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摘 要： 随着人工智能技术的发展，智能航空发动机逐渐成为当今航空领域研究的热点。传统的航空发动机

控制对发动机模型的依赖性过强，而基于发动机气热动力学公式的机理建模会引入较大的建模误差，给控制器

设计带来困难。对此，提出一种基于强化学习的航空发动机控制虚拟自学习方法，首先利用航空发动机的试验

数据通过 LSTM 神经网络建立虚拟学习环境，然后采用深度强化学习 TD3 算法，在虚拟环境中训练智能控制

器，最后采用 JT9D 发动机模型验证智能控制器的性能。结果表明：相比于传统 PID 控制，智能控制器产生的超

调量更小，调节时间更短。
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Abstract： With the development of artificial intelligence technology， intelligent aircraft engines have gradually be⁃
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and the theoretical modeling approach based on aerothermodynamic formula introduces modeling error that may de⁃
grade the performance of controller. In this paper a virtual self-learning control method for aero-engine intelligent 
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0　引  言

航空发动机被誉为是现代工业“皇冠上的明

珠”，其发展水平是国家科技、军事实力和综合国

力的重要象征。随着航空技术的不断发展，对飞

机性能的需求越来越高，航空发动机结构越来越

复杂，传统的发动机控制方案已经无法满足其日

益增长的控制性能需求，与人工智能相结合的智

能控制技术已经成为热门研究领域。

传统的 PID 控制［1-2］是基于某一特定飞行状态

下的发动机线性模型进行控制器设计。在实际应

用中需要对飞行包线进行划分，并对每个区域单

独设计控制器，最终通过控制器切换的方式实现

对发动机全包线范围的控制，增加了控制系统设

计的复杂程度，当发动机部件经过长时间的运行

而性能下降时，传统的 PID 控制器不能很好地适应

新的控制环境。为此，国内外提出了很多改进方

法，包括调度增益控制［3-4］和自适应控制［5-6］。但在

实际应用中发现，调度增益控制不适用于系统参

数快速变化的非线性发动机系统，局部调试最优

的线性性能不能确保全局性能最优；自适应控制

系统很难处理非线性、变结构或大延迟的控制问

题，无法保证模型的收敛性和系统稳定性。

21 世纪提出的新概念智能航空发动机，将人

工智能技术与发动机控制相结合。陈勇等［7］设计

了基于模糊误差判断的 PID 控制，验证了模糊控制

在发动机控制中应用的可能性；薛红阳等［8］成功将

神经网络应用于发动机自适应控制，所设计的控

制器对外界环境的变化具有极好的适应性，对参

数摄动也具有很好的鲁棒性。然而这两种控制方

法本身也具有一定的局限性，模糊控制中启发式

规则的局部限制，缺乏自适应性；神经网络无法充

分利用专家知识，存在样本过拟合、参数优化算法

容易陷入局部极值等问题。

随着深度强化学习理论的发展与完善，越来

越多的人将其与发动机智能控制相结合，并在实

际应用中取得了一些进展。Gao Wenbo 等［9］通过

利用 Actor-Critic 网络进行控制器设计，显著加快

了航空发动机的加速过程；G. Waxenegger-Wilfing
等［10］利用深度强化学习技术对液体火箭发动机进

行控制，仿真结果表明，学习到的策略能够在不同

的稳态工作点上适应系统的参数变化并进行控

制，与传统的 PID 控制器相比，具有更好的性能。

但是上述控制器设计方法都离不开航空发动机模

型，模型的精确程度决定了最终的实际控制效果。

传统的发动机建模过程［11-12］不仅需要求解由大量

热力学公式构成的共同工作方程，而且为了解决

发动机部件级特性数据产生的误差，通常要进行

大量的试凑来确定修正系数，整个过程复杂繁琐

且耗费周期长。基于模型的深度强化学习训练过

程耗时长，对模型依赖程度高，对此，Zheng Qian⁃
gang 等［13］提出了一种无模型、可在线执行的 Q 学

习智能算法，在满足发动机所有极限的前提下，与

传统 PID 控制相比，新的控制方法加速时间缩短了

1. 525 s。但 Q 学习方法只能处理离散的动作问

题，不适用于连续动作空间探索的强化学习，在此

基础上改进提出的 DDPG 算法虽然弥补了这一缺

陷，却存在 Q 值过估计和对值空间中的窄峰估计

过拟合的问题。

本文为应对航空发动机传统控制的不足以及

智能控制在应用中面临的挑战，提出一种基于深

度强化学习的航空发动机控制虚拟自学习方法。

该方法采用 DDPG 算法的进阶版本——双延迟深

度确定性策略梯度（TD3）算法，并结合虚拟环境

开展交互式训练，实现航空发动机智能控制。

1　研究方案

强化学习（Reinforcement Learning）研究的问

题是一个智能体如何在一个复杂不确定的环境中

学习到最优策略。在智能航空发动机控制过程

中，智能控制器可以看作智能体，航空发动机的状

态可以看作环境，控制器根据发动机的状态实时

调整自己的输出，使发动机在较短的时间内迅速、

稳定地达到给定状态，学习到最优控制策略，从而

实现发动机的智能控制。强化学习是一种试错学

习，智能控制器只需要在与发动机不断交互的过

程中便能学习到最优的控制策略，而无需对发动

机的模型进行参数辨识或数学建模，有效避免了

复杂的建模过程并消除了发动机模型精度对控制

方案带来的影响。但在实际应用过程中，由于发

动机结构精密，价格昂贵，不适宜用来进行成千上

万次的试错练习，为了节约成本、减少安全隐患和

提高研发效率，本文提出通过建立虚拟仿真环境

来完成智能控制器虚拟自学习的方法。

本文的研究内容分三部分进行（如图 1 所示）：
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一是虚拟仿真环境的搭建，将采集得到的真实航

空发动机试车数据，通过 LSTM 循环时间神经网

络进行训练学习，用来搭建深度强化学习的虚拟

学习环境；二是智能控制器设计，通过设计深度强

化学习 TD3 算法，在虚拟仿真环境中完成智能控

制器的交互训练，在较短的时间内学习到最优控

制策略；三是实验结果测试，结合 JT9D 双轴转子

涡扇航空发动机模型验证智能控制器性能。采集

JT9D 发动机的燃油流量和高压转子转速的仿真

数据作为发动机试车数据，希望设计智能控制器

实现发动机转速对给定参考指令的跟踪控制。

2　虚拟环境的建立

本节主要介绍航空发动机虚拟自学习方法中

虚拟环境的搭建，根据给定的发动机试车数据，为

智能控制器训练搭建适合的交互环境。神经网络

具有能逼近高度复杂的非线性、并行高速处理、高

度容错、联想记忆等优点，常用于发动机的建模过

程。周俊［14］与李杰等［15］分别通过建立数据驱动模

型实现对发动机剩余使用寿命的预测。本文基于

发动机转速控制特点，提出一种基于长短期记忆

时间（LSTM）循环神经网络建立虚拟环境的方法。

2. 1　LSTM 算法原理

LSTM 神经网络可以对 t- 1 时刻的数据和 t
时刻数据保持相关性，能很好地用来进行长时序

数据的训练。LSTM 网络结构的核心是细胞状

态，如图 2 所示，当前的 LSTM 网络接收来自上一

时刻的细胞状态 Ct- 1 和隐含信息 Ht- 1，并与当前

接收的信号 Xt共同作用产生当前细胞状态 Ct，再

将新的细胞状态 Ct和隐含信息Ht传递到下一时刻

的细胞体中。LSTM 算法采取“门”信号来修改细

胞状态。

1） 遗忘门：有选择地使上一时刻细胞状态

Ct- 1 的部分信息遗忘。

ft = σ (Wf ·[ ht- 1，xt ] + b f) （1）
式中：σ 为 sigmoid 激活函数；Wf和 b f分别为遗忘门

神经网络的权重和偏置矩阵。

2） 记忆门：有选择地使上一时刻细胞状态

Ct- 1 的部分信息被传入下一时刻的细胞状态中。

it = σ (Wi ·[ h t- 1，xt ] + b i) （2）
~
Ct = tanh (Wc ·[ ht- 1，xt ] + b c) （3）

式中：Wi 和 b i 分别为 sigmoid 层的权重和偏置矩

阵；Wc和 b c分别为 tanh 层的权重和偏置矩阵。

3） 输出门：将记忆门和遗忘门输出的信息加

和后得到新的细胞状态 Ct和隐含信息Ht并传给下

一时刻的细胞。

Ct = ft ·Ct- 1 + it ·
~
Ct （4）

Ot = σ (Wo [ ht- 1，xt ]+ bo ) （5）
Ht = Ot · tanh (Ct ) （6）

式中：Wo和 bo分别为输出神经门网络的权重和偏

置矩阵。

  新的细胞状态经 tanh 函数激活后与Ot相乘得

到新的隐含信息Ht。

2. 2　LSTM 神经网络搭建

本文选用双轴转子涡扇发动机 JT9D 模型来

代替真实航空发动机进行实验。 JT9D 模型的内

部结构示意图如图 3 所示，其工作原理为：从进气

图 1 虚拟自学习方法基本框架

Fig. 1　The basic framework of virtual self-learning method

图 2 LSTM 基本结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the basic structure of LSTM
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道进入发动机的空气首先经过压气机的等熵压缩

后速度降低，压力增加；而后高压气体流向燃烧

室，与燃料混合后进行等压燃烧，获得大量热能；

燃气经过涡轮时通过等熵膨胀将热能转换为机械

能，推动涡轮转动，涡轮同时带动压气机转动；燃

气最终在尾喷管进一步膨胀，将剩余的部分热能

转换为动能并高速喷出，为飞机提供飞行前进所

需动力［16］。

航空发动机 JT9D 模型的工作参数如表 1 所

示 ，限 定 其 高 压 转 子 转 速 nH 范 围 在 6 009~            
8 881 r/min，对 应 的 燃 油 流 量 Wf 选 取 范 围 为

0. 211 9~2. 703 0 kg/s。

获取 100 组不同给定燃油流量下、100 s 内发

动机高压转子转速输出，采样时间间隔为 0. 04 s，
每组数据序列长为 2 500。由于获取到的高压转速

数量级为 103，与燃油流量的 10-1 数量级相差太大，

不能直接用来进行神经网络训练，需要进行数据

归一化处理。本文采用最小—最大规范化方法将

输入输出参数归一化至［0，1］之间：

ymin - max = x- min ( x )
max ( x )- min ( x )

（7）

式中：x为原始样本数据；min ( x )、max ( x )分别为

原始样本数据最小值和最大值。

将归一化后的数据用来进行神经网络训练，

如图 4 所示，选取其中的 90% 作为训练集用来对

神经网络进行训练，剩余 10% 作为测试集对已训

练好的神经网络进行测试。将输入参数燃油流量

及输出参数高压转速数据序列通过神经网络进行

迭代预测，将理论输出与模型输出进行比较计算

损失误差，进而更新神经网络。

设置神经网络参数（如表 2 所示），输入层特征

维数为 1；LSTM 层包含 128 个隐含神经单元；抛弃

层默认值为 0，不丢弃任何数据；全连接层输出特

征维数为 1，最后进行回归分析输出。训练 250 个

回合，采取分段学习率的学习策略，初始学习率为

0. 005，125 个回合后学习率开始下降，下降因子为

0. 2，每次迭代使用的数据量为 256。

3　智能控制器设计

本节主要介绍航空发动机虚拟自学习方法中

智能控制器的设计，智能控制器如何在与仿真环

境的交互过程中不断逼近控制目标，在最少的迭

代次数中学习到最优策略。由于 Q-Learning 算法

不适用于对连续动作空间的强化学习，在此基础

上的 DDPG 算法虽然弥补了 Q-Learning 算法的缺

表 2　LSTM 神经网络训练参数设置

Table 2　Training parameter settings of 
LSTM neural network

参数

输入层维数

输出层维数

LSTM 神经元数目

数据丢弃率

初始学习率

学习率下降因子

迭代数据量

范围/数值

1
1

128
0

0. 005
0. 2
256

图 3 JT9D 涡扇发动机内部结构

Fig. 3　Internal structure of JT9D turbofan engine

表 1　JT9D 航空发动机主要工作参数

Table 1　Main working parameters of JT9D aero engine
参数

风扇进口气路流量W/（kg·s-1）

风扇进口流量总焓Ht/［kJ·（kg·K）-1］

风扇进口流量温度 Tt/K
风扇进口压力 Pamb/Pa
风扇出口压力 Pt/Pa

数值

305. 82
543. 40
833. 72

25 000. 39
38 114. 22

图 4 LSTM 神经网络训练流程图

Fig. 4　Training flow chart of LSTM neural network
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陷，但在实际应用中存在 Q 值过估计和对于值空

间中的窄峰估计过拟合的问题，因此本文选用

DDPG 的优化版本 TD3 算法。

3. 1　TD3算法

双延迟深度确定性策略梯度（TD3）算法采用

Actor-Critic 的网络结构，在智能控制器与虚拟环

境交互的过程中，Actor 网络产生确定性策略 πϕ，

Critic 网络评判策略 πϕ 的优劣，然后进行迭代更新

策略，优化智能控制器的参数，使得智能控制器获

得累计奖励的最大值。具体流程如图 5 所示：t时

刻智能控制器接收从环境观测到的状态信息 St，根

据 Actor 网络产生实际动作 μ ( St )，与高斯噪声产

生的探索加和后输出执行动作 At给虚拟环境，虚

拟环境在动作执行后反馈一个新的状态信息 St+ 1

和即时奖励 Rt+ 1 给智能控制器，并同时将这一过

程存储在经验池中。智能控制器在学习生成最优

控制策略的过程中，需要从经验池中采样获取历

史信息对 Actor 目标网络参数 θ ϕ1、θ ϕ2 和 Critic 目标

网络参数 θQ1、θQ2 进行更新，利用更新后的目标网

络对策略网络和评价网络进行缓慢的参数优化，

使得智能控制器生成的策略获得最大的累计奖励

值，同时评价行为价值的 Q 值最大化，得到最优控

制策略 π ∗。

TD3 算法在 DDPG 算法的基础上进行了以下

3 点改进：

1） 采用双重网络，通过学习两个 Critic 目标网

络 的 Q 值 函 数 ，选 取 其 中 较 小 的 值 更 新 Critic
网络：

y= r+ γ min i= 1，2Q ' i ( s'，a'|θQi )   ( i= 1，2 ) （8）
式中：y为 Critic 网络的目标值；Q ' i为 Critic 目标网

络的目标值；θQi为两个 Critic 目标网络参数；s'为预

测得到的 t+ 1 时刻的状态；a' 为根据预测状态产

生的加了正态分布噪声之后的动作。

选取两个目标值中较小的 Q ' i 值用来更新  
Critic 网络，避免了 Q 值估计过高的问题。

2） 目标策略平滑正则化，通过在每个动作加

入截断的正态分布噪声：

y= r+ γQθ' ( s'，πϕi ( s' )+ ε )    ( i= 1，2 ) （9）
式中：πϕi ( s' ) 为依据 Actor 目标网络输出的动作；

ε∼ clip( N ( 0，σ )，-c，c ) 为截断后的正态分布噪

声，可以作为正则化来平滑 Q 值的计算。

3） 对 Actor 网络采取延迟更新，只有在 Critic
网络更新 d次后才进行更新：

∇ϕ J ( ϕ )= Ν-1∑∇ aQθ1 ( St，At ) |At = πϕ ( St ) ∇ϕπϕ ( St )
（10）

θi ← ρθi +( 1 - ρ ) θi （11）
ϕ̂← ρϕ+( 1 - ρ ) ϕ̂ （12）

ρ很小，使得参数更新缓慢，确保 Q 值函数

的 估 计 具 有 更 小 的 方 差 ，从 而 得 到 更 优 化 的

策略。

图 5 TD3 算法流程图

Fig. 5　Flow chart of TD3 algorithm

85



第  14 卷航空工程进展

3. 2　TD3算法神经网络设计

在 TD3 算法中，Actor 网络和 Critic 网络均使

用深度神经网络来建立近似函数，Actor 网络可以

生成确定的动作，并由 Critic 网络评价该状态下执

行此动作的优劣程度。Actor 网络的结构如图 6 所

示，包含：一个输入层，三个隐含层和一个输出层。

输入层拥有 3 个神经元，对应智能控制器从环境

中获取的三维状态空间信息；隐含层采用全连接

层神经网络，每层拥有 64 个神经元，选取 ReLU 函

数作为激活函数；输出层拥有 1 个神经元，对应智

能 控 制 器 的 一 维 动 作 空 间 ，使 用 Sigmoid 激 活

函数。

Critic 神经网络结构与 Actor 神经网络类似，

如图 7 所示：同样包含一个输入层，三个隐含层和

一个输出层。Critic 神经网络的输入层有 4 个神经

元，分别代表三维状态空间和一维动作空间；隐含

层为采用激活函数 Tanh 的全连接层；输出层有 1
个神经元，代表所处时刻下状态行为对的价值

Q ( s，a )。

在利用 TD3 算法对智能控制器进行训练的过

程中，神经网络参数设置如表 3 所示，共训练 500
回合，经验池的容量设置为 100 000，每次采样批次

获取 256 组数据。Actor 网络的学习率为 0. 005；
Critic 网 络 的 学 习 率 要 低 于 Actor 网 络 ，设 为

0. 002，确保在 Actor 网络更新前最小化价值更新

的误差；神经网络的缓慢更新速率为 0. 005；折扣

因子 γ设为 0. 99。

3. 3　状态空间和动作空间设计

航空发动机智能控制需要实现发动机对给定

参考信号的跟踪控制，智能控制器可以从虚拟环

境中获取发动机的高压转子转速 nH，将高压转速

信号 nH 和高压转速与参考转速之间的误差信号

e ( t )作为状态空间观测值对智能控制器进行训练。

但在实际训练中发现，智能控制器学到的策略并

不能稳定跟踪参考信号，而在状态空间中加入误

差信号的积分项可以有效减小系统稳态误差并提

高系统的稳定性。因此，虚拟自学习方法中的状

态空间可以表示为

St = { nH ( t )，e ( t )，∫ e ( t ) dt } （13）

智能控制器通过直接输出燃油流量Wf，实现

对发动机高压转子转速的控制，动作空间可以表

示为

At = {Wf } （14）

3. 4　奖励函数设计

深度强化学习的训练过程中奖励函数的优劣

表 3　TD3 算法神经网络参数设置

Table 3　Parameter settings of TD3 
algorithm neural network

参数

输入状态维数

输出状态维数

Actor网络隐含神经元数目

Critic 网络隐含神经元数目

Actor网络学习率

Critic 网络学习率

Soft更新率

Mini-Batch 大小

经验回放池大小

折扣因子

训练回合数

范围/数值

3
1

［3， 64×3， 1］
［4， 64×3， 1］

0. 005
0. 002
0. 005

256
1 000 000

0. 99
500

图 6 Actor神经网络结构示意图

Fig. 6　Structure diagram of Actor neural network

图 7 Critic 神经网络结构示意图

Fig. 7　Structure diagram of Critic neural network
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直接影响了神经网络的收敛速度和网络最终表现

的好坏，进而决定了智能控制器表现的好坏。智

能发动机转速控制中，要求发动机可以稳、准、快

地跟踪给定参考信号，因此设置的奖励函数包含

三个部分，分别为 r1 ( t )、r2 ( t )和 r3 ( t )。
1） 奖励函数 r1 ( t )与误差信号 e ( t )有关，输出

转速信号与给定参考信号的偏差越小，智能控制

器获得的奖励值越大，当偏差为 0 时，奖励值达到

最大值 1，修改奖励项的设定可以使智能控制器准

确地学习到最优控制策略。

r1 ( t )= e-0.02|e ( t ) | - 0.002e2 ( t ) （15）
2） 奖励函数 r2 ( t ) 与智能控制器的输出大小

有关，为了使智能控制器更有效地对动作空间进

行探索，在探索过程中引入惩罚项，当动作值输出

Wf > 3 或 Wf<0 时 ，给 予 智 能 控 制 器 -0. 2 的

惩罚。

r2 ( t )=
ì
í
î

     0            ( 0 < W f < 3 )
-0.2              ( 其他 )

     （16）

3） 奖励函数 r3 ( t )，在实际训练过程中发现，如

果仅以 r1 ( t )，r2 ( t )为奖励项构建奖励函数，训练出

的智能控制器容易出现超调现象。为了抑制超

调，引入发动机转速误差信号的微分项作为惩罚，

微分项越大，惩罚越大。

r3 ( t )= -0.01
|

|

|
||
||

|

|
||
| de ( t )

dt （17）

最终奖励函数 r ( t )由 r1 ( t )，r2 ( t )和 r3 ( t )共同

组成，即：

r ( t )= r1 ( t )+ r2 ( t )+ r3 ( t ) （18）

4　仿真结果

4. 1　虚拟环境的仿真结果分析

对使用 LSTM 神经网络搭建的航空发动机虚

拟环境进行测试，把 2. 2 节中的测试集输入数据送

入 LSTM 神经网络，将得到的虚拟环境输出与测

试集理论输出相比较，如图 8 所示，查看训练后的

LSTM 神经网络对测试集数据的拟合近似效果。

输入范围在 0. 211 9~2. 703 0 kg/s 的燃油流量，得

到范围在 6 009~8 881 r/min 的高压转子转速。

从图 8 可以看出：在 30 s的测试过程中，前 10 s
内燃油流量为 1. 77 kg/s，后降为 1. 54 kg/s 维持

10 s，最后 10 s 燃油流量稳定在 1. 17 kg/s；测试集

高压转速的变化趋势与燃油流量变化趋势相同，

前 2 s 内 高 压 转 速 开 始 上 升 并 稳 定 在                       
7 356. 79 r/min，然后在 10 s 处开始下降，在 1. 9 s
内降至 7 240. 08 r/min 并保持稳定，最后在 20 s 处
发 生 二 次 下 降 ，且 2. 2 s 内 下 降 并 保 持 稳 定 在         
7 024. 97 r/min；虚拟环境高压转速的变化趋势与

测试集高压转速曲线变化趋势相同，在前 20 s内高

压转速略低于测试集输出转速，在 2. 2 s 内高压转

速迅速上升并保持稳定在 7 341. 5 r/min，与测试

集输出转速的误差约为 15 r/min，在 10 s 处发生转

速下降，2. 3 s内降至 7 231. 5 r/min 并保持稳定，与

测试集输出转速相差约为 9 r/min，最后 10 s内虚拟

环境的输出略高于测试集输出转速，在 20 s处转速

发生二次下降，2. 6 s 内高压转子转速下降并稳定

在 7 030. 4 r/min，与测试集输出的转速误差约为   
5 r/min。

选取不同测试集在各种燃油流量下进行多次

测试，实验结果如表 4 所示。

图 8 虚拟环境与测试集输出拟合比较

Fig. 8　Comparison of virtual environment and 
test set outputs

表 4　不同测试集下的虚拟环境与理论输出比较

Table 4　Comparison of virtual environment and 
theoretical outputs under different test sets

燃油流量/（kg·s-1）

0. 781 8
0. 893 6
1. 208 4
1. 543 7
2. 387 8

高压转速/（r·min-1）

理论输出

6 742. 53
6 831. 74
7 052. 00
7 231. 40
7 616. 50

虚拟环境输出

6 750. 11
6 840. 92
7 047. 63
7 240. 08
7 621. 13
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从表 4 可以看出：由 LSTM 神经网络搭建的虚

拟环境能够很好地与测试集输出拟合，经计算虚

拟环境与测试集输出的误差仅为 9. 459 5 r/min。
为了验证模型的泛化能力，本文在更多输入

形 式 下 对 比 虚 拟 学 习 环 境 的 建 模 误 差 。 选 用

JT9D 双轴转子涡扇发动机模型代替真实发动机，

输入相同的燃油流量，比较虚拟环境的输出与

JT9D 模型的输出，检测虚拟环境对真实航空发动

机的近似程度。

1） 当给定输入为斜坡信号时，虚拟环境与

JT9D 模型的高压转速输出如图 9 所示。

从图 9 可以看出：燃油流量从 0. 7 kg/s 开始，

在 10 s 内上升至 2. 2 kg/s，稳定输出 10 s 后，在 10 s
内又降低至 1. 2 kg/s；JT9D 模型的高压转速输出

在初始阶段会有一段下降的过程，在 1. 3 s 内降至

6 835 r/min，然后开始上升且变化趋势与燃油流量

变化趋势相同，在 10 s 内上升至 7 547. 8 r/min 并

稳定维持转速不变，在 20 s 处发生转速下降，最终

降至 7 078. 9 r/min；虚拟环境高压转速输出曲线

变化趋势和 JT9D 模型相同，在开始阶段同样有转

速下降的过程，1. 4 s 内下降至 6 870. 8 r/min，与
JT9D 模型输出的转速误差约为 35 r/min ，但在上

升阶段和下降阶段均与 JT9D 模型的输出转速拟

合效果很好，转速误差仅在 3 r/min 以内，在 10~
20 s 的稳态过程中，虚拟环境输出高压转速为       
7 542. 8 r/min，与 JT9D 模型的高压转速输出误差

仅为 5 r/min。综上，在输入燃油流量为斜坡信号

下，虚拟环境输出的高压转速与 JT9D 模型输出的

高压转速虽然在开始阶段转速下降时有较大的误

差，但在后续过程都有很好的拟合效果。

2） 当给定信号为方波信号时，虚拟环境与

JT9D 模型的高压转速输出如图 10 所示。

从图 10 可以看出：燃油流量在前 10 s 内维持

在 1. 70 kg/s，10 s 处发生阶跃上升至 2. 20 kg/s，维
持 10 s 后发生二次阶跃下降，最后 10 s 内稳定在

1. 95 kg/s；JT9D 模型输出的高压转速在前 3. 5 s
有转速下降的过程，降至 6 680. 1 r/min 并稳定一

段时间，在 10 s 处发生阶跃上升，2 s 内转速上升并

稳定在 7 323. 5 r/min，在 20 s 处发生阶跃下降，

2. 2 s 内下降并稳定在 7 047. 64 r/min；虚拟环境输

出的高压转速变化趋势与 JT9D 模型输出的高压

转速相同，3 s 内转速降至 6 687. 8 r/min，略高于

JT9D 模型，转速误差约为 6 r/min，随后在 10 s 处

发生阶跃上升，2. 3 s 内快速升至 7 308. 51 r/min 并

稳定维持至 20 s，转速略低于 JT9D 模型的输出转

速，相差约为 15 r/min，最后在 20 s 处发生阶跃，

2. 4 s 内下降并稳定维持在 7 051. 9 r/min，转速略

高于 JT9D 模型的输出，转速误差约为 4 r/min。综

上，输入燃油流量为方波信号时，虚拟环境的输出

在开始和结束阶段略高于高压 JT9D 模型的输出，

转速误差在 5 r/min 以内，中间阶段虚拟环境的输

出略低于 JT9D 模型的输出，转速误差在 15 r/min
之内。通过比较可以发现，虚拟环境对 JT9D 模型

的近似程度较高，符合控制系统要求，可以用来对

智能控制器进行交互式训练。

4. 2　智能控制的仿真结果分析

将设计好的智能控制器与建立的虚拟仿真环

境进行交互仿真，通过不断试错的方法，学习最优

控制策略。智能控制器共训练 500 回合，每回合与

图 9 斜坡信号下虚拟环境与 JT9D 输出拟合比较

Fig. 9　Comparison of virtual environment and 
JT9D outputs under ramp signal

图 10 方波信号下虚拟环境与 JT9D 输出拟合比较

Fig. 10　Comparison of virtual environment and 
JT9D outputs under square wave signal
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虚拟环境交互 750 次，训练后得到的回合累计奖励

函数曲线如图 11 所示。

从图 11 可以看出：智能控制器经过 50 个回合

的试错学习后可以获得较好的控制策略，回合累

计奖励值较高；平均回合累计奖励在 250 回合处发

生了一次阶跃；最终回合累计奖励值收敛至 590，
说明智能控制器在学到最优控制策略后，每一步

都可以获得较好的即时奖励。

将训练好的智能控制器用于航空发动机高压

转速的控制，并与传统 PID 控制器进行比较。

1） 参考信号为斜坡信号时，TD3 智能控制与

传统 PID 控制性能比较如图 12 所示。

从图 12 可以看出：给定参考转速在前 8 s 内稳

定在 7 390 r/min，后在 4 s 内上升至 7 490 r/min，稳
定维持 6 s 后，在 4 s 内下降至 7 390 r/min，最后稳

定维持 8 s；传统 PID 控制调节参数 Kp=0. 009、   
Ki=0. 04、Kd=0，在开始阶段，高压转速有剧烈的

振荡，最高达 7 510 r/min，最低为 7 314 r/min，超
调量为 1. 48%，0. 5 s 后高压转速可以稳定维持在   
7 390 r/min ，在上升阶段、下降阶段和稳态阶段对

参考信号的跟踪效果较好；TD3 智能控制下的高

压转速在开始阶段虽然也有小范围的振荡，但转

速误差在 15 r/min 以内，超调量仅为 0. 2%，且在

0. 2 s 内就迅速收敛至 7 390 r/min，在上升阶段、下

降阶段和稳态阶段，TD3 智能控制同样可以较好

地跟踪给定参考信号。综上，在斜坡信号下，智能

控制器产生的振荡远小于传统 PID 控制器产生的

振荡，且对给定参考信号的控制效果要更好。

2） 参考信号为方波信号时，TD3 智能控制与

传统 PID 控制性能比较如图 13 所示。

从图 13 可以看出：给定参考转速在前 15 s 内

为 7 490 r/min，在 15 s 处 发 生 阶 跃 ，上 升 至             
7 590 r/min；PID 调节参数 Kp=0. 006、Ki=0. 03、
Kd=0，在阶跃过程中，TD3 智能控制的动态性能

指标要远高于传统 PID 控制，如表 5 所示，传统

PID 控制器下的超调量为 0. 909 0%，TD3 智能控

制器下几乎没有超调，而且 TD3 智能控制器的上

升速度虽然略慢于传统 PID 控制，但调节时间仅为

传统 PID 控制器的一半，具有较好的动态性能。

图 11 TD3 算法回合累计奖励函数

Fig. 11　Round cumulative reward function of 
TD3 algorithm

图 12 斜坡信号下的 TD3 智能控制器与

传统 PID 控制比较

Fig. 12　Comparison between TD3 intelligent control and 
traditional PID control under ramp signal

图 13 阶跃信号下的 TD3 智能控制器与

传统 PID 控制比较

Fig. 13　Comparison between TD3 intelligent controller 
and traditional PID control under step signal

表 5　PID 传统控制与 TD3 智能控制性能指标比较

Table 5　Comparison of performance indicators between 
PID traditional control and TD3 intelligent control

控制性能指标

PID 传统控制

TD3 智能控制

上升时间/s

0. 2

0. 3

超调量/%

0. 909 0

0

调节时间/s

0. 90

0. 45
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5　结  论

本文提出的航空发动机虚拟自学习方法，为

航空发动机的智能控制进行了有益探索。它通过

建立虚拟学习环境，为强化学习应用于发动机智

能控制提供了一条低风险、高效率的实施路径。

仿真结果表明，本文建立的航空发动机虚拟仿真

环境能够满足后续的控制要求，同时证明了基于

该方法设计的智能控制器在燃油流量—高压转子

转速控制任务上的有效性。后续将立足现有理论

成果，开展实验验证研究。
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