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摘　 要：采用建立经验模型的方法补偿机载实时模型输出与发动机测量参数输出之间的偏差，提高机

载自适应模型在全飞行包线内的参数跟踪和估计性能。 由于在线获取数据量较大，采用基于高斯混

合模型的聚类方法实现数据压缩，用于离线训练并更新经验模型。 将建立的经验模型应用在民用大

涵道比涡扇发动机机载自适应模型中，仿真结果表明：基于高斯混合模型建立的经验模型能够减小机

载实时模型输出误差，带经验模型的机载自适应模型的健康参数估计精度以及发动机部件故障隔离

性能得到提高。
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　 　 随着航空发动机基于模型的气路在线故障诊断

和性能预测技术的发展，对基于发动机部件气动热

力学关系建立的机载实时模型的精度和执行速度有

了更高的需求［１⁃３］。 而实际中，相同的输入条件下，
机载实时模型的估计输出与真实发动机的测量输出

之间存在偏差，该偏差会导致发动机气路故障诊断

和性能预测结果的可靠性降低。 偏差主要由两方面

原因导致［４⁃６］：①机载实时模型的建模误差以及发

动机制造与安装公差导致同一型号发动机之间存在

个体差异；②发动机使用期间的性能衰退。 在发动

机使用初期，偏差主要是由原因①造成的，随着发动

机使用时间的增加，原因②成为造成偏差的主要

因素。
为降低偏差，国内外学者进行了大量的研究，文

献［７］和文献［８］通过修正机载模型内部部件特性

来降低模型与发动机之间的性能不匹配，文献［９］
提出一种建立高精度机载实时模型的方法，上述方

法均从建模的角度出发减小模型与发动机之间性能

不匹配，仍需要采用模型输出补偿方法，进一步降低

原因①造成的偏差。
传统的机载自适应模型［１０⁃１３］ 在不考虑原因①

产生的偏差的前提下，能够减小因发动机性能衰退

导致的机载实时模型的估计输出与发动机测量输出

的偏差，且能够较为准确地估计发动机的性能衰退

水平，但若考虑原因①的影响，传统的机载自适应模

型虽然也能够减小偏差，但无法得到发动机性能衰

退水平的准确估计。
采用基于数据驱动方法建立经验模型［１４⁃１５］ 可

用于减小原因②造成的偏差，将建立好的经验模型

应用在传统的机载自适应模型中得到改进后的机载

自适应模型，其中基于数据驱动方法建立的经验模

型与基于发动机物理部件气动热力学关系建立的机

载实时模型构成混合模型，混合模型的输出与真实

发动机的测量输出之间的偏差，用于发动机部件健

康参数的估计。 改进后的机载自适应模型中的经验

模型不仅能够在发动机使用初期缓解原因（１）造成

的偏差，还可以在发动机全寿命期间对发动机性能

衰退水平有较准确地估计。
本文在传统机载自适应模型的基础上［６］，采用

人工智能神经网络的方法建立经验模型，为提高建

立的经验模型的可靠性，需在线获取大量的飞行数

据样本，积累足够多的数据后训练神经网络，因此选
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择离线训练得到经验模型。 由于多个飞行架次获取

的飞行数据中，包含大量的冗余信息，为减小计算

量，提高经验模型的建模效率，采用基于高斯混合模

型（Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）聚类的方法获取

发动机输入条件与对应的机载实时模型估计输出和

发动机测量输出之间偏差的信息，实现飞行数据的

压缩与聚类。 本文首先介绍了经验模型构建的整体

结构图，其次介绍了 ＧＭＭ 聚类方法，并对其中的关

键技术进行了详细阐述，最后将经过 ＧＭＭ 聚类及

构建的经验模型在机载自适应模型中仿真验证，并
与未加经验模型补偿的机载自适应模型进行仿真

对比。

１　 经验模型建立的总体结构图

经验模型是用来补偿机载实时模型与真实发动

机之间的不匹配，本文采用训练完成的神经网络模

型作为经验模型。 为建立适用于全飞行包线的经验

模型，将整个飞行包线分割成小块区域，在每个飞行

区域中，针对每个测量参数的残差构建一个神经网

络模型，每个神经网络模型由如下参数作为模型输

入：飞行高度、马赫数、主燃油流量、高压压气机入口

静子叶片角度、可调放气阀门开度等。
为完成经验模型的构建，且使得整个经验模型

构建自动化，采用一种两阶段模型构建方法，即如图

１ 所示，经验模型构建的过程总体分为两部分：①在

线获取机载实时模型输出与真实发动机测量输出之

间的偏差，更新 ＧＭＭ 模型库（虚线包围的区域）；②
飞行结束后，依据在线获取的 ＧＭＭ 训练并得到神

经网络组模型（点划线包围的区域）。

图 １　 基于 ＧＭＭ 聚类方法构建经验模型的总体结构图

　 　 针对每一组在线获取的输入参数和测量参数，
首先依据飞行高度和马赫数确定当前工况所属飞行

包线的子区域，针对包线内每个子区域建立 ＧＭＭ，
在飞行包线内单个子区域的 ＧＭＭ 的内部结构如图

２ 所示。

图 ２　 在给定飞行条件下的 ＧＭＭ 内部结构图

图中 Ｃｅｌｌ － Ｎｉ 表示飞行包线中第 ｉ 个子区域，每
个 ＧＭＭ 中包含输入参数的均值（ｕｉｎｐｕｔ） 和标准偏差

（σｉｎｐｕｔ）， 测量残差的均值 （ｕｏｕｔｐｕｔ） 和标准偏差

（σｏｕｔｐｕｔ） ，以及当前聚类中的数据样本数 ｎ；其次，依

据输入参数确定当前飞行数据所包含的信息是否被

已建立的 ＧＭＭ 所覆盖；若当前飞行数据包含的信

息被已建立的 ＧＭＭ 所覆盖，则采用当前经验模型

构建的机载自适应模型处理该飞行数据点，若判断

当前飞行数据为新的聚类，则启动 ＧＭＭ 聚类过程，
在线更新 ＧＭＭ 数据库；当飞行结束时，利用最新获

取的 ＧＭＭ 数据库，建立基于 ＢＰ 神经网络组的经验

模型。

２　 高斯混合模型聚类过程

ＧＭＭ 是由平均值和标准偏差确定的多维高斯

分布，模型输入向量和残差向量中各元素的平均值

和标准偏差的递推计算如（１）式所示：
１） 输入参数 􀭵ｕｉ，σ（ｕ）

ｉ

·８０５·
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（１）
　 　 ２） 测量参数标准偏差 􀭰ｅｊ，σ（ｅ）
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（２）
（１）式和（２）式中， ｍｕ 和 ｍｅ 分别是输入参数和测量

参数的维数，􀭵ｕｉ（Ｎ），σ（ｕ）
ｉ （Ｎ） 和 􀭰ｅｊ（Ｎ），σ（ｅ）

ｊ （Ｎ） 分别

表示第 ｉ 个输入参数和第 ｊ 个测量参数残差经过 Ｎ
个数据点处理后的平均值和标准差。 当 ＧＭＭ 聚类

过程结束后，这些平均值和标准差向量及样本个数

Ｎ 都保存在高斯混合模型库中。 ＧＭＭ 数据库更新

过程如图 ３ 所示。

图 ３　 更新 ＧＭＭ 数据库的流程图

其关键技术主要有：①发动机稳态工况判断；②
飞行包线子区域识别以及当前数据点包含信息是否

被已有 ＧＭＭ 覆盖的判断；③新的 ＧＭＭ 建立过程。
下面对这些关键技术进行作详述。
２．１　 稳态工况判断

发动机是否处于稳态的判断方法为：
１） 依据飞行高度 （Ｈ）、马赫数（Ｍａ） 和低压转

子转速（Ｎｌ） 在 Ｌ 个采样周期（ ｔ ＝ ｉ，ｉ ＋ １，…，ｉ ＋ Ｌ －
１） 的时间窗内（如图 ７ 所示） 的均值与下一时刻数

据的差值的绝对值是否小于阈值；
２） Ｈ，Ｍａ，Ｎｌ 在 Ｌ 个采样周期的时间窗内的标

准差是否小于阈值。

图 ４　 基于滑动时间窗的发动机稳态工况识别方法

２．２　 飞行包线子区域识别

采用归一化后的高度和马赫数确定所属的飞行

包线区域，如（３）式所示

Ｃｅｌｌ － Ｎｉ ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｉ ＝ １，２，…，Ｍｃｅｌｌ －Ｎ

·

(
（Ｈ∗

ｉ － Ｈ∗） ２

σ２
Ｈ

＋
（Ｍａ∗

ｉ － Ｍａ∗） ２

σ２
Ｍａ

) （３）

式中， Ｃｅｌｌ － Ｎ 表示识别出的飞行包线中的子区域，
Ｈ∗，Ｍａ∗ 表示规范化后的当前飞行高度和马赫数，
Ｈ∗

ｉ ，Ｍａ∗
ｉ （ ｉ ＝ １，２，…，ＭＣｅｌｌ －Ｎ） 表示飞行包线内各个

子区域的坐标值，ＭＣｅｌｌ －Ｎ 表示划分的飞行包线区域

总数，σ２
Ｈ，σ２

Ｍａ 表示对应变量的方差值。
一旦确定所属的飞行包线区域，则从 ＧＭＭ 数

据库中载入对应的 ＧＭＭ，接下来需要判断当前数据

点是否能够由已有的 ＧＭＭ 表征，判断依据为当前

数据点的输入参数与当前飞行子区域中各 ＧＭＭ 中

输入参数的均值的马氏距离的最小值是否超出阈

值，马氏距离的计算方法如（４）式所示
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式中： ｕ 表示当前输入参数；γｉ 表示第 ｉ 个输入参数

·９０５·
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噪声灵敏度的加权因子；􀭵ｕ（ ｊ），σ（ ｊ）
ｉ 分别表示当前飞

行子区域中第 ｊ 个 ＧＭＭ（ ｊ ＝ １，２，…，ｋ） 中输入参数

的均值和标准差。
２．３　 新的 ＧＭＭ 建立过程

若当前加载的 ＧＭＭ 模型不能表征当前获取的

飞行数据，则需要建立新的 ＧＭＭ 模型，建立流程图

如图 ５ 所示。

图 ５　 新聚类点的 ＧＭＭ 模型创建过程

为保证建立的 ＧＭＭ 模型较为精确的反应当前

输入条件下的机载实时模型与真实测量参数的偏

差，在当前获取的数据点个数大于预先设置的最小

数据点数 Ｎｍｉｎ时启动 ＧＭＭ 建模，当满足以下 ２ 种条

件之一时新的 ＧＭＭ 模型建立过程结束：①当前获

取的数据点超过预先设置的最大点数 Ｎｍａｘ；②采用

公式（１）计算的 􀭵ｕ（Ｎ）与初始 ｕ（０） （Ｎ ＝Ｎｍｉｎ时的统

计量）的马氏距离大于预先设置的阈值。 即

Ｎ ≥ Ｎｍａｘ
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　 　 当上述聚类过程结束后，新的 ＧＭＭ 就被添加

至数据库，并接收下一数据点，并按照同样的过程确

定其是否在已有的 ＧＭＭ 中，若不在，则开始新的

ＧＭＭ 聚类过程。
综上，ＧＭＭ 聚类过程的计算仅涉及到参数均值

和标准差的递推计算、马氏距离的计算以及逻辑判

断等，未涉及复杂的迭代计算，因此 ＧＭＭ 聚类过程

符合机载实时性的计算要求。

３　 仿真验证

本文所用发动机类型为大涵道比、分开排气的

双转子民用涡扇发动机。 通过动态链接库的技术来

实现在 ＭＡＴＬＡＢ 下直接调用 ＧａｓＴｕｒｂ 中部件级动态

模型的方法，在 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 下封装成部件级模型［１６］。
发动机模型运行周期为 ０．０２ ｓ。 该发动机旋转部件

的 １０ 个健康参数以及 １０ 个测量参数及 ３ 个执行机

构参数的符号及其描述如表 １ 所示。
表 １　 航空发动机模型的部件健康参数、传感器以及执行构参数列表

变量名 描述
ｅＦＡＮ 风扇效率系数
ｆＦＡＮ 风扇流量系数
ｅＢＳＴ 增压级效率系数
ｆＢＳＴ 增压级流量系数
ｅＨＰＣ 高压压气机效率系数
ｆＨＰＣ 高压压气机流量系数
ｅＨＰＴ 高压涡轮效率系数
ｆＨＰＴ 高压涡轮流量系数
ｅＬＰＴ 低压涡轮效率系数
ｆＬＰＴ 低压涡轮流量系数

变量名 描述
Ｎｌ 低压转子转速
Ｎｈ 高压转子转速
Ｔ２５ 增压级出口总温
Ｐ２５ 增压级出口总压
Ｔ３ 高压压气机出口总温
Ｐｓ３ 高压压气机出口静压
Ｔ４５ 高压涡轮出口总温
Ｐ４５ 高压涡轮出口总压
Ｔ５ 低压涡轮出口总温
Ｐ５ 低压涡轮出口总压

变量名 描述

ＷＦＭ 主燃油流量

ＶＢＶ 增压级后可调放气阀门开度

ＶＳＶ 高压压气机进口静子叶片角度

　 　 发动机各部件的健康参数标称值为 １，１０ 个测

量参数对应的传感器的标准偏差分别为： σｙ ＝
［０．２５％ ０． １７％ ０． １６％ ０． ２％ ０． １６％ ０．２％ ０． ５％
０．１６％ ０．２％ ０．１６％］，发动机在巡航状态的不同功

率点工作。 其中，高度、马赫数、ＶＢＶ、ＶＳＶ 设置在标

称状态附近，发动机模型功率范围（由主燃油流量

表征）从 ８０％经过 ５ 次阶跃后上升到达 １００％，再经

过 ５ 次阶跃由 １００％降低到 ８０％；然后由 ８０％缓慢

·０１５·
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增加到 １００％，再缓慢降低到 ８０％；最后发动机功率

从 ８０％急剧增加到 １００％，后急剧降低到 ８０％。 仿

真验证内容主要有：①发动机稳态工况识别；②
ＧＭＭ 聚类结果；③经验模型作用前后 １０ 个测量参

数残差对比，以经验模型作用前后动中健康参数的

估计效果对比。
３．１　 航空发动机稳态工况识别

依据高度、马赫数及低压转子转速在滑动时间

窗内的均值及标准差变化是否超限，来判断发动机

当前是否处于稳态工况，其中时间窗长度为 １００ 个

采样周期即 ２ ｓ，３ 个参数的均值和标准差的阈值设

置如表 ２ 所示。 以高压转子转速的稳态工况识别结

果为例，如图 ６ 所示，虚线表示整个仿真过程中的高

图 ６　 稳态数据识别结果

压转子转速变化，实线表示采用基于滑动时间窗方

法识别出的稳态数据点。
表 ２　 用于发动机稳态工况识别的阈值设置

发动机参数 均值 标准差

高度 ／ ｍ １００ ５０
马赫数 ０．０５ ０．０５

低压转子转速 ／ （ ｒ·ｍｉｎ－１） ２５ ２５

３．２　 ＧＭＭ 聚类分析结果

ＧＭＭ 聚类过程中，开始实施聚类算法的参数设

置为满足聚类条件的最小稳态点个数 Ｎｍｉｎ ＝ ５００，最
大稳态点个数 Ｎｍａｘ ＝ ５ ０００。 为获取判断是否创建新

的 ＧＭＭ 聚类的 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ１ 和 ＧＭＭ 聚类终止的阈值

Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ２，在飞行包线的子区域内，确定各输入参

数如 ＷＦＭ、ＶＢＶ、ＶＳＶ 的变化范围，以步长为 ５％从

最小值变化到最大值，计算各情形下的输入参数的

马氏距离，为获取更多的聚类点，取各情形下的马氏

距离的最小值作为 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ１，取各情形下马氏距离

的均值作为 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ２，通过仿真计算，Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ１ 设

置为 ０．０２， Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ２ 设置为 ０．２５。 给定的输入条

件设置的情形下，ＧＭＭ 聚类过程结束得到如表 ３ 所

示的 ６ 个聚类点。 依据表 ３ 中 ＧＭＭ 聚类结果，采
用离线训练 ＢＰ 神经网络组模型的方法，得到经验

模型［１７］。
表 ３　 基于 ＧＭＭ 方法的聚类结果

ＧＭＭ
模型编号

ＧＭＭ 模型内部统计量计算结果

ＧＭＭ１

［１ １ ０．４９ ０．００１ ０．００２ －０．１９ －０．７４ ０．２６ －０．３８ －０．３１ －２．９２ ２．４ －２．４６ ３．５７ －０．７７］ Ｔ

［０．０００ ３ ０．００２ ６ ０．０００ １ ０．００２ ２ ０．００３ ３ ０．２５ ０．１７ ０．１６ ０．２ ０．１６ ０．２ ０．４９ ０．１６ ０．１９ ０．１５］ Ｔ

５０００
{ }

ＧＭＭ２

［１ １ ０．５４ ０．００４ －０．００１ －０．２１ －０．８２ ０．３３ －０．２３ －０．３１ －３．１ ２．４４ －２．６２ ３．６２ －０．８６］ Ｔ

［０．０００ ４ ０．００３ ４ ０ ０．００３ ３ ０．００２ ３ ０．２５ ０．１７ ０．１６ ０．２ ０．１５ ０．１９ ０．４９ ０．１５８ ０．１９ ０．１６］ Ｔ

５０００
{ }

ＧＭＭ３

［１ １ ０．６１ －０．００３ －０．００２ －０．２１ －１．０９ ０．４９ ０．３６ －０．３４ －３．３８ ２．５３ －２．８ ３．６７ －１．０１］ Ｔ

［０．０００ ５ ０．００４ ７ ０．０００ １ ０．００３ ０．００２ ０．２５ ０．１７ ０．１６ ０．２１ ０．１６ ０．２ ０．５ ０．１６ ０．１９ ０．１６］ Ｔ

５ ０００
{ }

ＧＭＭ４

［１ １ ０．７３ －０．００１ －０．０００ ２ －０．２９ －１．１８ ０．７４ １．８３ －０．５ －３．６９ ２．４７ －２．９６ ３．５８ －１．１１］ Ｔ

［０．０００ ７ ０．００ ７ ０．０００ １ ０．００３ ０．００１ ２ ０．２５ ０．１７ ０．１６ ０．２ ０．１６ ０．２ ０．５ ０．１６ ０．２ ０．１６］ Ｔ

５ ０００
{ }

ＧＭＭ５

［１ １ ０．８６ ０．００２ －０．０００ ２ －０．０４ －２．４１ ０．９４ ４．０４ －０．８１ －３．２９ １．７６ －２．４９ ２．７２ －０．７９］ Ｔ

［０．０００ ６ ０．００５ ３ ０．０００ １ ０．００３ ０．００２ ５ ０．２５ ０．１７ ０．１６ ０．２１ ０．１６ ０．２ ０．５ ０．１６ ０．１９ ０．１６］ Ｔ

５ ０００
{ }

ＧＭＭ６

１ １ １ －０．００１ ０．０００ ３ ０．３１ －２．３６ ０．６４ ３．９２ －１．０９ －２．９１ １．１６ －２．１ １．９４ －０．４８］ Ｔ

［０．０００ ３ ０．００４ ０ ０．００２ ０．００３ ０．２５ ０．１７ ０．１６ ０．２ ０．１６ ０．２ ０．４９ ０．１６ ０．２ ０．１６］ Ｔ

５ ０００
{ }

·１１５·
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３．３　 经验模型作用前后残差变化及健康参数变化

对比

选择巡航状态（高度 １１ ｋｍ，马赫数 ０．８），发动

机无故障情形，比较经验模型作用前后残差的变化，
采用（６）式对残差进行规范化处理，获得无量纲的

残差计算值，结果如表 ４ 所示，经验模型作用前后发

动机健康参数的估计结果如图 ７ 所示。

ｒｅｓｉ ＝
ｙＥｉ

－ ｙＭｉ

σｉ
（６）

式中： ｙＥｉ
和 ｙＭｉ

分别表示发动机第 ｉ个测量参数以及

相应的模型计算输出；σｉ 表示第 ｉ 个测量参数的标

准偏差。
表 ４　 经验模型作用前后机载自适应模型与发动机模型的残差对比

仿真情形 Ｎｌ Ｎｈ Ｔ２５ Ｐ２５ Ｔ３ Ｐｓ３ Ｔ４５ Ｐ４５ Ｔ５ Ｐ５

情形 １ １．２４ －１３．８４ １．５８ ２．２７ －１．６５ －１．２８ ２．３９ １．２７ －１．５４ －６．９２

情形 ２ －０．０８５ ０．１７ ０．０９７ ０．１４ ０．０４７ －０．３３ －０．０４２ －０．３７ ０．０５１ ０．５２

情形 ３ －０．００６ ５ ０．００７ ２ ０．００１ ３ －０．００６ ３ ０．００１ ３ －０．００５ ７ ０．００３ ７ ０．００１ ６ －０．００４ １ ０．０４

　 　 表 ４ 中“情形 １”表示没有机载自适应模型作用

下的机载实时模型与发动机之间的残差；“情形 ２”
表示有机载自适应模型作用，但无经验模型补偿情

形下的残差值；“情形 ３”表示带经验模型补偿的机

载自适应模型作用下的残差值。 由表 ４ 可以看出，
由于机载自适应模型能够由残差估计当前发动机健

康参数，并将估计的健康参数反馈给机载实时模型，

从而使得残差值降低，但由于机载实时模型与发动

机之间存在偏差，所估计的健康参数（见图 ７ａ））不
能反映实际的发动机健康状况。 采用经验模型补偿

后，相比与传统机载自适应模型，残差进一步缩小

（情形 ３），且此时健康参数估计接近真实发动机部

件健康状况（见图 ７ｂ））。

图 ７　 无故障情形下，经验模型作用前后　 　 　 　 　 　 　 　 图 ８　 高压压气机故障情形下，经验模型作用

部件健康参数估计效果对比 前后部件健康参数估计效果对比

　 　 为对比发生部件故障情形下，经验模型作用前

后发动机部件健康参数估计情况，选择高压压气机

部件发生故障幅值为－３％的故障，参考文献［１８］中
部件故障幅值与 ｅＨＰＴ和 ｆＨＰＴ的关系公式，由－３％的故

障幅值，得到对应的 ΔｅＨＰＴ ＝ － ２． ４％，ΔｆＨＰＴ ＝ １． ８％。
健康参数对比结果如图 ８ 所示，图 ８ａ）中显示无经

验模型作用的健康参数估计结果，虽然子图 ８ａ）中
ｅＨＰＴ和 ｆＨＰＴ的估计结果能够显示高压压气机故障，但

其他健康参数如 ｆＬＰＴ，ｅＢＳＴ等也出现了较大幅度的变

化，此时无法隔离高压压气机故障。 带经验模型作

用的健康参数估计结果如图 ８ｂ）所示，图中与高压

压气机相关的健康参数变化明显，而其他部件的健

康参数未出现明显波动，此时能够隔离高压压气机

部件故障。

·２１５·
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４　 结　 论

本文针对同型号不同发动机个体间差异、发动

机建模误差等引起的机载自适应模型与发动机之间

的性能不匹配，采用建立经验模型的方法减小机载

模型与发动机之间性能偏差，并基于高斯混合模型

聚类的方法在线获取发动机输入参数与输出残差的

函数关系，实现数据压缩，仿真验证了该方法的有效

性。 主要研究内容包括：
１） 对经验模型的构建原理以及高斯混合模型

聚类、高斯混合模型数据库更新和离线训练得到经

验模型进行了详细介绍；
２） 对高斯混合模型聚类中涉及到的关键技术

进行了详细展开，包括飞行包线子区域识别、稳态工

况判断、高斯混合模型聚类起始与终止判断方法等；
３） 在数字仿真条件下，对采用的基于高斯混合

模型的经验模型构建方法进行了仿真验证，结果表

明：经验模型补偿后，发动机部件无故障情形下，机
载实时模型与发动机之间的偏差明显降低，健康参

数的波动明显减小；发动机部件故障情形下，与部件

故障相关的健康参数变化明显，能够更为可靠地隔

离发动机部件故障。
本研究为提高机载实时模型的精度提供了一种

切实可行的方法，提高了机载自适应模型的参数跟

踪和估计性能，并且为基于模型的航空发动机健康

监控打下坚实的基础。
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ｐｅｒｍｉｔｓ ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｕｓｅ， ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｎｙ ｍｅｄｉｕｍ， ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｃｉｔｅｄ．
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