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神经网络在发动机自适应建模中
的应用研究
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摘要: 提出了一种新的基于神经网络的发动机自适应实时模型的建模方法。建模的思想是认为发动机的任何

非额定工作都将导致其输出参数的变化,因而可以把这些参数偏离正常工作参数值的变化量, 也就是输出偏

离量, 用来表征发动机的非额定工作情况。把它们作为增广的状态变量, 设计卡尔曼滤波器对其进行最优估

计, 然后用这些输出偏离量的估计值, 通过由 BP 神经网络训练出来的可测输出偏离量与未测输出偏离量的

映射关系来校正机载发动机模型的计算输出, 使之与真实发动机的输出一致, 从而使实时机载模型获得对任

何发动机非额定工况的自适应能力。
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Application of Neural Networks to Areoengine Adaptive Modeling
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Abstract: In this paper a new m ethod based on neural networks is proposed for aeroeng ine

adaptive real t im e modeling . It is thought that output data of aeroengine w ill bias their nominal

values in any cases of non-nom inal w ork. So the biases of output data can be used to represent the

non-nominal w ork condit ions of the aeroengine and to const itute the augment state variables.

Kalman f ilter is designed to est imate these biases. Then the unmeasured outputs of the onboard

model of the areoeng ine can be modified by the estimation of the unmeasured biases w hich are ob-

tained through the m apping relation const ructed betw een the measured output biases and unmea-

sured ones and trained by the BP neural netw orks off line. Af ter modif ication, outputs of onboard

model are the same as those of the real aeroengine, and real time onboard model has the abilit ies of

adaptation.

Key words: aerospace propulsion system ; adaptive modeling ; Kalm an Filter;

BP neural netw orks; aeroengine

　　先进的飞行/推进系统控制,如性能寻优控制

( PSC) , 以机载的发动机模型进行在线的性能优

化计算获得最优的控制修正量,最大限度地发挥

飞机和发动机的性能潜力
[ 1]
。显然,只有机载模型



图1　机载发动机自适应模型结构 (虚线表示离线计算)

Fig. 1　Onboard adaptive engine model str ucture

真实反映发动机的工作状态,基于此做出的优化

控制才能正确有效。然而按照发动机的气动热力

学特性及典型发动机实验得到的特性数据建立的

发动机数学模型,一般只能体现同类发动机的设

计正常特性, 而不能反映发动机的非额定工作。本

文的方法认为任何使发动机偏离额定工作的因素

都必然会引起其输出参数的变化, 因而可以用这

些参数的变化量来表征发动机的非额定工作, 将

它们视为增广的状态量, 设计卡尔曼滤波器对其

进行最优估计。然后用这些输出偏离量的估计值

通过由 BP 神经网络训练出来的可测输出偏离量

与未测输出偏离量的映射关系来校正机载发动机

的计算输出, 使之与真实发动机的未测输出一致,

从而使实时机载模型获得自适应能力。利用神经

网络突出的记忆功能和泛化能力可以有效地解决

无法获得实际发动机的确切的蜕化模型的困难。

1　机载发动机自适应模型概述

　　自适应模型如图1所示。其中, 输入转换模块

是将模型的参数转换成标准大气条件下的参数。

状态变量模型( SVM )是分段线性化的发动机状

态变量模型, 该模型中的参数采用了以发动机设

计点参数值进行归一化处理的无量纲参数形式。

增广状态变量模型( ASVM)是将表征发动机的非

额定工作的输出偏离量(额定工作时参数值减去

非额定工作时参数值)视为增广的发动机状态变

量扩充到 SVM 中形成的。然后利用卡尔曼滤波

器对ASVM 中的增广状态量Z 进行最优估计, 估

计出未测的输出偏离量, 从而获得发动机不确定

的非额定工作的信息[ 2, 3]。然后将经卡尔曼滤波器

估计出的可测输出偏离量输入 BP 神经网络映射

模块, BP 神经网络映射模块是未测输出偏离量和

可测输出偏离量的映射关系,将该模块的输出用

于修正机载模型的未测计算输出, 使得该输出与

真实发动机的输出一致。SSM 模块是一个按 P 4,

P6( P4为燃烧室出口总压, P 6为加力燃烧室进口

总压)查找的发动机稳态值表。输出转换模块将标

准状况下的发动机参数值换算到真实状况下参数

值。非线性计算模块是在真实状况下计算发动机

的性能量:发动机推力,风扇、压气机喘振裕度等。

从以上分析可以看出,在自适应模型的整个

结构框图中,其核心模块就是卡尔曼滤波器和 BP

神经网络模块, 特别是 BP 神经网络模块建立了

可测参数偏离量和未测参数偏离量之间的映射关

系,使得发动机的非额定工作得到了表征,使该模

型具有了自适应能力。

本文将重点研究网络映射模块的建立及仿

真。

2　建立对发动机未测参数进行校正

　　　的 BP 神经网络映射模块

2. 1　映射模型的形成

　　在自适应模型中, 我们用输出偏离量来校正

非测量参数。为此,我们在发动机的某一稳态工作

点建立可测量参数偏离量和未测量参数偏离量的

关系如下:
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�PP 23

�PT 23

�PT 6

�PWA 22C

�PWA3C

= f

�PN FB
�PNCB
�PP4B

�PP6B

�PT 42B

( 1)

其中,输入参数为以下可测参数偏离量:低压和高

压转子转速 PNF 和 PN C,燃烧室出口总压 P 4,

低压涡轮进口总温 T42, 加力燃烧室进口总压

P6。输出参数为以下非测量参数偏离量: 压气机

进口总温、总压( T 23, P23) ,风扇和压气机换算流

量(WA22C, WA 3C) ,加力燃烧室进口总温 T6。以

上所有参数的偏离量都进行了归一化处理, 即都

除以了各个相应参数设计点的值, 且都是经过输

入转换模块处理的换算参数,为了简化起见,本文

中不再用专门的符号来表示换算参数。f (�)为可
测输出偏离量到未测输出偏离量的一个非线性映

射关系。从( 1)式中可以看出该校正计算中包含了

表征发动机非额定工作的输出偏离量,所以,对未

测输出量的计算反映了发动机的非额定工作性

能,因而使得模型具有适应发动机非额定工作的

能力。

2. 2　映射模型的求取

　　发动机的性能蜕化在模型中表现为部件效率

的下降,文献[ 4]的解决思路是通过可测参数的偏

离量来得出具体的下降量, 通过设计部件跟踪滤

波器来解决模型和发动机输出间的失配。但是这

样做的困难是必须在线计算解决具体的下降量的

问题, 其缺点是计算量大,实时性差, 这对于机载

的自适应实时模型显然是不合适的。而文献[ 5]中

所描述的可测参数偏离量和未测参数偏离量的映

射关系,是针对一个已经确定的蜕化模型所建立

的线性映射关系,但是在实际应用中是无法得到

某一时刻发动机部件效率精确的下降量的, 也就

是说, 建立映射关系的困难在于无法确定发动机

在某个稳态点处的精确的蜕化模型。

考虑到神经网络的记忆功能以及它的突出的

泛化能力,我们可以在同一个稳态点处预先形成

多个蜕化模型(风扇效率、流量下降0%～1%, 压

气机效率、流量下降0%～1%,以0. 25%为间隔) ,

这样对于每一个蜕化模型都有关系式( 1)。利用这

些训练样本可以在某一稳定工作点处训练出一个

关于未测参数偏离量和可测参数偏离量的网络模

型来,这样的话,通过将卡尔曼滤波器得出的可测

参数偏离量输入网络, 就可以得到该种情况下的

未测参数偏离量。这样做的好处是不用考虑具体

的蜕化模型,而且网络模型是离线计算出来的, 实

时计算量小,符合自适应模型的实时性要求。

在编程中, 我们用 MAT LAB 语言的函数

t rainbpx 来求得网络映射
[ 6]
。

2. 3　映射模型精度仿真

　　神经网络映射模型的精度和泛化能力是我们

十分关心的问题。我们对每一个平衡点处的网络

模型都进行了模拟仿真,这个仿真的步骤如下:

( 1) 首先记录下发动机额定情况下在某一稳

态点处的可测参数和未测参数的值, 这些值作为

对应参数的基准值。

( 2) 在同一稳态点对发动机进行模拟蜕化,

也就是人为地使风扇效率和压气机效率以及风扇

流量和压气机流量下降, 计算到平衡后, 记录下

可测参数和未测参数的值。

( 3) 将( 2)步骤中得到的参数值减去( 1)步骤

中得到的参数值, 这样就得到了可测参数偏离量

表1　网络映射仿真精度

Table 1　Net mapping simulation precision

参数 �PP23 �PT 23 �PT6 �PWA22C �PWA 3C

1

蜕化模型计算值

网络映射计算值

误差/ ( % )

- 0. 003656

- 0. 003625

- 0. 8253

- 0. 000592

- 0. 000609

2. 8868

0. 003657

0. 003614

- 1. 1613

- 0. 006295

- 0. 006276

- 0. 29826

- 0. 007638

- 0. 007640

0. 027866

2

蜕化模型计算值

网络映射计算值

误差/ ( % )

- 0. 003445

- 0. 003430

- 0. 4348

- 0. 000489

- 0. 000473

- 3. 3369

0. 003416

0. 003401

- 0. 44185

- 0. 005883

- 0. 005852

- 0. 51905

- 0. 006902

- 0. 006895

- 0. 098131
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和未测参数偏离量。

( 4) 将( 3)中所得的可测参数偏离量输入网

络,观察网络输出, 分析网络映射精度及泛化能

力。

仿真计算结果如表1所示,限于篇幅仅给出了

一个稳态点附近的两种故障情况( 1: 风扇效率下

降0. 25%,风扇流量下降0. 46% ,压气机效率下降

0. 86% ,压气机流量下降0. 75% ; 2:风扇效率下降

0. 28% ,风扇流量下降0. 40%, 压气机效率下降

0. 76% ,压气机流量下降0. 83%)的仿真。从表中

可以看出两者的稳态值之差满足精度要求, 同时

也验证了神经网络非凡的泛化能力。

图2　自适应模型对蜕化发动机可测输出

偏离量的估计

F ig . 2　Estimation of m easur able output biases

of det er ior ating engine

3　发动机自适应模型工作能力

　　　　　仿真评价

　　发动机自适应模型的工作能力是我们很关心

的问题,因此我们对自适应模型进行仿真计算。首

先用部件级模型模拟发动机蜕化非额定工作: 将

风扇效率下降0. 98%, 风扇流量下降0. 97%,压气

机效率下降0. 96% ,压气机流量下降0. 95%,在某

一稳定点收敛后记录下发动机可测参数偏离量和

未测参数偏离量。然后将可测参数偏离量混入正

态分布白噪声后输入自适应模型,最后将自适应

图3　自适应模型输出与蜕化发动机

输出比较仿真

Fig . 3　Compar ison of adaptive model out puts and

deter iorating eng ine output s
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模型的输出与部件级模型计算出的未测参数偏离

量进行比较。限于篇幅,仅给出一个稳态点附近的

仿真分析结果。

仿真计算结果如图2和图3所示。图2是自适应

模型对蜕化发动机可测输出偏离量的估计, 从中

可以看出经过一定的时间, 自适应模型可以估计

出表征非额定工作状态的发动机可测输出偏离

量。在图3中, 虚线是期望的未测参数偏离量,也就

是蜕化发动机的输出, 实线是自适应模型的输出,

也就是经过网络映射模块计算出的未测参数偏离

量。显然,从图中可以看出自适应模型的输出逼近

蜕化发动机的真实输出,符合我们的分析。

4　结　论

　　通过对以上的自适应模型各模块的建立和仿

真,我们建立了能适应发动机的制造安装公差及

发动机使用寿命期内的性能蜕化的机载发动机自

适应模型。且提出了使用 BP 神经网络来映射可

测参数偏离量与未测参数偏离量的映射关系, 克

服了无法获得精确蜕化模型的困难。
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