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摘要：针对航空发动机在工程应用中气路健康状态的评估问题，提出一种基于增强型机载自适应模型的气路故障诊断方法。

该方法在机载模型中加入神经网络补偿算法，在线修正机载模型的输出误差，提高了卡尔曼滤波器估计精度，以此为基础建立了

发动机增强型自适应模型和性能基线模型。增强型自适应模型可实时评估健康参数状态，并指导性能基线模型跟踪发动机正常

性能降级趋势，确保剪裁精准的故障信息用于检测和诊断。基于发动机性能仿真模型模拟故障特征数据库，采用RBF神经网络训

练样本，完成了故障模式判定和故障隔离。通过构建某型涡轴发动机气路故障诊断平台进行仿真验证，结果表明：该方法能够有

效监视发动机在全包线、全寿命周期的气路健康状况，在实际工作流程中具备可行性。
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Abstract：A gas path fault diagnosis approach based on enhanced self tuning on-board real-time model was proposed for aeroengine
gas path health assessment in engineering application. In this method，neural network compensation algorithm was introduced into on-
board model for declining output errors and improving Kalman filter’s accuracy，as well as establishing enhanced self tuning model and
performance baseline model. The enhanced self tuning model evaluated health parameters in real time，which provided normal perfor⁃
mance degradation trend for performance baseline model to ensure the accurate information was used in detection and diagnosis. Fault fea⁃
ture database was established based on the engine performance simulation model，and the RBF neural network was used to train samples to
achieve fault mode deter-mination and fault isolation.The simulation results of a turbo-shaft engine gas path fault diagnosis plat-form show
that it can monitor gas path health status effectively in full flight envelope and life cycle，and it is feasible in practical engineering process.

Key words：gas path fault diagnosis；enhanced self tuning on-board real-time model；performance baseline model；health manage⁃
ment; aeroengine
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0 引言

航空发动机气路故障诊断作为发动机健康管理

基础技术之一，能够提供系统级的健康状态评估，确

定气路部件维修范围，支撑视情维修策略[1-2]。随着

飞机航电系统能力的提升，基于机载模型的气路部件

在线故障诊断成为可能。通过访问发动机控制器的

实时监测数据，采用机载诊断方案可显著减少故障检

测和隔离的时间，还可用于估计类似推力等非直接测
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量参数，为发动机和飞机提供更高效的性能和状态管

理方法。因此，基于机载模型的气路故障诊断逐渐成

为航空发动机行业新兴的应用技术[3-5]。

建立实时机载自适应模型是气路健康管理的核

心。1989年，联合技术公司的 Robert Luppold [6]开发

了用于预测发动机性能的在线机载模型（Self Tuning
On-board Real-time Model，STORM），通过比较发动

机传感器测量信息与模型计算数据，采用卡尔曼滤波

估计了发动机部件的性能降级量；在此基础上，PW
公司[7-9]进行了技术改进完善，将其推广应用于发动

机全寿命周期；2003～2008年，PW公司在NASA的资

助下进一步升级模型，加入神经网络补偿模块提高工

程化机载模型精度，称之为增强型机载自适应模型

（Enhanced Self Tuning On-Board Real-Time Model，
ESTORM），使得基于发动机模型的故障诊断和性能

预测技术真正应用于装机发动机，并成功在军用 PW
117发动机和民用 PW 6000发动机上完成了飞行验

证。国内相关高校和科研机构也对此进行了跟踪研

究。黄伟斌等[10]基于拟合法构建了状态变量模型并

设计了卡尔曼滤波器，数字仿真表明该滤波器能够依

据测量数据偏离量估计得到健康向量；鲁峰等[11]采用

基于自适应遗传算法的最小二乘支持向量回归机方

法（英文全称，AGA-LSSVR）对机载实时模型进行了

修正，分析最小二乘支持向量机中不同参数选取对发

动机模型精度修正的影响，有效提高了故障诊断系统

的置信度；佘云峰等 [12]针对整个飞行包线内涡轴发

动机健康参数估计问题，提出了基于高斯加权聚类的

机载自适应混合模型建立方法，使模型真实反映发动

机工作状况，提高全包线发动机性能跟踪的精度，并以

某型涡轴发动机为对象仿真验证了该技术的有效性。

本文通过跟踪和总结国内外先进技术，面向工程

化应用设计了一种基于增强型机载自适应模型的故

障诊断方法。并在某型双转子涡轴发动机模型上对

该方法的有效性进行了仿真验证。

1 增强型机载自适应模型气路诊断架

本文设计的基于增强型机载自适应模型气路故

障诊断架构包括 4部分：常规控制逻辑、增强型机载

自适应模型、性能基线模型以及故障检测与隔离，如

图 1所示。其中 u 表示发动机控制变量，y 表示发动

机的可测参数输出，η表示卡尔曼滤波器跟踪的健康

因子估计，y1表示增强型机载自适应模型计算的输出

量，y2表示性能基线模型计算的输出量，Δy1表示实际

发动机与增强型机载自适应模型的输出残差，Δy2表

示实际发动机与性能基线模型的输出残差。

图中控制模块以转速闭环控制为例，将指令与实

际转速之间的差值经过控制器逻辑转换得到发动机

控制变量，确保输出参数可靠跟踪控制指令。

架构中的核心内容是并行工作的增强型机载自

适应模型和性能基线模型，这 2个模型中的增强型机

载模型使用相同软件版本。在工程实际中，增强型机

载模型需同时满足实时性和高精度要求，为满足这 2
组互斥性能标准，增强型机载模型选用线性模型作为

基本结构，设计模型误差补偿数据库作为工程应用方

法在线修正线性建模误差，提升机载模型精度以及性

能，降级滤波结果置信程度。

增强型机载自适应模型采用卡尔曼滤波器跟踪

发动机性能退化，通过调整模型内部健康参数，使当

前模型输出与实际发动机传感器数据连续校核匹配，

获得发动机性能评估结果：包括性能降级水平以及推

力、喘振裕度等非可测量性能参数。

性能基线模型表征发动机近期的性能状况，根据

历史飞行数据提炼全包线性能降级趋势，周期性更新

模型健康参数以适应于发动机出现的正常性能退化，

预防基线模型吸纳突变趋势的快速变化，保证故障异

常信息反馈至实际发动机与基线模型输出的残差

量中。

故障检测和隔离模块依据异常输出量偏差值提

取故障特征向量，并结合故障特征库数据进行故障模

式分类，采用单故障隔离过程确定产生故障的根本

原因。

图1 增强型机载自适应模型气路诊断架构
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本文主要采用增强型机载自适应模型和基于性

能基线模型的故障诊断这 2项关键技术对整体气路

诊断架构进行仿真验证。

2 增强型机载自适应模型设计

增强型机载自适应模型的结构包括增强型机载

模型和卡尔曼滤波器，如图 2所示。增强型机载模型

在传统的发动机状态变量机载模型基础上增加了神

经网络补偿算法，用于弥补在实际工程应用中发动机

建模误差和个体差异的影响。

增强型机载自适应模型具备 2种工作模式：（1）
在发动机离线状态下，开关设置为训练模式，将实际

传感器与机载状态变量模型输出的偏差数据输入神

经网络进行算法训练，构建神经网络误差补偿数据

库；（2）在发动机准稳态飞行工况下，开关设置为运行

模式，将算法学习的结果叠加至状态变量模型输出，

动态修正机载模型误差。

本文仿真对象为某型涡轴发动机气动热力学部

件级模型，提供发动机飞行数据及故障样本。选取飞

行包线内典型工作点进行线性矩阵提取获得状态变

量模型[13]，为了表征发动机健康性能，将健康参数增

广为系统状态量，发动机状态变量方程为
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式中：Δx= [ΔNc ΔNp]T，为系统状态量；Δy= [ΔNc

ΔNp ΔT3 ΔP3 ΔT45]T，为系统可测参数，各元素分别为

压气机转速、动力涡轮转速、压气机出口温度、压气机

出口压力、动力涡轮出口温度相对于稳态基准的归一

化偏差；Δu=[ΔWf ΔM]T，为燃油流量和负载扭矩相对

于稳态基准的归一化偏差输入；Δh=[Δηc ΔWc ΔWg

Δηp ΔWp]T ，为发动机健康参数，表示压气机效率和流

量、燃气涡轮流量、动力涡轮效率和流量的退化量；

A、B、C、D、L、S 为常值矩阵，采取小扰动拟合法求取

具体数值[10]。

卡尔曼滤波器可观测性方程为
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式中：K为卡尔曼滤波器增益，通过Riccati方程求解。

神经网络输入量为发动机飞行参数：高度 H、马

赫数Ma、扭矩M；神经网络输出为传感器测量参数与

状态变量模型输出的残差 Δy1。采用 RBF神经网络

算法进行训练，选取RBF为高斯函数，神经网络包含

20个隐含层节点，采用 K-均值聚类算法学习基函数

中心和方差，采用有监督学习算法（梯度下降法）确定

隐含层与输出层之间的权值，获得非线性关系映射。

由于神经网络补偿算法仅在工作点周围区域具

备较好的模型精度和鲁棒性，为了覆盖整个飞行包

线 ，本 文 以 Ma=0.1、H=

1000 m作为间隔，将飞行

包线分割为 12个分区域

（如图 3所示），在每个分

区域内建立单独的神经网

络补偿模型，通过计算当

前飞行工作点与基准点之

间的距离来判断当前飞行

分区域

R = arg min
i = 1, 2, ..., 12 ( )( )H *

i - H * 2 + ( )Ma*i - Ma* 2
（3）

式中：上标*表示归一化后的数据。

由于神经网络算法学习数据受限于历史飞行状

态，在实际过程中无法从几个飞行架次获取全包线训

练样本。一种适用方法是阶段性更新神经网络模型，

根据每飞行架次采集的数据递增式完善。同时为提

高神经网络的训练效率，对飞行过程中相似的准稳态

数据进行实时压缩聚类，构建高斯聚类模型添加至临

时数据库，作为飞行结束后更新神经网络的学习样

本。高斯聚类模型可以看作由平均值和标准差确定

图2 增强型机载自适应模型结构

图3 飞行包线分区域划分
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的高斯分布，迭代计算公式为

ūk, i ( )j = ( )i - 1
i

ūk, i - 1 ( )j + ( )1i uk, i ( )j
σ( )u
k, i ( )j = ( )i - 2

i - 1 [ ]σ( )u
k, i - 1 ( )j

2 - ( )i
i - 1 ( )ūk, i ( )j - ūk, i - 1 ( )j 2 + ( )1

i - 1 ( )uk, i ( )j - ūk, i - 1 ( )j 2

∀j = 1, 2, 3 （4）
r̄k, i ( )j = ( )i - 1

i
r̄k, i - 1 ( )j + ( )1i rk, i ( )j

σ( )r
k, i ( )j = ( )i - 2

i - 1 [ ]σ( )r
k, i - 1 ( )j

2 - ( )i
i - 1 ( )r̄k, i ( )j - r̄k, i - 1 ( )j 2 + ( )1

i - 1 ( )rk, i ( )j - r̄k, i - 1 ( )j 2

∀j = 1, 2, 3, 4, 5 （5）
式中：ūk, i ( j )和σ( u )k, i ( j )为表征输入参数向量 u=[H Ma

M]在第 k个类中采集到 i个数据后第 j个输入元素的

平均值和标准差；r̄k, i ( j )和σ( r )k, i ( j )为表征状态变量模

型输出参数偏差向量 r=Δy1对应的平均值和标准差。

产生高斯聚类有最小数据数 imin的要求，当聚类

数据满足 imin时，可确定高斯聚类模型初始平均值和

标准差。采集新数据点后，利用式（4）和（5）对输入、

输出向量进行更新，直至满足停止条件，结束高斯聚

类过程。触发停止条件有 2种方式：（1）当前高斯聚

类模型中的数据数 i超过预先定义的最大值 imax；（2）
输入向量指数平均值远离初始平均值，可通过马氏距

离是否超过阈值进行判定

d ( )u0, ūαk, i = ∑
j = 1

3 ( )ūαk, i ( )j - uk, 0 ( )j
ω ( )j σk, 0 ( )j

2

≥阈值

ūαk, i ( )j = αūαk, i - 1 ( )j + ( )1 - α uk, i ( j )
（6）

式中：ūαk, i ( )j 为输入向量在第 k类中采集到 i个数据后

第 j个元素的指数平均数；α为指数平均常数；ω ( )j 为
第 j个元素对应的噪声灵敏度加权因子。

在实时飞行过程中，如果判断当前采集数据已存

在高斯聚类模型数据库，则开启神经网络补偿算法数

据库进行模型精度修正；若采集数据不在现有的高斯

聚类模型库中，则执行新的高斯聚类，同时关闭神经

网络补偿模块，卡尔曼滤波器冻结至上次计算的估计

值，通过长阶段滤波器保持，确保计算残差不包括当

前的降级影响。

增强型机载自适应模型总体架构运行流程如图

4所示。可通过图中的卡尔曼滤波器获得发动机正

常性能降级的连续评估。

3 基于模型的气路故障模式诊断

3.1 发动机性能基线模型

性能基线模型提供发动机在近期性能的基线标

准以适应正常性能退化，通过与实际发动机传输出量

对比，剪裁得到突变故障信息用于故障诊断和隔离。

该模型与增强型机载自适应模型中含有神经网

络补偿算法的线性模型为相同软件版本。为适应发

动机非线性特征，采用分段线性函数结构进行逼近。

根据地面慢车至最大转速状态等间距划分燃油量和

负载扭矩产生若干稳态基点，在每个稳态基点进行状

态变量模型辨识并存储模型。在飞行过程中，性能基

线模型接收控制器输出的指令参数，通过真实发动机

转速索引插值获得当前状态变量模型，实时跟踪发动

机工作状态。

随着飞行循环累积，发动机部件逐渐发生性能衰

退，通过上一节介绍的增强型自适应模型可以评估包

线内发动机各部件的性能降级趋势，以卡尔曼滤波器

计算的健康参数作为校核标准。性能基线模型周期

性调整的建议是：每飞行架次结束后，基于上一飞行

循环的卡尔曼滤波器估计结果更新模型中的健康参

数，实现对基线模型与发动机近期性能状况的匹配。

图4 增强型机载自适应模型总体架构过程
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发动机传感器参数与基线模型对应输出参数之间的

偏差值输入故障检测与隔离模块，视为故障征兆量。

3.2 发动机气路故障模式诊断

收集发动机工程化运行的真实数据构建气路故

障诊断样本，例如试车数据和飞行数据等。由于目前

样本数量不足以支撑全包线、全寿命周期内不同程度

等级的故障模式，本文参考文献[14-15]的故障模拟

规则，通过拉偏发动机部件级模型中健康参数（流量

因子和效率因子）产生发动机故障特征数据，用以训

练故障诊断算法和验证气路诊断方案有效性。

某仿真平台中涡轴发动机故障类型及所对应性

能衰退偏差量Δh 的参考数据见表 1。q 为故障模式

采用向量；故障类别编码规则为：对于第 r 个故障模

式，向量中第 r个元素为1，其余为0。

为了获取全包线、全状态、全寿命周期范围的故

障数据样本，通过以下方式进行模拟仿真：

（1）参考上一节中飞行包线的划分方法，以 Ma=
0.05、H=1000 m的间隔将飞行包线分割成 24个分

区域。

（2）在各区域的中心点处，保持 100%动力涡轮

转速不变，将压气机转速从 91%～100%以 1%的等距

划分得到 10个稳态基点，用以表征发动机准稳态下

的不同工况。

（3）在总计 240个稳态基点处，分别对发动机模

型输入 9种故障模式对应的健康参数偏差值，获得发

动机输出参数与该点处稳态性能基线模型输出参数

的残差矢量，即故障征兆量，保存至样本数据。

发动机全寿命周期内气路部件性能降级趋势可

以通过性能基线模型体现，因而无需进行发动机长期

性能退化演变下的突变故障数据模拟。

采用 RBF神经网络算法学习故障样本库的数

据：神经网络输入为高度H、马赫数Ma、扭矩M、燃油

流量Wf和故障征兆量Δy2，神经网络输出为故障模式

所对应的类别编码。RBF神经网络训练方法同上节

一致，不再赘述。在实际工作状态下，将发动机飞行

参数以及故障征兆量输入训练好的RBF神经网络并

进行前向计算，输出故障模式所对应的类别编码，以

此作为故障诊断和隔离的依据。

4 仿真验证

为了验证基于增强型自适应模型气路故障诊断

方法的效果，以某型双转子涡轴发动机部件级模型为

对象，采用Matlab/Simulink仿真软件设计了发动机气

路故障诊断系统，并给出了仿真结果。

4.1 发动机性能退化仿真验证

根据增强型自适应机载模型对发动机正常性能

退化进行跟踪评估，同时验证高斯聚类能力和神经网

络误差补偿的有效性，为未来的工程化实施提供可行

性仿真案例。

在初次飞行阶段中高度H、马赫数Ma、负载扭矩

M随时间变化的曲线如图 5~7所示。为了对比加入

神经网络补偿数据前后的效果，在飞行过程中手动开

启卡尔曼滤波器，在无神经网络补偿状态下卡尔曼滤

波的估计结果如图 8所示。从图中可见，在初次飞行

条件下，即使发动机没有发生蜕化，建模误差将会驱

动卡尔曼滤波器不断调节状态量变化，使得状态变量

模型的输出跟踪真实发动机输出，此时估计的健康参

故障编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

故障名称

压气机叶片结垢

压气机叶片腐蚀

压气机叶片机械损伤

燃气涡轮喷嘴热腐蚀

动力涡轮喷嘴腐蚀

动力涡轮叶片机械损伤

动力涡轮叶片磨损

动力涡轮叶片结垢

无故障

Δh
流量因子

-0.02

0.06
0.06
0.06
-0.06
0

效率因子

-0.02
-0.02
-0.05

-0.05
-0.02
-0.02
0

q

[1，0，0，0，0，0，0，0，0]
[0，1，0，0，0，0，0，0，0]
[0，0，1，0，0，0，0，0，0]
[0，0，0，1，0，0，0，0，0]
[0，0，0，0，1，0，0，0，0]
[0，0，0，0，0，1，0，0，0]
[0，0，0，0，0，0，1，0，0]
[0，0，0，0，0，0，0，1，0]
[0，0，0，0，0，0，0，0，1]

表1 不同故障类型所对应的性能衰退偏差量和故障编码

图5 高度变化曲线 图6 马赫数变化曲线

图7 负载扭矩变化曲线

Δh

0.10
0.08
0.06
0.04
0.02
0

-0.02
-0.04 7006005004003002001000

t/s

燃气涡轮效率
燃气涡轮流量
动力涡轮效率

图8 无神经网络补偿接通

卡尔曼滤波器回路后的估计

结果

压气机效率
压气机流量
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数已经不能准确反映真实

发动机部件健康状况。

在初次飞行时，所有数

据库均无存储数据。因此，

在飞行过程中自动对采集

数据执行高斯聚类处理。

飞行结束后，高斯聚类模型

数据库中 1区域增加 101类，7区域增加29类。这130
聚类中心在高度马赫数图上的分布情况如图9所示。

在离线状态下，将聚类中心数据添加至神经网络

样本进行训练，训练完成后更新神经网络误差补偿数

据库发动机重复初次飞行过程卡尔曼滤波器实时估

计结果如图 10所示。从图中可见，加入神经网络补

偿模块能够显著提高卡尔曼滤波估计精度。

参考NASA的MAPSS仿真平台提供的不同工作循

环周期内涡扇发动机气路部件性能变化数据（见表2），
模拟涡轴发动机 4000个飞行工作循环的渐变退化。

假设各性能特征参数按照式（7）的线性规律降低。

Δηc = - c
4000 × 0.06,ΔWc = - c

4000 × 0.08,
ΔWg = c

4000 × 0.04,Δηp = -
c

4000 × 0.01,
ΔWg = - c

4000 × 0.03
（7）

式中：c为工作循环数。

发动机增强型机载

模型性能评估结果如图

11所示。其中虚线为健

康参数实际变化值，实线

为卡尔曼滤波器对性能

渐变的估计结果。从图

中可见，在长期趋势下，涡轴发动机增强型机载自适应

模型可以实现对气路部件性能渐变退化的精准跟踪。

4.2 发动机突变故障仿真验证

依据增强型自适应模型的性能降级评估结果，周

期性更新性能基线模型。假设当前飞行循环数为

1000，由式（7）计算出仿真初始时刻发动机健康参数变

化量分别为-2.00%、-1.50%、0.75%、-0.25%、1.00%，

据此调整性能基线模型中的性能衰退偏差值。

设置飞行条件为 H=0.8 km，Ma=0.0666，M=570
N·m，Wf=0.1032 kg/s，模拟涡轴发动机在第 1000个工

作循环内发生 9种模式的突变故障。以 100 s为时间

间隔，对发动机部件级模型依次分段输入不同故障模

式的仿真数据，通过RBF神经网络算法检验故障诊

断系统的测试结果，如图12所示。

基于图 12中的仿真样本数据，统计发动机故障

判别正确率：即每种故障模式下诊断正确的数据数所

占样本总数的比例。故障模式评估正确率计算结果

如图 13所示并见表 3。从表和图中可见，所有故障模

式的诊断正确率均超过 90%，均值为 98.83%，验证了

增强型自适应模型气路故障诊断平台的有效性。

5 总结

本文针对航空发动机在全包线、全寿命周期范围

内气路健康管理问题，提出一种面向工程化应用的基

于增强型自适应模型气路故障诊断设计方法。该方

法在发动机线性机载模型基础上增加神经网络补偿

模块，以此为核心构建增强型自适应模型和性能基线

模型。增强型机载自适应模型能够在线评估发动机

正常性能降级状况，并指导性能基线模型追踪退化趋

势，剪裁故障征兆量用于诊断模块。仿真结果验证了

气路故障诊断平台的有效性。

工作循环

04000

压气机

流量
0-0.08

效率
0-0.06

燃气涡轮

流量
00.03

动力涡轮

流量
00.04

效率
0-0.01

表2 在4000工作循环周期下发动机气路性能变化

M
a

0.15
0.10
0.05

H/km
0.80.60.40.20

图9 在初次飞行阶段中的

高斯聚类中心

图10 重复初次飞行过程卡尔曼滤波器估计结果

Δh

0.02

0

-0.02
t/s

7006005004003002001000

压气机效率
压气机流量
燃气涡轮流量

动力涡轮效率
动力涡轮效率

Δh

0.08
0.03
0

-0.03
-0.08
-0.09 32008000 24001800 4000

C

压气机效率
压气机流量

图11 气路部件性能渐变退化

卡尔曼滤波器估计结果

燃气涡轮效率
燃气涡轮流量
动力涡轮效率

图13 1000次飞行循环下

故障模式判断正确率

图12 1000次飞行循环下

故障模式判断结果

模式

正确率/%
1
100

2
94

3
99

4
100

5
99

6
99

7
98

8
99

9
99

表3 在1000次飞行循环下故障模式评估正确率
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