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航空发动机试飞趋势监控模型
数据样本容量优化

高 扬，潘鹏飞，马明明
(中国飞行试验研究院，西安 710089)

1 引言

基于试飞数据的模型辨识技术在航空发动机飞

行试验中的作用越来越大，已成为“预测—飞行—比

较”试飞模式的重要基础 [1-3]。数据的质和量是决定

航空发动机试飞数据模型好坏的关键因素，一方面

需要高质量的试飞数据，即试飞数据中要包含尽可

能多的发动机技术状态信息；另一方面需要尽可能

提升每一个技术状态中所包含的数据量，使发动机

试飞数据模型既能在预测包线内性能优异，又有可

能在非样本点上具有更好的推广性能[4-10]。

航空发动机飞行试验是在真实条件下对发动机

工作质量进行检验，通常参加试飞的发动机的技术

状态仍处在不断完善和调整过程中，意味着不同技

术状态下的试验数据样本库有限，试验数据具有很

大的不均匀性，实际应用中会导致不必要的建模误

差 [1-5]。数据样本容量和特征分布是数据驱动模型精

度的主要影响因素，已有学者针对数据驱动建模中

的样本充分性、特征完备性进行了深入研究 [3-7，9-12]。

由于发动机飞行试验数据获取的成本和周期限制，

为建立实用化的发动机趋势监控模型，有必要探索

摘 要：建立了数据样本库任意两点之间的欧式距离。基于遗传算法对样本容量进行优化，确保满足模型预测精度

条件下最大化样本之间的欧式距离，以此确定发动机建模所需的最小数据样本库。在航空发动机实际科研试飞推广

应用中，通过有针对性地安排试飞内容，只需要 5～6个架次即可建立发动机全状态趋势监控模型，大幅缩短了仿真建

模周期。该技术可提高趋势监控模型在非样本点上的表现性能，对后续发动机实时趋势监控的实施有很大的借鉴和

指导作用。
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Data sample capacity optimization for aero-engine flight
test trending monitoring model

GAO Yang，PAN Peng-fei，MA Ming-ming
(Chinese Flight Test Establishment，Xi’an 710089，China)

Abstract：：The euclidean distance of any two of sample has been constructed, which was maximized while
satisfying the model predicting accuracy requirements. The sample capacity has been optimized by genetic
algorithm to find the minimum data sample for aero-engine modeling. By arranging the flying action intent⁃
ly, during turbofan flight test, about 5～6 flights are needed to construct all-state trending monitoring mod⁃
el, and then the building period of model has been reduced drastically. The performance of monitoring mod⁃
el in out-of-sample is promoted by this technology which might offer some reference for aircraft engine
modelling and trending monitoring implementing in future.
Key words：：aero-engine；flight test；dynamic model identification；minimum data sample capacity；

neural network
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模型辨识中所必须的最小数据样本容量。

本文基于对某型涡扇发动机全部飞行试验数据

的分析，建立了该发动机全状态趋势监控模型。以

数据样本库中各个样本点之间的欧式距离为优化函

数，以最大化样本点之间的欧式距离的同时最小化

模型的预测误差为目标，基于遗传算法进行优化分

析，确定出了该型涡扇发动机趋势监控模型的最小

需求数据样本库，并在实际科研试飞中进行了推广

应用。

2 航空发动机趋势监控模型

以数据为基础建立发动机趋势监控模型。模型

以三层前向神经网络为基础，同时在神经网络输入

层中考虑输入参数和输出参数的历史延迟数据。该

模型结构属于 NARX 非线性模型，但与常规 NARX
非线性模型相比，文中采用人工神经网络替代了常

规 NARX 模型中的非线性函数 [1-5，11，12，14，15]，其数学模

型见公式(1)，采用的神经网络模型拓扑图见图 1，模

型采用的输入输出参数列表见表 1。
ŷ( )t = Fnet[ ]u( )t ,⋯,u( )t - k ,y( )t - 1 ,⋯,y( )t -m (1)
其中，Hp 为气压高度，Mai 为飞行马赫数，TTB

为大气总温，Phi 为油门杆角度，GSTR 为发动机作

战/训练状态指示信号，nH 为高压转子转速，nL 为

低压转子转速，T6 为低压涡轮出口总温，p6 为低压

涡轮出口总压，α1 为低压导向叶片角度，α2 为高压

导向叶片角度，p31 为高压压气机出口压力，p f 为

主燃油总管燃油压力，D8 为尾喷口喉部直径。k、m
为延迟时间，计算时按经验选取 k = 10 、m = 10 ，同

时采用优化算法对神经网络有效延迟参数和隐含层

数量进行优化。文中采用的高压转速、低压转速、涡

轮后温度神经网络模型的输入输出延迟特征及隐含

层神经元数目见表 2，表中高压转速输入编码含义

见表 3。

3 样本容量数学描述

按照飞行试验数据点在飞行包线内分布及发动

机工作状态对试验数据样本容量进行优化分析，选

用表征工作包线区域的 Hp 和 Mai ，及表征发动机

工作状态的 Phi 和 nH 定义试验样本中任意两点之

间的距离。按照 Enclidean距离定义，对数据样本库

中任意两个数据样本点 Pi = [ ]Hp, i ,Mai, i ,Phi, i ,nH, i
T

和 Pj = [ ]Hp, j ,Mai, j ,Phi, j ,nH, j
T
，其欧式距离 dij 定义见

图 2和公式(2)。
dij = ||Pi - P j =[(Hp, i - Hp, j )2 + (Mai, i - Mai, j )2 +

(Phi, i - Phi, j )2 + (nH, i - nH, j )2]
12

(2)
在试验数据样本库中，对于给定的任意两点之

表 1 航空发动机非线性模型输入输出参数信息

Table 1 The input and output information of aero-engine NARX model
输入参数

Hp ( )t ,⋯,Hp ( )t - k ,

Mai ( )t ,⋯,Mai ( )t - k ,

TTB ( )t ,⋯,TTB ( )t - k ,

Phi ( )t ,⋯,Phi ( )t - k ,

GSTR ( )t ,⋯,GSTR ( )t - k

nH ( )t - 1 ,⋯,nH ( )t -m

nH ( )t - 1 ,⋯,nH ( )t -m ,nL ( )t - 1 ,⋯,nL ( )t -m

nH ( )t - 1 ,⋯,nH ( )t -m ,T6( )t - 1 ,⋯,T6( )t -m

nH ( )t - 1 ,⋯,nH ( )t -m ,p6( )t - 1 ,⋯,p6( )t -m

nH ( )t - 1 ,⋯,nH ( )t -m ,α1( )t - 1 ,⋯,α1( )t -m

nH ( )t - 1 ,⋯,nH ( )t -m ,α2( )t - 1 ,⋯,α2( )t -m

nH ( )t - 1 ,⋯,nH ( )t -m ,p31( )t - 1 ,⋯,p31( )t -m

nH ( )t - 1 ,⋯,nH ( )t -m ,p f ( )t - 1 ,⋯,p f ( )t -m

nH ( )t - 1 ,⋯,nH ( )t -m ,D8( )t - 1 ,⋯,D8( )t -m

输出参数

nH ( )t

nL ( )t

T6( )t

p6( )t

α1( )t

α2( )t

p31( )t

p f ( )t

D8( )t

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

Hp

Ma
TTB

PHI

GSTR

nL

nH

T6

P31

.

.

.

TDL1

TDL2

模型输入准备 输入层 隐含层1 隐含层2 输出层 模型输出

图 1 基于神经网络的发动机趋势监控模型结构

Fig.1 The topology structure of neural network based on
aero-engine trending monitoring

Hp
Mai
TTB
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nL
nH
T6
p31
·
·
·
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间的距离 D，若以点 Pi 为圆心、以 d( )d ≤ D 为半径

的超球体内邻域存在试验数据样本点，则该部分数

据样本包含了和 Pi 一样的信息，建模过程中将该部

分样本点忽略。记给定任意两样本点距离 Dc 下的

发动机模型预测误差为 εc ，则发动机全状态趋势监

控模型的最小数据样本库确定问题可转换成公式

(3)描述的优化问题。

ì
í
î

ï

ï

obj. maxDc∩ min εcsub. i = 1, ...,N sample
j = 1, ...,N sample

(3)

式中: N sample 为样本库中的试验点总数。公式(3)的
含义为在所有试验数据样本点上，找到最大可能的

距离 D，同时确保在该距离确定出的试验数据样本

上建立的发动机模型的参数预测误差最小。

4 基于遗传算法的距离优化

采用遗传算法对样本点距离进行优化之前，首

先在全部试验数据样本上辨识得到发动机趋势监控

模型。记该模型的参数预测误差为 εb ，并将其作为

优化过程中的基准误差。最小数据样本库优化流程

框图如图 3所示。优化过程主要步骤为：

(1) 选取原始数据样本库 DS0 中相距最近的两

点之间的距离 Dmax 作为优化的起始距离 d = Dmax 。

(2) 基于遗传算法对 d 进行均匀交叉、分布变

异等操作，结合轮盘操作中继承得到的最优个体，获

取优选后的距离 dopt
。

(3) 以 DS0 为基准，剔除 dij ≤ dopt
内的重复样

本点，获得筛选后的数据样本库 DSopt
。

(4) 以筛选后的 DSopt
为基础，对发动机模型进

行训练学习，并获取模型的参数预测误差 εopt 。
(5) 若 εopt ≤ εb ，则优化过程停止，输出对应的

dopt
、DSopt

及发动机模型；否则进入步骤(2)。

5 应用推广

以某型涡扇发动机科研试飞数据为基础，采用

遗传算法对该发动机模型的最小数据样本需求进行

优化分析。图 4示出了该发动机全状态模型的最小

数据样本在飞行包线内的分布。可见，优化后发动

机模型的样本需求从原始 12 721 个样本点减少至

369个样本点，通过合理安排试飞科目和内容，只需

5～6 个架次的试飞数据即可建立发动机模型。基

于该模型，可以在图中工作包线的空白区域扩展试

飞时监控发动机工作状态，提高飞行试验的安全

性。同时，当航空发动机技术状态发生调整时，在优

化后的样本点上有针对性地重新录取测试数据，可

大幅度降低试飞架次需求，提高试飞效率。

图 2 任意两点之间的欧式距离

Fig.2 The euclidean distance between any two points

Pi

Pj
dijdij

Pi

Pj

表 3 高压转子转速输入编码含义

Table 3 The input code meaning of high-pressure
spool rotating speed

历史序列

有效性

历史序列

有效性

t - 1
0

t - 6
1

t - 2
1

t - 7
0

t - 3
1

t - 8
0

t - 4
0

t - 9
1

t - 5
1

t - 10
1

表 2 航空发动机神经网络模型结构参数设置

Table 2 The structure parameter settings of aero-engine neural
network model

输入编码

输出编码

隐含层1数目

隐含层2数目

nH
0110110011
1100010001

13
15

nL
0001110000
1100000000

21
30

T6
1000000000
1110000101

13
15

高 扬等：航空发动机试飞趋势监控模型数据样本容量优化

图 3 基于遗传算法的最小数据样本库确定流程

Fig.3 The optimizing procedure of minimal data sample
capacity based on evolving algorithm
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6 结论

采用遗传算法对某型涡扇发动机全状态趋势监

控模型所需的最小数据样本进行了优化，并在实际

科研试飞中进行了推广应用。通过有针对性地安排

试飞内容，只需要 5～6个架次试飞数据即可确定发

动机的实时趋势监控模型。主要研究结论如下：

(1) 基于遗传算法对数据样本之间的欧式距离

进行优化，可获得涡扇发动机模型所需的最小数据

样本库，大幅度节省试飞数据模型辨识周期；

(2) 所建立的发动机模型最小数据样本特征库

具有通用性，可直接推广至其他类似发动机的仿真

建模过程中，缩短仿真建模周期；

(3) 实现了最小数据样本库中包含最多数据特

征，降低了发动机神经网络模型复杂度，提升了发动

机模型在非样本点上的表现性能。
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图 4 优化后的涡扇发动机趋势监控模型最小数据样本分布

Fig.4 The optimized data sample distribution in flight envelope
of aero-engine trending monitoring model
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