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摘　 要：涡扇发动机因其高推进效率、低燃油消耗率等特点广泛应用于军民用飞机，其性能直接影响

飞行任务的安全与稳定。 针对涡扇发动机不同状态下涡轮前温度与高压转速比指标进行性能优化，
从而提高其一次检验试车通过率，具有重要现实意义。 提出涡扇发动机的多目标性能优化框架，在某

型号涡扇发动机历史生产数据集上，以检验试车过程中不同状态下涡轮前温度与高压转速比为目标

变量，以某面积 ａ、某面积 ｂ、某角度 ｃ 为属性变量，建立涡扇发动机多目标性能模型并与目前主流算法

模型对比验证，最后结合通过检验试车的后验概率推理与状态组合全局搜索，给出推荐状态组合表，
辅助企业制定零部件生产制造装配标准，从而优化涡扇发动机性能、减少重新装配次数并提高一次检

验试车通过率。
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　 　 航空发动机是一种高度复杂和精密的热力机械

系统，被誉为“现代工业皇冠上的明珠” ［１］。 涡扇发

动机因其高推进效率、低燃油消耗率等特点，广泛应

用于军用、民用航空领域，在国防建设与国民经济中

具有极其重要的地位［２⁃３］。
为保证在各飞行条件下均能安全稳定运行，涡

扇发动机新机出厂前需要进行检验试车并严格考查

各项性能指标以综合评判其性能状态。 目前我国涡

扇发动机部分新机出厂前即使各项装配参数均满足

装配要求，但仍会因性能问题需要多次装配才能通

过检验试车，这大大增加了涡扇发动机的生产周期

与生产成本。 不同状态下涡轮前温度与高压转速比

是涡扇发动机检验试车中常见的性能指标，过高可

能会导致关键部件损坏，寿命降低，甚至引发重大安

全事故。 产品设计中性能已做的优化最终体现在按

照产品设计给出的装配参数要求上，但装配参数数

量繁多，其中部分是承袭上一代发动机的装配参数

要求，装配参数区间较为宽泛，尤其是在新型号发动

机生产之初。 而检验试车过程中，客户要求新出厂

的发动机需要在特定状态下满足特定性能要求，企
业在实际生产过程中对于某些装配参数通常会实行

更严格的装配要求。 因此，企业在实际生产制造过

程中不仅需要考虑设计过程中规定的装配要求，还
需要在此基础上进一步满足客户验收所规定的性能

要求。 综上所述，为保证涡扇发动机使用安全与使

用寿命，在其装配要求范围内，针对涡扇发动机不同

状态下涡轮前温度与高压转速比指标进行性能优

化，从而提高其一次检验试车通过率，具有重要现实

意义。
近年来，随着发动机历史数据积累与人工智能

的高速发展，许多学者利用人工智能算法探索提升

发动机性能的可能性。 陈果［４］建立基于遗传算法

的结构自适应神经网络预测模型，并使用民航发动

机性能数据证明了模型的有效性。 Ｋｉａｋｏｊｏｏｒｉ 等［５］

采用动态神经网络方法，根据零部件退化数据进行

发动机的性能预测与优化，为航空发动机的性能管

理提供了新的视角和思路。 基于融合长短时记忆网

络与深度置信网络，李京峰等［６］提出一种剩余寿命

预测方法并在商用航空发动机数据集上验证该方法

的可行性。 Ｚｈａｎｇ等［７］提出一种基于熵损失函数的

极限学习机算法，针对易受噪声和异常值影响的复

杂航空发动机进行剩余寿命预测。 周涛等［８］等提
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出一种数模联动随机退化设备剩余寿命预测方法，
并在涡扇发动机运行数据集上进行验证。 林志富

等［９］构建内嵌物理约束的神经网络架构并建立航

空发动机的推力预估数字模型进行航空发动机性能

参数预估。
作为人工智能领域重要研究方向之一，贝叶斯

网络被视为复杂系统不确定性推理与数据分析的一

种有效工具［１０］，并广泛应用于医疗诊断、文本识别、
可靠性分析等各个领域［１１⁃１５］。 本文将树增强贝叶

斯网络引入涡扇发动机的多目标性能优化中，提出

涡扇发动机的多目标性能优化框架，在某型号涡扇

发动机数百台检验试车数据基础上，以不同状态下

涡轮前温度与高压转速比为目标变量，以装配阶段

某面积 ａ、某面积 ｂ、某角度 ｃ 为属性变量，建立涡扇

发动机多目标性能模型，最后结合后验概率计算与

全局搜索给出推荐状态组合表，实现涡扇航空发动

机性能优化并提高其一次检验试车通过率。

１ 　 涡扇发动机的多目标性能优化
框架

１．１　 涡扇发动机的性能优化目标

涡扇发动机因其高推进效率、低燃油消耗率等

特点广泛应用于军民航空应用领域。 在新机出厂

前，需要通过试车检验涡扇发动机能否在各飞行条

件下均安全稳定运行，其中不同状态下涡轮前温度

与高压转速比是极其重要的性能指标。 然而，在企

业实际生产过程中，即使各项装配参数均满足装配

要求，涡轮前温度与高压转速比往往不能降低至最

高限制值以下，导致需要多次重新装配并重新进行

检验试车，这无形中增加了企业额外的生产成本与

生产周期。
通过企业调研与技术人员讨论，我们发现改变

涡扇发动机装配过程中某面积 ａ、某面积 ｂ、某角度 ｃ
会对中间状态下涡轮前温度（Ｍ）、高压转速比（Ｎ）
与最大连续状态下涡轮前温度（Ｐ）、高压转速比

（Ｑ）造成显著影响。 具体地，通过调整某面积 ａ、某
面积 ｂ、某角度 ｃ 可对进入涡扇发动机的空气流造成

影响，各参数大致位置结构可参考图 １。 因此，本文

的优化目标是：在装配要求范围内，找到装配阶段某

面积 ａ、某面积 ｂ、某角度 ｃ 的区间及其组合方式，尽
可能提高上述 ４个性能指标同时通过涡扇发动机检

验试车要求的概率。

图 １　 某面积 ａ、某面积 ｂ、某角度 ｃ 结构位置图

１．２　 涡扇发动机的多目标性能优化框架

常用的多目标优化方法，如 Ｐａｒｅｔｏ 优化方

法［１６⁃１７］等往往不能显式表达目标，针对实际工程问

题求解难度较大。 在本文所研究的涡扇发动机多目

标性能优化问题中，需要综合考虑多个性能参数目

标变量且其无显式的目标函数，即需要判断一台待

预测涡扇发动机不同状态下涡轮前温度与高压转速

比是否能够满足各自的合格条件，这本质上属于机

器学习中的分类预测问题。 因此，以贝叶斯网络为

首的机器学习算法中的分类预测算法更适合解决此

类问题，更适用于处理实际工程问题。
在常规的机器学习算法中，通过训练得到符合

要求的算法模型，对于一个新样本，根据上述模型得

到该样本所属类别的预测结果，从而辅助决策。 但

在实际企业运营过程中，当一台发动机装配完成，借
助上述算法模型，可以得到该台发动机能否通过检

验试车的预测结果，如果结果为否，则需要重新装配

并再次预测，直至通过检测。 在此种模式下，多次装

配的存在导致上述算法模型仅起到预测结果作用且

并不能有效地为企业减少实际生产成本。 在实际生

产制造过程中，相比于预测能否通过检验试车，企业

更想得知如何生产装配才能使发动机通过检验

试车。
基于该实际问题，本文设计一种涡扇发动机的

多目标性能优化框架。 在数据处理后，该优化框架

首先针对所有目标变量分别建立单目标树增强贝叶

斯网络模型，接着对所有单目标模型进行状态组合

搜索，并通过后验概率的计算、排序、筛选得到各个

目标变量的属性变量状态组合情况，得到多目标性

能模型，最后综合多目标性能要求，得到同时使所有

目标变量后验概率最大属性变量状态组合，以此作

·８４８·
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为最后解集。 上述优化框架如图 ２所示。 该优化框

架也可被应用至其他相关领域解决实际优化问题。

图 ２　 涡扇发动机的多目标性能优化框架

１．３　 数据准备

本文提取含有 １．１节中 ７ 个变量的数百条某型

号涡扇发动机检验试车数据，其中 Ｍ，Ｎ，Ｐ，Ｑ 为目

标变量，ａ，ｂ，ｃ 为属性变量。 本文使用涡扇发动机

数据一般描述如表 １所示。 本文所使用数百条某型

号涡扇发动机检验试车数据各项装配参数均符合装

配要求。 在此基础上，使用随机分割方法将其 ８０％
作为训练集，２０％作为测试集用于后续评价模型。

表 １　 数据一般描述

类别 变量名称 符号 取值范围

目标

变量

中间状态

涡轮前温度 ／ Ｋ
Ｍ １ｘ９９．５２３～１ｙ３８．９４０

中间状态高压转速比 ／ ％ Ｎ ９０．５０９～９７．７５９
最大连续状态

涡轮前温度 ／ Ｋ
Ｐ １ｘ４０．２１１～１ｙ８０．６３８

最大连续状态

高压转速比 ／ ％
Ｑ ９１．５５６～９８．８０２

属性

变量

某面积 ／ ｍ２ ａ ０．０２６ ２３８ ０～０．０２７ ０４６ ４
某面积 ／ ｍ２ ｂ ０．０８７ ２７０ ８～０．０８９ ４８７ ６
某角度 ／ （°） ｃ －４～２

注：ｘ，ｙ表示某一具体数字。

由于树增强贝叶斯网络属于分类预测模型的一

种，算法要求输入的变量必须是离散变量。 针对目

标变量 Ｍ，Ｎ，Ｐ，Ｑ，按照检验试车通过标准将其分为

２段。 具体地，符合检验试车通过标准为 １，不符合

为 ２。 针对属性变量，首先采用肘部法则确定各属

性变量的合理聚类数目，再通过 ＫＭＥＡＮＳ 算法进行

聚类。 属性变量 ａ，ｂ，ｃ 由肘部法则得到的聚类数对

比如图 ３所示，该图用于选择较好的聚类数量，通过

“坡度趋于平缓”找出各属性变量的最佳类簇数量，
决定将其均离散化为 ４ 类。 接着，利用 ＫＭＥＡＮＳ 算

法对已有的属性变量数据进行聚类，从而划分区间，
并对每一区间给定一个数字编码。 目标变量与属性

变量的离散化结果见表 ２。

图 ３　 属性变量 ａ，ｂ，ｃ 的聚类数对比图

表 ２　 变量离散化结果

类别 符号 取值范围 编码

目标

变量

Ｍ
≤１ｙ３０
＞１ｙ３０

１
２

Ｎ
≤９４．２５
＞９４．２５

１
２

Ｐ
≤１ｙ７１
＞１ｙ７１

１
２

Ｑ
≤９６．２５
＞９６．２５

１
２

属性

变量

ａ

［０．０２６ ２３８ ０，０．０２６ ４７７ ４］
［０．０２６ ４７９ ９，０．０２６ ６２６ ４］
［０．０２６ ６３１ ６，０．０２６ ７５４ ８］
［０．０２６ ７６１ ９，０．０２７ ０４６ ４］

１
２
３
４

ｂ

［０．０８７ ２７０ ８，０．０８７ ９９２ ７］
［０．０８８ ０１８ ５，０．０８８ ４３５ ３］
［０．０８８ ４４４ ３，０．０８８ ８３１ ４］
［０．０８８ ８５６ ０，０．０８９ ４８７ ６］

１
２
３
４

ｃ

［－４，－２．３６］
［－２．２７，－０．７９］
［－０．７７，０．５４］
［０．５８，２］

１
２
３
４

·９４８·
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２　 涡扇发动机多目标性能模型

２．１　 树增强贝叶斯网络

作为贝叶斯方法与图论的有机结合，贝叶斯网

络在各领域具有广泛的应用［１８］。 在该模型中，随机

变量用节点的形式体现，变量之间的依赖关系用节

点之间有向边的形式体现，见图 ４ａ）。
然而，贝叶斯网络的条件独立假设在现实研究

与应用中往往不成立，其原因是某些节点间的关联

往往是十分必要的。 树增强贝叶斯网络针对这一现

实要求，在贝叶斯网络的基础上，通过在部分节点间

添加必要的边建立树结构，放宽了其条件独立假

设［１９］。 如图 ４ｂ）所示，在树增强贝叶斯网络中，属
性变量 Ｘ ｉ 的父节点不仅包括目标节点 Ｃ，还可能同

时包括其他节点，其中属性变量间的关联关系用黑

色箭头表示。

Ｐｒ｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝ ＝∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐｒ｛Ｘ ｉ Ｐａ（Ｘ ｉ）｝ （１）

式中： Ｘ ｉ 为属性变量；Ｐａ（Ｘ ｉ） 为节点 Ｘ ｉ 的父节点。

图 ４　 贝叶斯网络与树增强贝叶斯网络

２．２　 模型构建

在数据离散化的基础上，分别针对中间状态下

涡轮前温度（Ｍ）、高压转速比（Ｎ）与最大连续状态

下涡轮前温度（Ｐ）、高压转速比（Ｑ）这 ４ 个目标变

量建立 ４个树增强贝叶斯网络模型，最终构成涡扇

发动机多目标性能模型，见图 ５。 该模型旨在计算

属性变量各区间组合的后验概率并找出目标变量后

验概率较大的属性变量状态组合作为最后解集。
其中，以中间状态下涡轮前温度（Ｍ）这一目标

变量为例，基于树增强贝叶斯网络建立了 Ｍ 的性能

图 ５　 涡扇发动机多目标性能模型

模型网络结构，如图 ５ａ）所示。 在该模型中，目标变

量 Ｍ 为父节点，其余变量为子节点。 通过模型，可
以计算得到目标变量的概率分布表及各属性变量的

条件概率表，以此来将各变量间的依赖关系通过概

率量化，具体见表 ３～４。
在建立了一个完整的树增强贝叶斯网络模型之

后，下一步需要列出所有可能的属性变量状态组合。
在上述模型中有 ３ 个属性变量 ａ，ｂ，ｃ，每个属性变

量又分为 ４ 种状态（１，２，３，４），因此可能的状态组

合总共有 ６４种。 然后，将这些状态组合依次输入到

模型中，通过概率推理进行后验概率计算，得到目标

变量的后验概率表，我们将在下一章节展开。
表 ３　 目标变量 Ｍ，Ｎ，Ｐ，Ｑ 的概率分布表

目标变量
状态概率 ／ ％

１ ２

Ｍ ９１．５２ ８．４８

Ｎ ６５．７６ ３４．２４

Ｐ ９１．２１ ８．７９

Ｑ ６６．９７ ３３．０３

·０５８·
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表 ４　 属性变量的条件概率表 ％

属性变量
目标变量 Ｍ

１ ２

目标变量 Ｎ

１ ２

目标变量 Ｐ

１ ２

目标变量 Ｑ

１ ２

ａ

１ １０．２６ ４６．４３ １７．９７ ４．４２ １０．６３ ４１．３８ １７．６５ ４．５９

２ ２３．４８ ４２．８６ ２９．４９ １７．７０ ２３．２６ ４８．２８ ２８．５１ １９．２７

３ ４１．３９ １０．７１ ３５．０２ ４６．０２ ４１．５３ １０．３４ ３５．２９ ４５．８７

４ ２４．５０ ０．００ １７．５１ ３１．８６ ２４．５８ ０．００ １８．５５ ３０．２８

ｂ

１ １３．９１ ３．５７ １６．１３ ７．０８ １３．９５ ３．４５ １４．０３ １１．０１

２ ２８．１５ １４．２９ ２９．０３ ２３．０１ ２７．９１ １７．２４ ２８．５１ ２３．８５

３ ３８．４１ ４２．８６ ３０．４１ ５４．８７ ３８．２１ ４４．８３ ３３．９４ ４８．６２

４ １９．５４ ３９．２９ ２４．４２ １５．０４ １９．９３ ３４．４８ ２３．５３ １６．５１

ｃ

１ １６．８９ ３．５７ １６．１３ １５．０４ １６．２８ １０．３４ １８．１０ １１．０１

２ ２９．１４ １４．２９ ２５．３５ ３２．７４ ２８．５７ ２０．６９ ２５．３４ ３３．０３

３ ４２．７２ ３５．７１ ４２．８６ ４０．７１ ４３．５２ ２７．５９ ４０．７２ ４４．９５

４ １１．２６ ４６．４３ １５．６７ １１．５０ １１．６３ ４１．３８ １５．８４ １１．０１

２．３　 模型对比验证

在正式使用涡扇发动机多目标性能模型进行性

能优化分析前，需要进行评估。 模型准确率是通过

将测试集数据输入模型，比较目标变量的预测值与

实际值计算得到，同时可画出对应的受试者工作特

征曲线（ＲＯＣ曲线），该曲线下方面积越大则预测准

确率越高。 通过计算，本文建立的涡扇发动机多目

标性能模型准确率为 ９５．７６％，模型受试者工作特征

曲线（ＲＯＣ曲线）下面积为 ９２．１７％，见图 ６。

图 ６　 本文所构建模型的 ＲＯＣ曲线

为体现树增强贝叶斯网络中树结构的优越性，
使用朴素贝叶斯网络进行建模用以对比，得到基于

朴素贝叶斯网络模型准确率为 ９２．４２％，模型受试者

工作特征曲线（ＲＯＣ 曲线）下面积仅为 ７７．６３％，见

图 ７。 这说明在实际生产制造过程中，考虑某些节

点间的关联是必要且更贴合实际的。

图 ７　 基于朴素贝叶斯网络模型的 ＲＯＣ曲线

此外，将本文建立的涡扇发动机多目标性能模

型在同一测试集上使用交叉验证方法与常见的机器

学习算法模型进行对比，包括朴素贝叶斯网络

（ＮＢ） ［２０］、线性判别分析模型（ＬＤＡ） ［２１］、决策树模

型（ＤＴ） ［２２］、逻辑回归模型（ＬＲ） ［２３］、马尔科夫毯模

型（ＭＢ） ［２４］和半导师学习模型（ＭＴ） ［２５］。
此处采用了 ５ 个常用的性能评价指标［２１］用以

评价模型，包括准确率、Ｆ１ 值、精确率、特异度和召

回率。 通过构建五维雷达图并将 ５个性能指标计算

值绘在图中，以直观比较各模型的综合性能。 在图

８ 所示的各模型性能表现可视化雷达图中，代表模
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型的图形所占面积越大，则其综合性能越好。 由图

８ 可得，红线代表本文构建的模型，其所占面积最

大，各项指标较好，综合性能更佳。

图 ８　 各模型的性能表现雷达图

综上所述，本文所构建的涡扇发动机多目标性

能模型具有较高的准确率。 通过与其他常用模型的

对比可知，本文模型综合性能更优，在此基础上的优

化分析也更具可信度。

３　 涡扇发动机多目标性能优化策略

在完成涡扇发动机多目标性能优化模型的构建

与对比验证后，通过对所有属性变量状态组合的全

局搜索给出优化方案。 首先将共计 ６４ 种属性变量

ａ，ｂ，ｃ 的状态组合输入模型，通过后验概率推理，分
别得到使各目标变量符合检验试车要求的后验概率

表。 最后，针对所有状态组合，综合所有目标变量要

求，通过取交、筛选、排序得到推荐状态组合表，并通

过与技术人员讨论从发动机工作原理的角度给出解

释，指导企业实际生产。
３．１　 模型后验概率计算

针对目标变量为 Ｍ 的涡扇发动机性能模型，将
６４种属性变量状态组合输入性能模型进行后验概

率推理计算，并将其降序排列，得到表 ５结果。 由于

篇幅有限，仅节选前 １０个与最后 １０个状态组合。
以表 ５第一种情况为例，计算目标变量 Ｍ 通过

检验试车的后验概率。 根据贝叶斯公式，当 Ｍ ＝ １
时有

Ｐ（Ｍ ＝ １ ａ ＝ ４，ｂ ＝ １，ｃ ＝ １） ＝ Ｐ（Ｍ ＝ １）·Ｐ（ａ ＝ ４，ｂ ＝ １，ｃ ＝ １ Ｍ ＝ １）
Ｐ（ａ ＝ ４，ｂ ＝ １，ｃ ＝ １）

（２）

　 　 根据图 ４可对（２）式进一步化简

Ｐ（Ｍ ＝ １ ａ ＝ ４，ｂ ＝ １，ｃ ＝ １） ＝ Ｐ（Ｍ ＝ １）·Ｐ（ａ ＝ ４ Ｍ ＝ １）·Ｐ（ｂ ＝ １ Ｍ ＝ １）·Ｐ（ｃ ＝ １ Ｍ ＝ １）
Ｐ（ａ ＝ ４，ｂ ＝ １，ｃ ＝ １）

（３）

式中，分子中 Ｐ（Ｍ ＝ １） 可通过查询表 ３ 得到，为
９１．５２％，Ｐ（ａ ＝ ４ Ｍ ＝ １） 等 ３个属性变量的条件概

率值可通过查询表 ４ 得到，分别为 ２４．５０％，１３．９１％
和 １６．８９％，同时将分母固定，得

Ｐ（Ｍ ＝ １ ａ ＝ ４，ｂ ＝ １，ｃ ＝ １） ＝ ９１．２５％
× ２４．５０％ × １３．９１％ × １６．８９％

Ｄ
＝ ０．００５ ２５

Ｄ
（４）

　 　 同理，当 Ｍ ＝ ２时，有

Ｐ（Ｍ ＝ ２ ａ ＝ ４，ｂ ＝ １，ｃ ＝ １） ＝ Ｐ（Ｍ ＝ ２）·Ｐ（ａ ＝ ４ Ｍ ＝ ２）·Ｐ（ｂ ＝ １ Ｍ ＝ ２）·Ｐ（ｃ ＝ １ Ｍ ＝ ２）
Ｐ（ａ ＝ ４，ｂ ＝ １，ｃ ＝ １）

＝

　 　 ８．４８％
× ０ × ３．５７％ × ３．５７％

Ｄ
＝ ０

Ｄ
（５）

　 　 由概率论知识，（４） ～ （５）式和为 １，解得 Ｄ 为

０．００５ ２５，并将其代入（３）式可得

Ｐ（Ｍ ＝ １ ａ ＝ ４，ｂ ＝ １，ｃ ＝ １） ＝ １００％ （６）
　 　 至此，便可得到： ａ，ｂ 和 ｃ 的状态组合为［４，１，
１］ 时， 目标变量 Ｍ 通过检验试车的后验概率

为 １００％。
在表 ５ 所示的模型后验概率表中，若企业在检

验试车过程中采用处于越高位置状态组合，则中间

状态下涡轮前温度（Ｍ） 小于等于 １ｙ３０ Ｋ 的概率越

高，反之则概率越低。 以表 ５ 中第一个状态组合
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［４，１，１］为例，若面积 ａ 的装配尺寸落在 ４ 区间，即
［０．０２６ ７６１ ９，０．０２７ ０４６ ４］，面积 ｂ 和角度 ｃ 分别落

在其对应的 １区间，中间状态下涡轮前温度小于等

于 １ｙ３０ Ｋ的概率最大，理论上概率为 １００％；以表 ５
中最后一个状态组合为例，若 ［ａ，ｂ，ｃ］ 为［１，４，４］，
则涡轮前温度小于等于 １ｙ３０ Ｋ的概率仅有２２．３３％，
这也是企业在实际生产装配过程中最不应该出现的

属性状态组合。
表 ５　 目标变量 Ｍ 的模型通过检验试车的后验概率表

ａ ｂ ｃ Ｐ｛Ｍ＝ １ ａ，ｂ，ｃ｝ ／ ％
４ １ １ １００．００
４ １ ２ １００．００
４ １ ３ １００．００
４ １ ４ １００．００
４ ２ １ １００．００
４ ２ ２ １００．００
４ ２ ３ １００．００
４ ２ ４ １００．００
４ ３ １ １００．００
４ ３ ２ １００．００
︙ ︙ ︙ ︙
２ ２ ４ ７４．１４
１ ３ ３ ７１．８８
１ ４ ２ ７０．７５
１ １ ４ ６９．２５
１ ４ ３ ５８．６５
２ ３ ４ ５６．６０
１ ２ ４ ５３．２５
２ ４ ４ ４１．９８
１ ３ ４ ３４．１３
１ ４ ４ ２２．３３

类似地，分别给出目标变量为 Ｎ，Ｐ 和 Ｑ 的模型

后验概率表，见表 ６～８。
表 ６　 目标变量 Ｎ 的模型通过检验试车的后验概率表

ａ ｂ ｃ Ｐ｛Ｎ＝ １ ａ，ｂ，ｃ｝ ／ ％
１ １ ４ ９６．０３
１ １ １ ９５．０１
１ １ ３ ９４．９３
１ ４ ４ ９４．５２
１ １ ２ ９３．２２
１ ４ １ ９３．１４
１ ２ ４ ９３．０６
１ ４ ３ ９３．０２
１ ２ １ ９１．３４
１ ２ ３ ９１．２０
︙ ︙ ︙ ︙

续表 ６

ａ ｂ ｃ Ｐ｛Ｎ＝ １ ａ，ｂ，ｃ｝ ／ ％
４ ４ ２ ５７．０２
３ ３ ４ ５２．４６
４ ２ ２ ５０．７６
３ ３ １ ４６．４８
３ ３ ３ ４６．０３
４ ３ ４ ４４．３５
４ ３ １ ３８．５５
３ ３ ２ ３８．５４
４ ３ ３ ３８．１２
４ ３ ２ ３１．１７

表 ７　 目标变量 Ｐ 的模型通过检验试车的后验概率表

ａ ｂ ｃ Ｐ｛Ｐ＝ １ ａ，ｂ，ｃ｝ ／ ％
４ １ ４ １００．００
４ １ １ １００．００
４ １ ３ １００．００
４ ４ ４ １００．００
４ １ ２ １００．００
４ ４ １ １００．００
４ ２ ４ １００．００
４ ４ ３ １００．００
４ ２ １ １００．００
４ ２ ３ １００．００
︙ ︙ ︙ ︙
１ １ ４ ７５．２０
１ ４ ３ ７０．８６
１ ４ １ ７０．８１
２ ２ ４ ６９．４６
１ ４ ２ ６８．０４
１ ２ ４ ５４．８１
２ ３ ４ ５４．４９
２ ４ ４ ４４．８２
１ ３ ４ ３８．９７
１ ４ ４ ３０．２３

表 ８　 目标变量 Ｑ 的模型后验概率表

ａ ｂ ｃ Ｐ｛Ｑ＝ １ ａ，ｂ，ｃ｝ ／ ％
１ ４ １ ９４．８１
１ １ １ ９４．２３
１ ４ ４ ９４．１１
１ ２ １ ９３．８７
１ １ ４ ９３．４６
１ ２ ４ ９３．０６
１ ４ ３ ９０．９６
１ １ ３ ９０．００
１ ３ １ ８９．９５
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续表 ８

ａ ｂ ｃ Ｐ｛Ｑ＝ １ ａ，ｂ，ｃ｝ ／ ％
１ ４ ２ ８９．５０
︙ ︙ ︙ ︙
４ ２ ３ ５７．３６
４ ３ ４ ５５．５０
４ １ ２ ５４．８４
４ ２ ２ ５３．２５
３ ３ ３ ４９．６６
３ ４ ３ ４９．６６
３ ３ ２ ４５．５１
３ ４ ２ ４５．５１
４ ３ ３ ４３．９９
４ ３ ２ ３９．９５

３．２　 涡扇发动机多目标性能优化方案

综合考虑中间状态和最大连续状态 ２种情况下

对涡轮前温度与高压转速比的要求，对所有属性变

量的状态组合及其对应各目标变量的后验概率进行

计算、筛选、取交并排序，综合给出如表 ９ 所示的推

荐状态组合表，其中 Ｐ 为所有目标性能均通过检验

试车的概率，建议实际生产中可采用表 ９ 的状态

组合。
表 ９　 推荐状态组合表

ａ ｂ ｃ Ｐ ／ ％
１ １ １ ９５．３６
１ １ ３ ９２．７８
２ １ １ ９２．７５
１ １ ２ ９２．５８
１ ２ １ ９２．０２
２ １ ３ ８９．８９
２ ２ １ ８９．４２
２ １ ２ ８８．５０
１ ２ ３ ８８．１８
１ ２ ２ ８８．１０

对于上述推荐状态组合表，可以看出面积 ａ 和

面积 ｂ 更倾向于取面积较小的 １ 和 ２ 区间，通过与

企业一线技术人员讨论，其原理为同时使面积 ａ 和

面积 ｂ 取较小状态，令高压涡轮状态不变的同时使

得低压涡轮落压比增加，提高低压转速比，因此在相

同状态下涡轮前温度与高压转速比降低，更可能通

过检验试车。
通过对所有属性变量的状态组合进行全局搜

索，得到可指导实际生产装配的优化方案与推荐状

态组合表，且该结果从发动机工作原理上具有可解

释性。 在后续企业实际生产过程中，可适当综合考

虑成本，尽可能选择在推荐状态组合表中靠前的状

态组合。

４　 结　 论

本文主要研究多目标下涡扇发动机的性能优化

策略。 针对企业不能同时保证在中间状态与最大连

续状态下涡轮前温度与高压转速比达到较低要求这

一实际问题，首先提出涡扇发动机的多目标性能优

化框架，接着在某型号涡扇发动机数百台检验试车

数据基础上建立涡扇发动机多目标性能模型；通过

与朴素贝叶斯网络、线性判别分析模型、决策树模

型、逻辑回归模型、马尔科夫毯模型和半导师学习模

型对比分析，证明本文所提出的模型综合性能更优

且更贴合实际；最后将属性变量的 ６４种状态组合输

入模型计算通过检验试车的后验概率，综合 ４ 个目

标变量进行全局搜索要求给出涡扇发动机多目标性

能优化方案与推荐状态组合表，用以指导涡扇发动

机实际生产活动，实现涡扇航空发动机多目标性能

优化并提高其一次检验试车通过率。

参考文献：

［１］　 焦华宾， 莫松． 航空涡轮发动机现状及未来发展综述［Ｊ］． 航空制造技术， ２０１５， ５８（１２）： ６２⁃６５
ＪＩＡＯ Ｈｕａｂｉｎ， ＭＯ Ｓｏｎｇ． Ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ａｉｒｃｒａｆｔ ｔｕｒｂｉｎｅ ｅｎｇｉｎｅ［Ｊ］． Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃａｌ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｔｅｃｈ⁃
ｎｏｌｏｇｙ， ２０１５， ５８（１２）： ６２⁃６５ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２］　 ＧＡＲＧ Ｓ． ＮＡＳＡ ｇｌｅｎｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｃｏｎｔｒｏｌｓ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｅｒｏｓｐａｃｅ ｐｒｏｐｕｌｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｒ］． ＮＡＳＡ ＴＭ－２００５－

２１４０３６， ２００５
［３］　 孙健国． 现代航空动力装置控制［Ｍ］． 北京： 航空工业出版社， ２００９

ＳＵＮ Ｊｉａｎｇｕｏ． Ｍｏｄｅｒｎ ａｖｉａｔｉｏｎ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌ［Ｍ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ａｖｉａｔｉｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｐｒｅｓｓ， ２００９ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）
［４］　 陈果． 用结构自适应神经网络预测航空发动机性能趋势［Ｊ］． 航空学报， ２００７， ２８（３）： ５３５⁃５３９

ＣＨＥＮ Ｇｕｏ． Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｅｎｇｉｎｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｒｅｎｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｓｅｌｆ⁃ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］． Ａｃｔａ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃａ ｅｔ Ａｓｔｒｏ⁃

·４５８·



第 ５期 魏博飞，等：面向检验试车的涡扇发动机多目标性能优化

ｎａｕｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ， ２００７， ２８（３）： ５３５⁃５３９ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）
［５］　 ＫＩＡＫＯＪＯＯＲＩ Ｓ， ＫＨＯＲＡＳＡＮＩ Ｋ． Ｄｙｎａｍｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｇａｓ ｔｕｒｂｉｎｅ ｅｎｇｉｎｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

ａｎｄ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］． Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１６， ２７（８）： ２１５７⁃２１９２
［６］　 李京峰， 陈云翔， 项华春， 等． 基于 ＬＳＴＭ⁃ＤＢＮ的航空发动机剩余寿命预测［Ｊ］． 系统工程与电子技术， ２０２０， ４２（７）：

１６３７⁃１６４４
ＬＩ Ｊｉｎｇｆｅｎｇ， ＣＨＥＮ Ｙｕｎｘｉａｎｇ， ＸＩＡＮＧ Ｈｕａｃｈｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ｅｎｇｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ⁃ＤＢＮ
［Ｊ］． Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ， ２０２０， ４２（７）： １６３７⁃１６４４ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［７］　 ＺＨＡＮＧ Ｂ， ＬＩ Ｙ， ＢＡＩ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａｅｒｏｅｎｇｉｎｅｓ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｃ⁃ｌｏｓｓ ＥＬＭ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ，
２０２０， ８： ４９７５２⁃４９７６４

［８］　 周涛， 汪永超， 张栩静， 等． 基于深度特征融合网络的数模联动随机退化设备剩余寿命预测［Ｊ］． 计算机集成制造系统，
２０２２， ２８（１２）： ３９３７⁃３９４５
ＺＨＯＵ Ｔａｏ， ＷＡＮＧ Ｙｏｎｇｃｈａｏ， ＺＨＡＮＧ Ｘｕｊｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｄａｔａ⁃ｍｏｄｅｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｄｅｇｒａｄｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２２， ２８（１２）： ３９３７⁃
３９４５ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［９］　 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）： ５４⁃６５
ＬＩＮ Ｚｈｉｆｕ， ＸＩＡＯ Ｈｏｎｇ， ＷＡＮＧ Ｚｈａｎｘｕｅ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ａｅｒｏｅｎｇｉｎｅ ｄｉｇｉｔａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｈｙｓｉｃｓ⁃ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｒｏｐｕｌｓｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２３， ４４（１１）： ５４⁃６５ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１０］ 陈英武， 高妍方． 贝叶斯网络扩展研究综述［Ｊ］． 控制与决策， ２００８， ２３（１０）： １０８１⁃１０８６
ＣＨＥＮ Ｙｉｎｇｗｕ， ＧＡＯ Ｙａｎｆａｎｇ． Ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］． Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ， ２００８， ２３（１０）： １０８１⁃１０８６ （ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１１］ ＣＡＩ Ｚ， ＧＵＯ Ｐ， ＳＩ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｆａｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｓｕｒｖｉｖａｌ ａｆｔｅｒ ｓｕｒｇｅｒｙ ｆｏｒ ｇａｌｌｂｌａｄｄｅｒ ｃａｎｃｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］． Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ， ２０１７， ７（１）： ２９３

［１２］ ＰＥＴＯＵＳＩＳ Ｐ， ＨＡＮ Ｓ Ｘ， ＡＢＥＲＬＥ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｉｎｃｉｄｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｌｏｗ⁃ｄｏｓｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ａｒｍ ｏｆ
ｔｈｅ ｎａｔｉｏｎａｌ ｌｕｎｇ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｔｒｉａｌ： ａ ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ２０１６， ７２： ４２⁃５５

［１３］ 郑炜， 沈文， 张英鹏． 基于改进朴素贝叶斯算法的垃圾邮件过滤器的研究［ Ｊ］． 西北工业大学学报， ２０１０， ２８（４）：
６２２⁃６２７
ＺＨＥＮＧ Ｗｅｉ， ＳＨＥＮ Ｗｅｎ， ＺＨＡＮＧ Ｙｉｎｇｐｅｎｇ． Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ｓｐａｍ ｆｉｌｔｅｒ ｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１０， ２８（４）： ６２２⁃６２７ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１４］ 李乃鑫， 陆中， 周伽． 电液伺服作动器可靠性评估的贝叶斯网络方法［Ｊ］． 西北工业大学学报， ２０１６， ３４（５）： ９１５⁃９２０
ＬＩ Ｎａｉｘｉｎ， ＬＵ Ｚｈｏｎｇ， ＺＨＯＵ Ｊｉａ． Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｅｌｅｃｔｒｏ ｈｙｄｒａｕｌｉｃ ｓｅｒｖｏ ａｃｔｕａｔｏｒ［ Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１６， ３４（５）： ９１５⁃９２０ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１５］ 王宁， 王宇航， 蔡志强， 等． 基于贝叶斯网络的涡轴航空发动机性能优化策略［Ｊ］． 西北工业大学学报， ２０２１， ３９（２）：
３７５⁃３８１
ＷＡＮＧ Ｎｉｎｇ， ＷＡＮＧ Ｙｕｈａｎｇ， ＣＡＩ Ｚｈｉｑｉａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｔｕｒｂｏｓｈａｆｔ ａｅｒｏｅｎｇｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２１， ３９（２）： ３７５⁃３８１

［１６］ 侯艳， 黄康焕， 张亿仙， 等． 原油一次加工过程的多目标调度优化［Ｊ］． 工业工程， ２０２０， ２３（４）： １３１⁃１３９
ＨＯＵ Ｙａｎ， ＨＵＡＮＧ Ｋａｎｇｈｕａｎ， ＺＨＡＮＧ Ｙｉｘｉａｎ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｒｕｄｅ ｏｉｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ［ Ｊ］．
Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２０， ２３（４）： １３１⁃１３９ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１７］ 涂南， 昌柳枫， ＭＥＨＲＢＯＤ Ｍｅｈｒｄａｄ， 等． 考虑设施扩展的闭环物流网络多目标优化［Ｊ］． 工业工程， ２０１３， １６（５）： ５３⁃６１
ＴＵ Ｎａｎ， ＣＨＡＮＧ Ｌｉｕｆｅｎｇ， ＭＥＨＲＢＯＤ Ｍｅｈｒｄａｄ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌｏｓｅｄ⁃ｌｏｏｐ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｆａｃｉｌｉｔｙ
ｅｘｐａｎｓｉｏｎ［Ｊ］． Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０１３， １６（５）： ５３⁃６１ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１８］ 张连文， 郭海鹏． 贝叶斯网引论［Ｍ］． 北京： 科学出版社， ２００６
ＺＨＡＮＧ Ｌｉａｎｗｅｎ， ＧＵＯ Ｈａｉｐｅｎｇ． Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｍ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｐｒｅｓｓ， ２００６ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１９］ ＦＲＩＥＤＭＡＮ Ｎ， ＧＥＩＧＥＲ Ｄ， ＧＯＬＤＳＺＭＩＤＴ Ｍ． Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ， １９９７， ２９（２ ／ ３）： １３１⁃１６３
［２０］ ＭＵＧＨＡＬ Ｍ， ＫＩＭ Ｓ． Ｓｉｇｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｊａｍｍｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｗｉｄｅ⁃ｂａｎｄ ｒａｄｉｏｓ ｕｓｉｎｇ ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ

Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１８， ２２（７）： １３９８⁃１４０１

·５５８·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ４２卷

［２１］ 周志华． 机器学习［Ｍ］． 北京： 清华大学出版社， ２０１６： １⁃１８
ＺＨＯＵ Ｚｈｉｈｕａ． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｔｓｉｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ， ２０１６：１⁃１８ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２２］ ＬＥＥ Ｖ， ＬＹＥ Ｄ， ＳＵＮ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｄｅｃｉｄｉｎｇ ｈｏｓｐｉｔａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｄｕｌｔ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｅｎｇｕｅ ｈａｅｍｏｒｒｈａｇｉｃ
ｆｅｖｅｒ ｉｎ Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ［Ｊ］． Ｔｒｏｐｉｃａｌ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ＆ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｈｅａｌｔｈ， ２０１０， １４（９）： １１５４⁃１１５９

［２３］ ＷＵ Ｙ， ＹＡＮＧ Ｈ， ＺＨＡＮＧ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ⁃ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｇｅｎｅ⁃ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ［Ｊ］． Ａｓｉａｎ Ｐａｃｉｆｉｃ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃａｎｃｅｒ Ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ， ２０１２， １３（５）： ２０３１⁃２０３７

［２４］ ＬＩＮＧ Ｚ Ｌ， ＹＵ Ｋ， ＺＨＡＮＧ Ｙ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｃａｕｓａｌ ｌｅａｒｎｅｒ： ａ ｔｏｏｌｂｏｘ ｆｏｒ ｃａｕｓａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ Ｍａｒｋｏｖ ｂｌａｎｋｅｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０２２， １６３（２）：９２⁃９５

［２５］ ＴＡＲＶＡＩＮＥＮ Ａ， ＶＡＬＰＯＬａ Ｈ． Ｍｅａｎ ｔｅａｃｈｅｒｓ ａｒｅ ｂｅｔｔｅｒ ｒｏｌｅ ｍｏｄｅｌｓ： ｗｅｉｇｈｔ⁃ａｖｅｒａｇｅｄ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｔａｒｇｅｔｓ ｉｍｐｒｏｖｅ ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒ⁃
ｖｉｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ［Ｃ］∥３１ｔｈ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ， Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈ， ＵＳＡ， ２０１７

Ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｕｒｂｏｆａｎ ｅｎｇｉｎｅ ｆｏｒ ｔｅｓｔ ｒｕｎ

ＷＥＩ Ｂｏｆｅｉ１， ＷＡＮＧ Ｙｕｔｉｎｇ２， ＧＵＯ Ｚｅｘｕａｎ２， ＬＩＵ Ｆｅｎｇ１， ＸＩ Ｆｅｎｇ１，
ＳＩ Ｓｈｕｂｉｎ２， ＣＡＩ Ｚｈｉｑｉａｎｇ２

１．ＡＥＣＣ Ａｖｉａｔｉｏｎ Ｐｏｗｅｒ Ｃｏ．， Ｌｔｄ， Ｘｉ′ａｎ ７１００２１， Ｃｈｉｎａ；
２．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉ′ａｎ ７１００７２， Ｃｈｉｎａ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｕｒｂｏｆａｎ ｅｎｇｉｎｅｓ ａｒｅ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｍｉｌｉｔａｒｙ ａｎｄ ｃｉｖｉｌｉａｎ ａｖｉａｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｈｉｇｈ ｐｒｏｐｕｌｓｉｏｎ ｅｆｆｉ⁃
ｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｌｏｗ ｆｕｅｌ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｒａｔｅ， ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ｓａｆｅｔｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔ ｍｉｓｓｉｏｎ．
Ｉｔ ｉｓ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ｉｎｌｅｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｈｉｇｈ⁃ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｓｐｅｅｄ ｕｎ⁃
ｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｕｓｔ ｓｔａｔｅｓ， ｓｏ ａｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐａｓｓ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｅｓｔ ｒｕｎ． Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｕｒｂｏｆａｎ ｅｎｇｉｎｅｓ． Ｏｎ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｔｙｐｅ ｏｆ
ｔｕｒｂｏｆａｎ ｅｎｇｉｎｅ， ｔｈｅ ｔｕｒｂｉｎｅ ｉｎｌｅｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｈｉｇｈ⁃ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｓｐｅｅｄ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｕｓｔｓ ａｒｅ ｔａｋｅｎ
ａｓ ｔａｒｇｅｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ， ａｎｄ ａｒｅａ ｖａｒｉａｂｌｅ ａ， ａｒｅａ ｖａｒｉａｂｌｅ ｂ， ａｎｄ ａｎｇｌｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｃ ｉｎ ｔｈｅ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｓｔａｇｅ ａｒｅ ｔａｋｅｎ ａｓ ａｔ⁃
ｔｒｉｂｕｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒｅｅ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｎａｉｖｅ ｂａｙｅｓ ｉｓ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｑｕａｌｉｆｉｅｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｓｔａｔｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｇｌｏｂａｌ ｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄ， ａ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｓｔａｔｅ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｔｏ ａｓｓｉｓｔ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ａｓｓｅｍ⁃
ｂｌｙ ｓｔａｎｄａｒｄｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｕｒｂｏｆａｎ ｅｎｇｉｎｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｒｅａｓｓｅｍｂｌｙ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ， ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ｔｈｅ ｐａｓｓ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｅｓｔ ｒｕｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｔｒｅｅ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ；ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ；ｔｕｒｂｏｆａｎ ｅｎｇｉｎｅ；ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐｅｒ⁃
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

引用格式：魏博飞， 王玉婷， 郭泽轩， 等． 面向检验试车的涡扇发动机多目标性能优化［ Ｊ］ ． 西北工业大学学报，２０２４，４２（５）：
８４７⁃８５６
ＷＥＩ Ｂｏｆｅｉ， ＷＡＮＧ Ｙｕｔｉｎｇ， ＧＵＯ Ｚｅｘｕａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｕｒｂｏｆａｎ ｅｎｇｉｎｅ ｆｏｒ ｔｅｓｔ ｒｕｎ
［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２４， ４２（５）： ８４７⁃８５６ （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

©２０２４ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．

Ｔｈｉｓ ｉｓ ａｎ Ｏｐｅｎ Ａｃｃｅｓｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｃｏｍｍｏｎｓ Ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｌｉｃｅｎｓｅ （ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｒｅａｔｉｖｅｃｏｍｍｏｎｓ．ｏｒｇ ／ ｌｉｃｅｎｓｅｓ ／ ｂｙ ／ ４．０）， ｗｈｉｃｈ
ｐｅｒｍｉｔｓ ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｕｓｅ， ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｎｙ ｍｅｄｉｕｍ， ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｃｉｔｅｄ．

·６５８·




