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摘要：研究了基于执行机构模型以及发动机逆模型的发动机燃油系统执行机构及其传感器故障诊断方法。基于发动机半物理

仿真试验台试验数据建立执行机构小闭环传递函数模型，通过二次多项式拟合将油针位置转换为燃油流量。提出基于自校正在线

训练神经网络算法建立发动机逆模型，以离线训练网络参数初始化在线系统，基于阈值更新网络参数，并对学习速率进行自校正，

以提高算法的泛化能力及收敛速度。对比执行机构模型输出、发动机逆模型输出与 LVDT传感器测量位移换算得到的燃油流量，基

于阈值判断故障状态。在 T700涡轴发动机半物理仿真试验平台上进行试验，实现了在发动机额定及各种性能退化状态下，执行机

构及其传感器漂移和偏置故障的准确诊断及定位，验证了算法的有效性。
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Abstract: A fault diagnosis method for engine fuel system actuator and its sensor based on actuator model and the inverse engine
model was studied. The transfer function model of the actuator closed-loop system was built based on the experimental data of the semi
physical simulation platform, and the position of metering pin was transformed to fuel flow through quadratic polynomials fitting. An online
self-adjustment BP network algorithm was proposed to establish the inverse engine model. In order to enhance the generalization ability and
convergence rate of the algorithm, the online training system was initialized by the parameters gotten from the off -line training, the
parameter was renewed based on the threshold, and the self-adjustment of the algorithm learning-rate was adopted. Compared the difference
from actuator model output, inverse engine model output and the fuel flow by the LVDT sensor transform from the displacement measured,
the fault was diagnosed according to the threshold. Semi physical simulation experimented in T700 engine experimental platform. Results
show the fault diagnosis and location of the actuator and its sensor in nominal engine and various degradation engine, which shows the
validation of the proposed algorithm.
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0 引言

执行机构是连接航空发动机和控制系统的重要

纽带，它根据控制系统给定的控制指令，驱动实际控

制量变化，进而控制及改变发动机的工作状态。发动

机执行机构及其传感器发生故障时，将给控制系统提

供错误的信息，从而给飞行器的安全带来隐患，有可

能引发灾难性后果[1]，因此有必要对发动机执行机构

及其传感器的性能进行监测，以便在故障发生时及时

告警。

性能监测通常基于解析余度技术。文献[2]基于双

冗余技术，提出了 1种基于简化模型的传感器故障诊

断方法；文献[3]将主成分分析法引入航空发动机传感

器故障诊断，利用离线模型对故障进行定位；在发动

机执行机构故障诊断方面，文献[4]通过状态估计器获

取航空发动机执行机构特征，用在线监测离线诊断的
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方法设计了执行机构故障诊断系统；文献[5]建立了发

动机执行机构闭环回路数学模型，根据模型输出与传

感器测量值偏差量实现执行机构故障在线诊断；文献

[6]采用 UIO观测器对发动机动态过程中执行机构故

障偏移量进行估计、对故障进行隔离，并通过干扰正

交投影的方法提高诊断系统的鲁棒性；文献[7]以执行

机构驱动量作为系统输入，在白噪声下建立故障模

型，通过对包含故障信息的滤波残差进行分析处理，

实现对执行机构故障的诊断。但在上述执行机构故障

诊断相关研究中并未考虑到执行机构传感器故障的

情况。文献[8]研究了 Kalman滤波器在航空发动机执

行机构及传感器故障诊断中的应用，文献[9]在飞行包

线内，分区建立基于 Takagi-Sugeno模糊理论的发动

机模型，并采用 H^∞观测器实现了执行机构及传感

器故障诊断；文献[10]设计了 1种基于执行机构模型

和发动机逆模型的故障诊断系统。

这些故障诊断方法都取得了一定的效果，但也存

在局限性，如动态诊断效果欠佳、退化情况不能诊断。

采用在线训练技术能使诊断系统适应发动机复杂多变

的情况。如文献[11-12]提出了 1种在线训练支持向量

回归机算法，并将其用于发动机气路传感器的故障诊

断，取得了良好效果。随着支持向量数量增加，算法实

时性受到影响。而神经网络作为经典的智能映射方法，

一旦隐含层节点数确定，则网络规模确定，不随发动机

工作范围变化，是 1种理想的在线训练诊断工具。

本文在文献[10]开展的执行机构及其传感器故障

诊断的基础上，改进其总体方案，增加了实际物理系

统从油针位置至燃油流量的换算，提出基于在线训练

自校正神经网络算法，建立了发动机逆模型，提高了

诊断系统在包线内的适用性，并在 T700涡轴发动机

半物理仿真试验平台上进行了验证。

1 执行机构故障诊断系统结构

在半物理仿真试验平台中，发动机由模型代替，

控制器和诊断系统植入 NI 公司的嵌入式测控系统

CompactRIO，燃油传感器及执行机构为实物。燃油系

统执行机构输出由 LVDT传感器测量并进行反馈，转

速控制系统计算出油针的期望位置 Lr。执行机构故障

诊断系统结构如图 1所示。图中，执行机构模型映射

从油针期望位置至燃油流量 W f1之间的数量关系；发

动机逆模型根据发动机气路传感器输出对燃油流量

W f2进行预测。故障诊断系统将 LVDT传感器测量到

的位移信号 L0换算为燃油量 W f0。将 W f1与 W f0的偏

差记为 e1，W f2与 W f0的偏差记为 e2。在正常工作情况

下，偏差 e1、e2＜故障阈值 D，系统无故障。

由于执行机构小闭环中存在积分环节，因此不能

依据偏差 e1判断传感器发生故障；但当执行机构发

生故障时，积分环节失去作用，则从 Lr到 L0的映射关

系发生变化，从而可根据 e1判断执行机构是否发生

故障。可以通过 e2来判断传感器的故障。

在施加故障瞬间，执行机构模型及发动机逆模型

与测量值之间的偏差量会出现跳跃情况。为避免误

诊，设定故障判定机制为连续 5个步长偏差量大于故

障阈值时，发出故障告警。

2 执行机构模型

执行机构模型以执行机构油针位置指令为输入，

燃油流量为输出，根据图 1建立其模型。

燃油执行机构油针位置小闭环（图 1中虚线框部

分）由校正环节、DA(数模转换)、电液伺服阀、计量活

门、LVDT传感器、AD(模数转换)模块组成。参考文献

[10]建立 3阶执行机构传递函数。

L0（s）
Lr（s）= （子s+1）

（T1 s+1）（T2 s+1）（T3 s+1）
（1）

式中：子，T1，T2，T3为模型的待定参数；Lr、L0分别为油

针位置小闭环控制回路传递函数的输入、输出变量。

利用 Matlab软件强大的计算功能，针对半物理

试验台实测输入、输出响应数据，通过拟合法对执行

机构模型进行辨识，按照时间常数 Ts =0.02 s离散化

后得到油针位置小闭环传递函数，模型表达式为

L0（z）
Lr（z）= -0.07531z+0.624z-1

1-0.909z-1+0.4578z-2-0.01983z-3 （2）

执行机构模型还包括从油针位置至燃油流量的

图 1 执行机构故障诊断系统结构
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换算关系，采取多项式拟合的方式来获得对应关系。

经过尝试发现，当采用 2次多项式对该换算关系进行

拟合时，精度能够满足执行机构建模需求，拟合得到

执行机构模型

W f0=6.284×10-5L0

2
-0.003L0+0.08062 （3）

式中：W f0为燃油量；L0为 LVDT位置。

将式（2）中的传递函数与式（3）中的换算关系结

合，即可得到以 Lr为输入、W f1为输出的执行机构模

型。执行机构模型输出与

半物理试验台实测数据之

间的相对误差的绝对值如

图 2所示。模型平均误差

为 0.19%，最大误差小于

0.86%，具有较高的精度。

3 发动机逆模型

3.1 在线自校正 BP神经网络

采用在线训练方法建立发动机逆模型能使模型

根据发动机工作状态更新模型参数，在发动机的飞行

包线内具有自适应能力。本文提出基于在线自校正神

经网络建立发动机逆模型的方法，保证了模型的精度

和实时性。

设 BP网络[13]输入层节点为 xi，隐含层节点为

oj，输出层节点为 yk，其中 i={1，2，…，L}，j={1，2，…，

M}，k={1，2，…，N}。

对于隐含层

oj=f（netj）

netj=
L

i=1
w1jixi+b1j （4）

对于输出层

yk=g（netk）

netk=
M

k=1
（w2kj*oj）b2k （5）

式中：f（·）为隐含层激发函数；g（·）为输出层激发函
数；w1ji为输入层和隐含层之间的连接权值；b1j为隐含

层偏置；w2kj为隐含层和输出层节点之间的连接权值；

b2k为输出层偏置。

BP网络随机生成网络初始参数，通过梯度下降

法进行搜索，找到 1组最优{W 1jt
*
，W 2kj

*
，b 1j

*
，b 2k

*
}，使得

误差函数 E最小。

定义 BP网络误差函数为

E（w1jt，w2kj，b1j，b2k）=
P

p=1
Ep=

1
2

P

p=1

N

k=1
（ykp-tkp）2 （6）

式中：p 为样本编号；P为样本容量；N为输出层节点
数；ykp和 ykp分别为输出层第 k 个节点对于 p 号样本
的输出值及期望值；Ep 为整个网络对样本 p 的误差
函数。

相比于离线的批量学习，在线学习训练针对单个

训练样本，因此在线学习的误差函数为 Ep
[14]。在线 BP

算法同样采用误差反向传播来更新各层间的连接权

值，调整原则是使误差不断减小，因此权值的调整量

和误差下降的梯度成正比，权值增量计算方法为

驻w1ji=浊啄1jxi

驻w2kj=浊啄2koj （7）

其表达形式为

啄1j=f '（netj）
N

k=1
啄2kw2kj

啄2k=（tk-yk）g'（netk） （8）

式中：浊为学习速率；啄1j 为输入层到隐含层的局部梯

度；啄2k为隐含层到输出层的局部梯度。

在 BP网络中，网络误差较小处，权值调整幅度

较小，需要进行多次计算调整才能减小误差，会导致

网络训练速度缓慢；而在网络误差较大处，误差梯度

也较大、网络参数调节幅度也随之增大，调节过程中

会出现过冲现象，使权值出现震荡，难以收敛[15]。

为了加强在线学习 BP网络的最优网络参数搜

索能力以及训练速度，本文以额定发动机数据对网络

初始权值进行离线训练，确定网络初始权值及隐含层

节点数，使初始网络参数在包线内即具有较好的泛化

能力。引入支持向量机的阈值判别法[16]，当训练阈值＜

网络输出和传感器输出之间偏差＜故障阈值时，通过

梯度下降，更新网络参数，训练过程中采取学习速率

自校正策略。根据当前 BP网络输出值与期望值相对

误差，对学习速率进行调节。当误差较小时，为了加快

网络训练速度适当增大学习速率；当误差较大时，减小

学习速率，加强对最优网络参数的搜索，避免网络参数

震荡以及过冲现象。

在线自校正 BP网络的具体实现步骤如下：

Step1：网络初始化。通过离线训练获得初始化

BP网络参数 W 1jt
0
，W 2kj

0
，b1j

0
，b2k

0
以及学习效率 浊0，设置

图 2 执行机构模型相对误差
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网络权值参数更新阈值 E1，故障阈值 E2，学习效率调

整阈值 E；
Step 2：输出误差计算。基于当前网络计算当前样

本数据对应输出 yk以及与传感器输出之间的误差函
数 Ep，计算出输出误差；

Step 3：阈值判别。若 Ep<E1，则认为当前网络参数

具有足够的精度，转至 Step 6；若 Ep>E2，则认为传感

器发生故障，转至 Step 6；若 E1≤Ep≤E2，则需要更新
网络参数，执行 Step 4；

Step 4：学习速率自校正。若 Ep
n+1

<E軍
n+1

，则 浊n+1=

1.1浊n；若 Ep
n+1

>E軍
n+1

，则 浊n+1=0.9浊n；

Step 5：网络参数更新。根据式（8）计算 啄1j，啄2k，根

据式（7）计算 驻w，并按照如下方式更新权值
wn+1=wn+驻wn （9）

式中：wn为当前网络参数，驻w为网络参数调整量，wn+1

为更新后的网络参数。

返回执行 Step 2；

Step 6：返回当前网络参数及预测输出值。

为了验证本文提出的在线自校正神经网络的学

习优势，在 4组 Benchmark数据集上对算法学习效果

进行对比，设定 2 种算

法单个样本学习完成判

定条件为预测值相对误

差小于 1‰，结果见表

1。设定 2种算法隐含层

节点均为 10，在线神经

网络算法学习速率 浊始
终为 0.5，在线自校正神

经网络中 浊 在 [0.1，0.8]

范围内进行自校正。

从表 1中可见，在达到相同预测精度情况下，相

较于单纯的在线神经网络，本文提出的在线自校正神

经网络算法需要的反向修正计算次数更少，即具有更

快的计算速度和更好的实时性。

3.2 基于在线自校正 BP网络的发动机逆模型

在线自校正 BP网络以 W f0为输出量，以涡轴发

动机传感器测量参数为输入量，包括燃气涡轮转速

Ng、动力涡轮扭矩 Qpt、压气机出口总压 P3、动力涡轮

出口温度 T45、动力涡轮出口压力 P45。为了使逆模型

在发动机动态过程中也具有较好的估计效果，将前一

时刻的 5个传感器数据也加入输入数据，则在线自校

正 BP网络输入节点数 L为 10。

设置隐含层结点数 M为 10，隐含层激励函数选

为 tansig，输出层激励函数选为 logsig，初始学习速率

浊0为 0.3，网络权值参数更新阈值 E1为 0.2%，故障阈

值 E2为 1%，学习效率调整阈值 E为 0.15%，为了保

障在线自校正 BP网络算法的稳定性，限定 浊的范围
为[0.1，0.8]。

在高度 H=0 m、前飞速度 V x=0 m/s工作点、t=10 s

时，将爬升指令 V zr从 0 m/s增加至 6 m/s；在 t=25 s

时，将前飞指令指令 V xr从 0 m/s增加至 10 m/s；在

t=40 s时，将 V zr从 6 m/s减小至 0 m/s，对在线自校正

BP神经网络的发动机逆模型进行测试，仿真结果如

图 3所示。

从图中可见，基于在线自校正 BP网络的发动机

逆模型在直升机动态飞行过程中，模型预测燃油量

W f2很好的吻合了实际燃油量 W f0，其最大相对误差小

于 0.2%，验证了本文提出的基于在线自校正 BP网络

逆模型的有效性。

将文献[12]中采用的改进最小二乘支持向量机逆

模型建模方法与本文基于在线自校正 BP网络逆模

型计算时间进行比较，设置支持向量机核函数为

Gaussian核函数，核参数为 v=1，正则化因子 C=215，滑

动窗口长度 L=140，更新支持向量的阈值 E1为 0.2%。

在线支持向量机方法在逆模型初始阶段，计算时间小

于 1 ms，随着时间增加，支持向量数量增长超过滑窗

上限 140之后，计算时间会超过 1 ms；而本文采用的

基于在线自校正 BP网络逆模型建模方法在整个仿

真过程中计算时间均小于 1 ms，表明本方法相比在

线支持向量机，在故障诊断实时性方面具有优势。

4 半物理试验仿真

4.1 半物理试验平台

本文中执行机构及其传感器故障诊断半物理仿

Benchmark

数据集

Stock

Mg

Space_ga

Bank8FM

在线神

经网络

7.1

6.5

8.7

5.7

在线自校正

神经网络

5.3

4.8

6.4

4.1

平均反向修正

计算次数

表 1 Benchmark数据集

学习效果对比

图 3 逆模型跟踪效果及相对误差
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真平台包含燃油调节装置、油泵、伺服电机、LVDT传

感器、转速传感器、CompactRIO机箱以及 PXI计算机

等，其结构如图 4所示。

仿真试验基于 LabVIEW软件，CompactRIO 9074

嵌入式硬件平台运行程序包括油针位置小闭环控制

回路、转速闭环控制回路以及包含执行机构模型、发

动机逆模型的故障诊断系统，PXI计算机既是发动机

控制器的状态监视设备，也是涡轴发动机部件级模型

的运行设备。

伺服电机通过按比例缩放后的实际物理转速模

拟 PXI计算机中涡轴发动机模型动力涡轮转速 Np，

并带动燃油调节装置运行。

CompactRIO机箱内，执行机构传递函数模型根

据油针位置指令 Lr计算获得模型燃油量 W f1；发动机

逆模型采集经过接口模拟器模拟的 PXI计算机中模

型传感器参数，经过在线 BP神经网络训练获得预测

燃油量 W f2，按照图 1中的诊断逻辑实现执行机构及

其传感器故障诊断。

4.2 仿真结果

设置仿真试验整个回路周期为 20 ms，由于半物

理试验台噪声幅值约为 0.2%，除极个别点外，执行机

构模型及逆模型误差均小于 0.8%，二者叠加精度约

为 1%，因此本文将故障判定阈值 D为 1%，可以诊断

幅值超过 2%的故障 [10]，而幅值在 1%到 1.5%之间的

偏差，不告警[11-12]，在 1.5%到 2%之间的偏差进行故障

风险提示。

在 H=0 km、V x=0 m/s、V zr=0 m/s工作点，模拟执

行机构故障情况。模拟额定发动机工作状态，如图 5

所示，执行机构偏置 2%故障诊断结果；模拟压气机

效率退化 2%的非额定工作状态，如图 6所示。施加

执行机构每 20 ms漂移 0.0044%故障（漂移时间 10 s）

诊断结果。所有仿真均在 t=10 s时施加故障，t=30 s

时消除故障。

从图 5中可见，执行机构无故障时，执行机构模

型和发动机逆模型与传感器测量值之间的偏差始终

小于故障阈值。执行机构故障施加和消失的瞬间，执

行机构输出 W f0发生突变，而执行机构逆模型需要再

经过 1个仿真步长才能反映这个突变，致使偏差 e2

有瞬间超过故障阈值，但其连续过程不超过 5个步

长，因此不做故障告警。执行机构一旦发生故障，执行

机构模型输出 W f1和测量值 W f0之间的偏差 e1即超

过故障阈值，并停留在故障阈值之外，直至故障消失。

因而可以准确诊断出执行机构故障。由于逆模型采用

在线训练方法，即使压气机效率退化时（图 6），也能

准确对故障进行诊断，验证了在线训练诊断方法良好

的自适应能力。

在 H=1 km、V x=5 m/s、V zr=4 m/s工作点，对执行机

构传感器故障进行验证。模拟动力涡轮流量退化2%，

LVDT传感器 2%偏置故障诊断结果如图 7所示；模拟

额定发动机，LDVT传感器每 20 ms漂移 0.0044%故障

（漂移时间 10 s）诊断结果如图 8所示。

从图 7中可见，传感器偏置故障施加和消失的瞬

间，由于执行机构小闭环控制尚未响应故障调整输入

图 4 半物理仿真试验平台

图 5 H=0 km、Vx=0 m/s、Vzr=0 m/s工作点额定状态执行

机构偏置故障诊断

图 6 H=0 km、Vx=0 m/s、Vzr=0 m/s工作点压气机效率

退化状态执行机构漂移故障诊断

图 7 H=1 km、Vx=5 m/s、Vzr=4 m/s工作点涡轮流量退化

状态 LVDT传感器偏置故障诊断
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指令，因而执行机构模型输出和传感器测量值的偏差

也有瞬间超过故障阈值，但持续时间小于 5个步长，

因此不告警。而逆模型输出与传感器测量值之间的偏

差则实时、准确的反映了传感器故障状态，可以对传

感器故障进行准确诊断。从图 8中可见，在渐变的漂

移故障情况下，不会出现瞬间超过故障阈值的情况。

无论发动机退化与否，均能对执行机构传感器故障进

行有效诊断。

在半物理仿真验证中，发动机部件级模型调用、

控制参数计算、故障诊断以及信号采集传输在内的整

个仿真回路运行过程均在 20 ms以内完成，也验证了

本文提出的故障诊断系统的实时性。

5 结论

本文研究了发动机燃油系统执行机构及其传感

器故障诊断方法，得出以下结论：

（1）提出了 1 种基于自校正在线训练神经网络

的发动机逆模型建立方法，提高了模型的适应性和

实时性；

（2）基于执行机构模型以及发动机逆模型，构建

故障诊断系统，并设计了诊断逻辑；

（3）开展了半物理仿真试验验证。结果表明，当故

障引起幅值变化超过 2%时，诊断系统能够对额定或退

化发动机的执行机构及其传感器故障进行有效诊断。
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图 8 H=1km、Vx=5m/s、Vzr=4m/s工作点额定状态 LDVT

传感器漂移故障诊断
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