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摘要： 作为重要的动力学参数，刚度辨识及预测对于涡轮泵动力特性具有关键意义，为此提出一种融合注意力机

制和双向长短期记忆（Bi⁃directional long short⁃term memory， BiLSTM）网络的预测模型。将动力学响应融合输

入，使用 LSTM 神经网络有效挖掘时序相关的历史特征。再将两层 LSTM 网络反向叠加组成 BiLSTM 模型，适

应动力学信息复杂、序列冗长特点，深入挖掘参数间的非线性特征。随后引入 Attention 层，利用注意力机制获取

特征分配权重，增强关键信息。最后通过某型涡轮泵的动力学数据训练辨识模型。结果表明，对于涡轮泵刚度

特性，Attention⁃BiLSTM 模型在序列数据处理方面具有显著优势，预测平均绝对百分比误差（Mean absolute 
percentage error， MAPE）可达 2.194 5%。而单一结构的 RNN、LSTM 和 BiLSTM 模型的预测 MAPE 分别为

10.497 7%、5.497 3% 和 2.798 6%。可见该方法有效避免了复杂的动力学反问题求解，实现了非线性参数的动

态识别。
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Abstract: As an important dynamics parameter， stiffness has a key role in turbopump vibration reduction. 
Therefore， a prediction model that incorporates attention mechanism and bi-directional long short-term 
memory （BiLSTM） neural network is proposed. Vibration information is input and the time-related historical 
features are effectively extracted by the LSTM network. Subsequently， the BiLSTM network is built by the 
inverse superposition of the two-layer LSTM network. This is to accommodate the complex and lengthy 
sequences of dynamics information， and thus the nonlinear features between parameters are extracted. The 
weights of the features are obtained by introducing the Attention layer， which will enhance the key 
information. Finally， the prediction model is trained with turbopump dynamics data. The results show that for 
turbopump stiffness characteristics， the Attention-BiLSTM model has a significant advantage in sequence 
data processing， with a mean absolute percentage error （MAPE） of 2.194 5%. In contrast， the MAPEs of 
RNN， LSTM， and BiLSTM models are 10.497 7%， 5.497 3%， and 2.798 6%， respectively. It can be seen 
that the method effectively avoids the complex dynamical inverse problem solving and achieves the dynamic 
identification of nonlinear parameters.
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为满足载人航天、深空探测等大型空间任务需

求，大推力、低成本、可重复使用的重型液体火箭发

动机的研发面临着更多挑战，尤其是大功率涡轮泵

的设计［1⁃3］。作为发动机核心组件，涡轮泵工作于

高温高压、高转速和高负载的极端恶劣环境［4］。多

物理场和多激励源的耦合，增加了涡轮泵转子动力

学问题的复杂性［5⁃6］。为此，涡轮泵建模成为研制

过程的重要环节。支承刚度是涡轮泵动态特性的

关键参数，对于转子动力学建模至关重要。因此，

迫切需要准确评估支承刚度［7⁃8］，更好地解决非线

性因素对刚度的影响。

刚度是旋转机械动力学特性的重要影响因素，

广大学者对此开展了一定的研究。如蒋云帆等［9⁃10］

以某型航空发动机的五号支点轴承为对象，探究了

轴承内外环配合参数和拧紧力矩对支承刚度的影

响规律。洪杰等［11］发现支承刚度的变化对航空发

动机转子模态有显著影响。对于液体火箭发动机

涡轮泵，黄金平等［7］通过试验发现高速状态下，轴

承滚动体的接触状态将改变支承刚度及动态响应，

制约临界转速的精确识别。杜家磊等［8， 12］考虑了

支承刚度随转速的变化，并分析了动刚度对涡轮泵

临界转速、稳定性的影响，进一步提出了结构优化

方案。由此可见，支承静刚度不足以准确模拟转子

响应，动刚度对于涡轮泵动力学特性具有重要

意义。

当前动刚度的辨识主要通过力学模型结合振

动测试开展。例如蒋云帆等［10］基于动力学方程，

建立了支承刚度辨识方法，研究了航空发动机轴承

装配条件对支承刚度的影响。景晓东等［13⁃14］利用

有限元法，建立了某型航空发动机静子支承系统的

动刚度计算流程，并将经过刚度修正后的临界转速

与实际对照。高晔等［15］采用锤击法测量管路系统

的固有频率，同时利用有限元模拟反推航空发动机

管路的支承刚度。赵文涛［16］也利用锤击法测量航

空发机机匣的支承动刚度，揭示了其与静刚度的区

别。针对涡轮泵转子，苏越等［17］发展了一种基于

不平衡响应的刚度辨识方法，建立了转子动力学模

型和支承刚度分析模型，通过全转速测试发现了支

承刚度的动态变化现象，揭示了动刚度的变化规律

和参数作用机理。然而，上述基于力学模型的刚度

辨识，依赖于准确的动力学模型，结构中的非线性

因素常常制约辨识结果。

区别于传统辨识方法，基于机器学习的参数辨

识适合于非线性因素的挖掘，为刚度参数的辨识提

供了新的思路。例如，屈美娇［18］结合支持向量机

和遗传算法，建立了航空发动机整机支承刚度和安

装节刚度的智能辨识方法。李婧熠［19］针对轴向磁

悬浮轴承，利用遗传算法的全局优化能力、自组织、

自适应等优点，建立了支承特性辨识方法。Mao
等［20］通过遗传算法，表征转子⁃轴承系统不平衡响

应的误差，建立轴承刚度等动态参数的识别方法。

Han 等［21］利用改进的克里金代理模型和 IKSMEA
算法，实现了非线性转子的参数辨识。此外，张万

民［22］使用径向基神经网络，建立考虑润滑的轴

承⁃转子系统动力学模型。该模型避免了弹流润滑

方程和动力学方程的复杂耦合求解过程，获得了更

加准确的刚度阻尼参数。

上述参数辨识大多采用单一的神经网络结构，

基于复杂模型的深度学习在非线性参量预测中表

现更加优异。符式峰等［23］利用主成分分析和反向

传播神经网络，构建了航空发动机大修周期预测方

法。朱俊名［24］结合卷积神经网络和注意力机制的

优势，实现发动机部件类别、位置和功能等非线性

信息的识别预测。李浩等［25］使用双向长短期记忆

（Bi⁃directional long short⁃term memory， BiLSTM）

网络构建深度学习模型，捕捉了航空发动机剩余寿

命和性能退化数据集的非线性关联。该模型克服

了预测结果对网络结构的依赖，实现了从监测数据

中对时序关系和分布特征的全局学习。王坤等［26］

提 出 了 一 种 耦 合 注 意 力 机 制 长 短 期 记 忆 网 络

（LSTM）模型，充分利用数据间的非线性和时序特

征，成功预测辅助动力装置的排气温度。万周

等［27］针对航空发动机，利用 LSTM 的长期预测能

力建立了支承刚度的辨识方法。然而，针对大工况

范围，高寿命的涡轮泵，其动力学参数识别仍然

较少。

基于注意力机制的 BiLSTM 模型也得到广泛

关注。张加劲［28］针对现有算法对航空发动机多维

数据特征提取不足的问题，提出了一种基于注意力

机制的卷积神经网络和双向长短期网络融合模型，

准确预测出航空发动机剩余使用寿命，比传统方法

有更高的预测精度。王雷等［29］针对传统深度学习

模型在变工况条件下故障诊断泛化能力差的问题，

提出一种基于迁移学习的双向长短时记忆网络和

注意力机制融合的故障识别方法，成功应用于航空

器翼梁故障。可以看出，该模型在航空发动机涡轮
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泵多工况动力学参数辨识方面具有潜力，不仅避免

了动力学反问题中复杂的寻优过程，实现复杂非线

性结构的动态参数识别，而且计算精度更高。

由此可见，基于数据驱动的动力学参数识别还

处于早期研究阶段。考虑到深度学习免于特征提

取，深入学习隐含特征的优势。这为解决复杂的非

线性动力学反问题，辨识涡轮泵转子系统的刚度提

供了新思路。同时，理论模型无法考虑性能退化等

阶段随机引入的复杂非线性，通过智能辨识方法，

深入挖掘了振动响应与刚度之间的复杂映射关系，

能够在转子运行后期性能退化阶段准确辨识刚度

参数，克服理论模型的局限。因此，本文在 LSTM
神经网络的基础上，提出耦合注意力机制和双向循

环特征的涡轮泵支承刚度识别方法。采用双向网

络从历史数据学习特征，引入注意力机制匹配信息

权重，以区分涡轮泵刚度特性的重要影响因素。最

终利用转子数据训练模型，验证刚度辨识方法。进

一步，通过对比不同网络结构，验证辨识模型的

优势。

1 支承刚度预测模型

1. 1　模型结构

在刚度参数的预测辨识中，利用了涡轮泵动力

学参数的历史信息。传统的机器学习在处理此类

信息时，未能充分利用数据间的非线性和时序性，

信息内部的潜在关联被忽略，从而引起了相对较高

的预测误差。因此，针对涡轮泵转子的支承刚度参

数辨识问题，本文提出一种深度学习预测模型。该

模型包括输入层、两层 LSTM 网络、Attention 层和

输出层，具体结构如图 1 所示。

该模型中将动力学振动响应数据作为输入，

先通过 LSTM 层有效挖掘输入信息的历史阶段特

征，反映长期记忆的影响。再将两层 LSTM 网络

层结合，组成 BiLSTM 模型。其不仅可以有效挖

掘过去的信息，也考虑未来数据的影响。随后引

入 Attention 层，利用注意力机制获取不同输入信

息的重要程度。通过计算动力学输入信息的权

重，模型可以对输入数据进行学习，从而获得与刚

度相关的特征提取，建立具有优异序列数据处理

能力的深度学习网络。因此，提出一种基于 Atten⁃
tion 机制的 BiLSTM 涡轮泵刚度辨识模型，通过结

合不同网络结构的特点，提高动力学参数预测模

型的能力。

1. 2　LSTM 模型结构

模型中的 LSTM 神经网络是传统的循环神经

网 络（Recurrent neural network， RNN）的 变 体 。

RNN 模型具有序列数据处理能力的神经网络，可

以将前一时刻隐藏层节点 ht - 1 的信息作为输入，输

给下一时刻的神经元，W t - 1 是前一时刻隐藏层对

当前隐藏层的权重。通过反复迭代，从而在全连接

网络的基础上实现对先前知识的考虑，形成一种处

理序列变化数据的独特结构。因此，在 t 时刻隐藏

层的输出描述为

ht = f (W t × ht - 1 + xt + bt ) （1）
式中：t 和 t-1 代表时刻，xt 为时刻 t 隐藏层的数据

输入，bt 代表偏差。可以看出 RNN 在训练中依赖

图 1 基于 Attention 机制的 BiLSTM 涡轮泵刚度辨识模型结构图

Fig.1 Structure of Attention⁃BiLSTM prediction model
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前 N 个时间步，因此对于长期依赖问题，反向传播

中会出现梯度消失的问题［30］。

作为 RNN 变体的 LSTM，增加单元状态 Ct，

并通过 3 个门函数替代，从而很好地处理梯度消失

和梯度爆炸问题。其中遗忘门决定神经元中需要

丢弃的信息，输入门决定进入神经元状态的信息，

输出门决定从神经元状态中的导出信息。这种结

构特点使得 LSTM 网络具备优异的记忆长期依赖

学习能力［31］。

图 2 展示了 LSTM 网络的结构特征，当前信息

xt 伴随着前一时刻的单元状态 Ct - 1 和隐藏层输出

ht - 1 一起输入。数据首先进入遗忘门（式（2））进行

计算，通过查看 xt 与 ht - 1 信息确定单元状态 Ct - 1

的信息取舍。

f t = σ (W f ⋅[ ht - 1，xt ]+ b f ) （2）
式中：σ 为 Sigmoid 函数，其输出介于［0，1］之间的

值，作为激活函数；W f 为遗忘门的权重；b f 表示遗

忘门的偏置；f t 为元素介于［0，1］之间的向量，表示

遗忘门的输出结果。其中 0 表示完全忽略，将被丢

弃，1 表示完全接受，共同决定单元状态 Ct - 1 信息

保留情况。

随后信息进入输入门，确定当前单元状态的更

新，如式（3~5）所示。

it = σ (W i ⋅ [ ht - 1，xt ]+ b i ) （3）
C͂ t = tanh (W c ⋅[ ht - 1，xt ]+ b c ) （4）

Ct = ft ⊗ Ct - 1 + it ⊗ C͂ t （5）
式中：W i 和 b i 是输入门的权重与偏置，同样借助

Sigmoid 激活函数，利用 it 决定更新 Ct 中的哪些特

征信息。之后通过一个 tanh 函数层得到新的候选

单元状态信息 C͂ t，如式（4）所示。最终通过完成单

元状态 Ct 更新（式（5）），更新规则为通过遗忘门忘

记部分信息，输入门输入更新信息 C͂ t。

单元信息更新后，需要通过输出门判断单元输

出，即隐藏层状态 ht，表达式为

ot = σ (W o ⋅[ ht - 1，xt ]+ bo ) （6）
ht = ot ⊗ tanh ( Ct ) （7）

式中：W o 和 bo 分别为输出门的权重与偏置，将输

入 ht - 1 和 xt 通过 Sigmoid 层得到判断条件，形成输

出门输出 ot。同时将单元状态 Ct 经过 tanh 层，得到

［-1，1］之间值的向量，通过矢量乘确定此 LSTM
单元的隐藏层输出 ht，即下一个 LSTM 单元的

输入。

1. 3　BiLSTM 模型结构

LSTM 模型只能依据之前时刻的信息来预测

下一时刻的输出状态。但当前时刻的状态还可能

与未来信息有关。因此，模型中通过将两层独立

LSTM 模型反向叠加形成 BiLSTM 结构，适用于

信息复杂、序列非常长的动力学响应数据集。

图 1 展示了 BiLSTM 结构示意图，每个时刻 t，
输入时序信息同时提供给两个独立的 LSTM 单

元。双向 LSTM 单元计算过程如下［32］

ht = f ( w ⋅ xt + v ⋅ ht - 1 + b ) （8）
h't = f (w ' ⋅ xt + v' ⋅ ht + 1 + b') （9）

yt = g (V ⋅ ht + V ' ⋅ h' t + c) （10）
式中：ht 为正向 LSTM 神经元网络的隐藏层输出，

h' t 为反向 LSTM 神经元隐藏层输出。单元的最终

输出由正序和逆序的输出信息进行组合，如式（10）
所示，从过去和未来两个维度对信息进行学习。研

究表明，该神经网络结构模型对特征提取效率优于

单个 LSTM 结构模型。

1. 4　考虑注意力机制的模型优化

在识别刚度参数的机器学习模型中，需要接受

和处理大量动力学响应，而特定时刻往往只有部分

信息是重要的。因此，将注意力机制引入预测模

型，针对输入信息分配不同的概率权重。通过赋予

关键特征以更大的概率权值，快速识别数据集中的

趋势变化，提高预测性能，同时又不过度增加模型

复杂度。如图 3 所示，算法上可通过权重系数对输

入进行加权，从而判断具体特征在输入中的重要程

度，区分关键信息［33］

Attention ( Q，S )= ∑
i = 1

Lx

Similarly ( Q，Ki )× V i （11）

式中：将 Source 源中元素视为由系列的〈Key，Val⁃
ue〉数据对构成，此时若给定目标集中的期望元素

Query，本研究中为最后一个隐藏层状态，通过计

算 Query 和各个 Key 的相关性，确定每个 Key 对应

Value 的权重系数，然后对 Value 进行加权求和，即

得到了最终的 Attention 数值。

图 2 LSTM 模型结构图

Fig.2 Structure of LSTM model
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2 刚度参数辨识试验与分析

2. 1　试验数据

涡轮泵的支承刚度是重要的转子动力学参数，

主要通过轴承、轴承座和润滑等支承部件提供。服

役状态下，可通过采集涡轮泵转子振动信息，完成

动力学状态监测，进而利用深度学习预测模型实现

刚度参数识别。

为了检验预测模型有效性，以某型涡轮泵转子

为对象，搭建动力学试验系统，获取数据集。试验

系统如图 4 所示。转子通过球轴承支承，主轴上依

次串装诱导轮、离心轮、轴套、涡轮部件，整个轴系

通过轴端紧锁螺母压紧。

同时结合试验条件和需求，改造了试验器驱

动、润滑和防护系统。其中，不同于运行状态下依

靠燃气冲击的驱动方式，试验中采用高速电机带动

涡轮泵转子。通过伞绳将涡轮端法兰与 260SD18
Q60 型电机柔性连接。采用油浴润滑保证长时间

运行。同时设计安装防护装置，防止物体飞溅，保

证测试安全。测试中利用光电传感器捕捉转速信

息。依次选择轴端、离心轮、轴套、涡轮左侧为位移

监测位置，采样频率 10 kHz。传感器成对正交安

装，以完整捕捉采集振动信息，获取动力学响应。

完成测试系统调试后，开展动力学测试。试验

中平稳升高转速，运行涡轮泵转子适当时间后降低

转速，停止运行。测试期间记录各测点信息，最高

转速为 12 500 r/min。共采集 4 次重复试验中的动

力学监测数据，形成数据集。

2. 2　数据处理

试验获得数据集被用于检验 1.1 节提出的深

度学习算法对于涡轮泵刚度参数预测的有效性。

数据集由与时间序列相关的动力学信息组成，具体

包含轴端、离心轮、轴套、涡轮侧水平以及竖直方向

的 8 个振动位移时域信号。根据课题组发展的刚

度辨识方法［10］，反解动力学方程，从不平衡响应中

获得涡轮泵刚度，并将对应时刻的刚度作为数据标

签。该数据集记录了 4 次运转中涡轮泵动力学特

性的演化。

训练模型之前，将涡轮泵转子部件的振动位移

信号进行预处理，同时添加刚度作为标签值，构建

数据集。将 80% 的数据集训练模型，20% 作为预

测集。为了防止不同参数的数据量值差异过大，提

升模型的收敛速度和预测精度。本文采用线性函

数归一化方法，将动力学参数转换到［0， 1］间。使

得数据适应激活函数。归一化方法如下

x̄ i = xi - xmin

xmax - xmin
（12）

式中：x̄ i 表示归一化后的数据，xmin 和 xmax 分别为最

小和最大值，xi 为待处理的数据值。同时为了实现

连续预测，提高模型精度，采用滑动窗口方式处理

训练数据，提高预测模型鲁棒性。为保证输出与输

入数据一致，也需开展反归一化处理。

图 3 注意力机制示意图

Fig.3 Schematic diagram of attention mechanism

图 4 涡轮泵试验系统示意图

Fig.4 Schematic diagram of the turbopump rotor test system
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3 结果与讨论

3. 1　模型参数设置

对数据集完成预处理后，利用训练集进行模型

训练，剩余数据用于验证模型准确性。实际应用

中，网络模型参数对训练结果有重要影响。针对本

文中考虑 Attention 机制的 BiLSTM 涡轮泵刚度辨

识模型，不能一味增加神经元层数和节点数量，避

免引起过拟合等问题。为此在训练过程中对模型

参数进行优化，考虑到运算时间和计算复杂性，将

LSTM 神经元隐藏层数设定为 1~3，每层神经元

单元个数分别设定为 16、32、64、128。之后采用涡

轮泵动力学响应训练模型，从而利用计算出的平均

绝对误差（Mean square error， MSE）参数对比模型

训练结果，评估最优参数，结果如图 5 所示。

可以看出，拥有不同隐层数和节点数模型性能

展现出显著差异，其中具有 2 层隐层神经元，每层

包含 64 个神经元节点的模型在 MSE 指标下的误

差最小，展现出了最优的性能。表 1 展示了部分参

数组合下的模型训练结果。

为了全面评估模型预测结果，在 MSE 基础上，

进一步对比了均方根误差（Root mean absolute er⁃
ror， RMAE）、平均绝对误差（Mean absolute error， 
MAE）及 Smooth L1 损失函数。图 6 展示了不同损

失函数指标训练 Attention⁃BiLSTM 模型的过程。

可以看出不同指标都可以帮助模型实现参数优化，

完成训练过程。然而 Smooth L1 和 MSE 指标损失

显著小于其他指标，同时 Smooth L1 指标经过更少

的迭代步数达到收敛，因此其具有更高的效率和更

好的收敛性。后文采用 Smooth L1指标完成训练。

对比深度学习结果，最终建立了一个包含每层

64 个 神 经 元 节 点 ，总 共 2 层 隐 层 网 络 的

Attention⁃BiLSTM 模型，用于涡轮泵刚度特性的

预测，为了预防过拟合，网络层之间加入 Dropout
机制，丢失率设定为 0.2，其余模型参数如表 2 所

示。在本文网络模型进行迭代更新参数时，利用学

习率决定权重系数更新步长，过大的学习率易使模

型学习过程越过最优解，反之则会导致模型学习速

度缓慢，且容易陷入局部最优解。经过尝试，确定

学习率为 7×10-3，公式为

w j + 1 = w j - α
∂Loss

∂w j
（13）

式中：w 为权重系数，α 为学习率

图 7 展示了模型训练过程中的损失变化，其中

横坐标代表迭代次数。经过 1 000 步迭代后，模型

的损失收敛稳定。可以看出，建立表 2 的深度学习

网络，能够获得较优的结果。

表 2 深度学习神经网络模型参数

Table 2 Deep learning neural network model parameters

参数

隐藏层层数

节点数量

训练轮次

批次大小

损失函数

激活函数

学习率

数值

2
64

1 000
32

Smooth L1
Tanh

7×10-3

图 5 模型参数对训练损失的影响

Fig.5 Influence of model parameters on training loss

表 1 不同结构下深度学习模型训练结果

Table 1 Training results of deep learning models under 
different structures

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

单元数量

16
32
64

128
16
32
64

128
16
32
64

128

层数

1
1
1
1
2
2
2
2
3
3
3
3

MSE
0.172 94
0.173 60
0.171 13
0.141 88
0.240 58
0.168 72
0.128 73
0.143 97
0.262 23
0.204 69
0.215 49
0.201 95

图 6 损失函数类型对模型训练的影响

Fig.6 Influence of loss function on model training
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3. 2　模型预测结果

模型训练完成后，为检验参数识别模型，选择

测试集对模型进行验证。图 8 比较不同运行过程

中，预测的涡轮泵刚度和真实的刚度数据。其中蓝

色曲线代表真实值，红色曲线代表预测值。可以看

出 4 次涡轮泵运行中预测趋势基本一致，预测结果

均接近实际的刚度值，反映出不同运行过程中发动

机涡轮泵刚度特性的真实变化。

具体而言，在运行过程中，转速将随着运行时

间的增加而升高，刚度也随之表现出相同的趋势。

同 时 转 子 将 在 转 速 分 别 为 1 000、3 000、4 000、
5 000、6 000、7 000、8 000、9 000 和 10 000 r/min 处

停留一定时间，以观察涡轮泵的稳态响应。可以看

出，在转速突然进入稳定段时，转子刚度发生一定

幅值的跳跃，这与惯性有关。之后，随着平台段运

行时间的持续，转子刚度随之回落，进入稳定阶

段。此外，转子减速时的规律与升速阶段一致，均

展现出动态变化的规律。

为了更好地进行分析，将涡轮泵刚度的预测结

果进行定量对比。首先将不同运行过程的平均绝

对 百 分 比 误 差（Mean absolute percentage error， 
MAPE）展示在表 3 中。可以看出，测试 1~4 中，预

测结果的 MAPE 均小于 3%，刚度的预测与实际非

常吻合。同时，图 9 显示了不同运行工况下刚度辨

识误差的分布概率。4次运行中的误差中位数集中

于 0 附近。尽管不同运行中误差分布有所区别，例

如测试 1 的预测误差范围最小，稳定性最优，测试 4
和 2 次之，测试 3 误差分布范围更广泛。但对于

50% 的刚度辨识值，其误差小于 2%，90% 的刚度

预测结果集中于实际值±5% 内。可见本文建立的

Attention⁃BiLSTM 模型，其预测结果准确稳定。

综上所述，涡轮泵刚度具有随运行工况动态改

变的特点，因此刚度参数的准确预测对动力学设计

具有重要意义，也具有较高挑战。而本文提出的深

度学习模型能够捕捉到不同动力学信息之间的内

在关联，以及时序信息间的长期依赖关系。预测与

实际吻合，较好辨识刚度演化规律。

图 7 Attention-BiLSTM 模型训练过程

Fig.7 Training process of the Attention-BiLSTM model

图 8 BiLSTM-Attention 模型预测结果

Fig.8 Prediction results of the BiLSTM⁃Attention model

表 3 深度学习神经网络模型误差对比

Table 3 Error comparison of deep learning neural net⁃
work model

数据集

MAPE/%
1

2.194 5
2

2.516 0
3

2.877 9
4

2.240 2
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3. 3　结果讨论

为了验证所提出的 Attention⁃BiLSTM 深度学

习算法性能，本文将其与常规的神经网络模型进行

对比。具体包含 RNN、LSTM 和 BiLSTM 模型。

在使用相同数据集训练模型后，图 10 展示了上述

不同算法模型在训练过程中的损失函数演化，其中

横坐标代表迭代次数。可以看出，4 种训练模型均

可以优化算法参数，降低损失函数。然而不同模型

的 训 练 过 程 存 在 显 著 差 异 。 相 比 Attention⁃ 
BiLSTM 模型，RNN、LSTM 和 BiLSTM 模型损失

指 标 Smooth L1 的 演 化 规 律 相 近 ，然 而

Attention⁃BiLSTM 模型的收敛速度更快。表明本

文提出的模型，凭借独特的双向结构和注意力机

制，在模型训练中表现出更好的收敛效果，同时也

将提升预测能力。

为进一步对比算法模型，分别采用 4种模型对测

试 1 数据进行验证，并应用 Smooth L1 指标进行评

估，具体预测结果如图 11所示，其中蓝色曲线代表真

实刚度，红色曲线代表不同模型的预测结果。可以

看出，4种模型的预测趋势基本一致，预测结果也接

近实际刚度曲线。然而，Attention⁃BiLSTM 模型的

预测结果更贴近真实蓝色曲线，其预测精度显著高

于 RNN、LSTM 和 BiLSTM 模型，特别是在刚度参

数发生剧烈变化的阶段。以上现象充分展示了本

文建立的 Attention⁃BiLSTM 模型在构建长任务依

赖关系，有效预测刚度参数方面的优越性能。

进一步，为了全面对比不同模型的差异，将上

述各种模型预测性能进行定量展示。表 4 给出了 4
种模型的 MAPE。可以看出，Attention⁃BiLSTM
模型显著优于其他模型。其中与 BiLSTM 模型相

比，MAPE 提高了 0.604 1%，表明引入注意力机

制，具备了处理长任务预测中相互依赖关系的能

力，提高模型的预测精度。相比 LSTM 模型，由于

图 11 不同模型预测结果比较

Fig.11 Prediction result comparison of different models
图 10 不同模型训练过程比较

Fig.10 Training process comparision of different models

图 9 BiLSTM⁃Attention 模型预测误差分布

Fig.9 Distribution of prediction error for the 
BiLSTM⁃Attention model
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引入双向网络结构，Attention⁃BiLSTM 模型能够

更好地处理时间序列数据，因此 MAPE 提升幅度

更大。而 RNN 模型 MAPE 最低，可进一步体现其

在长期依赖关系挖掘中的不足。

图 12 中展示了不同模型预测误差的柱状分布

及拟合正态分布曲线，反映模型预测结果的稳定

性。当横坐标数值大于 0，表明预测结果高于真实

情况，过高估计了刚度参数。相反，当其小于 0 时，

预测刚度低于实际情况。从图中可以看出，4 种预

测模型的误差均值集中在零附近，略高于 0，表明

模型偏向于较高的预测刚度。其中，RNN 模型的

误差均值为 6.368 1%，显著高于其他模型。另一

方 面 BiLSTM 模 型 误 差 分 布 的 标 准 差 最 小 ，

Attention⁃BiLSTM 与 其 相 近 ，LSTM 模 型 达 到

7.614 2%，特别是RNN模型标准差高达 12.367 8%。

因此，在误差结果的分散性方面，Attention⁃BiLSTM
模型误差集中，BiLSTM 和 LSTM 模型次之，RNN
模型分散性最大。

综上所述，与其他模型相比，Attention⁃BiLSTM
模型预测结果集中，精度有较大提高，同时误差分

布范围较小，反映出辨识结果具有较好的稳定性。

因此，本文建立的深度学习模型，耦合了注意力机

制和双向长短期记忆网络的优势，深入提取顺序敏

感信息中的时间特征，同时充分快速挖掘多个参数

间的内在关联。从而在刚度参数辨识方面，展现出

了更高精度和稳定性。

4 结   论

提出了一种深度学习算法，将双向长短期记忆

网络和注意力机制优点相结合，提出了涡轮泵刚度

特性预测模型，并通过试验数据进行验证，得到以

下结论：

（1） 模型中的双向长短期记忆网络对时序振

动信息具有敏感性，实现了动力学数据间非线性关

系的深度挖掘。注意力机制可对动力学特征进行

有 效 提 取 ，增 强 关 键 信 息 ，预 测 MAPE 达 到

2.194 5%。

（2） 单一结构的 RNN、LSTM 和 BiLSTM 模

型的预测 MAPE 分别为 10.497 7%、5.497 3% 和

2.798 6%。可见本文提出的 Attention⁃BiLSTM 深

度学习模型显著提高涡轮泵刚度参数辨识的准确

性，同时预测稳定性更优。

（3） 提 出 的 Attention⁃BiLSTM 深 度 学 习 模

型，充分利用了神经网络的泛化能力，深入捕捉动

力学参数间的非线性关联。与传统的动力学反问

题求解相比，避免了过程复杂的寻优迭代，降低了

运算量。对数据量较大、多维度的动力学参数辨识

预测问题提供了新的思路。
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