
                      Машиностроение и энергетика 

131 

УДК 621.431+004.9 DOI: 10.18287/2412-7329-2016-15-2-131-144 
 

РАЗРАБОТКА НЕЙРОСЕТЕВОЙ МОДЕЛИ  
МАЛОРАЗМЕРНОГО ГАЗОТУРБИННОГО ДВИГАТЕЛЯ  

 
© 2016  А. В. Кузнецов,  Г. М. Макарьянц 

 
Самарский национальный исследовательский университет  

имени академика С.П. Королёва 
 

С использованием рекуррентной нейронной сети разработана математическая модель малоразмер-
ного газотурбинного двигателя (МГТД), отражающая его функционирование на переходных режимах. В 
процессе моделирования учёт температуры и давления перед компрессором, зависящих от высоты и ско-
рости летательного аппарата (ЛА), осуществлялся в явном виде. Для верификации применялась термо-
динамическая динамическая модель МГТД, основанная на поузловом описании агрегатов двигателя. Вы-
полнено сравнение разработанной модели с существующей, в которой для учёта скорости и высоты по-
лёта ЛА использовались приведённые параметры. Результаты показали, что разработанная модель даёт 
значительно меньшую погрешность расчёта динамических характеристик МГТД по сравнению с суще-
ствующей. При этом время расчёта моделей отличается незначительно. 

 
Малоразмерный ГТД, нейронные сети, MatLab/Simulink. 

 
Введение 

В малоразмерных газотурбинных 
двигателях отсутствует возможность по-
лучения исчерпывающей информации о 
рабочем процессе в силу невозможности 
расположения достаточного количества 
датчиков. Так, например, в двигателе 
JetCat P60-SE используются датчики ча-
стоты вращения ротора и температуры за 
турбиной. При выходе из строя одного из 
них управление двигателем будет затруд-
нительно либо невозможно. Таким обра-
зом, для повышения отказоустойчивости 
МГТД на борту ЛА необходимо иметь си-
стему, которая будет дублировать суще-
ствующие датчики, а также выдавать ин-
формацию о дополнительных параметрах, 
например, тяге, расходе воздуха через 
компрессор и т.п. Такой системой являет-
ся модель двигателя, записанная на мик-
роконтроллер или программируемую ло-
гическую интегральную схему (ПЛИС) и 
встроенная в систему автоматического 
управления (САУ). При этом она должна 

быть достаточно простой для возможно-
сти проведения расчётов в режиме реаль-
ного времени и точной. Эти требования 
являются взаимоисключающими, но мож-
но найти компромисс, используя нейрон-
ную сеть (НС) для идентификации пара-
метров двигателя. При этом точность и 
скорость расчёта зависят от многих фак-
торов, к которым можно отнести структу-
ру самой сети и взаимодействие её со 
вспомогательной моделью, преобразую-
щей входные данные, размеры обучаю-
щей выборки и то, как она отражает ре-
альный переходный процесс двигателя. 

В настоящее время проводится мно-
го исследований на тему идентификации 
параметров ГТД с помощью НС и приме-
нения их в системе управления двигате-
лем. В [1] рассматриваются нейросетевые 
алгоритмы для повышения отказоустой-
чивости измерительных каналов авиаци-
онного ГТД и решаются задачи контроля 
параметров авиационного двигателя.  
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В [2] рассматривается применение 
нейронечётких алгоритмов для решения 
задач контроля и диагностики авиацион-
ных ГТД, описывается построение мате-
матической модели ГТД и классификато-
ра отказов. В [3] представлена инженер-
ная методика построения нейросетевой 
модели двухвального газотурбинного дви-
гателя, включающая алгоритмы обучения 
и идентификации математической модели 
двигателя по реальным данным с выбором 
структуры и размера нейронной сети. В 
[4] были разработаны нелинейные авторе-
грессионные экзогенные (NARX) модели 
запуска одновальной газовой турбины 
(ГТ) General Electric PG 9351FA. Обуче-
ние НС осуществлялось с использованием 
результатов запусков этого двигателя при 
разных погодных условиях. В [5] на осно-
ве экспериментальных данных разработа-
на и испытана модель на основе искус-
ственной нейронной сети (ИНС) для мо-
ниторинга работы газовой микротурбины 
Turbec T100. Модель ИНС была основана 
на многослойной сети прямого распро-
странения. Для обучения применялся ал-
горитм обратного распространения ошиб-
ки. В [6] использовались нейронные сети 
для выявления неисправностей в авиаци-
онных двигателях. Динамические нейрон-
ные сети (ДНС) построены на основе мно-
гослойного перцептрона, который исполь-
зовал фильтр с бесконечной импульсной 
характеристикой (БИХ-фильтр), чтобы 
генерировать динамику между входом и 
выходом нейрона и, следовательно, всей 
нейронной сети. 

Использование приведённых пара-
метров двигателя [1] позволяет с помо-
щью простых алгебраических уравнений 
учесть влияние температуры и давления в 
его входном сечении на различных режи-
мах работы и при различных условиях по-
лёта [7]. Это значительно упрощает мате-
матическое моделирование. Однако при 
этом не решён вопрос о влиянии такого 
упрощения на точность моделирования 
параметров двигателя в процессе полёта 
ЛА с использованием нейросетевой моде-
ли. Таким образом, разработка модели, 

отражающей поведение двигателя в про-
цессе полёта ЛА, с возможностью расчёта 
в режиме реального времени и с доста-
точной точностью является актуальной. 

 
Термодинамическая модель 

Термодинамическая модель МГТД 
необходима для получения обучающей 
выборки для нейронной сети, отражаю-
щей влияние расхода топлива, скорости и 
высоты полёта ЛА на различные парамет-
ры двигателя, а также для верификации 
полученной нейросетевой модели. 

Принятые допущения. Используя 
[7-15], при разработке математической 
модели МГТД примем следующие допу-
щения: 

1. В качестве рабочего тела принят 
идеальный газ. 

2. Теплообмен с металлом конструк-
ции двигателя отсутствует. 

3. Расходы воздуха на входе и выхо-
де в компрессор и турбину в один и тот 
же момент времени равны. 

4. Сжатие воздуха и расширение газа 
соответствует адиабатическому процессу. 

5. Камера сгорания представлена как 
пневматическая цилиндрическая ёмкость 
с подводом тепла в виде сгорания топли-
ва. 

6. Сгорание топлива происходит 
моментально. 

7. Учёт зависимости ср  от Т осу-
ществлялся по энтальпии продуктов сго-
рания [16].  

Модель входного устройства. На 
давление и температуру на входе в двига-
тель влияет высота полёта ЛА. Параметры 
воздуха вычисляются в соответствии с 
международной стандартной атмосферой, 
модель которой присутствует в библиоте-
ке стандартных блоков Simulink при 
наличии расширения Aerospace Blockset. 
Подвод тепла во входном устройстве от-
сутствует, поэтому параметры воздуха на 
входе в компрессор рассчитываются по 
числу Маха, температуре и давлению 
окружающей среды и по потерям давле-
ния [7,14]: 
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где ∗

вхT  – полная температура воздуха пе-
ред компрессором, К; hТ  – температура 
воздуха окружающей среды, К; вk  – пока-
затель адиабаты воздуха; М – число Маха; 

∗
hp  – полное давление воздуха на входе в 

двигатель, Па; hp  – давление воздуха 

окружающей среды, Па; ∗
вхp  – полное 

давление воздуха на входе в компрессор, 
Па; вхσ  – коэффициент восстановления 
давления во входном устройстве. 

Модель компрессора. Характери-
стики компрессора представлены в виде 
зависимости степени повышения давле-
ния ∗

кπ  и КПД кη  от приведённого расхо-
да воздуха првG .  при различных приведён-
ных частотах вращения компрессора пркn .  
(рис. 1, 2) [17]. 

 

 
Рис. 1. Расходная характеристика компрессора 

 
 
 

 
Рис. 2. КПД-характеристика компрессора 
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Приведённые параметры рассчиты-
ваются по формулам [7]: 
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где вG  – расход воздуха через компрес-
сор, кг/с; n  – частота вращения ротора, 
об/с. 

Согласно принятым допущениям 
сжатие воздуха описывается адиабатиче-
ским процессом [7; 14]: 
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где ∗
кТ  – полная температура воздуха за 

компрессором, К; ∗
кp  – полное давление 

за компрессором, Па. 
Мощность компрессора вычисляется 

по энтальпиям воздуха на входе и на вы-
ходе из него [7, 14]: 
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где кN  – мощность компрессора, Вт;      
∗
кi  – энтальпия воздуха на выходе из ком-

прессора, Дж/кг; ∗
вхi  – энтальпия воздуха 

на входе в компрессор, Дж/кг; вR – удель-
ная газовая постоянная воздуха, Дж/кг·К. 

Модель камеры сгорания. Для 
расчёта температуры на выходе из камеры 
сгорания (на входе в турбину) используем 
уравнение нестационарного теплового ба-
ланса [14; 18]: 
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где грс .  – изобарная теплоёмкость про-
дуктов сгорания, Дж/кг·К; ксV  – объём 
камеры сгорания, м3; ∗

гp  – давление про-
дуктов сгорания на выходе из камеры, Па; 

гR  – удельная газовая постоянная про-
дуктов сгорания, Дж/кг·К; ∗

гT  – темпера-
тура продуктов сгорания на выходе из ка-
меры, К; вpc .  – изобарная теплоёмкость 
воздуха, Дж/кг·К; керG  – массовый расход 
топлива в камеру, кг/с; uH  – теплота сго-
рания керосина, МДж; ксη  – КПД горе-
ния; керpc .  – теплоёмкость керосина на 
входе в камеру, Дж/кг·К; керT  – темпера-
тура топлива на входе в камеру, К; гкерpc ..  
– теплоёмкость газообразного керосина, 
Дж/кг·К; гG  – расход газа на выходе из 
камеры сгорания, кг/с. Из уравнения не-

разрывности определим давление перед 
турбиной [14; 18]: 

( )
dt

dT
T
pGG+G

V
TR=

dt
dp г

г

г
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ггг
∗

∗

∗∗∗

+− . 

По уравнению сохранения количе-
ства движения определим расход воздуха 
через компрессор [14]: 

∗∗ −⋅ гкcк
к

кс

кс рσр=
dt

dG
F
l , 

где ксl  – длина камеры сгорания, м; ксF  – 
площадь поперечного сечения камеры 
сгорания, м2; ксσ – коэффициент потерь 
полного давления. 

Модель турбины. Режим работы 
турбины определяется параметрами газа 
на выходе из камеры сгорания и степенью 
понижения давления. Зависимость между 
ними определяется расходной и КПД-
характеристикой турбины, которые нахо-
дятся аналогично характеристикам ком-
прессора (рис. 3, 4) [17].  
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Рис. 3. Расходная характеристика турбины 

 
 

 
Рис. 4. КПД-характеристика турбины 

 
Приведённые параметры турбины 

рассчитываются по формулам [7; 14]: 
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где пргG .  – приведённый расход газа на 
выходе из камеры сгорания, кг/с; пртn .  – 
приведённая частота вращения турбины, 
об/с. 

Температура газа за турбиной вы-
числяется по соотношению [7; 14]: 
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где ∗
тТ  – полная температура за турбиной, 

К; тη  – КПД турбины; ∗
тπ  – степень по-

вышения давления в турбине; гk  – пока-
затель адиабаты продуктов сгорания; ∗

тp  
– давление за турбиной, Па. 

Мощность турбины вычисляется по 
энтальпиям продуктов сгорания на входе 
и на выходе из неё по формуле [7; 14]: 

 

( ) ( )∗∗∗∗ −
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г

г
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kRG=iiG=N
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, 

 
где тN  – мощность турбины, Вт; ∗

тi  – эн-
тальпия газа на выходе из турбины, 
Дж/кг; ∗

гi  – энтальпия газа на входе в тур-
бину, Дж/кг. 

Модель ротора двигателя. Связь 
турбины с компрессором осуществляется 
ротором, частота вращения которого 
находится из уравнения вращательного 
движения [7, 14, 18]: 

 

nIπ
NηN=

dt
dn кмехт

⋅⋅
−⋅

24
, 

 
где I  – момент инерции ротора, кг·м2; 

мехη  – механический КПД. 
Модель сопла. Тяга двигателя опре-

деляется из выражения [7, 14]: 
 

( )hсccc рpF+wG=Р −⋅ , 
 
где Р  – тяга двигателя, Н; cG  – расход 
рабочего тела через сопло, кг/с; cw  – ско-
рость рабочего тела на выходе из сопла, 
м/с, cF – площадь критического сечения 
сопла, м2; сp  – давление на срезе сопла, 
Па. 

Для докритического перепада давле-
ния в сопле воспользуемся формулой рас-
хода Сен-Венана – Ванцеля [15]:  
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где ∗

сT  – температура продуктов сгорания 
в сопле, К. 

Для сверхкритического режима ис-
течения воспользуемся формулой [15]: 
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Давление за турбиной определяется 

из уравнения неразрывности [14]: 
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Давление на срезе сопла определяет-

ся по давлению за турбиной и по потерям 
[7]: 

 
стc σp=p ∗ ,  

 
где сσ  – потери давления в сопле. 

Примем, что температура по соплу 
не падает: ∗∗

тс T=T . 
Скорость продуктов сгорания на вы-

ходе из сопла определим по уравнению 
[15]: 

 
1

2 1
1

kг
kгг h

c с г с
г с

k рw = R T
k p

φ

−

∗
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Полученная термодинамическая мо-

дель МГТД была протестирована с ис-
пользованием ПИД-регулятора, настроен-
ного так, чтобы не допускать высоких за-
бросов по температуре в камере на пере-
ходных режимах. График выхода МГТД 
на режимы запуска (1), малого газа (2) и 
максимальный режим (3) по частоте вра-
щения ротора приведён на рис. 5. 
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Рис. 5. Выход МГТД на режимы работы по частоте вращения ротора 

 
Нейронная сеть 

Получение требуемого набора па-
раметров полноразмерной модели. Обу-
чающая выборка создавалась на основе 
расчёта полноразмерной модели. На её 
вход подавалось значение массового рас-
хода топлива керG , скорость полёта М и 

высота полёта Н (рис. 6). Затем параметры 
атмосферы поступали в блок расчёта 
входного устройства, где вычислялись 
значения температуры и давления на вхо-
де в компрессор, которые и использова-
лись в дальнейшем как входные парамет-
ры для нейронной сети. 

 
Рис. 6. Управляющее (Gт) и возмущающие (М, Н) воздействия на полноразмерную модель МГТД, 

используемые в обучающей выборке 
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Пилообразный характер воздей-
ствий, представленных на рис. 6, был вы-
бран с целью максимального охвата пред-
полагаемого диапазона изменений усло-
вий полёта и режимов работы двигателя. 
В качестве выходных сигналов были вы-
браны: расход воздуха через двигатель Gк, 
частота вращения ротора n, тяга двигателя 
Р, давление за компрессором ∗

кp , темпе-
ратура за компрессором ∗

кТ , температура 
за турбиной ∗

тТ . 
На сходимость обучения нейронной 

сети большое значение оказывает норма-
лизация входных и выходных сигналов. 
Поэтому для обучения использовались 
относительные значения параметров дви-
гателя отнY : 

1Y
Y=Yотн , 

где Y  – выходные сигналы двигателя; 1Y  
– выходные сигналы двигателя при 
nотн = 1, Н = 0, М = 0. 

Таким образом, получаются значе-
ния параметров, имеющие одинаковую 
размерность. Полученные результаты со-
храняются для дальнейшей обработки. 

Создание архитектуры нейросети 
и её обучение. В работе [2] приводятся 
общие требования к реализации упрощён-
ной модели: 

1. Модель должна отражать неста-
ционарность рабочих процессов, что 
означает необходимость использования 
динамической модели. 

2. Структура математической моде-
ли ГТД должна обеспечить практическую 
возможность её функционирования в 
комплексе с математическими моделями 
других элементов летательного аппарата. 

Таким образом, необходимо приме-
нять рекуррентную нейронную сеть, кото-
рая позволит создавать динамически из-
меняющиеся параметры двигателя [2; 4]. 
Аналогично [4] применяется модель, со-
стоящая из набора нейронных сетей. Каж-
дая сеть отражает один из выходных сиг-
налов модели. В отличие от модели [4], 
разработанная модель использует вход-

ные данные со всего диапазона предпола-
гаемых условий полёта ЛА и при этом 
имеет меньшее количество нейронов в 
скрытом слое. В [4] их минимальное ко-
личество составило 12 для одной из сетей, 
что может быть связано с отсутствием 
нормализации обучающей выборки. Для 
обучения использовался алгоритм Левен-
берга-Марквардта, который обеспечивает 
хорошую сходимость при сетях с малым 
количеством нейронов [2, 4, 19]. 

Для корректного вычисления урав-
нений, отражающих динамические про-
цессы, был принят постоянный шаг вы-
числений, равный 10-5 с. Время расчёта 
было задано равным 16 с. Поэтому длина 
сохранённой в результате расчёта обуча-
ющей матрицы составила 1,6∙106 элемен-
тов. Такое количество элементов является 
избыточным. Поэтому для его сокращения 
был взят каждый 1000-й элемент первона-
чальной выборки. Таким образом, обуча-
ющая выборка составила 1,6∙103 наборов 
векторов. 

Количество скрытых нейронов 
определялось путём расчётов моделей с 
разным их количеством и определением 
конфигурации с минимальным средне-
квадратичным отклонением. Таким обра-
зом, в модели с приведёнными значения-
ми параметров из работы [1] для сети, мо-
делирующей частоту вращения, темпера-
туру за турбиной и за компрессором, рас-
ход воздуха и давление за компрессором 
было принято по два нейрона в скрытом 
слое. Для сети, моделирующей тягу дви-
гателя, их количество равно шести. В раз-
работанной модели для сети, моделирую-
щей частоту вращения, было принято три 
нейрона в скрытом слое, для тяги – шесть, 
для температуры за турбиной – два, для 
расхода воздуха и температуры за ком-
прессором – шесть, для давления за ком-
прессором – восемь. Увеличение количе-
ства нейронов во второй модели связано с 
необходимостью обработки трёх входов, 
тогда как в первой модели был лишь один 
вход.  



                      Машиностроение и энергетика 

139 

 
Рис. 7. Управляющее (Gт) и возмущающие (М, Н) воздействия на входе 
для валидации нейросетевых моделей по полноразмерной модели МГТД 

 
 

 
Рис. 8. Сравнение моделей по расходу воздуха 
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Валидация нейросетевых моделей 
 по полноразмерной модели 

Валидация нейросетевой модели 
осуществлялась по входным сигналам, 
показанным на рис. 7. 

В результате моделирования термо-
динамической модели МГТД и моделей, 
основанных на нейронных сетях, были 
получены графики, изображённые на 
рис. 8. Для остальных выходных парамет-
ров были получены аналогичные графики. 
На рис. 8, а изображены графики пере-
ходных процессов нейросетевых моделей 
и термодинамической модели. На рис. 8, б 

– величина ошибки разработанной модели 
относительно термодинамической моде-
ли. На рис. 8, в – величина ошибки модели 
с приведёнными параметрами. 1 – разра-
ботанная нейросетевая модель, 2 – модель 
с приведёнными параметрами, 3 – термо-
динамическая модель. 

В табл. 1 приведены средние значе-
ния ошибок и величины отклонения по 
приведённым выше графикам для каждого 
выходного параметра, где М1 – разрабо-
танная модель, М2 – модель с приведён-
ными параметрами. 

 
Таблица 1. Средние значения ошибки и отклонения параметров 

 Gв, 
кг/с 

n, 
об/с 

P, 
Н 

pк, 
кПа 

Тк, 
К 

Тт, 
К 

Отклонение М2, % 3,302 1,604 10,29 2,988 1,246 8,826 
Отклонение М1, % 1,372 0,5810 2,022 0,8104 0,6043 1,848 
М2 / М1 2,407 2,760 5,090 3,688 2,062 4,777 
Отклонение М2 0,01952 23,22 22,37 10,702 6,142 77,41 
Отклонение М1 0,01039 11,75 3,763 3,480 4,316 17,34 
М2 / М1 1,878 1,976 5,943 3,075 1,423 4,465 

 
Анализ полученных результатов по-

казал, что среднее отклонение разрабо-
танной модели составило 0,58–2,0 %, а 
для модели с приведением параметров – 
1,2–10 %, что больше, чем для первой мо-
дели в 2–5,5 раза. Среднее отклонение па-
раметров в первой модели меньше, чем во 
второй в 1,4–6 раз. При этом время расчё-
та для первой модели составило tp= 5,77 с, 
а для второй – tp = 5,43 с. Таким образом, 
несмотря на то, что первая модель по раз-
мерности больше второй почти в два раза 
(55 и 28 нейронов), время её расчёта 
больше всего на 6 %, но при этом откло-
нения параметров от термодинамической 
модели в несколько раз ниже, чем у вто-
рой.  

  

Заключение 
По результатам сравнения двух 

нейросетевых моделей можно сделать вы-
вод, что применение приведённых пара-
метров для учёта влияния условий полёта 
летательного аппарата на параметры дви-
гателя даёт значительное расхождение с 
полноразмерной моделью. Разработанная 
модель, учитывающая внешние условия в 
явном виде, даёт значительно меньшую 
погрешность при незначительном увели-
чении времени расчёта. 

 
Работа выполнена при финансовой 

поддержке Министерства образования и 
науки РФ в рамках выполнения Государ-
ственного задания (проект 2760).  
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The study covers the development of a mathematical model of a micro gas turbine (MGTE) operating un-

der transient conditions using a recurrent neural network. The compressor inlet temperature and pressure depend-
ing on the aircraft height and speed are taken into account explicitly. A full-size mathematical dynamic MGTE 
model based on engine per-unit description was used to verify the developed model. The obtained model was 
compared with the existing one employing normalized parameters of aircraft flight level and airspeed. The simu-
lation suggests that the proposed model yields significantly smaller errors than the existing one, whereas the 
computation time of both models differs insignificantly. 
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