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基于内嵌物理约束神经网络模型的
航空发动机数字工程模型 *
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摘 要：基于数字化模型的航空发动机故障诊断与健康管理系统是航空发动机数字化智能化的重要

应用，用于航空发动机状态监测和性能预估的数字化模型是健康管理系统的核心之一。本文给出了一种

融合航空发动机领域知识与神经网络模型的策略，构建了内嵌物理约束的神经网络架构，基于该架构建

立了用于航空发动机推力预估的数字模型。此外，给出了一种特征筛选方式，并利用不同数据集对模型

进行了验证。计算结果表明：数字模型推力预估的平均相对误差和峰值相对误差均小于常规神经网络模

型。在一定的模型规模下，基于架构的数字模型的峰值相对误差仅为常规神经网络模型的 1/4。通过物

理约束，克服了数据驱动模型对大数据的依赖，指导了神经网络层的超参数设置。
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（Shaanxi Key Laboratory of Internal Aerodynamics in Aero-Engine，School of Power and Energy，

Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710129，China）

Abstract：A digital model-based prognostics and health management （PHM） system is crucial for digitali⁃
zation， intelligence in aeroengine. Among all digital models， an aeroengine performance digital model is one of 
the basic modules for PHM system， which is used for condition monitoring and performance prediction on aeroen⁃
gine. In this work， a strategy for creating a performance digital model to predict aeroengine thrust is given. The 
strategy is to combine aeroengine domain knowledge and artificial neural networks， which is to create an architec⁃
ture for tailoring the neural network model with physical information. More， the given model is designed to ad⁃
dress feature selection. The application of the given model to aeroengine thrust prediction demonstrates its effec⁃
tiveness in accuracy with the different testing datasets. Compared with the conventional neural network， the aver⁃
age relative error of the architecture-based model is small， and the max relative error of the architecture-based 
model is only 1/4 of it under the same model size. With physical constraint， the model is less reliant on training 

*　收稿日期：2022-10-10；修订日期：2023-03-23。
基金项目：国家自然科学基金（52076180）；国家科技重大专项（2017-I-0001-0001）；航空发动机及燃气轮机基础科学中

心项目（P2022-B-I005-001）；中央高校基本科研业务费专项资金。

作者简介：林志富，博士生，研究领域为航空发动机数字化智能化。

通讯作者：肖 洪，博士，教授，研究领域为航空发动机数字化智能化技术。E-mail：xhong@nwpu.edu.cn
引用格式：林志富， 肖 洪， 王占学， 等 .  基于内嵌物理约束神经网络模型的航空发动机数字工程模型［J］.  推进技术，2023，

44（11）：2210025. （LIN Zhi-fu， XIAO Hong， WANG Zhan-xue， et al.  An Aeroengine Digital Engineering Model 
Based on Physics-Embedded Neural Networks［J］.  Journal of Propulsion Technology，2023，44（11）：2210025.）



推　进　技　术 2023 年第 44 卷  第 11 期

2210025-2

data， and the number of layers and the hyperparameters in the neural networks model are intervened.
Key words：Aeroengine；Digital engineering model；Physics-embedded neural network；Performance 

parameter prediction；Feature processing

1 引 言

目前，国际航空发动机主要制造商通过数字化、

智能化技术手段优化了业务流程［1］，实现了航空发动

机由设计、制造到维护维修管理的高效规范运行。

其中，航空发动机故障诊断与健康管理系统（Prognos⁃
tics and Health Management，PHM）［2］是实现航空发动

机数字化智能化的重要一环，是用于保障航空发动

机安全可靠运行的重要手段。PHM 系统中一个主要

的功能是实时评估航空发动机的健康状态，并以此

信息优化对航空发动机的性能控制。而实时评估航

空发动机健康状态的一种方法是状态监测，即利用

采集的可测量参数如压力、温度、转速等数据，通过

性能参数预估模型等方式获取航空发动机的健康状

态信息。此外，控制发动机推力是发动机控制系统

的本质目的。然而，由于机载条件的限制难以在空

中直接测量发动机的推力，当前技术下主要是通过

测量部分可测参数来间接计算发动机的性能，推力

等性能参数并不直接反馈在控制闭环中。这种间接

控制发动机推力的方式，为了补偿外因所导致的推

力误差，限制了发动机性能潜力的发挥。在航空发

动机数字智能化的框架下，模型基发动机控制方法

是解决途径之一。模型基控制是指在发动机控制系

统中嵌入性能参数预估模型，利用传感器数据信息

通过模型映射出发动机推力等性能参数，并直接将

预估的性能参数用在控制回路中，以此实现对发动

机推力等性能参数的直接控制。综上可知，实现发

动机性能参数预估是航空发动机数字化智能化的重

要前提。

基于模型和滤波器的方法是实现状态监测和性

能参数预估的有效方法之一。早在 1989 年，Luppold
等［3］将机载模型与卡尔曼滤波器结合提出了机载自

适应模型 STORM，并在后续与 NASA 合作后引入神

经网络算法进行误差补偿，升级为 e-STORM［4］。由

于航空发动机的工作环境多变，基于常规卡尔曼滤

波技术建立的实时模型只能在小工作包线范围内使

用。为了实现技术在全包线范围内的适用，研究者

改进了常规卡尔曼滤波器，提出了扩展卡尔曼滤波

器方法［5-7］，此类方法离线获取分段线性化的发动机

状态变量模型及相应的卡尔曼滤波增益，而后进行

在线的分段插值。后续有研究学者提出了基于非线

性模型的常值增益扩展卡尔曼滤波方法，以代替线

性模型［8］。然而，基于模型的方法通常需要进行假设

条件，并且由于建模及数据处理所带来的误差，使得

预测不够精确。

随着人工智能算法的不断发展，不依赖于数学

模型的基于数据驱动的方法在性能参数预估上取得

了不错的精度。Luan 等［9］通过整合过程神经元和循

环神经网络，给出了监测航空发动机状态的混合模

型。马敏等［10］采用多尺度卷积神经网络、长短期记

忆网络以及 BP 神经网络进行数据特征提取，实现了

对航空发动机滑油监测数据的分析。此外，支持向

量回归机、径向基网络在航空发动机推力估计和故

障检测中表现出色［11-12］。遗传算法（Genetic Algo⁃
rithm，GA）、神 经 网 络（Artificial Neural Network，
ANN）［13］以及极限学习机（Extreme Learning Machine，
ELM）［14］也在航空发动机参数预估上取得了很好的

效果。然而，基于数据驱动的方法没有统一的构建

方式，且模型需要手动配置超参数，极大降低了模型

构建的效率。此外，在没有物理约束的情况下仅依

赖数据的数据驱动方法可能会产生超出人为认知范

畴的结果［15］。

为了解决基于数据驱动方法中物理含义缺失以

及模型架构的设置问题，研究者提出了内嵌物理的

机器学习方法。内嵌物理的机器学习方法一般分为

三种，即观察偏倚、归纳偏倚和学习偏倚［16］。观察偏

倚是通过反映潜在的附加数据来引入物理约束。例

如，图像的数据增强［17］通过旋转、缩放、翻转和移动

来获取反映物理一致性的新数据。然而，对于航空

发动机测试数据而言，其获取代价昂贵，难以通过添

加额外数据的方式来引入物理约束。归纳偏倚是通

过整合领域知识的数学公式来定制干预模型架构，

使其隐含满足物理约束［18-19］。而学习偏倚则是通过

干预数据驱动模型的训练阶段来引入物理约束［20-21］。

然而，由于归纳偏倚和学习偏倚的实施与数学物理

方法相关，对航空发动机参数预估而言，在短期内找

到精准描述发动机各部件系统耦合的方程存在一定

难度。

综上所述，讨论了基于模型和基于数据驱动的

方法在参数预估上的效果。由于航空发动机飞行测



基于内嵌物理约束神经网络模型的航空发动机数字工程模型第 44 卷  第 11 期 2023 年

2210025-3

量参数少、部件/系统耦合复杂等因素，基于模型的方

法需要做出精度的让步，传统基于数据驱动的方法

缺失物理含义而过于依赖数据。一种解决的策略是

以模型应用领域的物理知识作为先验条件，对数据

驱动方法进行约束。在众多数据驱动方法中，神经

网络由于结构灵活、搭建简易、可塑性强，且具有强

大的非线性映射能力，而受到广泛关注。基于此，本

文给出一种将航空发动机领域知识嵌入神经网络的

方式，形成内嵌物理约束的神经网络架构。并且，介

绍一种参数选取方式，基于架构形成模型用于航空

发动机性能参数的预估。通过引入物理约束，降低

神经网络模型对数据的依赖程度，减少了数据处理、

超参数设置所带来的额外时间成本消耗。通过对比

常规数据驱动模型与给定架构模型的性能参数预

估，验证架构的有效性。

2 内嵌物理约束的神经网络架构及建模方法

2.1 内嵌物理约束的神经网络架构

一般地，传统的神经网络架构是通过纵向地堆

叠神经网络层形成的，因此需要确定神经网络架构

中的层数，各神经网络层的连接方式（诸如短路连

接、并行等），以及各神经网络层的神经网络类型。

常用的神经网络层有全连接层（Fully Connected lay⁃
ers，FC）［22］，循环神经网络层（Recurrent Neural Net⁃
works，RNN）［23-24］，和卷积神经网络层（Convolutional 
Neural Networks，CNN）［25-26］，而每一种神经网络层都

有各自需要设置的超参数，因此针对具体应用而设

计神经网络架构需要进行多次试验优化获得，没有

确定的形式。此外，对于循环神经网络这种时序网

络而言，输入特征的顺序也影响着网络架构的搭建。

相较而言，内嵌物理约束的神经网络架构虽然本质

依旧为数据驱动，但是通过引入物理约束对网络架

构进行干预和定制，以先验知识的方式指导网络架

构中网络层数、连接方式、特征顺序的确定，减少了

架构设计的试验次数。

航空发动机是基于空气动力学的热力机械，不

同的部件以空气为工作介质反复进行着压缩、加热、

膨胀和放热过程，但所有的部件和系统相互制约，在

共同工作方程决定的状态下工作。另一方面，神经

网络模型强大的非线性逼近能力，是通过堆叠多层

神经网络层以增加神经网络节点而赋予的。网络模

型中的各个神经网络层在学习特定特征的同时，又

被损失函数反馈的误差来协调各神经网络层之间的

状态。因此，通过以航空发动机工作过程中部件/系

统之间的耦合关系作为航空发动机领域物理知识，

结合神经网络层节点间的连接关系，形成内嵌物理

约束的神经网络架构。整个架构由建模对象的物理

内涵、数据驱动的训练方式和智能算法组成。

形成架构的第一步是，依据物理信息划分神经

网络模型架构的层次结构。根据航空发动机运行结

构，神经网络模型架构被分为三层：物理信息输入

层、状态耦合层、参数映射层，其架构结构如图 1 所

示。物理信息输入层对应于航空发动机的部件和系

统，用于学习发动机部件和系统的特性。耦合层作

为特征提取的中间层，与物理信息输入层存在单向

链接关系。航空发动机部件、系统间的共同工作体

现在耦合层上，它对物理信息输入层的学习状态进

行了干预。架构的顶层是参数映射层，它建立了耦

合层的抽象特征与航空发动机参数之间的关系。

构造架构的下一步是根据航空发动机结构来定

制物理信息输入层。神经网络层的训练节点存储着

关键信息，但纯粹由数据驱动训练而来的信息是不

加限制、无物理意义的。因此通过对输入层的特征、

输入结构进行物理信息的干预，赋予训练节点物理

涵义从而定制神经网络层。以航空发动机试车试验

结构为参考，将航空发动机整机拆分成主流路各主

要部件、滑油系统、空气系统、附件系统等，并以此将

航空发动机地面试车/机载测量的参数按上述划分进

行归纳，物理信息输入层以测量参数来表示特定的

部件和系统。因此，首先对从地面试车、高空试车和

飞行试验中收集的所有航空发动机参数特征进行聚

类，每个聚类分类代表航空发动机的部件或系统。

而后根据建立模型的目标参数，过滤每个分类中的

冗余聚类参数。通过此步，能直接筛选出神经网络

模型的输入特征，不再需要进行额外的特征选择。

至此，限定了物理信息输入层的输入特征需要满足

Fig. 1　Structure of physics-embedded neural network
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的两个条件，一是规定为可测量参数/传感器参数，可

测量参数体现了发动机的实时运行状态并作为数字

模型与物理实体的交互通道；二是特征基于航空发

动机结构进行了分类，能够快速地从聚类参数中选

取代表部件/系统特性的参数，从而过滤掉冗余特征，

减少计算工作量。

定制物理信息层的下一步是对上述的聚类参数

进行组合，将具有并行结构的单层神经网络与航空

发动机结构相融合。由于部件和系统的作用具有同

等地位，因此接收数据的网络层子结构是并行的。

此层中，所有并行子结构与部件/系统特征参数一一

对应，划分为部件组和系统组。部件组参照航空发

动机主流流经部件的次序进行排列，形成该网络层

的主干结构。发动机系统对应的子结构以系统与主

流部件的关联关系为参照插入至主干结构中。该层

中的并行子结构接收了依照特定排列顺序的参数，

记录和学习参数对应的部件/系统特性，因此称该层

为“物理信息输入层”，位于模型架构的底层。

2.2 特征处理

2.2.1 特征选取       
航空发动机试车试验测量参数与飞行测量参数

存在异同，性能参数推力是发动机控制中的首要目

标，然而飞行中无法直接测量推力，转而控制与推力

相关的测量参数，如转速。但航空发动机制造、安装

公差，以及使用所产生的性能退化都影响了推力与

测量参数的关系。故此，针对性能参数预估需要对

特征进行选取过滤，保证以下两点要求：

（1）输入特征为试车试验和实际飞行中均被测

量的参数，而目标特征仅为试车试验测量参数。

（2）输入特征之间包含了发动机性能衰退信息，

且输入特征与目标特征隐含的物理关系不受发动机

性能衰退影响。

特征在聚类的基础上，被分为环境参数、外界输

入参数、试车试验和飞行均测量参数，以及试车试验

测量但飞行无法测量参数，如图 2 所示。其中的测量

参数均指发动机性能参数。环境参数和外界输入参

数作为“外界”参数，仅是驱动航空发动机运行的条

件，与发动机性能并不存在直接关系。发动机部件

性能衰退的影响会表征在被测的性能参数中，在特

定运行条件下性能参数的数值表征了当前发动机的

性能衰退状态，因此“外界”参数和部件性能参数之

间的关系包含了性能衰退的信息。而发动机性能参

数之间的映射关系表征的是发动机部件的热力学关

系，此隐含的物理关系不受发动机性能衰退的影响。

因此，图 2 左侧框图参数之间的关系受发动机性能衰

退的影响，而左侧框图与右侧框图参数之间的关系

则不受影响。通过此分类，过滤到聚类的参数，以左

侧框图参数作为模型的输入特征，而右侧参数作为

模型的目标特征。

2.2.2 特征输入结构       
基于架构创建具体的计算模型，需要确定神经

网络层的类型，在此对各神经网络层的特征输入结

构进行简要介绍。图 3 给出时序数据以及各常用神

经网络层输入特征结构。全连接神经网络层的输入

特征如图 3（b）所示，输入向量的维度为输入特征的

个数；一维卷积神经网络层与循环神经网络层的输

入均为矩阵，不同的是，循环神经网络层的特征矩阵

并非一次性输入，而是按顺序依次输入维度为特征

个数的向量，其中的序列长度（Sequence length）为超

参数，与循环神经网络层的循环结构体迭代次数

一致。

2.3 模型构建

模型通过确定架构各层神经网络层的具体网络

结构建立。物理信息输入层使用双向的长短期记忆

循 环 神 经 网 络（Bidirectional long short-term neural 
network，Bi-LSTM）。展开的 LSTM 神经网络是一种

并行结构，与物理信息输入层的结构相匹配。与单

向的 LSTM 神经网络相比，Bi-LSTM 神经网络不仅加

强了输入特征之间的交互，消除了表征同一部件的

不同测量参数次序所带来的影响，而且其更适用于

描述发动机主流路结构。耦合层的神经网络与物理

信息输入层一致，一方面加强了序列中参数的相关

性，另一方面受约束于接收物理信息输入层的输出

维度。映射层则使用全连接层，用于映射耦合输出

与目标特征之间的关系。

LSTM 神经网络是一种 RNN，用于学习隐藏在序

列中的信息，其中循环结构体的迭代次数决定了单

次训练输入的信息量。输入特征的个数与神经网络

Fig. 2　Feature classification
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节点数紧密联系，冗余特征的加入会增加模型的复

杂度从而增加模型的训练时间，忽略关键特征可能

会导致模型精度下降。此外，循环结构体迭代次数

的确定是利用 LSTM 神经网络建立模型的重要一步。

内嵌物理约束后，架构中的神经网络超参数以及输

入特征均会被确定。

在内嵌物理约束的架构中，LSTM 神经网络的序

列数由部件/系统的参数量决定，并且由原先时间序列

顺序演变成了空间序列次序。由于含义上的变化，输

入特征的维度也被固定。一般特征维度由数据特征

数确定，此处表示为单个部件/系统的特征数。通常

情况下，输入特征的顺序需依据一系列的验算来确

立，而本架构中的输入特征顺序直接由航空发动机

类型确定。针对物理信息输入层，输入特征的维度

不同于常规 LSTM 神经网络的输入类型，架构中的

LSTM 神经网络单元数由聚类参数的数目决定，序列

长度等于部件参数、系统参数数目之和，特征维度固

定为 1，参数输入的示意图如图 4所示。适用于物理信

息输入层的 LSTM输入输出特征具体见式（1），（2），即

X = {( (X 1 , X 2 ,⋯, X i ,⋯, X n ),1)} =
{(( )x1

inlet , x2
inlet , xi

inlet 1 ,( )x1
fan , x2

fan , xj
fan 2 ,⋯,

}( )x1
cop , x2

cop , xk
cop ,1

n
),1

（1）

Y = {Y 1 ,Y 2 ,⋯,Y i ,⋯,Y n} =
{( yq ,1) 1 ,( yq ,1) 2 ,⋯,( yq ,1) n}

（2）

式中 x cop 表示单个部件/系统的输入特征，n 是部件/系
统的数量，因此序列数为 n 个部件的输入特征数之

和；q为输出特征的维度。

验证算例发动机类型为混排涡扇发动机，预估

目标为推力。物理信息输入层的特征根据上述描述

选取，而不再需要进行额外的特征选取，输入特征见

表 1，输入为发动机进口总温、风扇内涵出口总温、排

气温度、发动机进口总压、风扇内涵出口总压、压气

机出口总压、低压转速、高压转速、燃油流量。

综上，模型构建的算法流程见算法 1。

2.4 试验数据

数据集来源于混排涡扇发动机的地面试车（H=
0.0m，Ma=0.0）性能模拟，该发动机性能仿真模型如

图 5 所示，其设计参数见表 2。该仿真模型是一种基

于部件的航空发动机零维仿真模型，并进行设计点、

非设计点性能仿真，具体方法详见文献［27］，此处不

再赘述。

Fig. 3　Feature structure of conventional neural network

Table 1 Feature for physics-embedded input layer

Type

Temperature/K

Pressure/kPa

External input

Parameters
T0
T25
T6
p0
p25
p3
N l
Nh
W f

Fig. 4　Feature structure of physics-embedded input layer
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将性能仿真的样本点分为训练集、测试集和验

证集。其中训练集与验证集的样本点一共 10001，其
中 80% 的样本数据作为训练集用于模型训练，剩余

20% 的数据量作为验证集以对训练过程的模型进行

性能评估，测试集包含两部分：测试集 1 仿真使用的

部件特性图与生成训练集数据的相同，样本点约为

训练集的三倍；测试集 2 使用的部件特性图相较于训

练集所设置的进行了衰变系数处理，样本点约为训

练集的三倍。各数据集的推力趋势见图 6。由于特

征参数之间的量级差距较大，需要对数据进行归一

化，以避免神经网络模型训练过程中损失函数被大

量级的输入特征主导而忽视其他参数特征的学习。

2.5 性能评价指标

为了验证内嵌物理约束的神经网络架构的有效

性，通过模型对航空发动机推力的预估来进行试验

验证。模型建立的主要流程如下：划分数据集并进

行数据处理，设置模型、数据及训练过程的超参数，

根据应用问题选择合适的损失函数和优化器对模型

进行训练，对模型性能进行评估。本文模型训练的

损失函数选用均方误差（Mean Square Error），即

MSE = 1
n∑

i
( )y ( )xi - f ( )xi

2
（3）

式中 x 表示在单次训练过程中模型接收的样本数据，

n 是单次训练过程中输入样本的总数，y (·)是样本数

据对应的目标特征数据，f (·)表示模型训练过程的输

Fig. 5　Mixed exhaust turbofan engine simulation model

Fig. 6　Thrust values in the datasets

Algorithm 1　Physics-embedded architecture-based model

1
2
3

4

5
6
7
8

Selecting the measurable parameters according to the aeroengine type.
Connect the parameters to build the physics-embedded layer.
The parameters are arranged in the order which air flows through the components in the aeroengine；
  The output of physics-embedded layer points to the coupling layer；
  The output of the coupling layer points to the mapping layer；
  The output of the mapping layer is a target parameter.
Determine the neural network type for each layer：
  Physics-embedded layer：Bi-LSTM；

  Coupling layer：Bi-LSTM；

  Mapping layer：FNN.
Measurable parameters are the input for physics-embedded layer，performance parameters as the target.
Preprocess data with the Min-Max normalization method.
Set the batch size and the nodes number of the network； Choose MSE as the loss function and RMSE for optimization.
Training model：
For i=1 to iter：

  Tune the weight value of the model to minimize the loss function.
End

Table 2 Design parameter setting for simulation

Design parameter
Flow/（kg/s）

Pressure ratio
Fan efficiency
Bypass ratio

Compressor pressure ratio
Compressor efficiency

Combustor outlet total temperature/K
Combustor efficiency

High-pressure turbine efficiency
Low-pressure turbine efficiency

Value
130.0
3.30
0.85
0.46
6.00
0.85
1700
0.99
0.90
0.91
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出数据。由于模型训练涉及函数求导运算，因此为

了计算和编程便捷，在不影响训练结果的前提下通

常将式（3）除以常数 2。模型评估的性能指标则采用

峰值相对误差（Maximum relative deviation，MRD）和

平均相对误差（Average relative deviation，ARD）进行

衡量，即

Ri = || Fm,i - F r,i
F r,i

× 100% （4）
Rmax = max (Ri , i = 1,2,⋯,n) （5）

R ave = 1
n ∑

i = 1

n

Ri （6）
式中 Ri 为第 i个样本点的相对误差值，Fm，i 为第 i个样

本点输入模型后预估的推力，F r，i 为第 i个样本点的推

力数据，n 表示样本点总数。

3 结果与分析

3.1 模型设置及训练设置

本文基于常见的神经网络层进行对比模型的搭

建，并通过对比分析来验证物理信息对于网络架构

约束的有效性。选取的神经网络层包括全连接神经

网络层、一维卷积神经网络层以及长短期记忆神经

网络层。本文给出的网络架构限定为三层神经网络

层，因此在构造对比模型时，主要以三层神经网络为

主。结合混排涡扇发动机对象以及选定的输入特

征，在内嵌物理约束的网络架构下，数据的传输顺序

按照气流流经发动机主流路部件顺序进行，物理信

息输入层处理不同时刻的输入特征根据发动机物理

结构决定，具体见图 7 中内嵌物理架构与常规架构的

对比。有别于其他传统基于数据驱动的模型，神经

网络结构中隐藏单元的数量影响模型精度，难以与

其他模型方法形成统一的对比标准，因此用常规架

构搭建的模型作为对照。

隐藏单元的数量代表着神经网络架构的学习容

量，为了突出物理信息对于网络架构中隐藏单元的

连接形式的约束，需要确定所有网络架构模型的隐

藏单元数量的对比范围。考虑到全连接的隐藏单元

是最为基础的连接方式，因此以三层全连接神经网

络层构建的基准模型进行隐藏单元数量试验计算，

模型中全连接神经网络层后接 ReLU 激活函数，其计

算时间和模型精度作为选取其他模型合适隐藏单元

数量的参考。为保证基准模型的精度，本文以算例

的训练集样本总量的倍数作为参考，设置基准模型

中各个神经网络层的隐藏单元数量，并在神经网络

层之间添加 Dropout 层来防止过拟合。此外，在基准

模型计算确定隐藏单元数量范围后，设置各类常用

神经网络模型和架构模型的隐藏单元数量，模型参

数设置见表 3。表中的模型命名以架构和网络节点

为参考，AN 表示模型以全连接层为主导，PI是本文架

构构成的模型，CN 和 LN 分别则是以常规卷积网络和

长短期记忆网络构造的模型。S，M，L 表示为模型节

点规模依次由小到大。

对比模型的构建采用层级叠加的形式，所有模

型输出层结构一致，网络层之间均设置丢弃率为 0.3
的 Dropout 层，因此需要设置第一层与第二层的网络

Fig. 7　Architectures for simulation model
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类型和隐藏单元数量。表 3 中，网络结构的数值表示

对应网络层的隐藏单元数量，循环神经网络的序列

长度 SL（9）与输入特征数量保持一致，类型均为双向

长短期记忆网络（表中标记为 BiL），K（3）表示卷积核

的大小为 3；PI-X 模型与 PI-L 模型设置一致，但修改

了输入特征的输入顺序，Order 表示不再按照物理结

构而是随机排列输入特征；AN-F 模型则为四层神经

网络叠加构建。由于基于梯度下降的数据训练过程

具有随机性，为了降低该随机性对测试结果的影响，

所有模型均独立运算 5 次后进行性能评估。

3.2 结果讨论

模型在不同测试集上的计算结果见表 4。表中，

模型名字的下标表示测试集编号，对每个模型独立

运算 5 次的结果进行统计作为性能评估，最大值、最

小值、平均值均保留到小数点后三位，标准差保留小

数点后四位小数。图 8 和图 9 分别展示了不同模型

在两个测试集下对归一化推力的预估结果。图 10 为

不同隐藏单元数的基准模型与内嵌物理约束的神经

网络模型在测试集 1 的相对误差平均统计结果。图

11 为在选定隐藏单元数范围下，不同神经网络类型

构建模型在测试集 2 的相对误差平均统计结果。图

12 展示了各神经网络类型构建模型以及内嵌物理约

束的神经网络模型在测试集 2 的箱型图。后续为了

方便表达，内嵌物理约束的神经网络模型简称为架

构模型，基于常规神经网络架构的模型，即传统基于

数据驱动的模型则简称为常规模型。

结合表 4 与图 10 可以看出，常规模型在测试集 1
上的性能表现远不及架构模型，虽然保持着较低的

平均相对误差，但峰值误差近乎于架构模型的三倍。

此外，隐藏单元数量的增加虽然对常规模型的平均

峰值误差起到了一定的积极作用，但抬高了模型误

差统计的最小值。而架构模型在测试集 1 表现优异，

且隐藏单元的数量基本不影响模型的性能。通过

表  4 的结果，增加隐藏单元的数量能降低模型的峰值

相对误差，因此后续模型的隐藏单元总数范围在

15000 至 20000 上下浮动。考虑到产生测试集 1 与训

练集的部件特性图一致，模型仅依赖训练数据也能

得到良好的结果。然而，航空发动机数据获取与处

理存在时间差异，因此模型训练数据与航空发动机

运行数据存在衰退所造成的差异，且以衰退数据作

Table 4 Results of models on the testing dataset

Model name
AN-S(1)
AN-M(1)
AN-L(1)
PI-S(1)
PI-M(1)
PI-L(1)
AN-S(2)
AN-M(2)
AN-L(2)
PI-S(2)
PI-M(2)
PI-L(2)
PI-X(2)
LN(2)
CN(2)

AN-F(2)

R ave
Min/%
2.962
3.758
4.345
0.272
0.742
0.295
3.872
5.426
5.466
1.180
0.729
0.496
1.102
2.494
6.113
4.210

Ave/%
5.394
4.743
4.947
1.252
1.277
1.365
6.472
6.483
6.348
2.355
2.246
1.675
2.093
2.877
7.115
5.977

Max/%
7.038
7.025
5.930
2.453
1.858
2.182
8.081
7.546
7.174
3.851
3.925
3.402
3.125
3.297
8.695
7.916

Std.
0.0149
0.0131
0.0068
0.0095
0.0050
0.0072
0.0156
0.0084
0.0072
0.0103
0.0118
0.0119
0.0088
0.0029
0.0103
0.0132

Rmax
Min/%
6.345
9.525

10.550
0.860
1.898
1.646
7.778

14.585
11.289
2.533
3.005
1.722
2.627
4.995

11.562
10.601

Ave/%
14.331
12.098
11.999
2.829
2.724
2.694

17.655
17.858
15.438
5.533
4.620
3.667
4.213
6.238

15.664
13.202

Max/%
17.825
14.905
15.586
5.434
3.821
3.695

21.478
20.403
19.756
9.329
5.747
6.951
6.164
7.013

21.225
15.541

Std.
0.0460
0.0259
0.0204
0.0194
0.0079
0.0095
0.0560
0.0231
0.0301
0.0266
0.0112
0.0211
0.0169
0.0075
0.0352
0.0187

Training 
time/s
136
97

109
1129
875
930
136
97

109
1129
875
930
885
753
337
163

Testing 
time/s

18
15
14

227
94

203
24
14
15

217
223
219
223
188
104
38

Table 3 Model parameters setting

Model name
AN-S
AN-M
AN-L
PI-S
PI-M
PI-L
PI-X
AN-F

CN
LN

First layer
FC（100）
FC（150）
FC（100）
BiL（24）
BiL（16）
BiL（16）
BiL（16）
FC（100）
CNN（32）
BiL（16）

Second layer
FC（100）
FC（100）
FC（200）
BiL（16）
BiL（28）
BiL（32）
BiL（32）
FC（100）
BiL（32）
BiL（28）

Other
\
\
\
\
\
\

Order
FC（100）

K（3）
SL（9）

Nodes
11201
16701
21401
13345
16025
19009
19009
21301
18177
17049
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为测试结果更能反映模型在健康管理系统中的作用。

结合表 4 与图 11 可以看出，对比传统基于数据

驱动的模型，架构模型在测试集 2 上性能表现同样优

异。测试集 2 与训练集数据存在的差异，常规模型的

预测误差均显著上升，模型的平均相对误差超过了

5%，平均峰值误差升至 15%。架构模型中的物理约

束能在一定程度上减缓模型对于数据的依赖，模型

的平均相对误差和峰值误差基本控制在 5% 以内。

常规模型中预测效果表现最接近架构模型的是 LN 模

型。LN 模型与构造架构模型的神经网络类型一致，

均为双向长短期记忆网络层。同网络类型下，模型

的训练和预测时间接近，但架构模型在统计下的平

均相对误差和峰值相对误差均小于 LN 模型。此外，

由图 12（a）可以看出，架构模型相较于 LN 模型更稳

定，虽然在训练过程中出现过较大的峰值相对误差，

但双向长短期记忆网络模型的平均峰值相对误差几

乎是架构模型的 1.7 倍。

图 12（b）显示了不同隐藏单元总数的架构模型

在测试集 2 上的表现，可以看出隐藏节点数越大，模

型的预估误差越小，且模型越趋于稳定，在物理约束

作用下，模型的精度提升还是需要依靠一定的隐藏

单元总数，符合数据驱动模型的本质。再有，改变输

Fig. 9　Performance prediction of the models on testing dataset No.2

Fig. 8　Performance prediction of the models on testing dataset No.1

Fig. 10　Model for testing dataset No.1
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入特征顺序（不以航空发动机结构顺序进行排列）

后，架构模型的精度下降，对比双向长短期记忆网络

模型，输入特征顺序对模型精度影响更大，这是由于

架构模型中物理信息输入层的结构所导致的。

此外，表 5 给出了模型在不同包线训练数据下的

模型性能结果。不同高度、马赫数直接影响着发动

机的进口温度、进口压力，上述参数也作为了架构模

型所选取的输入特征，因此在不改变模型架构的前

提下可以处理不同包线的情况。表 5 中所验证的模

型的设置与表 3 相同，而模型名称的下标依次表示验

证模型性能的测试数据集的马赫数和高度（km），表

头 则 给 出 了 训 练 模 型 的 数 据 集 的 马 赫 数 和 高 度

（km）。图 13 给出了不同仿真计算点下模型的一部分

区间预测趋势。结合表 5 和图 13 可以看出，在神经

网络节点总数接近的情况下，架构模型的预测结果

能够基本跟踪推力数据点，而传统神经网络模型则

在细节上难以获得满意的结果，从而导致其最大相

对误差偏大。需要说明的是，模型的训练数据集与

测试数据集的性能计算点差异过大，即数据特征的

最值区间数值相差较大，则会导致模型的预测精度

Fig. 12　Box chart for models on testing dataset No.2

Fig. 11　Model for testing dataset No.2

Table 5 Results of models on the testing dataset for different performance points

Model name
Training dataset (H=5km, Ma=0.5)

AN-M(0.5,5)
PI-M(0,0)

PI-M(0.5,5)
PI-M(0.75,10)

Training dataset (H=10km, Ma=0.75)
AN-M(0.75,10)

PI-M(0,0)
PI-M(0.5,5)

PI-M(0.75,10)

R ave
Min/%

3.019
13.463
0.346

20.088

5.053
25.676
13.381
0.406

Ave/%

4.119
16.916
0.921

32.747

5.559
30.993
14.749
0.9815

Max/%

7.543
22.084
1.631

51.340

6.715
32.959
15.624
1.674

Std.

0.0193
0.0335
0.0052
0.1311

0.0066
0.0303
0.0092
0.0049

Rmax
Min/%

6.295
37.427
0.816

34.260

16.864
57.869
32.884
1.729

Ave/%

10.809
40.780
2.129

52.477

19.086
59.044
34.469
2.632

Max/%

18.406
44.712
4.313

77.886

21.916
60.427
36.771
3.741

Std.

0.0453
0.0276
0.0132
0.1744

0.0223
0.0103
0.0144
0.0078
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下降，例如基于高度 5km 马赫数为 0.5 的数据训练的

PI-M 模型，在测试数据的工况为高度 5km，马赫数

0.5的情况下，模型预测的平均相对误差仅为 0.921%；

而在测试数据的工况为高度 10km，马赫数 0.75 的情

况下，模型预测的平均相对误差超过了 20%。这是由

于为了处理特征间数值量级差异较大的问题，训练

数据进行了归一化处理而导致的。因此在实际模型

部署的情况下需要训练多个模型，或是寻求将多工

况模型统一的方法，这也是后续需要开展的工作

之一。

4 结 论

本文通过研究，得到如下结论：

（1）内嵌物理约束的神经网络架构能够指导神

经网络模型的构建，物理约束作为先验知识，限制了

神经网络模型中超参数的设置，并对特征进行了筛

选和排序，减少了特征处理工作。无论在部件衰变

的测试数据，还是在与训练数据同部件状态的测试

数据，内嵌物理约束的神经网络模型在性能参数预

估上误差波动小。

（2）内嵌物理约束的神经网络模型在航空发动

机性能参数预估上表现良好，且隐藏节点总数对于

模型性能影响较小。相较于传统神经网络模型，架

构模型中的物理约束能降低模型结果的峰值相对误

差。与基于全连接神经网络构建的模型相比，在隐

藏单元数接近的情况下，架构模型的峰值相对误差

仅为全连接模型的 1/4。
（3）内嵌物理约束的神经网络模型性能表现更

稳定，其平均相对误差小于用同神经网络类型构造

的模型以及不按物理结构顺序输入的架构模型。其

代 价 是 增 加 了 模 型 的 复 杂 度 而 使 模 型 训 练 时 间

变长。

本文开展了基于内嵌物理约束的神经网络模型

对于航空发动机性能参数预估的研究，后续还将针

对试验数据进行模型构建和测试，进一步完善模型

的架构，并以此分析航空发动机系统与部件间的耦

合作用。
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