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基于动态RBF 网络的发动机起动
过程模型辨识

姜　涛, 李应红
(空军工程大学 工程学院,陕西 西安 710038)

摘要: 针对航空发动机在起动过程中各截面气流处于亚临界状态,难以利用传统的气动热力学方法进行建模

的问题,本文利用发动机地面试验数据作为学习样本,采用动态径向基 (RBF)神经网络的方法,建立了航空发

动机起动过程动态模型。仿真结果表明,利用该方法建立的发动机模型具有动态性好,精度高的优点,开辟了

发动机中小转速建模的新途径。
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A D ynam ic Iden tif ica tion M odel

of Aeroengine Starting Process Based on the RBF Network
J IAN G T ao, L I Ying2hong

A ir Force Engineering U niversity, X i’an 710038, Ch ina

Abstract: In the p rocess of engine start, the airflow of every section is in subcritical condi2
tion. It’ s hard to construct a modelw ith traditional thermodynam ics m ethods. A dynam ic iden tifi2
cation model is set up in th is paper based on R adialBasis Function network using ground test data

as learn ing samp les. T he sim ulation results show the model has good dynam ic perfo rm ance and

h igh accuracy, and opens a new w ay to building the model of engine at low speed.
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1　引　言

　　发动机在起动过程中,各截面都处在亚临界

状态,在特性计算中所有的基于临界和超临界状

态的假设都不再适用。同时发动机的起动过程又

是非线性度很高的物理化学过程,利用常规方法

建发动机起动过程模型存在很大困难。

目前,对线性系统已经有了多种普遍适用的

辨识方法,但是对非线性系统的辨识尚处于探索

阶段。神经网络因其学习能力和非线性特性,在进

行非线性系统辨识方面具有很大的潜力,为解决

复杂的非线性、不确定系统的辨识问题,开辟了一

条有效的途径。

有些文献利用BP 网络进行航空发动机模型

辨识[1 ] ,但BP 网络存在着局部极小问题,同时在

结构设计时,隐层数目和节点数目的选择,尚无明

确的方法。径向基函数神经网络是由 J. M oody 和

C. D arken 于80年代末提出的,具有唯一的最佳逼

近特性,且无局部极小的优点。本文利用RBF 网

络,对某型发动机的起动过程模型进行辨识,仿真

结果表明,该神经网络很好地逼近了发动机的起

动过程特性曲线。



2　RBF 网络的结构及原理

　　径向基函数神经网络,是具有单隐层的3层前

馈网络, 输入层由信号节点组成, 第二层为隐含

层,第三层为输出层,输入层到隐含层的变换函数

为径向基函数 (RBF) ,从隐含层到输出层的变换

是线性的,结构见图1。

图1　RBF 网络结构

F ig. 1　Structure of RBF neural network s

2. 1　网络的输出计算

　　RBF 网络第 i个隐层节点的输出为:

qi = R (úu - ciú ) (1)

式中: u 为 n维输入向量; ci第 i个隐节点的中心 ( i

= 1, 2, ⋯, m ) ; úõú通常为欧式范数; R (3 ) 为

RBF 函数,具有局部感受特性,它有多种形式。

本文采用高斯函数:

R (õ) = exp -
Μ2

2Ρ2 (2)

(Ρ > 0, Μ≥ 0)

　　网络输出层第 k 个节点的输出,为隐层节点

输出的线性组合:

y k = 6
i

Ξk iqi - Ηk (3)

式中: Ξk i为 qi 到 y k 的连接权; Ηk 第 k 个输出节点

的阈值。

2. 2　RBF 网络的学习算法

　　设有 P 级输入ö输出样本,定义目标函数:

J =
1
2 6

p

úd p - y p ú 2　　

=
1
2 6

p
6

k

(d kp - y kp ) 2 (4)

式中: d p 为输出样本, y p 在输入下的网络的输出

向量。

通过学习,使目标函数 J≤Ε, Ε为任一小的正
数。RBF 网络的学习算法由两部分组成: 无导师

学习、有导师学习。无导师学习对所有样本的输入

进行聚类, 求得各隐层节点的RBF 中心 ci。有导

师学习是在隐层中心 ci确定后,训练由隐层到输

出层之间的权系数值,由 (3)式知,它是一组线性

方程组,则求权系数问题就成为线性优化问题,可

用各种优化算法求得,如LM S 算法、最小二乘递

推法等,参见文献[ 5 ]。

2. 3　动态神经网络辨识结构

　　进行动态系统的辨识,需用动态神经网络。从

神经网络的输入输出,与被辨识系统的输入输出

关系上,可分为2种辨识结构:并联型与串—并型,

分别由下列方程描述:

yδ(k) = N [y (k - 1) ,⋯, y (k - n) ;

u (k - 1) ,⋯, u (k - m ) ;W ]

yδ(k) = N [yδ(k - 1) ,⋯, yδ(k - n) ;

u (k - 1) ,⋯, u (k - m ) ;W ]

式中: W 为权系数矩阵。两种辨识结构分别对应

着并联型和串—并联辨识模型。

图2　串—并联结构

F ig. 2　Structure of series2parallel connection

由于输出反馈的并联结构在网络训练开始

时,很难使其输出收敛于系统的输出,可能会出现

不稳定,串—并联型结构用系统的输入输出作为

辨识信息,对网络进行训练,有利于保证辨识模型

的收敛和稳定,因此,本文选用串—并联结构辨识

模型,如图2所示。

3　发动机起动过程模型辨识

3. 1　航空发动机起动过程描述

　　采用供油量作为系统的输入,高、低压气机转

子转速和排气温度为输出,航空发动机的起动过

283 航 空 动 力 学 报 第　17　卷



程可用如下离散形式的非线性方程表示:

N l (k)

N h (k)

T 4 (k)

= f

N l (k - 1)

N h (k - 1)

T 4 (k - 1)

m f (k - 1)

H (k)

M a (k)

(5)

式中: N l为低压转子转速, N h 为高压转子转速,

T 4为涡轮后温度, m f 为供油量, H 为飞行高度,

M a为飞行马赫数, f 为非线性函数。

3. 2　训练数据的预处理

　　为了排除不同大气条件的影响,在对网络进

行训练之前,首先将数据换算到标准大气条件,然

后对数据进行归一化处理。

图3　训练样本与模型输出曲线对比

F ig. 3　Curves of train ing samp le and model output

4　辨识结果

　　本文利用某型航空发动机的地面试车两组起

动数据,第一组数据用来进行RBF 动态神经网络

模型的训练,作为训练样本;第二组数据用来对该

动态神经网络模型的精度和泛化能力进行检验,

用作测试样本。

为了检查神经网络模型的训练精度,将训练

数据与模型输出相比较,结果如图3所示,实线表

示训练数据曲线,“+ ”号为辨识模型输出结果。由

图可以看出,训练数据和辨识模型输出结果重合,

从而表明了神经网络模型的训练精度令人满意。

图4　检测样本与模型输出曲线对比

F ig. 4　Curves of testing samp le and model output

为了验证神经网络模型的泛化能力,取第二

组数据对所建立的发动机起动过程模型进行检

验。首先对数据进行预处理,将不同的大气条件换

算到标准大气条件下,然后进行仿真,结果如图4

所示。图中,实线为测试样本数据曲线,标注有黑
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点的实线为模型仿真结果输出曲线。由图可以看

出,仿真结果很好地逼近了试车曲线,只是在开始

阶段,误差较大,起动开始20 s以后,模型输出就

基本上测量结果相吻合了。辨识输出的低压转子

转速、高压转子转速和排气温度与试车结果相比

最大相对误差分别为911% , 1111% , 1411% ,由此

说明,该神经网络模型具有较好的泛化能力。

5　结　论

　　通过以上的研究,可以得出如下结论:

(1) 用RBF 网络辨识发动机起过程模型,具

有方法简单,学习速度快,辨识精度较高的优点,

是可行的。

(2) 本文所采用的 RBF 网络的方法来进行

航空发动机起动过程模型的辨识,为发动机在中

小转速建模问题,开辟了一条新的途径。
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