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摘　　　要 : 提出了一种基 K2均值聚类和约简最小二乘支持向量回归机的推力估计器设计方法.首先用 K2
均值聚类法将全包线范围内的数据进行聚类 ,然后在每一个类当中 ,用迭代约简最小二乘支持向量回归机设

计一个子推力估计器.在用迭代约简最小二乘支持向量回归机设计子推力估计器的过程中 ,为了使计算数值

更稳定 ,用 Cholesky分解代替原来的迭代方法.最后仿真实验表明 ,此推力估计器能满足直接推力控制的需

要 ,并和其它的方案比较起来 ,该方案存在一定的优势.
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Abstract : In t his paper , a design scheme for t hrust estimator was proposed based on K2
means clustering and reduced least squares support vector regression. Firstly , t he K2means

clustering algorit hm was utilized to cluster t he data in t he f ull flight envelope , and t he , a

sub2estimator was designed in each cluster using t he recursive reduced least squares support

vector regression ( RRL SSVR) . In t he process of designing t he sub2estimator with RRL SS2
V R , t he Cholesky factorization was utilized to replace t he original iteration met hod for achie2
ving higher numerical stability. Finally , t he simulation experiment s show t hat t he thrust es2
timator can satisfy the requirement of direct t hrust cont rol for aeroengines , and as compared

wit h ot her scheme for thrust estimator , t he p roposed scheme in t his paper is also superior .
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　　众所周知 ,航空发动机主要是为了给飞机提 供推力 ,控制航空发动机的目的主要是为了控制
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推力.然而 ,在飞行中推力是不可测量的 ,传统的

控制方法是通过控制与推力关系比较密切的可测

参数如转速或者压比达到控制推力的目的 ,其结

构如图 1所示.但是在发动机全状态及全飞行包

线范围内 ,发动机工作条件变化很大 ,发动机转速

或压比的大小并不能直接而准确地表示推力的大

小 ,若考虑到发动机的制造、安装公差及使用期内

的性能蜕化等因素 ,那么转速或压比与推力之间

更不是简单的对应关系.鉴于上述情况 ,在发动机

及其控制系统设计中 ,不得不保留足够的安全裕

度 ,以补偿上述的诸多不确定因素 ,其后果是发动

机性能潜力没有得到充分的发挥[1 ] .这是一种保

守的设计方法.为了充分挖掘航空发动机机的潜

在性能以满足日益增长的飞机对推力的需求 ,就

产生了航空发动机的直接推力控制[2 ] ,其结构如

图 2所示.

图 1　航空发动机的传统控制系统结构图

Fig. 1　Block diagram of conventional control for aero2engines

图 2　基于推力估计器的直接推力控制结构图

Fig. 2　Block diagram of direct thrust control

for aero2engines

　　从图 2可以看出 ,要实现直接推力控制 ,首先

需要设计一个高精度的推力估计器.为此 ,本文基

于 K2均值聚类和约简最小二乘支持向量回归机
设计出了一个高精度的全包线推力估计器.仿真

实验表明这种推力估计器能满足直接推力控制的

需要.另外 ,和现有的推力估计器相比较 ,这种设

计的推力估计器无论在实时性或者精度上都占有

一定的优势.

支持向量机[324 ]是一种有力的解决模式识别

和非线性函数估计的机器学习方法.然而 ,在建立

支持向量机的过程当中 ,由于要实现二次优化求

解 ,因此其训练代价比较高.作为支持向量机的一

种变体 ,最小二乘支持向量机[5 ]用等式约束代替

不等式约束并把误差的一次方转化为二次方 ,最

后归结为求解一组线性方程组.因而 ,其训练代价

大大降低.但和支持向量机相比较 ,最小二乘支持

向量机的解存在缺乏稀疏性的缺陷[6 ] .为了实现

最小二乘支持向量解的稀疏性 ,人们提出了很多

实现其解稀疏性的方法[7210 ] ,其中包括最近提出

的迭代约简最小二乘支持向量回归机[10 ] .因此 ,

本文提出用约简最小二乘支持向量回归来设计推

力估计器 ,它既能缩短推力估计器的预测时间又

能充分利用全部训练数据中携带的有用信息来满

足直接推力控制对精度的需要.但在迭代建模的

过程当中 ,为了使计算数值更稳定 ,本文用 Chol2
esky分解代替原来的 Sherman2Morrison公式[11 ] .

1　约简最小二乘支持向量回归机

首先给出标准最小二乘支持向量回归机的数

学模型 ,然后引出约简最小二乘支持向量回归机.
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假如有一个训练数据集 xi , di
N
i = 1 ,其中 xi ∈

Rn 代表系统的输入量 , di ∈R代表系统的输出

量 ,最小二乘支持向量回归机的数学模型如下 :

min
w, e

J w, e =
1
2

wT w +
C
2 ∑

N

i = 1
e2

i (1)

s. t . di = wTφ xi + b + ei ,

i = 1 , ⋯, N

其中 C ∈R+ 是正则化参数 , e = e1 , ⋯, eN
T ,

φ · 是一个能把 xi 从输入空间映射到高维特征

空间中的非线性映射.式 (1)的 Lagrange函数为

L w , b , e;α =
1
2

wT w +
C
2 ∑

N

i = 1
e2

i +

∑
N

i = 1
�αi di - wTφ xi - b - ei (2)

其中α
-

= �α1 , ⋯, �αN
T 为 Lagrange乘子.优化的

KKT ( Karush2Kuhn2Tucker)条件为

5L
5w

= 0 →w = ∑
N

i = 1
�αiφ xi

5L
5b

= 0 →∑
N

i = 1
�αi = 0

5L
5ei

= 0 →�αi = Ce i

5L
5αi

= 0 →wTφ xi + b + ei - di = 0

(3)

　　从式 (3)中消去 w和 e ,可以得到如下线性方

程组 :

0 1
→T

1
→

�K

b

α-
=

0

d
(4)

其中

1
→

= 11 , ⋯,1 N
T ,

α- = �α1 , ⋯, �αN
T ,

d = d1 , ⋯, dN
T ,

�Kij = k xi , xj =φT xi φ xj +
δij

c
.

在这里

δij =
1 , i = j

0 , i ≠ j
　　 ( i , j = 1 , ⋯, N)

k ·, · 为满足 Mercer条件的核函数.常用的核函

数为 Gaussian 核 k xi , xj = exp ( - ‖xi - xj ‖2 /

2γ2 )等.通过解方程组(4)可以得到如下回归机 :

f ( x) = wT x + b = ∑
N

i = 1
�αi k xi , x + b (5)

　　由式 (5)可知 ,此回归机是非稀疏性的 ,即几

乎每一个 �αi 都不等于 0 ,这对预测是不利的 ,因为

预测时间和支持向量的数目成正比 ,支持向量的

数目越多 ,模型的预测时间越长.因而 ,在对预测

时间要求比较高的场合实现回归机的稀疏性是非

常必要的.在这里 ,令

w = ∑
i∈S

αi k xi , ·

其中 S为选择的支持向量的索引的集合 ,把 w代

入到式 (1)中 ,可以得到约简最小二乘支持向量回

归机的数学模型

min
α, e

J α, e =
1
2
αT Kα +

C
2 ∑

N

i = 1
e2

i (6)

s. t . 　di = ∑
j∈S

αj k xj , xi + b + ei

( i = 1 , ⋯, N)

　　由式 (6)可知 ,和一般的实现最小二乘支持向

量回归机解的稀疏性的方法不同之处在于 :约简

最小二乘支持向量回归机不仅实现了解的稀疏性

也同时考虑到了其他非支持向量产生的约束对目

标函数的影响 ,而一般实现稀疏性的方法仅仅用

训练数据集的一个子集来进行最小二乘支持向量

回归机的建模 ,把其他非支持向量产生的约束对

目标函数的影响给完全抛弃掉了.由于丢掉了部

分有用的信息 ,所以一般来说在支持向量数目相

同的情况下 ,约简最小二乘支持向量回归机的泛

化能力要好于实现稀疏性的一般方法[10 ] . 从式

(6)中消去 e ,可以得到如下表达式 :

min
α, b

J ( b ,α) =
1
2
αΤ Kα +

C
2 ∑

N

i=1

di - ∑
j∈S

αj k ( xj , xi ) - b
2

(7)

其中

Kij = k xi , xj , 　 i , j ∈S

令

5J
5b

= 0和 5J
5αi

= 0

可得如下线性方程组 :

R + ZZT b

α
= Zd (8)

其中

R =
0 0T

0 K/ C
, Z =

1
→T

K̂
,

K̂ij = k xi , xj , i ∈S , j = 1 , ⋯, N

　　如果 R + ZZT 奇异 ,可以对其进行正则化为
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R + ZZT + 10 - 10 I .通过解式 (8) ,可以得到一个稀

疏的回归机为

f x = ∑
i∈S

αi k xi , x + b (9)

　　到目前为止 ,还有一个问题没有解决 ,那就是怎

么来确定支持向量的集合 S .在这里本文采用文献

[10]中的迭代方法来确定集合 S .首先将式 (7)展

开为

min
α, b

J b,α = b αΤ
0 0T

0 K/ C
+

1
→T

K̂
1
→

K̂
T b

α
- 2

1
→T

K̂
d

T
b

α

(10)

　　将式 (8)展开

0 0T

0 K/ C
+

1
→T

K̂
1
→

K̂T
b

α
=

1
→T

K̂
d

(11)

即

0 0T

0 K/ C
+

N 1
→T K̂T

K̂ 1
→

K̂K̂T

b

α
=

1
→T

K̂
d

(12)

　　如果在第 n + 1 步迭代时 , 训练数据

xq , dq 被选中作为支持向量 ,令

U n+1 =

0 0T 0

0 Kn / C k q

0 kT
q k qq

+

N 1
→T K̂T 1

→T k̂q

K̂ 1
→

K̂K̂T K̂k̂ q

k̂T
q 1
→

k̂T
q K̂T k̂T

q k̂ q

- 1

(13)

其中

kq =

k xq , xi

…

k xq , xj

, 　 ( i , ⋯, j ∈S) ,

k̂q =

k xq , x1

…

k xq , xi

, 　 ( i = 1 , ⋯, N) ,

kqq = k xq , xq

　　若在第 n步时

U n =
0 0T

0 Kn / C
+

N 1
→T K̂T

K̂ 1
→

K̂K̂T

- 1

已知 ,那么就可以利用迭代策略来解式 (13)以达

到避免对 U n+1 进行直接求解减少计算量的目的.

文献[10 ] 中利用 Sherman2Morrison公式来迭代

求解 U n+1 ,但这种迭代方法容易积累误差造成数

值计算的不稳定性 ,这对于设计高精度的推力估

计器来说并不适合 ,因而本文采用使数值计算更

稳定的 Cholesky分解[11 ]来迭代求解 U n+1 .具体

方法如下 :

令

L n T L n = U n - 1 (14)

则

L n+1 =
L n l n+1

1

0 ln+1
2

(15)

其中

L n+1 T L n+1 = U n+1 - 1

ln+1
1 = L n T - 1 1

→T k̂q

kq + K̂k̂ q

ln+1
2 = k̂T

q k̂ q + kqq - ln+1
1

T ln+1
1

　　在得到 L n+1 后 ,用追赶法很容易得到

bn+1

αn+1
S

αn+1
q

= (L n+1 ) - 1 (L n+1 ) T - 1

0

d̂S

d̂q

(16)

其中

0̂ = ∑
N

i = 1

di , d̂ = K̂ d

然而 ,到现在为止 ,用何种策略来确定 xq , dq 作

为支持向量并没有给出 ,现讨论如下 :

若αn 和 bn 已知 ,则式 (10)变为

J n = bn 　(αn)Τ ·

0 0T

0 KS S / C
+

1
→T

K̂S

1
→
　K̂T

S

bn

αn
-

2
1
→T

K̂S

d

T
bn

αn
(17)

　　如果固定αn 和 bn , 则在第 n + 1 步 ,式
(10)可以简化为

J n+1 = min
α

i

1
2

kii

C
+ k̂T

i k̂ i α2
i + rn

iαi ,

i ∈ P = 1 , ⋯, N - S (18)

其中

rn
i =

- d̂i 　　　　　　　　　　　 n = 0

k̂T
i 1
→
　̂kT

i K̂T +
kT

Si

C

bn

αn
- d̂i n > 0
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　　由式 (18) , J n+1 很容易求得

J n+1 = -
rn

i
2

2
kii

C
+ k̂T

i k̂ i

(19)

并且

q = arg min
i∈P

- rn
i

2

2
kii

C
+ k̂T

i k̂ i
(20)

　　由式 (18)～式 (20)可知 ,若达到预先指定的

选择支持向量的数目或者 max rn
P <ε(ε为

预先定义的一个正数来控制支持向量的数目) ,那

么就可以停机.在确定了 xq , dq 作为支持向量

以后 ,若达到了停机条件就停机 ,否则令 S = S ∪

q 进行下一步的迭代求解.详细的算法过程、收

敛性证明和复杂度分析见文献[10 ] .下面用迭代

约简最小二乘支持向量回归机 ( recursive reduced

least squares support vector regression , RRL SS2
VR)来设计全包线推力估计器.

2　全包线推力估计器设计

如果以航空发动机的可测参数为约简最小二

乘支持向量回归机的输入量 ,以推力为输出量 ,那

么就可以设计出一个推力估计器 ,从而实现航空

发动机的直接推力控制.为了提高推力估计器的

精度 ,文献[12 ] 提出了一种按高度对全包线进行

划分然后在每一个子区域中设计子推力估计器的

设计方案 ,但这种划分包线方法有一定的不合理

之处 ,那就是即使在同一高度 ,开加力与不开加力

推力相差也是很大的.在引起相同推力估计误差

的情况下 ,开加力时推力估计的相对误差较小而

不开加力时推力估计的相对误差较大.为了避免

这种情况的发生 ,借鉴模式识别中的聚类思想 ,本

文用聚类的方法将全包线的数据聚成几个类 ,然

后用每一个类中的数据设计一个子推力估计器.

一般来说 ,在每一个类中 ,推力都是相近的 ,不会

有太大的波动 ,这就为设计高精度的推力估计器

打下了基础.另外 ,每一个类中包含的包线区域可

能不连通 ,但这没有关系 ,只要这些区域产生的推

力相近就可以了.那么用何种聚类方法来将全包

线中的数据进行分类呢 ? 本文用模式识别中的

K2均值聚类方法将全包线内的数据根据 Euclide2
an距离进行聚类[13 ] . K2均值聚类的结果就是产
生 K 个类 ,每一个类有一个质心 ,然后计算当前

状态与 K个质心的 Euclidean 距离 ,将当前状态

归属于离 K个质心 Euclidean 距离最近的类中 ,

最后用该类中的子推力估计器估计出当前航空发

动机所提供的推力 ,其结构如图 3所示.

本文以某型混合排气涡扇发动机非线性部件

级模型 (如图 4所示)为研究对象设计一个全包线

图 3　基于 K2均值聚类的推力估计器结构图
Fig. 3　Block diagram of thrust estimator based on

K2means clustering

推力估计器.推力估计器的输入为 7 个变量[ 12 ] :

高度 ( H) ,马赫数 ( M a) ,外涵出口总压 ( p16 ) ,喷

管喉道总温 ( T8 ) ,主供油量 ( W fb ) ,加力供油量

(W fa ) ,发动机温比 ( Etr ) .在包线内采集了覆盖全

包线的 5 059 个训练数据 (等高度间隔等马赫数

间隔) ,然后用 K2均值聚类器将全部训练数据聚
成 10个类 ,然后用每一个类中的数据设计一个子

推力估计器.在用 RRL SSVR设计子推力估计器

的过程当中 , Gaussian函数

k xi , xj = exp -
‖xi - xj ‖2

2γ2

　　被选择为核函数 ,核参数γ和正则化参数 C

可以通过交叉验证的方法取得.为了便于比较 ,定

义了一个性能参数如下 :

相对误差 =
估计值 - 实际值
实际值

图 4　发动机部件及截面示意图

Fig. 4　Illust ration of turbofan engine with mixing exhaust

关于每一个子推力估计器的具体情况 ,见表 1.

在每一个子推力估计器都设计好以后 ,又在

包线内采集了覆盖全包线的 1 009 个数据 (等高
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度间隔等马赫数间隔)进行测试.测试的效果如图

5所示.

图 5　测试数据测试的结果

Fig. 5　Experimental result of testing data set

图 6　训练数据测试的结果

Fig. 6　Experimental result of t raining data set

　　然后 ,又用学习过的训练数据进行测试 ,测试

的效果如图 6所示.

　　为了说明用约简最小二乘支持向量回归机设

计推力估计器的优越性 ,本文又用标准最小二乘

支持向量回归机 (L SSV R)来设计推力估计器 ,现

将这两种方法设计推力估计器的统计结果列于表

2当中.

由表 2可知 ,虽然用标准 L SSVR和 RRL SS2
VR方法设计的推力估计器都能使相对误差的最

大值小于 2‰,能满足直接推力控制对精度的需

要 (相对误差的最大值不大于 5‰) ,但是用标准

L SSV R 设计的推力估计器的预测时间为

10. 66 ms (本文的时间是在 Matlab 7. 1 , CPU 为

AMD3200 + (2. 01 G) ,内存为 512 M的环境下测

得的) ,这远远大于用 RRL SSVR 设计的推力估

计器的预测时间 1. 05 ms.一般来说 ,要把推力估

计器的预测时间控制在 2 ms之内 ,预测时间越短

越好 ,这样才能给控制器和执行机构留下充分的

时间来控制发动机.另外 ,对于用 RRL SSVR 设

计的推力估计器来说 ,训练数据估计推力的标准

差和均值均小于测试数据的标准差和均值 ,这主

要是因为训练数据推力估计器学习过而测试数据

推力估计器没有学习过的缘故.虽然测试数据相

对误差的最大值小于训练数据相对误差的最大

值 ,但这只是个别现象 ,主要是看均值和方差.最

表 1　关于各个子推力估计器的具体情况

Table 1　Details about each sub2estimator

子推力估计器编号 # 1 # 2 # 3 # 4 # 5 # 6 # 7 # 8 # 9 # 10

训练数据 513 926 495 548 505 500 514 390 381 287

测试数据 112 185 101 97 100 98 103 81 75 57

支持向量数目 45 75 40 55 50 40 40 40 95 35

C 220 220 220 220 220 220 220 220 220 220

γ 0. 6 0. 4 0. 4 0. 4 0. 5 0. 8 0. 6 0. 6 0. 3 0. 5

表 2　推力估计器预测结果的信息统计

Table 2　Information statistics of thrust estimation results

数据集 方法
相对误差的

最大值/ 10 - 3

相对误差的

中间值/ 10 - 5

相对误差的

标准差/ 10 - 5

相对误差的

平均值/ 10 - 5
预测时间/ ms

测试 标准 L SSVR 1. 86 4. 86 14. 1 8. 54 10. 66

数据集 RRL SSVR 1. 73 19. 9 26. 7 27. 1 1. 05

训练 标准 L SSVR 1. 48 4. 21 8. 70 6. 78 10. 66

数据集 RRL SSVR 1. 82 18. 0 23. 6 24. 5 1. 05
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后 ,将本文基于 K2均值聚类和 RRL SSV R设计的

推力估计器和文献 [ 12 ] 中设计的推力估计器相

比较 ,相对误差的最大值 1. 82‰小于文献[12 ] 中

的 1. 93‰,预测时间 1. 05 ms小于文献[ 12 ] 中的

1. 37 ms ,这在估计精度和实时性上都占有一定的

优势.

3　结　论

为了实现直接推力控制 ,需要设计一个高精

度的推力估计器.由于在航空发动机全包线范围

内推力的变化范围比较大 ,而又要使估计出来的

推力精度比较高 ,这就给设计推力估计器带来了

一定的困难.因此 ,本文提出了一种基 K2均值聚
类和约简最小二乘支持向量回归机的推力估计器

设计方法 ,基于 K2均值聚类将全包线范围内的数
据进行聚类 ,然后在每一个类中用 RRL SSV R设

计一个子推力估计器.最后 ,仿真实验表明 ,本文

提出的推力估计设计方案能满足直接推力控制的

需求 ,并和现有的推力估计器设计方案比较起来

也占有一定的优势.另外 ,本文提出的设计方案不

仅能用来设计推力估计器同时也能用在其他方面

进行预测.
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