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摘　　　要：针对具有随机有界双侧时延的航空发动机分布式控制系统，提出了一种基于多步预测和关联

向量机（ＲＶＭ）回归误差补偿的控制方案．首先建立航空发动机分布式控制系统（ＤＣＳ）的神经网络非线性自

回归滑动平均（ＮＡＲＭＡ）模型，利用当前的系统输出和控制量对Ｎ 步之后的系统输出进行预测；其次用改进

的ＲＶＭ回归多步预测算法估计ＮＡＲＭＡ模型的的预测误差，并对预测结果进行误差补偿；最后利用补偿之

后的预测值和设定值对控制参数进行滚动优化，设计系统的神经网络逆控制器实现系统的自适应控制．仿真

结果证明该控制策略能够避免随机有界双侧时延对控制系统的影响，实现对设定值的稳定跟踪，且控制器具

有较好的实时性和鲁棒性．低压转子转速阶跃响应的稳态绝对误差小于０．０４％，响应时间小于０．３ｓ．
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ｒｅｌｅｖａｎｃｅ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ（ＲＶＭ）

　　时延是影响航空发动机分布式控制系统
（ＤＣＳ）性能的主要因素之一，由于时延的存在，依
据当前时刻发动机输出信号产生的控制量到达执

行机构时已失去了它的时效性［１］．另外航空发动
机的分布式控制系统具有输出和控制双侧时延，
且其控制参数是非线性时变的，所以不能近似地
将双侧时延合并考虑［２］，因此如何减小双侧时延
对控制系统的影响是航空发动机分布式系统在进

行控制器设计时需要考虑的问题．近年来，国内外
学者针对该问题开展了一系列有益的研究［３－４］，目
前有效的方法是根据当前时刻的系统输出和控制

量预测未来的系统输出，并根据预测值和设定值
对控制参数进行滚动优化，以使两者尽可能
逼近［５－７］．
然而目前的研究成果均对系统进行了过多的

假设，使得所设计的控制器具有较大的局限性．如
文献［８］以最小二乘支持向量机（ＬＳ－ＳＶＭ）模型
作为辨识器预测未来的发动机输出量，并用ｐｒｏ－
ｐｏｒｔｉｏｎａｌ　ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ（ＰＩＤ）神经网络
设计控制器实现了系统的自适应控制．但文中的

ＬＳ－ＳＶＭ辨识器仅对输出量进行了一步预测，并
不适用于存在随机有界时延的情况．文献［７，９］分
别采用非线性自回归滑动平均（ＮＡＲＭＡ）和神经
网络建模思想对时滞系统的输出进行了多步预

测，但文中考虑的系统都只存在单一时延，并未考
虑输出时延和控制时延并存的情况．另外也有学
者采用 ＬＳ－ＳＶＭ 和神经网络方法进行多步预
测［１０］，但这种由一步到多步的推广过程忽略了单
步预测的不确定性，将单步预测结果作为一个确
定值来看待，因此预测过程存在较大的误差．
考虑以上不足，本文针对具有随机有界双侧

时延的航空发动机分布式控制系统，提出了一种
基于多步预测和关联向量机（ＲＶＭ）回归误差补
偿的控制方案．首先，在传统 ＮＡＲＭＡ模型基础
上加入了双侧时延的控制关系，建立航空发动机
分布式系统的神经网络ＮＡＲＭＡ模型，利用当前
的系统输出量和控制量对Ｎ 步之后的系统输出

进行预测；其次对ＲＶＭ 回归多步预测方法进行
改进，使其克服单步预测的不确定性，并能够加速
收敛，用改进后的方法估计神经网络ＮＡＲＭＡ模
型的多步预测误差，并对预测结果进行补偿；最后
利用补偿之后的预测值和系统设定值对控制参数

进行滚动优化，设计系统的神经网络逆控制器实
现系统的自适应控制．

１　发动机输出量多步预测

１．１　神经网络ＮＡＲＭＡ模型建立

航空发动机的分布式控制系统如图１所示，

τｉｓｃ为系统的输出时延，即从第ｉ个传感器得到输
出数据时刻起至该数据开始被控制器处理的这段

时间；τｉｃａ为系统的控制时延，即从控制器产生第ｉ
个执行机构的控制信号时刻起至该控制信号使对

应的执行机构产生相应动作的这段时间．

图１　航空发动机分布式控制系统结构图

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ａｅｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ　ＤＣＳ

假设１传感器、中央控制器和执行机构三者
时钟同步．
假设２数据带有时间戳并为单包传输，且无

时序错乱．
假设３控制时延τ１ｃａ，…，τｒｃａ和输出时延τ１ｓｃ，…，

τｍｓｃ均随机有上界．各传感器输出量在网络中传递
的优先级相同．因此可近似认为各传感器输出量
到中央控制器的输出时延相等，用τｓｃ表示．同理
从中央控制器到各执行机构的控制时延也近似相

等，记为τｃａ．
系统方程可以描述为

１２４１
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ｘ（ｋ＋１）＝ｆ｛ｘ（ｋ），　ｕ［ｋ－珋τｃａ（ｋ）］

　 　ｕ［ｋ－珋τｃａ（ｋ）－１］｝＋ξ（ｋ）

　　　　ｙ（ｋ）＝ｈ［ｘ（ｋ
烅
烄

烆 ）］
（１）

其中珋τｃａ（ｋ）＝ ［τｃａ（ｋ）／Ｔ］，Ｔ 为传感器的采样周
期，［·］为取整运算．舍弃τｃａ的小数部分，控制量
输入ｕ（ｋ）＝ ［ｕ１（ｋ），ｕ２（ｋ），…，ｕｒ（ｋ）］Ｔ，系统输
出ｙ（ｋ）＝ ［ｙ１（ｋ），ｙ２（ｋ），…，ｙｍ（ｋ）］Ｔ，系统噪声
为ξ（ｋ）．
定义１［１１］对于形如Ψ：ｘ（ｋ＋１）＝ｆ［ｘ（ｋ），

ｕ（ｋ）］；ｙ（ｋ）＝ｈ［ｘ（ｋ）］的非线性多输入多输出
（ＭＩＭＯ）系统，（ｘ，ｕ）∈Ω，其中Ω Ｒｎ＋ｍ 为开

紧集，如果满足ｙｉ（ｋ＋ｐｊ）
ｕｊ（ｋ） ≡０（ｉ＝１，２，…，ｍ；

ｊ＝１，２，…，ｒ；ｐｊ＝０，１，…，ｄｊ－１），同时至少存

在一个ｊ使得ｙｉ
（ｋ＋ｄｊ）
ｕｊ（ｋ）

不恒为０，则称系统Ψ

具有相对阶 ｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｒ｝，ｄｉ为正整数．
引理１［１２］若系统Ψ 具有时滞特性，在定义域

范围内相对阶 ｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｒ｝存在，且 Ψ 可观
测，则系统Ψ 可以用ＮＡＲＭＡ模型表示．

分布式控制系统由于控制时延珋τｃａ（ｋ）的存
在，ｋ时刻由中央控制器得到的控制量到达执行
机构的时刻为ｋ＋珋τｃａ（ｋ），因此ｕ（ｋ）只能影响ｋ＋
珋τｃａ（ｋ）＋１及其以后时刻的系统输出ｙ（ｋ＋ｐ），其
中ｐ≥珋τｃａ（ｋ）＋１，而与ｙ（ｋ＋ｐ）无关，其中ｐ＜

珋τｃａ（ｋ）＋１，即ｙ
（ｋ＋ｐ）
ｕ（ｋ） ≡０（ｐ＜珋τｃａ（ｋ）＋１）且

ｙ［ｋ＋珋τｃａ（ｋ）＋１］
ｕ（ｋ）

不恒等于０．由定义１可知系

统方程（１）具有相对阶｛珋τｃａ（ｋ）＋１，珋τｃａ（ｋ）＋１，…，
珋τｃａ（ｋ）＋１｝．
根据引理１，航空发动机分布式系统可用

ＮＡＲＭＡ模型表示，与一般 ＮＡＲＭＡ模型不同
的是，本文的研究对象中央控制器结构不是固定
的，因此并不能将输出时延珋τｓｃ（ｋ）和控制时延
珋τｃａ（ｋ）合并考虑，需要在建模的过程中将两者区
分对待，ｕ（ｋ）与ｋ＋珋τ（ｋ）时刻的系统输出量

ｙ［ｋ＋珋τ（ｋ）］并无直接关系，直接作用于该时刻的
控制量为ｕ［ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－１］和ｕ［ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－２］．
故系统方程（１）的ＮＡＲＭＡ模型可以表示为

ｙ［ｋ＋珋τ（ｋ）］＝

ｙ１［ｋ＋珋τ（ｋ）］

ｙ２［ｋ＋珋τ（ｋ）］


ｙｍ［ｋ＋珋τ（ｋ

烅

烄

烆

烍

烌

烎）］

＝

ｇ１［ｙ（ｋ），ｕ（ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－１），ｕ（ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－２）］

ｇ２［ｙ（ｋ），ｕ（ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－１），ｕ（ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－２）］


ｇｍ［ｙ（ｋ），ｕ（ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－１），ｕ（ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－２

烅

烄

烆

烍

烌

烎）］

（２）

其中珋τ（ｋ）＝ ｛［τｓｃ（ｋ）＋τｃａ（ｋ）］／Ｔ｝，［ｙ１（ｋ），…，

ｙｍ（ｋ）］Ｔ为ｋ时刻传感器的输出量，ｕ［ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）］
为ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）时刻中央控制器产生的控制量．

利用径向基函数（ＲＢＦ）神经网络逼近函数

ｇ１（ｘ），ｇ２（ｘ），…，ｇｍ（ｘ）可得

ｙ^［ｋ＋珋τ（ｋ）］＝

ｙ^１［ｋ＋珋τ（ｋ）］

ｙ^２［ｋ＋珋τ（ｋ）］


ｙ^ｍ［ｋ＋珋τ（ｋ

烅

烄

烆

烍

烌

烎）］

＝

Ｉｎｎ１［ｙ（ｋ），ｕ（ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－１），ｕ（ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－２）］

Ｉｎｎ２［ｙ（ｋ），ｕ（ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－１），ｕ（ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－２）］


Ｉｎｎｍ［ｙ（ｋ），ｕ（ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－１），ｕ（ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－２

烅

烄

烆

烍

烌

烎）］

（３）

　　用ｋ时刻系统的实际输出与神经网络模型输
出之差的二次型函数（式（４））作为优化的指标函
数，ＲＢＦ神经网络辨识参数（权值ω、阈值θ等）均
通过离线训练方法获得，辨识参数的更新采用梯
度下降法．

ＪＩｉ ＝ １２
［ｙｉ（ｋ）－ｙ^ｉ（ｋ）］２ （４）

１．２　时延获得

对于图１所示的航空发动机分布式控制系
统，时延由输出时延τｓｃ、控制时延τｃａ和计算时延

τｃ三部分组成，输出时延τｓｃ、控制时延τｃａ在１．１
节已经给出定义，τｃ 为控制器节点算法执行所产

生的时间，由于τｓｃ和τｃａ远大于τｃ，所以计算时延

τｃ可忽略不计．故只需要设法获得τｓｃ和τｃａ即可．
由于传感器和控制器时钟同步，τｓｃ可以通过在传
感器数据中加入时间戳的方法直接获得．
在实际中τｃａ信息可以通过相关硬件设备的

支持获得，比如ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ　ａｒｅａ　ｎｅｔｗｏｒｋ（ＣＡＮ）控
制器ＳＪＡ１０００提供一个中断信号，用于指示数据
发送完成．但控制量的计算在先，τｃａ的获得在后，
因此当前时刻的τｃａ值需根据历史时延数据进行
推断．本文采用平均时延窗口方法［１３］对当前时刻
的控制时延τｃａ进行估计
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τｃａ（ｋ）＝

∑
ｋ－１

ｉ＝ｋ－Ｍ
τｃａ（ｉ）／Ｍ　 ｋ≥Ｍ＋１

∑
ｋ－１

ｉ＝１
τｃａ（ｉ）／（ｋ－１） １＜ｋ≤Ｍ

τｓｃ（ｋ） ｋ＝

烅

烄

烆 １
（５）

其中Ｍ 为时延窗口的大小，即用于估计的历史时
延数据的个数．

２　神经网络逆控制器设计

系统ＮＡＲＭＡ模型（２）的逆模型为

ｕ［ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）］＝ｆ－１
ｃ ｛ｙ（ｋ），ｙ［ｋ＋珋τ（ｋ）］，

ｕ［ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－１］，ｕ［ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－２］｝ （６）

　　由于ｙ［ｋ＋珋τ（ｋ）］是未来时刻的系统输出，是
未知量，这里用ｋ＋珋τ（ｋ）时刻的设定值ｙｒ［ｋ＋
珋τ（ｋ）］代替，采用３层前向神经网络对ｆ－１ｃ 函数逼
近可得神经网络控制器逆模型

ｕ［ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）］＝Ｃｎｎ｛ｙ（ｋ），ｙｒ［ｋ＋珋τ（ｋ）］，

ｕ［ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－１］，ｕ［ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－２］｝ （７）

　　由图１我们知道ｕ［ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）］的控制目标是

使ｋ＋珋τ（ｋ）时刻的系统输出ｙ［ｋ＋珋τ（ｋ）］与ｙｒ［ｋ＋
珋τ（ｋ）］尽可能接近，同时保证控制增量最小．ｙ［ｋ＋
珋τ（ｋ）］是未知量，而１．１节给出的神经网络ＮＡＲ－
ＭＡ预测模型与实际输出ｙ［ｋ＋珋τ（ｋ）］之间存在
预测误差，它包括噪声ξ（ｋ）的递推误差和预测模
型的建模误差，该误差与预测步数成正比．对于多
步预测控制，若只依靠当前时刻的预测偏差进行
校正，即用一个时刻的误差校正多步输出预测值，
在递推过程中会严重影响预测精度［７］，且本文的
多步预测模型通过离线辨识得到，并不包含训练结
束后的更新信息，因此必须对神经网络ＮＡＲＭＡ
模型的预测输出进行在线误差补偿，即

ｙ^＊［ｋ＋珋τ（ｋ）］＝
ｙ^［ｋ＋珋τ（ｋ）］＋ｅｙ［ｋ＋珋τ（ｋ）］ （８）

其中ｙ^＊［ｋ＋珋τ（ｋ）］为补偿后的系统ｋ＋珋τ（ｋ）时刻
输出预测值，ｅｙ［ｋ＋珋τ（ｋ）］为ｋ＋珋τ（ｋ）时刻模型的
预测误差，关于补偿量ｅｙ［ｋ＋珋τ（ｋ）］的求取，本文
在第３节给出．基于输出预测和误差补偿思想的
神经网络逆控制系统结构图如图２所示，时延线
表示当前时刻的数据向前递推若干个采样周期．

图２　航空发动机分布式控制系统控制方案结构图

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｓｃｈｅｍｅ　ｆｏｒ　ａｅｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ　ＤＣＳ

　　根据控制目标设计神经网络控制器逆模型的
在线优化性能指标为

Ｊｃ＝ ｛ｙｒ［ｋ＋珋τ（ｋ）］－^ｙ＊［ｋ＋珋τ（ｋ）］｝Ｔ

Ｑ｛ｙｒ［ｋ＋珋τ（ｋ）］－^ｙ＊［ｋ＋珋τ（ｋ）］｝＋

｛ｕ［ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－１］－ｕ［ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－２）］｝Ｔ

Ｒ｛ｕ［ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－１］－ｕ［ｋ＋珋τｓｃ（ｋ）－２］｝（９）

　　神经网络辨识参数通过在线训练方法获得，

辨识参数的更新采用自适应变步长学习算法，该
算法可以改善ｂａｃｋ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ（ＢＰ）算法收敛速
度慢的问题［９］．

３　多步预测误差补偿

ｋ时刻的误差指征用ｅｙ（ｋ）＝ｙ（ｋ）－^ｙ（ｋ）来
表示，ｙ（ｋ）为ｋ时刻发动机的实际输出，^ｙ（ｋ）为
由１．１节方法得到的ｋ时刻输出量的估计值．由
于预测模型是由离线训练得到的，不会随着新样
本的到来而改变结构参数，因此对误差指征
ｅｙ（ｋ）的估计就变成了对时间序列 ｛ｅｙ（ｋ｜ｋ＝１，

２，…，ｌ｝的多步预测，根据系统时延可知预测步
数为珋τ（ｋ）．ｋ＋珋τ（ｋ）时刻的误差指征与ｋ时刻之
前的误差指征数据存在如下的非线性关系：
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ｅｙ［ｋ＋珋τ（ｋ）］＝ｆ［ｅｙ（ｋ），ｅｙ（ｋ－１），…，

ｅｙ（ｋ－ｌ＋１）］ （１０）

　　本文采用ＲＶＭ回归的方法对误差时间序列
进行预测，该方法在预测精度、计算复杂程度、约
束条件上优于神经网络和支持向量机［１４－１５］．但

ＲＶＭ回归方法大多用于对时间序列的单步预
测．而航空发动机分布式控制系统的时延是随机
有界的，可能大于一个采样周期，因此需要将

ＲＶＭ回归方法扩展到多步预测．

３．１　ＲＶＭ回归一步预测建模［１４］

给定训练样本集Ω ＝ ｛ｘｉ，ｙｉ｝Ｎｉ＝１，Ｎ 为样本
个数，ｘｉ∈Ｒｄ，ｙｉ∈Ｒ，ＲＶＭ模型输出定义为

ｆ（ｘ）＝

∑
Ｎ

ｉ＝１
ωｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ω０ ＝φＴ（ｘｉ）ω （１１）

其中ω＝［ω０，ω１，…，ωＮ］Ｔ为系统权值，Ｋ（ｘ，ｘｉ）

为核函数，φ（ｘｉ）＝［１，Ｋ（ｘｉ，ｘ１），…，Ｋ（ｘｉ，ｘＮ）］Ｔ，
样本集Ω隐含误差ξ～Ｎ（０，σ

２）．由于本节关心
的是对超参数优化方法改进，因此这里只给出与
迭代过程相关的系统权值的后验概率分布和超参

数的似然分布．
根据贝叶斯准则计算权值的后验概率分布为

ｐ（ω｜ｙ，α，σ２）＝ｐ
（ｙ｜ω，σ２）ｐ（ω｜α）
ｐ（ｙ｜α，σ２）

＝

Ｎ（μ，Σ） （１２）
其中μ＝σ－２ΣφＴｙ，Σ＝（σ－２φＴφ＋Ａ）－１，φＮ×Ｎ＋１＝
［φ（ｘ１），φ（ｘ２），…，φ（ｘＮ）］，Ａ ＝ ｄｉａｇ（α０，α１，…，

αＮ）为超参数．
超参数的似然分布为

ｐ（ｙ｜α，σ２）＝∫ｐ（ｙ｜ω，σ２）ｐ（ω｜α）ｄω＝
Ｎ（０，Ｃ） （１３）

其中Ｃ＝σ２Ｉ＋φＡ－１φ．
通过最大超参数似然分布找到其最优值αｍｐ

和σ２ｍｐ，并对新观测数据ｘ＊ 作预测时，预测分布为

ｐ（ｙ＊｜ｙ，αｍｐ，σ２ｍｐ）＝

∫ｐ（ｙ＊｜ω，σ２ｍｐ）ｐ（ω｜ｙ，αｍｐ，σ２ｍｐ）ｄω＝
Ｎ（ｕ，ｖ） （１４）

其中ｕ＝μＴφ（ｘ＊），ｖ＝σ２ｍｐ＋φ（ｘ＊）ＴΣφ（ｘ＊）．

３．２　ＲＶＭ多步预测的不确定性传递

ＲＶＭ回归算法在进行时间序列的一步预测
时，输入量为一确定的值ｘ，但对于时间序列的多
步预测，输入量为前一时刻的输出量，该量服从式
（１４）的Ｇａｕｓｓ分布，是不确定量，因此将ＲＶＭ回

归算法扩展到多步预测时，需要将前一步的预测
不确定性加入当前时刻的预测当中．这种不确定
性来源于两个方面［１６］：一是前ｍ步预测输出本身
的不确定性（用随机变量的方差刻画）；二是当前
步的预测输出与前ｍ－１步预测输出之间的不确
定性（用随机变量之间的协方差刻画）．假设预测步
数为ｈ，则第ｋ＋ｈ时刻的预测输出服从如下分布：

ｐ［ｙ（ｋ＋ｈ）｜ｙ（ｋ）］＝
Ｎ｛ｍ［ｙ（ｋ＋ｈ）］，ｓ［ｙ（ｋ＋ｈ）］｝ （１５）

其中

ｍ［ｙ（ｋ＋ｈ）］＝
｛ｕ［ｙ（ｋ＋ｈ－１）］，…，ｕ［ｙ（ｋ＋１）］，

ｙ（ｋ），…，ｙ（ｋ＋ｈ－ｌ）｝Ｔ

ｓ［ｙ（ｋ＋ｈ）］＝ ｛ｖ［ｙ（ｋ＋ｈ－１）］

Ｃｏｖ［ｙ（ｋ＋ｈ－１），珘ｙ（ｋ＋ｈ－１）］

Ｃｏｖ［ｙ（ｋ＋ｈ－１），珘ｙ（ｋ＋ｈ－１）］Ｔｓｋ＋ｈ－１｝

Ｃｏｖ［ｙ（ｋ＋ｈ－１），珘ｙ（ｋ＋ｈ－１）］＝
Ｃｏｖ［ｙ（ｋ＋ｈ－１），ｙ（ｋ＋ｈ－２）］

　　　　　　

Ｃｏｖ［ｙ（ｋ＋ｈ－１），ｙ（ｋ＋ｈ－ｌ
烅
烄

烆
烍
烌

烎）］

　　ｕ［ｙ（ｋ）］是ｋ时刻输出量的均值，ｖ［ｙ（ｋ）］
是ｋ时刻输出量的方差，Ｃｏｖ［ｙ（ｐ），ｙ（ｑ）］表示

ｐ，ｑ时刻输出量的协方差．
这样在每一步迭代预测中，只需要求出

ｕ［ｙ（ｋ＋ｈ－１）］，ｖ［ｙ（ｋ＋ｈ－１）］和Ｃｏｖ［ｙ（ｋ＋
ｈ－１），珘ｙ（ｋ＋ｈ－１）］即可．本文采用蒙特卡罗采
样思想对以上３个量进行求解，求解过程详见文
献［１６］．

３．３　误差估计的ＲＶＭ在线优化算法

由于对误差的估计采用超参数的在线优化算

法，对算法的收敛速度要求较高，以往的ＲＶＭ回
归算法都是在求得超参数αｉ ＝０时，才判定该超
参数对应的样本点与优化目标无关，并将其剔除
从而获得该步的关联向量，但超参数收敛于零点
需要耗费大量的计算机资源，导致收敛速度较慢．
本文通过设定样本与优化目标无关的超参数最小

值αｍｉｎ，放宽了对关联向量的筛选条件，当αｎｅｗｉ ≤
αｍｉｎ 时提前将对应样本剔出迭代过程，减小了每
一次迭代的时间消耗．具体优化步骤如下：

Ｓｔｅｐ　１设定超参数Ａ和方差σ２ 的初始值，设
置α的更新阈值αｍｉｎ；

Ｓｔｅｐ　２根据当前的Ａ，σ２ 值，按照式（１２）求出
均值μ和协方差Σ ；

Ｓｔｅｐ　３将式（１３）分别对α，σ２ 求导，并令导数
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为０，用 ＭａｃＫａｙ方法，求得αｉ 和σ２ 的更新值

αｎｅｗｉ ＝１－αｉΣｉｉ
μ
２
ｉ

，σ２ｎｅｗ＝ ‖ｙ－φμ‖

Ｎ－∑
Ｎ

ｉ＝１

（１－αｉΣｉｉ）
，μｉ为

μ的第ｉ行，Σｉｉ 为Σ 的第ｉ个对角线元素，并用

αｎｅｗｉ 和σ２ｎｅｗ对Ａ和σ２ 进行更新；

Ｓｔｅｐ　４判断αｎｅｗｉ 和σ２ｎｅｗ是否满足 ＭａｃＫａｙ迭
代的收敛条件，若满足则得到当前步的最优值αｍｐ
和σ２ｍｐ，转入ｓｔｅｐ　６，反之转入ｓｔｅｐ　５；

Ｓｔｅｐ　５若αｎｅｗｉ ＞αｍｉｎ，则返回ｓｔｅｐ　２，反之则剔
除第ｉ对训练样本及其核函数Ｋ（ｘ，ｘｉ），更新φ
值后，返回ｓｔｅｐ　２；

Ｓｔｅｐ　６将αｍｐ，σ２ｍｐ的值代入式（１４）求取ｕ［ｙ（ｋ＋
ｉ）］，ｖ［ｙ（ｋ＋ｉ）］，此时ｉ＝１；

Ｓｔｅｐ　７按照式（１５）求取ｍ［ｙ（ｋ＋ｉ）］，ｓ［ｙ（ｋ＋
ｉ）］；

Ｓｔｅｐ　８按照蒙特卡罗思想，对分布Ｎ｛ｍ［ｙ（ｋ＋
ｉ）］，ｓ［ｙ（ｋ＋ｉ）］｝进行采样，并计算ｕ［ｙ（ｋ＋ｉ＋
１）］，ｖ［ｙ（ｋ＋ｉ＋１）］和Ｃｏｖ［ｙ（ｋ＋ｉ＋１），珘ｙ（ｋ＋
ｉ＋１）］；

Ｓｔｅｐ　９反复运行ｓｔｅｐ　７，ｓｔｅｐ　８直到ｉ＝ｈ，

ｕ［ｙ（ｋ＋ｈ）］即为ｋ＋ｈ时刻的系统输出均值，迭
代停止．

４　仿真及结果分析

仿真中用于训练和检测的数据来源于基于

ＣＡＮ总线的航空发动机分布式综合控制半物理
仿真系统［１０］，该系统以某涡扇发动机为被控对
象，其气动热力学模型可以表示为

ｎｌ＝ｆ１（ｎｌ，ｎｈ，ｍｆ，Ａｅ，Ｔ＊
１ ，ｐ＊１ ）

ｎｈ＝ｆ２（ｎｌ，ｎｈ，ｍｆ，Ａｅ，Ｔ＊
１ ，ｐ＊１ ）

ｙ＝ｈ（ｎｌ，ｎｈ，ｍｆ，Ａｅ，Ｔ＊
１ ，ｐ＊１

烅
烄

烆 ）

（１６）

其中ｙ＝［ｎｌ，πｔ］Ｔ，ｎｌ，ｎｈ，ｍｆ，Ａｅ，πｔ分别为发动机
低压转子转速、高压转子转速、主供油量、尾喷管
喉部面积和涡轮落压比，Ｔ＊

１ ，ｐ＊１ 分别为发动机
进口总温和进口总压，ｆ１（·），ｆ２（·），ｈ（·）为发动
机非线性映射关系．
令系统采样周期Ｔ＝１０ｍｓ，取 Ｈ＝０，Ｍａ＝

０，ｎｌ∈（８５％，９０％）情况下，相邻时刻的５００组数
据 ｛ｎｌ，ｎｈ，ｍｆ，Ａｅ，Ｔ＊

１ ，ｐ＊１ ，τｓｃ，τｃａ｝５００１ ，其中前４２０
组对发动机神经网络ＮＡＲＭＡ模型进行训练，后

８０组用于检测．由于ｎｌ和πｔ控制效果类似，限于
篇幅，此处仅以低压转子转速ｎｌ为例给出仿真结
果．ｎｌ的多步输出预测如图３所示，从图中可以看
出，仅用当前一个时刻的输出误差去校正多步预

测的输出值，在递推的过程中会出现较大的误差．

图３　ｎｌ多步输出预测结果

Ｆｉｇ．３　Ｍｕｌｔｉ－ｓｔｅｐ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｎｌ

分别用本文的 ＲＶＭ 回归方法、神经网络
（ＮＮ）多步预测方法和ＬＳ－ＳＶＭ回归方法对神经
网络ＮＡＲＭＡ模型的多步预测误差序列进行估
计，结果如图４所示，表１给出了以上３种方法对

８０组检测数据进行预测的均方误差及预测时间．
由于ＮＮ方法和ＬＳ－ＳＶＭ 回归方法在多步迭代
的过程中并没有考虑单步预测的不确定性，仅仅
是将前一步预测结果的确定值作为下一步的预测

输入，预测效果并不是很理想，预测结果的均方误
差分别为０．０３５　６和０．０２３　２，另外ＮＮ方法的收
敛速度较慢，计算耗时较长．本文提出的改进

ＲＶＭ回归算法考虑了单步输出的不确定性，同
时放宽了对关联向量的筛选条件，因此预测结果
的均方误差较小，预测时间较短．

图４　ｎｌ误差量估计效果对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｎｌｅｒｒｏｒ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

５２４１
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表１　不同方法预测结果对比

Ｔａｂｌｅ　１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ

ＲＶＭ　 ＮＮ　 ＬＳ－ＳＶＭ

ｎｌ均方误差／％ ０．０１５　７　 ０．０３５　６　 ０．０２３　２

预测时间／ｓ　 ０．００５　１　 ０．００９　１　 ０．０６５

用以上预测方法的误差估计值对神经网络

ＮＡＲＭＡ模型进行误差补偿，得到神经网络逆控
制器．仍以低压转子转速ｎｌ为例，对其施加１％的
阶跃信号，分别设置τ（ｋ）≤ Ｔ，τ（ｋ）≤ ２Ｔ，

τ（ｋ）≤３Ｔ的网络时延

τｓｃ（ｋ）＝０．５Ｔ·Ｒｒａｎｄ
τｃａ（ｋ）＝０．５Ｔ·Ｒ｛ ｒａｎｄ

τｓｃ（ｋ）＝Ｔ·Ｒｒａｎｄ
τｃａ（ｋ）＝Ｔ·Ｒ｛ ｒａｎｄ

τｓｃ（ｋ）＝１．５Ｔ·Ｒｒａｎｄ
τｃａ（ｋ）＝１．５Ｔ·Ｒ｛ ｒａｎｄ

其中Ｒｒａｎｄ为一个［０，１］中的随机数．分别对以上３
种时延情况进行控制系统仿真，得到阶跃响应如
图５～图７所示．从图中可以看出，本文设计的基
于ＲＶＭ回归误差补偿的神经网络逆控制器在存
在系统噪声和建模误差情况下，能够较好地实现
控制功能，使系统在很短时间内达到稳定，稳态误
差较小，且对时延的敏感性不大．而采用ＮＮ方法
和ＬＳ－ＳＶＭ方法进行误差补偿的神经网络逆控
制器，随着时延的增大其控制性能显著下降．

图５　τ（ｋ）≤Ｔ时ｎｌ阶跃响应曲线

Ｆｉｇ．５　Ｓｔｅｐ　ｒｅｓｐｏｎｓｅ　ｃｕｒｖｅｓ　ｏｆ　ｎｌｗｈｅｎτ（ｋ）≤Ｔ

为了说明本文方法在飞行包线其他点和发动

机其他工作状态的适应性，选取Ｈ＝１０ｋｍ，Ｍａ＝
１，ｎｌ∈（９０％，９９％）范围内相邻时刻的１００组数
据｛ｎｌ，ｎｈ，ｍｆ，Ａｅ，Ｔ＊

１ ，ｐ＊１ ，τｓｃ，τｃａ｝１００１ 对 ＲＶＭ 误

差补偿器和神经网络逆控制器进行在线训练，得
到该情况下控制器的ｎｌ阶跃响应如图８所示．可
以看出，此时控制系统依然具有较为满意的动态

图６　τ（ｋ）≤２Ｔ时ｎｌ阶跃响应曲线

Ｆｉｇ．６　Ｓｔｅｐ　ｒｅｓｐｏｎｓｅ　ｃｕｒｖｅｓ　ｏｆ　ｎｌｗｈｅｎτ（ｋ）≤２Ｔ

图７　τ（ｋ）≤３Ｔ时ｎｌ阶跃响应曲线

Ｆｉｇ．７　Ｓｔｅｐ　ｒｅｓｐｏｎｓｅ　ｃｕｒｖｅｓ　ｏｆ　ｎｌｗｈｅｎτ（ｋ）≤３Ｔ

图８　Ｈ＝１０ｋｍ，Ｍａ＝１时ｎｌ阶跃响应曲线

Ｆｉｇ．８　Ｓｔｅｐ　ｒｅｓｐｏｎｓｅ　ｃｕｒｖｅｓ　ｏｆ　ｎｌｗｈｅｎ

Ｈ＝１０ｋｍ，Ｍａ＝１

６２４１
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响应．分析原因如下：由于发动机的神经网络模型
参数通过离线训练方法获得，当飞行包线点和工
作状态发生变化时，训练模型的输出与发动机实
际输出之间存在偏差，而这部分偏差将被自动归
于预测误差，通过ＲＶＭ误差补偿器的在线训练，
神经网络建模偏差被有效补偿．

５　结　论

本文针对具有随机有界双侧时延的航空发动

机分布式控制系统，提出了一种基于多步预测和
关联向量机（ＲＶＭ）回归误差补偿的控制方案．通
过仿真对比得出结论如下：

１）本文根据航空发动机分布式控制系统双
侧时延不可合并的特点，在传统ＮＡＲＭＡ模型中
加入了双侧时延的控制关系，并基于该模型的多
步预测输出设计了神经网络逆控制器．该控制策
略能够很好地避免随机有界双侧时延对控制系统

的影响，使系统输出对设定值稳定跟踪．
２）文中将ＲＶＭ 回归一步预测扩展到多步
预测，用于对误差时间序列进行估计．通过设定超
参数最小值αｍｉｎ，放宽了对关联向量的筛选条件，
加速了算法的收敛过程，且在每一步的迭代中加
入输入参数的不确定性，使迭代过程更符合实际
情况．仿真结果证明该方法在预测时间和预测精
度方面均优于传统的神经网络多步预测和 ＬＳ－
ＳＶＭ多步预测方法，且这种优势随时延的增大而
更加明显．
３）ＲＶＭ 误差补偿器参数采用在线优化方
法，可以对发动机建模偏差进行动态补偿，因此本
文方法对于飞行包线其他点及发动机的其他工作

状态具有较好的适应性．
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ｌｉｎｅａｒ　ｄｉｓｃｒｅｔｅ－ｔｉｍｅ　ｓｙｓｔｅｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｉｔｓ　ｌｉｎｅａｒｉｚａｔｉｏｎ：ａ　ｕｎｉ－

ｆｉｅｄ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，

２００４，１５（３）：６６３－６７３．
［１２］　Ｃａｂｒｅｒａ　Ｊ　Ｂ　Ｄ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ　ＡＲＭＡ　ｍｏｄｅｌｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｇｅｎｅｒａｌ

ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｐｒｏｂｌｅｍ　ｆｏｒ　ｄｉｓｃｒｅｔｅ－ｔｉｍｅ　ｄｙｎａｍｉｃａｌ　ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｄ］．

Ｎｅｗ　Ｈａｖｅｎ，Ｃｏｎｎｅｃｔｉｃｕｔ，ＵＳ：Ｙａｌｅ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，１９９７．

［１３］　魏震，李长虹，谢剑英．网络控制系统在线时延估计控制

［Ｊ］．控制与决策，２００３，１８（５）：５４５－５４９．
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ＷＥＩ　Ｚｈｅｎ，ＬＩ　Ｃｈａｎｇｈｏｎｇ，ＸＩＥ　Ｊｉａｎｙｉｎｇ．Ｏｎｌｉｎｅ　ｄｅｌａｙ－

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｆｏｒ　ｎｅｔｗｏｒｋｅｄ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ｃｏｎ－

ｔｒｏｌ　ａｎｄ　Ｄｅｃｉｓｉｏｎ，２００３，１８（５）：５４５－５４９．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　陈秋霞，俞立，黄骅．基于ＲＶＭ的非线性预测控制及在聚

丙烯牌号切换中的应用［Ｊ］．控制与决策，２０１０，２５（８）：

１２４１－１２４５．

ＣＨＥＮ　Ｑｉｕｘｉａ，ＹＵ　Ｌｉ，ＨＵＡＮＧ　Ｈｕａ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ

ＲＶＭ－ｂａｓｅｄ　ｎｏｎｌｉｎｅａｒ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｔｏ　ｐｏｌｙｐｒｏｐｙｌｅｎｅ

ｇｒａｄｅ　ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｎｔｒｏｌ　ａｎｄ　Ｄｅｃｉｓｉｏｎ，２０１０，２５（８）：

１２４１－１２４５．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　Ｃａｎｄｅｌａ　Ｊ　Ｑ，Ｇｉｒａｒｄ　Ａ，Ｌａｒｓｅｎ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｕｎ－

ｃｅｒｔａｉｎｔｙ　ｉｎ　Ｂａｙｅｓｉａｎ　ｋｅｒｎｅｌ　ｍｏｄｅｌｓ－ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｔｏ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ－

ｓｔｅｐ　ａｈｅａｄ　ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａ－

ｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏ－

ｃｅｓｓｉｎｇ．Ｌｙｎｇｂｙ，Ｄａｎｍａｒｋ：ＩＥＥＥ，２００３：７０１－７０４．
［１６］　张磊，李行善，于劲松，等．基于关联向量机回归的故障预

测算 法 ［Ｊ］．系 统 工 程 与 电 子 技 术，２０１０，３２（７）：

１５４０－１５４３．

ＺＨＡＮＧ　Ｌｅｉ，ＬＩ　Ｘｉｎｇｓｈａｎ，ＹＵ　Ｊｉｎｓｏｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｆａｕｌｔ　ｐｒｏｇ－

ｎｏｓｔｉｃ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｒｅｌｅｖａｎｃｅ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｒｅｇｒｅｓ－

ｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｙｓｔｅｍｓ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１０，３２
（７）：１５４０－１５４３．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）
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