基于支持向量机和粒子群算法的压气机特性计算
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摘    要：改进和实现了支持向量机用于函数回归估计的算法，并将支持向量机和粒子群优化算法运用于压气机特性计算，以寻找压气机进口换算空气流量和效率随增压比、转子转速、压气机进气角度变化的非线性函数关系，将进气角度作为一个影响因子列入考虑范围，改进了以往只考虑压气机特性随转子转速和增压比变化的计算方法。用支持向量机回归估计压气机特性随各因子变化的非线性函数，用粒子群优化算法对非线性函数逼近度进行全局优化，计算结果表明，设计的算法能准确地回归估计出描述压气机特性的非线性函数，算法是有效的。
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Method to achieve compressor characteristics maps based on SVM and PSO

JIANG Ai-wu, XIE Shou-sheng

(The Engineering Institute, Air Force Engineering University, Xi’an 710038, China)

Abstract:  An algorithm for support vector regression is improved and implemented as in computer programming. And this new algorithm, together with the particle swarm optimization, is used to regress the nonlinear function about how would compressor efficiency or corrected inlet air flow vary when the rotor speed, pressure ratio and compressor inlet flow angle changed. Here the inlet flow angle is considered as one of the independent variables, so this is the improvement for the method to achieve the compressor characteristics maps only depending on rotor speed and pressure ratio. The nonlinear relationship between the dependent variables and independent ones described above was regressed by support vector machine, and its degree of approximation was optimized by particle swarm optimization. Finally, the method was tested to be effective to achieve the nonlinear function describing the compressor characteristics maps.
Key words: aero engine; numerical simulation; compressor characteristics maps; support vector machines; support vector regression; particle swarm optimization

航空发动机全状态性能仿真程序对于发动机的性能分析及控制器的设计有着极为重要的作用，其通过求解描述发动机部件匹配工作的转速、流量、压力、功率等非线性平衡方程组来获取发动机的性能参数，因此，为实现对航空发动机性能的实时高效仿真，需要建立具有足够精度、又不过于复杂的发动机全状态动态数学模型。研究表明[1]：在航空发动机气动热力计算过程中，描述其部件匹配工作的多元非线性方程组是否有意义还要依赖于部件特性图的插值计算，一般情况下取决于实现风扇和涡轮特性图插值，而它们的插值精度对非线性方程组求解的收敛性有很大的影响。因此，要获取较精确的航空发动机性能仿真计算程序，必须要能较精确的获取压气机、涡轮部件的特性，尤其是压气机特性，而通过试验获取的压气机特性数据往往是有限的，另外压气机特性受多个因子的影响，因此，要建立能准确描述发动机工作状态的仿真程序就必须要实现能在小样本条件下较准确地计算出各状态下的压气机特性。
统计学习理论是在传统统计学基础上发展起来的一种具有坚实基础的机器学习方法，是目前针对小样本统计估计和预测学习的最佳学习方法，在其基础上发展起来的支持向量机[2] (SVM)方法能很好地解决非线性、小样本、高维数、局部极小等实际问题，具有很好的学习能力，被广泛应用于模式识别、函数回归估计等领域。

粒子群优化算法[3]（PSO）是由James Kennedy和Russell Eberhart等人受鸟群觅食行为启发而提出的一种仿生型群集智能优化算法，粒子群算法基于信息共享机制，通过粒子的自我学习和向最佳个体学习的方法来实现对解空间的快速搜索，能在多维空间中快速找到问题的最优解。和其他优化算法相比，粒子群算法具有简单、快速、调节参数少、易于实现等优点。

本文主要研究将支持向量机理论和粒子群优化算法用于压气机的特性计算，用支持向量机来回归估计描述压气机特性的非线性函数，并用粒子群算法对该非线性函数的逼近度进行全局优化，以找到最佳的描述压气机特性的非线性函数，测试结果表明所设计的方法正确有效。
1  支持向量机

支持向量机[2]（SVM）是由Vapnik于上世纪90年代在统计学理论基础上发展出来的一种机器学习方法，着重研究小样本情况下的统计学习规律。传统的机器学习理论和方法都是在样本数目足够多的前提下进行研究的，所提出的各种方法只有在样本数趋向于无穷大时其性能才有理论上的保证。而在实际应用中，样本数目通常都是有限的，这时，传统的机器学习方法往往很难取得理想的效果。另外，支持向量机采用结构风险最小化原则来代替传统的经验风险最小化原则以提高泛化能力，在算法中采用正则化技术有效地解决了不适定问题，具有很好的学习能力，目前已被广泛应用于模式识别、函数回归估计等领域。此外，支持向量机还具有另一重要性质，其求解最优化问题所得的解具有稀疏性，这一性质有助于减少算法实际应用过程中的计算量。

对于给定的训练数据
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，通过事先选择的某种非线性映射将输入向量
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映射到一个高维特征空间Z，假设
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是输入空间中向量
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在特征空间Z中的像，
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，这样，原来的函数关系转化为在特征空间上的线性关系：
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为两向量的内积。因此，依照支持向量机理论，根据经验数据来回归估计未知函数
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的问题就转化为求解最优化问题[4-5]：
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其中：C为给定的常数，
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根据对偶理论，问题(1)可转化为如下二次规划问题：
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其中：
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表示向量
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和
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的内积。

因此，运用支持向量机理论对未知函数进行回归估计就需要对二次规划问题(QP)进行求解，由于所转化的二次规划问题(2)较为复杂，求解困难，这些都限制了支持向量机理论在函数回归估计方面的应用和发展。目前，求解支持向量机的主要方法[6-10]有基于梯度下降方向的方法和求解其对偶形式的方法，其中，第一类方法是通过直接求解问题(1)来实现，而第二类方法则主要是求解问题(2)。在第二类方法中，SMO算法[9]是比较重要的一种算法，通过将式(2)表示的二次规划问题分解为一系列只有2个变量的QP子问题，通过一系列简单地解析求解来获得二次规划问题(2)的解，避免了使用复杂的最优化求解方法，但SMO算法使用单一阀值，其算法存在低效性，Keerthi等人[11-12]提出用双阀值来改进SMO算法，从而进一步提高了算法的训练速度。本文参考文献[12]中的方法并作改进，用C++实现面向对象的用于函数回归估计的支持向量机计算程序，算法分析如下：
1.1  子优化问题求解算法的设计

首先，对于问题(2)，其最优解必然满足：
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证明: 显然，在满足式(2)中的约束条件下，可改变
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的值必然不是最小，这样，当前解必然不是问题(2)的最优解，因此，问题(2)的最优解必然满足
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。证毕。
根据Osuna的理论[9]，可采用分解算法来求解问题(2)，通过求解一系列QP子问题来获取其最优解。定义向量：
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。将变量分解为工作集S和非工作集F：
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其中：
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固定非工作集F中的变量不变，这样，问题(2)转化为求解一系列的子问题：
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令
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，这样可采用解析法来求解问题(3)，假设工作变量的下标为
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，因此子问题(3)可转化为：
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其中：
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），由于文献[9,12]所采用的解析算法过于繁杂，本文设计了一种新的求解子优化问题(4)的方法，所设计的方法简单明了，简化了判断条件，提高了求解速度，算法步骤如下：
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2).  赋值
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3).  计算
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4).  重新计算
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5).  考虑式(4)中
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即为子问题(4)的最优解。

1.2  最优解判断准则

对于最优化问题(2)，定义广义Lagrange函数：
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则解
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为问题(2)的最优解的KKT条件为：


[image: image77.wmf]ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

í

ì

³

=

=

=

-

=

-

=

-

£

£

=

-

+

+

+

+

-

-

=

¶

¶

=

-

+

-

+

-

-

=

¶

¶

å

å

å

=

=

=

0

0

0

0

)

(

0

)

(

0

)

(

,

0

0

)

)(

(

0

)

)(

(

*

*

*

*

*

*

1

*

*

*

*

1

*

*

1

*

i

i

i

i

i

i

i

i

i

i

i

i

l

i

i

i

i

i

i

i

i

l

j

i

j

i

i

i

D

i

i

i

l

j

i

j

i

i

i

D

  

,

  

,

  

,

C

C

C

y

 

,

L

y

 

,

L

n

m

n

m

a

n

a

n

a

m

a

m

a

a

a

a

n

m

g

e

a

a

a

n

m

g

e

a

a

a

z

z

z

z

 (6)

由于
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这样，KKT条件(6)可以简化为：
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定义
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则KKT条件(6)可以进一步简化为：
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假设
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则
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违背了KKT条件(8)，因此当前解
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不是问题(2)的最优解，须调整
[image: image97.wmf]i

b

、
[image: image98.wmf]j

b

以满足解的KKT条件。

由于SMO算法中工作变量
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进行的，考虑单阀值带来的低效性[12]，定义两个阀值：
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这样，判据(9)转化为如下判据，当任意解元素
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当考虑松弛因子
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时，判据(10)改写为：


[image: image107.wmf]î

í

ì

£

<

-

-

<

<

£

-

+

>

}

|

{

 

,

2

  

}

|

{

 

,

2

~

C

C

i

b

F

C

C

i

b

F

i

low

i

i

up

i

b

t

b

t

      (11)

上述是对文献[12]中最优解判断准则所做的改进，相对原来的方法，由于变量
[image: image108.wmf]β

的引入，简化了判断准则，减少了计算程序所需的的内存分配空间，因此所设计的算法更适合于大样本数条件下的计算。
1.3  支持向量机算法描述

依据KKT条件作为算法终止的判断准则，运用分解算法来求解由支持向量机理论描述的二次规划问题，这样，用于函数回归估计的支持向量机算法的步骤归纳如下：

1).  给定一个满足式(2)中约束条件及条件(3)的初始解
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都不满足判据(11)时则停止计算。
最后，计算
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的可能性，因此，所得的最优化问题(2)的解具有稀疏性，稀疏解的存在可以有效减少实际应用时(
[image: image148.wmf]b

  

,

 

y

l

j

j

j

+

=

å

=

1

))

(

)

(

(

x

φ

x

φ

b

)的计算量。

在上述计算过程中，由于在KKT判断条件中引入松弛因子
[image: image149.wmf]t

，因此最终解很可能并非问题(2)的全局最优解，这样可以通过智能优化算法来获取全局最优解。本文选择粒子群优化算法来对问题(2)的解进行全局寻优。
2  粒子群算法
考虑全局优化问题：
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问题(12)的多个可行解的一个集合称为一个种群，种群中的每个元素（可行解）称为一个微粒，微粒的个数称为种群规模。用n维向量
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个微粒的速度，微粒在搜索空间飞行过程中，它自身所经历的最佳位置记为
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，在群体中，所有微粒经历过的最佳位置用索引符号
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表示，即
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，因此，微粒在每一代中的速度和用来计算评价函数的位置通过如下两个公式来计算：
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其中，
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是惯性权重，较大的
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适于对解空间进行大范围搜索，较小的
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适于进行小范围的精确搜索。
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为两个在[0, 1]范围内服从均匀分布的随机变量，它体现了算法的随机性。
粒子群优化算法通过迭代计算来寻找问题的最优解，每一次迭代中依据式(13)来更新各粒子的位置
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，并通过对函数值
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的比较来更新各粒子的最佳位置
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及整个群体的最佳位置
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，当算法满足终止迭代条件时则停止计算，认为此时的
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即为所求问题的最优解。本文依据两个方面给出粒子群算法的终止迭代条件：对于给定迭代总数的计算过程，若满足
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在总迭代次数快达到最大值时的一定迭代时期内其数值变化很小，则表示本次计算能找出问题的最优解，当总迭代次数达到最大值时停止计算，反之，若在整个迭代过程中
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的变化不能满足要求，则增大迭代总数并重新进行计算。
基本PSO算法只能求解无约束的优化问题(12)，将基本PSO的算法做适当的改进，可用来求解含线性等式约束的优化问题：
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LPSO算法[13]通过适当的修改将可行解的搜索空间限定在由式(14)中等式约束所确定的空间范围内，粒子的速度和位置的更新公式修改为：
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即对群体中粒子速度的更新都采用相同的随机数
[image: image176.wmf]1
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和
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，并且要求粒子的初始速度为0，这样才能保证粒子总处在由等式约束条件
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确定的空间内。LPSO算法的步骤及终止迭代条件和基本PSO算法相类似。
下面研究如何用粒子群算法来优化支持向量回归的结果，并将支持向量机和粒子群优化算法结合起来用于回归估计描述压气机特性的非线性函数。
3  航空发动机压气机特性计算
压气机和涡轮的特性对航空发动机非线性模型的求解影响很大，而其特性又受多个因子的影响，存在严重的非线性关系，如压气机效率
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、进口换算空气流量
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，低压压气机进口导流叶片安装角
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，高压压气机静子叶片安装角
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的关系可用如下关系式表示：
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依据压气机特性的试验数据，本文探讨了一种新的压气机特性计算方法，运用支持向量机来回归估计式(16)中描述压气机特性的非线性函数，并用粒子群算法对非线性函数的逼近度进行全局优化，以找出最佳的非线性函数关系式。算法步骤如下：
1).  确定非线性函数的变量：
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，设定粒子群的规模，初始化群体中各粒子的初始位置
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满足式(2)中的等式约束，并将各粒子的速度初始化为0，其中
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的维数根据压气机特性试验数据的数量而定。
2).  对所有粒子，以其当前位置
[image: image197.wmf]β

为起点，运用所设计的支持向量机算法来求解最优化问题(2)，各自回归估计出描述压气机特性的非线性函数式
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3).  用
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表示在各试验特性点处由支持向量机训练的函数
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作为粒子群算法的优化目标
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，更新各粒子的速度和位置，若满足迭代终止条件则退出计算，不然则跳至第2步继续计算。
图1表示的是运用粒子群优化算法对由支持向量机回归估计的低压压气机进口换算空气流量
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变化的非线性函数的逼近度进行全局优化的结果，横坐标为PSO迭代次数，纵坐标为由
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确定的逼近度指标，其值为当前种群中最佳的函数逼近度，其中粒子群的种群规模取20，迭代次数取150，支持向量机的核函数取多项式RBF函数，损失函数取
[image: image208.wmf]e

不敏感损失函数。从图中可以看出，经支持向量机回归估计的非线性函数能很好的遵循目标值和变化因子之间的关系，训练结果与试验结果之间的偏差较小，而粒子群优化算法能进一步提高经支持向量机回归估计的非线性函数的逼近度，图中从34步开始整个群体中最佳描述压气机特性的非线性函数的逼近度在很长一段迭代时期内保持不变(大于100次)，依照粒子群算法理论可以认为本次计算已经获得所求问题的最优解，找出了最佳的非线性函数关系。
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图1 对由支持向量机回归所得函数的逼近度的优化结果
Fig. 1 Optimization for the degree of approximation of the function trained by support vector regression.
为检验算法的有效性，运用由上述算法获取的描述压气机特性的非线性函数式来计算低压压气机的特性图谱，每条等转速特性线上计算31个点，所得结果如图2所示（图中每条等转速特性线都对应有相应的转速和进气角度，任意两条特性线的转速和进气角度都不尽相同），其中“empirical”曲线表示的是给定的压气机特性试验数据，其作为经验数据用于支持向量机对目标函数进行回归估计，“test”也是给定的试验数据，但不参与支持向量回归计算，其作为检验数据来对算法的有效性进行检验，“SVR”表示由新算法计算出的压气机特性曲线，图中所有数据都已进行归一化处理，其中，SVs：181/195表示训练样本数为195，由支持向量机解所确定的支持向量个数为181，因此，由§1.3介绍可知在应用过程中可以节省计算量，提高运算速度。从图2中可以看出，回归所得的非线性函数有很好的泛化能力，其不仅能很好地逼近训练数据，准确反映其变化趋势，还能以很小的误差逼近检验数据，图2(a)中低压压气机进口换算空气流量的最大检验误差在数值上不超过3kg/sec，而且计算出的工作线变化光滑，在图2(b)中横坐标进口换算空气流量和纵坐标低压压气机效率都为计算量，但算法仍表现出良好的泛化能力，计算出的特性值偏差小，且计算出的特性线能很好吻合实验数据的变化趋势，因此，运用这种算法来计算压气机特性是可行的。
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(a) SVs: 195/195
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(b) SVs: 181/195
图2 压气机特性

Fig. 2 Compressor Characteristics Maps

4 结论
本文研究了一种运用支持向量机和粒子群优化算法来计算压气机特性的方法，运用支持向量机来回归估计压气机特性随各因子变化的非线性函数式，用粒子群优化算法来对回归所得的非线性函数作逼近度的全局优化，以求获取逼近度最佳的能反映压气机特性的非线性函数。计算结果表明，支持向量机能较准确地找出压气机特性随进口换算空气流量、转子转速及压气机进气角度变化的非线性函数关系，粒子群优化算法能对非线性函数的逼近度作全局寻优，找出最佳的描述压气机特性的非线性函数，所研究的计算方法能较准确地获取压气机的特性，研究成果有助于准确建立航空发动机的全状态数值仿真模型。
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修改说明：

1.  对专家提出的“目标评价函数F”和“粒子群优化的目标函数f”不一致的问题，这两个函数实际上是同一个函数，当时为了区别在实际应用过程中的未知函数f就将“目标评价函数”写成了F，在粒子群算法章节中没注意就没有跟着改过来了，本次修改后将他们进行了统一命名。

2.  对于专家认为的引言中“部件特性的插值精度对非线性方程组求解的收敛性有很大的影响”这句话存在异议，这个结论是参考文献1得出来的结论，在这里引用是为了说明部件特性插值精度的重要性，诚然部件的实验数据对于发动机部件特性的计算有着很大的影响，但是给出的实验数据本身是很有限的，本文研究的目的在于在很有限的部件实验数据前提下，通过改进部件特性的计算方法，获取更精确的部件特性，以提高发动机仿真模型的精确性。Joachim Kurzke(GasTurb的作者)为了获取精确的压气机和涡轮特性而专门研究出了Smooth C和Smooth T算法，按照他的观点，在压气机特性计算过程中，若压气机效率存在1%的误差平均（视发动机类型）会导致燃油消耗率1%的偏差(Remember, that 1% error in compressor efficiency can mean-dependant on engine type-up to 1% error in specific fuel consumption!)。
3.  关于专家对于算法的速度的疑问，由于算法是根据部件的实验数据来回归出描述其特性的未知非线性函数，这个过程是在发动机仿真模型计算前完成的，只需要将所得的非线性函数的系数存入文件，发动机仿真程序在运算之前将这些系数读入内存，这样每次的部件特性计算实际上就是一个非线性函数计算过程，因此在运算速度上是能满足要求的。
4.  对于“进气角度对性能的影响论文的图2中没有体现出来”的问题，图二中的等转速特性线实际上包含不同转速不同进气角度下的特性线，即每一条等转速特性线都对应有一个转速和一个进气角度，任意两条特性线的转速和进气角度不尽相同，因保密考虑各转速和各进气角度数值在图中就没有表示出来，这点在这次修改中已进行了补充说明。
5.  对论文按编辑意见进行了修改。
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