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摘 要：为实现航空发动机巡航过程中的实时监控，及时发现发动机状态参数的异常变化，提高飞行安全水平，建 

立航空发动机排 气温度(EGT)健康基线。以CFM56—5B型航空发动机为例，将 A320飞机机载 ACARS系统下传 

的报文作为原始数据样本，依照设定的数据筛选原则和预处理方法，建立 RBF神经网络的输入训练样本和输出训 

练样本。选用观测基线为网络的输 出节点，应用Pearson相关性分析确定网络的 8个输入节点。以高斯函数作为 

网络隐藏层的激励函数，线性函数作为输出层的激励函数，使用NeuroSolutions 6软件 实现网络算法。对预测基线 

和观测基线实施配对非参数检验和图形对比以检验网络精度，结果表明建模方法是建立航空发动机排气温度健康 

基线的一种有效方法。 
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A M ethod of M odeling Exhaust Gas Temperature Baseline of Aero-engine 

FU Jin．hua ．YAN Feng 

(1．China Academy of Civil Aviation Science and Technology，Belling 100028，China； 
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Abstract：For achieving real-time monitoring aero-engine during cruise phase，promptly catching abnor— 

mal shift of aero—engine status parameters and improving flight safety level，the exhaust gas temperature 

health baseline of the aero—engine should be built．Taking CFM56—5 B type aero—engine for instance， 

messages downloading from one A320 airplane airborne ACARS were used as a raw datum sample，ac— 

cording to given data screening rules and pre—processing methods，built input training sample and output 

training sample for RBF neural network．The observed baseline was used as one output node and eight in— 

put nodes were confirmed by Pearson correlation analysis．The Gaussian function was selected as hidden 

layer transfer function and the Linear function was selected as ouput layer transfer function，realized this 

network algorithms by NeuroSolutions 6 software．Two-sample matched—pairs nonparametric tests and 

graph comparison was used for observing baseline and predicting baseline to verify network accuracy，The 

results indicate that this method is an effective approach for building exhaust gas temperature health base- 

line． 

Key words：CFM56 family aero—engine；exhaust gas temperature baseline；RBF neural network；two— 

sample matched-pairs nonparametric tests 

引言 

飞行安全是飞行活动的永恒主题，随着科学技术 

的快速发展，先进机载监控设备不断更新应用在飞机 

上面，但是空难还是无法完全避免，这需要人类不断进 

行科学研究。作为飞机“心脏”的航空发动机，其性能 

状态的优劣直接影响飞行安全。采用先进的航空发动 

机状态监控设备和监控方法，对于及时发现航空发动 

机的不良状态，消除飞行安全隐患具有重大意义，也是 

实现航空发动机视情维修的一条重要途径。 

我国民用航空发动机主要依赖购买欧美生产商制 

造的航空发动机，并且其发动机的核心技术严格对外 

封锁。其中航空发动机状态监控核心技术(如基线建模) 
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并未向购买方公布，发动机的使用监控依然依赖他们， 

技术受制于他们，并且付出了巨大的经济成本。这些 

情况若长期存在势必会带来更多的弊端，甚至隐藏着 

不安全的因素。确定航空发动机健康基线是实施状态 

监控的基础，发动机基线隐含在发动机物理结构之中， 

生产厂家通过大量的试验已经掌握，但未公布。厂家 

向用户所提供的性能监控技术也仅仅停留在监控软件 

的简单操作，未涉及核心技术的层面，航空发动机的基 

线模型求解常用数学模型法_1 J，如回归分析。这些 

方法的前提是航空发动机的状态基线能用确定的基线 

方程来描述，但是实际的航空发动机状态变化频繁，工 

作过程复杂，状态数目庞大，基于有限状态下求解得到 

基线方程很难满足任意一组输入与输出的定量描述， 

存在较大误差，且需要不断地动态修正(早期发动机厂 

家也是这么做的)，计算方法十分复杂。随着人工智能 

的快速发展，神经网络提供了一个解决这种不确定的 

输入与输出描述的可能，并且航空发动机生产厂家也 

开始摒弃传统的数学模型基线方程技术，转向人工神 

经网络基线建模(如 GE生产的新型 GEnx航空发动机 

监控就是基于这种技术)。研究人工神经网络监控技 

术对实现国产航空发动机自主监控也具有重要意义。 

航空发动机排气温度是飞行员操作飞机时监控的 
一 个重要的气路参数。在发动机启动和飞机起飞阶段 

监控该参数值来保护发动机，防止出现超温损坏热端 

部件物理结构。稳定状态下(如巡航)航空发动机有 

多条健康基线，且不同类型的航空发动机，其基线的类 

型和建模方法也不同。常用民用航空发动机的健康基 

线总结如下：RR公司生产的三转子航空发动机有 5条 

基线(N1基线、N2基线、N3基线、FF基线和 EGT基 

线)；PW公司生产的航空发动机有 4条基线 (N1基 

线、N2基线、FF基线和 EGT基线)；CFM和 GE公司生 

产的航空发动机有 3条基线(N2基线、FF基线和 EGT 

基线)；IAE公司生产的航空发动机有4条基线(N1基 

线、N2基线、FF基线和 EGT基线)等。航空发动机的 

基线用于监控稳定工作状态下状态参数的变化量，对 

于不良状态实施报警，进而可更好地保障飞行安全。 

本文选用民航主力机型 CFM56—5B系列航空发 

动机的排气温度基线进行建模研究，给出了一种有效 

的基于 RBF神经网络的航空发动机排气温度健康基 

线建模方法。 

1 建模的前期工作 

1．1 样本数据的筛选原则 

针对机载 ACARS系统下载的飞行原始数据，依据 

以下原则进行数据筛选，构建模型样本空间： 

1)基于飞行时间实现各参数之间的数据匹配(某 

状态下的参数是一定的)； 

2)包含相关参数的一组数据内不能存在缺失数 

据项 ； 

3)选用发动机性能良好状态下的数据，剔除有显 

著差异数据的数据组(故障)； 

4)与基线相关的参数，若无采集数据，将该参数不 

列入样本空间； 

5)选用发动机循环数较少的数据(建模精度高)； 

6)选用飞行时间序列连续或飞行时问间隔不长的 

数据； 

7)经试验证实训练样本小于 1 000个为宜。 

基于上述数据筛选原则从某一空客A320—214型 

飞 机左发CFM56—5B4／P型发动机的2007年7月28日 

表 1 某 CFM56—5B型航空发动机相关参数的巡航原始数据(部分) 
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至2014年 7月 23日的 10 800多组数据中选用如表 1 

所示的仿真模型样本数据 500组，其中前面 300组数 

据作为模型的训练样本，后 200组数据作为模型的测 

试样本。 

1．2 对样本数据的说明及预处理 

对表 1中的字母参数代表的物理含义进行如下解 

释并对某些数据进行预处理： 

1)FDT表示 ACARS系统在飞机进入稳定巡航状 

态后采集飞行数据的时刻(h：min)(如 A320型飞机的 

CFM56—5B型发动机在巡航稳定状态4 min后由机载 

设备记录该时刻的状态数据)。 

2)CYC表示该发动机到数据采集时刻已经记录 

的热力循环数。 

3)Ma表示在数据采集时刻飞行马赫数(无量纲 

数据)。 

4)Alt表示在数据采集时刻飞行高度(ft)。 

5)TAT表示在数据采集时刻的外界大气总温， 

表 1中其对应的数据单位为摄氏温度(℃)。在进行仿 

真计算时，需要将摄氏度转换成热力学温度(K)是必 

要的，即： 

TAT(K)=Tar(℃)+273．15。 

6)N1K表示数据采集时刻低压转子修正到标准 

大气压海平面状态下的实际转速与额定转速的百分比 

(不是风扇指示转速)； 

7)VSV表示在数据采集时刻可调静子叶片偏离了 

设计状态的角度(正角(。))。 

8)WAI表示在数据采集时刻发动机对飞机机翼前 

缘防冰引气状态，数值为“0”表示机翼防冰引气关闭， 

“1”表示机翼防冰引气打开 J。与发动机排气温度基 

线相关的一个参数用 NAI表示，其为在数据采集时刻， 

发动机短舱防冰引气状态。该阶段 ACARS系统未采 

集数据，故该参数未列人样本数据表 1。 

9)ECS表示在数据采集时刻飞机舱内环境控制引 

气状态。 

l0)HPTACC表示在数据采集时刻高压涡轮主动 

间隙控制引气活门实际位置与全关位的百分比。 

11)LPTACC表示在数据采集时刻低压涡轮主动 

间隙控制引气活门实际位置与全开位的百分比。 

12)EGT表示在数据采集时刻实际测量到的发动 

机排气温度(CFM56—5B系列发动机为低压涡轮第二 

级导向器里面的温度)，表 1中EGT对应的数据单位 

为℃，需要将其换成成K单位的数据，换成公式为： 

EGT(K)=EGT(℃)+273．15 

13)AEGT表示修正到标准大气条件下 (Po= 

101 325 Pa，ro=288．15 K)的测量的排气温度(记为 

ECrK)与修正到标准大气条件下的测量的排气温度的 

基线(记为EGT8)的差值。ACARS系统采集到的数据 

单位为℃，AEGT表示的是温度的变化值，其单位不能 

变为热力学 K(AEGT以℃为单位的数值与以 K为单 

位的值相同)。 

由航空发动机的相似理论和表 1数据可得 EGTK 

的数学表达式 5 J： 

ECTK： (1)SA／'／288 15 ( 
． )̂ 、 

式中，换算系数 A∈(0，1)取0．89，SAT表示的是在数 

据采集时刻(FDT)的外界大气静温(单位为 K)，其与 

rat(oC)的转换关系式为： 

SAT： 昙 (2) 1
+Ma‘( 一1)／2 

式中，y为气体的绝热指数，空气的绝热指数 =1．4。 

由AEGT的定义可得 ECrB的数学表达式： 

EG =EG —AEGT (3) 

由测量到的 TAT，Ma和EGT样本数据和计算表达 

式(1)～(3)，可得 EG 样本空间。EG 将作为 RBF 

神经网络基线模型的输出节点及验证模型输入节点 

变量。 

2 理论基础 

RBF神经网络是基于插值理论的一种局部逼近网 

络，由输入层、隐藏层和输出层神经元构成，其基本思 

想是用径向基函数作为隐藏层神经元的基，构成隐藏 

层空间，实现输入矢量到输出矢量的映射变换，本案例 

选用的 RBF神经网络结构如图 1所示 ]。 

1)输入层由一些感知单元组成，它们将网络与外 

界输入量连接起来。输入向量可表示X=[ ， ：，⋯， 
一

， ，] ’，其中1≤ ≤，； 

2)隐藏层仅有一个隐藏层，它的作用是从输入空 

间到隐藏层空间之间进行非线性变换，维数高于输入 

层维数。向量可表示H=[ ， ，⋯， 一， r，其 

中 1 ≤H。径向基函数选用高斯函数，隐藏层的每 

个计算单元可以定义为： 
， 1 

竹( )=exp(一 II 一 lI ) (4) 
‘ l -u J 

式中， 为隐藏层第 个神经元的宽度因子(方差)，c 

第 i个输入输入数据点在隐藏层第 个神经元上的径 

向基函数中心，用 Cf=[c c『2，⋯，c ]表示隐藏层第 

个神经元的中心矢量。 

3)输出层是线性的，它为作用于输入层的激活模 

式提供响应，其输出函数为： 

F(X)=∑to：j(X) 
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H P ． 

i 1 

exp(一 
i 1 or 

一  

=  =  

= WH (5) 

式中，W=[ 。，(cJ ，⋯，cE， ]表示输出层权值向量。 

隐藏层 

图 l RBF神经网络拓扑结构 

出 

㈤  

出层 

上述 RBF神经网络的三组参数 ， ，W 由 Neu— 

roSolutions 6仿真软件在样本导入后，根据设置的参数 

和规则 自动完成计算。 

3 实例建模及检验 

3．1 EGT基线模型 

3．1．1 模型输入 节点 

EGT是航空涡轮燃气发动机的一个重要性能监控 

参数。当无故障的航空发动机处于稳态(如巡航)时， 

飞行状态(如飞行高度、外界总温、飞行马赫数等)和 

发动机 自身状态(引气、转速、可调静子叶片角度等) 

将会存在一个对应上述状态下的理想EGT值(标准大 

气条件下)，该值就是对应上述状态下的EGT基线(记 

为EGT8)。CFM56—5B系列发动机生产厂家提供的 

定性 EGT基线模型为 J： 

EGTB=F(TAT，N1K，Mach，Alt，Bleeds) (6) 

式中，Bleeds代表的引气 自变量集合，包括 ECS，胆  

TACC，LPTACC，WAI，NAI和 VBV等。其中飞机巡航阶 

段 VBV(无数据)、WAI(数据均为“0”表示关闭)、CAI 

(无数据)均为未使用，故上述三个变量在这种情况下 

对EGTB产生的影响不计，基线建模时不考虑这三个 

变量。通过确定每个 自变量与 EGTB相关程度，来验 

证发动机生产厂家的EGTs模型——式(6)，同时确定 

径向基函数神经网络输入节点。采用 Pearson相关性 

分析模型，求出每个 自变量与 EGTs的样本相关系数 

r，其表达式为： 
n 

一  一  

∑( — )( 一l，) 
r = ——=二二=i=

=

1

=二二二===——======二=二=  (7) 二=i _ = L 

／∑( — ) ／∑( 一y) 

式中，X： 1∑X。，Y=÷∑ ，且一1≤r≤1。 
1 1 ‘ 1 

根据 Pearson模型的特点，变量的取值区问越大， 

观测值数目越多，相关系数 r受抽样误差的影响就越 

小，结果可靠度就越高。结合本工程实际，因为飞机巡 

航阶段各变量正常的变化范围较小，所以变量的取值 

区间不会特别大，为了弥补这一不足，选取相对较大数 

目的样本空间(表 1中的500组数据)。根据 Pearson 

模型的相关性判定准则，得到每个 自变量与 G 的 

相关系数。 

对每个 自变量选取 500个巡航数据样本，由式 

(3)可得每个 自变量对 EGTs的相关系数 r及相关程 

度(如表2所示)。 

表2 自变量与EG 的相关系数 

3．1．2 建立EGT基线模型 

由表2可得，使用与 EGT,正／负中度相关(含)以 

上的 8个 自变量 (Alt，N1K，Ma，VSV，ECS，TAT，HP- 

TACC，LPTACC)来修正式(6)，可得 CFM56系列航空 

发动机预测的排气温度基线(记为EGTB )，其数学表 

达式如下 ： 

EG P=F(TAT，N1K，Ma，Alt，ECS，HPTACC，VSV， 

LPTACC) (8) 

令 X=[TAT，N1K，Ma，Alt，ECS，HPTACC，VSV， 

LPTACC] 。为 RBF神经网络的输入向量，网络模型输 

入层有 8个输入节点，EGTs作网络的一个输出节点， 

使用表 1中前300个样本数据RBT对神经网络进行训 

练并用后200个样本数据进行模型检验。 

3．2 实验结果 

由样本数据预处理方法和上述建立的 RBF神经 

网络可得表 3所示的数，其中EGTe 为预测的排气温 

度基线值，AAEGT表示为预测模型所得的EGT变化量 

与ACARS系统所提供的EGT变化量的绝对误差，也等 

于 EG 与 EGTR两个基线值之差。其数学表达式为： 
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AAEGT=EGTB—EGTBp (9) 

表3中符号 AAEGT％表示相对误差，其数学表达 

式为： 

△△脚 ％ = ×10。％ (10) 

表 3 网络输出的数据及后续处理数据(对应表 1) 

RBF神经网络输出的排气温度基线如图2所示。 

1 22O 

《 1 180 

1 140 

¨ 00 

-_ 1 060 

1 020 

98O 

§ 

3．3 模型检验 

使用两种方法来检验 RBF神经网络模型的精度， 

第一种方法是非参数检验法 ，第二种方法是图形对 

比法 。 

3．3．1 非参数检验法 

非参数检验又称为任意分布检验，它不考虑研究 

对象总体分布具体形式，也不对总体参数进行统计推 

断，而是通过检验样本所代表的总体分布形式是否一 

致来得出统计结论。结合本工程案例，只需要检验由 

RBF神经网络模型输出的 EGT~p值与 EG 值之间的 

差异，又因为 EGT8 与 EGT8的样本数据是一一对应 

的，具有相关性，故需要采用两配对非参数检验。本案 

例使用了Wilcoxon带符号秩检验、符号检验和临界均 
一 性检验三种两配对非参数检验方法，其检验结果如 

表 4所示。由表4可知在非参数检验方法下 EGTBp与 

EGTB值无显著性差异，表明应用 RBF神经网络建立的 

EGT基线模型满足精度要求 引。 

表4 对 RBF神经网络的三种两配对非参数检验结果 

3．3．2 图形对 比法 

将预测模型所得数据与机载 ACARS系统采集的 

数据(含预处理的数据)进行作图对比。表 3中 EGTa 

数据及EG 数据对比如图3和图4所示。 

比较表3中的z~EGT和AAEGT％数据，结果显示 

预测模型与实测数据无显著差异。需要说明的是，图 

形中大的偏移量，为实际发动机因某些原因(如活门或 

管路漏气故障、不正常的飞行状态等)造成的工作状态 
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图4 预测基线与观测基线的离散点图 

突变，属于正常的情况，并且误差在允许的范围内(观 

测基线也存在误差)。这些特殊的点也正是发动机状 

态监控重点关注的状态，结合核心机转速改变量 

(△Ⅳ2)和燃油流量改变量(aFF)使用该型发动机的指 

印图进行排故。 

4 结束语 

以CFM56—5B航空发动机的巡航数据为原始数 

据样本，依据设定的数据筛选原则和数据预处理方法， 

构建 RBF神经网络的训练输入样本和训练输出样本。 

使用 Pearson相关性分析模型确定 RBF神经网络的 8 

个输入节点 (Alt，N1K，Ma，VSV，ECS，TAT，HPTACC， 

LPTACC)。EGT,是该网络 的唯一的输 出节点。在 

NeuroSolutions 6环境下设置 RBF神经网络参数，以高 

斯函数为隐藏层的激励函数，以线性函数为输出层的 

激励函数。通过隐藏层的非监督学习和输出层的监督 

学习法则进行网络训练，在规定的学习步长范围内，最 

终实现误差最小化。通过对预测基线和观测基线的配 

对非参数检验和图形对比，结果表明使用 RBF神经网 

络来建立航空发动机排气温度基线可行，且误差在允 

许范围之内。 

关于基线建模的几点说明如下：首先，RBF神经网 

络对不同系列的航空发动机的构建方法是不同的，例 

如 V2500系列航空发动机，输入向量中应包含 EPR自 

变量而本案例则不包含；其次，同一个航空发动机排气 

温度基线与其他状态基线的构造方法是不同的，例如： 

燃油流量(FF)基线，其状态值的改变量采用的是相对 

改变量，而本案例采用的是绝对改变量，改变量表达式 

影响状态基线求解过程。最后，为减小预测基线的误 

差，需要进行多角度的模型修正，例如进行湿度修正。 
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冲突风险计算提供借鉴。该模型也为在保持某一目标 

安全水平条件下缩小平行进近间隔标准了提供了一种 

方法和理论。 
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