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摘　　　要 : 针对现有最小二乘支持向量机 (L S2SVM)稀疏性不足的难题 ,提出一种稀疏化策略 ,应用此方

法建立了航空发动机动态过程模型.在对原始样本预求解过程中 ,该策略使用改进 Gram2Schmidt正交化算法

对非线性映射矩阵实施递归分解 ,同时以阈值监督输出向量的残差化过程 ,从而优选训练样本 ,降低样本规

模 ,节省内存 ,提高 L S2SVM学习速度.仿真表明 ,基于优选样本的学习模型较之其他训练样本学习模型提高

了回归精度和速度 ,验证了方法的可行性 ;基于实际试验数据建立的航空发动机动态过程模型在类似过程参

数预测以及性能递推预估仿真表明 ,高压转子相对转速误差低于 0. 2 % ,低压转子相对转速误差低于 0. 35 % ,

涡轮后燃气温度误差小于 3. 5 ℃,满足控制与仿真的需要.
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Dynamic process identif ication of aircraft engine based on

a novel sparse least square support vector machines
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(Aircraf t Prop ulsion System Laboratory , The Engineering Instit ute ,

Air Force Engineering U niversity , Xiπan 710038 , China)

Abstract : A novel sparse st rategy was proposed for t he least square support vector ma2
chines regression , and t he dynamic process identification of aircraf t engine was analyzed in

particular . In t he p rocess of solving t he original sample , t he special nonlinear mapping ma2
t rix was recursively decomposed by using t he modified Gram2Schmidt met hod , and t he ex2
cellent sample was selected when t he square of remaining outp ut reached t he t hreshold value ;

t hus , t he new sample quantity was reduced and t he least square support vector machines

(L S2SVM) regression model t raining speed was enhanced by saving memory. The simula2
tion result shows that , t he algorit hm has bet ter sparseness , less t raining time and equiva2
lent p recision ; and t he aircraf t engine dynamic p rocess simulation shows t hat t he p redicting

error of high rotorπs relative rotational speed is less t han 012 % , t he predicting error of the

low rotorπs relative rotational speed is less t han 0135 % , and t he predicting error of t he tem2
perature at t he exit of high2pressure t urbine is less t han 315 ℃. The model is suitable for

aircraf t engineπs cont rol and system simulation.

Key words : aircraf t engine ; nonlinear system identification ; performance forecast ;

simulation ; least square support vector machines ; sparse st rategy
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　　航空发动机动态过程模型在控制算法设计与

仿真、性能预测、状态监控与故障诊断等领域有着

重要作用[1 ] .采用非线性系统辨识理论建立发动

机大偏离动态过程模型是控制领域重要研究方向

之一 ,国内外均开展了相关研究 ,如国内早期采用

神经网络及其改进方法进行研究[224 ] ,近几年采用

神经网络作为辨识器开展了相关的自适应控制、

解耦控制研究等[528 ] ,均取得较好效果.国外基于

神经网络模型以及多项式非线性模型等也开展了

相关研究 ,如内模控制、预测控制等[9211 ] .然而神

经网络存在结构不易确定 ,训练时间过长以及训

练方法易陷入局部极小值的不足 ,而多项式模型

也存在对结构敏感的问题.

随着智能算法的发展 ,采用结构风险最小化

准则的支持向量机避免了传统机器学习中的过学

习、维数灾难、局部极小等问题[ 12213 ] ,具有良好的

泛化能力 ,在航空发动机模型辨识中也取得较好

的应用[14215 ] .根据实际需要 ,Suykens提出最小二

乘支持向量机 (least squares support vector ma2
chines ,简称 L S2SVM) ,用于解决分类和函数估

计问题[16 ] .这种方法将原先的不等式约束转化为

等式约束 ,用求解线性规划方法代替支持向量机

的二次规划方法 ,提高了计算效率 ,将支持向量机

用于工程实际向前推进一步.

然而恰恰由于等式约束 ,最小二乘支持向量

机牺牲了稀疏性.为此 ,国内外学者进行了大量研

究 ,如 Suykens等提出了基于最小支持权重的剪

枝算法[17 ] ,J iao 等提出了一种用于分类的快速剪

枝算法[18 ] ,赵永平等为缩短训练时间在 J iao 法基

础上更提出了改进算法[19 ] ,均取得较好效果.本

文基于改进递归 Gram2Schmidt 正交化算法提出

一种稀疏化策略 ,将回归稀疏性难题转化为样本

优选问题 ,降低参训样本规模 ,提高训练速度 ,并

基于该方法开展航空发动机动态过程辨识及仿真

研究.

1　最小二乘支持向量机基本算法

　　对于个数为 l的样本序列 ( x1 , y1 ) , ( x2 , y2 ) ,

⋯, ( xi , y i ) , ⋯, ( x l , y l ) , 其中输入量 xi ∈Rn , 输

出量 y i ∈R, 采用最小二乘支持向量机进行函数

估计 ,优化问题可以描述如下 :

min　<(w , b , e) =
1
2

wT w +
γ
2 ∑

l

i = 1

e2
i (1)

s. t . 　
y i = wTφ( xi ) + b + ei

i = 1 ,2 , ⋯, l
(2)

其中φ(·) : Rn →Rnh , 是将输入向量映射到高维

特征空间的映射函数 ;权值向量 w ∈Rnh , 误差变

量 ei ∈R和偏置值 b ∈R;惩罚系数γ> 0 . 定义

Lagrange函数形式为

L (w , b , e ,α) = <(w , b , e) +

∑
l

i = 1

αi { wTφ( xi ) + b + ei - y i } (3)

其中 Lagrange乘数αi ∈R. 根据 KKT ( Karush2
Kuhn2Tucker) 条件对上式进行优化 ,有如下

结果 :

5L
5w

= 0 ] w = ∑
l

i = 1

αiφ( xi ) (4)

5L
5b

= 0 ] ∑
l

i = 1

αi = 0 (5)

5L
5ei

= 0 ]αi =γe i , i = 1 ,2 , ⋯, l (6)

5L
5αi

= 0 ] wTφ( xi ) + b + ei - y i = 0 (7)

　　将式 (4) 、式 (6)代入式 (7)中 ,可得

∑
l

j = 1

αjφ( xj )φ( xi ) + b +
αi

γ - y i = 0 (8)

　　整理式 (5)和式 (8)可以得到最小二乘支持向

量机的基本表达形式 ,如式 (9)所示.

0 1 T

1 Ω +γ- 1 I

b

α
=

0

y
(9)

其中 y = [ y1 , y2 , ⋯, y l ] l×1 ;1 = [1 ,1 , ⋯,1 ] l×1 ,

α = [α1 ,α2 , ⋯,αl ]T
l×1 ; I为单位阵 ;Ω = Ωl×l ,其中

Ωi , j = K( xi , xj ) =φ( xi )φ( xj ) , i , j = 1 ,2 , ⋯, l ;

K( xi , xj ) 为核函数.记

H =
0 1T

1 Ω +γ- 1 I
, Y =

0

y
,θ =

b

α
,

因此式 (9)也可描述为

Hθ = Y (10)

　　对式 (9)或式 (10)求解 ,即得到系数α和 b ,

从而得到最小二乘支持向量机回归模型 ,其表达

式如下 :

y ( x) = ∑
l

i = 1

αi K ( x , xi ) + b (11)

　　由于最小二乘支持向量机没有ε不敏感域的

概念 ,故其解不具有稀疏性.另外从约束条件以及

回归模型也可以看出 , l个训练样本对目标输出

都有贡献 ,但如果能从 l个样本中选择出 nsv 个较

优样本 ,即间接实现了稀疏性.仍以式 (9)为例 ,下

面给出乘子系数的详细解法.
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在此定义 Q =Ω+γ- 1 I ,将式 (9)展开可以得

到如下表达式 :

1Tα = 0

1b + Qα = y
(12)

　　由式 (12)可以得到

Q- 1 1b +α = Q- 1 y (13)

　　所以 1T Q- 1 1b + 1Tα = 1T Q- 1 y ,由于 1Tα =

0 ,所以 1T Q- 1 1b = 1 T Q- 1 y. 由于 Q是对称正定

的 ,因此 b = (1T Q- 1 y) / (1T Q- 1 1) , 将该结论代入

式 (13) ,可以得到 :α = Q- 1 ( y - 1 ×b) .

整理上述过程 ,可得 :

b =
1T Q- 1 y
1T Q- 1 1

α = Q- 1 ( y - 1 ×b)

(14)

　　因此 ,通过式 (14)可以确定 Lagrange乘子系

数α和偏置 b ,最终建立模型.

2　稀疏化策略

　　由上分析可知 ,建立最小二乘支持向量回归

模型的问题最终归结于系数的求解 ,即求解高维

线性方程组 , Hθ = Y , 其中高维映射矩阵 H =

[ h1 , h2 , ⋯, hn ] , n = l +1 ; Y = [ 0 , y1 , ⋯, y l ]T ;

θ = [ b,α1 ,α2 , ⋯,αl ]T ,αi , i = 1 ,2 , ⋯, l对应为每

一个训练样本的支持权重.因此 ,模型稀疏性可归

结为从 l个训练样本中选择 n sv ( nsv ≤l) 个最优样

本.为此 ,本文提出基于改进的 CGS ( Classical2
Gram2Schmidt) (MCGS)算法[21 ]解决最优支持向

量选择的策略 ,将最优样本的选择问题转化为输

入量 hi 对输出向量 Y的影响问题.

MCGS算法基于选主元策略决定待直交化

矩阵 H的列向量的引入次序 ,并同时以 CGS算

法对其实施直交化.记重排后的矩阵为 Hc , 相应

的 ,其直交化矩阵为 Qc = [ q1 , q2 , ⋯, qn ] , 最小二

乘解为Θc , 则择优算法流程如下 :

Step 1 :对于 i = 1 ,2 , ⋯, n ,记 q
( i
1 = hi ,计算

g
( i
1 =〈q

( i
1 , Y〉/ d

( i
1 ; d

( i
1 =〈q

( i
1 , q

( i
1 〉

[ err ]
( i
1 = ( g

( i
1 ) 2 d

( i
1 /〈Y, Y〉

在 [ err ]
( i
1 , i = 1 ,2 , ⋯, n中选择最大值 ,假定

[ err ] I11 = max{ [ err ]
( i
1 ,1 ≤i ≤n} , 则 q1 = q

( I11 项

被选作矩阵 Qc 的第一列 ,并以 g1 = g
( I11 作为 Gc

的第一个元素 ,记 [ err ]1 = [ err ]
( I11 . 同时记 d1 =

d
( I11 =〈q1 , q1〉, 相应的 ,以 hI1 作为矩阵 Hc 的第

一列 ,不妨仍记为 h1 ;θI1 作为相应最小二乘解Θc

的第一个元素 ,同样仍记为θ1 . 记 index (1) = I1 .

计算 Y
(1)

= Y - g1 q1 .

Step k ( k > 1) : 对于 i = 1 ,2 , ⋯, n , 且 i |
{ index (1) ,index (2) ,⋯,index ( k - 1) } , 执行如

下算法 ,对于 j = 1 ,2 , ⋯, k - 1 ,

r
( i
jk =〈qj , hi〉/ d j ; q

( i
k = hi - ∑

k- 1

j = 1
r

( i
jk q j ;

d
( i
k =〈q

( i
k , q

( i
k〉; g

( i
k =〈q

( i
k , Y( k- 1)〉/ d

( i
k ;

[ err ]
( i
k = ( g

( i
k ) 2 d

( i
k /〈Y, Y〉.

下面同样对 [ err ]
( i
k , i | { index (1) ,index (2) ,

⋯,index ( k - 1) , 进行最大值的筛选 ,假设

[ err ]
( Ikk = max{ [ err ]

( i
k ,1 ≤i ≤n , i | { index (1) ,

index (2) ,⋯,index ( k - 1) } } , 则 qk = q
( Ikk (相应

于矩阵 H的 h Ik
) ,被选作矩阵 Qc 的第 k列 ,并以

gk = g
( Ikk 作为 Gc的第 k个元素 , [ err ] k = [ err ]

( Ikk .

相应的 ,以 hIk
作为矩阵 H c的第 k列 ,同理仍记为

H Ik
,并以θIk
作为相应的最小二乘解Θc的第 k个

元素 ,同样不妨仍记为θk . 记 dk = d
( Ikk =〈qk ,

qk〉, 记 index ( k) = I k . 计算 Y( k) = Y( k - 1) - gk qk .

迭代过程在第 nsv步终止 ,当且仅当残差序列

ε= Y
( nsv) 满足 J N ( nsv ) = 〈ε,ε〉/ N <ρs1 , 这里

ρs1 为设定的理想阈值 ,其值可以通过系统输出向

量的信噪比及迭代过程中基于残差的损失函数稳

定值来设定 , N 为数据采样长度.以上是一个择

优过程 ,即选择出那些对输出向量 Y影响较大

的项.

当然 ,在计算过程中如果某一迭代步骤中

〈q
( i
k , q

( i
k〉小于某一预定较小值 ,则模型中的相应

项 hi 将不被作为候选项 ,以避免计算机编程中的

浮点溢出[ 20222 ] .

上面根据改进的 Gram2Schmidt 正交化算法

将主要贡献项选择出来 ,对于最小二乘支持向量

机而言 ,即间接选择出 nsv 个较优支持向量 (即有

序的稀疏化优选样本) ,序号对应为 index (1) ,

index (2) ,⋯,index ( nsv ) . 由于 nsv ≤ l , 因此间接

实现了稀疏化.基于优选样本再次训练 ,即可得到

新的相对稀疏型最小二乘支持向量机.该稀疏化

策略在对高维映射矩阵正交化过程中考虑了总体

样本的影响 ,采用阈值控制着迭代过程 ,避免过拟

合等 ,进而从总体样本集中选择出较优样本 ,避免

了文献[ 17 ]中的多次训练回归机、循环迭代筛选

样本的过程 ,计算量较小 ,间接实现了文献 [ 172
19 ]中的剪枝法.该过程采用正交化算法 ,数值计

算过程稳定.
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3　仿真实例

　　采用最小二乘支持向量回归机拟合 Sinc 函

数 f ( x) = sin x/ x , x ∈[ - 10 ,10 ] , 说明稀疏性

策略的有效性.核函数为径向基函数 , k ( x , x i ) =

exp
‖x - x i ‖2

2σ2
, 通过网格搜索算法预先确定

σ= 0 . 1 ,γ = 100 . 步骤如下 :

3 . 1　样本产生与模型训练

　　在 x ∈[ - 10 ,10 ] 内 ,随机产生 500 个样本

( x1 , y1 ) , ( x2 , y2 ) , ⋯, ( x500 , y500 ) . 根据这 500 个

样本进行训练 ,无疑会得到较高的拟合精度 ;然

而 ,这 500个样本是冗余的 ,为此采用本文提出的

稀疏化策略进行筛选. 设定输出残差比阈值为

01001 ,最终筛选出 89个优良有序样本 ,其余 411

个样本属于非重要项或称为冗余项.

3 . 2　模型测试仿真

　　根据这 89个样本进行重新训练 ,即可得到较

优的拟合模型.为了验证择优方法的有效性 ,下面

基于优选样本与其他抽样样本进行训练比较 ,分

成两类 :一类为择优样本 ,其按影响重要性的次序

已经排列 ;一类是基于原始训练样本的随机选择

样本.

测试输入为 x = sin[ ( i - 250) / 100×pi/ 4 ]×

7 . 5 , i = 1 ,2 , . . ,501 . 分别取几个典型节点个数 ,

择优模型记为 model ,随机抽样训练模型记为

rand ,误差对比结果如表 1所示.

表 1　平均误差对比

Table 1　Comparison of the average error

样本数/个 平均误差 (model) 平均误差 (rand)

29 0. 500 5 1. 475 6

39 0. 429 3 1. 369 5

49 0. 025 8 0. 241 5

59 0. 023 1 0. 029 2

69 0. 016 0 0. 019 1

79 0. 011 4 0. 013 3

89 0. 009 5 0. 012 2

由表 1可知 ,样本个数等于 49 时 ,择优模型

较之随机训练模型误差有明显不同 ,两者对比分

别如图 1和图 2所示 ,其中图 1 为择优样本训练

所得模型 ,图 2为随机样本训练所得模型 ,可见经

稀疏化择优模型精度较之同等数量随机样本训练

模型精度高 ;这种现象随着样本个数递减更加明

显 ,随着样本个数的增加趋于模糊.当然 ,如果残

差比设定的阈值放大 ,则稀疏化程度更高 ,但模型

精度会有所下降 ;反之 ,若阈值减小 ,则稀疏化程

度低 ;阈值为零 ,则没有稀疏化 ,因此阈值需要合

理的设定.

图 1　稀疏择优样本训练模型输出与真实值的对比

Fig. 1　Comparison between the sparse model

value and true

图 2　随机样本训练模型输出与真实值的对比

Fig. 2　Comparison between the rand model

value and true

4　航空发动机动态过程辨识

4 . 1　动态过程模型描述

　　某发动机的非加力主控制系统 ,表征发动机

工作状态的参数主要有三个 :高压转子转速 N 2 ,

低压转子转速 N 1 和涡轮后燃气温度 t6 . 其调节

规律主要是根据发动机进气总温分段保持其中一

个物理参数或者相似参数不变 ;其被控参数主要

包括 N2 , N 1和 t6等 ,控制参数主要是主燃烧室燃

油消耗量 wf , 调节参数为进口导流叶片角α1 和

喷口临界截面积 A 8 等.因此 ,该型发动机非加力

主控制系统的动态过程其非线性动态映射可描述

如式 (15)所述
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N 2 ( k + 1) = f 1 ( N 2 ( k) , ⋯, N 2 ( k - l1 ) , N 1 ( k) , ⋯, N 1 ( k - l2 ) , t6 ( k) , ⋯, t6 ( k - l3 ) ,

　　　　wf ( k) , ⋯, wf ( k - l4 ) , A 8 ( k) , t1 ( k) ,α1 ( k) , ⋯,α1 ( k - l5 ) )

N 1 ( k + 1) = f 2 ( N 2 ( k) , ⋯, N 2 ( k - l1 ) , N 1 ( k) , ⋯, N 1 ( k - l2 ) , t6 ( k) , ⋯, t6 ( k - l3 ) ,

　　　　wf ( k) , ⋯, wf ( k - l4 ) , A 8 ( k) , t1 ( k) ,α1 ( k) , ⋯,α1 ( k - l5 ) )

t6 ( k + 1) = f 3 ( N 2 ( k) , ⋯, N 2 ( k - l1 ) , N 1 ( k) , ⋯, N 1 ( k - l2 ) , t6 ( k) , ⋯, t6 ( k - l3 ) ,

　　　　wf ( k) , ⋯, wf ( k - l4 ) , A 8 ( k) , t1 ( k) ,α1 ( k) , ⋯,α1 ( k - l5 ) )

(15)

其中 l1 , l2 , l3 , l4 和 l5 为输入时延 ,根据发动机动

态惯性和控制特点分别设定 l1 = 2 , l2 = 2 , l3 = 2 ,

l4 = 2 , l5 = 1 ; f 1 , f 2和 f 3为非线性映射函数 ,即需

要辨识的非线性关系.根据该型发动机地面试车

数据 ,分别以 N 2 , N 1 和 t6 作为输出设计学习机.

4 . 2　数据归一化及辨识分析

　　为了便于特征矩阵计算的收敛 ,首先依据下

式将样本输入向量归一化于[ 0 ,1 ]区间 ,同时在模

型输出阶段实施反归一化.通过网格搜索算法预

先设定λ= 153 . 68 ,σ= 10 . 51 ,保证数据的收敛.

在建模过程中设定阈值 0. 001 ,依据辨识用数据

的 200帧采样 ,根据本文所提策略从中筛选出 67

个较优样本作为建模输入 ,重新进行动态过程辨

识建模 ,下面进行类似过程的性能预测及性能递

推预估仿真.

4 . 3　性能预测

　　为了验证辨识模型的精度 ,分别将学习样本

和同一台发动机类似过程的非辨识用样本重新输

入 ,使用辨识模型进行预测.模型输出结果与发动

机实际试验值对比如图 3～图 8 所示.从对预测

结果分析来看 ,在较大动态范围内 ,高压转子相对

转速误差低于 0 . 2 % ,低压转子相对转速低于

图 3　高压转速模型输出与试验值对比 (辨识用过程)

Fig. 3　Comparison result of high rotor relative rotation

speed between model simulation and test

(data used in identification)

0135 % ,涡轮后燃气温度偏差低于 3. 5 ℃.在非辨

识用过程中 ,高低压转子转速均低于 0. 2 % ,涡轮

后燃气温度低于 2 ℃.

图 4　低压转速模型输出与试验值对比 (辨识用过程)

Fig. 4　Comparison result of low rotor relative rotation

speed between model simulation and test

(data used in identification)

图 5　涡轮后温度模型输出与试验值对比 (辨识用过程)

Fig. 5　Comparison result of temperature at the exit of

high pressure turbine between model simulation

and test (data used in identification)

4 . 4　性能递推预估

　　在类似动态过程中 ,如果已知控制供油量、高

压压气机进口导流叶片角、喷口位置和 N 2 , N 1 和

t6 等的基准点 ,则可以通过递推的方式给出动态
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图 6　高压转速模型输出与试验值对比 (非辨识用过程)

Fig. 6　Comparison result of high rotor relative rotation

speed between model simulation and test

(data not used in identification)

图 7　低压转速模型输出与试验值对比 (非辨识用过程)

Fig. 7　Comparison result of low rotor relative rotation

speed between model simulation and test

(data not used in identification)

图 8　涡轮后温度模型输出与试验值对比 (非辨识用过程)

Fig. 8　Comparison result of temperature at the exit of

high pressure turbine between model simulation

and test (data not used in identification)

过程的响应 ,估算出这些参数随时间的变化曲线.

估算方法如图 9所示.

图 9　动态过程模型性能递推估算方法

Fig. 9　Recursive method of dynamic process model

基本思想是依据某一初始时刻的 N 2 , N1 和

t6 作为基准点 ,根据当前时刻的 wf ( k) , wf ( k -

1) ,α1 ( k) , t1 ( k) , A 8 ( k) 等 ,递推出下一时刻的

N̂ 2 ( k + 1) , N̂ 1 ( k + 1) , t̂ 6 ( k + 1) ; 将得到的模型

输出作为新的基准点 ,然后将已知的 wf ( k + 1) ,

wf ( k) ,α1 ( k + 1) , t1 ( k + 1) , A 8 ( k + 1) 等作为输

入 ,递推下一时刻的 N 2 , N 1和 t6 . 依次递推 ,不断

迭代 ,从而预估出发动机动态过程的性能.

重新对上述辨识用过程和另一非辨识用过程

进行性能估算仿真.其中对辨识用过程从第 10帧

开始进行预估仿真 ,以后的 N 2 , N1和 t6采用模型

递推输出数据代替 ,递推了 80帧 ,如图 10～图 12

所示.

图 10　高压转速预估值与试验值对比 (辨识用数据)

Fig. 10　Contrast between recursive result of high

rotor relative rotation speed and test

(data used in identification)
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图 11　低压转速预估值与试验值对比 (辨识用数据)

Fig. 11　Contrast between recursive result of low

rotor relative rotation speed and test

(data used in identification)

图 12　涡轮后温度预估值与试验值对比 (辨识用数据)

Fig. 12　Contrast between recursive result of

temperature at the exit of high pressure

turbine and test

(data usedin identification)

随后 ,依据上述辨识模型 ,又针对该台发动机

另一次类似阶段的动态过程进行预估分析 ,如图

13～图 15所示.

可以看出 ,递推预估过程的误差总体比预测

过程偏大 ,但是仍具有较高精度 ,其中 N 2 , N 1 小

于 0. 2 % , t6 小于 2 ℃;而在非辨识用数据采用递

推估计结果与试验结果对比来看 ,也具有较高精

度 ,其中 N 2 小于 0. 2 % , N 1 小于 0. 25 % , t6 小于

3. 5 ℃,保持了参数的变化趋势.总结对比上述预

测及性能递推预估的仿真结果 ,最大误差对比如

表 2所示.综上而言 ,模型精度较高 ,满足控制与

仿真的需要.

图 13　高压转速预估值与试验值对比 (非辨识用数据)

Fig. 13　Contrast between recursive result of high rotor

relative rotation speed and test

(data not used in identification)

图 14　低压转速预估值与试验值对比 (非辨识用数据)

Fig. 14　Contrast between recursive result of low rotor

relative rotation speed and test

(data not used in identification)

图 15　涡轮后温度预估值与试验值对比 (非辨识用数据)

Fig. 15　Contrast between recursive result of temperature

at the exit of high pressure turbine and test

(data not used in identification)
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表 2　预测与预估最大误差对比

Table 2　Contrast of max absolute error between

forecast simulation and recursive simulation

参数类型 参数预测 递推预估

N 2 / %(辨识用) 0. 195 6 0. 135 3

N 1 / %(辨识用) 0. 326 3 0. 220 3

t6 / ℃(辨识用) 3. 234 7 1. 853 6

N 2 / %(推广泛化) 0. 110 6 0. 121 0

N 1 / %(推广泛化) 0. 180 3 0. 185 0

t6 / ℃(推广泛化) 0. 925 3 3. 251 3

5　结　论

　　本文基于改进 Gram2Schmidt 正交化递归算

法提出最小二乘支持向量机的一种稀疏化策略 ,

建立结构最优的简约支持向量回归模型 ,常规非

线性函数的逼近仿真验证了所提方法的有效性.

使用该方法以及某航空发动机地面试车数据建立

了动态过程非线性模型 ,在类似阶段的动态过程

预测以及性能递推预估仿真表明 ,模型精度较高 ,

能够用于航空发动机状态监控、性能预测及类似

动态过程仿真等.所提方法也可应用于其他工业

过程模型辨识领域.

当然 ,该稀疏化策略中的阈值确定准则值得

进一步研究 :如何合理确定正交化过程阈值 ? 阈

值大小与模型精度之间有什么定量关系 ? 阈值设

定与系统输出所受噪声干扰强度有何定性和定量

的影响 ? 另外 ,由于本文辨识与泛化数据均为地

面试验数据 ,进口条件如 t1 等变化有限 ,因此 ,全

飞行包线各区域的动态过程模型仍需开展相应的

高空试验或高空台模拟试验 ,获取相应的更充分

激励的数据.另外在更低转速范围时 ,还应考虑其

他调节量 (放气活门开度等) ;在加力过程中 ,还应

考虑加力供油量等因素.以上这些方面都有待进

一步研究.
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