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基于融合算法的航空发动机涡轮前温度最优控制 *

李 杰，李润然，张志新，贾渊杰，孙姣姣

（长安大学 电子与控制工程学院，陕西 西安 710064）

摘 要：涡轮前温度是航空发动机的关键控制参数之一，在保持发动机推力不变的前提下，降低涡

轮前温度可以有效提高发动机使用寿命，涡轮前温度最优控制是降低涡轮前温度的有效技术途径。本文

研究了航空发动机涡轮进口温度的在线优化问题，并根据该优化问题的特点，提出了一种基于小生境遗

传算法 （NGA） 与非线性规划 （NLPQL） 相结合的混合优化算法。数值仿真研究结果表明，虽然

NLPQL计算速度快，但对涡轮进口温度的降低效果较差，NGA具有全局收敛能力，优化效果较好，但

计算耗时较长。NGA和NGA-NLPQL混合算法在飞机全飞行包线内可分别降低涡轮前温度 27.35K和

27.19K，但与 NGA相比，NGA-NLPQL混合算法节省了 74.6%的计算时间。因此，所提出的 NGA-
NLPQL混合算法是一种效果更好、实时性更优的航空发动机涡轮前温度在线优化方法。

关键词：航空发动机；涡轮前温度；小生境遗传算法；非线性规划算法；混合算法

中图分类号：V233.7 文献标识码：A 文章编号：1001-4055（2022） 05-200536-08
DOI：10.13675/j.cnki. tjjs. 200536

Turbine Inlet Temperature Optimization for Aeroengine
Based on Fusion Algorithms
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Abstract：The turbine inlet temperature is a key control parameter of the aeroengine，reducing the turbine
inlet temperature with the thrust unchanged can effectively improve the service life of the aeroengine，and the op⁃
timal control of the turbine inlet temperature is an effective technical way to reduce the turbine inlet temperature.
The online optimization for turbine inlet temperature of the aeroengine was investigated，then a hybrid optimiza⁃
tion algorithm based on niche genetic algorithm（NGA）and non-linear programming by quadratic lagrangian
（NLPQL）hybrid algorithm was proposed according to the characteristics of this optimization problem. Numerical
simulation results show that，although the NLPQL is fast，very little reductions of turbine inlet temperature can
be obtained by employing it and the NGA has the ability of global convergence and can achieve good optimization
effect but it needs a lot of time. NGA and NGA-NLPQL can reduce the turbine inlet temperature average by
27.35K and 27.19K respectively within the full flight envelope of the aircraft，but the presented hybrid NGA-
NLPQL saves 74.6% computational time when compared to NGA. It is shown that the hybrid NGA-NLPQL is a
more effective and higher real-time method for on-line turbine inlet temperature optimization of the aeroengine.

Key words：Aeroengine；Turbine inlet temperature；Niche genetic algorithm；Non-linear programming
by quadratic lagrangian algorithm；Hybrid algorithm

* 收稿日期：2020-07-20；修订日期：2020-10-08。
基金项目：陕西省自然科学基金（2018JM5165）；中央高校基本科研业务费资助项目（300102320110）。
通讯作者：李 杰，博士，副教授，研究领域为航空发动机控制及最优控制。

引用格式：李 杰，李润然，张志新，等 . 基于融合算法的航空发动机涡轮前温度最优控制［J］. 推进技术，2022，43（5）：

200536. （LI Jie，LI Run-ran，ZHANG Zhi-xin，et al. Turbine Inlet Temperature Optimization for Aeroengine Based
on Fusion Algorithms［J］. Journal of Propulsion Technology，2022，43（5）：200536.）



基于融合算法的航空发动机涡轮前温度最优控制

200536-2

第 43 卷 第 5 期 2022 年

1 引 言

航空发动机性能寻优控制是一种利用机载推进

系统数学模型在线对推进系统进行性能优化的控制

方法［1］。其可在保证发动机安全工作的前提下，寻找

发动机控制量的最优匹配，最大限度地挖掘发动机

性能潜力，达到某些性能指标最优［2-3］。涡轮前温度

是影响航空发动机性能的关键参数，其对涡轮性能

和相关部件寿命有重要影响，在巡航状态，保持推力

不变的前提下，降低涡轮前温度对于提高发动机使

用寿命具有显著作用［4-5］。

美国从 20世纪 80年代开始了该项研究，其开展

的性能寻优控制（Performance Seeking Control，PSC）
包含了最低压涡轮前温度模式，该模式可通过降低

涡轮前温度来延长发动机寿命，但其详细技术资料

未公布。国内对于该项技术的研究起步晚，总体与

国外先进技术存在较大差距，但已有学者对其进行

了初步的探索，如将线性规划、既约梯度法、FSQP等

方法应用于 PSC技术，取得了一定的成果［1-6］。采用

这些算法所设计的最低涡轮前温度优化控制系统，

其计算速度快，实时性好，但其优化算法不具备全局

搜索能力，因此优化效果有限。

航空发动机性能寻优技术要求所采用的优化算

法既具有全局搜索能力，又能够以较快的速度收敛。

线性规划、梯度搜索法等方法，除了具有精度较差的

缺点外，其对于初始解非常敏感，若初始解设置不合

适，容易导致算法陷入局部最优解甚至不收敛。目

前已有微粒群算法、模拟退火算法、遗传算法等智能

优化算法被用于解决此类寻优问题。但这些智能算

法也有各自不同的特点［7-20］，蚁群算法和模拟退火算

法鲁棒性好，但收敛速度慢，容易陷入局部最优解，

且对初始解也较为敏感。遗传算法虽然收敛速度较

慢，无确定的终止原则，但其对初始解不敏感，适用

于航空发动机这样一个具有多变量和强非线性特征

的对象。但遗传算法还存在两个问题［7-9］：（1）遗传算

法的全局最优解问题。传统遗传算法在设计时，初

期个体之间的交配是完全随机的，这种随机性可以

保证解的多样性，可在大范围内寻找最优解，但经过

多代进化后，大量的个体可能会集中在某一个极值

点上，出现早熟问题，出现近亲繁殖，尤其是对于具

有多个次优解的问题（如多峰值函数），最终无法获

得到全局最优个体［10-12］。（2）优化时间的问题［13-15］。

与微粒群算法、模拟退火算法等智能算法类似，遗传

算法需要大量的计算才能获得最终结果，而在线寻

优控制对于算法的实时性要求严格，通常需要在较

短时间内获得最优控制量［16-18］。航空发动机性能寻

优属于在线优化技术，因此，需要对算法的实时性进

行讨论。

针对遗传算法的全局最优解问题，本文提出了

一 种 基 于 小 生 境 的 遗 传 算 法（Niche Genetic Algo⁃
rithm，NGA）进行解决［19-20］。小生境技术需要研究遗

传算法执行过程中生成每一代个体，将个体分为若

干类，并根据每类个体的适应度，挑选出该类中优秀

个体，组成一个种群。通过在不同种群之间进行杂

交、变异等操作，产生新的个体群，然后采用小生境

排挤运算进行选择操作。基于小生境技术的遗传算

法，能够很大程度上避免群体早熟，同时也提高了全

局寻优能力。然而，NGA仍然具有机制、结构单一和

随机性的特征，计算效率仍然较低，需要大量的计算

才能获得最终解，特别是当接近最优解时，收敛速度

非常缓慢。而作为一种传统的优化算法，非线性序

列 二 次 规 划 算 法（Non-Linear Programming by Qua⁃
dratic Lagrangian Hybrid Algorithm，NLPQL）往往能够

很快获得最终解，但若优化问题存在大量局部最优

解时，通常只能得到局部最优解。NLPQL算法对于

初始解非常敏感［3，9］，一些研究结果显示［3，10-13］，如果

能获得良好的初始解，NLPQL算法的优化性能将会

得到较大的提升，可望获得全局最优解。

为了获得一种适用于航空发动机优化控制的具

有全局搜索能力和较高计算效率的优化控制算法，

本文设计了一种串行 NGA-NLPQL融合算法，该算法

的基本思想是：由于 NGA具有在解空间内强大的搜

索能力，可先运行遗传算法（遗传代数远小于单独使

用遗传算法时运行的代数），获得一个接近全局最优

解的“准最优解”（Quasi-Optimal Solution，QS），然后

切换到 NLPQL算法，并将该准最优解作为 NLPQL算

法的初始解［9-11］，这样，若该“准最优解”为合适的初

始解，NLPQL算法便可快速地寻找到全局最优解或

者接近全局最优解的最终解［12-13］。

2 方 法

2.1 最优控制问题描述

本文以涡扇发动机为研究对象，研究了巡航状

态下涡轮前温度（T41）的优化控制问题。其中，所采

用的涡扇发动机数学模型为利用部件法建立的非线

性自适应数学模型，其详细描述见参考文献［8］。在

保证航空发动机安全工作、推力不变的前提下，降低

T41，可大幅度提高航空发动机的使用寿命。在充分
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考虑安全约束的情况下，采用 NGA-NLSQP混合非线

性优化算法实现 T41优化控制，涡轮前温度优化控制

的优化目标可描述为

ì
í
î

ïï

ïï

min ||T41
min JF = || FN' - FN （1）

式中 JF表示保持 FN不变的目标函数，FN'表示

当前状态下希望发动机保持的推力值。

T41优化的约束条件包括安全限制和物理限制。

安全限制旨在保护航空发动机避免不安全因素的影

响，如喘振、过热。物理限制是根据航空发动机的子

系统特性确定的，如燃油供应控制系统和喷口控制

系统［8］，综合考虑上述因素，可将这些约束条件表述

如下

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

WFMmin ≤ WFM ≤ WFMmax ,A8min ≤ A8 ≤ A8max
FAR ≤ FARmax ,n1 ≤ n1max ,n2 ≤ n2max
p31 ≤ p31max ,T41 ≤ T41max ,M F ≥ 0.1,MC ≥ 0.1

（2）

式中WFMmin和WFMmax分别为供油能力的最小和

最大极限；A8为尾喷管面积，m2；FAR为发动机油气

比；p31为压气机出口气压；MF和MC为风扇和压气机的

喘振裕度。

因此，该型涡扇发动机优化 T41在线优化问题的

数学模型可表述为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

min ||T41 , min JF

s.t.
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

WFMmin ≤ WFM ≤ WFMmax ,A8min ≤ A8 ≤ A8max
FAR ≤ FARmax ,n1 ≤ n1max ,n2 ≤ n2max
p31 ≤ p31max ,T41 ≤ T41max ,M F ≥ 0.1,MC ≥ 0.1

（3）

2.2 优化算法研究

2.2.1 NGA过程设计

涡轮前温度最优控制系统为在线优化模式，采

用闭环结构，其原理如图 1所示。涡轮前温度最优控

制系统根据控制目标（使 T41最小同时保持 FN不变），

同发动机机载模型不断进行数据交互，运行所设计

的 NGA-NLSQP混合非线性优化算法，获得当前最优

控制变量组合（A8和 WFM）。同时，该控制系统将实

时监测实际发动机转速、空气压力、涡轮后温度（可

根据涡轮后温度计算涡轮前温度）等发动机关键参

数，由于该系统并不能保证在每个工作点均能降低

涡轮前温度（可能存在一些工作点，涡轮前温度已经

为最优值），经最优控制系统与发动机机载模型数据

交互后可知，当前工作点系统给出的控制量组合是

否能够有效降低涡轮前温度。当能有效降低涡轮前

温度时，系统即进入涡轮前温度优化控制模式，即将

当前计算获得的最优控制量组合输入至真实发动机

中，当该控制量组合不能有效降低涡轮前温度时，发

动机则保持原控制计划不变。同时，发动机机载模

型可根据真实的发动机参数对自身不断修正，使得

机载模型同真实发动机工作状态保持一致。涡轮前

温度最优控制系统获取最优控制量组合的详细计算

流程见图 2。
为了增强 NGA的全局收敛性，采用小生境排挤

操作，该操作可以避免个体早熟，保持 NGA的全局收

敛性。排挤操作过程设计如下：设 Cg是 NGA的拥挤

因子，随机选取当前种群中 1/Cg的个体组成拥挤群。

然后对算法中新生成的个体进行分析，观察新个体

与排挤群的相似性。可采用单个编码串之间的汉明

距离衡量个体之间的相似性。如果相似度达到一定

程度，则将新个体排挤出种群。NGA的总体步骤

如下［7-16］：

（1）建立 NGA的初始种群，确定种群规模。一般

来说，种群规模越大，就越容易获得多样化的人口，

但这会导致计算量过大。对于该优化问题，综合考

虑种群多样性和计算量，确定种群规模为 100。
（2）计算当前群体中每个个体的适应度并进行

遗传操作，遗传操作包括选择、交叉和变异。然后选

择适应度前 80% 的个体直接保留给下一代，最后

20%的个体直接被移除。在前 80%的个体中，随机

选择一些个体进行交叉操作，并用交叉操作产生的

子代来代替 20%被移除的个体，以保证种群规模的

完整性。最后，根据预先设定的变异概率随机选择

Fig. 1 Block diagram of the control system
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个体进行变异操作。

（3）随机抽取 1/Cg的个体组成排挤群，进行排挤

操作。排挤群中两个个体（分别设为 Ii和 Ij）之间的海

明距离由下式确定

 Ii - Ij = ∑
k = 1

|| Len
( Iik - Ijk )2 （4）

式中 i=1，2，3...，Cg-1；j=i+1，i+2，...，Cg。
通过上述方法形成排挤操作。群体中的个体在

排挤过程中逐渐聚集，形成一个小的生存环境。在

此过程中，将个体按适应度的降序排列，然后移除适

应度最低的 30%个体，按照预先设定的变异概率对

保留下的前 70%的个体进行变异，产生新个体，最后

用新个体替换 30%的被移除个体，这样可以保持种

群的多样性，使算法不陷入局部最优解。

（4）当达到最大进化代数 Gt时，终止 NGA，并将

当前解输出，作为准最优解 QS，如果未达到最大进化

代数，则跳转至步骤（2）。

2.2.2 NLPQL过程设计

混合算法中的 NLPQL可将复杂的非线性约束优

化问题转化为简单的二次规划问题。NLPQL在求解

一些非线性规划问题时收敛速度快，与遗传算法相

比，在局部搜索中能获得更高的精度。然而，NLPQL
更依赖于初始值的选择，容易陷入局部最优解［3-4］。

将 NLPQL的初始点设置为来自 NGA的准最优

解 QS。然后 NLPQL可以将该优化问题转化为下列二

次规划子问题

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

min [ ∇f ( xk ) ]T s + 12 sT Ak s
s.t. vi ( xk ) + [ ∇vi ( xk ) ]T e ≤ 0, i = 1,2,⋯,m

wi ( xk ) + [ ∇wi ( xk ) ]T e = 0, i = 1,2,⋯,n
（5）

式中 s表示搜索方向，Ak是拉格朗日函数 Hessian
的近似值，v（x）和 w（x）是该优化问题的约束函数。

因此，NLPQL的运行过程可设计如下：

（1）设定初始解为QS，精度要求设定为 λ=0.0001。
（2）通过求解式（5）所示的二次规划子问题，可

获得搜索方向 s和拉格朗日因子 uk和 vk，便可确定优

化问题的搜索方向。若第 k步的搜索方向 sk=0，则终

止 NLPQL，否则，执行（3）。

（3）采用一维搜索方法确定搜索步长 tk，设 xk+1=
xk+tksk，（uk+1，vk+1）=（uk，vk）。

（4）如果下式成立

| f ( xk + 1 ) - f ( xk ) | ≤ λ| f ( xk ) | （6）
则终止 NLPQL，否则，执行（5）。

（5）根据变尺度方法［5，11］更新 Ak，设定 k=k+1，返
回步骤（2）。

Fig. 2 Process of NGA-NLSQP
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3 结果与讨论

在飞行高度 H=0km，飞行马赫数Ma=0的状态（台

架试验状态）下，进行数值仿真实验。设定发动机工作

于巡航状态，优化控制系统在第 10s替代原型控制系

统（最优控制系统输出指令的更新在 20ms内完成），也

即从第 10s后，发动机进入涡轮前温度优化控制模式。

设定优化控制系统从第 10s后替代原型控制系

统对发动机进行控制。在上述工况下，单独使用 NL⁃
SQP等梯度类优化算法，对涡轮前温度降低几乎为 0。

根据图 2所述中 NGA-NLPQL混合算法的流程，

先运行 NGA，然后将 QS输入至 NLPQL。在上述工况

下，最优控制系统的主要输入和输出参数为（已对数

值仿真实验得到的数据统一进行归一化处理，因此

省略了相关参数的量纲）：

(WFM,A8 ,T41 ,JF ) O = (0.57945,0.5204,0.92061,0 )（7）
当终止代数 Gt分别设定为 3，4，5，6代时，NGA产

生的所有个体的分布如图 3所示。当终止代数 Gt分

别设定为 3，4，5，20代时，QS的值为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

(WFM,A8 ,T41 ,JF ) 3=(0.5847,0.68819,0.91636,0.0056 )
(WFM,A8 ,T41 ,JF ) 4=(0.55055,0.67313,0.90303,0.0633)
(WFM,A8 ,T41 ,JF ) 5=(0.57182,0.58991,0.91152,0.01679 )
(WFM,A8 ,T41 ,JF ) 20=(0.56545,0.59379,0.90909,0 )

（8）

以 QS 作为 NLPQL的初始解时，NLPQL快速收

敛，最终获得如下最优参数

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

(WFM,A8 ,T41 ,JF ) 3=(0.58273,0.68819,0.91636,3×10-5 )
(WFM,A8 ,T41 ,JF ) 4=(0.55876,0.65498,0.91455,3×10-5 )
(WFM,A8 ,T41 ,JF ) 5=(0.56545,0.59379,0.90909,0 )
(WFM,A8 ,T41 ,JF ) 20=(0.56545,0.59379,0.90909,0 )

（9）
由上式可知，若 NGA进化 3代，在保证 FN基本

不 变（FN 变 化 实 际 小 于 0.1%）的 情 况 下 ，T41 可 由

0.92061降至 0.91636（实际值减少 8K），若 NGA进化

4代，T41可由 0.92061降至 0.91455（实际值减少 10K），

如 果 NGA 进 化 了 5 代 ，T41 可 以 从 0.92061 降 低 到

0.90909（实际值减少 20.1K），经过 6至 20代的进化，

T41 可从 0.92061降至 0.90909（实际值减少 20.1K）。

结果表明，当 NGA 在第五代进化时，NGA 找到了

NLPQL的最优 QS。此外，在相同的硬件环境下，与 20
代进化的情况相比，NGA-NLSQP的 5代进化所需时

间减少了 73.1%。图 4为当 Gt=20时，NGA算法中主

要参数随着进化过程的变化情况。图中，横坐标为

遗传算法的迭代次数，迭代次数表示遗传算法所需

的计算次数，其与进化代数成正比，当前参数设置情

况下，每个进化代中需要约 80次左右的迭代计算。

图 4表示了参数随着遗传算法的每次迭代计算的变

化过程。图 5展示了当 Gt=5，NGA向 NLPQL提供 QS

Fig. 3 Distribution of NGA individuals
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时，NLPQL中主要参数随迭代次数的变化过程。

从图 3中的个体分布可以看出，所设计的 NGA
可以完成对全解空间的搜索和进化，并且可以利用

小生境技术形成多样的种群，从而大大降低陷入局

部最优解的可能性。此外，随着 Gt的增加，个体逐渐

向最优方向集中。当 Gt=3和 Gt=4时，个体集中度不

明显，呈随机分布。相比较而言，当 Gt=5时，个体分

布趋于集中；当 Gt=6时，个体分布明显集中。

图 4说明所设计的 NGA在时间序列中具有良好

的全局搜索能力和收敛性。从图 5可以看出，当得

到合适的初始解时，NLPQL只需要少量的计算（19
次迭代）就可以得到全局最优解。图 6展示了该巡

航飞行状态下发动机主要参数的响应曲线。原型发

动机控制系统在前 10s工作，所设计的最优控制系

统在第 10s替代原型控制系统执行航空发动机控

制。如图 6（a）所示，当最优控制系统切入后，航空

发动机推力 FN经过一段时间的调整后稳定到一个

新的稳定点，过渡过程持续 1s左右。FN的最大偏移

量为 1.36%，其新的稳态值与期望推力 FN'一致。此

外，MC和 MF均在安全范围内（安全范围设定为不小

于 0.1），n2和 n1略有上升，幅度在 1%内，未超过所设

定的安全范围。由此可见，最优控制系统的切入对

发动机的工作影响很小。并且，T41从 0.92061降低

到 0.90909（实际值减少了 20.1K）。综合上述分析可

知，NGA-NLPQL可在保证航空发动机安全运行的

基础上，能取得令人满意的优化控制结果。

此外，在全飞行包线内随机选取 6个工作点，分

别用 NGA（Gt=20）和 NGA-NLPQL混合算法（Gt=5）对

发动机进行优化，NGA和 NGA-NLPQL可降低 T41约

25.17K和 24.92K（多个工作点的平均值，下同）。两

种算法的优化效果非常接近，均能使发动机推力保

持不变，且主要参数均在安全范围内。由于仿真计

算所采用的硬件配置与实际的机载计算机硬件配置

差较大，因此仿真计算实际耗时意义不大，但不同算

法的计算量对比可以作为评判算法实时性好坏的依

据。需要强调的是，与 NGA相比，在同一硬件环境

下，NGA-NLPQL平均节省了 74.2%的计算时间，而

T41减少的平均值仅降低了 0.01%。进一步，在大范

围试验（在飞行包线内随机选择 200个工作点）中，

NGA和 NGA-NLPQL可降低 T41约 27.35K和 27.19K，
而 NGA-NLPQL 的 平 均 时 间 消 耗 仅 为 NGA 的

25.4%。

Fig. 4 Main parameters in NGA of Gt =20
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4 结 论

本文对航空发动机涡轮前温度最优控制进行了

研究，可以得到以下结论：

（1）所提出的串行 NGA-NLPQL融合算法，可在

保证发动机安全工作的前提下，有效降低航空发动

机涡轮前温度。通过融合算法运行过程可知，NGA

能够获得一个接近全局最优解的“准最优解”，而

NLPQL算法获得该“准最优解”后，可快速地寻找到

全局最优解。

（2）在航空发动机涡轮前温度最优控制系统中，

所提出的融合算法在保留 NGA的全局搜索能力的前

提下，相比 NGA，其具有更好的实时性，平均耗时降

低了 74.6%，因此，所提出的融合算法在航空发动机

Fig. 5 Main parameters of the NLPQL in NGA-NLPQL

Fig. 6 Transient responses of the aero-engine main parameters
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涡轮前温度最优控制中具有更好的适用性。
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