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轴流压气机旋转失速建模与检测: I —基于确定学习理论与

高阶Moore-Greitzer模型的研究
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摘 要 喘振和旋转失速是轴流压气机研究领域中重要而困难的问题. 本文基于确定学习理论及动态模式识别方法提出一个

旋转失速初始扰动近似准确建模和快速检测的方法. 首先, 基于高阶Moore-Greitzer 模型 (Mansoux 模型), 利用确定学习理

论提出一个对旋转失速初始扰动的内在系统动态的近似准确建模方法; 其次, 基于以上近似准确建模, 利用动态模式识别方法

提出一个对旋转失速初始扰动的快速检测方法. 基于MIT 的Mansoux-C2 模型仿真研究验证了所提方法的有效性. 最后, 在

北京航空航天大学航空发动机重点实验室的低速轴流压气机试验台上开展了试验研究. 通过对低速轴流压气机试验台参数进

行测量, 得到基于北航低速轴流压气机试验台的Mansoux 模型. 通过对基于北航试验台Mansoux 模型进行仿真研究, 验证了

所提方法的有效性.
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Modeling and Detection of Rotating Stall in Axial Flow Compressors:

Part I — Investigation on High-order M-G Models via Deterministic Learning
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Abstract Rotating stall and surge are important and challenging problems in the area of axial compressors. This paper

presents an approach for approximately accurate modeling and rapid detection of stall precursors based on deterministic

learning. Firstly, based on the high-order compressor model (Mansoux model), a method for modeling the system dynamics

corresponding to stall precursors is presented by employing deterministic learning algorithm; Secondly, a scheme for rapid

detection of stall precursors is proposed by using dynamical pattern recognition algorithm; Thirdly, experiments are

conducted on a low-speed research compressor of Beihang University. By measuring relevant parameters of the compressor,

the Mansoux-Beihang model is obtained. Simulation studies on the Mansoux-C2 model and the Mansoux-Beihang model

are included to show the effectiveness of the approach.
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高性能航空发动机是一个国家工业综合水平的

重要标志. 我国是世界上具有航空发动机自主研制
能力的少数国家之一, 但与世界先进水平相比, 在可
靠性、稳定性和效率等方面还有明显差距.
涡轮风扇 (涡扇) 发动机是目前世界上军民用

飞机最常用的航空动力装置. 轴流压气机 (以下简称
压气机) 是涡扇发动机的核心部件之一, 当代大型
航空涡扇发动机的发展方向是追求更高的单级压比

和更少的级数. 单级压比的提高和级数的减少, 必
然要求压气机叶片负荷越来越高, 因而引起流动分
离, 产生发动机内部不稳定流动问题, 例如旋转失
速 (Rotating stall) 和喘振 (Surge) 等[1]. 喘振是流
体沿着压气机轴向的周期性振荡. 已有的实验表明,
在系统喘振发生的最初, 总是伴有压气机的旋转失
速[2], 所以, 旋转失速被认为是喘振先兆, 旋转失速
是沿压气机周向的非均匀流动状态. 这些不稳定流
动现象不但使发动机性能 (推力、经济性) 大为恶化,
限制发动机的工作范围, 而且更严重的是它们会引
起发动机突然熄火, 或引起压气机叶片剧烈振动以
致叶片断裂而造成整台发动机的损坏. 因此, 迫切需
要对涡扇发动机压气机不稳定流动的建模, 检测与
控制等问题进行深入研究, 以提高其可靠性和稳定
性.
喘振和旋转失速是压气机研究领域中重要而困

难的问题. 关于喘振和旋转失速的建模, 上世纪 80
年代, Moore 和 Greitzer 从压气机转子和静子的整
体性质出发, 在流体拟定常和压气机半激盘等假设
下, 推导出一组描述压气机整体流场特性的偏微分
方程 (Partial differential equations, PDE)[3−4], 并
在此基础上得到一个由三阶常微分方程组 (Ordi-
nary differential equations, ODE) 描述的 Moore-
Greitzer 模型. Moore-Greitzer 模型能够定性描述
压气机喘振和旋转失速的动态特性[3−4], 并验证了
旋转失速是喘振先兆的实验结果[1−2]. 由于该模型
是个低阶 ODE 模型, 它被用于喘振主动控制器的
设计[5−8] 以及系统动力学分析[9−12]. 但由于该模型
假设流场是不可压缩的, 即忽略了可压缩性给压气
机系统带来的影响, 且由于只采用了一阶 Galerkin
截断计算方法, 因此该模型只能反映压气机流场中
的整体状态, 而无法刻画压气机流场的局部信息,
从而无法探究引发旋转失速和喘振的流动机理[1].
在Moore 和 Greitzer 推导的偏微分方程组基础上,
Paduano 和 Mansoux 等利用离散傅里叶变换及其
逆变换推导出一个高阶 ODE 周向离散化 Moore-
Greitzer 模型 (Mansoux 模型)[13−15]. 该模型能够
定量描述多种压气机旋转失速的发展过程[13], 能够
产生与压气机试验台失速初始扰动相似的仿真结果.
因此, 相对于三阶 ODE Moore-Greitzer 模型, 该模

型具有精度更高、能刻画压气机系统整个流场中局

部信息等优点. 然而, 由于该模型的高阶性质, 利用
该模型进行动力学特性分析以及旋转失速和喘振主

动控制存在很多困难.
提前检测旋转失速对喘振的主动控制[16] 具有

重要意义. 在过去数十年中, 人们提出了许多旋转失
速检测方法, 包括谐波傅立叶系数法[17−19], 行波能
量法[20−21], 和小波分析法[22−23] 等. 然而，由于失
速过程随着压气机的不同而呈现出多样性, 很难通
过失速实验得到一个具有统计意义的先兆, 使得这
些方法要随着测试压气机的改变而调整[8,20,25]. 另
外, 由于突尖波型旋转失速的物理机理没有得到很
好解释, 人们仍然无法预估何时何地会发生突尖波
型旋转失速[24].
从系统与控制的角度看, 对旋转失速的建模是

一个分布参数系统辨识问题. 由于分布参数系统具
有无穷维性质, 分布参数系统辩识本身是一个极
具挑战性的课题. 已有结果表明, 分布参数系统的
辨识与持续激励条件 (Persistent excitation (PE)
condition) 密切相关[26−31]. 持续激励条件是系统
辨识领域中的一个核心概念[32−33], 在分布参数系统
辨识和集中参数系统辨识中都起重要作用. 然而对
于一般的非线性系统辨识, 持续激励条件通常难以
刻画并得到预先验证[34−35], 其中的许多基本问题有
待于深入探究[36]. 最近, 我们在对径向基函数神经
网络 (Radial basis function (RBF) networks)的持
续激励特性研究的基础上[26, 34], 提出了确定学习理
论[37−41]. 确定学习运用自适应控制和动力学系统的
概念与方法, 研究未知动态环境下的知识获取、表
达、存储和利用等问题. 针对产生周期或回归轨迹的
连续非线性动态系统, 确定学习可以对其未知系统
动态进行局部准确建模, 其基本要素包括: 1) 使用
径向基函数神经网络; 2) 对于周期 (或回归) 状态轨
迹满足部分持续激励条件; 3) 在周期 (或回归) 轨迹
的邻域内实现对非线性系统动态的局部准确神经网

络逼近 (局部准确建模); 4) 所学的知识以时不变且
空间分布的方式表达、以常值神经网络权值的方式

存储, 并可在动态环境下用于动态模式的快速识别.
基于确定学习理论, 我们提出了一种对微小振动故
障诊断的方法[41]. 该方法首先对正常情况下和故障
情况下系统内部动态进行准确建模, 并将建模结果
存储在常值 RBF 神经网络中. 在诊断时, 构造一系
列嵌入了常值 RBF 神经网络的动态估计器来监测
系统, 最后根据最小残差原则进行诊断. 与基于模型
的故障诊断方法相比 (如文献 [42]), 基于确定学习
的故障诊断方法的主要优点在于能够对正常及故障

模式的系统内部动态进行准确建模, 从而减小建模
不确定项的影响, 并减小故障函数的幅值要求, 实现
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对微小振动故障的快速检测[41].
本文研究旋转失速初始扰动的建模和检测. 首

先, 提出一个对旋转失速初始扰动的内在系统动态
近似准确建模方法. 由于旋转失速是由偏微分方程
(PDE) 描述的无限维分布参数系统产生的复杂动态
现象, 其无限维特性意味着任何基于有限状态测量
的建模都是有限维近似建模. 文献 [13] 中推导出的
高阶离散Moore-Greitzer 模型 (Mansoux 模型) 是
一个描述旋转失速过程的有限维 ODE 系统, 它可
以在一定精度内产生与实验结果相吻合的仿真结果,
因此它可以被看作是无限维 PDE 系统在一定精度
范围内的有限维近似, 其系统状态可以看作是在压
气机周向均匀布置 2N + 1 (N 为 8 的倍数) 个流量
传感器和在压气机入口和出口布置 2 个压力传感器
所获取到的流量和压力信号.
对于每个测量点对应的ODE子系统,在正常和

失速先兆阶段其系统动态可表达为由这个测量点及

其相邻 2 个测量点状态构成的动态加上由其它测量
点状态构成的动态. 在上述分析的基础上, 我们利用
三个相邻测量点信号, 采用确定学习算法, 对在正常
和失速先兆阶段相应的 ODE 子系统的内部动态进
行辨识, 获得对 ODE 子系统主要动态的神经网络
近似, 并将之看作是对正常和失速初始扰动系统动
态的近似建模. 这些近似建模均保存在经过确定学
习算法训练的常值 RBF 神经网络中.
其次, 我们提出一种对旋转失速初始扰动进行

快速检测的方法. 利用以上近似建模, 构建一组嵌
入了常值 RBF 神经网络的动态估计器. 将这组动
态估计器的状态与被测模式的状态比较, 得到一组
残差信号. 根据动态模式识别方法, 两个失速初始扰
动模式之间的状态差异近似正比于其内在的动态差

异[37, 40]. 由此提出一种基于最小残差原则判断压气
机是否进入旋转失速初始扰动的方法, 即当对应于
初始扰动模式的残差信号相比其它模式所对应的残

差信号为最小时, 判定旋转失速即将发生.
最后, 我们对Mansoux-C2 模型进行仿真研究,

并在北京航空航天大学航空发动机重点实验室的低

速轴流压气机试验台上开展了部分试验研究. 1) 对
Mansoux-C2 模型失速前和失速初始扰动阶段对应
的系统主要动态进行辨识, 基于仿真验证了对失速
初始扰动的快速检测; 2) 测量北航低速轴流压气机
试验台的特性曲线及与 Mansoux 模型相关的物理
参数, 并将拟合所得到的压气机非线性特性和各测
量参数代入到Mansoux 模型, 得到基于北航低速轴
流压气机试验台的Mansoux 模型. 在该模型的基础
上, 通过仿真研究验证了本文方法对旋转失速初始
扰动建模及检测的有效性.

本文所提方法具有以下特点: 1) 该方法能实现

对失速初始扰动内在系统动态的近似准确建模, 与
其他方法相比可提取出旋转失速更为全面的系统动

态特征; 2) 该方法能迅速且比较准确地检测出旋转
失速的发生, 能在压气机刚进入失速初始扰动时即
给出预警.
本文的安排如下: 第 1 节为预备知识介绍; 第 2

节依据确定学习理论对旋转失速初始扰动进行近似

准确建模; 第 3 节提出对旋转失速初始扰动的快速
检测方法; 第 4 节通过仿真与实验研究验证本文所
提出的方法的有效性; 第 5 节则给出本文结论.

1 预备知识

1.1 航空涡扇发动机及压气机不稳定性流动

航空涡扇发动机主要由风扇 (Fan)、压气机
(Compressor)、燃烧室 (Combustor)、涡轮 (Tur-
bine) 和尾喷管 (Nozzle) 组成. 图 1 是航空涡扇发
动机的基本结构示意图. 军用发动机在涡轮和喷管
之间还有加力燃烧室 (Afterburner).

图 1 航空涡扇发动机示意图[25]

Fig. 1 Schematic of turbofan engine[25]

如图 2 中所示, 涡扇发动机压气机的旋转失速
和喘振发生过程可以分为 4 个阶段[25]: a 为失速前

阶段; b 为旋转失速初始扰动阶段; c 为完全失速阶

段; d 为喘振阶段. 各个过程的详细描述, 参见文献
[25], 在此不再赘述.

1.2 Mansoux模型

对旋转失速和喘振的建模是一个复杂的问题.
Paduano 和 Mansoux 等在 Moore-Greitzer 模型
推导的基础上, 通过 3 步将原偏微分方程组 (即文
献 [3] 中的式 (42) 和式 (43)) 转化为高阶离散化
的 Moore-Greitzer 常微分方程 (ODE) 模型[13−15]

(Mansoux 模型[43]):




Eφ̇φφ = −Aφφφ + ΨΨΨc(φφφ)− Tψ̄ψψ

˙̄ψψψ =
1

4lcB2
(Sφφφ−ΦΦΦT (ψ̄ψψ))

(1)

其中, 矩阵 E, A, T , S 参见文献 [13, 25].
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图 2 压气机旋转失速和喘振发生过程示意图[25]

Fig. 2 Phenomenology of rotating stall and

surge in compressor[25]

相对于三阶Moore-Greitzer模型, Mansoux模
型 (1) 具有如下特点: 1) 通过截取 δΘ 和 δφ 的包含

更高阶次谐波的解, Mansoux 模型充分考虑了非线
性动态对整个系统的影响, 具有比 Moore-Greitzer
模型更高的精度; 2) Mansoux 模型可以比较充分地
刻画压气机系统整个流场的特性, 能近似准确地描
述多种压气机旋转失速初期的非线性发展过程[13],
且其仿真结果与实验测量获得的流场数据比较吻合.
Mansoux 模型的不足包括: 1) 其高阶特点使得对系
统的动力学分岔分析难于进行; 2) 尽管推导该模型
的初衷是为轴流压气机的主动控制提供依据, 而事
实表明高阶 Mansoux 模型仍然很难用于主动控制
器的设计.

1.3 确定学习理论

由于轴流压气系统内部流场具有周向对称特性

和周期特性, 我们提出的确定学习理论[37−38, 40] 能

为轴流压气机系统不稳定流动的辨识或建模提供一

个可行的方法.
下面通过一类非线性动态系统说明确定学习的

基本方法. 考虑如下的非线性动态系统

ẋxx = F (xxx;ppp), x(t0) = x0 (2)

其中, xxx = [x1, x2, · · · , xn]T ∈ Rn 是可测量的系统

状态, ppp 是系统的常值参数向量 (通常不同的 ppp 产生

不同的动态行为), F (xxx;ppp) = [f1(xxx;ppp), f2(xxx;ppp), · · · ,
fn(xxx;ppp)]T 表示系统 (2) 的未知系统动态, fi(xxx;ppp)
是未知的连续非线性函数.
假设系统 (2) 状态 xxx 保持一致有界 (如 x(t) ∈

Ω ⊂ Rn, ∀ t ≥ t0), 其中 Ω 是一个紧集; 且始于初
值 x0 的系统轨迹 ϕζ(x0) 是回归轨迹.

采用如下的动态 RBF 神经网络辩识系统 (2)

的未知系统动态

˙̂xxx = −A(x̂xx− xxx) + ŴWW
T

SSS(xxx) (3)

其中, x̂xx = [x̂1, x̂2, · · · , x̂n]T 是动态 RBF 神经网络
的状态向量, A = diag{a1, a2, · · · , an} 是一个对角
矩阵, ai > 0 是设计常数, RBF 神经网络 ŴWW

T

SSS(xxx)

= [ŴWW
T

1 SSS1(xxx), ŴWW
T

2 SSS2(xxx), · · · , ŴWW
T

nSSSn(xxx)]T 用于逼近
紧集 Ω 中系统 (2) 的未知动态 FFF (xxx;ppp) = [f1(xxx;ppp),
f2(xxx;ppp), · · · , fn(xxx;ppp)]T.
神经网络权值估计通过如下的自适应学习律

˙̂
WWW i = −ΓiSSSi(xxx)x̃i − σiΓiŴWW i (4)

其中, x̃i = x̂i − xi 是状态估计误差, ŴWW i 是最优权

值WWW ∗
i 的估计值, Γi = ΓT

i > 0, σi > 0 是很小的设
计参数.
确定学习理论[37, 40] 指出, 对于周期轨迹或者更

一般的回归轨迹, RBF 神经网络中沿着回归轨迹的
神经元函数构成的子向量可以满足部分 PE 条件.
即靠近轨迹 ϕζ(x0) 的神经网络回归向量 Sζ 满足

PE 条件. 这个部分 PE 条件可以使得辨识误差系统
满足指数稳定, 进而在沿周期或回归轨迹的局部区
域实现对非线性系统动态的准确神经网络逼近:

fi(xxx;ppp) = W̄WW
T

i SSSi(xxx) + ξi(t), ∀xxx ∈ Ωζ (5)

其中, W̄WW i = meant∈[ta,tb]ŴWW i, t ∈ [ta, tb] 是权值收敛
后的一段时间, ΩΩΩζ 是沿系统轨迹的一个局部区域,
|ξi(t)| < ξ∗, ξ∗ > 0 是一个小常数, 这就实现了对非
线性系统的未知动态进行局部准确建模.
基于确定学习机制, 文献 [37, 40] 提出了对由一

类非线性动力学系统产生的时变模式 (动态模式) 的
辨识、表达和快速识别的方法. 首先, 将由系统 (2)
产生的周期或回归轨迹 ϕζ 定义为动态模式. 通过确
定学习获得动态模式 ϕζ 内在的局部准确系统动态

建模, 并用此局部准确系统动态建模把随时间变化
的动态模式以时不变且空间分布的方式有效地表达.
如式 (5) 所示, 这种表达方式是一种包含全部状态
和动态信息的动态模式时不变空间分布全息表达方

法, 区别于传统的从模式中提取部分特征的方法; 其
次, 基于动态模式内在动力学上的拓扑相似, 给出了
用来表征动态模式之间相似性的定义. 最后, 在对动
态模式进行有效表达并刻画其相似性的基础上, 提
出了一个对动态模式进行快速识别的方法[37, 40]. 基
于确定学习机制与动态模式识别方法, 文献 [41] 实
现了对微小振动故障的准确建模和快速检测, 为振
动故障诊断提供了一种新思路.
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2 基于确定学习理论的失速初始扰动的建模

本节将基于确定学习理论, 提出对压气机旋转
失速初始扰动和失速前的近似建模方法.

首先, 把Mansoux 模型 (1) 重新表达为如下形
式: {

φ̇φφ = F(φφφ, ψ̄ψψ,ppp), φ(t0) = φ0

˙̄ψψψ = H(φφφ, ψ̄ψψ,ppp′), ψ̄(t0) = ψ̄0

(6)

其中, φφφ = [φ1, φ2, · · · , φM ]T 是压气机周向上的M

个测量点的流量, ψ̄ 是压气机的平均压力增长, ppp 和

ppp′ 是系统的参数向量, [F(φφφ, ψ̄ψψ,ppp),H(φφφ, ψ̄ψψ,ppp′)]T =
[F1(φφφ, ψ̄ψψ,ppp), · · · ,FM(φφφ, ψ̄ψψ,ppp),H(φφφ, ψ̄ψψ,ppp′)]T 是旋转
失速的内部动态. 记由系统状态 φ 和 ψ̄ 构成的系统

相空间轨迹为 ϕ(t0, φ0, ψ̄0, t), 简记为 ϕ. 流量 φφφ =
[φ1, φ2, · · · , φM ]T 可以通过沿周向均布在压气机转
子前缘的 2N + 1 (N 为 8 的倍数) 个动态压力传感
器测量得到, 平均压力增长 ψ̄ψψ 可以通过沿轴向布置

的两个压力传感器获得.
Mansoux 等的研究结果[13] 表明, 通过选取不

同的系统参数和压气机特性函数, Mansoux 模型能
够近似准确地模拟多种实际压气机系统旋转失速的

发生过程, 其模型的仿真结果与实验测量获得的流
场数据比较吻合. 因此, 有限维 ODE 系统 (6) 可被
看作是在一定精度范围内对旋转失速的近似建模.
其次, 在以上近似建模的基础上, 本节利用确

定学习理论, 对系统 (6) 各测量点系统内部动态
Fi(φφφ, ψ̄ψψ,ppp) 进行近似建模. 系统 (6) 的各测量点的
系统动态 Fi(φφφ, ψ̄ψψ,ppp) 可表示如下:

Fi(φφφ, ψ̄ψψ,ppp) = fi(φφφim, pppim) + gi(φφφir, ψ̄ψψ,pppir) (7)

其中, φφφim 为测量点 i 本身状态和与其相邻 2n 个

测量点状态构成的状态向量 (此处取 n = 1); φφφir

为除去 φφφim 之外其他系统状态构成的状态向量;
fi(φφφim, pppim) 表示由 φφφim 状态向量构成的系统动态;
gi(φφφir, ψ̄ψψ,pppir) 表示由 φφφir 和 ψ̄ψψ 构成的系统动态.

注 1. 本节余下部分将研究对由 fi(φφφim, pppim)表
达的系统动态的近似准确建模, 其原因在于: 1) 旋
转失速是轴流压气机系统周向局部范围内出现的流

动不稳定现象, 其系统动态由某测量点及其相邻 2n

个测量点状态构成的 fi(φφφim, pppim) 来近似表达是合
理的; 2) 利用确定学习对 fi(φφφim, pppim) 进行建模时,
神经网络的输入状态为 φφφim, 其输入维数为 2n + 1,
远小于离散点数M , 这样可以避免高输入维数导致
的维数爆炸问题.
构造如下的动态 RBF 神经网络, 以辨识失速前

和失速初始扰动阶段的主要系统动态 fi(φφφim, pppim):

˙̂xi = −ai(x̂i − φi) + ŴWW
T

i SSSi(φim) + gi (8)

其中, x̂i 是动态 RBF 神经网络的状态, ai > 0 是设

计常数, RBF 神经网络 ŴWW
T

i SSSi(φφφim) 用来逼近由测
量点 i 状态和与其相邻 2n 个测量点状态表达的主

要系统动态 fi(φφφim, pppim).
注 2. 本节旨在通过对 Mansoux 模型的研究,

证明基于确定学习理论可以实现对由微小振动信

号所表达的旋转失速初始扰动系统动态的近似准

确建模. 这里由于在模型研究中所有系统状态可
测, 且 gi(φφφir, ψ̄ψψ,pppir) 已知, 因此构造以上神经网络
模型对 fi(φφφim, pppim) 进行建模时, 可以采取直接抵
消 gi(φφφir, ψ̄ψψ,pppir) 的方法以实现对 fi(φφφim, pppim) 的近
似准确建模. 在实验研究中, gi(φφφir, ψ̄ψψ,pppir) 被看
作为系统未建模动态, 我们将采用其他方法消除
gi(φφφir, ψ̄ψψ,pppir) 对系统建模的影响.
在辨识 fi(φφφim, pppim) 的过程中, 动态神经网络

(8) 中的神经网络估计权值 ŴWW i 根据以下自适应学

习律:
˙̂

WWW i = −ΓiSSSi(φim)x̃i − σiΓiŴWW i (9)

其中, x̃i = x̂i − φi 是状态估计误差, ŴWW i 是最优权

值W ∗
i 的估计值, Γi = ΓT

i > 0, σi > 0 是小的设计
参数.
根据确定学习理论[37, 40], 可以得到:

fi(φφφim, pppim) = WWW
T

i SSSi(φφφim) + εi2, ∀ (φφφim) ∈ Ωζ

(10)
式 (10) 表明, 常值神经网络WWW

T

i SSSi(φφφim) 可以在失
速前和旋转失速初始扰动阶段实现对其系统动态

fi(φφφim, pppim) 的局部准确建模.

3 失速初始扰动的快速检测

本节将基于动态模式识别方法[37, 40−41], 提出一
种对旋转失速初始扰动进行快速检测的方法.

3.1 失速初始扰动模式库建立

本小节为压气机系统建立一个包含了失速前正

常模式和失速初始扰动模式的动态模式库. 考虑压
气机中K 种失速前和失速初始扰动模式 χk (k = 1,
2, · · · , K), 它们由系统 (6) 产生, 我们将此 K 种动

态模式定义为K 种训练模式.
根据第 2 节的分析, 第 k 个动态模式的流量 φk

i

满足如下方程:

φ̇k
i = Fk

i (φφφk, ψ̄ψψ
k
, pppk), i = 1, · · · ,M (11)

其中, Fk
i (φφφk, ψ̄ψψ

k
, pppk) = fk

i (φφφk
im, ψ̄ψψ

k
, pppk

im) + gk
i (φφφk

ir,
pppk

ir), fk
i (φφφk

im, ψ̄ψψ
k
, pppk

im) 是相应流量测量点的主要系
统内部动态, gk

i (φφφk
ir, ppp

k
ir) 为其他系统动态.

对系统 (11) 构造如第 2 节式 (8) 和式 (9) 所示
的动态 RBF 神经网络和自适应学习律, 可以得到系
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统在失速前和失速初始扰动模式下的主要系统动态

的常值 RBF 神经网络表达:

fk
i (φφφk

im, pppk
im) = WWW

kT

i SSSi(φφφ
k
im) + εk

i2, ∀ (φim) ∈ Ωζ

(12)
其中, Ωζ 是沿系统轨迹 ϕ 的一个局部区域, |εk

i2| <

ξ∗, ξ∗ = O(εk
i2) = O(|εk

i |) 是在 Ωζ 内神经网络对主

要系统动态的逼近误差.
将以上得到的常数权值神经网络WWW

kT

i SSSi(φφφ
k
im)

保存, 构建包含失速前正常模式和失速初始扰动
模式的动态模式库. 由于神经网络的径向基函数
SSSi(φφφ

k
im) 的表达式对每个模式都是一样的, 我们只需

将神经网络的常值权值保存作为对动态模式的特征

表达, 因而把模式库中第 k 个模式记为 χk = {WWW k
i |

i = 1, · · · ,M}, 整个模式库记为 χlib = {χk|k = 1,
· · · , K}.
3.2 失速前正常模式和失速初始扰动模式的相似性

基于动态模式的相似性定义[37, 40], 我们给出针
对失速前正常模式和失速初始扰动模式的相似性定

义.
考虑如下的被检测压气机系统:
{

φ̇φφ
d

= Fd(φφφd, ψ̄ψψ
d
, pppd), φd(t0) = φd

0

˙̄ψψψd = Hd(φφφd, ψ̄ψψ
d
, ppp′d), ψ̄d(t0) = ψ̄d

0

(13)

其产生的失速前或失速初始扰动模式记为 χd, 其各
个测量点的流量 φd

i (i = 1, · · · ,M) 满足如下方程:

φ̇d
i = Fd

i (φφφd, ψ̄ψψ
d
, pppd), i = 1, · · · ,M (14)

其中, Fd
i (φφφd, ψ̄ψψ

d
, pppd) = fd

i (φφφd
im, pppd

im) + gd
i (φφφ

d
ir, ψ̄ψψ

d
,

pppd
ir), fd

i (φφφd
im, pppd

im) 是相应流量测量点所对应的的主
要系统内部动态, 而 gd

i (φφφ
d
ir, ψ̄ψψ

d
, pppd

ir) 是其他系统动
态.
依据基于确定学习的动态模式相关理论[38], 给

出如下相似性定义:
定义 1. 对于由被测压气机系统 (14) 产生的失

速前或失速初始扰动模式 χd 和压气机系统 (6) 产
生的训练模式 χk, 若被测模式 χd 状态 (φφφd, ψ̄ψψ

d
) 处

于训练模式 χk 状态 (φφφk, ψ̄ψψ
k
) 小邻域内, 同时两个动

态模式的主要系统动态之间的差异很小, 即

max
φk∈ϕk

ζ

|WWW kT

i SSSi(φφφ
k
im)− fd

i (φφφd
im, pppd

im)| ≤ ε∗ + ξ∗

其中, ε∗ > 0 是一个小的常数, ξ∗ 是如式 (12) 所示
的逼近误差. 则称被测失速前或失速初始扰动模式
χd 被识别为相似于训练模式 χk, 其中 ε∗ + ξ∗ 是相
似性度量.
注 3. 上述相似性定义用系统的状态差异和动

态差异共同度量, 并且是基于系统动态的时不变信

息. 因此以上定义为比较两个压气机失速前正常模
式或失速初始扰动模式之间的相似性提供了合理的

依据.

3.3 失速初始扰动的检测策略

根据动态模式识别方法[37, 40], 以及失速初始扰
动模式之间的相似性定义, 我们提出一种基于最小
残差原则判断压气机是否进入旋转失速初始扰动的

方法.
利用第 3.1 节建立的模式库中所保存的常值神

经网络WWW
kT

i SSSi(φφφ
k
im, ψ̄ψψ

k
), 我们为训练模式 χk 构造

如下K 个动态估计器:

˙̄φk
i = −bi(φ̄k

i − φd
i ) + WWW

kT

i SSSi(φφφ
d
im) + gk

i ,

k = 1, · · · ,K (15)

其中, φ̄k
i 是第 k 个动态估计器在第 i 个测量点的状

态, φd
i 是被检测压气机系统 (13) 的状态, bi > 0 是

对所有的动态估计保持不变的设计参数.
由动态估计器 (15) 和方程 (14), 可以得到如下

的残差系统:

˙̃
φk

i = −biφ̃
k
i + WWW

kT

i SSSi(φφφ
d
im)− fd

i + gk
i − gd

i (16)

其中, φ̃k
i = φ̄k

i − φi 是残差 (或状态估计误差).
根据动态模式识别方法, 两个失速初始扰动

模式之间的状态差异近似正比于其内在的动态差

异[37, 40]. 利用文献 [41] 中关于微小振动故障诊断的
最新结果, 我们采用如下的残差平均 l1 范数 (17) 作
为检测的决策范数:

‖φ̃k
i (t)‖1 =

1
T

∫ t

t−T

|φ̃k
i (τ)|dτ, t ≥ T (17)

其中, T > 0 为设计常数.
注 4. 压气机系统的对称性[43] 表明在压气机周

向任何一测量点的系统动态与其他测量点的系统动

态都是相似的. 因此, 只需利用一个测量点对应的
残差信号就可以检测旋转失速初始扰动的发生. 式
(15)∼ (17) 和以下检测策略所用到的下脚标 i 可以

选取 1, · · · ,M 中的任一值.
根据微小振动故障诊断的最新成果[41], 我们给

出如下的旋转失速初始扰动检测策略:
失速初始扰动检测策略. 对所有的 r ∈ {1, · · · ,

K}/{k}, 存在一个有限时间 tk, 使得 ‖φ̃k
i (t

k)‖1 <

‖φ̃r
i (t

k)‖1 在 t ∈ [tk, tk + T ] 的一段时间区域内成
立:

1) 如果 k 对应的是训练模式中的正常模式, 我
们就认定被检测压气机系统 (13) 处于正常运行状
态;
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2) 如果 k 对应的是训练模式中的旋转失速初始

扰动模式, 我们就认定被检测压气机系统 (13) 进入
旋转失速初始扰动.
根据以上检测策略, 当被检测压气机系统轨迹

进入到旋转失速初始扰动, 对应于初始扰动模式的
残差迅速变为最小, 因而该策略能准确判断被检测
压气机系统中失速初始扰动的发生.

4 基于Mansoux-C2模型的失速建模与检

测

为验证本文方法的有效性,本节将选取文献 [13]
中的 C2 压气机模型 (记为 Mansoux-C2 模型) 开
展仿真研究.
旋转失速发生过程是通过连续调整尾喷管特性

参数 KT 模拟得到的. 图 3 为旋转失速初始扰动沿
周向的传播图,该图表明在失速初始扰动阶段流量存
在渐长的过渡过程.

图 3 旋转失速发展过程中失速初始扰动传播图

Fig. 3 Time evolution of the first 8 flow states before

rotating stall

依据第 2 节所介绍的建模方法, 将Mansoux 模
型中各流量系统动态写成如下形式:

Fi(φφφ, ψ̄ψψ,ppp) = fi(φφφim, pppim) + gi(φφφir, ψ̄ψψ,pppir) (18)

将系统参数代入其中, 可计算得到 fi 和 gi, 以第一
个测量点为例:

f1 = 0.8028Ψc(φ1)− 0.1874(Ψc(φ2) + Ψc(φ17))−
0.458(φ2 − φ17)

g1 =

0.3042(φ3 − φ16)− 0.0577(Ψc(φ3) + Ψc(φ16))−
0.1835(φ4 − φ15) + 0.0368(Ψc(φ4) + Ψc(φ15))+

0.1553(φ5 − φ14) + 0.0186(Ψc(φ5) + Ψc(φ14))−
0.1249(φ6 − φ13) + 0.0144(Ψc(φ6) + Ψc(φ13))+

0.1149(φ7 − φ12) + 0.0091(Ψc(φ7) + Ψc(φ12))−
0.1050(φ8 − φ11) + 0.0080(Ψc(φ8) + Ψc(φ11))+

0.1023(φ9 − φ10) + 0.0067(Ψc(φ9) + Ψc(φ10))−
0.1250ψ̄

仿真研究将验证基于确定学习理论可以实现对

系统主要动态 f1 (即 fi) 的近似准确建模. 这里由
于在模型仿真中所有系统状态可测, 且 g1 (即 gi) 已
知, 因此可构造如式 (8) 所示的神经网络模型, 直接
抵消 gi 以实现对主要系统动态 fi 的近似准确建模.

4.1 失速前和失速初始扰动模式的建模

本小节针对压气机 C2, 对压气机失速前和旋转
失速初始扰动的系统动态 fi(φφφim, pppim) 进行近似准
确的建模, 并建立包含了失速前正常模式和失速初
始扰动模式的动态模式库.

从图 3 可以看出, 失速前行程较长, 因此把失
速前正常模式分成多个子模式 χ7, χ7−7.5, χ7.5−8,
χ8−8.5, χ8.3−8.6, χ8.5−8.75 和 χ8.75−9.41, 简记为 χ1,
χ2, χ3, χ4, χ5, χ6 和 χ7. 失速初始扰动模式则记为
χ8. 这些模式分别对应于参数 KT 在不同值范围内

的系统轨迹.
为辨识以上 8 个动态模式的系统动态, 可根

据注 4 只辨识测量点 i = 1 处的主要系统动态
f1(φφφ1m, ppp1m). RBF 神经网络 ŴWW

T

1 SSS1(φφφ1m) 的中心
点 µ1 均匀地布置在 [0.4 0.8] × [0.4 0.8] × [0.4 0.8]
区域内, 两中心点的距离为 0.05, 神经元的宽度
为 η1 = 0.07; 动态 RBF 神经网络权值的初值是

ŴWW
T

1 (0) = 0, 并依据自适应学习率在线调整. 设计相
关参数分别选为 a1 = 0.5, Γ1 = diag{1.5, 1.5, 1.5}.
我们对如上所述 KT ∈ [7, 9.41] 的 8 个不同动

态模式的第 1 个测量点的系统动态进行辨识, 并将
学习得到的 8 个常值 RBF 神经网络权值WWW

k

1 (k =
1, 2, · · · , 8) 作为这 8 个模式的特征表达, 从而建立
模式库 χlib = {WWW k

1 |k = 1, 2, · · · , 8}.
图 4 展示了利用上述方法对失速初始扰动

模式 χ8 的主要系统动态 f1 = 0.8028Ψc(φ1) −
0.1874(Ψc(φ2) + Ψc(φ17)) − 0.458(φ2 − φ17) 的
辨识结果. 结果表明所得常值 RBF 神经网络
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WWW
8T

1 SSS1(φφφ
8
1m) 能沿系统轨迹准确逼近 f8

1 (φφφ8
im, pppim).

这验证了第 2 节所提建模方法能实现对由微小振动
故障信号表达的旋转失速初始扰动主要系统动态的

近似准确建模.

图 4 WWW
8T
1 SSS1(φφφ

8
1m) 对动态模式 χ8 的系统动态的逼近图:

f8
1 (虚线), WWW

8T
1 SSS1(φφφ

8
1m) (实线)

Fig. 4 Function approximation for main system

dynamics of pattern χ8 by WWW
8T
1 SSS1(φφφ

8
1m): f1 (dotted line),

WWW
8T
1 SSS1(φφφ

8
1m) (solid line)

4.2 失速初始扰动的快速检测

在快速检测阶段, 利用系统 (1) 在初始条件
φi(0) = 0.624 (i = 1, · · · , 17) 和 ψ̄ = 0.7788, KT

的值从 5 逐渐变化至 9.41 产生的动态模式作为测
试模式. 测试模式对应的状态变量变化与训练模式
的相似但并不完全相同.
对上述测试模式, 利用辨识阶段得到的动态模

式库 χlib = {WWW k

1 |k = 1, 2, · · · , 8} 构造 8 个动态
估计器 (15), 动态估计器中的 b1 = 0.5, 神经网络
WWW

kT

1 SSS1(φφφ
d
1m) (k = 1, 2, · · · , 8) 的所有参数与建模

阶段的完全相同.
由这些动态估计器 (15) 与被检测压气机系统

(6) 得到检测残差系统 (16), 其中 i = 1, 表示只需利
用残差信号 φ̃k

1 (k = 1, 2, · · · , 8)作为检测依据. 图 5
显示旋转失速发生过程中的部分状态和检测系统运

行过程中的残差 φ̃k
1 (k = 1, 2, · · · , 8), 该图表明本

文提出的方法可以在刚进入失速初始扰动时即给出

检测信号, 并能在完全失速发生 (即 925 转) 前 45
转检测出旋转失速即将发生. 相对于喘振发生时刻
(图 5 中第三根竖直线所标记的 930 转),该方法提前
了 50 转给出了检测信号. 按照文献 [13] 中的 C2 压
气机的相关参数, 将转数换算成物理时间 45 转对应
于 0.461 s, 50 转则对应于 0.512 s. 也就是说我们能
在完全失速发生 (925 转) 之前 0.461 s 检测出系统

即将进入旋转失速, 而相对于喘振发生 (930 转) 前
了 0.512 s 检测出系统即将发生喘振.

5 基于北航低速轴流压气机试验台的Man-

soux模型的失速建模与检测

本节通过实验对北航低速轴流压气机试验台中

存在的旋转失速现象进行研究. 首先, 通过现场测量
得到与 Mansoux 压气机模型中对应的试验台参数:
lc = 10, B = 0.1, m = 2, µ = 0.5, λ = 0.6, N = 8,
l = 1. 其次, 通过稳态测量获取北航低速轴流压气
机试验台的特性曲线, 稳态测量所得到的测量点分
布图如图 6 所示, 对图中的稳态数据测量点进行非
线性拟合得到如下压气机特性非线性方程:

ΨC =





−10.8743φ3 + 7.9459φ2 − 1.2630φ +
0.1577, φ ≤ 0.3871

6.7799φ3 − 13.2206φ2 + 7.1881φ −
0.9660, φ > 0.3871

(19)

图 5 测式模式的状态和所有训练模式的残差的平均 l1 范数

Fig. 5 The first flow state of test pattern χd and average

l1 norms of all training patterns

将该特性曲线和相应的试验台参数代入 Man-
soux 模型便可得到基于北航低速轴流压气机试验台
的Mansoux 模型. 最后, 利用布置在 5 个相邻位置
的 5 个传感器获取壁面静压数据, 并对这些数据进
行转换, 得到与Mansoux 模型中各个测量点相应的
实验数据. 将这些数据与北航试验台Mansoux 模型
产生的数据进行对比, 如图 7 所示, 表明基于北航低
速轴流压气机试验台的 Mansoux 模型能够得到比
较接近实验数据的仿真数据.
用于训练的样本数据是由基于北航试验台的

Mansoux 模型所产生. 本文之所以采用北航试验台
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Mansoux 模型的样本数据, 是为了验证所提方法可
以对失速初始扰动内在系统动态近似准确建模, 并
提前检测出旋转失速的发生.

图 6 稳态测量数据点分布图

Fig. 6 The distribution map for experimental data by

steady measurement

图 7 实验数据和仿真数据对比图 (上部 5 个信号为实验数

据; 下部 5 个信号为模型仿真数据)

Fig. 7 Comparison chart for experimental data and

simulated data (Five signals in the first half of the figure

are experimental data; five signals in the lower part of the

figure are simulated data.)

5.1 失速前和失速初始扰动动态模式建模

依照第 4节中对Mansoux-C2模型的仿真研究,
从图中所示的五个测量点数据中选取某个传感器的

测量信号和与其相邻的 2 个传感器的测量信号作为
RBF 神经网络输入. 并从中分段选取四段数据分
别代表两个失速前模式 (Prestall1 和 Prestall2)
和两个失速初始扰动模式 (Stall inception1 和

Stall inception2). 由于篇幅关系, 省略相关仿真
设计参数, 参照第 4 节基于Mansoux-C2 模型的仿
真.
通过对 RBF 神经网络的训练, 得到代表两

个失速前模式和两个失速初始扰动模式的常值

RBF 神经网络, 将这些常值 RBF 神经网络保
存为模式库. 图 8 显示针对失速初始扰动模
式 Stall inception1, 所得常值 RBF 神经网络
WWW

T

1 SSS1(φφφ1m) 能沿系统轨迹近似准确逼近主要系
统动态 f1(φ1m) = 0.515Ψc(φ1) − 0.0883(Ψc(φ2) +
Ψc(φ17))− 1.0707(φ2 − φ17). 这验证了第 2 节所提
建模方法能实现对旋转失速初始扰动主要系统动态

的近似准确建模.

图 8 WWW
4T
1 SSS1(φφφ

4
1m) 对动态模式 Stallinception1 的系统动

态的逼近图: f4
1 (虚线), WWW

4T
1 SSS1(φφφ

4
1m) (实线)

Fig. 8 Function approximation for main system

dynamics of pattern Stallinception1 by WWW
4T
1 SSS1(φφφ

4
1m):

f1 (dotted line), WWW
4T
1 SSS1(φφφ

4
1m) (solid line)

5.2 失速初始扰动快速检测

在快速检测阶段, 通过改变Mansoux 模型的初
始条件产生与训练数据不同的被测数据. 对该测试
模式, 利用以上保存的 4 个常值 RBF 神经网络构造
4 个动态估计器 (15), 动态估计器中的 b1 = 0.5, 神
经网络WWW

kT

1 SSS1(φφφ
d
1m, ψ̄ψψ

d
) (k = 1, 2, · · · , 4) 的所有

参数与建模阶段的完全相同.
由这些动态估计器 (15) 与被检测压气机系统

(6) 得到检测残差系统 (16). 图 9 为基于北航试验
台 Mansoux 模型的旋转失速初始扰动的检测结果
图. 图 9 中的上图表示被测数据, 中图为各个模式所
对应的残差图, 实线为旋转 Stall inception1 所对
应的残差线,点划线表示 Stall inception2所对应的
残差线. 图 9 表明在旋转失速进入到旋转失速初始
扰动阶段, 旋转失速初始扰动所对应的残差线降到
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最低, 表明旋转失速即将发生.

图 9 基于北航试验台Mansoux 模型的压气机

旋转失速检测结果图

Fig. 9 Detection results for test pattern generated by

Mansoux model based on low-speed axial compressor of

Beihang University

注 5. 本文采用基于北航试验台的Mansoux 模
型验证所提方法的有效性, 即可以实现对失速初始
扰动内在系统动态的近似准确建模, 并能提前检测
出旋转失速的发生. 上述方法确实会导致较大的计
算负荷, 然而, 随着计算机技术的飞速发展, 特别是
在高性能计算领域, 并行计算已成为解决大规模计
算问题的有效手段, 其中众核处理器 GPU 因具有
的大规模并行处理能力成为高性能计算的热点. 我
们利用 GPU 的强大计算能力来解决本文方法 (即
确定学习及动态模式识别算法) 带来的较大计算负
荷问题, 大幅度缩短神经网络建模时间, 增强了所提
方法的实用性.
注 6. 第 4 节和第 5 节分别针对 Mansoux-C2

模型和基于北航试验台的 Mansoux 模型中的旋转
失速主要系统动态进行了近似准确建模, 在建模过
程中,假设所有测量已知,并且 gi(φφφir, ψ̄ψψ,pppir)都被准
确抵消. 在实验研究中, 我们仅有某个传感器的测量
信号和与其相邻的 2 个传感器的测量信号已知, 此
时 gi(φφφir, ψ̄ψψ,pppir) 被视为系统未建模动态. 依照文献
[44] 中的结果, 我们提出在任一测量点的系统动态
可以近似由这个测量点及其相邻 2 个测量点状态构
成的系统动态进行近似逼近. 此方法的合理性可依
据文献 [44] 中的结果进行解释, 即任意耗散系统 (包
括许多由偏微分方程描述的无穷维分布参数系统)
的系统动态可以由一个三阶常微分方程的解以任意

精度来逼近. 上述无穷维分布参数系统包括用于描
述流体行为的 Navier-Stokes 系统, 因此描述轴流压
气机中流场旋转失速的系统动态可以由一个三维常

微分方程组的解来近似表达. 在本文所提方法的基
础上, 我们利用北航试验台的实验数据开展了失速
在线检测研究, 在 2 500 转/分、2 700 转/分、2 900
转/分、3 000 转/分等四个典型转速下, 实现了对旋
转失速的在线实时提前检测. 由于篇幅所限, 具体试
验研究结果将在另文中详细论述.

6 结论及展望

本文基于确定学习理论提出一个轴流压气机旋

转失速建模与检测的新方法. 首先, 提出一个对旋
转失速初始扰动的主要系统动态的近似准确建模方

法. 其次, 在对主要系统动态近似准确建模的基础
上, 提出一种对旋转失速初始扰动进行快速检测的
方法. 并针对 MIT 的 Mansoux-C2 模型进行了仿
真研究, 验证了本文方法的有效性. 最后, 在北航的
低速轴流压气机试验台上开展了试验研究, 通过测
量得到基于北航低速轴流压气机试验台的Mansoux
模型, 并针对北航试验台Mansoux 模型进行了旋转
失速的建模与检测, 仿真研究结果验证了本文方法
的有效性.
本文是基于北航低速轴流压气机试验台的

Mansoux 模型旋转进行失速建模与检测研究, 在
另一篇论文中, 将会利用本文所提出的检测方法, 详
细介绍现场试验过程.

由于本文提出的近似准确建模和快速检测方法

都是针对某一叶片通道的局部区域内的不稳定流动

模式的建模和检测, 因此也有可能应用于实现突尖
波型旋转失速初始扰动的建模和检测.
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