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摘要：为辨识航空发动机飞行过程中加减速瞬态模型，通过对某型航空发动机慢车至中间以及中间至慢车过程的飞行试验数

据进行分析整理，将发动机上述加、减速过程简化为静态参数预测过程，利用 3层前向人工神经网络，建立了某型发动机加、减速瞬

态过程中的发动机关键参数预测模型，对发动机参数预测模型预测结果与飞行试验记录数据进行了对比分析，同时利用额外的飞

行试验数据验证了辨识模型的泛化能力。结果表明：辨识得到的发动机模型在油门杆稳定时参数预测相对误差不超过 3%，在油门

杆动作期间参数预测相对误差不超过 5%；验证点上辨识模型参数预测误差不超过 3%。证明该型发动机参数预测模型可以很好地预

测发动机瞬态过程中的参数变化情况。该方法为建立发动机其他状态的加、减速过程参数变化模型奠定了基础，也能为建立全包线

范围内发动机瞬态参数预测模型提供参考。

关键词：模型辨识；飞行试验；神经网络；加减速瞬态；航空发动机

中图分类号：235.13 文献标识码：A doi：10.13477/j.cnki.aeroengine.2016.03.015

Throttling-Transient Model Identification of Twin Spool Aeroengine Based on Flight Test Data
PAN Peng-fei袁 MA Ming-ming袁 XU Yan-zhi

渊Chinese Flight Test Establishment袁Xi'an 710089袁China冤
Abstract: In order to identify transient process model of an aeroengine during the flight, the flight test data of the aeroengine during

the processes from idle state to middle state and from middle state to idle state has been analyzed. The actual throttling-transient process
has been simplified as static parameter predicting of the gas turbine engine. The key parameter predicting model of the transient process of
turbofan has been built with three -layers feed -forward artificial neural networks. The simulated results of identified model has been
compared with actual flight test data, and the generalization of the model was validated using extra flight test data. The results show that the
relative error of parameter prediction from the identified model is below 3% in stable throttling period袁 below 5% in transient throttling
period袁 and the relative error of parameters prediction on verification points is below 3%. It shows that the parameters prediction model of
an aeroengine can predict best parameters variation conditions of transient process. The method lay the foundation for building parameters
variation model of aeroengine other throttling transient processes袁and would provide conferences for aeroengine transient parameter
predicting model in global flight envelope.
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0 引言

航空发动机工作过程涉及到复杂的热力、机械过

程，其数学模型的构建一直是广泛研究的课题[1-4]。发

动机建模方法基本可以划分为基于解析法和基于系

统辨识 2大类。常用的部件级模型是 1种基于解析法

的发动机模型，主要通过发动机内部部件内气动、热

力学等关系式建立发动机的状态控制方程，通过求解

控制方程确定发动机模型[5]。基于系统辨识的建模方

法不考虑发动机系统内部的非线性工作过程，将发动
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机系统作为 1个整体考虑，利用系统的输入输出响应

关系，通过合适的数据分析处理方法建立系统模型[6]。

进行飞行试验的航空发动机多为技术状态不成

熟、仍处在调整完善期间的发动机。飞行试验采用比

正常使用更为严酷的条件对发动机进行考核鉴定，因

此需要在飞行试验过程中对发动机实时监控，主要采

用人工方式进行，监控质量受试飞工程师个人能力等

因素影响，在发动机型号日益增加的情况下需要耗费

大量人力资源。随着计算机技术的迅猛发展，有必要

建立发动机智能化、自动化的实时条件监控系统。

航空发动机条件监控对于飞机安全和飞行安全保

障至关重要，为建立发动机故障检测与隔离系统，首先

需要建立发动机正常工作情况下的精确模型[2-4，6]。人工

神经网络模型属于黑箱模型，是数据驱动模型的 1

种，直接从发动机运行数据中即可辨识得到发动机模

型，在目前已得到广泛应用[2-6，12]；Clifton[7]与 Fast[9]分别

应用神经网络方法建立了发动机健康监测模型，通过

试验数据对模型进行训练学习，而后对模型进行验

证，获得了不错的监测精度；Fast在发动机正常工作

数据基础上建立基于多层前向人工神经网络的发动机

参数变化模型，并成功应用于发动机故障检测中[9-10]。

本文基于某型涡扇发动机实际飞行试验数据，对该型

发动机的加减速瞬态模型进行辨识研究，以便在试飞

过程中对发动机实施实时监控。

1 基于人工神经网络的发动机加减速瞬态模型

文中研究对象为用于飞行试验的涡扇发动机，其

工作参数由加装的机载测试系统测量和记录，选用实

际飞行试验数据对该型发动机进行模型辨识，抽取了

该型发动机慢车至中间 35 次加速过程试验数据样

本，中间至慢车 45次减速过程试验数据样本，试验样

本点在飞行包线中的分布如图 1所示。图中，Hp，min、

Hp，max、Mai，min、Mai，max 分别代

表最低、最高飞行高度和

最小、最大飞行马赫数，因

该型发动机慢车推力较

小，试验样本点主要集中

在飞行包线的左半边。

1.1 人工神经网络

人工神经网络在函数逼近方面的应用非常广泛，

已形成较为成熟的分析方法。研究表明[4]，前馈神经网

络只要采用足够数目的隐含层以及合适的神经元数

目即可对任意函数逼近，同时也对人工神经网络进行

函数逼近的数学基础与充分条件进行证明，人工神经

网络也适用于有限个间断点的函数拟合。

该型发动机模型辨识时采用的人工神经网络结

构如图 2所示。第 1层有 R 个外部输入，第 1、2层的

输出分别是第 2、3层的输入，第 1～3层分别有 S1、S2

和 S3个神经元。可以将第 2层看作是 1个单层网络，

有 R=S1个输入，S=S2个神经元，权值矩阵 W 2=S1×S2。

第 2层的输入记为 a1，输出记为 a2。b 为神经元偏置
系数，f为神经元激励函数。如果某层的输出是神经网

络的输出，该层为输出层，其他层称为隐含层，图中神

经网络具有 1个输出层和 2个隐含层。

若 X 为神经网络输入向量，经过 3层神经网络

计算后的模型输出为

Y = f 3{W 3 f 2[W 2 f 1(W 1X+b1)+b2]+b3} （1）

式中：X 为输入参数向量，Y 为神经网络输出向量，f
为神经网络激励函数，W 为权重系数矩阵，b 为偏置
系数向量，上标 1、2和 3分别代表神经网络第 1隐含

层、第 2隐含层和输出层。

1.2 飞行试验数据样本

航空发动机进行加、减速性飞行试验时，油门杆

动作的前后，均要求发动机稳定工作一定时间。为了

简化发动机模型复杂度，以发动机加、减速过程的持

续时间 t作为额外输入变量，记油门杆起始动作时间
为 t0，则时间参数范围为[t0-5，t0+20]，采用静态神经网

络进行模型辨识。

1.3 人工神经网络结构设置

采用 BP算法对建立的神经网络系统进行训练

学习，以神经网络输出结果与飞行试验数据之间的均

方差作为训练学习的性能指数。人工神经网络采用 3

层结构，2个隐含层采用 tan-sigmoid激励函数，输出

层采用线性激励函数，训练学习过程基于 Mat-

图 1 某型发动机加减速瞬态

过程试验点分布

图 2 某型发动机模型辨识采用的 3层神经网络结构
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lab2013b人工神经网络工具箱，训练学习算法采用

LM算法。

人工神经网络输入输出参数见表 1。为了便于讨

论分析，对试验数据进行归一化处理，选择的归一化

参数为数据样本中参数的最大值和最小值，分别用下

标 max和 min表示。

1.4 神经网络模型训练学习

进行某型发动机加、减速过程模型辨识时，采取

如下训练学习步骤：

步骤 1：初始化神经网络隐含层神经元个数；

步骤 2：将试验数据样本按照预定的比例 70%、

15%和 15%进行随机分组，分别用于模型训练、验证

和测试；

步骤 3：利用模型训练和模型验证数据样本训练

学习发动机神经网络模型；

步骤 4：利用模型测试数据样本对辨识得到的发

动机模型进行测试，若满足精度要求，则训练学习结

束，输出辨识得到发动机模型，若不满足精度要求，则

重复步骤 2；

步骤 5：调整神经网络隐含层神经元数目，若达

到预定的最大数目，则停止训练学习，若未达到，重复

步骤 2；

步骤 6：对比步骤 4得到的神经网络模型参数预

测精度，选择结构最简单，预测精度最高的神经网络

模型。

2 模型辨识结果

某型发动机飞行试验期间的加、减速试验过程中

飞行试验点分布为：0.02Hp，max～0.72Hp，max，0.15Mai，max～

0.43Mai，max，-0.86Ttb，max～0.56Ttb，max，为了降低计算复杂

度，剔除重复的试验数据样本点。进行慢车至中间、中

间至慢车加速瞬态过程模型辨识时，抽取具有代表性

的飞行试验数据样本，将数据样本按 70%、15%和

15%的比例随机分组，这 3组数据分别用于模型训

练、验证和测试。为便于分析，用相对误差来表征预测

结果的精度。

Erel(%)= |Y flt-Y sim|
Y flt

×100% （2）

式中，Y flt为飞行试验实测数据，Y sim为神经网络模拟

结果，Erel为相对误差。

2.1 慢车至中间过程参数模型

抽取该型发动机 35次慢车至中间的加速过程试

验数据样本用于模型辨识，其结果如图 3所示。由于

试验次数较多，图中只给出 5次慢车至中间加速过程

的模型辨识结果，实线为辨识模型模拟计算结果，虚

线为计算结果相对飞行试验数据的误差分布情况，图

4同此说明。从模型预测结果与实际飞行试验结果对

比中可见，发动机油门杆稳定时风扇转子转速、压气

机转子转速以及低压涡轮出口温度的模型计算结果

相对误差均不超过 2%，油门杆动作期间的相对误差

不超过 5%。在油门杆动作以及稳定期间，低压涡轮

出口压力的模型计算结果相对误差均不高于 5%。该

型发动机慢车状态存在 2种不同的尾喷管控制方案，

尾喷管的收放动作对低压涡轮出口压力有直接影响，

因此低压涡轮出口压力的辨识模型精度略低。

输入 /输出

输入

输入

输入

输入

输入

输入

输出

输出

输出

输出

参数名称

飞行高度

飞行马赫数

大气总温

发动机油门杆角度

发动机作战 /训练状态

加、减速持续时间

风扇转子转速

压气机转子转速

低压涡轮出口温度

低压涡轮出口压力

参数符号

Hp

Mai

Ttb

Phi

Gstr

tdummy

nL

nH

T6

P6

归一化参数

[Hp，min，Hp，max]

[Mai，min，Mai，max]

[Ttb，min，Ttb，max]

[Phi，min，Phi，max]

[0，1]

[0，24]

[nL，min，nH，max]

[nH，min，nH，max]

[T6，min，T6，max]

[P6，min，P6，max]

单位

m

-

K

刻度

-

s

%

%

K

MPa

表 1 某型发动机人工神经网络模型输入输出参数

（a）风扇转子转速辨识模型 （b）压气机转子转速模型

（c）低压涡轮后总温模型 （d）低压涡轮后总压模型

图 3 慢车至中间加速过程模型辨识结果

t/s t/s

t/s t/s
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2.2 中间至慢车过程参数模型

抽取了某型发动机 45次中间至慢车减速过程试

验数据样本用于模型辨识，其结果如图 4所示。从模

型预测结果与实际飞行试验结果对比中可见，发动机

油门杆稳定时风扇转子转速、压气机转子转速以及低

压涡轮出口温度的模型计算结果相对误差均不超过

2%，油门杆动作期间的相对误差不超过 5%。在油门

杆动作以及稳定期间，低压涡轮出口压力的模型计算

结果相对误差均不高于 5%。同慢车至中间过程辨识

结果类似，低压涡轮出口压力受尾喷管收放的直接影

响，辨识精度略低。

3 辨识模型验证

分别选择未参与到发动机模型辨识过程的 7次

慢车至中间、中间至慢车过程数据样本对模型进行测

试，验证该型发动机模型的推广性能，计算结果如图

5所示。为了清晰显示，图中只给出 3次测试结果，从

图中可见，将辨识模型应用至新的试验数据样本上

时，低、高压转子转速的相对误差均低于 2%。该型发

动的辨识模型在非样本点上的推广性能较好。

4 结论

本文基于某型发动机科研试飞实际飞行试验数

据，利用 3层前向人工神经网络辨识得到了某型发动

机的慢车至中间加速过程以及中间至慢车减速过程

的参数预测模型，利用飞行试验数据对辨识模型进行

了检验，检验结果表明该型发动机辨识模型具有可靠

的精度，可以应用于发动机定型试飞过程中的安全监

控、故障监测中，同时本文采用的模型辨识方法可以

推广应用至该型发动机的其他瞬态过程参数辨识中。
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（a）风扇转子转速模型 （b）压气机转子转速模型

（c）低压涡轮后总温模型 （d）低压涡轮后总压模型

图 4 中间至慢车减速过程模型辨识结果

t/s t/s

t/s t/s

（a）慢车至中间加速过程风扇

转子转速验证结果

（b）中间至慢车减速过程风扇

转子转速验证结果

（c）慢车至中间加速过程压气

机转子转速验证结果

（d）中间至慢车减速过程压气

机转子转速验证结果

图 5 风扇转子及压气机转子转速验证结果

t/s t/s
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