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基于NN⁃PSM的航空发动机机载
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摘 要：为建立一种适用于大包线、变状态的高精度、高实时性航空发动机机载自适应稳态模型，提出一

种基于神经网络和推进系统矩阵相融合（NN‑PSM）的机载自适应稳态模型建模方法。该方法基于小偏差线性

化方法对发动机进行线性化来提取推进系统矩阵，用于表征机载模型与发动机之间的输出偏差量。基于神经

网络建立发动机基线模型，用于映射飞行条件与发动机输出量之间的关系，利用神经网络的强拟合能力提高机

载模型的稳态精度；设计卡尔曼滤波器实时估计发动机健康参数，提高模型的自适应能力。在大包线、变状态

的飞行条件下进行仿真验证，并与传统的复合推进系统模型（CPSM）进行对比，结果表明：NN‑PSM 模型的平

均精度在 0. 66% 以内，而 CPSM 的平均精度为 2. 07% 以内，运行时间仅为 CPSM 的 1/10，且具有数据存储量

少的特点。
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Abstract： In order to establish a high‑precision，high‑real‑time aero‑engine on‑board adap‑
tive steady ‑ state model suitable for large envelopes and multiple states， a on ‑ board adaptive
steady‑state model based on neural network and propulsion system matrix fusion（NN‑PSM）was
proposed. Adaptive steady ‑ state modeling method was based on small deviation linearization
method to linearize the engine to extract the propulsion system matrix，which was used to charac‑
terize output deviation. The engine baseline model was established based on the neural network，
and the relationship between the flight conditions and the engine output was mapped， and the
neural network used the strong fitting ability to improve the steady‑state accuracy of the on‑board
model. The Kalman filter was designed in real time to improve the adaptive ability of the model.
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The simulation was carried out under large envelope and variable state flight conditions， and
compared with the traditional compact propulsion system model（CPSM）model. The results
showed that the average accuracy of the NN‑PSM model was within 0. 66%，while the average
accuracy of the CPSM model was about 2. 07%； the time was about one ‑ tenth of the CPSM
model，and the amount of data storage was small.

Key words：on‑board steady‑state model；propulsion system matrix；neural network；
baseline‑model；adaptive

航空发动机是多变量、强非线性、时变的复杂

系统，其稳定安全运行对发动机控制系统提出了

很高的要求 [1]。目前发动机先进控制算法基本基

于机载模型，如发动机解析余度技术 [2]以机载的

发动机模型参数为基础进行在线的故障诊断。

飞/推综合控制 [3]的核心机制是机载的推进系统

模型，以机载模型为优化对象依据不同的飞行需

求进行在线的性能寻优计算以获得最优的控制修

正量，最大限度地挖掘飞机和发动机的性能潜力。

模型预测控制 [4]是基于机载模型的控制方法，通

过在线滚动优化求解发动机在满足各种约束下的

最优控制。因此，建立一个精确、实时性好的机载

模型，并在各种飞行条件下都能对发动机的优化

及故障诊断及时输出精确的性能参数是提高控制

系统稳定性的基础。因此，本文提出一种航空发

动机机载稳态模型建立方法，在一定程度上提升

机载模型精度的同时，大幅提高模型的实时性，并

降低模型的数据存储量。

目前，国内外提出了很多关于发动机稳态模

型的建模方法。在国外，文献 [5]以发动机部件级

模型（component level model，CLM）为寻优模型

进行实时性能优化，由于部件级模型的非线性计

算精度高于线性化模型，提高了机载模型的精度。

NASA构建了可用于性能趋势监控及气路故障

诊断的机载模型 [6‑10]，该模型通过商用模块化航空

推进系统（C‑MAPSS40k）提取，并成功地检测到

了稳态故障。传统的机载自适应模型是基于卡尔

曼滤波器的，文献 [11‑12]在传统的机载自适应模

型的基础上，加入神经网络估计模块实时估计发

动机偏差量，以补偿模型输出与发动机输出之间

的偏差，该方法表现出良好的实时性。近年来，国

内的航空发动机机载模型建模研究方面也取得了

丰富的成果。文献[13‑14]提出的一种基于数据驱

动建模方法实现对发动机的故障诊断，有效地提

高了部件故障诊断的精度和准确率。程都 [15]提出

了一种基于神经网络的航空发动机全包线模型自

适应修正方法，通过并行补偿器对发动机与通用

数学模型进行补偿修正。王健康等 [16]提出了一种

基于相似理论的机载模型，采用分段线性方法建

立稳态线化模型与非线性模型相结合并用于性能

寻优，结果表明，模型的实时性有明显的提高。鲁

峰、王海泉等 [17‑19]以发动机部件级模型作为基线模

型对卡尔曼滤波算法进行了不同程度的改进，提

高了机载模型的自适应性。以上航空发动机机载

模型建立方法主要集中在分段线性模型（piece‑
wise linear model，PLM）和基于数据驱动的建模

方法，如支持向量机 [20]、神经网络 [21‑22]（neural net‑
work，NN）等，并取得良好效果，但都只围绕机载

模型的精度或实时性某一个方面展开研究。如分

线段线性插值方法 [23]的优点在于简单而且实时性

好，但由于分段线性模型采用的插值的形式需要

存储大量的插值表 [24‑25]，并且模型在扩展到全包线

时，随着输入、输出维数的增加所需数据量极大，

显然发动机的样本数据通常无法满足模型建模数

据量要求，这也使得模型的精度很难得到保证 [26]。

而基于数据驱动的建模方法存在着与分段线性插

值同样的缺点，在模型输入、输出维数的增加的情

况下，就必须同步增加样本数据的采集量，容易出

现维度灾难问题，如支持向量机虽然提高了模型

的实时性，但需要极大的数据量来扩展飞行包线。

NASA[27‑28]提出一种复合推进系统模型（com‑
pact propulsion system model，CPSM）建模方法，

该方法基于物理机理和分线段线性插值相融

合 [29‑30]进行建模，飞行结果表明该模型的实时性与

精度都有较好的表现，但 CPSM中的非线性模型

制约了模型实时性的进一步提升，同时，该模型中

的相似换算也在一定程度上影响了模型精度的

提升。

基于此，本文提出了一种基于神经网络和推

进 系 统 矩 阵 相 融 合（neural network ‑ propulsion
system matrix，NN‑PSM）的发动机机载自适应稳

态模型建模方法。该方法的核心部分是基于神经
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网络建立一个由飞行条件得到发动机重要性能参

数的基线模型，和基于推进系统矩阵得到输出参

数的偏差量对机载模型的输出进行修正。相较于

传统方法，如文献 [2]中采用插值表的形式来获取

基准值，采用神经网络来映射地面状态下发动机

可测参数与不可测参数偏差量之间的关系以修正

模型输出。文献 [16]中采用神经网络来映射地面

状态下的主燃油量、尾喷管喉道面积与发动机可

测参数之间的关系来获取地面状态下该工作点的

基准值，及推进系统矩阵（PSM）来获取输出偏差

量以修正模型输出。上述方法均需要经过两次相

似换算将模型扩展至全包线，该过程在一定程度

上影响了建模精度，同时由于大部分运行时间都

消耗在了模型的非线性计算与迭代中，这也严重

制约着模型的实时性。CPSM同样存在着上述问

题。而本文所建立的机载模型由于不需要经过相

似换算和非线性计算，提高了模型精度和实时性，

同时降低模型的数据存储量。

1 机载模型结构

本文所建立的机载模型结构如图 1所示。

其中，推进系统矩阵模块是以发动机地面状态的

控制量和性能参数为基准点数据采用小扰动方

法获取 PSM数据集，并根据发动机的主燃油流

量W fb和尾喷管喉道面积 A8，外涵分别引入中心

锥、尾喷管的空气引气量 e3、e4，对地面 PSM数据

集进行二维插值以确定模型在该工作点的 PSM
元素，从而根据发动机与基准点控制量的偏差量

确定发动机与模型输出量之间的偏差量，并对模

型的输出进行修正，该过程可以有效提升机载模

型的精度。

基线模型模块是根据神经网络能以任意精度

逼近任意非线性函数和突出的泛化能力来映射发

动机控制量与输出性能参数之间的关系，神经网

络以发动机飞行条件主燃油流量W fb、尾喷管喉

道面积 A8、高度 H、飞行马赫数Ma作为输入，性

能参数 Y作为输出，建立起适用于全包线全状态

的机载稳态模型。机载模型通过该模块可以得到

发动机在任一飞行状态下基准点的性能参数值。

自适应模块的输入是通过传感器得到的 5个
可测参数（风扇转速 Nf、压气机转速 Nc、燃烧室出

口总压 p3、加力燃烧室出口总压 p6、低压涡轮进口

总温 T45），该模块中的状态变量模型（state vari‑
able model，SVM）是分段线性化模型，增广状态

变 量 模 型（augmented state variable model，AS‑
VM）是将发动机退化量作为增广的状态变量扩

充到状态变量模型中形成的。本文设计的退化量

包括 D f、D c、D h、D l，分别表示风扇、压气机的流量

退化量，高压、低压涡轮的效率退化量，设计卡尔

曼滤波器对增广状态变量模型中的部件退化量进

行实时估计，以提高模型的自适应性。

2 推进系统矩阵模块

PSM就是小范围内线性化的发动机对象，若

PSM线化误差较大，则无法反映发动机参数间的

数学关系。控制量与输出量之间的函数关系可以

表示为

图 1 机载稳态模型结构图

Fig.1 Diagram of on‑board steady‑state model structure
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ΔY= P×Δu （1）
式中ΔY=[ ΔS fc ,ΔN f ,ΔN c ,ΔSmf ,ΔSmc ,ΔF,ΔT 4 ,ΔI r ]
为 m 维向量，ΔY 表示发动机输出参数的偏离

量，S fc 表示发动机耗油率，N f、N c 分别表示风

扇、压气机的转子转速，Smf、Smc 分别表示风扇、

压气机的喘振裕度，F表示发动机推力，T 4 表示

涡轮前温度，I r表示发动机红外辐射强度；Δu=
[W fb ,A 8 ,D f ,D c ,D h ,D l ,e3 ,e4 ]为 n维向量，代表发动

机控制量，P为m× n维推进系统矩阵。

PSM元素的获取方法是采用小扰动方法从

非线性稳态发动机模型中提取。具体的提取方法

是采用小偏差线性化方法，在发动机的某一个稳

态工作点，将其中某一个控制量（如燃油流量

W fb）做较小的增量，而保持其他控制量严格不变，

当发动机达到新的稳态平衡后，将得到的新稳态

工作点的输出值减掉原稳态点的输出值，可求得

在该控制增量下，发动机的稳态输出变化增量，而

输出变化增量与控制变化量的比值即表示相应输

出参数与该控制量在 PSM中的元素。数据归一

化处理后的数学函数表示为

Pij=∑
j

{ ΔYi/ui }

i= 1,2,3,…; j= 1,2,3,… （2）
式中ΔYi=(Yi-Yi0 ) /Yid，Δu=( ui- ui0 ) /uid，Yi0

和 ui0分别表示发动机初始稳态点的输出量和控

制量，Yid和 uid表示发动机设计点的值，Yi和 ui分
别表示某一控制量变化后发动机新的控制量和输

出变量。Pij为 PSM元素。

根据本文选取的控制变量和输出变量，其典

型的推进系统矩阵可表示为
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即用推进系统矩阵确定控制量与输出量之间

的函数关系。

图 2表示为发动机主燃油流量W fb（kg/s）、尾

喷管喉道面积 A8（m2）的分段图，在地面状态下确

定发动机主燃油流量W fb、尾喷管喉道面积 A8范

围，将这两个控制量分别按范围（0.4~2.7，0.24~
0.33）均匀分段，共包含 400个工作点，并给定发

动机部件的退化量、外涵引气范围（本文给定的范

围都为 0~3%），图中红色部分表示发动机处于

超温超转状态工作点。

将上述分段后的各控制量分别做小阶跃 ξj扰

动并保持其他控制量严格不变，根据式（2）进行

离线获取发动机各工作点的 PSM，则模型可以根

据 W fb、A8 二维插值来得到当前工作点对应的

PSM元素。

3 基线模型模块

该模块的作用是根据发动机的飞行条件确定

模型基准点的性能参数。由于神经网络具有无限

逼近任意非线性函数的功能，且拟合精度高，本文

即采用神经网络离线训练发动机模型，映射发动

机控制量与性能参数之间的关系。

神经网络是一种多层前馈神经网络，该网络

采取误差逆向传播算法进行数据训练。神经网络

的数学本质是找一个满足输入到输出复杂关系的

函数。神经网络主要包括信号的前向传递以及误

差的反向传播两个过程。神经网络由三部分构

成：输入层（input）、隐含层（hidden）、输出层（out‑
put）。文献 [31]中证明存在一个只含有一个隐含

层的神经网络能够逼近闭区间连续的任何函数。

因此，可以不用考虑隐含层层数的问题。
图 2 W fb和A8分段图

Fig.2 Segmented grap ofW fb and A8
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本文采用图 3所示的三层神经网络，包括一

个输入层、一个隐含层、一个输出层，x1，x2，…，xP
为输入层参数值，Wpq、Wqt为神经元之间的连接权

值，θp、θk为误差。 fP ( θ )为激活函数，负责将神经

元的输入映射到输出端，一般选取 S型函数（sig‑
mod），S型函数的函数形式为

f ′( x )=
αe-αx

1+ e-αx
= αf ( x ) [ 1- f ( x ) ] （4）

神 经 网 络 的 输 入 为 四 个 控 制 量 u=
[ H,Ma,W fb,A 8 ]，其中 H表示高度，输出为发动

机性能参数Y=[W fc,N f,N c,Smf,Smc,F,T 4,I r ]。为

了让神经网络具备映射发动机控制量与输出量之

间关系的能力，采集各飞行包线、变状态下发动机

的控制量和输出量，并分别作为输入样本和输出

样本通过神经网络进行离线训练。神经网络训练

过程中的信号正向传播，输入信号通过隐含层作

用于输出节点，经过隐含层激活函数进行非线性

变换，产出输出信号，对比实际输出与期望输出，

当实际的输出与期望值的输出不匹配时，则进入

误差的反向传播。误差的反向传播过程将输入层

逐层反转，误差分配给各层所有单元，各单元权值

通过各层获得的误差进行调整。修正方法为梯度

下降法，即梯度下降最快的方向修正。

在神经网络训练中，隐含层节点数的确定非

常重要，该参数的设定决定了神经网络的训练结

果，神经网络在训练时出现“过拟合”现象的直接

原因就是由于隐含层节点数的选取出现了问题。

现阶段，国内外还没有建立出一种科学、有效可以

确定隐含层节点数的方法。

文献 [32]中说到一定存在最佳的隐含层节点

数，针对如何找到最佳节点数，国内外学者给出了

各种解决方案，提出了不少经验公式。

∑
p= 0

P

C p
n1 > s （5）

其中 s是样本量；n1为实验数值；P为输入层节点

数。当 p> n1时，∑
p= 0

P

C p
n1=0。

n1 =( P+ Q )1 2 + a （6）
式中Q为输出层节点数；a为 1~10之间的常数。

最终依据上述方法本文选取隐含层节点数为

9，由于神经网络数据存储量取决于隐含层的层数

和隐含层的节点数，而隐含层节点数 S可以根据

输入、输出的维数 H i、Ho和式（6）进行确定。那

么，当神经网络训练完后机载模型需要存储的数

据量为 H i×Ho×S，进而大大减小模型的数据存

储量。

4 自适应模块

设计卡尔曼滤波器是用来估计发动机部件

的退化量，卡尔曼滤波器的主要设计思想是通过

将发动机部件的退化因子增广到状态变量中去，

发动机可测输出参数的偏离量作为卡尔曼滤波

器的输入，进而在线估计出发动机各部件的退化

量 ，实 现 机 载 模 型 对 发 动 机 真 实 状 态 的 实 时

跟踪。

发动机状态变量模型的数学表达式如下：

ì
í
î

Δẋ= AΔx+ BΔu
Δy= CΔx+ΔDu （7）

式 中 x=[ N f ,N c ]，u=[W fb ,A 8 ]，y=[Nf, Nc, p3,
p6,T45]，Δx=( x- x b ) /x b，Δu=( u- ub ) /ub，Δy=
( y- yb ) /yb，A、B、C、D为适维矩阵，下标 b表示

控制量变化前发动机的初始稳态参数。由于系

统误差和测量误差的影响，将式（7）改为如下

形式：

ì
í
î

Δẋ= AΔx+ BΔu+ LΔη+ w

Δẏ= CΔx+ DΔu+MΔη+ v
（8）

式中 L、M都为适维矩阵，Δη表示发动机部件的

退化量，w为系统噪声，v为测量噪声。w和 v为

不相关的服从正态分布的零高斯白噪声，其协方

差阵分别为 Q和 R。本文取风扇流量退化 Df、压

气机流量退化 D c、高压涡轮效率退化 Dh、低压涡

轮效率退化 D l来模拟发动机的部件退化。由于

Δη无法直接获取，这里在式（8）的基础上将四个

退化量作为增广的状态量，并采用估计算法来求

取，得到的增广状态变量形式如下：

图 3 三层神经网络结构图

Fig.3 Diagram of three layer neural network structure
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根据式（9）以卡尔曼滤波器作为状态观测器，

可得到如下全维观测器方程：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

Δẋ
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进一步表示为
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式中K= J [ C M ]TR-1顶标⌒表示估计值，为卡尔曼滤波器增益阵，J为如下 Riccati方程的解：

é
ë
êêêê ù

û
úúúúA L

0 0
J+ J é

ë
êêêê ù

û
úúúúA b l

0 0

T

- J [ C M ]TR-1 [ C M ] J+ J+ Q= 0 （12）

5 数值仿真

5. 1 精度验证

机载模型的精度和实时性是十分关心的问

题，所以为了更好地验证该方法应用到航空发动

机建模的效果，在这一节对本文建立的 NN‑PSM
模型与 CPSM进行精度对比。

ε表示 NN‑PSM、CPSM分别与真实发动机

之 间 的 相 对 误 差 ，即 ε= vn - v c
v c

，vn 表 示 NN ‑

PSM、CPSM 的 参 数 值 ，v c 表 示 真 实 发 动 机 参

数值。

图 4、图 5为 NN‑PSM、CPSM分别在典型巡

航包线高度 H=8.0~13 km，飞行马赫数 Ma=
0.7~1.5下随机选取 2 100个不同高空工作点的

误差仿真结果。图 6、图 7为 NN‑PSM、CPSM在

H=9.0 km，Ma=1.0，油 门 杆 角 度 αpla=20° ~
100°，A 8=0.24~0.33 m2下选取 2 100各不同状态

工作点的误差仿真结果。表 1、表 2的数据表示发

动机各性能参数的平均误差。从图 4~图 7可以

看出本文所建立的 NN‑PSM模型在大包线、变状

态 下 各 性 能 参 数 的 最 大 误 差 为 1%，相 比 于

CPSM精度有了很大提升，表明 NN‑PSM模型的

性能参数更加接近于真实发动机。由表 1、表 2可
以看出风扇喘振裕度的平均误差远低于 CPSM
的 1.323%、2.07%，而推力、耗油率、高低压转子

转速的平均误差相较于 CPSM都有大幅的降低，

同时本模型可用于表征发动机的红外辐射强度，

该参数的最大误差为 2%，平均误差在 0.6% 左

右，同样表现出很好的精度效果。
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图 4 NN‑PSM模型在大包线范围内的工作点精度测试

Fig.4 NN‑PSM model operating point accuracy test in the range of lager envelope
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图 5 CPSM在大包线范围内工作点的精度测试

Fig.5 CPSM model operating point accuracy test in the
range of lager envelope

5. 2 自适应验证

为验证基于卡尔曼滤波器的机载模型的准确

性和实时性，在H=0 km，Ma=0，油门杆处于 70°
的地面工作状态下，进行了发动机单部件退化和

多部件同时退化的情况下机载模型对发动机推力

跟踪效果仿真验证，验证结果如图 8所示，纵坐标

F表示推力，图中的“real”曲线表示发动机实际推

力，“KF”曲线表示机载模型基于卡尔曼滤波器修

正后的推力，“ND”曲线表示发动机不发生部件

退化时的推力。图 8（a）~图 8（d）分别表示风扇、

压气机、高压涡轮、低压涡轮的单部件退化时的推

力跟踪情况，图 8（e）表示 4个部件同时退化时的

发动机推力跟踪情况。
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图 6 NN‑PSM模型变状态工作点的精度测试

Fig.6 Accuracy test of NN‑PSM model variable state operating point
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图 7 CPSM变状态工作点的精度测试

Fig.7 Accuracy test of CPSM model variable state
operating point

在仿真过程中，设置单部件与多部件的退化

量均为 2%。从图 8中可以看出，在发动机的部件

发生退化时，发动机的推力有明显的下降，这也正

是发动机的部件退化特性，而本文所建立的机载

模型在发动机部件发生退化时能够在 2~4 s内快

速地跟踪上发动机的推力，并且当发动机出现单

部件退化时，机载模型与发动机推力的稳态误差

不超过 0.3%，达到了较高的精度。而当发动机 4
个部件同时发生蜕化时，模型可以在 5~6 s内跟

表 1 大包线范围内工作点的平均误差

Table 1 Averaged error of operating point in the range of lager envelope

模型

NN‑PSM
CPSM

平均误差/%

S fc

0. 496
0. 762 3

N f

0. 206 3
1. 111 8

N c

0. 196
0. 368

Smf

0. 435
1. 323

Smc

0. 284
0. 28

F

0. 283 2
0. 768 9

T 4

0. 166 9
0. 696 1

I r

0. 66
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表 2 变状态工作点的平均误差

Table 2 Averaged error of variable state operating point

模型

NN‑PSM
CPSM

平均误差/%

S fc

0. 365 9
0. 944 7

N f

0. 247 1
0. 668 2

N c

0. 149
0. 128

Smf

0. 553
2. 07

Smc

0. 163
0. 367

F

0. 294
0. 933

T 4

0. 166
0. 307

I r

0. 548

图 8 地面状态下发动机部件退化估模型推力跟踪精度验证

Fig.8 Verification of thrust tracking accuracy of engine component degradation estimation model under ground conditions
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踪上发动机的推力，并且稳态误差不超过 0.5%，

机载模型同样可以快速跟踪上发动机的推力。

5. 3 实时性验证

如图 9所示，在 H=8.0~13.0 km，Ma=0.7~
1.5的飞行包线下随机选取 2 000各不同状态工作

点并记录每一个工作点的运行时间。表 3为两个

模型平均每次运行时间。本文程序的运行环境为

Windows 10家庭中文版的操作系统，CPU为主频

为 2.60 GHz的 Inter（R）Core（TM）i7‑10750H，内

存为 16.0 GB。

由图 9可以看出，CPSM的最大运行时间为

0.002 84 ms，而 NN‑PSM模型的最大运行时间为

0.029 31 ms，实时性有了大幅的提升，同时由表 3
可知本文所建立的机载模型的相较于 CPSM实

时性提升超过 10倍。说明本文所建立的机载稳

态模型在提高精度的同时可以大幅提高模型的实

时性，也能使得该机载模型可以更好地运用于实

际应用。

6 结 论

通过将本文建立的发动机机载稳态模型与

CPSM进行比较研究，可以得出以下结论：

1）在精度方面相比于 CPSM有明显的提高，

各性能参数的最大误差为 1%，平均误差在 0.6%
左右。

2）在实时性方面由于不需要进行非线性计

算相较于 CPSM提升了 10倍左右，且模型随着控

制量维数的增加，本文所建立模型的数据存储

量小。

3）本文提出的建模方法具有普遍意义，对建

模相关的参数变化范围没有要求。如果应用到实

际工程中，可以进一步扩大包线的状态范围，并根

据实际型号的限制要求确定控制量范围。
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