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基于神经网络的液体火箭发动机故障检测系统
’

黄敏超 张育林

(国防科技大学航天技术系

冯 心

长沙 4 1 0 0 7 3 )

摘 要 提 出和建立了一种用于液体火箭发动机 (L R E ) 故障检测的神经网络系统
,

这

种系统包括两层
:

第一层 由 W T A (W
、

nn er
一
T a k e 一

Al l) 神经 网络组成
,

W T A 网络用于检测

发动机故障输出模式
;

第二层 由 B P (B ac k
一

Pr
o p ag

a t io
n) 神经 网络组成

,
B P 网络利用第一层

次的输出结果作为输入显示故障大小
。

文中对 L R E 故障检测进行了数值仿真
,

仿真结果验证

了神经网络故障检测系统的优越性能
。
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1

液体火箭发动机是一个复杂的系统
。

由于人工神经网络具有高度非线性
、

高度容错

和联想记忆等优点
,

因而 人工神经元技术应用于 L R E 故 障检测越来越受到极大的重

视 〔‘
,

2〕。

w T A 神经网络是一种执行优选算法的网络结构 [3:
。

文献 [4 〕基于神经网络内积特

性
,

提出了一种适用于样本空间为 { (一 1
,

。
,

1)
”

} 的快速学习算法
。

该算法对样本空

间的划分是依靠定向而不是超平面
,

因而学习过程没有迭代循环
; 另外

,

通过对神经元

作用函数的选取使神经 网络具有极强的容错能力
。

本文又以文献 [ 4 ]为基础
,

学习方法采

用变结构神经网络学习算法
,

并对 w T A 网络的模式匹配进行分析
,

使样本空间扩展到任

意实数空间
。

R u m e lh a rt 等人于 1 9 8 5 年提出了多层神经网络反向传播算法
。

B P 网络反传

算法应用十分广泛
,

用它训练好的神经网络工作时不仅
“

智力
”

高
,

而且反应速度快
,

但

是它在学习时存在着收敛速度慢和局部极小的问题
。

针对这些问题
,

在神经网络学 习时

改变学习速度
,

加快 了系统收敛速度 ; 引入 噪声使系统误差跳出局部极小
。

我们用 W T A

神经网络和 B P 神经网络组成一个故障检测系统
,

W T A 网络用于故障检测
,

B P 网络用于

故障大小显示
。

数值仿真结果表明
,

本文建立的神经网络系统能在很短时 间内检测 出

L R E 故障
,

并显示故障大小
。

1 神经网络故障检测系统

图 1 (a ) 是神经网络故障检测系统的结构图
,

w T A 神经网络针对所有故障
,

每个 B P
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神经网络对应一种故障
。

W T A 神经网络输入是发动机故障输出模式 户 和 C (C 为选定常

数 ), 输出用 m 维向量 巨
1 , ’

一 y :
,

y争
1 , ’

~ ,

儿〕(丛任 {0
,

l}
,

m 为偶数 ) 表示
,

其

中 yl,
”

’ ,

梅
,

以二进制形式表示故障种数
,

y :
+ 1 ,

一 儿 以二进制形式表征故障大小
,

这 样
,

w T A 神 经 网 络 可 以 检 测 2 万 一 1 种 故 障
,

每 种 故 障 大 小 的 值 域 为

「1
,

2
,

一
,

2 了一 1 ]
。

我们可以得到以下变换

Y l
一

艺
2 , 一扒

Y Z
一 艺

, 一

晋+ ‘

式中 Y l

表示某种故障发生
,

Y :

表征故障大小
。

网络输出 Y :

就是系统显示的故障大小
。

2 舰一
’

yi

调用第 Y ,

个 B P 神经网络
,

输入 Y Z ,

B P

L 1 w T A 模型及快速学 习算法

1. 1. 1 W T A 模型

图 1 (b ) 是 w T A 神经网络模型

的结构
,

输入层的神经元数为
n ,

中间

层即 W T A 层的神经元数为 h
,

输 出

层神经元数为 m
.

由于从输入层到中

间层是完成输人模式 叉 (x
, ,

x Z ,

⋯
,

x
二

)与所有存储模式 评
,

(w
, , ,

w
, 2 ,

⋯
,

W
i。

)
,

i一 1
,

2
,

一
,

h 之间相似度的

判测
,

因此 h 也是存储模式的数 目
。

也

就是说
,

中间层每一个神经元都与一

个存储模式相对应
。 n ,

h 和 m 都是

W T A 网络的结构参数
,

除此之外
,

网

络的结构参数还有
:

输入层第 j个神

UUU l
一

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA
神神经网络络络 选择择择 选择

··

.......

开关关关 开关
‘‘

(a )神经网络故障检测系统

(b) U T A 神经网络模型 (c) B P 神经 网络模型

经元与中间层第 i个神经元之间的互连权值 w
i, ,

中间层第 i个神经元与第 ] 个神经元之

间的互连权值界
, ,

输出层第 i 个神经元与中间层第 ] 个神经元之间的互连权值 H
‘, ,

界
,

的

取法特点是
,

每个神经元的自连权值最大
,

且为正值
,

而与其他神经元的互连权值皆为

负值
,

正因为如此
,

当中间层神经元进行状态演变时
,

只有初始值最大的神经元才有稳

定输出值
,

所有其他神经元将趋于零
。

W T A 网络中间层节点的作用函数选取

f
,

(x ) - }x,
‘ > 0

(0
,

x 镇 O

输出层节点的作用函数选用

f
Z

(x ) -
{一竺1 一

{
‘十 “一

;

8
一 茸丁 ,

X 奋> U
乙

x 镇 O



式中 夕为选定常数
。

1
.

1
.

2 W T A 网络匹配方式

设 U ,
是 N 维样本空间

,

叉一 (x
, ,

x Z ,

⋯
,

x
,

) 任 U 、
是 U 、

中的一个样本
,

其中 叉

的每个分量 x
,

取为实数
。

样本 叉 输入 w T A 网络后首先与存储模式进行匹配
,

匹配方式

对 W T A 网络的分辨性能有很重要的作用
,

本文考虑 以下几种匹配方式
。

(1) 数量积法

W
‘
X

杭 一 {而丽灭丁

式中 评
:

一 (W
, 、 ,

w
, 2 ,

⋯
,

W
.*

) 为权系数
,

即存储模式
, ; ,

是 灭和 刃
‘

的匹配度
,

}刃
‘

}

和 }叉 }表示 刃
,

和 叉 的模
。

(2 ) 指数相似法

告习一
p

[
- 旦竺二些兰]

45 矛 J

式中
n 为

(3 )

W T A 网络输入节点数
,

S
,

为选定常数
。

绝对值指数法

一 e x p

[一 习 rx *
一 W

‘*

I/ S
,

]
(4 ) 最大最小法

r ,

(5) 算数平均最小法

一

署
m ‘n 〔X 盛 ,

W
: 盛

〕/ 艺
m a x

[ x 。 ,

w
, 。

]

一客
m ‘·〔二

, ,

W
, ,

〕/合客
仁工

*
+ W

!
。

〕

(6) 几何平均最小法

一豁
·

阮
,

w可客了;而二

从以上 6 种匹配方式可以看出
,

由于我们分析的输入模式的分量 云 > 。
,

(i 一 1
,

2
,

⋯

所以
,

有 O< 乙镇 1 (i一 1
,

2
,

⋯
,

h)
。

L 1. 3 算法的过程

W R A 网络实际上是输入样本 叉一 (x
, ,

x Z , ·

⋯ x
。

) 到输 出样本 y 一 (y l ,
y Z ,

⋯

y .
) 的一个非线性映射

,

样本 叉 经过匹配函数 沪对其作用后
,

向中间层输入 向量 天-

(
r , , r Z ,

⋯
, r *

)

、产、、声
�‘火9曰了、Z口、r ;

一 沪( X
,

W
r

)
,

i 一 l
,

2
,

⋯
,

h

令

r
一 rr la X 杭

l < 二f< 八

若
。镇

r
簇 1 (

。

一般取为 0
.

8 ~ 1
.

0 )
,

表示学习样本接近某个存储模式
,

即神经网络
“

已知
”

当前样本
,

不需要再学 习
,

取下一个样本重新学习
。

若
; < ‘ ,

则表示神经网络需

要学习当前样本
,

增加一个 中间层神经元
,

设置权值 W
* + 1

.

,

(j 一 1
,

⋯
,

n) 和 H
f. *

+l

(i 一 1
,

⋯
,

m ) 来记忆当前样本
,

取
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W
^ + :

= X

由于 刃
* + ,

存储模式的最佳匹配度为 1
,

则中间层点 h十 l 的输出值为

二、+ ,
= f

l
(

r ^ 十 1
) = f

l
(1 ) ~ 1

这个中间层点值 x 又
+ ,

传播到输出层
,

令 y
:

等于期望输出 d
, ,

则有

d
;

一 九 (H
, .

、+ l x 、+ ,
) 一 f

:
(H

,

* 十 1
)

即

(3 )

H
: 、

、+ 1
= 一 In

夕一 2试

8 + Zd
, (4 )

式中 i一 1
,

2
,

⋯
,

m
,

夕一 2峨> 0
.

式 (1) ~ (4) 构成 了 w T A 模型的学习过程的全部算式
。

1
.

1
.

4 算法的实施步骤

上面的 W T A 算法可以由下列几个步骤予以实现
。

1) 用第一个样本训练结构为 {
n ,

l
,

m } 的神经网络 ; 2 ) 输入样本对 叉 和 刀一 [ d l ,

d Z ,

⋯
,

武 ]
; 3) 输入样本与存储模式进行匹配

: ;
一

,

na 二 {沪 (叉
,

丙
,

)} (l 一 1
,

2
,

⋯
,

h )
,

若
。镇

r

毛 1
.

0
,

转 2) ; 4) 中间层增加一个神经元
,

用最新样本训练结构为 {n
,

h +

1
,

m ) 的神经网络
,

h ~ h + 1
,

转 2)
。

1
.

2 B P 神经网络学习算法简介

神经网络结构见图 1 (c )
.

节点的作用函数采用 s 型函数 (S ig m io d)

O
,

.

,
0

,

*

l + e x P (一 月
: .

*

N e t
.

*
)

(5 )

式中 氏
.

为节点输出的饱和值
,

风
*

为 S 型作用函数的斜率
,

N et
, ,

,

为第 k 层第 i节点的内部状态或称输入
,

由下式给出

N et
, , ,

一 乙w
, ,

少
,

。0
, .

, 一 ,
+ t

, .

*

式 中 W
,

小 ,

为第 k一 1 层第 j点对第 k 层第 i节点的权系数
,

对于每一个输入的模式样本
,

误差定义为

E ,
一 艺(d ,

.

,

一 O 户
,

, 。

)
“

/2

0
.

。

为第 k 层第 i节点的输出

(6 )

tt, ,

为第 k 层第 i节点的阑值
。

(7 )

而对于全部学习样本
,

系统的误差定义为

E 一 乙艺 (d
,

, ,

一 。户
、

,
, ,

)
“

/2 尸

式中 P 为训练样本数
,

心
.

,

为第 P 个样本第 j 个分量的期望输出
。

神经网络学 习过程就是调整权系数和神经元节点结构参数的过程
。

地下降
,

一般选取调整量与负梯度成比例
,

即

(8 )

为了使 E 户

尽快

己E
‘

自户曰 - 一 甲二带
U L

户

(9 )

式中 U 任 [W
‘

,

了
,

, ,
t

, ,
,

,
* ,

0
‘

,

. ,

月
, ,

.

] 代表神经网络结构参数
,

, 任 [ ,
, ,

,
2 ,

,
3 ,

,
4

] 为相应

学 习步长
,

△户
U 是针对一个输入样本的神经网络结构参数调整量

。

在实际学习过程中发

现
,

比较好的方法是每次取一组样本
,

分别求出其中每个样本所对应的 △p
u

,

而每次调

整量取它们的平均值

5 8



△U 一 习△p
U / 尸 (1 0 )

在实现这种神经 网络时
,

我们发现
:

1) 若学习速度取为定值
,

初期的系统误差收敛

速度慢
,

而且一定的学习速度对应着一定的收敛精度
,

为此
,

引入变学习步长 夕一 C
,

(C
.

2 )
‘
+ C 3

(C , ,

C Z ,

C 。

为常数
,

l 为迭代次数 )
,

C :

一般取为 10 一 3 0
,

C :

和 C 。

为 0
.

0 1 ~ 0
.

5
,

从学习步长的公式可以看出
,

开始几步
.

学习速度非常大
,

不过很快又降至 c 3
.

2) 系统

误差在局部最小值或某稳定点或在这些点之间振荡
,

不管经历了多少次迭代
,

系统误差

都会停留在某个较大的值上
。

为了避免系统误差陷入局部极小
,

本文在式 (10) 每个方

程右边加上一个随机噪声序列 袱t)
,

即

己E
。U 弋l 十 1) 一 一 专弓石 十

n 以 )
七气夕

(1 1 )

数值仿真表明
:

在神经网络学习过程中
,

当误差函数 E 变大时加载一个均匀分布的随机

数
,

(t )
,

学习总会跳出局部极小
。

当求出 △户U 以后
,

由公式 (1 1) 就可算出神经网络结

构参数每次的调整量
,

有关 娜U 的详细计算公式
,

现 已有标准算法「6」
,

本文在此不再赘

述
。

2 故障检测

2
.

1 故障模式

L R E 系统故障检测的首要问题是系统的基本故障模式
,

这里只考虑了喷注器阻塞和

泵效率下降两种故障模式
。

在液体火箭发动机的地面试车中
,

可获得的测量参数有
:

泵

后压力 (尸
0 2 ,

尸。 )
、

燃烧室压力 (尸
‘

)
、

供应系统总流量 (m
。 ,

m 户
、

副系统流量 (m
o Z ,

m f Z
) 和泵的转数 (n )

,

这些测量参数构成输入模式

户 = [p
。 : ,

尸fZ ,

尸
‘ ,

m
。 ,

m , ,

lo o m
。 : ,

z o m , 2 , n

]

发动机故障数据通过 H o p fi e ld 神经网络模拟液体火箭发动机系统获得 [7j
。

2
.

2 w T A 工作算法

训练好的 W T A 神经网络可以直接用于故障检测
,

只是检测的故障误差较大
,

见图

2
,

假设介于样本 1 和样本 2 的某实际故障模式与样本 2 相 匹配
,

但神经网络不能确定故

障模式是介于 1 一 2
,

还是 2 一 3 之间
。

为了提高检测精度
,

在样本 1 和样本 3 中
,

我们让

次匹配中间层神经元也向输出层传播
,

得到 W T A 神经网络次匹配模式输出
。

虽然次匹配

输出没有经过学习
,

但 由于当选定 夕一 2
.

1 时
.

W T A 神经网络的容错能力极强
,

仍然可

表 l 匹配方式比较

居析故分配际实匹一障一故犷
图

匹配方式

单位化数量积法

指数相似法

绝对指数法

最大最 小法

算术平均最小法

几何平均最小法

可选匹 配度

0
.

9 9 9 9 ~ 1
.

0

0
.

96 ~ 1
.

0

0
.

92 ~ 1
.

0

U
.

98 ~ 1
.

0

0
.

9 9 ~ 1
.

0

0
.

9 9 ~ 1
.

0



以得到次匹配模式学习时的输入
,

即若样本选得比较均匀
,

则样本 1 的学 习输出也将激

活
,

这就可以判定故障介于样本 1 一 2
.

在输出 1 和 2 中选取表征故障严重的作为 W T A

神经网络输出
,

也即神经网络系统显示的故障比实际严重
。

4,40
八践石U4,‘0

象毕g彭吸只国

2
.

3 数值仿真

选用一个正常样本
,

n 个泵效率下降和 n

个 喷注器 阻塞故 障样本训 练神经 网络 系统
,

W T A 神经网络的输入层
、

中间层和输出层的

神经元数分别为 {9
,

23
,

8 }
,

两个 B P 神经网

络结构都为 {1
,

4
,

1 }
。

分别以 6 种不同的匹

配方式进行数值模拟
,

结果见表 1
,

其中绝对指

数法的可选 匹配度最宽
,

其次是指数相似法
、

最

大最小法
,

算术平均最小法和几何平均最小法
,

\\\\\
讲族展招蜓

/////
喷注器 阻塞 泵效率下 降

图 3 数值仿真结果 图

最窄的是数量积法
。

由于可选 匹配越窄 W T A 网络的分辨率越差
,

因此
,

若仅用软件实现

神经网络的功能
,

选用绝对指数法或指数相似法的 W T A 网络性能最佳
。

本文还分别选用

n 个不同于学习样本的泵效率下降和喷注器阻塞故障模式对绝对指数法的神经网络系

统进行实验
,

实验结果见图 3
.

效果还是 比较好的
。

另外
,

只有一个很小的泵效率下降模

式被确定为正常样本
。

这是属于早期检测问题
,

有待进一步研究
。

3 结束语

本文建立的神经网络系统包括 W T A 网络和 B P 网络两层
,

W T A 神经网络采用变结

构神经网络学习算法
,

该算法学习速度很快
,

对于样本空间的选择没有特别限制
,

可用

于实时学习
。

B P 神经网络学习速度很慢
,

系统误差在学 习时会陷入局部极小
。

采用变学

习速度后
,

可以使 B P 网络学习速度加快 ; 在神经网络中引入噪声能使系统误差跳 出局部

极小
。

神经网络系统能在短时间内成功地检测 出 L R E 故障
,

并显示故障大小
,

可望用于

L R E 地面试车或上天故障检测
。
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