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固体燃料冲压发动机燃速的人工神经网络辨识
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摘要: 由于固体燃料冲压发动机 ( SFRJ) 结构的特殊性, 其燃速的预测比较困难。为探讨燃速对于不同飞

行工况的依赖性, 对模拟试验的结果采用BP 人工神经网络进行了辨识, 并将辨识结果与用最小二乘法辨识

的结果进行比较。从辨识的结果来看, 这种辨识方法具有精度高、处理实验数据迅速、能进行在线辨识等特

点, 能够较好地满足工程应用的要求。此外, 在利用人工神经网络对类似的大样本系统进行辨识时, 如果能

采用一些数学上的处理技巧, 可大大加快训练速度。
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1　引　言

　　在固体燃料冲压发动机 ( SFRJ)的研究中, 燃

速对于不同飞行工况的依赖性, 一直是 SFRJ 研

究的一个重点, 因为它对于 SFRJ的推力、工作时

间、效率等都有重要意义。由于 SFRJ与常规发动

机结构上的有较大的不同, 影响燃速的因素比常

规的固体火箭发动机复杂得多, 文献 [ 1] 就这个

问题从理论上进行了初步探讨。从国外的资料来

看, 确定 SFRJ的燃速主要是通过实验加系统辨

识的方法[ 2～4] , 但是这些辨识所采用的方法, 普遍

存在着辨识精度差、收敛速度慢等不足。

由于人工神经网络 ( ANN) 具有能逼近高度

复杂的非线性、并行高速处理、高度容错、联想

记忆、学习简便等优点, 所以近年来在非线性动

力学系统的辨识中得到了广泛应用
[ 5, 6]
。本文尝试

采用BP 神经网络来辨识SFRJ的燃速, 学习的样

本来自某型试验发动机的试验结果 [ 7] , 并将所得

的结果与采用传统方法中应用最为广泛的最小二

乘法的辨识结果进行了比较。

2　SFRJ的燃速最小二乘法辨识

　　由于 SFRJ的燃速是随轴向不断变化的, 因

此文献 [ 1] 中引入了平均燃速的概念, 本文所进

行的燃速辨识指的即是平均燃速,为方便起见, 将

其记为 r
�。

在一系列假设的条件下, 文献 [ 7] 中给出了

理论分析的结果, 认为燃速公式可以表达为:

r
�= Cp

x 1
G

x2
T

x 3
air ( 1)

式中 p 为燃烧室压强, G为入口气体流量, T air为

入口空气的温度。文献 [ 7] 中进行了飞行工况的

模拟实验, 在不同的入口空气温度、入口气体流

量、燃烧室压强条件下进行了平均燃速的测量, 并

得到了大量的实验结果, 部分实验结果如表 1所

示。

在已知模型结构形式时, 最小二乘法是最常

用也最简单的一种辨识方式
[ 8]
。文献 [ 7] 中, 对

试验所得的大量数据, 利用最小二乘法对 ( 1) 式

中的未知参数C, x 1, x2, x 3进行了辨识, 得到:

r
�= 0. 00126p 0. 35

G
0. 37

T
0. 66
air ( 2)

3　SFRJ 燃速的 BP 神经网络辨识

　　以上的最小二乘法辨识前提是假设燃速满足式

( 2) 所示的指数关系式时进行的, 但是通过对大量的

实验结果进行验证, 却表明辨识的结果有时并不理想。

我们认为, 以上的理论分析和假设中可能存在着一些



尚未考虑的因素, 事实上 3个输入量之间可能存

在着某种相互耦合, 因此 SFR J 的燃速公式可能

是比较复杂的非线性关系, 用上式所给出的简单

的指数形式是不十分准确的。

在逼近非线性关系时, 人工神经网络表现出

了极强的能力, 基于这样的考虑, 本文尝试采用

目前应用最为广泛的 BP 神经网络
[ 9]
来辨识

SFR J 的燃速。

3. 1　SFRJ燃速辨识问题的 BP神经网络表述

　　由上面的分析可知, S FRJ 的燃速辨识模型

可认为是一个 M ISO系统, 沿用上面的符号, 假

设待辨识的燃速方程为:

r
�= F ( p , G , T air ) + �� ( 3)

其中, F 为某种未知非线性函数关系式, ��为噪声
向量。设综合的输入为 X

 = ( p, G, T air ) , 由于

F (·) 未知, 我们可用 BP 神经网络充当辨识的

仿真器 ( simulator ) , 利用输入、输出样本对此神

经网络进行学习训练, 使神经网络在某一准则下

逼近于系统 ( 3)。

设未受噪声干扰的基准函数为 r�
～

= F~ ( X
 

) , 由

神经网络表示的非线性函数为 r�
^

= F! ( X
 , W) , 其

中W为全部权阈值向量。则对于每个 X
 , 相应有:

实际输出 r�, 基准函数输出 r�
～

(未知) , 网络输出 r�
^

。

定义拟合偏差 e= r�- r�
^

, 通常的学习算法是沿下

降方向不断修正权阈值W , 使目标函数 E LS =

�
P

p = 1
e

2最小, 从而用网络输出逼近实际输出, 实现

系统辨识。

图 1　BP 神经网络结构示意图

BP 神经网络是一种应用非常广泛的网络,

其结构如图 1所示, 一般由输入层、隐含层、输

出层组成, 在隐层节点不限的条件下, 隐层数为

1的 3层神经网络可以逼近任意非线性。在 BP

网络中, 一般用广义 S 型函数描述神经元的输入

输出特性, 权值调整的方法采用 BP 算法, 关于

BP 算法的具体讨论参见文献 [ 9]。但传统的 BP

算法存在着收敛速度较慢等缺点, 这对于大样本

问题尤其突出, 为此本文尝试使用共轭梯度法对

其进行改进。

3. 2　BP神经网络辨识过程

　　用 BP 神经网络进行燃速辨识的过程, 对一

般的大样本的辨识问题具有较好的通用性。

先对试验得到的大量数据进行预处理和相容

性检验, 对得到的 1500对数据进行了分类, 确定

其中 1000对用于神经网络训练, 500对用于神经

网络的检验。由于输入样本集较大, 在进行训练

之前对训练样本进行了标准化处理, 并对输入样

本集进行了主成分分析 [ 11] , 经实践证明这样可以

大大减少输入样本数。

选用隐层数为 1的三层神经网络。隐层数的

确定是一个难点, 对于本例, 经过反复试验比较,

确定隐层节点数目为 15。

确定了网络结构之后, 首先进行网络的初始

化, 即对所有处理单元的阈值及处理单元之间的

连接权值取一个较小的随机数。设定一个较小的

数 � (本例取为 0. 01) , 作为学习期望达到的最终

学习精度,该值将作为学习过程的结束判断条件。

将完成了预处理和主成分分析的数据作为输

入样本和理想输出对神经网络进行训练。对于每

个神经元, 采用 Sigmoid 函数
[ 9]作为激活函数。

传统的BP 算法中,神经元间连接权值的BP

修正式为:

w ij ( t + 1) = w ij ( t ) + △w ij ( t + 1)

△w ij ( t + 1) = -  �E�w ij

( 4)

式中的 t 表示学习的进程,  为权值的学习速率。
为提高收使用速度, 对上式用共轭梯度法 [ 10]进行

改进, 即将上式中的△w ij ( t+ 1) 修正为:

△w ij ( t + 1) = -  ∀

-
�E
�w ij

( t ) + !∀△w ij ( t ) ( 5)

式中的 !即为共轭因子

!( t ) =

�E
�w ij

( t)
2

�E
�w ij

( t - 1)
2

对其具体讨论参见文献 [ 10]。

当学习完所有样本后, 计算样本的累积误差

E< �时则学习过程结束[ 9]。然后进行后处理过

程, 将进行过主成分分析和标准化的数据还原为

有量纲数据并进行结果分析。
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表 1　部分试验数据及辨识结果

序

号

T air

( K )

G

( kg/ m2·s )

p

(×105)

r�
-

真值

( mm/ s )

最小二

乘法结果

相对偏差

( % )

BP 神经

网络结果

相对偏差

( % )

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

400

400

450

450

500

500

550

550

600

600

627. 18

836. 24

731. 71

940. 77

627. 18

836. 24

731. 71

940. 77

627. 18

836. 24

5. 204

6. 747

5. 987

7. 708

5. 204

6. 947

6. 161

7. 929

5. 350

7. 141

1. 2927

1. 5567

1. 5601

1. 8365

1. 4447

1. 8014

1. 7437

2. 1459

1. 7878

2. 0879

1. 2691

1. 5459

1. 5252

1. 8286

1. 4704

1. 8096

1. 7587

2. 1083

1. 6746

2. 0608

3. 02

1. 85

3. 55

1. 72

0. 34

0. 97

0. 67

3. 28

8. 31

2. 90

1. 2927

1. 5567

1. 5602

1. 8365

1. 4450

1. 8072

1. 7512

2. 1324

1. 7710

2. 0760

0. 00

0. 00

0. 01

0. 00

0. 02

0. 32

0. 43

0. 63

0. 94

0. 57

3. 3　辨识结果及分析

　　对上述辨识过程, 用 VC+ + 语言编制了具

有良好输入与输出界面的源程序, 在 PⅡ-266型

计算机上完成整个神经网络的训练需耗时 35分

钟左右。然后用 500个检验样本对完成了训练过

程的神经网络进行了检验, 认为训练结果良好。因

此, 该神经网络可以用于对不同的工况的 SFR J

进行燃速实时预测。

表 1为部分试验数据及分别用最小二乘法及

BP 神经网络进行辨识的结果, 相对偏差定义为:

∀= #y! - y # / y ( 6)

式中 y
!指的是最小二乘法或神经网络的输出值, y

指的是试验实测值。

由表可以看出, 与最小二乘法相比, 神经网

络的输出结果更加接近试验实测值, 因此可以认

为神经网络辨识比最小二乘法更为优越。需要说

明的是, 表中的神经网络辨识过程, 前 5组数据

取自训练样本集, 后 5组数据则取自测试样本集,

显然, 前 5个的偏差小到可以忽略不计, 而后面

5个则相对要大一些。这正是 BP 神经网络应用

中的一个突出的特点, 即它的记忆性能好而预测

性能较差。但就本例而言, 由于辨识的最大偏差

也小于 1% , 因此, 可以认为该 BP 神经网络成功

地实现了对实验 SFR J 的燃速辨识。

4　结　论

　　本文针对 S FRJ 的燃速辨识问题, 给出了采

用人工神经网络进行辨识的一般过程, 并与最小

二乘法的辨识结果进行了比较, 从辨识的结果来

看, 这种辨识方法具有精度高、处理实验数据迅

速、能进行在线辨识等的特点, 因此能够较好地

满足工程应用的要求。

在利用人工神经网络对有大量数据的系统进

行辨识时, 如果能采用一些数学上的技巧, 如进

行主成分分析、选用合适的搜索算法等, 可以大

大加快训练速度。

参考文献:

[ 1] 　陈小前, 张炜, 杨涛, 方丁酉. 固体燃料冲压发动机两个

理论问题的探讨 [ J] . 固体火箭技术, 1998, ( 2) : .

[ 2] 　Sch ulte G. Fuel Regres sion and Flam e S tabil ization Studies

of Solid Fuel Ramjets [ J] . J. Propu lsion, 1986, 301: 316.

[ 3] 　Hadar I, Gany A. Fu el Regression Mech anism in a S olid

Fuel Ramjet [ J] . Propel lants, Explos ive, Pyrotechnics,

1992.

[ 4] 　Zvuloni R, Gany A. Inves tig at ion of a S mall S olid Fuel

Ramjet Combus t ion [ J] . J. Propulsion, 1989.

[ 5] 　Naren da K, Parthas ar ethy K. Ident ificat ion and Cont rol of

Dynamical Sys tems U sing Neu ral Netw or ks [ J ] . IEEE

T rans. Neural Netw orks, 1990, ( 1) : .

[ 6] 　Ch en S, Billin gs S A. Neural Network s for Nonl inear

Dynamic S ystem M odel ling and Iden tif icat ion [ J ] .

International Journ al of C on tr ol , 1992, 56 ( 2) : .

[ 7] 　谭建国. 固体燃料冲压发动机理论与实验研究 [ D] . 长沙:

国防科技大学研究生院, 2000.

[ 8] 　方丁酉, 张为华, 杨涛. 固体火箭发动机内弹道学 [ M ] .

长沙: 国防科技大学出版社, 1997.

[ 9] 　戴葵. 神经网络实现技术 [ M ] . 长沙: 国防科技大学出版

社, 1998.

[ 10] 　袁亚湘, 孙文瑜. 最优化理论与方法 [ M ] . 北京: 科学

出版社, 1997.

[ 11] 　吴翊, 李永乐, 胡庆军. 应用数理统计 [ M ] . 长沙: 国

防科技大学出版社, 1995.

(责任编辑　杨再荣)

(英文摘要转第 48页)

43第　1　期 陈小前等: 固体燃料冲压发动机燃速的人工神经网络辨识



参考文献:

[ 1 ] 　David T Harrje. L iqu id Propellant Rocket Comb ust ion

Instabilit y [ R] . NASA SP-194, 1972.

[ 2 ] 　Doan e G B, Armst rong W C. Pc Programs for the

Predict ion of th e Linear Stab ilit y Behavior of Liquid

Propel lant Propulsion Systems an d Appl icat ion to

Curr ent MS FC Rocket E ngine Test Programs [ R ] .

Volu me 1. Final Report . N92-10042/ 9/ HDM.

[ 3] 　格列克曼 � � 著, 顾明初, 郁明桂, 邱明煜译. 液体火箭

发动机自动调节 [ M ] . 北京: 宇航出版社, 1995.

[ 4] 　罗志昌. 流体网络理论 [M ] . 北京: 机械工业出版社, 1988.

[ 5] 　刘昆.分级燃烧循环液氧/液氢发动机系统分布参数模型与

通用仿真研究 [ D] . 国防科技大学研究生院, 1999.

(责任编辑　杨再荣)

Frequency Characteristics Computation of Liquid Rocket Engine Based

on Distributed Parameter Models

CHEN Q i-f eng , LIU Kun, ZHAN G Yu-lin

College o f Aer ospace and Materials Eng ineering , Nat ional Univer sity

of Defense Technolog y, Changsha 410073, China)

Abstract: L inearized dist ributed parameter models are used to compute fr equency responses of

liquid ro cket eng ine. One-dimensional dist ributed param eter models are used to describe eng ine

pipel ines. Other engine com ponents are described in lumped par ameter m odels. T he linearized models

of engine pipelines and components are t ransform ed to f requency dom ains. Eng ine elements frequency

domain models ar e described as t ransmission matrixes, w hich relates input and output variables of the

eng ine elements. Engine system is divided into several modules according to the connect ions betw een

eng ine elements. Matrix t ransform methods are used to obtain m odule t ransmission m atr ix es from

elem ent t ransmission m atr ix es. Equat ions of eng ine system ar e constituted fr om module t ransm ission

matrix es. T hese equat ions relate system variables and disturbances. It is convenient to g enerate

dif ferent rocket engine systems and compute their frequency characterist ics accor ding to their own

st ructure and parameters. The fr equency char acter ist ics o f a stag ed combust ion cycle LOX/ LH2 liquid

rocket engine have been analy zed numerically .

Key words : liquid propellant rocket eng ine; staged combustion cycle; f requency characteristics
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Artif icial Neural Network Identification

of Burning Rate in Solid Fuel Ramjet

CHEN Xiao-qian, W ANG Zhen-guo , TAN Jian-guo, YANG T ao, ZHANG Wei-hua

Co lleg e of Ast ronaut ic and M aterials Engineering , Nat ional U niversity

of Defense T echnalo gy , Changsha 410073, China

Abstract: In order to search the dependency of the burning r ate on the fly ing condit ions of SFRJ,

w e ident ify the r esul ts of the simulated experiments by m eans of BP art ificial neural netw or k, and

compar e the results w ith those obtained w ith the help of Least Square Method. It is show n that the

pr esented m ethod of ident if ication features high precision, fast exper im ental data handling and on-line

pr ocess ident ification, and is superior in engineering applicat ion. Furtherm ore, it w il l great ly enhance

the speed of tr aining if som e pr oper mathem at ic techniques are adopted in the applicat ion of art if icial

neural netwo rk to ident ify ing sim ilar big sample sy stem.

Key words : burning r ate; system ident if icat ion; art ificial neural netwo rk; least square m ethod
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