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摘   要： 针对传统轴系设计中联轴器参数依赖经验选取、有限元计算效率低以及扭振响应较大等问题，

提出一种基于机器学习与贝叶斯算法的轴系参数优化方法 . 首先，分别构建支持向量回归(SVR)、随机森林

(RF)和多层感知机(MLP)3 种代理模型，评估其对扭振响应的预测能力，结果表明随机森林代理模型对扭振响

应的预测具备更优的拟合精度与泛化能力，其决定系数(R2)为 0. 971 6；然后，采用贝叶斯算法全局搜索结构

最优参数；最后，分析优化结果以验证方法的有效性 . 结果表明，参数优化后多数轴段扭振减幅超过 30%，其

中联轴器轴段扭转角幅值由 0. 010 80 rad 降至 0. 001 16 rad，降幅为 89. 26%. 本研究为复杂轴系的高效建模

与精确优化提供了一种可行方案，具备良好的工程实用价值与推广潜力 .
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Abstract： To address the problems of empirical selection of coupling parameters， low 
computational efficiency of finite element calculation， and large torsional vibration response in 
traditional shaft system design， a parameter optimization method for shaft systems based on 
machine learning and Bayesian algorithm was proposed.  First， three surrogate models， namely 
support vector regression （SVR）， random forest （RF）， and multilayer perceptron （MLP）， were 
constructed respectively to evaluate their prediction capabilities for torsional vibration response； 
the results indicate that the RF surrogate model has better fitting accuracy and generalization 
capability for predicting the torsional vibration responses， with a coefficient of determination 

（R2） of 0. 971 6.  Then， the Bayesian algorithm was adopted to globally search for the optimal 
structural parameters.  Finally， the optimization results were analyzed to verify the effectiveness 
of the method.  The results indicate that after parameter optimization， the torsional vibration 
amplitudes of most shaft segments are reduced by more than 30%， among which the torsional 
angle amplitude of the coupling shaft segment is reduced from 0. 010 80 rad to 0. 001 16 rad， 
with a reduction of 89. 26%.  A feasible scheme for the efficient modeling and precise 
optimization of complex shaft systems is provided in this paper， which has good practical 
engineering value and application potential.
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传动系统是机械设备实现动力传递和转速

调节的核心部件，其动态特性对设备运行可靠性

至关重要［1-2］. 在发动机-发电机组等轴系结构中，

联轴器作为连接主动轴与从动轴的关键部件，其

刚度与阻尼参数直接影响系统的扭振响应［3］. 因

此，优化联轴器参数对抑制扭振、提升传动系统

性能具有重要的工程意义［4］.

随着机器学习方法与人工智能技术的快速

发展，其在转子动力学与轴系振动控制领域展现

出 巨 大 潜 力 ，许 多 国 内 外 学 者 进 行 了 大 量 研

究［5-6］.Cunha 等［7］研究了机器学习算法在结构动

力学与声学的结构检测、振动控制等设计领域的

应用，对比了不同方法的优势与局限性 .Hashemi

等［8］研究了基于机器学习的有限元分析（FEA）代

理模型算法，能有效预测二维桁架结构在整个结

构中的响应 . 周瑞等［9］提出一种耦合机器学习模

型的遗传算法，通过塑性模型的参数来预测相对

应的应力值，以替代有限元计算过程 .Fernandez-

Navamuel 等［10］提出一种用于桥梁结构损伤识别

的深度学习方法，将有限元与神经网络进行融合

以适应参数复杂化和结构特性复杂的大型系统 .

张廼龙等［11］研究了绝缘子的应力水平，并利用机

器学习对绝缘子结构参数进行优化，得到了最优

结构参数 . 尽管机器学习在相关领域取得成果，

但轴系扭振系统参数耦合复杂、计算量大且数据

有限，传统优化方法在高维空间中易陷入局部最

优、优化效率低 . 因此，本文提出融合机器学习代

理模型与贝叶斯算法的优化策略，实现轴系参数

的高效精确全局优化设计 .

本文针对某型 4 缸发动机的曲轴-联轴器-发

电机轴系，评估了包括支持向量回归［12］、随机森

林［13］和多层感知机［14-15］在内的 3 种回归代理模

型，并最终确定随机森林模型效果最佳 . 在此基

础上，采用贝叶斯优化算法构建随机森林代理模

型，利用该模型进行参数全局寻优，进而提出一

种高效的轴系联轴器参数优化新方法 . 该方法显

著提升了计算效率，同时适应复杂工况下的轴系

非线性特性，为解决轴系扭振响应优化及联轴器

参数设计难题提供了新方案 .

1　轴系扭振系统建模与响应特性

1. 1　传动轴系扭振建模

本文以某型 4 缸发动机的传动轴系为研究对

象，该轴系主要由发动机曲轴、联轴器及电机轴

构成 . 采用集总质量法建立了该传动轴系的扭振

动力学模型，如图 1 所示 . 其中 I1~I4为发动机曲轴

曲拐等效转动惯量，I5 为发动机飞轮等效转动惯

量，I6~I7 为联轴器等效转动惯量，I8~I13 为发电机

轴系等效转动惯量；φ1~φ13 为节点角位移；C1~C12

为各个轴段的内部阻尼系数；K1~K12 为节点连接

刚度 .

传动轴系集中参数模型主要包括曲轴轴系、

联轴器以及电机轴 3 个部分，其简化建模原则如

下：曲轴的单缸转动惯量主要包括往复运动部件

（活塞、活塞销、连杆）、单位曲柄（主轴颈、曲柄

销、曲柄臂）的转动惯量；在曲轴节点的简化过程

中，将往复运动部件和曲柄的转动惯量集中在 1

个转动节点上，进而建立曲轴的集中参数模型 .

联轴器作为连接部件，按照主动轴与从动轴将联

轴器分为 2 个集中质量，连接刚度与阻尼即为联

轴器的扭转刚度和阻尼参数 . 电机轴作为阶梯

轴，将每个轴段的转动惯量平均分配到两端的集

中质量上，轴的扭转刚度作为该轴段 2 个集中质

量之间的扭转刚度 .

在 SolidWorks 中赋予传动轴系相应的材料

属性，并设置旋转中心，可得到对应节点的转动

惯量 . 相邻节点之间的等效扭转刚度计算公式

如下：

Ki =
GIp

L
. (1)

式中：Ki 为第 i 段轴的扭转刚度，N·m/rad；G 为材

料的剪切模量，Pa；L 为对应轴段长度，m；Ip 为轴

的极惯性矩，对于规则圆形轴段，其极惯性矩 Ip为

Ip =
πR4

2
. (2)

式中，R 为圆轴的半径，m.

根据牛顿第二定律，建立传动轴系的运动方

程如下：

Iθ̈(t)+Cθ̇(t)+Kθ(t)=T(t). (3)

式中：I 为转动惯量矩阵；C 为阻尼矩阵；K 为刚度

矩阵；θ是各节点的角位移矩阵；T（t）为外部激励

图1　轴系扭振模型

Fig. 1　Torsional vibration model of shaft system
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向量 .

1. 2　传动轴系激励扭矩特性分析

传动轴系扭振产生的原因主要是轴系在运

行过程中受到周期性激励力 . 为研究多缸发动机

输出扭矩对系统扭振特性的影响，基于 AMESim

平台构建 4 缸发动机动力学仿真模型，将曲轴简

化为多个集中质量点，并通过等效刚度与阻尼参

数描述各部件之间的动态耦合关系，如图 2 所示 .

利用 AMESim 对发动机在 1 000~6 000 r/min

范围内进行升速仿真，进而提取其三维频谱图与

阶次响应切片图，分别如图 3 和图 4 所示 .

图 3 为升速过程中的三维频谱图 . 随着转速

的提升，频谱中出现了多个阶次特征轨迹，对转

速频率的 2 阶、4 阶、6 阶进行阶次跟踪，如图 4 所

示 . 低阶阶次（2 阶）在低速（0~3 000 r/min）阶段中

占据主导地位；在中高速阶段（4 000~5 000 r/min），

4 阶分量占据主导，形成高能量聚集区域，表明该

转 速 工 况 容 易 激 发 结 构 共 振 ，是 扭 振 控 制 的

关键 .

1. 3　传动轴系响应特性分析

为研究传动轴系在发动机周期性扭矩激励

下的扭振特性，本文基于模态叠加法建立转子集

中参数模型并进行时域响应分析 . 为模拟不同工

况下的发动机激励，构建包含 2 阶、4 阶和 6 阶谐

波成分的稳态扭矩激励函数，其频率随转速变

化 . 分析中选取 1 000~6 000 r/min 范围内的多个

工况点，将各转速下的扭矩激励施加于模型输出

端，计算各节点的扭转角响应 . 结果显示，联轴器

轴段的扭转角响应最为显著，其在不同转速下的

响应特性如图 5 所示 .

根据联轴器轴段的扭转角响应，轴系轴段最

大响应值出现在 4 000 r/min 工况，扭转角响应值

为 0.010 80 rad；其次发生在 4 500 r/min 工况，扭

转角响应值为 0.006 12 rad. 这与前文发动机中高

速阶段（4 000~5 000 r/min）出现能量聚集的现象

对应 . 结果表明，联轴器的刚度与阻尼参数对轴

系整体扭振具有显著影响，需结合轴系特性对联

轴器的刚度与阻尼参数进行优化，以减小轴系扭

振水平 .

2　参数空间设计与数据集构建

2. 1　特征变量选取

特征变量是指数据集中用于描述样本属性

的标签，是数据集输入的关键 . 特征变量的选取

是机器学习与深度学习过程中至关重要的环节，

图2　发动机输出扭矩仿真模型

Fig. 2　Simulation model of engine output torque

图3　发动机升速过程中的三维频谱图

Fig. 3　Three-dimensional frequency spectrum of 
engine during speed-up process

图4　发动机阶次响应切片

Fig. 4　Engine order response slices

图5　联轴器轴段扭转角响应

Fig. 5　Torsional angle response of coupling 
shaft segment
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直接影响模型的准确性与可解释性 . 本文基于轴

系扭振模型的物理结构与响应特征，确定了 2 维

输入和 11 维输出的特征变量 . 输入特征选取联轴

器的 2 个关键参数：扭转刚度 K6 和阻尼比 ζ，这 2

个参数直接决定了联轴器在轴系运行过程中的

动态调节能力，对传动系统的固有频率、模态阻

尼以及响应峰值具有显著影响 . 输出特征选取传

动系统在 11 个不同转速点（1 000~6 000 r/min）下

的扭转角响应幅值，反映了传动轴系在不同转速

工况下的扭振强度，是轴系扭振评估中的关键

指标 .

最终构建的数据集中，输入特征为 2 维向

量（K6，ζ），输出特征为 11 维向量（对应 1 000~

6 000 r/min 转速点的响应幅值），构成一个高维

映射关系 . 该特征变量设计有助于捕捉输入变量

与多工况输出响应之间的复杂关系 .

2. 2　参数空间设计

为全面评估联轴器的扭转刚度和阻尼参数的

影响特性，在输入参数设计阶段采用拉丁超立方

采样（Latin hypercube sampling，LHS）对参数空间

进行系统探索 .LHS 通过分层采样并随机组合，保

证样本点在 2 维参数空间中有效分布和均匀填

充，这样能够提高参数空间中的样本多样性与覆

盖性，有效避免了传统均匀采样可能带来的冗余

问题 .

在参数空间设计中，首先设定联轴器的扭转

刚度和阻尼参数范围，以全面分析不同刚度与阻

尼变化条件下的系统响应；然后使用 LHS 方法进

行采样，生成归一化参数；最后将归一化参数映

射到实际参数范围，在 2 维输入参数空间中生成

了 2 000 组分布均匀的样本点，如图 6 所示 .

通过图 6 的参数空间显示，可以看到输入特

征样本点在参数空间中分布均匀，从而构建出高

效全面的数据集 .

3　代理模型构建与评估

3. 1　代理模型构建与优化流程

在前文构建的数据集中，以联轴器的扭转刚

度与阻尼比作为输入变量，以传动轴系在不同转

速工况下的最大扭转角响应作为预测目标，建立

多输入多输出回归代理模型，以反映结构参数与

轴系动力学响应之间的非线性映射关系 . 为提高

模型的泛化能力并对比不同方法在轴系响应多

输出预测问题中的适应性，本文选取支持向量回

归（SVR）、随机森林（RF）以及多层感知机（MLP）

3 种典型回归模型进行训练 .

训练与优化流程如下：首先对输入和输出特

征进行标准化处理，然后对数据集进行划分，将

数据集划分为训练集、验证集和测试集，划分比

例为 70%，15%，15%. 在训练过程中，SVR 和 RF

针对每个转速点分别建立子模型，MLP 采用端到

端的多输出映射；最后将不同方法训练好的代理

模 型 通 过 均 方 根 误 差（RMSE）、平 均 绝 对 误 差

（MAE）、平均绝对百分比误差（MAPE）与决定系

数（R2）4 项指标进行全面评估 . 最终选择最优代

理模型，利用贝叶斯优化对该模型进行优化设

计，以得到最优的联轴器结构参数 .

3. 2　代理模型训练与评估

本文针对不同代理模型的参数设置如下：针

对 SVR 模型，采用径向基函数（RBF）作为核函数

来描述输入特征与输出特征之间的关系，并设置

核尺度自动调整，误差容忍度为 0.01，惩罚因子

为 10；因输出特征为 11 维特征向量，故对每个转

速点输出独立的 SVR 模型 . 针对 RF 模型，为每个

输 出 特 征 训 练 一 个 独 立 模 型 ；RF 模 型 采 用

Bagging 法建立集成参数模型，并且每个随机森

林由 100 棵决策树构成，单棵决策树设置叶子节

点的最小样本数为 5，最大分裂节点数为 64. 针对

MLP 模型，构建了一个包含多个隐藏层的深度

神经网络，第 1 层为输入层，随后是 3 个宽度逐渐

减小的全连接层，最终是节点数为 11 维特征变

量的输出层；模型训练采用 Adam 优化器，并采

用分段学习衰减策略 . 为比较 3 种模型针对多自

由度转子响应模型的训练效果，3 种模型均在相

同的计算环境下进行，采用均方根误差，平均绝

对误差、平均绝对百分比误差和决定系数作为回

归评价指标，其结果如图 7 所示 .

综合评估各项性能指标，RF 模型展现出全面

图6　输入特征参数空间分布

Fig. 6　Spatial distribution of input feature parameters
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的最优性能 . 具体而言，该模型的均方根误差为

2.81×10-4 rad、平均绝对误差为 1.22×10-4 rad、平均

绝对百分比误差为 5.26%、决定系数为 0.971 6. 这

些数据充分表明RF模型具备卓越的预测精度和强

大的拟合能力 .相比之下，MLP模型的表现次之，而

SVR模型的拟合效果相对逊色 .

图 7 中的决定系数是针对各转速点分别计算

R2 后取平均值所得，用于反映模型在多工况下的

平均预测精度 . 为进一步评估各代理模型的整体

拟合性能，在全部测试样本上进行全局计算，得

到 3 个模型所对应的 R2 散点分布情况如图 8 所

示 . 根据图 8 可知：RF 代理模型的散点最紧密围

绕虚线分布，其 R2 值达到了 0.978 3，表明预测结

果与真实值高度一致 .MLP 代理模型的散点也较

为集中，但在高响应区略有偏差，R2值为 0.928 3，

不如 RF 代理模型 . 相比之下，SVR 代理模型的散

点最为分散，尤其在真实值较大的区域预测效果

较差 . 根据评价指标，RF 代理模型展现出最优的

预测性能 .

3. 3　代理模型预测性能对比

为直观验证不同代理模型在实际工况下的

预测能力，图 9 分别展示了 3 种模型在 2 个随机选

取样本上的预测结果与真实值的对比曲线 . 结果

表明，RF 代理模型的预测曲线整体与真实响应较

为接近，能够较好地捕捉节点响应的变化趋势，

展现出较强的拟合精度和鲁棒性 ；相较之下，

MLP 和 SVR 模型在部分响应区间出现偏离，尤

其在响应峰值处存在一定程度的误差，说明其对

非线性特征的表达能力相对较弱 . 这一结果进一

步印证了在转子传动轴系建模中，集成学习方法

和深度神经网络在拟合性能上的优势 . 根据前文

评估指标和预测性能对比，最终选择 RF 回归模

型作为本次优化的代理模型 .

4　参数优化与扭振响应分析

4. 1　优化目标函数定义

联轴器扭转刚度与阻尼是影响传动轴系扭

振特性的重要参数，合理设计其结构可有效改善

系统动态响应和运行平稳性，因此本文选取联轴

器的扭转刚度 K6和阻尼比 ζ 作为待优化参数 .

为构建优化目标函数，选取最优模型（RF）对

轴系在各转速范围内的扭转角进行响应预测 . 考

虑不同转速下的响应差异，目标函数引入加权策

略，权重分配遵循“峰值区间权重高、非关键工况

权重低”的原则，以增强算法对关键工况的响应

抑制能力 .11 个转速工况的权重依次为 0.5，0.5，

0.8，1.0，1.2，5.0，2.0，1.5，1.2，1.0，0.8. 设置响应阈

值为 0.005 rad，当转速点响应超过阈值时，目标

函数引入惩罚项，以抑制扭振峰值并提升整体优

化效果 . 目标函数的数学表达如下：

fobj =∑
i = 1

n

(wi + Ri )+ 2 ×wmax ×Rmax +

10∑
i = 1

n

max(0Ri - R threshold )×wi. (4)

式中：Ri为代理模型预测的第 i 个转速点下的扭转

角响应；wi 为对应转速点的权重系数；Rmax 为所有

图7　模型评估指标

Fig. 7　Model evaluation metrics
（a）—均方根误差； （b）—平均绝对误差； 

（c）—平均绝对百分比误差； （d）—决定系数 .

图8　代理模型决定系数分布

Fig. 8　Distribution of coefficient of determination for surrogate models
（a）—SVR； （b）—RF； （c）—MLP.
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转速点的最大响应值；wmax 为该响应峰值对应的 权重；Rthreshold为响应阈值 .

4. 2　基于贝叶斯算法的联轴器参数优化

贝叶斯优化算法是一种适用于小样本、计

算成本高的黑盒优化问题的智能算法，能在有

限的函数评估次数内高效搜索全局最优解 . 在

本研究中，贝叶斯优化的参数设置如下：最大函

数评估次数为 100；采用期望改进增强型优化策

略；探索比例设置为 0.3，以增强算法对未知参

数区域的探索能力；并设置 20 个初始随机种子

点，以确保算法充分探索参数空间并避免陷入

局部最优 .

在优化过程中，贝叶斯优化算法可实时追踪

目标函数值的变化趋势，如图 10所示 .目标函数值

随着评估次数的增加而逐步收敛，呈现出明显的

下降趋势，并最终趋于稳定，体现了算法高效的寻

优能力 .如图 11所示，参数空间散点图直观展示了

算法在联轴器扭转刚度与阻尼比2个维度上的参数

搜索过程，算法逐渐集中到全局最优解附近 .最终，

通过贝叶斯优化算法得到了全局最优参数中的联

轴器参数组合：扭转刚度 K6为 34 622 N·m/rad，阻

尼比 ζ 为 0.195.

4. 3　联轴器参数优化性能对比分析

为系统评估联轴器扭转刚度和阻尼优化对轴

系动力学性能的改善效果，对优化前后的传动轴

系进行动力学响应分析，计算 1 000~6 000 r/min

工况范围内的转子扭转角，以评估联轴器优化前后

轴系整体减振效果 .对联轴器轴段优化前后的扭转

角进行对比分析，结果如图12a所示 .在4 000 r/min

工况下，优化前该轴段的扭转角幅值为0.010 80 rad，

优化后为 0.001 16 rad，降幅约为 89.26%，且优化

后的时域波动相较于优化前明显减弱并趋于平稳

状态 . 图 12b 展示了整个工况范围内扭转角随转

速变化的情况，优化前在 4 000 r/min与 4 500 r/min

处存在明显峰值，优化后整体响应幅值降低，且

在关键工况下表现出较好的平稳性，这说明优化

后的方案改善了联轴器轴段的动态性能 .

为评估联轴器参数优化后轴系整体减振性

能的提升，分析各轴段在不同转速下的减振程

度，结果如图 13 所示 . 多数轴段在各转速工况下

的扭振响应明显降低，响应减幅普遍超过 30%，

其中 4 000~4 500 r/min 区域内减振效果最为显

图9　代理模型随机样本预测性能对比

Fig. 9　Comparison of prediction performance of surrogate models on random samples
（a）—随机预测样本 1； （b）—随机预测样本 2.

图10　参数优化响应曲面

Fig. 10　Response surface for parameter optimization

图11　参数空间散点图

Fig. 11　Scatter plot of parameter space
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著，说明参数优化后轴系在临界转速区域具有较

好的减振特性 . 联轴器本身轴段（轴段 6）响应减

小最多，在 4 000 r/min 工况下减振效果达到最高

的 89.26%，在 2 000 r/min 到 6 000 r/min 工况下减

振效果均达到 70% 以上 . 同时，联轴器相邻轴段

也表现出明显的减振效果，说明参数优化在各轴

段与各工况范围内均有性能提升 .

5　结  论

1） 通过构建联轴器参数与轴系响应输出的

代理模型，实现了结构参数与轴系动力学响应之

间的高效映射，为优化过程提供计算效率高且准

确性强的建模基础 .

2） 通过对 3 种模型的预测性能进行分析，结

果表明，RF 模型在拟合精度与鲁棒性方面表现最

佳；MLP 与 SVR 在非线性响应区间存在偏差，说

明其对复杂非线性特征的表达能力有限 . 最终选

取 RF 模型作为最优代理模型 .

3） 通过对比优化前后的仿真结果，验证了所

提方法在轴系参数优化方面的有效性与通用性，

该方法可推广应用于其他转子系统的结构参数

优化，具有良好的工程应用前景 .
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