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时序卷积网络在转子热固耦合应力预测及
寿命评估中的应用
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摘要：针对透平机械转子启动过程中，瞬态热应力由于计算成本高而难以实现快速预测的问题，提
出了一种基于时序卷积网络（TCN）的压缩机转子表面温度场和应力场预测方法。采用有限元方

法计算压缩机转子在冷态启动工况下的温度场、应力场和使用寿命，基于 TCN 模型开展转子的温

度场和应力场预测及寿命评估，并与长短时记忆（LSTM）网络、门控循环单元（GRU）和 Trans-
former 3 种神经网络模型的预测结果进行对比。模拟结果表明：冷态启动工况下，TCN 模型在预

测转子瞬态热应力时的性能表现最优，相较于 Transformer、LSTM和 GRU 模型，其热应力预测决

定系数分别提高了 0.03%、0.60%、0.36%，综合加载等效应力预测决定系数分别提高了 0.10%、

0.48%、0.02%；与传统的有限元热固耦合分析方法相比，TCN 模型的计算效率显著提高，耗时仅

为有限元方法的 0.25%。所提方法提升了预测的准确性，可为透平机械转子瞬态热应力的快速预

测和寿命评估提供技术支撑。
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Abstract：To address the challenge of rapidly predicting transient thermal stress during the startup of
turbomachinery rotors,which is difficult due to high computational costs,a compressor rotor
surface temperature field and stress field prediction method based on temporal convolutional
network （TCN）is proposed.The finite element method is utilized to compute the temperature
field,stress field,and service life of the compressor rotor under cold startup conditions.A TCN
model is then employed for temperature field and stress field prediction and life assessment of the
rotor,and the results are compared with those obtained from three other neural network models：

long short-term memory （LSTM）,gated recurrent unit （GRU）,and Transformer.Simulation
results demonstrate that under cold startup conditions, the TCN model exhibits optimal
performance in predicting transient thermal stress of the rotor.Compared to the Transformer,
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LSTM,and GRU models,the coefficient of determination for thermal stress predictions improves
by 0.03%,0.60%,and 0.36%,respectively,while the coefficient of determination for equivalent stress
predictions under combined loading increases by 0.10%,0.48%,and 0.02%.Moreover,the
computational efficiency of the TCN model is significantly improved compared to traditional finite
element thermo-mechanical coupled analysis,with a computation time only 0.25% that of the
finite element method.This proposed method enhances prediction accuracy and provides technical
support for the rapid prediction of transient thermal stresses and life assessment of turbomachinery
rotors.
Keywords：temporal convolutional network；compressor rotor；thermal stress；lifespan assessment

  转子作为汽轮机、燃气轮机、压缩机等旋转机械
的关键部件,在工作过程中承受温度以及包括离心
力、热应力、气动应力在内的机械载荷,不同启动工
况下的温度和应力时变耦合关系复杂,很有可能导
致转子热疲劳失效。因此,开展转子瞬态热应力快
速预测和寿命评估,对提升设备的安全性和可靠性
具有重要意义。

近年来,随着计算技术的发展,有限元分析
（FEA）已广泛应用于结构强度分析和寿命预测。
在涡轮转子热应力研究领域,众多学者开展了广泛
深入的研究。徐宁等[1]基于热弹耦合理论和有限元

仿真,研究了涡轮转子在瞬态热冲击下的热应力。
王军利等[2]基于热固耦合数值模拟,揭示了双螺杆
压缩机转子在温度载荷下的变形与应力分布规律,
为压缩机优化设计提供了理论依据。曹源[3]针对滚

动活塞式压缩机的温度不均、应力集中及振动问题,
提出了一种融合转子传热方程与热应力场分析的启

停精准控制方法,实验验证了其控制精度的提升与
运行平稳性。周祚等[4]开展瞬态应力分析与启动曲

线优化,有效降低了转子在启动过程中承受的热应
力,延长了转子寿命。陈思远等[5]以 300 MW 汽轮
机调节级转子为对象,研究了蒸汽温度变化导致的
热应力问题,结果显示稳态工况下温差达到 50 ℃
时,最大等效应力增加 24%。黄朝晖等[6]采用

ANSYS 流热固耦合方法,对国产液体火箭发动机
涡轮泵转子的裂纹问题开展研究,结果显示裂纹的
产生原因是启动时气流的冲击应力过高。上述研究
为转子设计与安全评估提供了重要的理论基础。

随着人工智能和深度学习技术的迅速发展,基
于神经网络的复杂多物理场快速预测已成为动力设

备智能诊断和智慧运维的重要途径[7-8]。长短时记
忆（LSTM）网络作为一种经典的递归神经网络,在
处理序列数据时表现出色,尤其适用于复杂机械系
统的时变参数预测。Yan 等[9]开发了基于有序神经

元 LSTM网络的齿轮寿命预测模型,通过提取信号
中的关键频域特征预测了齿轮剩余寿命。LSTM
网络在汽轮机转子热应力预测领域也得到了广泛应

用。杨晨等[10]基于 LSTM 网络预测汽轮机转子热
应力,通过历史数据学习复杂的温度-应力关系,提
高了热应力的预测精度。唐成顺等[1 1]应用 LSTM
网络进行了转子表面应力预测。

时序卷积网络（TCN）具有多个显著优点。首
先,TCN 模型通过因果卷积和扩张卷积可以并行处
理序列数据；其次,TCN 模型能够捕捉序列中任意
位置的全局依赖关系。因此,TCN 模型因其强大的
时序建模能力在多变量时间序列预测中表现出色,
已逐渐成为研究热点。刘辉等[12]提出了一种基于

改进灰狼算法优化时序卷积网络的高压直流输电系

统故障检测方法,克服了故障信号处理的繁琐过程。
虞思思[1 3]采用 TCN、LSTM 等多种网络进行了动
态温度测量,结果表明 TCN 模型的动态温度重建
精度更高。邓智等[14]将位置编码机制和自注意力

机制融入 TCN 模型开展实验,结果表明识别精度
有了较大提升,在自治 UCR-whorl 数据集上,模型
识别准确率达到 9 3.41%。袁安妮等[1 5]提出一种从

局部与全局信息上改进时序卷积神经网络的深度学

习算法,有效解决了 TCN 模型对数据要求高以及
捕捉时序数据间相关性差的问题。唐杰等[1 6]将时

序卷积网络与 Transformer 神经网络相结合,有效
提升了航空管路无扩口接头退化预测的精度和

效率。
综上所述,TCN 模型已广泛用于故障识别、燃

气轮机转子动态响应预测以及复杂多物理场预测。
由于转子不同启动工况瞬态热应力变化复杂,传统
的热固耦合有限元分析往往耗时严重,因此本文针
对某压缩机转子开展了不同边界条件下的热固耦合

分析,阐明了热应力随时间的瞬态演化关系。基于

4 种神经网络模型,开展了危险点温度和应力的同
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步预测,旨在为转子寿命预测和应力优化提供高效
的分析方法。

1 转子建模

1.1 转子模型与边界条件

图 1 给出了压缩机转子模型示意图,其中空心
转子主体部分由两端轴头及中间空心轴组成,轴头
与空心轴通过螺栓连接,空心轴上分布有 1 8 级叶根
槽。转子整体长度为 1 0.8 m,中间空心轴最大直径
为 1.344 m。压缩机转子的材料参数如表 1 所示。

图 1 压缩机转子模型示意图

Fig.1 Schematic diagram of compressor rotor model

表 1 压缩机转子的材料参数

Table 1 Material parameters of the compressor rotor

参数 数值

密度/（kg·m-3） 7 860

弹性模量/GPa 2 1 8

泊松比 0.29 9

屈服强度/MPa 6 9 7

抗拉强度/MPa 780

建立转子有限元模型,转子主体部分（除螺栓
外）为轴对称模型,故采用 2D 轴对称有限元模型,
分析压缩机转子不同启动工况下的热固耦合应力并

开展寿命评估。空心转子二维轴对称有限元模型网
格如图 2 所示。单元数为 9 万,节点数为 28 万,对
空心轴的齿根和接触面局部进行网格加密。

图 2 压缩机转子模型的网格划分

Fig.2 Mesh division of the compressor rotor model

转子热固耦合计算边界条件具体设置如下。
（1）位移约束：在转子端面添加轴向位移约束,

在中心线位置添加径向约束,保证静态求解无刚体
位移。

（2）接触对：将轴头和转子端面、止口接触设置
为绑定接触。

（3）热边界条件[1 7]：转子轴颈外表面给定表面

温度的第一类边界条件,即室温 20 ℃；转子中心给
定热流密度为 0 的绝热边界条件；转子外表面为与
气体强制对流换热的第三类边界条件,具体如图 3
所示。换热系数的计算式为

h = NuλcR a
（1）

Nu = 0.1Re 0.6 8 （2）

Re = uR aν
（3）

式中：h 为传热系数；Nu 为努塞尔数；Re 为雷诺数；

λc 为气流导热系数；R a 为光轴外缘半径；u 为外缘处
圆周速度；ν为气流运动黏度系数。

（4）等效齿根载荷：在各级叶根顶部面施加向上
的拉力载荷,其值为各级叶片的等效离心力。

（5）离心力载荷：对模型整体施加工作转速对应
的离心力载荷。

图 3 转子热边界条件

Fig.3 Thermal boundary conditions of the rotor

图 4 压缩机转子启动工况的不同阶段

Fig.4 Different stages of compressor rotor startup conditions

1.2 启动工况介绍

计算冷态短时长启动工况下的转子温度、应力
和寿命,冷态启动的初始温度为室温,启动工况的边
界条件随时间变化,属于瞬态工况,分为 5 个阶段,
如图 4 所示。过程简要介绍如下。

（1）第 1 阶段（从 0 时刻到 L0 工况）：升速、升
功率。该阶段内转速从 0 升至额定转速,功率从 0
升至 40%额定功率。

（2）第 2 阶段（从 L0 工况到 L1 工况）：升功率。
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该阶段内功率升至额定功率。
（3）第 3、4 阶段（从 L1 工况降至 L2 工况,从

L2 工況降至 L3 工况）：降功率。
（4）第 5 阶段（持续 L3 工况）：机组以该功率稳

定运行。

2 基于 TCN 的压缩机转子应力预测
及寿命评估模型

2.1 样本数据构造

本节开展了冷态短时长启动压缩机热固耦合应

力分析。计算总时长为 20 ks,冷态启动过程中第

1 8 级叶根槽底部 A 点处容易发生疲劳损伤,温度梯
度较大,热应力最大,即最危险,如图 5 所示。整个
启动过程中,A 点的温度和热应力变化如图 6 所示。
由图可见,转子应力先快速升高,然后又急速下降,
在 5 ks 左右出现第 2 个峰值,接着继续下降,在约

20 ks 时趋于稳定,此时最大应力出现。

图 5 应力预测部位示意图

Fig.5 Schematic diagram of stress prediction location

图 6 危险点 A 的温度和热应力随时间的变化

Fig.6 Variation of temperature and thermal stress of
danger point A with time

选取第 1 8 级叶根槽底部 A 点作为监测点,因
其作为转子危险部位,在冷态启动过程中最易出现
应力集中和疲劳损伤,是评估转子安全性的关键位
置。该点的温度和应力在启动过程中会随时间变

化,相邻时间点的样本数据之间具有一定的相关性。
因此,可将温度和应力预测视为时间序列建模问题,
选用 TCN模型作为基本框架,有限元仿真计算得到
的冷态短时长启动危险点的应力和温度作为原始数

据。为了提高模型性能和训练效率,对样本数据进行
归一化处理。将数据转换到一个标准范围内,使数据
在训练过程中更稳定,从而提高神经网络收敛性。本
文采用最小-最大归一化将数据线性地缩放至[0,1],
经过归一化处理后的数据形式可表示如下

x norm = x -xmin
xmax-xmin

（4）

式中：x 为原始数据；xmin、xmax 分别为数据的最小值
和最大值。

经过归一化处理后的样本数据如表 2 所示,其
中 t 为归一化时间,TA 为A 点归一化后的温度,P A
为A 点归一化后的应力。

表 2 归一化处理后的样本特征数据

Table 2 Normalized sample feature data

t TA PA

0 0 0

1 8 0.1 37 0.700

40 0.26 1 0.942

74 0.377 0.99 9

85 0.41 7 1.000

1 98 0.5 93 0.5 64

2 5 3 0.703 0.601

2 9 7 0.773 0.5 6 9

3 64 0.841 0.398

45 5 0.900 0.244

6 1 0 0.95 3 0.100

1 000 1.000 0.028

2.2 模型结构和算法设计

采用 TCN、Transformer、LSTM和门控循环单
元（GRU）模型开展压缩机转子的热应力和寿命预
测。TCN 是一种处理时序数据的深度学习网络结
构,可通过一系列的卷积层来处理时序数据,有效捕
捉时序数据中的时间动态特征。Transformer 是一
种基于自注意力机制的深度学习模型,在序列任务
处理中表现出色。LSTM 是一种特殊的循环神经
网络（RNN）,旨在解决处理长序列数据时遇到的梯
度消失和梯度爆炸问题。GRU 也是循环神经网络
的一种变种,旨在解决不能长期记忆和反向传播中
的梯度问题。
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图 7 展示了 TCN 的模型结构[18]。图中,输入序

列时间步为 t,每个时间步可能有多个特征[1 9]；因果

卷积确保输出仅依赖当前和过去的时间步；空洞卷

积通过空洞率M = 2n（n = 0,1,2,…）逐步扩大感
受野。通过多层堆叠,TCN 模型可以覆盖更长的历

史依赖,转子热应力预测中的典型历史依赖为转子

整体热膨胀与局部应力集中的滞后关系,如叶根槽

热量传递到轮毂的延迟。

图 7 TCN 模型结构[18]

Fig.7 TCN model structure[18]

由于神经网络模型的学习结果需要通过误差评

价指标进行衡量,因此采用以下 3 种误差评价指

标[20]对模型训练效果进行定量评价。

均方根误差 E RMSE的计算式可写为

E RMSE = 1
n∑

n

i = 1

（y i -̂y i）2 （5）

  平均绝对误差 EMAE的计算式可写为

EMAE = 1
n∑

n

i = 1
y i -̂y i （6）

  决定系数 R 2 的计算式可写为

R 2 = 1-
∑
n

i = 1

（y i -̂y i）2

∑
n

i = 1

（y i --y 2）2
（7）

式中：n为样本数；y i 为第i 个样本的真实值；̂y i 为第

i 个样本的预测值；-y 为样本的平均值。

2.3 损失函数和优化算法

神经网络训练过程中,损失函数和优化算法共

同作用于模型的学习和改进过程。损失函数是用于

评估神经网络预测结果与真实结果之间差异的量化

工具,其核心目的是指导模型的训练过程。本文采

用的均方差损失函数 fMSE,连续且可导,适合于梯

度下降优化算法,且对大误差较为敏感,可有效调整
模型以减少大误差的影响。其计算公式[21-22]为

fMSE = 1
n∑

n

i = 1

（y i -̂y i）2 （8）

  优化算法通过调整神经网络的参数,使得损失
函 数 最 小 化。采 用 自 适 应 学 习 率 优 化 算 法

Adam[23-24],结合梯度下降和动量思想更新神经网
络的参数。Adam 算法在训练过程中使用梯度的一
阶矩（动量）和二阶矩（方差）来调整每个参数的学习
率,其计算式可写为

m t =β1m t-1 +（1-β1）
∂L
∂θ

v t =β2v t-1 +（1-β2）
∂L
∂θ( )

2

 

 

 

—
—
——

（9）

式中：m t 为梯度一阶矩估计；v t 为梯度二阶矩估计；

L 为损失函数；θ为模型参数；t 为迭代步数；β1、β2 为
超参数,分别取 0.900 和 0.99 9。

为了使参数正常更新[25],需要作出如下的偏差
修正

m̂ t = m t
1-βt

1
；̂v t = v t

1-βt
2

（10）

式中：̂m t 、̂v t 分别为修正的梯度一阶估计值和二阶
估计值；βt

1、β t
2为当前迭代步数的超参数,分别取

0.900t 和0.9 9 9 t。

Adam 算法对神经网络参数进行更新的公式为

θt+1 =θt -α m̂ t

v̂ t +ε
（11）

式中：θt+1 为更新后参数向量；θt 为当前参数向量；α
为神 经 网 络 模 型 的 学 习 率；ε 为 数 值 稳 定 项,
取 1 0-8。

构建预测模型后,设置超参数进行模型训练。
具体为：学习率为 0.001,迭代次数为 1 0 000,批处
理大小为 1 6,时间步长为 7 5。图 8 展示了训练过程
中 4 种预测模型损失函数的变化情况。从图中可以
看出,在同等遍历次数下,TCN 模型总体来说损失
函数值最小,说明其收敛速度较快且具有较高的稳
定性。相比之下,Transformer 和 LSTM 模型的损
失函数下降较为缓慢,且在整个训练过程中波动较
大。GRU 模型的表现介于 Transformer 和 TCN 模
型之间,初始损失下降较快,但后续训练中存在较大
波动。总体而言,TCN 模型损失函数的下降速度更
快、最终损失值更低且更稳定,因此在 4 种预测模型
中具有更优的预测性能。
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图 8 预测模型训练过程损失函数的变化

Fig.8 Changes in loss function during prediction
model training process

2.4 寿命预测理论

采用局部应力-应变法预测压缩机转子的低周
疲劳寿命[26],计算思路为：转子存在应力集中的部
位由于反复发生塑性形变而产生初始疲劳裂纹,进
而发展为疲劳断裂,因而其疲劳寿命的决定因素主
要是这些危险点。局部应力-应变法可分为对称循
环计算法和非对称循环计算法,本文采用对称循环
法来计算空心转子的低周疲劳寿命。转子材料的应
力-应变关系式可表示为

εa =ΔσE +
Δσ
1 200( )

1/0.0 7 6
（12）

式中：εa、Δσ分别为循环应变和循环应力幅值；E 为
弹性模量。

实际循环应变幅值和总应变关系如下

Δε
2 =

εmax-εmin
2 =εa （13）

式中：Δε为循环总应变；εmax、εmin 分别为最大和最小
循环应变。

根据材料ε-N 之间的关系计算转子的疲劳寿
命,表示为

Δε= 0.006 7 （2N）-0.0 7 3 + 0.54 （2N）-0.88（14）

d = 1
2N

（15）

式中：N 为低周疲劳裂纹的循环次数；d 为一次启、
停工况的低周疲劳裂纹萌生寿命损耗。

3 预测结果与分析
基于压缩机转子冷态启动的有限元模拟结果,

采用危险部位的瞬态温度-应力数据构建预测模型。
这些数据可以按启动时间范围进行分类。选取训练
数据的 20%作为测试集[27]。为了排除启动初期和
末期的干扰,构建训练集和测试集时排除了启动时

间范围前、后各 1%的数据。

3.1 冷态工况下的温度和应力预测

冷态短时长启动工况下,采用 TCN、Transformer、

LSTM、GRU 模型预测的和有限元分析得到的转子
危险点 A 的温度和应力对比如图 9 所示。

（a）温度

（b）热应力

图 9 冷态短时长启动工况下温度和热应力的网络模型
预测结果与有限元结果的对比

Fig.9 Comparison of network model prediction results and
finite element results for temperature and thermal
stress under cold short-duration start-up condition

由图 9 可以看出,对于温度预测,TCN 模型的
预测结果与有限元结果最为接近,且随着时间变化
持续保持准确性,其他 3 种模型预测结果与有限元
结果存在差异,尤其是在稳态期间。应力预测中,

TCN 模型的预测结果与有限元仿真数据高度吻合,
尤其是在其他模型差异更大的危险位置。这种强大
的性能在放大部分区域尤为明显,表明 TCN 模型
能够高精度地捕捉应力的突然变化。

仿照热应力预测方法,对综合加载等效应力进
行预测,得到的转子危险点 A 的温度和应力对比如
图 1 0 所示。
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图 1 0 冷态短时长启动工况下综合加载等效应力的网络
模型预测结果与有限元结果的对比

Fig.10 Comparison of network model prediction results and
finite element results for the comprehensive loading
equivalent stress under cold short-duration startup
condition

由图 1 0 可以看出,TCN 模型的预测结果与有
限元仿真数据高度吻合,尤其是在其他模型差异更
大的危险位置。这种强大的性能在放大区域尤为明
显,表明 TCN 模型能够高精度地捕捉应力的突然
变化。

3.2 预测指标量化结果

采用平均绝对误差 EMAE、均方根误差 E RMSE、决
定系数 R 2 3 种评价指标对 4 种神经网络预测模型
的训练效果进行定量评价,得到的结果如图 1 1 所
示。由图可见,在两种应力预测模型下,TCN 模型
的 EMAE与 E RMSE均明显低于 Transformer、LSTM和

GRU 模型；对于决定系数 R 2,TCN 模型在所有工
况下的表现也呈现最优,即 R 2 越接近 1,表明 TCN
模型能够更好捕捉有限元数据中所有系统性变化

（如温度上升导致的应力非线性增长）。预测结果与
实际结果高度吻合,表明 TCN 模型在处理数据时
具有更好的预测能力和精度。

（a）热应力预测结果误差对比

（b）综合加载等效应力预测结果误差对比

图 1 1 冷态启动工况下预测与仿真结果误差评价指标的
对比

Fig.1 1 Comparison of error evaluation indices obtained by
prediction and simulation under cold startup condition

3.3 寿命预测结果

采用 4 种神经网络模型预测转子危险点 A 的
疲劳寿命,并与有限元结果进行对比,如图 1 1 所示。
由图可见,LSTM 模型的预测效果较差,TCN、

Transformer、GRU 模型的预测效果相对较好,但

TCN 模型无疑是表现最为出色的神经网络模型,其
在危险点 A 疲劳寿命预测更接近有限元结果。

图 1 2 冷态启动工况下疲劳寿命的神经网络模型预测
结果与有限元结果对比

Fig.12 Comparison of neural network prediction and
finite element results for fatigue life under cold
startup condition

表 3 给出了预测模型与有限元方法计算热应力
的耗时对比。由表可见,采用 TCN 模型进行预测,
单个启动工况的耗时在 6 s 左右,而采用有限元方
法时,计算耗时在 40 min 左右。这表明本文所构建
的预测模型能够快速预测压缩机转子的危险点温

度、应力和寿命。
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表 3 预测模型与有限元方法的耗时对比

Table 3 Comparison of time consumption between the

prediction model and the finite element method

模型 预测时间/min 训练时间/min

TCN 0.1 5

Transformer 0.1 10

LMST 0.1 6

GRU 0.1 5

有限元 40.0

4 结 论
本文建立了基于 TCN 的冷态启动工况压缩机

转子表面温度、应力、寿命预测模型,提出了快速预
测转子表面温度、应力、寿命的分析方法,并通过与
其他神经网络模型的预测结果进行对比,得到如下
主要结论。

（1）开展冷态启动工况下的压缩机转子瞬态热
固耦合分析,发现最大热应力出现在压缩机第 1 8 级
叶根槽倒圆角位置,这是由于此处的温度梯度较大
所导致的。

（2）提出了一种基于 TCN 模型的压缩机转子
表面温度场和应力场同步预测方法,并与 LSTM、

GRU 和 Transformer 这 3 种神经网络模型进行对
比,结果表明,TCN 模型在冷态启动预测转子瞬态
热应力方面具有显著优势,相较于 Transformer、

LSTM和 GRU 模型,热应力预测平均绝对误差分
别降低了 2.63%、51.74%、47.89%,均方根误差分
别降低了 6.93%、42.67%、34.00%,决定系数分别
提高了 0.03%、0.60%、0.36%；综合加载等效应力
预测平均绝对误差分别降低了 50.0%、77.9%、

14.3%,均方根误差分别降低了 4.96%、13.40%、

1.07%,决定系数分别提高了 0.10%、0.48%、

0.02%。
（3）基于局部应力-应变法开展了冷态启动工况

危险点寿命预测,发现相较于其他模型,TCN 模型
的寿命预测结果与有限元结果最为接近,误差仅为

4.9%,这表明该模型能准确预测压缩机转子冷态启
动危险点的应力应变规律,计算效率得到显著提高。
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