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摘　要：为了完成飞行试验中的涡轴发动机重要参数监控，利用飞行试验数据结合神经网络方法建立了某涡轴发动机的重

要参数模型，输出参数包括发动机轴功率、耗油率、燃气涡轮后温度。通过对比模型输出和试验状态点，评估了模型的准

确度，确定了模型应用的置信区间。将神经网络模型应用于飞行试验中不同高度、不同温度条件下的数据，模型输出结果

与试验结果吻合较好，证明了模型的有效性。
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在新研发动机试飞过程中，由于状态不成熟，发动机经

常会出现故障，可能影响试飞安全，因此，需要对发动机重要

参数实时监控。一般发动机手册仅给出了重要参数的极限

数值，但是试飞中常常出现参数并未超限却显著偏离了正常

状态的现象，如某发动机数控通道采集 T45 温度持续升高引

起超温保护、发动机扭矩测量值与实际值有显著差异导致双

发匹配差异大等。为了尽早发现故障，提高试飞的安全性，

需要建立发动重要参数基线模型作为试飞辅助监控中的参

考基准，当测量参数显著偏离基线时，提前向飞行员告警。

近年来，国内外在发动机参数建模领域开展了大量研

究[1]，主要建模方法主要包括两大类，一类是建立部件物理模

型[2，3] 的方法，该方法物理意义明确，有坚实的理论基础，但

是一般发动机部件特性难以获取；另一类是基于纯数学模型

的方法，如神经网络[4，5]、遗传算法[6]、Kalman滤波[7，8]、支持向

量机[9] 等，该方法无需部件特性，仅利用试验数据即可获取

发动机模型，但模型精度往往受制于建模样本的覆盖范围和

精度。鉴于飞行试验过程中获取了大量的试飞数据，本文拟

选取神经网络方法完成发动机试飞监控模型。

国外针对发动机参数建模的研究表明，由于装机条件

下存在发动机工况波动、数据采集噪声、电磁干扰等使得监

控模型准确度降低[10~12]。因此，为了获取可满足工程应用的

发动机监控模型，需要明确模型的置信区间，并在不同飞行

条件下对模型的有效性进行验证。

本文选取神经网络方法，结合大量飞行试验数据进行

了涡轴发动机重要参数建模，之后对建立的模型的准确度进

行了验证，并将验证后的模型应用于后续试飞数据的性能监

视，进一步验证了模型的有效性。

1 研究对象与建模
1.1 研究对象

研究对象为涡轴发动机，其控制方式采用自由涡轮恒

定物理转速控制。用于建模的飞行试验数据点包括了相对

低温、常温、高温下，从地面到该直升机使用升限、从久航速

度到最大限制速度的稳定平飞数据。数据点分布基本覆盖

了发动机的使用包线。

参照发动机通用特性曲线的形式，选取燃气涡轮转速

Ng 作为模型输入参数，输出轴功率 Psh、燃油流量 Wf 作为模

型输出参数。为了考虑发动机工作环境对性能的影响，将气

压高度 Hp、大气温度 Tht 也作为模型输入参数。另外，由于

此发动机各状态使用时间受 T45 温度限制，在实际飞行中需

要重点关注，因此，将 T45 也选为模型输出参数。

1.2 建模方法

由于前向神经网络结构简单、可塑性强，本文采用

Matlab 软件建立了三层前向 BP 神经网络模型。为了降低

拟合不同输出参数时的相互影响，三个输出变量分别采用了

独立的神经网络，每套神经网络的第三层设置为一个神经

元。图 1 为轴功率的神经网络结构图，图 1 中，第 1 层和第

2 层为隐含层，第 3 层为输出层。
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图 1　神经网络模型示意图

Fig.1　Sketch of neural network model

按照 Matlab 内置函数，两个隐含层 f 函数采用双曲正

切 S 型传递函数，输出层 f 函数采用线性传递函数，训练学

习算法采用 Levenberg-Marquardt 算法，应用均方误差作为

学习的性能指数。为了获得更好的计算结果，本文应用了

变网络规模的神经网络，将两个隐含层的神经元数目设为

变量，不断调整神经元数目拟合模型，第一层神经元数目为

8~13，第二层神经元数目为 10~15，在每种网络规模下，随机

给定初值重复进行 50 次计算，经过多次重复训练可以近似

得到该网络规模下神经网络的最优输出结果。

将试验数据随机分组，选取其中的 80% 作为神经网络

训练数据，余下的 20% 作为模型的验证数据。网络训练完

成后，对于每个输出变量都得到了 6×6×50 个网络，分别将

训练数据和验证数据输入神经网络，统计网络输出结果与目

标值之间的偏差 δ和相对值 δ%，采用了以下几个参数来衡

量网络对整套数据的拟合效果：

（1）以拟合值为横坐标，对应的目标值为纵坐标进行线性

拟合，得到的线性回归系数 R，拟合直线的斜率M，拟合直线的

y轴截距 B，其中 R和M越接近 1，B越接近 0，拟合效果越好。

（2）所有训练数据的偏差 δ的绝对值的最大值 max|δ|，

绝对值的平均值 mean|δ|，标准差 std（δ），相对偏差的最大值

max|δ%|、绝对值的平均值 mean|δ%|、标准差 std（δ%），上述

参数越小，说明拟合效果越好。

（3）所有验证数据的同（2）中的参数。

综合考虑上述参数，并在性能近似时选择具有较少神

经元的网络，最终对每一个输出参数，选择一个最优神经网

络作为发动机参数模型。

2 建模结果分析
2.1 建模结果

按照 1.2 节方法，最终确定的模型参数及性能评价指

标，见表 1。可以看出，三个参数的模型，不论训练数据还是

验证数据，R 与 M 都非常接近 1，B 也较接近 0，说明模型整

体计算结果和实际飞行结果都较为接近。对轴功率而言，模

型计算结果最大绝对偏差为 44.026，最大相对偏差为 6.8%，

平均绝对偏差为 8.747，平均相对偏差为 1.442%，考虑到发

动机功率测量精度约±15，结果已较为接近试验值。燃油

流量的模型输出结果与试验值更为接近，最大绝对偏差约为 

10，最大相对偏差为 3.863%，平均相对偏差约 1%。燃气涡

轮后温度的模型输出结果，最大绝对偏差小于 15，平均绝对

偏差小于 3，最大相对偏差为 1.322%，与试验值非常接近。

考虑到直升机在平飞过程中存在气流影响、飞行员微小输入

扰动、发动机数据采集精度等因素影响，模型的输出结果与

试验状态点已非常吻合。

表 1　选定的模型及评价指标

Table 1　Selected model and evaluation indices

模型
隐含层

规模
样本

性能评价指标

R M B max|δ| mean|δ| std（δ） max|δ%| mean|δ%| std（δ%）

Psh 8*11
训练 0.998 0.997 0.900 44.026 8.747 11.548 6.841 1.442 1.861

验证 0.998 1.006 -2.210 35.790 9.306 11.683 5.714 1.561 1.958

Wf 9*10
训练 0.999 0.996 0.399 10.369 1.949 2.497 3.863 1.008 1.268

验证 0.998 0.996 0.372 9.146 1.974 2.583 3.374 0.994 1.249

T45 10*14
训练 0.999 1.000 -0.071 14.413 2.574 3.343 1.322 0.248 0.317

验证 0.998 0.996 1.887 10.008 2.756 3.567 0.939 0.266 0.341

图 2~ 图 4 给出了各数据点的模型输出结果与试验点

的比较，以及偏差的分布图，可以看出，不论是对于训练数

据和验证数据，模型输出结果都与试验点非常吻合，偏差基

本分布在 0 轴上下的较小的区间里。对于轴功率，约 95%

的输出数据落在±30 的区间内，对于燃油流量，占 95% 数

据的置信区间为±6，而对于燃气涡轮后温度，这一区间为

±9。这一结论即可作为模型的准确度应用于发动机试飞辅

助监控。
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验证 0.998 0.996 0.372 9.146 1.974 2.583 3.374 0.994 1.249

T45 10*14
训练 0.999 1.000 -0.071 14.413 2.574 3.343 1.322 0.248 0.317

验证 0.998 0.996 1.887 10.008 2.756 3.567 0.939 0.266 0.341

图 2~ 图 4 给出了各数据点的模型输出结果与试验点

的比较，以及偏差的分布图，可以看出，不论是对于训练数

据和验证数据，模型输出结果都与试验点非常吻合，偏差基

本分布在 0 轴上下的较小的区间里。对于轴功率，约 95%

的输出数据落在±30 的区间内，对于燃油流量，占 95% 数

据的置信区间为±6，而对于燃气涡轮后温度，这一区间为

±9。这一结论即可作为模型的准确度应用于发动机试飞辅

助监控。
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图 2　Psh 模型输出结果与试验点比较图

Fig.2　Comparison of Psh model outputs and test points

图 3　Wf 模型输出结果与试验点比较图

Fig.3　Comparison of W f model outputs and test points

图 4　T45 模型输出结果与试验点比较图

Fig.4　Comparison of T45model outputs and test points

总体上看，各模型输出结果都与试验值吻合较好。根

据对结果的评估，掌握了模型的最大偏差、平均偏差，在实际

参数监视应用中，当发动机参数超出置信区间范围时，试验

人员应对发动机重点关注，检查是否由参数故障等因素引起

性能变化。

2.2 模型与实际飞行数据的比较

建立发动机模型的目的是为了进行飞行试验中的发动

机参数辅助监控，因此，需要将模型输出结果与实际飞行试

验数据进行比较，在应用层面上验证模型的准确性。从飞行

试验积累的数据中分别选取了低温天大高度平飞、高温天小

高度平飞两架次的数据，意在验证模型在不同高度、大气温

度下的准确度。将 Hp，Tht，Ng 输入神经网络模型，将模型输

出数据与飞行试验数据叠加在同一张图中进行比较，如图 5

所示。

可以看出，尽管实际试飞数据中存在大量的数据波动，

总体上看，在两种高度、温度工况下，Psh，Wf，T45 模型输出结

果均与试验数据在趋势和量值上吻合较好，证明了模型的有

效性。图 5（a）和图 5（b）中的飞行平稳部分，模型输出结

果与实际飞行试验结果相当吻合，几乎重合。此外，在发动

机功率快速变化时，模型能够及时跟踪相关参数变化趋势。
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两种工况总体来看，模型输出结果与实际飞行试验结果较为

接近，证明了本文建立的模型用于飞行中发动机重要参数监

控的有效性。

图 5　不同条件下模型与飞行试验结果对比

Fig.5　 Comparison of model and flight test datas in different 
conditions

3 结论
本文基于某涡轴发动机的真实试飞数据，采用神经网

络的方法，建立了发动机轴功率、耗油率、燃气涡轮后温度的

参数模型。通过分析，可以得出以下结论：

（1）利用神经网络方法建立的发动机参数模型，其输出

结果与试验值吻合较好，对于轴功率、耗油率、燃气涡轮后温

度的 95% 水平的置信区间分别为±30、±6、±9。

（2）将神经网络方法建立的模型应用于实际的飞行数

据，在不同高度、不同大气条件下，平飞时模型与实际数据

吻合较好，验证了模型用于飞行中发动机监视的有效性。
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