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摘要: 基于神经网络内模控制理论研究了神经网络内模控制方法在航空发动机控制系统中的应用,建立了基

于 E lm an 网络的航空发动机多变量内模控制系统。采用 E lm an 网络建立发动机内模型和内模控制器,详细介

绍了建模、控制的算法及其实现过程。取部分飞行条件下的数据作为学习样本,采用动态BP 算法对神经网络

权值进行调整,并在飞行包线内其它工作点对整个控制系统进行了仿真。结果表明,使用神经网络建立的航空

发动机内模控制系统具有良好的控制品质和较强的自适应能力。
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Appl ica tion of In terna l M odel Con trol System Based

on Neura l Network in Aeroengine
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Abstract: T he In ternal M odel Con tro l ( IM C ) system based on recurren t neural network

and its app lication to aeroengines w ere studied. A n aeroengine m ultivariable con tro l system w as

developed using neural network IM C m ethod. Bo th the aeroengine in ternal model and the con2
tro ller w ere constructed via E lm an neural network s. A recurren t back2p ropagation algo rithm w as

used to train the w eigh ts of the neural network and the con tro l algo rithm w as analyzed. N um eri2
cal sim ulation results show the effectiveness of th is m ethod and self2learn ing ability of the sys2
tem.
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　　航空发动机是一个复杂的非线性动力系统,

其控制系统的研究一直是国内外发动机领域的工

作重点。随着发动机控制参数的增加和控制目标

的复杂化,传统的控制方法已经难以满足要求。利

用人工神经网络对于复杂非线性不确定系统的自

适应学习能力,直接采用神经网络控制技术或者

与其它控制技术相结合的方法[1～ 3 ], 开辟了航空

发动机控制系统设计的新途径。本文将内模控制

( In ternalM odel Con tro l)理论与神经网络技术结

合,提出了一种基于 E lm an 神经网络的航空发动

机内模控制方法, 利用 E lm an 网络结构上的优

势,解决了由于前向静态网络对于高阶动态系统

建模困难,从而影响控制精度的问题。仿真结果表

明,此方法不需要发动机精确模型信息,可以对内

模型和控制器权值进行在线调整以适应被控对象

的不确定性,控制系统具有较好的鲁棒性和自适



应能力。

1　E lm an 神经网络原理

　　E lm an 网络是一种典型的局部递归内时延反

馈型动态神经网络,网络结构如图1所示。

图1　E lm an 网络结构示意图

F ig. 1　A rch itecture of elm an neural network

E lm an 网络除了包括前向网络所具有的输入

层、隐层、输出层结构之外,还包含了与隐层节点

数量相同的反馈结构单元。反馈结构单元用来记

忆隐层单元上一时刻的输出值,可视为是隐层节

点输出的一步延迟。

x ( t) = f [W 3x c ( t) + W 1u ( t - 1) ] (1)

x c ( t) = Αx c ( t - 1) + x ( t - 1) (2)

y ( t) = g [W 2x ( t) ] (3)

其中: u ( t)∈R
r 为网络的输入,W 1为输入层至隐

层的连接权矩阵, x ( t)∈R
h, x c ( t)∈R

h 分别为隐

层和反馈结构层节点的输出,W 3为反馈结构层至

隐层的连接权矩阵,W 2为隐层至输出层的连接权

矩阵, y ( t)∈R
m 为网络的输出, f (õ) , g (õ)分别

为隐层及输出层的激励函数。0≤Α< 1为结构单元

自连接反馈增益因子, Α= 0时,网络为标准的 E l2
m an 网络, Α≠0时,为改进 E lm an 网络。

假设网络在 Σ时刻的输出向量为 y (Σ) ,目标

输出向量为 yd (Σ) ,定义误差函数为:

E (Σ) =
1
2

[yd (Σ) - y (Σ) ]T [yd (Σ) - y (Σ) ]

　　选择隐层与输出层的激励函数:

f (x ) =
1

1 + e- x　,　g (x ) = x

　　采用动态BP 算法[4 ]计算各层网络权值的调

整量:

∃w 2
ij = Γ2∆o

ix j (Σ)

( i = 1, 2,⋯,m ; j = 1, 2,⋯, h) (4)

∃w 1
j l = Γ1∆h

j uq (Σ- 1)

( j = 1, 2,⋯, h ; q = 1, 2,⋯, r) (5)

∃w 3
j l = Γ36

m

i= 1

(∆o
iw

2
ij )

5 x j (Σ)
5w 3

j l

( j = 1, 2,⋯, h ; l = 1, 2,⋯, h) (6)

其中: Γ1, Γ2和 Γ3分别是连接权矩阵W
1,W 2和W

3中

元素的学习步长。

∆o
i = y d , i (Σ) - y i (Σ) (7)

∆h
j = 6

m

i= 1

(∆o
iw

2
ij ) f ′j (õ) (8)

5 x j (Σ)
5w 3

j l
= f ′j (õ) x l (Σ- 1) + Α5 x j (Σ- 1)

5w 3
j l

(9)

2　航空发动机神经网络内部模型
　　　　　和内模控制器

　　考虑某型发动机中间状态以上的工作情况,

建立基于 E lm an 神经网络的航空发动机多变量

内模控制系统,如图2所示。

图2　航空发动机转速神经网络内模控制系统

F ig. 2　Schem e of neural network IM C contro l

system for aeroengine

控制系统参考输入指令: y r= [N 1r, P 36r ]T ,控

制量 u= [W f m , A 8 ]T , 输出 y = [N 1, P 36 ]T。其中,

N 1r和 P 36r分别为低压转子转速N 1以及高压转子

出口与涡轮出口总压之比 P 36的参考值,W f m为燃

油量,A 8为尾喷口面积。

在非线性系统的神经网络内模控制系统中,

被控对象的神经网络内模型 (NNM )和内模控制

器 (NN C)的设计是整个系统的关键所在[5 ]。对于

航空发动机,其数学模型可用差分方程表示如下:

y (Σ+ 1) = h [y (Σ) ,⋯, y (Σ- n) , u (Σ) ,

⋯, u (Σ- m ) ] (10)

其中: h (õ)为未知非线性函数。

利用多层前向静态神经网络 (如BP, RBF 网

络) ,通过辨识方法建立如 (10)式所描述的发动机

数学模型,其本质是一种变动态时间建模为静态

空间建模的方法。对于未知阶次系统而言,若假设
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系统阶次较低,神经网络模型不能反映系统的特

性;而随着系统阶次的增加,膨胀的网络结构使得

网络的学习十分困难,且输入节点的增多使得网

络对于外部噪声信号特别敏感,导致网络稳定性

下降。相比之下, E lm an 网络作为一种典型的局部

递归神经网络,其结构内部存在反馈环节,无需使

用过多的状态输入作为网络训练信号,而且可以

以紧凑的格式保留系统以前的信息,并在网络中

反映出所有的历史信息对当前系统响应的影响,

因而更适合于非线性动态系统的辨识建模[6 ]。

本文中采用 E lm an 神经网络建立发动机的

内模型 (如图3)。为保证所建立的内模型在整个飞

行包线内的通用性,对输入输出变量进行了相似

处理,将在部分飞行条件下的所得到的数据换算

至标准状况下[7 ]。以各变量的设计点为基准,对输

入输出数据进行归一化,消除由于变量的取值范

围不同而导致的网络学习困难。

图3　发动机神经网络内模型

F ig. 3　N eural network in ternal model of aeroengine

发动机神经网络内模型输入:

u (Σ) = [W f m (Σ) ,A 8 (Σ) ]T

y (Σ) = [N 1 (Σ) , P 36 (Σ) ]T

　　输出:

yδ(Σ+ 1) = [Nδ
1 (Σ+ 1) , P

δ
36 (Σ+ 1) ]T

　　网络输入节点个数为4,输出节点个数为2,隐

层的节点的个数按照在满足建模精度要求的前提

下尽量少的原则,通过反复试凑的方法确定为11。

定义误差函数:

ENNM = (1ö2) eT
1 e1 =

(1ö2) [y (Σ+ 1) - yδ(Σ+ 1) ]T

[y (Σ+ 1) - yδ(Σ+ 1) ]

　　采用动态BP 算法实现对神经网络内模型权

值的调整。

根据内模控制理论,在被控对象稳定的前提

下,神经网络内模控制器 (NN C)即被控对象的神

经网络逆模型,否则为被控对象稳定部分的逆模

型[5 ]。使用 E lm an 网络建立神经网络内模控制器

(见图2) ,其输入为转速与压比的参考量 y r (Σ) ,以

及反馈误差信息 e2 (Σ) = y r (Σ) - y (Σ) ;输出为控制

信号 u (Σ)。选取控制器的误差函数为:

ENNC = (1ö2) eT
2 e2 =

(1ö2) [y r (Σ) - y (Σ) ]T [y r (Σ) - y (Σ) ]

　　按照使误差函数最小的原则, 计算NN C 权

值的修正量:

∃w cl
ij = Γc

l
5 ENNC

5w cl
ij

=

- Γc
l [y r (Σ) - y (Σ) ]T 5 y (Σ)

5w cl
ij

=

- Γc
le

T
1 (Σ) 5 y (Σ)

5 u
5 u

5w cl
ij

(11)

其中: w
cl
ij为神经网络控制器中 l层的权值, Γ

c
l 为对

应各层权值的学习步长。

在NN C 权值和阈值的计算方法 (11)中包含

了 5 yö5 u项的计算,对于类似航空发动机的复杂

非线性系统, 5 yö5 u 往往不可直接求解, 而神经

网络内模型 (NNM )经过训练后,已经可以很好反

映系统的特性,因此使用 5 yδ(Σ) ö5 u代替 5 y (Σ) ö5
u 进行计算。根据已经建立的 E lm an 神经网络内

模型:

yδ(Σ) = W I2 õ f [W I 3x c (Σ) + W I1u (Σ- 1) ]

以及图3中所确定的网络结构,可以计算:

5 y (Σ)
5 u
≈ 5 yδ(Σ)

5 u
=

6
11

i= 1
w I2

1, iõ f i (1 - f i) õw I1
i, 2 (12)

　　将 (12)代入 (11)中,计算神经网络控制器各

层权值的修正量。

3　仿真结果及分析

　　采用可以进行飞行包线内各点动、稳态计算

的某型涡扇发动机部件级非线性模型为研究对

象,在对本文所提出的航空发动机神经网络内模

控制系统进行仿真。航空发动机神经网络内模型

采用离线训练与在线学习相结合的方法建立,首

先使用飞行包线内部分工作条件下, 采样周期

0102 s,燃油量输入为方波信号,尾喷口面积在限

制范围内取值条件下,发动机的输入输出响应数

据作为训练样本,对神经网络内模型进行离线训

练,并在包线内选取了典型的飞行条件对内模型

的精度进行了检验。由检验结果 (见表1)可以发

现,采用 E lm an 神经网络建立的发动机内模型输

3601第　6　期 张鹏等: 航空发动机神经网络内模控制



出与发动机模型实际输出的相对误差不超过2%。

在整个系统工作过程中,对于NNM 和发动机模

型输出的误差值进行在线监控,当由于发动

表1　飞行包线内的发动机内模型精度检验

Table 1　Errors of the neura l network in terna l model

under d ifferen t f l ight condition s

w ith in the ful l envelope

高度H ökm 马赫数M a 相对误差ö%

0

0

6

6

12

12

18

18

012

112

016

114

018

116

112

119

1145

1152

1147

1156

1164

1149

1159

1168

机特性变化或者外界干扰的存在,引起NNM 与

发动机模型两者之间的相对误差值超过一定阈值

Η时 (本文中选取 Η= 3% ) , 在线的调整NNM 的

参数,确保其对于发动机模型的跟踪精度。神经网

络控制器权值初始值为近似于零随机数,网络权

值采用在线调整的方法,依据参考输入 y r 与对象

实际输出 y 的误差 e2,以及由NNM 所构成误差

反传通道提供的信息,计算权值的修正量,对控制

器的权值进行调整。

在飞行包线内不同高度、马赫数条件下,参考

输入指令为幅值5%的方波信号,对控制系统进行

了仿真。图4 (a)、图5 (a)分别是在飞行条件H = 6

km ,M a= 018及 H = 10 km ,M a= 114情况下,保

持压比参考输入不变,转速输入为幅值5%的方波

信号,发动机模型的响应曲线; 图4 (c)、图5 (b)为

保持转速参考输入不变,压比输入为幅值5%的方

波信号的响应曲线。在飞行包线内的其它工作点

进行仿真, 同样得到了良好的控制效果, 限于篇

幅, 此处没有一一列出。图6为发动机在H = 12

km ,M a= 116条件下, 压比与转速参考输入同为

5%的方波,发动机模型的仿真结果曲线。

由以上仿真结果可以看出,在包线内不同飞

行条件下,整个控制系统都表现出了较好的动、静

态性能,保证了较高的控制精度;神经网络内模型

和内模控制器通过在线调整参数,具有良好的自

适应能力,能够满足发动机非线性和不确定性的

图4　H = 6 km ,M a= 018单变量方波输入响应曲线

F ig. 4　R esponse of single square w ave input at H = 6 km ,M a= 018
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图5　H = 10 km ,M a= 114单变量方波输入响应曲线

F ig. 5　R esponse of single square w ave input at H = 10 km ,M a= 114

图6　H = 12 km ,M a= 116双变量方波输入响应曲线

F ig. 6　R esponse of m ultip le square w ave input at H = 12 km ,M a= 116

要求;多变量控制表现出了良好的解耦效果。

4　结　论

　　研究了基于 E lm an 神经网络的航空发动机

内模控制方法,使用 E lm an 网络建立航空发动机

的内模控制系统,在某型号发动机模型上进行了

仿真实验。结果表明:在整个飞行包线内,基于 E l2
m an 神经网络的航空发动机内模控制系统表现出

了较好的动、静态性能,达到了较高的控制精度,

对于发动机的非线性和不确定性具有良好的适应

能力,且多变量控制亦具有较好的解耦效果。
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