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摘要：为了给航空发动机整体性能的实时监控与健康管理提供技术手段，提出 1 种基于核主成分分析和深度置信网络相结合

的航空发动机排气温度基线模型构建方法。以配装 CFM56-7B 发动机的飞机在运行过程中各系统产生的快速存取数据作为原始的

数据样本，利用核主成分分析进行降维处理，选用高斯函数作为核函数，将降维后的数据作为深度置信网络的输入，建立航空发动

机 EGT 基线模型，通过大量 QAR 数据验证了模型的有效性和正确性。与传统神经网络建模方法相比，所提出的建模方法不但降低了

网络结构的复杂度，同时也提高了模型的精度。
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Abstract: In order to provide technology means for real -time monitoring and health management of the overall performance of
aeroengine袁a method based on Kernel Principal Component Analysis渊KPCA冤and Deep Belief Network渊DBN冤was proposed to construct the
baseline model of aeroengine exhaust gas temperature. The Quick Access Recorder 渊QAR冤data generated by the aircraft equipped with
CFM56-7B engine in the course of operation was taken as the original data sample. The KPCA was used to reduce the dimension袁the
Gaussian function was selected as the kernel function袁and the reduced data was used as the input of the DBN. The EGT baseline model of
aeroengine is established袁and the validity and correctness of the model are verified by a large number of QAR data. Compared with the
traditional neural network modeling method袁the proposed modeling method not only reduces the complexity of the network structure袁but
also improves the accuracy of the model.
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0 引言

航空发动机健康管理（Engine Health Moni-tor-

ing，EHM）是利用分布在发动机上的传感器所获得的

数据，借助各种先进智能算法来监控、预测和管理发

动机的健康状态[1]，以提高飞行安全性和可靠性，缩短

发动机停机时间，提高运行效率，并减少发动机维修

费用[2]。气路监控是 EHM 的核心[3]。其中，航空发动机

排气温度（Exhaust Gas Temperature，EGT）是反映发动

机工作状况的重要气路参数，在发动机起动和飞机起

飞阶段，通过监控该参数值来保护发动机，防止发生

意外事故。如果 EGT 超过规定值，就可能是燃烧室、

涡轮叶片和尾喷管等发动机部件出现了异常，所以建

立发动机排气温度基线具有重要意义。

由于航空发动机工作过程复杂，所处的环境恶
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劣，基于回归分析求解具体基线方程的方法无法实时

满足任意 1 组输入和输出的定量描述要求。随着人工

智能的快速发展，神经网络为解决这种不确定输入和

输出描述提供了可能[4]。国内外学者在人工神经网络

基线建模领域取得了众多研究成果。付金华等 [4]以

CFM56-5B 发动机为例，使用 NeuroSolutions6 软件实

现 RBF 神经网络算法，并建立 EGT、燃油流量（Fuel

Flow，FF）和高压转子转速（High-Pressure Rotor，N2）

健康基线；彭云飞[5]采用基于回归分析的方法挖掘出

厂家监控系统内的基线库，并提出基于过程神经网络

（Process Neural Network，PNN）的发动机气路状态参

数预测方法；王珃 [6]利用遗传算法优化的反向传播

（Back Propagation，BP）神经网络分别求解 CFM56-7B

发动机的状态参数的基线模型。神经网络已广泛应用

于回归预测领域，但由于神经网络理论上的缺陷，使

得神经网络模型存在一些不可避免的缺陷，例如：网

络中心较难确定；网络结构容易受到局部极值的影响

等[7]。为了从理论上克服传统神经网络的缺点，学者们

提 出 了 许 多 深 度 学 习 的 方 法 ， 如 自 编 码 器

（Auto-Encoder，AE）[8]、深度置信网络 （Deep Belief

Network，DBN）[9]、卷积神经网络（Convolutional Neural

Networks，CNN）[10]、循环神经网络（Recurrent Neural

Net-works，RNN）[11]等模型。其中深度置信网络是应用

最广的算法之一，近几年，在语音识别[12-13]、图像处

理[14]、故障分类[15-16]等研究领域得到广泛应用。

在发动机 EGT 基线模型建立过程中，发动机

EGT 值的变化受众多参数影响，各参数与 EGT 的相

关程度各不相同，并呈现出复杂的非线性关系。因此，

在利用深度置信网络建立发动机 EGT 基线模型时需

要预先对非线性高维特征样本数据进行特征提取，来

解决输入数据的维度灾难问题，简化网络结构。数据

降维一般采取主成分分析法 （Principle Component

Analysis，PCA），但 PCA 处理非线性问题的效果并不

理想[17]。因此采取将 PCA 与核方法有机融合形成核

主成分分析 （Kernel Principle Component Analysis，

KPCA），不仅可解决非线性特征提取问题，而且能蕴

含更多的信息。

为解决高维数据非线性特征提取以及数据特征

中隐含信息挖掘的问题[18]，本文提出 1 种基于核主成

分分析（KPCA）和深度置信网络（DBN）相结合的建模

技术，构建 CFM56-7B 发动机EGT 基线模型。

1 基于非线性特征提取的深度置信网络

1.1 核主成分分析

KPCA 法首先通过非线性映射函数 准（x）：x→准
（x），RN→Z，将样本数据 x1,x2,…,xn∈RN 映射到高维空

间 Z：准（x）中，学习算法在转换的高维空间 Z中进行。

根据核函数技术有

K（xi,xj）=〈准（xi），准（xj）〉 （1）

式中：K（xi，yi）为核函数；xi 和 xj∈RN。

KPCA 原理如图 1 所

示。本文选用高斯核函数

作为 KPCA 的核函数。

1.2 深度置信网络

深度置信网络 DBN

是由若干层受限玻尔兹

曼机（Restricted Boltzmann Machines，RBM）和 1 层反

向传播网络组成的 1 种深层神经网络。其中，每层

RBM 由 1 个可视层 v 和 1 个隐含层 h 组成，节点间

的连接只存在于层与层之间，a和 b 分别为可见层和

隐含层神经元的偏置，w 为可见层和隐含层各神经元

之间的权重连接。其结构如图 2 所示。

受限玻尔兹曼机可以看作是 1 个编码和解码的

过程，从可见层到隐藏层是编码，而反过来从隐藏层

到可见层是解码。令 f 和 d 分别代表编码函数与解码

函数。则有

Y=f（X）=sigmoidf（W fX+af） （2）

Z=d（Y）=sigmoidd（W dY+bd） （3）

sigmoid（x）= 1
（1+e-x）

（4）

式中：af 和 bd 分别为编码器和解码器偏置向量；W f 为

可见层和隐含层神经元之间的权重连接；wd 为隐含

层和可见层神经元之间的权重连接。

RBM 的作用是实现数据重构，使输入数据与输

出数据的误差尽可能达到最小，RBM 一般采用对数

损失函数，即期望对下式最小化

图 2 RBM网络结构

w∈Rnh伊nv

图 1 KPCA原理

准（xi），准（xj）
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L（w,a,b）=-
m

i=1
移ln（P（v (i)）） （5）

式中：P（v (i)）为可见层第 i 个神经元被激活的概率。

KPCA 降维后的数据经多层 RBM 实现数据重

构后，还未具备预测

功能，还需在最后 1

个 RBM 的输出处添

加回归层，构成深度

置信网络。其结构如

图 3 所示。

从图中可见，DBN

网络结构的参数主要包

括RBM层数、输入层节

点数、隐含层节点数以

及输出层节点数等。

深度置信网络训

练过程主要分成 2 部

分：（1）利用无监督的学习对每层 RBM 进行预训练；

（2）全网络自上而下的权值微调。在 RBM 的训练过

程中，只能保证本层的特征向量达到最优，无法保证

整个深度置信网络的特征向量达到最优，因此在

DBN 的最后 1 层设置 BP 网络，微调整个 DBN 网络，

使 DBN 克服了 BP 网络因随机初始化权值参数而容

易陷入局部最优的缺点[19]。

1.3 基于 KPCA 非线性特征提取的 DBN 网络建模

流程

基于 KPCA 非线性特征提取的深度置信网络

DBN 如图 4 所示。模型的建立步骤如下：

（1）分析并确定与EGT相关的数据作为自变量 X；
（2）对自变量 X 进行数据预处理及标准化处理；

（3）对自变量 X 进行 KPCA 降维，根据累计贡献

率[20]确定主成分个数；

（4）将降维数据输入到深度置信网络模型；

（5）训练模型，直至达到误差要求。

2 EGT基线模型构建

2.1 QAR数据的选取

民用飞机在运行过程中各系统产生的快速存取

（Quick Access Recorder，QAR）数据主要包括发动机、

飞行控制、液压控制以及环境控制等 4 个系统的大量

重要状态参数。除排气温度 EGT 外，QAR 数据还包

括燃油流量 FF、飞行高度（Altitude，ALT）、大气总温

（Total Air Temperature，TAT）、滑油量 （Oil Quality，

OILQ）、滑油压力（Oil Pressure，OILP）、滑油温度（Oil

Temperature，OILT）、 高 压 转 速 N2、 低 压 转 速

（Low-Pressure Rotor，N1）、 燃 油 计 量 活 门（Fuel

Metering Valve，FMV）、高压压气机出口压力（High

pressure compressor delivery pressure，P3）、高压压气

机 出 口 温 度 （High pressure compressor delivery

temperature，T3）、低压压气机进口温度（Low pressure

compressor inlet temperature，T2.5）、低压压气机出口

温度 （Low pressure compressor delivery temperature，

T2）、马赫数（Mach，MA）、可调静子叶片（Variable

Stator Vane，VSV）等与 EGT 相关的参数。利用与 EGT

相关的重要参数建立 EGT 基线模型，令

X=[FF,ALT,TAT,OILQ,OILP,OILT,N2,N1,FMV,P3,

T3,T2.5,T2,MA,VSV]

X 经 KPCA 降维后的向量设为 X'，则可得

TEG=f（X'） （6）

式中：f 为 X' 和 TEG 的非线性函数，用于表征 X' 和 TEG

之间的非线性关系。

2.2 数据预处理

数据预处理主要是先对数据进行野点剔除，然后

再进行参数修正。发动机各参数的测量值与发动机进

气道的温度和压力条件密切相关，进气道温度和压力

的变化与气路参数值的变化是互相耦合的，为了能在

不同条件下比较传感器测量值，首先要对参数值进行

修正。

对于给定的气路参数 k，其等效修正参数表示为

k'。进气道入口条件（如温度 T1 和压力 P1）的变化，会

导致气路下游参数的变化。修正参数 k' 的目的是给

出 1 个不随入口条件变化的固定近似值，也就是说 k'

代表在某个固定入口条件下的值。通常是选择 1 个标

准天气条件（即 T0=288.15 K，P0=101.325 kPa）作为基

准，采用的修正式[21]为

图 3 DBN网络结构

图 4 KPCA-DBN混合模型
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dk'
k =a dT1

T1
+b dP1

P1
+ dk'

k' （7）

式中：a和 b 为相应的系数；T1 为气路入口温度；P1 为

气路入口压力。

若定义 2 个无量纲参数 兹=T1/T0，啄=P1/P0，则可推

导出 k' 的修正公式[20]

k'= k
兹a啄b （8）

经过上述修正公式处理，转子转速 N、燃油流量

FF、温度 T 和压力 P的修正系数和计算公式见表 1。

2.3 EGT 基线模型构建流程

本文采用基于核主成分分析（KPCA）和深度置信

网络（DBN）相结合的建模技术构建航空发动机 EGT

基线模型，主要步骤如下：

（1）选取与 EGT 值相关的 QAR 数据 X，并进行

野点剔除和参数修正，作为输入向量矩阵；

（2）将输入向量 X 通过核主成分分析降维，根据

主成分的累计贡献率确定降维向量，将降维后的向量

矩阵 X' 作为深度置信网络的输入；

（3）构建深度置信网络的训练样本矩阵和预测样

本矩阵；

（4）构建深度置信网络结构，确定 RBM 层数和层

间节点数；

（5）把训练样本输入到深度置信网络中，先自下

向上训练 DBN 中所有的 RBM，得出权值 W 和偏置

值 b和 c；
（6）把训练得出的参数输入到顶层 BP 神经网络

中进行反向优化训练，得到最终的深度置信网络模型；

（7）输入预测样本矩阵，确定模型精度，检测模型

效果，如果没有达到误差要求，则返回第（3）步；

（8）得出诊断及预测结果。

具体建模流程如图 5 所示。

3 实例建模及验证

3.1 模型精度评价指标

在模型预测阶段采用平均绝对误差（Mean Abso-

lute Error，MAE）值来表示模型的预测精度

EMA=

m

j=1
移 Xobs,j-Xprs,j

m （9）

式中：m 为预测数据的样本数；Xobs，j 为实际观测数据；

Xpre，j 为预测输出数据。

平均绝对误差表示预测值偏离期望值（真实值）

的平均水平。平均绝对误差值越大，说明该模型的预

测值偏离期望值越远，模型精度越低。为了能够清晰

展示本文所提出的改进 DBN 模型的优势，以 A320

机型的民用飞机产生的 QAR 数据为例，给出了改进

的 DBN 与传统的 DBN，以及与改进的 BP 神经网络

在预测效果上的对比结果和建模误差趋势。

3.2 DBN网络参数优化

目前各文献中对 DBN 模型各参数的选择还没有

较为明确的定义，因此本文采用试错法确定 DBN 网

络的最佳参数。在 DBN 网络训练过程中，逐步增加隐

藏层数，利用 MAE 值的大小来判断隐藏层节点数对

预测精度的影响，从而确定最佳隐藏层数和隐藏层节

点数。具体过程如下：将 RBM 的层数分别设置为 2、3

和 4，隐含层的节点数设置为 10、15、20、25 和 30。在

训练每层 RBM 时的参数设置为：学习速率设为 0.01，

分组训练设为 20。经过反复训练得到的最佳网络结

构的参数为：DBN 模型的层数为 4，输入层的节点数

参数

N

FF

T

P

b

0

1

0

1

a

0.5

0.5

1

0

校正参数

N'= N
兹姨

FF'= FF
兹姨 啄

T'= T
兹

P'= P
啄

表 1 发动机参数的修正公式及系数取值

图 5 EGT基线建模流程
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为 2，第 1 层隐藏层的节点数为 10，第 2 层隐藏层的

节点数为 10，最后 1 层的节点数为 1，RBM 的学习速

率为 0.0001，迭代次数为 250。

3.3 试验结果及精度分析

3.3.1 KPCA 降维对预测精度的影响分析

输入向量矩阵在 DBN 网络训练前需经 KPCA 降

维以简化网络结构，提高模型精度。为确定降维后主

成分数对预测精度的影响，分别将降维后的 1、2、3、4

维主成分作为深度置信网络的输入向量，建立 EGT

基线模型。KPCA 降维对改进 DBN 模型预测精度的

影响分析见表 2。

从表中可见，经非线性特征提取后，累计贡献率[21]

随主成分数的增加而增加，1 维主成分的累计贡献率

为 90%，2、3、4 维的累计贡献率没有明显提高。以 1

维主成分作为 DBN 模型的输入向量时，EGT 基线模

型的 MAE 值为 0.6010，以 2、3、4 维主成分作为 DBN

模型的输入向量时，EGT 基线模型的 MAE 值显著减

小，基线模型精度显著提高，但 MAE 值变化趋于平

缓，因此，为了最大程度简化网络结构，提高模型精

度，本文选取 2 维主成分作为深度置信网络的输入向

量。降维后的前 2 维主成分为原始输入向量的非线性

特征表达，不具备任何参数意义。

3.3.2 不同建模方法的预测精度比较

KPCA-DBN 网络的预测结果和预测误差对比如

图 6 所示。本试验包含 1000 个训练样本，500 个预测

样本。从图中可见，KPCA-DBN 网络预测效果稳定，

和真实数据变化趋势一致，预测曲线和真实曲线十分

吻合，KPCA-DBN 网络的预测相对误差为 0.4349。

为了验证本文所提出的 KPCA-DBN 模型的优越

性，将该模型的预测结果与遗传算法优化的 BP 神经

网络的预测结果相对比。同样地，以与 EGT 值相关的

QAR 数据 X 作为 GA-BP 神经网络和 DBN 网络的输

入向量，分别建立 EGT 基线模型。传统的 GA-BP 网

络与单一的 DBN 网络模型的预测输出对比以及预测

相对误差分别如图 7、8 所示。几种基线模型的精度对

比见表 3。

传统 BP 神经网络由于网络参数初始化的随机

性，导致模型的预测误差较大。因此，本文利用遗传算

法（Genetic Algorithm，GA）优化 BP 神经网络的初始

权值和阈值，提高 BP 网络的预测精度。从图 7（a）中

可见，GA-BP 网络模型在数据拐点处（采样点 50、

100、200、300 处）预测效果较差。图 7（b）是 GA-BP 网

络的预测相对误差，经过遗传算法优化后的 BP 网络

的预测平均绝对误差 MAE 为 0.9068，远大于 DBN 网

络和 KPCA-DBN 的预测平均绝对误差 MAE。

单一的 DBN 网络模型由于没有进行非线性特征

提取预处理，在数据的频繁波动区域波动频繁区域

KPCA 降维维数

1 维

2 维

3 维

4 维

累计贡献率 /%

90.0

98.5

99.0

99.5

MAE

0.6010

0.4349

0.4471

0.4289

表 2 KPCA降维对改进DBN模型预测精度的影响

（a）预测输出 （b）预测相对误差

图 6 KPCA-DBN网络的预测结果和预测误差对比

（a）预测输出 （b）预测相对误差

图 7 GA-BP网络预测输出对比及预测相对误差

（a）预测输出 （b）预测相对误差

图 8 DBN网络预测输出对比及预测相对误差

基线模型 GA-BP DBN KPCA-DBN

网络结构 15-31-1 15-10-10-1 2-4-2-1

迭代次数 300 250 250

学习率 0.001 0.001 0.0001

MAE 0.9068 0.6076 0.4349

表 3 不同基线模型的精度对比
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0.1

58



王奕首等：基于 KPCA 和 DBN 的航空发动机排气温度基线模型第 1 期

（采样点为 350～400）和数据拐点变化处预测精度也

不够高，但是 DBN 网络在数据拐点处的预测精度比

GA-BP 网络的高。DBN 网络模型的平均绝对误差值

为 0.6076。从图 6 中可见 KPCA-DBN 混合模型在降

维的同时并不会降低建模的精度。并且，经过非线性

特征处理的 DBN 网络建立的模型精度明显高于其余

2 种建模方法，在数据频繁波动区域和拐点变化处都

能达到很好的预测效果。从表 3 中也可见，KPCA-DBN

混合模型的 MAE 值明显小于其它几种模型的 MAE

值，表明 KPCA-DBN 模型在预测精度上具有一定优

势。当训练样本数据一定，预测数据量越多时，由于

BP 网络和传统的 DBN 网络本身预测能力不足将导

致 BP 网络和传统的 DBN 网络累积的预测 MAE 值

增长得比 KPCA-DBN 网络的预测 MAE 值快。因此，

当预测数据量日益增多时，KPCA-DBN 网络的基线

模型优势就越明显。

4 结论

本文以配装 CFM56-7B 发动机飞机的 QAR 数据

作为数据样本，提出了 1 种基于核主成分分析和深度

置信网络的航空发动机 EGT 基线建模方法，得到如

下结论：

（1）多维冗余的输入数据会导致深度置信网络结

构复杂化，采用核主成分分析法进行降维处理并提取

高维数据的非线性特征，输入到深度置信网络，可以

简化网络结构，并提高模型精度；

（2）与传统 GA-BP 网络和单一的 DBN 网络模型

相比，本文提出的 KPCA-DBN 模型的预测精度最高；

在后续研究中，还可从 DBN 网络自身结构出发，优化

网络模型，融合其他算法，进一步提高模型精度。
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