
算法、设计与应用
计算机测量与控制．２０１５．２３（５）　

犆狅犿狆狌狋犲狉 犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋牔 犆狅狀狋狉狅犾　


　
·１６３５　 ·

收稿日期：２０１４ １０ １５；　修回日期：２０１５ ０３ １９。

基金项目：国家自然科学基金民航联合基金（６１１７９０７３）；中国民航

飞行学院青年基金项目（Ｑ２０１３－０３８）。

作者简介：闫　锋（１９８１ ），男，山东鱼台人，讲师，硕士，主要从事

航空发动机状态监控与故障诊断方向的研究。

文章编号：１６７１ ４５９８（２０１５）０５ １６３５ ０４　　ＤＯＩ：１０．１６５２６／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－４７６２／ｔｐ．２０１５．０５．０５７　　中图分类号：Ｖ２３５．１３ 文献标识码：Ａ

一种航空发动机燃油流量基线的建模方法

闫　锋
（中国民用航空飞行学院 航空工程学院，四川 广汉　６１８３０７）

摘要：为实现航空发动机的在巡航过程中的实时监控及时发现发动机状态参数的异常变化，提高飞行安全水平，提出基于航空发动

机燃油流量 （ＦＦ）基线求解偏差值的一种算法；依据设定的飞行数据筛选原则和预处理方法建立模型样本，设计以高斯函数为隐含层激

励函数和以线性函数为输出层激励函数的多输入单输出的ＲＢＦ神经网络，通过Ｐｅａｒｓｏｎ相关性分析确定网络的输入节点；使用该网络得

到预测燃油流量基线，再与实际燃油流量做比较可得燃油流量偏差值；最后对预测偏差值和观测偏差值实施两配对非参数检验以验证网

络精度，结果表明该方法是计算航空发动机巡航状态下燃油流量偏差值的一种有效算法。

关键词：航空发动机；燃油流量基线；径向基神经网络；偏差值；两配对非参数检验
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０　引言

我国民用航空发动机主要依赖购买欧美厂家，并且发动机

的核心技术严格对外封锁，包括航空发动机状态监控技术。确

定航空发动机状态基线是实施状态监控的基础，发动机基线隐

含在发动机物理结构之中，生产厂家通过大量的试验已经掌

握，但未公布。传统的航空发动机基线求解方法是模型

法［１４］，如回归分析。此类方法具有诸多弊端，航空发动机生

产厂家也开始摒弃这种基线建模技术，转向人工神经网络基线

建模。研究人工神经网络建立基线模型的理论对实现航空发动

机自主监控具有重要的战略意义。

１　建立模型样本

针对机载ＡＣＡＲＳ系统下载的飞行原始数据，依据以下原

则进行数据筛选，构建模型样本空间。筛选原则如下：

１）基于飞行时间实现各参数之间的数据匹配 （某状态下

的参数是一定的）；

２）包含相关参数的一组数据内不能存在缺失数据项；

３）选用发动机性能良好状态下的数据，剔除有显著差异

数据的数据组 （故障）；

４）与基线相关的参数，若无采集数据，将该参数不列入

样本空间；

５）选用发动机循环数较少的数据 （建模精度高）；

６）选用飞行时间序列连续或飞行时间间隔不长的数据；

７）经试验证实训练样本小于１０００个为宜。

基于上述数据筛选原则从某一空客 Ａ３２０－２１４型飞机左

发ＣＦＭ５６－５Ｂ４／Ｐ型发动机的２００７年７月２８日至２０１４年７

月２３日的１０８００多组数据中选用如表１所示的仿真模型样本

数据５００组，其中前面３５０组数据作为模型的训练样本，后

１５０组数据作为模型的测试样本。

表１中字母参数代表的物理含义如下：

１）ＦＤＴ表示ＡＣＡＲＳ系统在飞机进入稳定巡航状态后采

集飞行数据的时刻 （单位为年－月－日 时：分）（如 Ａ３４０型

飞机的ＣＦＭ５６－５Ｃ型发动机在巡航稳定状态４分钟后由机载

设备记录该时刻的状态数据）。

２）ＣＹＣ表示该发动机到数据采集时刻，已经记录的热力

循环数。

３）Ｍａ表示在数据采集时刻，飞行马赫数 （无量纲数

据）。

４）Ａｌｔ表示在数据采集时刻，飞行高度 （单位为英尺）。

５）ＴＡＴ表示在数据采集时刻的外界大气总温，表１中其

对应的数据单位为摄氏温度 （℃）。在进行仿真计算时，需要

将摄氏度转换成热力学温度是必要的 （Ｋ），即：犜犃犜 （Ｋ）

＝犜犃犜 （℃）＋２７３．１５。

６）Ｎ１Ｋ表示在数据采集时刻，低压转子修正到标准大气

压海平面状态下的实际转速与额定转速的百分比 （单位为％；

不是风扇指示转速）；



　　 计算机测量与控制　 第２３


卷·１６３６　 ·

表１　某一ＣＦＭ５６－５Ｂ型航空发动机相关参数的巡航原始数据 （部分展示）

参数 Ｓ１ Ｓ２ Ｓ３ Ｓ４ Ｓ５ Ｓ６ … Ｓ５００

犉犇犜
２００７－７－２８

４：１５

２００７－７－２８

６：２４

２００７－７－２８

１３：０４

２００７－７－２８

１６：２４

２００７－７－２９

０：３４

２００７－７－２９

７：０６
…

２００７－１１－１９

０：４８

犆犢犆 ８５ ８６ ８９ ９０ ９１ ９２ … ７２１

犕犪 ０．７８４ ０．７８６ ０．７８ ０．７９１ ０．７８８ ０．７８１ … ０．７７９

Ａｌｔ ２７５６９ ２６６０９ ３１４９９ ３３４７４ ３１５０４ ２９５０７ … ２５６０９

犜犃犜 ５．６ ７．７ －３．５ －１０．５ －４ １ … ０．７

犖１犓 ８４．４６３ ８５．２５３ ８７．１４３ ８７．７２４ ８８．６５３ ８７．７７７ … ８５．０７３

犞犛犞 ３．７ ３．５ ２．７ ２．６ ２．３ ２．４ … ３．６

ＷＡＩ ０ ０ ０ ０ ０ ０ … ０

犈犆犛 １．０１４ １．０５８ ０．９９２ ０．９４８ ０．９９２ ０．９９２ … １．０５８

ＨＰＴＡＣＣ ９９ ９９ ９９ ９９ ９９ ９９ … ９９

ＬＰＴＡＣＣ ８０ ７７ ９７ ９９ ９７ ８８ … ７４

犉犉 ３１４５．９９３ ３４０１．７２９ ２９２７．７３５ ２７１１．６８３ ３１３２．７６５ ３３１５．７４９ … ３５０３．１４１

Δ犉犉 －８．２０４ －８．０１８ －６．９９７ －７．６５５ －７．５１２ －７．２９５ … －６．５６

７）ＶＳＶ表示在数据采集时刻，可调静子叶片偏离了设计状态

的角度 （正角），单位为度。

８）ＷＡＩ，其表示在数据采集时刻，发动机对飞机机翼前

缘方冰引气状态，数值为 “０”表示机翼防冰引气关闭， “１”

表示机翼防冰引气打开。

９）ＥＣＳ表示在数据采集时刻，飞机舱内环境控制引气

状态。

１０）ＨＰＴＡＣＣ表示在数据采集时刻，高压涡轮主动间隙

控制引气活门实际位置与全关位的百分比 （单位为％）。

１１）ＬＰＴＡＣＣ表示在数据采集时刻，低压涡轮主动间隙

控制引气活门实际位置与全开位的百分比 （单位为％）。

１２）ＦＦ表示在数据采集时刻，进入燃烧室参与燃烧的燃

油流量 （单位为磅／时）；

１３）△ＦＦ表示在数据采集时刻，燃油流量相对基线的偏

差值 （单位为磅／时）；

１４）Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓ５００表示数据样本序列；

另外，在该阶段ＡＣＡＲＳ系统未采集到影响发动机ＦＦ基

线的发动机短舱防冰引气状态，故该参数未列入样本数据

表１。

２　犚犅犉神经网络理论

ＲＢＦ神经网络是基于插值理论的一种局部逼近网络，由

输入层、隐藏层和输出层神经元构成，其基本思想是用径向基

函数作为隐藏层神经元的基，构成隐藏层空间，实现输入矢量

到输出矢量的映射变换，本案例选用的ＲＢＦ神经网络结构如

图１所示
［５８］。

图１　ＲＢＦ神经网络拓扑结构

１）输入层由一些感知单元组成，它们将网络与外界输入

量连接起来。输入向量可表示犡＝ ［狓１，狓２，…，狓犻…，狓犐］
犜 ，其

中１≤犻≤犐；

２）隐藏层仅有一个隐藏层，它的作用是从输入空间到隐

藏层空间之间进行非线性变换，维数高于输入层维数。向量可

表示犎 ＝ φ１，φ２，…，φ犼…，φ［ ］犎
犜 ，其中１≤犼≤犎 。径向基

函数选用高斯函数，隐藏层的每个计算单元可以定义为：

φ犼（犡）＝ｅｘｐ（－∑
犐

犻＝１

１

２σ
２
犼

狓犻－犮犼犻
２） （１）

　　公式 （１）中σ２犼 为隐藏层第ｊ个神经元的宽度因子 （方

差）。犮犼犻 第ｉ个输入输入数据点在隐藏层第ｊ个神经元上的径向

基函数中心，用犆犼＝［犮犼１，犮犼２，…，犮犼犐］表示隐藏层第ｊ个神经元

的中心矢量。

３）输出层是线性的，它为作用于输入层的激活模式提供

响应，其输出函数为：

犉（犡）＝∑
犎

犼＝１

ω犼φ犼（犡）＝

∑
犎

犼＝１

ω犼ｅｘｐ（－∑
犘

犻＝１

１

２σ
２
犼

狓犻－犮犼犻
２）＝犠·犎 （２）

　　公式 （２）中犠 ＝ ［ω１，ω２，…，ω犎］表示输出层权值向量。

以下采用Ｋ－均值聚类算法确定各基函数的中心及相应的

方差，用局部梯度下降法修正网络权值。

１）基于Ｋ－均值聚类算法求解基函数中心犮犼 ：

①随机选取犎 个训练样本作为犮犼 （犼＝１，２，…，犎）的

初值，其他样本按该样本与中心犮犼 的欧氏距离远近归入某一

类，从而形成犎 个子类θ犼（犼＝１，２，…，犎）。

②重新计算各子类中心犮犼 的值：

犮犼 ＝
１

犛犼∑

犛
犼

犽＝１

狓犽

上式中狓犽 ∈θ犼 ，犛犼 为子集θ犼 的样本数。计算每个样本属

于每个中心的隶属度：

狌犼犻 ＝

ｍｉｎ∑

犛
犼

犻＝１

狓犻－犮犼

狓犽－犮犼
，其中狓犻，狓犽 ∈θ犼 （３）

　　犝 ＝ 狌犼犻 ∈ ［０，１］犼＝１，２，…，犎；犻＝１，２，…，犛 ｝｛ 犼 ③如

果新的犮犼 不再发生变化，则所得到的犮犼 即为ＲＢＦ神经网络最

终的基函数中心，否则返回②步，进入下一轮的中心求解。

２）求解基函数宽度因子σ犼 ：

使用公式 （２）得σ犼 的表达式为：
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σ犼
２
＝
∑

犛
犻

犻＝１

狌犼犻 狓犻－犮犼

∑

犛
犻

犻＝１

狌犼犻

（４）

　　３）求解基函数宽度因子σ犼 ：

ＲＢＦ神经网络的目标函数，即总的平均误差函数为：

犈＝
１

２犖∑
犖

犽＝１

［狔（狓犽）－狔（狓犽）］
２ （５）

　　其中：狔（狓犽）是相对于输入狓犽 的实际输出，狔（狓犽）是相对

于输入狓犽 的期望输出，犖 为训练样本集中的总样本数。对于

ＲＢＦ神经网络，参数的确定应能使网络在最小二乘意义下逼

近所对应的映射关系。也就是使犈达到最小。利用梯度下降

法修正网络隐藏层到输出层的权值狑，是目标函数达到最小。

权值每步调整量为：

Δω犼 ＝－η
犈

 烇烋狔（狓犽）
·

烇烋狔（狓犽）

ω犼
（６）

　　公式 （６）中学习率η∈ （０，１）），根据公式 （５）和 （６）

最终可以确定权值犠 的每步调整量为：

Δω犼 ＝－η
犖∑

犖

犽＝１

［烇烋狔（狓犽）－狔（狓犽）］·犫犼（狓犽） （７）

　　公式 （７）中犫犼（狓犽）表示第犽个样本在第犼个隐节点的输

出，其表达式为：

犫犼（狓犽）＝

ｅｘｐ（－
狓犽－犮犼

２

２σ犼
２

）

∑
犎

犼＝１

ｅｘｐ（－
狓犽－犮犼

２

２σ犼
２

）

权值狑的修正公式为：

ω犼＋Δω犼 →ω犼，犼＝１，２，…，犎

最后整个网络的输出函数为：

（ ）犉 犡 ＝∑
犎

犼＝１

ω犼犫犼（狓）＋θ

其中：θ为输出层节点的阀值。

４）整个ＲＢＦ神经网络的分类器的学习算法：

①初始化：对权值ω（０）赋０到１之间的随机数，隐藏层

神经元数为 Ｈ，初始误差Ｅ置为０，最大误差ε设为一正的小

数，学习率η为０到１之间的小数。

②采用模糊 Ｋ－均值聚类算法确定基函数的中心犮犼 及宽

度因子σ犼 ，犼＝１，２，…，犎 。

③按照上述梯度下降法调整网络权值ω（０）直到误差犈＜ε

结束。

３　实例分析及检验

３１　建立ＦＦ基线模型

１）确定模型输入节点：

ＦＦ是航空涡轮燃气发动机的一个重要性能监控参数。当

无故障的航空发动机处于稳态 （如巡航）时，飞行状态 （如飞

行高度、外界总温、飞行马赫数等）和发动机自身状态 （引

气、转速、可调静子叶片角度等）将会存在一个对应上述状态

下的理想犉犉 值 （标准大气条件下），该值就是对应上述状态

下的犉犉基线 （记为犉犉犅 ）。ＣＦＭ５６－５Ｂ系列发动机生产厂家

提供的定性犉犉 基线模型为
［９１０］：

犉犉犅 ＝犉（犜犃犜，犖１犓，犕犪犮犺，犃犾狋，犅犾犲犲犱狊） （８）

　　采用Ｐｅａｒｓｏｎ相关性分析模型，求出每个自变量与犉犉犅 的

样本相关系数狉（－１≤狉≤１），如表２所示。

表２　自变量与ＦＦＢ的相关系数

自变量 相关系数狉 相关程度

犕犪 ０．０９３ 正极低相关

犖１犓 ０．２１２ 正低度相关

犃犾狋 ０．４５１ 正中度相关

犈犆犛 －０．３８３ 负低度相关

ＨＰＴＡＣＣ ０．１２３ 正极低相关

ＬＰＴＡＣＣ ０．４５５ 正中度相关

犞犛犞 －０．２４５ 负低度相关

犜犃犜 －０．４５４ 负中度相关

ＦＦ ０．４８６ 正中度相关

２）基于ＮｅｕｒｏＳｏｌｕｔｉｏｎｓ６建模：

使用表２中与犉犉犅 正／负中度相关 （含）以上的８个自变

量 （犃犾狋、犖１犓、犕犪、犞犛犞 、犈犆犛、犜犃犜 、ＨＰＴＡＣＣ、ＬＰ

ＴＡＣＣ）来修正公式 （８），可得ＣＦＭ５６系列航空发动机巡航

状态下燃油流量基线 （犉犉犅 ），其数学表达式如下：

犉犉犅 ＝犉（犜犃犜，犖１犓，犕犪，犃犾狋，犈犆犛，犎犘犜犃犆犆，犞犛犞，犔犘犜犃犆犆）

（９）

　　 令 犡＝ ［ＴＡＴ，Ｎ１Ｋ，Ｍａ，ＬＰＴＡＣＣ ＨＰＴＡＣＣ，Ａｌｔ，

ＥＣＳ，ＶＳＶ，］Ｔ 为ＲＢＦ神经网络的输入向量，网络模型输入层

有８个输入节点，犉犉犅 作网络的一个输出节点，其计算公式

如下：

犉犉犅 ＝
１００犉犉

Δ犉犉＋１００
（１０）

　　使用表１中前３５０个样本数据对犚犅犉 神经网络进行训练

并用后１５０个样本数据进

行模型检验，参数设置如表３所示。

表３　ＲＢＦ神经网络参数设置

参数 设置

网络模型 ＲＢＦ

隐藏层数 缺省值０ （自动增加）

中心距函数 欧氏几何

聚类中心个数 ４０

输出层激励函数 线性函数

输出层学习规则 局部梯度下降法法

监督层最大学习步长 １０００

非监督层最大学习步长 １００

输出层权值调整方式 批调整

３２　实验结果

１）误差输出：

该网络模型的训练过程与误差修正情况如图３所示。

以３５０组飞行数据为训练样本和１５０组飞行数据为检验样

本进行网络模型训练和检验，得如表４所示的误差数据。

表４　网络输出结论

类型 指标 数值

网络训练结果

训练用步长 ９９９

最小均方差 ０．００８９６８２６４

最终均方差 ０．００８９６８２６４

网络检验结果

均方差 １２．６５６５４４１８

标准均方差 ０．４３１３４９７８４

平均绝对误差 ０．３３９６１１１２８

最小绝对误差 ０．００１５２４２５４

最大绝对误差 ３．５８３６３７９２８

相关系数 ０．７５５０６２７３１
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表５　网络输出的数据及后续处理数据 （对应表１）

样本序号 犉犉 Δ犉犉 犉犉犅 犉犉犅犘 Δ犉犉犘 ΔΔ犉犉

１ ３１４５．９９３ －８．２０４ ３４２７．１５７ ３４０５．１３４ －７．６１０２９５３ －０．５９３７

２ ３４０１．７２９ －８．０１８ ３６９８．２５５ ３６６９．４２４ －７．２９５２９５４ －０．７２２７

３ ２９２７．７３５ －６．９９７ ３１４８．００１ ３１５２．３７８ －７．１２６１３０７ ０．１２９１３１

４ ２７１１．６８３ －７．６５５ ２９３６．４７ ２９０９．８３４ －６．８０９６８５４ －０．８４５３１

５ ８９８．０５ １０５９．０４２ －４６．５０５ １１０５．５５ １１０３．５８９６１ １．９５７０１２

６ ９１０．２５ １０５４．１５１ －３７．８７１ １０９２．０２ １０９１．３９８０７ ０．６２３５７２

７ ９０１．１５ １０２５．８３４ －４０．４５８ １０６６．２９ １０６７．３１０８２ －１．０１９３１

… … … … … … …

３５０ ２８０４．２７７ －６．７７５ ３００８．０７４ ３００５．７９６ －６．７０４３３５５ －０．０７０６６

图２　网络的训练步长与误差

２）基线生成：

由样本数据处理方法和上述建立的ＲＢＦ神经网络可得表

５所示的数据，其中ＦＦＢＰ为燃油流量预测基线值，由网络模型

生成；Δ犉犉犘 表示燃油流量预测偏差值，由计算得到。

Δ犉犉犘 的计算公式表达式为：

Δ犉犉犘 ＝
犉犉－犉犉犅犘
犉犉犅犘

×１００ （１１）

　　公式 （１１）为航空发动机巡航状态下燃油流量偏差值的计

算公式。其核函数为该状态下的燃油流量基线。

表６中ΔΔ犉犉表示观测偏差值与预测偏差值之差，用以检

验上述预测模型的精度，其表达式为：

ΔΔ犉犉 ＝Δ犉犉－Δ犉犉犘 （１２）

　　ＲＢＦ神经网络输出的燃油流量基线如图３和图４所示。

图３　燃油流量预测基线与观测基线

３３　模型检验

因为预测基线值与观测基线值具有一一对应特性，使用两

配对非参数检验方法来验证模型精度，其检验结果如表６

所示。

由表６可知在非参数检验方法下犉犉犅犘 与犉犉犅 值无显著性

差异，表明应用ＲＢＦ神经网络建立的ＦＦ基线模型满足精度要

求。

４　结论

使用ＲＢＦ神经网络建立航空发动机巡航状态下的燃油流

图４　预测基线与观测基线的离散点图

表６　两配对非参数检验结果

检验方法 渐进显著性 检验结论

Ｗｉｌｃｏｘｏｎ带符号秩检验 ０．８４６ 无显著差异

符号检验 ０．９３４ 无显著差异

临界均一性检验 ０．９１５ 无显著差异

量基线模型，其精度经过验证满足要求。通过燃油流量基

线可以求得稳定状态下燃油流量实际值与期望值之间的偏差值，

用以实时监控航空发动机巡航状态下燃油流量偏差值，对严重

偏离情况实施告警。绝对偏差值越大，说明发动机偏离正常工

况越远，结合其他状态量偏差值可以实现对发动机的故障诊断。
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