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前向神经网络快速学习算法在发动机模型
辨识中的应用
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摘要: 介绍一种采用前向神经网络辨识发动机非线性模型的快速学习方法,与现有同类方法相比, 该方法采

用矩阵的 QR 分解求解线性方程组 ,解决了维数过高的矩阵直接求逆带来的解失真问题, 并把这种方法应用

于航空发动机的非线性模型辨识。算例仿真验证了算法的可行性。
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A Rapid Learning Algorithm of Feedforward Neural Network

for Identification of Aeroengine Model
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Abstract: To build a precise model is a key technique to aeroengine adapt ive control. A rapid

learning algorithm of feedforw ard neural netw ork for ident if icat ion of aeroengine model is pre-

sented in the paper. By contrast w ith similar algorithms, the present approach employ s the decom-

posit ion of M atrix QR to solve a set of linear equat ions. As a result , inversing of huge matrix in-

verse and fuzzy solut ions can be avoided. The algorithm w as applied to the aeroengine nonlinear

model identificat ion, and validated by the simulat ion results of the calculat ion samples.
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1　引　言

　　航空发动机的自适应控制需要精确的发动机

模型。实际飞行过程中, 发动机的部件磨损, 飞行

姿态的变化(攻角, 侧滑角) ,外界气流扰动等, 都

直接影响发动机性能, 故建立良好的发动机模型

成为自适应控制的关键技术。本文介绍一种采用

前向神经网络辨识发动机非线性模型的方法。

前向神经网络的 BP 算法
[ 1]存在收敛慢和局

部极小点问题,迄今已经提出很多改进算法,其中

采用增广卡尔曼滤波的学习算法
[ 2]
引起广泛关

注。这类算法特点是:收敛速度快,精度高。其基本

思想是把网络权值作为一个相应动态系统的状

态,运用增广卡尔曼滤波估计网络权值。然而这种

方法由于维数过高且需矩阵求逆, 限制了网络的

规模。局部化算法 [ 3, 4]的提出,降低了维数, 递推算

法 [ 5, 6]的提出, 避免了矩阵求逆, 这种算法的收敛

速度是 BP 算法的100倍以上,个别情况可达1000

倍。本文提出一种基于最小二乘的快速学习算法,

采用矩阵的 QR 分解求解线性方程组, 解决了维



数过高的矩阵直接求逆带来的解失真问题, 并把

这种方法应用于航空发动机的非线性模型辨识。

2　前向神经网络和相应的动态系统

　　考虑一个任意的具有一个输入层、一个输出

层和若干隐层的前向网络, 设此网络包含一个由

全部连接权构成的权向量 �= [�1　�2　⋯　�M ]

∈R
M
,并认为一个单元的阈值是由单位强度输入

到连接该单元的连接权。假定网络中单元的激活

函数是 S 形函数 �(  ) = K / ( 1+ e
- g x ) , 其中 x 为

单元的纯输入,它等于输入到该单元信号的和。现

在的问题是要确定 �, 使得对于一组给定的输入
向量 i ( k)∈R

n( k= 1,⋯, p ) , 网络产生的实际输出

向量 o( k)∈R
m( k= 1, ⋯, p )应尽可能接近期望的

输出向量 d ( k)∈R
m
( k= 1,⋯, p )。这里考虑在线

学习算法,即输入模式依次输入至输入层, 权值则

递推地改进。将 �视为如下非线性动态系统的状
态:

�( k + 1) ≈ �( k) ≈ �0 ( 1)

d( k) = f ( �0 , i( k) ) + e( k) ( 2)

　　这里 f ( �0 , i( k) ) = o( k, �0)表示网络的输入、

权值和输出关系的非线性函数, e ( k)为模型误差。

f (�0, i( k) )可在当前估计值 �( k- 1)附近作展开,

略去高阶余项,故( 1) , ( 2)式可改写为:

�( k + 1) ≈ �( k) ≈ �0 ( 3)

d( k) = f ( ��( k - 1) , i( k) ) + G
T ( k) �

( �0 - ��( k - 1) ) + e( k) ( 4)

　　这里 ��( k- 1)为估计值, G ( k)是 M×m 维梯

度矩阵:

G( k) = � f (�, i( k) )
� � �= ��( k- 1)

( 5)

　　展开后可写为:

G
T
( k) =

� o1

��1

� o1
� �2 ⋯

� o1

� �M
� o2

��1

� o2
� �2 ⋯

� o2

� �M

  
� om
��1

� om

� �2 ⋯
� om

� �M

( 6)

　　G ( k)中的偏导数可通过反传网络 o( k)求得。

若设:

!( k) = f (��( k - 1) , i( k) ) - G
T ( k)��( k - 1)

( 7)

则( 4)式可简写为:

d( k) ≈ G
T
( k)�0 + !( k) + e( k) ( 8)

3　学习算法

　　基于模型( 8)给定一个输入/输出序列对 ( i

( j ) , d( j ) ( j = 1,⋯, k) ) ,选择如下的目标函数:

∀(��( k) ) = �
k

j = 1
!d ( j ) - f ( ��( j ) , i( j ) ) ! 2#k- j

= �
k

j= 1
!e( j ) ! 2#k- j

= �
k

j= 1
�
m

i= 1
e
2
i ( j ) #k- j

= #∀(��( k - 1) ) + !e( k) ! 2 ( 9)

　　这里! �!表示向量的欧几里得范数, ei ( j )是

( 8)式中第 i个建模误差, #为遗忘因子0< #≤1,

估计值 ��( k)是由使 ∀( k)达到极小而得的。此解可
从下列正则方程推导:

 �
0
∀( k) = - 2 �

k

j = 1
�

m

i= 1

g i ( j ) [ d i( j ) -

g
T
i ( j )�0 - !i( j ) ] #k- j = 0 ( 10)

其中, 1×M 维向量 g
T
i ( j )是矩阵 G

T ( j )的第 i行。

由( 10)式可得:

S ( k) ��( k) = T ( k) ( 11)

其中:

S ( k) = �
k

j = 1
�

m

i= 1

g i ( j ) g
T
i ( j ) #k- j =

#S( k - 1) + �
m

i= 1
g i( k) g

T
i ( k) ( 12)

T ( k) = �
k

j = 1
�

m

i= 1

g i ( j ) [ d i( j ) - !i ( j ) ] #k- j =

#T ( k - 1) + �
m

i= 1
g i( k) [ d i( k) - !i( k) ]

( 13)

　　( 11)式中,如果 M×M 维矩阵 S ( k)线性无

关,可用 Householder 变换,将其进行 QR 分解
[ 7]

,

S( k) = QR。其中, 其Q 阵为正交矩阵, R 阵为上三

角矩阵。可推得 QR 方法求解线性方程组如下:

R��( k) = Q
T
T ( k) ( 14)

　　由于 R 阵为上三角矩阵, 可以直接求解 ��

( k)。算法初值可取 S( 0) = I , I 为单位阵 T ( 0) = ��

( 0) , ��( 0)可为非零的随机向量。使用 求解线性方
程组, 算法非常稳定 [ 7] , 并解决矩阵病态问题, 也

避免了大型矩阵直接求逆。

4　航空发动机模型辨识问题

　　航空发动机模型具有时变的、非线性特点。动

力学模型由转子运动的微分方程构成,描述如下:

x = f ( x, y ) ( 15)
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y = y( x) ( 16)

其中, x= [ ni, nh ] T 状态向量 代表低压转子转速和

高压转子转速。输出向量 y 代表发动机推力、耗油

率、转子转速和各截面温度压力等, 这里 y= [ nl,

nh, p r 6, tr6 ] T 分别代表转子转速、涡轮后压力、温

度分别与发动机进口压力、温度之比值。在非加力

情况下控制向量 u= [ w f , A 8] T。对于连续系统方

程( 15)代表两个转子的运动方程, 反映发动机动

态特性,方程( 16)代表发动机模型的输出特性。将

上述连续系统模型按50 Hz 的采样周期( 0. 02 s)

进行离散化, 模型转化为:

x( k + 1) = x( k) + f ( x( k) , u( k) ) h ( 17)

y( k + 1) = y( x( k + 1) ) ( 18)

　　那么我们要辨识的发动机模型是下面的形

式:

y ( k + 1) = y( x( k) ) + f ( x( k) , u( k) , u( k) )

( 19)

　　模型中4个输入量为:

[ nl ( k) , nh ( k) , w f ( k) , A 8 ( k) ] T

　　4个输出量:

[ nl( k + 1) , nh ( k + 1) , p r 6( k + 1) ,

tr6 ( k + 1) ] T

5　仿真算例验证

　　利用文献[ 8]建立的发动机部件级的非线性

模型进行发动机的加速模拟,不失一般性, 选择高

度0 km, 飞行马赫数 Ma= 0,用3 s左右的时间把

发动机从低速状态加速到中间状态, 得到时间长

度为6 s 的基本辨识数据, 所有数据都按照方程

( 19)要求的格式输出,数据共得到300组, 辨识模

型数只取259组,所有数据都是发动机设计点数据

的相对量。

人工神经网络模型取4- 8- 4结构,既输入层

节点为4,隐含层节点为8,输出层节点为4; 模型辨

识时每前进一步都进行训练,训练样本数取最近

的4个, 即取样本( k, k- 1, k- 2, k- 3)时刻的样

本,训练后预报 k+ 1时刻输出数据; 训练停止误

差准则为 ∀(��( k) ) < 0. 0002, S 函数增益取为 K =

1. 15和 g= 1, 是为了适应输出样本大于1的情况;

遗忘因子取 #= 0. 97, 网络权重取[ 0, 1]之间随机

分布值。

在模型辨识启动时, 训练初始的4个数据样

本,图1为训练的误差收敛曲线,可以看出在达到

25个迭代次数后, 满足训练停止的误差准则,这样

的迭代次数是令人满意的, 其它曲线是输出层的

每个节点与目标值的误差随迭代次数的收敛曲

线;以后各个时刻的训练都以当前权重为初始值,

图2为每步训练的迭代次数, 在前进100步左右

( 0. 02* 100= 2 s 情况下) ,模型出现迭代次数突

然增加后又恢复低迭代次数的水平, 经过多次仿

图1　学习误差 v s 学习迭代次数

Fig. 1　Err or v s iter ation number

图2　迭代次数 v s 时间进程

F ig . 2　Iteration number vs time

图3　预测值和样本 n1, n2 v s 时间 t

Fig . 3　Prediction and T rain n1 , n2 v s tim e

真试验表明这跟辨识数据变化以及要求的训练误

差准则有关;图3为发动机高低压转子转速的模型

预测值与实际的样本数据对比图,虚线为使用( k,

k- 1, k- 2, k- 3)时刻数据预报的 k+ 1时刻模型
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的预测值,实线是样本数据值,看出模型很好的跟

踪发动机转速; 图4为发动机涡轮后压力、温度与

发动机进口压力、温度之比值的模型预测值与实

际的样本数据对比图,虚线为使用( k, k- 1, k- 2,

k- 3)时刻数据预报的 k+ 1时刻模型的预测值,

实线是样本数据值,看出模型很好的跟踪发动机

截面的压力和温度参数。

图4　预测值和样本 p r6 , tr6 vs 时间 t

F ig. 4　P redition and Real p r 6, tr 6 vs time

仿真的经验表明: 样本多少与模型预测精度

关系不大,样本多反而带来计算量增大;神经网络

的结构简单, 则训练速度就快,而且对样本的训练

精度影响不大。

6　结　论

　　文中介绍一种采用前向神经网络辨识发动机

非线性模型的快速方法,与现有同类方法相比, 该

方法采用矩阵的 QR分解求解线性方程组, 解决

了维数过高的矩阵直接求逆带来的解失真问题,

并把这种方法应用于航空发动机的模型辨识。仿

真结果表明该方法训练速度快,能够很好的辨识

发动机模型,但达到实时性目标还需进一步研究。
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