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摘　　　  要：    间冷回热涡扇发动机相对普通三轴涡扇发动机的健康参数更多，导致故障诊断计算量变大。

为提高间冷回热涡扇发动机多部件退化下气路故障诊断速度，开发了一种适用于间冷回热涡扇发动机的快

速气路故障诊断方法。该方法在传统嵌套迭代诊断架构的基础上设计了一种非嵌套迭代架构，考虑了包括

6个旋转部件以及 2个换热器部件的退化情况，通过分割部件使发动机部件匹配和故障诊断可以在同一个牛

顿-拉夫逊迭代算法中完成，并开展了传感器选择优化以提升测量参数对于不同部件退化的辨识能力。在对

发动机全寿命周期内的所有工况进行仿真测试的结果显示，该方法的最大诊断误差为 0.003 6%，平均误差为

0.000 8%，平均计算时间小于 0.063 s。与传统诊断架构相比，这种非嵌套的架构可以在保证诊断精度的前提

下显著降低了子部件调用次数和故障诊断时间，为克服多部件故障高精度诊断与快速诊断需求相互冲突提

供了方法和理论支撑。
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Abstract:   The intercooled recuperated turbofan engine has more health parameters than the ordinary
three-shaft turbofan engine，which leads to a larger calculation amount of fault diagnosis. To enhance the
speed  of  gas  path  fault  diagnosis  of  intercooled  recuperated  turbofan  engine  under  multi-component
degradation， a  fast  gas  path  fault  diagnosis  method  for  intercooled  recuperated  turbofan  engine  was
developed.  Based  on  the  traditional  nested  iterative  diagnosis  architecture， a  non-nested  iterative
architecture  was  designed， which  considered  the  degradation  of  6  rotating  components  and  2  heat
exchanger components. By dividing the components，the engine component matching and fault diagnosis
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could  be  completed  in  the  same  Newton-Raphson  iterative  algorithm.  The  sensor  selection  optimization
was  carried  out  to  improve  the  ability  of  measuring  parameters  to  identify  the  degradation  of  different
components. The results of simulation test on all conditions of engine life cycle showed that the maximum
diagnostic error of this method was 0.003 6%，the average error was 0.000 8%，and the average calculation
time was less  than 0.063 seconds.  Compared with  the  traditional  diagnostic  architecture， this  non-nested
architecture  can  significantly  reduce  the  number  of  sub-component  calls  and  fault  diagnosis  time  while
ensuring  the  diagnostic  accuracy.  It  provides  the  method  and  theoretical  support  for  overcoming  the
conflict between high-precision fault diagnosis and rapid diagnosis of multi-component faults.

Keywords:   intercooled recuperated turbofan engine；nonlinear model；gas path fault diagnosis；
Newton-Raphson algorithm；sensor selection optimization

航空发动机气路故障是指发动机气路系统中

发生的各类故障，如叶片腐蚀、侵蚀、密封件磨损

和燃油喷油器堵塞等[1]。据调查显示，发动机所

有故障中，气路故障所占比例最高，其维修费用

约占总维修费用的 60%[2]。此外，发动机故障会

直接影响飞行安全，降低发动机寿命并增加维修

成本[3-4]。为提高发动机运行安全和经济可承受

性，围绕发动机气路故障诊断的研究方兴未艾。

其中，气路分析 （gas  path  analysis,  GPA）技术自

Urban[5] 于 1973年首次提出后便被广泛用于航空

发动机的气路故障诊断工作当中。GPA的主要

作用是通过监测气路参数评估发动机健康状况，

当发现有部件出现性能退化或故障时，及时识别

故障类型、原因并量化故障程度，进而采取措施

隔离故障[6]。通过气路分析，可以提高发动机安

全性，减少计划外停机时间，从而提升经济效益。

航空发动机气路故障诊断技术经过多年的发

展，已形成一套较为完整的体系[7-9]。现有的诊断

方法主要分为 3类，基于模型的诊断方法、基于

数据驱动的诊断方法和基于信息融合的诊断方

法[10]。其中，基于模型的方法是目前较为成熟也

是应用最广泛的方法，其核心在于建立发动机性

能仿真模型，利用气路传感器测量参数及时获取

发动机状态信息，并据此构建诊断算法以预测发

动机退化程度[11]。该方法的诊断效果主要取决于

所建立的发动机模型精度，同时与是否选择了能

够有效辨识故障的传感器测量参数相关。

基于模型的气路故障诊断方法按照模型类型

可以分为基于线性模型的诊断方法和基于非线性

模型的诊断方法。其中基于线性模型的方法计算

复杂度低，诊断速度快 [12]。但由于航空发动机是

一个非线性的热力学系统，在将非线性模型线性

化的过程中势必会降低模型精度，进而影响诊断

结果的可靠性。相比之下，非线性模型更加贴近

航空发动机的真实工况，因此，国内外研究人员更

多地聚焦于基于非线性模型的诊断方法的研究。

Sampath等[13] 提出一种基于遗传算法的气路故障

诊断方法，通过合理设置目标函数和模型辨识以

提高模型收敛速度。朱柳[14] 基于航空发动机非

线性模型，进一步扩展了卡尔曼滤波和粒子滤波

方法在气路故障诊断方面的应用范围。Lu等 [15]

改进了传统的基于非线性卡尔曼滤波器的诊断方

法，使之在测量参数不确定的情况下能够对各类

气路故障进行有效辨识。

近年来，随着发动机结构的日益复杂以及飞

行任务的多样化，航空发动机的工作参数范围明

显拓宽，且参数变化更加剧烈。这使得发动机在

线健康监控系统对多部件气路故障诊断的精度和

速度提出了更高要求。为此，学者们从优选迭代

算法、改进故障诊断算法架构等方面开展了更加

深入的研究。Ying等 [16] 提出在故障诊断前隔离

健康部件，以降低迭代矩阵的维度，但这种方法

无法适用于多个部件同时退化的情况。Yang等[17]

通过引入雅可比矩阵的广义表达式，有效减少了

故障诊断的计算量，从而提升了诊断速度。Lu等[18]

提出了一种并联诊断架构，对测量参数进行并联

分组，每个分组对应一个卡尔曼滤波器。这一方

法降低了各滤波器的矩阵维度，提高了故障诊断

的速度。然而，当健康参数的数量超过分组数量

时，会导致迭代方程欠约束，从而难以保证诊断

精度。此外，Lu等 [19] 对比了分布式线性卡尔曼

滤波器与混合扩展卡尔曼滤波器在故障诊断收敛

速度上的差异，发现后者的性能明显优于前者。

Chen等[20] 提出一种串联诊断架构，通过分割故障

部件并按顺序进行诊断，从而改善故障诊断速度。

但该方法中，串联下游模块依赖上游诊断的结果，

存在误差累积的风险。

综上可知，现有的基于模型的气路故障诊断
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方法受限于迭代算法和模型架构，在应对多部件

故障诊断时往往难以兼顾计算精度和速度，导致

多部件故障诊断与气路故障快速诊断之间的矛盾

日益突出。此外，现有气路故障诊断方法主要针

对旋转部件[21]，当其他部件如间冷器或回热器发

生退化时，现有方法可能难以适用。并且随着故

障部件类型和数量增多，现有算法的局限性也会

更加突出。如何在提高多部件退化下气路故障诊

断速度的同时保证诊断精度，是发动机健康监控

理论研究中的一个重要课题。

本文以三轴间冷回热涡扇发动机（intercooled
recuperator turbofan engine, IRTE）为研究对象开展

关于气路故障诊断方法的研究。首先采用部件法

建立了一套 IRTE的非线性数学模型，在建模过

程中通过引入健康参数变量对 IRTE 中 6个旋转

部件的流量和效率退化，以及 2个换热器部件的

效率退化情况进行描述。随后以该模型为基础，

结合牛顿-拉夫逊算法，在传统基于嵌套迭代架构

的气路故障诊断方法基础上提出一种适用于

IRTE的基于非嵌套迭代的气路故障诊断方法。

该方法通过分割故障部件将传统的整机迭代过程

转化为在部件层面进行迭代，降低了雅可比迭代

矩阵维度以及迭代过程中对子部件的调用次数，

从而显著提升了诊断速度。此外，本研究通过对

气路传感器进行选择优化，合理设计迭代过程的

约束条件以提高所提方法对于不同故障的辨识能

力。研究成果为提高多部件退化下气路故障诊断

精度和速度提供了有价值的参考与思路。

 1    间冷回热涡扇发动机建模

 1.1   IRTE结构

图 1展示了大涵道比三轴分排间冷回热涡扇

发动机的结构、截面编号及含义。IRTE的核心

部件由风扇（Fan）、中压压气机（intermediate-pres-
sure compressor,  IPC）、高压压气机（high-pressure
compressor,  HPC） 、 燃 烧 室 （combustion  chamber,
CC）、高压涡轮（high-pressure turbine, HPT）、中压

涡轮（intermediate-pressure turbine, IPT）、低压涡轮

（low-pressure turbine, LPT）以及内外涵道尾喷管

组成。与常规循环三轴涡扇发动机不同，IRTE增

加了一个中间冷却器（intercooler, IC） 和一个回热

器（recuperator, RC），导致其结构布局和气流路径

发生了显著变化。其中间冷器位于 IPC和 HPC
之间，内涵气流经 IPC压缩后，先进入间冷器与外

涵气流的一部分进行热量交换，再进入 HPC继续

压缩；回热器则安装在 LPT出口与燃烧室进口之

间，通过利用排气余温对燃烧室进口空气进行预

热，从而降低燃烧室温升以及燃烧过程的不可逆

损失[22]。这种设计可以有效减少压气机压缩耗功，

降低耗油率，进而提高发动机热效率，增强其经

济性和环保性。

 1.2   部件法建模概述

航空发动机是一个多部件耦合的非线性热力

学系统，本研究拟采用部件法建立 IRTE非线性

数学模型。基本思路为根据 IRTE整体结构和热

力循环过程，将 IRTE划分为每一个单独的子部

件，依次对各子部件进行气动热力学计算，并采

用牛顿-拉夫逊算法求解共同工作方程组使各部

件输入输出关系达到匹配，从而实现不同工况下

的仿真模拟[23]。

NLP NIP

NHP πfan πIPC

πHPC πHPT

πIPT πLPT λ

∆RC x

x = [x1, x2, · · ·, x11]T

本文开发的 IRTE热力学模型中包含 11个迭

代变量，分别是：低压轴转速 、中压轴转速 、

高压轴转速 、风扇增压比 、IPC增压比 、

HPC增压比 、HPT落压比 、 IPT落压比

、LPT落压比 、涵道比 和 RC冷侧进出口

温比 。将这 11个迭代变量用列向量 来表示，

即 。求解这 11个迭代变量所需

的发动机共同工作方程组可以表示成如下形式：

F（x）=


f1（x1, x2, · · ·, x11）= 0
f2（x1, x2, · · ·, x11）= 0

...

f11（x1, x2, · · ·, x11）= 0

（1）

 

内涵道尾喷管

外涵道尾喷管进气道 Fan IPC IC HPC CC

HPT
IPT

LPT RC
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0 远端大气截面；1 进气道进口；2 风扇进口；
3 高压压气机出口；4 燃烧室出口；5 低压涡轮出口；

7 回热器冷侧出口；8 内涵道尾喷管出口；13 风扇外涵出口；
14 间冷器冷侧出口；16 外涵道尾喷管进口；
18 外涵道尾喷管出口；21 风扇内涵出口；

24 中压压气机出口；25 间冷器热侧出口；35 燃烧室进口；
43 高压涡轮出口；47 中压涡轮出口。

图 1    三轴间冷回热涡扇发动机结构示意图

Fig. 1    Schematic diagram of the three-shaft intercooled

recuperated turbofan engine
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这 11个共同工作方程所表示的具体含义如下：

1） 低压轴功率平衡方程：

Ztw,LPT−Zcw,fan

Ztw,LPT
= 0 （2）

2） 中压轴功率平衡方程：

Ztw,IPT−Zcw,IPC

Ztw,IPT
= 0 （3）

3） 高压轴功率平衡方程：

Ztw,HPT−Zcw,HPC

Ztw,HPT
= 0 （4）

4） 中压压气机进口截面流量平衡方程：

Win,IPC−Wact,IPC

Win,IPC
= 0 （5）

5） 高压压气机进口截面流量平衡方程：

Win,HPC−Wact,HPC

Win,HPC
= 0 （6）

6） 高压涡轮进口截面流量平衡方程：

Win,HPT−Wact,HPT

Win,HPT
= 0 （7）

7） 中压涡轮进口截面流量平衡方程：

Win,IPT−Wact,IPT

Win,IPT
= 0 （8）

8） 低压涡轮进口截面流量平衡方程：

Win,LPT−Wact,LPT

Win,LPT
= 0 （9）

9） 内涵道尾喷管进口截面流量平衡方程：

Win,core−Wact,core

Win,core
= 0 （10）

10） 外涵道尾喷管进口截面流量平衡方程：

Win,BP−Wact,BP

Win,BP
= 0 （11）

11） 回热器热平衡方程：

W31（H35−H31）−W6（H6−H7）

W31（H35−H31）
= 0 （12）

Z cw tw
in

act

式中 为功率，下标 代表压气机消耗功率， 代

表涡轮输出功率，下标 代表子部件进口工况，

代表经过特性图插值等计算得到的部件实际

运行工况。迭代变量和共同工作方程确定后，通

过给定发动机进气条件和燃油流量等输入，可以

对 IRTE按部件顺序进行计算，得到这 11个共同

工作方程对应的相对误差，也称残差。以所有残

差的 2 范数作为目标函数，通过牛顿-拉夫逊算法

不断迭代直至目标函数小于给定的误差限，此时

认为发动机的各部件满足共同工作条件，从而得

到各截面温度、压力等气动热力学参数以及推力

等性能参数。

 1.3   IRTE退化模型

X X

航空发动机总体性能与各部件运行状态息息

相关。在发动机服役期间内，各部件健康状况会随

飞行循环次数增加而逐渐劣化[24]。本文采用健

康参数 来描述各部件的退化程度。 的定义如下：

X =
Mr

Mh
（13）

M r

h

式中 为表征部件性能的参数，下标 表示实际工

况， 代表未发生任何退化的初始状态。

Xfan,e Xfan,f

XIPC,e XIPC,f

XHPC,e XHPC,f

XHPT,e XHPT,f

XIPT,e XIPT,f

XLPT,e XLPT,f

XIC,e XRC,e

在本研究范围内，考虑了 6个旋转部件和 2
个换热器部件的退化，共使用 14个健康参数来评

估各部件健康状态，分别是：风扇效率退化系数

、风扇流量退化系数 、IPC效率退化系数

、IPC流量退化系数 、HPC效率退化系数

、HPC流量退化系数 、HPT效率退化系

数 、HPT流量退化系数 、IPT效率退化

系数 、IPT流量退化系数 、LPT效率退化

系数 、LPT流量退化系数 、IC效率退化

系数 和 RC效率退化系数 。各健康参数

参考值由表 1[25] 给出。其中“健康状态 1”表示正

常退化情况下的值，“健康状态 2”表示经历 6 000
飞行循环后，各部件遭遇的更为严重的退化。将

这些健康参数植入到所建立的部件级模型中，可
 

表 1    健康参数参考值[25]

Table 1    Reference values of health parameters[25]

编号 健康参数 健康状态 1 健康状态 2

1 Xfan,e 0.985 8 0.971 5

2 Xfan,f 0.981 8 0.963 5

3 XIPC,e 0.987 0 0.973 9

4 XIPC,f 0.980 0 0.960 0

5 XHPC,e 0.953 0 0.906 0

6 XHPC,f 0.929 7 0.859 4

7 XHPT,e 0.981 0 0.961 9

8 XHPT,f 1.012 9 1.025 7

9 XIPT,e 0.987 8 0.975 6

10 XIPT,f 1.007 5 1.015 0

11 XLPT,e 0.994 6 0.989 2

12 XLPT,f 1.002 1 1.004 2

13 XIC,e 0.991 0 0.982 0

14 XRC,e 1.000 6 1.001 2
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获得退化状态下发动机运行参数，从而有效评估

发动机健康状况。

 1.4   IRTE退化演进模型

本研究将发动机全寿命周期内的总飞行循环

次数定义为 6 000次，在此期间，IRTE中 6个旋转

部件加上 2个换热器部件的健康状况同时发生退

化。同时，本研究假设各部件健康参数的退化程

度与飞行循环次数之间呈指数变化关系，退化演

进曲线由式（14）表示：

|∆X| ·X = |Mr−Mh| = 1− exp（α · θγ） （14）

α γ θ式中 和 为健康状况衰减速率的两个系数， 代

表飞行周期次数。

 2    气路故障诊断算法开发

 2.1   非线性气路分析原理

发动机的健康状态会影响其工作性能、经济

效益以及运行安全。通过气路分析可以对发动机

健康状况进行监控和反馈。气路分析的基本原理

是根据气路测量参数（包括温度、压力、流量等）

的偏差反推出各部件健康参数的大小，进而量化

发动机的退化水平[2]。这里，气路参数与健康参

数之间的非线性关系如式（15）所示：

Z = h（X） （15）

Z X式中 表示气路测量参数向量， 表示健康参数

向量。

定义完全健康的状态为发动机初始状态。当

各部件发生退化时，可以在初始状态附近使用泰

勒展开式来描述部件退化对气路参数的影响[26]。

Z = Z0+
∂h（X）
∂X

∣∣∣∣∣∣
0

（X−X0）+Rhot （16）

Rhot式中 为展开式的高阶项，当性能退化程度较小

时可忽略。此时，健康参数偏差对发动机性能的

影响可以用式（17）来表示：

∆Z = H ·∆X （17）

∆Z ∆X

H
式中 为气路测量参数偏差， 表示健康参数

偏差， 代表影响系数矩阵。

已知测量参数的偏差，通过求解影响系数矩

阵的逆矩阵即可反推出健康参数的偏差，从而对

发动机实际退化程度进行评估。由于健康参数与

测量参数之间呈现一种复杂的非线性关系，因此

需要引入牛顿-拉夫逊算法对非线性方程组进行

求解，通过迭代优化的方式获得各健康参数的收

敛解。这种方法被称为非线性气路分析。

 2.2   基于嵌套迭代的传统气路故障诊断算法

图 2（a）和图 2（b）分别展示了传统诊断算法

及本文所提方法的基本原理。如图 2（a）所示，传

统的基于牛顿-拉夫逊算法进行气路诊断的步骤

如下：

Xact

1） 在航空发动机服役期间，各部件不可避免

会发生性能退化，导致气路参数偏离健康状态。

通过在发动机关键截面布置传感器测点，可以获

取一组实际的气路参数测量值。由于本研究聚焦

于通过仿真模拟对气路分析方法进行研究，因此

在诊断过程中，将一组实际的健康参数 注入到

所开发的 IRTE模型中，并使用通过模型仿真得

到的气路参数值代替实际测量值。

Xpre

2） 在相同的操作条件下，将一组预测的健康

参数 植入到 IRTE故障诊断模型中，以获得一

组预测的气路参数。在第 1次迭代时，通常假设

所有健康参数为 1。在迭代过程中，算法会不断

更新健康参数预测值，只要在合理范围内，迭代

的初始值不会影响最终的收敛结果。

R

3） 对比气路参数实际值和预测值，计算出两

者的相对误差，并根据式（18）求出所有测量参数

的方均根误差 [27]：

R =

√√√√√√√ n∑
i=1

(
Yi,act−Yi,pre

Yi,act

)2

n
（18）

n Yi,act Yi,pre式中 为气路测量参数个数， 和 分别表示

气路参数实际测量值和预测值。

R

R

4）  如果方均根误差 小于设定的误差上限，

程序会判定算法收敛，并将此时的健康参数作为

最终结果输出。若 不满足收敛精度要求，则通

过牛顿-拉夫逊算法计算由残差构成的影响系数

矩阵及其逆矩阵，进而更新健康参数预测值并重

新植入 IRTE仿真模型进行计算。接下来重复步

骤 2）和步骤 3），直至误差符合要求。程序收敛后，

将最后一组迭代值作为最终结果进行输出，通过

与实际健康参数对比，可以检验诊断结果的准

确性。

如图 2（a）所示，传统的气路故障诊断模型包

含内部和外部两套循环算法，其中内部循环是指

通过牛顿-拉夫逊算法不断更新 IRTE的迭代变量，

实现各部件输入输出关系的匹配并获得预测气路

参数的过程；而外部循环则是借助牛顿-拉夫逊算

法，对预测健康参数进行更新迭代，以实现预测
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气路参数与实际气路参数的匹配。由于该诊断架

构由内部和外部两套牛顿-拉夫逊算法组成，因此

将这种迭代方式称为嵌套迭代。

在使用嵌套迭代算法进行故障诊断时，需要

在整机层面进行全局迭代，通过牛顿-拉夫逊算法

实现发动机性能匹配后才能获得所需的气路测量

参数。这种嵌套式的架构会导致计算过程中需要

反复调用 IRTE所有的子部件模型，需要求解的

雅可比矩阵维度非常庞大。特别是在多部件同时

退化的情况下，计算量会随着故障部件的数量呈

指数级增长，从而严重影响诊断速度。因此，传

统的诊断方法往往难以同时满足多部件故障诊断

与气路故障快速诊断的需求。

 2.3   基于非嵌套迭代的新型气路故障诊断算法

为克服传统嵌套迭代算法的局限性，本节在

传统嵌套迭代模型的基础上针对 IRTE提出了一

种新型的非嵌套迭代气路诊断算法。如图 2（b）

所示，该方法取消了内部迭代过程，将 IRTE整机

模型拆分成一系列单独的子部件，并将传感器测

量得到的部分实际气路参数作为已知条件输入到

部件模型中，以保障各子部件计算能够顺利进行。

值得注意的是，该算法中的收敛标准分为两类，

一类是根据气路测量参数获得的一组收敛标准，

另一类是发动机工作时各部件间需要满足的质量

流量平衡、轴功率平衡等共同工作条件。由这两

部分共同计算出方均根误差并判断方均根误差是

 

(b) 新型非嵌套迭代算法诊断流程

(a) 传统嵌套迭代算法诊断流程

真实发动机

实际健康参数
Xact

测量参数实际值

整机仿真模型

风扇部件

压气机部件

...

尾喷管部件

迭代
变量牛顿-拉夫逊

算法求解器

残差方程

R<
Rmin?

R<
Rmin?

是

否

内
部
迭
代

外
部
迭
代

测量参数
偏差ΔZ

计算方均根误差

是

否

牛顿-拉夫逊
算法求解器

预测健康参数
Xpre

测量参数预测值

输出诊断结果
植入故障
预测故障（非嵌套迭代）
预测故障（嵌套迭代）

植入故障
预测故障（非嵌套迭代）
预测故障（嵌套迭代）

1.000
0.995
0.990
0.985
0.980
0.975
0.970

0 2000 4000 6000
循环次数

0 2000 4000 6000
循环次数

X f
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真实发动机

实际健康参数
Xact

测量参数实际值

子部件模型计算
所需参数

IRTE子部件模型

风扇部件

压气机部件

燃烧室部件

涡轮部件

...

尾喷管部件

测量参数预测值

残差方程

计算方均根误差

是

否

牛顿-拉夫逊
算法求解器

预测健康参数Xpre

外
部
迭
代

测量参数
偏差ΔZ

R<Rmin?

输出诊断结果

1.000
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图 2    气路故障诊断流程图

Fig. 2    Schematic diagram of gas fault diagnosis
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否满足收敛条件，如不满足，则通过外部牛顿-拉
夫逊算法对 14个预测健康参数进行迭代更新直

至获得收敛解。

对比图 2（a）和图 2（b）可知，所提出的诊断算

法将传统方法中整机模型迭代的部分转化为在部

件层面进行计算，仅需一个外部迭代循环即可完

成发动机的性能模拟与健康参数预测。这种非嵌

套式的诊断架构能够有效降低迭代矩阵的维度，

进而减少计算复杂性和计算时间。图 3展示了所

提方法中关于子部件模型计算的流程。其中左侧

黄色线框表示部件计算所需的输入参数；中间蓝

色方框表示子部件模型；右侧红色框表示收敛准

则。黄色线框内，map表示各旋转部件的特性图。

下面对子部件的计算流程作详细介绍：

1） 进气道计算：发动机进口条件如飞行高度、

马赫数等可以通过在翼传感器测量获得，由此可

以对进气道模型进行求解。

2）  风扇&IPC计算：风扇进口参数在进气道

模型计算完成后即可获得。此外，风扇模型计算

还需要两个关键参数，即增压比和转速。其中，

转速可以通过传感器测量获得，而压比可由式（19）
计算得出：

πfan =
p∗13

p2
（19）

p∗13 p2式中 为风扇外涵出口实际测量值， 由进气道

模型仿真计算得到。

通过风扇模型可以得到内外涵的相关参数。

IPC的求解思路与风扇类似，转速为传感器测量

参数，压比由式（20）得出：

πIPC =
p∗24

p21
（20）

p∗24 p21式中 为实际测量值,  为风扇模型计算值。

根据压比、转速及入口参数可以对 IPC模型

进行求解，得到 IPC出口气流参数。值得注意的

是，计算 IPC模型时得到的质量流量用于更新风

扇模型中的主流流量和外涵道流量，进而决定涵

道比。因此，下一次迭代时风扇的工作条件也将

根据新的涵道比进行更新。涵道比和反推出的外

涵道质量流量的计算公式如下：

λ =
W2

W21
−1 （21）

W13 =W2−W21 （22）

3） IC&HPC计算：IPC模型计算完成后，间冷

器热端和冷端的进口参数已知，经热力学计算可

得出口相关参数。对于 HPC部件，高压轴转速由

传感器得出，压比由式（23）给出：

πHPC =
p∗3
p25

（23）

p∗3 p25式中 为实际测量值,  为模型计算值。

Wfuel

4）  RC冷侧&CC计算：回热器冷侧出口温度

由传感器测量得出，温比由式（24）给出。已知温

比可求出燃烧室进口温度等参数，燃烧器出口工

况也可在已知燃油流量 的情况下计算：

∆RC =
T ∗35

T31
（24）

T ∗35 T31式中 为实际测量值,  为模型仿真值。

5）  HPT&IPT&LPT计算：高压涡轮的进口参

数由燃烧室计算得出。同时，高、中、低压轴物理

转速可由传感器测量获得。中压涡轮和低压涡轮

的计算方法与高压涡轮类似，这里将 3个涡轮部

件的落压比统一由式（25）给出：

πHPT =
p4

p∗43

πIPT =
p43

p∗47

πLPT =
p47

p∗5

（25）

p∗43 p∗47 p∗5
p4 p43 p47

式中 、 和 为传感器反馈的实际测量参数；

、 和 由部件仿真模型计算得出。

在已知压比、轴转速和进口工况的情况下，依

次调用 HPT、IPT、LPT模型即可计算出口工况。

6）  RC热侧&尾喷管计算：LPT计算完成后，

回热器热侧进口参数已知，调用回热器热力学模

型即可获得回热器热侧出口即内涵道尾喷管进口

相关参数。最后，调用内外涵道及内外涵尾喷管

模型可得发动机截面的气流参数。

 2.4   传感器测量参数选择

文中第 2.3节的研究基本确立了基于非嵌套

迭代架构的气路故障诊断思路。算法中有 14个

迭代变量，为保证诊断结果准确性，防止出现非

线性方程组出现欠约束的问题，通常设置收敛准

则个数大于等于迭代变量个数。但是，图 3中仅

列出了该算法中与各部件性能匹配相关的 10个

收敛准则。为此，可以考虑在 IRTE特定位置布

置传感器获得一组实际测量参数，将这些参数与

仿真结果进行对比，求出相对误差作为额外的约

束条件。通常情况下，选择的测量参数越多，能
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够提供的故障信息越全面，也更容易锁定故障位

置并反馈故障程度。但是，考虑到传感器的安装

成本以及发动机总质量限制，希望传感器的数量

尽可能少。在这种情况下，本节将对传感器测量

参数进行优化选择，筛选出 4～5个测量参数，并

在保证诊断精度的前提下尽可能减少传感器数量。

NHP

NIP NLP

p13 p24

通过对所提算法进行分析可以发现，为了保

证子部件模型顺序计算顺利进行，有一些测量参

数是必须选择的，包括：①高压轴转速 ；②中压

轴转速 ；③低压轴转速 ；④风扇外涵出口压

力 ；⑤中压压气机出口压力 ；⑥高压压气机

p3 T35

p43 p47

p5

出口压力 ；⑦回热器冷侧出口温度 ；⑧高压

涡轮出口压力 ；⑨中压涡轮出口压力 ；⑩低

压涡轮出口压力 。除这些参数外，本研究初步

拟定了如表 2所列举的 12个测量参数作为备选

方案，并计划通过测量参数敏感性分析、健康参数

相关性分析，影响系数矩阵条件数分析和诊断算

法检验 4个步骤进行筛选，得出最有利于故障辨

识的测量参数组合。下面对各步骤作具体介绍。

 2.4.1    测量参数敏感性分析

敏感性分析的基本原理是通过计算测量参数

对健康参数变化的敏感性来选择测量参数。一个

 

环境参数 进气道模型

低压轴功率平衡

风扇模型
中压轴功率平衡

中压压气机模型

间冷器设计参数 间冷器模型

高压压气机模型
高压轴功率平衡

回热器冷侧计算回热器设计参数

燃烧室模型燃烧室设计参数

高压涡轮模型

中压涡轮模型

低压涡轮模型

回热器设计参数 回热器热侧计算 回热器热平衡

内涵喷管设计参数 内涵道尾喷管

内涵喷管流量平衡

特征涵道模型
外涵喷管流量平衡

外涵喷管设计参数 外涵道尾喷管

W25平衡

W41平衡

W43平衡

W47平衡

W21W13

参数：NLP, p2, p13, Map

参数：NIP, p24, Map

参数：NHP, p3, Map

参数：NHP, p43, Map

参数：NIP, p47, Map

参数：NLP, p5, Map

控制参数：燃油流量 (Wfuel)

迭代变量：Xfan,e, Xfan,f, XIPC,e, XIPC,f, XHPC,e, XHPC,f, XHPT,e, XHPT,f, XIPT,e, XIPT,f, XLPT,e, XLPT,f, XIC,e, XRE,e

图 3    非嵌套迭代算法中子部件计算流程

Fig. 3    Non-nested iterative algorithm subcomponent calculation schedule
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健康参数变化会导致各个气路测量参数发生不同

程度的偏差。此时将偏差较大的气路测量参数与

该健康参数关联在一起，认为这一测量参数对该

健康参数具有较大的敏感性，选择该测量参数对

于有效辨识该故障更为有利[28]。

本节使用小偏差法对 12个备选气路测量参

数进行了敏感性分析，依次对 14个健康参数施加

一个小扰动，扰动比例设置为−1.5%（对于涡轮流

量退化系数和效率退化系数来说，扰动比例为

+1.5%）。借助仿真模型得到健康参数偏差对测

量参数的影响系数矩阵，结果如表 3所示。

T47

p7 T7

依据表 3可以绘制出不同健康参数对测量参

数的故障指印图，12个备选测量参数共对应 12
张指印图。本节以中压涡轮出口温度 、回热器

热侧出口压力 、回热器热侧出口温度 为例说

明通过依据敏感性选择测量参数。

T47 p7

T47

p7 XLPT,f

XLPT,f

T7

T7

XIPT,f

如图 4所示， 和 对低压涡轮流量退化的

敏感程度远高于其他健康参数，这时可以认为 、

与 之间具有较强的关联性，从这两个参数

中任意选择一个都能够很好地识别出 的变

化。同理，如图 4（c）所示， 对中压涡轮流量退

化较敏感，对其他健康参数变化相对不敏感。因

此，应尽可能将 列入测量参数选择方案以增强

对 的监测能力。

 2.4.2    健康参数相关性分析

β

β

本节将通过分析健康参数间的相关性对测量

参数进行进一步筛选。相关性体现了两个健康参

数对同一组测量参数的影响程度差异。通过引入

相关性系数 可以更好地描述健康参数间的相关

性大小， 的计算公式如下[29]：

β =
Cov（X1,X2）

σX1σX2
（26）

X1、X2

σX1、σX2

式中 为两个不同健康参数对同一组测量

参数的影响向量， 为向量的标准差。

β β

β

β

相关性系数 的取值范围为 [−1, +1]， 值越大，

表示两个健康参数对测量值的影响差距越小，选

择测量参数时应考虑如何区分这两种相似故障；

而当 的值为负值时，认为两个健康参数相关性

很小。表 4列出了各健康参数间的相关性系数。

其中 >0.9的健康参数组合被认为具有强相关性，

需重点关注。

β

β（XIPC,e,XIPC,f） β（XIPC,e,XIPT,e）

β（XHPC,e,XHPT,e） β（XHPC,e,XHPT,f）

β（XHPT,e,XHPT,f） β（XIPT,e,XIPT,f）

如表 4所 示 ， 值 明 显 大 于 0.9的 共 有 6
组。分别为 =0.93、 =
0.95、 =0.99、 =0.97、

=0.99、 =0.93。本研

究分别画出这 6组健康参数的相关性分析图，并

选取其中具有代表性的两组健康参数（如图 5所

 

表 2    备选测量参数

Table 2    Alternative measurement parameter

序号 参数 定义

1 T13 风扇外涵出口温度

2 T21 风扇内涵出口温度

3 T24 间冷器热侧进口温度

4 T25 间冷器热侧出口温度

5 T43 高压涡轮出口温度

6 T47 中压涡轮出口温度

7 T5 低压涡轮出口温度

8 T7 回热器热侧出口温度

9 T16 外涵尾喷管进口温度

10 p25 间冷器热侧出口压力

11 p7 回热器热侧出口压力

12 p16 外涵尾喷管进口压力

 

表 3    健康参数偏差对测量参数影响矩阵

Table 3    Influence matrix of health parameter deviation on measurement parameter

参数 Xfan,e Xfan,f XIPC,e XIPC,f XHPC,e XHPC,f XHPT,e XHPT,f XIPT,e XIPT,f XLPT,e XLPT,f XIC,e XRE,e

T13 0.029 0.142 −0.023 −0.012 −0.002 −0.015 0.041 0.076 0.004 −0.049 −0.179 −0.121 −0.002 −0.125

T21 0.008 0.062 −0.012 −0.006 −0.001 −0.008 0.022 0.041 0.003 −0.025 −0.095 −0.065 −0.001 −0.066

T24 0.064 0.043 0.084 0.162 0.085 −0.004 0.151 0.189 −0.390 −0.868 0.032 0.821 0.011 −0.154
T25 0.045 0.095 0.028 0.070 0.039 −0.010 0.093 0.129 −0.181 −0.433 −0.079 0.326 0.249 −0.139
T43 0.107 0.210 0.543 0.186 0.426 0.036 0.599 0.812 0.588 0.564 0.261 −1.154 0.060 −0.315
T47 0.103 0.227 0.567 0.165 0.441 0.038 0.516 0.340 0.517 0.589 0.259 −1.441 0.062 −0.314
T5 0.173 0.131 0.622 0.184 0.470 0.054 0.619 0.828 0.765 0.893 0.778 −1.250 0.072 −0.224
T7 0.132 0.139 0.381 0.143 0.272 0.117 0.110 0.032 0.308 0.968 0.361 −0.362 0.123 0.307
T16 0.039 0.138 −0.029 0.001 −0.005 −0.016 0.040 0.072 −0.052 −0.152 −0.148 0.017 −0.037 −0.131
p25 −0.078 −0.327 −0.897 −0.168 1.184 0.209 1.459 1.717 −1.052 −3.337 0.013 1.797 0.142 −0.298
p7 −0.007 −0.270 −0.409 −0.152 −0.298 −0.046 −0.358 −0.458 −0.378 −0.417 0.387 1.006 0.023 0.053
p16 −0.354 −0.535 −0.002 −0.005 0.025 −0.022 0.105 0.174 0.037 −0.057 −0.344 −0.291 −0.009 −0.222
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示）说明依据相关性选择测量参数的原理。

XHPC,e XHPT,f

T7 T16

XHPC,e XHPT,f T7

T16 XIPC,e XIPT,e

T24 T25 XHPT,e XHPT,f

T7 XIPT,e XIPT,f p16

观察图 5可知，对于 和 这两个相关

健康参数， 和 这两个测量参数的变化趋势相

反。因此为了区分 和 ，应考虑选择 或

作为测量参数。同理，为区分 和 ，应尽

可能地选择 或 ；为区分 和 ，应尽可能

地选择 ；为区分 和 ，应尽可能地选择 。

 2.4.3    影响系数矩阵条件数分析

T24 T25 T47 T7 p7

p16

C4
6 = 15 C5

6 = 6

通过文中第 2.4.1节和第 2.4.2节的分析，已

经初步筛选出一些有利于故障识别的传感器测量

参数。目前的备选参数有： 、 、 、 、

和 。接下来，将继续缩小测量参数范围以确定

最终的选择方案。考虑到至少需要选择 4个来满

足收敛准则的个数要求，因此本研究将测量参数

误差设置为 4或 5，分别有 和 ，共计

21种测量参数组合。接下来需要从这 21种组合

中选择一个最优组合作为最终方案。本节通过计

算影响系数矩阵条件数来评估这 21个测量参数

组合的有效性。

A K A
A

对于一个特定的矩阵 ，其条件数 等于

的 2-范数与 的逆矩阵的 2-范数的乘积，计算公

式如下[29]：

K = cond（A）= ||A||2
∣∣∣∣∣∣A−1

∣∣∣∣∣∣
2

（27）

Ax = b

A
b

A

条件数可以衡量一个矩阵对于误差的敏感

性。对于线性系统 ，其误差来源于输入值

的微小变化。影响系数矩阵 的条件数越大，表

示方程的解对输入量的变化越敏感，此时 的任

何一个微小变化都会引起解的较大偏差，在这种

情况下利用数值方法很难求出精确解，认为该方

程组是病态的。相反， 的条件数越小，代表矩阵

对输入误差的敏感性越低，即解的稳定性越好，

此时可认为方程组是良态的。

从表 3中提取每种组合中包含的测量参数所

 

(c) 健康参数偏差对T7影响指印图

(b) 健康参数偏差对p7影响指印图

(a) 健康参数偏差对T47影响指印图
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−0.3

0.9
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0.9
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图 4    敏感性分析

Fig. 4    Sensitivity analysis
 

表 4    各健康参数间相关性系数值

Table 4    Correlation coefficient values among various health parameters

参数 Xfan,e Xfan,f XIPC,e XIPC,f XHPC,e XHPC,f XHPT,e XHPT,f XIPT,e XIPT,f XLPT,e XLPT,f XIC,e XRE,e

Xfan,e 1

Xfan,f 0.88 1

XIPC,e 0.52 0.67 1

XIPC,f 0.56 0.68 0.93 1

XHPC,e 0.10 −0.04 −0.13 0.03 1

XHPC,f 0.14 −0.06 −0.18 −0.05 0.90 1

XHPT,e 0.06 −0.05 −0.14 0.03 0.99 0.84 1

XHPT,f 0.06 −0.02 −0.09 0.07 0.97 0.78 0.99 1
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在行的数据，组成相应的影响系数矩阵，并通过

式（27）计算各矩阵的条件数。将结果取对数后由

小到大进行排列，最终结果如图 6所示。

分别从图 6（a）和图 6（b）中选取条件数最小

的 4个和 2个组合，共计 6种测量参数组合。接下

来以这 6种组合作为备选方案进行最后的测试。

其余组合因为条件数较大，诊断稳定性会受到一

定的影响，所以在此予以排除。表 5列举出了这

6种组合各自包含的测量参数，其中“√”表示选择

该参数。

 2.4.4    测量参数选择方案检验

经过文中第 2.4.3节的分析，得出了 6组备选

续表

参数 Xfan,e Xfan,f XIPC,e XIPC,f XHPC,e XHPC,f XHPT,e XHPT,f XIPT,e XIPT,f XLPT,e XLPT,f XIC,e XRE,e

XIPT,e 0.45 0.59 0.95 0.78 −0.10 −0.16 −0.12 −0.06 1

XIPT,f 0.39 0.55 0.90 0.69 −0.45 −0.43 −0.47 −0.43 0.93 1

XLPT,e 0.67 0.34 0.47 0.40 0.23 0.30 0.17 0.17 0.50 0.39 1

XLPT,f −0.37 −0.57 −0.93 −0.77 0.06 0.14 0.05 −0.01 −0.99 −0.89 −0.38 1

XIC,e 0.24 0.10 −0.03 0.10 0.41 0.48 0.36 0.33 −0.09 −0.20 0.23 0.11 1

XRE,e 0.21 0.10 0.12 0.02 −0.30 0.10 −0.46 −0.53 0.11 0.29 0.27 −0.02 0.12 1
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(b) XIPT,e与XIPT,f相关性分析

(a) XIPC,e与XIPT,e相关性分析

图 5    相似故障的相关性分析

Fig. 5    Correlation analysis of similar faults
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图 6    测量参数组合条件数排序

Fig. 6    Measurement parameters combination condition

number order
 

表 5    不同组合的测量参数及条件数

Table 5    Different combinations of measurement parameters

and conditions

序号 T24 T25 T47 T7 p7 p16 lg K

1 √ √ √ √ 0.61
2 √ √ √ √ 0.65
3 √ √ √ √ 0.68
4 √ √ √ √ 0.70
5 √ √ √ √ √ 0.74
6 √ √ √ √ √ 0.81
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的传感器测量参数选择方案。但这些方案能否真

正有效地识别故障仍需要进一步检验。本节将这

些方案中包含的测量参数依次代入所提出的气路

故障诊断模型当中，并通过仿真测试得出各方案

的诊断误差、诊断时间等数据进行对比分析，从

而筛选出最终的传感器测量参数选择。

本节对每种方案都进行了两组测试，两组测

试中植入诊断模型的健康参数实际值分别由表 1
中的“健康状态 1”和“健康状态 2”给出。检验过

程中设置算法的收敛条件为方均根误差小于

1×10−5。6种方案的测试结果如图 7所示。通过

对图 7进行分析可得：

1） 从平均相对误差和最大误差来看，6种方案

均能实现各健康参数的高精度预测。其中，方案

2的误差最小，测试 1和测试 2中的最大相对误差

分别为 0.002 3%和 0.001 1%。方案 4次之，两次测

试的最大相对误差分别小于 0.002 3%和 0.001 2%。

2）  从诊断时间上看，两次测试中，方案 2和

方案 4的计算时间明显小于其余 4种方案。其中

方案 2的诊断时间小于 0.053 s，而方案 4的诊断

时间小于 0.049 s。
综合诊断精度和诊断速度进行分析，可以认

T7

T47

T25 T7 p7

p16

为方案 2和方案 4优于其余 4种方案。同时，这

两种方案都只选择了 4个测量参数，对于降低传

感器安装成本，控制发动机质量更加有利。根据

表 4可知，这两种方案的区别在于，方案 2选择了

回热器热侧出口温度 ，而方案 4选择了中压涡

轮出口温度 。考虑到中压涡轮出口截面的温

度更高，如果传感器在这种环境下长期工作，出

现故障的风险将会升高，进而增加传感器的维修

成本。而方案 2包含的参数测点位置均处于温度

较低的环境中，更适合传感器布置。因此，本研

究最终选择方案 2包含的气路参数（ 、 、 、

）作为新型气路诊断算法所需的传感器测量参

数。将这 4个参数列入收敛判据不仅可以确保诊

断精度和速度，还能节约成本，提高气路故障诊

断经济性。

通过上述 4个步骤，确立了最有利于 IRTE气

路故障诊断的传感器组合，所提算法中约束条件

不足的问题得以解决。至此，基于非嵌套迭代的

新型气路故障诊断算法构建完成。

 3    案例测试与结果分析

为了评估所提出的气路故障诊断方法的性能，

本章将所提方法与传统气路诊断算法进行了对比

测试。部件健康参数通常被用来评估航空发动机

的健康状态，但无法直接通过传感器测量获得，

因此本研究在每次诊断测试前将一组实际健康参

数植入到 IRTE部件级模型中，使用从所建模型

中获得的仿真数据来代替实际气路测量参数。同

时在对所提出的基于非嵌套迭代架构和传统基于

嵌套迭代架构的气路故障诊断方法进行测试的过
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图 7    不同测量参数选择方案的诊断效果

Fig. 7    Diagnostic effect of different measurement parameter

selection schemes
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程中，都使用了来自所开发模型的相同仿真数据，

唯一不同的是诊断方法，以确保诊断结果只与诊

断方法有关。通过对多部件退化下 IRTE全寿命

周期内的健康状况进行预测，以验证所提方法在

故障诊断精度和速度方面的优势。

在本节的测试中，考虑了发动机全寿命周期

内包括 6个旋转部件和 2个换热器部件的退化以

及故障传播现象。发动机全寿命周期内经历的循

环次数设置为 6 000次，在此期间各部件性能会

随飞行循环次数增加而发生渐变退化。各健康参

数初始值均为 1，经历 6 000次循环后的各健康参

数退化至表 1所示的“健康状态 2”。

图 8展示了 IRTE全寿命周期内，各健康参数

的实际值与预测值的变化趋势。可以看出，无论

是采用传统方法还是本文提出的方法，在故障诊

断过程中各健康参数的预测值与实际值之间始终

保持良好的一致性，未出现明显偏差。此外，表 6

对两种方法的诊断效果进行了汇总。通过分析
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图 8    嵌套与非嵌套迭代算法诊断结果对比

Fig. 8    Comparison of nested and non-nested iterative algorithm diagnosis results
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表 6可以得出：

1）  使用新型方法进行诊断的最大相对误差

和平均误差分别为 0.003 6%和 0.000 8%，而传统

方法的最大诊断误差和平均误差分别为 0.004 3%
和 0.001 1%。这里，传统方法的诊断误差相对较

大的原因可以解释为在嵌套式的诊断架构中，由

于更新健康参数的过程需要反复调用 IRTE整机

模型，此时，内循环的任何一个细小的误差都有

可能传递到外循环，从而导致误差被放大。

2） 从调用子部件次数来看，所提方法在单次

诊断过程中平均调用子部件模型 112次，而传统

方法高达 14 112次。可见非嵌套的诊断架构有

效简化了计算复杂度和需要求解的矩阵维度，极

大程度上减少了对子部件模型的调用，进而显著

降低了计算时间。可以看出，传统算法的平均诊

断时间为 1.213 s，而新型算法只需 0.063 s。这表

明本文提出的非嵌套迭代的气路故障诊断算法在

诊断速度方面与传统算法相比有了显著提升。
 
 

表 6    嵌套与非嵌套迭代算法诊断效果对比

Table 6    Comparison of diagnostic effect between nested and

non-nested iterative algorithms

诊断性能对比 嵌套迭代 非嵌套迭代

最大相对误差/% 0.004 3 0.003 6

平均相对误差/% 0.001 1 0.000 8

平均调用子部件次数 14 112 112

平均计算时间/s 1.213 0.063
 

综上可知，本研究通过改进故障诊断架构提

出的新型气路故障诊断算法能够在多部件同时退

化时兼顾高精度诊断和快速诊断的需求，为进一

步提升国产航空发动机健康监控能力提供了新的

方法和思路。

 4    结　论

三轴间冷回热涡扇发动机相对传统航空发动

机的健康参数更多，而健康参数增多会严重影响

故障诊断的速度。因此，本文提出了一种适用于

三轴间冷回热涡扇发动机的非嵌套故障诊断架

构。该方法一方面考虑了间冷器和回热器的退化，

扩大了现有诊断方法的应用范围；另一方面改进

了故障诊断架构，通过部件层面的计算取代整机

层面的全局迭代，降低了迭代矩阵维度，简化了诊

断模型架构。通过与传统方法进行对比的结果

可以看出，所提方法的诊断结果误差更小，诊断

速度获得了显著提升。在针对发动机全生命周

期内的诊断测试中，所提方法的最大相对误差为

0.003 6%，平均相对误差为 0.000 8%，计算时间小

于 0.063 s。
综上可知，本研究提出的新型气路故障诊断

方法在多部件同时退化的工况下能够实现诊断精

度和速度的兼顾。研究成果为装配有换热器的发

动机的气路故障诊断提供了参考与思路，对于提

升航空发动机健康监控能力具有重要意义。
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