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动态神经网络在液体火箭发动机
故障检测与分离中的应用

国防科技大学　　黄敏超3 3 　张育林　陈启智

【摘要】　应用动态神经网络在线辨识方法, 提出了一种液体火箭发动机故障实时检测与分离基本

系统。检测逻辑通过度量包含发动机故障信息的辨识残差信号实现火箭发动机故障检测, 故障分

离通过分析辨识误差相关函数的不同空间特征来实现。仿真研究表明动态神经网络可成功地应用

于泵压式液体火箭发动机故障检测与分离。
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1　引　言
　　 Iserm ann 强调了估计方法在故障检测应用中的重要性[1 ]。文献 [ 2 ] 考虑用故障参数估计

实现推进系统故障检测, 文中基于发动机数学模型得到一些检测结果, 但数学模型的不精确

性影响了检测性能。N arendra 等人[3 ]提出了用静态反推神经网络实现系统的动态辨识过程,

但反推神经网络的学习算法存在局部极小问题, 在线学习收敛速度比较慢, 不易满足工程上

实时性要求。动态神经网络直接用李雅诺夫方法推出神经网络的权值修改公式, 得到稳定的

学习规则, 并且学习收敛到全局最优, 因此本文用动态神经网络来辨识液体火箭发动机的动

态响应过程, 估计发动机传感器测量信号。基于发动机测量信号与动态神经网络辨识信号得

到的残差信号, 实现动态神经网络的故障检测策略。

2　系统描述
　　一种用于液体火箭发动机故障检测与分离的动态神经网络系统见图 1。u 和 x 分别是液

图 1　故障检测与分离原理图

体火箭发动机的输入和输出向

量。u 和 x 输入动态神经网络得

到的辨识向量 xδ, 辨识向量 xδ与
发动机输出向量 x 比较得到辨

识误差向量 e。神经网络辨识误

差向量的范数‖e‖2 输入检测逻

辑,得到发动机故障检测结果,同

时接通开关 K , 让辨识误差向量

的相关矩阵 E {ee
T } 输入分离逻



辑, 分离出液体火箭发动机的故障类型。故障设置模块根据预先设置, 通过外部控制向液体

火箭发动机传递故障信息, 得到发动机的故障行为。

假定液体火箭发动机飞行过程的某一时刻, 涡轮泵发生故障, 这将引起泵的出口压力、燃

烧室压力以及泵的转数等性能参数发生明显变化。即液体火箭发动机系统发生故障之后很快

将引起状态变量测量值与动态神经网络辨识值不相匹配, 如果引起的动态神经网络估计误差

变大超过一给定阈值 (考虑到误报警) , 可以认为液体火箭发动机出现故障, 因此动态神经网

络在线辨识方法是液体火箭发动机故障检测的一种非常有效的方法。

3　动态神经网络辨识器
　　假定非线性发动机动态系统可由以下方程描述

图 2　动态神经网络系统原理图

　 xα= f (x ) + g (x ) u′ (1)

式中, x = [x 1, x 2, ⋯, x n ]T
n×1是

状态变量, f (x ) 是X 的 n×1维

转移函数, u′= [ u 1, u 2, ⋯,

um ]T
m×1是输入向量或控制变量, g

(x ) 是一个 n×m 矩阵 , x (0) =

x 0 是初始状态。在分析方程 (1)

的辨识问题之前, 假定对于任意

有限初始状态 x 0 和控制变量 u′,

方程 (1) 的解存在且唯一。

图 2给出了一种动态神经网

络的方块示意图, 神经网络的每

一个神经元包含有动态元素, 并

且神经元之间是互联的。动态神经网络可由微分方程表示为

x
δõ = A x

δ + BW S (x ) + BW n+ 1S′(x ) u (2)

式中 x
δ∈R

n , W 是 n×n 维权值矩阵, A、B 是 n×n 维对角矩阵, n+ 1是 n×n 维对角矩阵,

u= [u 1, u 2, ⋯, um , 0, ⋯, 0 ]T
n×1, S (x ) 和 S′(x ) 也是 n×n 维对角矩阵, 它们的每一

个元素具有以下形式S (x i) = kö(1+ e
lx i) , S′(x i) = kö(1+ e

- lx i) + Κ, ( i= 1, 2, 3, ⋯,

n )。其中 k、l分别是S 型函数的饱和值和斜率, 若选Κ> 0, 则有S′(x i) > 0, i= 1, 2, ⋯, n。

假定可以得到一个精确发动机数学模型 (例如没有模型误差) , 即只有神经网络的权值参

数不确定, 那么可以假定存在权值W
3 ,W

3
n+ 1使动态神经网络能完全描述液体火箭发动机动态

方程 (1) , 即

xδ
õ

= A xδ + BW 3 S (x ) + BW 3
n+ 1S′(x ) u (3)

式中所有矩阵与前面定义相同。辨识状态变量与实际系统变量之间误差 e= xδ- x , 由方程

(2) 减去方程 (3) 得到误差方程

eα= A e + BW�S (x ) + BW�
n+ 1S′(x ) u　,　W� = W - W 3 　,　W�

n+ 1 = W n+ 1 - W 3
n+ 1 (4)

　　引用李雅谱诺夫方法来分析动态神经网络学习算法的稳定性, 定义李雅普诺夫函数为

V (e,W� ,W�
n+ 1) = (1ö2) eT P e + (1ö2) tr{W� TW

� } + (1ö2) {W� T
n+ 1W

�
n+ 1} (5)

式中矩阵 P 正定且满足李雅普诺夫方程 PA + A
T
P = - I。由于A 是对角矩阵, 为了简化计算
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方法, 矩阵 P 也选定为对角矩阵。

若选择wα
ij = - bip is (x j ) ei, wα

in+ 1= - bis′(x i) p iu iei, i, j = 1, 2, 3, ⋯, n , 由方程

(4) 和 (5) 得到

Vα= - (1ö2)‖e‖2 (6)

　　考虑误差微分方程 (4) , 对于学习规则wα
in+ 1= - bip isi (x j ) ei, wα

ij = - bis′(x i) p iu iei, i,

j = 1, 2, 3, ⋯, n , 可证以下结论 e, x , W
� , W

� T
n+ 1∈L ∞, eα∈L 2, lim

t→∞
e ( t) = 0, lim

t→∞
W
� ( t)

= 0, lim
t→∞

W� T
n+ 1 ( t) = 0。

4　发动机故障检测与分离数值仿真
　　考虑到上天时的限制, 测点有限仅用燃烧室压力 (p c)、燃气发生器压力 (p b)、泵的转数

(N )、燃烧室氧化剂喷前压力 (p o) 和燃料主导管分支处压力 (p f ) 构成液体火箭发动机系统

的传感器测量向量 x , 输入向量 u 由氧化剂泵入口压力 (p io) 和燃料泵入口压力 (p if ) 构成,

即测量向量 x 和输入向量 u 分别表示为 x = [p c, p b, N , p o, p f ]T , u= [p io, p if ]T。

动态神经网络辨识输出向量 x
δ相应为 x

δ= [p
δ

c, p
δ

b, N
δ, p

δ
o, p

δ
f ]T , 由此动态神经网络辨识系统

的残差定义为: ERROR = (p c- p c) 2+ (p b- p b) 2+ (N - N ) 2+ (p o- p o) 2+ (p f - p f ) 2

用于故障检测与分离的传感器数据通过随机模拟泵压式液体火箭发动机系统获得, 设置

的故障发生时间是 1 s时刻, 采样时间间隔是 0101 s, 考虑的发动机故障有氧化剂泵汽蚀、燃

料泵汽蚀、氧化剂主活门未完全打开、燃料主活门未完全打开以及两主活门都未完全打开。动态

神经网络结构参数 k= 115, l= 110, Κ= 015, bi= 65 ( i= 1, 2, ⋯, n)。转移矩阵A 的元素 a i

的绝对值取得太小, 动态神经网络容易发散; 取得太大, 动态神经网络对故障响应不敏感。大量的

数值仿真表明: a i= - 20 ( i= 1, 2, ⋯, n) 时, 动态神经网络很稳定且对故障响应敏感。液体

火箭发动机故障检测的仿真结果见图 3、图 4, 从图中知在 1 s时刻, 辨识残差ERROR 明显增大,

当定义检测阈值 Σ= 0108时, 检测逻辑可以正确检测出发动机 5种故障。从图 3、图 4知, 在开

图 3　氧化剂泵汽蚀残差变化趋势 图 4　燃料主活门未完全打开对残差变化趋势

始时刻附近, 残差 ERROR 比较大, 这是由于开始时动态神经网络权值是随机选择所至, 不

过残差 ERROR 在 012 s之后又降到正常范围之内, 因此液体火箭发动机在 012 s以后发生故

障, 动态神经网络才能正确检测出来。仿真发动机工作 2 s神经网络故障检测系统本身占用的
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高级微型计算机CPU 时间为 01303 s, 完全满足工程上对故障检测系统的实时性要求。

通过分析神经网络辨识残差ERROR 的变化趋势,已完成了液体火箭发动机的故障检测。

一种用于故障分离的方法是用辨识误差的相关函数来进行, 在发动机工作正常时, 动态神经

网络的辨识误差接近 0, 辨识误差相互之间没有关联; 发动机发生故障之后, 辨识误差发生变

化, 辨识误差之间存在一定的相关性。对于不同类型的发动机故障发生之后, 误差相关函数

R = E {ee
T } 的空间结构是不同的。表 1中反映的是在发动机发生故障以后误差相关函数的空

间结构, 只列出了有变化的关键误差相关函数的元素R i。

表 1　误差相关函数变化趋势及分离结果

设置故障类型 关键误差相关函数变化特征 分离结果

氧化剂泵汽蚀 R 11上升 R 14上升 R 41上升 R 44上升
氧化剂泵汽蚀

或氧化剂主活门未完全打开

燃料泵汽蚀 R 11上升 R 55上升 R 51略上升 R 52略上升 R 54略上升 燃烧泵汽蚀

氧化剂主活门

未完全打开
R 11上升 R 14上升 R 41上升 R 44上升

氧化剂泵汽蚀

或氧化剂主活门未完全打开

燃料主活门

未完全打开
R 11上升 R 55上升 R 12略上升 R 15略上升 R 21略上升 燃料主活门未完全打开

两主活门都

未完全打开
R 11上升 R 14上升 R 41上升 R 44上升 R 45略上升 R 54略上升 两主活门都未完全打开

　　参照表 1中关键误差相关函数变化特征, 由门限度量可以实现简单的故障分离逻辑, 只

是这种分离逻辑不能把发动机氧化剂泵汽蚀故障与氧化剂主活门未完全打开故障分开, 这是

由于两种故障引起的误差相关函数变化趋势相近似, 不过两种故障引起的关键误差相关函数

的变化波形是不同的, 若采用更高级的分离方法 (如反推神经网络和模糊神经网络等) 来实

现分离逻辑, 氧化剂泵汽蚀故障和氧化剂主活门未完全打开故障也是可以分开的。仿真发动机工作

2 s, 故障分离系统占用CPU 时间为 0145 s, 同样满足工程上对故障分离系统实时性要求。

5　结　论
　　提出了用于液体火箭发动机故障检测与分离的动态神经网络实现结构。数值仿真表明,基

于发动机传感器数据在线训练的动态神经网络故障辨识方法可成功地应用于泵压式液体火箭

发动机系统的故障检测与分离, 并可用微型计算机达到工程上的实时性要求。动态神经网络

虽然是一种有教师神经网络, 但它在用于发动机故障检测时, 无需发动机系统模型, 只是基

于发动机传感器测量数据, 通过状态辨识产生残差来检测故障, 因此, 基于动态神经网络可

以设计液体火箭发动机通用故障检测系统。
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