
收稿日期: 2003- 10- 15; 修订日期: 2004- 03- 08　　　　　联系人: 李应红

作者简介: 尉询楷 (1981- ) ,男,山东莱阳人,空军工程大学飞机与发动机工程系博士生,主要从事航空发动机智能控制与故障诊

断研究.

第 19卷　第 5期
2004 年 10月

航空动力学报
Journa l of Aerospace Power

V ol119 N o15
O ct. 2004

文章编号: 100028055 (2004) 0520684205

基于支持向量机的航空发动机辨识模型
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(空军工程大学 工程学院,陕西 西安 710038)

摘要: 针对航空发动机具有强非线性、时变性的特点以及采用常规神经网络辨识时存在的局部较小,过学习

等问题,提出了一种基于支持向量机的通用发动机模型辨识方法。该方法基于现代统计学习理论,采用结构

风险最小化准则,保证了网络具有很强的推广特性,通过求解凸二次规划确保网络结构全局最优化自动生成。

本文采用实测到的发动机飞行记录数据作为训练样本,利用回归型支持向量机建立了发动机的辨识模型,研

究结果表明该方法的辨识精度较高,鲁棒性、容错性较好,具有较大的实用价值。
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on Support Vector M ach ines

W E I Xun2kai, L I Ying2hong, WAN G J ian2ying,

ZHAN G Pu, LU J ian2m ing

(Engineering Institute,A ir Force Engineering U niversity,

X i’an 710038, Ch ina)

Abstract: Because of the strong non2linearity and tim e2varying p roperties, and the ex istence

of localm in im a, overlearn ing of conven tional neural network s, a novel aero- engine iden tification

model is in troduced. T he model is based on modern statistical learn ing theory, and Structure R isk

M in im ization (SRM ) p rincip le. It has very good generalization ability. By so lving a quadratic con2
vex p rogramm ing p roblem , a global op tim um can be autom atically found. T he iden tification mod2
elw as established based on support vecto r regression m ach ines using the real fligh t reco rded data

as learn ing samp les. T he results show that th is m ethod reveals h igh p recision, good robustness

and fault2to leran t ability. It p rovides a general w ay fo r aero2engine model iden tification.

Key words: aerospace p ropulsion system ; aero2engine; iden tification model;
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　　航空发动机是一个非常复杂的强非线性时变

系统,目前针对发动机模型的建立主要有基于部

件特性的气动热力模型和分析发动机输入输出数

据关系的辨识模型两种。后者因为不需要确定系

统的复杂物理本质而备受瞩目。传统的辨识方法

都是在假定航空发动机是线性时不变系统的基础

上进行的,因而这些方法存在着辨识精度差、收敛

速度慢等不足。神经网络由于具有自适应、自学习



和非线性逼近能力,近些年来有人成功的将其应

用于发动机模型的辨识[1～ 5 ]。但由于这些神经网

络是建立在经验风险最小化的基础之上的,对于

BP 网络存在局部极小和初值选取、隐层神经元个

数选取缺少理论指导的缺点,对于RBF 径向基神

经网络中心的选取也缺少有效的理论指导。因而,

随着输入量维数的增加,神经网络的神经元个数

急剧增加往往会导致“维数灾难”。理论上的缺陷

导致了神经网络的推广泛化能力较差且不易控

制。本文则采用具有严格理论支撑的基于现代统

计学习理论的支持向量回归方法建立发动机辨识

模型,并将其应用于某型发动机的模型辨识中,最

后给出了一般性的结论。

1　支持向量回归用于函数逼近
　　　　　的一般理论

　　支持向量机是由V apn ik 在上世纪 90年代中

期提出的一种机器学习算法[6 ]。支持向量机以其

图 1　回归型支持向量机的一般结构

F ig. 1　A rch itecture of support vecto r

regression m ach ines

良好的理论背景,从结构风险最小化原则为机器

学习提供了一个崭新的方向。支持向量机通过固

定经验风险,再最小化置信风险,有效的保证了较

强的推广特性且推广能力可以得到方便的控制。

采用核函数变换的方式将输入空间映射到一个高

维内积空间中,有效避免了“维数灾难”。支持向量

机通过解一个线性约束的二次规划问题得到全局

最优解,因而不存在局部极小值问题。支持向量机

调整参数少,且模型结构由最能提供信息特征的

支持向量点反映,可以大大降低建模的复杂性。回

归型支持向量机[7 ]在形式上类似于一个神经网

络,输出是中间节点的线性组合,每个中间节点对

应于一个支持向量。其结构如图 1所示。

支持向量回归的基本思想是通过一个非线性

映射 5 ,将数据 x
τ 映射到高维特征空间 F ,并在这

个空间进行线性回归。

f (x
τ ) = [Ξ. 5 (x

τ ) ] + b, 5∶R n → F , Ξ∈ F

(1)

其中 b是域值。这样,在高维特征空间的线性回归

便对应于低维输入空间的非线性回归,免去了在

高维空间 Ξ和 5 (x
τ )点积的计算。由于 5 是固定

不变的, 因此影响 Ξ的有经验风险的总和 R em p

[ f ], 以及使其在高维空间平坦的复杂性项‖Ξ
‖2。则有:

R reg [ f ] = R em p [ f ] + Κ‖Ξ‖2 =

6
s

i= 1

C (ei) + Κ‖Ξ‖2

其中:

ei = f (x
τ

i) - y i (2)

式中: s表示样本容量, C (·)是损失函数, Κ为规
则化常数。

1. 1　损失函数

　　常见的损失函数主要有:

(1) 线性 Ε不敏感损失函数:

C [ f (x
τ ) - y ] =

û f (x
τ ) - y û - Ε , û f (x

τ ) - y û ≥ Ε
0 , 其他

(3)

(2) H uber损失函数:

C [ f (x
τ ) - y ] =

Εû f (x
τ ) - y û -

Ε2

2
, û f (x

τ ) - y û ≥ Ε

1
2

[ f (x
τ ) - y ]2, 其他

(4)

1. 2　核函数

　　在给定了损失函数之后,最小化 (1)式可通过

求解凸二次规划问题得到唯一的全局最优解,且

向量 Ξτ 可写成:

Ξτ = 6
s

i= 1

(Αi - Α3
i ) 5 (x

τ
i) (5)

Αi, Α3
i 为得到的L agrange 乘数, 考虑公式 (1)和

(5)得到:
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f (x
τ ) = 6

s

i= 1

(Αi - Α3
i ) [5 (x

τ
i) õ 5 (x

τ ) ] + b (6)

　　支持向量机采用再造核函数的方式将数据映

射到高维特征空间。核函数的引入使得操作可以

直接在输入空间进行而不必在潜在的高维特征空

间进行,因此,内积不必在高维空间计算,这种方

式可以避免维数灾难。根据再造核H ilbert空间理

论,在特征空间的内积总可以在输入空间找到一

个相对应的核,即:

K (x
τ

, y
ο) = k (x

τ ) k (y
ο)

且满足M ercer条件:

K (x
τ

, y
ο) ∈L 2 (R n) ª L 2 (R n)

κL 2ªL 2

K (x
τ

, y
ο) g (x

τ ) g (y
ο) d x

τ
d y

ο≥ 0

Π g (õ) ∈L 2 (R n)

则 (1)式可简化为:

f (x
τ ) = 6

s

i= 1

(Αi - Α3
i ) k (x

τ
i, x

τ ) + b (7)

常用的核函数有:

(1) 多项式核:

K (x
τ

, y
ο) = [ 1 + (x

τ õ y
ο) ]p

p = 1,⋯, n

　　 (2) 高斯径向基函数核:

K (x
τ

, y
ο) = exp (- ‖x

τ
- y

ο‖2ö2Ρ2)

　　 (3) 两层前馈神经网络核:

K (x
τ

, y
ο) = tanh [k (x

τ
, y

ο) - Η]

1. 3　L agrange乘数 Αi, Α3
i 与域值 b的求解

　　考虑到解的稀疏性,可以使得求解的结果具

有更好的推广能力[8 ] ,因此本文在计算过程中,只

采用线性 Ε不敏感损失函数,对应的凸二次规划

形式如下:

M in
1
2

ΒοT K Βο + c
ϕT Βο (8)

s. t. 　6
s

i= 1
Βi = 6

2s

i= s+ 1
Βi

0≤ Βi≤
1
Κ　,　i = 1,⋯, 2s

其中:

Βi = Α3
i 　,　Βi+ s = Αi　,　i = 1,⋯, s

c
ϕ

= [Ε- y 1, Ε- y 2,⋯, Ε- y s,

Ε+ y 1,⋯, Ε+ y s ]T

K =
D - D

- D D

d ij = k (x
τ

i, x
τ

j )

　　理论上,位于边界上的点 (满足 0≤Αi, Α3
i ≤1ö

Κ) ,可以得到预测误差的唯一确定值 ∆k = Εsign (Αk

- Α3
k ) ,出于稳定性考虑,推荐采用边界点上的平

均值:

b = averagek õ

∆k + y k - 6
i

(Αi - Α3
i ) k (x

τ
i, x

τ
k) (9)

2　用支持向量机辨识发动机模型

2. 1　航空发动机模型的一般描述

　　对于通常的非加力航空发动机,表征发动机

工作状态的主要参数有 3个: n1, n2 和 T
3
5 ,航空发

动机可用如下离散形式的非线性方程表示:

n1 ( t + 1) = f 1 õ

[n1 ( t) , n2 ( t) , T 3
5 ( t) ,M a ( t) , H ( t) ,m f ( t) ]

(10)

n2 ( t + 1) = f 2 õ

[n1 ( t) , n2 ( t) , T 3
5 ( t) ,M a ( t) , H ( t) ,m f ( t) ]

(11)

T 3
5 ( t + 1) = f 3 õ

[n1 ( t) , n2 ( t) , T 3
5 ( t) ,M a ( t) , H ( t) ,m f ( t) ]

(12)

式中: n1, n2 分别为发动机的低、高压转子转速,

T
3
5 为涡轮后燃气温度,M a 为飞行马赫数, H 为

飞行高度,m f 为发动机燃油消耗量, f (·)为表征

发动机模型的非线性函数。

2. 2　基于支持向量回归的发动机辨识模型

　　理论上已经证明: 支持向量机具有任意的逼

近精度[8～ 10 ]。因此,可采用 3个子网络分别逼近上

述非线性函数。模型采用的辨识结构如图 2所示,

图 2　辨识结构

F ig. 2　 Iden tification structure

这种结构有利于保证辨识模型的稳定性和收敛
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性。

2. 3　数据的预处理

　　为使得到的结果更准确,使得训练样本位于

支持向量机核函数的有效作用区间内,将数据进

行归一化处理,待训练完毕后再将其复原至原数

据区间。

2. 4　支持向量机的参数选取

　　实际应用中表明高斯径向基核函数具有良好

的性能和很强的学习能力,因此本文仅考虑RBF

核函数,对于其参数 Ρ的选取现在比较流行的是
采用C ross2V alidation 方法; 考虑到采用线性 Ε不
敏感损失函数得到的解具有稀疏性,可使网络具

有更强的泛化推广特性,因此本文仅考虑采用线

性 Ε不敏感损失函数。经过实际的运算得到RBF

径向基核参数情况如表 1 所示 (自上而下依次为

n1, n2, T 5)。

表 1　支持向量机参数选择

Table 1　Parameters selection of SVM

测试

样本
Ε Κ

核函数

类型

参数

(Ρ)

1

1e- 6

1e- 6

1e- 6

10 000

10 000

10 000

RBF

RBF

RBF

0150

0175

2150

2

1e- 6

1e- 6

1e- 6

10 000

10 000

10 000

RBF

RBF

RBF

0158

2153

2148

表 2　性能参数比较

Table 2　Performance compar ison

测试

样本

最大相对

误差ö%

支持向量

个　数

1

1127

1122

1111

174

188

192

2

7145

2146

3175

169

199

192

3　辨识结果

　　本文采用某型飞机飞参记录系统提取的两组

发动机实际飞行工作状态数据 (每组 200 个)为

例,一组选取为平飞巡航阶段 (高度基本稳定在 5

km 左右) ; 一组选取为降落阶段 (高度由 413 km

降至 316 km 的过渡过程)。得到的辨识结果分别

如图 3,图 4所示。

从图中可以看出,辨识结果很好的逼近了发

动机的实际工作曲线,而支持向量点基本上位于

变化剧烈的状态点上,可见支持向量机能够较好

的适应发动机的工作状态变化,因而具有较好的

趋势跟踪性能。各参数辨识的最大相对误差以及

支持向量的个数如表 2所示。

从表 1看出,支持向量机仅调整 2个参数:规

则化常数 Κ和不敏感管道宽度 Ε就可达到较好的
逼近效果,且网络结构由算法自动最优确定,因此

表现出的综合性能要优于一般的神经网络; 由表

2看出,支持向量点个数基本少于样本数,从而使

得建立模型的复杂性得以降低。

图 3　第 1组样本辨识结果

F ig. 3　 Iden tification results of test samp les 1
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图 4　第 2组样本辨识结果

F ig. 4　 Iden tification results of test samp les 2

4　结　论

　　统计学习理论是一门新兴的机器学习理论,

理论基础严格、清晰,本文则是尝试将其应用于航

空发动机的模型辨识,通过测试分析得出:

(1) 支持向量机应用于发动机模型的辨识是

可行的,辨识得到的发动机模型精度较高,调节参

数少且模型结构由算法自动最优生成,不存在局

部最小、结构确定无依据的缺点,综合性能较好。

(2) 支持向量机能够控制模型的精度和泛化

能力,理论上能够保证模型的正确性而不需要验

证[11 ]。而发动机模型的准确辨识可为发动机的准

确控制和仿真提供有利的保障。本文只是对支持

向量机应用于发动机模型辨识的可行性和支持向

量机对发动机工作过程的适应性做了详细的探

讨,下一步则需要验证该辨识模型在整个飞行包

线内是否具有通用性和推广特性。
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