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基于RBF 网络的航空发动机辨识模型
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摘要: 利用实测到的发动机飞行试验数据作为学习样本,采用径向基函数 (RBF)神经网络建立了发动机的辨

识模型。利用这种方法对不同飞行高度发动机的参数进行了辨识,并与几种BP 网络进行了比较。研究结果表

明:这种方法具有训练时间短、学习速度快、辨识精度高等优点。
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1　引　言

　　航空发动机是一个复杂的非线性系统,传统

的发动机数学模型是以部件级气动热力模型为基

础[1 ] ,对发动机的部件特性依赖性很大。由于发动

机在测量、制造、装配上存在误差,而且发动机在

使用过程中会出现性能蜕变,因而以这种方式建

立的发动机模型的精度有时并不能令人满意[2 ]。

由于人工神经网络能高度逼近非线性系统并对复

杂不确定问题具有自适应和自学习能力[3 ] ,因而

近年来有人尝试用人工神经网络对发动机模型进

行辨识[4～ 7 ]。这些辨识方法大都采用BP 网络,对

初始值较敏感、隐层的节点数要经过多次尝试、学

习速度慢且容易陷入局部极小点。本文采用RBF

网络对发动机模型进行了辨识,研究结果表明采

用这种方法具有明显的优越性。

2　用RBF 网络逼近发动机模型

　　航空发动机可用如下离散形式的非线性方程

表示:

n1 (k + 1) = f 1 [n1 (k) , n2 (k) ,m f (k) ,

H (k) ,M (k) ]

n2 (k + 1) = f 2 [n1 (k) , n2 (k) ,m f (k) ,

H (k) ,M (k) ]

式中: n1 和 n2 分别为发动机的低、高压转子转速,

m f 为供油量, H 和M 分别为飞行高度和马赫数。

2. 1　RBF 网络的结构及原理

　　理论上已经证明: 一个三层神经网络具有任

意的非线性逼近能力。因而可用一个图 1所示的

图 1　RB F 网络结构图

三层RBF 神经网络来逼近上述非线性系统。
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1 (k + 1) = g 1 [n1 (k) , n2 (k) ,m f (k) ,

H (k) ,M (k) ]

n
δ

2 (k + 1) = g 2 [n1 (k) , n2 (k) ,m f (k) ,

H (k) ,M (k) ]

式中: g 1 (·)和 g 2 (·)表示非线性映射。

RBF 网络是一种三层前向网络,输入层由信

号源结点组成, 第二层为隐含层, 第三层为输出

层, 从输入层到隐含层的变换函数是RBF, 而从

隐含层到输出层的变换是线性的。

本文选取的RBF 为高斯函数:

Υ(v ) = exp -
v 2

2Ρ2 　 (Ρ > 0 , v ≥ 0) (1)



　　RBF 网络逼近问题可描述为: 已知输入信号

X i∈R
p ( i= 1, 2, ⋯,M ) ; 期望响应 d i∈R

1 ( i= 1,

2,⋯,N )。本文中:

X = [n1 (k) , n2 (k) ,m f (k) , H (k) ,M (k) ]T

d = [n1 (k + 1) , n2 (k + 1) ]T

求函数 F (X ) ,使评价泛函

Ν(F ) = Νs (F ) + ΚΝc (F ) (2)

达到极小。其中: Κ为正规化参数

Νs (F ) =
1
2 6

N

i= 1
[d i - F (X i) ]2 (3)

Νc (F ) =
1
2
‖P F‖2 (4)

式中:‖·‖表示欧氏范数, P 为线性微分算子。

如果 P 是位移和旋转不变的,极小化问题的

解也可表示为:

F (X ) = 6
N

i= 1
w iG (‖X - X i‖) (5)

　　正规化问题逼近解为:

F 3 (X ) = 6
M

i= 1
w iG (X ; ti) =

6
M

i= 1
w iG (‖X - ti‖)　 (M < N ) (6)

　　当G (·)为高斯RBF 时,可表示为:

G (‖X - ti‖ci) =

exp -
1
2

(X - ti) TC T
i C i (X - ti) (7)

　　根据上述逼近解,并将输出扩展成矢量,则可

构成图 1所示的RBF 网络。图 1中:

F 3 (X ) = [n
δ

1 (k + 1) , n
δ

2 (k + 1) ]T

2. 2　RBF 网络的学习方法

　　不失一般性,考虑网络为单变量输出,定义目

标函数:

Ω=
1
2 6

N

j = 1
e2

j (8)

式中N 为训练样本数, ej 为误差信号, 由下式定

义:

ej = d j - F 3 (X j ) = d j - 6
M

j = 1

w iG ×

(‖X j - ti‖ci) (9)

　　对网络学习的要求是: 寻求网络的自由参数

w i, ti和R
- 1
i ,使目标函数Ω达到极小。当上述优化

问题用梯度下降法实现时,可得网络自由参数优

化计算的公式如下:

(1)输出层线性权w i

5Ω(k)
5w i (k) = 6

N

j = 1

ej (k)G [‖X j - ti (k)‖ci ] (10)

w i (k + 1) = w i (k) - Γ1
5Ω(k)
5w i (k)

( i = 1, 2,⋯,M ) (11)

　　 (2)RBF 中心 ti

5Ω(k)
5ti (k) = 2w i (k) 6

N

j= 1

ej (k)G′(‖X j - ti (k)‖ci)

×R - 1
i [X j - ti (k) ] (12)

ti (k + 1) = ti (k) - Γ2
5Ω(k)
5ti (k)

( i = 1, 2,⋯,M ) (13)

　　 (3)RBF 的扩展R
- 1

5Ω(k)
5R - 1

i (k) = - w i6
N

j= 1
ej (k)G′×

(‖X j - ti (k)‖ci)Q j i (14)

Q j i = [X j - ti (k) ] [X j - ti (k) ]T (15)

R - 1
i (k + 1) = R - 1

i (k) - Γ3
5Ω(k)

5R - 1
i (k)

(16)

3　辨识结果

　　利用上述RBF 网络对某型发动机模型进行

了辨识,学习样本分别为H = 3 km 和 H = 7 km

时实测到的发动机飞行试验数据。图 2和图 3分

别绘出了飞行高度H = 3 km 和H = 7 km 时,发

动机实测的低、高压转子转速与辨识出的低、高压

转子转速对比曲线。图中,曲线 1为实测到的数据

图 2　高度 3 km ,辨识结果与测量结果对比曲线
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图 3　高度 7 km ,辨识结果与测量结果对比曲线

图 4　高度 3 km ,非训练样本数据辨识结果与测量结果对比曲线

网络类型 训练步数 相对误差 学习时间 (P133机)

标准的BP 网络

改进的BP 网络

用L - M 法优化的BP 网络

RBF 网络

20000

8000

76

22

515×10- 2

119×10- 3

10- 5

10- 8

13分 14秒

4分 17秒

1分 23秒

4秒

曲线,曲线 2为辨识出的数据曲线,两者几乎看不

出差别,这说明训练精度相当高。

为了检验网络精度, 选择飞行高度 3 km 非

训练样本中的其它数据,利用网络进行了辨识,并

与实测数据进行了比较,图 4 表示发动机加速过

程辨识与测量数据曲线,曲线 1 为实测到的数据

曲线,曲线 2为辨识出的数据曲线。从图 4可以看

出:即使对于加速这样的大偏离动态过程,网络的

辨识精度也相当令人满意。实测数据与辨识出的

数据最大相对误差不超过 112% , 对其它高度也

得出同样的结论。

作为对比, 还采用了BP 网络对高度的试验

数据进行了辨识,上表列出了采用各种方法辨识

时的性能对比结果。BP 网络采用具有一个隐含层

的三层网络,隐层节点数为 30 个,输入层到隐含

层的变换函数为双曲正切函数 tanh (x ) , 隐含层

到输出层的变换函数为线性函数。分别采用了标

准BP 算法、改进的BP 算法 (采用动量法和自适

应调整学习率)、用L evenberg - M arquardt 法优

化的BP 算法。从表中可以清楚地看出:采用RBF

网络辨识发动机模型,可以使训练次数大大减少,

辨识精度大大提高,训练时间大大缩短。

4　结　论

　　根据以上研究可得出如下结论: (1)采用本文

所述的方法对发动机的模型进行辨识,训练时间

短, 辨识精度高, 学习速度快, 可用于在线辨识。

( 2)该方法简单, 不存在权值及阀值的初始值选

取、隐含层节点数的选取、输入样本的规范化处理

等问题。
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An Iden tif ica tion M odel of Aeroengine Based on the RBF Network
D ing Kaifeng,　Fan Siqi

(7th D ep t. N orthw est Po lytechn ic U niversity, X i’an　710072, Ch ina)

Abstract: 　T he iden tification model of aeroengine based on the R adial Basis Function network is set

up by using the m easured fligh t tests data as learn ing stylebook. T he param eters of engine are iden tified at

differen t fligh t heigh ts by th is m ethod. T he network is also compared w ith several Back P ropagation

network s. T he results show that th is m ethod has the advan tage of faster learn ing rate, h igher iden tifying

p recision and better real2tim e ability. It can be used on the engine on2line iden tification.

Key words:　aeroengine; m athem atical model; N eural network; iden tification
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