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航空发动机神经网络自适应控制研究

郭迎清
(西北工业大学 709教研室, 陕西 西安 710072)

摘要: 本文研究神经网络自适应控制方法及其在航空发动机控制中应用。结合某型航空涡喷发动机, 首先

研究采用神经网络进行非线性动态系统辨识, 包括神经网络模型辨识的格式、输入信号形式等问题。然后,

提出了一种神经网络自适应控制方法, 阐明了该方法基本结构、原理。最后, 在选定的设计点处进行发动机

控制系统设计, 当偏离设计点时, 利用神经网络很强的学习、适应能力, 通过在线修正神经网络参数, 使控

制系统仍保持良好性能。

关　键　词: 神经网络; 辨识与控制; 航空发动机

中图分类号: V 23317　　　　　文献标识码: A

1　前　言

　　神经网络控制是近年来非线性控制中研究新

方法[1, 2 ]。一方面控制系统的设计要求处理越来越

复杂的系统, 实现越来越高的设计目标, 另一方

面神经网络具有可逼近任意非线性、采用并行分

布式存储和处理、有很强的学习适应能力等特点,

因而对控制系统设计有很大的吸引力。目前, 神

经网络已广泛用于控制系统的建模、控制器设计、

故障诊断、系统优化等方面[3, 4 ] , 初步构成神经网

络控制理论。

神经网络用在控制系统中, 可以作为非线性

辨识器, 可以直接或间接充当控制器, 还可以作

为优化方法对控制器参数进行优化等。随着计算

机技术、并行算法技术的发展, 甚至神经网络芯

片的出现, 神经网络控制在工业过程、机器人、航

空航天控制领域取得了越来越多的应用[5～ 8 ]。

2　神经网络自适应控制原理

　　神经网络用于控制系统设计, 有多种结合方

式, 可以产生多种类型。既有完全脱离传统设计

方法, 也有与传统设计手段相结合的方式。从大

方面可以分为以下几类: 基于自适应方式的神经

网络控制系统;由神经网络单独构成控制系统;基

于常规控制原理的神经网络控制; 神经网络智能

控制; 神经网络优化控制。这些划分目前还没有

统一说法,每种类型的神经网络控制具体结构、原

理也不尽相同, 主要应根据实际对象的特性、实

际应用的要求等因素综合考虑确定。

图 1为作者结合某型航空涡喷发动机控制系

统的实际, 提出的基于神经网络的航空发动机转

速自适应控制原理图。

图 1　神经网络的自适应控制系统结构图



图 1中控制系统由两个神经网络构成, 其中网络

NN C (N eu ralN etw o rk Con tro ller)是作为系统控

制器, 而NN I (N eu ral N etw o rk Iden t if ier) 作为

对象辨识器。NN I网络采用三层前向网络, 其辨

识通用格式为:

nL (k + 1) = f [nL (k ) ,⋯, nL (k - n) ,m f (k ) ,

⋯,m f (k - m ) ] (1)

这里, nL 为发动机低压转子转速, m f 为燃油流

量。

通过充分试探, 确定具体辨识格式为:

nL (k + 1) = f [nL (k ) , n l (k - 1) , n l (k - 2) ,

m f (k ) ,m f (k - 1) ] (2)

　　辨识格式确定以后, 再来确定网络结构。网

络输入节点数即 (2) 中自变量的个数。网络的输

出节点数即 (1) 中函数个数。网络采用三层前向

网络, 有一个隐层, 隐层节点个数原则上应多于

输入节点个数,在满足辨识精度要求的前提下,节

点个数应尽量少, 但具体个数也只能通过试探得

到。这里经过充分试探选择隐层节点数为 6, 即网

络结构为 5- 6- 1。

网络隐含层的输入输出关系为:

neti = 6
k

j= 1
w ijx j + Ηi (3)

O i = f (neti) (4)
式中: {w ij } 为权系数, {Ηi} 为阈值, f (x ) 为

作用函数。

f (x i) = Αi
1 - exp (- Βix i)
1 + exp (- Βix i)

(5)

　　网络的输出层个数为 1, 输出为:

nN N L (k + 1) = 6
nH

i= 1
ΜiO i + Χ (6)

式中, nN N L是辨识网络输出, {Μi} 为权系数, Χ是
阈值。nH 为隐层节点个数。学习的性能指标为:

J m =
1
2 6

i

[nL (k + 1) - nN N L (k + 1) ]2 (7)

　　NN I的学习采用先离线训练, 以确定合适的

网络结构 (如输入层、隐层结点的个数)、各结点

之间的连接权值及隐层结点和输出结点的阈值

等, 使其反映对象在工作点 (或设计点) 的特性。

而在闭环控制时, 则采用在离线训练的基础上进

行在线学习, 当对象偏离工作点时能及时修正网

络参数, 使网络及时准确反映对象的特性。NN I

在系统中的作用是为NN C 提供学习所用信息。

NN C 网络的结构采用两层前向网络, 输入结

点为 3个, 即 3- 1结构。3个输入分别为:

h 1 (k ) = e (k )　,　h 2 (k ) = 6
k

i= 0
e ( i)

h 3 (k ) = △e (k ) = e (k ) - e (k - 1)
(8)

其中: e (k ) = r (k ) - nL (k ) 为偏差。所以 h 1

(k ) , h 2 (k ) , h 3 (k ) 分别对应偏差信号的比例、

积分及微分。

网络的输出结点为 1个, 即燃油流量m f (k )

m f (k ) = w 11h 1 (k ) + w 12h 2 (k ) + w 13h 3 (k )
(9)

　　该控制器具有类似 P ID 控制结构。采用的性

能指标

J c =
1
2 6

i

[ r (k + 1) - nN N L (k + 1) ]2 (10)

的最小化来修正控制器参数。因为经过适当的学

习后, nN N L将逼近 nL , 因此对

J p =
1
2 6

i

[ r (k + 1) - nL (k + 1) ]2 (11)

的极小化可由对式 (10) 的最小化代替。即用网

络计算得到的信息
5nN N L (k + 1)

5m f (k ) 代替
5nL (k+ 1)

5m f (k )

NN I及NN C 网络学习均采用改进的BP 算

法。

根据学习目标, 经推导神经元权值及各参数

更新公式如下:

w ij (k + 1) = w ij (k ) - Γij ∆iO j
5f

5neti
(12)

Ηi (k + 1) = Ηi (k ) - Φi∆i
5f

5neti
(13)

Αi (k + 1) = Αi (k ) - Θi∆i
5f
5Αi

(14)

Βi (k + 1) = Βi (k ) - Νi∆i
5f
5Βi

(15)

式中: Γi, Φi, Θi 和 Νi 是学习速率, ∆i= 5J ö5O i, O i

为前一层第 i个神经元输出或第 i个外部输入。∆i

= 6
j

∆jw j i
5f

5netj
,下标 j 表示后一层网络的第 j 个

神经元。当最后层神经元 ∆已知, 利用上式就可

向前逐层求得各层神经元的 ∆值, 进而更新权值

和参数值。

3　神经网络自适应控制用于
　发动机控制系统

　　这里研究以燃油流量为输入, 以发动机低压

转子转速为输出 (被控制量) 的发动机转速控制

系统。其传递函数为:
y (s)
u (s) =

b1s + b
s2 + a1s + a

(16)

　　这里 u 为燃油流量, y 为低压转子转速。在地

面设计状态, 参数值如下: a1 = 1110586, a =

711533, b1= 110283, b= 215473。

根据图 1构成发动机转速控制系统。首先对

NN I进行离线训练。训练中输入信号采用随机信

48 航 空 动 力 学 报 第　16　卷



号, 采用 1000个样本。图 2为训练 400次时网络

输出与实际输出对照, 图 3为训练过程误差随训

练次数变化曲线。从这些图可以知道, 训练过程

在前 50次收敛速度特别快, 这是由于网络输出与

样本输出值有较大的误差, 而当在学习 100～ 300

次之间, 误差减小明显变慢, 这也是BP 学习算法

的特点, 即所谓的平台期。在 500～ 1000次学习

过程中, 尽管误差一直在减小, 但速度已很慢了。

从这里 300次的学习训练误差已经降到满意的程

度。这时的网络参数就反映了设计点发动机燃油

供油量与发动机低压转子转速间的动态关系。

在该设计点NN I训练好后, 再以同样方式训

练控制网络NN C。当NN C 参数确定后, 在设计

点的控制系统设计就完成。图 4是在设计点系统

的阶跃响应。可以认为达到了要求的性能 (如果

性能不满意, 再重新对系统进行设计)。
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　　在偏离该设计点后, 发动机动态特性发生了

变化, 由于辨识器NN I在线修正, 更新网络参数,

并且同时给控制器网络NN C 提供信息, 也修改

控制器网络参数。通过NN I和NN C 两网络自动

学习, 调整自身参数, 直到达到满意的性能。

图 5为在飞行条件 (H = 10 km , M a= 115)

下系统的阶跃响应; 图 6 为在飞行条件 (H = 6

km , M a= 1) 下系统的阶跃响应; 图 7为在飞行

条件 (H = 15 km , M a= 119) 下系统的阶跃响应。

在以上仿真的 3 个偏离设计点的飞行条件

下, 系统都表现出了良好的性好, 都没有稳态误

差。但对于不同的飞行条件控制的效果也是有差

异的。在第二种飞行条件下系统性能最好, 调节

时间不到 2秒, 没有超调; 在第一、第三种飞行

条件下, 过渡过程偏长, 第一种情况还存在振荡。

4　结　论

　　从辨识结果可以看出, 辨识格式、网络结构

合理, 学习算法也较好, 通过不多的学习次数就

可使网络充分反映系统特性。采用随机输入信号,

为了使系统得到充分激励, 这样能够解决当网络

输入未曾训练过的信号形式时, 能给出合理的结

果。

从控制仿真结果看, 该神经网络自适应控制

系统具有很强的学习、适应能力, 非常适合于象

航空发动机这样大时变、非线性的复杂控制对

象。
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A New Neura l Network Adaptive Con trol Schem e Research
GU O Y ing2qing

(7th D ep t. , N o rthw est Po lytechn ic U n iversity, X i’an 710072, Ch ina)

Abstract: A new neu ral netw o rk adap t ive con tro l schem e is p resen ted and its app lica t ion s to

aero2engine con tro l system are researched. In acco rdance w ith a tu rbo jet engine, the iden t if ica t ion

p rob lem of non linear dynam ical system is studied by u sing a neu ra l netw o rk first ly, including the

pat tern of iden t if ica t ion and the type of inpu t signal. T hen a new neu ral netw o rk adap t ive con tro l

schem e is p resen ted, w h ich is compo sed of tw o neu ra l netw o rk s. O ne of them is u sed as iden t if ier and

the o ther as con tro ller. F inally the aero2engine con tro l system is designed at the design po in t. W hen

the w o rk of the aero2engine devia tes from the design po in t, the param eters of the iden t if ier and the

con tro ller are modif ied w ith the help of the learn ing and adap t ive capab ilit les of neu ra l netw o rk s so

that the con tro l system alw ays m ain ta in s fine behavio rs.

Key words: neu ra l netw o rk; iden t if ica t ion and con tro l; aero2engine
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