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摘要  针对传统转子系统不平衡故障诊断存在的故障数据不足、仿真模型精确度不高等问题，提出基于最大不确定

度改善加点（maximize uncertainty improvement infill， 简称 MUII）法和协同克里金（co‑kriging， 简称 CK）法的不平

衡故障定量诊断方法，记为 MUII‑CK。首先，利用仿真数据和实验数据分别构建低、高可信度克里金代理模型；其

次，针对高可信度数据空间填充不足的区域进行估算加点，通过 CK 法实现实验数据与仿真模型融合的振动响应预

测；最后，借助预测模型生成的大量故障样本构建参数辨识反问题模型，实现准确的不平衡故障定量诊断。结果表

明：即使在实验数据不足和仿真模型存在较大偏差的情况下，所提方法仍能实现振动响应预测和故障参数辨识，并

且在模型建成后能直接利用振动响应信号进行实时故障诊断，展现出良好的工程应用前景。
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引  言

旋转机械是工业体系中广泛应用的机械设备，

在航空航天、能源电力、交通及国防等领域发挥重要

作用［1］。作为旋转机械的核心部件，转子系统在运

行过程中易受部件变形、移位、磨损和积垢等影响而

出现转子不平衡故障，导致设备工作状态异常，甚至

引发安全事故［2‑4］。因此，对转子系统进行全生命周

期的不平衡故障诊断，对保障旋转机械的平稳安全

运行具有重要意义。

目前，转子不平衡故障诊断技术主要分为基于

数据驱动与基于模型两大类。基于数据驱动的故障

诊断主要是以信号处理技术、统计分析和人工智能

方法等为基础，并对设备运行监测数据进行分析，最

终提取相关特征量进行故障识别［5‑7］。王崇宇等［8］利

用深度卷积神经网络进行不平衡故障特征提取，借

助数值仿真模型产生的大量故障样本进行模型训

练，实现转子不平衡故障程度和位置的高准确度识

别。Yan 等［9］利用转子轴心轨迹将不平衡故障诊断

转化为模式识别问题，借助深度信念网络实现自适

应故障特征识别。钟志贤等［10］利用变分模态分解和

多尺度排列熵对转子不平衡位移数据进行特征提

取，并借助模糊 C 均值聚类法找到标准聚类中心，实

现变转速工况下转子不平衡故障的识别与分类。基

于数据驱动的故障诊断方法不需要考虑复杂的故障

机理和系统模型，在实际工程中实用性较高，但该类

方法的可靠性需要足够的设备故障数据进行支撑。

基于模型的故障诊断方法依据转子系统结构和

运行机理构建仿真模型，通过将实际传感监测值与

模型输出进行比较，确定与当前运行状态相匹配的

模型参数，实现对故障类型、位置和程度的定量诊

断。顾煜炯等［11］利用转子系统不平衡数值仿真获取

初始样本，构建支持向量回归代理模型，并利用粒子

群优化算法对不平衡参数进行寻优，实现了基于仿

真的单点不平衡辨识。Yao 等［12］提出通过融合模态

展开、反问题和优化算法进行转子系统不平衡识别

的方法，克服反问题法对不平衡轴向位置先验条件

的依赖。张茹鑫等［13］通过构建转子系统仿真计算模

型，对比实测振动信号与理论不平衡响应，并借助多

种寻优算法逐步求解，实现了系统多点不平衡量的

精确识别。Sanches 等［14］利用有限元方法对转子系

统进行建模，基于相关分析和模型降阶技术对圆盘

的时域信号进行分析，实现对不平衡和转轴弯曲耦

合故障的辨识。

基于模型的故障诊断方法无需积累与各种故障
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相对应的样本数据集，可直观准确反映系统状态并

进行状态预测。然而，该类方法需要充分了解系统

运行和故障机理，以及建立精确的系统仿真模型。

在工程实践中，通常无法获得动力学仿真模型刚度、

阻尼等参数的准确值，只能依靠经验估计，因而难以

建立精确的仿真模型，导致故障定量诊断的结果产

生较大偏差。

针对上述方法存在的问题，本研究提出一种基

于 MUII 法和 CK 法的转子系统不平衡故障定量诊

断方法，即 MUII‑CK。通过将实验测得的少量故障

样本作为高可信度数据，将仿真模型得到的大量故

障样本作为低可信度数据，构建实验数据与仿真模

型融合的 CK 代理模型；利用模型计算得到大量不

平衡故障样本，建立各测点振动响应与不平衡参数

间的反问题代理模型，快速准确实现不平衡故障定

量诊断。

1 MUII‑CK 法

1.1　CK法　

克里金法是一种借助克里金基函数构建代理模

型的回归算法，CK 法是对克里金法的进一步推

广［15］。CK 法基于高、低可信度函数间的差异建立

修正模型，对大量低可信度数据和少量高可信度数

据进行修正，获得的代理模型更为精确。

假设低可信度数据 X c 对应的样本值为 y c，高可

信度数据 X e 对应的样本值为 y e，将 2 种可信度样本

进行组合，得到总的样本数据集 X。高斯随机过程

Z c( · )和 Z e( · )分别表示低可信度和高可信度数据的

局部特征。采用自回归模型［16］，将高可信度数据看

作低可信度数据乘以比例因子 ρ后，再加上代表差

值的高斯随机过程 Z d( · )，即
Z e( x ) = ρZ c( x ) + Z d( x ) （1）

CK 法的协方差矩阵为

C=( )σ 2
cΨ c( )X c，X c ρσ 2

cΨ c( )X c，X e

ρσ 2
cΨ c( )X e，X c ρ2σ 2

cΨ c( )X e，X e +σ 2
dΨ d( )X e，X e

（2）
其中：Ψ c( ·，· )为用低可信度模型超参数 θ c 与 p c 计算

所得相关系数矩阵；Ψ d( ·，· )为用差值模型超参数 θd

与 pd 计算所得相关系数矩阵；σ 2
c 为低可信度数据的

方差；σ 2
d 为差值数据的方差。

借助遗传算法等全局搜索算法，通过最大化模

型的集中对数似然函数，找到模型超参数最优值，再

通过式（3）进行 CK 模型预测，即

ŷ e( x ) = μ̂+ cTC-1( y- 1 ) μ̂ （3）
其中：x为预测点；μ̂为 CK 模型均值的最大似然估

计；c为总样本数据集 X与 x间的协方差列向量；y为

X对应的样本值；1为全 1 列向量。

1.2　MUII法　

CK 可最大程度利用少量高可信度样本与大量

低可信度样本进行建模，并显著提高整体模型预测

精度。然而，当高可信度样本数量过少或空间分布

只能覆盖部分研究区域时，模型仅在高可信度样本

点附近研究区域具备较高的预测精度；而在高可信

度样本点稀少或需要进行样本值外推的研究区域，

其预测能力将大幅下降。

针对上述问题，本研究提出基于最大不确定度

改善准则的加点方法，即 MUII。该方法利用克里

金模型预测的均方误差，在高可信度模型预测不确

定度最大的位置进行估算加点，提高可信度样本集

的空间填充度，进而提高 CK 模型在整个研究区域

中的预测精度。MUII法流程见图 1。

应用 MUII 法对样本集进行加点填充的详细步

骤如下。

1） 利用现有的高、低可信度样本集，分别建立

高、低可信度数据的克里金预测模型。

2） 借助已有的高可信度克里金预测模型，利用

遗传算法在整个研究区域中搜索预测值均方误差最

大的位置，并作为后续加点的目标。克里金模型预

测值的均方误差［17］为

ŝ2( x ) = σ̂ 2 [ 1 - ψTΨ-1ψ+ 1 - 1TΨ-1ψ
1TΨ-11

] （4）

其中：σ̂ 2 为数据方差的最大似然估计；ψ为样本数据

图 1　MUII法流程

Fig.1　Flow chart of MUII
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集与 x间的协方差列向量；Ψ为模型的相关矩阵；1
为全 1 例向量。

3） 计算目标点与当前所有高可信度样本点间的

相关系数。克里金模型中随机变量间的相关系数为

corr éëY ( x ( )i )，Y ( x ( )j ) ùû= exp ( - ∑
l= 1

k

θl| x( )i
l - x( )j

l | pl)
（5）

其中：k为样本的变量个数；θl与 pl为模型的超参数。

4） 计算相关性阈值以上的高可信度样本值与

相对应位置的低可信度样本值的平均差值，相关性

阈值的计算式为

corrlb = corrmax - qcorrdif （6）
其中：corrmax 为相关系数最大值；corrdif 为相关系数

最大值与最小值的差值；q为相关性阈值参数，建议

取值为 0.05~0.25。
5） 估算目标点样本值并添加至样本集。通过

实测或仿真计算获得目标点的低可信度样本值，或

直接利用已有低可信度克里金模型进行推算。将该

值与此前计算的平均差值相加，得到目标点的高可

信度样本估计值。将目标点与高、低可信度样本值

分别添加到现有的高、低可信度样本集中。

6） 重复加点过程。加点数量阈值建议设置为初

始高可信度样本数量的 0.5~2 倍，在达到阈值前，循

环步骤 1~5，即可得到填充后的高、低可信度样本集。

为节省训练时间，当初始的低可信度样本数量

充足且所构建低可信度模型足够精确时，直接沿用

初始模型即可，不建议重复建模。相关性阈值和加

点数量阈值的设置，共同决定着最终样本集的空间

填充度与最终模型的全局预测能力。训练时间充足

时，可将这 2 项参数作为变量，最终模型的预测精度

作为目标函数值，利用遗传算法等全局优化算法，在

参数取值范围内寻找最优解。

7） 在达到加点阈值后，获得填充后的高、低可

信度样本集。

1.3　单变量函数应用示例　

本节将通过单变量函数示例对提出的 MUII‑CK
法的效果进行验证。假设高可信度数据值来自函数

fe( x ) = ( 6x- 2) 2 sin ( 12x- 4 )，x∈[ ]0，1 ，低可信度

数 据 值 来 自 函 数 fc( x ) = 0.8fe + 2( x- 0.5) -
5， x∈[ 0，1]。在研究区域中对低可信度函数进行充

分抽样，抽样点为 X c = ｛0， 0.1， 0.2， 0.3， 0.4， 0.5， 
0.6， 0.7， 0.8， 0.9， 1｝；对高可信度函数仅选取 2 个

样本点 X e = { 0.4， 0.6 }。选择相关性阈值和加点数

量阈值分别为 0.25 和 2，应用 MUII‑CK 法的加点建

模过程如图 2 所示。

由图 2（a）可知，当仅用 2 个高可信度样本点构

建 CK 模型时，由于高可信度信息不足，遗传算法找

到的比例因子 ρ与实际值的正负符号相反，模型变

化趋势也与高可信度函数相反。此时，根据均方误

差分布，估算 x= 0 位置处的样本值并添加到高可

信度样本集中。在图 2（b）中，CK 模型左侧已得到

优化，但右侧高可信度信息不足，比例因子 ρ仍未搜

索到正确值。此时，根据均方误差分布，估算 x= 1
位置处的样本值并添加到高可信度样本集中。在

图 2（c）中，尽管估算的高可信度样本值与实际高可

信度函数值存在一定偏差，但引入估算样本可显著

降低 CK 模型超参数估计的偏差，从而提高模型的

全局预测精度。

图 2 应用 MUII-CK 法的加点建模过程

Fig.2　Point addition modeling process with application of 
MUII-CK method
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2 不平衡故障定量诊断流程

基于 MUII‑CK 法的不平衡故障定量诊断流程

如图 3 所示。

详细步骤如下：

1） 根据转子实验台参数建立有限元仿真模型，

通过谐响应分析计算各测点基频振动的幅值与相

位，构建低可信度样本集；

2） 采用最优拉丁超立方抽样方法［18］，生成不同

不平衡量和不平衡相位的初始样本点。在转子实验

台上采集不平衡故障实验数据，通过对振动信号进

行滤波和时域分析，提取出信号基频分量的幅值与

相位，构建高可信度样本集；

3） 利用 MUII‑CK 法融合实验数据与仿真模

型，构建不平衡故障参数与各测点振动响应间的预

测模型，进而生成大量不平衡故障样本；

4） 以各测点振动响应为输入，以不平衡故障参

数为输出，构建参数辨识反问题的克里金模型，实现

不平衡故障的快速定量诊断。

3 不平衡故障定量诊断

3.1　故障样本集获取　

采用 Bently RK4型转子实验台进行不平衡故障

实验，图 4 为转子系统示意图，图 5 为转子实验台。

转子由 2 个滑动轴承支撑，轴承间分布 2 个质量圆

盘。通过 2个电涡流传感器分别测量左、右圆盘附近

转轴的径向振动幅值，通过激光传感器测量径向振

动相位，振动信号的采样频率均为 4 096 Hz。转子系

统参数如表 1所示。转子转速为 1 500 r/min，不平衡

量为 0~160 g·mm，不平衡相位为 0°~360°。通过在

圆盘上半径为 30 mm 的不平衡螺孔中安装不同质量

的 M5 螺栓，模拟转子不平衡故障。所用 7 种 M5 螺

栓的质量为 2.4、2.7、3.2、3.6、4.3、4.7、5.3 g，圆盘端面

上不平衡螺孔的周向角度间隔为 22.5°。

获取仿真计算与实验测得不平衡故障样本集的

详细步骤如下。

1） 仿 真 样 本 集 ：通 过 全 因 子 抽 样 法 生 成

2 000 个不平衡故障仿真采样点，采样点的取值范围

与实验保持一致。为降低仿真与模型参数优化的计

算成本，借助 Morris 提出的标量判别函数［18］，找出

空间填充度最高的仅包含 200 个采样点的子集，作

为实际采样方案。

在动力学仿真软件平台建立转子系统有限元模

型，依靠经验估计获得系统刚度、阻尼等参数，并根

据实验结果进行适当修正。在谐响应分析中，以转

动力形式添加不平衡激励，以瑞利阻尼的形式添加

系统阻尼，开启陀螺力效应开关，通过完全法求解上

述 200 组故障条件下的振动响应，构建不平衡故障

仿真样本集。

图 4　转子系统示意图

Fig.4　Schematic diagram of the rotor system

图 5　转子实验台

Fig.5　Rotor test rig

图 3　基于 MUII-CK 法的不平衡故障定量诊断流程

Fig.3　Flow chart of quantitative imbalance fault diagnosis 
based on MUII-CK

表  1　转子系统参数

Tab.1　Parameters of the rotor system

参数

转子长度/m
转子直径/m
圆盘厚度/m
圆盘直径/m
转子材料密度/(kg·m-3)
转子弹性模量/(N·m-2)
轴承刚度/(N·m-1)
轴承阻尼/(N·s·m-1)

数值

0.545
0.01

0.025
0.075
7 800

2.03×1011

6.6×104

10
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2） 实验样本集：利用最优拉丁超立方抽样方法

生成 20 个不平衡故障实验采样点，通过在圆盘上相

应的不平衡螺孔中安装配重螺栓进行实验。

采集实验数据后，通过滤波滤去信号基频以上

的频率成分，获得转子基频振动的幅值。在联轴器

旁的转子上设置零度相位的键相标记，通过激光传

感器采集键相脉冲信号，并以此为标准计算基频振

动的相位。利用基频振动信号的幅值和相位，构建

不平衡故障实验样本集。

3.2　模型构建　

3.2.1　振动响应预测模型　

振动响应预测模型的输入为左、右圆盘的不平

衡量，以及双盘整体不平衡量和双盘整体不平衡相

位；输出为左、右测点的振动幅值和 2 个测点的平均

振动相位。将不平衡故障仿真样本作为低可信度样

本，实验样本作为高可信度样本，利用 MUII 法对故

障样本集进行填充。模型不同输出对应的加点过程

参数如表 2 所示。在加点过程中，参数由遗传算法

寻优获得。利用填充后的高、低可信度样本集构建

振动响应预测代理模型。

3.2.2　故障参数辨识模型　

故障参数辨识模型的输入为左、右测点的振动幅

值和 2个测点的平均振动相位，输出为双盘整体不平

衡量和双盘整体不平衡相位。利用振动响应预测模

型重新计算仿真样本集中 200个采样点的振动响应。

通过交换样本变量与函数值，形成从振动响应到故障

参数的反问题样本集，构建故障参数辨识代理模型。

3.3　模型应用　

3.3.1　振动响应预测　

随机生成 5 组不平衡故障工况作为测试集样本

点，在转子实验台上进行不平衡故障实验，通过信号

滤波和时域分析，获取对应的振动响应幅值与相

位。测试集样本点不平衡故障参数如表 3 所示。基

于初始样本集和加点填充后的样本集，分别构建初

始预测模型与加点后预测模型。

振动响应预测结果及误差分别如表 4、表 5 所

示。结果表明，使用 MUII‑CK 法构建 CK 模型可降

低振动响应预测的误差。针对测试集样本点 5，初
始模型对右测点振幅的预测误差高达 17.88%，而加

点后模型的预测误差降低至 7.24%。这说明增加的

样本点使该预测点附近的研究区域得到适当填充，

降低了该区域中模型与实验间的偏差，提高了模型

的全局预测能力。

表 4　振动响应预测结果及误差

Tab.4　Predictions and errors of vibration response

序号

1

2

3

4

5

数据来源

实验

初始模型

加点后模型

实验

初始模型

加点后模型

实验

初始模型

加点后模型

实验

初始模型

加点后模型

实验

初始模型

加点后模型

左测点振

幅/mm
0.119 4
0.123 2
0.121 9
0.104 2
0.107 1
0.102 2
0.124 6
0.120 7
0.122 6
0.074 5
0.081 0
0.077 7
0.065 7
0.065 9
0.066 3

右测点振

幅/mm
0.155 8
0.172 5
0.169 8
0.129 8
0.1398
0.134 3
0.154 8
0.159 4
0.156 8
0.077 9
0.073 8
0.080 9
0.080 5
0.066 1
0.086 3

平均振动

相位/(°)
115.0
116.6
114.8
129.4
128.3
128.5
149.9
156.3
153.9
155.1
153.6
155.5
211.5
204.2
214.2

表 2　模型不同输出对应的加点过程参数

Tab.2　Parameters of adding points corresponding 
to different outputs of model

模型输出

左测点振动幅值

右测点振动幅值

两测点平均振动相位

参数

相关性阈值

加点数量阈值

相关性阈值

加点数量阈值

相关性阈值

加点数量阈值

数值

0.2
26
0.1
24

0.13
19

表 3　测试集样本点不平衡故障参数

Tab.3　Imbalance fault parameters of test set points

序号

1
2
3
4
5

左不平衡

量/(g·mm)
107.1

96.0
140.4

72.0
72.0

右不平衡

量/(g·mm)
72.0
72.0

140.4
96.0
72.0

双盘不平衡

量/(g·mm)
179.1
155.4
198.6
120.0
132.9

双盘不平衡

相位/(°)
0

19.1
45.0
53.1

112.5

表 5　振动响应误差

Tab.5　Errors of vibration response

类型

最大误差

平均误差

数据来源

初始模型

加点后模型

初始模型

加点后模型

左测点

振幅/%
8.75
4.30
3.60
2.15

右测点

振幅/%
17.88

8.99
8.91
4.97

平均振动

相位/(°)
7.3
4.0
3.6
1.6
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3.3.2　故障参数辨识　

基于实验样本集与仿真样本集，分别构建参数

辨识的实验数据模型与仿真数据模型。基于已建立

的 初 始 预 测 模 型 与 加 点 后 预 测 模 型 ，分 别 计 算

200 个仿真采样点的振动响应，构建故障参数辨识

的初始数据融合模型与加点后数据融合模型。不平

衡故障参数辨识结果及误差分别如表 6、表 7 所示。

分析结果表明，由于建模样本数量不足，实验数

据模型中故障参数辨识误差较大；相比之下，仿真数

据模型中建模样本数量充足，但由于仿真与实验间

存在较大偏差，故障参数辨识的误差同样较大；初始

数据融合模型可联合实验数据与仿真模型，从而降

低故障参数辨识误差，但在高可信度样本数量不足

的区域，其参数辨识精度仍然受限；通过合理估算并

添加高可信度样本，加点后数据融合模型显著提高

了高可信度数据的空间填充度，有效降低了模型在

局部区域的偏差，并提高了整个研究空间中故障参

数的辨识精度。

4 结  论

1） 提出了一种基于 MUII‑CK 法构建多保真度

代理模型的方法，该方法可在一定程度上解决高可

信度数据空间填充不足的问题，提高模型的全局预

测能力。

2） 实验结果表明，MUII‑CK 法可更好地融合

实验数据和仿真模型，降低振动响应预测和故障参

数辨识的误差，实现准确的不平衡故障定量诊断。

3） 本研究所提的故障诊断方法适用于解决实

验数据不足和仿真模型难以精确构建的问题，同时，

在模型建成后，可直接利用设备传感信号进行实时

故障诊断，因而展现出广泛的工程应用前景。
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