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摘 � � � 要: 提出了复合拟合法建立状态变量模型,该方法应用于建立高维状态变量模型时, 具有较高的精

度.将健康参数作为增广的状态变量, 设计了卡尔曼滤波器, 从而可以根据可测参数的偏离量估计得到健康参

数.为了减少自适应模型与真实发动机之间的建模误差,在自适应模型中加入神经网络对稳态基点模型进行

修正,从而提高了故障诊断系统的置信度.
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� � 故障诊断系统是航空发动机健康管理的一个
重要组成部分. 故障诊断的目的在于估计发动机

各个部件的变化情况, 通过分析沿发动机气路的

各个传感器的测量值,隔离发动机故障,估计发动

机性能变化.气路故障诊断的核心内容是健康参

数的估计,主要方法有基于人工神经网络的方法

和基于卡尔曼滤波的方法 [ 1] .

上世纪 80年代末, Luppold R H 等人首先建

立了基于卡尔曼滤波的自适应模型
[ 2]

,从而可以

根据可测参数的偏离量得到健康参数的估计值.

利用神经网络建立不可测健康参数和可测参数的

偏离量之间的非线性关系,从而可以根据可测参

数的偏离量来估计健康参数
[ 3]

.

自适应模型是在部件级模型的基础上获得

的.由于真实发动机与部件级模型之间总是存在

着建模误差.因此,自适应模型与真实发动机之间

总是存在着建模误差. 当自适应模型用于故障诊

断时, 这一建模误差会产生误诊. 从工程实际出
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发,只有消除建模误差,才能对健康参数进行准确

估计,从而提高故障诊断系统的置信度.

1 � 状态变量模型

为了能够利用可测输出偏离量估计健康参

数,在状态变量模型中需要包含健康参数与输出

量关系的信息. 因此, 状态变量模型的表达式如

下:

��x = A�x+ B�u+ L��

�y = C�x + D�u+ M�� (1)

其中, �x= x- xb, �y= y- y b, �u= u- ub, 分别表

示状态增量、输出增量和控制增量.下标 b 表示状

态变量模型的发动机稳态工作点, 也称稳态基点

模型.令 x= [ N L � N H � T 4 ]
T
, N L 为风扇转速,

NH 为压气机转速, T 4 为高压涡轮进口温度; 令

y= [ N L � N H � p 4 � T 45 ]
T
, p 4 为燃烧室出口压

力, T 45为低压涡轮进口温度; 令 u= [ W FB � A 8 ]
T
,

W FB为燃油量, A 8 为尾喷口面积. 令 ��= [ ��fan

� ��com � ��ht � ��lt ]
T 为健康参数, ��fan表示风

扇效率的变化量, ��com表示压气机效率的变化

量, ��ht表示高压涡轮效率的变化量, ��lt表示低

压涡轮效率的变化量.

状态变量模型中系数矩阵的求取,可采用拟

合法[ 4] 或改进拟合法[ 5] . 拟合法的优点是状态方

程的系数矩阵和输出方程的系数矩阵是分开求取

的,且输出方程的系数矩阵可以针对输出量单独

求取.但是,拟合法需要求解状态变量模型的动态

响应解析式,而求解状态量三维以上模型的动态

响应解析式比较复杂, 因此对于本文中以 N L,

NH , T 4 为状态量的状态变量模型来说, 拟合法并

不适用.改进拟合法的优点是避免三维以上的状

态变量模型动态响应解析式的求解, 但是所有矩

阵需要同时进行拟合, 当输出量多维时采用改进

拟合法会降低拟合的精度.本文结合改进拟合法

和拟合法的各自优点,提出了复合拟合法.复合拟

合法的具体求取步骤如下:

( 1)采用改进拟合法求解 A, B, L 矩阵. 将三

个状态量 N L , N H , T 4 作为输出量, 此时 A, B, L

矩阵未知, C为单位矩阵, D,W为零矩阵. 根据改

进拟合法的矛盾方程组,求得在最小二乘意义下

的 A, B, L矩阵.

( 2)采用拟合法求解 C, D矩阵. 此时 A, B, L

矩阵已经由改进拟合法求得, C, D, M矩阵未知.

采用拟合法一一求得 p 4 和 T 45所对应的矩阵系

数,从而得到最小二乘意义下的 C, D,M矩阵.

复合拟合法利用改进拟合法求解状态方程的

系数矩阵,从而避免了高维动态响应解析式的求

解,利用拟合法求解输出方程的系数矩阵,在多维

输出的情况下,可以提高建模的精度.

2 � 卡尔曼滤波器设计

发动机实际工作中会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

的各种假设如忽略高频特性和线性化近似. 所以,

要表示发动机真实系统的特性, 需要考虑系统误

差和测量误差.因此,发动机模型应表示为

��x = A�x + B�u+ L��+ w

�y = C�x + D�u+ M��+ v (2)

式中, w和 v 分别为系统噪声阵和测量噪声阵,其

协方差阵分别为Q和R. 对于一般的工程问题,系

统噪声和测量噪声均为不相关正态分布的高斯白

噪声,即 Q和 R为对角阵.

卡尔曼滤波器通过含有测量噪声的可测输出

偏离量 �y 估计健康参数的变化量 ��. 因此, 需

要将健康参数增广为状态量, 然后在增广的状态

变量模型的基础上设计卡尔曼滤波器.

对于发动机来说,如果不考虑外物突然撞击

造成的损伤,那么健康参数的退化是一个比较缓

慢的过程,因此可以假设 ���= 0.增广的状态变量

模型为

��x
���

=
A � L

0 � 0

�x

��
+

 

0
�u+ w

�y = C � M
�x

��
+ D�u+ w (3)

因此,卡尔曼滤波器的表达式为

�̂x

��̂
� =

A � L

0 � 0

�̂x

��̂
+

 

0
�u+

K �B- [ C � M]
�x̂

�̂�

�y = [ C � M]
�̂x

�̂�
+ D�u (4)

式中, K=
Kx

K�
= BH

T
R

- 1 . P> 0 为如下 Riccat i

方程的解

A � L

0 � 0
P+ P

A � L

0 � 0

T

+ Q- P�

[ C � M]
T
R

- 1
[ C � M] P = 0

� � 由状态变量模型和卡尔曼滤波器组成自适应

模型(图 1) .
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图 1 � 自适应模型结构图

Fig . 1 � Structure of self t uning model

3 � 神经网络消除建模误差

如果忽略模型与真实发动机的建模误差, 则

由状态变量模型和卡尔曼滤波器可以组成自适应

模型.在实际工程中,为了提高故障诊断系统的置

信度,需要消除建模误差. 经过分析, 建模误差主

要是稳态基点的建模误差. 如对于同一燃油量

W FB ,模型与真实发动机所对应的稳态输出量不

一致.因此, 为了提高故障诊断系统的置信度,本

文采用神经网络修正稳态基点模型, 消除建模误

差.神经网络修正稳态基点模型的机制如图 2所

示.

图 2� 具有神经网络修正功能的自适应模型结构图

Fig . 2 � Structure of self t uning model with neural

netwo rk adjustment

设神经网络的输入为控制量, 期望的输出为

稳态基点的建模误差. 对于每个输出单独进行神

经网络的建模. 即:输入 u与输出N L , N H , p 4 , T 45

的稳态基点建模误差分别建立 4个神经网络模

型.神经网络映射下的输入输出间关系可表示为

r̂k ( t ) = !k [ u( t - 1) ,  , u( t- q) ] (6)

式中, r̂k ( t )为 t+ 1时刻第 k 个输出量建模误差估

计值, u( t )为 t 时刻的控制量, !k 为神经网络, q

为移动平均部分的最大延迟量.

为了使得神经网络能对慢车到最大状态的任

意稳态基点的建模误差进行补偿, 可以将从慢车

到最大状态下这一动态过程中的燃油量变化设置

得很慢,这样发动机的动态过程近似等于稳态过

程,状态变量模型与真实发动机之间的误差近似

等于稳态基点的建模误差.在燃油量缓慢变化时,

真实发动机(仿真时用部件级模型代替)和状态变

量模型的输出比较如图 3 所示(图中的输出为归

一化后的输出) . 这一变化规律是: 从慢车经过

935 s的缓慢加速到达最大状态,然后在最大状态

保持 180 s,最后从最大状态再经过 935 s 的缓慢

减速回到慢车状态. 将图中两者输出的误差作为

神经网络训练的期望输出.

图 3� 状态变量模型和实际发动机的输出

Fig. 3� Out puts of state var iable model and real eng ine
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4 � 数字仿真

以某型涡扇发动机为研究对象. WFB取 1%的阶

跃,健康参数的变化量分别取1%的下降,采用复合拟

合法得到状态变量模型.给状态变量模型阶跃输入,得

到阶跃响应曲线.图4给出了设计点(H = 0 km, Ma=

0,风扇换算转速为 0. 93)状态变量模型和部件级模型

的阶跃响应仿真结果.限于篇幅,图中仅给出压气机转

速在燃油量阶跃作用下,以及涡轮前温度在高压涡轮

效率阶跃作用下的响应,两者的误差小于2%.

图 4� N L 和 T 4 的阶跃响应

Fig. 4� Responses o f N L and T 4

选择 BP 网络的 Levenberg�Marquar dt 算法

训练神经网络. 经过仿真试验研究, 当式( 6)中的

q= 2, 网络的隐含层单元个数为 15时, 网络的训

练输出与状态变量模型输出相加后的输出与真实

发动机的输出接近.

为了检验神经网络的泛化能力.从最大状态经

过935 s的缓慢减速到达慢车状态,然后在慢车状态

保持 330 s,最后从慢车状态再经过 935 s的缓慢加

速回到最大状态.将这一过程的燃油量变化规律作

为测试信号输入到神经网络中,将网络的测试输出

与状态变量模型输出相加后的输出与真实发动机的

输出进行比较, 如图 5所示.设 ek = ( yk- ŷk ) / yd, k !

100%, k= 1, 2, 3, 4, 分别表示 4个输出量 N L , NH ,

p4 , p 6的误差, yd, k为相应输出的设计点值。从图中

可以看出,两者非常接近,误差小于1%.

为了检验神经网络对建模误差修正的效果,

在某一稳态点( H = 0 km, Ma= 0, 风扇换算转速

图 5 � 修正后状态变量模型和实际发动机的输出

Fig. 5� Out puts of r ev ised state v ariable

model and real eng ine

N Lcor= 0� 5) , 选取一定的 Q和R ,设计卡尔曼滤波

器.其中, Q= diag{ 0� 0022 � 0� 0022 � 0� 0022

0� 000 6
2 � 0� 000 6

2 � 0� 000 6
2 � 0� 000 6

2
} , R=

diag{ 0� 0022 � 0� 0022 � 0� 0022 � 0� 0022 } . 此时真
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实发动机没有退化, 即健康参数变化量为零. 在无

神经网络修正时, 卡尔曼滤波器估计得到健康参

数如图 6中( a)所示,健康参数估计存在较大的估

计误差.增加神经网络的修正功能,估计得到健康

参数如图 6中( b)所示,估计误差大大减少.

图 6 � 真实发动机的健康参数估计结果

Fig . 6 � Health par ameters estimation results

o f no�deg radation engine

图 7 � 退化发动机的健康参数估计结果

Fig . 7 � Health par ameters estimation results

o f deg radation engine

当压气机退化 3%时, 无神经网络的修正时,

卡尔曼滤波器估计得到健康参数的变化量如图 7

( a)所示.有神经网络修正功能时, 估计得到健康

参数的变化量如图 7( b)所示.

从图 6 和图 7中可以看出,不管是在发动机

没有退化还是发动机退化的情况下, 具有神经网

络修正功能的自适应模型都能较准确地估计发动

机的健康参数,从而提高了发动机故障诊断系统

的置信度. 另外, 从图中也可以看出,当建模误差

消除后,所建立的卡尔曼滤波器能较准确地估计

健康参数.

5 � 结 � 论

( 1) 提出了复合拟合法建立包含健康参数的

状态变量模型.该方法应用于建立高维的状态变

量模型时,具有较高的精度.

( 2) 设计了卡尔曼滤波器,数字仿真表明,设

计的卡尔曼滤波器能准确估计发动机的健康参

数.

( 3) 考虑到模型与真实发动机之间的建模误

差,在自适应模型中引入了神经网络的修正机制,

提高了自适应模型的精度,从而提高了发动机故

障诊断系统的置信度.
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