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基于犔犛犜犕的辅助动力装置系统辨识与仿真

杜维仲，王　硕
（深圳航空有限责任公司 沈阳分公司维修工程部，沈阳　１１００００）

摘要：针对民航飞机辅助动力装置的复杂非线性时序特性，依据长短时记忆网络 （ＬＳＴＭ）的长时序记忆、非线性关系表达

能力，提出一种基于ＬＳＴＭ的辅助动力装置系统参数辨识模型；同时建模过程中考虑作用于辨识参数的多种影响因素，进一步

提出基于ＬＳＴＭ的多变量时间序列预测参数辨识模型，解决了传统时序模型难以解决的多变量或者多输入问题；最后利用辅助

动力装置试车样本，建立了ＡＰＵ启动阶段的参数辨识模型；仿真结果表明，发动机排气温度ＥＧＴ温度均方根误差小于４℃，发

动机转速百分比Ｎ均方根误差小于１，满足辅助动力装置仿真需求。

关键词：ＬＳＴＭ；系统辨识；非线性系统；ＡＰＵ；深度学习
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０　引言

辅助动力装置 （ＡＰＵ）是飞机上的一个小型的燃气涡

轮发动机。其功能是在地面或者飞行中为飞机的空调系统

及用电设备提供引气和电力供应，是飞机不可缺少的子系

统。对ＡＰＵ进行参数辨识对飞机仿真建模具有重要研究

意义［１］。

系统辨识是根据系统的输入输出函数来确定描述系统

行为的数学模型，系统辨识的目的是通过表征系统行为的

重要参数，建立一个能模仿真实系统行为的数学模型［２］。

近年来，已经有大量科研人员对发动机系统进行系统辨识，

常用的辨识方法有基于最小二乘法、支持向量机、ＢＰ神经

网络等静态辨识方法，以及ＡＲＩＭＡ、ＮＡＲＸ等基于时间序

列模型的动态辨识方法［３６］。ＡＰＵ是一个复杂的非线性时序

系统，静态辨识模型忽略了系统的时序信息，而传统的时

序模型对非线性系统表征能力不足［７８］。随着深度学习的兴

起，深度学习模型逐渐被引入到系统辨识的研究中，循环

神经网络 （ＲＮＮ）将时序信息嵌入到神经网络结构中，使

得神经网络具备了动态辨识能力。长短期记忆 （ＬＳＴＭ）模

型作为ＲＮＮ的变体，解决了ＲＮＮ梯度消失或爆炸、长时

记忆能力较差等问题，使其兼具静态模型的非线性表征能

力与时序模型的长时间存储能力。在系统辨识中表现出更

强的适应性与泛化性［９１０］。

ＡＰＵ工作过程较为复杂，大致可分为启动、电提取功

率、主发动机启动、环控引气及停车５个阶段。本文选取

ＡＰＵ的启动阶段，结合发动机试车数据，针对表征 ＡＰＵ

工作状态的排气温度 ＥＧＴ、转速 Ｎ，提出了一种基于

ＬＳＴＭ的辅助动力装置参数辨识模型。在建模过程中，充

分考虑影响辨识参数的其他静态特征，进一步提出了基于

ＬＳＴＭ的多变量时间序列辨识模型。将所建模型与最小二

乘法、神经网络等传统辨识方法进行对比，验证了该模型

的优越性。

１　长短时记忆网络

１１　网络构型

长短期记忆神经网络 （ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，

ＬＳＴＭ）是一种时间递归神经网络 （ＲＮＮ）。传统的神经网
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络模型分为输入层、隐藏层、输出层，层与层之间是全连

接的，但是每层之间的节点是无连接的，此网络结构对于

序列问题建模效果较差［１１－１２］。ＲＮＮ的隐藏层节点具有连接

性与记忆性，会处理信息并将信息传递给当前节点，对序

列问题建模有较好的效果，如图１所示。

图１　ＲＮＮ网络结构

ＲＮＮ输出两层单元，其中隐藏层单元的输出犺狋以及状

态的单元输出狔狋表达式：

犺狋＝犳犪（犠狓犺狓狋＋犠犺犺犺狋－１＋犫犺） （１）

狔狋＝犠犺狔犺狋＋犫狔 （２）

　　其中：犠狓犺 为输入层到隐藏层的权重系数矩阵；犠犺犺 为隐

藏层到隐藏输出的权重系数矩阵；犫犺 为隐藏层的偏置向量；

犳犪为激活函数；犠犺狔
为隐藏层到状态输出层的权重系数矩阵；

犫狔 为状态输出层的偏置向量；狋表示时刻。

ＲＮＮ虽然解决了序列建模的问题，但是序列长度比较

长时，回传时残差指数会下降，进而降低网络权重更新速

率，导致长期记忆效果较差，但ＬＳＴＭ 可以存储记忆因此

被提出解决问题。

ＬＳＴＭ同样是循环结构，但是重复的单元有不同的网

络结构。ＬＳＴＭ采用门结构方式来改变信息至目前细胞状

态。门采用选择式的通过方式，其中包含ｓｉｇｍｏｉｄ神经网络

以及ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ乘法操作。ＬＳＴＭ通过遗忘门、输入门、输

出门三种门方式来控制细胞状态［１３１５］，网络结构如图２

所示。

图２　ＬＳＴＭ网络结构

遗忘门犳狋负责控制上一个时刻的输入，选择性地忘记

过去某些无用信息，减小记忆负担。

犳狋＝σ（犠犳·［犺狋－１，狓狋］＋犫犳） （３）

　　输入门犻狋控制当前时刻的输入，同样是过滤无用信息，

选择性记忆当前重要信息。

犻狋＝σ（犠犳·［犺狋－１，狓狋］＋犫犻） （４）

　　犆狋为当前细胞状态，此时合并需要记忆的信息，更新

细胞状态。

犆
～

狋 ＝ｔａｎｈ（犠犆·［犺狋－１，狓狋］＋犫犆） （５）

犆狋＝犳狋犆狋－１＋犻狋犆
～

狋 （６）

　　输出门狅狋将过去信息与当前信息合并，输出新的状态

信息。

狅狋＝σ（犠狅·［犺狋－１，狓狋］＋犫狅） （７）

犺狋＝σ狋ｔａｎｈ（犆狋） （８）

１２　网络训练

ＬＳＴＭ采用前向传播和反向传播两种训练过程，前向

传播通过式 （３）～ （８）计算出神经元输出值，反向传播

则是ＢＰＴＴ算法，从时间和网络两个方面反向计算每个神

经元的误差项，根据计算的误差结果，采用不同的优化算

法，优化神经元权重。

梯度下降法是优化神经网络中常用算法，例如ＳＧＤ、

Ａｄａｇｒａｄ、ＲＭＳｐｒｏｐ、Ａｄａｍ等梯度下降法。本文采用自适

应矩估计 （ａｄａｐｔｉｖｅｍｏｍｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，Ａｄａｍ）优化算法，

Ａｄａｍ可优化每一个参数的自适应学习率。拥有 Ａｄａｄｅｌｔａ

和ＲＭＳｐｒｏｐ算法存储一个指数衰减的历史平方梯度平均值

功能的同时还可保存一个历史梯度的指数衰减均值。实际

应用表明，Ａｄａｍ具有算法优势。

２　基于犔犛犜犕的多变量时间序列辨识模型

根据ＡＰＵ的工作原理，表征其工作状态的参数主要有

以下两个：排气温度ＥＧＴ、发动机转速 Ｎ，即本文的辨识

目标。传统的时间序列建模只考虑当前时刻与之前时刻的

数据关系。这类只考虑时序信息的建模方法有很明显不足，

时序信息以外的干扰因素同样有着非常重要的作用，比如

预测ＡＰＵ的发动机排气温度 （ＥＧＴ），影响当前ＥＧＴ的因

素除了上一时刻的ＥＧＴ，其他重要因素还包括发动机点火

状态、起动机状态等因素。在 ＡＰＵ系统辨识建模的过程

中，需要将时间以外的其他因素同时考虑进去。

ＡＰＵ起动阶段，采用时序开环控制，既不引气也不提

取电功率；负载压气机出口管道喘振阀ＳＣＶ全开，引气阀

ＬＣＶ关闭，负载压气机出口气流通过ＳＣＶ排到 ＡＰＵ尾喷

管，进口导叶ＩＧＶ处于角度最小状态，以提高ＡＰＵ起动速

度。当启动按钮打开时，ＡＰＵ 起动机通电打开，当 ＡＰＵ

转速达到７％时，燃油活门打开，ＡＰＵ点火启动，当ＡＰＵ

转速达到５０％时，ＡＰＵ 起动机断电，当 ＡＰＵ 转速达到

９５％，点火断开，ＡＰＵ 启动完成。在 ＡＰＵ 起动阶段，

ＳＣＶ、ＬＣＶ、ＩＧＶ三个阀门状态固定，为非变量因素，不

考虑其对辨识系统的影响，此阶段系统辨识的影响因素见

表１。

表１　影响因素

输入信号 信号类型

点火器 布尔型

起动机 布尔型

供油量 连续型

在ＡＰＵ工作其他阶段，同样也可以根据工作原理，总
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结出其与辨识参数相关的各个特征，与时间序列特征拼接，

构建基于多变量的时间序列辨识模型。

２１　模型架构

基于多变量时间序列特征输入的考虑，本文提出了一

种基于ＬＳＴＭ的多变量时间序列预测模型，充分考虑影响

辨识参数的其他特征因素，模型架构如图３所示。

图３　多变量时间序列辨识模型

在数据准备阶段，需要对收集的发动机试车数据进行

数据预处理，统一数据类型和量纲，然后拼接时间序列数

据和多变量特征数据，将拼接的数据送入模型。在网络训

练阶段，前向传播部分通过ｓｏｆｔｍａｘ进行回归预测，反向传

播部分通过Ａｄａｍ梯度下降算法更新网络参数。最后通过

参数寻优、模型评估等方法，优化网络参数，提高模型性

能。以下分别做了详细介绍。

２２　数据预处理

通过ＡＰＵ发动机试车采集的原始数据，并不能直接送

给模型训练。主要存在以下两个方面问题：一方面数据量

纲不一致，ＥＧＴ的温度范围是０～１０３８℃，犖 的转速百分

比范围是０～１１０，直接送入模型训练，会导致模型对量纲

小的数据不敏感；另一方面数据类型不同，影响系统辨识

的主要参数数据类型多样，包括布尔型、离散型、连续型，

不同类型数据含义不一，直接送入模型会导致模型学习误

差，因此需要对数据进行以下预处理。

１）布尔型特征和离散性特征向量化，主要用到的方法

有Ｏｎｅ－ｈｏｔ编码、哈夫曼编码等。

２）连续型特征归一化，主要解决量纲不一致的情况，

采取数据归一化的方法，一般会用 ｍａｘｍｉｎｍａｐ算法，公

式为：

狓狊犮犪犾犲 ＝
狓－狓ｍｉｎ
狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ

（９）

　　其中：狓为待归一数据，狓ｍｉｎ为预处理数据最小值，狓ｍａｘ

为预处理数据最大值，狓狊犮犪犾犲 即为归一数据。

２３　多变量时间序列数据输入

传统的时间序列预测的模型，其输入信息只考虑前一

个或者多个时刻对辨识结果的影响。在时刻犽，传统时序辨

识模型表达式为：

犈犌犜犽 ＝犳犈犌犜（犈犌犜犽－１，犈犌犜犽－２，…犈犌犜犽－狀） （１０）

犖犽 ＝犳犖（犖犽－１，犖犽－２，…犖犽－狀） （１１）

　　其中：狀为网络步长。犳犈犌犜 和犳犖 分别为排气温度ＥＧＴ

和发动机转速犖 的传统辨识模型表达式。

在ＡＰＵ启动阶段，作用于犽时刻的辨识参数，不仅与

前狀个时刻的时间序列有关，同时作用于辨识参数的影响

因素还包括点火器ＦＩＲ、起动机ＳＴＲ、供油量ＯＩＬ。此阶段

多变量时间序列辨识模型表达式为：

犈犌犜′犽 ＝犳′犈犌犜（犈犌犜′犽－１，犈犌犜′犽－２，…，犈犌犜′犽－狀） （１２）

犖′犽 ＝犳′犖（犖′犽－１，犖′犽－２，…，犖′犽－狀） （１３）

犈犌犜′犽－狀 ＝犈犌犜犽－狀＋犉犐犚犽－狀＋犛犜犚犽－狀＋犗犐犔犽－狀 （１４）

犖′犽－狀 ＝犖犽－狀＋犉犐犚犽－狀＋犛犜犚犽－狀＋犗犐犔犽－狀 （１５）

　　其中：犳′犈犌犜 和犳′犖 分别为排气温度犈犌犜 和发动机转速

犖 的多变量输出辨识模型。参数犽和狀的意义同上。

２４　基于犌狉犻犱－犛犲犪狉犮犺的参数寻优

网格搜索算法 （Ｇｒｉｄ－Ｓｅａｒｃｈ）是一种通过遍历给定的

参数组合来优化模型表现的方法。在模型训练的过程中，

需要调试的参数主要包括网络步长、隐藏层个数、批尺寸、

学习率等。在模型训练过程中，为了确定最优的参数，Ｇｒｉｄ

－Ｓｅａｒｃｈ采取了一种穷举搜索的调参手段，在所有候选的

参数中，通过循环遍历，尝试每一种组合可能，性能最好

的就是最终的辨识模型网络参数。

以隐藏层单元个数为例，在训练过程中，首先会根据

经验设置参数为２００个，以经验参数为中心，其他参数保

持不动的情况下，模型分别遍历 １００、１５０、２００、２５０、

３００。测试效果最好的参数，即作为最终的系统辨识模型隐

藏层单元个数。

２５　基于犓折交叉验证的模型评估

通过发动机试车得到的数据，相对来说数量偏小，划

分训练集、验证集和测试集之后，用于训练的数据更少，

在这种情况下，分割后的数据分布很有可能和原始数据集

的分布情况不一致，容易造成过拟合或者欠拟合的情况。

为了更加有效地评估模型的泛化性能，采取犓 折交叉

验证的方式评估模型，此方法对犓 个不同分组数据进行训

练，并将结果进行平均，进而来减少方差，降低数据敏感

性，提升模型性能，具体步骤为：

１）将原始数据不重复抽样并随机分犽份。

２）每次挑选其中一份作为测试集，其余的犽－１份作为

训练集用于模型训练。

３）重复第二步犽次，每个子集都有一次机会作为测试

集，其余机会作为训练集。

４）在每个训练集上训练后得到一个模型。

５）计算模型在相应的测试集上的结果，并保存模型的

评估指标。

６）保存训练模型的评估指标。

７）计算犽组测试结果的平均值，作为犓 折交叉验证下

模型的性能指标。
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对于模型的评估指标，本文选择均方根误差 （Ｒｏｏｔ

ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）作为度量标准。其公式为：

犚犕犛犈 ＝
∑

狀

狋＝１
（^狔狋－狔狋）

２

槡 狀
（１６）

　　其中：^狔狋为时间狋的回归的预测值，狔狋为时间狋的观测

值，狀为样本点个数。本文通过对测试集的犚犕犛犈 计算，

衡量各个模型的预测精度。

３　模型仿真

３１　仿真平台

实验所采用的计算机配置如下：处理器采用英特尔ｉ７

－８５５０Ｕ；内存为８．００ＧＢ；操作系统为 Ｗｉｎ１０ （６４位）；

集成开发环境为 Ａｎａｃｏｎｄａ３；程序设计语言为 Ｐｙｔｈｏｎ

３．６．５（６４位）；采用机器学习包ｓｃｉｋｉｔ－ｌｅａｒｎ、谷歌开源框

架ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．４．０进行实验。

３２　实验结果

数据来源于采集的某型发动机地面起动阶段试车样本，

采集样本包括供油量、点火状态、起动机运行状态。ＡＰＵ发

动起启动时长大约为１２ｓ因此以该时长作为试车样本采样周

期。采集样本的时间间隔为０．２ｓ，单个样本点为６０个。

３．２．１　参数寻优

模型训练过程中，需要确定的参数包括，网络步长、

隐藏层个数、学习率分别采用Ｇｒｉｄ－Ｓｅａｒｃｈ策略进行参数

寻优。实验过程记录了在不同参数条件下，取犚犕犛犈作为

辨识参数犈犌犜 和犖 辨识结果的评判标准。实验结果如图４

所示。

图４　网络步长参数寻优

根据图４的实验结果，网络步长越大，其犚犕犛犈越小，

在步长超过４时，其犚犕犛犈变化不大，综合模型效率与准

确率考虑，取网络步长为４。同时根据图５和图６的结果可

以判断，转速 犖 的参数辨识模型其学习率参数选取为

０．０１，隐藏层个数选取为２５０，排气温度犈犌犜 的参数辨识

模型其学习率参数选取为０．００５，隐藏层个数选取为２００，

模型辨识效果最佳。

根据网格搜索算法得出的最优参数，分别训练出犃犘犝

的犈犌犜 和犖 的参数辨识模型，其中 犈犌犜 的犚犕犛犈 为

３．６４，犖 的犚犕犛犈 为０．８６。辨识结果如图７、图８所示。

３．２．２　模型对比

为了验证模型效果，分别和传统的系统辨识模型进行

图５　隐藏层参数寻优

图６　学习率参数寻优

图７　犈犌犜辨识模型拟合曲线

图８　犖 辨识模型拟合曲线

对比，对比模型包括最小二乘法 （ＯＬＳ）、支持向量回归

（ＳＶＲ）、自回归积分滑动平均模型 （ＡＲＩＭＡ）、神经网络

（ＭＬＰ）。实验结果如下：

表２　模型对比

模型 犚犕犛犈／犈犌犜 犚犕犛犈／犖

ＯＬＳ ４．８２ １．４３

ＳＶＲ ４．８９ １．３７

ＡＲＩＭＡ ４．３１ １．１７

ＭＬＰ ４．２２ １．０８

ＬＳＴＭ ３．５４ ０．６６
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实验结果表明，在 犈犌犜 和 犖 的系统辨识任务中，

ＬＳＴＭ因为其长时记忆的特性，其结果均优于其他同类

模型。

４　结束语

本文针对表征ＡＰＵ工作状态的犈犌犜和犖 两个系统参

数，提出一种基于ＬＳＴＭ 辅助动力装置系统辨识模型。建

模过程中，结合ＡＰＵ发动机工作过程，分析影响辨识参数

的影响因素，进一步提出了基于ＬＳＴＭ 的多变量时间序列

系统参数辨识模型。最后利用ＡＰＵ发动机试车数据，经过

模型对比，实验结果证实了基于ＬＳＴＭ 的多变量时间序列

参数辨识模型的辨识性能。

基于多变量ＬＳＴＭ的时间序列模型在系统参数辨识上

具有较大优势，但是文中模型仍有不足之处，目前辨识模

型还是单步滚动预测，多步预测还有待探索，另外目前只

进行了ＡＰＵ启动阶段的系统参数辨识，后续阶段的辨识任

务还没有进行，下一步工作将围绕这些任务继续展开。
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