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Аннотация. Рассматривается принцип реализации цифровых двойников в авиадвига-
телестроении – создание математических моделей газотурбинных двигателей в виде 
рекуррентных нейронных сетей и применение их в полунатурном комплексном мо-
делировании для отладки систем автоматического управления, контроля и диагно-
стики. Описывается методика построения нейросетевой модели сложного техниче-
ского объекта, особенности реализации модели на стенде полунатурного моделиро-
вания. Приводятся результаты имитационного и полунатурного моделирования па-
раметров авиационного двигателя. Проводится анализ точности и адекватности 
модели. Показано, что развитие подобных методик позволяет решать задачи анализа 
и синтеза систем управления, их оптимизации и повышения надежности на суще-
ственно другом технологическом уровне. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Экспериментальные исследования и мо-
делирование газотурбинных двигателей 
(ГТД) и их систем управления являются по-
стоянными элементами познания поведения 
сложного технического объекта во всем его 
жизненном цикле, начиная с этапа проекти-
рования, доводки, сертификации и заканчи-
вая эксплуатацией и утилизацией. Такие ис-
следования требуют создания специальной 
технологии комплексного моделирования, 
которая позволяет подтверждать надеж-
ность, работоспособность, требуемые ха-
рактеристики систем до установки их на 
двигатель или самолет.  

Сегодня развитие машиностроительной 
и топливо-энергетической промышленности 
опирается на технологии цифрового произ-
водства, компьютерного моделирования, 
машинного обучения, облачных вычисле-
ний и киберфизических систем. В полной 
мере реализуется концепция «цифровых 

двойников» – виртуального представления 
физического объекта не только на этапах 
проектирования, доводки и запуска в произ-
водство, как это было раньше, но и на про-
тяжении всего жизненного цикла, включая 
эксплуатацию и утилизацию [1]. 

В авиакосмической отрасли технология 
полунатурного моделирования сложных 
объектов управления, где реальные системы 
сопряжены с математическими моделями 
объектов управления, применяется уже дав-
но. Однако методики и инструменты созда-
ния таких моделей зачастую остаются 
прежними. 

Одной из наиболее важных и актуаль-
ных проблем является обеспечение адекват-
ности полунатурной модели газотурбинной 
силовой установки и элементов системы ав-
томатического управления, контроля и диа-
гностики (САУКиД). Одновременная работа 
алгоритмов управления, контроля и диагно-
стики может приводить к различным «кол-



 
ИНФОР МАТ ИК А,  В ЫЧИСЛ ИТЕЛЬНАЯ  ТЕХНИК А И УП РАВЛЕН ИЕ  116 

лизиям», которые необходимо моделиро-
вать и учитывать при проектировании и до-
водке системы управления. 

Кроме того, в процессе эксплуатации ле-
тательного аппарата двигатели постепенно 
вырабатывают свой ресурс и их характери-
стики начинают деградировать. В процессе 
анализа и синтеза систем автоматического 
управления возникает необходимость кор-
рекции и адаптации существующей модели 
ГТД под конкретный двигатель для эффек-
тивной его эксплуатации. Для решения та-
кой проблемы необходимы адаптивные мо-
дели, которые идентифицируются по реаль-
ным характеристикам объекта и условиям 
его эксплуатации. 

В последние годы интеллектуальные 
технологии на основе нейронных сетей 
находят широкое применение в исследова-
ниях и разработках сложных систем управ-
ления и контроля газотурбинными силовы-
ми установками [2−5]. Однако остается про-
блема адекватности и применимости мате-
матических моделей ГТД на полунатурных 
стендах, которые в большинстве своем пред-
ставляются в виде быстросчетных кусочно-
линейных динамических моделей [6, 7]. 

Целью исследования является повыше-
ние эффективности полунатурного ком-
плексного моделирования и тестирования 
реальной САУКиД за счет использования 
нелинейных динамических математических 
моделей ГТД и их систем в виде рекуррент-
ных нейронных сетей в составе стенда. 
Предлагается методика построения рекур-
рентной нейросетевой модели газотурбин-
ного двигателя, включающая алгоритмы 
обучения и идентификации математической 
модели двигателя по реальным данным 
с выбором структуры и размера сети. 

РЕАЛИЗАЦИЯ НЕЙРОСЕТЕВОЙ  
МОДЕЛИ ГТД 

Математическое представление нели-
нейной динамической модели двухвального 
ГТД можно представить в виде системы 
дифференциальных уравнений, где aij и bij – 
коэффициенты для каждого режима, управ-
ляющий сигнал GТ – расход топлива, пере-
менные состояния на предыдущем шаге: 
(ni−1) − частоты вращения роторов низкого 

(n1) и высокого (n2) давления, (TТНД−1) – тем-
пература за турбиной, (πК−1) – степени по-
вышения давления за компрессором,         
(αРНА−1) – угол положения направляющих 
аппаратов. 
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Для построения такой нелинейной ди-
намической модели предлагается использо-
вать рекуррентный многослойный персеп-
трон (NARX − nonlinear autoregressive neural 
network with external input), который пред-
ставляет собой динамическую сеть, харак-
теризующуюся запаздыванием входных и 
выходных сигналов, объединяемых 
во входной вектор сети (рис. 1). 
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Рис. 1. Рекуррентная сеть с одним скрытым слоем 
Такая математическая модель в виде НС 

с обратной связью позволяет учитывать не-
линейные динамические характеристики 
двигателя и гарантировать его структурно-
параметрическую адекватность аналитиче-
ской модели ГТД.  

Подаваемый на вход вектор x имеет вид 
x(t)=[1, x(t), x(t – 1), …, x(t – D1), y(t – D2), 
y(t – (D2 + 1)), …, y(t – 1)]T, где Dn – количе-
ство задержек входного сигнала, Dm – коли-
чество задержек выходного сигнала. В зави-
симости от модели ГТД (запуска или вы- 
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сотных режимов) вектор x формируется по 
параметрам, указанным в ТЗ, например, вы-
сота, скорость, расход топлива, режим рабо-
ты двигателя, дискретные параметры запус-
ка/останова стартера и т.д. Выходной вектор 
сети имеет отображение: 

( 1) ( ( ), ( 1),
... , ( ), ( 1), ( 2), , ( )),n m

y t f x t x t
x t D y t y t y t D
+ = − …

− − − … −
 

тогда рекуррентная сеть характеризуется 
набором чисел (Dn, Dm, Kn), где Kn – количе-
ство нейронов в i-м скрытом слое. 

НС обучается для земных-высотных 
режимов или режима запуска. Для каждого 
из режимов нейронная сеть моделирует 
весь комплекс параметров. Для обучения 
предлагается использовать алгоритм шка-
лированных сопряженных градиентов [8], 
который позволяет обучать большие мас-
сивы данных и решает проблему перепол-
нения оперативной памяти, где алгоритмы 
байесовской регуляризации и Левенбер-
га−Марквардта не справляются. Также при 
обучении большого объема данных для 
увеличения производительности вычисле-
ний применяются процедуры 
MapReduce/MemoryReduce и параллельных 
вычислений. 

Кратко методику идентификации мате-
матической модели ГТД по реальным ха-
рактеристикам можно представить в ви-
де рис. 2. 

Идентификация проводится на основе 
данных, зарегистрированных с помощью 
электронной системы управления (ЭСУ) 
во время полета ЛА или натурных испыта-
ний. Данные регистрации хранятся в виде 
отдельных бинарных файлов и считываются 
с помощью специальной программы реги-
страции. Интересующие режимы выбира-
ются и импортируются в среды разработки, 
такие как Matlab, или дистрибутивы языков 
программирования Python и R. Далее опре-
деляются входные и выходные массивы па-
раметров ГТД. Проводится предварительная 
обработка данных для соответствия уни-
кальности (неповторимости) выборки, не-
противоречивости и репрезентативности.  

 

Интеграция модели в 
полунатурный стенд. 

Испытания с реальной 
системой управления ГТД

Импорт данных в среду 
моделирования.

Предварительная обработка

Определение структуры 
нейронной сети

Обучение и тестирование 
нейронной сети

 
Рис. 2. Методика идентификации ММ ГТД 

по реальным данным 
Задается структура НС: один или два 

скрытых слоя с радиально-базисной функци-
ей или функцией активации Эллиота вида 

( )
(1 )

xf x
x

=
+

. 

Функция Эллиота представляет собой 
модификацию сигмоидальной функции ги-
перболического тангенса и является более 
быстрой аппроксимацией сигмоидной 
функции. При инициализации задаются 
очень маленькие весовые коэффициенты, 
что существенно сказывается на качестве 
обучения. Минимизация функционала оши-
бок осуществляется на основе взвешенной 
оценки дисперсии 

2

1
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n

i i
i

w x x
=

σ = −∑ ,  

где веса являются позитивными значениями 

и 
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n

i
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w
=

=∑  

Обучение проводится с учителем 
и с разомкнутой сетью, когда управляющие 
сигналы и ожидаемые выходные параметры 
с учетом задержек подаются на вход от-
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дельно. Выходные результаты моделирова-
ния сети не учитываются. В таком режиме 
НС легче обучается. Затем сеть замыкают 
(выход подключают ко входу), чтобы обес-
печить динамичное моделирование пара-
метров, где НС начинает работать с учетом 
смоделированных выходных значений, ко-
торые подаются на вход. НС тестируется на 
точность, чтобы ответы сети минимально 
отличались от целевых значений. Для про-
верки применяют другие выборки, чтобы 
проверить адекватность модели. 

Последний этап заключается в интегра-
ции модели в ПО полунатурного стенда и 
настройке работы модели в реальном вре-
мени. Нейросетевая модель ГТД сопрягает-
ся с реальной САУКиД и работает в за-
мкнутом цикле, выступая в роли прототипа 
«цифрового двойника». Модель неодно-
кратно дообучается в процессе эксплуата-
ции САУКиД и уточняется по результатам 
натурных испытаний. 

Для исследования нейросетевой методи-
ки в работе использованы переходные про-
цессы двухконтурного турбореактивного 
двигателя на земных режимах (рис. 3). Па- 
 

раметры: GТ – расход топлива, частоты 
вращения роторов низкого (n1) и высокого 
(n2) давления, (TТНД−1) – температура за тур-
биной, (πК−1) – степени повышения давления 
за компрессором, (αРНА−1) – угол положения 
направляющих аппаратов. Дискретность 
данных – 200 Гц, объем выборки 6 * 50000. 
Для обучения использовалась среда Matlab 
c пакетом Deep Learning Toolbox [9]. 

После обучения для оценки обобщаю-
щей способности нейросетевой модели ГТД 
использовалась расширенная выборка 
6*58000, где последние 8000 значений – 
резкий процесс перехода от малого газа 
до «максимала». 

Результаты имитационного моделирова-
ния пяти параметров (частот вращения рото-
ров низкого и высокого давления, темпера-
туры за турбиной, положения направляющих 
аппаратов, степени повышения давления за 
компрессором) показали, что максимальная 
ошибка моделирования составила менее 1%. 
На рис. 4 и 5 представлены реальный и мо-
делированный процессы частот вращения 
ротора низкого давления и температуры га-
зов за турбиной низкого давления. 
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Рис. 3. Исходные данные для обучения (переходные процессы двухконтурного 
турбореактивного двигателя на режимах M=0, H=0) 
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Рис. 4. Результат тестирования нейросетевой модели 

ГТД (параметр n1) 

 
Рис. 5. Результат тестирования нейросетевой модели 

ГТД (параметр TТНД) 

ПОЛУНАТУРНОЕ МОДЕЛИРОВАНИЕ 
И АПРОБАЦИЯ МОДЕЛИ 

На рис. 6 представлена схема взаимо-
действия нейросетевой модели ГТД 
со стендом полунатурного моделирования 
(СПМ). Модель ГТД разбита на два цикла 
времени, каждый из которых выполняется 
на отдельном ядре центрального процессора 
ПЭВМ. В основном цикле с наивысшим 
приоритетом осуществляется прием данных 
от СПМ и работа нейросетевой модели. 
В другом цикле с меньшим приоритетом 
осуществляется передача рассчитанных мо-
дельных данных на СПМ. 
 

САУКиД

Стенд полунатурного 
моделирования

Нейросетевая 
модель ГТД

Цикл передачи 
данных на СПМ

Цикл приема 
данных от СПМ 

Аналоговые
Дискретные

Аналоговые

Дискретные

 
Рис. 6. Схема взаимодействия модели ГТД с СПМ 

Разделение на два цикла времени между 
ядрами процессора с различными приорите-
тами необходимо для обеспечения работы 
модели в реальном времени.  

СПМ работает с графической средой 
имитационного моделирования Simulink па-
кета Matlab. В ней реализуются каналы ин-
формационного обмена, имитатор дозатора 
топлива, система визуализации, записи и др. 
Интеграция обученной нейросетевой моде-
ли ГТД в формат Simulink производится 
встроенными средствами, представляет со-
бой простую процедуру, что и объясняется 
выбором данного пакета для реализации 
моделей. Пример сгенерированного блока 
НС (структура скрытого слоя) в среде Sim-
ulink показан на рис. 7. 

Результат моделирования процесса за-
пуска ГТД в составе полунатурного стенда 
приведен на рис. 8. Представлена характе-
ристика частоты вращения ротора низкого 
давления в сравнении с эталонными харак-
теристиками: сплошной линией нарисованы 
смоделированные характеристики, а пунк-
тирной – эталонные значения n1. Видно, что 
нейронная сеть менее точно работает на 
участках с резкими переходами – такими, 
как отключение стартера (~41 секунда), вы-
ход на режим (~47 секунда). Максимальное 
отклонение частоты n1 составляет 3,6%, 
а отклонение n2 – 2,4%. 
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Рис. 7. Структура представления скрытого слоя 
нейронной сети в Matlab Simulink (30 нейронов) 

 
Рис. 8. Результаты полунатурных испытаний модели 

запуска ГТД: характеристика частоты вращения  
ротора n1 в сравнение с эталонной характеристикой 

Результат моделирования работы ГТД 
на основных земных режимах при условии 
H=0 м, М=0 в составе стенда полунатурного 
моделирование приведен на рис. 9. Пред-
ставлена характеристика частоты вращения 
ротора низкого давления в сравнении с эта-
лонной характеристикой: сплошной линией 
нарисована смоделированная характеристи-
ка, а пунктирной – эталонное значение па-
раметра n1. Максимальное отклонение ча-
стот вращения n1 и n2 – 0,3%. 

Максимальное отклонение параметра 
TТНД составляет ≈2%, отклонение степени 
повышения давления πк – 0,8%, параметра 
αРНА – 0,9% 

 

 

Рис. 9. Результаты полунатурных испытаний  
модели земных режимов работы ГТД:  

характеристика частот вращений ротора n1 
 в сравнение с эталонными характеристиками 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Предложен принцип реализации цифро-
вых двойников в авиадвигателестроении. 
Разработанная методика идентификации и 
моделирования на основе рекуррентных НС, 
учитывающая динамическую характеристи-
ку двигателя с соблюдением структурной и 
параметрической адекватности аналитиче-
ской модели. Рассмотрено применение ме-
тодики для полунатурного комплексного 
моделирования и отладки систем автомати-
ческого управления, контроля и диагности-
ки ГТД. Методика позволяет получать адек-
ватные модели ГТД для любого режима ра-
боты. 

Апробация проведена на полунатурном 
стенде в составе САУКиД для режимов ра-
боты во время запуска, на земле и в полете. 
Подтверждена точность, необходимая для 
решения задач управления и формирования 
требований к агрегатам электронных систем 
управления. 

В процессе деградации (для обеспечения 
всего жизненного цикла) нейросетевая мо-
дель ГТД будет дополнительно обучаться, 
чтобы точно коррелировать с физическим 
объектом, и тем самым будет служить ин-
струментом для решения задач анализа и 
синтеза систем управления, их оптимизации 
и повышения надежности. 
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