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应用反推神经网络
检测液体火箭发动机多维故障*

国防科技大学　　黄敏超* *　张育林

【摘要】　基于可测参数所构成的参数模式对应着一定的发动机故障模式,应用反推神经网络检测

发动机多维故障, 方法的有效性由只有泵效率下降和喷注器阻塞同时发生的数值仿真得到验证。
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对于多维故障,传统模式识别采用的是最小均方差法,然而,在实际应用中,这种方法并不

是很理想。BP 网络是一种可学习或可训练的反推神经网络,反推神经网络易于硬件实现,总体

性能优越,现已在自动控制、模式识别和故障检测等领域得到广泛应用[ 1～3]。反推神经网络在

实现多维故障的分类与识别时, 只需在输出层中规定一定数量的神经元结点,不同的输出结点

对应于不同的故障。本文用发动机输出模式和故障模式组成样例训练反推神经网络,在此考虑

了只有泵效率下降和喷注器阻塞同时发生的情况,其数值仿真验证了应用反推神经网络检测

发动机多维故障的有效性。

1　发动机故障模拟

　　在液体火箭发动机的地面试车中, 可获得的测量参数有:泵后压力( Po2, P f 2 )、燃烧室压力

( P c)、供应系统总流量( mo, mf )、副系统流量(mo2 , mf 2 )和泵的转数( n) , 这些测量参数构成反推

神经网络的输入模式:

X
- = [ Po2, P f 2 , Pc, mo , mf , 100mo2 , 10mf 2, n]

发动机多维故障数据通过 Hopfield神经网络模拟液体火箭发动机( LRE)系统获得
[ 4]
,发动机

氧化剂泵出口压力与燃烧室压力随泵效率下降和喷注器阻塞二维故障变化趋势见图 1。从图

中可以看出:发动机故障参数变化表面比较光滑,并且故障分布表面的等高线基本上不同, 也

就是说,每一种故障输出工作参数构成的参数模式与故障模式存在着一一对应关系,这是发动

机故障模式识别的出发点和基础。仔细观测图 1还知,故障分布表面有细微波动,这是由于数

值计算误差和有限点画出的表面二者结合所致,虽然这会对发动机故障识别带来不确定性,但

是只要我们选定足够的发动机工作参数组成参数模式,就可以消除计算误差的影响。
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图 1　( a)氧化剂泵出口压力( b)燃烧室压力随故障参数的等高线

2　反推神经网络简介

　　神经网络结构见图 2。节点的作用函数采用 S 型函数( Sigm iod)

0 i, k = �i, k/ 1 + exp( - �i, k N eti, k ) ( 1)　

图 2　反推神经网络模型

�i, k为节点输出的饱和值, �i, k为 S型作用函数的斜率, 0i, k为第 k 层第i 节

点的输出, N eti, k为第 k 层第 i节点的内部状态或称输入,由下式给出

N eti, k = �
j

W i, j , k0j , k- 1 + t i, k ( 2)　

式中, W i, j , k为第 k- 1层第 j 点对第 k 层第 i节点的权系数, ti, j为第 k

层第 i 节点的阈值。

对于每一个输入的模式样本,误差及全部学习样本, 系统的误差分

别定义为

Ep = �
j

( dp, j - 0p , j , n) 2/ 2　,　E = �
p
�

j

( dp , j - 0p, j , n) 2 / 2P

( 3)　

式中, P 为训练数, d P, j为第 P 个样本第 j 个分量的其望输出。

神经网络学习过程就是调整权系数和神经元节点结构参数的过程。为了使 Ep 尽快地下

降,一般选取调整量与负梯度成比例,即

△pU = -  ( �Ep / �U ) ( 4)　

其中, U∈[W i, j , k, t i, j , k, �i, k�i, k]代表神经网络结构参数,  ∈[  1 ,  2,  3 ,  4 ]为相应学习步长,△pU

是针对一个输入样本的神经网络结构参数调整量。在实际学习过程中发现, 比较好的方法是:

每次取一组样本, 分别求出其中每个样本所对应的△pU ,而每次调整量取它们的平均值

△U = �
p

△pU / P ( 5)　

整个学习过程如下:随机地给出一组数值作为权系数和神经元结构参数的起始值,取一组样

本,依次将其中每一个样本作为网络输入,计算网络输出值,一般来讲,这时系统的误差很大,

必须调整权系数。将上述样本组的每一个样本所对应△pU求出后,由式( 5)计算△U ,并由此

调整各量。这就是一次样本组输入的调整过程。调整后,网络与所要求的仍会有差距,需要再
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进行调整。重复上述过程, 直到满足学习精度要求。

在实现这种网络时,我们发现: ( 1)若学习速度取为定值,初期的系统误差收敛速度慢, 而

且一定的学习速度对应着一定的收敛精度,为此, 引入变学习步长  = C1( C2 )
I
+ C3 ( C1, C2 , C3

为常数, I 为迭代次数)。( 2)系统误差在局部最小值或某稳定点或在这些点之间振荡, 不管经

历了多少次迭代, 系统误差都会停留在某个较大的值上。为了避免系统误差陷入局部极小,本

文在式( 5)每个方程右边加上一个随机噪声序列 n( t) ,即

△U = -  ( �E / �U ) + n( t ) ( 6)　

数值仿真表明: 在神经网络学习过程中, 当误差函数 E 变大时加载一个均匀分布的随机数 n

( t ) ,学习总会跳出局部极小。当求出△pU 以后,由公式( 6)就可算出神经网络结构参数每次的

调整量,有关△pU的详细计算公式,现已有标准算法
[ 5]
。

3　多维故障检测

　　当发生多维故障时,要求检测出每种故障并显示故障大小。作为分析检测同时发生多种

图 3　二维故障检测仿真结果

故障的事例, 考虑了只有泵效率下降和喷注器阻塞同时

发生的情况, 选用一个正常和 124个泵效率下降与喷注

器阻塞同时发生的故障样例训练 BP 神经网络,神经网

络的输入层、中间层和输出层神经元数分别为{ 8, 7, 2} ,

然后选取 77个不同于学习样本的故障模式进行实验,结

果见图 3。图中“○”代表实测故障点,“●”表示神经网络

显示点。从图中可以看出:神经网络显示的点与实际故障

点基本重合。

结论　Hopf ield 神经网络不仅能模拟发动机一维故

障状态而且还能模拟发动机多维故障情况。BP 网络是一种可学习的反推神经网络,具有很强

的容错能力, 训练好的反推神经网络能在很短时间内成功地检测出 LRE 故障。
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ENGINE THRUST RESPONSE TO PULSED FUEL SUPPLY

IN MAIN COMBUSTOR
Wang Xiaofeng, Xin Xiaowen, Dang Huaiyi

( China Flight Test Establishment, Xi′an　710089)

ABSTRACT　　　　The mathematical model of a tw o-spool turbojet engine w ith pulsed fuel

supply system w as established and cons idered in this paper. T he thrust responses t o pulsed fuel

supply in main combust or at s ix f light regimes have been calculat ed by the use of t he est ablished

model based on f light t est dat a. T he calculat ed results w ere discussed and compared with flig ht t es t

data in det ail. T he results show that engine thrust in this case drops 77～90% in a short time. T his

means pulsed fuel supply sys tem has a heavy ef fect on engine performance.

Key words　Engines　Mathemat ical models　Combustor　Flight t es ts

NUMERICAL SIMULATION ON TRANSIENT OPERATION

OF TWIN- SPOOL TURBOJET ENGINES

DURING PULSATORY FUEL SUPPLY
Zheng Qingxiong and Chen Fuqun

( 7th Dept. , Northwestern Polytechnical University , Xi
′
an　710072)

ABSTRACT　　　　Since pulsat ory supply of fuel in operat ion of t urbojet engines deterio-

rat es both combust ion and turbine eff iciencies and makes them deviat e from data given by charac-

teris tic maps . Moreover, it is also hard t o obtain an empirical correlat ion for correcting the devia-

tions of both these eff iciencies . A new approach proposed in present st udy is t o replace the two

maps of combust ion and turbine efficiencies by experimentally measured high pressure and low

pressure shaf t speed curves, which can be used as the know n condit ions f or dif ferent ial equations

describing t rans ient operation of twin-spool t urbojet engines. Both Euler′s method and Newton-

Rapson′s it erat ion are used in calculation discret izing for and solving the differential equations.

Based on the above-ment ioned approach, a t rans ient operation of a tw in-spool t urbojet engine dur-

ing pulsat ory supply of f uel has been numerically simulat ed. T he numerical result s are in good a-

greement with those experimental measurement s.

Key words　Turbojet engines　Numerical simulation　Combus tor　T ransient process

LIQUID ROCKET ENGINE MULTI- FAILURE DETECTION

USING BP NEURAL NETWORK
Huang Minchao and Zhang Yulin

( 1st Dept. , National University of Def ense Technology , Changsha　410078)

ABSTRACT　　　　Based on a measurable survey pat tern corresponding t o a rocket engine

failure pat tern, the mult i-failure is det ected by using back propagat ion (BP ) neural network, w hich

provides int erest ing means for patt ern recog nit ion and classification. T he BP algorithm minimizes

the mean square error betw een the des ired and the actual output of t he network. T he learning algo-

rit hm is carried out w ith a gradient-descent t echniuqe. In order that the mean square error does not

fall int o partial minima noise, a sequence of random noises is recommended in the BP algorithm . As

a t est case, only the pump inefficiency and the sprayer jam in the liquid rocket engine were studied,

and the f ailure det ect ion simulat ion was given t o show great advant ages of t he BP neural network.

Key words　Neural networks　Liquid propellant rocket engines　Failure detect ion
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