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基于热力学的涡扇发动机神经网络建模方法
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摘　　　  要：    由于无法掌握不同发动机的真实部件特性，传统热力学模型对在翼涡扇发动机的建模存在较

大的建模误差；同时，热力学模型在特性图边界线附近迭代时，容易迭代到特性图之外，造成迭代过程的不收

敛。针对上述问题，本论文提出基于热力学过程的涡扇发动机神经网络建模方法，在神经网络模型的训练过

程中充分考虑对部件共同工作热力学约束的优化，提高发动机建模的准确性。通过构建部件级网络结构、

部件共同工作损失函数及融合训练过程，将基于部件特性图的传统热力学模型迭代过程转化为部件级神经

网络的多目标优化与训练过程，提高了模型的收敛性及建模准确性。模型在 26 970条发动机实际飞行数据

上进行了训练及测试，结果表明，在相当宽松的准稳态数据下，论文提出的建模方法最大误差可以达到 7%

左右，比基于部件特性图的热力学模型低 5%左右。

关　键　词：涡扇发动机；热力学模型；神经网络模型；飞行数据；融合方法

中图分类号：V231.1　　　　　文献标志码：A

A thermodynamics-based neural network modeling approach for
turbofan engines
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（Aviation Mechanical Engineering and Command Department，
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Abstract:   Owing  to  the  inaccuracies  of  the  component  characteristic  maps,  the  traditional
thermodynamic model for on-wing turbofans exhibited a significant modeling error. Moreover, when the
model  was  iterated  near  the  boundary points  of  the  maps,  it  was  prone to  non-convergence,  rendering it
unreliable.  To  address  these  issues,  a  neural  network  modeling  method  for  turbofans  based  on
thermodynamic  was  put  forward.  This  method  improved  modeling  accuracy  by  fully  considering  the
optimization  of  thermodynamic  constraints  during  the  training  process  of  neural  network  models.  By
constructing a component-level network structure, implementing a components-cooperating loss function,
and applying a fusion training process,  the traditional iterative process of the thermodynamic model was
transformed based on the component characteristic maps into a multi-objective optimization and training
process  of  the  component-level  neural  network.  This  approach  improved  the  convergence  and  modeling
accuracy of the model. The model was trained and tested using 26 970 actual engine flight data. The results
demonstrated  that  the  maximum  error  of  the  proposed  modeling  method  was  approximately  7%,  even
under  loose  quasi-steady-state  data,  which  was  about  5%  lower  than  that  of  the  thermodynamic  model
based on the characteristic maps.
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航空发动机热力学模型[1] 被广泛用于发动机

设计[2]、开发[3] 及监控[4] 等领域。然而，在军用涡

扇发动机领域，热力学模型的计算过程存在着严

重的不收敛及不准确现象[5]，其主要原因在于：

一是气动热力学模型对非线性平衡方程组的

迭代过程对迭代初值的选取非常敏感，不合理的

初值选取容易导致迭代过程的发散；

二是受制于发动机制造过程的个体差异及装

配公差等，对于来源于某一个或几个部件实验的

特性图而言，不同批次甚至同一批次的部件仍然

存在着偏差，特性图的不准确进而造成了建模的

不准确；

三是对于军用涡扇发动机而言，由于其长时

间工作于高转速附近的大状态[6]，热力学模型在

高转速附近进行迭代时，容易迭代到部件特性图

中没有的转速范围内，导致模型不收敛。

许多研究人员尝试从提高特性图精度和泛化

能力方面解决热力学模型的不收敛问题[7]。

Kong等人 [8] 提出了一种多项式缩放方法来修正

部件特性图。Kong等人 [9] 使用三次拟合来直接

拟合空气质量流量和等熵效率。Li等人 [10-11] 中，

使用二次曲线对比例因子进行回归。Tsout-
sanis等人[12] 采用椭圆曲线拟合调整部件特性图。

Tsoutsanis等人 [13] 根据原始特性图的形状，用不

同的函数对不同比例因子进行回归。Kim等人[14]

采用比例因子对整体性能参数和局部性能参数进

行调整。

通过曲线拟合提高特征图的精度和泛化能力

可以在一定程度上改善模型的收敛性。然而，即

使特性图足够平滑，当发动机工作在飞行包络线

附近时，热力学模型很容易迭代到特性图之外，

导致不收敛现象。

随着近年来神经网络的发展，有许多不同的

领域都应用了先进的人工智能方法作为解决方法。

基于神经网络的方法可以通过数据驱动的方式获

得更加个性化的特性图，或者通过训练过程直接

建立航空发动机相关参数映射的黑箱模型。Yu
等人[15] 使用制造商提供的数据训练了一个 3层

反向传播神经网络来预测压气机部件特性图；

Ghorbanian等人[16] 利用实验数据预测压气机性能；

艾璐[17] 通过神经网络方法建立了低转速旋转部

件特性；王昊[18] 建立了发动机测量参数-健康因

子神经网络，用于预测航空发动机剩余寿命；史

国华[19] 提出了长短时记忆网络对航空发动机剩

余寿命进行预测；李国军[20] 结合遗传算法与神经

网络，建立了数据驱动的航空发动机控制系统；

Chao等人 [21] 结合卷积神经网络（CNN）与 Kal-
man滤波建立了航空发动机测量参数及健康因子

的评估方法。

基于神经网络的方法通过前向计算提高了收

敛性。然而，大多数神经网络将部件特性建模作

为一个单纯的回归问题，忽略了部件共同工作过

程中的热力学约束，导致模型的泛化能力较弱，

容易对训练数据过拟合，当模型由训练集转移到

实际飞行数据集时，会产生较大的建模误差。

为了解决传统热力学模型的不收敛问题和神

经网络模型与发动机工作过程的不匹配问题，本

文提出了一种基于热力学过程的、基于神经网络

的涡扇发动机融合建模方法。热力学模型的迭代

过程被转化为融合模型的前馈计算以提高收敛性。

提出了描述部件共同工作过程的多目标损失函数，

引导融合模型向涡扇发动机的真实热力学状态空

间收敛。

论文首先简要介绍了传统热力学模型对航空

发动机的建模过程；然后，提出了基于热力学过

程的神经网络模型的构建方法，通过部件网络结

构、热力学约束下的多目标联合优化及多数据源

的融合训练过程，充分考虑对部件共同工作的热

力学约束，提高发动机建模的准确性；最后，在飞

行数据下对论文提出的模型进行了测试，并与传

统热力学模型及数据驱动的神经网络模型进行了

比较。

 1    航空发动机热力学模型

在热力学模型中，主要部件如低压压气机

（LPC）、高压压气机（HPC）、燃烧室、高压涡轮

（HPT）、低压涡轮（LPT）、外涵道、混合器和尾喷

管都是通过其热力学过程来建模。这些部件的出

口参数可以在给定的进口和运行参数下计算

出来。

在发动机建模术语中，部件进口和出口的状

态参数被称为截面参数。为了区分不同部件的截
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面参数，引入了截面编号，如图 1所示。例如，截

面 25代表高压压气机的入口，截面 3是高压压气

机的出口，也是燃烧室的入口。通常采用截面参

数+截面编号来表示在某一截面下的截面参数，

如 T6 表示涡轮后（截面 6）的燃气温度。
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图 1    热力学模型的截面编号

Fig. 1    Station numbers of thermodynamic model
 

在给定一些飞行参数，如环境压力、发动机

进口温度和压力，以及一些运行参数，如转子速

度后，截面参数可以通过求解以下平衡方程来

计算。

首先是功率平衡，即高低压涡轮的输出功与

高低压压气机的输入功相平衡

Wlptηml =Wlpc

Whptηmh =Whpc
（1）

Wlpt ηml

Wlpc Whpt

ηmh Whpc

其中 为低压涡轮的输出功， 为低压转子的

机械效率， 为低压压气机的输入功； 为高

压涡轮的输出功， 为高压转子的机械效率，

为高压压气机的输入功。

然后是流量平衡，即高低压涡轮的空气流量

与其特性图插值流量平衡

Qalpt = Qalptmap

Qahpt = Qahptmap
（2）

Qalpt Qalptmap

Qahpt

Qahptmap

其中 为低压涡轮的燃气流量， 为从低压

涡轮特性图中得到的插值流量； 为高压涡轮

的燃气流量， 为从高压涡轮特性图中得到

的插值流量。

最后是压力平衡，即喷管喉道静压平衡以及

混合器内外涵静压平衡

pnz = pnzq

pbypass = pcore
（3）

pnz

pnzq

其中 为通过喷管入口处截面参数计算得到的

喷管喉道静压， 为通过喷管出口处截面参数计

pbypass

pcore

算得到的喷管喉道静压； 为混合器外涵入口

静压， 为混合器内涵入口静压。

将上述平衡方程联立，可以得到发动机共同

工作的平衡方程组。热力学模型通常采用迭代法

对上述平衡方程组进行求解：首先给定一组独立

变量的初值，在初值点邻域内对上述非线性方程

组线性化；然后沿着负梯度方向构造迭代公式不

断对独立变量进行迭代，直到平衡方程组的残差

满足规定的精度；从而得到满足平衡条件的独立

变量，然后通过求解的独立变量计算发动机各截

面的气动热力学参数。

 2    基于热力学过程的神经网络模型

 2.1   部件级神经网络模型结构

神经网络模型将发动机各部件建模为网络模

块，模块输入为各部件工作参数及入口状态参数，

输出为各部件出口状态参数。

利用各部件特性图对各网络单元进行预训练，

使其能够提取到对应部件的热力学特性，下面以

低压压气机为例，阐述网络单元的预训练过程。

首先，产生一系列符合发动机工作实际的低

压压气机入口截面参数；然后，利用低压压气机

特性图计算其对应的出口截面参数，得到“入口参

数-出口参数”训练集；最后，利用上述训练集对网

络单元进行训练，构建能够反映部件特性的低压

压气机网络模块。

在上述过程中，部件特性图主要用于构建训

练集中的“入口参数-出口参数”间的映射关系，将

部件特性固化于训练数据中。然后通过网络的训

练过程将部件特性从训练数据中转移到训练后的

网络权重上。

将各网络模块按照发动机真实的热力学过程

连接起来，建立发动机部件级的神经网络模型，

如图 2所示。

下面以图 3所示的低压压气机模块为例，说

明神经网络模块的构建过程。从气路连接关系来

看，低压压气机是一个单输入、双输出的通道，因

此，低压压气机模块的入口参数（如入口总温、总

压等）只有一路，而出口参数为两路，分别接入到

外涵道模块及高压压气机模块的入口参数。同时，

为了确定低压压气机模块的出口参数，还应向模

块输入低压压气机的工作参数，如转速、流量等；

以及环境参数如环境静压。

在上述连接关系确定后，就可以将低压压气
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机实际的气路流动过程（图 3（a））转化为基于其

热力学过程的神经网络模块（图 3（b）），从而完成

对低压压气机工作过程的网络化过程。

所有的部件网络模块采用与图 4相似的全连

接网络结构。各部件网络模块的输入包含入口截

面参数，即上一部件网络模块的出口截面参数（如

部件入口总温、总压等）及部件的工作参数（如转

速或燃油流量等）；部件网络模块的输出为该部

件的出口截面参数。部件网络模块的基本结构如

图 4所示，在中间层采用 ReLU激活函数，在输出

层采用 softmax激活函数。图中括号内的 128/256
表示根据不同的部件复杂程度选取不同的神经元

个数。由于低压压气机为一个单输入-多输出模

块，其热力学计算过程较为复杂，因此其神经元

个数选为 256个；在其他部件模块中，选择 128个

神经元。

值得说明的是，在发动机的实际飞行过程中，

其入口流量是无法测量的。单纯就低压压气机入

 

发动机工作的热力学过程 神经网络代理模型
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图 2    部件级神经网络模型结构

Fig. 2    Structure of the component level neural network model
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图 3    低压压气机的网络结构

Fig. 3    Structure of the low pressure compressor net
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图 4    部件网络模块结构

Fig. 4    Component net module structure
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口截面而言，其气动参数（如流量、马赫数）是无

法计算的。然而，从整个发动机热力学过程来看，

低压压气机入口流量可以通过发动机共同工作求

解。由于低压压气机网络模块包含了发动机热力

学过程的边界条件（入口总温、总压、环境压力、

转速），理论上讲，其出口气动参数可以通过低压

压气机网络模块回归。因此，低压压气机网络不

但是一个部件网络，同时也是一个对发动机入口

流量/马赫数的回归网络。从后续的实验可以看

出，在缺乏入口马赫数输入的前提下，基于发动

机热力学过程，通过低压压气机网络回归的出口

马赫数偏差较大。

整体的神经网络结构如图 5所示，其中虚线

框中的参数为神经网络的输入参数。
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图 5    网络整体结构

Fig. 5    Overall structure of the network
 

由图 4及图 5可以看出，网络整体结构的规

模较大，其训练过程容易产生过拟合及梯度爆炸、

梯度弥散现象。针对该问题，本文给出了以下 3
点解决方案。

1） 通过文中第 2.1节给出的部件预训练方法，

对网络规模较小的单个部件网络模型进行训练，

降低整体训练过程的优化难度。

2）  在文中第 2.4.1节给出的仿真训练中，采

用式（9）对各部件网络输出的截面参数进行约束，

相当于每个部件网络模块都有单独的损失函数，

进而降低优化难度。

3） 针对网络参数量较大产生的过拟合问题，

论文通过引入部件共同工作的热力学约束正则项

（详见文中第 2.2节），引导网络优化过程朝着发

动机工作的热力学过程收敛。

 2.2   多目标联合优化

传统热力学模型通过各截面流量、压力平衡

及高低压转子功率平衡建立发动机各部件共同工

作时的平衡方程组，通过迭代求解方式得到部件

共同工作时应满足的工作参数。在转化为神经网

络模型后，网络的前馈过程取代了传统热力学模

型的迭代求解过程，然而在前馈过程中，部件共

同工作的平衡方程组无法满足。

针对上述问题，论文提出基于部件共同工作

的多目标联合优化方法，将平衡方程组转化为神

经网络训练过程中的损失函数，通过训练过程引

导神经网络模型向着流量平衡、压力平衡及功率

平衡的方向收敛，完成对部件共同工作过程的

建模。

对应部件共同工作所需满足的流量平衡、压

力平衡及功率平衡，神经网络模型的热力学损失

分为流量平衡损失、压力平衡损失及功率平衡损

失。发动机稳定工作时，部件出入口流量应平衡，

因此可以用出入口流量差构建流量平衡损失，衡

量神经网络模型对流量平衡的逼近程度；同时，

混合器入口内外涵的静压应平衡，因此可以用上

述静压差构建压力平衡损失，衡量神经网络模型

对压力平衡的逼近程度；此外，同一转子上的功

率应平衡，因此可以用涡轮与压气机功率差构建

功率平衡损失，衡量神经网络模型对功率平衡的

逼近程度。

流量平衡损失用于衡量各截面的流量平衡程

度。当发动机稳定工作时，由上一截面流入的空

气流量应与该截面流出的空气流量相等。因此，

两者的差异可以用来衡量神经网络模型偏离流量

平衡的程度。流量平衡损失可以写为

l1 =
1
M

∑
i∈s

[
Wi−Q（Ti, pi,Mai,Ai）

]2
W2

i

（4）

M Wi

i Q（Ti, pi,Mai,Ai）

i

其中 为发动机截面个数， 为由上一截面流量

推导出的第 个截面空气流量值，

为由第 个发动机截面参数通过流量公式得到的

空气流量计算值。
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Q（Ti, pi,Mai,Ai）= K
piAi√

Ti

q（Mai） （5）

功率平衡损失是压气机需要的功率和涡轮提

供的功率之间的差异。当发动机稳定运行时，涡

轮提供的功率等于同一转子轴上压气机的需求功

率。因此，两者功率之差可以用来衡量神经网络

模型偏离功率平衡的程度。功率平衡损失可以

写为

l2 =
|ηm∆Ht−∆Hc−Pext|2

∆H2
t

（6）

ηm ∆Ht

∆Hc Pext

其中 为涡轮转子的机械传动效率， 为涡轮

部件的输出功，可以由涡轮的出入口截面参数计

算， 为压气机部件的需用功， 为功率提取量。

当发动机稳定工作时，混合器内外涵入口的

静压应保持平衡。因此，两者的差异可以用来衡

量神经网络模型偏离压力平衡的程度。压力平衡

损失可以写为

l3 =

∣∣∣ps-by（Ti, pi,Mai,Ai）− ps-in（Ti, pi,Mai,Ai）
∣∣∣2

p2
s-by（Ti, pi,Mai,Ai）

（7）

ps-by（Ti, pi,Mai,Ai）

ps-in（Ti, pi,Mai,Ai）

其中 为混合器外涵入口静压，

可以通过外涵入口截面参数求解，

为混合器内涵入口静压。

结合均方差损失，将上述损失按照一定的权

重累加起来，形成最终多目标联合优化的损失

函数

l = λ0lm+λ1l1+λ2l2+λ3l3 （8）

lm

yi ŷi

其中 为相对均方差损失函数，用于度量截面参

数实际值 与神经网络模型估计值 间的相对

差异

lm =

√√
1
N

N∑
i=1

（yi− ŷi）
2

yi
2

（9）

 2.3   多目标联合优化的部件匹配分析

10−5～10−3

在热力学模型中，通常采用优化算法对用于

衡量各部件匹配性的平衡方程组进行迭代求解。

在迭代过程中，不断检查各平衡方程的相对差值，

若所有相对差值均小于预先设定的阈值（通常在

之间 [22]），则优化过程收敛，迭代终止；

否则，在梯度方向上更新迭代变量继续迭代。由

此可见，热力学模型的平衡方程求解仍然是基于

梯度优化的数值求解方法，无法精确求得平衡方

程组的解析解。

而在文中第 2.2节建立的基于部件匹配性的

多目标优化过程中，以平衡方程残差作为最终的

优化目标，利用梯度优化算法，不断引导神经网

络模型（对应热力学模型的各部件模块）朝着残差

缩小的方向收敛。其本质与热力学模型对平衡方

程组的迭代求解是一致的，都是通过迭代优化算

法，尽量减小部件间的不匹配程度。

2×10−4

5×10−3

通过后续的实验结果可知，在合理设定多目

标损失函数各权重值的前提下，通过梯度优化算

法训练完成的神经网络模型，其在仿真数据集上

的平衡方程相对误差最大值不超过 ，其在

飞行数据测试集上的平衡方程相对误差最大不超

过 ，与热力学模型迭代求解平衡方程的误

差阈值设定值差别不大。

综上所述，通过合理设定多目标损失函数中

各损失的权重值及有效的梯度优化算法，多目标

联合优化方法能够引导神经网络模型各部件的匹

配程度收敛到相应的热力学模型给定的误差阈值

空间。

 2.4   多数据源融合训练方法

受限于传感器数量，在实际的飞行数据中，发

动机的截面参数较少，难以有效地保证所有神经

网络模型对发动机真实工作状态的收敛性。因此，

本文提出了多数据源融合训练方法：首先，利用

仿真数据对网络模型进行预训练，建立模型对发

动机各截面参数的映射；然后，利用飞行数据对

网络模型进行精细化训练，在利用上文提出的多

目标联合优化方法保证网络模型对发动机工作状

态建模精度的同时，利用飞行数据中少量的截面

参数对网络权重进行微调，提高网络模型对飞行

数据的建模精度。具体的训练流程如图 6所示。
 
 

输入数据
生成器 飞行数据集

热力学模型

融合模型

仿真训练集
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精细化训练

预训练
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图 6    多目标融合训练流程

Fig. 6    Multi-objective fusion training process
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 2.4.1    仿真数据预训练

仿真数据预训练采用以下过程。

首先，按照热力学模型的输入要求，在飞行包

线内，按照某种事先给定的分布，如真实飞行数

据所服从的分布，随机产生大量输入样本，每条

输入样本通常包含高压转子转速（N2）、低压压气

机入口总温（T2）、低压压气机入口总压（p2）以及

环境压力（pamb）。

T2i, p2i, pambi,N2i～P（x） （10）

i P（x）其中下标 为样本编号， 为事先给定的分布。

然后，上述输入样本依次输入到热力学模型

中，计算发动机状态参数及截面参数

N1i,Wfi,S i = m（T2i, p2i, pambi,N2i） （11）

N1i i Wfi i

S i i

其中 为第 条样本的低压转子转速， 为第 条

样本的燃油流量， 为第 条样本的各截面状态

参数。

当所有样本计算完毕，网络模型所需要的输

入输出参数都可以从上述样本参数中得到，进而

可以建立用于训练网络模型的仿真数据集

Ωmc =
{
（xi, yi）, i = 1,2, · · · ,N} （12）

xi

yi

其中 为网络模型的输入向量，包含发动机入口

参数（如入口总温、总压及环境压力），发动机状

态参数（如高低压转子转速、燃油流量）； 为网络

模型的输出向量，如各截面的总温、总压、气流马

赫数等。

Ωmc最后，利用仿真数据集 及多目标损失函数

式（8）对网络模型进行训练。

 2.4.2    飞行数据训练

由于仿真数据集是由热力学模型产生的，因

此由仿真数据集训练得到的网络模型精度最多只

能达到热力学模型的建模精度。为了进一步提高

网络模型精度，采用飞行数据对预训练的网络模

型进行精细化训练。

首先，定义了发动机工作的准稳态条件：3 s
内低压转子转速波动幅度不超过 1%。该稳态条

件没有考虑发动机飞行条件（如飞行高度、马赫

数）等的变化，可以从飞行数据中提取较多的稳

态工作点。另一方面，宽松的稳态条件也给模型

对飞行数据的逼近精度提出了更大的挑战。

然后，利用上述准稳态条件从飞行数据中提

取发动机稳态工作时参数，形成飞行数据集

Ωfd =
{
（xi, yi）, i = 1,2, · · · ,N} （13）

最后，多目标损失函数式（8）被用于在飞行数

据集上训练网络模型。与仿真训练不同的是，由

于飞行数据中只有少量的截面状态参数，网络模

型中的其他截面参数无法用于训练网络。均方差

损失函数被改写为

lp =
1
N

∑
（xi ,yi）∈Ωfd

{
S
[
Net（xi）

]− yi
}2

y2
i

（14）

S
[
Net（xi）

]
yi

其中 用于从网络模型的输出中提取与

飞行数据中记录的截面参数 对应的估计值。

通过飞行数据的精细化训练，部件特性通过

网络节点间的权重朝着发动机的真实工作空间

调整。

在文中第 2.1～2.3节的 3部分内容中，部件

级神经网络模型结构保证了网络模型与气体的流

动过程一致，同时利用网络的前馈计算过程代替

热力学模型的迭代求解过程，避免了热力学模型

迭代过程中的不收敛现象；多目标联合优化通过

引入平衡方法损失函数确保了网络模型朝着部件

共同工作空间收敛；多数据源联合优化则通过仿

真数据预训练与飞行数据的精细化训练确保了网

络模型对实际飞行数据的建模精度。

 3    模型测试

本节利用某型军用涡扇发动机近一年共 26 970
条飞行数据对上述建立的神经网络模型的准确性

进行验证。飞行数据中包含发动机入口总温（T2）、
入口总压（p2）、环境压力（pamb）、低压转子转速

（N1）、高压转子转速（N2）、燃油流量（Wf）以及涡

轮后温度（T6）。
 3.1   仿真数据集预训练结果

Ωmc

λ0 = 1, λ1 = λ2 =

λ3 = 5

15 360组热力学输入参数（T2、p2、pamb 和 N2）

由式（12）在飞行包线内随机产生。然后每组数据

输入到热力学模型中，计算得到发动机的工作参

数及各截面的状态参数，进而形成 15 360条仿真

数据集 。网络模型在该数据集上，采用多目标

联合优化损失函数式（8）进行训练，训练代数为

1 000代，步长为 0.001，每 100代步长衰减 10%，

训练批量大小为 256，为了提高模型对部件匹配

的约束，式（8）中各损失权重设置为

。

建模精度以所有样本的最大相对误差衡量

me =max
i∈ω

|ŷi− yi|
yi

（15）
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yi i ω

Ωmc

其中 为样本 的某个截面参数， 为仿真数据集

的下标集合。

涡轮后温度建模最大误差随训练代数的变化

趋势如图 7所示。可以看出，当训练代数达到

200代左右时，网络模型趋于收敛，涡轮后温度的

最大误差小于 0.5%。

式（8）中的各平衡损失最大值随训练代数的

变化趋势如图 8、图 9及图 10所示。可以看出，

< 2×10−4

随着训练的进行，各平衡损失逐渐趋于可接受的

误差（ ）范围。

经过仿真数据集预训练后，各截面状态参数

的最大误差如图 11所示。

可以看出，低压压气机出口处马赫数的建模

最大误差为 3.2%，远高于其他截面参数，这是因

为网络模型的低压压气机模块的输入参数中没有

马赫数参数。除此之外，其他截面状态参数的最

大建模误差都低于 1.5%，验证了仿真数据集预训

练的有效性。
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图 11    仿真数据集预训练误差

Fig. 11    Errors after the simulation data pre-training
 

 3.2   飞行数据集训练结果

Ωfd-tr Ωfd-tt

如文中第 2.3.2节所述，在仿真数据集训练后，

网络模型进一步通过飞行数据训练。飞行数据集

被分为训练集 与测试集 。其中，训练集用

于对网络模型进行训练，测试集用于对训练后的

网络模型建模精度进行测试。在近一年的某型军

用涡扇发动机的飞行数据中提取了 26 970条准

稳态数据。准稳态数据的提取标准为：3 s内低压

转速波动小于 1%，与常规的试车台及飞行实验稳

态性能录入标准（通常为油门杆稳定 30 s后或 3 min
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图 7    涡轮后温度最大训练误差趋势

Fig. 7    Trend of maximum training error for turbine

exit temperature
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图 8    流量平衡损失最大值随训练代数的变化趋势

Fig. 8    Trend of flow balance loss maximum with

training epochs
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图 9    功率平衡损失最大值随训练代数的变化趋势

Fig. 9    Trend of the maximum power balance loss

with the training epochs
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图 10    压力平衡损失最大值随训练代数的变化趋势

Fig. 10    Trend of maximum pressure balance loss with

training epochs
 

1578 航    空    动    力    学    报 第 38 卷



内转速波动小于 0.5%）相比，该稳态提取标准较

为宽松。

在包线内及其左边界、上边界及右下边界近

似等间距随机选取 6 970条数据构成测试集：当

在某些位置上无法提取到稳态数据时，选取离该

位置最近的稳态点，当某些位置存在多于选取数

量的稳态数据点时，在备选数据点中随机选取）；

剩余 20 000条构成训练集。

训练参数如下：训练代数为 1 000代，步长为

0.000 1，每 100代步长衰减 5%，训练批量大小为 256。

< 5×10−3

式（8）中的各平衡损失最大值随训练代数的

变化趋势如图 12、图 13及图 14所示。可以看出，

随着训练的进行，虽然各平衡损失误差值较仿真

数据预训练结果放大，但各平衡损失仍然处于可

接受的误差（ ）范围。

为了验证飞行数据精细训练对网络模型建模

精度的提升作用，对比了飞行数据精细训练前后

网络模型对飞行测试集中涡轮后温度的建模误差

分布，如图 15所示。

可以看出，仅通过仿真数据集训练的网络模

型对涡轮后温度的建模误差呈均值为 6%左右、

方差较大的分布特征，最大建模误差高达 13.8%。

而飞行数据训练后的网络模型，其建模误差集中

于 4%以内，最大建模误差为 7.1%。验证了飞行

数据精细训练对降低网络模型建模误差的有

效性。

 3.3   与热力学模型的对比

经过飞行数据训练后的网络模型对飞行数据

测试集的建模误差与热力学模型的建模误差对比

如图 16所示。其中，热力学模型在 67条飞行数

据中未得到计算结果（迭代过程未收敛，占比

0.96%），这些发散数据未计入误差统计；而神经

网络模型对所有飞行数据都得到了估计结果。

由于用于训练网络模型的仿真数据集就是由

热力学模型产生的，因此热力学模型的建模误差

分布与飞行数据训练前的网络模型建模误差分布
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图 12    飞行训练集上流量平衡损失最大值随训练代数的

变化趋势

Fig. 12    Trend of flow balance loss maximum with training

epochs in flight dataset
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图 13    飞行训练集上功率平衡损失最大值随训练代数的

变化趋势

Fig. 13    Trend of power balance loss maximum with training

epochs in flight dataset
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图 14    飞行训练集上压力平衡损失最大值随训练代数的

变化趋势

Fig. 14    Trend of pressure balance loss maximum with training

epochs in flight dataset
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图 15    飞行数据训练前后网络模型对涡轮后温度的

建模误差分布

Fig. 15    Modeling error distribution of network models for

turbine exit temperature before and

after flight data training
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类似，其最大误差达到 12.3%。

这里的误差与实际工程应用对热力学模型误

差的要求（1%左右）差距较大，其主要原因如下。

1） 工程上的稳态误差对稳态的要求很高，试

车台上的稳态点选取原则一般为转速稳定 2～3 min
后进行稳态性能录入，飞行实验的稳态录入标准

通常为 2  min内转速波动不超过 0.5%（如航标

HB7507-2014）；而本文中的稳态点是从实际飞行

训练的飞参中提取的，如果在实飞数据中按照上

述原则选取稳态点，则基本不存在稳态过程。因

此，本文放松了稳态的条件，按照 3 s内低压转速

波动小于 1%选取稳态点，这就造成较大的稳态

误差。

2）  工程中的稳态误差大多是与试车台数据

进行比对，没有考虑飞发匹配对发动机工作的影

响，而本文中模型是与真实飞参进行比对，飞发

匹配对模型误差的影响较大。

3）  工程中的稳态误差比对点通常为包线内

的有限点，无法覆盖整个飞行包线，本文中的比

对点为全包线内的比对。

4） 工程中的稳态误差通常为均值误差，而本

文中这里论述的稳态误差为最大误差。若以平均

误差论，热力学模型误差在 4%左右，本文模型误

差在 1.5%左右。

 3.4   模型误差对比

为了对比本文神经网络模型与基于特性图修

正模型对航空发动机建模的准确性，选取目前特

性图修正广泛采用的多项式拟合及二次曲线拟合

进行对比：其中，Cubic[10] 采用三次函数对部件特

性图进行修正，Elliptical[12] 椭圆曲线对部件特性

进行拟合。上述两种方法均采用航空发动机热力

学 建 模 软件 PROOSIS（propulsion  object-oriented
simulation software）的特性图修正工具进行复现。

为了对比本文基于发动机部件共同工作的神

经网络模型与单纯数据驱动神经网模型的精度，

选取基于卷积神经网络的建模方法[21] 进行对比。

误差以涡轮后温度（T6）的相对建模误差衡量

e =

∣∣∣T̂6−T6

∣∣∣
T6

（16）

对比结果如表 1中所示，其中，“均值”表示模

型对所有测试样本的建模误差均值，“方差”表示

模型对所有测试样本的建模误差方差，“25%”表
示对所有测试样本的建模误差按照从小到大的顺

序进行排序，排序位于样本数量 25%的建模误差

大小，“最大”表示模型对所有测试样本的建模误

差的最大值。
  

表 1    不同建模方法误差对比

Table 1    Accuracy comparison of different methods

方法 均值 方差
建模误差/%

最大
25 50 75

Cubic[10] 0.036 0.021 0.013 0.032 0.051 0.11  
Elliptical[12] 0.033 0.019 0.012 0.027 0.053 0.126

CNN[21]* 0.028 0.016 0.011 0.024 0.037 0.104

本文模型 0.014 0.011 0.005 0.012 0.019 0.071

注：*代码来源为 https://gitlab.ethz.ch/arimanue/Fusing-physics-
　　based-and-deep-learning-models-for-prognostics.
 
 

可以看出，本文提出的网络模型比其他模型

的建模误差都小，以最大建模误差为例，本文模

型的最大建模误差比传统热力学模型低 5%左右，

比三次拟合修正模型低 4%左右，比椭圆拟合修

正模型低 5%左右，比单纯数据驱动的卷积神经

网络低 3%左右。

本文模型精度的提升一方面来源于神经网络

模型在表达部件特性时更为灵活，不同于多项式

拟合或二次曲线拟合，论文模型不局限于特性图

的具体形状，通过调整神经元权重，可以对部件

特性进行更加局部的调整；另一方面，不同于单

纯数据驱动的神经网络模型，本文模型利用部件

共同工作约束降低了神经网络对飞行数据的过拟

合，使得训练过程能够朝着发动机真实的热力学

过程收敛。

 4    结　论

论文提出了一种新的基于热力学过程的涡扇
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图 16    热力学模型与网络模型的误差分布对比

Fig. 16    Error distribution comparison of the thermodynamic

model and the proposed model
 

1580 航    空    动    力    学    报 第 38 卷



发动机神经网络建模方法：通过将气路部件网络

化，将常规热力学模型的迭代求解平衡方程组过

程转化为神经网络的前馈过程，解决迭代过程不

收敛现象；通过引入流量、压力及功率损失函数

构建多目标联合优化算法，描述发动机气路部件

的共同工作过程；通过仿真数据和飞行数据的融

合训练，完成飞行包线内的网络优化过程。在真

实飞行数据上对神经网络模型进行了验证，实验

表明，神经网络模型在提高模型收敛性的同时，

也提高了建模精度，以涡轮后总温最大相对误差

衡量，该神经网络模型的建模误差可以达到 7%，

比常规的热力学模型低 5%，验证了本文模型的有

效性。

论文的主要创新在于以下 3个方面。

1）  提出了一种新的基于涡扇发动机部件的

网络结构，将热力学模型的迭代过程转化为神经

网络的前馈过程，同时降低模型对特性图的依赖

程度，进而提高模型的收敛性及计算效率。

2）  提出基于部件共同工作的多目标联合优

化方法，将部件共同工作的平衡方程组转化为神

经网络训练过程中的损失函数，通过训练过程引

导神经网络模型向着流量平衡、压力平衡及功率

平衡的方向收敛，完成对部件共同工作过程的

建模。

3）  建立了飞行包线内多数据源的融合训练

方法，综合利用仿真数据、台架数据、飞行数据对

神经网络模型进行融合训练方法，建立收敛性好、

计算精度高的涡扇发动机神经网络模型。
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