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Abstract. Due to the fact that computational cost of aircraft engine component level model (CLM) 

is heavy while memory of engine monitoring unit (EMU) is limited, a machine learning algorithm: 

exponential weighted - sliding window - kernel recursive least squares (EW-SW-KRLS) algorithm 

is proposed to replace CLM for onboard application. The exponential weight character guarantees 

its tracking ability and the sliding window structure fixs its onboard memory budget so the KRLS 

based EKF method can be applied to track engine output measurements and estimate variations of 

engine components efficiencies and mass flow capacities which are referred to as health parameters. 

Several kinds of performance degradations of a commercial aircraft turbofan engine have been 

numerically simulated and both the combined method and the traditional CLM based EKF method 

are applied to. The simulation results reveal that the proposed method is close to the CLM based 

EKF method in term of estimation accuracy with much less computation time and capable of 

onboard using. 

 

 

基于核递推最小二乘的扩展卡尔曼滤波算法的商用航空发动机 

机载自适应模型与健康参数估计 

顾嘉辉a，黄金泉b,*，鲁 峰c 

南京航空航天大学能源与动力学院，南京，江苏，中国 

agujiahui419@126.com, bjhuang@nuaa.edu.cn, clufengnuaa@126.com 

*通讯作者 

关键词: 航空发动机; 健康参数; 卡尔曼滤波; 核递推最小二乘 

中文摘要. 针对航空发动机部件级模型（CLM）计算量大而机载EMU内存有限，提出一种利

用机器学习算法：指数加权-滑动窗口-核递推最小二乘（EW-SW-KRLS）算法来代替部件级

模型机载使用的方法。其指数加权的特性保证了跟踪能力而滑动窗口结构维持了固定的机载

内存开销使得基于该核递推最小二乘的扩展卡尔曼滤波（EKF）算法可以用来跟踪发动机可

测输出同时估计发动机各部件效率和流量的变化量，即健康参数。数字仿真模拟了某型商用

涡扇发动机的几种性能退化情况，同时采用该方法与传统的基于CLM的EKF方法进行比较。

经验证，该方法相比基于CLM的EKF方法在估计精度上非常接近，同时具有较少的计算时间，

适合机载使用。 
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1．引言 

航空发动机由于长期工作在高温、高压、高转速的恶劣条件下，会发生不可避免的性能

退化。研究人员通过收集航空发动机的机载传感器数据，对发动机的状态进行监视、跟踪与

控制[1,2]，分析性能退化的程度以进行故障诊断，帮助制定维修计划以及提高飞行安全。 

航空发动机的机载自适应模型是实现以上功能的基础。其中，机载模型的性能状态常用

各部件的流量和效率的相对变化量（即健康参数）来表示。由于健康参数无法直接测量，只

能根据机载传感器的测量值，如转子转速和各个截面的压力和温度通过一些滤波算法进行估

计与跟踪。然而，航空发动机非线性特性很强，现阶段的基于线性卡尔曼滤波算法的机载自

适应模型能实现一定跟踪效果，但是由于线性模型精度较低，健康参数的估计精度会随着飞

行循环数的增加而增加[3]，而基于部件级模型（CLM）的非线性卡尔曼滤波算法[4]，如扩展

卡尔曼滤波（EKF）算法虽然精度较高，但是部件级模型需要迭代计算，其计算量较大，因

此目前机载应用仍以线性模型为主。 

针对以上问题，本文结合机器学习和扩展卡尔曼滤波算法，通过核递推最小二乘算法学

习发动机状态（包含健康参数）与机载传感器输出之间的非线性关系，然后利用该模型代替

航空发动机部件级模型，实现基于扩展卡尔曼滤波算法的自适应跟踪与健康参数估计，达到

对发动机性能状态的实时跟踪的目的。 

2．指数加权-滑动窗口-核递推最小二乘算法 

最小二乘算法是最优状态估计中基础的一个方法，也是核递推最小二乘算法的基础。假

设一个含测量噪声的系统为： 

 y Hx υ                                          (1) 

式中， y 为观测向量， x 为输入向量，H 为系数矩阵，υ为测量噪声。向量 x 的最可能值

满足如下目标函数最小： 

ˆ ˆ( - ) ( - )TJ  y Hx y Hx                                      (2) 

对 J 求导可得 x 的估计值 x̂ ： 

1ˆ ( ) T T
x H H H y                                       (3) 

核递推最小二乘算法[5]是一种在特征空间通过“核技巧”利用最小二乘来拟合非线性映

射的算法。为了获得更好的泛化能力和预测精度，该算法往往需要大量的训练样本，但相应

会造成模型结构过于复杂、计算成本过高等问题。为了解决样本数量不断增加的问题，有学

者提出了一些样本稀疏化的方法来精简模型的结构，如近似线性依赖技术(Approximate Linear 

Dependency, ALD)[5]以及滑动窗口(Sliding-Window, SW)[6]等。而针对随时间动态变化系统的

跟踪问题，有采用带遗忘因子的指数加权方法(Exponential weighted, EW)[5]来提高该算法的跟

踪能力。 

本文将指数加权与滑动窗口两种方法结合，以期望同时达到跟踪性能与精简结构的目标。

指数加权-滑动窗口-核递推最小二乘算法(EW-SW-KRLS)结合如下： 

设第 i 步的输入向量为 ( )iu 变换到特征空间 F 后记为 ( )iφ ，对应的输出观测值（标量）为

( )d i 。设核函数为 ( , )   ，正则化参数为 ，滑动窗口大小为M ，遗忘因子为  。完成以下步骤： 

1. 初始化：第 1i  步，有： 

1(1) ( ( (1), (1)))

(1) (1) (1)

Q

a Q d

   



u u
                                  (4) 

初始字典容量为1，记作 _ 1dic num  。 
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2. 1i i  ，更新第 i 步的 ( )iQ 与 ( )ia ： 

若 _dic num M ，则字典继续增加样本： 

 

1
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                            (5) 

同时 _ _ 1dic num dic num  。若 _ = 1dic num M  ，定义： ( : , : )i j m nA 为取 A矩阵的第 i 行到第 j 行，

第m列到第 n 列的所有元素构成的新矩阵，则删去当前字典中的第一项： 

 
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                         (6) 

3. 然后利用该模型预测第 1i  步的输出： 

 

1

ˆ( 1) ( 1) ( 1) ... ( ) ( )

( ) ( ( 1), ( ))

T

i

j
j i M

d i i i M i i

a i i j
  

    

 

φ φ φ a

u u
                           (7) 

如果当前步数小于总步数，则返回2，否则结束。 

由式(4)到式(7)可见，该算法的计算全部为矩阵计算，且矩阵的维数增加到滑动窗口大小

M 后不再增加，故每次的计算量较小且稳定。 

3．数字仿真验证 

本节研究利用核递推最小二乘算法代替发动机部件级模型，实现基于扩展卡尔曼滤波算

法的某型商用航空发动机机载自适应跟踪与健康参数估计。 

3.1  某型商用航空发动机介绍 

本文代替真实发动机进行数字仿真的模型为某型大涵道比涡扇发动机部件级模型，如图1

所示，共有5个旋转部件：风扇、低压压气机、高压压气机、高压涡轮和低压涡轮。关于部件

级模型建模方面的内容，可参考文献[7]。 
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图1  某型大涵道比涡轮风扇发动机图及截面编号 

健康参数为各个部件效率/流量的相对变化量： 

1

1,2,3,4,5

1

i
i

i

i
i

i

SE

i
W

SW
W








 




  


                                   (8) 

式中，SE 与 SW 分别表示效率与流量健康参数，
i 和

iW 分别为部件效率和流量的实际值， i


和 iW  分别为部件没有发生性能退化，即设计状态时的效率和流量，下标1至5分别对应5个部

件。初始时刻假设无任何性能退化，所有健康参数为0。与气路相关的可测参数如表1所示，

并假设机载传感器含高斯白噪声，满足  ~ ,k kNv 0 R ，其中 2

9 90.002k R I 。 

表1  可测参数 

序号 符号 可测参数名称 

1 N1 低压转子转速 

2 N2 高压转子转速 

3 T13 风扇出口总温 

4 P13 风扇出口总压 

5 T25 高压压气机进口总温 

6 P25 高压压气机进口总压 

7 T3 高压压气机出口总温 

8 P3 高压压气机出口总压 

9 T495 排气温度 

3.2  核递推最小二乘的扩展卡尔曼滤波算法初始化 

关于EKF算法可以参考文献[8]，本文利用EKF实现自适应跟踪与健康参数估计。考虑到

可测参数仅有9个以及卡尔曼滤波算法中状态量的可观性要求，选取待估计的健康参数为不包

含高压涡轮流量和低压涡轮流量的8个健康参数。 

将第2节介绍的EW-SW-KRLS算法代替部件级模型作为机载模型使用。选取核函数为高

斯核： 

2

2
( , ) exp( )

2





 

x y
x y                                    (9) 

其中，核参数： 2  ，正则化参数： 0.01  ，设滑动窗口大小： 100M  。输入样本选取

为该发动机的状态量：包含发动机运行状态的两个转子转速以及8个健康参数： 

 1 2 1 1 2 2 3 3 4 5

T
N N SW SE SW SE SW SE SE SEx                  (10) 

由于输出样本是9个可测输出，所以分别建立9个KRLS模型。从式(6)可知，9个KRLS模

型的 ( )iQ 矩阵相同，无需重复计算，唯一不同点仅在最后一步计算 ( )ia 上，所以9个KRLS模型

的计算量相比1个KRLS模型只是略有增加。 
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由于初始时，KRLS模型中没有任何样本，故取前100次飞行数据及其对应的基于部件级

模型估计得到的健康参数值作为KRLS模型的初始样本，构成初始字典。从第101次飞行开始，

每隔35个飞行循环，离线或在地面基站[9]用基于CLM的EKF算法估计出当前发动机的性能退

化情况，然后将当前估计出的健康参数值与对应的飞行数据增加到机载KRLS模型里以保证模

型的精度，同时删去距离当前飞行循环最久的一组样本，保持模型的窗口大小不变。 

3.3  机载自适应跟踪与健康参数估计 

本文的数字仿真是在台式机上的MatLab R2012a中运行，该台式机的配置如下：32位XP

操作系统、Core i5-650双核CPU@3.20GHz, 1.18GHz以及2.99GB的内存。 

在该商用航空发动机的经济巡航点，模拟稳定状态下性能缓慢退化的过程。数字仿真的

采样周期为25ms，一个周期对应一个飞行循环，共4500个采样周期。性能退化数据参考NASA

的Glenn研究中心在MAPSS(Modular Aero Propulsion System Simulation)仿真平台中涡扇发动

机完成一定工作循环数后气路健康参数变化情况的统计数据[10]，共设置4种性能退化情况，其

中2种包含气路突变故障且假设都发生在第2102个飞行循环时）。 

表 2  4500 飞行循环数后的气路健康参数变化情况（%） 

数字仿真序号 
风扇 低压压气机 高压压气机 高压涡轮 低压涡轮 

变化形式 
流量 效率 流量 效率 流量 效率 效率 效率 

1 -3 -2.5 -3.5 -2 -9 -6 -4 -1 线性 

2 -1 -5 -2 -4 
-5.5+ 

(-1) 

-4.5+ 

(-1.5) 
-2.5 -2 线性+突变故障 

3 -4 -1.5 -2 -3 -6 -8 -2.5 -3 3ak b  

4 
-2+ 

(-1.5) 

-4+ 

(-2) 
-1 -2.5 -8 -7 -4.5 -0.5 bkae +突变故障 

限于篇幅，仅给出数字仿真2的自适应模型跟踪排气温度
495T 的结果与健康参数估计结果，

如图2与图3。图2中后缀 obsv表示传感器测量值，后缀 krls表示KRLS模型估计值，后缀 real 表

示添加噪声前数字仿真模型的输出值。 
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图2  基于KRLS的EKF算法的自适应模型跟踪排气温

度结果（数字仿真2） 
图3  基于KRLS的EKF算法的健康参数估计结果（数字

仿真2） 

将表2中所有数字仿真的结果以健康参数估计值的均方根误差总和( ( )sum RMSE 计算方法

如式(11))的形式总结于表3中。 

   
4500 45002 2

1, 1, 5, 5,
1 1

ˆ ˆ

( ) ...
4500 4500

k k

k k k k
k k

SW SW SE SE

sum RMSE
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 

 

  

 
                 (11) 
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表 3  4 种性能退化情况的数字仿真结果 

方法 

数字仿真 1 数字仿真 2 数字仿真 3 数字仿真 4 

计算 

时间/s 
( )sum RMSE  

计算 

时间/s 
( )sum RMSE  

计算 

时间/s 
( )sum RMSE  

计算 

时间/s 
( )sum RMSE  

KRLS-EKF 2.2477 0.02194 2.2449 0.02360 2.4391 0.02143 2.3099 0.02237 

CLM-EKF 22.7725 0.01830 23.1368 0.01883 22.3041 0.01744 22.6288 0.01838 

由图2、图3与表3可知，该算法可以代替部件级模型，实现模型的自适应跟踪与健康参数

的估计且具有非常小的计算量，适合机载使用。 

4．结束语 

本文提出了利用核递推最小二乘模型代替航空发动机部件级模型的方法，通过扩展卡尔

曼滤波算法实现了发动机自适应跟踪与健康参数估计，相比基于部件级模型的扩展卡尔曼滤

波算法，该方法能在牺牲较少估计精度的情况下，极大地降低计算时间，且每步的计算量稳

定。 
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