
航空发动机传感器解析余度模型的建立方法

李业波，蒋平国，田 迪，俞明帅，文彬鹤
（中国航发控制系统研究所，江苏无锡 214063）

航空发动机
Aeroengine

收稿日期：2017-10-17 基金项目：航空动力基础研究项目资助
作者简介：李业波（1985），男，博士，工程师，从事航空发动机控制系统研发工作；E-mail：liyb_1985@163.com。

引用格式：

摘要：为了使用解析余度模型对传感器故障进行诊断，提出了 1 种基于 K- 均值聚类与改进微分进化算法优化的极端学习机

（IDE-ELM）的发动机传感器解析余度模型建立方法。为避免求解 ELM 算法时 H 矩阵奇异，采用 K- 均值聚类对试验数据进行聚类处

理，然后从每类数据中选取 1 组数据组成训练样本用于训练；利用 IDE 算法优化 ELM 的输入层权值和偏置，提高 ELM 的泛化能力。

利用飞行试验数据进行了仿真验证。结果表明：基于 K- 均值聚类和 IDE-ELM 设计的传感器解析余度模型具有较高的精度，可用于

FADEC 系统双通道传感器的故障诊断。
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Abstract: In order to diagnose sensor fault using analytical redundancy model, a modeling method for analytical redundancy model of
sensors was proposed based on K-means clustering and extreme learning machine (ELM) optimized by improved differential evolution (IDE)
algorithm. To avoid the H matrix singularity during solving the ELM algorithm, K-means clustering was used to cluster the test data, and
then a set of data was selected from each kind of data to form training samples. The IDE algorithm was used to optimize the input layer
weight and bias of ELM, which could improve the generalization ability of ELM algorithm. The simulation experiments using flight test data
was carried out. The results show that the established analytical redundancy model of sensor based on K-means and IDE-ELM achieves
high accuracy and can be used to dual-channel sensors diagnosis.
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engine

0 引言

随着航空发动机控制技术的发展，笨重的液压

机械式控制系统已全面被全权限数字电子控制(Full

Authority Digital Electronics Control, FADEC) 系统取

代[1-3]。为了满足航空发动机安全性和可靠性的要求，

FADEC 系统一般采用双通道架构，每个通道通过独

立的传感器测量控制所需的发动机参数[4]。当 1 个通

道的传感器发生故障时，可以切换到另一通道传感器

的测量值进行控制，从而保证发动机正常工作[5-6]。然

而，由此带来 1 个问题，即当其中 1 个通道传感器由

于安装松动、工作环境恶劣等因素，发生软故障而偏

离真实值，由于没有其它参考，很难判断究竟是哪个

余度发生了故障。在 20 世纪 70 年代，Wallhagen 等[7]

就针对上述问题提出了利用解析余度模型来对传感

器进行诊断，提高航空发动机控制系统的可靠性；从

80 年代开始，美国的科研机构围绕解析余度技术及

其应用开展了系列研究，并在 F100 发动机上进行了

试验验证[8-11]。

利用极端学习机 （Extreme Learning Machine，

ELM）算法建立航空发动机的传感器解析余度模型，

对关键传感器的参数进行估计，可为 FADEC 系统传

第 44 卷 第 4 期

2018 年 8 月

Vol. 44 No. 4

Aug. 2018



航 空 发 动 机 第 44 卷

感器故障诊断提供解析余度，提高 FADEC 系统的可

靠性[12-16]。虽然 ELM 算法的输入层权值和隐含层偏置

可随机产生，然而，不适宜的随机值也会影响估计的

精度和算法的稳定性。为此，本文利用改进的微分进

化(Improved Differential Evolution, IDE)算法优化 ELM

的输入层权值和隐含层偏置，构建基于 IDE-ELM 的

航空发动机传感器解析余度模型[17]。同时，采用 K- 均

值聚类对用于试验数据进行处理聚类处理，剔除相似

数据，提高训练的速度和精度[18-19]。

1 IDE-ELM算法

给定 1 个训练数据集菰={xi,ti}l
N
，其中输入数据

xi=[xi1,…,xin]∈Rn，期望输出数据 ti=[ti1,…,tim]∈Rm，并设

激励函数为 g（x），则含有N軒个隐含层节点的 ELM 的

回归数学模型为

N軒

i=1
移茁igi（xj）=

N軒

i=1
移茁ig（wi·xj+bi）+tj， j=1，…，N （1）

式中：wi=[wi1，wi2，…，win]T，为连接隐含层第 i 节点与

输入层节点的权值；bi 为隐含层第 i 节点的偏差；茁i=

[茁i1，…，茁im]T，为连接隐含层第 i 节点和输出层节点的

权值。

式（1）的 N 个方程可以写为矩阵形式

H茁＝T （2）

其中

H（wi，…，wN軒，b1，…，bN軒，x1，…，xN）=
g（w1x1+b1） … g（wN軒x1+bN軒）

g（w1xN+b1） … g（wN軒xN+bN軒）
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式中：H 为神经网络的输出层矩阵，H 的第 i 列是相

对于输入 x1，…，xN 的第 i 个隐含层节点的输出向量。

输入权值 wi 和隐含层节点偏差 bi 是随机给定

的，输出权值 茁 由下式求得

茁=H覮T （4）

式中：H覮 为网络输出层矩阵 H 的 Moore-Penrose 广

义逆。

假设 N≥N軒并且 rank（H）=N軒，在这种条件下，求解

式（2）可以转化为

（HTH）茁=HTT （5）

通过求解式（5）可得式（2）的最小二乘解

茁=（HTH）-1HTT （6）

引入正则化因子 C，则式（6）可改写为

茁=（HTH+I/C）-1HTT （7）

式中：I 为单位矩阵。

由于 ELM 的输入层权值 wi 和隐含层节点偏差

是随机给定的，为获得更好的泛化能力，需要的隐含

层节点数要明显多于 BP、LM 等传统算法，这就会相

对占用更多的系统资源，增加系统的响应时间[14]。特

别是当隐含层节点数很多时，隐含层矩阵 H 可能为

病态矩阵，导致泛化能力差。为了减少隐含层节点数，

提高 ELM 算法的稳定性和精度，本文利用 IDE 算法

优化 ELM 的输入层的权值和隐含层偏置，形成

IDE-ELM 算法，如图 1 所示。

2 基于 IDE-ELM的传感器解析余度模型设计

以某型大涵道比涡扇发动机为研究对象，其截面

划分如图 2 所示。设计基于 IDE-ELM 的传感器解析

余度模型，为 FADEC 系统双通道传感器故障诊断提

供解析余度[20]。为了提高解析余度模型动态时的精

度，将被解析余度模型的输出前 p 步以及 p-1 的数据

图 1 IDE-ELM算法

设置 IDE 的初始化参数，给定 ELM 的激励函数以及隐含层节
点数。随机产生 IDE 的初始种群，xi=[w11,…,w1N,…,wN軒1 ,…,wN軒N ,
…,b1,…,bN]种群中的每个个体包括输入层权值和隐含层偏置。

（3）
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也作为模型输入，p 由实际情况确定，模型的拓扑结

构如图 3 所示[21]。本文根据航空发动机实际需求，针

对风扇转速 N1、压气机转速 N2、高压压气机进口总温

T25 以及压气机出口静压 Ps3 4 个关键航空发动机参

数建立基于数据的解析余度模型。

虽然航空发动机动力学具有高度的非线性，但是

在全包线范围内并不是所有工作点的数据都是独立

的，很多数据之间存在非常大的相关性，没有必要将

所用采集到的数据都用来训练 IDE-ELM 模型。此

外，鉴于 ELM 算法是通过求广义逆来训练模型的特

点，当存在大量训练样本相似时，会导致 H 矩阵的奇

异，虽然通过正则化可以在一定程度上避免 H 矩阵

的奇异，但会影响模型的训练精度。因此，本文借助模

式识别中的 K- 均值聚类方法将数据根据 Maha-

lanobis 距离进行聚类[19]。K- 均值聚类的结果就是产

生 k 个类，每类有 1 个质心，然后计算当前状态与 k
个质心的 Mahalanobis 距离，将当前状态归属于离 k
个质心 Mahalanobis 距离最近的类中，最后分别从每

类中随机选择 1 组数据组成 k 个样本训练模型[18]。

本文以航空发动机某次飞行试验数据作为训练

样本，共采集试验数据 59563 组，各参数对油门杆角

度 PLA 的响应如图 4 所示，图中数据均为归一化之

后的数据，横坐标为按照 100 ms 间隔采样的飞行试

验数据样本序列。为了选择与 N1、N2、T25、Ps3 相关性较

强的输入参数，采用相关分析法从发动机可测参数中

选择模型的输入参数，见表 1。

3 试验分析与验证

为了使模型的输入参数具有相同的权重，对所选

的参数归一化到[0,1]。同时，选用相对误差(Relative

Deviation)作为性能衡量指标。

RD=
估计值 - 实际值

实际值 ×100% （8）

通过 K- 均值聚类选取的 N1、N2、T25、Ps3 4 个解

析余度模型的训练样本分别为 1987 组、1986 组、

1988 组、1984 组；在训练 IDE-ELM 的过程中，选取

ELM 的隐含层节点N軒分别为 30、32、28、35，正则化因

子都为 C=106；此外，由于进行 FADEC 系统的双通道

传感器诊断时需要进行周期确认，本文选择 p=6。N1、

N2、T25、Ps3 4 个解析余度模型的测试效果分别如图

5~8 所示。

图 2 某型大涵道比涡扇发动机截面

图 3 基于 IDE-ELM的传感器解析余度模型结构

图 4 飞行试验数据中各参数的变化曲线

模型输出

N1

N2

模型输入

N2

T2

P0

P25

Ps3

Ma

N1

T2

P0

P25

Ps3

Ma

参数含义

压气机转速

风扇出口总温

大气静压

高压压气机进口总压

高压压气机出口静压

飞行马赫数

风扇转速

风扇出口总温

大气静压

高压压气机进口总压

高压压气机出口静压

飞行马赫数

模型输出

T25

Ps3

模型输入

N1

N2

P0

Ps3

T25

Ma

N1

N2

T2

T25

P25

Ma

参数含义

风扇转速

压气机转速

大气静压

高压压气机出口静压

风扇出口总温

飞行马赫数

风扇转速

压气机转速

风扇出口总温

高压压气机进口总温

高压压气机进口总压

飞行马赫数

表 1 各解析余度模型选择的输入参数

N1 N2 T25 Ps3
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从图中可见 N1、N2、T25、Ps3 的估计值能够很好地

跟踪飞行试验的实际值，相对误差基本都在 2%以

内，稳态的误差基本都在 1%以内，能够满足传感器

解析余度模型的精度要求。虽然通过 K- 均值聚类只

选择了很少一部分数据用来训练模型，但是这些数据

样本能够反映发动机各参数之间的特征。因此，本文基

于 K- 均值聚类和 IDE-ELM 建立的传感器解析余度

模型具有很好的精度，可为 FADEC 系统双通道传感器

的故障诊断提供参考，提高传感器故障的检测率。

4 总结

本文提出了 1 种基于 K- 均值聚类和 IDE-ELM

算法建立航空发动机传感器解析余度模型的方法。基

于 K- 均值聚类对试验数据进行聚类，然后针对聚类

处理后的样本，采用 IDE-ELM 算法训练模型。该方

法避免了飞行试验数据中冗余数据对训练效果的影

响，采用 IDE 优化 ELM 的输入层的权值和隐含层偏

置，可以减少隐含层神经元数目，降低网络的复杂度；

基于 K- 均值聚类和 IDE-ELM 算法建立的模型，经

过飞行试验数据验证表明该传感器解析余度模型具

有较高的精度，可用于 FADEC 系统双通道传感器的

故障诊断。
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