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涡扇发动机部件特性的BP 网络研究
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摘要: 在发动机特性计算中,建立了BP 神经网络对部件特性数据进行识别学习,实现了特性数据的精确插

值和对未知特性数据的推测。通过对网络输出结果的检验与分析,表明该方法精确实用。
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A Study of Turbofan Componen t Character istics Based

on Back-Propagation Network
CH EN Ce, L I Jun
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Abstract: In jet engine characteristic computing, Back2P ropagation network model w as es2
tablished to study and iden tify the data of engine componen t characteristics. Consequen tly, accu2
rate in terpo lation of characteristic data and speculation on the unknow n characteristic data w ere

ach ieved. T he checkout and analysis of network’ s output results show ed that the p resen t model

has better p racticability and veracity.
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　　神经网络对于非线性映射具有任意近似能

力,且实时性较好,通过样本的学习频度反映了对

样本的统计信息,使推理具有先天的似然性,网络

的加权性又决定了其良好的鲁棒性,因此基于神

经网络的方法非常适合应用于航空发动机领域中

复杂系统的建模与辨识[1, 2 ]。其中后传播网络

(Back2P ropagation network,简称BP 网络) ,作为

一种多层前馈有导师学习的神经网络,由于算法

简便有效,因而得到广泛的应用。

在使用发动机部件特性数据进行特性计算

时,会遇到两个问题:一是如何把特性数据输入计

算机,二是如何获得小转速时的数据。在处理已知

的部件特性数据时,主要采用各种插值的方法。当

采用三次抛物线插值时,在低转速曲线光滑处能

保证较高的精度,但在高转速曲率较大的地方会

造成插值的较大误差;当采用分段插值时,如何选

择断点又是一个难于解决的问题[3 ]。至于小转速

时数据的获取,最好的方法是进行部件特性实验,

但花费较大又难于实现,通过一般的外插方法进

行猜测其准确程度不能保证。

BP 网络可以任意精度实现从输入到输出的

非线性映射逼近,对于不是样本集合中的输入也

能给出合适的输出, 这种泛化 (generalization )功

能,从函数拟合的角度看,说明了BP 网络具有插

值的功能[4 ]。因此通过建立BP 神经网络对部件

特性数据进行识别学习,将已知的整机试车数据



和部件特性数据作为学习样本,通过训练,实现网

络对输入输出的准确映射后,不仅可以对已知数

据进行精确插值,而且可以推测未知的特性数据。

本文以某型发动机风扇特性数据的识别学习为

例,对上述两个问题的解决进行新的尝试。

1　BP 网络模型及其算法实现

　　BP 网络具有输入层节点、隐含层结点和输出

层节点,对于输入信号,先向前传播到隐含层结点

经过作用函数后,再把隐节点的输出信息传播到

输出结点,最后给出输出结果。节点作用函数通常

选择 sigmoid 函数[5 ]:

f (x ) =
1

(1 + e- x )

　　这个算法的学习过程,由正向传播和反向传

播组成。在正向传播的过程中,输入信息由输入层

经隐含层处理后直到输出层。在反向传播的过程

中,误差信号从输出层沿原来通路返回,并修改各

层神经元权值,使得误差信号最小。将第 k 层第 i

个节点记为 I
k
j ,输出记为 o

k
j ,将第 k- 1层 i节点向

第 k 层 j 节点的连接权值记为Ξk- 1
i

k
j , 第 k 层 j 节

点的期望输出记为 y j。各节点的实际输出值为:

ok
j = f 6 Ξk- 1

i
k
j o

k
j

连接权值调整为:

Ξk- 1
i

k
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i
k
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j o
k- 1
j

k 为输出层时:

d k
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k 为隐含层时:

d k
j = 6 Ξk+ 1

i
k
j f ′6 Ξk- 1

i
k
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k
j

Γ是学习速率,可以加快网络的收敛速度,惯性系

数 Α决定上次权值对本次权值的影响。

2　部件特性识别BP 网络的建立

　　BP 网络是通过将网络输出误差反馈回传

( E rro r Back P ropagation )来对网络参数进行修

正, 从而实现网络的映射能力。它把一组样本的

IöO 问题变为一个非线性的优化问题,使用优化

中的梯度下降法,用迭代运算求解权相应于学习

记忆问题。如果输入节点数为 n, 输出结点数为

m ,则网络是从R
n 到R

m 的映射,即有:

F∶R n →R m

Y = F (X )

　　对于样本集合 X 和输出 Y ,可认为存在某一

映射G 使:

Y i = G (X i)

i = 1, 2, 3,⋯, k

　　建立网络的目的就是要求出一个映射 F ,使

得在某种意义下, F 是G 的最佳逼近。所以,希望

建立一个部件特性的识别网络[6 ] ,在输入输出数

据之间建立一种映射关系,当输入某些已知的整

机试车数据时, 能够输出部件特性数据。Robet

N ielson (见文献[ 6 ])证明了具有一个隐含层的三

层BP 网络可以有效地逼近任意连续函数, 考虑

到实际的应用要求,坚持尽可能减小系统规模复

杂性的原则,本文就采用一个三层的BP 网络模

型。

选择部分整机试车数据作为输入参数,输入

节点共 4个,包括低压转子换算转速 (pcn l) ,发动

机相对推力 (F) ,发动机相对耗油率 ( sfc) ,发动机

相对进口空气流量 (cw 2) ,对于风扇特性,输出节

点 2个: 增压比 (P Icl) ,风扇效率 (etlp ) ,对于隐含

层单元数的确定,根据目前常用的两个公式[5 ] ,输

入节点数 n,输出节点数m ,则隐含层节点数 n1 应

该为:

n1 = n + m + a

a = 1～ 10

或:

n1 = log2n

图 1　部件特性识别BP 网络结构图

F ig. 1　F ram ework of BP neural network for the

iden tification of componen ts characteristic

　　经过反复计算,将 n1 数目确定为 10。学习速

率 Γ设定为 015,惯性系数 Α设定为 110。网络结

构如图 1所示。

3　网络工作结果分析

　　在网络学习阶段, 选取低压转子换算转速

(pcn l)及其相对应的发动机相对推力 (F) ,发动机

相对耗油率 ( sfc) , 发动机相对进口空气流量
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(cw 2)作为输入,增压比 (P Icl ) ,风扇效率 (etlp ) ,

作为理想输出进行学习。在每一换算转速下,由部

件特性曲线上选择 10 个点作为该换算转速对应

的学习样本。

为了对内插精度进行检验,首先选择换算转

速 (pcn l)分别等于 015, 016, 017, 018, 019, 0195,

110时,各自对应的学习样本,数量共为 70个,进

行学习。然后输入了 pcn l= 0185时的一组样本,

这组样本输出了相应的增压比 (P Icl) , 风扇效率

(etlp ) ,把网络输出的这组内插结果与已知的pcn l

= 0185时部件特性数据进行比较,见图 2。

图 2　BP 网络内插精度检验

F ig. 2　P recision checkouts fo r BP neural network’ s

in ternal in terpo lation

图 2中星号表示已知特性数据点,圆圈表示

用BP 网络进行内插得到的数据。图 2 (a)的“流量

- 压比”曲线中,内插得到的数据点与已知数据点

基本吻合,均方根误差小于 1%。图 2 (b)的“流量

- 效率”曲线中,在特性线上斜率急剧增大之前的

各个点,内插数据与已知数据基本吻合,之后两者

之间误差增大,最大相对误差在 1%左右。笔者认

为这是由于在该阶段的数据点选取不够,适当增

加学习样本数量,可以进一步提高精度。

为了进行数据外插推测, 选择换算转速

(pcn l) 分别等于 015, 016, 017, 018, 0185, 019,

0195, 110 时,各自对应的学习样本,数量共为 80

个进行学习。输入pcn l= 014和 1105时的一组样

本, 输出了此时相应的增压比 (P Icl) , 风扇效率

(etlp) ,此时的外插特性见图 3。分别利用这两组

部件特性数据进行发动机特性计算,计算结果接

近于实际整机试车的结果。

图 3　BP 网络外插特性推测

F ig. 3　Characteristic p redictions of BP neural

network’ s ex ternal in terpo lation

4　结　论

　　本文以发动机风扇特性为例,建立部件特性

的BP 网络,对某一换算转速下的特性线进行内

插计算,经过检验证明该方法精确可靠;同时也对

未知特性数据进行预测,分别对小转速和大转速

下某一特性曲线进行了外插计算,结果表明该方

法准确可行。基于BP 网络的风扇特性估算方法,

应用方便,特别适合于计算机编程实现,而且这种

方法也可以应用于高压压气机,涡轮等部件特性

方面。随着试车资料和部件数据的不断丰富及算

法的进一步完善,该方法的准确性和应用范围可
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以得到不断改善。
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《航空动力学报》期刊影响因子
在航空航天类期刊中排名第二

　　根据中国科学技术信息研究所 2003年 10月出版的《中国科技期刊引证报告》统计结果:《航空动力

学报》影响因子为 01374,在该报告航空航天类期刊中排名第二。

排入航空航天类期刊影响因子前 15名的期刊如下:

航空航天类期刊影响因子排序表

名次 期刊名称 影响因子

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

推进技术

航空动力学报

振动、测试与诊断

航空学报

宇航学报

测控技术

空气动力学学报

强度与环境

南京航空航天大学学报

海军航空工程学院学报

北京航空航天大学学报

航空制造技术

固体火箭发动机

航天控制

飞行器测控学报

01450

01374

01350

01338

01255

01217

01216

01211

01200

01191

01160

01160

01155

01152

01140

影响因子:这是一个国际上通行的期刊评价指标,是 E. 加菲尔德于 1972年提出的。由于它是一个相对

统计量,所以可公平地评价和处理各类期刊。通常,期刊影响因子越大,它的学术影响力和作

用越大。具体算法为:

影响因子 =
该刊前两年发表论文在统计当年被引用的总次数

该刊前两年发表论文总数

注:以上数据及名词解释摘自中国科学技术信息研究所 2003年 10月出版的《中国科技期刊引证报告》。
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