的方向上加试重,利用转子瞬态动挠

度的幅值与不平衡量大小之间的线性关系,有

r1

U1
=

r 2

U 2
(1)

其中 U 1 和 r1 分别为转子初始不平衡量大小及转

子在初始不平衡量下的响应幅值, U 2 和 r 2 分别

为加试重后转子不平衡量的大小及对应的转子不

平衡响应的幅值.通过式( 1)即可确定出转子不平

衡量的大小.

4 � 实验分析

4. 1 � 实验转子系统

本实验是在 Bent ly 公司的 RK4转子实验台

(如图5)上完成的.转子的特征盘为一带 16孔的等

厚度的钢盘,每个孔中心到盘心的距离都为 3 cm.

16个孔一方面用来设定转子的初始不平衡, 另一

方面用来在平衡转子时加试重.转子系统配套的带

有从 0. 1 g 到2 g 等多个重量不等的平衡螺钉. 此

转子系统的理论模型如图 6所示. 其相应的参数

为:盘和轴的密度 �= 7� 73  103 kg/ m3 ,弹性模量

E= 2� 1 1011 Pa, 轴直径 d= 10 mm, 两支承之间

的跨距 L = 54 cm,轴的两个外伸端长度同为 l= 10

mm,盘的直径 D= 74 mm, 厚度 h= 25 mm.按照

Shafei[ 8] 提出的方法求得两端轴承的刚度系数 kx =

ky = 7� 25  105 N/ m,阻尼系数 cx = cy= 200 kg/ s.

图 5� 实验用的 RK4转子实验台

Fig. 5� Exper imental r oto r r ig

4. 2 � BP 神经网络的训练和测试

利用传递矩阵法 [ 7]建立实验转子系统的运动

方程,通过对运动方程的求解得到训练神经网络

所需要的数据.在仿真过程中,保持不平衡量的大
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小3 g ! cm 不变,得到 24组不同不平衡量方位角

!下动挠度波动的第 5 个极小值所对应的角度

(�0 ,  0 , �1 ,  1 ) , 然后将( �0 ,  0 , �1 ,  1 )作为输入

量, !作为输出量,对网络进行训练, 训练数据如

表 1所示.训练过程的误差曲线如图 7所示.

图 6 � 实验转子理论模型

Fig . 6 � Theor etical model of the test ro tor

通过图 7可以看出,当迭代 627次后,网络的

输出误差小于期望的误差值 10
- 6

.为了验证该 BP

网络的有效性和稳定性,在[ 0 2∀]上均匀地取 10

个角度值作为不平衡的方位角对网络进行测试,测

图 7 � BP 神经网络训练过程的误差曲线

F ig . 7 � Curve of tr aining er ro r

试结果如表 2所示.通过网络的训练和测试结果可

以看出,所建立的 BP 神经网络具有足够的精度,

完全满足转子不平衡方位角识别的需求.

表 1� 网络训练数据

Table 1� Training data of the BP neural network

编号
网络输入/ rad

�0  0 �1  1

网络输出/ rad

1 376. 994 690 367. 492 159 377. 929 350 368. 550 986 0

2 377. 256 490 367. 753 959 378. 191 149 368. 812 785 0� 261 8

3 377. 518 289 368. 015 758 378. 452 949 369. 074 585 0� 523 6

4 377. 780 089 368. 277 557 378. 714 748 369. 336 384 0� 785 4

5 378. 041 888 368. 539 357 378. 976 547 369. 598 183 1� 047 2

6 378. 303 687 368. 801 156 379. 238 347 369. 859 983 1� 309 0

7 378. 565 487 369. 062 956 379. 500 146 370. 121 782 1� 570 8

8 378. 827 286 369. 324 755 379. 761 946 370. 383 581 1� 832 6

9 379. 089 086 369. 586 554 380. 023 745 370. 645 381 2� 094 4

10 379. 350 885 369. 848 354 380. 285 544 370. 907 180 2� 356 2

11 379. 612 684 370. 110 153 380. 547 344 371. 168 980 2� 618 0

12 379. 874 484 370. 371 952 380. 809 143 371. 430 779 2� 879 8

13 380. 136 283 367. 492 159 381. 070 943 368. 550 986 3� 141 6

14 380. 398 082 367. 753 959 381. 332 742 368. 812 785 3� 403 4

15 380. 659 882 368. 015 758 381. 594 541 369. 074 585 3� 665 2

16 380. 921 681 368. 277 557 381. 856 341 369. 336 384 3� 927 0

17 381. 183 481 368. 539 357 382. 118 140 369. 598 183 4� 188 8

18 381. 445 280 368. 801 156 382. 379 939 369. 859 983 4� 450 6

19 381. 707 079 369. 062 956 382. 641 739 370. 121 782 4� 712 4

20 381. 968 879 369. 324 755 382. 903 538 370. 383 581 4� 974 2

21 382. 230 678 369. 586 554 383. 165 338 370. 645 381 5� 236 0

22 382. 492 478 369. 848 354 383. 427 137 370. 907 180 5� 497 8

23 382. 754 277 370. 110 153 383. 688 936 371. 168 980 5� 759 6

24 383. 016 076 370. 371 952 383. 950 736 371. 430 779 6� 021 4

� � 迭代次数 n= 627,学习率 #w = #b= 0. 15, 动量系数∃w = ∃b = 0. 6.
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表 2� 网络测试结果

Table 2 � Testing results of the BP network

实际的不平衡

方位角/ r ad

网络输入/ r ad

�0  0 �1  1

网络输出/ r ad 误差/ %

0 376. 994 690 367. 492 159 377. 929 350 368. 550 986 0. 002 153 -

∀/ 5 377. 623 009 368. 120 478 378. 557 668 369. 179 304 0. 627 752 0. 090

2∀/ 5 378. 251 327 368. 748 796 379. 185 987 369. 807 623 1. 255 701 0. 074

3∀/ 5 378. 879 646 369. 377 115 379. 814 305 370. 435 941 1. 884 121 0. 044

4∀/ 5 379. 507 965 370. 005 433 380. 442 624 371. 064 260 2. 513 868 0. 024

∀ 380. 136 283 367. 492 159 381. 070 943 368. 550 986 3. 140 296 0. 041

6∀/ 5 380. 764 602 368. 120 478 381. 699 261 369. 179 304 3. 769 731 0. 005

7∀/ 5 381. 392 920 368. 748 796 382. 327 580 369. 807 623 4. 399 370 0. 026

8∀/ 5 382. 021 239 369. 377 115 382. 955 898 370. 435 941 5. 027 347 0. 015

9∀/ 5 382. 649 557 370. 005 433 383. 584 217 371. 064 260 5. 654 626 0. 004

4. 3 � 实验结果

将实验过程中采集到的 x 和 y 方向的振动

位移数据进行合成, 得到挠度响应信号 r =

x
2 + y

2
,如图 8所示,为了便于去掉各种外界干

扰信号的影响, 需要对原始的动挠度信号进行低

通滤波,采用阶数 N = 100,截至频率 %n = 50 H z

的低通 FIR滤波器对原始挠度响应信号进行滤

波,得到如图 9所示的信号,图 9中的脉冲为键相

信号.

图 8 � 实测的挠度变化图

F ig . 8 � M easured deflection diag ram

图 9� 低通滤波后的挠度变化图

F ig . 9 � Deflection diag ram after low band filtrat ion

� � 在图 9中,取动挠度波动的第 5 个极小值和

其前面相邻的键相信号对应的自转角、进动角( 4

个量)带入到前面训练好的神经网络中,输出结果

就是转子不平衡量偏心方位. 实验过程中在同一

加速度下改变偏心方位, 识别出的结果如表 3所

示.表 4为加一次试重后识别出的不平衡的大小

和实际值的比较.由表 3和表 4可以看出,不平衡

的方位角和大小的识别精度都比较高, 说明了本

文提出的不平衡识别方法是有效的.

表 3� 不平衡量方位角的识别结果

Table 3� Identified results of the unbalancing angles

初始不平衡方位角/ r ad ∀/ 4 ∀/ 2 5∀/ 8 3∀/ 4 5∀/ 4 3∀/ 2 13∀/ 8 7∀/ 4

BP 网络识别结果/ rad 0. 784 7 1. 569 2 1. 963 4 2. 355 8 3. 927 9 4. 713 3 5. 105 8 5. 497 1

误差/ % 0. 084 0. 100 0. 057 0. 018 0. 024 0. 020 0. 014 0. 012
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表 4 � 不平衡量大小的识别结果

Table 4 � Identif ied results of the unbalancing magnitude

初始不平衡量大小/ ( g ! cm) 0. 3 0. 6 0. 6 1. 2 2. 4 3. 0 4. 8 6. 0

试重大小/ ( g ! cm) 0. 3 0. 6 1. 2 - 2. 4 - 3. 0 - 3. 6 - 6. 0 - 4. 8

识别结果/ ( g ! cm) 0. 319 6 0. 628 6 0. 607 7 1. 174 0 2. 380 2. 968 4. 619 5 5. 908 2

误差/ % 6. 53 4. 77 1. 28 2. 17 0. 83 1. 07 3. 76 1. 53

5 � 结 � 论

本文基于 BP 神经网络的模式识别和函数逼

近理论提出了一种识别单盘转子不平衡的新方

法,并通过实验验证了该方法的有效性.该不平衡

量识别方法启机次数少, 识别精度高,有一定的工

程应用价值.
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