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摘要：针对航空发动机性能退化缓解控制中推力指令模型输入量有限问题，提出 1种双智能网络串联的推力指令建模方法。

其中子模型 I采用 BP网络映射与推力密切相关的气路参数，其输出作为子模型 II的输入；子模型 II采用优化极端学习机（ELM）算

法，输出为额定发动机推力，并以此推力为性能蜕化缓解控制指令。为了减小 ELM网络规模，提高推力指令模型实时性，采用微分进

化算法（DE）优化 ELM初始网络参数。数字仿真验证表明：各飞行包线内推力指令模型预测值最大相对误差小于 4‰，远优于单一神

经网络最大 8.17%和单一极端学习机最大 14.5%的误差，模型推力指令计算时间仅需 0.64ms，实时性好，验证了该推力指令模型的

有效性。
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Abstract: To solve the problem of input information deficient in thrust command model used in Performance Deterioration Mitigating

Control 渊PDMC冤 of aeroengine, a series of connection structure of double intelligent networks model was proposed to model the thrust. In
sub-model I, a BP network was adopted to map the gas-path parameters which have closely correlation with thrust. The outputs of sub-
model I were used as inputs of sub-model II. The Extreme Learning Machine 渊ELM冤 was adopted in sub-model II to estimate the nominal
thrust of the engine which was used as the thrust command for PDMC. Differential Evolution 渊DE冤 was used to optimize the network
parameters of ELM in order to simplify the network scale and improve the calculation speed. The result of digital simulation shows that the
max relative error of thrust model is less than 4译, far better than the 8.17% error of single BP network and the 14.5% error of single ELM
network. It takes only 0.64 ms in the thrust command calculation process of the model. The results demonstrate the effectiveness and real-
time of proposed aeroengine thrust command model.
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0 引言

性能退化缓解控制（Performance Deterioration

Mitigating Control，PDMC）为了使得航空发动机发生

性能退化后，仍然能够保持额定推力，在现有控制的

基础上附加外回路推力控制的方式来解决此问题[1-3]。

推力指令模型反映当前工作状态下飞机对发动机推

力的需求，是 PDMC系统的重要组成部分。国内外对

此研究比较欠缺，通常以额定发动机部件级模型、3

维插值表格（高度、马赫数、油门杆角度插值）来计算

推力指令，在实际应用中，影响控制系统的实时性，如

果仅单独采用现有智能映射方法，则无法满足性能退

化缓解控制的精度需求，为此本文针对推力指令简化

模型的设计展开研究工作。常用的简化模型包括小偏

差状态变量模型、平衡流型模型、智能网络模型等。状

态变量模型可以在小偏差范围内模拟控制参数和气

动热力参数间的响应关系[4-5]。平衡流型模型在状态变

量模型的基础上，通过线性插值和相似变换使得模型
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的适用范围增大，近年得到广泛应用[6-7]。智能映射模

型采用神经网络或支持向量机[8-9]等方法设计，常用于

参数预测 [10]，如推力估计 [11-12]，传感器故障诊断 [13-14]等

方面。NASA采用“状态变量模型 +神经网络”的方法

建立简化模型，并结合 Kalman滤波器使得模型具有

自适应能力[15]。

本文提出基于双智能网络串联的推力指令建模

方法。推力指令模型采用离线训练在线使用的模式，

首先在发动机额定状态下，以 H、Ma、PLA 映射和推
力密切相关的多个气路参数，形成子模型 I；然后将

模型 I的输出作为子模型 II的输入，映射发动机额定

状态下的推力，为性能退化缓解控制提供指令。

1 推力指令简化模型结构

推力指令模型与常规简化模型不同，它计算的是

不同工作状态下飞机对发动机的推力需求，反映的是

额定发动机的推力，不受发动机性能退化的影响，因此

其输入不能包含发动机的气路参数和控制量信息，这

些信息会因发动机性能退化而改变。因此推力指令模

型的可用输入只有高度 H，马赫数 Ma以及油门杆角
度 PLA，使得常规的简化模型建立方法无法满足要求。
由于发动机是强非线性系统，仅采用这 3个量作

为输入直接对额定推力进行映射其效果较差，因此本

文将推力指令模型的训练步骤分为 2个子模型：子模

型 I以 H、Ma和 PLA 为输入，对与推力密切相关的发
动机气路参数进行映射；子模型 II以子模型 I的输出

加上 H、Ma为输入，输出为额定发动机推力 F，这种
双层智能网络结构，在子模型 II中包含了额定状态

下的发动机气路参数信息，有效解决了推力指令简化

模型输入信息不足的问题。

基于集成学习思想，对 2个子模型采取不同的训

练方法。鉴于子模型 I各输出参数对于整个推力指令

简化模型精度影响较大，本文对子模型 I采用经典

BP神经网络训练[16]，而对于子模型 II为单输出模块，

关系到最终的推力指令精度，对其采取优化极端学习

机算法（ELM）训练 [17-18]，以微分进化（Differential

evolution, DE）算法对 ELM输入层权值以及隐含层偏

置进行优化，以提高网络映射能力及实时性。子模型

I与子模型 II进行串联后形成推力指令简化模型，其

结构如图 1所示。

图中子模型 I采用 BP网络映射得到的和推力密

切相关的气路参数预测

值，子模型 II 基于子模型

I获得的预测值结合高度、

马赫数映射推力指令。整

个网络采取离线训练方

式，得到网络参数后形成

推力指令简化模型。下面对子模型 I进行设计。

2 基于 BP网络的子模型 I

子模型 I输入为 H、Ma、PLA，输出为与发动机推
力密切相关的气路参数，为子模型 II提供更多的输

入信息。

通过计算发动机各截面气路参数与额定推力 F
之间的相关性，选取相关性较高且包含信息丰富的组

合作为子模型 I的输出，包括高压压气机出口温度
T3，低压涡轮出口压力 P46，低压涡轮出口温度 T46，尾

喷管喉道温度 T8，发动机总温比 TER。

对子模型 I的每个输出单独建立 BP网络，为了

提高网络映射精度，本文将飞行包线按高度分为

0~5、5~10、10~5、15~20 km 4个子包线，分别在子包

线内建立推力简化模型。

在训练过程中，通过遍历搜索在所有包线内 BP

神经网络的隐含层节点都设定为 40。隐含层激励函

数选为 tansig，输出层激励函数选为 logsig。在 4个高

度子包线内子模型 I各输出参数预测相对误差平均

值及最大值见表 1。

从表中可见，虽然子模型 I输出的发动机参数训

练以及测试相对误差平均值均在 5‰以内，但其最大

Mean

5.259E-04

6.022E-04
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6.718E-04
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训练
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训练
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1.20E-02

2.61E-02

3.40E-02

4.37E-02

1.27E-02

1.92E-02

9.60E-03

3.55E-02

1.59E-02

2.59E-02

Mean

1.132E-03

1.285E-03

2.318E-03

2.565E-03

8.189E-04

9.639E-04

1.107E-03

1.253E-03

1.237E-03

1.384E-03

Max

1.45E-02

1.63E-02

2.09E-02

3.35E-02

1.17E-02

1.35E-02

1.66E-02

1.99E-02

1.97E-02

2.21E-02

Mean

8.690E-04

1.024E-03

4.016E-03

4.307E-03

1.539E-03

1.646E-03

1.651E-03

1.787E-03

1.878E-03

2.023E-03

Max

1.60E-02

2.19E-02

4.16E-02

4.21E-02

2.33E-02

2.43E-02

2.66E-02

3.08E-02

2.67E-02

2.63E-02

0~5 5~10 10~15

高度包线 /km

表 1 子模型 I的 BP网络训练平均误差及最大误差

图 1 推力指令简化模型结构
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误差超过 4.71%，若以单独 BP网络建立推力指令模

型，势必会引起推力偏离期望值。因此仅以 H、Ma、
PLA 作为输入，进行推力指令计算是不能满足性能退
化缓解控制需求的。

3 基于优化 ELM的子模型 II

子模型II采用 ELM算法设计。ELM算法预测精

度随着隐含层节点数的增加而提高，但过多的隐含层

节点数势必会使得网络结构复杂，降低计算实时性，

因此本文希望在保证计算精度的前提下，将 ELM隐

含层节点数控制为 40个以提高计算速度。由于 ELM

算法的输入层权值以及隐含层偏置均在初始化时随

机生成，不能保证 ELM获得最优的结果，而子模型 II

的映射能力直接关系到推力指令的精度，为此对子模

型 II的网络参数进行优化设计。

本文要进行优化的极端学习机初始化参数较多，

采用微分进化算法[19]对其进行优化，以获得相同预测

精度下隐含层节点更少的 ELM网络，提高推力指令

简化模型实时性和精度。

3.1 微分进化算法

微分进化（DE）算法在收敛速度和稳定性方面都

有极为出色的表现，是近年来最热门的进化算法，具

有保存最优解并与种群内部进行信息共享的特点。算

法的基本思想是利用向量差的操作规则从初始种群

开始进行交叉、变异等操作，通过不断迭代计算实现

优胜劣汰，引导个体向最优解逼近[20]。其算法流程如

下：

（1）参数设置。设定待优化参数维数为 D，种群规
模为 NP，放缩因子为 F，交叉常量为 CR。

（2）初始化。在问题的搜索空间中随机产生初代

种群 x（0），并计算每个个体的适应度 fit（xi（0））。

x i,j（0）=x j,min+rand（0,1）×（x j,max-x j,min） （1）

式中：i∈{1,2,… ,NP}；j∈{1,2,… ,D}；x j,min 和 x j,max 为解

空间中第 j 维的上、下界；rand（0,1）为（0,1）区间内的

随机数。

（3）变异。在目标个体 xi之外随机选取另外 3个

不同的个体 xr1、xr2及 xr3，将 2个互异的个体向量相减

产生差分向量，将得到的差分向量乘以 1个系数并与

另一随机选出的向量相加，生成变异个体 v i。

v i=xr1+F·（xr2-xr3） （2）

式中：F为定值放缩因子；r1,r2,r3∈[1,NP]且 r1≠r2≠r3≠i。

（4）交叉。按照给定的交叉率 CR将目标个体 xi与

变异个体 v i进行混合交叉生成交叉个体 ui。

ui, j=
v i, j, rand(0,1)≤CR
ui, j, rand(0,1)>CR
嗓 （3）

（5）选择。当前迭代次数为 n，交叉个体 ui(n)与原

目标个体 xi(n)进行贪婪选择，择优生成新 1代的种群

个体 xi(n+1)。

xi(n+1)= ui(n), fit[ui(n)]≥fit[xi(n)]

xi(n), else
嗓 （4）

式中：NP}；fit(·)为适应度算子。

（6）检验是否满足结束条件。若满足则停止循环，

输出问题的最优解，如不满足则继续迭代，重复（3）～

（5）的过程。

3.2 基于 DE 算法优化的 ELM算法

在 ELM算法中，给定 1个训练数据集 字={xj,tj}1

N
，

其中输入数据 xj=[xj1,…xjn]T∈Rn，期望输出数据 ti=[ti1,

…tim]T∈Rm，并设隐含层激励函数为 g (x)，则含有N軒
个隐含层节点的 ELM的数学模型为

tj=
N軒

i=1
移茁 ig（wixi+b i）, j=1,2…N （5）

式中：wi=[wi1,wi2,…，win]T为连接输入层节点与隐含层

第 i个节点的权值；b i 为隐含层第 i节点的偏置；茁i=

[茁i1,…，茁im]T为连接隐含层第 i节点和输出层节点的
权值。

式（5）可以表达为

H茁=T （6）

隐含层矩阵 H的第 i个隐含层节点的输出，即第
i列元素 hi为

hi=

g(wi1 x1+b i)

g(wi2 x2+b i)

…

g(wiN xN+b i)

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫 N×1

（7）

输出权值 茁为
茁=H+T （8）

式中：H+为 H的广义逆矩阵。
由于 ELM的输入层权值与及隐含层偏置是随机

给定的，只通过广义逆矩阵修正输出层权值，需要较

多的隐含层节点数量来保证精度，这就增加了网络规

模的复杂性，降低了实时性[21]。

为了提高 ELM算法在线使用时的计算速度，减
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少映射使用隐含层节点数量，采用 DE算法对 ELM

的输入层权值和隐含层偏置进行优化，成为 DE-ELM

算法，对子模型 II进行训练。以 T3、P46、T46、T8和 TER共

5个子模型 I的输出加上 H、Ma作为输入，额定发动
机推力 F为输出，采用 DE-ELM算法进行训练。

在 DE算法中，种群规模以及迭代次数越多，优

化结果越接近最优解，但会急剧增加优化耗时；缩放

因子 F过小会引起算法过早收敛，难以跳出局部最
优，而过大则会使得 DE算法收敛速度降低，根据经

验 F取 0.6具有较好的优化效果；通常交叉常量 CR

较好的取值范围为[0.3，0.9]，较大的 CR会加快 DE算

法收敛速度[20]。

在训练子模型 II 时，DE-ELM 算法中的设置

ELM隐含层节点数设置为 40个，经过多次尝试，设

定 DE算法的种群规模 NP为 100，放缩因子 F为 0.6，

交叉常量 CR为 0.9，最大迭代次数 Nmax=500，在较短

的优化时间内具有最佳优化效果，定义适应度函数为

ELM训练样本数据预测误差绝对值和的倒数，其形

式为

fit(xi)=
1

N

k=1
移|ek|

（9）

式中：N为 ELM训练样本数据容量；ek为第 k 个 ELM

训练样本预测值的相对误差。

将 DE-ELM 算法与 ELM 算法预测结果进行对

比（其节点数通过遍历获得）。在映射达到相同平均误

差水平的情况下，隐含层节点数量见表 2。

从表中可见，DE-ELM算法相较于 ELM算法，在

达到同等映射精度的情况下所需的隐含层节点数量

更少，网络规模小，映射的实时性更好。

4 发动机推力指令简化模型仿真

以某型双轴涡扇发动机为例，将子模型 I和子模

型 II串联，形成如图 1所示的推力指令简化模型，以

高度、马赫数、油门角度为输入，对发动机推力指令进

行计算，不同包线分区内，推力指令计算相对误差如

图 2所示。值得指出的是，子模型 I和子模型 II均采

用离线训练方法，在实际使用时，只需将网络参数代

入，基于隐含层和输出层激励函数进行计算，即可获

得推力指令，不需要进行在线训练，同时由于模型输

入只与 H、Ma、PLA 有关，获得的推力指令反映发动
机的额定推力需求，不随发动机的个体差异而变化，

可以为性能退化缓解控制提供指令。

从图中可见，本文提出的基于 BP 网络以及

DE-ELM算法的双层结构推力简化模型具有良好的

预测精度和泛化能力，训练样本最大相对误差小于

3‰，测试样本最大相对误差小于 4‰。经测试，推力

指令简化模型 1次计算耗时 0.64 ms，远快于部件级

模型迭代计算时间，可以用于性能退化缓解控制的推

力指令计算。

为了进一步验证本文所提出的推力指令简化模

型的优势，以 H、Ma、PLA 为输入，将直接采用单独
BP网络或 ELM进行额定推力估计的结果与推力指

令简化模型进行误差对比，结果见表 3。

H/km

0~5

5~10

15~20

15~20

算法

ELM

DE-ELM

ELM

DE-ELM

ELM

DE-ELM

ELM

DE-ELM

隐含层

节点数

71

40

75

40

73

40

65

40

平均

误差

4.08E-04

4.04E-04

3.37E-04

3.35E-04

5.91E-04

5.88E-04

3.58E-04

3.57E-04

表 2 ELM网络优化前后效果对比

（a）0~5 km （b）5~10 km

（c）10~15 km （d）15~20 km
图 2 推力指令简化模型预测误差
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通过表中的对比可见，采用单一神经网络进行推

力指令计算时，虽然计算平均误差不大，但在各子包

线内的最大误差均超过 4%，而单一的极端学习机的

最大计算误差则均超过 7.2%。而本文所提出的双智

能网络推力指令简化模型，包线推力计算最大相对误

差为 4‰，远优于单一神经网络最大 8.17%和单一极

端学习机最大 14.5%的误差，验证了双智能网络在推

力指令计算中的优势。

本文提出的推力简化模型通过离线训练获取网

络参数，在实际应用过程中仅需编程构建网络结构，

相较于机载模型计算过程更为简单，具有良好的工程

应用前景。

5 结论

本文提出 1种基于双智能网络的推力指令简化

模型设计方法，采用 2个子模型串联的结构，分别用

BP神经网络和 DE-ELM网络训练 2个子模型，其工

作模式为离线训练在线使用。

（1）DE-ELM算法在相同映射精度的前提下，简

化了 ELM网络规模。

（2）基于双智能网络的推力指令简化模型最大预

测误差小于 4‰，计算时间小于 0.64 ms，具有较高的

精度和实时性。

（3）推力指令简化模型工程实现简单，将离线训

练参数存储后，通过编程计算可以实现在线实时获取

额定推力指令。

（4）双智能网络串联的结构为实现高精度简化模

型提供了有益的思路。
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