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ПІДВИЩЕННЯ НАДІЙНОСТІ СИСТЕМИ АВТОМАТИЧНОГО УПРАВЛІННЯ АВІАЦІЙНИМ  

ДВИГУНОМ ТВ3-117 З ВИКОРИСТАННЯМ ЙОГО БОРТОВОЇ НЕЙРОМЕРЕЖЕВОЇ МОДЕЛІ 

С. І. Владов, Ю. М. Шмельов, А. С. Сіора, А. А. Яніцький, А. В. Пономаренко 
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Проаналізовано підходи до вирішення проблеми підвищення надійності систем автоматичного управління аві-

аційними газотурбінними двигунами, в тому числі, і ТВ3-117, на основі алгоритмічного резервування. Визначено 

основні труднощі застосування алгоритмічного резервування в умовах льотної експлуатації повітряного судна. 

Розглянуто особливості застосування лінійних і нелінійних математичних моделей, виділені їх основні переваги 

та недоліки. Виявлено основні вимоги до математичної моделі задля ефективного застосування в системі автома-

тичного управління авіаційного двигуна ТВ3-117. На основі проведеного дослідження розроблена і представлена 

лінійна адаптивна бортова нейромережева модель, призначена для роботи спільно з системою автоматичного 

управління авіаційного двигуна ТВ3-117. Описано методи вирішення проблеми адаптації нейромережевої моделі 

авіаційного двигуна ТВ3-117 до можливої зміни його технічного стану. Розглянуто питання реалізації детерміно-

ваних, стохастичних і випадкових поправок для корекції моделі під час експлуатації двигуна. Оцінено застосуван-

ня одновимірної і багатовимірної фільтрації Калмана вхідних і вихідних параметрів нейромережевої моделі авіа-

ційного двигуна ТВ3-117 для підвищення її точності і надійності. Представлений приклад успішної реалізації фі-

льтрації Калмана вхідного сигналу положення поршня дозувальної голки в результаті моделювання за даними, 

отриманими в результаті льотних випробувань повітряного судна. Визначена область застосування нейромереже-

вої моделі авіаційного двигуна ТВ3-117 і ситуації, в яких модель функціонувати не може. Проведено оцінку похи-

бки моделі для основних режимів експлуатації двигуна: похибка частоти обертання ротора турбокомпресора не 

перевищила 1,25 %, тиску повітря за турбокомпресором – 3,5 %, температури газів за турбіною компресора – 

2,2%. Отримані дані свідчать про можливе впровадження нейромережевої моделі авіаційного двигуна ТВ3-117 в 

бортову систему контролю і діагностики його технічного стану в польотних режимах. 

 Ключові слова: авіаційний двигун, нейромережева модель, система автоматичного управління, фільтр Ка-

лмана. 
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ЕГО БОРТОВОЙ НЕЙРОСЕТЕВОЙ МОДЕЛИ 

С. И. Владов, Ю. Н. Шмелев, А. С. Сиора, А. А. Яницкий, А. В. Пономаренко 
Кременчугский летный колледж Харьковского национального университета внутренних дел 

ул. Победы, 17/6, г. Кременчуг, 39605, Украина. E-mail: ser26101968@gmail.com 

Проанализированы подходы к решению проблемы повышения надежности систем автоматического управле-

ния авиационными газотурбинными двигателями, в том числе, и ТВ3-117, на основе алгоритмического резервиро-

вания. Определены основные трудности применения алгоритмического резервирования в условиях летной экс-

плуатации воздушного судна. Рассмотрены особенности применения линейных и нелинейных математических 

моделей, выделены их основные преимущества и недостатки. Выявлены основные требования к математической 

модели для эффективного применения в системе автоматического управления авиационного двигателя ТВ3-117. 

На основе проведенного исследования разработана и представлена линейная адаптивная бортовая нейросетевая 

модель, предназначенная для работы совместно с системой автоматического управления авиационного двигателя 

ТВ3-117. Описаны методы решения проблемы адаптации нейросетевой модели авиационного двигателя ТВ3-117 

к возможному изменению его технического состояния. Рассмотрен вопрос реализации детерминированных, сто-

хастических и случайных поправок для коррекции модели во время эксплуатации двигателя. Оценено применение 

одномерной и многомерной фильтрации Калмана входных и выходных параметров нейросетевой модели авиаци-

онного двигателя ТВ3-117 для повышения ее точности и надежности. Представлен пример успешной реализации 

фильтрации Калмана входного сигнала положения поршня дозирующей иглы в результате моделирования по 

данным, полученным в результате летных испытаний воздушного судна. Определена область применения нейро-

сетевой модели авиационного двигателя ТВ3-117 и ситуации, в которых модель функционировать не может. Про-

ведена оценка погрешности модели для основных режимов эксплуатации двигателя: погрешность частоты враще-

ния ротора турбокомпрессора не превысила 1,25 %, давления воздуха за турбокомпрессором – 3,5 %, температуры 

газов за турбиной компрессора – 2,2 %. Полученные данные свидетельствуют о возможном внедрении нейросете-

вой модели авиационного двигателя ТВ3-117 в бортовую систему контроля и диагностики его технического со-

стояния в полетных режимах. 

Ключевые слова: авиационный двигатель, нейросетевая модель, система автоматического управления, 

фильтр Калмана.  

 

АКТУАЛЬНІСТЬ РОБОТИ. На наш час генера-

льним напрямом підвищення надійності цифрових 

систем автоматичного управління авіаційними газо-

турбінними двигунами (ГТД) у тому числі, і       

ТВ3-117, є створення алгоритмічної надмірності 

інформації за допомогою вбудованої (бортової) мо-

делі двигуна. Бортові моделі двигуна відносять до 

особливого класу моделей, сутнісними властивос-
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тями яких є компактність (обсяг близько 100 кБ) 

швидкодія (процес моделювання в реальному масш-

табі часу – частота видачі рішення 50 Гц), а також 

прийнятна для виконання основної функції точність 

відображення параметрів двигуна в області. Очеви-

дно, що забезпечувати виконання всіх цих вимог у 

математичній моделі двигуна вкрай важко. Компро-

міс досягається в основному за рахунок точності 

моделей, оскільки вимоги компактності та швидко-

дії є безумовними [1]. 

У зв’язку з цим виникає проблема вибору рівня 

математичної моделі для розв’язання поставленої 

задачі. Необхідно відзначити, що на сьогодні існує 

досвід застосування як лінійних, так і нелінійних 

повузлових моделей в системах моделювання, су-

проводжуючих льотні випробування [2], і алгорит-

мічного резервування у вбудованих (бортових) мо-

делях [3, 4]. Сама ідея алгоритмічного резервування 

системи управління двигуном за допомогою його 

математичної моделі очевидна і давно відома. Наяв-

ність третього незалежного джерела інформації (мо-

дель) дозволяє побудувати мажоритарну систему в 

двоканальних системах автоматичного управління 

(САУ) (рис. 1) [5] для виявлення таких важко іден-

тифікованих відмов окремого каналу, як «дрейф» 

параметра (неідентифіковані в двоканальних схе-

мах) і розпізнавання ситуації «відмова двигуна». 
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Рисунок 1 – Структурна схема САУ з вбудованою бортовою моделлю авіаційного двигуна ТВ3-117 

 
Наприклад, у результаті попадання вологи в пне-

вматичний приймач повного тиску на вході в двигун 

з подальшим утворенням льоду датчик тиску не реа-

гує на зміну висоти польоту, залишаючись у той же 

час у межах фізично допустимих значень («заморо-

жене» значення). Це перешкоджає виявленню від-

мови інформаційного каналу в двоканальній схемі 

системи внутрішнього контролю, побудованої на 

принципі розрізнення значення параметра в робочо-

му діапазоні або поза ним. 

Однак при реалізації ідеї резервування за допомо-

гою моделі виникають певні технічні та теоретичні 

труднощі. Справа в тому, що розмірність простору 

станів двигуна, як правило, значно перевищує розмір-

ність вектору. Реальні показники можуть відрізнятися 

на борту, у силу чого встановити детерміновану одно-

значну відповідність між ними важко.  У результаті 

виникає проблема як ідентифікації відмови датчика з 

подальшим заміщенням інформації модельним зна-

ченням, так і розпізнавання «відмови» (зміни конфігу-

рації) двигуна. 

Слід зазначити, що ця проблема є спільною (теоре-

тичної) незалежно від рівня (лінійна або нелінійна) 

використовуваної моделі двигуна. Отже, у реальності 

підвищення рівня моделі автоматично не призводить 

до підвищення надійності системи. Однак очевидно, 

що нелінійні повузлові моделі мають більш високу 

точність відображення об’єкта, у тому числі і при зміні 

його стану в разі апріорно відомого впливу. 

Інше питання, що це досягається за рахунок біль-

шого обсягу вихідної інформації і більшої складності 

експлуатації моделі в процесі роботи, що вимагає 

високої кваліфікації для аналізу, а це, у свою чергу, 

знижує надійність системи «людина–двигун–САУ». 

Отже, при виконанні функції ідентифікації не-

справного інформаційного каналу і його заміщення 

в САУ за допомогою бортової моделі однією з її 

найважливіших властивостей слід визнати адаптив-

ність до згаданих вище змін стану об’єкта. Більш 

того, ця властивість адаптивності моделі багато в 

чому є критичною для успіху справи. 

Отже, метою роботи є підвищення надійності си-

стеми автоматичного управління авіаційним двигу-

ном ТВ3-117 за рахунок використання його лінійної 

адаптивної бортової моделі. 

МАТЕРІАЛ І РЕЗУЛЬТАТИ ДОСЛІДЖЕНЬ.      

З урахуванням усього вищесказаного в роботі пред-

ставлена лінійна адаптивна бортова нейромережева 

модель двигуна (LABEM), призначена для роботи 

спільно з САУ авіаційним двигуном ТВ3-117 у реа-

льному середовищі і яка задовольнить вимогам, що 

висуваються. Основою статичної моделі двигуна є 

дросельна характеристика індивідуального двигуна, 

отримана в процесі експлуатації після проведення 

обслуговування (наприклад, заміни електронно-

цифрового регулятора САУ), тобто X, Y = f (U, A), де 

A – вектор входу; U – вектор управління; Y – вектор 

виходу; X – вектор стану. Для елімінації множини 

значень векторів входу в моделі використовується 

поняття узагальненого вектору входу (параметри з 

індексом «0»), який формується за допомогою теорії 

подібності газотурбінного двигуна процедурою [6], 
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відомої як «приведення до стандартних атмосфер-

них умов». 

У загальному вигляді нейромережева лінійна 

модель для узагальненого вектору входу має насту-

пний канонічний вигляд моделі зі змінними коефіці-

єнтами [7]: 

f1(A, U) = 0,     (1) 

Y = f2(A, X),     (2) 

де f1 й f2 – нелінійні вектор-функції; A й U – вектори 

параметрів двигуна. 

На рис. 2 приведена узагальнена структурна схе-

ма процесу настройки параметрів (процедури на-

вчання) нейромережевої моделі авіаційного двигуна 

ТВ3-117. 

2
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Рисунок 2 – Схема навчання нейромережевої моделі 

авіаційного двигуна  ТВ3-117 

 

На рис. 2 позначено: U = (u1, u2 ..., um)
T
 – вектор 

вхідних (керуючих) впливів; Y = (y1, y2 ..., ym)
T
 – век-

тор вихідних параметрів двигуна; 

 1 2, ,...,
T

НМ НМ НМ

ny y yНМ
Y  – вектор виходів ней-

ронної мережі; ΔWij – приріст ваг синаптичних 

зв’язків нейронної мережі. 

Перетворення вектору управляючих впливів на 

вектор вихідних параметрів описується оператором 

F (у загальному випадку може описувати статичну 

або динамічну модель): 
 

Y = F(U).                 (3) 
 

Задача ідентифікації авіаційного двигуна       

ТВ3-117 за допомогою нейронної мережі може бути 

сформульована таким чином. За підсумками пропо-

нованих нейронної мережі в процесі навчання мно-

жини векторів (Ui; Yi), що утворюють «навчальну 

вибірку» і отриманих експериментальним шляхом 

для індивідуального екземпляра двигуна, необхідно 

відшукати оператор F
НМ

 у класі нейромережевих 

архітектур, який найкращим чином представляв би 

(апроксимував) оператор F.  

Апроксимація оператора F оператором F
НМ

 може 

вважатися найкращою, якщо деякий функціонал від 

різниці (Y – Y
HM

) не перевищує заданої досить ма-

лої величини εдод, що визначає точність апроксима-

ції оператора F:  

2 ,
n

i дод

i

E     HM
Y Y   (4) 

Виконання умови (4) забезпечується шляхом на-

вчання нейронної мережі, тобто настройки її пара-

метрів на навчальній вибірці {(U, Y)}, і перевіряєть-

ся на спеціальним чином організованій «тестовій 

вибірці». 

Безпосередня побудова нейронної мережі перед-

бачає виконання такої послідовності дій [8]: 

Крок 1. Визначення цілей і завдань забезпечення 

відмовостійкості системи автоматичного управління 

авіаційним двигуном ТВ3-117. 

Крок 2. Вибір структури і місця включення ней-

ронної мережі. 

Крок 3. Вибір алгоритму навчання нейронної ме-

режі. 

Крок 4. Формування на основі експериментів (на 

цифровій моделі з використанням результатів 

польотних даних) навчальної вибірки. 

Крок 5. Навчання нейронної мережі. 

Крок 6. Контрастування нейронної мережі (тобто 

її редукція, спрощення). 

Крок 7. Моделювання і налагодження (тестуван-

ня) алгоритмів управління та контролю системи ав-

томатичного управління з нейронною мережею. 

Крок 8. Програмна або апаратна реалізація ней-

ронної мережі. 

Віртуальні зміни стану авіаційного двигуна  

ТВ3-117 можуть бути умовно класифіковані в такий 

спосіб: 

1. Детерміновані, апріорно відомі зміни під 

впливом контрольованих чинників (умови польоту, 

напрацювання по ресурсу, величини відборів повіт-

ря тощо). 

2. Стохастичні зміни, зумовлені, наприклад, різ-

ним початковим тепловим станом роторів і статорів, 

зміни радіальних зазорів тощо), неконтрольованими 

відборами повітря і потужності тощо. 

3. Випадкові зміни, викликані неконтрольованою 

зміною конфігурації двигуна (пошкодження лопаток 

турбокомпресора, забруднення проточної частини 

двигуна, зміна характеристик вентилятора при си-

льному бічному вітру тощо). 

Відповідно, виділимо три види поправок для 

адаптації моделі до можливої зміни технічного ста-

ну авіаційного двигуна ТВ3-117 і умовно позначимо 

їх як детерміновані, стохастичні і випадкові. 

Детерміновані поправки. У моделі передбачена 

поправка статичної характеристики на погіршення 

ККД вузлів двигуна з напрацюванням щодо ресурсу 

в польотних циклах. Відповідна зміна параметрів   

(у відсотках) визначається за допомогою коефіцієн-

тів впливу ККД на параметри двигуна залежно від 

режиму роботи з подальшим лінійним підсумову-

ванням. 

Зі зміною швидкості польоту (числа Маха, М) 

необхідно вводити поправку до статичної характе-

ристики. При М > 0 температура газу за турбіною 

компресора стає нижче температури газу при М = 0, 

а частота обертання ротора турбокомпресора вище 

частоти обертання при М = 0 за рахунок збільшення 

перепаду тиску на турбіні зі збільшенням швидкості 

польоту. 

Відбір повітря з будь-якого сигналу враховується 

в моделі у вигляді залежності відсотка відбору від 

тиску повітря за компресором. Відповідно, корекція 

параметрів статичної характеристики авіаційного 

двигуна ТВ3-117 при нормальному відборі прово-

диться множенням величини відбору повітря (%) на 

відповідний коефіцієнт впливу. 
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У зв’язку з тим, що при експлуатації вертольоту 

в його системі, окрім нормального відбору в систе-

му кондиціонування можливі різні поєднання відбо-

рів, польотних умов і режимів роботи двигуна апрі-

орна задача корекції моделі важко. Як наслідок, 

урахування в цих варіантах відбору проводиться      

в поправці на стан двигуна за допомогою діагности-

чної матриці. 

Стохастичні поправки. У зв’язку з тим, що авіа-

ційний двигун ТВ3-117 є стохастичною системою, 

описувану простором станів великої розмірності з 

передісторією, не має змоги апріорно описати всі 

його поточні стани. Отже, для моніторингу його 

стану в моделі використана діагностична матриця 

розмірністю (обмеженою числом вимірювальних 

каналів) 4×4. Передбачається, що більшість станів, 

відмінних від базової характеристики двигуна з ура-

хуванням поправок, відображається у відхиленнях 

ККД турбіни компресора, витоків повітря у зовніш-

ній контур і величин відборів повітря. Діагностична 

матриця отримується в результаті розв’язання сис-

теми чотирьох лінійних рівнянь. 

Вхідними параметрами системи є приведена ви-

трата палива і відхилення виміряних середніх зна-

чень параметрів у справних керуючому і резервному 

каналах від еталонних (базових) з урахуванням поп-

равок. Після інтерполяції коефіцієнтів впливу в за-

лежності від режиму дані використовуються в сис-

темі нормальних лінійних рівнянь, що має вигляд: 
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(5) 

де 
ij

k

f

x




 – коефіцієнти впливу, визначені чисельним 

експериментом на повузловій нелінійної моделі 
двигуна; δxk (k = 4) – шукані відхилення невимірю-
ваних параметрів (ККД турбокомпресора, ККД тур-
біни компресору, площа вихідного пристрою, при-
ведена витрата газів до умов на вході в турбіну); δPi 
(i = 5) – відносні відхилення вимірюваних парамет-
рів (температура повітря за компресором, тиск пові-
тря за компресором, витрата палива, тиск газів за 
турбіною тощо) від базової характеристики двигуна 
з урахуванням поправок. 

Оскільки вимірювані величини мають статисти-
чний розкид, то при обчисленні згаданих відхилень 
необхідно використовувати їх осереднене значення, 
зробивши кілька вимірів j (5...10) або пропустивши 
через оптимізований фільтр ковзного середнього. 

Після визначення відхилень невимірюваних па-
раметрів необхідно провести порівняння з обмежу-

вачами (лімітерами) на відхилення. У разі, якщо 
розрахункові відхилення перевищують лімітери, при 
обчисленні поправок приймаються їх лімітовані 
значення. Для ККД турбокомпресора обмеження 
складає ± 5 %, для відборів і витоків обмеження 
складає 0...10 %. 

Випадкові поправки. Для корекції випадкових 
похибок моделі в межах певного діапазону передба-
чається робота інтегратора на сталому режимі, що 
«підтягує» модельні значення параметрів до серед-
ніх виміряних значень справних керуючого і резер-
вного каналів. Це забезпечує стійку ідентифікацію 
відмов каналу за допомогою моделі і, в разі відмови 
каналів плавний перехід на управління за модель-
ними значеннями параметрів. При інтегруванні про-
водиться коригування модельного фізичного зна-
чення в сторону зменшення різниці з виміряним 
значенням: 

  .вимY Y Y Y dt                     (6) 

При цьому виконуються логічні операції обме-
ження, унаслідок яких величина абсолютної інтег-
ральної поправки не може перевищувати заздалегідь 
задану величину. Далі інтегральні поправки обчис-
люються у відносному вигляді для подальшої коре-
кції моделі. Обчислені поправки підсумовуються 
лінійно зі своїм знаком з базовою характеристикою. 

Окрім того, для підвищення надійності і точності 
моделі використовується фільтрація Калмана вхід-
них і вихідних параметрів моделі. Необхідність у 
використанні додаткових пристроїв ідентифікації 
обумовлена дією зовнішніх і внутрішніх перешкод 
(в тому числі відмов) як в каналі вбудованої моделі 
(обумовлених помилкою моделювання), так і в ка-
налі вимірювання (обумовлених похибкою датчиків 
і відмовами вузлів двигуна). Можливість застосу-
вання фільтрів Калмана зумовлена нормальністю 
розподілу випадкових величин і ергодичності випа-
дкових процесів у каналах LABEM, доведеними на 
основі статистичної обробки даних випробувань 
двигуна [9, 10]. 

Вхідна одномірна фільтрація ведеться по ходу 
дозувальної голки (ДГ). Для реалізації алгоритму 
фільтрації Калмана в блок фільтрації вхідних пара-
метрів вбудовується математична модель ДГ, що 
виробляє сигнал модельного (прогнозованого) зна-
чення ходу поршня ДГ. Алгоритми фільтрації Кал-
мана будуються на порівнянні виміряних ZДГ і моде-
льних XДГ значень ходу дозуючої голки з метою ви-
значення в поточний момент оптимального коефіці-
єнта Калмана (K) на основі розв’язання задачі міні-
мізації математичного очікування квадрата помилки 
minM(e

2
) оптимальної оцінки ходу дозувальної гол-

ки (
opt

ДГДГe X X  ) [11]. При цьому оптимальна оці-

нка ходу дозувальної голки обчислюється за допо-
могою рекурентного співвідношення 

  1
11 11 .

k k
k k

opt opt

ДГ ДГk ДГ k ДГX K Z K X X


        (7) 

Результати досліджень вхідний фільтрації Калмана 

сигналу положення поршня ДГ [12], що визначає ви-

трата палива на вході в LABEM, наведені на рис. 3. 
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Рисунок 3 – Результати фільтрації сигналів  

в контурі дозувальної голки: 1 – сигнали датчиків;  

2 – вихід фільтра Калмана; 3 – модельне значення 

 

Отримана оптимальна оцінка положення поршня 

ДГ потрапляє на вхід моделі регулятора перепаду 

тиску (диференціального клапана), виходом якої є 

витрата палива, що подається на вхід LABEM. 

За аналогічним принципом будується багатови-

мірна фільтрація Калмана вихідних параметрів лі-

нійної адаптивної бортовий моделі двигуна. На ви-

ході LABEM підключається багатовимірний фільтр 

Калмана [12], який визначає оптимальні оцінки ви-

хідних параметрів: швидкості турбін компресора 

(v3), температури газів за турбіною компресора (Т3), 

тиску газів за турбіною компресора (Р3) за допомо-

гою матричного рівняння: 

 1 ,
opt

k k k k kK K Z  X X                    (8) 

де на k-у кроці Xk = {v3, Т3, Р3} – вектор-стовпець 

прогнозованих модельних значень координат вихо-

ду LABEM; 
opt

kX  – вектор-стовпець оптимальних 

оцінок цих координат; Zk – вектор-стовпець їх вимі-

рювань датчиків; Kk – матриця коефіцієнтів Калма-

на для вихідних координат. 

Точність алгоритмів одновимірної і багатовимір-

ної фільтрації Калмана залежить від коректності 

завдання з усіх, які можуть бути ідентифіковані па-

раметрам дисперсій моделей і датчиків. Вибір зна-

чень дисперсій ведеться на основі статистичної об-

робки великих масивів даних стендових і льотних 

випробувань двигунів. 

Слід зазначити, що вирішення завдання фільтра-

ції Калмана є задачею ідентифікації, а не згладжу-

вання. Фільтр Калмана не розрахований на згладжу-

вання одержуваних з датчиків даних, а націлений на 

визначення найбільш ймовірного значення вимірю-

ваного з їх допомогою реального параметра – його 

оптимальної оцінки, отриманої з урахуванням «за-

шумленого» модельного (прогнозованого) значення 

і вимірювання датчика. 

Оскільки авіаційний двигун ТВ3-117 має суттєво 

нелінійні властивості, то застосування моделі як 

заміщення об’єкта в інформаційному просторі об-

межена. Зокрема, модель авіаційного двигуна     

ТВ3-117 не може бути використана за своїм призна-

ченням на режимах авторотації, запуску, а також у 

таких ситуаціях як мимовільне згасання камери зго-

ряння, помпаж компресора і деяких інших. 

ВИСНОВКИ. Оцінка похибки справжньої моде-

лі, отримана за допомогою порівняння результатів 

моделювання на поузловій нелінійній моделі, дала 

такі результати для основних режимів експлуатації 

двигуна (зліт, набір висоти, крейсерський політ): по 

частоті обертання ротора турбокомпресора – 1,25 %, 

по тиску повітря за компресором – 3,5 %, по темпе-

ратурі газу за турбіною компресора – 2,2 %. Як і 

слід було очікувати, похибка моделі збільшується зі 

зменшенням режиму через нелінійність характерис-

тик, досягаючи дворазової величини на мінімально-

му режимі (малого газу). З огляду на те, що основні 

режими роботи складають 90 % часу експлуатації, 

отримані величини похибки моделі є прийнятними. 
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Kremenchuk Flight College of Kharkiv National University of Internal Affairs 

vul. Peremogy, 17/6, Kremenchuk, 39605, Ukraine. E-mail: ser26101968@gmail.com 

Purpose. The purpose of this work is to increase the reliability of TV3-117 aircraft engine automatic control system 

using its linear neural network model along with input one-dimensional and multi-dimensional Kalman filtering. Based 

on the study, a linear adaptive on-board neural network model was developed and presented, designed to work together 

with the TV3-117 aircraft engine automatic control system. Methodology. The work is based on neuroinformatics 

methods were applied to develop and training a neural network for implementing a linear on-board model of aircraft 

engine TV3-117; statistical methods for processing the experimental results to determine the accuracy of the one-

dimensional and multi-dimensional Kalman filtering algorithms; methods of probability theory and mathematical statis-

tics for the implementation of deterministic, stochastic and random corrections for model correction during engine op-

eration. Results. Estimation of the error of the present model, obtained by comparing the simulation results on the nodal 

nonlinear model, gave the following results for the main modes of operation of the engine (takeoff, altitude, cruising): 

turbocharger rotor speed – 1.25 %, air pressure behind the compressor – 3.5 %, the temperature of the gas behind the 

compressor turbine – 2.2 %. As expected, the error of the model increases with decreasing mode due to the nonlinearity 

of the characteristics, reaching twice the value at the minimum mode (small gas). Given that the main operating modes 

account for 90% of the operating time, the obtained values of the model error are acceptable. Originality. The scientific 

novelty of the results is that the method of increasing the reliability of TV3-117 aircraft engine automatic control sys-

tem was further developed, which, along with the use of its linear neural network model, as well as one-dimensional 

and multidimensional Kalman filtering of input signals, allowed to reduce the error estimate of the identification model 

of TV3-117 aircraft engine. Practical value. The developed method is a component of the intelligent system of control 

and diagnostics of TV3-117 aircraft engine technical state in flight modes. References 12, table 0, figure 3. 

Key words: aircraft engine, neural network controller, automatic control system, Kalman filter. 
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