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基于遗传算法的航空发动机机载模型
支持向量机修正方法
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摘　　　要 : 航空发动机的实时模型与发动机的匹配精度直接影响着航空发动机故障诊断的精度.提出了

基于自适应遗传算法的最小二乘支持向量回归机 (A GA2L SSVR)方法对航空发动机机载实时模型进行修正 ,

有效的提高了模型的匹配精度.分析了最小二乘支持向量机中的参数的选取对模型修正的影响 ,在参数的选

取空间里采用自适应遗传算法搜索最优参数.最后 ,比较了 Back propagation (BP)神经网络、支持向量回归

机、A GA2L SSVR等方法在机载模型中的修正效果.结果表明 :提出的 A GA2L SSVR具有很好的修正精度 ,验

证了修正模型的有效性.
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aero2engine model
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Abstract : The accuracy of aero2engine model2based fault diagnosis is directly influenced

by t he matching accuracy between t he self t uning model and real engine. The parameter se2
lection of support vector regression by adaptive genetic algorit hms was p roposed and applied

to the real2time on2board self t uning model , t hus effectively improving t he matching accura2
cy. After analyzing the influences of parameter selection of support vector regression (SVR)

on t he performances of t he SVR model , optimal parameters in the given region were selected

in t he search area by genetic algorit hms. Different met hods such as back propagation neural

network (BP2NN) , SV R , adaptive genetic algorit hms2least square support veitor regression

(A GA2L SSVR) were compared in t he compensation of aero2engine model error ; t he result s

indicate t hat t he p roposed A GA2L SSVR is most feasible.
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　　发动机健康管理是当前研究的热点问题[122 ] ,

基于模型的气路故障诊断与健康预测是发动机健

康管理的重要研究内容之一[ 324 ] ,基于模型的气路

分析方法的核心是要建立一个高精度的机载自适

应实时模型[5 ] .在工程实际中 ,发动机自适应模型

与发动机之间存在建模误差 ,发动机制造及安装

公差也会使得同一型号发动机间的工作特性产生

差异 ,使用后发动机的性能会发生蜕化 ,这些都会
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导致机载自适应模型与发动机之间产生误差.为

了提高自适应模型的精度以免产生误诊 ,Brot h2
erton提出了神经网络修正建模误差[ 6 ]的方法 ,虽

在实际模型修正中取得了一定的效果 ,但存在以

下缺点 :迭代过程容易陷入局部极小 ,所得解不一

定是全局最优解 ;不适合信息有限的小样本 ;难以

确定网络结构 ,容易引起过学习问题等.

支持向量机[ 7 ] (SVM)是由 Vap nik在上世纪

90年代提出的统计学习理论基础上建立起来的

一种机器学习方法.它是基于结构风险最小化原

则 ,通过核函数的非线性变换把空间变换到高维 ,

以求线性关系来寻找最优分类面 ,故所得解为全

局最优解 ,最适合小样本状况 ,有效地解决了传统

的基于统计的神经网络的维数灾难和过学习问

题.随着 SVM研究的不断深入 ,主要应用于模式

识别 ,如人脸识别、文本识别、遥感图像分析、三维

物体识别 ;回归预测 ,如非线性系统估计、预测预

报、故障诊断等. 最小二乘支持向量回归机[829 ]

(L SSVR)采用了最小二乘线性函数作为损失函

数 ,将 SVM的不等式约束条件改成等式约束 ,其

对偶问题仅为一线性方程组 ,求解速度明显加快.

在实际应用中 ,由于缺乏学习机参数 S ,σ与推广

能力间解析的显示表达式 ,L SSV R方法在参数的

选择上依赖于人的主观经验 ,因此模型的精度也

随参数的不同选取影响较大.

本文提出将自适应遗传算法 ( A GA)应用到

最小二乘支持向量回归机的参数选择中 ,在一定

的参数搜索空间内 ,利用遗传算法的全局寻优的

特点 ,优化 L SSVR的有关参数 ,从而提高模型与

实际物理部件的建模精度 ,改善了航空发动机故

障诊断精度.文中分别采用 BP2NN , SV R ,A GA2
L SSV R三种方法建立了机载自适应修正模型 ,通

过仿真比较各种方法对模型的修正效果 ,并验证

了 A GA2L SSVR是一种较优的模型修正方法.

1　机载自适应模型实时修正

　　为了对航空发动机健康状态进行准确的估

计 ,实现故障诊断功能 ,首先根据发动机建立非线

性发动机模型[10 ] ,在此基础上对非线性模型线性

化 ,建立含有健康参数的机载自适应模型 ,采用卡

尔曼滤波器实现健康参数的估计.但是由于建模

误差的存在 ,机载自适应模型与发动机之间的误

差不可避免 ,如对于同一燃油量 ,模型与发动机所

对应的稳态输出量不一致.为了减少误差 ,本文提

出 A GA2L SSVR算法 ,并将该算法运用到修正模

块中以对模型进行补偿.

含有健康参数的机载自适应模型

Δx
·

=
A L

0 0
Δx +

B

0
Δu + w

Δy = C M Δx + DΔu + v (1)

式中机载自适应模型输入量 u = [ W FB , A 8 ]T ,

输出量 y′ = NL , N H , p4 , T45 , p6
T ,状态量 x =

[ NL , N H ,ηfan ,ηcom ,ηht ,ηlt ]T ,Δu = u - ub ,Δy =

y′ - yb ,Δx = x - xb ,分别表示相对于发动机稳

态工作点的输入增量、输出增量和状态增量. ω

和ν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 .

卡尔曼滤波器

Δx̂
·

=
A L

0 0
Δx̂ +

B

0
Δu + KΔy - C M Δx̂

Δŷ = C M Δx̂ + DΔu (2)

式中 x̂ , ŷ 分别为模型的状态估计值和输出估

计值.

在实际工程中 ,由于发动机制造及安装公差

使得同一型号发动机间的工作特性产生差异 ,为

了能将机载自适应模型应用到同一型号的不同发

动机上 ,需要机载自适应模型对不同的发动机在

线学习 ;同时某一发动机使用后的性能会发生变

化 ,此时模型与发动机之间会产生输出误差 ,为了

能将该机载自适应模型依然能与发生性能变化后

的发动机相匹配 ,需要机载自适应模型对使用后

发生性能变化的发动机也在线学习输出误差.

A GA2L SSV R在线学习模块如图 1所示.

A GA2L SSVR模块实现在线修正的机理 :首

先 ,根据输入量 u与发动机输出 y 和模型输出 y′

之间的残差Δy′得到 A GA2L SSV R修正模型 ,其

中包括了 5个输出分量分别进行学习 ,以产生针

对具体不同发动机和不同蜕化程度相应的修正模

型.图 1中σ , S ∈R5 ,分别与 5个输出 L SSVR

修正模块相对应 ,表示待优化的高斯核参数和惩

罚因子.然后 ,将学习后的修正模型加入至发动机

和机载自适应模型之间 ,用修正模型的输出在线

的对机载自适应模型的 5 个输出量进行补偿.机

载自适应模型在线修正原理如图 2所示.

修正模块采用非线性自回归滑动平均模型

(NA RMA)来表示

Δŷ′( t) = f (Δŷ′( t - 1) , ⋯,

Δŷ′( t - p) , u( t - 1) , ⋯, u( t - q) ) (3)

式中 p 为自回归 ( AR) 的阶数 , q 为滑动平均

(MA)的阶数.
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图 1　A GA2L SSVR在线学习模块

Fig. 1　A GA2L SSVR online learning model

图 2　机载自适应在线修正模型结构图

Fig. 2　Structure of real2time compensation of

the aero2engine model

2　最小二乘支持向量机

　　针对具体的航空发动机自适应模型的 5个输

出量分别建立最小二乘支持向量回归函数的修正

模型 ,现以风扇转速 NL 为例说明 ,其他 4个输出

量的修正模型建模方法与其相同. 给定数据集

( u1 ,ΔNL1

′) , ⋯, ( ul ,ΔNL l

′) ∈R3 ×R ,回归问

题就是根据已有的 l 个输入输出样本对来推导

ΔN̂′L 与 u之间的函数关系ΔN̂′L = f ( u) ,而支持

向量回归机可以用少量的支持向量来确定ΔN̂′L

与 u之间的关系 ,即该算法具有稀疏性.

高维特征空间的回归模型

f ( u) = wTφ( u) + b (4)

式中φ(·) 表示输入空间至高维特征空间的非线

性映射.

根据结构风险最小化原则 ,可以表示成如下

优化问题

min J (w , e) =
1
2

wT w +
1
2

S∑
l

k = 1
e2

k (5)

s. t .ΔN′L k
= wT ·φ( uk ) + b + ek 　k = 1 , ⋯, l

(6)

式中 w是高维特征空间的权向量 , b是线性函数

偏置因子 , ek 是 L SSVM模型输出值与实际测量

值之间误差 ,S是惩罚因子 ,决定着对样本误差的

惩罚权重.

利用对偶原理并引入拉格朗日乘子αk ,以上

的优化问题可转化为

L (w , b , e ,α) = J (w , e) -

∑
l

k = 1

αk wTφ( uk ) + b + ek - ΔN′L k
=

1
2

wT w +

1
2

S∑
l

k = 1
e2

k - ∑
l

k = 1

αk wTφ( uk ) + b + ek - ΔN′L k

(7)

拉格朗日方程的必要条件如下 :

5L
5w

= 0 , 　5L
5b

= 0 , 　5L
5e

= 0 , 　5L
5α = 0

(8)

将式 (7)代入拉格朗日方程消去 w , e ,可得以

下线性方程组

0 IT
1

I1 ψ+ S- 1 I2

b

A
=

0

ΔN′L
(9)

式中ΔN′L = [ΔN′L1 ,⋯,ΔN′L l
] T , I1 = [1 ,⋯,1

l

] T ,

I2 是 l ×l维的单位矩阵 , A = [α1 , ⋯,αl ]T ,ψ是

l ×l维方阵 ,矩阵中的第 i 行、第 j 列的元素为

φ( ui )
Tφ( uj ) .

根据 Mercer条件

　 K( ui , uj ) =φ( ui )
Tφ( uj ) 　i , j = 1 , ⋯, l (10)

因此 ,L SSV R的回归函数模型如下 :

ΔN̂′L = ∑
l

k = 1

αi K ( u , uk ) + b (11)

常用的内积核函数有 q阶多项式核函数 ,

Sigmoid核函数和 RBF核函数 ,由于 RBF核函数

具有较好的平滑性 ,所以这类核函数应用相对较

多 ,与传统的 RBF方法的重要区别就在于每个基

函数中心对应一个支持向量 ,它们以及输出权值

都是由算法自动确定 ,本文采用 RBF核函数.

RBF核函数如下式 :
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K( u , ui ) = exp -
u - ui

2

σ2 (12)

3　自适应遗传算法

　　在用 L SSV R来构造预测模型时 ,预设参数

惩罚因子 S和核参数σ的选取直接影响着预测模

型的精度.惩罚因子 S的作用是决定分类间隔和

对样本误差之间的权重 ,从式 (5)可以看出当 S取

大值 ,模型的训练精度会提高 ,当 S取小值 ,模型

的泛化性能会改善. Gauss型核参数σ表示支持

向量的核宽度 ,从式 (12)可以看出当σ取小值 ,分

类的边界可以有很多条 ,细致的分类边界提高了

训练精度 ,当σ取大值可以提高模型的泛化能力.

由于缺乏参数的解析性质 ,一般都用反复试验来

试取这两个参数 ,使得在工程运用中非常繁琐 ,而

且选取的最优参数也随着预测模型的改变而发生

相应的改变.考虑到自适应遗传算法没有利用目

标函数的任何解析性质 ,就能对任何形式的目标

进行优化 ,所以采用自适应遗传算法来对 L SSV R

预测模型的两个预设参数寻优.

遗传算法[ 11212 ]的参数中交叉概率 Pc 和变异

概率 Pm 的选择是影响遗传算法行为和性能的关

键 ,直接影响算法的收敛性.而自适应遗传算法是

一种根据个体的适应度值 f 自动改变 Pc 和 Pm ,

当适应度值低于平均适应度 f avg 时 ,说明该个体

是性能不好的个体 ,对它就采用较大的交叉概率

和变异概率 ,相应地当适应度高于平均适应度时 ,

说明该个体性能优良 ,对它就根据适应度取相应

较小的交叉概率和变异概率.为了保证每一代的

优良个体不被破坏 ,采用赌盘选择法. Pc , Pm 的

表达式如下 :

Pc =
Pc1 -

( Pc1 - Pc2 ) ( f - f avg )
f max - f avg

　f ≥ f avg

Pc1 　　　　　　　　　　　　f < f avg

Pm =
Pm1 -

( Pm1 - Pm2 ) ( f - f avg )
f max - f avg

　f ≥ f avg

Pm1 　　　　　　　　　　　　 f < f avg

(13)

基于 A GA 和 L SSVR的航空发动机机载自

适应修正模型的建模算法如图 3所示.

在采用 A GA选择 L SSV R的参数时 ,考虑把

检验误差作为参数寻优的依据 ,检验误差 M S E

表达式如下 :

min MS E =
1
l ∑

l

k = 1

ΔN̂′L k
- ΔN′L k

ΔN′L k

2

(14)

式 (14)是一个求最小值问题 ,而遗传算法的

目标函数是求最大值 ,因而不能直接采用 ,可将上

式作如下调整来获取 A GA的目标函数

max J J = T - MS E (15)

其中 T是预先指定的常数 ,满足 T > max MS E .

图 3　A GA2L SSVR建模算法方框图

Fig. 3　Modeling algorithm by A GA2L SSVR

4　仿真结果及分析

　　在 Matlab6. 5软件中 ,实现航空发动机机载

自适应模型的实时修正.为了使 A GA2L SSVR能

对从慢车到最大状态的任意稳态基点的建模误差

进行补偿 ,设定供油量 W FB 在整个变化范围内

的一个变化规律来离线训练 A GA2L SSVR.供油

量变化规律 :经过 900 s从最大状态到慢车 ,然后

在慢车状态停 200 s ,再经过 900 s回到最大状态.

而为了检验 A GA2L SSV R的泛化能力 ,采用如下

供油量变化规律 :经过 900 s的时间从慢车到最大

状态 ,然后在最大状态停滞 200 s ,最后经过 900 s

回到初始慢车状态.采样时间 t = 0. 02 s ,考虑到

在整个训练与检验过程的运行时间都为 2 000 s ,

因此样本量过于庞大 ,本文在训练 A GA2L SSVR

时每 10 个采样点取 1 个 ,则训练样本量 l =

10 000 ;在检验时每个采样点都进行修正 ,检验

样本量 l = 100 000 .设高度、马赫数为零.

在修正模块预测模型 NARMA中 ,由于要求

解输入到输出误差间的映射 ,所以选取自回归阶

数 p = 0 ,滑动平均参数 q = 5. A GA 参数的设定 :

初始种群为 50 ,遗传代数为 80 ,L SSV R每个输出
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对应的两个参数 S ,σ 的变化区间分别为

1 ,1 000 , 0 . 01 ,10 ,设它们的染色体长度均

为 10 ,交叉概率 Pc1 = 0 . 7 , Pc2 = 0 . 5 ,变异概率

Pm1 = 0 . 05 , Pm2 = 0 . 002 , R = 0 . 0012 ,0 . 0012 ,

0 . 0012 ,0 . 0012 , Q = [0 . 0012 ,0 . 0012 ,0 . 0042 ,

0 . 000 42 ,0 . 000 42 , 0 . 000 42 ,0 . 000 42 ] .

通过自适应遗传算法自动寻优后 ,对应于 5

个 L SSVM模块分别得到了 5 组优化参数 S ,σ ,

表 1给出了 5组 S ,σ的优化值.

表 1　优化参数 S ,σ值

Table 1　Optimizing parameter S ,σ

NL N H P4 T45 P6

S 897 928 651 964 748

σ 0. 088 0. 088 3. 710 0. 029 2. 490

表 2 给出了采用 A GA2L SSV R , BP2NN ,

SVR不同的预测算法得到的航空发动机模型修

正模块的检验误差.其中 BP2NN 的拓扑结构为

521021 ,即输入层为 5个节点 ,隐层为 10个节点 ,

输出层为 1个节点 ;每个输出分量的 SVR参数按

经验选取 S = 10 ,σ = 0. 1 ,分别建立对应于 5个

输出变量的机载自适应模型的修正模型.图 4 分

别给出了在未修正以及采用 A GA2L SSV R ,BP2
NN ,SV R不同的算法来对模型进行修正后无故

障时健康参数η的估计误差图示.

表 2　检验误差

Table 2　Test error

NL N H P4 T45 P6

BP2NN 0. 161 0. 004 0. 899 0. 001 0. 431

SVR 0. 159 0. 001 0. 864 0. 001 0. 426

A GA2
L SSVR

0. 099 0. 001 0. 406 0. 001 0. 235

由表 2 和图 4 可以看出 ,本文用优化参数建

立 L SSVM修正模型来修正航空发动机自适应模

型的误差 ,有效的减小了发动机与机载自适应模

型之间的误差 ,并且减小了由模型误差引起的健

康参数η的估计误差 ,为提高故障诊断的精度奠

定了基础.

图 4　无故障健康参数估计值

Fig. 4　Estimation of health parameter under no fault

5　结　论

　　提出了用自适应遗传算法对最小二乘支持向

量回归机的参数进行寻优的算法 ,避免了需要大

量繁琐的试算来选取最小二乘支持向量回归机参

数.并将该算法应用到航空发动机机载自适应模
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型实时修正中 ,通过在线学习与实时修正 ,有效地

减少了由于同型号不同发动机个体间、发动机使

用后性能变化以及建模误差三方面引起的机载自

适应模型与发动机之间的误差 ,增广了机载自适

应模型的使用范围 ,改善了系统故障诊断的精度.

并通过比较 A GA2L SSV R ,BP2NN , SV R 这三种

方法对模型修正的效果 ,可以看出 A GA2L SSV R

是一种切实可行的回归预测算法.
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