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基于神经网络算法的液体火箭发动机

实时故障检测方法研究
丁伟程，吴建军，刘洪刚

(国防科技大学航天与材料工程学院，湖南长沙410073)

摘要：以某液体火箭发动机为研究对象，将实时故障检测作为中心，分析了神经网络算

法的特点及其实现步骤，利用Lab windows／cVI与MATLAB混合编程的原理，实现和改进了基于

神经网络的发动机实时故障检测方法，并用多次试车数据进行了检验。试车数据验证结果表明，

该方法能及时、准确、有效地检测发动机稳态过程的故障。研究结果对发展未来液体火箭发动

机的箭载故障检测系统具有重要的参考价值。
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1 引言

在我国，目前液体火箭发动机试车中主要采

用的仍然是针对几个重要参数的红线监控方法

(Redline)，这种方法故障覆盖面很有限，不能预

示故障的发展，且极易因为传感器的故障而发生

故障的误检测。其它基于数据统计的方法虽然简

单可靠并已得到了广泛应用，但其准确程度非常

依赖于试车数据的统计结果；基于信号分析的方

法所利用的一般是振动和高频压力信号，不适合

对缓变参数进行故障检测；基于数学模型的方法

虽具有较强的检测能力，但计算量大且必须有准

确的数学模型做基础，而对于液体火箭发动机，

很难建立其准确的数学模型。而人工神经网络方

法(Anificial Neural Networks，ANN)作为近年来

飞速发展的一种全新的故障检测方法，因其能模

仿人脑的思维，并具有联想、记忆和很强的数据

处理能力，有着很好的应用前景⋯。而虚拟仪器编

程语言Lab windows／CVI和MATLAB作为两种功

能强大的软件，分别在仪器软实现和数值计算领

域发挥了重大作用。将两者有机地结合起来实时

高效地处理液体火箭发动机基于神经网络的故障

检测问题，实现“强强联合”是本文研究的重点。本

文针对液体火箭发动机稳态工作过程，实现和改

进了基于神经网络的实时故障检测算法。试车数

据验证结果表明，该方法检测准确及时，效果较

好。

2神经网络算法分析及实现步骤

神经网络具有强大的逼近任意非线性函数的

功能，在用于系统辨识时无需数学模型，只需向

训练好的网络输入测量数据，再将网络输出结果

与实际结果进行比较、分析、判断即可，准确度

极高而且可以根据用户的不同需求对网络进行相

应的修改和再训练，对实际问题的适应性极强。

因此，应用神经网络实现液体火箭发动机的实时

故障检测具有相当强的可行性和必要性。

神经网络用于系统辨识的实质就是选择一个

适当的神经网络模型来逼近实际系统【2】，神经网络

算法的实现具体分以下几个步骤：

2．1神经网络的训练

这是进行基于神经网络算法的实时故障检测

的基础。为了得到理想的仿真输出，并以此作为

是否发生故障的判断依据，就必须要有训练良好

的网络。

神经网络的训练大致分为以下三个步骤：

(1)生成神经网络结构并初始化

根据实际问题的需要，选取隐含层的层数，

接着确定输入层、隐含层和输出层神经元的个数，

选择各层神经元的传递函数和网络训练函数，然

后对各层网络权值或阈值进行初始化[3]。

(2)确定神经网络的学习规则

反映信息存储特征的权值一般是通过学习得

到的。神经网络的学习方法可以分为有导师的学

习(又叫有监督的学习)和无导师的学习(又叫

无监督的学习)两类。本文采用的BP(Back—

Propagation)神经网络属于有导师的学习网络。

(3)选取合理的样本数据进行训练

训练样本选取的合理与否将对整个神经网络

的正确逼近程度产生很大的影响。本文在充分了

解和掌握发动机工作特点的基础上，选取了最能

代表其工作特性的正常数据来训练网络。当然，

在开始训练之前应该对网络的学习速率、期望误

差等参数进行适当设置。

可以看到，以上三个步骤中一些参数的选取

和设置都是没有固定的模式可以遵循，也就无所

谓最好的。只有通过不断地进行训练效果的对比

才能得到比较符合实际情况、相对令人满意的网

络结构。

2．2神经网络的仿真

在经过了多次的反复训练后(每次都需进行

网络参数的调整和比较)，假定已经得到了一个相

对较好、符合设计精度的神经网络，接下来应该

将包括训练样本在内的所有试车数据作为测试样

本进行神经网络的仿真，对比得到的结果和实际

情况是否吻合。已经训练好的网络结构就代表了

输入向量与输出向量之间的一种非线性关系。对

于本文实现的神经网络算法而言，其实时性就体

现在利用网络结构进行仿真时是否能达到要求的

计算反应时间。这一点本文将在第3节中的实例

验证时具体分析。
  万方数据
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2．3神经网络算法检测的判断准则

根据神经网络方法的“黑箱”特点，在经过多次

很好的训练后，结构、权值和阈值已确定的神经

网络辨识模型能正确地描述发动机正常工作过程

中输出变量与输入变量之间的数据结构关系【8】。从

理论上说，这种关系适用于发动机的整个工作过

程。但是，于发动机启动过程和稳态过程工作特性

差异很大，所以最好分阶段来对这两个过程进行

训练和检测。

对于具有多个输入参数(R维向量)一个输出

参数(1维向量)的神经网络而言，在发动机的正

常工作过程(非训练过程)中，其期望输出多(即

经网络运算后的仿真辨识输出)与实际测量值y

的误差应该在一个有限的误差带中，该输出参数

的误差带就可以确定为故障检测的阈值范围，记

作锄。砒可以通过对大量辨识误差的统计处理

(如均值、方差)来确定。如果发动机工作出现

异常，那么正常工作过程的神经网络辨识模型将

不再有效，体现在模型输出值和实测值之间的误

差上就是该误差值将超出阈值带锄的范围【4J。
因此，可以由式(1)给出故障检测的决策标准，

其中d为实际误差值：

若d砌咒则该参数异常；
若d≤砒则该参数正常。 (1)

为了降低检测过程中的误报警率，提高检测

方法的鲁棒性，可引入持续性检验指标，即：当

d=minb。，每：⋯．缈。)>咖时，才判断发生故障。
其中的△y。=l萝一yI，尼为持续检验时间的宽度。

还可引入多参数原则来进一步降低误报警率，即

针对发动机的多个重要监控参数都执行误差带的

判断标准式(1)，只有当，z个(，z根据实际需要指

定)参数的误差同时超出了各自误差阈值带时才

发出报警。

而对于具有多个输入参数(R维向量)多个输

出参数(R维向量)的神经网络而言，可以定义一
r■——一

个综合检测指标s。。=、崖(P；／)，；)来进行综合判断
Y l=l

n]。其中神经网络辨识误差向量定义为：

P=[P。，P：，⋯P。]’垒【歹。一)，。，歹：一)，：⋯．歹。一y。】’，神经l网

络期望输出向量定义为：】，=【歹。，萝：⋯．歹。】’。阈值

定义为s。，可以由发动机正常过程中对该综合检

测指标的统计处理(均值、方差等)获得。可以

给出故障检测的决策标准[1】为：
r=■——～

若s。=、倥(e∥)，；)>s。，则发动机工作异常；
Y，=l

r=■——～
若s。=、压(P2／y；)≤s。，则发动机工作正常。

T J=l

(2)

如果只是监控少数几个测量参数，并不能全

面地反映发动机的工作特性和实际运行状态，对

实时检测的效果会大打折扣，甚至导致检测结果

的不及时、不准确。本文结合试车的具体要求，

设计的是多输入多输出的神经网络，并采用了综

合检测指标来进行实时检测。

3稳态过程基于神经网络检测算法

的实现与验证

对于相对启动过程而言简单平稳一些的稳态

过程，利用多输入多输出的BP神经网络能比较全

面地描述发动机的工作状态，很好地反映发动机

的工作特性。

3．1参数的选取和训练样本的确定

根据发动机稳态阶段的工作特点和实际试车

的需要，选取氧泵出口压力(Pey)、推力室氧喷前

压力(Py)、推力室压力(Pk)、氢泵出口压力(Per)、

氢冷却套出口压力(Pel)、发生器氧喷前压力(P母)、

发生器氢喷前压力(P的、燃气发生器压力(Pf)、氧

泵入口压力(Poy)、氢泵入口压力(Por)、氢涡轮泵

转速(Nwr)、氧涡轮泵转速(Nwy)、发动机液氢流

量(Gr)和发动机液氧流量(Gy)等14个参数组成输

入向量，选取氧泵出口压力(Pey)、推力室氧喷前

压力(Py)、推力室压力(Pk)、氢泵出口压力(Per)、

氢冷却套出口压力(Pel)、发生器氧喷前压力(P母)、

发生器氢喷前压力(P矗)、燃气发生器压力(Pf)、氢

涡轮泵转速(Nwr)、氧涡轮泵转速(Nwy)、发动机

液氢流量(Gr)和发动机液氧流量(Gy)等12个参数

组成输出向量。经过对已有的30次正常稳态过程

试车数据的分析评价，试车TEsTl9—3稳态过程的

干扰因素比较小，发动机工作参数的一致性很好，

故选用了TESTl9．3稳态过程的300个采样点进行

神经网络的训练⋯。

  万方数据
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3．2 BP网络的训练

在定义了神经网络的训练样本(包括输入向

量和输出向量)后，进行液体火箭发动机试车数

据的转换和归一化等前期数据处理，然后将其导

入构建好的神经网络【l’4】。接着对神经网络的权值

和阈值进行初始化，开始训练网络。其中神经网

络的各参数可以根据需要调整(本例中采用的是

14—23—12的三层BP神经网络，隐含层和输出

层传递函数分别用的是“Tansig”和“Pllrelin”，

训练函数是泛化性较好的“7I’rainbr”)，直至训练

的效果较好(本例epochs=500步)，达到设定的误

差精度(本例goal=10由)样就得到了可用来进行

实时辨识的网络。

3．3 BP算法基于LabWindow“CVI与MATLAB

混合编程的实现

虚拟仪器编程语言Lab Windows／CVI是美国

NI(National Instmments，国家仪器)公司开发的

32位面向计算机测控领域的软件开发平台。它以

ANsI C为核心，将C语言平台与数据采集、分析

和表达等测控专业工具有机地结合起来，进一步

加强了对数据库和网络的支持能力，更加适合分

布式测控技术的发展要求【2'jJ。

而M御吼AB推出的针对神经网络的功能强大

的工具箱，用MATLAB特有的语言构造出一系列

典型的神经网络的激活函数、修正网络权值和阈

值的规则以及网络设计、学习、训练的整套过程，

使得神经网络的设计者可以根据自己的需要去调

用神经网络工具箱中相应的子程序，从而大大提

高了运用神经网络的效率和解题质量【4，5J。

图1基于神经网络的实时故障检测算法的主界面

Fig．1 Interface of fault detection based on neural network

因此，本文使用Labwindows，CvI自身带有的

丰富的仪器面板控件及用户界面库函数【3，4】，并以

MAl['LAB引擎函数的形式来将两者有机地结合起

来，实现了LabWindows，CVI与MATLAB的“混

合编程”【8】，神经网络实时故障检测算法的主界面

如图1所示。

3．4 BP算法实时性的实现

算法的实时性是最重要也是最令人关注的。

神经网络的训练可以在试车之前就完成，是一个

离线的过程，而真正需要实时运算的就是将待测

数据代入到训练好的神经网络中进行仿真的过

程。因此，仿真所需要的时间长短关系到能否实

现神经网络算法的实时性。

为了达到实时性的要求，首先需要对测试样

本进行一些处理：在仿真之前，运用MATLAB中

最大最小型函数或零均值和标准偏差型函数将测

试样本基于训练样本的范围进行归一化[7，81，这样

得到的输入向量和输出向量处在[．1，1]内或化为零

均值和偏差为1的标准向量，大大降低了仿真时

的计算复杂程度。

同时，为了减小MATLAB的实时计算量，将

每个时刻某个参数的数据采样点作为一个1×1的

矩阵来处理。那么，仿真的实质就是将大小为1×1

的，z个矩阵(，z为输入向量中包含测量参数的个数，

即输入向量的维数)组成一个，z×1的新矩阵后，

送到MArLAB中已经训练好的神经网络结构中得

到网络的仿真输出结果矩阵(m×l，m为输出向量

中包含测量参数的个数，即输出向量的维数)，然

后将该仿真结果矩阵中的元素与同一时刻原来的

实际输出矩阵中的对应元素比较，得到一个大小

同样为m×1的误差矩阵。该误差矩阵就是进行实

时故障检测的判断矩阵。利用训练好的网络进行

实时仿真计算的步骤如图2所示。

对MATLAB而言，处理如此大小的矩阵是非

常迅速的，这样就能保证计算每个时刻点的试车

数据时系统的时耗尽可能的少【8J。最后，再将误差

矩阵里的每一个元素用posmmmx或poststd函数

还原成最初网络训练时输出向量所使用的单位，

得到与原始试车数据范围一致的判断误差值【2'9J。

实践证明，运用该改进方法可以使试车数据的两
  万方数据



第5期 基于神经网络算法的液体火箭发动机实时故障检测方法研究 9

个采样点之间的仿真时间间隔控制在10毫秒左

右，很好地达到了实时性的要求。

图2利用训练好的网络进行实时仿真计算的步骤示意图

Fig．2 Sketch map of real—tilne simulatiVe operation

based on仃ained neural net、vork stnlctLIre

3．5试车数据仿真及阈值的确定

将待检测的试车数据作为网络的输入向量就

可以进行实时仿真，得到关于12个输出监测参数

r■——一
的综合检测指标s。=、／兰(P；／y；)的实时值并与其

Y，=l

阈值s。进行比较，利用式(2)建立的检测策略可以

判断该次试车的稳态过程是否正常。阈值s。采用

大量正常试车代入训练好的BP网络得到的综合

检测指标结果的均值加上其3～6倍的标准差来确

定⋯，大量的试车数据统计表明，在发动机稳态

工作期间，大部分测量数据服从正态分布，因此，

本例由正态分布的99．73％置信区间确定均值加上

标准差的3倍作为检测阈值，效果较好。

仿真的同时可以将辨识误差曲线实时地画

出。以上所述各步均可通过调用M煳几AB引擎库

函数来实现HjJ。

表1 BP算法与红线关机算法的检测结果比较

T{lb．1 Contrast ofdetection results betweenBP and redline

试验编号 红线检测时间／s BP检测时间／s

TESTl0．1 43．21 42．80

TESTl0—2 43．2l 42．80

TESTl5—5 275．80 275．50

TEST20—0 30．23 30．20

共计用4次发动机故障数据对BP检测算法进

行了验证，与红线关机的比较结果如表1所示。

图3为BP算法对TESTl0—1试车数据的检测

结果。图中曲线分别为稳态阶段综合检测指标
r：■———一

s。。=、佐(P；／)，；)的实时曲线和阈值线，由报警结果
Y，=1

显示：算法在42．80秒报警。图4为BP算法对

TESTl5—5试车数据的检测结果，由报警结果显示：

算法在275．50秒报警。图5为BP算法对TEST20一O

试车数据的检测结果，由报警结果显示：算法在

30．20秒报警。图6为BP算法对正常试车

TESTl5—0的实时检测曲线。

图3 BP算法对TEsTl0．1试车稳态过程的

检测结果曲线图

Fig．3 BP detection curve ofTESTl0—1

steady—state process

图4 BP算法对Ⅱ强T15—5试车稳态过程

的检测结果曲线图

Fig．4 BP detection curve ofTESTl5—5

steady—state pmcess
  万方数据
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图5 BP算法对Ⅱ!sT20-0试车稳态过程

的检测结果曲线图

Fig．5 BP detection curve of TEST20-O

steady—state prOcess

图6 BP算法对TESTl5—0试车稳态过程

的检测结果曲线图

Fig．6 BP detection curve of TESTl5一O

steady—state process

4结论

本文通过发动机多次试车数据对所构建的BP

神经网络的验证结果表明：基于神经网络的实时

故障检测方法能及时准确地检测出试车故障且比

红线系统的报警时间有不小的提前，没有出现误

报警或漏报警的现象，充分体现了其可行性和优

越性。在实际检测过程中，该算法很好地达到了

实时性的要求(每两个实时数据点之间的仿真辨

识时间只需10毫秒左右)，是具有很高推广价值

的一种测控领域里的新方法。同理，基于RBF

(Radial Basis Function径向基函数)神经网络进

行液体火箭发动机实时故障检测的方法也得到了

实现和改进。由神经网络逼近任意非线性函数的

强大功能以及用于系统辨识时无需数学模型的极

强适应性分析可知，BP和RBF算法同样可以适应

于发动机启动和关机阶段的实时故障检测，现有

试车数据的验证结果证明了其可行性。

总之，基于神经网络的液体火箭发动机实时

故障检测方法为进一步实现现场级故障检测与报

警系统奠定了坚实的基础，并对发展未来液体火

箭发动机箭载故障检测系统有重要参考价值。
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