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摘　　　要 : 根据航空发动机性能控制要求 ,通过分析自调整神经元及最速下降学习方法 ,研究了基于自调

整神经元的航空发动机多变量自适应解耦控制系统.利用自调整神经元的结构简单、各神经元之间没有权值

连接及在线学习的优点 ,在线整定多变量 PID控制器的参数.阐明了该方法的结构和原理.并进行了航空发

动机多变量自适应解耦控制系统的设计.大量的仿真结果表明 ,系统具有良好的解耦特性和自适应能力.
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Abstract : According to t he requirement s of aeroengine performance cont rol , a new neu2
ral network called auto2t uning neurons and gradient descent learning met hod are p resented.

A multivariable decoupling cont rol algorit hm based on the auto2t uning neurons is used for

aeroengine multivariable cont rol systems in t his paper . The main difference between an auto2
t uning neuron and a general neuron is t hat there are adjustable parameters of t he activation

f unction used in an auto2t uning neuron. Unlike t raditional f ully connected neural network ,

t here are no synaptic connections among t he independent neurons. The emp hasis is focused

on t he research of the algorit hm and t he properties of t he cont roller , as well as t heir applica2
tion to t he aeroengine cont rol by means of comp uter simulation. Finally the aeroengine mult2
ivariable cont rol system is designed. Simulation shows t hat t he system has perfect perform2
ance of decoupling and adaptive capabilities.
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　　现代航空发动机是一个复杂的非线性系统.

在控制系统中 ,各变量和回路之间存在耦合作用.

这种耦合作用会影响系统的稳态性能和动态性

能.采用多变量控制[1 ]是消除变量之间耦合的有

效方法之一.而对于航空发动机这种复杂的非线

性系统 ,基于常规的线性方法进行解耦控制器的

设计难以满足实际系统的要求 ,而采用模糊解耦

则存在模糊推理规则库缺乏行之有效的建立方

法.

而神经网络由于具有高精度逼近任意的非线

性函数、很强的自学习和自适应能力 ,因而广泛用

于控制系统的建模、控制器的设计、故障诊断和系

统优化[225 ]等方面.常规的神经网络结构包括输入

层、隐层和输出层 ,每一层包含若干个彼此相连的

节点.因此 ,无论是前向网络还是反馈网络 ,一般

都有较多的连接权.这在训练和计算过程中需要

花费较多的时间去找到合适的连接权值.过多的

连接权无疑也增加了硬件实现的复杂度.

本文针对航空发动机的性能控制 ,采用结构

简单而有效的自调整神经元设计了基于自调整神

经元的航空发动机多变量自适应解耦控制系统.

利用自调整神经元在线整定 PID控制器的参数.

由于自调整神经元无相互连接权 ,结构得到大大

的简化.

1　自调整神经元

自调整神经元 ( Auto2t uning Neurons) [628 ]是

一种结构简单、彼此之间无相互连接权的神经元.

因此 ,在任意两个自调整神经元节点之间没有连

接权值.在本文的多变量自适应控制系统中 ,每一

个神经元看成一个独立的自适应控制器.其神经

元的个数和系统的输入变量的个数一致.其主要

思想是在每个神经元应用自适应算法调整阀值和

激励函数的参数.本文的激励函数为修正的双曲

正切函数.自调整神经元的模型结构如图 1所示.

图 1　自调整神经元的基本结构图

Fig. 1　Basic architecture of auto2tuning neuron

I = [ I1 , I2 , ⋯, In ]T 为自调整神经元的输入 ,

<为阀值 , O = [ O1 , O2 , ⋯, On ]T 为神经元的输出.

其数学模型可描述为 :

net ( k) = I ( k) - <( k)

O( k) = h( net) = a·1 - e- b·net

1 + eb·net

　　这里的激励函数 h( ·)为双曲正切函数 , a为

双曲正切函数的饱和度 , b为倾斜度.自调整神经

元的激励函数的输出范围和曲线的形状主要由参

数 a , b决定.图 2 为 a , b对函数的输出范围和形

状的关系.图中实线表示 a = 5 , b = 0 . 5 , 1 , 5时 a ,

b对函数的输出范围和形状的关系.虚线表示 a =

3 , b = 0 . 5 , 1 , 5 时 a , b对函数的输出范围和形状

的关系.

图 2　双曲正切函数与 a , b的关系

Fig. 2　Modified Hyperbolic tangent functions for

different a and b

令 :θ= [ <, a , b]T ,由上述数学模型可知 ,θ代

表神经元的可调参数.通过在线调整θ使系统达

到较好的控制性能.由图 2 可知自调整神经元的

输出没有限定在一个固定的间隔.因此 ,自调整神

经元在实际应用中更加灵活和有效.

2　自调整神经元的学习算法

取性能指标 :

J ( k + 1) =
1
2 ∑

n

i = 1
[ y di ( k + 1) - y i ( k + 1) ]2 =

1
2 ∑

n

i = 1
e2

i ( k + 1)

式中 : y i 为系统的第 i 个输出 , y di为系统的第 i 个

期望输出. n为系统输出个数. k为神经元迭代的

步数. [ Oi1 , Oi2 , Oi3 ]T 表示第 i个自调整神经元的

输出.

根据链式求导规则 ,可得 :

9 J
9 aim

= ∑
n

l = 1

9 J
9 y l
·9 y l

9 ui

9 ui

9 Oim
·9 Oim

9 aim

9 J
9 bim

= ∑
n

l = 1

9 J
9 y l
·9 y l

9 ui

9 ui

9 Oim
·9 Oim

9 bim

9 J
9 <im

= ∑
n

l = 1

9 J
9 y l
·9 y l

9 ui

9 ui

9 Oim
·9 Oim

9 <im
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这里 : aim , bim , <im和 O im分别表示饱和度、改进后

的双曲正切函数的形状、阀值大小和第 i 个神经

元的输出. ui 表示第 i 个控制器输出.

由性能指标 J 可知 :

9 J
9 y i

= - ei

　　在大多数过程系统中 ,对于 ui 和 y i 来说 ,系

统要么是正响应 ,要么是负响应[6 ] .因此 ,9 y l / 9 ui

可用 sgn (9 y l / 9 ui ) = 1或 - 1代替.

由自调整神经元数学模型可得 :

9 Oim

9 aim
=

Oim

a im

9 Oim

9 bim
=

aim ·net im

2
· 1 +

Oim

a im
· 1 -

Oim

a im

9 Oim

9 <im
= -

aim ·bim

2
· 1 +

Oim

a im
· 1 -

Oim

a im

　　根据最速下降法 , aim , bim , <im的权值调整方法

如下 :

aim ( k + 1) = aim ( k) +

ηim ∑
n

l = 1
el ·sgn

9 y l

9 ui
·9 ui

9 Oim
·Oim

a im

bim ( k + 1) = bim ( k) +

ηim ∑
n

l = 1
el ·sgn

9 y l

9 ui
·9 ui

9 Oim
·aim ·net im

2
·

1 +
Oim

a im
· 1 -

Oim

a im

<im ( k + 1) = <im ( k) -

ηim ∑
n

l = 1
el ·sgn

9 y l

9 ui
·9 ui

9 Oim
·aim ·bim

2
·

1 +
Oim

a im
· 1 -

Oim

a im

其中 : i = 1 , 2 , m = 1 , 2 , 3 .ηim为学习速率 ,当学习

速率增大时 ,可以提高收敛速度 ,但易于产生振荡

和不稳定.因此 ,ηim值的选择要较为合适.

3　航空发动机自调整神经网络
控制算法

311　航空发动机线性数学模型

某型涡扇发动机控制系统为双变量控制结

构.选用供油量控制低压涡轮出口温度 ,尾喷管喉

部面积控制涡轮的落压比.建立某型涡扇发动机

相对增量形式的线性状态空间模型为 :

n
·

H

n
·

L
= A

nH

nL

+ B
mf

A 8

T5

πT

= C
nH

nL

+ D
mf

A 8

式中 :A , B , C, D为系数矩阵. nH 表示高压转子转

速 , nL 表示低压转子转速 , T5 为低压涡轮出口温

度 ,πT 表示涡轮的落压比 , mf 表示主燃油供油

量 , A 8 表示尾喷管喉部面积.

312　基于自调整神经网络航空发动机控制

系统的结构

　　图 3为基于自调整神经元的航空发动机控制

系统结构图.由图 3可知 ,系统由 PID控制器、自

调整神经元和对象组成. 通过神经元在线整定

PID控制器的参数.自调整神经元的学习方法为

最速下降法 ( Gradient Descent Method) .控制量

为 u( k) .

图 3　基于自调整神经元航空发动机

控制系统结构图

Fig. 3　Block diagram of control system based on

auto2tuning neuron

由于图 3控制器为 PID 控制器 ,故 :

ui = Kpi ·x i1 ( k) + Kii ·x i2 ( k) + Kdi ·x i3 ( k)

且 :

Kpi = Oi1 , Kii = Oi2 , Kdi = Oi3 ( i = 1 ,2)

ei ( k) = y di - y i

x i1 ( k) = ei ( k) - ei ( k - 1)

x i2 ( k) = ei ( k)

x i3 ( k) = ei ( k) - 2ei ( k - 1) + ei ( k - 2)

其中 :

yd = [ y d1 , y d2 ]T = [ T5 , r ,πT , r ]T ,

y = [ T5 ,πT ]T

故 :

9 ui / 9 Oi1 = x i1 ( k)

9 ui / 9 Oi2 = x i2 ( k) , 9 ui / 9 Oi3 = x i3 ( k)
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4　航空发动机自调整神经网络控制
系统仿真和结果分析

　　根据上述建立的基于自调整神经元的航空发

动机多变量解耦自适应控制系统.利用已有的某

型涡扇发动机气动数学模型建立小偏离增量形式

的线性模型.以该航空发动机的地面状态 ( H = 0 ,

M a = 0)为仿真设计点 ,其归一化相对增量状态空

间模型为 :

n
·

H

n
·

L
=

- 2 . 264 2 - 0 . 380 2

2 . 969 85 - 2 . 750 8

nH

nL

+

0 . 712 8 1 . 039 0

0 . 634 5 1 . 670 9

mf

A 8

T5

πT

=
- 0 . 427 6 0 . 105 1

1 . 281 0 - 0 . 051 1

nH

nL

+

0 . 506 4 0 . 302 8

- 0 . 130 8 0 . 156 7

mf

A 8

　　按照上述方法进行神经网络控制器的设计.

通过在线学习整定 PID控制器的参数 ,使系统达

到满意的解耦控制效果.

在本文的设计中η1 ,η2 ,η3 为 a , b和 <的学习

效率 ,当学习速率加大时 ,收敛速度加快 ,但易使

系统产生振荡和不稳.而学习速率减小时 ,收敛的

速度较慢.因此需要折衷考虑 ,经过综合考虑 ,本

文选择的η1 = 0 . 35 ,η2 = 0 . 20和η3 = 01101

图 4　M a = 0 , H = 0 , T5 , r阶跃响应

Fig. 4　Step response of T5 , r at Mach 0 and 0

图 4 为在飞行条件 ( H = 0 km , M a = 0)下 ,

T5 , r阶跃时 ,即 T5 , r = 1 ,πT , r = 0 时 ,航空发动机

T5 和πT 的响应图.图 5 为飞行条件 ( H = 0 km ,

M a = 0)下 ,πT , r为单位阶跃时 ,即 : T5 , r = 0 ,πT , r = 1

时 ,发动机 T5 和πT 的响应 ;图 6和图 7分别表示

飞行条件为 H = 11 km ,Ma = 0. 9时 , T5 和πT 的阶

跃响应图 ;图 8和图 9分别表示飞行条件为 H = 20

km ,M a = 1. 7时 , T5 和πT 的阶跃响应图.

图 5　M a = 0 , H = 0 km ,πT , r阶跃响应

Fig. 5　Step response ofπT , r at Mach 0 and 0 km

图 6　M a = 0. 9 , H = 11 km , T5 , r阶跃响应

Fig. 6　Step response of T5 , r at Mach 0. 9 and 11 km

图 7　M a = 0. 9 , H = 11 km ,πT , r阶跃响应

Fig. 7　Step response ofπT , r at Mach 0. 9 and 11 km

图 4和图 5表明基于自调整神经网络航空发

动机多变量自适应解耦控制系统在设计点处具有

满意的动态性能和良好的解耦特性.图 6～图 9

表明在偏离设计点处 ,虽然系统的参数变化较大 ,

控制系统通过自学习功能在线调整控制器的参数
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图 8　M a = 1 . 7 , H = 20 km , T5 , r阶跃响应

Fig. 8　Step response of T5 , r at Mach 1. 7 and 20 km

图 9　M a = 1 . 7 , H = 20 km ,πT , r阶跃响应

Fig. 9　Step response ofπT , r at Mach 1. 7 and 20 km

使系统仍然有满意的动态特性 ,并得到解耦 ,消除

了双变量控制系统变量之间的耦合作用.

5　结　论

本文针对航空发动机难以建立精确数学模型

的特点 ,采用自调整神经网络在线自适应的调节

多变量 PID 控制器的参数.研究表明 ,基于自调

整神经网络航空发动机多变量自适应解耦控制系

统结构简单、有效 ,易于实现 ,在不需要精确的建

立数学模型的情况下通过自身的训练和学习 ,实

现了多变量系统的解耦控制 ,系统具有较强的自

适应能力.
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