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Основным способом повышения эффективности газотурбинных двигателей является 
увеличение параметров цикла. Однако рост степени повышения температуры и давления по 
тракту двигателя приводит к усилению тепловой нагрузки на лопатки соплового аппарата 
турбины, что значительно снижает ресурс. Задача сохранения ресурса особенно важна для 
малоразмерных газотурбинных двигателей, поскольку их ограниченные габариты не позволяют 
реализовать многие мероприятия по охлаждению лопаток соплового аппарата. В сложившихся 
условиях возрастает роль контроля тепловой нагруженности элементов таких двигателей, что 
ужесточает требования к точности управления по основным регулируемым параметрам 
(оборотам ротора двигателя и температуре газа за турбиной). Повышение качества управления в 
современных газотурбинных двигателях решается за счёт использования бортовых 
математических моделей двигателя. Рабочие процессы, описываемые такими моделями, 
характеризуются быстротечностью и значительным перерегулированием, что предъявляет 
высокие требования к точности моделирования. Однако вопросы точного и в то же время 
ресурсосберегающего расчёта быстропеременных процессов изменения оборотов ротора и 
температуры газа за турбиной остаются малоизученными. В работе использовались 
нейросетевые методы для моделирования нестационарных режимов малоразмерных 
газотурбинных двигателей. С использованием данных, полученных в результате огневых 
испытаний двигателя JetCat P-60, создана его регрессионная нейросетевая модель. Главным 
вопросом, возникшим при создании модели, было описание динамики быстропеременных 
процессов с ярко выраженным перерегулированием. Для этого была проведена модификация 
архитектуры классической LSTM сети, суть которой сводилась к добавлению функциональной 
зависимости выходного узла от тензора памяти. Это позволило сделать размер памяти 
независимым от количества выходов модели и тем самым повысило точность моделирования. 
Разработанной архитектуре было предложено новое название – VMLSTM сеть. В результате 
сравнения с традиционной сетью Элмана и классической LSTM сетью разработанная VMLSTM 
сеть показала наименьшее значение средней ошибки при сопоставимом количестве изменяемых 
параметров модели. Кроме этого, в отличие от существующих нейросетей, разработанная сеть 
продемонстрировала возможность моделирования забросов температуры газа за турбиной в 
моменты изменения режима работы двигателя. Разработанная архитектура нейросети повысила 
достоверность моделирования динамики малоразмерного газотурбинного двигателя как объекта 
управления, что в условиях экономного использования вычислительных ресурсов открыло 
возможности её применения в бортовых электронно-вычислительных машинах. 

Малоразмерный газотурбинный двигатель; моделирование переходных процессов; 
рекуррентные нейронные сети; LSTM с вариативной памятью. 
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Введение 

Согласно исследованиям, проведённым в Центральном институте авиационного 
моторостроения, математическое моделирование газотурбинных двигателей (ГТД) поз-
воляет уменьшить время на их разработку и создание, а также помогает решить многие 
проблемы управления, возникающие в процессе эксплуатации [1]. Здесь же приводится 
ряд требований к математическим моделям ГТД, представляющим двигатель как объект 
управления. Такие модели должны: 

 рассчитывать параметры рабочих процессов в ГТД на установившихся и пере-
ходных режимах его работы в широком диапазоне изменений как условий полёта, так и 
самих режимов работы двигателя; 

 обладать точностью, достаточной для решения задач управления; 
 обеспечивать приемлемое время расчёта на ЭВМ при использовании моделей 

высокого уровня; 
 предоставлять возможность выполнения расчётов в реальном и ускоренном 

времени при использовании моделей на полунатурных стендах. 
Существующие методики математического моделирования динамики ГТД позво-

ляют осуществлять расчёт практически всех параметров рабочих процессов в двигателе 
с приемлемой точностью. Однако вопросы сокращения времени расчёта требуют от-
дельного рассмотрения. В своей монографии Джо и Матингли [2] приводят частотный 
состав сигналов регулируемых параметров двигателя. Авторами отмечается, что ча-
стотность основных процессов управления (топливоподача, положение лопаток направ-
ляющего аппарата, раскрытие сопла, перепуск воздуха) лежит в диапазоне от 0,01 до 
10 Гц, а частоты процессов управления по ограничению (заброс оборотов, срывные яв-
ления в компрессоре, радиальные зазоры) расположены в диапазоне от 10 до 300 Гц. 
Применяя теорему Котельникова к максимальной частоте динамических процессов в 
ГТД, можно увидеть, что для их описания при помощи элементов цифровой техники 
необходимо иметь частоту дискретизации моделируемых сигналов не менее 1 000 Гц. 
Поэтому величина скорости вычислений должна обеспечивать расчёт рабочих парамет-
ров двигателя за время, меньшее, чем обратная величина полученной частоты дискре-
тизации. Другими словами, время обновления рассчитываемых параметров не должно 
превышать 1 мс. В свою очередь возможности современных бортовых ЭВМ весьма 
скромны. Согласно данным, приведённым в [1], оперативная память бортовых ЭВМ со-
ставляет 24…32 кБ, постоянная память – 64…128 кБ, разрядность в большинстве слу-
чаев – 16 бит, иногда применяются 32-битные системы. Таким образом, для удовлетво-
рения требований по частоте дискретизации моделируемых сигналов с помощью бор-
товых ЭВМ необходимо использовать методы математического моделирования, обла-
дающие низкими требованиями к вычислительным мощностям. 

Гольберг Ф.Д. и Баженов А.В. [3] приводят следующую классификацию методов 
математического моделирования процессов в ГТД: 

 термодинамические модели, представленные в виде алгебраических и нелиней-
ных дифференциальных уравнений, описывающих физические процессы, протекающие 
в узлах двигателя [4- 9]; 

 эмпирические модели, представляющие собой комплекс линейных дифферен-
циальных и алгебраических уравнений с кусочно-линейными коэффициентами [10-12]; 

 регрессионные модели, получаемые методами многофакторного планирования 
эксперимента и регрессионного анализа [13-15]. 

Рассмотрев представленные классы моделей в контексте требований к ним, а так-
же ограничений вычислительной мощности бортовых ЭВМ, можно сделать вывод о це-
лесообразности применения регрессионных методов для моделирования динамики 
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ГТД. При этом для обеспечения автоматизации составления таких моделей и упроще-
ния их практического использования перспективным видится нейросетевое моделиро-
вание. 

Для описания динамических процессов составляются так называемые рекуррент-
ные нейронные сети. Впервые структуру рекуррентных сетей предложили Элман [16] и 
Джордан [17]. Традиционная нейронная сеть ими была дополнена обратными связями, 
передающими информацию в направлении из скрытого и выходного слоёв во входной. 
Такая новая структура выполняла обработку уже не только текущих данных, но и зна-
чений обрабатываемого параметра на предыдущем временном шаге, что позволило мо-
делировать изменяющиеся во времени процессы. Дальнейшим развитием сетей Элмана 
и Джордана стали NARX сети [18]. В них были введены обратные связи с задержками 
по времени. С увеличением количества таких связей увеличивалось и количество 
предыдущих временных шагов, информация с которых использовалась для моделиро-
вания текущего шага. Другими словами, NARX сети в сравнении с сетями Элмана и 
Джордана обладали большей исторической памятью, дающей возможность моделиро-
вать более сложные динамические процессы, например, с некоторыми колебаниями 
временных сигналов. Тем не менее, NARX сети имели существенный недостаток. Для 
увеличения объёма информации о предыстории изменения сигнала подразумевалось 
одновременное обращение к большому количеству ретроспективных временных шагов. 
Поэтому повышение точности NARX сетей обеспечивалось исключительно ростом их 
размера, что неминуемо приводило к замедлению работы всей сети. В 1995 г. Хохрайтер 
и Шмидхубер [19] предложили структуру рекуррентной сети, способной к обучению на 
базе долговременных процессов без какого-либо увеличения её размеров. Вместо вве-
дения дополнительных временных задержек и увеличения количества обратных связей 
были разработаны алгоритмы по использованию долгосрочной и краткосрочной памяти 
(Long Short Term Memory – LSTM сети). В 1997 г. эти же исследователи [20] усовер-
шенствовали LSTM структуру, а в конце 1990-х к таким сетям были добавлены забыва-
ющие узлы [21]. Окончательно архитектура LSTM сетей была сформирована в 2000 г. 
[22]. Наиболее полный обзор существующих на данный момент LSTM сетей представ-
лен в [23]. В настоящее время LSTM сети представляют собой наиболее удачный ин-
струмент моделирования динамических процессов. 

Однако классические LSTM сети, несмотря на возможность работы с долговре-
менными зависимостями, всё же не позволяют достоверно описывать динамику быст-
ропеременных процессов с ярко выраженным перерегулированием. Это ставит под со-
мнение их способность моделировать динамику рабочих параметров ГТД, например, 
изменение температуры газа за турбиной *

ТТ  или в камере сгорания *
ГТ . Причина такого 

недостатка связана с ограниченными возможностями в использовании ячеек памяти. Их 
количество непосредственно влияет на точность моделирования, но оно строго лимити-
ровано равенством числу выходных параметров сети. Если нужно выполнить модели-
рование только двух параметров ГТД, например, частоты вращения ротора и темпера-
туры *

ГТ , то количество ячеек памяти тоже будет равно двум, что явно недостаточно для 

идентификации заброса температуры. Для увеличения предсказательной способности 
модели можно добавить большее количество ячеек памяти. Это вызовет увеличение ко-
личества выходных сигналов модели, которые можно сократить, добавив ещё один слой 
нейросети. Однако это приведёт к увеличению количества операций матричного умно-
жения и повысит сложность самой модели, а также времени вычисления. 

Целью статьи является повышение точности модели ГТД как объекта управления 
за счёт модификации архитектуры LSTM сети, которая может быть использована в ка-
честве бортовой модели двигателя или энергетической установки. 
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Принцип работы LSTM сетей 

LSTM ячейка представляет собой набор небольших полносвязных нейронных се-
тей (гейтов или узлов). Каждая ячейка имеет один выходной нейрон для предсказания 
какого-либо параметра (например, частоты вращения ротора двигателя). Совокупность 
ячеек представляет собой сеть для предсказания нескольких параметров. Основным от-
личием LSTM сетей от других рекуррентных сетей является наличие тензора памяти. 
Тензор памяти – переменная, информация в которую может записываться или стираться 
в процессе работы сети. 

Работа LSTM сети (рис. 1) основана на принципе управления тензором памяти 
при помощи узлов запоминания и забывания: 
 

1t t t t tc f c i cc   . 

 
Здесь tс  – тензор памяти, представляющий вектор взвешенных входов на шаге t; tf  – 

тензор на выходе из забывающего узла на шаге t, представляющий собой сумму взве-
шенных входов и выходов на предыдущем шаге 1t  ; 1tc   – тензор памяти на шаге 1t  ; 

ti  – тензор на выходе из входного узла на шаге t, представляющий собой сумму взве-

шенных входов на текущем шаге и выходов на предыдущем шаге; tcc  – тензор-

кандидат для записи в тензор памяти. 
 

 
 

Рис. 1. Схема LSTM сети:  
Forget gate (sig) – забывающий узел с сигмоидальной функцией активации; Input gate (sig) – входной 
узел с сигмоидальной функцией активации; Cand. cell state (tanh) – узел для вычисления тензора-
кандидата на запись в память с тангенциальной функцией активации; Output gate (sig) – выходной 
узел с сигмоидальной функцией активации; 1tc   – тензор памяти на предыдущем шаге; tс  – тензор 

памяти на текущем шаге; 1th   – тензор выхода сети на предыдущем шаге; th  – тензор выхода сети 

на текущем шаге; tx  – тензор входа на текущем шаге; tf  – тензор на выходе из забывающего узла; 

ti  – тензор на выходе из входного узла; tcc  – тензор на выходе из узла кандидата на запись в 

память; to  – тензор на выходе из выходного узла; , , , , , , ,ht xf hi xi hc xc ho xoW W W W W W W W  – весовые 

коэффициенты, связывающие входы с узлами 
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Тензор на выходе из забывающего узла представляет собой взвешенный вектор 
входных данных, конкатенированный с вектором выходных данных, сохранённых с 
предыдущего временного шага: 
 

 1t hf t xf t ff W h W x b    . 
 

Здесь   – сигмоидальная функция активации; ,  hf xfW W  – матрицы весов узла забыва-

ния, которые настраиваются в процессе обучения сети; 1th   – вектор выходных значений 

нейронной сети на предыдущем шаге по времени; tx  – вектор входных значений на те-

кущем шаге; fb  – вектор смещений узла забывания, который настраивается в процессе 

обучения сети. Сигмоидальная функция изменяется в диапазоне от 0 до 1. Таким обра-
зом, если тензор на выходе из забывающего узла принимает значение 0, то из соответ-
ствующего элемента тензора памяти полностью стирается записанная в него информа-
ция, если принимает значение 1, то соответствующее значение остаётся неизменным. 
При промежуточном результате функции активации значения в тензоре памяти будут 
уменьшены пропорционально. 

Запись значений в тензор памяти происходит в два этапа. Во время первого этапа 
узел запоминания определяет, какие значения в тензоре памяти должны быть перезапи-
саны; во время второго этапа вычисляются значения, которые будут записываться: 
 

 1t hi t xi t ii W h W x b    , 

 1tanht hc t xc t Cсс W h W x b   . 
 

Здесь ,  hi xiW W  – матрицы весов узла запоминания, которые настраиваются в процессе 

обучения сети; ib  – вектор смещений узла запоминания; ,  hс xсW W  – матрицы весов узла 

кандидата на запись в тензор памяти; Сb  – вектор смещений узла кандидата на запись; 

tanh – функция гиперболического тангенса. 
Результатом работы сети является тензор th : 

 

   1tanht t ho t xo t оh c W h W x b    , 
 

где ,  ho xoW W  – матрицы весов выходного узла; ob  – вектор смещений выходного узла. 

 
Модификация LSTM сети 

Размер памяти в классической LSTM сети зависит от размера вектора выхода мо-
дели (количество предсказываемых параметров), что ограничивает сложность модели-
руемых процессов. Для моделирования сложных динамических процессов (быстродей-
ствующих, с ярко выраженным перерегулированием и т.д.) было принято решение мо-
дифицировать архитектуру LSTM сети. На основе результатов современных исследова-
ний [23] были объединены узлы Forget gate и Input gate в узел Control gate, что позволи-
ло уменьшить количество весовых коэффициентов и матричных операций. Для удоб-
ства понимания новой структуры нейронной сети и работы с ней узел Cand. cell state 
переименован в Recording gate с сохранением прежней функциональности. Главным 
изменением в архитектуре было добавление функциональной зависимости узла Output 
gate от тензора памяти, что позволило сделать размер памяти не зависимым от количе-
ства выходов модели. Предлагаемая схема LSTM сети с варьируемой памятью приведе-
на на рис. 2. 
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Рис. 2. Схема LSTM сети с варьируемой памятью:  
Control gate (sig) – управляющий узел с сигмоидальной функцией активации; Recording gate (tanh) – 
записывающий узел с тангенциальной функцией активации; Output gate (sig) – выходной узел с 
сигмоидальной функцией активации; 1tc   – тензор памяти на предыдущем шаге; tс  – тензор 

памяти на текущем шаге; 1th   – тензор выхода сети на предыдущем шаге; th  – тензор выхода сети 

на текущем шаге; tx  – тензор входа на текущем шаге; tn  – тензор на выходе из управляющего узла; 

tr  – тензор на выходе из записывающего узла; , , , , , , ,сn hn xn hr xr ch hh xhW W W W W W W W  – весовые 

коэффициенты, связывающие входы с узлами 
 
 

Модифицированная LSTM сеть содержит три узла – управляющий узел (Сontrol 
gate), записывающий узел (Recording gate) и выходной узел (Output gate). Для вычисле-
ния тензора памяти используются два из них – управляющий и записывающий узлы: 
 

 1 1t t t t tc n c n r    , 
 

где tn  – тензор на выходе из управляющего узла на шаге t ; tr  – тензор на выходе из за-

писывающего узла на шаге t . 
Управляющий узел определяет, какое количество информации будет забыто или 

насколько важна новая информация для записи её в память на основе входных значе-
ний, выходных значений на предыдущем шаге и значений, хранящихся в памяти сети: 
 

 1 1t cn t hn t xn t nn W c W h W x b      , 
 

где ,  ,  cn hn xnW W W  – матрицы весов управляющего узла; nb  – вектор смещений управля-

ющего узла. Функцией активации является сигмоида с диапазоном выходных значений 
0..1. 

Записывающий узел определяет новую информацию, которая потенциально может 
быть сохранена во внутреннюю память сети: 
 

 1tanht hr t xr t rr W h W x b   , 
 

где ,  hr xrW W  – матрицы весов записывающего узла; rb  – вектор смещений записываю-

щего узла.  
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Функцией активации является гиперболический тангенс с диапазоном выходных 
значений -1..1. Таким образом, значение в памяти может как увеличиваться, так и 
уменьшаться на основе текущих входных значений и выходных значений на предыду-
щем шаге. Если результат вычислений управляющего узла равен 0, то соответствующее 
значение тензора памяти будет обнулено. Если результат равен 1, то значение в памяти 
останется без изменений. При промежуточных значениях будет записана взвешенная 
сумма Recognition gate и тензора памяти. Основное отличие предлагаемой архитектуры 
сети – использование памяти сети в выходном узле: 
 

 1t ch t hh t xh t hh W c W h W x b     , 

 
где ,  ,  ch hh xhW W W  – матрицы весов выходного узла; hb  – вектор смещений выходного 

узла. Это даёт возможность использовать размерность тензора памяти как новый ги-
перпараметр сети. 
 

Результаты идентификации ГТД 

Для проведения вычислительных экспериментов были взяты результаты огневых 
испытаний двигателя JetCat P-60. Сами вычисления проводились на языке Python с ис-
пользованием фреймворка Tensorflow. Огневое испытание представляло собой серию 
переходов двигателя с одного режима работы на другой при непродолжительном (по-
рядка двух секунд) поддержании постоянным значения оборотов ротора. Эксперимен-
тальные исследования проводились при температуре окружающей среды +15оС. Уста-
новка представляла собой открытый стенд, на котором был закреплён двигатель со всей 
арматурой. Переходы по режимам выполнялись с помощью изменения положения ры-
чага управления тягой (РУТ) с заданным шагом частотной модуляции: минимальное 
значение на цифровой шкале РУТ 1000 Гц, максимальное 2200 Гц, шаг 100 Гц. В начале 
каждого замера режим ступенчато увеличивался до максимального, затем выполнялся 
ступенчатый сброс оборотов на минимальный режим. В конце замера двигатель пере-
водился с минимальных оборотов на максимальные и обратно без задержки на проме-
жуточных режимах. Такая схема работы двигателя позволила исследовать его динамику 
в состояниях максимального ускорения и замедления ротора с записью соответствую-
щих значений частоты вращения ротора и температуры за турбиной (рис. 3). 

Для идентификации частоты вращения ротора и температуры за турбиной исполь-
зовались три модели: классическая сеть Элмана, существующая традиционная LSTM 
сеть и новая разработанная LSTM сеть с вариативной памятью – Variative Memory 
LSTM (VMLSTM). В сети Элмана использовалось 25 скрытых нейронов, в LSTM сети – 
20 ячеек, а в VMLSTM в качестве памяти использовался тензор размерностью 10 10 . 
Приведённые конфигурации были получены после ряда этапов процесса обучения. При 
этом на каждом новом этапе количество нейронов увеличивалось до тех пор, пока не 
перестала повышаться точность моделирования. Результаты моделирования приведены 
на рис. 4 – 6. 
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Рис. 3. Результаты огневых испытаний двигателя JetCat P-60: 
а – расход топлива; б – частота вращения ротора; в – температура за турбиной 
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Рис. 4. Результаты моделирования сетью Элмана: 
а – частота вращения ротора; б – температура за турбиной 
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Рис. 5. Результаты моделирования LSTM сетью: 
а – частота вращения ротора; б – температура за турбиной 
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Рис. 6. Результаты моделирования VMLSTM сетью: 
а – частота вращения ротора; б – температура за турбиной 

 
 

Анализ результатов моделирования показал, что средняя абсолютная ошибка мо-
делей по выходным параметрам составила: для модели Элмана – 3,38%; для LSTM мо-
дели – 2,72% и для VMLSTM модели – 2,51%. При этом динамика VMLSTM модели 
значительно ближе к целевой динамике процесса, чем в LSTM модели. Результаты 
VMLSTM модели показали значительно лучшее качество моделирования процесса тем-
пературы, чем модель Элмана и LSTM, которые не моделировали забросы температуры 
в моменты перехода с режима на режим. 

 
Заключение 

Представлена разработанная модификация LSTM сети с переменной памятью – 
VMLSTM. Для моделирования динамики малоразмерного газотурбинного двигателя 
JetCat P-60 использовались три архитектуры нейронной сети: сеть Элмана, LSTM сеть и 
разработанная сеть VMLSTM. Архитектуры были реализованы на языке Python с ис-
пользованием фреймворка Tensorflow. В результате сравнения VMLSTM модель пока-
зала наименьшее значение средней ошибки по сравнению с классической сетью Элмана 
и традиционной LSTM сетью. В отличие от сети Элмана и LSTM сети разработанная 
архитектура показала возможность моделирования динамики быстропеременных про-
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цессов с ярко выраженным перерегулированием, что важно при описании переходных 
процессов рабочих параметров ГТД, например, изменения температуры газа за турби-
ной *

ТТ  или в камере сгорания *
ГТ . 

В результате разработанная модификация структуры LSTM сети повысила точ-
ность моделирования динамики ГТД как объекта управления и открыла возможности 
применения предложенной нейросети в бортовых ЭВМ двигателей и в энергетических 
установках. 

 
Работа выполнена при финансовой поддержке Министерства науки и высшего об-

разования в рамках проекта FSSS-2020-0015. 
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The buildup of thermodynamic cycle parameters is the main way to increase gas turbine engine 
efficiency. However, the growth of engine pressure and temperature ratio leads to the increase in the 
turbine heat load, which reduces the engine lifetime dramatically. In terms of gas turbine engines, to 
avoid the engine life loss is a crucial problem especially for small engines, because the limited size of a 
small gas turbine engine does not allow implementing various measures for nozzle vane cooling. In 
light of this, the contribution of the turbine heat control is essentially increasing. It places great 
demands on the accuracy of control over the main engine variables (such as the rotor speed and turbine 
outlet temperature). The state-of-the-industry gas turbine engines use an on-board engine mathematical 
model to improve the quality of the control. These models deal with engine processes of short duration 
and considerable overshooting. For that reason, the model accuracy is the main aspect in the control 
process. However, the issues of accurate and at the same time resource-saving calculation of rapidly 
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varying processes of changing the rotor speed and the turbine gas temperature remain under-
investigated. In the work, neural network methods were used to model the unsteady modes of a small 
gas turbine engine. Using the data obtained as a result of firing tests of the JetCat P-60 engine, the 
engine regression neural network model was created. The main issue that arose during the creation of 
the model was to describe the dynamics of rapidly varying processes with pronounced overshoot. For 
this purpose, modification of the architecture of the classical LSTM network was carried out, the 
essence of which was to add a functional dependence of the exit node on the memory tensor. This 
allowed us to make the memory size independent of the number of model outputs, thereby increasing 
the modeling accuracy. The developed architecture was proposed a new name - VMLSTM network. As 
a result of comparison with the traditional Elman network and the classic LSTM network, the 
developed VMLSTM network showed the least value of the average error with a comparable number 
of modifiable model parameters. In addition, unlike the existing neural networks, the developed 
network demonstrated the ability to simulate turbine outlet gas over-temperature at the moments when 
the engine operating mode changes. The developed neural network architecture increases the reliability 
of modeling the dynamics of a small gas turbine engine as an object of control, which in the conditions 
of economical use of computing resources opens up possibilities of its application in on-board 
microcomputers. 

Small gas turbine engine; transition process modeling; recurrent neural networks; LSTM with variable 
memory. 
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