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连分式扩充的粒子群神经网络压气机

特性重构方法

王星博，李本威，王永华，杨欣毅
（海军航空工程学院 飞行器工程系，山东 烟台２６４００１）

摘　　　要：对航空发动机压气机原始二维等转速线的数据点进行连分式扩充，通过两次网络训练，增加转

速特性数据，在三维空间中进行ＢＰ（ｂａｃｋ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）网络模型重构．根据压气机特性数据空间分布的特点，

引入压力比函数，调整计算区域，定义网络的输入输出数据，利用试探法确定隐含层维数．采用基于趋利避害

原则的粒子群算法对网络的初始权值和阈值进行优化，建立了压气机压比和效率特性的整体代理模型．最后

以某型发动机的低压压气机为例进行了压气机特性模型的重构．通过模型的校核与验证表明：采用这种方法

建立的模型精度较高，优于普遍采用的传统二维插值方法和普通ＢＰ神经网络模型．最终建立的重构模型对

于采用选配法、坐标法和部件法等以压气机通用特性曲线为基础的发动机模型的求解，可提高计算精度和迭

代速度，具有一定的工程应用价值．
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　　根据航空发动机建模的过程和原理，对部件
原始特性数据插值计算的精度很大程度上决定了

发动机部件级模型的精度［１］．尤其是压气机部件
特性相对复杂，流量和效率的确定都是通过二维
插值计算获得，其插值计算对发动机模型精度影
响很大［２］．由于航空发动机试车、试验费用昂贵，
具有一定的危险性，通常在已知的压气机原始特
性数据样本点较少．并且考虑原始流量特性和效
率特性曲面本身的非线性特点，直接使用数据点
很少的数据表进行特性二维插值计算的精度不

高，随着模型求解的迭代过程，可能产生较大的累
积误差［３］．
本文利用ＢＰ（ｂａｃｋ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络对

压气机未知转速下的特性进行模型重构，代替普
遍采用的线性插值方法，同时引入多种数据处理
手段和网络训练方法以提高重构模型精度．

１　连分式函数的构造和计算

提高插值计算精度的传统方法是利用多项式

插值增加原始特性数据样本点．当插值节点较多
时，要相应提高插值多项式的次数．但在实际应用
中，过分地提高插值多项式的次数固然能使插值
多项式Ｐｎ（ｘ）在更多的点上与被插值函数ｆ（ｘ）
相等，但是，在两个插值结点之间，插值多项式

Ｐｎ（ｘ）并不一定能很好地逼近被插值函数ｆ（ｘ），
有时差异很大［４］．在某些场合下，用多项式作为工
具就不一定合适．例如，某个函数在ｘ＝α附近无
界（不考虑喘振限制线时的压气机压比在高换算
流量区域是无界的），或者当ｘ→ ∞ 时趋于某个
定值，此时如果用多项式来逼近这个函数，其效果

很不理想．但有理分式Ａｘ＋Ｂｘ－α
却能很好地反映

函数在ｘ＝α附近无界，并且也保证了当ｘ→ ∞
时趋于某个定值Ａ．而且，用有理分式逼近一个函
数，或者用有理分式作为工具构造算法，其效果
（如精度与计算工作量）比用多项式好［５］．
利用上述有理分式进行函数逼近的方法就是

连分式插值与逼近．尽管连分式是一个相对古老

的概念，但是连分式插值与逼近却是一种新的非
线性数值计算工具，并已经在许多工程技术领域
得到广泛应用［６］．
假设已知函数ｆ（ｘ）在ｎ＋１个互异结点处的

函数值

ｙｋ ＝ｆ（ｘｋ），ｋ＝０，１，…ｎ
现要构造一个ｎ项截断函数连分式

φ（ｘ）＝ｂ０＋
ｘ－ｘ０

ｂ１＋ ｘ－ｘ１

ｂ２＋…＋ｘ－ｘｎ－１ｂｎ

＝

ｂ０＋ｘ－ｘ０｜｜ｂ１ ＋ｘ－ｘ１｜｜ｂ２ ＋…＋

ｘ－ｘｎ－１｜
｜ｂｎ ＝Ｐｎ

（ｘ）
Ｑｎ（ｘ）

（１）

使满足

φ（ｘｋ）＝ｆ（ｘｋ），　ｋ＝０，１，…，ｎ
　　为了确定连分式插值函数（１）中的各参数

ｂ０，ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ，进行逐级分解，即令

φｋ（ｘ）＝ｂｋ＋
ｘ－ｘｋ
φｋ＋１（ｘ）

，

ｋ＝０，１，…，ｎ－１ （２）
及

φｎ（ｘｎ）＝ｂｎ （３）

　　由式（２）与式（３），可以得到

ｂｊ ＝φｊ（ｘｊ），

ｊ＝０，１，…，ｎ （４）

其中ｂ０ ＝φ０（ｘ０）＝ｆ（ｘ０），以及

φｋ＋１（ｘ）＝
ｘ－ｘｋ

φｋ（ｘ）－ｂｋ
，

ｋ＝０，１，…，ｎ－１ （５）

　　由式（５）可以得到计算ｂｊ＝φｊ（ｘｊ）（ｊ＝０，１，
…，ｎ）的递推公式如下：

ｂｊ ＝φ０（ｘ０）＝ｆ（ｘ０） （６）

φ０（ｘｊ）＝ｆ（ｘｊ）

φｋ＋１（ｘｊ）＝
ｘｊ－ｘｋ

φｋ（ｘｊ）－ｂｋ
，

ｂｊ ＝φｊ（ｘｊ

烅

烄

烆 ）

ｋ＝０，１，…，ｊ－１ （７）

５６４１
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２　压气机特性曲线数据的预处理

压气机特性是指压气机的主要性能参数与压

气机工作条件之间的关系．由于压气机原始数据
点在等换算转速线上的分布十分不均匀，拟合结
果的误差会大大增加，严重影响曲面拟合的精度．
为使数据点分布尽量均匀，同时便于压气机计算，
采用压力比函数进行数据的预处理．
设压气机某一等换算转速线上增压比最大点

的增压比为πｃｍａｘ，增压比最小点的增压比为

πｃｍｉｎ，则这一等换算转速线上任一点增压比πｃ０的
压力比函数Ｚ的值为

Ｚ＝ πｃ０－πｃｍｉｎπｃｍａｘ－πｃｍｉｎ
（８）

压气机特性曲线可以采用以下函数关系表示：

πｃ＝ｆ１（ｎｃｏｒ，Ｚ）

Ｗａｃｏｒ＝ｆ２（ｎｃｏｒ，Ｚ）

ηｃ＝ｆ３（ｎｃｏｒ，Ｚ
烅
烄

烆 ）
（９）

　　以压力比函数表示的某型航空发动机低压压
气机通用特性曲线如图１和图２所示．

图１　低压压气机换算流量Ｗａｃｏｒ曲线

Ｆｉｇ．１　Ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｒａｔｉｏ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　Ｚｔｏ　ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ

ｆｌｏｗ　ｒａｔｅ　Ｗａｃｏｒｃｕｒｖｅ

图２　低压压气机效率ηｃ曲线

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｒａｔｉｏ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　Ｚｔｏ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙηｃｃｕｒｖｅ

在原有的等转速数据点上，利用上节中的插
值函数构造和求解方法进行二维连分式内插，在

每条等换算转速线上，对Ｚ等间距增加数据点，
按升序与原始数据合并，方便下一步的特性曲面
重构．对换算流量Ｗａｃｏｒ曲线和效率ηｃ曲线分别进
行连分值内插扩充４０个数据点，结果如图３和图

４所示．

图３　扩充数据点后的Ｗａｃｏｒ曲线空间特性图

Ｆｉｇ．３　Ｗａｃｏｒｓｐａｃｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｃｕｒｖｅ

ｗｉｔｈ　ｅｘｐａｎｄｅｄ　ｄａｔａ

图４　扩充数据点后的ηｃ曲线空间特性图

Ｆｉｇ．４　ηｃｓｐａｃｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｃｕｒｖｅ

ｗｉｔｈ　ｅｘｐａｎｄｅｄ　ｄａｔａ

以换算流量Ｗａｃｏｒ和换算转速ｎｃｏｒ为坐标的计
算区域内的数据点如图５所示．在坐标系中，这些
数据点分布非常不均匀，主要集中在对角线附近，
这将会对神经网络的训练效果产生极大影响．为
使数据点分布尽量均匀，需要对实际的分布域进

图５　计算区域调整前的换算流量Ｗａｃｏｒ

数据点分布图

Ｆｉｇ．５　Ｄａｔａ　ｐｏｉｎｔｓ　ｓｃａｔｔｅｒｇｒａｍ　ｏｆ　ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ　ｆｌｏｗ　ｒａｔｅ

Ｗａｃｏｒｂｅｆｏｒｅ　ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　ｄｏｍａｉｎ　ａｄｊｕｓｔｅｄ
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行调整．其中横坐标对应的换算转速是固定的离
散值，不需要调整，只需要对纵坐标按照式（１０）进
行转换［７］．

Ｗ′ａｃｏｒ＝
ａｒｃｔａｎＷａｃｏｒ

ｎｃｏｒ －
ｍｉｎ　ａｒｃｔａｎＷａｃｏｒ

ｎ｛ ｝ｃｏｒ

ｍａｘ　ａｒｃｔａｎＷａｃｏｒ

ｎ｛ ｝ｃｏｒ
－ｍｉｎ　ａｒｃｔａｎＷａｃｏｒ

ｎ｛ ｝ｃｏｒ

（１０）

　　图６和图７为转换后的节点在计算区域的分
布图．同转换前的计算区域相比，转换后的节点在
域内分布更加均匀．求取压气机特性就转化为在
调整后的计算区域内利用扩充后的节点对增压比

和效率特性曲面的重构过程，最后对变换区域进
行反调整，还原数据．

图６　计算区域调整后的相对换算流量Ｗ′ａｃｏｒ
数据点分布图

Ｆｉｇ．６　Ｄａｔａ　ｐｏｉｎｔｓ　ｓｃａｔｔｅｒｇｒａｍ　ｏｆ　ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ

ｆｌｏｗ　ｒａｔｅ　Ｗ′ａｃｏｒａｆｔｅｒ　ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

ｄｏｍａｉｎ　ａｄｊｕｓｔｅｄ

图７　计算区域调整后的相对换算流量Ｗ′ａｃｏｒ
三维曲面图

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｒｅｅ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｏｆ　ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ

ｆｌｏｗ　ｒａｔｅ　Ｗ′ａｃｏｒａｆｔｅｒ　ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

ｄｏｍａｉｎ　ａｄｊｕｓｔｅｄ

３　基于趋利避害原则的粒子群算法

近几年来粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉ－
ｍｉｚａｔｉｏｎ，简称ＰＳＯ）在函数优化、神经网络训练、

模糊系统控制以及遗传算法的应用领域都有比较

好的表现，并在工程实践中表现出巨大的潜力［８］．
但与其它全局优化算法一样，标准粒子群算法会
出现早熟收敛现象［９－１０］．本文把生物行为中昆虫
的趋利避害原则引入到粒子群优化算法中，改变
传统ＰＳＯ只存在趋利操作而没有避害操作的单
向性，提出一种保持和增加种群多样性的改进算
法，增强全局寻优性能［１１－１４］．
假设一个由Ｍ 个粒子组成的群体在Ｄ 维搜

索空间以一定的的速度飞行．粒子ｉ在ｔ时刻的状
态属性如下

１）粒子位置

Ｘｉ（ｔ）＝ （ｘｉ１（ｔ），ｘｉ２（ｔ），…，ｘｉＤ（ｔ）） （１１）
其中ｘｉＤ（ｔ）∈ ［ＬＤ，ＵＤ］，ＬＤ，ＵＤ 分别为搜索空间

的下限和上限；

２）粒子速度

Ｖｉ（ｔ）＝ （ｖｉ１（ｔ），ｖｉ２（ｔ），…，ｖｉＤ（ｔ）） （１２）
其中ｖｉＤ（ｔ）∈［ｖｍｉｎ，ｖｍａｘ］，ｖｍｉｎ，ｖｍａｘ分别为粒子的
最小和最大速度；

３）个体最优位置

Ｐｂｅｓｔ＿ｉ（ｔ）＝ （ｐｂｅｓｔ＿ｉ１，ｐｂｅｓｔ＿ｉ２，…，ｐｂｅｓｔ＿ｉＤ）（１３）

　　４）全局最优位置

Ｇｂｅｓｔ（ｔ）＝ （ｇｂｅｓｔ＿１，ｇｂｅｓｔ＿２，…，ｇｂｅｓｔ＿Ｄ） （１４）
其中１≤ｉ≤Ｍ．
则趋利操作每次迭代中，粒子根据以下公式

更新速度和位置

Ｖｉ（ｔ＋１）＝
ωＶｉ（ｔ）＋ｃ１ｒ１［Ｐｂｅｓｔ＿ｉ（ｔ）－Ｘｉ（ｔ）］＋

ｃ２ｒ２（Ｇｂｅｓｔ（ｔ）－Ｘｉ（ｔ）） （１５）

Ｘｉ（ｔ＋１）＝Ｘｉ（ｔ）＋Ｖｉ（ｔ＋１） （１６）
其中ω为惯性权重，其大小决定了粒子对当前速
度继承的多少；ｒ１，ｒ２ 为均匀分布在（０，１）区间的
随机数；ｃ１，ｃ２ 为学习因子，通常取ｃ１＝ｃ２＝２．
当粒子执行避害操作时，跟趋利操作相仿，每

个位置更新过程中，记录粒子个体最差位置和全
局最差位置

Ｐｗｏｒｓｔ＿ｉ（ｔ）＝ （ｐｗｏｒｓｔ＿ｉ１，ｐｗｏｒｓｔ＿ｉ２，…，ｐｗｏｒｓｔ＿ｉＤ）
（１７）

Ｇｗｏｒｓｔ（ｔ）＝ （ｇｗｏｒｓｔ＿１，ｇｗｏｒｓｔ＿２，…，ｇｗｏｒｓｔ＿Ｄ）
（１８）

算法执行过程中，粒子避开以上两个位置，速度更
新按下式进行

Ｖｉ（ｔ＋１）＝
ωＶｉ（ｔ）－ｃ３ｒ１（Ｐｗｏｒｓｔ＿ｉ（ｔ）－Ｘｉ（ｔ））－

ｃ４ｒ２（Ｇｗｏｒｓｔ（ｔ）－Ｘｉ（ｔ）） （１９）
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其中ｃ３，ｃ４ 称为避害学习因子．
粒子的避害运动没有目标趋向性，仅仅是增

加粒子向较好区域飞行的可能性，有助于发现更
为优秀的位置．因此，寻优算法应以趋利操作为
主，同时将避害操作的强度控制在适当的范围，否
则容易造成粒子寻优运动的混乱，反而使寻优效
率变差．避害操作的强度大小可以通过避害学习
因子ｃ３，ｃ４ 的大小进行调节．
仿照标准ＰＳＯ算法的线性惯性权重策略，使

ｃ３，ｃ４ 随着进化代数而线性递增，一般取

ｃ３ ＝ｃ４ ＝ｃｓｔａｒｔ＋ｃｅｎｄ－ｃｓｔａｒｔＴ ×ｔ （２０）

式中ｃｓｔａｒｔ为避害学习因子的初始值，也是最小值；

ｃｅｎｄ为迭代结束时的学习因子值，也是最大值．Ｔ
为最大迭代次数；ｔ为当前迭代次数这种强度分
配方法保证了算法初期在趋利操作的作用下快速

收敛，后期粒子加强避害特性避免落入局部极小
值点，过程中依据粒子群多样性度量值依切换趋
利操作与排斥操作，将这种改进的ＰＳＯ算法记为

ＰＳＯ－Ｔ．采用Ｒｉｇｅｔ　Ｊ提出的多样性度量方法，多
样性度量公式表示如下：

ｆｄｉｖ（ｔ）＝ １
Ｍ·｜Ｌ｜

·∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｄ

ｊ＝１

［ｘｉｊ（ｔ）－珚ｘｊ（ｔ）］槡
２

（２１）
式中Ｍ 为种群大小，｜Ｌ｜为搜索空间最长对角
线的长度，Ｄ为粒子维数，ｘｉｊ（ｔ）是ｔ次迭代时第

ｉ个粒子位置的第ｊ个分量，珚ｘｊ（ｔ）是第ｊ个分量
的平均值．
定义两个阈值ｄｌｏｗ 和ｄｈｉｇｈ，当种群多样性小

于ｄｌｏｗ 时，粒子由趋利操作转入避害以增加种群
的多样性．当种群多样性大于ｄｈｉｇｈ，算法重新转
入趋利操作，如此周而复始直到预设的迭代次数
或收敛精度．

４　粒子群算法优化的ＢＰ神经网络

ＢＰ神经网络模型思路清晰、结构严谨、工作
状态稳定、可操作性强，是人工神经网络模型中应
用最广泛的一种．已经证明含有足够多隐含层节
点的３层ＢＰ网络能够以任意精度逼近一个非线
性函数［１５］．针对ＢＰ神经网络由于初始权值选取
不当容易陷入局部极小点的问题，本文将善于处
理多峰函数的ＰＳＯ－Ｔ算法引入到网络初始权值
和阈值的确定中，以提高学习精度，增强网络的泛
化能力．同时采用以下方法增强网络训练效果和
泛化能力：

１）采用最大最小法对输入数据进行归一化
处理．把所有输入输出数据都转化为［０，１］之间的
数，消除压力比函数和换算转速间数量级的差别，
避免因为输入输出数据数量级差别较大而造成网

络预测误差增大．函数形式如下：

ｘｋ ＝ （ｘｋ－ｘｍｉｎ）／ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ （２２）

其中ｘｍｉｎ为数据序列中的最小数；ｘｍａｘ 为序列中
的最大数．
２）确定压气机的喘振边界．利用压气机喘振
边界点的实验数据拟合出一条边界线，并以此作
为网络泛化后各等转速线的上界．
３）模仿小样本数据分析中的自助法，进行２
次网络训练．利用连分式扩充后的等转速线数据
作为网络训练数据进行一次训练．利用网络预测
间距较大的等转速线间的特性数据，将小样本转
化为大样本，跟原有数据合并作为第二次网络训
练的输入数据，完成最终的网络训练．
４）采用正则化方法提高网络的泛化能力．一
般的目标函数为网络误差的平方和的均值．

Ｅｍｓｅ＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１

（ｅｉ）２ ＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１

（ｙｉ－ｙ^ｉ）２

（２３）
其中ｅｉ为各维的误差，ｙｉ为网络的期望输出，^ｙｉ
表示实际输出．为了提高泛化能力，在目标函数里
加上由网络权值和偏置值的平方和的均值组成的

一项．
Ｅｍｓｅｒｅｇ＝γＥｍｓｅ＋（１－γ）Ｅｍｓｗ （２４）

γ为一个比率数，加的一项Ｅｍｓｗ 为

Ｅｍｓｗ ＝ １ｎ∑
ｎ

ｊ＝１
ｗ２ｊ （２５）

式中ｗｊ为网络节点与上次训练值的偏差．用上
面的目标函数可以使得网络有更小的权值和偏置

值，从而使得网络的响应更加平滑，减小过拟合的
可能性．比率γ的设定采用贝叶斯的统计方法来
自动决定正则化参数．

５　压气机特性曲面重构模型的建立

ＰＳＯ－Ｔ优化ＢＰ神经网络分为ＢＰ神经网络
结构确定、ＰＳＯ－Ｔ算法优化和ＢＰ神经网络预测

３个部分．其中ＢＰ神经网络结构确定部分根据拟
合函数输入输出参数个数确定神经网络结构，进
而确定遗传算法个体的长度．ＰＳＯ－Ｔ算法优化使
用粒子群算法优化ＢＰ神经网络的权值和阈值，
种群中的每个个体都包含了一个网络所有权值和

阈值，个体通过适应度函数计算个体适应度．
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ＰＳＯ－Ｔ通过趋利避害操作找到最优适应度值对
应个体．ＢＰ神经网络预测用ＰＳＯ－Ｔ算法得到最
优个体对网络初始权值和阈值赋值，网络经训练
后预测函数输出．
ＢＰ神经网络隐含层单元数的选择是一个十
分复杂的问题，目前没有很好的解析式表示，它与
问题的要求及输入输出的单元的多少都有直接的

关系．本文采用试探法，从５至２０逐一增加隐层
神经元的个数对网络进行训练和测试，经过多次
仿真试验对比，确定取隐含层单元数为９时网络
能较好地重构测试样本．将基于趋利避害原则的
粒子群算法学习因子ｃ１ 和ｃ２ 都设置为２；将多样
性控制参数ｄｌｏｗ 和ｄｈｉｇｈ 分别设置为１×１０－５，

０．２，种群的大小设置为３０．
将已有的压气机通用特性图离散化后得到原

始特性数据，定义以下形式的矩阵
换算转速矩阵为

ｎｃｏｒ｜ｍ×ｎ ＝ ［ｎ１ｃｏｒ，ｎ２ｃｏｒ，…，ｎｉｃｏｒ，…，

ｎｐｃｏｒ，…，ｎｑｃｏｒ，…，ｎｒｃｏｒ，…，ｎｍｃｏｒ］Ｔ

其中，ｎｉｃｏｒ｜ｎ×１ ＝ ［ｎｉｃｏｒ，ｎｉｃｏｒ，…，ｎｉｃｏｒ］Ｔ．
增压比为

πｃ｜ｍ×ｎ ＝ ［πｉｊｃ］
（ｉ＝１，２，…，ｍ，ｊ＝１，２，…，ｎ）

　　换算流量为

Ｗａｃｏｒ｜ｍ×ｎ ＝ ［Ｗｉｊ
ａｃｏｒ］

（ｉ＝１，２，…，ｍ，ｊ＝１，２，…，ｎ）

　　压气机效率为

ηｃ｜ｍ×ｎ ＝ ［η
ｉｊ
ｃ］

（ｉ＝１，２，…，ｍ，ｊ＝１，２，…，ｎ）

　　按上述方法引入压力比函数Ｚ，在每个等转
速线进行连分式插值扩充ｄ个数据点，对换算流
量计算区域进行调整得到相对换算流量Ｗ′ａｃｏｒ．
压力比函数为

Ｚ｜ｍ×（ｎ＋ｄ）＝ ［πｉｊｃ］
（ｉ＝１，２，…，ｍ，ｊ＝１，２，…，ｎ＋ｄ）

　　相对换算流量为

Ｗ′ａｃｏｒ｜ｍ×（ｎ＋ｄ）＝ ［Ｗ′ｉｊａｃｏｒ］
（ｉ＝１，２，…，ｍ，ｊ＝１，２，…，ｎ＋ｄ）

　　抽取低中高速三个等转速线ｎｐｃｏｒ，ｎｑｃｏｒ，ｎｒｃｏｒ作
为模型验证数据

ｎｃｏｒ＿ｔｅｓｔ＝ ［ｎｐｃｏｒ，ｎｑｃｏｒ，ｎｒｃｏｒ］
相应的压比函数和相对换算流量测试数据为

Ｚ｜３×（ｎ＋ｄ）＝ ［πｉｊｃ］
（ｉ＝ｐ，ｑ，ｒ，ｊ＝１，２，…，ｎ＋ｄ）

Ｗ′ａｃｏｒ｜３×（ｎ＋ｄ）＝ ［Ｗ′ｉｊａｃｏｒ］
（ｉ＝ｐ，ｑ，ｒ，ｊ＝１，２，…，ｎ＋ｄ）

　　将剩余的转速线数据点作为网络训练数
据，上述特性数据按矩阵中的位置一一对应，即
给定一对换算转速值和压比函数值对应一个相

对换算流量值和效率值，ＢＰ网络的输入和输出
训练数据为

Ｉｔｒａｉｎ＝ （ｎｃｏｒ，Ｚ），

Ｏｔｒａｉｎ＝ （Ｗ′ａｃｏｒ，ηｃ）

　　利用上述数据样本，预留第２，６，１４条等转速
线，进行一次网络训练，泛化得到未知区域的等转
速线，如图８和图９所示．

图８　ＢＰ网络第一次训练泛化得到的相对

换算流量曲线

Ｆｉｇ．８　Ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ　ｆｌｏｗ　ｒａｔｅ　ｃｕｒｖｅ　ｏｂｔａｉｎｅｄ

ｂｙ　ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ

ａｆｔｅｒ　ｔｈｅ　ｆｉｒｓｔ　ｎｅｔ　ｔｒａｉｎｉｎｇ

图９　ＢＰ网络第一次训练泛化得到的

相对效率曲线

Ｆｉｇ．９　Ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ　ｃｕｒｖｅ　ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｂｙ
ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ

ａｆｔｅｒ　ｔｈｅ　ｆｉｒｓｔ　ｎｅｔ　ｔｒａｉｎｉｎｇ

将上一步训练出的数据连同原有数据一起作

为新的学习样本，进行第二次网络训练，确定各节
点权值和阈值．训练好的ＢＰ神经网络就是最终
的压气机特性重构模型．
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６　模型的校核与验证

采用平均绝对误差（ｍｅａｎ　ａｂｓｏｌｕｔｅ　ｅｒｒｏｒ，简
称 ＭＡＥ）作为重构模型精度的评价指标

ｅｍａｅ＝∑
ｎ

ｉ＝１
｜ｙｉ－ｙ^ｉ｜ｎ （２６）

其中ｎ是验证点的数量；^ｙｉ 是观测值ｙｉ 的预测
值．ｅｍａｅ的值越低，则模型的精确性越高．
将压气机预留的高、中、低３组换算转速特性

数据的压比函数和相对换算流量测试数据作为输

入，代入训练好的ＢＰ网络代理模型，计算出流量
和效率的估计值，与预留的真实值比较并计算出
评价指标ｅｍａｅ．压比特性和效率特性的估计结果
如图１０和图１１所示．可以看出，使用重构模型预
报所得的３组换算转速和压比下的流量值与原始
数据的曲线走势非常吻合．

图１０　压气机压比特性网络模型校验结果

Ｆｉｇ．１０　Ｃｈｅｃｋ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌ　ｏｆ

ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒｓ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｒａｔｉｏ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

图１１　压气机效率特性网络模型校验结果

Ｆｉｇ．１１　Ｃｈｅｃｋ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌ　ｏｆ

ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒｓ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

同时给出由常用的二维线性插值法和普通

ＢＰ神经网络一次训练模型计算所得的特性结果
作为比对，压比和效率特性的精度评价指标ｅｍａｅ
的计算结果如图１２和图１３所示．
通过对比可以看出，本文提出的方法所建重

图１２　压比特性模型ｅｍａｅ对比

Ｆｉｇ．１２　ｅｍａｅｈｉｓｔｏｇｒａｍ　ｏｆ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｒａｔｉｏ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｍｏｄｅｌ

图１３　效率特性模型ｅｍａｅ对比

Ｆｉｇ．１３　ｅｍａｅｈｉｓｔｏｇｒａｍ　ｏｆ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｒａｔｉｏ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｍｏｄｅｌ

构模型具有较好的精度．这正是因为模型的建立
和训练过程考虑了不同固定换算转速下，压气机
特性整体空间位置的相关性．并且用单个神经网
络来同时表达压气机压比特性和效率特性的整体

重构模型更加简便，免去了在发动机型仿真过程

中需要对压气机特性分别进行二维插值的麻烦，
减少了许多计算量．

７　结　论

以某型涡扇发动机低压压气机特性为例，通
过建模和校验结果表明：使用较少的压气机原始
样本数据，通过连分式扩容的改进粒子群神经网
络对低压压气机特性进行模型重构，体现了压气
机特性参数间的隐含耦合关系，预测结果的趋势
和符合度都较好，具有更高的精度．如果不预留检
测数据，将所有原始数据作为模型的训练样本，压
气机特性模型重构的精度必将进一步提高．
高压压气机的特性与低压压气机类似，也可

采用本文的方法进行建模．将重构后扩展的压气
机特性数据用于选配法、坐标法和部件法等以压
气机通用特性曲线为基础的发动机模型的求解将

在一定程度上提高模型计算的速度和精度．
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