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基于改进的 SENet航空发动机振动预测
夏存江，詹于游

（中国民用航空飞行学院 航空工程学院，四川 广汉 618307）

摘　　　  要：     为实时监测和预警航空发动机振动状态，基于气路及振动参数，提出一种使用改进的

SENet（squeeze-and-excitation network）模型，对航空发动机近未来的振动进行预测。该研究相比以往采用的实

验室模拟数据和仿真数据，使用了真实的 QAR（quick access recorder）数据并进行随机采样，以求更能表征发动

机振动和工作参数之间的关系。同时，不仅使用其他振动信号进行验证，还在其他型号的发动机上进行测试。

结果表明：针对航空发动机的振动进行预测是可行的，SENet模型可以有效并实时追踪振动的突变和波动。

此外，该方法对于其他振动信号和不同类型的发动机具有一定的适用性。而且相较于以往采用的其他经典

的深度模型，SENet模型在振动的预测中能得到更小的误差。实验证明，相较于以往只使用振动这个单参数

进行预测，并行使用与振动相关的多参数融合进行研究更能提高预测的准确性。
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Vibration prediction of aeroengines based on enhanced SENet model
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Abstract: In order to monitor the vibration status of aeroengines and acquire warning signals in real-
time,  an  enhanced  SENet  (squeeze-and-excitation  network)  model  was  proposed  based  on  gas  path  and
vibration  parameters.  Compared  with  the  previous  research  which  used  datasets  generated  from specific
lab  situations  and  simulation  data,  actual  QAR  （quick  access  recorder）  data  were  adopted  for  random
sampling of the datasets. This technique could characterize the real operation status and the interaction of
parameters  better  in  vibration  systems.  The  results  showed that  it  is  possible  to  forecast  the  vibration  of
aeroengines, and the SENet model could effectively and timely track sudden changes and the fluctuation of
vibration. In addition, the applicability of this method into other vibration parameters and different types of
aeroengines was tested. Furthermore, compared with other classical learning algorithms , the SENet model
may  obtain  a  smaller  error  in  vibration  forecasting.  At  the  same  time,  the  experiments  showed  that
compared with previous research only focusing on the vibration, using the fusion of multi parameters could
improve the accuracy of the forecast.
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在民用航空领域，保障航空发动机的安全适

航和稳定工作对于保证飞机整体系统的安全航行

具有重要意义。但在使用的过程中，发动机的性

能会随着工作循环的增加而不断退化[1]，甚至会

由于设备老化、气流通道的腐蚀和侵蚀、部件之

间的碰磨损伤和脱落等导致严重的航空事故[2]。

而通过飞行数据可以有效诊断、分析航空发动机

故障的发生以及预测重要部件和系统参数的发展

趋势。即通过数据驱动的方法对部件或系统的状

态进行分析、判断和预测，有效避免了传统方法

中人为因素所引起的判断准确性有限等问题[3-4]。

振动是航空发动机的重要参数之一，由多参

数共同作用，变化复杂，其发展趋势则可以很好

地作为当前发动机状态的参考，但利用传统仿真

建模或实验室模拟等[5-6] 方法所获得的振动基线

预测模型很难与实际飞行中的发动机振动状态相

拟合。所以基于快速访问记录器（quick access re-
corder，QAR）所记录的真实的飞行数据，且利用

数据驱动方法研究发动机的振动，对于保障飞行

安全、研究振动故障和相关重要参数的发展规律

等有重要意义。

在航空发动机相关部件或系统的基线建模、

故障诊断和趋势预测等相关研究中，许多有意义

的成果都是利用了数据驱动法。如：曹惠玲等[7]

利用支持向量机建立快速诊断航空发动机是否喘

振的方法。付旭云等[8] 利用时变模糊网络提高了

发动机排气温度的气路参数预测精度。李书明等[9]

使用高斯牛顿迭代法对发动机基线做非线性回归

预测，并将成果应用在发动机运行维修领域。但

以上方法都是利用早期机器学习算法进行相关研

究，这些研究方法具有模型精度相对不高，且不

适用于大规模、多参数数据集等问题。

随着机器学习领域的不断地发展，深度学习

方法逐渐具有越来越大的影响力。深度学习使用

数以万计的大规模数据集来训练复杂的深度神经

网络，以得到高精度、高鲁棒的模型。同时大多

深度学习模型都可以避免需要针对特定问题设计

特定特征工程的问题，直接进行端到端学习，节

约了人工抽取特征的复杂过程，且泛化能力强，

从图片、文本等非结构型数据可迁移应用到表格、

时间序列等结构型数据[10-14]。近年来，随着深度

学习在计算机视觉和自然语言领域的研究不断拓

展，因为卷积神经网络具有可以提取空间特征和

多通道可以识别与组合不同模式的特点，所以将

卷积神经网络应用在自然语言处理领域也是一个

重要突破。特别是加入注意力（attention）机制后，

在将序列特征抽取的同时，给予重要特征更好的

权重（注意力），以达到理想的特征抽取效果。

而航空发动机中与振动直接相关的重要参数

则具有时间序列的特点。将卷积神经网络和注意

力机制应用在振动研究上不仅达到多参数融合的

效果使模型精度更高，更可能拟合存在真实的振

动函数，而且在特征抽取时会更加注重重要特征，

滤去噪声的效果。如今已有许多将卷积神经网络

应用在振动的研究如轴承故障诊断等方向上。如

杨洁等[15] 利用一维卷积神经网络通过多通道输

入将多参数结合对发动机轴承故障进行诊断达

到 100%的准确率。董永峰等[16] 将改进一维卷积

网络和双向长短期记忆网络（1DCNN-BiLSTM）相

结合，在凯斯西储大学轴承数据集上表现出

96.87%的故障识别率。王奕惟等 [17] 基于全航段

QAR数据采用卷积神经网络对发动机的不同衰

退状态进行识别，达到 98%的准确率。而注意力

机制的加入则进一步改善了模型的性能。如莫仁

鹏等[18] 将残差网络与注意力机制结合进一步降

低了设备剩余寿命预测的误差。杨永灿等[19] 等

将注意力机制加入一维卷积网络应用于行星齿轮

箱的故障诊断证明优于其他深度模型。

但总体而言，目前国内民用航空发动机对于

振动相关的研究还有以下问题：①目前国内针对

发动机振动相关的研究大都采用实验室仪器模拟、

软件仿真和开放数据集获取数据，并未采用真实

飞行过程中发动机所产生的数据。②虽然有从以

往的简单机器学习模型向广泛利用深度学习的复

杂模型研究的趋势，但大部分研究只针对振动本

身进行建模，并未考虑其他相关的重要参数，

如高、低压转子转速、压气机各级温度等。如文

献 [15-16,19]等，没有考虑气流对发动机振动的

综合影响。须知，航空发动机振动是一个复杂的、

相互作用、相互影响的多参系统，振动虽可在一

定程度上表征发动机的状态，但也是由许多重要

参数如低、高压转子转速、温度、压力等共同作

用。③有些研究虽然使用了飞行数据，但所建立

的是分航段的模型。虽然飞机飞行过程中的确有

航段之分，但是发动机的运行却是统一整体，共

同作用。并非根据航段变化，而是依据相关参数

的变化而变化。所以研究一个统一的整体性的模

型就尤为必要。④除此之外，很多研究中的研究

对象是单一的不变的，无法充分探讨所研究方法

的适用能力。同一型号发动机的不同振动参数是

否可以直接应用，不同型号发动机的振动是否也

可以预测。这些问题也需要进行探讨。
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针对以上问题，本文利用实际运行中，民用航

空发动机所产生的 QAR数据，选取了不同飞行时

间、不同飞行地点和不同发动机类型的复杂数据，

力求建立具有高精度且有一定适用性的振动预测

模型。本文采用改进的残差网络即 SENet （squeeze-
and-excitation network），因其具有注意力机制的特

性，所以在进行特征提取阶段可注意到关键特征

和数据波动。忽略不重要的噪声影响，同时以期

在振动突变时可及时地跟进。此外本文采用多参

数融合的方法，将与发动机振动相关的重要参数

一同输入，力求提取出特征之间重要的关联以提

升模型预期的精度，该实验结果也将与单振动参

数的预测结果进行对比。最后，在证明预测初步

可行的基础上，本文也将探索在其他振动参数和

不同型号发动机上的可行性以及预测效果。

 1    数据集处理

 1.1   数据获取

民用飞机飞行数据获取主要有根据飞机维修

日志和记录数据、飞机通讯寻址和报告系统即

ACARS （aircraft  communications addressing and re-
porting system）等。本文研究中所使用数据来源

于两种不同型号的发动机实际飞行使用中所产生

的 QAR数据，数据量经处理后接近百万。相比于

传统的仿真模拟获取数据、使用公开数据集获取

数据和在实验室特定环境下所产生的 QAR数据，

本文所使用的数据更能表征目前主流型号发动机

实际的运行状态，且具有记载参数丰富详实、数

据连续、易导出处理等优点[20]，还有记录频率高，

同一时间步无缺失数据的特点，保证了研究所依

赖数据的可靠性、完整性。

 1.2   参数筛选

本文对振动的研究主要以预测 1号轴承支撑

振动传感器所采集的振动为目标，同时也会对其

他振动参数和其他型号发动机的振动进行研究，

以验证该研究方法的适用性。以传感器采集频

率 1 Hz为 1时间步，基于当前所采集的 100个时

间步来预测未来 10个时间步的变化规律。须知，

本文所研究的振动信号为机载振动计算机处理后

的数据，计算机本身会首先将无关的振动信号过

滤，所以后期 QAR所记录的振动参数就无法获得

振动的频率分布，只能得到整机转子的振动，所

得的振动为本文的预测目标值。虽无法获得其他

振动信息，但通过对振动突变和大幅度波动的预

测和跟踪，在振动预警方面也具备一定的研究价

值和实用意义。

由于航空发动机振动的影响因素复杂，多参

数相互作用，参考发动机相关原理所以研究中特

征的选择为：①1号轴承支撑振动传感器获取的

低压转子的振动数据；②1号轴承支撑振动传感

器获取的高压转子的振动数据；③涡轮后框架振

动传感器获取的低压转子的振动数据；④涡轮后

框架振动传感器获取的高压转子的振动数据；

⑤低压转子转速（N1）；⑥高压转子转速（N2）；⑦高

压压气机出口压力（ps3）；⑧风扇进口温度（t12）；
⑨高压压气机进口温度（t25）；⑩高压压气机出口

温度（t3）。标签（label）的选择为 1号轴承支撑振

动传感器获取的低压转子的振动数据。即输入为

不同航段随机抽取的连续 100时间步（time step）
内 1号轴承支撑振动传感器获取的低压转子的振

动，以及其他有关联参数数据。输出为模型所预

测的未来 10个时间步的 1号轴承支撑振动传感

器的低压转子的振动。

 1.3   缺失值处理

本文在缺失值处理中比较了线性插值、最近

邻插值、阶梯插值、二阶样条曲线插值、三阶样

条曲线插值和重心坐标插值。发现各个插值法从

整体趋势看对样本的影响问题不大，但线性插值

法在连续性上有更好的表现，所以本文采用线性

插值法。各插值法对比如图 1所示。缺失值补全

后和补全前对比图如图 2所示，可以看出箭头处

数据更平滑。都采用 t3 为例。
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Fig. 1    Comparison results of interpolation methods
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 1.4   数据抽取随机化

数据驱动法即使用机器学习或者深度学习的

算法，根据输入参数进行建模，内部抽象或学习

出与真实条件类似的特征并输出[21-22]。所以为了

建立更加精确的预测模型，更加贴近真实的多参

数相互作用的振动模型，本文采用随机抽取训练

集中连续的 100个时间步特征数据和后 10步标

签数据作为一个 batch进行训练。之所以这样选

取，是为了让模型分析足够多的数据，以取得较

好的预测效果。此外，本文后续的研究部分也对

不同时间步的预测结果做出了探讨。

本文以随机采样的方法抽取时间序列数据训

练模型，以求训练出的模型更注重多参数之间的

时序关系和相关影响关系，并能学习到对振动参
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数的影响。这种不分航段的训练方式，可能让模

型更加整体化，更注重实际中因参数变化而使振

动发生变化的情况。通过这种操作，使得模型可

能变得更加整体化并且注重参数的时序关系和相

关影响。

 2    模型架构

He等[23] 提出了残差神经网络（residual neural net-

work, Resnet）的架构，通过残差学习来优化复杂

深度神经网络的性能，有效解决了由于网络深度

增加反而导致网络性能退化的问题。而 Hu等 [24]

提出了 SENet，其核心在于关注特征通道（channel）

之间的关系，希望模型可以自动学习到不同通道

特征的重要程度。为此，SENet提出了 SE（squeeze-

and-excitation）模块。将 SE模块和 Resnet相结合

不仅可以通过残差学习有效解决网络深度的问题，

还可以在得到 Resnet中各参数通过卷积核提取

特征之后的特征通道，即不同参数之间相互组合

的关联函数的高维特征抽取，并分别赋予权重以

提高重要特征对模型的影响。但网络原用于图像

处理领域，其内部的卷积核大小（kernel size）不适

用于结构化的时间序列数据。所以在后续工作中

本文将对所使用的 SENet模型进行改进，以期适

用于结构化的时间序列数据的相关研究。

 2.1   残差网络

在深度学习领域，从经验上看网络的深度越

深，网络的参数越多，模型越复杂，则越具备提取

更加复杂的特征模式的能力。但随着更加深入的

研究发现，网络深度增加模型却表现出了退化问

题（degradation problem），即网络深度增加，网络

准确度出现饱和甚至下降。但这种退化却不是由

于过拟合所导致，因为在合适的模型中如果添加

更多的层则会导致更高的训练误差[25-26]。在理想

环境下，更深层的网络训练结果不会比浅层网络

结果差，如果前面的浅层网络已训练好结果，后

面深层网络只需要作为恒等变换（identity map-

ping），即输入 x等于输出 x。等价于将权重学习

为简单的 1/n使得输入与输出对应。但实际通过

实验发现 SGD（stochastic gradient descent）随机梯

度下降找不出理论最优解。而残差网络则提出了

一个 deep residual learning framework显示地构造

出了一个恒等变换，解决了网络深度增加时出现

的退化问题。将期望函数表示为 H（x），已学习到

的结果表示为 x，则下一层的网络并非如以往新

学习一个 x，而是去学习 H（x）与 x的残差 F（x），所

以下一层的输出就为 F（x）与 x的捷径连接（shortcut

connections）和。如图 3所示。
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+

Weight layer

F(x)

F(x)+x

x

Weight layer
identity

图 3    残差学习：构建残差块

Fig. 3    Residual learning: a building block
 

残差网络中的捷径连接没有增加新的参数也

不会增加计算复杂度。而通过学习 F（x）去拟合

残差也解决了当 x已经与 H（x）近似时 F（x）可以

为学习到 0的问题。这样基于较深的 Resnet对大

规模的 QAR数据进行研究将得到比常规深度网

络更优的结果。

 2.2   压缩和激励网络

以往对于网络性能的提升是从空间维度层面

开始研究，比如 Inception[27] 结构嵌入多尺度信息

以聚合不同感受野的特征来使性能增益。Inside-

Outside[28] 网络考虑了空间中的上下文信息，以及

一些将注意力机制应用到空间维度上等。而 SENet

从特征通道入手，通过压缩和激励两个操作显示

地构建特征通道之间的相互关系，通过学习的方

式自动获取每个特征通道的重要程度，即权重，

然后依照学习到的权重去提升有用的特征并抑制

对当前任务用处不大的特征。

 2.2.1    压　缩

压缩操作，顺着空间维度进行特征压缩，将每

个二位特征通道转换为一个实数，这里使用 glob-

al average pooling作为压缩操作。这样这个实数

在某种程度上就具备全局的感受野，并且输出的

维度和输入的特征通道数相匹配，表征着在特征

通道上响应的全局分布，而且使得靠近输入的层

也可以获得全局的感受野。如式（1） [24]，其中 H、

W为空间维度，C为特征通道数，c为当前特征

通道。

zc = Fsq（uc）=
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

uc（i, j）,z ∈ RC （1）
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 2.2.2    激　励

激励（excitation）操作，通过两个全连接（fully
connected，FC）层去构建通道间的相关性并输出

和输入特征相同数量的权重，如式（2）[24] 所示：

s = Fex（z,W）= σ[W2ReLU（W1z）] （2）

W1 ∈ R
C
r ×C ,W2 ∈ RC×C

r式中 。为了降低模型复杂度

以及提升泛化能力，这里采用包含两个 FC层的

bottleneck结构，其中第一个 FC层起到降维的作

用，降维系数 r为超参数，然后采用线性整流函

数 ReLU激活，最后的 FC层恢复原始的维度。

双 FC层的好处在于使模型具有更多的非线性便

于更好地拟合通道间复杂的相关性，同时极大减

少了模型参数和计算量。最后通过 Sigmoid函数

时权重归一化到 0～1之间，并通过一个 Scale操

作，即乘法逐通道加权，将归一化后的权重加权

到每个通道的特征上。整个操作可以看作通过

SE模块学习到了各个特征通道之间权重系数，并

通过 Scale对各特征通道逐项加权从而使得模型

对各个通道的特征更具有辨识能力，是注意力机

制在特征通道上的应用。注意力机制如图 4这样

通过 SE模块便可以提取出各通道中各振动参数

之间对模型具有重要影响的组合。如图 5。

 2.3   模型建立

本文所建立的改进 SENet模型是在原来 18
层 SENet的基础上，对每一层的卷积核大小和

步幅（stride）以及填充 (padding)进行改进，以便

适用于航空发动机的结构化的 QAR时间序列

数据。并且在网络最后输出部分改变 FC层的

输出维度，使之等于所需要预测的时间步数。

因为研究中所使用的数据仅为百万级，为避免

模型过于复杂而数据量不够导致模型过拟合。

本文选用原模型所提供的 18层网络即 4×2个

SE模块，而非过于复杂的百层网络。每个块包

含两个卷积层（conv），再加上输入的卷积层和

最后一层 FC层，作为验证以探究振动 T步预测

的可行性。并且改进了输入输出的维度，以及

内部部分层卷积核大小、步幅大小和填充大小，

以更适应多参数数据输入的维度和研究的目的。

输入维度（10, 100）即 10个特征和 100个时间步，

并采用 64个批量，输入通道为 1个特征通道，

整体维度为（64, 1 , 10, 100）。模型参数设置如

表 1。
 
 

表 1    神经网络模型参数

Table 1    Parameters of neural network model

层号 参数 其他

1

7×7,64 步幅:1,
填充:3

3×3,Max pool 步幅:2,
填充:1

2
3×3,64

3×3,64

×2
所有卷积层：

步幅:1,
填充:1

3
3×3,128

3×3,128

×2
第 1个卷积层：
步幅:（1, 2）,

填充:1

4
3×3,256

3×3,256

×2
第 1个卷积层：
步幅:（1, 2）,

填充:1

5
3×3,512

3×3,512

×2
第 1个卷积层：
步幅:（1, 2）,

填充:1

6 Global average pooling （1, 1）

7 FC 512×10
 
 

最终搭建的模型整体架构如图 6所示。

Size代表单通道输出维度，即总体维度的第 3、
4维。
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Value4
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图 4    注意力机制

Fig. 4    Attention mechanism
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图 5    SE-ResNet 模块

Fig. 5    SE-ResNet module
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 3    实验结果分析

 3.1   超参数设置

本文训练集和测试集均按文中第 1.4节的方

式进行随机抽取，且由于数据规模庞大所以按

49∶1进行划分。在保证模型能充分学习的同时，

留有大致 3个航班的数据以供预测。本文使用文

中第 1.2节所提的 10个参数，并主要以对众多振

动中的 1号轴承支撑振动传感器低压转子的振动

作为研究对象进行预测，在后续实验中也会对不

同振动信号和不同类型发动机的振动进行研究，

同时也会讨论不同时间步对预测效果的影响。在

主要研究对象中，采集时间步为 100，预测时间步

为 10，共 64个批量进行训练。使用 AdamW（ad-
aptive moment  estimation with decoupled weight  de-
cay）优化算法，相比于以往使用的 SGD（stochastic
gradient descent）算法，AdamW经过偏执校正后，

每次迭代学习率都有一个确定范围，使得参数比

较平稳[29]。为保证所有模型都充分训练，所设学

习率为 0.001，迭代次数为 100。此外，本文采用

余弦退火学习率（cosine annealing learning rate）对
学习率进行衰减控制，以保证模型尽量收敛到足

够好的局部最小值，其变化趋势如图 7所示。
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图 7    余弦退火学习率

Fig. 7    Cosine annealing learning rate
 

 3.2   结果分析

（ε）

yi

ŷi

因为本文的研究目的是预测未来步振动的变

化，所以归属于回归问题并采用均方误差 作为

模型的评价指标，如式（3），真实值 与模型输出

值 之差平方的期望值。

ε =
1
m

m∑
i=1

(yi− ŷi)2 （3）

为进一步验证模型可靠性，选取了多层感知

机、Resnet、Vggnet（visual geometry group）和只输

入振动的单参数 SENet的结果进行对比。

 3.2.1    振动参数 1的结果分析

模型的训练损失（loss）和测试损失前期随迭

代次数（iteration）的变化如图 8所示。可以看出

随着迭代次数的增加，训练损失和测试损失逐步

下降，随后平缓，说明模型收敛迅速，学习效果显

著，训练结果较好。

1号轴承支撑振动传感器 N1的振动的预测

值与真实值对比如图 9、图 10（从第 1.556×105 步
开始）和图 11（从第 1.564×105 步开始）所示。分

别从宏观和微观层面展示了预测效果，其中图 12
为最后 2 000个样本的误差统计。可以看出模型

对于振动信号的未来发展具备一定的预测能力，

从微观角度看误差较小，并对振动的突变有迅速

的反应能力。从宏观可以看出还是有一定的误差，

但以初步探索预测性的角度来说在可接受范围内。
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图 6    网络架构示例

Fig. 6    Example network architectures
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且从图 12的误差分布中可以看出，误差基本成正

态分布，中心接近于 0，虽存在离群值但几乎可以

忽略。

此外，本文研究的 SENet模型与其他模型的

测试集损失对比如表 2所示，本文选取迭代次数

中前 10个最小的损失并取均值作为结果。这样

可以尽量保证模型间对比的准确。可以看出多参

数融合的 SENet相比于单参数 SENet和其他多参

数模型，损失有明显的降低，表现出更好的预测

能力，说明了多参数融合的 SENet模型在发动机

的振动预测方面有良好的效果。也说明了对于振

动这个复杂的多参数相互影响的系统，多参数研

究比单参数研究更能精确预测振动的发展趋势。

同时实验也初步证明了 SENet模型对于航空发动

机振动 T步预测的可行性。

 3.2.2    研究适用性的结果分析

为探究该研究方法的适用性，本文还在 1号

轴承支撑振动传感器获取的高压转子的振动数据

和另一型号发动机上进行了相关实验，其总体和

局部预测结果如图 13所示。

可以看出在其他振动参数上的预测，该研究

方法也表现出了很好的预测能力，甚至误差更小。

此外对于振动信号的阶跃和突变也表现出了很好

的追踪和预测效果。其误差分布如图 14所示。

可以看出，其预测误差更集中且离群值更少也更

小，同时也表现出了正态分布的趋势。说明该方

法也能应用在同一型号发动机的不同振动参数上。

此外，本文还在其他型号的发动机上进行了
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图 10    局部预测效果 （1）

Fig. 10    Partial prediction results （1）
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图 11    局部预测结果 （2）

Fig. 11    Partial prediction results （2）
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图 12    1号轴承支撑振动传感器 N1的预测误差分布

（同一类型发动机）

Fig. 12    Prediction error distribution of bearing No.1 support

vibration sensor N1 （same type of aeroengine ）
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图 8    SENet训练效果

Fig. 8    Training effect of SENet
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图 9    总体预测结果

Fig. 9    Overall prediction results
 

 

表 2    多模型损失对比

Table 2    Comparison of multi model loss

模型 测试集损失

SENet 0.020 3

单参数 SENet 2.507 0

ResNet 0.021 0

VggNet 0.026 1

MLP 0.024 3
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该研究，其结果如图 15所示。由于此类型发动机

用于本研究的 QAR数据量较少，只有约 30多万

条样本，所以预测结果与真实结果相比存在一定

的误差，但是同样表现出可接受的预测能力。

此类型发动机振动预测的误差分布如图 16

所示。由于样本数少，所以取后 1 000个样本，可

以看出整体成正态分布，且约 80%的样本误差接

近于 0。

 3.2.3    其他步长预测和误差分析

除了在同一机型上研究不同振动参数的预测

和不同类型发动机上研究外，本文还对不同步长

的预测做出了初步探索。其中预测未来 15步和

20步的结果分别如图 17和图 18所示。可以看出，

虽然还能对振动进行总体预测，但是已经出现了

较大的误差。且随着步数增大，面对突然的阶跃

有时甚至不能做出正确的预测，如图 18。所以可
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图 13    其他振动参数预测结果

Fig. 13    Prediction of the other vibration parameters
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图 14    1号轴承支撑振动传感器高压转子预测误差分布

（同一类型发动机）

Fig. 14    Prediction error distribution of bearing No.1 support

vibration sensor for high pressure rotor
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图 15    不同类型发动机预测结果

Fig. 15    Prediction results of different types of aeroengine
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图 16    1号轴承支撑振动传感器 N1的预测误差分布

（不同类型发动机）

Fig. 16    Prediction error distribution of bearing No.1 support

vibration sensor N1 （different types of aeroengine）
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以得出，所要预测的未来步数越大，模型的预测

能力越低，预测精度越差。本文推测此现象发生

的原因为发动机的振动系统是一个复杂的多参数

相互影响的系统，将不同的振动参数和其他重要

参数输入模型后，在做出预测时，模型不仅在计

算目标值的预测值，同时也在计算其他参数的未

来变化趋势，所以当步数越长，未来的其他参数

变化无法窥视，则对目标值的预测效果就开始捉

襟见肘。因此在将来的研究中，如何将其他参数

的未来信息加入模型的预测中是一个重要的研究
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图 17    未来 15步的预测结果

Fig. 17    Prediction results for the next 15 steps
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图 18    未来 20步的预测结果

Fig. 18    Prediction results for the next 20 steps
 

此外，对于以上研究中出现的误差除文中第

3.2.3节外，本文认为主要还是由于数据量不足所

导致，甚至影响到了研究时对于模型深度的选择。

须知最新的残差网络已达上百层，且层数越多效

果越好，但所需训练数据就更庞大。本文对要研

究对象的数据量训练虽已有百万，但只是初步达

到了深度学习的训练标准，因此如果能真正应用

航空公司日常积累的 QAR数据，那对于模型的预

测能力可能有显著的提升。另外，本文未考虑机

械原因对振动的影响。所以也有部分误差属于机

械原因导致。

 4    结　论

本文提出利用改进的 SENet网络对航空发动

机振动进行预测的方法，基于飞机飞行所采集的

真实的 QAR数据并通过随机抽取的方法对模型

建模。实验结果表明：

1）  对于航空发动机振动的 T步预测有效。

模型能较好预测出未来 T步的振动变化，并且对

于振动的突变和波动能立刻追踪和预测。由于所

建立模型为正常运行模型，当发动机振动异常，

出现偏离正常范围的波动和变化，通过与所预测

的正常运行数据对比则能够起到一定的预警作用，

辅助飞行安全。

2）  实验证明本文所使用的 SENet模型通过

将注意力机制和残差网络融合使用，相较于一般

的 Resnet模型和其他常用模型，在振动预测方面

表现出较好的实验结果，且适用于结构化的时间

序列 QAR数据研究，说明了使用本文改进的

SENet模型对振动进行预测有较好的性能表现。

3）  通过将多参数融合研究和只针对振动单

参数进行研究得知，多参数融合模型所表现的性

能优于单参数模型所表现的性能。说明在针对航

空发动机中复杂的振动系统进行研究时，需尽量

考虑多参数的影响，发动机的振动是由多因素共

同作用。而以往大多只针对振动进行考虑，简化

了发动机的振动系统。

4）  通过在同一发动机的不同振动参数和不

同类型发动机上进行研究，其结果表现出了良好

的预测能力，证明了该研究方法的适用性。

5）  本文也对不同的时间步数进行了初步探

讨，所需预测步数越长，预测误差越大，对于振动

的突变和阶跃的预测效果越低。

最后在未来的进一步研究中，如何将未来其

他参数对于目标参数的影响考虑进模型中，将是

下一步的研究重点。
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