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摘 要：针对解析法建立涡扇发动机加速过程模型精度和实时性不高的问题，提出了一种基于粒子

群核极值学习机（PSO-KELM）的涡扇发动机加速过程模型数据驱动辨识方法，构建涡扇发动机加速过

程模型，结合加速过程试车数据，利用PSO-KELM方法对该加速模型进行辨识。试验结果表明：低压

转子转速、高压转子转速和低压涡轮出口燃气总温都较好地逼近了试车数据，最大相对误差均值分别为

1.013%，0.355%和 1.055%，平均计算时间为 0.04ms。精度和实时性均优于反向传播神经网络和粒子群

支持向量回归方法，可用于发动机状态监控和性能优化控制。
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Abstract：In order to solve the problem of low accuracy and real-time in establishing the model of turbofan
engine acceleration process by analytic method，a data-driven method on identifying the turbofan engine acceler⁃
ation process model based on kernel extreme learning machine（KELM）optimized by particle swarm optimization
（PSO）was proposed. Firstly，a turbofan engine acceleration process model was constructed. Then，PSO-KELM
was adopted to identify the model using engine acceleration process test data. The results show that identification
results of the low-pressure rotor speed，the high-pressure rotor speed and the low-pressure turbine outlet gas
temperature are all close to measured data，the mean maximum relative errors are 1.013%，0.355% and 1.055%，

respectively，and the mean computing time is 0.04ms. The precision and real-time are better than back propaga⁃
tion（BP）neural network method and PSO-support vector regression（SVR）. This method can be used for engine
condition monitoring and performance optimization control.
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1 引 言

加速过程是航空发动机典型的动态过程，与起

动和减速过程相比，加速性能对航空发动机和飞机

性能有更直接和明显的影响［1］。它在很大程度上决

定了飞机的机动性，从而确保飞机能够完成爬升、紧

急着陆和逃逸复飞等动作［2-3］。航空发动机加速模型

在发动机性能仿真、状态监控、控制规律设计和传感

器故障检测等方面具有重要作用［4］，同时快速准确的

加速模型也是发动机智能控制的基础。随着全权限

数字电子控制系统（FADEC）在军用发动机和民用发

动机中引入，航空发动机控制正从基于传感器的控

制向基于模型的控制改进［5］。NASA的智能发动机控

制（IEC）计 划 和 综 合 高 性 能 涡 轮 发 动 机 技 术

（IHPTET）计划报道，这种基于模型的控制概念将通

过模型充分发掘发动机的潜力［6-7］。延寿控制［8］、主

动稳定性控制［9］和性能寻优控制［10］等航空发动机先

进控制技术均基于发动机动态模型实现不同控制目

的［11-12］。因此，建立一个快速、准确的加速过程模型对

于发动机状态监控和加速性能优化具有重要意义。

航空发动机是一个多变量、非线性和复杂的气

动热力学系统，建立精确的发动机加速过程模型具

有较大的困难。常用的建模方法主要有解析法和数

据驱动的方法［13］，采用解析法建立模型需要充足的

发动机部件特性数据，而部件特性常常难以获取［14］。

基于数据驱动的模型不需要发动机的部件特性，由

智能算法直接从发动机实际测量数据中辨识得到发

动机模型。基于数据驱动的加速过程辨识方法主要

有人工神经网络（ANN）和支持向量回归（SVR）［15］。

尉询楷等［16］采用支持向量机对发动机加速过程进行

了辨识；王海涛等［17］提出了稀疏最小二乘支持向量

机，并将其应用于发动机动态过程辨识中；潘鹏飞

等［18］采用人工神经网络和基于外源输入的非线性自

回归（NARX）模型对涡扇发动机的飞行参数进行了

辨识；Zheng等［19］采用最小批量梯度下降（MGD）神经

网络建立发动机动态模型；然而，传统的神经网络采

用梯度下降的学习方法，存在一些无法避免的问题，

比如训练时间偏长、易陷入局部极值和参数选择无

依据等问题［20］。SVR方法为多输入单输出结构，针

对每一个输出参数都需要设计一个子 SVR模型［21］。

随着输出参数和训练参数的增多，结构会变得更加

复杂，这会导致训练时间和测试时间的增加。

极限学习机（ELM）是 Huang等提出的单隐层前

馈神经网络［22］，其输入权重和隐藏层偏差都是随机

生成，求解隐藏层输出矩阵的 Moore-Penrose广义逆

得到输出权重，完成网络训练，整个过程没有迭代计

算。与传统神经网络相比，ELM具有计算速度快、泛

化能力强等优点［23］。然而，输入权重和隐藏层偏差

的随机分配导致了 ELM性能不稳定。核极限学习机

（KELM）是由 ELM和核函数相结合而形成的，它不仅

具有 ELM的诸多优点，而且具有较强的非线性映射

能力［24］。相关研究表明，其非线性映射能力优于

SVR和 ELM［25］，因此，KELM适用于航空发动机等复

杂非线性系统的模型辨识。然而，由于引入了核函

数，KELM对核函数的参数设置较为敏感。

本 文 提 出 了 基 于 粒 子 群 优 化 核 极 限 学 习 机

（PSO-KELM）的航空发动机加速过程模型辨识方法，

构建涡扇发动机加速过程模型，利用 PSO寻优得到适

用于加速过程模型辨识的 KELM 特征参数，采用

KELM方法结合加速过程试车数据对该加速模型进

行辨识，将其与 BP神经网络和 PSO-SVR辨识方法进

行了比较。结果表明，该方法能较好地反映和预测

加速过程的动态特性，精度和实时性均优于 BP神经

网络和 SVR方法，可用于涡扇发动机状态监控和优

化控制。

2 基于 PSO-KELM的涡扇发动机加速模型

辨识

2.1 核极限学习机模型

极限学习机是一个多输入多输出的单隐层神经

网络，具有极快的学习能力［26］。KELM在网络中引入

核函数，具有更强大的泛化能力，同时具有极限学习

机的实时性。

假设有 Q组训练样本 (X i，t i) (i = 1，2，⋯，Q)，输

入 向 量 X i = [ xi1，xi2，⋯，xin ] T ∈ Rn，输 出 向 量 t i =
[ ti1，ti2，⋯，tim ] T ∈ Rm，对于一个有 L个隐层节点的单

隐层神经网络可以表示为

∑
i = 1

L

β i g ( )W i·X j + b i = o j ( j = 1,⋯,Q ) （1）
式中 β i = [ βi1，βi2，...，βim ]T 为输出层节点和隐层

节点之间的权重向量，g (x)为激活函数，可以是任意

有界的非恒量连续函数［27］，W i = [ ωi，1，ωi，2，⋯，ωi，n ] T

为隐层节点和输入节点之间的权重向量，W i·X j为W i

和 X j 的内积，b i 为第 i个隐层单元的偏置，o j 为网络

输出。

单隐层神经网络学习的目标是使得输出的误差
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最小，可以表示为

∑
j = 1

Q

 o j - t j = 0 （2）
即存在 β i，W i和 b i，使得

∑
i = 1

L

β i g ( )W i·X j + b i = t j ( j = 1,⋯,Q ) （3）
其矩阵表示为

Hβ = T （4）
H (W 1 ,⋯,W L ,b1 ,⋯,bL ,X 1 ,⋯,XQ) =
é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ù

û

ú

ú
ú
úú
ú

g ( )W 1·X 1 + b1 ⋯ g ( )W L·X 1 + bL

⋯ ⋯ ⋯
g ( )W 1·XQ + b1 ⋯ g ( )W L·XQ + bL

Q × L

（5）

β =
é
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ê
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û
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βT1
⋮
βTL L × m
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é

ë

ê
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û
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ú

T T
1
⋮
T T
Q Q × m

（6）

式中 T为期望输出，β为输出权重，H是隐层节点

的输出，W i和 b i均为随机给定。求出输出权值 β的最

小二乘解，训练便可完成。因此，其学习效率和运算

速度比传统的 NN法更高［28］。

β̂ = H +T = (H TH) -1H TT （7）
式中 H +为 H的Moore-Penrose广义逆。

令 h (xi) = [ g ( )W 1·X 1 + b1 …g ( )W L·X 1 + bL ]，即有

H TH =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

h ( )x1
⋮

h ( )xQ

T

Q × L
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ê

ê

ê
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ê

ù

û
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ú

ú
úú
ú

h ( )x1
⋮

h ( )xQ
Q × L

=

é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ù

û

ú

ú
ú
úú
ú

h ( )x1 ⋅ h ( )x1 ⋯ h ( )x1 ⋅ h ( )xL
⋯ ⋯ ⋯

h ( )xL ⋅ h ( )x1 ⋯ h ( )xL ⋅ h ( )xL

（8）

式中 h (xL) ⋅ h (xL)是 h (x)的内积形式。可构造核

函数来代替 H TH，即

ΩELM (i, j) = h (xi)·h (xj) = K (xi , xj) （9）

HH T = ΩELM =
é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ù

û

ú

ú
ú
úú
ú

K ( )x1 ,x1 ⋯ K ( )x1 ,xQ
⋯ ⋯ ⋯

K ( )xQ ,x1 ⋯ K ( )xQ ,xQ
（10）

h (x) H T =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

K ( )x,x1
⋮

K ( )x,xN
（11）

将惩罚系数 C加入式（7）中，使 KELM具有更好

的稳定性和泛化性，计算得到权值向量。

β* = H T (H TH + I
C )

-1
T （12）

根据 f (x) = h (x) H T (HH T + I
C )

-1
T，核极限学习

机的解写为

f (x) =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

K ( )x, x1
⋮

K ( )x, xN

T

(ΩELM + I
C )

-1
T （13）

KELM的模型结构如图 1所示，K (u，v)代表了核

函数。核参数 σ和惩罚系数 C对 KELM算法性能会

有影响，σ影响核函数的作用范围，C影响模型的稳

定性［29］。

2.2 粒子群核极限学习机

粒子群算法（PSO）是一种常用的群智仿生优化

算法，具有收敛速度快、全局寻优能力强和参数设置

少等优点［30］。本文通过 PSO算法对 KELM的 σ和 C

进行寻优。

vi (t + 1) = w ⋅ vi (t) + c1R 1 [P best,i - pi (t) ] +
c2R 2 [G best - pi (t) ]

（14）
pi (t + 1) = pi (t) + vi (t + 1) （15）

式中 pi (t)和 vi (t)分别为粒子 i第 t次迭代的位置

和速度，P best，i为粒子 i的单个历史最优解，G best为种群

历史最优解，w为惯性权重，c1和 c2为加速因子，R 1和

R 2为 0~1之间的随机数，t为迭代次数。

搜索空间的维数与 KELM的参数相对应，粒子的

位置表示参数值，并将测试精度作为粒子群算法的

适应度函数。粒子群核极限学习机（PSO-KELM）的

具体步骤如下：

第 1步：初始化。迭代次数和总体大小设置为 50
和 50，随机生成粒子种群。种群当中的每一个粒子

Pi由一组 σ和 C组成，即 Pi = (σi，Ci)。
第 2步：粒子适应度函数值的计算。适应度函数

Fig. 1 KELM structure diagram
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值为辨识模型输出值与实际输出值的均方根误差，

PSO的目标函数即为最小化适应度函数。

Minimize: f fitness (Li) = ERMSE (y, yd) =
1
N∑j = 1

N

[ ]y ( )j - yd ( )j
2 （16）

式中 y (j)为辨识模型的输出值，yd (j)为实际输

出值。

第 3步：更新种群历史最好位置 G best和粒子历史

最好位置 P best，i，再根据式（14）和式（15）更新每一个

粒子的速度和位置。

第 4步：检查终止条件。如果达到所需的适应值

或最大迭代次数，请转到第 5步，否则返回第 2步。

第 5步：得到适应值最小的 KELM最优参数。

这样即可得到适用于发动机加速过程的 KELM
模型的 σ和 C，再利用优化后的 KELM对加速过程进

行回归辨识。

2.3 涡扇发动机加速过程模型的建立

本文对混合排气双轴涡扇发动机的加速过程进

行辨识，该型发动机包含进气道、风扇、压气机、燃烧

室、低压涡轮、高压涡轮、外涵道、加力燃烧室和尾喷

口 9大部件，如图 2所示，发动机截面如表 1所示。

台架测量的涡扇发动机输入参数、主要截面参

数和性能参数可以简化为一个函数关系表达式，即

[T5 ,N l ,N h ,F ] T = fen (H,Ma,W fb ,A8 ,α c ,α f) （17）
式中 fen代表了真实涡扇发动机输入输出的函数

关系，T5为低压涡轮出口燃气总温，N l为低压转子转

速，N h 为高压转子转速，F为发动机推力，H为高度，

Ma为马赫数，W fb 为主燃烧室燃油消耗量，α f为风扇

进口导流叶片角，α c 为压气机进口导流叶片角和 A8
为喷口临界截面积。

发动机加速过程是指发动机迅速从低工作状态

过渡到高工作状态的过程，通过迅速控制 W fb，α f，α c

和 A8使发动机截面参数和性能参数快速变化。其主

要工作状态参数为 N l，N h和 T5，输入参数以及发动机

前一时刻的工作状态都会影响发动机当前时刻的工

作状态［31］。

因此，发动机加速过程模型的输入参数包括当

前的和过去的 W fb，A8，α f和 α c以及 N l，N h和 T5的过去

值；输出参数包括 N l，N h和 T5的当前值。不同环境下

的发动机加速性能有所不同，在训练数据集中加入

不同温度和马赫数的加速过程数据，便可对发动机

工作环境进行泛化，获得不同环境下的加速性能。

同时，在长时间使用过程中发动机性能会逐渐退化，

从而导致辨识模型输出与发动机实际输出误差逐渐

加大。从发动机长时间使用数据中选取具有代表性

时间节点的加速数据并将其加入训练数据集，便可

获得加速过程自适应辨识模型。由于本次台架试车

环境温度和马赫数变化不充分，不将其作为模型的

输入参数。发动机加速过程模型如下

Table 1 Engine reference stations

Station
1
2
22
13
25
3
4
42
5
6
65
7
8
9

Location
Inlet entry
Fan entry
Fan exit

Bypass entry
Compressor entry
Burner entry

High-pressure turbine entry
High-pressure turbine exit
Low-pressure turbine exit

Mixer entry
Mixer exit

Afterburner exit
Exhaust nozzle throat
Exhaust nozzle exit

Fig. 2 Cross-section schematic of turbofan engine
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α f ( )k ,α f ( )k - 1 ,⋯,α f ( )k - l3 ;
α c ( )k ,α c ( )k - 1 ,⋯,α c ( )k - l4 ;
N l ( )k - 1 ,⋯,N l ( )k - l5 ;
N h ( )k - 1 ,⋯,N h ( )k - l6 ;
T5 ( )k - 1 ,⋯,T5 ( )k - l7 ]

y = [ ]N l ( )k ,N h ( )k ,T5 ( )k
T

（18）

式中 fac为 KELM需要辨识的发动机加速过程模

型；l1，l2，l3和 l4为输入参数的延迟；l5，l6和 l7为输出参

数的延迟，根据发动机的动态惯性因素将其均设

置为 2［32］。
2.4 基于PSO-KELM的加速模型辨识方法

基于 KELM辨识加速模型的思想为：针对非线性

加速模型 y = fac (x)和 N个训练样本 (x i，y i)，求得函数

fKELM，它使得由实测值组成的目标向量 y和 KELM输

出量 y͂ = fKELM (x)的均方根误差最小。由于 KELM为

多输入多输出结构，因此对于多输出结构的辨识对

象仅需建立一个模型。

采用 KELM进行模型辨识时，首先利用 PSO算法

对 σ和 C进行寻优，寻优的目标即为最小化适应度函

数。优化完成后，KELM中建立的模型就能以较高精

度逼近 N个训练样本，其具体流程如图 3所示。

第 1步：根据加速过程原理，建立涡扇发动机非

线性加速模型，模型主要包含输入量、输出量和它们

之间的函数关系。

第 2步：选取涡扇发动机加速过程试车数据，将

其划分为模型辨识的训练和测试数据集，并对数据

集进行归一化处理。

第 3步：设置 PSO算法的基本参数，包括最大迭

代次数和种群粒子数量，采用 PSO算法对 KELM的 σ

和 C进行寻优。

第 4步：基于训练数据集，采用经 PSO优化后的

KELM 对已建立的涡扇发动机加速模型进行回归

辨识。

第 5步：采用测试数据集对基于 PSO-KELM方法

建立的加速过程辨识模型进行验证。

3 辨识结果分析

为了验证该方法的有效性，建立了基于 PSO-
KELM方法的涡扇发动机加速过程辨识模型，并通过

台 架 试 验 数 据 进 行 了 验 证 。 采 用 留 一 交 叉 验 证

（LOO-CV）方法对该方法的性能进行评价，以减少数

据人为分组带来的误差。最后，将该方法与 BP神经

网络辨识方法和 PSO-SVR辨识方法进行了比较。

3.1 模型辨识数据的选取与处理

本文采用的数据来自涡扇发动机完整地面台架

试车，试车数据采样周期为 50ms。从中选取 N h从设

计点的 32%加速到 94%的四次类似加速过程。

四组测量时间序列数据分别为 MD1，MD2，MD3
和 MD4，如表 2所示。从中可以看出，PLA的起始点

和终止点位置存在微小差别，这是由于人工操作导

致的，PLA的位置不一样导致发动机四控制量的起始

点位置和终点位置也有所不同。

加速过程中四控制量变化趋势相似，但是其具

Fig. 3 Flow chart of acceleration model based on PSO-

KELM

Table 2 Experimental time series data sets

Data set
MD1
MD2
MD3
MD4

Number of data
160
160
160
160

PLA/（°）
[12.82，68.21]
[15.30，67.53]
[14.10，67.35]
[13.85，67.23]

Operational range of the inputs
W fb/（kg/h）

[379.10，5180.12]
[443.73，5092.64]
[379.10，5180.12]
[441.52，5092.64]

α f/（°）
[4.81，97.80]
[4.88，97.63]
[4.81，97.80]
[4.93，97.59]

α c/（°）
[4.90，106.32]
[4.93，106.49]
[4.90，106.32]
[4.93，106.50]

A8/（°）
[56.60，110.91]
[56.25，110.73]
[56.60，110.91]
[56.28，110.73]
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体数值存在差别，如图 4所示。这是由于在相同的环

境条件和 PLA控制下，发动机各控制变量将按照既

定控制规律变化，达到稳态点。而在实际加速控制

过程中，发动机控制量的大小和增加率存在微小差

别。由于不同变量变化范围差异较大，将试车数据

进行了归一化处理，用于模型训练和验证。

3.2 模型辨识结果

设置 PSO算法的最大迭代次数为 50，种群粒子

数 量 为 50。 KELM 采 用 RBF 核 函 数 ，利 用 PSO 对

KELM的 σ和 C进行寻优，l1，l2，⋯，l7设为 2。利用训

练样本建立涡扇发动机的加速过程辨识模型，如表 3
所示。

将测试样本输入模型，计算出相应的输出，并将

模型输出与实测数据进行比较，验证 KELM加速模型

的有效性。以模型 M1为例，选取 MD2，MD3和 MD4
作为训练样本集，建立基于 PSO-KELM算法的涡扇

发动机加速过程辨识模型。将MD1作为验证样本输

入到 KELM模型中得到对应的输出，通过模型输出值

和试车数据的对比来验证加速过程模型的效果。从

第 3帧开始进行预测仿真，一共预估 158帧。KELM
模型输出参数 N l，N h和 T5与实际测量值对比如图 5所
示。从中可看出，输出参数的辨识结果都良好地逼

近了实测数据。N l，N h 和 T5 最大相对误差分别为

0.39%，0.15%和 1.30%，说明本文提出 PSO-KELM发

动机加速模型建立方法是可行的。

采用四组试验数据进行留一交叉验证，可得各

模型输出参数与实测数据的最大相对误差如图 6所
示。由图可得，不同训练样本的模型输出参数与实测

数据的最大相对误差均未超过 1.84%。N l，N h和 T5的

最大相对误差均值分别为 1.013%，0.355%和 1.055%，

表明本文建立的涡扇发动机加速模型精度满足实际

应用的精度要求。

3.3 不同方法辨识效果对比

为了更好地说明基于 PSO-KELM的涡扇发动机

加速过程辨识方法的优越性，利用相同的训练与验

证样本集 ，对比 PSO-KELM、BP 神经网络和 PSO-
SVR三种方法的辨识效果。

BP神经网络使用 MATLAB R2014a中的工具包，

采用三层 BP网络和常用的 Levenberg-Marquardt算
法，隐含层结点数设置为 10。 SVR 的核函数选取

Fig. 4 Four control variables of MD1 and MD2

Table 3 Optimization results

Model
M1
M2
M3
M4

Training sample
MD2，MD3，MD4
MD1，MD3，MD4
MD1，MD2，MD4
MD1，MD2，MD3

Testing sample
MD1
MD2
MD3
MD4

σ

731.61
801.78
621.30
775.45

C

0.34
0.51
1.94
0.29
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RBF核函数，采用 PSO算法对其核函数参数 σ和正则

化参数 γ进行优化。采用三种方法对某型涡扇发动

机加速过程进行辨识，模型输出参数与实测数据的

相对误差对比如表 4所示，图 7对比了三种算法最大

相对误差的均值。从表 4和图 7可看出，PSO-SVR的

平均相对误差低于 BP神经网络，PSO-KELM的平均

相对误差低于 PSO-SVR。主要原因是 KELM和 SVR
都采用核映射，提高了非线性拟合能力，有效地避免

了 BP神经网络在训练时容易陷入局部极值的问题。

表 5为三种不同算法的平均训练时间和平均测

试时间对比。从中可看出，BP神经网络的平均训练

速度最快，这是由于其它两种算法采用 PSO进行优化

的原因；SVR的训练时间最长，这是由于 SVR需要针

对每一个输出参数训练一个子 SVR，3个输出参数需

要设计 3个子 SVR。KELM的平均测试时间快于 BP
神经网络和 SVR算法，这是由于 KELM具有 ELM网

Fig. 5 Test of the acceleration process model M1

Fig. 6 Box plot of four KELM models
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络结构简单和复杂度低的特点。三种方法的仿真环

境相同，都采用：Windows 7操作系统，CPU采用 Intel
（R）Core（TM）i5-2410，其主频为 2.30GHz，4G内存。

与 BP神经网络和 SVR相比，本文提出的方法不

仅有更高的辨识精度，而且计算时间较短，满足发动

机状态监控和性能优化控制的要求。加速过程辨识

模型可用于控制规律优化设计中，在满足加速过程

诸多限制条件下，基于辨识模型对燃油流量、喷口面

积、风扇和压气机导叶角度进行寻优控制，使发动机

获得更优的加速性能。

4 结 论

通过本文研究，得到结论如下：

（1）辨识模型输出参数低压转子转速、高压转子

转速和低压涡轮出口燃气总温都较好地贴近了试车

数据，说明本文提出基于 PSO-KELM的涡扇发动机

加速过程模型辨识方法可行。

（2）不同验证样本求得的低压转子转速、高压转

子转速和低压涡轮出口燃气总温的最大相对误差均

值分别为 1.013%，0.355%和 1.055%，表明基于 PSO-
KELM方法辨识得到的涡扇发动机加速过程模型精

度满足实际应用需求。

（3）与 BP神经网络和 PSO-SVR相比，本文采用

PSO-KELM方法辨识得到的涡扇发动机加速模型精

度更高。该方法平均计算时间为 0.04ms，满足发动机

状态监控和性能优化控制的实时性要求。
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