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摘　　　要：因生产、安装工艺差别导致单台发动机部件特性的差异，使得模型计算结果与单台发动机的性

能差异较大，提出了一种基于熵判别粒子群优化算法．通过判别粒子群的熵值，调整种群的多样性，对适应度

差的粒子进行迁移，克服了易陷入局部极小点的缺陷．从仿真结果可知：基于熵判别粒子群优化算法的修正

效果显然优于影响系数矩阵的修正方法．经验证，模型修正后的低压涡轮出口温度等８个目标性能参数的误

差在１％以内，达到较好的修正效果，使单台发动机模型能够与真实发动机进行匹配．
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化，故障诊断分析起到相当关键的作用．航空发动
机是高度非线性的多变量复杂系统，工作范围宽、
参数变化范围大，建立其准确的数学模型相当困
难．长期以来，国内外的研究人员对模型的修正方
法进行了深入的研究，不断地提出一些行之有效
的方法．设计部件跟踪滤波器来解决模型计算和
发动机实际输出间的失配问题，使发动机实际输
出参数和模型计算参数的误差最小［１］．Ｓｔａｍａｔｉｓ
等提出了利用修正因子（ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｆａｃｔｏｒｓ，

ＭＦ）获取实际发动机部件特性的方法，真实的部
件特性可由修正因子和参考的通用部件特性获

得［２］．针对部件特性的不准确性对发动机性能的
影响，根据测量数据和模型计算数据的差异，引入
一系列修正因子和一个代价函数，利用这些修正
因子对发动机部件性能参数进行适应性修正［３－６］．
采用三维曲面代替二维转速特性线进行插值提高

了模型计算精度［７－８］．基于部件法建立的发动机模
型在未知单台发动机部件特性情况下，通常采用
通用部件特性进行计算．由于通用部件特性和单
台发动机部件特性之间存在差别，发动机性能模
型计算的精度会受到影响．即使同一型号、同一批
次的发动机由于制造、安装工艺的差异，其部件特
性也会有所差异，使得每台发动机的性能差异较
大，因而使得发动机模型的仿真结果与各台发动
机的真实性能存在较大的误差，不能准确地进行
发动机性能分析．本文以某型涡扇发动机为研究
对象，针对不同发动机的部件特性的差异使得发
动机的性能差异较大的问题，基于熵判别粒子群
优化算法进行单台部件特性修正，使模型能够与
真实发动机进行匹配．

１　涡扇发动机性能仿真数学模型

图１为所研究的某型混合排气涡扇发动机的
结构图，发动机由进气道、风扇、高压压气机、燃烧
室、高低压涡轮、混合室和喷管等部件组成．发动
机在稳定状态下（高、低转子转速保持不变）工作
时，各部件之间必须遵循气动热力学与转子动力
学的共同工作条件［９］，即发动机的共同工作方程
（也称为平衡方程）．各方程如下：
低压涡轮／风扇流量平衡方程
ｍ４４ ＝ｍ２６·（１－Ｃ３＋Ｃ２）＋ｍｆ （１）

式中ｍ４４为高压涡轮流量，ｍ２６为内涵流量，ｍｆ为
燃烧室供油量，Ｃ２ 为低压涡轮部件抽气系数，Ｃ３
为飞机引气系数．
高压涡轮／压气机流量平衡方程

ｍ４０ ＝ｍ２６·（１－Ｃ３＋Ｃ１） （２）
式中ｍ４０ 为高压涡轮流量，Ｃ１ 为高压涡轮部件抽
气系数．
低压涡轮／风扇功率平衡方程

（Ｎｔｌ－Ｎｃｌ）／Ｎｔｌ＝０ （３）

　　高压涡轮／压气机功率平衡方程
（Ｎｔｈ－Ｎｃｈ）／Ｎｔｈ＝０ （４）

　　混合室进口静压平衡方程
（ｐ５－ｐ１５）／ｐ５ ＝０ （５）

　　加力燃烧室出口／尾喷管气流流量平衡方程
（ｍ８－ｍ７）／ｍ８ ＝０ （６）

图１　涡扇发动机系统结构图

Ｆｉｇ．１　Ｓｙｓｔｅｍ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｔｕｒｂｏｆａｎ　ｅｎｇｉｎｅ

　　上述方程中的流量、功率等参数由相应的部
件计算模型计算得到．一般计算求解时选取高、低
压转子转速ｎｈ，ｎｌ，风扇和高压压气机的增压比

π＊ｃｌ，π＊ｃｈ 以及高、低压涡轮的焓降ΔＨｌ，ΔＨｈ 共６
个参数作为稳态求解初猜值，代入各部件计算模
型，将得到的流量、功率、压力等部件性能参数代
入式（１）～式（６）组成的非线性方程组，当各方程
的残差满足一定值即得到解．选取高、低压转子转
速ｎｈ，ｎｌ作为求解初猜值，主要作用是在部件特
性图上确定特性参数值．以压气机特性为例，已知
增压比，需要由转速计算出换算转速，然后从压气
机特性图上对应的换算转速线上找到该增压比对

应的流量和效率．因此，部件特性的差异会导致发
动机模型仿真计算结果误差较大．考虑到单台发
动机部件特性的差异，利用试车数据进行部件特
性修正．将部件的增压比、流量和效率都作为被优
化变量，不再需要特性图的插值运算，因此不需要
转速为求解初猜值．

２　部件特性修正

采用多台发动机多状态的试车数据进行单台

部件特性修正，将各部件特性的具体数值直接作
为待求解的独立变量代入优化目标函数计算，这
样发动机非设计点特性计算就转换成为设计点性

能计算，从而解决了计算的不收敛的问题．

５７
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选择风扇和压气机的流量、增压比、效率和高
低压涡轮的效率、焓降和流量等１２个部件参数作
为未知参数．除了上述６个平衡方程外还需补充

６个参数方程．考虑某型发动机试车过程的截面
参数，从中选择６个测量参数建立流量平衡、压力
平衡、热焓平衡方程，得到１２个优化目标方程来
优化求解．选择参数时要避免存在相关性的参数，
如推力、耗油率和燃油流量中只有２个参数是独
立的．如果这３个参数都被选中构成目标方程组，
则方程组中就出现了线性相关的方程，可能导致
无穷解情况出现．本文选择发动机的推力、空气流
量、高压气机出口总压ｐｔ３、高压气机出口总温

Ｔｔ３、低压涡轮出口总温Ｔｔ６ 和加力燃烧室出口总
温Ｔｔ８ 共６个测量参数建立方程．
定义目标函数为各方程残差的加权和．

Ｆ（ｃ）＝∑
１２

ｉ＝１
αｉ·ｆｉ＋∑

１２

ｊ＝１
βｊ·（ｙｊ－ｙ′ｊ） （７）

式中ｆｉ表示平衡方程，ｙｊ 和ｙ′ｊ 分别为试验和计
算的参数值．使得该目标函数取得最小值的部件
特性参数的组合即为优化过程的解．为简化计算，
所有加权系数αｉ和βｊ均设置为１．

３　湿度修正

在进行发动机性能仿真计算时，通常假设其
工质为理想的干空气，而实际在低空飞行或地面
试车时发动机吸入的工质都是含有水蒸气的湿空

气，大气湿度的变化对发动机性能及其工作特性
有一定的影响，这种影响在夏天地面台架试车时
更为明显．考虑不同地区、不同季节绝对湿度差异
情况，对发动机模型进行湿度修正［１０］．
假定发动机与外界没有热交换，气体流动对

雷诺数自模化，忽略气体重力的影响，在燃烧室内
不考虑物理化过程的相似．按相似原理，定义压气
机换算转速、流量、焓降的湿度修正系数为

Ｎ
Ｔ＊槡（ ）０ ｗ

Ｎ
Ｔ＊槡（ ）０ ｄ

＝ Ｒｗγｗ
Ｒｄγ槡 ｄ

（８）

ｍ　Ｔ＊槡 ０

ｐ＊（ ）０ ｗ

ｍ　Ｔ＊槡 ０

ｐ＊（ ）０ ｄ
＝ Ｒｄγｗ

Ｒｗγ槡 ｄ
（９）

ΔＨ
Ｔ＊（ ）０ ｗ

ΔＨ
Ｔ＊（ ）０ ｄ

＝Ｒｗ·γｗ／Ｒｄ·γｄ （１０）

下标ｗ，ｄ分别表示对应的湿空气状态和标准状
态，同理，涡轮换算转速、流量、焓降的湿度修正系
数为

Ｎ
Ｔ＊槡（ ）０ ｗ

Ｎ
Ｔ＊槡（ ）０ ｄ

＝ Ｒｗγｗ（１＋γｄ）
Ｒｄγｄ（１＋γｗ槡 ）（１１）

ｍ　Ｔ＊槡 ０

ｐ＊（ ）０ ｗ

ｍ　Ｔ＊槡 ０

ｐ＊（ ）０ ｄ
＝ Ｒｄγｗ

Ｒｗγ槡 ｄ
·

２
１＋γ（ ）ｗ

（γｗ＋１）／２·（γｗ－１）

· １＋γｄ（ ）２

（γｄ＋１）／２·（γｄ－１）

（１２）

ΔＨ
Ｔ＊（ ）０ ｗ

ΔＨ
Ｔ＊（ ）０ ｄ

＝

Ｒｗ·γｗ·（１＋γｄ）／Ｒｄ·γｄ·（１＋γｗ）（１３）

　　推力和耗油率的湿度修正系数为

Ｃｈ，ｆ＝ Ｆ
ｐ＊（ ）０ ｗ

Ｆ
ｐ＊（ ）０ ｄ

＝γ９，ｗ／γ９，ｄ （１４）

Ｃｈ，ｓｆｃ＝
ｓｆｃ
Ｔ＊槡（ ）０ ｗ

ｓｆｃ
Ｔ＊槡（ ）０ ｄ

＝

γ９，ｗ
γ９，ｄ

·Ｃｐ，ｗ
Ｃｐ，ｗ

· γ９，ｗＲｗ
γ９，ｄＲ槡 ｄ

（１５）

　　某型发动机在不开加力的情况下的出口温度
在５００～８００Ｋ，通过上述公式可得到该温度变化
区间段的换算推力修正湿度系数．

４　单台发动机性能模型修正的实现

考虑了湿度和部件特性修正后，采用多台发
动机多状态的试车数据进行单台部件特性修正问

题就转化为１２个优化目标方程求解问题．随着目
标方程数目增加，采用传统的迭代方法求解变得非
常困难．近年来，一些学者采用遗传算法、粒子群优
化等智能算法［１１－１２］进行求解，克服了传统迭代方法
的不足，取得了较好的效果．本文提出一种基于熵
判别粒子群算法进行求解，取得了较好的效果．

４．１　熵判别粒子群优化算法

自Ｃｌｅｒｃ和Ｋｅｎｎｅｄｙ提出粒子群优化（ｐａｒｔｉ－
ｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法以来，在很多
领域得到了成功的应用［１３］．在标准ＰＳＯ算法中，

粒子收敛是以轨道的形式实现的，根据全体粒子
和自身的搜索经验向着最优解的方向“飞行”，在
进化后期收敛速度明显变慢，同时算法收敛到一
定精度时，算法无法继续优化，不能稳定地获得全
局最优解．如何科学、合理地控制种群多样性对于
粒子群算法的收敛效率有着至关重要的意义．引
入熵判别的概念，根据粒子群的熵值大小，对粒子
的速度惯性权重进行调整，同时对部分适应度差
的粒子进行迁移，从而对粒子群算法进行改进．

４．１．１　熵模型

基于信息熵理论，建立熵模型，通过计算粒子
的熵值对粒子的惯性权重进行动态调整，在最优
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解的求解过程中，使粒子在较大程度上离开原来
的寻优轨程，偏到新的方向进行搜索，能够快速搜
索到最优解．
采用适应度比例法，ｆ（ｘｔｉ）为第ｔ代的第ｉ个

粒子的适应度值，则第ｔ代的第ｉ个粒子适应度值
与当代全体粒子适应度值的比率ｐ（ｘｔｉ）为

ｐ（ｘｔｉ）＝ ｆ（ｘｔｉ）

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｆ（ｘｔｉ）

ｉ＝１，２，…，Ｎ （１６）
式中Ｎ 为整个群体的粒子总数．
构造如下熵模型：

Ｈ（ｔ）＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｘｔｉ）ｌｏｇＮｐ（ｘｔｉ）

ｓ．ｔ．　∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｘｔｉ）＝１

ｐ（ｘｔｉ）∈ （０，１） （１７）
式中Ｈ（ｔ）为第ｔ代全体粒子的熵值．利用 Ｈ（ｔ）
的好坏程度来衡量整个粒子群当代的寻优程度．
根据最大熵原理，算法终止时所有粒子都聚集到
最优点附近，所有粒子的适应度值在该时刻都与
最优值相同或非常接近．所有粒子的ｐ（ｘｔｉ）应无
限接近于１／Ｎ，Ｈ（ｔ）达到最大值１，粒子趋于稳
定；Ｈ（ｔ）越接近于０，说明第ｔ代粒子适应度值
分布越不均匀，相差越大，算法不稳定．

４．１．２　种群多样性调整算子

研究表明如果进化过程中粒子多样性损失过

快，种群可能会过早收敛于局部最优，从而丧失了
全局搜索能力；反之，如果种群在算法迭代的后期
保持较高的多样性，粒子分布范围很分散，则算法
搜索到最优解的可能性会减小．如果在迭代过程
中粒子的多样性始终保持合理的范围，则有利于
提高算法的收敛性能．
本文中种群的多样性是由其熵值来表示的．

因此在迭代过程中，可以根据种群熵值的变化情
况进行调整，避免出现过早收敛或局部收敛现象．
具体的调整措施如下：定义熵值分布的上界

Ｌｕｐ（ｔ）和下界Ｌｄｏｗｎ（ｔ）为

Ｌｕｐ（ｔ）＝
１－ａ

（ｔ－ｔ′）２
Ｔ２ｍａｘ

　ｔ≤ｔ′

　　　１　　　 ｔ＞
烅
烄

烆 ｔ′
（１８）

Ｌｄｏｗｎ（ｔ）＝ｂｔ （１９）
粒子群调整区域见图２．
如图２所示，当种群在第ｔ代的熵Ｈ（ｔ）低于

Ｌｄｏｗｎ（ｔ）或高于Ｌｕｐ（ｔ）时，说明种群分布过于分

图２　基于熵判别的粒子群调整区域图

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｄｒｅｓｓａｌ　ａｒｅａ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｏｆ　ＰＳＯ

散或过于集中，种群分布处于“非理想”状态，可能
会过早收敛或收敛失败．此时，通过对粒子群飞行
速度的惯性权重进行调整可以有效打破种群的

“非理想”状态分布．
新的速度更新公式为

ｖｉｄ（ｋ＋１）＝ｃｗｗ·ｖｉｄ（ｋ）＋
ｃ１ｒ１［ｐｉｄ－ｘｉｄ（ｋ）］＋ｃ２ｒ２［ｐｇｄ－ｘｉｄ（ｋ）］

（２０）

其中ｃｗ 为基于熵的速度惯性权值系数．
ｃｗ ＝

１＋ｃｕ［Ｈ（ｔ）－Ｌｕｐ］ 　　Ｈ（ｔ）＞Ｌｕｐ
１　 Ｌｄｏｗｎ≤Ｈ（ｔ）≤Ｌｕｐ

１－ｃｄＬｄｏｗｎ－Ｈ（ｔ）） 　Ｈ（ｔ）＜Ｌ
烅
烄

烆 ｄｏｗｎ

（２１）

其中ｃｕ，ｃｄ＞０为调整参数，本文取ｃｕ＝１．３，ｃｄ＝
０．７．对种群中σ（ｔ）个个体适应度最差的个体进
行迁移．如果Ｈ（ｔ）大于Ｌｕｐ（ｔ），则对σ（ｔ）个个体
进行随机赋值替换；如果Ｈ（ｔ）小于Ｌｄｏｗｎ（ｔ），则
从剩下的Ｎ－σ（ｔ）个粒子中随机选择σ（ｔ）个适
应度差的个体进行替换．
考虑到算法收敛问题，在算法后期进行迁移

运算不宜替换过多的粒子．对σ（ｔ）作如下设计：

σ（ｔ）＝ｃｑＮ １－
ｔ
Ｔ（ ）ｍａｘ

（２２）

其中ｃｑ∈Ｒ为迁移参数，本文取１．０．
根据仿真计算结果，ｂ越大，种群的熵值越

大；ａ越大，调整上限减小，调整区域增大，粒子分
布范围分散；ｔ′增大时，超出上下限的粒子数量
增多．综合考虑取ａ＝２００，ｂ＝０．４，ｔ′＝０．７．
本文提出的熵判别粒子群优化（ｅｎｔｒｏｐｙ－

ｂａｓｅｄ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＰＳＯ）算法，
其主要步骤如下：

Ｓｔｅｐ　１　在定义域内随机初始化Ｎ 个粒子的
位置和速度，设置最大迭代次数Ｔｍａｘ．

７７
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Ｓｔｅｐ　２　计算每个粒子的适应度．
Ｓｔｅｐ　３　更新粒子的速度和位置，确定每个
粒子个体极值和全局极值．
Ｓｔｅｐ　４　根据熵模型式（１７）计算种群的熵
值，若该时刻的熵值低于Ｌｄｏｗｎ（ｔ）或高于Ｌｕｐ（ｔ）
则进行Ｓｔｅｐ　５，否则进行Ｓｔｅｐ　６．
Ｓｔｅｐ　５　根据式（２１）调整惯性权重，重新更
新粒子的速度，并对σ（ｔ）个适应度最差的个体进
行迁移．
Ｓｔｅｐ　６　若迭代次数达到Ｔｍａｘ则输出全局极值

ｇｂｅｓｔ并退出，否则，ｉｔｅｒ＝ｉｔｅｒ＋１，转Ｓｔｅｐ　２继续迭代．

４．１．３　基于熵判别的改进粒子群优化算法

为验证改正算法的性能，选取３个非线性方
程组［１４］作为测试问题．各方程组及其定义域和解
如下：
方程组１

ｘ２１＋ｘ２２＋ｘ２３－３＝０

ｘ２１＋ｘ２２＋ｘ１ｘ２＋ｘ１＋ｘ２－５＝０

ｘ１＋ｘ２＋ｘ３－３＝
烅

烄

烆 ０

（２３）

ｘｉ∈ ［－１．７３２，１．７３２］，理论解ｘ＊ ＝ （１，１，１）Ｔ．

　　方程组２

８２１ｘ２１－２６３ｘ２ｘ３＋６６１＝０

６１３ｘ１ｘ３－９７７ｘ１ｘ２－２６８＝０

９７７ｘ１ｘ３＋３７３ｘ１－６４７ｘ２ｘ３－８１１　＝
烅

烄

烆 ０

（２４）

ｘｉ∈ ［０，１０］，理论解ｘ＊ ＝ （２，３，５）Ｔ ．

方程组３
ｘ１＋０．２５ｘ２２ｘ４ｘ６＋０．７５＝０
ｘ２＋０．４０５ｅ（１＋ｘ１ｘ２）－１．４０５＝０
ｘ３－０．２５ｘ４ｘ６＋１．２５＝０

ｘ４－０．６０５ｅ（１＋ｘ
３
３）－０．３９５＝０

ｘ５－０．５ｘ２ｘ６＋１．５＝０
ｘ６－ｘ１ｘ５ ＝

烅

烄

烆 ０

（２５）

ｘｉ∈［－２，２］，理论解ｘ＊ ＝（－１，１，－１，１，－１，

１）Ｔ．
以 Ｎ－Ｒ（Ｎｅｗｔｏｎ－Ｒａｔｈｓｏｎ）算 法、ＰＳＯ、文 献

［１４］中的免疫粒子群优化算法（ＩＭＰＳＯ）作为被比
较算法和本文的ＥＰＳＯ对测试的方程组进行优化
求解．算法中学习因子、惯性权重等参数设置对算
法性能有重要影响，本文参考文献［１３］的参数设
置：取粒子Ｎ＝１００，学习因子ｃ１＝ｃ２＝１．４９６２，惯
性权重ω＝０．７２８．
迭代上限为３００次．各算法均运行２０次，将各

次运算得到的最优解取平均值，结果见表１和表２．
由表１和表２的结果可以发现：基于种群的

智能优化算法其结果无论是收敛的成功率还是解

的平均值都要优于传统的迭代方法．由于Ｎ－Ｒ法
的求解受到初值影响较大，当初始值偏离解较远
时，算法经常不收敛，得不到满足精度要求的解．
而其他粒子群优化算法则不受初值影响，均能得
到满足精度要求的解，求解的成功率均为１００％．
在几种粒子群优化算法中，除了方程组３的ｘ５ 由

ＩＭＰＳＯ取得最好的结果，其他解的最好结果均是
由本文的ＥＰＳＯ算法取得．

表１　各算法对方程组１和２求解的结果

Ｔａｂｌｅ　１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｅｑｕａｔｉｏｎｓ　ｓｅｔｓ　１ａｎｄ　２

问题序号 算法 成功率／％
ｘ１ ｘ２ ｘ３

平均值 误差／１０－６ 平均值 误差／１０－６ 平均值 误差／１０－６

Ｎ－Ｒ　 ７０　 １．０００　００９　７　 ９．７　 １．０００　００８　２　 ８．２　 １．０００　０１０　７　 １１

方程组１
ＰＳＯ　 １００　 １．０００　００３　４　 ３．４　 ０．９９９　９９４　１ －５．９　 ０．９９９　９９６　４ －３．６

ＩＭＰＳＯ　 １００　 １．０００　０００　５　 ０．５４　 ０．９９９　９９９　２ －０．７３　 ０．９９９　９９９　０ －０．８６

ＥＰＳＯ　 １００　 ０．９９９　９９９　９　 ０．３２　 ０．９９９　９９９　８　 ０．０１３　 ０．９９９　９９９　６ －０．０５６

Ｎ－Ｒ　 ６５　 ２．０００　０１２　３　 ６．１　 ２．９９９　９９０　３ －３．３　 ５．０００　０１２　８　 ２．５

方程组２
ＰＳＯ　 １００　 １．９９９　９９３　６ －３．２　 ２．９９９　９９２　５ －２．５　 ４．９９９　９８９　７ －２．１

ＩＭＰＳＯ　 １００　 １．９９９　９９９　８ －０．１　 ３．０００　０００　９　 ０．３３　 ５．０００　００３　４　 ０．６３

ＥＰＳＯ　 １００　 ２．０００　０００　１　 ０．０２１　 ３．０００　０００　２　 ０．０４３　 ４．９９９　９９９　９　 ０．１３

　　采用ＥＰＳＯ算法，以发动机地面试车的大气
温度、压力和湿度为仿真环境，以００１号发动机工
作在Ｎｈ＝９８％的工作状态为例，分别给出ＰＳＯ

和ＥＰＳＯ算法在计算求解收敛过程的熵值变化
情况，见图３．当预测参数和实际参数的标准差小
于阈值δ，则停止迭代．本文中选取δ＝０．００１．

８７
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表２　各算法对方程组３求解的结果

Ｔａｂｌｅ　２　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｅｑｕａｔｉｏｎｓ　ｓｅｔ　３

问题序号 算法 成功率／％
ｘ１ ｘ２ ｘ３

平均值 误差 平均值 误差 平均值 误差

Ｎ－Ｒ　 ５５ －１．０００　０１２　８　 １３　 ０．９９９　９８５　１ －１５ －０．９９９　９７８　０ －２２

方程组３ ＰＳＯ　 １００ －１．０００　００９　５　 ９．５　 ０．９９９　９９１　９ －９．１ －１．０００　００５　４　 ５．４

ＩＭＵＰＳＯ　 １００ －１．０００　００１　７　 １．７　 ０．９９９　９９８　４ －１．６ －０．９９９　９９７　７ －２．３

ＥＰＳＯ　 １００ －０．９９９　９９９　９　 ０．９５　 １．０００　０００　０　 ０．４１ －１．０００　０００　０　 １．２

问题序号 算法 成功率／％
ｘ４ ｘ５ ｘ６

平均值 误差 平均值 误差 平均值 误差

Ｎ－Ｒ　 ５５　 １．０００　００９　４　 ９．４ －１．０００　０１１　５　 １２　 ０．９９９　９８８　３ －１２

方程组３ ＰＳＯ　 １００　 ０．９９９　９９４　３ －５．７ －０．９９９　９９５　６ －４．４　 ０．９９９　９９１　２ －８．８

ＩＭＰＳＯ　 １００　 ０．９９９　９９７　０ －３．０ －１．０００　０００　０　 １．５　 １．０００　００３　４　 ３．４

ＥＰＳＯ　 １００　 ０．９９９　９９９　９ －２．３ －１．０００　００２　１　 ２．１　 ０．９９９　９９９　９　 １．９

图３　不同模型的熵值变化图

Ｆｉｇ．３　Ｅｎｔｒｏｐｙ　ｖａｒｉａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌｓ

　　从计算结果可以看出基于熵改进粒子群算法
的熵值在理想收敛区域的比例要明显高于基本粒

子群的熵值在理想收敛区域的比例基本粒子群算

法在求解后期的熵值几乎为０，表明群体很不
稳定．

４．２　模型修正仿真结果

采用２００５年至２０１０年的１２台涡扇发动机
的６个工作状态下的试车数据对模型修正方法进
行检验．选择表３所示的气路截面参数作为目标
性能参数．

表３　目标性能参数

Ｔａｂｌｅ　３　Ｔａｒｇｅｔ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

序号 符号 意义

１　 Ｔ２ 低压压气机出口温度

２　 ｐ２ 低压压气机出口压力

３　 Ｔ３ 高压压气机出口温度

４　 ｐ３ 高压压气机出口压力

５　 Ｔ５ 低压涡轮出口温度

６　 Ｔ８ 尾喷管出口温度

７　 Ｆ 发动机推力

８　 ｓｆｃ 耗油率

将基于熵判别粒子群优化算法的单机修正模

型的计算结果（ＥＰＳＯ）、文献［１５］中的基于影响
系数矩阵的修正模型计算结果（ＩＣＭ）和未修正的
模型计算结果（Ｕｎｃｏｒｒｅｃｔｅｄ）进行比较，以００１号
发动机６个工作状态平均误差为例，给出计算结
果见图４．
通过计算，可以看出２种修正方法得到的单

个性能参数的偏差量都达到了修正的精度要求．
但基于影响系数矩阵的修正模型计算结果中的部

分性能参数如低压压气机出口温度和高压压气机

出口压力参数的偏差量较大，总体上基于熵判别

９７
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图４　不同修正方法计算的参数偏差

Ｆｉｇ．４　Ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｄｅｖｉａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ

粒子群优化算法的单机修正效果较好．
采用本文提出的单台发动机性能模型修正方

法对１２台发动机进行求解，将每台发动机试车数
据与修正模型计算的各截面气路参数进行比较，
计算单台发动机多状态每个气路目标性能参数的

平均误差，并求出单个气路目标性能参数误差的
统计分布，见图５，每个气路目标性能参数多状态
误差最大、最小和平均值见图６．
从１２台发动机修正模型计算的各截面目标

性能参数与试车数据的误差分析可知，单台发动
机的６个工作状态的８个目标性能参数平均误差
均在１％以下，其中尾喷管出口温度参数误差最

图５　１２台发动机的目标性能参数误差分布

Ｆｉｇ．５　Ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｅｒｒｏｒ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｏｆ　ｔｗｅｌｖｅ　ｅｎｇｉｎｅｓ

大为０．８２％．计算各个目标性能参数误差分布的
偏斜度，得到低压压气机出口温度参数的偏斜度
最大为０．４２０　２，发动机推力参数的偏斜度最小为

０．０６５　８，可以近似认为各参数误差分布符合正态
分布．计 算 各 个 目 标 性 能 参 数 误 差 在 区 间

０８
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［－０．０１，０．０１］的概率，则低压涡轮出口温度参数
概率值最大为０．９９６　４，低压压气机出口压力概率
值最小为０．９２２　０，可以认为各截面的气路目标性
能参数经单台模型修正后总体误差在１％以内，
一般工程要求修正精度在２％以内，采用本文算
法达到较好的修正效果．

图６　目标性能参数平均误差

Ｆｉｇ．６　Ｍｅａｎ　ｅｒｒｏｒ　ｏｆ　ｔａｒｇｅｔ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ

５　结　论

本文针对单台发动机因生产安装工艺差别导

致的单台发动机部件特性的差异进行发动机模型

单机修正，提出了一种基于熵判别粒子群优化算
法进行多维非线性方程组求解的方法．经测试，与

Ｎ－Ｒ算法、基本粒子群算法和免疫粒子群优化算
法相比，本文提出的熵判别粒子群算法有较高的
求解精度．将该算法应用于发动机模型修正，以多
台多状态的发动机试车数据对发动机模型修正结

果进行验证，求解的气路目标性能参数误差符合
正态分布，总体误差在１％内，表明经该算法求解
修正模型取得较好的效果．
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