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涡轴发动机几何参数‑部件‑整机性能建模及其应用
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摘要： 针对国产涡轴发动机批产过程中整机性能分散性问题，提出了一种结合制造几何参数、部件性能、整机性

能 3 个维度的模型建立方法。首先，调研获取了 200 台新机重要部件制造几何参数与出厂性能参数，通过

Spearman 相关系数法筛选出发动机重要部件关键制造几何参数。其次，基于发动机新机出厂性能参数和部件级

模型，利用部件特性修正因子对发动机部件特性图进行修正，基于粒子群优化支持向量回归（Particle swarm 
optimized support vector regression， PSO‑SVR）方法建立了发动机重要部件关键制造几何参数与部件特性修正

因子的对应关系。最后，建立发动机重要部件关键制造几何参数‑部件性能‑整机性能模型。验证结果表明，模型

在 25% 额定功率状态下整机性能预测误差不超过 5%，在 50%、75%、95%、100%、105% 额定功率状态下整机性

能预测误差不超过 3%。该模型能够仿真发动机重要部件关键制造几何参数对整机性能分散性的影响，可以在

发动机未试车前进行整机性能预测。
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Abstract: Aiming at the problem of performance dispersion of domestic turboshaft engines in batch 
production， a model-building method integrating manufacturing geometric parameters， component 
performance， and overall engine performance is proposed. Firstly， the manufacturing geometric parameters 
and factory performance parameters of important components from 200 new engines are obtained， and the key 
manufacturing geometric parameters of important engine components are screened by the Spearman 
correlation coefficient method. Secondly， based on the factory performance parameters of new engines and 
component-level models， the characteristic diagrams of important engine components are modified using 
component characteristic correction factors. Based on the particle swarm optimized support vector regression 
（PSO-SVR） method， the corresponding relationship between the key manufacturing geometric parameters of 
important engine components and component characteristic correction factors is established. Finally， a model 
of key manufacturing geometric parameters of important engine components-component performance-overall 
engine performance is established. The verification results show that the prediction error of the model for the 
overall engine performance is less than 5% at the 25% rated power， and less than 3% at 50%， 75%， 95%， 
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100%， and 105% rated powers. The model can simulate the influence of key manufacturing geometric 
parameters on the dispersion of engine performance and enable the prediction of overall engine performance 
before engine testing.
Key words: dispersibility； geometric parameter； correction factor； reverse flow method； support vector 

regression （SVR）； turboshaft engine

现代直升机组成部件越来越多，飞行环境十分

复杂，涡轴发动机作为直升机的主要动力装置，对

其性能可靠性的要求也越来越高。由于涡轴发动

机各部件生产制造水平及装配水平的差异，会造成

各部件制造性能与设计性能产生偏离，进而造成涡

轴发动机整机性能出现分散性，影响整机性能可靠

性。在发动机设计阶段，当整机循环参数确定后，

考虑到部件加工、制造以及装配误差等非确定性因

素的影响，设计人员会根据经验或通过发动机性能

仿真给各部件性能水平留出一定的裕度，以防批产

发动机无法满足既定的整机性能指标。在缺乏量

化标准的前提下，需要留出的部件性能设计裕度往

往根据经验进行决策。一旦预留的裕度过小，可能

造成批产发动机无法满足既定的整机性能指标；如

果预留的裕度过大，则无法充分发挥发动机各部件

的性能潜力。随着发动机性能仿真设计技术的发

展，国内目前已经具备了通过部件级模型，依据部

件性能分散性仿真整机性能分散性的能力，但仅凭

部件级模型尚无法量化分析部件加工、制造偏差对

整机性能的影响，而通过试验统计的方法定量分析

部件关键制造几何参数对性能的影响则需要耗费

大量的人力、物力，因此目前国内缺乏有效分析发

动机整机性能分散性的仿真手段，无法提出提高发

动机整机性能一致性的行之有效的控制策略，尚未

形成专门针对发动机整机性能一致性的设计能力。

国内外研究人员对影响发动机整机性能的几

何控制参数进行了广泛而深入的研究。Freeman［1］

研究了叶尖间隙变化对压气机效率的影响，研究表

明，叶尖间隙每增加 1% 弦长，压气机效率相应损

失 1.5%。Wang 等［2］通过数值模拟的方法研究了

不同间隙形状对压气机气动性能的影响，研究表

明，采用开槽叶片能够有效提升压气机的气动稳定

裕度、工作效率和流通能力。Scott 等［3］研究了高

压涡轮叶尖间隙变化对高压涡轮效率的影响，结果

表明，叶尖间隙每减少 0.254 mm，发动机耗油率将

下降 1%，排气总温将降低 10 K。曹传军等  ［4］采用

数值模拟的方法分析了间隙尺寸对某涡扇发动机

高压压气机性能的影响，研究表明，叶尖间隙增大

时，流量‑压比与流量‑效率特性线整体向左下方偏

移，最大流量、最高压比、峰值效率逐渐降低。Gar‑

zon 和 Darmofal［5］在针对 150 个压气机叶片进行测

量后，用蒙特卡罗模型法对叶片加工偏差的影响进

行预测，研究表明，发动机叶片加工偏差会造成压

气机效率平均下降 1%。于贤君等［6］开展了叶片加

工偏差对压气机气动性能的影响研究，研究表明，

叶型局部几何偏差敏感性受局部几何偏差与偏差

点上游边界层的相对尺寸大小影响，局部几何偏差

导致的边界层尺寸变化是影响不同区域之间偏差

相关性的主要因素。高丽敏等开展了压气机叶片

加工偏差对压气机叶栅气动性能的影响规律研究，

研究表明，不同位置不同大小的误差对压气机性能

影响不一，其中前缘（半径、形状）误差［7‑9］、波纹度

偏差［10‑11］、叶型扭转［12］是影响性能的主要参数。除

上述单位外，国内西北工业大学、清华大学、北京航

空航天大学等学者［13‑16］相继针对叶轮部件加工偏

差引发的初始性能分散性、性能衰减剧烈、使用寿

命过短等问题展开了系统深入的研究，并将神经网

络等人工智能技术作为加工偏差不确定性量化分

析的工具。

目前，对航空发动机新机出厂性能分散性的研

究大多停留在关键制造几何参数对部件性能影响

这一层次，也有学者尝试通过建立发动机旋转叶轮

部件三维 CFD 模型并结合部件试验数据实现不同

制造偏差下旋转叶轮部件气动性能的影响研究，但

该方法需要考虑的关键几何参数数量庞大，导致模

型计算时间较长，并且仅考虑加工制造偏差对单个

部件特性的影响，未能与整机性能分散性建立联

系。基于以上不足之处，本文拟通过对涡轴发动机

重要部件关键制造偏差数据进行敏感性分析，筛选

出对整机性能影响较大的关键几何参数；通过逆流

路模型修正方法对涡轴发动机新机出厂试车数据

进行修正，从而得到各台份发动机旋转叶轮部件的

性能修正因子，将其与发动机部件级模型结合建立

单台份发动机的性能身份证模型；通过支持向量回

归（Support vector regression， SVR）算法对筛选出

的发动机重要部件关键制造几何参数与部件特性

修正因子进行拟合，获得了该型号发动机重要部件

关键制造几何参数与部件特性修正因子的定量关

系，结合涡轴发动机部件级模型建立了发动机关键

制造几何参数‑部件特性‑整机性能分散性模型，该
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模型可为研究分析发动机零部件加工制造偏差对

整机性能分散性的影响提供量化分析工具。

1 新机出厂数据处理

1. 1　数据预处理

针对某型涡轴发动机，前往发动机制造厂调研

获取了该型发动机新机出厂数据共 200 余台份，数

据中重要部件制造几何参数包括：1~4 级压气机

的转子最小/平均间隙、静子最小/平均间隙、转子

叶尖跳动、机匣流道跳动、转子轮毂跳动、机匣叶尖

跳动；燃气涡轮导向器面积、1 级转子最小/平均间

隙、2 级转子最小/平均间隙；动力涡轮 1 级转子最

小/平均间隙、2 级转子最小/平均间隙。

由于加工或装配偏差，发动机重要部件制造几

何参数及新机出厂性能都会有一定程度的分散，几

何参数应该以设计值为中心分布在满足工艺要求

的偏差范围内，性能参数应该以设计点为中心分散

在一定的区间范围内。两者的理想分布情况为均

值等于设计值，标准差越小越好的正态分布，在这

种情况下，性能分散性良好，能够满足新机出厂性

能要求。

统计各台份发动机重要部件制造几何参数与

整机性能数据在各个区间内的数量并绘制正态分

布概率密度曲线。以燃气涡轮导向器面积与 95%
额定功率状态下动力涡轮进口总温 T t45 为例，如图

1 所示。图 1（a）中，横坐标表示燃气涡轮导向器面

积与制造允许最小燃气涡轮导向器面积之差，红色

虚线代表制造允许的公差范围，黑色虚线表示采样

数据的均值。采样数据全部分布在红色虚线以内，

说明该批次出厂新机的燃气涡轮导向器面积全部

符合工艺要求，并且由数量分布直方图与概率密度

分布图可知燃气涡轮导向器面积统计特性基本符

合正态分布规律。图 1（b）中，横坐标为 95% 额定

功率状态下动力涡轮进口总温与设计点动力涡轮

进口总温百分比，观察其数量分布直方图与概率密

度分布图（概率密度为无量纲）可以发现，95% 额

定输出功率下动力涡轮进口总温同样符合正态分

布。该分布情况符合工艺流程中的实际情况。

1. 2　部件关键制造几何参数筛选

本文通过工厂调研获取的发动机重要部件制

造几何参数包含各级压气机转子/静子叶尖间隙、

燃气涡轮各级各测点转子叶尖间隙、动力涡轮各级

各测点转子叶尖间隙等 50 余种。由于获取的几何

参数数量庞大，如果直接针对所有部件制造几何参

数建立发动机整机性能非确定性模型，模型的复杂

度以及建模工作量将会成倍增长，所以需要首先对

调研获取的发动机重要部件制造几何数据进行敏

感性分析，筛选出对新机出厂整机性能分散性影响

较大的关键制造几何参数，并基于这些关键制造几

何参数以及整机性能试验数据建立涡轴发动机整

机性能非确定性模型。

由于工厂调研获取的数据样本量较大，且部件

制造几何参数对整机性能参数的影响为非线性，本

文采用 Spearman 相关系数法进行敏感性分析。

Spearman 相关系数法是一种非参数统计方

法，用来分析两个变量之间的非线性相关性强度和

方向，其计算基于变量的秩次而不是实际值。对于

两个变量 X 和 Y 之间的相关性，其计算公式如下

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ρXY = 1 -
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i = 1

n
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n ( n2 - 1 )
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- rY i

（1）

式中：rXi
为 Xi 在 X 中的秩次；rY i

为 Y i 在 Y 中的秩

次；ρXY 表示变量 X 与变量 Y 的 Spearman 相关性系

图 1 新机出厂部分参数制造偏差及部分性能参数分散性

分析

Fig.1 Analysis of manufacturing deviations for partial pa‑
rameters and performance dispersion of a new engine
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数，ρXY 的绝对值越大代表两个变量的相关性越强。

基于 Spearman 相关系数法进行敏感性分析，

选取获取的新机出厂部件所有制造几何参数作为

变量 X，新机出厂整机性能试验数据燃气涡轮转速

ng、动力涡轮进口总温 T t45、压气机压比 π cp、耗油率

（Specific fuel consumption， SFC）作为变量 Y；计

算得出相关系数矩阵，为了可以更加清晰直观地观

测关键制造几何参数与整机性能试验参数的相关

性大小，将该矩阵绘制成热力图，如图 2 所示。

绝对值越大的参数在热力图上的颜色越深，可

以看到几乎所有部件的制造几何参数与典型功率

下发动机整机性能试验参数的相关性系数小于

0.3，这可能是因为新机出厂部件制造几何参数需

要满足一定的公差范围，而在规定的公差范围内，

几何参数与整机性能参数的相关性被削弱；也有可

能是因为几何参数并不是单独作用，而是相互影

响，共同作用，导致单个几何参数与整机性能相关

性被削弱。

压气机典型制造几何参数与新机出厂整机性

能试验数据相关性热力图中，一级压气机转子最小

间隙对 ng、T t45、SFC 影响较大，但对压气机增压比

π cp 不敏感；一级压气机转子平均间隙与 ng、T t45、

π cp、SFC 的相关性系数均在 0.1 左右，二级压气机

转子最小间隙与 ng、T t45、π cp、SFC 相关性系数均大

于 0.15，其中与 π cp 的相关性系数为 0.224，这在压

气机所有制造几何参数与整机性能参数相关性系

数中是最大的。其余压气机制造几何参数与整机

性能数据相关性系数均小于 0.1，综合比较后本文

选取一级压气机转子最小/平均间隙、二级压气机

转子最小间隙作为压气机部件的关键制造几何

参数。

涡轮典型制造几何参数与新机出厂整机性能

数据相关性热力图中，下标 1、2、3、4、5、6 代表的是

不同测点，min 代表最小，燃气涡轮导向器面积与

整机性能参数相关性系数均为负值且绝对值较大，

燃气涡轮一级转子间隙 3 个测点的最小间隙以及

二级转子最小间隙、平均间隙与整机性能数据相关

性系数较大（大于 0.15），选取以上参数作为燃气涡

轮部件关键制造几何参数；而动力涡轮几乎所有典

型制造几何参数与整机性能参数的相关性系数均

比较大，充分说明动力涡轮制造几何参数对整机性

能影响较大，需要重点关注。

综上所述，本文最终选取压气机一级转子最

小/平均叶尖间隙、压气机一级静子最小叶尖间隙、

压气机二级转子最小间隙、燃气涡轮导向器面积、

燃气涡轮一/二级转子叶尖间隙、动力涡轮一/二级

转子叶尖间隙等 9 个参数作为某型涡轴发动机关

键制造几何参数。

图 2 重要部件制造几何参数与整机性能相关性分析

Fig.2 Correlation analysis between key component manu‑
facturing geometric parameters and overall engine 
performance
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2 部件特性修正与身份证模型建立

2. 1　逆流路法性能模型

涡轴发动机传统部件级模型以部件为基本单

元，将部件进口截面参数如流量、总压、总温等作为

输入，通过热力学原理计算得到该部件出口截面参

数，并将上游部件的出口截面参数作为下游部件的

进口截面参数，以此类推，计算得到所有部件的截

面参数与整机性能参数，并通过部件共同工作方程

将各个部件组合成一个整体。而在旋转叶轮部件

的气动热力学计算中，旋转叶轮部件的压比或落压

比、流量、效率是进行气动热力学计算不可或缺的

关键参数。为了得到旋转叶轮部件压比、流量、效

率的关系，研究人员通过部件性能试验或理论仿真

计算获取旋转叶轮部件的特性，通常以特性曲线的

形式表示。在流路计算过程中，以压气机为例，需

要初猜一个压气机压比与转速，在特性图上插值计

算得到压气机的换算流量与效率，进而完成压气机

部件的气动热力学计算。这种通过压气机特性参

数计算得到截面参数的流路计算模式本文称作正

向流路计算。由于正向流路计算依赖于特性图插

值计算得到的特性参数，因此往往需要通过真实试

车数据对发动机特性图进行修正。对特性图进行

修正的关键在于找到试车数据对应的真实发动机

工作点，本文参考文献［17］中描述的气动热力学逆

模型，提出了一种基于试车数据反向计算发动机特

性参数的方法，简称逆流路计算法。具体计算步骤

如图 3 所示。

首先初猜压气机进口空气流量 m 2，通过压气

机进、出口总压计算压气机压比 π cp，再通过压气机

进、出口总温与压气机压比反向计算压气机效率

η cp，进而获得压气机消耗功率 N cp，并将流量、总压、

总温传递至下游燃烧室部件；气体通过燃烧室升温

后总温、总压变化为 T t4、p t4；初猜燃气涡轮落压比

πgt、燃气涡轮效率 ηgt，通过牛顿‑拉弗森法迭代这两

个特性参数使得燃气涡轮部件计算的出口总温、总

压与实际量测的动力涡轮进口总温、总压相等，进

而计算燃气涡轮输出功率 N gt，判断燃气发生器转

子上压气机功率与燃气涡轮功率是否平衡，如果不

平衡则重新迭代压气机进口空气流量 m 2，重复以

上步骤直至燃气涡轮转子功率平衡；气流经过燃气

涡轮部件进入动力涡轮部件，初猜动力涡轮落压比

πpt、动力涡轮效率 ηpt，由动力涡轮部件模型计算得

到动力涡轮出口总温 T t5、出口总压 p t5、动力涡轮输

出功率 N pt，利用实际量测的动力涡轮输出功率 N e

对动力涡轮效率特性参数 ηpt 进行迭代求解，再利

图 3 逆流路法计算原理图

Fig.3 Schematic diagram of the reverse flow path method
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用尾喷管部件计算得到的气体流量 m 8 与动力涡轮

出口流量 m 5 平衡迭代计算得到动力涡轮压比特性

参数 πpt，完成整个逆流路计算。通过逆流路模块

计算，可以计算得到所有旋转叶轮部件特性参数，

具体包括压气机压比 π cp、压气机效率 η cp、燃气涡轮

落压比 πgt、燃气涡轮效率 ηgt、动力涡轮落压比 πpt、

动力涡轮效率 ηpt。

2. 2　基于逆流路法的粒子群优化特性修正方法

发动机各部件匹配工作决定发动机整机性

能。旋转叶轮部件是涡轴发动机的核心部件，其性

能分散性直接影响涡轴发动机整机性能分散性。

旋转叶轮部件的性能分散性主要体现在部件压比、

流量、效率特性的差异上，由于制造工艺和装配公

差的影响，旋转叶轮部件的关键制造几何参数与设

计值有偏差，这就导致旋转叶轮部件的性能特性偏

离标准设计特性。研究发动机整机性能分散性本

质上就是研究发动机旋转叶轮部件制造特性与标

准设计特性的差异。在发动机部件级模型中，通常

用部件特性图来表示旋转叶轮部件的性能特性，同

一型号不同个体发动机之间的性能差异可以通过

修正标准部件特性图来实现，这种针对个体发动机

进行特性图修正得到的发动机模型被称为个体发

动机身份证模型［18］。

通常，修正发动机旋转叶轮部件特性图是通过

修正特性因子来实现的。修正特性因子可以对部

件特性图进行平移、缩放、拉伸操作，其表达式为

θi = a + b ( ni - 1 )+ c ( ni - 1 )2 （2）
式中：ni 为相对换算转速，取值范围为 0~1；θi 为 ni

转速线的修正因子；a、b、c 分别为零阶、一阶、二阶

多项式修正系数，零阶修正系数控制特性线的形

变，一、二阶修正系数控制不同换算转速特性线的

密集度。采用修正因子对旋转叶轮部件特性图的

修正前后示意图如图 4 所示。

本文采用一种基于逆流路法的粒子群优化

（Particle swarm optimization， PSO）方法对涡轴发

动机旋转叶轮部件特性进行修正，其修正算法基本

流程如图 5 所示。

图 5 中，传感器量测参数包括压气机出口总

压、动力涡轮进口总温、动力涡轮输出功率、燃气涡

轮物理转速，将传感器参数输入涡轴发动机逆流路

模型中，此时发动机共同工作方程除了传统的流量

平衡、功率平衡外，还需增加各量测参数计算值与

传感器实测值相等的平衡方程，通过牛顿‑拉弗森

迭代计算得到该状态下压气机、燃气涡轮、动力涡

轮的共同工作点。将各部件共同工作点作为优化

目标输入 PSO 修正模型，通过更新之后的特性图

插值计算得到的共同工作点进行比较，最终得到该

个体发动机部件特性的修正系数与新特性图。该

方法与传统修正方法相比，增加了逆流路计算模

块，可以精准地计算出发动机的实际共同工作点，

区别于传统修正方法直接以传感器量测参数作为

优化目标，逆流路修正方法以发动机共同工作点匹

配作为优化目标，从而能够更为精准地指引粒子更

新方向，避免 PSO 寻优陷入局部最优的情况。同

时，该修正方法只需要在计算发动机共同工作点时

进行一次流路计算，而在 PSO 寻优过程中不再需

图 4 基于修正因子修正旋转叶轮部件特性原理示意图

Fig.4 Schematic diagram of correction principle for rotating 
impeller component characteristics based on correc‑
tion factors

图 5 基于逆流路法的 PSO 修正方法

Fig.5 PSO correction method based on reverse flow path 
algorithm
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要进行流路计算，这将大大提高 PSO 优化算法的

寻优速率。

2. 3　个体发动机身份证模型

采用上述方法对收集的 200 台涡轴发动机新

机出厂数据进行修正，设置修正误差精度目标为

2%，修正结果如图 6 所示。

图 6 中箱体两端的位置分别对应数据集的

25% 和 75% 分界线，各功率状态下压气机出口总

压 p t3、动力涡轮进口总温 T t45、动力涡轮输出轴功

率 N pt、燃气涡轮物理转速 ng 的平均误差均小于

2%，大多数点集中分布在-1%~1% 以内。在 4
个量测参数中，p t3、T t45、ng 的建模误差要小于 N pt，

这在图 6 中表现为代表 N pt 建模误差的箱体比其余

3 个量测参数的箱体大；在各个典型功率状态，高

功率状态（75% 额定及以上）各量测参数建模误差

要小于低功率状态各量测参数建模误差，这是因为

模型计算的误差为相对误差，而低状态下各量测参

数基准值较小，同样的绝对误差在低状态下相对误

差较大。个别台份发动机部分参数建模误差偏大

可能是由于测量不确定性或未建模因素影响造成

的，是一种正常的现象。各个量测参数修正之后绝

大多数误差均小于 2%，这说明采用基于逆流路法

的 PSO 修正方法对涡轴发动机旋转叶轮部件特性

进行修正是合理且有效的，修正之后的发动机模型

可以作为该台份发动机个体身份证模型使用，部件

特性修正系数的分散性能够体现出整机性能分散

性的变化情况，这为接下来建立涡轴发动机关键制

造几何参数‑部件特性‑整机性能模型奠定了理论

基础。

3 关键制造几何参数‑部件性能‑整
机性能模型

在第二节中已经得到了新机出厂发动机各关

键制造几何参数与整机性能之间的相关性，本节将

建立发动机关键制造几何参数与部件特性修正系

数之间的预测模型，形成关键制造几何参数‑部件

特性‑整机性能模型，在已知发动机新机出厂关键

制造几何参数情况下，采用支持向量回归机自动匹

配出一组部件特性修正系数，并对发动机部件特性

进行修正，建立该台发动机的身份证模型。在已知

若干台发动机新机出厂关键制造几何参数的情况

下能够模拟该批次发动机的整机性能分散性。

3. 1　支持向量回归模型

部件关键制造几何参数与部件特性修正系数

映射模型的构建实质上是一个回归任务，处理回归

任务最重要的是选择合适的回归模型。

考虑到发动机关键制造几何参数与部件特性

修正系数为非线性关系，且作为输入特性的发动机

关键制造几何参数数量较多，本文拟采用 SVR 模

型来实现对部件特性修正系数的预测。

SVR 是支持向量机（Support vector machine， 

图 6 个体发动机身份证模型建模误差

Fig.6 Modeling errors of individual engine identification model
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SVM）在回归分析中的变体，其核心思想在于通过

找到一个超平面，使得该超平面对大多数数据样本

点的预测误差最小，并且在一定程度上容忍一些较

小的误差，即 SVR 方法试图找到一个函数 f ( x )，
使得对于大多数数据样本点 ( xi，yi )，预测值 f ( xi )
与真实值 yi 之间的误差不超过某个给定的阈值 ε，

如图 7 所示。

SVR 的优化目标可以表示为

ì
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ï
ïïï
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ï

ï

ï
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ïï
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minω，b，ξ，ξ *( )1
2
 ω + C ∑

i = 1

m

( ξi + ξ *
i )

yi - ωT ϕ ( xi )- b ≤ ε + ξi

ωT ϕ ( xi )+ b - yi ≤ ε + ξ *
i

ξ i，ξ *
i ≥ 0

（3）

式中：ω为权向量，代表超平面的方向；b 为偏置项；

xi 为关键制造几何参数；yi 为部件特性修正系数；

ϕ ( xi )为从关键制造几何参数到部件特性修正系数

的映射函数；ε 为不敏感带宽度；C 为惩罚因子；ξi

和 ξ *
i 为松弛变量。

3. 2　SVR参数寻优

由于最优参数的确定将直接影响径向基核函

数 SVR 预测模型，为了进一步提高 SVR 模型预测

性能，应该利用有效的优化算法对 SVR 模型参数

进行寻优。

本文采用基于粒子群优化支持向量回归（Par‑
ticle swarm optimized support vector regression， 
PSO‑SVR）方法［19］对 SVR 模型中的不敏感带宽 ε、

惩罚因子 C 和核函数带宽 γ 进行寻优，适应度函数

为均方根误差（Root mean square error， RMSE），

定义当 RMSE = 0 和 R2 = 1 时适应度最优，参数

优化结果最好。设置 3 个参数的寻优范围：不敏感

带宽 ε 为 0.000 1~0.1，核函数带宽 γ 为 0.01~100，
惩罚因子 C 为 0.1~10。PSO‑SVR 模型优化及预

测过程如图 8 所示。

具体步骤如下：

步骤 1　划分数据集，随机选取 80% 的数据量

作为训练集，剩余 20% 作为测试集。

步骤 2　归一化处理，对训练集和测试集所有

数据进行归一化处理，表达式为

X̂ = Xi - Xmin

Xmax - Xmin
（4）

式中：X̂ 为数据归一化值，Xi 为数据原始值，Xmin 为

原始数据最小值，Xmax 为原始数据最大值。

步骤 3　 PSO 参数初始化，粒子数目 P num 取

50，最大迭代次数取 150，随机初始化每个粒子位

置，取最大速度 vmax = 0.2 ×( x up - xdown )，xup 与 x down

分别为粒子位置的上界与下界，其物理意义分别表

示待优化参数的最大值与最小值。粒子群中的所

有粒子根据式（5）更新速度。

vij = wvij + c1 r1 ( pij - xij )+ c2 r2 ( gj - xij )（5）
式中：pij 为当前粒子群中的个体最优粒子；gj 为历

代全局最优粒子；r1 和 r2 取（0，1）中的随机数；c1 称

为认知学习因子，c2 称为社会学习因子，这两个因

子使粒子进行自我总结和向群体中优秀个体学习，

从而向自己的历史最优点以及群体内或邻域内的

全局最优点靠近，一般取 c1 = c2 = 2；w 为惯性权

重，取较大的值代表粒子群具有较强的全局搜索能

力，取较小的值代表重视粒子群的局部搜索能力，

这里设定惯性权重 w = 0.4。
步骤 4　求取粒子的适应度值，初始化 SVR 参

数 C、ε、γ，计算每个粒子的适应度函数。

步骤 5　优选个体适应度，对所有粒子适应度

迭代优选，获得全局最优适应度个体。

步骤 6　更新每个粒子的速度与位置，根据适

图 8 基于 PSO-SVR 算法优化流程

Fig.8 Optimization process based on PSO-SVR algorithm

图 7 SVR 优化方法原理图

Fig.7 Schematic diagram of SVR optimization method
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应度函数值的大小对种群中的个体进行更新，形成

新一代粒子群，循环执行步骤 4 直至得到最佳适应

度粒子，对应最优位置向量 ( C，ε，γ )，即：最优 SVR
模型惩罚因子 C、不敏感带宽 ε 和核函数带宽 γ。

最 优 参 数 如 下 ：C = 7.517 1，ε = 0.046 5，γ =
74.365 8。

步骤 7　建立最优 SVR 模型，将 SVR 模型中

的参数 C、ε、γ 更新为最优组合，建立 PSO‑SVR 部

件特性修正系数预测模型。

3. 3　部件特性修正系数预测结果分析

为了直观地体现 3.2 小节建立的部件特性修

正系数模型的预测精度，以压气机为例，绘制压气

机压比、流量、效率修正因子的多项式零阶修正系

数实际值与模型预测值的散点图，如图 9 所示。

图 9 显示了压气机压比、流量、效率预测模型

的样本训练集及测试集的预测值与实际值散点对

比图，图中 y = x 函数图像表示最佳预测性能即预

测值与实际值相等，黑色散点代表训练集数据，红

色散点代表测试集数据。黑色散点基本集中分布

在 y = x 函数图像两侧且红色散点分布稍远，这说

明训练集的预测误差小于测试集，在相关性系数方

面表现为训练集的 RMSE 小于测试集 RMSE。以

相对误差为指标对预测结果划分误差区间（如图 9
中虚线所示），压气机零阶压比修正系数预测模型

中训练集所有点误差均位于-1%~1% 范围内；

测试集有 93.8% 的点误差位于 -1%~1% 范围

内，其余点误差均位于-2%~2%。压气机零阶流

量修正系数预测模型中训练集所有点误差均位于

-2%~2% 范围内，有 97% 的点误差位于-1%~
1% 范 围 内 ；测 试 集 有 95.9% 的 点 误 差 位 于

-2%~2% 范 围 内 ，有 71.4% 的 点 误 差 位 于

-1%~1% 范围内。压气机零阶效率修正系数预

测模型中训练集所有点误差均位于-2%~2% 范

围内，有 97.3% 的点误差位于-1%~1% 范围内；

测试集有 90.7% 的点误差位于 -2%~2% 范围

内，有 64.7% 的点误差位于 -1%~1% 范围内。

这表明通过 PSO‑SVR 方法建立关键制造几何参

数预测修正系数模型是可行的。预测误差产生的

原因可能是除了已经选取的关键制造几何参数外，

尚有其他典型制造几何参数也会对部件特性修正

系数产生影响，而在本模型中未加考虑。

3. 4　整机性能模型搭建与验证

将 3.2 小节建立的关键制造几何参数‑部件特

性修正系数预测模型与传统的发动机部件级模型

相结合形成关键制造几何参数‑部件特性‑整机性

能模型，基于该模型进行发动机性能预测，其计算

流程图如图 10 所示。

首先将 9 个关键制造几何参数作为输入参数

输入 SVR 部件修正系数预测模型，输出各旋转叶

轮部件特性图的流量、压比、效率修正系数，利用修

正系数计算修正因子并更新组合压气机、燃气涡

轮、动力涡轮的特性图。将更新后的特性图作为发

动机部件级模型的特性图进行流路计算，建立个体

发动机身份证模型，预测各截面参数与整机性能参

数，完成整机性能仿真。

为了验证所建立的关键制造几何参数‑部件特

性‑整机性能模型的有效性，将调研获取的涡轴发

动机新机出厂关键制造几何参数数据输入该模型，

比较模型计算得到的整机性能预测数据与整机性

能试验数据，误差如图 11 所示。

除了 25% 额定功率状态外，50%、75%、95%、

100%、105% 额定功率状态下反映发动机气路性

能的各量测参数模型计算值与实际值的误差均小

图 9 SVR 压气机修正系数预测结果分析

Fig.9 Analysis of SVR prediction results for compressor correction coefficients
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于 3%，95% 以上样本点误差都在 2% 之内。在

25% 额定功率状态下，动力涡轮输出功率 N pt 最大

误差达到 5%，其余量测参数误差基本小于 3%，这

是因为计算误差为相对误差，25% 额定功率状态

下各量测参数基准值较小，相同的绝对值误差条件

下计算得到的相对误差较大。相比于图 6 个体发

动机建模误差，关键制造几何参数‑部件特性‑整机

性能模型计算误差稍大，这可能受限于 PSO‑SVR

方法建立的关键制造几何参数预测特性图修正系

数模型存在一定的建模误差。总体而言，除个别功

率状态下个别参数外，关键制造几何参数‑部件特

性 ‑整机性能模型的误差基本都在 3% 以内，具备

工程化应用潜力。后续如果能找到更合适的优化

算法对身份证模型、关键制造几何参数预测特性图

修正系数模型进行优化，关键制造几何参数‑部件

特性‑整机性能模型的计算误差有望进一步缩小。

图 10 关键制造几何参数-部件特性-整机性能模型原理图

Fig.10 Schematic diagram of key manufacturing geometric parameters， component characteristics， and overall engine perfor‑
mance model

图 11 关键制造几何参数-部件特性-整机性能模型误差

Fig.11 Model errors of key manufacturing geometric parameters, component characteristics, and overall engine performance
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4 结　　论

（1）基于 200 台某型涡轴发动机新机数据，筛

选出影响部件性能的关键制造几何参数：压气机为

1、2 级转子叶尖最小/平均间隙，1 级静子叶尖最小

间隙；燃气涡轮为导向器面积，1、2 级转子叶尖间

隙；动力涡轮为 1、2 级转子叶尖间隙。

（2）对发动机旋转叶轮部件特性进行修正，建

立了各台份新机的个体性能身份证模型，各量测参

数误差基本都小于 2%。

（3）建立了某型涡轴发动机关键制造几何参

数‑部件特性‑整机性能模型，并进行了仿真验证，

除个别功率状态下个别参数外，各量测参数误差均

小于 3%，较好地满足涡轴发动机新机出厂性能预

测要求。
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