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基于多层感知机的航空发动机压气机盘应力和
温度预测

王学民，徐敬沛，何    云
（中国航发四川燃气涡轮研究院，成都 610500）

摘　　　  要：    将发动机可测参数作为初始特征，利用人工神经网络技术建立航空发动机压气机盘应力和温

度预测的 MLP （multilayer perceptron）模型，采用 BP（back propagation）神经网络算法进行训练。结果表明：该方

法预测结果与传统有限元计算结果吻合较好，相对偏差均在 1%以内，判定系数达到 0.95以上，方均根误差均

在 5以内，且计算速度由小时级提升为分秒级，可为后续工程应用提供依据。
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Abstract:   Taking  the  measures  parameters  of  the  engine  as  the  initial  characteristics， the  MLP
（multilayer  perceptron）   model  of  aero-engine  compressor  disk  stress  and  temperature  prediction  was
established  by  using  artificial  neural  network  technology， and  BP  （back  propagation）   neural  network
algorithm was used for training. The results showed that the prediction results of this method were in good
agreement with the traditional finite element calculation results. The relative deviations were all within 1%，

the determination coefficients were above 0.95，and the root mean squared error was within 5. Moreover，
the calculation speed increased from hour level  to minute second level，providing a basis  for  subsequent
engineering applications.
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压气机盘是航空发动机的关键转动件，其可

靠性关系着发动机乃至飞机的安全。发动机在服

役过程中，不断起动、停车以及执行各种飞行任

务，其压气机盘需承受很高的离心载荷、气动载

荷，高压部分还会受热应力影响 [1-2]。因此，对压

气机盘进行寿命管理是一项非常重要的工作。压

气机盘寿命管理的流程为从健康管理数据库获取

发动机某一特定飞行剖面的飞行参数，根据参数

计算轮盘关键部位的应力和温度，并根据寿命消

耗模型计算寿命损伤，通过对历次飞行的寿命累

积，最终获得该压气机轮盘的总寿命消耗。因此，

寿命管理的基础之一是根据飞行参数快速计算轮
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盘关键部位的应力、温度。目前的做法是根据总

体参数，基于常规有限元方法，经过多轮迭代计

算，获得轮盘总体温度和应力，最后提取关键部

位的温度、应力。该方法耗时长、人工成本高，不

满足发动机寿命管理实时性的要求。因此亟需建

立一种快速预测温度和应力的方法，给发动机压

气机盘寿命分析提供有效的数据输入，支撑航空

发动机寿命管理的应用[3]。

在强大的计算能力与海量数据的支持下，机

器学习（machine learning，ML）逐渐兴起，人工神

经网络（artificial neutral network，ANN）作为机器

学习的一种方法，已广泛用于航空发动机等工业

领域[4-8]。多层感知机（MLP，multilayer perceptron）
是人工神经网络的一种经典模型，其实现形式为

将输入的多个数据集映射到单一的输出数据集上，

主要优势为在线性回归的基础上，解决了单层感

知机无法解决的非线性问题，受到不同领域学者

的青睐。张弛等人[9] 利用多层感知机模型对重庆

市某相关路段的汽车流量进行预测，并取得了较

好的精度；吕永生等人[10] 关注了多层感知机应用

于航空配餐冷荤多种微生物生长的预测，对微生

物群建立了生长模型；丁雪松等人[11] 基于多层感

知机模型对蛋白质变性温度进行预测，解决了传

统实验方法的不足。这种基于数据驱动的方法通

过挖掘数据和目标状态之间的隐含关系进行预测，

对物理机理依赖程度低，可以直接将原始采样数

据作为输入，通过提取出重要的特征用于预测响

应，其通用性更强。

根据航空发动机压气机盘应力和温度物理机

理，应力和温度与其相关测量参数之间存在复杂

的非线性关系，简单模型难以对其进行高精度建

模和计算。本文采用多层感知机方法对某型航空

发动机压气机盘应力和温度相关数据进行机器学

习训练，建立高精度的压气机盘应力和温度预测

模型，并对模型进行验证，结果表明多层感知机

对压气机轮盘的应力和温度的预测精度都达到

99%以上，且计算效率有数量级的提升。 

1    基于多层感知机的压气机盘应力
和温度预测模型

 

1.1   多层感知机

多层感知机[12-13] 是人工神经网络的一种，除

了输入层和输出层，中间可以有多个隐层。最简

单的多层感知机模型[14] 只含一个隐层，即 3层的

结构，见图 1。

X

f（W1X+ b1） W1

b1 f

图 1中，每一个圆圈代表一个神经节点，多层

感知机层与层之间是全连接的,即每层神经元与

下一层神经元全互连，且同层神经元之间不存在

连接，也不存在跨层连接，这样的神经网络结构

通常被称作“多层前馈神经网络”（multi-layer feed-
forward neural networks），其中输入层神经元依旧

单纯地接收外界输入，隐层与输出层对信号进行

处理，最终结果依旧是由输出层神经元处理并输

出。假设输入层用向量 表示，则隐藏层的输出

就是 ，其中 是权重（也叫连接系

数）， 表示偏置， 为激活函数。激活函数是在

神经网络的神经元上运行的函数，负责将神经元

的输入映射到输出端，主要目的是将非线性特性

引入到我们的网络中，强化网络的学习能力 [15]。

常用的激活函数有 sigmoid函数（也叫 logistic函

数）、tanh函数和 ReLU函数，见图 2。

f（x）

sigmoid函数将其输入映射到（0，1）区间，它

的收敛速度较慢，在当 x很大或很小时， 接

近于 0，会导致梯度很小，权重更新非常缓慢，容

易出现梯度消失现象，常应用在二分类问题中。

tanh函数将输入映射到（−1，1）区间，在 0附近很

短一段区域内可看做线性的。由于 tanh函数的

输出均值为 0，与很多样本的分布均值接近，因此

弥补了 sigmoid函数输出均值为 0.5的缺点，但同

sigmoid函数的缺点一样，即容易出现梯度消失问

题。ReLU函数又称为修正线性单元（rectified lin-

ear unit），是一种分段线性函数，它的计算速度快，

在大多数输入空间中弥补了 sigmoid函数以及 tanh

函数的梯度消失问题。
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图 1    多层感知机示意

Fig. 1    Schematic representation of multilayer perceptron
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1.2   BP算法

多层感知机的学习能力比单层感知机强得多，

但随着其结构的复杂化，对应的训练方法也不同

于其他模型，最常使用的训练方法是误差逆向传

播法[16]（error back propagation，即常用的 BP算法）。

其基本思想是学习过程由信号的前向传播（求损

失）与误差的反向传播（误差回传）两个过程组成，

见图 3。
 
 

向前训练样本 数据

=? 标签

海量数据

目标数据

误差向后
推论

向前
应力/温度

图 3    BP算法思想

Fig. 3    Idea of BP algorithm
 

前向传播是从输入层输入训练样本，经过神

经网络一层层计算得到最后的输出结果。但显然

神经网络各层的感知机的权重系数是未知的，需

要先将这些系数设定一个初始值，然后使用前向

传播计算所得的结果不断更新各个神经网络层的

权重系数，计算最终输出值以及输出值与实际值

之间的损失值，见图 4。

[x1, x2, x3] l Ll

Yl y（ j）
l

u（ j）
l l l−1

Wl l−1 l

W（ ji）
l

假 设第 1层 为 输 入 层 ， 输 入 的 信 息 为

。对于层 ，用 表示该层的所有神经元，

其输出为 ,其中第 j个节点的输出为 ,该节点

的输入为 ，连接第 层与第 层的权重矩阵

为 ，上一层（第 层）的第 i个节点到第 层第

j个节点的权重为 。结合定义，假设第 2层

有 3个神经节点，则第 2层的输出为式（1）：
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图 2    3种常用的激活函数

Fig. 2    Three commonly used activation functions
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图 4    BP算法概述

Fig. 4    Overview of BP algorithm
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推广到网络中的任意一层，则有式（2）：
y（ j）

l = f
(
u（ j）

l
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l−1 +b（ j）
l

Yl = f（Ul）= f（WlYl−1+bl）

（2）

f b（ j）
l l式（1）、式（2）中 为激活函数， 为第 层第 j个

节点的偏置。

W b

反向传播将输出以某种形式通过隐层向输入

层逐层反传，并将误差传递给各层的所有单元，

从而获得各层单元的误差信号，通过传递误差值

E进行更新迭代求解权重值 和偏置项 的值。

假设输出层为第 k层，则定义损失函数（输出层误

差）为式（3）：

E =
1
2

∑
j∈Lk

（t（ j）− y（ j）
k ）

2
（3）

W（ ji）
l b（ j）

l

W（ ji）
l b（ j）

l

式（3）中 t为输入层的标签，即输出的计算值。将

损失展开到每个隐层，计算每个神经元的局部损

失和损失梯度，通过不同的最优化策略求解各隐

层单元的权重 和偏置值 ，使得在给定的

输入条件下损失函数 E极小化， 和 的迭

代公式见式（4）：
W（ ji）

l =W（ ji）
l −α ∂E

∂w（ ji）
l

b（ j）
l = b（ j）

l −α
∂E

∂b（ j）
l

（4）

α其中 是学习速率，取值范围为（0,1]。常用的最

优化策略有拟牛顿法（LBFGS）、随机梯度下降法

（SGD）和 Adam法，本文将不再赘述。 

1.3   模型变量

发动机可测量的参数主要有：高度、马赫数、

压气机转速、流量、温度、扭矩、压力、空速、油

门杆位置和起落架等[17]，根据工程经验，主要与压

气机盘应力和温度相关的参数有 8个，见表 1所列。 

1.4   模型效果评价

JRMSE

评价一个模型泛化性能的优劣，需要给定一

个性能指标来度量模型精度，本文采用 R2 和

两个常用的泛化性能评估指标。R2 为判定系数，

JRMSE

JRMSE

对模型整体的泛化效果进行综合评价， 为方

均根误差。R2 和 的计算公式如下：

R2 = 1− S res

S tot
（5）

JRMSE =

√
1
n

S res （6）

S res =
∑

i
（ fi− yi）

2
= e2

i

S tot =
∑

i
（yi− ȳ）2

y1,y2, · · · ,yn ȳ y1,y2, · · · ,yn

f1, f2, · · · , fn

其中 是残差平方和，反映了

模型预测值偏离实际值的程度，

是总平方和， 是实际值， 是

的平均值， 是模型预测值。

JRMSE

判定系数 R2 在统计学中用于度量因变量的

变异中可由自变量解释部分所占比例，数值接近

于 1表明模型拟合优度较高； 则是评价数据

的变化程度，值越小说明具有更好的精确度。 

2    某型发动机压气机盘实例分析

基于某型发动机压气机盘设计数据，从众多

任务剖面中提取典型稳态工况点形成样本集，基

本覆盖该发动机飞行包线内所有稳态工况，满足

样本完备性要求。选取 H、Ma、N2、W25、P25、P3、

T25、T3 这 8个可测量参数作为模型的输入，以压

气机轮盘危险部位之一的盘心作为标签，利用多

层感知机模型对该发动机压气机盘心的温度和应

力进行预测，并与传统有限元方法迭代计算出的

真实盘心温度和应力值作对比。本文形成的基于

多层感知机的航空发动机压气机盘应力和温度预

测模型构建流程如图 5所示。 

2.1   数据与处理

输入数据分布的不同，会导致模型优化难度

增加，表现在神经网络模型上是求解迭代次数的

大幅增加，消耗时间的大幅提升，收敛效率的大

幅降低。因此先分析各输入数据分布一致性。

 

表 1    模型输入层参数及含义

Table 1    Model input layer parameters and meanings

输入层参数 含义

H/km 高度

Ma 马赫数

N2/（r/min） 压气机转速

W25/（kg/s） 压气机进口空气流量

P25/kPa 压气机进口总压

P3/kPa 压气机出口总压

T25/℃ 压气机进口总温

T3/℃ 压气机出口总温
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在对数据进行缺失值和异常值处理后，提取

了压气机盘应力和温度预测模型各个输入参数的

分布，如图 6所示。其中，柱形表示参数分布，浅

色曲线代表参数的核密度，深色曲线是拟合的标

准正态分布。图 6中，浅色曲线与深色曲线的样

型较为接近，每个参数的分布都近似于标准正态

分布，本文预测模型输入数据分布满足分布性

要求。

从原始输入数据来看，数据之间取值范围变

化较大，且各数据由于计量单位和数量级之间的

差异，在隐层使用激活函数时，往往由于大量输

入特征未在激活区，导致实际可训练区间被大大

压缩，使得模型训练难度增加，模型裕度过小，测

试数据很难取得较好的泛化效果[18]。因此，对数

据进行归一化处理[19]，确保数据分布在（0，1）区间

且无量纲。

采用式（7）对数据归一化：
x′ ij =

xi
j−min

i
x j

∆x j

∆x j =max
i

x j−min
i

x j

（7）

xi
j max

i
x j

min
i

x j

其中 表示第 i个工况下第 j个参数值， 表

示第 j个参数的最大值， 表示第 j个参数的

最小值，归一化效果见图 7。 

 

开始

对输入的总体参数
进行缺失值和
异常值处理

对输入的总体参数
进行数据分布
一致性分析

对数据进行
归一化处理

将样本集分为训
练集(75%)和
测试集(25%)

网格搜索寻找模型
最佳的性能参数

模型添加正则项L2

惩罚系数, 多次
早停法调参验证

测试集数据验证

形成激活函数为修正
线性单元ReLu函数、
最优化策略为拟牛顿

法的MLP模型

压气机盘应力和
温度预测结果

结束

图 5    模型构建流程

Fig. 5    Model building process
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2.2   压气机盘心应力预测

为了确保模型具有普适性，让测试集尽量包

含样本空间的所有特征，每次训练前采取将样本

集打乱的方法，随机抽取 75%的样本作为训练集，

其余 25%的样本作为测试集。

在 Conda环境下采用 Python编程对模型进

行训练，单次训练数据量为 60 MB左右，训练时

长约为 2 min。为了避免模型出现欠拟合或过拟

合，采用网格搜索寻找模型最佳的性能参数，并

为模型添加正则项 L2 惩罚系数，经过多次早停法

调参验证后，发现当最大迭代次数为 1 000次、L2
取为 0.01、隐层个数和神经元节点数都为 8时的

多层感知机模型性能最优。模型训练误差指标设

置为 R2（score值）和 JRMSE，分别以 3种不同激活函
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数以及 3种不同最优化策略进行组合，对比模型

的预测结果如表 2所示。
  

表 2    应力预测模型评价指标

Table 2    Evaluation index of stress prediction model

最优化
策略

sigmoid函数 tanh函数 ReLU函数

R2 JRMSE R2 JRMSE R2 JRMSE

LBFGS   0.95 15.3 −0.02 145   1.00 2.81

SGD −0.06 139 −0.07 149 −55.8 807

Adam −19.4 707 −13.7 676 −1.08 235
 

从表 2可知当激活函数选取修正线性单元

ReLu函数、最优化策略选取拟牛顿法（LBFGS）
时，模型预测的误差最小、精度最高，这也与总体

参数到应力是一种分段线性关系的理论预期相符

的。为减少随机误差影响，在相同条件下随机抽

样 6次（有放回的），经过训练并形成稳定的模型

后，将模型输出的结果与测试集中压气机盘心的

真实应力值作对比，如图 8所示。

对比图 8中三角虚线和圆形实线，吻合程度

很高，表明基于多层感知机模型预测的压气机盘

心应力与压气机盘心真实应力很接近。

以第 6次随机抽样的应力预测结果为例，计

算真实值与预测值的误差，如表 3和图 9所示。

可见，模型的预测值与真实值的相对偏差均在 1%

以内，相对偏差均值为 0.25%；其预测误差值大部

分在 [−2, 2]MPa范围内，只有少量样本的预测误

差落在区间两侧，即预测误差较大样本相对较少，

整体的预测值和真实值更接近。

JRMSE

表 4给出模型的两种评价指标分析结果，判

定系数 R2 均为 1，方均根误差 均小于 5，表示

模型训练的效果和对测试集的泛化效果都很好。
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表 3    模型应力预测结果对比

Table 3    Comparison of model stress prediction results

真实值/
MPa

预测值/
MPa

偏差/
%

真实值/
MPa

预测值/
MPa

偏差/
%

808.0 807.8 0.02 844.0 843.6 0.05

789.0 790.0 0.14 641.0 643.8 0.44

759.0 759.5 0.07 397.0 395.0 0.50

844.0 846.9 0.35 422.0 424.1 0.51

858.0 857.5 0.05 860.0 858.6 0.15

807.0 807.5 0.07 843.0 844.9 0.23

806.0 803.5 0.31 782.0 782.2 0.03

791.0 788.0 0.38 796.0 794.8 0.15
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2.3   压气机盘心温度预测

在温度预测时，选取与应力预测时相同的

抽取方式、模型参数以及评估指标，依然随机

抽取 6次（有放回的），将模型输出的结果与测

试集中压气机盘心的真实温度值作对比，如图 10

所示。可见压气机盘温度预测与应力预测效果

大致相同，压气机盘心温度预测值有很好的拟

合效果。

以第 6次随机抽取为例，从图 11和表 5可

知，模型的预测值与真实值的相对偏差均在 1%

以内，相对偏差均值为 0.18%，大部分样本的误

差值均在 [−1, 1]℃ 以内，压气机轮盘温度预测

误差较小。

表 6给出温度预测模型的评价指标分析结

果，判定系数 R2 均为 1，方均根误差 JRMSE 均小

于 2，模型训练的效果和对测试集的泛化效果都

很好。
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图 9    应力预测误差分布直方图

Fig. 9    Histogram of stress prediction error distribution

 

表 4    应力预测模型评价指标分析结果

Table 4    Evaluation index analysis results of stress

prediction model

评价指标
抽样次数

1 2 3 4 5 6

R2 1.00 1.00 1.00 0.99 1.00 1.00
JRMSE 2.41 2.32 1.67 2.68 2.37 1.76
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3    结　论

本文基于某型航空发动机设计数据，对参数

变量的数据处理、预测模型的构建、人工神经网

络的训练等过程进行了重点研究。通过人工神经

网络对输入输出参数进行训练，建立了以 ReLu

激活函数和拟牛顿法训练策略为基准，适应于航

空发动机压气机盘应力和温度特征的多层感知机

模型，并取得了满意的效果，对于压气机盘应力

和温度的预测结果相对偏差均在 1%以内，判定

系数 R2 达到 0.95以上，方均根误差 JRMSE 均在 5

以内。与传统的有限元计算作对比，多层感知机

模型在保证高精度的前提下大幅度提高了计算效

率，也为后续压气机盘寿命分析提供了有效数据

输入，支撑了发动机寿命管理的技术发展。但尝

试找到更具代表性的特征属性是提高预测模型效

率的难点，因此如何挖掘到这些属性是下一步工

作的重点。
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图 10    模型预测值与盘心真实温度拟合图

Fig. 10    Fitting diagram of model predicted value and real temperature of dick center
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图 11    温度预测误差分布直方图

Fig. 11    Histogram of temperature prediction error distribution
 

表 5    模型温度预测结果对比

Table 5    Comparison of model temperature

prediction results

真实值/
℃

预测值/
℃

偏差/
%

真实值/
℃

预测值/
℃

偏差/
%

554.0 552.7 0.23 600.0 600.6 0.11
531.0 530.8 0.02 501.0 498.4 0.51
643.0 641.8 0.18 397.0 395.1 0.46
505.0 503.5 0.30 694.0 695.9 0.28
543.0 543.2 0.04 603.0 604.3 0.23
579.0 580.2 0.21 630.0 631.0 0.16
564.0 565.1 0.21 607.0 607.6 0.11
570.0 569.0 0.16 452.0 450.1 0.41

 

表 6    温度预测模型评价指标分析结果

Table 6    Evaluation index analysis results of temperature

prediction model

次数
抽样次数

1 2 3 4 5 6

R2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
JRMSE 1.24 1.31 1.34 1.10 1.46 1.36
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