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摘　　　要 : 针对结构复杂、模型不确定、强非线性的航空发动机对象 ,提出一种综合模糊推理、神经网络自

适应和 PID简单控制各自优点的控制方案.在改进模糊 PID控制器的基础上 ,进行了新型智能型神经网络控

制器的设计 ,并提出离线混沌蚁群优化与在线误差反传调整相结合的优化方法.应用具有良好泛化能力的最

小二乘支持向量机进行系统辨识 ,对某型航空发动机进行了设计点处的线性和非线性模型控制仿真.结果表

明 :控制系统具有满意的动、静态性能和较好的鲁棒性 ,验证了该方案的可行性和有效性.
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Abstract : In view of complicated , undetermined and st rongly nonlinear aeroengine ob2
ject , a novel cont rol scheme integrating t he merit s of f uzzy inference , neural network adapta2
tion and simple p roportional2integral2derivative ( PID) met hod was presented. Based on t he

improved f uzzy2PID cont roller , a novel intelligent neural network cont roller was designed.

The parameters of t he cont roller were optimized by t he mixed learning met hod integrating of2
fline chaotic ant colony optimization and online error back propagation (BP) algorit hm. By

applying least square support vector machine for system identification , wit h it s fine nonlinear

mapping ability , Simulation result s at t he design point show that t he cont rol system has good

robustness and bet ter performance t han conventional cont rol met hods. The feasibility and

validity of t he cont rol scheme are p roved.
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　　航空发动机是一类结构复杂、非线性时变的 多变量控制对象 ,其特性随外界环境而变 ,难以建
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立其精确的数学模型.传统的 PID ( Proportional

integral differential)控制方法较适用于线性、单

变量确定性控制 ,虽在航空发动机中得到广泛的

应用 ,但已无法满足日益发展的航空发动机对象

的控制性能需求.为此 ,人们研究了许多能有效处

理非线性问题的智能控制方法 ,如模糊控制、模糊

PID控制、神经网络和模糊神经网络控制等 ,可以

不需要对象精确数学模型来有效地控制对象 ,都

为航空发动机的智能控制问题开辟了新的思

路[ 125 ] .然而 ,在应用模糊推理和神经网络等工具

进行控制时需尽可能避免它们的本质缺陷 ,如模

糊控制中局限于规则的启发式调节.缺乏自适应

性 ;神经网络无法充分利用专家经验知识 ,且存在

样本过拟合问题 ;参数优化算法易陷入局部极值

或无法满足实时性.

为有效避免和改善上述缺陷 ,本文提出一种新

的控制方案 :以最小二乘支持向量机 (Least square

support vector machine ,LS_SVM)作为辨识器 ;通过

改进模糊 PID控制器 ,将模糊神经网络(Fuzzy neural

network , FNN)与 PID 神经网络 ( PID neural net2
work ,PIDNN)结合构成一种新型智能神经网络作为

控制器 ;参数优选采用离线时混沌蚁群 (Chaotic ant

colony optimization ,CACO)全局寻优与在线时误差

反传(Error back propagation ,BP)快速调整的方法.

在设计点处对某型航空发动机的线性化模型和非

线性模型进行控制仿真 ,结果表明 :该方案较好地

利用了 LS_SVM的系统辨识能力并综合了各种控

制方法的优点 ,系统稳态基本无静差 ,动态性能好 ,

且具有较好的鲁棒性.

1　智能神经网络控制系统结构
与原理

　　控制系统结构如图 1所示 ,L S_SVM 用作辨

识器 ,按需要进行离线辨识与在线离散时间控制

条件下在线辨识 ;控制器 ( Neural network con2
t roller ,NNC)为 FNN 与 PIDNN 组成的智能型

神经网络 ,其优化算法采用离线 CACO 和在线

BP结合的方式.

其中 r为期望信号 ; y 和 y′分别为实际输出

和 L S_SVM输出 ; e为期望信号与实际输出之间

的误差 ;辨识器以 J′为优化目标 ,它是 y 与 y′的

偏差 ;控制器的主要任务是基于 L S_SVM的辨识

输出来优化目标 J ,使得 e最小.离散后的系统一

般可写为 y ( k + 1) = f [ u ( k) , ⋯, u ( k - m + 1) ; y

( k) , ⋯, y ( k - n + 1) ] ,记当前仿真时刻为 k + 1 ,

在第 k + 1个时刻有 u和 y之前的状态输入到 LS_

SVM中 ,这样它就可以给出 y ( k + 1)时刻的预估

值 ,即 y′( k + 1) .故 J 可定义为

J ( k + 1) =
1
2

( r( k + 1) - y′( k + 1) ) 2 (1)

图 1　智能神经网络控制系统图

Fig. 1　Scheme of intelligent neural

network control system

1 . 1　发动机的智能神经网络控制器设计

在模糊 PID 控制器基础上 ,将 FNN 与

PIDNN结合构成一种新颖的智能型神经网络用

作控制器 ,其具体结构如图 2所示.

图 2　神经网络控制器拓扑结构

Fig. 2　Structure of neural network controller

控制器由两个神经网络组合而成 ,下面说明

该神经网络控制器的具体结构 :

FNN为传统的 4层网络 :输入层、模糊化层、

规则层、解模糊层.输入层有两个节点 ,输入为系

统偏差和偏差变化 ;模糊化层的节点数按 E和

EC划分的模糊子集个数而定 ,隶属函数取高斯

函数 ;规则层节点数按先验知识中的规则数而定 ;

解模糊层同时作为 PIDNN 的第 1 层 ,输出为间

接控制量 U′.

PIDNN为 5个神经元组成的 3层网络 :输入

层、PID作用层、输出层.输入层仅一个节点 ,输出

等于输入.但当 PIDNN 单独用作控制器时 ,输入

层节点则有两个 ,分别对应系统的输入和输出 ,即

输出反馈到输入层节点上 ; PID 作用层有三个节

点 ,分别为比例 P、积分 I和微分 D 神经元 ,起到

常规 PID控制器中 P , I ,D的调节作用 ,考虑实际
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系统中输出为有限 ,故有限幅处理 ;输出层只有一

个节点 ,它是 P ,I ,D三者的加权值 ,即控制量 U .

传统 FNN的神经元输入输出关系这里就不

加以赘述了 , PIDNN 各层神经元输入输出关系

如下 :

①输入层输入、输出

I1 ( k) = U′( k) (2)

O1 ( k) = I1 ( k) (3)

　　②PID层输入、输出

I Hi ( k) = ∑
1

j = 1

ω′ij I j ( k) , i = 1 ,2 ,3 (4)

　　比例神经元

O H1 ( k) =

- 1 , I H1 ( k) < - 1

I H1 ( k) , - 1 ≤ I H1 ( k) ≤1

1 , I H1 ( k) > 1

(5)

　　积分神经元

OH2 ( k) =

- 1 , I H2 ( k) < - 1

I H2 ( k) + I H2 ( k - 1) , - 1 ≤ IH2 ( k) ≤1

1 , I H2 ( k) > 1

(6)

　　微分神经元

OH3 ( k) =

- 1 , I H3 ( k) < - 1

I H3 ( k) - I H3 ( k - 1) , - 1 ≤ IH3 ( k) ≤1

1 , I H3 ( k) > 1

(7)

　　③输出层输入、输出

O( k) = I ( k) = ∑
3

i = 1

ω′i O Hi ( k) (8)

　　按神经网络控制器结构可推导出其控制律

U ( k) =ω′1ω′11 U′( k) +

ω′2ω′21 [U′( k) + U′( k - 1) ] +

ω′3ω′31 [U′( k) - U′( k - 1) ] (9)

　　原理 :前件 FNN主要是改进模糊 PID控制器的

模糊部分 ,引入神经网络自适应调整规则 ,达到有效

调整误差量的效果.后件 PIDNN是用来替换模糊

PID控制器中的静态 PID参数环 ,通过调节权重进

一步提高系统的瞬态性能和稳态精度.鉴于常规模

糊神经网络被广泛应用于控制领域 ,很多研究学者

都对它进行过深入的研究开发 ,如利用它来调整 P ,

I ,D参数(属静态)或使其带自反馈构成动态模糊神

经网络(属动态) .本文同样是为了增强网络的动态

处理能力 ,与带反馈的方法是出于同一个目的 ,但做

法不同 ,且凸现了 P ,I ,D三者的作用 ,属综合各种智

能方法的非线性 PID策略.

具体做法是 :将独立的 PIDNN 的输入层两

节点结构变为一个节点 ,其输入为 FNN 的输出

(一个偏差和偏差变化的非线性映射 ,对应模糊

PID控制中系统控制量的调整) ,它作为间接控制

量以加权的形式输入到 PIDNN 的 PID 作用层 ,

由 P , I ,D 神经元作用后产生 PID 控制效果并再

次加权 ,输出最终的系统控制量.这样就把模糊

PID控制方法中局限于模糊规则的系统控制量和

P ,I ,D静态参数转变为动态调整 ,使得网络成为

一种动态网络 ,大大地增强了网络处理信息的能

力 ,且融合了各种控制方法的优点 ,是对模糊 PID

控制的一种有效改进.而此改进的一个前提是需

具备原模糊 PID 控制中模糊子集划分和模糊规

则的先验知识 ,从而确定控制器第 1、2 层神经元

数并使系统具有较好的鲁棒性 ,在进行网络结构

设计时 ,如果能事先对模糊规则进行优化选取 ,则

可简化网络结构.而通过 FNN 的自适应调整效

果和 PIDNN引入 PID 控制的作用 ,使得它成为

了一种融合模糊推理、神经网络自适应和 PID简

单控制三者优点的动态模糊神经网络控制器.

对于航空发动机的控制而言 ,这样设计的好

处在于 :①可以充分利用已有的先验专家知识 ,即

启发式的模糊推理 ; ②通过引入神经网络使得系

统不局限于专家知识 ,具有自适应调整规则的效

果 ;③引入 PID 控制作用 ,且 P , I ,D参数均为动

态调整 ,增强控制器的信息处理能力 ;④由其神经

网络的结构 ,可以设计离线和在线优化算法 ,以满

足实时控制的要求 ;⑤融入各种控制方法的优点 ,

有效提高了控制系统的鲁棒性和跟踪精度. ⑥其

结构复杂度和训练计算复杂度均能满足实际应

用. (a)较常规智能方法而言 (如 FNN 控制) ,智

能型神经网络需要训练的参数仅多出 PIDNN 的

6个权值 ,并没有大大增加训练的计算复杂度 ;

(b) PIDNN 仅 5 个神经元 ,且与 FNN 共用一个

神经元.其激活函数非常简单 ,P , I ,D三个神经元

的激活函数均为简单的界限函数和加减关系 ,这

部分网络的结构简单且易于计算.综合看来 ,随着

航空发动机自身的日益发展 ,一个简单的控制器

已无法满足其基本需求 ,结合多种智能方法优点

的控制器将对未来航空发动机控制领域提供新的

参考和借鉴意义.

1 . 2　控制器离线与在线优化算法

设计好的控制器能较好地解决“局限于启发

式调节”、“缺乏自适应能力”等问题 ,然而对于航

空发动机对象 ,需要一种能用于实时控制的算法 ,

大多数全局性算法如遗传、粒子群、蚁群算法等 ,
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都是批量处理数据 ,实时性难以满足.虽具有全局

性搜索能力 ,但同样容易陷入局部极值 ,故不适合

于在线工作. BP算法是神经网络应用最为广泛的

一种算法 ,它基于梯度本质的特征使得在计算时容

易陷入局部极小 ,但当初始参数选择适当时 ,算法

不仅收敛速度快 ,且精度高.为此 ,本文设计了一种

混沌与蚁群算法结合离线寻找控制器近似最优参

数的方法 ,使得在线BP调整能快速有效地进行.

蚁群算法是由意大利学者 Dorigo M 等人提

出的一种基于群智能的模拟进化算法 ,其原理是

模拟蚂蚁在搜索食物源过程中体现出来的寻优行

为[ 6 ] .近年来有学者将其引入到函数优化、神经网

络权值优化等方面 ,取得了一系列令人满意的结

果.但对 ACO的研究在理论上仍不成熟 ,如何解

决 ACO 在寻优过程中搜索时间长和局部极值问

题是当前研究的难点 ,一些改进的方法主要有

ACO参数的优选、信息素更新策略的改进及自适

应方法的引入.为避免出现寻优搜索停滞陷入局

部极值的现象 ,本文提出一种带混沌扰动的策略.

混沌是广泛存在于非线性系统中的一种现

象 ,它具有的随机性、遍历性的特点使其能在一定

范围内能按照某种规律不重复地遍历所有的状

态.基于这种特性 ,使得混沌搜索方法[ 7 ]在智能控

制领域的应用受到广泛的关注.混沌优化的基本

思想是将变量的解空间转换到混沌空间.

采用 Logistic映射产生混沌运动

x n+1 =μ·x n (1 - x n) ,

n = 0 ,1 ,2 , ⋯, M (0 < x0 < 1) (10)

其中当μ= 4时 ,系统完全处于混沌状态且混沌变

量 xn 在 (0 ,1)范围内遍历.混沌运动对初始值的选

取极其敏感 ,不同的初始值会有不同的遍历轨迹.

控制器待优化参数 : FNN部分中模糊化层高

斯函数的中心、宽度及输出层权值 ; PIDNN 部分

中各层权值. CACO的具体思想如下 :

Step1. 首先由经验知识确定控制器网络结

构 (规则未优化) ,设待优化的参数共有 n个 ,记为

P1 P2 ⋯Pn .在可能取值范围内初始化各个参数的

取值集合 ,记为 U Pi (1≤i≤n) ,每个集合以区间形

式表示 ,含 m个随机数.初始化 :令 t = 0 ,迭代次

数 N = 0 ,给定最大迭代次数 N max和蚂蚁数目 A ,

令集合 U Pi (1≤i≤n)中元素 j 的信息素τj ( U Pi )

(0) = 0 ,其更新量Δτj (U Pi ) = 0 ,1≤j≤m.

Step2. 将所有蚂蚁的初始出发点置于当前

解集中 ,开始寻优.令每只蚂蚁 a ( a = 1 , ⋯, A )从

集合 U Pi (1≤i≤n)开始 ,按照概率 P(τa
j (U Pi ) )依

次从每个集合中选择第 j 个元素 ,直到选完所有

集合后就到达食物源.

P(τa
j (U Pi ) ) =

τj (U Pi )

∑
m

j = 1

τj (U Pi )

(11)

　　Step3. 信息素的更新 ,并计算用各蚂蚁选择

的元素作为控制器参数时训练样本产生的输出与

期望值的误差 ,同时记录下最好的元素组作为当

前最优解.设所有蚂蚁寻优过程中经历了ε个时

间单位 ,此时令 t = t +ε, N = N + 1.信息素更新按

下式进行

τj (U Pi ) ( t +ε) =

ρτj (U Pi ) ( t) +Δτj (U Pi ) . (12)

　　Step4. 信息素更新的混沌扰动策略.虽然蚁

群算法利用了正反馈原理 ,但仍像诸如遗传、粒子

群算法等全局性搜索方法一样 ,容易陷入局部极

小.合理利用混沌运动的优质特性 ,可有效避免这

一情况的出现 ,使得搜索到的解更为接近最优值.

扰动原理 :由于算法以一定概率选择各集合中信

息素最大的元素 ,这将使得新一代解在该分量处

的值集中在这个信息素最大的元素附近 ,容易出

现停滞现象 ,为了避免这种情况 ,文中采用对信息

素进行混沌扰动的策略.

设定混沌扰动激发的条件 :陷入停滞时迭代

次数变化量 N′和判断量η.并令τc = 0.混沌策略

下信息素调整如下 :

if abs ( ek
now - ek = k+1 , ⋯, k+ N′

next ) ≤η (13)

τc =τc +α(2 X i - 1) ,

X i+1 = 4 X i (1 - X i ) , i = i + 1 (14)

τj (U Pi ) ( t + n) =

ρτj (U Pi ) ( t) +Δτj (U Pi ) +τc (15)

Δτj (U Pi ) = ∑
A

a = 1

Δτa
j (U Pi ) (16)

式中 ek
now , ek = k + 1 , ⋯, k + N′

next 分别表示当前第 k次迭代

时的最优值和第 k + 1 次迭代到第 k + N′次迭代

的历次最优值 ;η是常数 ,为一个微小值 ;τc 为混

沌扰动量 ;α是常数 ,为扰动搜索半径 ; X i 为混沌

变量 ,由于 Logistic映射在 (0 ,1)区间上对称 ,为

避免重复 ,其初始值只需在 (0 ,015)之间产生.其

中混沌变量 X i 的维数与信息素τj 一致.当前搜

索到的最优值在 N′次迭代中发生的变化量不大

于η时 ,产生混沌扰动.ρ(0≤ρ< 1)表示信息素的

持久性 ,1 -ρ理解为信息素的衰减度 ,一般取ρ=

017.Δτa
j (U Pi )为本次循环中第 a只蚂蚁在集合

U Pi的第 j 个元素上留下的信息素 ,其计算如下 :
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Δτa
j (U Pi ) =

q
e a ,若第 a只蚂蚁在本次循环

中选择了 U Pi 中第 j 个元素

0 ,其它

(17)

式中 q是常数 ,用于调节信息素调整的速度 , q的

取值对算法影响不大 ,一般 q∈[ 1 , 10 000 ] ,实际

选择时 ,事先选定ρ值 ,再试凑 q ,可得较好结果.

ea 为蚂蚁 a 选择的元素作为控制器参数时由训

练样本产生的系统输出 Y 与期望输入 Y d 之间的

误差.可采用如下定义

ea =
1
K∑

K

i = 1

( Y d ( i) - Y ( i) ) 2 , K为样本数

(18)

　　Step5. 重复步骤 2至 4 ,直到算法收敛或达

到最大迭代次数.输出结果为离线相对最优解.算

法结束.

对发动机对象的优化方法 : ①离线寻优时 ,尽

可能地采集其飞行包线内各种状态下的数据样

本 ,利用这些样本及上述算法 ,可找到控制器参数

的一组相对最优解. ②在线仿真时 ,首先利用辨识

器得到发动机地面初始状态的近似模型 ,此时由

于控制器参数已近似得到优化 ,可利用 BP算法

快速进行调整.对于全包线内其它设计点处的优

化 ,则由辨识器相应地进行在线辨识 ,并结合 BP

算法快速整定.

1. 3　LS_SVM辨识器设计

Vap nik等人提出的支持向量机[8 ]是在统计

学习理论基础上发展起来的新一代学习算法 ,算

法具有严格的数学基础 ,成功地解决了神经网络

在系统辨识方面遇到的“维数灾”、“过拟合”、“局

部极小”等问题 ,具有良好的泛化能力 ,已被广泛

应用于模式识别和函数回归问题.有关 L S_SVM

的原理这里就不再赘述 ,仅说明一下其辨识方法.

设被控对象为

y ( k + 1) = f [ u( k) , ⋯, u( k - m + 1) ;

y ( k) , ⋯, y ( k - n + 1) ] (19)

u , y分别为系统输入和输出 ; m , n分别为输入和

输出的阶次 ; f 为线性或非线性函数.其数学模型

是未知的 ,利用 L S_SVM的辨识方法需建立如下

训练样本集

[ ( y ( n - 1) , ⋯, y (0) , u( n - 1) , ⋯, u ( n - m) ) ,

y ( n) ] = ( x1 , y1 ) (20)

[ ( y ( n) , ⋯, y (1) , u( n) , ⋯, u( n - m + 1) ) ,

y ( n + 1) ] = ( x2 , y2 ) (21)

[ ( y ( n +μ - 2) , ⋯, y (μ - 1) , u( n +μ - 2) , ⋯,

u( n - m +μ - 1) ) , y ( n +μ - 1) ] = ( xμ , yμ)

(22)

　　先按网格搜索 ( Gridsearch)和交叉验证方法

(Crossvalidate) [9 ]选定 L S_SVM 参数 ,再利用试

验采集的μ对样本点训练好 L S_SVM.由其良好

的泛化能力 ,可得到描述系统动力学行为的回归

模型.这样 L S_SVM就可以给出系统下一时刻的

预估值 ,从而得到需要的系统误差量 ,再由控制器

根据目标函数进行误差调整 ,达到有效控制的目

的.由于训练集不可能覆盖对象所有可能的工作

范围 ,故需对被控对象进行离线学习后的在线学

习 ,从而使 L S_SVM能更准确地逼近模型.

以有两个控制量的某型双转子涡喷发动机为

例.一般来说 ,发动机全包线内非线性模型可以表

示为

y = f ( N h , N l , Mf , A e , Ma , H) (23)

　　通过对飞行包线进行区域划分的方法 ,可由

数值计算验证各个划分区域质心点处的小偏差动

态模型可以近似作为整个区域的动态数学模型 ,

且整个飞行包线内的动态模型可以用各个划分区

域质心点处的小偏差动态模型来近似表示.选定

飞行马赫数 M a和飞行高度 H ,给定发动机的工

作点 ,有小偏差下的状态方程为

Ûx = A x + Bu (24)

y = Cx (25)

式中 x =
N h

N l

, y =
N h

N l

, u =
Mf

A e

, N h , N l 分别

表示高、低压转速 , Mf , A e 分别表示主燃油流量

和尾喷口面积.

在 H = 0 , M a = 0 时 ,将模型离散化后利用

L S_SVM进行离线辨识 ,由于是针对转速控制系

统在包线内各设计点处的阶跃响应 ,故 L S_SVM

的样本可根据能使模型产生阶跃输出的数据为准

则随机选取 ,共 200组数据 ,100组用于训练 ,100

组用于测试.尽管支持向量机在用于系统辨识方

面有着十分显著的优势 ,但对于同时进行精确大

数据量在线辨识并且实时控制的实现 ,目前仍然

是一个巨大的难题 ,主要是支持向量机训练算法

与控制器优化算法均要求实时性好 ,目前最好的

支持向量机优化算法是序列最小最优化 ( Sequen2
tial minimal optimization , SMO)算法 ,它可以实

现大样本数据的学习并且学习速度较快 ,但利用

它来训练 SVM 并结合神经网络、模糊控制等智

能方法进行控制的文献尚未遇见.本文仅是针对
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设计样本集范围内进行了控制仿真.

采用 102rcrossvalidate 方法 ,以高斯核作为

核函数.辨识结果如图 3 ,4所示.

其中γ= 39 4241 22 ,σ2 = 81 769 .采用 MSE

( Mean squared error) 指标 ,离线训练误差为

215 058×10 - 8 ,测试误差为 11848 4×10 - 5 .偏离

设计状态点时在离散时间小样本条件在线训练

L S_SVM.

2　控制系统仿真

仿真中采用控制方案为 :主燃油流量为输入 ,

低压转子转速为输出 ,尾喷口面积不可调.分别采

用传统 PID、模糊 PID、神经网络 PID及本文方法

对小偏差动态模型进行阶跃信号控制仿真 ,结果

如图 5、图 6所示.仿真参数 :

PID控制 :基本参数设计点

Kp = 181341 , Ki = 281469 , Kd = 0

模糊 PID控制 :输入 E , EC和输出 K p , Ki ,

Kd 均划分为 7个模糊子集 ,共 49条规则.

神经网络 PID控制 :优化算法为 BP算法 ,初

始参数在 (0 ,1)内随机选取.

本文方法 :新型神经网络控制器结构为 22142
49212321 ,第 2层激活函数取高斯函数 ,采用自适

应调整.离线时 CACO 参数 : n = 83 , A = 60 ,ρ=

017 , q = 100 , N max = 3 000 ,取值集合 U Pi ∈[ - 5 ,

5 ] ,混沌扰动参数 N′= 100 ,η= 01000 1 .在线仿

真时采用 CACO 优化得出的相对最优值作为初

始值用 BP快速调整.

由图 4可以看出 ,L S_SVM 的离线辨识结果

能较好地描述被控对象的动力学行为 ,但在实时

工作的条件下 ,需要有更完善的在线辨识方法 ,目

前对于真正意义上的在线辨识仍有许多难题和未

完善的工作.

由图 5可以看出 ,基本的 PID控制在不同工

作条件下调节时间有起伏 ,且出现了超调的情况 ,

这显然是因为 PID参数未得到有效地调整 ;模糊

PID的控制效果优于 PID 控制 ,可以在全包线内

进行控制 ,但也出现了超调 ,调节时间较本文方法

要长 ,主要原因是变量初始论域设置不够合理 ,而

同时又缺乏神经网络的自适应调整造成的 ;神经

网络 PID控制的效果波动较大 ,由于初始权系一

般采用试凑法拟定 ,BP 算法不能很好地进行调

整 ,从而容易陷入局部最优 ,尽管初始权系可以离

线进行优化 ,但却缺乏明确的物理意义 ,故应与模

糊推理结合运用 ;文中方法是各种智能方法与

PID的结合 ,在基于 PID 的本质基础上 ,合理地

利用了已有的专家知识和神经网络自适应调整 ,

离线优化时设法取得较好初始参数 ,在线控制时

可以在包线内快速有效地进行调整.系统具有鲁

棒性好、调节时间短、基本无超调、稳态精度高的

良好品质.图 6给出了地面最大状态 H = 0 , M a =

0时转速单位阶跃响应对应的供油量曲线.为避

免喘振、熄火等情形 ,在各状态下燃油量的量值及

其变化的速率都必须受到限制 ,利用 Simulink下

的 Rate limiter 和 Sat uration模块分别限制燃油

流量的变化速率和燃油量值.

为验证控制器对非线性模型的动态响应性

能 ,将离线混沌蚁群全局寻优获得的控制器参数

用于其非线性模型的仿真 ,结果如图 7 和图 8 所

示 ,仿真附加说明 :

①离线寻优结果已获得较高精度 ,在线进行

BP算法的调整.

②重新利用 L S_SVM进行非线性模型的离

线辨识与建模 ,在设计点处进行控制.

从图中可以看出 ,系统仍具备良好的动静态

性能和跟踪精度 ,在其它设计点处的效果类似.由

此可见控制器同样适合于非线性模型的控制.

对比许多利用神经网络对多变量航空发动机
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图 5　各种控制方法结果比较

Fig. 5　Result s of several control methods

图 8　H = 10 , M a = 1. 3时供油量曲线

Fig. 8　Fuel supply curve

对象进行控制的情形 ,本文方法也可以很好地拓

展到多变量的情形.限于篇幅 ,这里没有给出验证

系统鲁棒性的仿真结果和对多变量进行解耦控制

的情形.而本文的侧重点是 :尽管应用智能方法进

行包线内的控制可以达到近似最优 PID 参数控

制的效果 ,然而各种智能方法在具体实施时会遇

到上述各种缺陷 ,如最典型的神经网络初始权系、

神经元个数的拟定和模糊推理初始论域的划分.

如果缺少合理的初始离线优化过程 ,智能方法在

飞行包线内将可能遇到难以整定最优参数的情

形 ,系统也将变得不稳定 ,新的优化和控制方案较

合理地处理了这些问题.
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下一步的工作就是将控制方案延伸到发动机

过渡过程的控制仿真中 ,实质上过渡过程控制问

题也可以利用变参数 PID控制 ,基于神经网络的

智能控制方法正符合变参数 PID 控制规律的要

求 ,已有一些学者将其应用在过渡态的控制中 ,取

得了一些成果.但由于需对描述各控制量变化规

律的模糊规则进行详细分析与总结 ,得出具体的

规则库 ,本文暂没有对此进行深入研究和探讨.

3　结　论

本文以改进航空发动机各种智能控制方法中

存在的不足为出发点 ,设计了一种综合模糊理论、

神经网络自适应和 PID 简单控制各自优点的控

制方案.从仿真结果可见 ,新的控制方案较好地利

用了 L S_SVM的良好系统辨识能力 ,并在所设计

的智能神经网络控制器及其优化算法的基础上 ,

取得了良好的控制品质 ,为航空发动机的控制问

题提供了一种新的参考.但同时也存在一些问题 :

①如何在实时控制基础上完善 L S_ SVM 的在线

辨识 ;②如何在对航空发动机的模糊规则形成及

其优化进行研究基础上进一步优化文中控制器网

络的拓扑结构.更多的工作还有待进一步的进行

研究和探讨.
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