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摘　　　要 : 提出了一种基于卡尔曼滤波器及神经网络的航空燃气涡轮发动机气路故障诊断的方法.该方法

用卡尔曼滤波器来估计发动机可测参数的变化量 ,再由神经网络来映射发动机性能参数的变化量 ,并据此进

行发动机气路故障诊断.数字仿真表明 ,该方法是可行的 ,有效的 .
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Abstract : A met hod for gas pat h fault diagnosis of gas turbine engines based on Kalman

filter and neural networks was propo sed. For t he fault diagnosis , t he Kalman filter was used

to estimate t he variations of measurable parameters , while neural network was applied for

mapping the variations of performance parameters of gas turbine engines. Digital simulations

show t hat the p roposed met hod is feasible and effective.
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　　传统的发动机故障诊断只能在地面进行 ,在

地面通过对发动机的检测来诊断发动机的故障 ,

不能在飞行中对发动机进行实时故障诊断 ,这显

然影响了对故障的及时诊断及排除 ,影响了发动

机的安全工作及飞行安全.发动机数控技术的应

用 ,为发动机故障诊断技术的提高及应用奠定了基

础[1 ] .利用数字计算机强大的计算能力及逻辑判断

功能 ,可以实现控制与故障诊断的一体化设计 ,以

及发动机实时健康监控、故障诊断、故障预报.

当发动机的气路部件由于疲劳、磨损等原因

发生故障时 ,会导致这些部件的 (一个或几个)特

性参数发生变化.所有能比较直接反映发动机部
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图 1　故障诊断的结构原理图

Fig. 1　Fault diagnosis for gas turbine engines based on Kalman filter and neural networks

件工作状态变化及故障特性的参数 ,如效率、流通

能力等称为部件性能参数.但一般情况下 ,这些部

件性能参数都难以测量或根本无法测量 ,而容易

被测量到的参数是发动机各截面的温度、压力、转

子转速和燃油流量等 ,这些参数称为测量参数.在

发动机工作条件不变的情况下 ,部件性能参数的

变化将会引起测量参数的变化 ,所以测量参数也

能反映发动机性能的变化 ,但是不同的部件性能

参数变化有可能引起相似的测量参数的变化.因

此难以用测量参数的变化来直接反映部件性能参

数的变化以及发动机是否发生故障.另一方面测

量参数与部件性能参数之间存在着严格的气动热

力学关系.因此应该可以找到一种方法 ,通过对测

量参数的变化进行分析 ,推断出相应的部件性能

参数变化 ,进而达到故障诊断的目的.本文提出一

种利用卡尔曼滤波器及神经网络相结合 ,对发动

机进行实时故障诊断的方法 ,其软件可嵌入在发

动机数控计算机中 ,为实现控制与故障诊断的一

体化打下基础.

1　基本思路

当发动机发生气路故障时 ,部件性能参数的

改变将会引起可测量参数的变化 ,因而可以用这

些可测参数的变化量 (可测参数偏离量)来反映发

动机部件性能参数的变化以及发动机发生故障的

情况.为了得到这些可测参数的变化量 ,将它们视

为增广的状态变量 ,设计卡尔曼滤波器对其进行

最优估计 ,将可测参数偏离量来修正部件级模型

的输出 ,再用修正的可测参数通过 BP神经网络

建立起来的可测参数和发动机部件性能参数之间

的映射关系映射出性能参数 ,通过故障诊断模块

进行故障诊断.故障诊断的原理如图 1所示.

2　故障诊断原理

2 . 1　建立故障诊断模型

发动机部件级模型根据发动机的气动热力特

性及典型实验特性数据按部件法建立 ,能准确反

映发动机设计额定工况.

卡尔曼滤波器是针对线性系统的滤波理论 ,

要把它推广用于航空发动机这样的非线性系统 ,

首先需要建立发动机分段线性化的状态变量模型

(SVM) ,对于 SVM中 A , B , C, D系数矩阵的求取

方法很多[ 2 ] .常用的是“偏导数法”[3 ] ,该方法的缺

点在于拟合精度低 ,存在较大误差.因此 ,本文采

用拟合精度较高的“拟合法”求取系数矩阵[4 ] .

选择 N1 和 N2 为 SVM的状态变量 ,5个可测

量参数 N1 , N2 , p3 , p6 , Ty 为 SVM的输出变量 ,W fb

和 A8 为输入变量.状态变量模型的形式为

ΔX
·

= A·ΔΧ + B·ΔY (1)

ΔY = C·ΔΧ + D·ΔU (2)

　　发动机状态变量模型 SVM ,是按发动机的额

定工作特性来建立的 ,因而该模型只能反映发动

机的额定工况.实际工作的发动机由于受到制造安

装公差以及使用寿命期内性能蜕化的影响而往往

工作在非额定工作状态.发动机的非额定工作必然

导致其输出参数的变化 ,使得按正常特性建立的模

型输出和真实发动机输出不一致 ,产生输出偏离

量.我们必须获得这些输出偏离量 ,并用来校正模

型输出 ,使模型输出反映发动机的真实工况.

由于实际工作的发动机受到各种噪声的污染 ,

如振动噪声、热噪声、测量噪声等 ,而建模时所做的

各种简化假设如忽略高频特性和线性化假设 ,会给

模型带来系统误差.所以 ,要表示发动机真实系统
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的特性 ,还需要考虑系统误差和测量误差.

因此 ,描述真实发动机系统的动态模型应表

示为

ΔX
·

= A·ΔΧ + B·ΔU + W (3)

ΔY = C·ΔΧ + D·ΔU + Yb + V (4)

其中 Yb 表示输出偏离量 , Yb = [ PN 1b 　PN2b 　

P p3b 　Pp6b 　P Tyb ] T (各输出偏离量是在参数名

后加字母 b表示 ,符号 P表示百分比 ,即对于额

定点的相对量) ,W为系统噪声矩阵 ,V 为测量噪

声矩阵.由于噪声作用使 Yb 不能直接获得 ,只能

通过估计方法得到. 为了能够用估计方法得到

Yb ,我们将它们作为增广的状态变量扩充至状态

方程中 ,于是得到

ΔZ
·

= AI ·ΔZ + BI ·ΔU + G·W (5)

ΔY = CI ·ΔZ + DI ·ΔU + V (6)

公式 (5)和 (6)两式表示的模型被称为增广状态变

量模型 (ASVM) .其中

增广状态向量

Z Χ

PN 1

PN 2

PN 1b

PN 2b

Pp3b

Pp6b

PT yb 7×1

　　输出向量

Y Χ

PN 1

PN 2

Pp3

Pp6

PT yb 5×1

　　控制向量

U Χ
PW fb

PA 8 2×1

2 . 2　设计卡尔曼滤波器[526 ]

设系统噪声矩阵 W ,测量噪声矩阵 V均为不

相关的正态分布的零均值白噪声 ,其协方差阵分

别为 Q , R.

则对噪声环境下的增广系统 (5)和 (6) ,卡尔

曼滤波器最优状态估计为

ΔZ
·

^　= AI ·ΔZ^ + BI ·ΔU + P·CI T ·

R- 1 ·(ΔY - CI ·ΔZ^ - DI ·ΔU) (7)

其中 P为如下 Riccati方程的解

AI ·P + P·AI T + G·Q·GT -

P·CI T ·R- 1 ·CI ·P = 0 (8)

　　令 K= P·CIT ·R - 1 ,称为滤波增益阵 ,于是

可以得到卡尔曼滤波器的表示式为

ΔZ

·

^　= ( AI - K·CI ) ·ΔZ^ + ( BI - K·DI ) ·

ΔU + K·ΔY (9)

ΔŶ = CI ·ΔZ^ + DI ·ΔU (10)

　　公式 (9)和 (10)两式构成了常值增益的卡尔

曼滤波器.可以看出 ,卡尔曼滤波器的设计取决于

两方面 ,一方面是建立足够好的系统模型

(SVM) ,另一方面是确定系统噪声和测量噪声水

平 ,即确定 Q , R值.系统噪声协方差阵 Q是模型

(SVM)误差的量度 ,测量噪声协方差阵 R是发动

机传感器测量精度的量度.

2 . 3　神经网络映射

如上所述 ,故障诊断是要知道部件性能量蜕

化了多少.这些部件性能量的偏离量不能像可测

参数偏离量那样通过设计卡尔曼滤波器的方法获

得.但从前文可知 ,通过卡尔曼滤波器获得的可测

参数偏离量中包含了发动机的非额定工作信息及

故障信息 ,我们可以充分利用这部分非额定工作

信息 ,通过可测参数偏离量映射出部件性能量的

偏离量.并且 ,我们将卡尔曼滤波器获得的可测参

数偏离量来修正部件级模型的输出量 ,并建立起

偏离的实际可测量参数与偏离的实际部件性能量

之间的映射关系.

文献[ 7 ]中提出可采用线性映射来建立可测

参数偏离量和不可测参数偏离量之间的关系.但

文献[8 ]的研究表明 ,如果采用线性映射 ,在不同

的蜕化程度下 ,线性映射系数矩阵相差很大 ,而发

动机的实际蜕化程度我们是无法事先知道的 ,且

在使用过程中 ,蜕化程度也是在不断变化的 ,因此

这种方法有一定的局限性.有一种解决思路是 ,认

为发动机的性能蜕化表现为部件效率的下降 ,通

过可测参数的偏离量来得出部件效率的具体下降

量 ,通过设计部件跟踪滤波器来解决模型和发动

机输出间的失配.但是这种方法的计算量大 ,实时

性差 ,对于机载实时故障诊断显然是不合适的.

考虑到以上两方面 ,同时考虑到前向神经网

络能以任意精度逼近任意连续非线性函数和它突

出的泛化能力.最终我们采用神经网络来映射经

修正的可测参数偏离量与不可测的蜕化部件性能

偏离量之间的关系.
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表 1　神经网络输入及输出参数

Table 1　Inputs and outputs of neural networks

输入参数 符号 输出参数 符号

低压转子转速 N 1 低压效率、相似换算流量 ηCL ,W Ax2C

高压转子转速 N 2 高压压气机效率、相似换算流量 ηCH ,W Ax5C

燃烧室出口总压 p4 主燃烧室效率 ηB

低压涡轮进口总温 T45 高压涡轮效率、相似换算流量 ηTH ,W G4C

加力燃烧室进口总压 p7 低压涡轮效率、相似换算流量 ηTL ,W GyC

　　本文采用如图 2所示的三层前向神经网络结

构.网络输入为经过修正后的 5个可测参数 ,输出

为需要诊断的发动机性能参数 ,输入及输出参数见

表 1.经反复调试 ,中间隐含层采用 30个神经元.

图 2　神经网络结构示意图

Fig. 2　Neural networks

为了使网络具备映射可测参数和不可测部件

性能量之间关系的能力 ,需要将各种蜕化状态下

的发动机可测参数与不可测部件性能量分别作为

输入样本和输出样本离线训练神经网络.在本文

中 ,考虑了发动机 5 个部件中单个部件蜕化的情

况 ,并用蜕化部件效率和流通能力的下降来模拟

发动机的蜕化 ,每个蜕化部件的效率和流通能力

以 0. 5 %为间隔在 0 %～4 %之间变化 ,这样在每

个稳态点处进行蜕化 ,形成 40个蜕化模型.用部

件级模型可计算出每种蜕化模型下的可测参数和

部件性能参数 (均在地面状态 H = 0 , Ma = 0) ,将他

们分别作为输入样本和输出样本来训练神经网络.

网络的学习方法采用 BP 算法.神经网络的

精度和泛化能力分别由训练误差和测试误差两个

指标来反映.训练误差反映的是网络对于训练集

中的样本的映射精度.而测试精度是指经训练后

的神经网络对于未在训练集中出现的样本的映射

精度 ,它反映了网络的泛化能力.如果把学习过程

看作一个曲线拟合过程 ,泛化则相当于非线性内

插.网络的训练次数直接影响网络的精度和网络

的泛化能力.在网络隐层结点数确定的情况下 ,存

在一个最佳训练次数问题.训练次数过大会出现

“过训练”现象 ,即随着训练次数的增加 ,训练误差

虽然减小 ,而测试误差反而增大 ,泛化能力变差.

为有效防止“过训练”,除了训练样本外 ,还需

要测试样本.提取测试样本的方法与提取训练样

本的方法相同 ,但具体蜕化量不同 ,提取测试样本

时使部件的效率和流量以 0. 5 %为间隔在

0125 %～3. 25 %之间变化 ,在每个稳态点处形成

35个蜕化模型.用部件级模型计算出每种蜕化模

型的可测参数偏离量与不可测参数偏离量以及性

能偏离量 ,构成测试样本.在训练过程中 ,每当训

练一定次数后 ,就暂停训练 ,用测试样本检测其测

试误差 ,当发现测试误差开始上升时 ,网络达到最

佳训练次数 ,停止训练.

下面给出在稳态点 A 8 = 0. 288 8 m2 , W fb =

0. 616 kg/ s ; A 8 = 0. 288 8 m2 ,W fb = 0. 91 kg/ s和

A 8 = 0. 288 8 m2 ,W fb = 1. 204 kg/ s三处的神经网

络训练误差 (图 3)和测试误差 (图 4) .其中纵坐标

为误差 ,各符号含义见表 1 ,横坐标为样本的组

数 ,每幅图均表示了一个部件的两个性能参数的

误差.

从图上可以看出 ,训练误差均在 0. 02 %以

内 ,测试误差在 0. 05 %以内.

3　诊断实例

下面给出一个用上述方法进行发动机气路故

障诊断的实例.我们以发动机部件的性能蜕化来

模拟发动机故障. 先在稳态点 A 8 = 0. 288 8 m2 ,
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图 3　神经网络训练误差图 ( A8 = 0. 288 8 m2 ,W fb = 1. 204 kg/ s)

Fig. 3　Neural networks t raining ( A8 = 0. 288 8 m2 ,W fb = 1. 204 kg/ s)

图 4　神经网络测试误差图 ( A8 = 0. 288 8 m2 ,W fb = 1. 204 kg/ s)

Fig. 4　Neural networks test s ( A8 = 0. 288 8 m2 ,W fb = 1. 204 kg/ s)

W fb = 1. 204 kg/ s ( H = 0 , M a = 0)进行仿真 ,在 2

s使故障模型高压压气机的ηCH和 W Ax5C时同时下

降 2. 1 %来模拟高压压气机发生故障 ,记录 5 个

可测参数的输出.在故障模型的 5 个可测输出中

混入测量噪声来模拟传感器测量参数 ,各测量噪

声均为互不相关正态分布白噪声 ,图 5 给出混入

测量噪声的测量参数.

将带噪声的测量参数通过卡尔曼滤波器 ,得

到滤波后的测量参数 ,如图 6所示.

我们只关心故障模型达到新的稳定时的参

数 ,将新稳定点的滤波后的参数通过已经训练好

的神经网络映射模块 ,映射出 9个性能量 ,图 7显

5111



航　空　动　力　学　报 第 23卷

示了映射出的 9 个性能量的变化.横坐标自左向

右依次为 :ηCL , W Ax2C ,ηCH , W Ax5C ,ηB ,ηTH , W G4C ,

ηTL ,W GyC ,纵坐标均为相对量.

从图 7所示的 9 个性能量的变化可见 ,第 3

和第 4个性能量明显下降 ,他们分别是高压压气

机的效率和流量 ,因此 ,可以判断是高压压气机

图 7　神经网络映射的性能量的变化

Fig. 7　Performance parameters outputted by

neural networks

发生故障 ,这与我们前面设定的故障是一致的.

对发动机其他部件的故障可得到同样的故障

诊断效果 ,限于篇幅 ,不再一一给出仿真结果.要

说明的是 ,在上述工作中 ,卡尔曼滤波器设计及神

经网络的训练均在离线进行 ,使实时计算的工作

量很小 ,可满足实时性要求.

4　结　论

本文提出了利用卡尔曼滤波器估计发动机可

测参数的变化量 ,再用修正的可测参数通过 BP

神经网络建立起来的可测参数和发动机部件性能

参数之间的映射关系映射出性能参数的变化量 ,

通过故障诊断模块进行故障诊断.该故障诊断方

法通过实例仿真表明是可行的 ,可以作为实现发

动机实时健康监控、故障诊断的基础.
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