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综合预测性能的模型选择指标
构建及其应用
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摘摘 要要：针对剩余寿命预测研究中采用单一模型进行退化建模时，可能导致实际监测数据与构

建的退化模型之间存在模型-数据不契合、泛化性能差以及过拟合等问题，提出了一种

考虑退化模型最优选择的随机退化设备剩余寿命预测方法。首先，基于模型复杂度、

拟合优度、泛化性能、预测准度和鲁棒性 5种性能指标，通过线性加权方法构建出一

种复合评价准则，并通过设备历史监测数据计算预测结果的最小均方误差，从而确定

复合评价准则的最优权重系数。其次，对于获取的在线测试数据，利用构建的复合评

价准则确定最优退化模型，并计算设备剩余寿命预测结果。最后，通过锂离子电池实

际退化数据进行实验验证。结果表明：所提方法能选择出最优退化模型，从而提升预

测的泛化能力和鲁棒性。
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ABSTRACT: Relying on a single model for degradation modeling can introduce challenges, such
as model-data mismatch, poor generalization performance, and overfitting between actual moni-
toring data and the constructed degradation model. Therefore, a stochastic remaining useful life
（RUL）prediction method for degraded equipment that considers the optimal selection of degrada-
tion models was proposed. First, based on five performance indicators including model complexi-
ty, goodness of fit, generalization performance, prediction accuracy, and robustness, a composite
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evaluation criterion was constructed using a linear weighting method. The minimum mean square
error of the prediction results was calculated using the historical monitoring data of the equipment
to determine the optimal weight coefficients of the composite evaluation criterion. Second, an
optimal degradation model was determined for the obtained online test data, and the RUL predic-
tion results were obtained using the constructed composite evaluation criterion. Finally, the meth-
od was experimentally verified using actual degradation data of lithium-ion batteries. The results
show that the proposed method effectively selects an optimal degradation model, enhancing both
the generalization ability and robustness of the prediction.
KEYWORDS: model selection； health management； data driven； evaluation criterion； re-

maining useful life prediction

剩余寿命（remaining useful life，RUL）预测

作为预测与健康管理技术的核心，旨在通过获取

的状态监测数据，利用随机过程或机器学习演化

设备性能退化规律，进而预测其剩余使用时长。

该技术可以有效连接设备运行状态监测与健康管

理，近年来广受国内外学者的关注并取得了长足

进展[1-3]。现有的剩余寿命预测方法主要分为失效

机理分析方法、数据驱动的方法、机理模型和数

据混合驱动方法[4-9]。由于现代工业设备的运行环

境和内部构造十分复杂，以及相关先验知识的缺

失，其物理失效模型难以构建，导致失效机理分

析方法、机理模型以及数据混合驱动方法的推广

应用的难度较大，而数据驱动方法通常不需要过

多的先验知识，目前已成为国内外主流的剩余寿

命预测方法，在先进制造、航空航天等领域得到

广泛应用[10]。

基于随机过程的RUL预测方法作为数据驱动

方法的重要组成部分之一，通常利用适合的随机

模型（如Weiner过程、Gamma过程和逆高斯过程

等）来描述准确设备的退化过程，进而外推至失

效阈值以实现设备的剩余寿命预测[11-17]。Zhuang
等[18]提出一种基于重参数化逆高斯过程的退化模

型，考虑了不同系统之间的变化点和模型参数的

差异，以应对个体间的异质性。Wang等[19]提出一

种基于 Gamma过程模型的动态 RUL预测和最优

维护时间的确定方法，能够显著降低随机波动对

RUL预测准确性的影响。李文丽等[20]在多传感器

数据融合的基础上，使用Weiner过程实现了对刀

具使用寿命的预测。类似地，丁传彪等[21]提出一

种基于非线性维纳过程的自适应URL预测方法，

同时考虑了个体不确定性与测量不确定性的影响。

然而，上述研究通常采用单一随机模型对设备退

化过程进行建模，可能导致模型与数据不契合、

所选模型过度复杂、训练成本高且泛化性能差等

问题。

基于上述问题，根据设备退化数据信息及实

际预测需要，如何建立符合寿命预测性能需求的

模型选择指标并筛选出最优随机退化模型成为近

年来的研究热点。例如，Ekvall等[22]在贝叶斯层

次模型中使用赤池信息准则（Akaike information
criterion，AIC）和贝叶斯信息准则（Bayesian in-
formation criterion， BIC） 进行模型选择。 Park
等[23]通过建立编码指标选择训练模型，并在刀具

数据集上验证了该指标的有效性。Nguyen等[24-25]

系统介绍了常用的模型选择指标及使用方法。但

是，这些指标往往只从拟合优度、泛化性能等单

一预测性能方面选择模型，而忽略了模型综合预

测性能。

因此，本文综合考虑不同性能选择指标对模

型筛选结果的影响，提出一种复合评价准则来实

现随机退化设备的模型最优选择和剩余寿命预测，

具体过程如下。1）综合模型复杂度、拟合优度和

鲁棒性等 5个方面指标，通过线性加权方法构建一

种复合评价准则，解决模型选择过程中存在的数

模不契合等问题；2）利用设备历史监测数据计算

出各权重向量下预测结果的最小均方误差，解决

复合评价准则的赋权问题；3）利用锂离子电池实

际退化数据对所提方法进行验证，确定最优退化

模型计算设备剩余寿命预测结果。通过与其他单

一指标所选模型相比，验证了所提复合指标的有

效性。

1 问题描述与总体框架

1.1 问题描述

对于同一类 N个随机退化设备的某种状态的
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退化过程进行监测，可得一组全寿命周期历史退

化 数据 X =( X1,X2,⋯,XN)，其对应的失效时间

记为 T =( T1,T2,⋯,TN)Τ 。其中，X i =( xi, 1, xi, 2,
⋯, xi,ni)

Τ 表示第 i台设备的退化数据，ni表示此类

数据点的总数。对于随机退化过程，可通过上述

历史退化数据确立其退化模型形式。基于此，可

得首达时间下随机退化设备寿命 T及 tk时刻剩余寿

命 Lk分别为

ì
í
î

ï

ï

T = inf { t:X ( t ; Θ )≥ ω | X ( 0 )≤ ω }

Lk = inf { lk:X ( tk + lk ; Θ )≥ ω | X ( tk)≤ ω }
（1）

式中：ω为失效阈值；Θ为退化模型的参数向量。

合适的退化模型可以更准确地描述设备退化

过程，从而提升设备剩余寿命预测的精度。然而，

退化模型的形式是多种多样的，因此，需要建立

一个符合设备性能预测需求的模型选择指标，从

而筛选出能够准确描述设备退化过程的最优退化

模型。通常，令 J ( ⋅ )表示模型选择指标，M表示

候选模型，其参数记为Θm。可以通过最小化模型

选择指标 J ( ⋅ )，选择最优退化模型 M̂，同时估计

其参数 Θ̂m，具体过程为

( M̂, Θ̂m)= arg min
M,Θm

J ( M,Θm|X ) （2）

现有模型的指标选择通常只关注模型拟合优

度的表现，容易出现过拟合的情况。因此，当需

要准确预测设备性能的退化过程时，应当建立一

个性能全面的模型选择指标。

1.2 所提方法的总体框架

通过权重向量配置的方法整合多种性能指标，

具体过程可表示为

Jmix( M )=∑
i = 1

K

wi Ji( M ) （3）

式中：Jmix( ⋅ )表示退化模型选择综合指标；Ji( ⋅ )
表示第 i个单一性能指标，其权重记为 wi；K为所

选单一性能指标的数量。

假设权重向量 w =( w1,w2, ⋅ ⋅ ⋅,wK)Τ 已知，则

可根据历史退化数据，结合式（3）计算各候选模

型的 Jmix( ⋅ )，从而筛选出最优的退化模型 M̂。由

此，提出一种基于剩余寿命预测性能确定权重向

量 w的方法，可令 L̂k,M表示使用模型M在 tk时刻估

计的设备剩余寿命，其实际剩余寿命记为 Lk，随

后，使用预测指标来计算预测剩余寿命 L̂k,M与真实

剩余寿命 Lk之间的偏差，即可确定最优权重向量

ŵ 为

ŵ = arg min
w

D ( L̂k, M̂w
, Lk) （4）

式中：D ( L̂k, M̂w
, Lk)表示给定的预测指标，反映估

计误差；M̂w表示权重为w时所选的退化模型。

当处理新的退化数据 y1:k =( y1, y2,⋅ ⋅ ⋅, yk)Τ 时，

可通过式（4）所确定的最优权重设置退化模型来

选择综合指标，进而选择最优退化模型并估计其

参数向量，可表示为

( M̂, Θ̂m)= arg min
M,Θm

∑
i = 1

K

ŵ i Ji( M,Θm|y1:k) （5）

基于所选模型及其估计的参数向量，可通过

式 （1）实现该设备的剩余寿命预测，具体流程如

图1所示。

图图 11 模型选择指标确立及其应用流程模型选择指标确立及其应用流程

Fig. 1 Establishment and application process of model

selection indicators

2 退化模型选择指标的建立

2.1 非线性维纳过程

非线性维纳过程是一类由标准布朗运动驱动

的非线性退化过程，可以更好地描述设备实际退

化，因此，采用其作为退化模型，其公式为

X ( t )= X ( 0 )+ ∫0t μ ( τ ; θ )dτ + σBB ( t )（6）

式中：μ ( τ ; θ )为退化过程的漂移系数，反映退化

趋势，其参数向量为 θ；σB和 B ( t )分别表示扩散

系数和标准布朗运动。为了简化计算，通常假设

X ( 0 )= 0。退化模型的形式主要由 μ ( τ ; θ )决定，

如果给定 μ ( τ ; θ )及其相应的参数，可得设备寿

命的分布为
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fT( T )= 1
2πt ( )SB( t )

t
+ 1
σB

μ ( τ ; θ ) ⋅

exp{ }- S2
B( t )
2t （7）

式中： SB( t )=
1
σB

( )ω - ∫0t μ ( τ ; θ )dτ 表示首达

时间意义下标准布朗运动对应的时变边界。此外，

通过寿命与剩余寿命间的关系，还可通过式（7）

进一步推导在役设备的RUL分布。

2.2 基于复合评价准则的模型选择指标构建

设备的退化过程可以通过多种随机退化模型

进行刻画，但选择合适的模型可以更好地描述失

效规律。而现有随机退化模型形式多样，在筛选

所需随机退化模型的过程中，应使用能够有效契

合所需预测性能的指标。因此，本文从模型复杂

度、拟合优度、泛化性能、预测准度和鲁棒性 5个

方面分别选取具有代表性的模型参数个数、均方

误差、L1 范数、与样本中位数的平均绝对偏差和

敏感度作为基础指标，综合衡量模型的性能，并

在此基础上构建退化模型选择综合评价指标。

1）模型参数个数

模型参数是指模型内部的可调整变量，决定

了模型的行为和预测能力，其数量的计算式为

n = length ( θ ) （8）

式中：n表示模型参数的数量。显然，模型参数数

量越少，则模型越简单。在符合预测要求的前提

下，通常倾向于选择更为简单的退化模型。

2）均方误差

均方误差（mean squared error，MSE）是衡

量预测模型拟合优度的一种常用指标，通过计算

预测值与实际值之间差异平方值的平均值，来量

化模型的预测精度，其计算式为

EMSE =
1
k∑i = 1

k

( ŷ i - yi)2 （9）

式中：yi为设备实际退化的观测值；ŷ i为退化数据

的预测值。EMSE 对数据中离群值较为敏感，其值

越小说明模型拟合效果越好。

3）L1范数

L1 正则化是提升模型泛化性能的重要途径，

通过向损失函数中添加 L1 范数可以有效筛选不必

要的模型参数，其计算式为

 θ 1 =∑
j = 1

n

|| θ j （10）

式中：参数向量的 L1 范数越小，说明模型不必要

的参数所占权重越小，其泛化性能越好。

4）与样本中位数的平均绝对偏差

与样本中位数的平均绝对偏差表示数据点与

样本中位数的平均绝对距离，在剩余寿命预测的

过程中，可以有效衡量模型的预测准度，其计算

式为

DMAD =
1
k∑i = 1

k

|| ŷ i - M ( y ) （11）

式中：M ( y )为设备实际退化数据的均值，DMAD

越小，说明预测数据离散程度越小，模型的预测

准度越高。

5）敏感度

敏感度是一种重要的鲁棒性指标，用于评估

预测模型在输入条件变化时的性能变化，其计算

式为

S = ΔP
ΔN （12）

式中：ΔP为性能指标的变化量，选用 MSE衡量预

测性能的变化，即 ΔP = ΔEMSE；ΔN为噪声水平的

变化量，可以为原始数据添加高斯噪声，方差变

化量即为噪声水平变化量。敏感度越小，说明模

型抗干扰能力越强。

综合上述各单一性能指标和线性加权方法

（3），以得到本文构建的模型选择复合评价准则，

可表示为

Jmix( M )=∑
i = 1

K

w i Ji( M )= w1 length ( θ )+

w2EMSE + w3  θ 1 + w4DMAD + w5S
（13）

因此，只要给出各指标对应的最优权重，即

可根据式（13）选择出最优的退化模型，同时估

计其模型参数向量。

2.3 基于RUL预测性能的指标权重确定

由于各个基础指标的方向和单位不同，因此，

需要对基础指标进行同向化和归一化处理。由于

所选指标均为逆向指标，即指标值越小，性能越

优。所以只需对各基础指标进行归一化即可，具

体方法如下。

Jj, norm =
J - Ji, min

Ji, max - Ji, min
（14）

式中：Jj, norm 为归一化后的基础指标；Ji, max 和 Ji, min 分

别为各指标的最大值和最小值。

RMSE在回归分析中被广泛应用于剩余寿命

预测，其表达式为
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ERMSE( L̂k, M̂w
, LK)=

1
N∑

k = 1

N

( L̂k,M - Lk)2 （15）

式中：L̂k,M =( L̂1,M, L̂2,M,⋅ ⋅ ⋅, L̂N ,M)Τ 为采用模型 M估

计的剩余寿命；Lk =( L1, L2,⋅ ⋅ ⋅, LN)Τ 为设备剩余

寿命真实值。

基于历史退化数据，可通过 RMSE估计各基

础指标的权重，即令剩余寿命预测 RMSE最小的

权重向量作为最优权重向量，可表示为

ŵ = arg min
w

ERMSE( L̂k, M̂w
, LK) （16）

式中：ŵ为最优权重向量。因此，所构建的退化模

型选择综合评价指标可表示为

Jmix = ŵ ⋅ J Tnorm （17）

式中：J Tnorm 为归一化后的各基础指标。

针对同类设备新的退化数据，可计算各候选

模型 Jmix 值，筛选 Jmix 最小的模型及其所估计参数

作为新数据用于剩余寿命预测退化模型。

考虑 5种不同的预测性能，分别选取 5个广泛

使用的基本指标，并采用线性加权方法进行整合。

需要注意的是，各基础指标和整合方法的选择并

非唯一，可按实际需要选择其他基本指标和整合

方法。

2.4 基于退化模型选择综合指标的RUL预测

基于所建立的退化模型选择综合评价指标，

可通过设备的历史退化数据，选择合适的退化模

型来预测其剩余寿命。分别考虑了 4种形式的退化

模型，分别为双指数模型 M1、二次函数模型 M2、

对数函数模型 M3 以及三角函数模型 M4，4 种模型

的具体形式如表1所示。

表表 11 44种候选模型数学表达式种候选模型数学表达式

Table 1 Mathematical expressions for the four

candidate models

模型

M1

M2

M3

M4

数学表达式

X ( t )= X ( 0 )+ aebt + cedt + σBB ( t )

X ( t )= X ( 0 )+ at2 + bt + σBB ( t )

X ( t )= X ( 0 )+ a ln ( t + 1 )+ σBB ( t )

X ( t )= X ( 0 )+ a sin ( bt + c )+
d cos ( et + f )+ σBB ( t )

令 y1:k =( y1, y2,⋅ ⋅ ⋅, yk)Τ 表示新收集的在役设

备退化数据，最优模型和其相应参数向量估计值

可表示为

( M̂, θ̂m)= arg min
M,θm

Jmix( M, θm) （18）

得到最优模型及其参数向量后，可通过文献

[1]所提方法，计算 tk 时刻 RUL的概率密度函数

（probability density function，PDF），以下为各候

选模型RUL的PDF具体形式。

1）双指数模型

fRUL( lk)≈
1

2πσ2
B l3k

⋅[ ωk - aebtk ( e
blk - 1 ) -

cedtk ( e
dlk - 1 ) + lk( abetk + lk + cd etk + lk)] ⋅

exp { - 1
2σ2

B lk
⋅[ ωk - xk -

aebtk ( e
blk - 1 ) - cedtk ( e

dlk - 1 )]2}

（19）

2）二次函数模型

fRUL( lk)≈
1

2πσ2
B l3k

⋅( ωk + al2k)⋅

exp { - ωk -( al2k + 2alk tk + blk)2
2σ2

B lk
}

（20）

3）对数函数模型

fRUL( lk)≈
1

2πσ2
B l3k

⋅( ωk - a ln (
lk + tk + 1
tk + 1 )+

alk
lk + tk + 1 )⋅ exp { - 1

2σ2
B lk

⋅
( ωk - a ( ln ( lk + tk + 1 ) - ln ( tk + 1 )))2}

（21）

4）三角函数模型

fRUL( lk)≈
1

2πσ2
B l3k

⋅{ ωk -[ a sin ( b ( lk + tk)+ c )+

d cos ( e ( lk + tk)+ f )- a sin ( btk + c )-

d cos ( etk + f )]+ lk[ ab cos ( b ( lk + tk)+ c )-
de sin ( e ( lk + tk ) + f )]}⋅
exp { - 1

2σ2
B lk

⋅( ωk -( a sin( b ( lk + tk)+ c )+
d cos ( e ( lk + tk)+ f )- a sin ( btk + c )-
d cos( etk + f )))2}

（22）

式中：ωk = ω - xk，表示 tk时刻设备状态与失效阈

值间的差值。

具体算法步骤如下。

算法 1：退化模型选择复合评价准则剩余寿命

预测算法

Step1 初始化

计算各模型在所有设备历史监测数据下每个

基本指标的值，并通过 Jj, norm =
J - Ji, min

Ji, max - Ji, min
归一化

各指标。
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Step2 退化模型选择综合指标构建

计算各候选模型在各权重向量下 RUL 的

RMSE，估计最优权重向量 ŵ，建立权重确定后的

退化模型选择综合指标 Jmix。

Step3 模型选择及参数估计

通过所建立指标，选择 Jmix 最小的候选模型作

为最优退化模型 M̂，同时估计其参数向量 θ̂m。

Step4 剩余寿命预测

针对新的退化数据，采用最优退化模型+ M̂估

计其模型参数向量 θ̂m，计算其RUL的PDF。

3 锂离子电池实例研究

采用美国麻省理工学院提供的额定容量为 1.1

Ah的 APR18650M1A锂离子电池退化数据集[26]，

由于反复循环充放电会导致电池加速老化，因此

将电池额定容量下降至 0.88 Ah作为电池寿命终止

的标准。从公开的 124 个电池中随机选取编号为

2、5、8、13、16、22、25、32、36、40的锂离子

电池退化数据作为训练数据，并选取 2号电池对所

提方法进行验证。为便于后续计算，对所选数据

进行预处理，令其值全部取负数，使退化数据排

列顺序由递减变为递增，得到所选训练集退化数

据如图2所示。

采用双指数模型、二次函数模型、对数函数

模型和三角函数模型验证所提模型选择指标的有

效性，分别记为M1、M2、M3 和M4。首先，设置指

标初始权重为ω1 =( 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.6 )，每个权

重范围设置为 0.1~0.6，各权重变化步长为 0.1，

进而得到 126组权重向量。通过获取的历史监测数

据，可得各权重向量下 4 种模型预测剩余寿命

RMSE的平均值，如表2所示。

表表 22 44种模型预测剩余寿命种模型预测剩余寿命RMSE的平均值的平均值

Table 2 Average RMSE values of four models’’

predictions of RUL

模型

M1

M2

M3

M4

RMSE平均值

8.286 0

489.620 2

525.382 7

441.948 5

由表 2 可以看出，与模型 M2、M3 以及 M4 相

比，使用模型 M1 的剩余寿命预测结果的RMSE最

小，说明采用模型 M1 进行了剩余寿命预测的偏差

最小，即双指数模型 M1 为锂电池退化数据对应的

最优模型。然后，计算采用 M1 时各权重向量下剩

余寿命的预测误差，得其箱线图如图3所示。

图图 22 所用锂离子电池容量退化数所用锂离子电池容量退化数据据

Fig. 2 Capacity degradation data of the lithium-ion

batteries used in this paper

由图 3可以看出，第 126组权重向量，即 ω =
( 0.6, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1 )时，剩余寿命预测误差取最

小值 2.676 1，说明指标以该权重向量赋权时，模

型寿命预测误差最小，即寿命预测效果最佳。因

此，采用该权重作为所提指标的权重向量，得退

化模型选择综合指标为

Jmix( M )= 0.6 length ( θ )+ 0.1EMSE + 0.1 θ 1 +

0.1DMAD + 0.1S （23）

针对作为验证数据的 2号电池的退化数据，分

别采用本文指标和常用的MSE、AIC、R2 作为模

型选择指标筛选候选模型同时估计其参数向量，

其结果如表3所示。

根据式（23），使用表 3 中的优选模型及其参

数向量，对测试数据剩余寿命进行预测，结果如

图4所示。
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图图 33 各权重向量下剩余寿命的预测误差各权重向量下剩余寿命的预测误差

Fig. 3 Errors of RUL prediction under different weight vectors

表表 33 44种指标下的模型参数估计值种指标下的模型参数估计值

Table 3 Estimated values of model parameters under four indicators

模型选择指标

本文指标

MSE

AIC

R2

a

-0.000 49

-0.000 21

-0.000 21

-0.000 23

b

0.002 61

0.002 08

0.003 01

0.002 97

c

0.138 60

0.969 57

1.270 41

0.436 09

d

0.000 25

0.000 03

-0.000 04

-0.000 08

e

0.949 02

0.115 67

0.122 98

0.649 87

σB

0.002 17

0.002 04

0.002 04

0.002 05

由图 4可以看出，采用各指标所选模型预测的

剩余寿命与真实剩余寿命轨迹基本吻合，说明 4种

模型均能准确预测测试数据的退化。但是，各模

型之间的其他性能指标存在显著差异，具体如表 4

所示。可以看出，采用本文指标所选模型的 L1 范

数、MAD和敏感度均优于其他 3种指标，L1范数

的值较小表明该模型的复杂度更低，有助于减少

计算成本和提高模型的可解释性。MAD的值较

小，进一步验证了该模型在预测精度上的优势，

能够更准确地反映实际退化数据的变化。此外，

较低的敏感度表明该模型对数据中的噪声和异常

值具有更强的鲁棒性，能够在复杂多变的实际环

境中保持稳定的预测性能。由此可知，本文所提

方法可以在确保预测准确性的前提下，选择出复

杂度更低、预测准确度更高和鲁棒性更好的退化

模型。
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图图 44 四种方法剩余寿命预测结果四种方法剩余寿命预测结果

Fig. 4 RUL prediction results of four methods

表表 44 44种指标所选模型性能种指标所选模型性能

Table 4 Performance of the models selected by four

indicators

指标类型

本文指标

MSE

AIC

R2

L1范数

1.088 7

1.195 4

1.088 5

1.088 9

MAD

0.001 1

0.038 0

0.001 4

0.001 4

敏感度

0.372 0

2.948 2

3.670 6

1.069 7

4 结论

针对剩余寿命预测中随机退化模型选择中存

在的模型-数据不契合、模型过拟合、泛化性能差

等实际问题，提出了一种考虑多种预测性能指标

的退化模型优选及剩余寿命预测方法。选择各性

能具有代表性的模型选择指标，基于获取的历史

监测数据计算各权重向量下指标所选模型RUL预

测误差得到最优权重向量。根据所提的复合指标

对候选模型进行筛选，并基于最优模型实现设备

剩余寿命预测，并通过锂离子电池实际退化数据

进行实验验证。结果表明，所提的复合指标能够

在满足预测精度的基础上，选择出综合预测性能

更优的模型。

后续，会考虑模型及参数不确定时的模型选

择综合指标应用的实验设计与验证，以及模型选

择综合指标在模型自适应更新时的应用研究等开

展相关工作。此外，所提指标在航空发动机等复

杂系统健康管理决策中的应用验证也是需要进一

步研究的问题。
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为宜。为有效规范期刊中文摘要写作，我们拟制了写作示例，供广大作者借鉴参考。示例如下：

燃气透平冲击冷却的射流孔形状优化方法及验证

摘要：为降低双层壁结构中冲击冷却的横流效应和提升射流的穿透能力，提出了射流孔形状优化方

法。将横流干涉射流问题简化为射流柱的绕流问题，采用非均匀有理B样条曲线对圆柱形射流柱参数化，

进行拉丁超立方抽样、MATLAB平台中有限元分析工具箱流场求解、神经网络代理模型构建以及遗传

算法优化，建立了冲击冷却射流孔形状优化方法；采用 RANS方法，结合 SST k - ω湍流模型，以平板

阵列射流冲击模型为对象，对比分析了圆柱形射流孔和流线形射流孔的流动特性与换热特性。结果表明：

与圆柱形射流孔相比，流线形射流孔具有低的绕流阻力和较强的射流穿透能力，其射流偏转情况获得改

善，射流冲击的滞止点位置较圆柱形射流孔的更靠近几何滞止点，验证了射流孔形状优化方法的有效性；

流线形射流结构的靶面换热效果明显增强，在所计算的横流比为 0.3~0.9 时，其面平均 Nu数提高了

6.78%~15.55%；在横流比为 0.3、0.5时，靶面换热取决于倾斜的射流冲击和上游涡的强对流换热，流线

形射流孔以其较小的绕流阻力能获得更好的冲击冷效和促进上游涡的产生；在横流比为 0.7、0.9 时，射

流明显偏转，靶面换热取决于射流和横流的冲刷作用，此时流线形射流孔以较大的冲击角度要略优于圆

柱孔结构；结合换热效果和压力损失，流线形射流孔的热性能因子增幅为 2.31%~9.83%。提出并验证了

冲击冷却射流孔形状优化方法的可靠性，为燃气透平叶片传热优化提供了一定的参考。
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