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生成式AI技术在航空发动机 
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摘 要： 生成式人工智能（AI）技术在能源、电子等工业领域的应用，促进了其在复杂工程领域的研究进展。在航空 

发动机领域，生成式AI技术的应用主要集中在方案设计与仿真分析阶段，显著提升了设计与仿真的效率。通过整合 

先验设计模型库、智能融合生成算法以及基于AI的物理性能快速预测技术，实现了创成设计，并输出了满足既定设 

计指标的设计方案，为航空发动机设计提供了新的研究范式。详细阐述了生成式AI技术在航空发动机设计仿真领 

域的实际应用；探讨了生成式AI技术在工程化应用中所面临的泛模型化、小样本学习和模态失衡等问题，以及相应 

的解决思路和方法；展望了生成式AI技术未来可能的发展趋势。所提出的思路和方法可为航空发动机智能化转型 

提供支撑。 
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Abstract: Generative artificial intelligence (AI) technology has driven research progress in complex 
engineering fields through its applications in industries such as energy and electronics. In the field of aero- 
engines, the application of generative AI mainly focuses on the scheme design and simulation analysis, 
significantly improving the efficiency of both design and simulation. By integrating prior design model 
libraries, intelligent fusion generation algorithms, and AI-based rapid prediction of physical performance, 
generative design has been achieved to output design solutions that meet predetermined performance 
indicators, providing a new research paradigm for the design of aero-engines. The practical applications of 
generative AI technology in the design and simulation of aero-engines were elaborated. The challenges 
faced in applying generative AI technology to aero-engines development were discussed, including model 
generalization, small-sample learning, and modal imbalance, along with corresponding solutions and 
methods. Furthermore, potential future trends in generative AI technology were explored. The ideas and 
methods were proposed to support the intelligent transformation of aero-engines design. 
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0 引言 

随着大数据和人工智能（AI）技术的快速发展， 

生成式AI技术[1−3]也获得显著突破，为AI技术在工 

业领域的应用提供了新的契机。在航空发动机这一 

复杂且关键的工业领域，生成式AI技术的引入不仅 

有望简化设计流程、提升设计效率，更可能带来航空 

发动机物理性能的飞跃。依托深度学习等先进技 

术，生成式AI技术能够模拟并优化航空发动机的各 

种设计参数，从而在保障安全性的前提下，探索更高 

效的能源转换路径。此外，生成式AI技术的预测能 

力也为发动机的维护与健康管理提供了新的视角， 

有助于提前识别潜在故障、延长使用寿命、降低运营 

成本。因此，探索生成式AI技术在航空发动机领域 

的应用，不仅是技术进步的必然趋势，也是推动航空 

发动机工业领域智能化转型的关键。 

生成式AI技术的起源可追溯至20世纪50年代， 

其早期代表技术包括隐马尔可夫模型[4]和高斯混 

合模型[5]。这些模型主要应用于生成语音和时间 

等序列数据，但生成效果并不理想。随着深度学习 

技术的发展，当前的生成式AI技术不仅能高效地生 

成语音和时间序列数据，还能生成图像、有限元场数 

据和几何模型。这赋予了生成式AI技术在航空发 

动机工程化应用中的潜力。特别是，结合设计仿真 

应用，生成式AI技术能够实现对不同物理场指标性 

能的快速计算和预测；同时，结合产品设计经验，生 

成式AI技术还能够辅助工程师快速完成部件的生 

成设计和性能计算，显著提升分析和设计的效率，避 

免重复性劳动。生成式AI技术的这些优势对于增 

强航空发动机的仿真计算和设计应用能力至关重 

要。当前，生成式AI技术在航空发动机设计与仿真 

领域的研究重点包括：利用自由形变层−生成对抗 

网络（FFD-GAN）[6]生成满足结构强度要求的涡轮 

叶片等关键部件的3D模型——这些模型可直接应 

用 于 部 件 的 几 何 设 计 ； 基 于 物 理 信 息 神 经 网 络  

（PINN）[7]或改进的变分自编码器（VAE）[8]架构，预 

测高分辨率流场分布，并通过卷积−反卷积或注意 

力机制预测燃烧室出口温度分布；通过基于概率机 

器学习的逆向生成（PMI）框架[9]，直接根据目标性 

能生成多组涡轮机械部件设计参数——这些参数可 

进一步应用于更广泛的分析场景。 

本文首先对航空发动机领域中生成式AI技术应 

用的相关文献进行了系统分析与总结；接着对生成 

式AI技术的理论基础及其架构进行了综合研讨与 

评述；随后重点阐述并深入探讨了生成式AI技术在 

航空发动机设计仿真领域的实际应用；最后讨论了 

生成式AI技术在工程化应用过程中面临的挑战以 

及相应的解决方案，并对生成式AI技术未来可能的 

发展趋势进行了展望。 

1 生成式AI技术的背景及发展 

1.1 传统AI技术与生成式AI技术 

传统AI技术[10−11]基于预设规则对数据进行分 

析，并输出相应的决策结果。此类技术在特定应用 

场景及目标明确的任务中，能够通过预先设计的程 

序从结构化数据中提取相关模式，从而提高数据分 

析和自动化处理的效率。其主要应用于分类、回归、 

目标检测等任务。尽管传统AI技术在自动分析现 

有数据和结构化任务中表现出较高的准确性和可靠 

性，但其在处理模糊信息和创造性决策方面仍相对 

不足[12]。然而，生成式AI技术的兴起填补了这一领 

域的空白。该技术采用深度学习和神经网络技术， 

结合概率方法，能够根据输入的提示生成真实且语 

境相符的文本、图像、视频、3D形状、代码等。与适 

用于固定框架的传统AI技术不同，生成式AI技术通 

过自监督机制不断进行自我优化和学习，并能够处 

理多模态的非结构化信息。该技术在航空发动机部 

件结构的3D生成和设计参数生成方面具有重要应 

用价值，能够为航空发动机的智能设计和性能优化 

提供有力支持。 

1.2 生成式AI技术的发展与应用 

在生成式AI技术的早期发展阶段，不同领域之 

间相对独立，交叉重叠现象较少。在自然语言处理 

领域，传统的句子生成方法主要依赖于人工设定的 

语法规则，或者采用N-gram算法[13]来学习单词的分 

布，并据此选择最优的序列组合，然而这一文本生成 

方式在生成复杂长句方面存在一定的局限性。循环 

神经网络[14]及其变体（包括长短时记忆网络[15]和 

门控循环单元[16]）通过引入门控机制，实现记忆与 

遗忘的功能，可有效捕捉序列数据中的长距离依赖 

关系，显著推动了语言模型的发展。在计算机视觉 

领域，传统的图像生成算法主要依赖于手工设定的 

特征进行纹理合成，其在生成多样化和复杂图像方 

面 同 样 存 在 局 限 。 随 着 VA E 和 生 成 对 抗 网 络  

（GANs）[17]的提出，图像生成质量得到了明显提升。 
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随后，流模型（Flow）[18]和扩散模型[19]等方法能够 

更精细地控制图像生成过程，进一步提升了高质量 

图像的生成能力。随着深度学习技术的不断进步， 

一种具有划时代意义的架构——Transformer架 

构[1]被提出。该架构完全基于自注意力机制构建， 

具有极高的并行化处理能力，显著提升了生成性能。 

当前，生成式AI技术正从单一领域的突破转向 

智能系统的集成应用，在更多领域（如工业设计、视 

频生成等）展现出应用潜力。Transformer架构逐渐 

成为多个生成模型的核心网络，标志着生成模型的 

发展达到了一个新的交汇点。该架构在处理海量数 

据和实现知识融合方面具有独特优势，不仅显著提 

高了生成内容的质量，还促进了不同领域之间的交 

叉融合，实现了多模态内容的生成。例如，在图像与 

文本生成对应3D网格模型的应用中，该技术能够显 

著 降 低 设 计 者 的 门 槛 ， 并 提 供 多 种 初 始 设 计 方  

案[20]。综上所述，生成式AI技术正朝着模态融合、 

系统协同、场景深耕的新阶段迈进。 

2 生成式AI技术框架 

2.1 输入表示 

生成式AI技术构筑于概率建模与表示学习的基 

础之上，其核心在于对输入数据潜在分布的建模，并 

通过学习近似分布来实现数据的采样与生成。不同 

的输入数据表示策略对生成结果的质量具有显著影 

响。以3D生成领域为例，点云、体素、网格、隐式表 

示等不同方法[21−23]对原始3D形状特征的描述各有 

侧重，导致生成结果在全局结构与局部细节上表现 

出显著差异。此外，针对不同的生成模型，输入数据 

的处理方式亦需相应调整。例如，自回归生成模型 

要求将数据划分为具有先后顺序的序列块。 

2.2 潜在空间压缩表示 

在工业设计领域，无论是直接构建3D模型还是 

生成设计参数，所涉及的均为高维数据集。为提升 

生成模型的训练效率，通常需要压缩输入层数据以 

实现紧凑的表征。目前，主流的技术手段是利用 

VA E ， 将 高 维 数 据 X 通 过 编 码 器 映 射 至 潜 在 变  

量 Z 的分布，进而将其转换至维度较低的潜在空间。 

这一过程不仅保留了原始数据的特征信息，而且还 

能够使潜在变量 Z 学习到原始数据的抽象语义维 

度。此外，潜在空间亦可作为不同模态数据的统一 

表征平台，以支持多模态数据的对齐与跨模态数据 

的生成任务。 

2.3 生成网络与解码 

生成网络在构建多样化且语境适宜的样本生成 

方面发挥着关键作用。当前，扩散模型与自回归模 

型[24]是该领域的两大主流技术。 

扩散模型采用两阶段的扩散机制来学习潜在变 

量的分布特性。在正向扩散阶段，模型逐步向潜在 

变量中注入噪声，直至其分布转变为纯噪声分布；在 

反向扩散阶段，模型则从纯噪声状态出发，通过神经 

网络逐步预测并去除噪声，直至恢复出真实数据的 

分布。完成噪声网络训练后，通过随机采样1个高斯 

噪声，并通过多次噪声预测迭代，将其还原为潜在变 

量，最终利用解码器将潜在变量转换为原始输入数 

据。解码器的作用与编码器相对，其目的在于将潜 

在变量映射回原始数据。 

自回归模型则将潜在变量划分为一系列有序的 

序列块，并通过将潜在变量的联合分布转化为学习 

序列间条件依赖关系的分布，实现逐块预测后续序 

列块的目标。模型训练完成后，从1个随机采样的起 

始序列开始，逐个预测序列块，直至生成目标潜在变 

量序列，并最终借助解码器将其转换为原始数据。 

2.4 损失函数 

在工业智能设计领域，对生成样本的性能指标 

与工艺参数等物理约束的考量不可或缺。这些约束 

条件可被整合至生成过程中，以引导生成模型产生 

符合特定条件的输出结果。在这一过程中，损失函 

数能够指导模型修正方向。具体而言，在扩散模型 

中，条件向量C与潜在变量 Z 的融合被用来表达两 

者之间的相关性；而在自回归生成模型中，条件向 

量C作为核心上下文输入，其引入方式主要包括： 

①将条件向量直接拼接至生成序列的起始端，作为 

引导信号；②先将条件向量编码为嵌入向量，再与 

Transformer的位置编码相加，进而将条件控制信息 

融入到每一层的注意力计算中，实现对序列生成过 

程的有效指导。 

2.5 设计优化流程 

生成模型的输出结果通常无法达到最优解。因 

此，进一步的优化过程是通过建立映射设计、工程性 

能与低维潜在空间之间的关系来实现。该过程融合 

了生成模型与预测模型的协同作用。生成模型负责 

根据潜在空间的样本值生成新的设计方案，而预测 

模型旨在降低真实流场实验测试性能指标的成本， 
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通过神经网络实现从输入到性能指标的映射。目前 

存在迭代优化和生成优化2种主要的优化方法，如图 

1所示。迭代优化[25]将生成模型与预测模型串联起 

来，利用传统优化算法（迭代器）寻找与目标性能差 

异最小的潜在变量，并将其输入生成模型以获得最 

优设计方案。生成优化[26]将预测模型作为物理约 

束条件，这些条件在生成器的训练过程中得到应用， 

无需单独的迭代过程，只需输入性能指标即可直接 

获得最优设计方案。 

3 生成式AI技术在航空发动机设计仿真领域 
的应用 

3.1 结构强度设计仿真 

在航空发动机设计流程中，结构强度设计仿真 

对于确保其安全性和可靠性至关重要。该过程涵盖 

了模型构建、载荷映射、材料本构关系以及分析评估 

等多个关键环节。近年来，生成式AI技术为航空发 

动机零部件结构强度设计领域带来了创新动力，有 

效克服了传统迭代搜索方法效率低下和周期冗长的 

问题，为结构设计提供了重要的参考依据。 

CHEN和RAMAMURTHY[6]提出了一种创新的 

生成模型——FFD-GAN。该模型结合了自由形变 

层（FFD）与GAN，能够直接根据设计参数生成满足 

结构强度要求的涡轮叶片等部件的3D模型，如图2 
所示。图中，l、m、n分别代表控制点网格在三维空间 

维度上的分辨率；M、N分别代表参数化曲面维度上 

的分辨率。通过GAN的对抗博弈机制，该模型将叶 

片的高维设计参数空间压缩至低维潜在空间，并从 

输入数据的复杂分布中学习到有用的紧凑表示。该 

模型以最少的设计变量覆盖了足够的设计空间，并 

排除了无用的设计参数，显著提高了设计空间的探 

索效率。为确保生成的3D模型具有光滑连续的表 

面，研发人员创新性地引入了自由形变层作为解码 

器，从潜在表示中恢复3D表面点，与真实表面点一 

同作为判别器的输入，实现了端到端的流程。通过 

机翼设计实例，验证了FFD-GAN模型在紧凑表示效 

果和设计空间覆盖效果方面的有效性。与传统的 

FFD和B样条曲面参数化方法相比，FFD-GAN模型 

在实现几何形状紧凑表示的同时，还能够覆盖设计 

空间，确保结构形状达到最优的理论上限。其压缩 

的潜在空间使得每个维度对应特定的属性（如机翼 

的扭转和上反角），为部件设计空间的解构提供了明 

确方向。 

3.2 叶轮机械气动设计仿真 

在航空发动机研发过程中，叶轮机械的气动设 

计仿真同样重要，其主要功能在于对压气机和涡轮 

等关键部件进行气动设计和性能评估。生成式AI 
技术能够通过多层次结构自动提取多尺度特征，对 

描述激波、涡流以及非定常流动等复杂现象具有显 

著优势，且已在航空发动机叶轮流体性能预测领域 

展现出其应用价值。目前，研究人员正致力于利用 

PINN以及改进的VAE架构，实现对全流场数据分布 

的高分辨率生成预测。 

EIVAZI等[27]在缺乏高分辨率参考数据的情况 

图1 生成式AI技术设计优化流程 
Fig.1 Generative AI technology design optimization process  
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下，运用PINN从1组有限的噪声测量数据中提取了 

时间和空间上的超分辨率流场信息。通过伯格斯方 

程、圆柱后的二维涡脱落以及最小湍流通道流动3个 

典型案例，验证了PINN在时间和空间上的超分辨率 

数据的适用性。该研究以粗糙湍流边界层中的平均 

应力和雷诺应力测量值数据集为例，采用无黏性项 

的二维雷诺平均方程构建无监督损失函数，并与网 

络预测数据及已知参考值进行对比，以获得监督损 

失。将无监督损失与监督损失相结合，形成总损失 

函数，进而指导网络进行迭代训练，如图3所示。图 

中，x、y代表二维流动平面的空间坐标；V、U分别代 

表雷诺平均后的x、y方向的速度分量；p代表雷诺平 

均后的压力；u2、v2分别代表x、y方向的雷诺应力；uv
代表剪切雷诺应力；I为单位矩阵。 

图2 自由形变层−对抗神经网络模型 
Fig.2 FFD-GAN model  

图3 物理信息神经网络应用方法示意图 
Fig.3 Schematic diagram of PINN application method  
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刘恭言[28]提出了一种名为AEpre的新型神经网 

络架构（图4）。AEpre架构专为航空发动机部件的 

流程预测设计，可高效且精确地预测全3D和准3D流 

程，且已在大涵道比涡扇发动机关键部件及核心机 

的性能预测场景中得到验证。该架构结合了显式特 

征表示的计算参数设置与隐式特征表示的复杂信息 

描述，将流场信息直接嵌入特征空间，优化了神经网 

络在特征提取时对复杂特征的注意力分配，进而增 

强了网络的学习能力。实验结果表明，AEpre能够 

基于有限的数据集，有效提取叶轮机械流场中不同 

尺度的流动特征，并在工况点范围内实现高精度流 

场预测，预测误差可控制在2%以内。 

3.3 燃烧室燃烧设计仿真 

燃烧室燃烧仿真过程具有极高的复杂性，涵盖 

了湍流、多相流、化学反应与热传递的强耦合效应， 

这对计算的精确度和成本提出了严格的要求。目 

前，研究人员已将各种生成式AI技术模型引入燃烧 

室领域进行了初步的应用探索，以期寻找相关问题 

的解决策略。现有关于燃烧室性能的生成式预测研 

究，主要为利用卷积−反卷积技术或注意力机制来 

预测燃烧室出口温度分布，而关于全场预测的研究 

相对较少。 

郑前钢等[29]提出了一种具备预测燃烧室出口 

温度分布功能的部件级模型构建方法，如图5所示。 

图4 AEpre神经网络整体架构示意图 
Fig.4 Overall architecture of the AEpre  

图5 Inception-反卷积神经网络架构 
Fig.5 Inception-deconvolutional neural network architecture  
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图中，W代表权重矩阵，实现对输入特性的线性变 

换；b代表偏置向量，在权重计算的结果上实现平移 

偏置，以增强拟合能力；下标g1~g7分别代表1~7层 

网络。该方法基于Inception-反卷积神经网络构建 

了燃烧室出口温度分布场的部件级代理模型，以及1 
个针对燃烧室3D仿真计算的二维局部代理模型。 

在获取燃烧室出口温度分布数据集的过程中，为适 

应卷积神经网络的处理需求，对原始数据进行了关 

键的预处理步骤：将仿真得到的扇形区域数据通过 

分块平均方法进行插值处理，转换为规则的方形区 

域阵列数据。结果表明，所构建的部件级模型预测 

的温度分布与CFD仿真得到的基本一致。 

王瑄等[30]提出了一种基于深度学习方法的航 

空发动机燃烧室温度场快速预测方案。该方案采用 

了1个包含注意力机制的双分支网络模型，以增强神 

经网络对输入数据的聚焦能力。此外，所采用的双 

分支网络模型引入了物理损失函数项（燃油输入预 

估的温度场平均温度），以促进模型的快速收敛并提 

升其可解释性。结果表明，该模型实现了通过入口 

流动参数对燃烧室各个截面温度场的快速预测。与 

传统的全连接网络模型和卷积网络模型相比，该模 

型的性能得到了显著提升：温度场相对误差平均值 

减小了48.4%，截面均温相对偏差减小了57.3%。 

3.4 融合生成式AI技术与多场耦合的快速设计 

在传统涡轮系统设计过程中，系统级与部件级 

的迭代次数众多，且必须先进行气动仿真评估，随后 

才能依次进行传热仿真评估和机械仿真评估。在这 

一过程中，不同阶段之间以及各阶段内部均需进行 

循环优化，显著延长了设计周期。生成式AI技术与 

仿真降阶代理模型的结合为解决这一问题提供了有 

效途径。目前，通过学习3D涡轮叶片性能指标与设 

计变量之间的分布关系，可以实现性能指标的逆向 

生成，从而确定可选的设计参数。 

GHOSH等[9]提出了一种PMI框架，如图6所示。 

该框架结合了仿真代理模型，能够直接根据目标性 

能生成多组满足要求的涡轮机械部件设计参数，从 

而缩短设计周期。该框架由正向建模和逆向建模 

两部分组成。正向建模采用GE贝叶斯混合建模 

（GEBHM）方法[31]，构建了从设计参数到仿真性能 

的概率多保真度高斯过程代理模型，实现了设计参 

数与仿真性能之间的概率性映射，并跳过了耗时的 

计算机实验步骤。同时，该模型利用多保真度自适 

应采样技术，自适应地确定了提升仿真性能所需的 

实验及保真度水平。从训练好的正向模型中采样， 

图6 基于概率机器学习的逆向生成框架 
Fig.6 Probabilistic machine learning-based inverse generative framework  
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得到多组设计参数和仿真性能数据，作为逆向建模 

的输入。逆向建模训练了一个深度生成模型[32]，采 

用条件可逆神经网络（clNN）[33]学习将性能指标的 

简单分布映射到设计参数指标的复杂分布，对于给 

定的性能指标，通过clNN进行显式采样生成多种潜 

在的设计方案。 

在3D涡轮叶片的气动设计中，对上述设计方案 

的效果进行了验证。具体而言，使用85个参数定义 

3D翼型的连续表示，并选用气动效率、反动度或伪 

反动度作为仿真标量性能指标，同时选用压力、流角 

等流动参数的径向分布作为仿真向量性能指标。通 

过多保真度自适应采样方案选择初始数据进行正向 

模型训练，在保证高精度的同时节省了至少35%的 

计算成本。利用正向模型生成的60 000个样本训练 

条件可逆神经网络，学习从观测到的仿真性能指标 

到设计参数的关系。训练完成后，将1组目标性能指 

标（包括目标效率、伪反动度和转子出口流场分布） 

输入PMI，生成一系列的可行性设计，设置几何约束 

（如第5截面最大厚度等）筛选出指定范围内的设计 

方案。CFD建模分析验证，所有方案的效率均处于 

期望值范围内，不确定性约为0.2%。 

该框架能够生成高质量的设计参数−性能指标 

数据对，替代了昂贵的仿真流程，同时能够处理仿真 

的标量（气动性能）和矢量（流场分布）等复杂且带有 

噪声的性能指标，生成准确度较高的多种设计方案。 

未来，该框架有望被运用于多学科和气动力学领域 

设计，以及各种航空发动机部件的结构、模态和颤振 

分析。 

4 生成式AI技术面临的问题及解决思路 

4.1 泛化能力问题及解决思路 

尽管生成式AI技术在航空发动机设计仿真领域 

展现出显著的应用潜力，但现有训练模型相对较弱 

的迁移能力限制了其应用的广泛扩展。当在特定场 

景下生成的AI模型被迁移到其他场景问题或环境 

时，其预测或设计的精度通常会显著下降。此时需 

要对模型进行重新训练，这将导致已有经验知识的 

复用效率低下，进而显著降低工程应用效率。该问 

题的核心原因涉及多个方面，包括算法框架适应性 

差、训练数据多样性不足、训练过程中出现过拟合现 

象以及缺乏有效的引导机制等。 

针对上述问题，当前众多研究者主要通过数据 

增强和多样性提升来改善训练数据的质量，以期增 

强模型的泛化能力。同时，也有研究者改进了现有 

的学习框架。例如，Mamba模型[34]能够在一定程度 

上提升模型的训练效率和迁移能力。随着对更多模 

型框架的探索与优化，生成式AI技术的泛化能力有 

望得到进一步提升，从而促进其在航空发动机领域 

广泛应用。 

4.2 小样本问题及解决思路 

在航空发动机设计仿真的实际工程应用过程 

中，通常难以积累大量有效的样本数据，这要求生成 

式AI技术必须具备应对小样本学习训练的方法。 

同时，在小样本学习场景下，生成式AI技术还面临 

多个挑战：①数据稀缺导致模型难以准确捕捉真实 

数据分布，容易出现过拟合或模式坍塌现象，生成重 

复或低多样性的样本；②训练样本不足导致生成式 

模型的潜在空间表征能力受限，可能产生偏离真实 

特征的无效输出；③小样本条件下模型的泛化能力 

较弱，难以适应数据分布的细微变化。这些问题限 

制了生成式AI技术在数据获取成本较高的航空发 

动机领域中的应用。 

目前，部分学者针对性地提出了一些解决方向， 

主要包括数据增强与合成、隐空间约束以及模型架 

构改进。数据增强与合成能够通过元学习或基于预 

训练模型的跨模态引导，生成多样化的样本数据以 

扩充训练集。隐空间约束能够通过原型网络学习有 

限样本间的共性特征。模型架构改进能够通过设计 

轻量化模块或增量学习策略，减少参数依赖。为实 

现更低成本和更优效果的生成式AI应用，多种策略 

组合应用将成为未来的主流发展方向。 

4.3 多模态中模态失衡问题及解决思路 

在航空发动机设计仿真领域，文本、图像以及模 

型等多模态数据的综合应用对于提升生成式AI技 

术的精确度和泛化能力至关重要。然而，在多模态 

生成式AI技术中，模态间不平衡现象成为亟待解决 

的难题。该问题主要表现为不同模态数据在质量、 

规模或特征表达上不均衡，进而导致模型在学习过 

程中对主导模态过度依赖，从而忽略了次要模态。 

以文本与图像的联合生成任务为例，文本数据往往 

具有高度的结构化特征和丰富的标注信息，而图像 

数据可能由于标注的稀疏性或噪声干扰，生成的图 

像质量波动较大。这种模态间的不平衡现象将导致 

生成结果出现偏差。 
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在多模态生成式AI技术的学习与训练过程中， 

研究者通常采用数据增强技术或权重调整策略来提 

升弱模态数据的比例，以缓解模态不平衡带来的影 

响。此外，一些学者提出了模态对齐与表征均衡的 

策略。该策略通过对比学习方法和引入模态特定的 

归一化层，强制模型学习不同模态间的对齐表征，并 

有效处理模态间的分布差异。 

5 生成式AI技术的未来展望 

生成式AI技术作为工程设计领域的前沿方向， 

将在未来占据重要地位。将物理先验知识与最新理 

念整合进生成式AI技术的理论框架，以增强其在航 

空发动机领域的应用效能、学习能力及多智能体设 

计能力，将是未来研究的关键方向。 

5.1 多物理场耦合的生成式设计 

航空发动机设计分析是一个涉及多场、多学科 

的应用过程。当前，将多物理场耦合分析与生成式 

AI技术相结合，有望增强生成式AI技术在处理相互 

作用的复杂工程设计问题中的应用能力。 

物理信息嵌入的生成模型是一种新兴范式，其 

核心理念在于将物理规律直接整合到生成式AI架 

构中。这类模型通过物理方程约束引导生成过程， 

以确保输出结果既符合数据分布又满足物理一致 

性。目前，这类模型的实现路径主要有2种：①在损 

失函数中引入物理守恒项（如Navier−Stokes方程的 

残差项），使生成样本自动满足控制方程；②构建物 

理编码器−解码器架构，将偏微分方程离散化为可 

微算子嵌入神经网络。典型代表包括物理信息生成 

对抗网络和物理约束扩散模型。这些模型通过融合 

数据驱动学习与物理先验知识，显著提升了生成样 

本的物理可信度。该方法在航空发动机领域结构力 

学、流体力学、材料设计等方面具有独特优势。其不 

仅能够缓解纯数据驱动模型的过拟合问题，还能降 

低对大规模标注数据的依赖，为科学计算与工程优 

化提供了新的范式。 

5.2 多智能体系统框架的生成式应用 

航空发动机系统作为一项复杂的精密工程，其 

设计仿真的实现依赖于跨学科团队的紧密合作。多 

智能体系统框架作为分布式AI构建的核心范式，其 

目标在于通过多个自主生成式智能体之间的交互与 

协作，解决在复杂环境下面临的决策与控制难题。 

在多智能体系统框架中，开发者能够定义生成 

式AI代理的行为模式，并在任务执行过程中实现智 

能体间的对话交接，进而达成对复杂任务的模块化 

拆解与高效调度。该框架下的生成式应用不仅增强 

了对动态环境的适应能力，而且为航空发动机设计 

仿真提供了分布式智能协同的可能，从而提升了系 

统运作的效率，促进了跨领域知识的融合。尽管目 

前该框架仍处于实验阶段，但其为研究多代理系统 

的灵活性提供了宝贵的探索机会。 

6 结束语 

在当前AI技术的工程应用领域，生成式AI技术 

已在快速仿真预测不同物理场问题以及工程部件创 

成式设计方面展现出巨大潜力。然而，在航空发动 

机领域，生成式设计的直接应用较为有限：现有应用 

主要集中在对特定部件进行结构强度方面的直接生 

成设计；在气动和燃烧设计仿真方面，主要致力于性 

能生成预测。其中，气动性能已实现全场分布的生 

成预测，燃烧性能则主要针对出口温度分布进行生 

成预测。未来的研究工作需进一步深化对生成式 

AI理论的探讨，并结合航空发动机领域的业务特 

性，探索多物理场耦合应用、多智能体框架与生成式 

AI技术的融合，以期在性能生成预测和快速生成设 

计等方面实现重大突破。 
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