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摘要 针对目前飞机燃油测量采用的查表插值油量计算方法效率低,以及神经网络应用于飞机油箱油量计

算存在的精度不高、容错性不好等问题,开展了基于径向基函数(RBF)神经网络的飞机油量计算方法研究。
通过改善油箱体积特性数据库的离散分布优化训练样本质量,改进神经网络训练算法提高对输入数据误差

容错性,采用遗传算法优化神经网络设计参数,有效提升了RBF神经网络在油量计算中的泛化能力和训练

效率。经某型飞机燃油箱计算实例和地面试验验证表明,油箱模型数据离散方法能更为准确描述油箱体积

特性,与等距切割方法相比测试样本插值计算均方根误差下降34.8%。构建的RBF神经网络具有较好的

计算精度,计算效率较插值计算方法提升了约5倍。改进算法与正交最小二乘法(OLS)算法相比,当输入参

数存在误差时测试样本预估均方根误差下降61.5%,容错性明显提升,具有工程实用价值。
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Abstract In
 

view
 

of
 

the
 

problems
 

that
 

the
 

look-up
 

table
 

interpolation
 

method
 

used
 

in
 

aircraft
 

fuel
 

meas-
urement

 

is
 

low
 

in
 

efficiency,
 

low
 

in
 

accuracy,
 

and
 

is
 

not
 

good
 

at
 

the
 

fault
 

tolerance
 

of
 

the
 

neural
 

network
 

applied
 

to
 

the
 

calculation
 

of
 

aircraft
 

fuel
 

quantity,
 

the
 

fuel
 

quantity
 

algorithm
 

based
 

on
 

RBF
 

neural
 

net-
work

 

is
 

studied.
 

By
 

enhancing
 

the
 

discrete
 

distribution
 

of
 

the
 

fuel
 

tank
 

volume
 

characteristic
 

database
 

to
 

optimize
 

the
 

training
 

samples,
 

refining
 

the
 

neural
 

network
 

training
 

algorithm
 

to
 

improve
 

the
 

fault
 

toler-
ance

 

for
 

the
 

input
 

data,
 

and
 

employing
 

genetic
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

design
 

parameters
 

of
 

the
 

neural
 

net-
work,

 

generalization
 

capability
 

and
 

training
 

efficiency
 

of
 

the
 

RBF
 

neural
 

network
 

in
 

the
 

fuel
 

quantity
 

calcu-
lation

 

are
 

effectively
 

improved.
 

According
 

to
 

the
 

calculation
 

example
 

of
 

an
 

aircraft
 

fuel
 

tank
 

and
 

corre-
sponding

 

ground
 

tests,
 

the
 

data
 

dispersed
 

method
 

of
 

tank
 

models
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

further
 

accurately
 

de-
scribe

 

their
 

volume
 

characteristic,
 

with
 

a
 

34.8%
 

reduction
 

in
 

RMSE
 

of
 

interpolation
 

calculation
 

compared
 

to
 

the
 

equidistant
 

cutting
 

method.
 

The
 

developed
 

RBF
 

neural
 

network
 

is
 

good
 

at
 

the
 

calculation
 

accuracy,
 

improving
 

efficiency
 

compared
 

with
 

the
 

interpolation
 

calculation
 

method
 

being
 

about
 

5
 

times;
 

Compared
 

with
 

the
 

OLS
 

algorithm,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

has
 

a
 

61.5%
 

reduction
 

in
 

the
 

estimated
 

RMSE
 

of
 

test
 

samples
 

when
 

the
 

input
 

parameters
 

have
 

errors,
 

and
 

the
 

fault
 

tolerance
 

is
 

significantly
 

improved;
 

The
 

pro-

A



posed
 

method
 

has
 

a
 

certain
 

of
 

practical
 

value
 

in
 

engineering.
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  飞机燃油量是关系飞机续航能力,确保飞行安全

的重要参数。高精度油量测量是燃油系统智能化管

理的基础,提高油量测量精度可以使飞行人员在安全

范围内更为有效地使用燃油,对于战斗机而言可以增

加飞机航程、作战半径和有效载荷,对于民用飞机而

言提高燃油测量精度可以显著提升运营经济性[1]。
目前燃油量测量主要通过安装在油箱内的传感

器测量液面高度,通过高度-体积关系曲线查表计算

油箱内剩余油量。在飞行姿态改变时液面也会相对

于油箱发生变化,为修正姿态误差对油量测量的影

响,飞机油量测量还需确定液面与油箱夹角,一般用

油面角来表示[2]。可以通过多根液位传感器同时确

定液面高度和液面油面角,实现燃油量测量[3-4],但
是需要在全部测量范围内,始终有不同位置的3根

传感器处于有效测量区间内[5],考虑飞机各种俯仰

和横滚姿态下油箱底部和顶部可测量要求的约束,
油箱内需布置远大于3根的传感器。文献[5]表明

为实现俯仰和横滚姿态±30°的测量,一个200
 

L的

矩形油箱需要10根传感器,成本和系统复杂程度都

将明显增加。油量传感器测量液面高度并结合飞机

油面角信息进行修正,可以简化系统设计,降低传感

器安装数量。在实际使用中,油箱油量是飞行姿态

与液位高度的多元非线性函数,一般难以找到精确

解析式,目前一般是通过建立纵向油面角-横向油面

角-传感器测量高度-燃油体积特性数据库查表插值

实时计算油箱油量[6-7]。为保证油量计算精度,通常

在油箱体积特性数据库中设置大量样本点,对测量

值采用多维查表插值计算效率低;当飞机油箱数量

多、测量采样率高时,油量计算对机载设备提出了较

高要求[8]。已有学者开始尝试使用误差反向传播

(back
 

propagation,
 

BP)神经网络建立测量参数与

燃油量的映射关系。BP神经网络理论上可以逼近

有界区域上的任意连续函数,但应用于油量计算却

反映出网络泛化能力不强、计算误差较大的问题。
文献[9]对网络优化后预测误差可以控制在10%以

下,文献[10]为提高计算精度,在油箱中间区域使用

BP神经网络建模计算,在油箱底部和顶部区域仍需

采用插值算法。
本文拟通过对油箱体积特性数据库和神经网络

训练方法优化研究,提高计算精度,提升神经网络的

泛化能力,建立基于径向基函数(radial
 

basis
 

func-
tion,

 

RBF)神经网络的燃油测量油量计算方法,替
代查表插值计算方法,提高计算效率,并通过计算实

例和试验验证方法的可行性和适用性。

1 基于神经网络的燃油量计算方法

油箱体积特性本质上是油箱燃油量与传感器测

量高度、纵向油面角和横向油面角之间的非线性映

射关系,这种映射关系一般难以建立多元非线性函

数直接描述,通常是在建立油箱体积特性数据库后,
根据测量数据查表插值方法计算油箱燃油量,但该

类插值至少也需要油面高度、纵向油面角、横向油面

角3个参数,当数据库容量较大时多维插值计算效

率低,且 数 据 库 需 存 储 于 机 载 设 备 中 随 时 进 行

调用[11]。
采用神经网络描述此类非线性映射关系是一个

较好的解决方案,理论上任意连续非线性函数都可

用前向神经网络逼近[12]。神经网络通过对样本的

学习,构造出油箱燃油量与传感器测量高度、油面角

之间的多元函数关系,在样本点处逼近样本值,在非

样本点处具有预估能力。完成训练的神经网络可以

直接应用于燃油量计算,不再需要对油箱体积数据

库读取和计算,对每个测量值按照神经网络构建关

系计算即可,实时计算量大幅下降。
目前在函数逼近上应用最多的神经网络是BP

网络、RBF神经网络等,两种网络均为多层前向神

经网络,其中RBF神经网络具有非线性映射能力

强、泛化性能好、学习速度快等优点[13],因此本文采

用RBF神经网络用于燃油测量油量计算。

RBF神经网络是以径向基函数作为隐含层神

经元激励的三层前向型网络,本文采用的激活函数

为Gaussian函数。通过对油箱体积特性数据库中

样本学习训练,可以建立油箱燃油量与传感器测量

高度、油面角之间的非线性映射关系。
神经网络的泛化能力是其最主要的性能,指训

练后的神经网络对测试样本或工作样本的正确反应

能力,以及对噪声干扰的容错性能[14-15]。神经网络

的泛化性能主要受训练样本质量、网络架构和网络

设计参数的影响,为此本文拟优化油箱体积特性数

据库的离散分布以改善训练样本质量,并通过改进

神经网络训练算法和优化神经网络设计参数进一步

提升神经网络的泛化性能。

2 油箱体积特性数据库优化

在不考虑油箱油面波动、流体喷溅等因素影响,
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油箱内燃油体积由其油平面决定,包括了油箱油面

位置高度和油平面与机体坐标轴夹角两个因素。油

面位置高度可以通过油量传感器测量得到,飞机在

地面静止状态下,油平面法向矢量与燃油所受重力

方向相同。
在飞机飞行过程中,燃油受力情况发生变化,油

箱油平面也发生偏转。根据单位质量流体平衡微分

方程:

Xg -
1
ρ
􀆟P
􀆟xg

=0

Yg -
1
ρ
􀆟P
􀆟yg

=0

Zg -
1
ρ
􀆟P
􀆟zg

=0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
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(1)

式中:Xg、Yg、Zg 为燃油所受质量力在飞机牵连铅

锤坐标系xg、yg、zg 方向上的分量;P 为燃油所受

压强;ρ为燃油密度。
可以推出等压面方程为:

Xgdxg +Ygdyg +Zgdzg =0 (2)

  因此,由等压面方程可知油箱油平面与燃油所

受质量力方向垂直,可以通过受力分析确定油平面

法向矢量方向。
另外,飞机姿态改变使得机体坐标系相对于飞

机牵连铅锤坐标系发生转动,也会导致油平面法向

矢量相对于机体坐标轴发生转动。油面角包括纵向

油面角和横向油面角,综合反映了燃油受力情况变

化和飞机姿态改变对油平面相对于机体坐标系位置

的影响,由俯仰角、横滚角、纵向加速度、横向加速度

和法向加速度所确定,可以通过飞参数据计算得到。
设纵向油面角为α,横向油面角为β,此时油平

面法向矢量n'与飞机水平静止状态油平面法向矢

量n 之间关系为:
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根据油平面法向矢量及传感器测量高度,就可

以完全确定油平面位置,利用该油平面对油箱实体

模型进行切割,可实现用离散数据表示油箱体积特

性[16-17]。目前很多三维CAD软件的质量特性计算

功能可以方便实现截面切割实体的体积计算,本文

通过CATIA软件二次开发,采用CATIA
 

V5
 

Au-
tomation实现油箱切割及体积计算。

以某型飞机燃油箱为例进行研究,其油箱为马

鞍形,油箱模型及油量传感器布置见图1,在油箱内

安装了2根油量传感器以满足各飞行姿态下可测油

量范围的要求。

!F���S1

!F���S2

图1 油箱模型及传感器布置

Fig.1 Tank
 

model
 

and
 

sensor
 

arrangement

当飞行姿态发生改变,燃油量-油量传感器测量

高度关系曲线也会发生变化。图2给出了5种状态

下燃油量与油量传感器S1和S2测量高度关系曲

线,图3给出了油箱油量5%、50%、95%条件下,

5种横向油面角状态下的传感器测量高度与纵向油

面角之间的关系曲线。从图2和图3可以看出,油
箱燃油量随传感器测量高度、纵向油面角、横向油面

角变化关系中均存在折点和导数不连续,折点位于

油箱顶部和底部测量区域内。
造成折点的原因是在油箱底部或顶部区域,存

在一根传感器完全露出或完全浸没,此时该传感器

已超出其测量范围,不能感知油面变化;当油面变化

至该传感器有效测量范围,开始重新感知油面升降

情况,因此燃油量与部分传感器测量高度之间关系

会存在折点。
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(a)S1高度关系曲线  
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(b)S2高度关系曲线

图2 燃油量-传感器测量高度曲线

Fig.2 Fuel
 

quantity-sensor
 

measurement
 

height
 

curves
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图3 传感器测量高度-纵向油面角曲线

Fig.3 Sensor
 

measurement
 

height-longitudinal
 

oil
 

surface
 

an-

gle
 

curves

在不同油面角状态下,对应于该传感器完全露

出或完全浸没时的燃油量不同,因此当油面角变化

时,也会使部分传感器存在无效测量向有效测量之

间转换,就造成了燃油量-测量高度-油面角之间关

系中折点的存在。
目前一般采用等距平面切割油箱模型来建立油

箱体积特性数据库。这种方法并不适用于全部油量

范围,为准确描述油箱体积特性,切割面应靠近折点

位置,在非线性特性区域切割面间距应尽量小,而在

线性特性区域,较大的间距即可满足精度要求。因

此,本文对切割面离散进行了优化,具体方法如下:

1)根据油量测量系统工作包线,按纵向油面角

和横向油面角离散工作剖面。在工作剖面下,按固

定步长逐次切割油箱模型,计算燃油量-传感器测量

高度关系曲线。

2)用插入点法逐次检查各切割面,即在原切割

面间插入切割面,插入后应满足式(2)的要求,否则

取消插入,完成各工作剖面的切割面检查。

Vn-Vn-1

Sn-Sn-1
-
V'n-Vn-1

S'n-Sn-1
≥A

 

(4)

式中:Vn 为n 点切割体积;V'n 为n 点插入面切割

体积;S 由传感器S1和S2测量高度线性表示;Sn

为n 点处S 值;S'n 为n 点插入面处S 值;A 为控制

阈值。

3)完成各工作剖面油箱体积特性计算,检查纵

向油面角、横向油面角相邻剖面传感器无效工作区

域对应的燃油量,如燃油量差值超过设定阈值,则插

入剖面,在插入剖面上补充燃油量差值区域的油箱

体积特性数据。
通过以上处理,可以使离散点逐渐接近折点位

置,在非线性区域分布的离散点密度较大。在离散

点数相同条件下采用等距切割和按本文优化的油箱

底部、顶部某状态油箱体积特性曲线对比见图4,可
以看出优化后传感器测量过渡区曲线折点位置更为

准确。
对于规则形状油箱,在一定油面角状态下不同

油面高度的油箱剖面面积会存在明显差异,因此油

箱油量值与传感器测量高度之间也呈非线性关系,
且随着油面高度变化油量传感器也存在无效测量区

间与有效测量区间的转换,使油量特性曲线中也会

存在折点及导数不连续现象。
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(b)油箱顶部S1、S2体积特性曲线

图4 油箱体积特性对比

Fig.4 Comparison
 

of
 

the
 

fuel
 

tank
 

volume
 

characteristic

3 神经网络泛化能力优化

在训练样本确定的条件下,隐含层节点数量、数
据中心和扩展常数是影响RBF神经网络泛化性能

的关键参数[18-20]。

3.1 学习算法改进

确定隐含层结构一直被认为是RBF神经网络

构建的关键和难点,目前RBF神经网络常用学习算

法有聚类法、梯度训练法和正交最小二乘法(or-
thogonal

 

least
 

square,
 

OLS)。其中OLS算法能够

自动调整网络结构,与随机选择数据中心相比,可以

避免数值病态并获得一个规模更小的
 

RBF
 

神经

网络[21]。

网络输出Y
︿
表示为:

Y
︿
=H

︿
W (5)

第l个网络输出的第m 项yl,m 可表示为:

yl,m =∑wi,me
(-

xl-ci
2

δ2
)

 

(6)

式中:H
︿

为隐含层输出矩阵;W 为权值矩阵;ci 为隐

含层数据中心;δ为数据中心的扩展常数;‖=‖为

欧式范数;wi,m 为隐含层到输出层的连接权值;xl

为训练样本。

RBF神经网络可以看作一个带权重径向基函

数组成的多项式,各径向基函数通过对输入数据选

择性缩放来控制该数据在局部产生响应,缩放的依

据就是中心点位置和扩展常数,中心点位置决定了

输入数据至径向基函数中心的距离,表示了输入数

据偏离中心的情况;扩展常数决定了径向基函数的

宽度,影响函数对数据的缩放程度。

OLS算法是按照能量贡献直接选取部分训练
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样本作为数据中心点,隐含层各神经元使用通用扩

展常数,通过逐次增加中心点数量达到训练精度。

OLS算法在训练样本中根据规则选取数据中心,只
能保证选取其作为数据中心较其他样本更合理,但
不能保证其在某类数据中具有较优位置;而通用的

扩展常数难以使不同分布情况的径向基函数均达到

较优的缩放响应效果。这些都会影响神经网络的泛

化性能,尤其当测量数据存在误差,训练样本不能完

全覆盖输入数据,此时部分径向基函数可能会产生

不合理响应,造成输出值误差偏大。
为此,本文以OLS算法数据中心计算聚类,并

以类域中心替代原数据中心,即:

c'i=
1
Ni
∑xl∈Ωi

xl,i=1,2,…,h (7)

式中:Ni 为第i个类域Ωi 包含样本数;c'i 为类域

中心,即修正后的数据中心。
计算类域中心之间距离,对于类域中心距离小

于阈值的类域进行合并,避免出现由于类域中心距

离过小,造成样本数据缩放的不稳定。通过类域中

心距离来确定数据中心的扩展常数:

δi=kmin‖c'i-c'j‖,
 

j=1,2,…,h,
 

j≠i(8)
式中:δi 为第i个数据中心的扩展常数;k 为重叠系

数。完成数据中心和扩展常数修正后,用最小二乘

法计算网络输出权值:

W=H
︿+Y

 

(9)

式中:H
︿+为隐含层输出矩阵H

︿
的伪逆矩阵;Y 为训

练样本输出。采用上述算法在相同学习规则下,产
生的网络结构完全相同,不会出现由于初值不同生

成不同结构参数网络的问题。

3.2 神经网络参数优化

在3.1中明确了数据中心和扩展常数的修正方

法。此外,网络规模即隐含层神经元数量、影响扩展

常数值的重叠系数k 也是与该神经网络泛化能力

直接相关的重要参数。

OLS算法通过训练误差σ1 来控制网络规模,因
此训练误差σ1 可选作优化变量;对不同的训练样本

集存在最优的k 值,可以优化神经网络的分类精

度,因此重叠系数k也选作优化变量。
神经网络的泛化能力可以用其预估误差来表

示,采用留出验证法,将样本集划分为训练集、验证

集和测试集,因此神经网络参数优化数学模型可以

表示为:

min:fs  =σ2
s= σ1,k  T (10)

式中:σ2 为验证集样本的预估误差。
以上优化问题可通过浮点数编码的遗传算法进

行求解,采用线性交叉、均匀变异和最优选择策略,
并在群体中剔除重复个体,加速收敛。

3.3 数据预处理

由于样本特征的来源和度量单位不同,使得样

本特征尺度之间通常存在量级差异,样本特征尺度

的差异会增加神经网络训练难度,网络对某些特征

过度敏感。因此需要对样本输入、输出数据进行归

一化处理。
本文采用最小最大值归一化处理方法,将每一

特征的取值范围归一到[0,1]范围内。
对样本输入、输出数据归一化处理可提高神经

网络训练效率,同时也可改善其泛化性能[22-23]。

3.4 神经网络训练流程

根据前述分析及讨论,RBF神经网络用于飞机

油箱油量计算时的训练流程见图5,训练满足要求

后神经网络可以应用于测试样本或工作样本的

计算。
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图5 神经网络训练流程

Fig.5 Neural
 

network
 

training
 

flow
 

diagram

4 计算实例

以某型飞机燃油箱为例,其油箱外形及油量传

感器布置情况见图1。按第2节所述方法建立油箱

体积特性数据库,共3
 

736个训练样本,另外建立与

训练样本不同的100个验证样本和100个测试样

本,对样本数据进行归一化处理。
为检查训练样本质量,另外对该油箱模型等距

切割产生3
 

764个样本。依据本文优化方法产生的

3
 

736个样本和等距切割产生的3
 

764个样本,对
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100个测试样本分别进行插值计算,计算结果见

图6。2次计算最大偏差分别为0.5%和0.78%,均
方根误差分别为0.15%和0.23%。本文优化方法

与等距切割方法相比,测试样本插值计算最大偏差

下降35.9%、均方根误差下降34.8%,说明本文优

化方法产生的样本分布更为合理,在样本数量基本

一致情况下,较等距切割可以提高插值计算精度。

0 20 40 60 80 100

�0.8

�0.4

0.0

0.4

0.8
0C����
������

"A�����

,
�
A
�
/%

图6 2种插值计算结果对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

the
 

two
 

interpolation
 

calculation
 

results

使用本文方法建立的训练样本,通过改进算法

和OLS算法分别对RBF神经网络进行训练,训练

完成后测试样本计算结果见图7。其中 OLS算法

计算最大偏差为0.42%,均方根误差为0.12%;改
进算法计算最大偏差为0.40%,均 方 根 误 差 为

0.10%。OLS算法和改进算法均有较好的计算精

度,略优于插值算法。但OLS算法需多次优化选取

神经网络参数才能得到较好的预估精度,而改进算

法通过遗传算法优化确定神经网络参数,训练效率

显著提高。

OLS算法和改进算法对测试样本计算时间较

插值计算明显缩短,仅为插值计算的19.7%。
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图7 测试样本计算结果

Fig.7 Calculation
 

results
 

of
 

test
 

samples

在实际使用中测量参数会存在误差,计算模型

应对该类误差具有较好的抗干扰能力。为验证计算

模型容错性,对100个测试样本在纵向油面角和横

向油面角参数中注入[-1%,1%]范围内随机噪声

信号,在 S1和 S2传感器测量高度参数 中 注 入

[-1.5%,1.5%]范围内随机噪声信号,测试数据注

入误差分布见图8。
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图8 测试样本误差分布情况

Fig.
 

8 Error
 

distribution
 

of
 

test
 

samples

采用OLS算法、改进算法和插值算法分别对

100个带误差的测试样本进行计算,结果见图9。

OLS算法计算最大偏差为6.45%,均方根误差为

1.79%;改进算法计算最大偏差为1.70%,均方根

误差为0.69%;插值计算最大偏差为1.84%,均方

根误差为0.78%。OLS算法和改进算法对测试样

本计算时间为插值计算的19.1%。
计算结果表明,改进算法与 OLS算法相比,当

输入参数存在误差时测试样本预估最大偏差下降

73.6%、均方根误差下降61.5%。OLS算法对输入

信号误差敏感,部分测试样本的计算误差增加过大,
其主要原因是由于网络数据中心和扩展常数设置不

合理,部分径向基函数对一些加入误差的输入信号

缩放不准确;改进算法具有较好的容错性,抗噪声干

扰能力强。
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图9 带误差的测试样本计算结果

Fig.9 Calculation
 

results
 

of
 

test
 

samples
 

with
 

error

开展地面试验对改进算法进行验证,选取5种

油面角状态共20个试验点。首先将油箱调整至规

定角度状态,开始定量放油;放油量达到试验点时记

录油量传感器测量值,并采用改进算法计算油箱剩

余油量,计算结果与油箱实际剩余油量进行比较,20
个试验点相对误差分布见图10,最大偏差0.76%,
均方根误差为0.39%。
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Fig.10 Error
 

distribution
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test
 

points

5 结论

本文基于RBF神经网络构建了油面角、油量传

感器测量高度与油箱燃油量之间非线性映射关系,
通过改善训练样本质量、改进训练算法和优化参数

提升神经网络泛化能力,并进行了计算实例和油箱

地面试验验证,研究结果表明:

1)本文设计的油箱模型离散切割方法与等距切

割方法相比,样本分布更加合理,可更为准确地描述

油箱体积特性,提高了插值计算精度。

2)在相同样本条件下,OLS算法和改进算法的

RBF神经网络测试样本预估精度略高于插值算法,
对测试样本计算时间则明显少于插值算法,显著提

升了计算效率。

3)改进算法采用留出验证法设定优化目标,建
立神经网络参数优化目标方程,通过遗传算法优化

求解,与 OLS算法相比不需反复调整神经网络参

数,训练效率显著提升。

4)当油面角、油量传感器测量高度等参数存在

误差时,使用改进算法的RBF神经网络进行油量计

算容错性明显优于 OLS算法,OLS算法对输入参

数误差较为敏感。

5)本文构建的RBF神经网络训练方法,在油量

计算中具有较好的计算精度、容错性及学习效率,可
以替代目前广泛使用的查表插值算法,能够显著提

升计算效率,具有工程实用价值。
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