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基于 QDRNN 网络的航空发动机多变量解耦控制

李华聪, 荣立烨, 朱玉斌

(西北工业大学 动力与能源学院, 西安 710072)

摘 � � � 要: 针对航空发动机非线性模型的复杂性, 通过对准对角递归神经网络( QDRNN)及梯度下降法

( GMD)的分析, 研究了基于 QDRNN 网络的航空发动机多变量解耦 PID控制系统.阐明了该算法的结构和原

理,通过对设计点及非设计点的仿真. 研究表明, QDRNN 网络结构相对简单,易于构造训练算法, 较好地解决

了双变量控制系统中变量之间的耦合作用.
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Abstract: Through analy sis o f QDRNN ( quasi�diagonal recurrent neur al netw o rk) and

GMD ( gr adient decent method) , a mult ivariable decoupling PID ( propor tional integral, dif�
ferent ial) contr ol system based on QDRNN was presented to resolve the complex nonlinear

model of aeroeng ine. The st ructur e and principle of the algor ithm w er e also illust rated

through simulat ion of design points and non�design points. The research results show that , a

mult iv ariable decoupling PID contr ol system based on QDRNN is w ell�suited for decoupling

of variables in dual�var iable contro l system.
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� � 航空发动机作为被控对象, 具有强耦合性以

及明显不确定性特征. 随着航空发动机技术的不

断进步,性能的不断提高,对于航空发动机控制的

要求也随之提高. 神经网络以其强大的非线性逼

近能力、自学习和适应能力等特点,被广泛的应用

于控制系统建模、控制器设计、故障诊断和系统优

化等领域
[ 1�4]

.神经网络在非线性系统解耦控制中

的应用研究已取得很多成果, 与传统的前向神经

网络相比,递归网络具有较强的表达、处理瞬态信

息的能力, 适合于解决非线性系统的动态问题
[ 5]
.

本文选取的准对角递归神经网络
[ 6]
( QDRNN )是

一种特殊的递归神经网络,它的结构简单,且容易

构造训练算法.

� � 针对航空发动机工作的复杂性, 本文将

QDRNN 网络与 PID 控制器结合, 构成了基于

QDRNN 网络的双变量动态解耦 PID控制方法.

通过采用 QDRNN 网络对 PID 控制器参数在线

整定,得到了满意的控制效果.

1 � QDRNN 神经网络的 Jacobian

信息辨识
QDRNN ( quasi�diagonal r ecur rent neural

netw ork)神经网络是一种递归神经网络,网络结

构共有三层,隐层为递归层,同时考虑到隐层神经

元之间的联系, 其结构如图 1 所示(图中 D 表示

延迟) .
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图 1� QDRNN 神经网络结构

F ig1 � Structure of QDRNN

� � 在 QDRNN 神经网络中, 设 I= [ I 1 , I 2 ,  In ]

为网络输入向量, I i ( k)为输入层第 i个神经元的

输入, 网络递归层第 j 个神经元的输出为X j ( k) ,

S j ( k)为第 j 个递归神经元输入总合, f ( ! )为 S

函数, O( k)为 QDRNN网络的输出.

� � QDRNN 神经网络的算法为

O( k) = ∀
j

W
O
j X j ( k)

X j ( k) = f ( S j ( k) )

S j ( k) = W
D
ijX j ( k - 1) + ∀ W

I
ij I i ( k )

式中, W I和 W
O 分别为网络输入层和输出层的权

值向量,W D 则为网络递归层的权值向量, 其表达

式为如下的准对角阵.
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同时, f ( x ) 函数为 sigmod 函数, 即 f ( x ) =

1- e
- x

1+ e
- x

� � 辨识误差为 em= y ( k)- y m( k) ,

� � 选取性能指标为 J =
1
2
e
2
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1
2
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� � 采用梯度下降法 [ 7]
对权值进行修正
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式中
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 I ,  O ,  D分别为输入、输出层和递归层的学习率, !

为惯性系数.对象的 Jacobian信息为:  y
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2 � QDRNN 网络在航空发动机控制

中的应用

2. 1 � 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.选取供油量控制低压涡轮出口温度,同时用喷

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

�nH
�nL

= A
nH

nL
+ B

mf

A 8

;
T 5

∀T
= C

nH

nL
+ D

mf

A 8

其中, A、B、C、D 为系数矩阵; nH 为高压转子转

速; nL 为低压转子转速; T 5 为低压涡轮出口温

度; ∀T 为涡轮落压比; mf 为主燃油供油量; A 8 为

尾喷管喉部面积.

2. 2 � 基于 QDRNN网络的航空发动机控制系统

� � 图 2为基于 QDRNN 网络的航空发动机控

图 2 � 基于 QDRNN 网络的航空发动机双变量

解耦控制系统结构框图

F ig 2 � Block diagr am of contr ol sy st em based on QDRNN
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制系统的结构图.该系统采用经典的 PID 控制,

通过 QDRNN 网络对 PID 控制器的参数 kp , ki ,

kd 进行整定.系统的输出为 y1 ( k) , y2 ( k) .

� � 根据图 2,控制算法如下:

u( k) = kp ( k) x 1( k) + ki ( k) x 2( k) + kd ( k) x 3( k )

er r or ( k) = r ( k) - y( k)

x 1( k) = err or ( k)

x 2( k) = ∀
k

i= 1
( er ror ( k) % T )

x 3 ( k) =
err or ( k ) - er ror ( k- 1)

T

其中, T 为采样时间.

� � PID的三项系数 kp , ki , kd 采用 QDRNN 网

络进行在线整定.
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 E
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 y
 u

 u
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 E
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 y
 u

 u
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 y
 u
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 E
 kd = kd ( k - 1) +

 d( r( k) - y ( k ) )
 y
 u

 u
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kd( k- 1) +  d ( r( k) - y ( k) )
 y
 ux

3( k )

3 � 航空发动机 QDRNN 网络控制

系统仿真 � �

� � 根据上述建立的基于 QDRNN 神经网络多

变量解耦 PID控制系统,选择已有的某型涡扇发

动机气动数学模型建立的小偏离相对增量形式的

线性模型, 以该航空发动机的地面状态 ( H = 0,

Ma = 0)为仿真设计点, 其归一化相对增量状态

空间模型为

�nH

�nL

=
- 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

T 5

∀T
=

- 0� 427 6 0� 105 1

1� 281 0 - 0� 051 1

nH

nL
+

0� 506 4 0� 320 8

- 0� 130 8 0� 156 7

mf

A 8

对于本文设计中的学习效率  p ,  i ,  d , 考虑到学

习速率对收敛速度及系统的稳定性的影响,选择

 p = 0� 50,  i= 0� 35,  d = 0� 10.

3. 1 � 设计点仿真

� � 飞行条件为 H = 0, Ma= 0 时. 图 3 表示当

T 5, r = 1, ∀T, r = 0时,航空发动机 T 5和 ∀T的响应曲

线;图 4表示当 T 5, r = 0, ∀T, r = 1 时, 航空发动机

T 5和 ∀T的响应曲线.

图 3 � H = 0, Ma= 0, T 5, r阶跃响应

Fig3 � H = 0, Ma= 0, step response o f T 5, r

图 4 � H = 0, Ma= 0,∀T, r阶跃响应

Fig 4 � H = 0, Ma= 0, step response of ∀T , r

� � 由图 3和图 4可知, 在设计点, 基于 QDRNN

神经网络的航空发动机多变量的 PID解耦控制

系统具有良好的解耦性.

3. 2 � 非设计点仿真

� � 飞行条件为 H = 11 km ,Ma= 0. 9时.图 5表

示当 T 5, r = 1, ∀T, r = 0 时, 航空发动机 T 5和 ∀T的

响应曲线. 图 6 表示当 T 5, r = 0, ∀T, r = 1 时, 航空

发动机 T 5和 ∀T的响应曲线.

� � 飞行条件为 H = 20 km ,Ma= 1. 7时.图 7表

示当 T 5, r = 1, ∀T, r = 0 时, 航空发动机 T 5和 ∀T的

响应曲线. 图 8表示当时 T 5, r= 0, ∀T, r = 1, 航空发

动机 T 5和 ∀T的响应曲线.
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� � 通过图 5~ 8可以看出,对于航空发动机非设

计点处, 基于 QDRNN神经网络的航空发动机多

变量的 PID解耦控制系统, 在系统参数变化较大

的情况下,仍然能够通过神经网络的在线学习自

适应的调整 PID控制器的参数,以达到解耦的目

的,较好的消除了双变量控制系统的耦合.

4 � 结 � 论

� � 本文采用了基于 QDRNN 神经网络的航空

发动机多变量的 PID解耦控制系统, 针对航空发

动机非线性模型的复杂性,较好的解决了双变量

控制系统变量之间的耦合作用, 同时保证了系统

良好的稳态性能. 由于 QDRNN 网络结构简单,

并且有较好的非线性逼近能力, 因此基于

QDRNN 网络构建的航空发动机解耦控制系统适

合于发动机这样的大时变、非线性的控制对象.
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