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解耦控制

刘建勋, 李应红, 陈永刚, 尉询楷
(空军工程大学 工程学院,陕西 西安 710038)

摘要: 针对航空发动机多变量控制中变量之间的耦合问题,提出了一种基于递归神经网络的分路式动态解耦控

制方法,给出了发动机双路式解耦控制系统的结构及其解耦原理和算法。利用递归小波网络较强的动态非线性

映射能力,在线完成发动机各控制通道的模型辨识,并回馈对应的灵敏度信息;神经网络 P ID 控制器根据回馈的

信息在线自适应调整参数,实现发动机各通道的准确跟踪和分路独立控制。仿真表明,该方法在保证控制系统良

好的动态和稳态性能的同时,有效地减小了各回路之间的耦合影响,能够成功应用于发动机控制系统的解耦。
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Abstract: To so lve the p rob lem of coup ling in aeroengine m u lt ivariab le con tro l system , a

dynam ic decoup ling con tro l m ethod based on recu rsive w avelet neu ra l netw o rk s is p resen ted.

T he structu re of engine decoup ling con tro l system , as w ell as its decoup ling p rincip le and

algo rithm , is g iven. T he structu re includes tw o separa te con tro l loop s. T he tw o recu rsive

w avelet netw o rk s, w h ich emp loyed no rm alized w avelet basic funct ion s, w ere u sed as the

decoup ling iden t if ier, and tw o P ID neu ral netw o rk s w ere u sed as the con tro ller. T he w avelet

netw o rk s iden t ify the dynam ic model of the engine and feed back the sen sit ivity info rm at ion

th rough on2line learn ing. T he neu ra l netw o rk P ID con tro ller updates the w eigh ts adap t ively

acco rd ing to the on2line sen sed info rm at ion, and accomp lishes self2governed con tro l of each

engine con tro l loop. T he sim u la t ion resu lts of a tu rbofan engine show that the p ropo sed m ethod

can effect ively reduce the coup ling influence of each con tro l loop and assu re sa t isfacto ry

tran sien t perfo rm ance. It can be successfu lly app lied to decoup ling of aeroengine con tro l

system.

Key words: aero space p ropu lsion system ; aeroengine; m u lt ivariab le con tro l; decoup ling;

P ID; recu rren t neu ra l netw o rk s; w avelet
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　　在航空发动机控制系统中,各变量和回路之间

的耦合影响会使得系统的动态性能和稳态性能变

坏。发动机最大状态工作时,耦合作用的存在还有

可能导致超温、超转现象的发生。因此,消除变量之

间的耦合作用是发动机控制系统设计的要求之一。

文献[ 1 ]根据发动机双变量线性模型的传递函数矩

阵提出了一种非理想解耦方案,对于解耦后的转速

和温度控制子系统分别采用模型参考自适应控制

方法进行设计。但对于航空发动机这样的非线性对

象,基于线性模型进行的解耦控制器设计显然不能

满足系统的实际要求,有必要探索研究更为有效的

解耦控制方法。

目前,神经网络在非线性系统解耦控制中的应

用研究已取得了许多成果,发展了前馈补偿解耦控

制、广义预测解耦策略[2, 3 ]等方法。文献[ 4 ]提出利

用递归神经网络建立被控对象的逆模型,将逆模型

作为对象的控制器来实现解耦。递归网络具有较强

的表达、处理瞬态信息的能力,适合于解决非线性

动态系统问题[5 ]。小波神经网络则是近年来发展起

来的一种局部基函数网络[6 ] ,由于基函数具有可调

的分辨尺度, 这种网络具有较强的非线性学习功

能,加之小波基函数具有紧支集,神经元之间的相

互影响小,因此学习速度较快,小波网络现已成为

系统建模与控制的有力工具[7, 8 ]。本文对发动机双

变量P ID 控制系统进行了智能化改进,提出了一种

基于递归小波网络的分路式动态解耦控制方法。文

中以某型发动机的离散化线性模型为对象给出了

解耦控制的仿真结果。

1　发动机分路式解耦控制方法

　　给定飞行高度和马赫数,选择主燃烧室供油量

和喷口面积作为控制量,且不考虑部件容腔效应和

非定常热交换,得到发动机模型为:

nαL = f 1 (nL , nH ,m f,A e)

nαH = f 2 (nL , nH ,m f,A e)

y = f (nL , nH ,m f,A e)

(1)

式中: nL 为低压转子转速, nH 为高压转子转速, m f

为主燃烧室供油量, A e 为喷口面积, y 为输出参数

向量。令 y= (T 5, nL ) T ,得到以涡轮后燃气温度T 5

和nL 作为被控量的发动机模型。

对于以上两输入两输出的非线性对象,常规的

神经网络解耦策略通常采用一个神经网络直接实

现解耦控制,但采用一个目标函数来表征多变量的

解耦性能较为复杂,而且在网络学习过程中通道间

会相互影响,这大大降低了学习速度和系统的综合

性能。为此,提出了如图1所示的分路式

图 1　航空发动机分路式解耦控制结构

F ig. 1　Structu re of separate decoup ling con tro l

of aeroengine

解耦控制结构。图中,两个解耦辨识网络分别负责

T 5 和 nL 两个输出通道的辨识,控制网络分别实现

发动机各通道的独立控制。这种解耦控制方法简单

易行,学习速度也相对较快。解耦辨识部分采用了

递归小波神经网络,利用该网络较强的非线性动态

映射能力,能够在线完成对通道的准确建模,并回

馈相应的灵敏度信息。控制网络部分采用神经网络

P ID 控制器,根据解耦辨识网络反馈的灵敏度信息

自适应调整网络的输出,同时实现控制器参数的自

整定。通过解耦辨识网络与控制网络的共同作用,

完成对指定回路的准确跟踪,从而实现发动机的实

时解耦控制。

2　算法实现

2. 1　递归小波网络结构及算法

　　递归小波网络[9 ]是采用小波基函数的动态反

馈网络,其结构如图2所示。图中,W I
ij为输入层第 i

个节点到隐层第 j 个节点的连接权,W H
j 为隐层第 j

个节点到输出层的连接权,W D
j 为递归层的连接

权,输入、输出层采用线性神经元,隐层采用小波基

神经元。

选取小波基函数:

7 (x ) = (1 - x 2) e- x 2ö2

　　网络输入:

I i (k ) = [u (k - 1) , u′(k - 1) , y (k - 1) ]T

其中: u 和u′分别为2个通道中控制网络 (即神经网

络P ID 控制器)的输出, y 为对应于u 的发动机输出

(即T 5 或nL )。下面以图1中的一个通道为例,给出

网络的具体算法。
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图 2　递归小波神经网络结构

F ig. 2　Structu re of recurren t w avelet netw o rk s

　　取递归小波网络的隐层神经元个数为 10 个,

期望输出为O d (k ) = y (k ) ,则网络的输入输出变换

关系如下:

netj (k ) = 6
3

i= 1

W I
ij I i (k ) + W D

j S j (k - 1)

S j (k ) = 7 netj (k ) - a j

bj

O (k ) = 6
10

j= 1
W H

j S j (k )

式中: a j 和bj 分别表示小波基函数的平移系数和伸

缩系数。定义评价准则函数为:

E (k ) =
1
2

e (k ) 2 =

1
2

[O d (k ) - O (k ) ]2 (2)

　　对于递归网络,参数的修正是一个动态递归的

过程,因此需要采用动态BP 学习算法训练网络。推

导得到如下表达式:

5 E (k )
5W H

j
= S j (k )

5 E (k )
5W D

j
= - e (k )W H

j P j (k )

5 E (k )
5W I

ij
= - e (k )W H

j Q ij (k )

5 E (k )
5 a j

= - e (k )W H
j A j (k )

5 E (k )
5 bj

= - e (k )W H
j B j (k )

令:

C j =
1
bj

7 ′netj (k ) - a j

bj

则:

P j (k ) = C j [S j (k - 1) + W D
j (k ) P j (k - 1) ]

Q ij (k ) = C j [ I i (k ) + W D
j Q ij (k - 1) ]

A j (k ) = C j [ - 1 + W D
j (k )A j (k - 1) ]

B j (k ) = C j õ

W D
j (k )B j (k - 1) -

netj (k ) - Αj

bj

　　最后归纳出动态解耦辨识算法如下:

W I
ij (n) = W I

ij (n - 1) - Γ 5 E
5W I

ij
(3)

W D
j (n) = W D

j (n - 1) - Γ 5 E
5W D

j
(4)

W H
j (n) = W H

j (n - 1) - Γ 5 E
5W H

j
(5)

a j (n) = a j (n - 1) - Γ 5 E
5 a j

(6)

bj (n) = bj (n - 1) - Γ 5 E
5 bj

(7)

其中: n 表示迭代次数, Γ> 0为学习速率。

为了提高算法的收敛速度,在仿真过程中引入

了步长自适应调整机制, 调整算法描述为 : 若

E (n) > C·E (n - 1) (C 为大于 1 的实数) ,适当减

小学习率Γ,同时取消对参数的修正;若E (n) < E (n

- 1) ,适当增加学习率,保留参数修正;其他情况下

不作调整。

2. 2　神经网络P ID 控制器

　　控制网络的输入为:

X 1 (k ) = ec (k ) = y d (k ) - y (k )

X 2 (k ) =
ec (k ) - ec (k - 1)

T

X 3 (k ) = 6
k

i= 0
ec ( i) T s =

X 3 (k - 1) + ec (k ) T

其中T 为采样时间。输出为:

U (k ) = 6
3

i= 0
X i (k )W i (k ) - Η

　　定义指标函数为:

J =
1
2

[y d (k ) - y (k ) ]2 (8)

　　网络权值以及阈值的修正公式如下:

5 J
5W i

=
5 J
5 y

5 y
5 u

5 u
5W i

=

- ec (k ) 5 y
5 u

X i (9)

5 J
5 Η=

5 J
5 y

5 y
5 u

5 u
5 Η= ec (k ) 5 y

5 u
(10)
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W i (n) = W i (n - 1) - Γc
5 J

5W i
(11)

Η(n) = Η(n - 1) - Γc
5 J
5 Η (12)

其中Γc> 0为学习速率。5 y ö5 u 的值由递归小波网

络解耦辨识器得到:

5 y
5 u
≈ 5O

5 u
= 6

10

j = 1

5O
5 7 j

5 7 j

5 netj

5 netj

5 u
=

6
10

j= 1
W H

j 7 ′jW I
1j

1
bj

(13)

　　根据以上给出的解耦控制算法,可以看出,每

个控制回路都有各自的准则函数 E→Em in和 J →

J m in ,各回路按照准则函数的要求完成对发动机各

通道从输入到输出的动态映射,进行P ID 控制器参

数的在线调整。由于准则函数中包含了各通道的输

出必须实时跟踪其给定的期望值的要求,因此最终

能够使得整个控制系统具有较好的解耦性能。以发

动机m f→T 5 通道为例,若给定涡轮后排气温度的

期望值为T 50 (k ) ,则根据当前时刻该控制回路的实

际输出 T 5 (k ) , 可以得到指标函数为 [T 50 (k ) - T 5

( k ) ]2ö2,递归小波网络的评价准则函数为 [T 5 (k )

- O (k ) ]2ö2。利用所给出的辨识算法及控制算法,

可以实现T 5 (k )对T 50 (k )的实时跟踪。

3　仿　真

　　考虑到航空发动机非线性模型的表达过于复

杂,且进行动态性能计算时实时性不好,参照文献

[ 10 ]的研究思路,选用某型涡扇发动机的稳态点的

离散化线性模型进行控制性能仿真。在高度H = 0

km、马赫数M a= 0时,某型发动机的双变量离散化

状态空间模型为:

∃nL (k + 1)

∃nH (k + 1)
=

01967 3 01006 8

- 01000 2 01966 1

∃nL (k )

∃nH (k )
+

01006 2 01011 3

01007 1 01005 0

∃m f (k )

∃A e (k )

∃T 5 (k )

∃nL (k )
=

01008 01156

11000 01000

∃nL (k )

∃nH (k )
+

01382 - 01111

01000 01000

∃m f (k )

∃A e (k )

其中各系数矩阵的元素进行了归一化处理,这样避

免了参数值差异过大而带来的不利影响。

将2 个通道的执行结构分别考虑为如下的Z

传递函数 (采样时间T 为0101 s) :

G 1 (z ) =
(1 - e- 5T ) z - 1

1 - e- 5T z - 1

G 2 (z ) =
(1 - e- 313T ) z - 1

1 - e- 313T z - 1

　　针对以上的对象模型,在不进行解耦控制时得

到系统的动态响应如图 3所示。由图可以看出,当

改变供油量的给定值m f0时, T 5 和nL 将同时发生变

化,改变喷口面积的给定值A e0时, T 5 和 nL 也都将

发生改变,控制变量间的耦合比较严重,在系统设

计时有必要消除或减弱这种变量间的耦合现象。

根据图 1 构成航空发动机双路式解耦控制系

统。仿真过程须注意: (1)进行闭环控制仿真之前,

首先进行递归小波网络的离线训练,旨在确定合适

的网络连接权系数和小波基函数参数的初值,使网

络获得对发动机各通道特性的预先描述。在离线训

练的过程中必须使训练样本的输入尽量满足发动

机各通道的持续激励要求,使被控对象的大部分模

态都被激励,确保当网络学习完成后对于在学习中

未出现的信号仍能产生所期望的输出。为此,将训

练样本的输入取为 [ - 1, 1 ]之间均匀分布的白噪

声,根据这些输入产生出用于离线

图 3　无解耦控制器时的系统响应

F ig. 3　R esponse w ithou t decoup ling con tro ller
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辨识的500个训练样本,这样就能保证当学习样本

和实时控制中的实际输入不一样时也能得到良好

的控制效果; (2)在解耦辨识网络不工作的情况下,

提前进行多次控制系统的仿真分析,并优化选择出

较为合理的神经网络P ID 控制器的初始权值; (3)

闭环控制仿真时,递归小波网络在离线训练结果的

基础上进行在线学习和调整,当对象偏离工作点时

能实时修正网络的参数,及时准确地反映对象的特

性; (4)由于仿真时采用的发动机模型为小偏差线

性模型,因此对控制量m f 和A e分别考虑了约束,限

制它们的相对变化量不超过±5◊ ; (5)为保证仿真

结果不出现波动现象,尽量取较小的学习速率进行

动态过程仿真,可将Γc和Γ分别取为011和0105。

图 4　解耦控制仿真 (H = 0 km ,M a= 0)

F ig. 4　D ecoup ling con tro l sim ulation

(H = 0 km ,M a= 0)

图4给出了发动机控制系统的仿真结果,图中

还给出了两个控制量的变化情况。由图可以看出,

回路间的耦合影响基本得到了消除,两种阶跃输入

情况下控制系统都几乎不存在稳态误差。分析表

明,当涡轮后燃气温度的给定值发生阶跃变化时,

燃油控制通道立即调大主供油量,同时为了防止因

供油量升高而引起的低压转子转速升高,喷口控制

通道调小喷口面积,两者的共同作用使得排气温度

快速上升,低压转子转速则发生微小的偏离后最终

稳定在初始状态;同理可以分析出调整低压转子转

速的给定值时控制量和输出量的变化情况。

图 5　解耦控制仿真 (H = 5 km ,M a= 110)

F ig. 5　D ecoup ling con tro l sim ulation

(H = 5 km ,M a= 110)

当飞行条件改变时,描述发动机模型的参数也

要发生变化。但由于解耦辨识器和控制器的自适应

特性,只要选择合适的连接权系数的初值,采用本

文的方法仍然能获得满意的性能指标。图5给出了

在高度H = 5 km ,马赫数M a= 110 时发动机解耦

控制的仿真结果,可以看出解耦效果和动态特性是

令人满意的。在对发动机全包线的控制性能进行仿

真时发现,对飞行包线内的大多数工作点来说,采

用一组典型的连接权系数的初值即可基本满足系

统解耦控制的要求,但不同工作点之间动态响应的

调节时间差异较大。为了获得更好的综合性能,可

以对每一个工作点分别选取连接权系数的初值,这

样就能够保证解耦算法很好地适应整个飞行包线。

4　结　论

　　 (1) 提出的航空发动机双路式解耦控制结构

及思想,相当于在实际发动机双变量P ID 控制系统
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的基础上引入了基于递归小波网络的在线辨识过

程,以及P ID 控制器参数的自适应调整机制,可看

作是实际发动机控制系统的智能化改进,这一特点

使得该控制结构易于工程实现。

(2) 仿真算例表明,分路式解耦控制方法能够

有效地实现发动机稳态点控制系统的解耦,同时保

证了系统良好的稳态和动态性能。由于递归小波神

经网络具有很强的处理非线性瞬态信息的能力,因

此基于递归小波网络构建的发动机解耦控制系统

非常适合于发动机这样的大时变、非线性的复杂控

制对象。
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