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民航发动机性能诊断方法
谭治学，钟诗胜，林　 琳

（哈尔滨工业大学 机电学院，哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 为利用民航发动机工作状态参数对其部件衰退情况进行在线诊断，提出一种发动机稳态建模和无迹卡尔曼滤波

（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｌｔｅｒ， ＵＫＦ）相结合的部件性能衰退诊断方法． 用多元非线性函数分别表达各个部件的通用特性曲线，采用

机器学习方法对实测发动机工作状态参数进行学习以确定各函数系数，进而获得发动机稳态工作模型；在对各部件的性能衰

退特点及影响性分析的基础上，定义出具有代表性的部件性能衰退因子；对无迹卡尔曼滤波器进行改造，采用所获得的发动

机稳态工作模型和工况参数替换传统的滤波观测方程，并以新提出的滑动窗口采样策略克服低可观测性问题；对发动机实测

运行数据进行滤波，得出各部件的性能衰退因子变化趋势． 经发动机实际运营监控数据验证，该方法能够在航段数据返回数

据中心后快速诊断出发动机各部件性能状态，诊断结果与发动机部件损伤目视检查信息吻合良好． 该方法能够有效克服发动

机性能诊断过程中的非线性强、观测性低、数据噪声显著的问题，具有较高的实用价值．
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　 　 航空发动机性能诊断技术是能够根据实测气路

参数对发动机部件性能衰退进行在线评估的一项关

键性发动机健康管理技术． 国内外的航发性能诊断

研究多集中于性能建模和噪声抑制两大问题，性能

建模方面的研究包含线性模型、非线性模型［１］ 和人

工智能建模方法［２－５］；采用卡尔曼滤波、人工免疫理

论［６］、人工神经网络［７］ 以及传统可靠性分析方

法［８］，研究消除数据噪声和粗大误差，并在发动机

数字仿真平台上取得了良好的实验效果． 然而，在
民航发动机的商业运营过程中，能在线获取的参数

数量远不如数字仿真平台，且发动机多变的工作环

境会带来更为严重的数据噪声及粗大误差． 因此，
实际应用场合中，性能诊断技术需要算法具有更强

的抗噪声能力，还需要防止低可观测性问题所导致



的诊断结果失真．
针对系统非线性问题，本文采用机器学习的方

法，利用健康发动机的工作状态参数来建立标准发

动机的稳态工作模型；在对商用发动机通用传感器

布置方案和部件衰退特性进行分析的基础上，定义

具有代表性的发动机部件性能衰退因子；针对低可

观性和数据噪声明显的问题，利用所获得的发动机

稳态模型和滑动窗口采样策略对无迹卡尔曼滤波器

（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ， ＵＫＦ）进行定制化改造，使
之能够适用于发动机部件性能衰退的在线诊断．

１　 部件性能衰退特性分析

典型的大涵道比双转子民航发动机可分解为推

力风扇 （ ＦＡＮ）、低压压气机 （ ＬＰＣ）、高压压气机

（ＨＰＣ）、燃烧室（ＣＣ）、高压涡轮（ＨＰＴ）和低压涡轮

（ＬＰＴ）６ 个部件，各部件的性能特性可以用一组通

用特性曲线来表征． 图 １ 给出了压气机部件通用特

性曲线衰退指征示意图，当压气机部件出现性能衰

退时，其相似流量、压缩比和效率特性曲线会出现等

高线下降、曲线漂移等较为复杂的指征形式． 为了

量化部件的衰退程度，需要对这些指征进行化简，使
之具有单一的数值形式．
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图 １　 压气机通用特性曲线衰退指征示意图
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　 　 衰退因子法是一种被广泛采用的特性曲线漂移

简化方法． 其假设性能指标的衰减量相对于其初始

数值在整个工作空间中具有等比例关系． 一般情况

下，衰退因子 ΔＦ 表示方法如下：
ΔＦ ＝ （Ｆｄ － Ｆｓ） ／ Ｆｓ × １００％．

式中： Ｆｓ 表示部件处于初始状态时的性能指标， Ｆｄ

表示该部件衰退后的在同工况下的性能指标．
发动机所有部件的性能指标所对应的衰退因子

总数为 １７ 个，远超测量参数所能支持求解的上限．
为了遴选具有代表性的衰退因子，分析各部件衰退

特征如下：发动机外涵道截面宽广，多数型号的发动

机不测量风扇后总压、总温，仅有少数型号测量该处

静压以指示风扇是否失速， 因此，风扇的功率、流量

衰退因子需要结合飞机飞行数据进行估计；ＬＰＣ 的

流量主要取决于 ＨＰＣ 的节流特性，因而采用效率衰

退因子更能有效表征其性能衰退程度；ＨＰＣ 的流量

特性是整个内涵道的瓶颈，其工作效率也对发动机

的整体效能具有明显的影响，因此需要对其流量和

效率衰退因子进行同时评估；燃烧室的性能较为稳

定，且其压力恢复系数和燃烧完全系数受局部结构

损伤影响较小，其衰退因子评估可以省略；ＨＰＴ 的

工作点仅在极窄的范围内变动，因而效率衰退因子

足够表征其衰退程度；ＬＰＴ 的流量由 ＨＰＣ 和 ＨＰＴ
的节流特性共同决定，而落压比和效率则由其进口

总压、喷口处大气静压与燃气流量三者共同决定，因
而选取其效率衰退因子作为衰退表征量更能反映其

自身的衰退情况． 综上得知，需要进行评估的部件

衰退因子（单位为％）为 ＦＡＮ 流量衰退因子 ΔｗＦＡＮ 、
ＬＰＣ 效率衰退因子 ΔηＬＰＣ、 ＨＰＣ 流量衰退因子

ΔｗＨＰＣ、 ＨＰＣ 效率衰退因子 ΔηＨＰＣ、 ＨＰＴ 效率衰退因

子 ΔηＨＰＴ、 ＬＰＴ 效率衰退因子 ΔηＬＰＴ ．

２　 航空发动机稳态建模

发动机在稳态工作过程中，其状态参数及工况

参数之间具有很强的耦合性． 部件性能衰退因子与

测量参数之间不具有显式关联，因而难以直接求解．
为此需要建立发动机稳态工作模型来模拟系统观测

过程． 考虑到线性模型具有较大舍入误差［９］，而人

工智能模型具有不可解释性，本文首先对各个部件单

独进行非线性建模，而后将多个部件局部模型组装为

整机稳态仿真模型，并利用健康发动机的工况数据和

气路状态参数数据实现各部件模型的批次训练．
图 ２ 给出了民航发动机的通用部件构成和状态

参数测量位置的布置方案． 图中参数分为工况参数

和观测参数，其中工况参数包含：进气道总温 θ２、 进

气道总压 ｐ２、 可调静子转叶开度 ＡＶＳＶ、 放气活门开

度 ＡＶＢＶ、 风扇轴转速 Ｎ１， 观测参数包括核心机进口

总温 θ２５、 核心机进口总压 ｐ２５、 燃烧室总温 θ３、 燃烧

室静压 ｐｓ３、 燃油流量 ＷＦＦ、 发动机排气温度 θＥＧＴ、 低

压涡轮出口总温 θ５、 核心机转速 Ｎ２ ．
考虑到成本、安全和可维护性等因素， θ２５、ｐ２５、

θ５、ｐｓ３、θ３ 传感器在大多数机队发动机内并不实际安

装． 因此，本文将借助少数发动机完备测量参数进

行稳态建模， 仅依赖少量传感器数据 （Ｎ２、ＷＦＦ、
θＥＧＴ） 实现整个机队的性能诊断．
　 　 对未知部件的建模一般采用对已知部件通用特

性曲线进行等比例放缩的方法［１０］ ． 考虑到放缩法具

有系统误差，本文采用多元非线性函数来逼近目标

部件的通用特性曲线［１１］：
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放气活门

p2 θ2 AVBV p25 θ25 AVSV pS θ33 WFF

风扇 低压压气机 高压压气机 燃烧室
高压涡轮

低压涡轮

θEGT θ5

动态间隙控制

外涵
喷口

内涵
喷口

向外输出

高速轴N2

N1 低速轴

直流发电机（功率引出）

客舱增压（气流引出）

辅助结构部件工况条件工况参数及状态参数发动机部件

图 ２　 民航发动机部件构成及状态参数测量位置框图

Ｆｉｇ．２ Ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ａｅｒｏ⁃ｅｎｇｉｎｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

η ＝ ｆη（Ｎｃ， ｐｉｎ，γ，μ；αη），
ｗ ＝ ｆｗ（Ｎｃ， ｐｉｎ，γ，μ；αｗ），
π ＝ ｆπ（Ｎｃ， ｐｉｎ，γ，μ；απ） ．

式中： ｆ 为多项式拟合函数， α 为多项式系数， η 为

绝热效率， ｗ为相似流量， π为压缩比， Ｎｃ 为相似转

速， ｐｉｎ 为进口压力，用以修正雷诺数效应的影响， γ
为气体绝热系数，用于修正变比热计算过程带来的

误差， μ 为部件外部控制量，如 ＡＶＳＶ 、 ＡＶＢＶ 等．
　 　 将各部件模型组装为整机模型并采用机器学习

方法进行参数训练，损失函数为

ｇ^（φ；α）＝ ａｒｇｍｉｎ
ｇ^（α）

Ｌｏｂｊ ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｇ^（α）

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
∑

Ｋ

ｊ ＝１
ｗｊ‖Δｂｊ（φｉ）‖＋

　 　 １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｃ

ｎ ＝ １
ｗｎ‖ζｎ（φｉ）‖ ＋ ∑

Ｋ

ｊ ＝ １
Ｒ（θ ｊ），φｉ ∈ Ｕ，

ｓ．ｔ． Ｅ（Ｕ） ＝ ０．
式中： φ ｉ 为第 ｉ 条样本， Ｕ ＝ ｛φ ｉ｝ 为所有样本的集

合， Ｎ 为样本数， Δｂ 为仿真模型的预测误差， ζ 为

不同计算方法对效率、流量等不可测中间变量做出

的预测结果之间的差值， ｗ 为各代数项的权重，
Ｒ（·） 为正则项，用以防止模型过拟合， Ｅ 为发动机

各项稳态运行约束条件的集合．

３　 气路部件衰退因子计算

３．１　 基于 ＵＫＦ 求解内涵道部件衰退因子

获取发动机稳态模型后，需要将其带入滤波过

程以完成各部件衰退因子的评估．
发动机的实际工作状态不仅由其工作指令

（Ｎ１）、大气压力（ｐ２）、温度（θ２） 所决定， 还受直流

电机功率提取、客舱内增压分流、大气湿度、燃油热

值、进气道结冰、传感器误差等因素带来的数据噪声

的影响． 线性卡尔曼滤波器和扩展卡尔曼滤波器由

于依赖系统观测方程显式可导条件，因此不能胜任

降噪工作． 而无迹卡尔曼滤波器（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｋａｌｍａｎ
ｆｉｌｔｅｒ， ＵＫＦ）并不要求系统观测方程具有显式表达

形式，且对系统协方差和状态变量后验分布估计具

有不低于三阶矩的精度，因而被本文选作性能衰退

因子的求解方法．
在滤波过程中，发动机稳态模型的输出会同时

受到各部件衰退因子和各项工况条件的影响． 与此

同时，对比系统状态量和观测量的数目可以发现，需
要进行评估的部件衰退因子的数量（５ 个， ΔｗＦＡＮ 因

风扇部件测量量过少而无法直接计算， 其相应估算

方法将在 ３．２ 节给出）多于气路参数观测值（３ 个），
违背了系统可观测条件． 如不针对这两项问题采取

措施，将造成滤波过程的发散． 本文将针对这两类

问题对 ＵＫＦ 进行适当改造，使之能够适用于发动机

的性能诊断．
针对工况的影响问题，本文将对 ＵＫＦ 过程进行

重新定义使之能够抵消工况影响． 现定义发动机观

测矢量 φ、工况矢量 β、 观测矢量 ｙ 和衰退状态矢量

ｘ 分别为

φ ＝ ［βＴ， ｙＴ］ Ｔ， β ＝ ［Ｐ２，Ｎ１，θ２，ＡＶＳＶ，ＡＶＢＶ］ Ｔ，

ｙ ＝ ［θＥＧＴ，Ｎ２，ＷＦＦ］ Ｔ，
ｘ ＝ ［ΔηＬＰＣ， ΔｗＨＰＣ， ΔηＨＰＣ， ΔηＨＰＴ， ΔηＬＰＴ］ Ｔ ．

相应地，发动机的衰退过程可以表示为

ｘ（ ｔ） ＝ ｆ（ｘ（ ｔ －１）） ＋ ｖ，
ｙ（ ｔ） ＝ ｇ（ｘ（ ｔ），β（ ｔ）） ＋ ε．

式中： ｘ（ ｔ）、ｙ（ ｔ） 分别为 ｔ 时刻的衰退状态矢量和观测

矢量， ｇ（·） 为稳态模型， ｖ 和 ε 分别为系统状态误

差和观测误差． 与传统 ＵＫＦ 不同的是，系统观测方

程同时受到 β （ ｔ） 和 ｘ（ ｔ） 的双重影响．
针对系统的低可观性问题，本文采用多点法［１］
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来加以解决：在一次滤波过程中引入多个最近的观

测样本来实现观测矢量的扩充，以此借助发动机自

身的非线性使系统观测方程满秩；若假定 ｘ（ ｔ） 与前

τ － １ 个时刻近似相等（ τ 为一较小自然数），若构建

一个滑动采样窗口，选取 ｔ ～ ｔ － τ ＋ １ 时刻的样本构

造观测矢量，则可使系统观测矢量维度增加到

ｄｉｍ（ｙ（ ｔ）） × τ． 不失一般性地，令
ｘ（ ｔ） ＝ ｆ（ｘ（ ｔ －１）） ＋ ｖ， Ｙ（ ｔ） ＝ Ｇ（Ｕ，ｔ，τ） ＋ ε．

其中， Ｙ（ ｔ） ＝ ［（ｇ（ ｘ（ ｔ）， β （ ｔ －τ ＋１）））；…； （ｇ（ ｘ（ ｔ），
β （ ｔ）））］ 为 ３τ 维的增广观测矢量， τ 为采样窗口宽

度． 当 τ 较大时，滤波对噪声的抵抗力更强； τ 较小

时，滤波灵敏度更高． 按系统可观测条件可以推得，
文中只要保证 τ ≥ ２ 即可保证滤波的收敛性和结果

的唯一性． 算法的总体流程如图 ３ 所示．
如图 ３ 所示，ＵＫＦ 通过 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解产生一组

部件衰退因子的采样点集 Ｓ（ ｔ） ＝ ｛ｘ（ ｔ）
ｉ ｝， 以及对应的

均值权值 Ｗｍ
ｉ 和协方差权值 Ｗｃ

ｉ ， 并令

ｘ（ ｔ）
０ ＝ ｘ－ （ ｔ） ，　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｗｍ

ｉ ＝ λ ／ （ｎ ＋ λ），ｉ ＝ ０；

ｘ（ ｔ）
ｉ ＝ ｘ－（ ｔ） ＋ （ｎ ＋ λ） Σ （ ｔ）

ｘｘ ， Ｗｃ
ｉ ＝ １ ／ ２（ｎ ＋ λ），ｉ ＝ １，…，ｎ；

ｘ（ ｔ）
ｉ ＝ ｘ－（ ｔ） － （ｎ ＋ λ） Σ （ ｔ）

ｘｘ ； Ｗｃ
ｉ ＝ １ ／ ２（ｎ ＋ λ），ｉ ＝ ｎ ＋ １，…，２ｎ．

式中： λ 为采样点散布程度的控制量． 在得到各采

样点之后，将其带入 Ｇ（·） 计算各自对应的输出

Ｙ（ ｔ）
ｉ ， 得到点集 Ｏ（ ｔ） ＝ ｛Ｙ（ ｔ）

ｉ ｝ 并估计系统观测量 Ｙ－ （ ｔ）

和协方差矩阵 Σ （ ｔ）
ＹＹ ， 而后计算卡尔曼增益并对后验

分布进行刷新．

开始

输入
发动机稳态工作条件E（U）=0
发动机观测数据U

Step1:发动机稳态建模

Step2:改进的UKF

开始

输入
发动机稳态工作模型g（φ;α）
发动机观测数据U

t=τ

滑动窗口采样
x(t)=f(x(t-1))+v
Y(t)=G(U,t,τ)+ε

工况矢量重构
β′(t)=[β′(t-τ+1);…;β(t)]

计算卡尔曼增益

采样点系统输出预测及
协方差计算

Y(t)=G(x(t),β′(t))^
ii

结束

输出
输出x(t)变化趋势

t=N?

更新协方差矩阵

均值更新

NY

t=t+1
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-

-

λ
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Σ
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图 ３　 发动机性能诊断方法总体流程

Ｆｉｇ．３　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ａｅｒｏ⁃ｅｎｇｉｎｅｓ

　 　 为了防止滤波发散，在计算时，需要考虑到系统

误差和观测误差造成的影响，令

　 Σ ｘｘ（ ｔ ＋ １ ｜ ｔ） ＝ ∑ ２ｎ

ｉ ＝ ０
Ｗｃ

ｉ（Ｘ（ ｔ）
ｉ － ｘ^（ ｔ ＋ １ ｜ ｔ））·

（Ｘ（ ｔ）
ｉ － ｘ^（ ｔ ＋ １ ｜ ｔ）） Ｔ ＋ Θ，

Θ ＝ Ｍｄｉａｇ（［ε ２
１，…，ε ２

ｎ］），

　 ΣＹＹ（ｔ ＋ １ ｜ ｔ）＝ ∑ ２ｎ

ｉ ＝０
Ｗｃ

ｉ（Ｙｉ（ｔ ＋ １ ｜ ｔ） － Ｙ^ｉ（ｔ ＋ １ ｜ ｔ））·

（Ｙｉ（ｔ ＋ １ ｜ ｔ） － Ｙ^ｉ（ｔ ＋ １ ｜ ｔ））Ｔ ＋ Δ，
Δ ＝ Ｍｄｉａｇ（［ρ １，…，ρ τ］） ．

式中： Σ ｘｘ（ ｔ ＋ １ ｜ ｔ） 和Σ ＹＹ（ ｔ ＋ １ ｜ ｔ） 分别为状态变量

和观测变量的先验协方差矩阵， Θ、Δ 分别为Σ ｘｘ、Σ ＹＹ

的修正值，Ｍｄｉａｇ 为对角矩阵，考虑到发动机对各种

随机因素的敏感度和传感器的测量精度，建议取

ε ２
１ ＝ε ２

２… ＝ ε ２
ｎ ＝ １ × １０ －４，ρ １ ＝ ρ ２… ＝ ρ τ ＝

［１００，０．０４，４００］ Ｔ ．
３．２　 风扇部件的性能诊断

发动机风扇后测量量的不足使得其衰退因子难

以准确评估． 然而，风扇外缘的性能衰退会对发动机

的推力造成较为明显的影响，因此可以借用飞机稳态

巡航过程中的推力、阻力平衡条件评估其衰退因子． 本
文给出一种风扇的功率、流量衰退因子的粗略评估方

法：当飞机稳定巡航时，飞行阻力与巡航速度的平方成

正比，而在标准海平面状态下，发动机的推进功率与风

扇修正转速也具有一一对应的函数关系，若忽略内涵

道部件性能衰退所带来的推力下降，可以认为发动机

风扇外涵做功与飞机巡航阻力做功的比值恒定：
ｗＦＡＮＶＢＰηＰｒ ＝ Ｃ１ＦＲＶａｉｒｃｒａｆｔ ．

式中： ＶＢＰ 为外涵排气速度； ηＰｒ 为发动机推进效率，
ＦＲ 为飞行阻力； Ｖａｉｒｃｒａｆｔ 为飞机的指示空速； Ｃ１ 为常
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数，由发动机涵道比、单架飞机安装发动机台数所决

定． 同时，考虑到飞机的升力和自身重力相平衡，而
飞机升力也与巡航速度的平方成正比，得

ＦＲ ／ Ｇａ ＝ Ｃ２ ．
式中 Ｃ２ 为常数，由飞机的升力系数和阻力系数共同

决定． 推导可以得

ＷＦＡＮ ＝ ｆ（Ｎ１，ｃ） ＝ Ｃ３（ＧａＭｎ（γＲ）
－ １

２ ／ ｛ｐｓ０［１ ＋ Ｍｎ
２（γ －

１） ／ ２］ γ ／ （γ－１） ＋１ ／ ２｝ ． （１）
式中： Ｎ１，ｃ 为风扇相似转速， ＷＦＡＮ 为风扇消耗的轴

功率， ｐｓ０ 为飞行高度静压， Ｒ 为气体常数， Ｃ３ 为由

Ｃ１、Ｃ２ 和外涵道的设计特性所决定的常数． 因此，只
需要将健康发动机的工况和气路参数代入式（１）计
算 Ｎ１，ｃ － ＷＦＡＮ 标准曲线，而后对比待评估时间点的

ＷＦＡＮ 相对于标准曲线的下降比例 ΔＷＦＡＮ 即可． 同

时，若默认风扇的单位轮缘功不受其性能衰退的影

响，则可认为流量衰退因子 ΔｗＦＡＮ ＝ ΔＷＦＡＮ ．

４　 实验验证及结果分析

４．１　 验证实验说明

本文选用了机队中某台传感器安装完备发动机

（第 ２ 节给出）的修后飞行记录，构建发动机稳态仿

真模型，样本覆盖 ２００ 个飞行循环，部分数据见表 １．

为了对另一台安装少量传感器的同型号发动机进行

诊断，选用了其两次大修之间的飞行记录数据来验

证方法的有效性，样本覆盖 ３ ８００ 个飞行循环，对应

的观测量 θＥＧＴ、Ｎ２、ＷＦＦ 在图 ４ 中给出． 表 １、图 ４ 给

出的数据都是通过“数据快照”的方式采样获得的，
即在每个航段的平稳飞行阶段，数据采集装置对一

小段时间内的传感器信号进行采样，并将数据的平

均值返回给地面数据基站． 由图 ４ 可知，发动机的

实际飞行数据具有非常明显的数据噪声．
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图 ４　 待诊断发动机观测值

Ｆｉｇ．４　 Ｓｅｎｓｏｒ ｒｅａｄｉｎｇｓ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｎｇｉｎｅ

表 １　 测量条件完备发动机的部分传感器数据

Ｔａｂ．１　 Ｐａｒｔｉａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｔｅｓｔｅｄ ａｅｒｏ⁃ｅｎｇｉｎｅ

序号
ｐ２ ／

１０４Ｐａ

θ２ ／

℃
Ｎ１ ／ ％

ｐ１３ ／

１０４Ｐａ

ＡＶＢＶ ／

（ °）

ｐ２５ ／

１０４Ｐａ
θ２５ ／ ℃

ＡＶＳＶ ／

（ °）
Ｎ２ ／ ％

ｐｓ３ ／

１０４Ｐａ
θ３ ／ ℃

ＷＦＦ ／

（ｋｇ·ｓ－１）
θＥＧＴ ／ ℃ θ５ ／ ℃

１ ４．４５ ２．５ ８３．８ ５．４４ ０ １０．８２ ９３．４ ４．１ ９５．６ ９６．９４ ４６７．３ ０．３８３ ６４５．１ ４２１．８
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４．２　 实验结果及分析

首先采用有限差分－ＢＦＧＳ 方法完成发动机稳

态系统的最小二乘优化． 所获得的发动机稳态仿真

模型对各工况下的气路参数具有较低的回归误差

（如表 ２［１２］和图 ５ 所示），稳态模型精度足够支持性

能诊断要求．

表 ２　 发动机稳态仿真模型气路参数回归误差

Ｔａｂ．２　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｖｅ ｅｎｇｉｎｅ ｍｏｄｅｌ ｓｔｅａｄｙ ｓｔａｔｅ １０－６

ｐ２５ θ２５ ｐｓ３ θ３ θＥＧＴ θ５

２２ ３９．７ ９９７ １８０ ２８３ ３ ７７１

　 　 文中利用改造后的 ＵＫＦ 对观测量 θＥＧＴ、Ｎ２、ＷＦＦ

进行滤波以评估部件衰退程度，滤波窗口宽度 τ ＝ ５．
同时，考虑到发动机部件的性能衰退实质上是其内

部结构损伤在数据层面上的反应，本文收集了发动

机拆检时发现的部件损伤状态，分析了各类损伤对

部件性能的影响特点，以验证诊断结果的可靠性．
　 　 改进后的 ＵＫＦ 所给出的部件衰退因子变化趋

势在图 ６ 中给出，部件损伤检查结果以及损伤影响

分析在表 ３ 中给出． 观察各衰退因子变化趋势可以

得知，改造的 ＵＫＦ 滤波算法能够快速收敛并对部件

性能指标的变化进行稳定跟踪． 同时，结合图 ４ 给

出的发动机气路参数观测值和表 ３ 给出的性能诊断
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结果可以看出，部件内部的微小局部损伤对其自身

性能影响较小，而宏观结构的几何形状变化则会产

生明显影响． 同时，由于大气湿度的季节性变化，所

得到的衰退因子都仍然具有一定的波动性特性，但
并不影响部件性能总体的性能变化趋势．
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图 ５　 发动机稳态模型参数回归误差
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图 ６　 部件衰退因子变化趋势

Ｆｉｇ．６　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｅｎｇｉｎｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ
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表 ３　 拆检时发现的部件损伤、性能诊断结果及针对性分析结果

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｄａｍａｇｅ ｆｏｕｎｄ ａｆｔｅｒ ｅｎｇｉｎｅ ｒｅｍｏｖａｌ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ

部件 损伤检查信息 损伤影响分析

ＦＡＮ 风扇叶片尖端与罩环间隙超过标准，前整流锥有明显凹坑．
风扇的叶尖与罩环的间隙增加，使得风扇叶尖产生比较严重的

激波，从而导致外涵流通性下降．

ＬＰＣ
ＬＰＣ２、４ 级各有一片转叶前缘存在深度 ０．２ ｍｍ 凹坑，损伤在标

准范围内，其余叶片除轻微磨损外没有损伤．

由于飞鸟的撞击产生了细小的凹坑，但未发生性能突变现象

（检查后放行），叶片磨损造成 ΔηＬＰＣ 缓慢衰退．

ＨＰＣ

１ 转叶前缘 １ 处凹坑，深度约 ０．２ ｍｍ； ３ 片转叶后缘各有 １ 个

凹坑；１ 片转叶后缘有 １ 处撕裂，深度 １．６８ ｍｍ；２ 片转叶前缘各

有 １ 个凹坑；１ 片转叶前缘 Ｂ 区有 １ 个小凹坑，深度约０．８４ ｍｍ；
１ 片转叶在翼型面下部 ２５％部位有 １ 小凹坑，深度 ０．７１ ｍｍ．

由于飞鸟的撞击产生了较多微小损伤，但未发生性能突变（检
查后放行） ． 同时，因为ＨＰＣ 的增压比远高于 ＬＰＣ 的，因此其效

率对大气含湿量改变所带来的绝热系数的变化更为敏感，
ΔηＨＰＣ、ΔｗＨＰＣ 的衰退趋势具有更为明显的波动性．

ＨＰＴ
ＨＰＴ 转子叶片叶尖磨损指示槽已不可见． 高压涡轮罩有轴向短

裂纹．

叶片尖端与罩环的长期磨损导致了间隙增大，增加了燃气的泄

漏量，最终导致 ΔηＨＰＴ 缓慢降低．

ＬＰＴ ＬＰＴ 未发现明显损伤． 未发现损伤，因此 ΔηＬＰＴ 仅出现微小的衰退趋势．

５　 结　 论

１）采用多元非线性函数进行部件通用特性的

表达，得到的稳态工作模型能够准确模拟发动机在

各种工况下的工作过程，并反映出部件性能衰退对

整机健康状态参数的影响．
２）通过引入发动机稳态工作模型和工况参数

对经典 ＵＫＦ 过程进行改造，提升了性能诊断算法对

数据噪声的抵抗能力．
３）提出滑动窗口采样方法，扩展了系统观测矢

量，解决了测量参数不足所导致的低可观测性问题．
本文提出的方法具有较高实用性，能够满足航

空公司的发动机性能监控和维修决策要求．
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ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ ｇａｓ ｔｕｒｂｉｎｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ［Ｃ］ ／ ／ ＡＳＭＥ Ｔｕｒｂｏ
Ｅｘｐｏ ２００３， ｃｏｌｌｏｃａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ２００３ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｐｏｗｅｒ
Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ． Ａｔｌａｎｔａ： Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ， ２００５：４５１

［１０］ＫＵＲＺＫＥ Ｊ． Ｈｏｗ ｔｏ ｇｅｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｍａｐｓ ｆｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ｇａｓ ｔｕｒｂｉｎｅ ｐｅｒ⁃
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ［Ｃ］ ／ ／ ＡＳＭＥ １９９６ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｇａｓ Ｔｕｒｂｉｎｅ
ａｎｄ Ａｅｒｏｅｎｇｉｎｅ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ ａｎｄ Ｅｘｈｉｂｉｔｉｏｎ． Ｂｉｒｍｉｎｇｈａｍ： Ａｍｅｒｉｃａｎ
Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ， １９９６： Ｖ００５Ｔ１６Ａ００１ －
Ｖ００５Ｔ１６Ａ００１

［１１］ＫＵＭＡＲ Ｖ， ＰＡＮＤＡ Ｐ， ＭＯＮＧＩＡ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ｆｏｒ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ＣＯ２ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｏｆ ａｖｉａｔｉｏｎ ｅｎｇｉｎｅｓ ｐａｒｔ ２： ＮＰＳＳ ｃａｌｉｂｒａ⁃
ｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｇａｓ ｔｕｒｂｉｎｅ ｅｎｇｉｎｅｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ ＡＩＡＡ １０ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｅｎｅｒｇｙ Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ． Ａｔｌａｎｔａ：
ＡＩＡＡ， ２０１２： ４２２８

［１２］ＴＡＮ Ｚｈｉｘｕｅ， ＺＨＯＮＧ Ｓｈｉｓｈｅｎｇ， ＬＩＮ Ｌｉｎ． Ａ ｍｏｄｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅ⁃
ｇｙ ａｄａｐｔｅｄ ｔｏ ｈｅａｌｔｈ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］ ／ ／
Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍ Ｈｅａｌｔｈ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ． Ｈａｒｂｉｎ：
ＩＥＥＥ， ２０１７： １． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＰＨＭ．２０１７．８０７９２２３
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