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摘　 要:为实现对涡轴发动机动态响应的实时跟踪ꎬ提出一种基于动态逆与神经网络的涡轴发

动机自适应模型建模方法ꎮ 基于考虑健康因子输入的涡轴发动机状态变量模型及真实发动机

可测状态参数ꎬ设计一种基于动态逆的健康参数估计方法ꎻ基于神经网络建立包含健康参数的

涡轴发动机机载模型ꎬ共同构成涡轴发动机自适应模型ꎻ进行典型任务下的对比仿真分析ꎮ 研

究结果表明:相比于线性卡尔曼滤波器ꎬ基于动态逆的涡轴发动机自适应模型不仅能获得相同

的健康参数稳态估计精度ꎬ而且总时间消耗可有效减小 ２６％左右ꎬ实时性更高ꎻ自适应模型的

稳态误差不超过 ０.５％ꎬ动态精度更高ꎬ更有利于实现涡轴发动机动态响应的自适应跟随ꎮ
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０　 引言

如何更好地建立涡轴发动机自适应模型是实现性能寻

优控制、模型预测控制及在线故障诊断等先进控制技术的基

础与前提[１]ꎮ 一个良好的涡轴发动机自适应模型不仅可以

准确表达发动机额定工作下的系统动态ꎬ而且需具备实时反

映发动机服役期内部件退化对发动机性能影响的能力[２]ꎮ
近年来ꎬ随着神经网络与深度学习的快速兴起ꎬ促进

了基于数据驱动的涡轴发动机机载自适应建模方法的进

一步发展[３] ꎮ 然而ꎬ随着服役时间的延长ꎬ涡轴发动机各

部件不可避免地发生退化ꎬ造成发动机的关键性能参数出

现明显偏差ꎻ此外ꎬ考虑到发动机部件退化因子无法直接

测量获得[４] ꎬ因此有必要在快速、准确估计发动机退化情

形的基础上ꎬ构建高保真的涡轴发动机自适应模型ꎮ
自卡尔曼(Ｋａｌｍａｎ)估计方法出现以来ꎬ以 Ｋａｌｍａｎ 滤

波估计器为核心ꎬ根据发动机实测状态量的变化估计发动

机性能退化的自适应建模方法应运而生ꎬ出现了很多相关

的应用成果[５] ꎮ ＬＵＰＰＯＬＤ Ｒ 等[６]率先提出了基于卡尔

曼滤波思想的发动机自适应建模方法ꎬ根据可测输出实时

估计发动机性能退化因子ꎮ 为弥补线性卡尔曼估计方法

只能用于小范围的缺陷ꎬＳＡＡＢ Ｓ Ｓ 采用拓展卡尔曼滤波

的方法[７] ꎬ通过在线拟合发动机的状态变量模型ꎬ实时求

解卡尔曼增益矩阵ꎬ拓宽了卡尔曼估计技术的适用范围ꎮ
显然这种处理给控制系统设计、计算都带来较大的复杂

度ꎮ 此外ꎬＰＯＵＲＢＡＢＡＥＥ Ｂ 等[８]采用多模型混合卡尔曼

滤波器实现对燃气轮机传感器的故障检测、隔离和识别ꎬ
可准确检测发动机故障ꎮ 张海波等提出了一种基于机载

非线性发动机模型ꎬ且具有输入端积分补偿的卡尔曼滤波

器估计器的发动机自适应模型设计方法[９] ꎮ 鲁峰等提出

了一种基于容积跟踪滤波器的涡轴发动机自适应部件级

仿真模型构建方法ꎬ自动修正各部件的流量和效率特性
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图ꎬ以进行部件气动热力参数计算[１０] ꎮ 然而ꎬ发动机的强

非线性特性导致以 Ｋａｌｍａｎ滤波为核心的发动机自适应模

型难以完全跟踪实际发动机的输出ꎮ 基于此ꎬ肖玲斐

等[１１]结合滑模控制理论ꎬ设计滑模控制器ꎬ提出基于误差

反馈滑模控制的航空发动机自适应线性动态模型设计方

法ꎮ 但滑模控制量的切换幅度越大ꎬ抖动越明显ꎮ 在精确

度要求较高的航空航天领域ꎬ这种抖动存在影响系统响应

品质的可能ꎮ
综上ꎬ本文为弥补现有技术研究的不足ꎬ提出一种基

于动态逆的航空发动机自适应建模方法ꎮ

１　 基于动态逆的自适应模型

动态逆作为一种多变量控制结构[１２] ꎬ可对控制变量

进行动态特性处理ꎬ以达到期望的特性ꎬ能对复杂的耦合

非线性问题进行解耦控制[１３－１４] ꎬ因此在飞行控制等领域

发挥着重要的作用ꎮ 接下来介绍基于动态逆的健康参数

估计方法ꎮ

１.１　 基于动态逆的健康参数估计器

实现动态逆的前提是获取能实时表达发动机工作特

性的数学解析式ꎮ 而对于涡轴发动机而言ꎬ通常可采用状

态变量模型近似表达发动机的非线性动态特性ꎮ 额定状

态下ꎬ涡轴发动机状态变量模型的表达形式为

ｘ
􀅰＝Ａｘ＋Ｂｕ
ｙ＝Ｃｘ

(１)

一般情况下ꎬ上式的控制输入向量 ｕ 包括旋翼总距

θ０与燃油流量 Ｗｆｂꎮ 而当发动机性能发生退化时ꎬ通常可

用部件效率和流量特性与设计值的偏差来表征发动机的

健康情况ꎮ 因此ꎬ为了基于动态逆实现对涡轴发动机健康

参数的实时估计ꎬ输入向量 ｕ 中还需包含部件的健康参

数ꎮ 由此可得基于动态逆的健康参数估计器表达式为

ｕ＝(Ｃ􀅰Ｂ) －１􀅰[λ－(Ｃ􀅰Ａ)ｘ]
λ＝Ｋ􀅰(ｙｒｅａｌ－ｙ)

(２)

式中:ｙｒｅａｌ代表真实涡轴发动机的可测参数ꎻＫ 为线性控制

器的增益矩阵ꎮ 若 Ｃ􀅰Ｂ 非方阵时ꎬ可采用广义逆或加号

逆代替ꎮ 由上式可知ꎬ当状态变量模型的输出可实时跟踪

真实发动机的可测输出时ꎬ动态逆即可实现对发动机部件

健康参数的最优估计ꎮ

１.２　 基于神经网络的涡轴发动机机载模型

Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ(ＢＰ)神经网络作为一种根据误差逆

向传播算法训练的多层前馈网络[１５－１６] ꎬ可在未知系统工

作属性的前提下ꎬ学习、存储大量的输入－输出映射关系ꎬ
是目前应用最为广泛神经网络模型之一ꎮ 因此本文采用

ＢＰ 神经网络离线训练获得涡轴发动机机载模型ꎮ
为了使机载模型能更准确地反映原发动机的动态特

性ꎬ采用非线性自回归滑动平均模型结构ꎮ 设涡轴发动机

机载模型为 ２阶系统ꎬ以历史时刻的发动机控制量、健康

参数、发动机的相关可测状态参数以及当前时刻的发动机

控制量、健康参数为输入ꎬ当前时刻发动机状态参数为输

出ꎬ如下式所示ꎮ

Ｙ＝ ｆＮＮ(Ｍ)
Ｍ＝[ｍ１(ｋ)ꎬｍ１(ｋ－１)ꎬｍ１(ｋ－２)ꎬ
ｍ２(ｋ)ꎬｍ２(ｋ－１)ꎬｍ２(ｋ－２)ꎬ􀆺ꎬ
ｍｎ－１(ｋ－１)ꎬｍｎ－１(ｋ－２)ꎬ

ｍｎ(ｋ－１)ꎬｍｎ(ｋ－２)] Ｔ

Ｙ＝[ｍｎ－ｒ＋１(ｋ)ꎬ􀆺ꎬｍｎ－１(ｋ)ꎬｍｎ(ｋ)] Ｔ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(３)

式中:Ｍ、Ｙ 分别为航空发动机机载模型的输入、输出向

量ꎻｍ 为各向量中的元素ꎻｎ 为输入向量的维数ꎻｒ 为输出

向量的维数ꎻｋ 为当前时刻ꎮ

２　 仿真验证

结合上述原理ꎬ可得基于动态逆的涡轴发动机自适应

模型结构如图 １所示ꎮ 图 １中自适应模型由涡轴发动机、
基于增量式动态逆的健康参数估计器、基于神经网络的涡

轴发动机机载模型三部分组成ꎮ 其中ꎬ涡轴发动机机载模

型可离线获得ꎮ 由图可知ꎬ在单个仿真步长内ꎬ发动机健

康参数估计器根据涡轴发动机的可测状态参数与涡轴发

动机状态变量模型的状态量ꎬ实时估计发动机的健康参

数ꎬ并传递至涡轴发动机机载模型ꎬ一起构成涡轴发动机

的自适应模型ꎮ

_

Turboshaft Engine

y

Health Parameters
Estimator

(Dynamic Inversion )

State variable model

Inputu

Onboard Model
Health 

Parameters

Output

Adaptive On board Model of Turboshaft Engine

图 １　 机载自适应模型结构

假设仅考虑压气机、燃气涡轮的效率发生退化ꎬ则涡

轴发动机机载模型表达形式如下:
Ｙ＝ ｆＮＮ(Ｍ)

Ｍ＝[Ｗｆｂ(ｋ)ꎬＷｆｂ(ｋ－１)ꎬＷｆｂ(ｋ－２)ꎬ
θ０(ｋ)ꎬθ０(ｋ－１)ꎬθ０(ｋ－２)ꎬ
ｄηｃ
(ｋ)ꎬｄηｃ

(ｋ－１)ꎬｄηｃ
(ｋ－２)ꎬ

ｄηｇ
(ｋ)ꎬｄηｇ

(ｋ－１)ꎬｄηｇ
(ｋ－２)ꎬ

ｐｎｐ(ｋ－１)ꎬｐｎｐ(ｋ－２)ꎬｐｎｃ(ｋ－１)ꎬｐｎｃ(ｋ－２)ꎬ
Ｔ４５(ｋ－１)ꎬＴ４５(ｋ－２)ꎬｐ３(ｋ－１)ꎬｐ３(ｋ－２)ꎬ
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式中:ｋ 为当前时刻ꎬ是指当前周期的数据ꎻｋ－１、ｋ－２ 为历

史时刻ꎬ是指上周期和上上周期的数据ꎻ输入量为历史时

刻的燃油流量 Ｗｆｂ、旋翼总距 θ０、压气机效率健康参数

ｄηｃ
、燃气涡轮效率退化系数 ｄηｇ

、动力涡轮相对转速 ｐｎｐ、
压气机相对转速 ｐｎｃ、动力涡轮出口温度 Ｔ４５、压气机出口

压力 ｐ３、发动机输出转矩 Ｔｑｅ、飞行高度 Ｈ、前飞速度 νｘ以

及当前时刻的 Ｗｆｂ、θ０、ｄηｃ
、ｄηｇ
ꎻ输出量为当前时刻的 ｐｎｐ、
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ｐｎｃ、Ｔ４５、ｐ３与 Ｔｑｅꎮ 因此ꎬ整个涡轴发动机机载模型包括 ２６
个输入、５个输出ꎮ 机载模型相对测试误差如图 ２ 所示ꎮ
由图可知ꎬ各输出参数相对误差均<０.１％ꎬ精度较高ꎬ满足

要求ꎬ可用于构建涡轴发动机机载自适应模型ꎮ

图 ２　 机载模型相对测试误差

接下来在典型飞行任务下进行基于动态逆的涡轴发

动机自适应模型仿真测试ꎬ并与基于线性卡尔曼滤波器的

自适应模型进行对比ꎬ结果如图 ３ 所示ꎮ 其中ꎬ直升机飞

行高度 Ｈ ＝ ２００ ｍꎬ前飞速度 νｘ ＝ １２ ｍ / ｓꎬ旋翼总距为 ９°ꎬ
ｔ＝ １０ ｓ时ꎬ压气机、燃气涡轮的效率同时退化 １％ꎮ

由图 ３(ａ)、图 ３(ｂ)可知ꎬ无论发动机是否工作于额

定状态ꎬ线性卡尔曼滤波器与基于动态逆的健康参数估计

器均能实现对压气机、燃气涡轮效率的实时估计ꎬ且稳态

估计误差保持一致ꎮ 而如图 ３(ｈ)所示ꎬ采用线性卡尔曼

滤波器估计发动机健康参数时ꎬ单步耗时基本大于基于动

态逆的健康参数估计器ꎬ后者可使总时间消耗有效减小

２６.２％((０.１３７ ８－０.１０１ ７) / ０.１３７ ８×１００％)左右ꎬ在精度

近乎一致的前提下ꎬ显著提升了估计健康参数的实时性

能ꎮ 此外ꎬ由图 ３(ｃ) －图 ３(ｇ)可知ꎬｔ<１０ ｓ 时ꎬ涡轴发动

机的健康参数均为 ０ꎬ发动机处于额定工作状态ꎬ此时自

适应模型的输出结果与发动机的真实响应保持一致ꎮ 而

随着发动机服役时间变久ꎬ虽然压气机、燃气涡轮的效率

发生退化ꎬ发动机处于非额定工况ꎬ工作状态发生显著变

化ꎮ 但基于线性卡尔曼滤波器与动态逆的涡轴发动机自

适应模型的输出参数仍可很好地跟踪真实发动机的输出

响应ꎬ且稳态误差均不超过 ０.５％ꎮ 相比于前者ꎬ结合动态

逆与神经网络的涡轴发动机自适应模型动态精度更高ꎬ变
状态鲁棒性能更加优越ꎮ
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图 ３　 机载自适应模型仿真结果

３　 结语

本文进行了基于动态逆的涡轴发动机自适应建模方

法研究ꎬ提出并建立了综合基于动态逆的健康参数估计

器与基于神经网络的涡轴发动机机载模型的自适应模

型ꎬ并在典型飞行任务下ꎬ进行了仿真对比验证ꎬ得到如

下结论:

１)与线性卡尔曼滤波器相比ꎬ动态逆可在获得相同

健康参数稳态估计精度的前提下ꎬ单步耗时更短ꎬ总时间

消耗可有效减小 ２６％左右ꎬ实时性更高ꎻ
２)相比于线性卡尔曼滤波器ꎬ基于动态逆与神经网

络的涡轴发动机自适模型可实时跟踪真实发动机的输出

响应ꎬ稳态误差不超过 ０.５％ꎬ动态精度更高ꎬ更有利于实

现涡轴发动机变状态自适应跟随ꎮ
(下转第 １４８页)
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图 ６　 加力动态仿真曲线

　 　 仿真结果表明:在开环调节加力燃油流量情况下ꎬ当
发动机进入加力状态后ꎬ加力燃油增加ꎬ加力温度上升ꎬ加
力燃烧室出口总压 Ｐ∗７ 增加ꎬ使得内涵出口总压 Ｐ∗６ 相应

上升ꎬ导致发动机 ＥＰＲ 上升ꎬ这时增大尾喷管喉道面积

Ａ８ꎮ 同时ꎬ涡轮膨胀比下降ꎬ涡轮功和转速减小ꎬ也需增加

主供油量 Ｗｆꎬ使得高低转子转速维持在稳定状态ꎻ将结果

与设计点值进行对比ꎬ最大状态推力相较设计点少

１.７２％ꎬ最大状态耗油率相较发动机设计点少 ２.９６％ꎬ结果

表明整个模型加力状态仿真较为准确ꎮ

３　 结语

本文根据容积动力学法建立变循环发动机的实时动

态数学模型ꎬ考虑发动机容腔的储能效应ꎬ合理选择了 ４
个容腔并给出容腔气体流道的压力和温度微分方程ꎬ采用

欧拉法进行求解ꎬ获得了给定初值条件下满足发动机热力

学循环的微分方程解ꎮ 通过对模型进行仿真ꎬ其结果表

明:所搭建的变循环发动机模型可以模拟发动机模态切换

的过程ꎬ同时其加力仿真过程也符合变循环发动机性能规

律ꎬ故证明了本文所采用的建模方法的正确性ꎬ为建立具

有工程实用性的模型打下了基础ꎮ
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