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摘要：为实现航空发动机盘轴裂纹的早期预警，提出基于物理嵌入网络架构的航空发动机裂纹故

障预警方法。基于长短期记忆循环神经网络并结合发动机部件级物理拓扑结构，依据部件对输入

参数进行聚类，搭建物理结构嵌入的神经网络架构。利用5台正常涡扇发动机搭建初始预警模型

并进行模型预测性能评估，结果显示，模型在发动机N1转速40%~80%区间对振动的预测对称平

均绝对百分比误差为6.07%，模型对发动机振动响应的实时预测可靠。采用滚动式更新策略构建

动态预测模型并进行精度验证，基于振动值得趋势偏差分析，提前捕获了具有单向性、累积性、

不可逆特征的异常特征，证实该方法的有效预警。该方法在不依赖历史故障数据、不增设额外传

感器的条件下，实现了高精度、可解释、可验证的显著优势，为航空发动机结构健康监测从事后

诊断向事前预警转型提供了可行的技术方案。
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Abstract: To achieve early warning of disk-shaft cracks in aero-engines, a crack fault warning method 

based on a physics-embedded network architecture is proposed. A neural network architecture 

embedded with physical structure is constructed by integrating Long Short-Term Memory (LSTM) 

recurrent neural networks with the component-level physical topology of the engine, where input 

parameters are clustered according to engine components. An initial warning model is established using 

data from five healthy turbofan engines, and its predictive performance is evaluated. The results show 

that the model achieves a symmetric mean absolute percentage error (sMAPE) of 6.07% for vibration 
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prediction in the engine N1 speed range of 40%-80%, demonstrating reliable real-time prediction of 

engine vibration response. A dynamic prediction model is constructed using a rolling update strategy 

and validated for accuracy. Based on trend deviation analysis of vibration values, abnormal features 

characterized by unidirectionality, cumulativity, and irreversibility are captured in advance, confirming 

the effectiveness of the proposed early warning method. Without relying on historical fault data or 

additional sensors, this method offers significant advantages in terms of high accuracy, interpretability, 

and verifiability, providing a feasible technical pathway for transitioning aero-engine structural health 

monitoring from post-event diagnosis to pre-event warning.

Keywords: Aero-engine; Vibration monitoring; Intelligent early warning; Crack fault; Long short-term 

memory (LSTM); Deep learning

航空发动机内部结构十分复杂，同

时由于高温、高压、高转速的工作环境

和材料限制等因素的存在，航空发动机

转子在运行过程中可能会产生裂纹故

障，导致严重的事故[1]。目前应用在航

空发动机上的裂纹检测对象主要是叶

片[2][3]和轴承[4][5]，因为这两个关键部件

出现裂纹的频率非常高，但是盘和轴的

裂纹也不可忽视，虽然出现的频率不

高，但是盘轴一旦出现裂纹，发动机转

子快速飞转，在巨大的离心力作用下，

断块会击穿机匣，造成严重的发动机非

包容性故障[6]。因此，研究如何预测裂

纹的出现对飞行安全具有重要意义。

当前，针对发动机盘、轴裂纹的监

控，主要依赖于一套以周期性检查为

主，实时监控为辅的传统技术体系，首

先在线振动监测技术[7]，其原理是通过

在发动机机匣等关键位置安装振动加速

度传感器，持续采集发动机运行中的振

动频谱与幅值信号。在理想情况下，转

子部件如果出现裂纹、缺陷、故障卡滞

等情况，其振动特征会发生变化[8]。监

测系统通常只能设定一个基于历史经验

的固定报警阈值，只有当裂纹扩展到足

以引起显著质量不平衡或刚度突变时，

才会触发警报。其次，是以无损探伤[9]

技术为代表的定期离线检查，这是当前

发现裂纹最直接、最可信的手段。通过

离线激振获取结构的模态参数，再利用

信息论方法进行损伤定位。然而，这类

检查成本高昂且流程繁复，必须让发动

机停机、拆解至部件状态。最后是孔探

仪检查[10]，作为无损探伤的一种特殊和

便捷补充。它的优势在于无需完全拆解

即可实现快速目视检查。以上这套体系

虽然在保障航空发动机的历史上发挥了

关键作用，但难以满足对发动机断轴、

盘裂等灾难性故障实现早期、精准、前

瞻预警的现代化需求。

近些年来，随着实时同步、高保真

的数字化试验技术兴起[11]，也开始应用

于航空发动机盘轴裂纹检测和诊断，西

安交通大学陈雪峰团队[12]提出一种基于

自组织映射融合稀疏编码的航空发动机

涡轮盘裂纹在线检测与定量诊断方法，

通过构建高保真仿真模型与实测数据融

合，实现了对涡轮盘裂纹的实时监测、
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定位与尺寸估计，属于从传统无损检测

向智能在线监测过渡的典型技术方

案[13]。目前，人工智能的发展使得 AI

的故障诊断[14]与预测方法优势愈加明

显[15][16]，通过结合大数据和机器学习技

术，使得通过模型预测来快速提前识别

数据的异常特征，从而使航空发动机安

全问题的早期预警成为可能。

目前发动机参数预测的模型主要包

括物理机理模型、数据驱动模型以及混

合模型三大类[17]。物理机理模型基于明

确的物理规律[18]，预测结果物理可解释

性强，运用数学或仿真的方法来构建物

理模型[19]，同时对于高维的非线性转子

系统，还需要引入模型的降维方法[20]，

但是物理机理建模过程复杂、成本高

昂。数据驱动则是完全从历史数据中学

习统计规律与模式[21]，能够识别发动机

转子复杂的非线性关联[22]，但是难以提

供预测的物理可解释性，同时对训练数

据的规模和质量要求高。而混合模型[23]

理论上既能保持物理模型的可解释性与

外推稳健性，又能具备数据模型处理复

杂性和自适应性的优势[24]，但是如何实

现物理与数据的深度、有机融合是核心

挑战。

无论是纯数据驱动，还是混合模

型，都需要结合历史数据和深度学习算

法，深度学习作为机器学习领域的一个

分支，由于对处理具有非线性且高维度

特征的数据有良好的拟合和降维效

果[25]， 包 括 卷 积 神 经 网 络

(Convolutional Neu-ral Networks, CNN)

[26]、 循 环 神 经 网 络 (Recurrent Neural 

Networks, RNN)[27],以及 RNN 的变体—

长短期记忆网络 (Long and Short-Term 

Memory, LSTM)[28]等深度学习方法已经

广泛应用于航空发动机关键部件的故障

诊断领域[29]。在航空发动机轴承故障预

测上[30]，针对轴承振动信号兼具时序依

赖与局部冲击的特性，设计了改进门控

循 环 单 元 (Gap Gated Recurrent Unit 

Network，GGRU)与一维卷积神经网络

(One-Dimensional Convolutional Neural 

Network，1DCNN)的并行架构，以同

时深度挖掘信号中的长程时序关联与局

部空间特征，同时动态地利用新工况数

据的统计量来调整网络中的批量归一化

层参数。针对航空发动机转子故障诊断

方法中面临的样本不足和特征微弱的问

题[31]，通过多层长短期记忆网络建立非

线性转子结构的元模型，实现转子动响

应的预测，扩充数据集。

目前，大多数研究使用的方法还是

纯数据驱动，添加的物理约束多为损失

函数上的物理约束，通过对神经网络进

行改进构建监测模型，对于轴承[32]、叶

片[33]等一些关键部件的针对性分析是有

效的。但是针对盘、轴一类的大型复杂

部件，因为相关联部件太多，除了需要

更多维度的数据之外，还需要引入发动

机物理先验知识，构建发动机整机振动

监测模型，因此，从神经网路的搭建开

始就要考虑发动机部件的结构特征和气

路特征。此外，考虑到LSTM在航空发

动机数据驱动的深度学习建模中广泛应
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用[34]，且模型精度可靠[35][36]。本文基于

LSTM并融合发动机物理拓扑结构，将

发动机结构特征和气路流向特征融入网

络结构，采用数据与架构驱动方法构建

高精度航空发动机盘轴裂纹异常监测模

型，本研究主要贡献如下：

（1）提出了一种面向振动故障诊断

的物理嵌入时序网络建模架构。结合

“物理知识融入智能网络”的思想，强

调依靠明确的物理知识设计网络架构，

以提升模型可解释性并降低数据需求。

本文首次针对机匣振动预测问题，依据

发动机部件结构与气路流向特征设计了

并行 Bi-LSTM 子网络架构，实现了振

动响应机理与网络拓扑的显式映射。

（2）利用5台正常发动机使用架次

运行参数，在 N1转速 40%-80% 的核心

监测区间内开展模型训练与测试。5次

独立试验结果显示，模型自测对称平均

绝 对 百 分 比 误 差 （Symmetric Mean 

Absolute Percentage Error, sMAPE） 均

值 为 5.32%， 预 测 sMAPE 均 值 为

6.07%，误差分布统计显示，95%的预

测点百分比误差低于 20%，98.8%低于

30%，验证了本方法在振动预测任务中

的显著精度优势与强泛化能力。

（3）在 100 架次连续使用案例中，

构建了自适应跟踪发动机性能衰退的动

态健康基线模型。针对航空发动机全生

命周期内因叶片磨损、效率下降等自然

衰退过程导致的振动特性缓慢漂移问

题，本文提出采用滚动式训练更新策

略，确保模型始终学习发动机当前健康

状态下的振动响应规律。

（4）提出一种基于预测异常偏离及

趋势特征的裂纹先兆实时识别与评估方

法，首次通过数据预训练得方式实现提

前的结构损伤预警，并经孔探直接验

证。在预测结果中，提炼出裂纹损伤区

别于正常工况波动的数据特性。

1　方法设计

本方法的基本原理是获取航空发动

机最近历史架次的使用数据并进行离线

分析，并获取历史架次各个时刻的发动

机工作状态以及对应的环境参数和状态

参数，同时通过振动传感器获取发动机

振动参数，构建环境参数和状态参数与

振动参数之间映射关系。利用历史架次

发动机数据进行模型训练，得到航空发

动机实时振动预测模型，然后将最近一

个架次的发动机参数输入到模型进行预

测，通过对比模型预测数据与振动传感

器采集数据差异，在下一个使用架次之

前提前识别裂纹先兆。方法流程如图1

所示。

1.1 数据预处理

为验证所提方法的可行性和准确

性，案例研究使用了双转子涡扇发动机

的实际运行数据。裂纹故障经第101架

次飞行前的地面孔探检查，发动机对应

的低压转子轴上发现了可见裂纹。经后

续分解检查与断口分析确认，该裂纹为

多源疲劳裂纹，向进气边方向扩展，扩

展区呈现细密疲劳条带。该裂纹类型与
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航空发动机盘轴典型失效模式一致，盘

轴一旦出现裂纹，在高速旋转离心力作

用下，断块可能击穿机匣，造成严重的

非包容性故障。

获取发动机历史架次的工作参数并

聚类，通过传感器获取历史架次单台发

动机与振动相关的工作参数，包括环境

参数与状态参数，然后根据航空发动机

部件结构与工作系统，对环境参数与状

态参数特征按照发动机部件和系统进行

聚类。工作参数包括环境参数和状态参

数，环境参数包括：发动机进口总温

T0、进口总压P0；状态参数包括：发动

机低压压气机换算转速 N1，发动机高

压压气机换算转速 N2，风扇进口导叶

角度 α1、高压压气机进口导叶角度 α2、

高压压气机进口总温T2.5、高压压气机

出口总压P3、油门角度PLA、涡轮出口

总压P5、涡轮出口总温T5、尾喷管喉部

直径D8。

通过数据采集模块获取最近历史架

次单台发动机的工作参数，构建时间序

列，根据航空发动机部件结构与工作流

程按照 （T0）、（P0、 α1）、（α2、 Pt3）、

（T2.5）、（N2）、（N1）、（P5、 T5）、

（PLA）、（D8）进行参数聚类，聚类的

数目为超参数序列长度 （Sequence 

length），等于9。

1.2 神经网络架构搭建

神经网络架构的建立实质就是依托

发动机物理知识规律，对数据关联性进

行了限制，形成数字化网络架构。在网

络里内嵌航空发动机物理规律的限制，

能够快速地从聚类参数中选取代表部

件/系统特性的参数，大幅度减少了对

无效数据的训练，可以大幅度节省计算

资源。

根据航空发动机运行结构，神经网

络架构被分为三层：物理信息输入层、

状态耦合层、参数映射层，整体架构如

图2所示。通过将整个发动机物理结构

分割成若干个小的子域，形成发动机部

件、系统计算子域并独立求解，通过气

流流经发动机主流顺序的策略将各个子

域的解整合起来。整个网络架构层与层

之间为单向连接，通过物理信息的干预

而限定网络层数与网络层作用，以限制

工作参数初筛

训练预测模型

最近架次监测
获取历史工作参
数并聚类

获取历史数据并

聚类

选取工作参数

构建数字孪生网络

架构的神经网络

构建神经网络

架构

输入特征矩阵

确定特征维度

归一化处理 预测模型

预测结果

设置输出参数

 

图1　方法流程简化示意图

Fig.1　Simplified illustration of method process
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在表示学习过程中抽象特征的内容。

数字化网络架构中的物理信息输入

层结构为由9个并行的Bi-LSTM子网络

构成，每个子网络对应一个聚类参数

组，也就是一个发动机部件/系统，如

图3所示。每个子网络输入参数为接收

对应聚类参数组的时序数据，参数设置

为每个子网络的 Bi-LSTM 单元数由该

聚类参数组中参数数量决定，设置为参

数数量的 2 倍，最小不少于 4。聚类 1

（单参数）设 4个单元。隐藏状态维度

统一设置为 64 维，以保证后续层输入

一致。输出为每个子网络最后一个时间

步的隐藏状态，维度为64维。

耦合层采用的神经网络结构与物理

信息输入层保持一致，即单层 Bi-

LSTM，其输入参数来自物理信息输入

层的输出参数，这样不仅强化了序列数

据中内部参数间的关联性，同时其结构

也受到所述物理信息输入层输出维度的

约束。耦合层的输出连结映射层。耦合

层结构为由单层 Bi-LSTM 构成，接收

物理信息输入层所有子网络输出的拼接

向量。输入为9个子网络的输出，共9×

64=576维，按顺序拼接为一个576维向

量。耦合层参数设置为 Bi-LSTM 单元

数设为 128，隐藏状态维度为 128 维。

输出为最后一个时间步的隐藏状态

（128 维），用于表征部件间的耦合

关系。

参数映射层由全连接层构成，用于

建立所述耦合层的输出与目标特征之间

的非线性映射关系。结构为由全连接层

构成，将耦合层的输出映射到目标振动

参数B。参数映射层的层次设计：第一

 

子网络

……

映射网络层

……

目标参数

耦合层

部件/系统组件层

…
..

…
..

…
..

…
..

图2　物理内嵌网络架构原理框图

Fig. 2　Structure of physics-embedded neural network
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层全连接层：128 维输入，64 维输出，

激活函数为ReLU；第二层全连接层为

64 维输入，32 维输出，激活函数为

ReLU；输出层为 32 维输入，n 维输出

（n为振动参数分量个数），激活函数为

线性激活函数 Linear （回归任务）。输

出：振动参数B的预测值，维度为n。

2　模型训练与评价指标

2.1 特征处理

为有效提升了模型对振动特征的学

习效率与预测信噪比，聚焦于裂纹故障

异常且信号相对清晰的工况段，需要过

滤高转速下强烈的背景振动噪声，由于

振动的随机性受到高转速的影响显著。

因此，利用N1转速范围 40%~80%，过

滤掉高转速引起的振动随机性以及低转

速的不敏感性，利用这些数据来进行模

型的训练可以大幅度提高模型预测的

精度。

为加速训练模型的收敛，归一化处

理初筛后的工作参数。归一化的方法是

某一时刻的数据原始值Xi减去原始数据

中的最小值Xmin，然后在除以该时刻数

据原始值 Xi减去原始数据中的最大值

Xmax，得到各组数据的相对值R。

物理信息输入层获得参数输入后，

提取特征，传递给耦合层，依据聚类顺

序 进 行 循 环 ， 超 参 数 序 列 长 度

（Sequence length） 为迭代次数，即按

照物理信息输入层的结构顺序将特征矩

阵输入至耦合网络层。物理信息输入层

中的双向长短期记忆循环神经网络

（Bi-LSTM）的网络单元数量与聚类的

数目一致，网络单元序列长度为聚类参

数数目之和，其特征维度固定为1。

进气
道

风扇
高压
压气
机

燃烧
室

物理信息输入
层

耦合层

映射层

振动

高压
涡轮

低压
涡轮

混合
室

加力
燃烧
室

尾喷
管

进气
道

风扇
高压
压气
机

燃烧
室

高压
涡轮

低压
涡轮

混合
室

加力
燃烧
室

尾喷
管

0T 0 1,P  1 3, tP 2.5T 2N 1N 5 5,tP T PLA 8D
 

图3　发动机数字化网络架构

Fig.3　Architecture of digital twin model for dual-rotor turbofan engines
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2.2 模型训练

使用Keras进行模型创建及代码实

现。选择某台发动机数据作为研究对

象，筛选出实际有效的数据文件并按照

使用架次顺序排列。按照时序滑动窗口

划分样本，滑动窗口的长度由发动机参

数的采样频率决定，大小为采样频率×

H，H 为经验值，设置为 2，训练算法

为 （Root Mean Square Propagation，

RMSProp），模型训练的损失函数选用

均方误差 （Mean Square Error，MSE）

表示：

MSE =
1
m∑

i
( y ( xi ) - f ( xi ) ) 2

(1)

其中，m表示单次模型训练输入的参数

样本的总数，y(x)是目标振动的时间序

列数据，f(x)是模型训练过程中输出的

振动参数时间序列数据。初始学习率设

置为 0.001，单次训练次数设置为 150，

得到振动实时预测模型。所有训练均使

用 Python3.7 编程语言进行。训练的主

要配置为两颗 X86 系列处理器，每个

CPU 核 心 数 大 于 20， 主 频 2.4GHz，

256GB （32GB×8） DDR4 EEC内存，8

块Nvidia Tesla V100 32GB GPU卡。

2.3 评价指标

参数映射层输出为振动参数B，其

表征的物理结构为振动传感器，参数特

征表示为：

Y = {Y1Y2YiYn} =

{( y11) ( y21) ( yn1)} (2)

其中，n表示由传感器采集的振动参数

分量个数。

在振动预测模型中，使用平均绝对

误差（Mean Absolute Error, MAE）、对

称平均绝对百分比误差 （Symmetric 

Mean Absolute Percentage Error, 

sMAPE）、 最 大 百 分 比 误 差 （Max 

Error）等评估模型的预测精度和性能。

MAE衡量预测值与实际值之间的绝对

差均值，对异常值不敏感，更能反映平

均误差水平；MAPE以百分比形式表示

误差，便于跨数据集比较，对零值或接

近零的实际值敏感，适用于需要百分比

误差评估的场景，但是 MAPE 在真实

振动值接近或为零时会出现的分母过小

或无法计算的问题，sMAPE 则有效避

免了这种问题，更具稳健性；最大百分

比误差衡量预测值与实际值之间的最大

偏差，适用于需要关注最坏情况的场

景。各误差公式如下：

MAE =
1
m∑

i = 1

m

|| yi - ŷi (3)

MAPE =
100%

m ∑
i = 1

m |

|

|
||
||

|

|
||
| yi - ŷi

ŷi

(4)

sMAPE =
200%

m ∑
i = 1

m || yi - ŷi

|| yi + || ŷi

(4)

MaxError =max (|||||| yi - ŷi

ŷi

|

|

|
||
| ) ´ 100% (5)

式中，yi 表示真实值；ŷi 表示预测值；

m表示样本数量。上述三种误差越小，

表明模型对发动机的数字化仿真模拟精

度和鲁棒性越高。本文采用以上三种误

差形式对模型性能进行评价。
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3　结果与讨论

3.1 模型预测性能整体评估

为全面评估本文所构建的物理结构

嵌入双向长短期记忆神经网络振动预测

模型的性能，分别进行了自测与预测。

自测的目的是为了检验模型对已学习工

况规律的拟合能力；预测则用于评估模

型对全新工况的泛化能力与工程实用价

值。选取了5台正常的发动机进行模型

的训练和测试，在单台发动机选取5个

初始架次作为训练样本，单台发动机总

计训练样本总数超过 40000 的条件下，

并选取第5个架次作为自测架次，相邻

的第6个架次作为预测架次，模型的自

测和预测的评价指标结果如图 4所示。

对于发动机振动值B而言，5次自测的

sMAPE 平 均 值 为 5.32%， 预 测 的

sMAPE 平 均 值 为 6.07%， N1 在 40%

-80%转速范围内，5次的预测结果都比

自测结果高，自测与预测误差的微小差

异（仅仅0.75个百分点）验证了模型具

备优秀的泛化能力，表明物理结构嵌入

设计能够有效防止了过拟合，模型学习

到的是普适的振动产生机理，而非单纯

记忆训练数据。同时，预测误差没有大

幅飙升，验证了模型的稳定性。

模型在全部测试数据上对振动的自

测和预测 sMAPE 结果如图 5 所示，对

于发动机振动值B而言，当测试范围扩

展至全转速区间时，模型 sMAPE的平

均水平显著上升至 43.61% （自测）和

46.74% （预测）。这一现象主要源于低

转速区间 （N1=0-40%） 振动信号信噪

比极低的客观事实。在该区间，实测振

动幅值已接近传感器本底噪声水平，信

号中不可预测的随机成分占主导。模型

输出的微弱趋势性预测虽然绝对误差很

小，但因分母过小而导致相对误差被显

图4　特定转速条件下模型对振动的自测和预测结果误差

Fig.4　Model self-testing and prediction errors for vibration at fixed rotor speeds
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著放大，其次，发动机振动信号自身包

含较强的随机噪声成分，这部分不可由

工况参数决定的波动被计入预测误差。

这恰恰证明模型行为的合理性，它学习

并输出了基于物理规律的振动趋势，而

非尝试拟合不可预测的随机噪声。

图 6给出了 5次自测和预测最大百

分比误差（Max Error）统计结果。在5

次独立训练中，模型在核心工作区间

（N1=40%-80%） 的最大百分比误差表

现出一定的波动性，自测最大误差分布

于 37.10% 至 53.16% 之间，平均值为

45.80%；预测最大误差分布于 46.23%

至 61.67%之间，平均值为 53.35%。同

时发现这些最大误差点均为孤立的样本

点，每次试验中仅出现于极少数特殊

工况。

为更精细地评估 PE-BiLSTM 模型

的预测可靠性，本文选取了五次训练中

最大百分比误差最大的模型，也就是第

二个训练测试次的预测架次的误差进行

分析，对其在下一个架次的 2799 个连

续采样点进行了误差统计，分布结果如

图7所示。发现：模型的预测误差高度

集中于低值区间。约 81.9% 的预测点

（2295个）其百分比误差低于 10%；高

达94.9%的预测点（2655个）误差控制

在 20% 以内。误差超过 30% 的预测点

仅占总数的0.9%（25个），而最终导致

最大百分比误差的极值点 （60%-65%

区间）仅有 2个，占比 0.07%。结合模

型在核心区间的平均误差水平（自测

sMAPE=5.32%， 预 测 sMAPE=6.07%）

可知，最大百分比误差与平均误差之间

存在数量级差异，进一步印证了极值误

差的孤立性，而非系统性偏差。在绝大

部分平稳及主要工作工况下，模型预测

与实测值高度吻合。高百分比误差并非

普遍现象，而是由极少数特定工况所引

发，从工程应用视角看，健康监测系统

图5　全转速条件下模型对振动的自测和预测结果误差

Fig.5　Model self-testing and prediction errors for vibration across the full speed range
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关注的是振动水平显著变化的趋势与异

常。该模型在发动机低压转速为 40%

-80% 工作区间，超过 95% 的工况下提

供了误差低于 20% 的高保真预测，完

全能够为裂纹等故障的先兆识别构建一

条稳定、可靠的健康振动基线。

模型在测试数据集上的最大百分比

误差较高，为了找到这种较大误差的来

源，进一步给出了模型下一个架次振动

的连续振动信号的预测结果与实测数据

的对比曲线 （平滑后），如图 8 所示，

模型预测的振动时序曲线（蓝色）与传

感器实测信号（黑色）在变化趋势与动

态量级上均表现出高度一致性。整体上

图6　特定转速条件下模型对振动的自测和预测最大结果误差

Fig.6　Maximum model self-testing and prediction errors for vvibration at specific rotor 

speeds

图7　第2个训练测试次的预测架次误差分布

Fig.7　Error distribution of the predicted flight in the second training-testing run
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看，这种高度的一致性，说明模型成功

捕捉了振动随发动机状态变化的物理

规律。

通过对时间序列的预测对比分析，

发现误差主要来源有以下三个方面：

一是油路影响，具体和油门杆参数

PLA 相关，如图 9(a)所示，总的来说，

油门杆和振动水平从趋势上属于强相

关，这也是复合物理规律的。当油门杆

平稳时，预测值和实测值误差非常小，

但是当出现突跳波动，此时预测值和实

测值确实会出现一定程度的偏差，如图

9(b)所示。其对应的物理机理和燃烧室

的化学反应相关，当油门杆瞬间发生突

跳，会导致燃烧室瞬间富油，引起燃烧

不稳定，燃烧又属于非定常流动问题，

其引起的发动机振动必然存在较强的不

确定性和非线性特征，导致对瞬变过程

的预测产生了较大误差，但是这种预测

偏离在油门杆稳定后，又迅速恢复到较

低的误差水平。

二是气路影响，具体和发动机总

温、总压传感器参数相关，图 10(a)和

图10(b)给出了T0和T2.5对预测误差的影

响，气路的影响主要来自于外部环境的

变化，但是对发动机振动而言，外部环

境的变化是间接的，因为发动机内部的

工况更加复杂，所以主要影响因素还是

发动机内流，如图 10所示，T2.5的影响

明显大于T0。

气路影响的核心是非定常气动激励

和流固耦合。振动的主要激励源来自于

非定常气动力。在瞬态过程中，流量、

攻角、增压比等气动参数剧烈变化，导

致叶片负荷、分离涡、叶尖泄露涡尺度

和位置等发生非定常快速重构。尤其在

瞬态工况下，气动参数的剧烈变化会产

生复杂的、可能未被训练数据充分覆盖

的非定常载荷，模型很难外推。

三是结构影响，具体和发动机转速

相关，在发动机加减速过程中，转子系

统可能会快速穿越多个临界转速区，振

动响应会经历放大、相位突变等复杂动

图8　第5测试次模型预测振动值与真实值变化趋势（平滑后）

Fig.8　Variation trends of predicted and actual vibration values in the fifth test run 

（smoothed）
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力学行为。当前模型的时间序列记忆可

能不足以精确模拟这种“穿越共振”的

物理过程。图 11给出了N1转速对预测

误差的影响，由图 11(a)可知，转速的

任何变化应几乎实时地反映在发动机振

动信号上，这使得转速与振动之间具备

最明确的时序因果关系。但是在局部的

瞬态变化过程中，振动真实值和发动机

转速几乎呈现一致的变化关系，而振动

的预测值却出现了一定程度的滞后，如

图 11(b)所示。这归因于本模型在输入

层对所有参数进行平等处理，并未对转

速这一物理上占主导作用的变量赋予任

何先验的注意力权重或结构上的建模优

势。因此，在转速快速变化的瞬态过程

中，尽管模型通过 Bi-LSTM 的记忆机

制学习到了长期的依赖关系，但仍可能

未充分捕捉其即时、突变的强影响特

性，从而在响应速度和变化梯度上产生

细微的延迟。这种延迟与气路、液路等

其他存在物理惯性或传输滞后的参数所

引发的误差在现象上混合，共同构成了

瞬态阶段的主要预测偏差。

为客观评估PE-Bi-LSTM模型的预

测性能，我们选取了三种具有代表性的

基线模型：标准 LSTM、双向 GRU

（Bi-GRU） 以及多层感知机 （MLP）。

（a）　整体趋势

（b）　局部放大

图9　第5测试次PLA对模型预测振动误差的影响，（b）为（a）中红色方框的局部

放大

Fig. 9　 Effect of PLA on model prediction errors for vibration in the fifth test run； 

（b）  is an enlarged view of the red box in （a）
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所有模型均采用第2个训练测试次的数

据集以及相同的超参数配置，在发动机

核心工作区间N1=40%-80%上进行振动

预测任务，结果如表所示。

从表中参数可知，四种模型中，

MLP 模型的预测误差最大，最大百分

比误差高达128.32%。说明忽略时间序

列依赖性的全连接网络捕捉振动随发动

机工况变化的动态规律并不理想。

LSTM模型由于具有门控记忆机制，其

性能显著优于 MLP，验证了时序建模

在振动预测中的必要性。Bi-GRU模型

（a）　整体趋势（T0）

（b）　整体趋势（T2.5）

（c）　局部放大（T2.5）

图10　第5测试次T0和T2.5对模型预测振动误差的影响，（c）为（b）中红色方框的

局部放大

Fig. 10　 Effect of T0 and T2.5 on model prediction errors for vibration in the fifth test 

run； （c）  is an enlarged view of the red box in （b）
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在参数量相近的情况下取得了比单纯的

LSTM更高的精度，因为双向结构能够

同时利用过去与未来的时序信息，体现

了一定的优越性。PE-BiLSTM 模型在

所有评价指标上优势明显，与Bi-GRU

相比，无论是 sMAPE还是最大百分比

误差，均有所降低。物理聚类的输入层

使模型能够分别学习不同部件的特征，

避免了不相关参数间的干扰，并行Bi-

LSTM 子网络与状态耦合层的分层设

计，更符合发动机气路与机械振动传递

的物理机理。

（a）　整体趋势

（b）　局部放大

图11　第5测试次N1对模型预测振动误差的影响，（b）为（a）中红色方框的局部

放大

Fig. 11　 Effect of N1 on model prediction errors for vibration in the fifth test run； 

（b）  is an enlarged view of the red box in （a）

表1　不同模型在核心工作区间（N1=40%-80%）的振动预测误差对比

Table 5　Performance comparison of different models for vibration prediction in the 

core speed range (N1=40%-80%)

模型

MLP

LSTM

Bi-GRU

物理架构融合模型

sMAPE(%)

12.38%

9.73%

7.98%

6.07%

MaxError(%)

128.32%

100.83%

87.61%

63.42%

训练时间(s/epoch)

0.08

0.12

0.11

0.12
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3.2 裂纹故障预测验证与分析

在完成对PE-Bi-LSTM振动预测模

型的构建与精度验证基础上，进一步探

讨该模型在航空发动机结构监测中的核

心应用：基于预测残差异常的裂纹故障

先兆识别。本文提出一种基于振动的航

空发动机盘轴裂纹故障先兆的快速智能

识别方法：利用训练完备的 PE-Bi-

LSTM模型，针对当前使用架次前 1个

架次，将对应的发动机参数（环境、状

态参数）输入至本架构的振动监测模

型，模拟前1个架次在当前同工况、同

控制下的实时性能表现，对比分析模型

振动参数的输出结果和传感器实测数据

的偏离是否为误差可接受的范围，一旦

出现较大程度的残差，则说明发动机出

现了振动异常，相应的给出在下一个架

次前安排针对性检查的决策和建议。

基于上述方法，针对某一个架次后

孔探检测出的裂纹故障的发动机进行历

史架次验证并分析，共选取前100个连

续的历史架次，为确保模型始终学习航

空发动机在正常状态下的振动特性，并

使其对结构健康状态的变化具有明确的

指示性，本研究采用序贯建模与验证方

法，在涵盖100个连续使用架次的数据

序列中，每5个架次为一个训练组，对

相邻的第6个架次进行预测，从前往后

进行滚动式的训练和预测，如图 12

所示。

这种滚动式训练保证了模型训练集

的纯净性。在每一次预测中，模型所学

习的映射关系完全来自于其预测时刻之

前的正常历史架次。这意味着模型所建

立的输入-输出关系，始终是发动机在

无故障状态下的物理行为表征，如果出

现异常偏离，则可进行数据隔离，避免

训练污染导致漏报风险。其次，航空发

动机在长期服役过程中，即使未发生突

发性裂纹故障，其性能也必然衰退，例

如压气机叶片磨损、涡轮效率降低等。

这种渐变过程会导致在相同使用工况

下，发动机的振动特性发生缓慢的

偏移。

图 13 给出了部分历史架次的训练

预测结果，为了更好的对比，本文对模

型输出的原始预测曲线进行了适度的平

滑处理，横坐标依然为工作时的采样时

1 2 3 4 5 6
预测

2 3 4 5 6 7
预测

N N+1 N+2 N+3 N+4 N+5
预测

95 96 97 98 99 100
预测

 

图12　滚动式训练监测方法

Fig.12　Rolling training and monitoring method
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间序列，纵坐标则为振动信号。由于空

间有限，同时方便展示，选择部分架次

内的无量纲结果作为代表。图 13(a)为

对第 25架次至 29架次进行训练后的模

型对第 30 架次的预测结果，预测曲线

和真实信号在时序范围内呈现高度的吻

合，虽然有一定的残差，基本属于误差

允许的范围，无明显趋势性偏离，表明

发动机在该阶段处于结构健康状态，模

型所构建的健康振动基线具备良好的保

真度与稳定性。图 13(b)为对第 49架次

至 53架次进行训练后的模型对第 54架

次的预测结果，此时滚动训练策略已稳

定运行多轮，模型每次训练均基于最近

5个正常架次的数据，其建立的振动基

线已与发动机当前真实状态高度吻合。

图13(c)为对第73架次至77架次进

行训练后的模型对第 78 架次的预测结

果，此架次中，预测曲线与实测信号的

误差更小，无明显正向或负向系统性偏

离。除以上三个架次外，其他架次的滚

动训练预测结果基本和实测结果一致，

全程预测精度较高，这表明随着训练窗

口的持续滚动，模型已充分适应发动机

的振动特性。此外，少数时刻出现的瞬

时微小偏离均呈现快速自回归特征，无

论是预测值短暂高于还是低于实测值，

其偏差持续时间极短，通常在短期内自

行恢复至基线水平，从未形成持续性的

趋势性偏离。这一现象与结构健康状态

下的振动响应机理高度吻合，在无不可

逆损伤的情况下，任何由工况波动、控

制微调或外部扰动引起的瞬时偏差，都

会因系统自身的动力学稳定性而迅速收

敛至平衡状态。裂纹损伤的本质恰恰在

于其不可逆性：一旦结构完整性被破

坏，由此引发的刚度下降、阻尼改变或

碰摩加剧将产生持续累积的振动响应偏

移，这种偏移不会自行恢复，反而会随

裂纹扩展而逐步放大。

然而，在第 100 架次的预测结果

中，如图 13(d)所示，前半程预测与实

测仍保持良好一致性，但自后半程采样

时间序列10000开始，实测振动值出现

持续、显著地高于模型预测值的系统性

偏离，振动幅值逐步扩大且不再回归基

线水平，并且呈现明确的上升趋势性特

征。这种单向偏离模式与裂纹损伤的不

可逆物理本质高度吻合，一旦结构完整

性被破坏，由此引发的刚度退化、应力

集中及微碰摩加剧将产生持续累积的振

动响应偏移，而非可恢复的瞬态波动。

在无损伤的结构系统中，任何由工况波

动引发的瞬时振动增幅，都会因系统阻

尼而迅速衰减至稳态；而裂纹一旦萌

生，其引发的动力学特性改变是永久性

的、不可逆的，无法通过工况调节或系

统自平衡予以消除。

在第 101 架次的地面孔探检查中，

盘轴部位发现可见裂纹，直接证实了第

100架次所观测到的残差异常确为裂纹

先兆的工程表现。上述结果表明，本文

基于PE-Bi-LSTM数字化基线所构建的

预测残差监测方法，能够在裂纹被孔探

发现前一个完整架次内实现有效的早期

预警，具备显著的工程应用价值。
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4　结 论

开展了基于振动信号的航空发动机

盘轴裂纹智能预警方法研究，结合基于

物理结果嵌入约束的双向长短期记忆神

经网络，在此基础上，提出了一种预测

信号异常偏离及趋势分析的滚动式故障

预警方法。通过对连续100个使用架次

实测数据的系统验证，得出以下结论：

（1）在N1转速 40%~80%的核心监

测区间内，模型 5 次独立训练的自测

sMAPE 均值为 5.32%，预测 sMAPE 均

值为6.07%，误差分布统计显示，该模

型在发动机低压转速为 40%-80% 工作

区间，超过 95% 的工况下提供了误差

低于20%的高保真预测。

（2）误差溯源分析揭示了气路、液

路与结构动力学三大物理路径对预测偏

差的不同影响机制。气路非定常流动引

发的瞬态激励因宏观参数观测受限而难

以被模型完整表征；液路控制指令至作

动响应的物理执行延迟导致模型输入与

振动响应存在时间失配；结构误差则源

于振动在固体介质中的传播响应最为迅

捷，未来的模型优化可考虑通过引入参

数注意力机制或物理引导的加权输入，

以更符合物理规律的方式强化转速等关

键参数的贡献，从而进一步提升瞬态预

测精度。。

（3）通过对比健康阶段与故障阶段

的残差演化模式，本文提炼出裂纹损伤

区别于正常工况波动的三重判据。单向

性：实测值持续高于预测值而不回落；

累积性：残差幅值随时间渐进放大；不

（a）　第30架次预测结果

（b）　第54架次预测结果

（c）　第78架次预测结果

（d）　第100架次预测结果

图13　部分架次无量纲振动预测值与

真实值对比

Fig. 13　 Comparison of normalized 

vibration predictions and actual values 

for selected flights
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可逆性：偏离一经形成即不向基线收

敛。通过案例验证，本文方法能够在裂

纹被常规检测手段提前实现有效预警。
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