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基于 LSTM 的暂冲式风洞马赫数建模与控制方法
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摘 要： 进行亚跨声速风洞试验时，模型迎角快速变化导致马赫数剧烈振荡，传统 PID 控制策略难以使马赫数

快速稳定。基于长短时记忆神经网络（LSTM），提出一种适用于某暂冲式风洞的马赫数建模与智能控制一体

化方法。建模方法使用同一试验模型的历史试验数据对 LSTM 网络进行训练，以过去 20 个时间步的扰动（包

括气源压力、模型迎角、阀门开度、马赫数）作为输入，预测当前时刻试验段马赫数的输出，建模精度达 R2>
0.98。基于 LSTM 模型，提出小扰动最优化智能控制方法，该方法在每个时间步对阀门开度进行局部扰动寻

优，使下一时刻的马赫数输出逼近目标值。结果表明：在理想情况下，目标马赫数 1.2、0.95、0.8 时马赫数均方根

误差（RMS）分别降低 76%、82%、51%；即使在引入 LSTM 模型预测误差后，RMS 仍分别降低 61%、56%、

42%，系统抗扰动能力得到显著提升。
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Abstract： An integrated method for Mach number modeling and intelligent control is proposed based on the Long 
Short-Term Memory （LSTM） neural network in an intermittent wind tunnel， considering the challenge that rapid 
changes in the angle of attack of a test model cause severe Mach number oscillations and traditional PID control 
strategies fail to stabilize the Mach number quickly. The LSTM network is trained using historical test data ob⁃
tained from the same test model to predict the current Mach number in the test section， with inputs of disturbance 
variables from the past 20 time steps， including air source pressure， angle of attack of the test model， valve ope-
ning degree， and Mach number. The prediction precision of the model achieves R2>0.98. Based on the established 
LSTM model， a small-perturbation-optimization based intelligent control method is developed. At each time step， 
the valve opening degree is locally perturbed and optimized to drive the predicted Mach number in the next time 
step moving towards the target value. Simulation results demonstrate that the root mean square error （RMSE） of 
Mach number are reduced by 76%， 82% and 51% at target Mach numbers of 1.2， 0.95 and 0.8， respectively， un⁃
der ideal conditions， while reduced by 61%， 56% and 42% considering LSTM prediction errors， indicating signifi⁃
cantly enhanced anti-disturbance capability.
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0　引  言

跨声速下的马赫数控制是风洞试验中的关键

难点。当马赫数趋近于 1 时，激波的出现导致试验

模型阻力急剧增大［1］，显著提高试验段阻塞度，同

时，模型迎角的大幅变化亦会加剧阻塞度的波动，

引发马赫数的剧烈振荡。马赫数的不稳定不仅直

接影响试验数据的精度，还会延长试验周期、增加

运行成本，对控制系统的抗干扰能力提出了极高

要求［2］。

当前亚跨风洞马赫数控制系统普遍依赖 PID
（Proportional-Integral-Derivative）控制策略，其参

数通常依靠经验手动整定，且在运行过程中保持

恒定，该策略在应对模型迎角变化、气源压力波动

等外部扰动时，响应速度与抑制能力不足，导致马

赫数在目标值附近出现显著波动。为了提升控制

精度，研究者们开展了大量工作，形成了两类控制

策略。第一类是对传统 PID 方法的改进，包括前馈

控制［3-5］、前馈—反馈复合控制［6-9］、模糊 PID［10］以

及自适应 PID［11-12］等，这类方法多基于传统的系统

辨识模型建立马赫数预测模型，但由于影响试验

段马赫数的因素众多，如气源压力、阀门开度、模

型迎角以及模型外形等，输入与输出之间呈现出

多变量耦合、动态滞后、强非线性等复杂特征，传

统辨识模型难以对映射关系进行精确描述。近年

来，随着人工智能技术的迅猛发展，第二类智能控

制 策 略 应 运 而 生 ，人 们 相 继 将 智 能 优 化 算

法［5， 13-14］、机器学习［2， 15-16］、深度学习［17-23］等引入马

赫数控制与建模领域，其中深度学习凭借其强大

的非线性函数逼近能力，为解决复杂动态系统的

建模与控制问题提供了新思路。目前，基于深度

学习的方法尚处于起步阶段，研究重点集中在两

方面：一是建立高精度的马赫数预测模型，为先进

控制策略提供基础；二是直接或间接设计智能控

制器，提升流场控制品质。在建模方面，东北大学

Zhao L P 课题组［18-21］针对连续式风洞，以长短时记

忆神经网络（Long Short-Term Memory，LSTM）

为核心，开展了系列研究：针对风洞系统的强非线

性与时滞特性，将卷积神经网络（CNN）、注意力机

制（Attention）与 LSTM 相 结 合 ，构 建 了 CNN-

LSTM-Attention 预测模型，在多工况下预测精度

显著优于传统方法［18］；针对马赫数建立阶段与稳

定阶段的差异化特性，分别采用 LSTM、径向基函

数神经网络（Proportional-Integral-Derivative，RB⁃
FNN）进行建模，马赫数预测均方根误差（Root 
Mean Square Error，RMSE）达 到 10－3~10－4 量

级［19］；为提升模型可解释性并减少数据量依赖，提

出物理信息长短时记忆网络（P-LSTM），将等熵

流动方程嵌入损失函数，使预测结果严格遵循气

体动力学规律，RMSE 较传统 LSTM 降低 50% 以

上［20］。 在 控 制 器 设 计 层 面 ，王 凯 文［17］利 用 BP
（Backpropagation）神经网络对风洞系统进行离线

辨识，并采用单神经元 PID 控制器，将误差的比例、

积分、微分作为神经元输入，实现了 PID 参数的自

整定，仿真结果表明该方法较传统 PID 显著改善了

动态响应与抗扰性能；Tian J Y 等［23］针对 2 m 高速

自由射流风洞，创新性地构建了调压阀特性神经

网络，实现对任意马赫数下阀门开度的精准预测，

并结合前馈补偿与自适应静压匹配控制，成功实

现了超声速连续变马赫数运行。

总体来看，现有研究在深度学习辅助风洞马

赫数控制方面取得了显著进展，但其潜力尚未被

充分挖掘，仍存在进一步探索的空间：第一，多数

研究集中于“预测”环节，即利用深度学习建立高

精度的马赫数预测模型，却未将预测模型有效应

用于马赫数控制中，且现有建模方法多针对连续

式风洞，缺乏适用于暂冲式风洞的建模手段［18-21］；

第二，少数涉及控制器设计的研究仍以改进 PID 参

数为主，未能充分利用深度学习模型提供的动态

信息进行在线优化决策［17， 23］。

基于此，本文针对某暂冲式风洞，提出一种基

于长短时记忆神经网络（LSTM）的建模与控制一

体化方法，将 LSTM 预测模型嵌入控制回路，实现

对迎角变化等扰动的快速补偿，提升马赫数控制

的动态响应与抗扰能力。

1　某暂冲式亚跨超风洞马赫数控制

系统

某暂冲式亚跨超风洞的主体布局及马赫数控

制系统运行示意图如图 1 所示，红色箭头代表气流

的运动方向，黑色箭头代表控制输入或输出方向。

当前，风洞试验段的马赫数调节通过改变高压气

源下游的调压阀开度实现，控制策略使用传统的

PID 控制，在每一时刻，计算当前马赫数 Ma 与目

标马赫数 Maobj之间的差值 e，经 PID 控制器进行比
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例、积分、微分运算后，输出阀门开度控制增量 ΔL。

试验段马赫数的建立过程分两个阶段：第一阶段

为流场建立阶段，首先预设阀门开度，使马赫数由

零快速上升，待其接近目标值后启动 PID 控制，采

用第一组参数进行粗调；第二阶段为马赫数稳定

阶段，当马赫数在目标值附近基本稳定后，切换至

第二组参数进行精调，使马赫数维持在目标值。

该控制方法在空风洞或模型迎角固定情况下有良

好效果，但在跨声速条件下，模型迎角变化会对马

赫数产生明显扰动，此时传统 PID 策略难以实现快

速稳定控制。

某试验车次中截取的一段流场控制数据随时

间变化曲线如图 2 所示，红色虚线表示模型迎角开

始变化的时刻。

由 于 气 源 压 力 随 试 验 进 程 不 断 降 低（图 2
（a）），阀门开度随之逐渐增加（图 2（b））。当模型

迎角开始变化后，由于试验段阻塞度的增加，马赫

数随之下降（图 2（b）），此时需增大阀门开度以使

马赫数恢复到目标值附近，然而，从图 2（b）可以看

出：阀门开度的调节滞后于马赫数的下降，难以及

时对迎角扰动进行补偿，导致马赫数出现明显波

动，且波动幅度随模型迎角的增大而加剧，最大波

动值达 0. 018。由于模型迎角与阀门开度对马赫

数的扰动均呈现明显的时滞特性，使用 PID 控制策

略无法提前对阀门开度进行补偿以使马赫数稳

定，只能在马赫数发生较大波动后输出相应控制

增量，因此，单纯依赖 PID 控制应对模型迎角变化

引起的马赫数扰动效果不理想。

2　基于 LSTM 的马赫数建模方法

2. 1　建模原理

马赫数控制建模问题属于典型的时间序列预

测问题，其核心难点在于系统输入（阀门开度、气

源压力、模型迎角等）对输出（马赫数）的影响存在

显著的时滞性与非线性特征。LSTM 是一种特殊

的 循 环 神 经 网 络（Recurrent Neural Network，
RNN），在处理时间序列预测方面具有独特优势，

LSTM 凭借其独特的门控机制，能够有选择地记

忆和传递历史状态信息，更重要的是，LSTM 本质

上是一种非线性循环神经网络，通过多层神经元

的非线性激活与状态传递，具有逼近任何复杂非

线性系统动态过程的能力［24-25］。为此，本文采用

LSTM 对 马 赫 数 控 制 系 统 进 行 建 模 ，以 下 对

LSTM 的原理进行简要介绍［25］。

LSTM 网络由输入层、隐藏层和输出层构成，

网络结构示意如图 3 所示，xi 为 i 时刻的输入值，ci

为 i时刻的记忆值，hi为 i时刻的输出值。隐藏层是

由循环连接的隐藏神经单元组成，每个神经单元

包含 3 个门：输出门 σo、输入门 σs和遗忘门 σf。

遗忘门决定上一次记忆 ci-1有多少可以保留到

这次的记忆 ci中，i时刻遗忘门的激活值 fi可表示为

fi = σ (W xf xi + W hf hi - 1 + W cf ci - 1 + bsf ) （1）

式中：σ ( x ) = 1
1 + e-x

为 sigmoid 激活函数，可将输

入映射至区间（0， 1）；W 与 b 为权重与偏置。输出

门用于调控历史记忆向当前输出传递的比例，即

（a） 迎角 α 与气源压力 ps

（b） 马赫数 Ma 与阀门开度 L

图 2 某试验车次中某段流场控制数据随时间变化曲线

Fig. 2　Time-varying curves of flow field 
control data from a certain test run

图 1 某暂冲式风洞主体布局及马赫数控制系统示意图

Fig. 1　Schematic diagram of the main layout and Mach 
number control system of an intermittent wind tunnel
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确定当前输出应融合多少历史信息。i时刻输出门

的激活值 oi可表示为

oi = σ (W xo xi + W ho hi - 1 + W co ci - 1 + bo ) （2）

输入门通过对当前输入的状态评估，动态调

整其存入记忆单元的权重，从而实现对信息写入

的精准控制。i时刻输入门的激活值 st可表示为

si = σ (W xs xi + W hs hi - 1 + W cs ci - 1 + bs ) （3）
i 时 刻 的 记 忆 值 ci 与 输 出 值 hi 分 别 由 下 式

更新：

ci = fi ci - 1 + si ⋅ tanh (W xc xi + W hc hi - 1 + bc )（4）

hi = oi ⋅ tanh ( ci ) （5） 

2. 2　建模方法

基于 LSTM，建立马赫数预测模型神经网络，

如图 4 所示，包括输入层、LSTM 层、输出层。假设

当前时间步为 ti，输入层的数据包括：1）过去 20 个

时间步（相邻时间步间隔为 0. 1 s）的模型迎角值 α

（ti-20），α（ti-19），…，α（ti-1）；2）过去 20 个时间步的气

源压力值 ps（ti-20），ps（ti-19），…，ps（ti-1）；3）过去 20 个

时间步的阀门开度值 L（ti-20），L（ti-19），…，L（ti-1）；

4）过去 20 个时间步的马赫数 Ma（ti-20），Ma（ti-19），

…，Ma（ti-1）。LSTM 层有 m 个神经元，与输入、输

出层通过全连接的方式连接，每个神经元内有 20
个隐藏单元，每个 LSTM 神经元内运算后仅保留

最后一个隐藏单元的输出值。输出层为当前时刻

马赫数的输出值 Ma（ti）。值得注意的是，本文建

立的神经网络拟用于马赫数的动态控制，模型的

计算时间应尽量缩短以跟随控制速度，因此在保

证模型预测精度的同时，应尽可能简化神经网络

模型，基于上述考虑构建了如图 4 所示的单隐藏层

的神经网络。

由于不同试验模型的结构布局、阻塞度等均

存在差异，会对输入与输出（马赫数）之间的映射

关系造成影响，故使用同一试验模型的试验数据

训练神经网络。利用历史试验车次的流场控制数

据，按图 4 所示的输入与输出形式生成训练样本，

对神经网络进行训练。此外，不同目标马赫数对

应的气源压力、阀门开度范围及流动机理均有所

不同，故针对各目标马赫数分别建立预测模型，以

提高建模精度。Maobj=1. 2 情况下，不同 LSTM 层

数 m 对马赫数预测结果的影响如图 5 所示，采用预

测值与实际值之间的均方根误差（RMSE）作为精

度评价指标，结果表明，m=256 与 m=512 时的预

测精度无明显差异，但显著高于 m=128 时的预测

精度，综合考虑模型复杂度与预测性能，本文选择

m=256 进行建模。

作为典型案例，本文以某试验模型为对象开

展流场控制建模研究，该试验模型在试验过程中

采 用 步 进 迎 角 的 方 式 进 行 逐 点 测 量 。 分 别 在    
Maobj=1. 2，0. 95，0. 8 三种目标马赫数条件下训练

神经网络，所用训练数据点数分别为 3 442、2 969、

图 3 LSTM 原理示意图

Fig. 3　Schematic diagram of LSTM principle

图 4 马赫数预测模型网络示意图

Fig. 4　Schematic diagram of the Mach number prediction model network
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3 181，数据涵盖的气源压力、模型迎角及阀门开度

范围基本覆盖了试验中可能出现的工况。基于上

述 数 据 ，获 得 3 个 马 赫 数 预 测 模 型 ，分 别 用 于      
Maobj=1. 2、0. 95、0. 8 情况下的马赫数预测，训练

及测试结果如表 1~表 3 所示，可以看出：所有工况

下 马 赫 数 预 测 精 度 均 达 到 R2>0. 98，RMSE 在

10-3量级。

典型试验车次中马赫数预测值随时间的变化

曲线如图 6 所示，可以看出：预测值与实际值基本

吻合。上述结果表明，采用图 4 所示的神经网络结

构对马赫数进行预测具有良好的效果，预测精度

能够满足控制需求。

需要指出的是，本文所建立的 LSTM 预测模

型是针对特定试验模型训练的。若更换试验模

型，由于模型外形、阻塞度及气动特性的差异，原

有模型不再适用。此时，只需采集新模型在目标

马赫数下的若干车次历史试验数据（通常 3~4 个

车 次），按 图 4 所 示 的 输 入 输 出 形 式 重 新 训 练

LSTM 网络，即可获得适配新模型的预测模型。

该重训练过程可在离线完成，计算成本较低，具有

良好的工程可迁移性。

图 5 LSTM 神经元数量对预测精度的影响（Maobj = 1. 2）
Fig. 5　Effect of the number of LSTM neurons on Mach 
number prediction results （under the condition of Maobj = 

1. 2

表 2　目标马赫数 Maobj = 0.95 时的模型预测结果

Table 2　Model prediction results at target Maobj = 0.95

训练集

测试集

试验车次
编号

12
13
14
15
16
17
18
19
20

ps范围（MPa）

0. 966 ~ 1. 17
1. 38 ~ 1. 56
1. 01 ~ 1. 19
0. 768 ~ 0. 933
0. 871 ~ 1. 06
1. 08 ~ 1. 29
1. 21 ~ 1. 40
1. 04 ~ 1. 23
1. 14 ~ 1. 33

α 范围  （°）

-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20

L 范围  （mm）

205 ~ 233
168 ~ 193
211 ~ 228
224 ~ 261
223 ~ 247
201 ~ 221
190 ~ 207
206 ~ 224
198 ~ 214

Ma 预测误差
（RMSE× 10-3）

1. 39
1. 33
1. 36
1. 32
1. 54
1. 39
1. 69
1. 72
1. 70

Ma 预测误差
（R2）

0. 994
0. 989
0. 995
0. 993
0. 987
0. 992
0. 981
0. 989
0. 992

表 1　目标马赫数 Maobj = 1.2 时的模型预测结果

Table 1　Model prediction results at target Maobj = 1.2

训练集

测试集

试验车次
编号

 1
 2
 3
 4
 5
 6
 7
 8
 9
10
11

ps范围/MPa

1. 23 ~ 1. 44
1. 76 ~ 2. 01
1. 36 ~ 1. 57
0. 793 ~ 1. 02
1. 00 ~ 1. 33
0. 982 ~ 1. 24
1. 03 ~ 1. 25
1. 35 ~ 1. 60
1. 22 ~ 1. 45
1. 24 ~ 1. 47
1. 39 ~ 1. 61

α 范围/（°）

-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20
0 ~ 18
-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20

L 范围/mm

199 ~ 223
163 ~ 184
192 ~ 214
239 ~ 278
231 ~ 245
218 ~ 250
218 ~ 247
189 ~ 212
201 ~ 224
200 ~ 224
188 ~ 210

Ma 预测误差/
（RMSE×10-3）

1. 20
1. 26
1. 14
1. 33
1. 38
1. 03
1. 20
1. 12
1. 35
1. 16
1. 17

Ma 预测误差/
R2

0. 996
0. 994
0. 996
0. 992
0. 996
0. 996
0. 993
0. 995
0. 994
0. 996
0. 997
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3　基于 LSTM 的马赫数智能控制

方法

3. 1　小扰动最优化动态补偿控制方法

基于马赫数预测模型（图 4），提出小扰动最优

化控制方法进行马赫数控制，其控制思想是：在每

个时间步对阀门开度进行局部扰动寻优，利用训

练好的模型预测下一时间步的马赫数输出，使其

逼近目标值。控制逻辑框图如图 7 所示，主要包括

以下步骤：

1） 在当前时刻 ti，基于历史数据预测 ti+1 时刻

的马赫数输出值 Ma（ti+1）。

2） 计 算 马 赫 数 与 目 标 值 的 差 值 e=              
Ma（ti+1）-Maobj，及马赫数变化率 ΔMa=Ma（ti+1）

-Ma（ti）。

3） 根据 e 与 ΔMa 判断如何施加阀门增量。若

e 很大（|e|>θ），则直接施加正方向或负方向的阀门

增量 dL；若 e 较小（|e|<θ），则根据马赫数的变化方

向判断是否进行控制：①若 e>0 且 Ma（ti+1）>0，即
马赫数大于目标值且仍在增大，施加负方向的阀

门增量 dL；②若 e<0 且 Ma（ti+1）<0，即马赫数小

于目标值且仍在减小，施加正方向的阀门增量 dL；

③其他情况，不进行控制，即阀门增量为 0。
4） 根 据 累 积 的 阀 门 增 量 ΔL= ΣdL 更 新

Ma（ti+1）。

5） 重复步骤（2）~步骤（4）N 次，将最终的 ΔL
输出给控制器，作为 ti时刻的阀门控制增量。

（a） Maobj=1. 2，试验车次 7

（b） Maobj=0. 95，试验车次 17

（c） Maobj=0. 8，试验车次 26

图 6 模型预测结果与实际值的比较：

Fig. 6　Comparison of Ma between model prediction 
results and actual values

表 3　目标马赫数 Maobj = 0.8 时的模型预测结果

Table 3　Model prediction results at target Maobj = 0.8

训练集

测试集

试验车次
编号

21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

ps范围（MPa）

1. 29 ~ 1. 47
1. 27 ~ 1. 44
0. 866 ~ 1. 03
0. 734 ~ 0. 889
0. 763 ~ 0. 928
0. 812 ~ 1. 02
0. 702 ~ 0. 873
1. 33 ~ 1. 52
1. 08 ~ 1. 25
1. 07 ~ 1. 23
1. 13 ~ 1. 27

α 范围  （°）

-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20
6 ~ 12
-5 ~ 20
-5 ~ 20
-5 ~ 20

L 范围  （mm）

175 ~ 189
171 ~ 192
217 ~ 237
226 ~ 256
215 ~ 251
211 ~ 244
224 ~ 261
171 ~ 185
196 ~ 209
197 ~ 211
192 ~ 205

Ma 预测误差
（RMSE× 10-3）

1. 54
1. 56
1. 74
1. 70
1. 98
2. 25
2. 20
1. 98
2. 31
2. 12
2. 11

Ma 预测误差
（R2）

0. 990
0. 993
0. 995
0. 993
0. 985
0. 988
0. 983
0. 984
0. 983
0. 984
0. 991
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控制参数按照如下原则选取：阈值 θ 依据马赫

数控制精度要求（通常期望波动小于±0. 005）及

传感器测量噪声水平设定，本文取 θ=0. 005；单步

扰动步长 dL 与阀门作动器的最小控制分辨率与马

赫数对阀门开度的敏感度有关，通过仿真测试确

定，不同目标马赫数下分别取值为 0. 04 mm（Ma=
1. 2）、0. 02 mm（Ma=0. 95）和 0. 015 mm（Ma=
0. 8）；最大扰动步数 N 应兼顾控制精度与计算效

率，本文取 N=4 可使寻优范围（±4 dL）覆盖典型

扰动所需的补偿量，且穷举计算时间控制在可接

受范围内。

上述控制方法可形式化为如下优化问题，在

当前时刻 ti，定义系统的状态向量 s（ti）为过去 20 个

时间步内各变量的序列：α（ti）=［α（ti-19），α（ti-18），

…，α（ti）］；ps（ti）=［ps（ti-19），ps（ti-18），…，ps（ti）］；L

（ti）=［L（ti-19），L（ti-18），…，L（ti）］；Ma（ti）=［Ma
（ti-19），Ma（ti-18），…，Ma（ti）］。控制输入为阀门开

度增量 ΔL（ti ），目标是使下一时间步的马赫数 Ma
（ti+1）尽可能接近 Maobj。据此，可定义如下离散优

化问题：

min
ΔL ∈ U

 | Ma ( ti + 1|s ( ti )，ΔL ) - Maobj |
2

（6）

式中：U=｛-N·dL，-（N-1）·dL，…，0，…，N·
dL｝为离散控制变量集合；N 为单次寻优的最大扰

动步数。本文按图 7 所示逻辑对 U 中的部分元素

进行穷举搜索，以平衡计算效率与控制精度。该

方法属于模型预测控制（Model Predictive Control，
MPC）的一种简化形式，其控制量集合离散且有

限，每个时间步仅执行一步向前预测，并选择使下

一时刻预测误差最小的控制量，其本质上是一种

贪婪算法。

关于收敛性，在 LSTM 模型具有足够高预测

精度（本文所有工况下 R2>0. 98）且实际风洞控制

系统满足局部 Lipschitz 连续性的前提下，上述贪婪

策略能够使马赫数的控制误差最终进入一个与步

长 dL 及阈值 θ 相关的有界邻域内。3. 2 与 3. 3 节

中的仿真结果表明，该方法在典型工况下具有良

好的收敛表现和鲁棒性。

关于控制的实时性问题，在本文的  Matlab 仿
真环境下（计算机配置：Intel Core i7-10700 CPU、

16 GB 内存、NVIDIA GeForce GTX 970 显卡），当

单次寻优最大扰动步数  N=4 时，单次控制计算耗

时约为 30~40 ms。考虑第 1 节所述风洞控制系统

中硬件通讯与软件控制等环节带来的 5~10 ms 延
迟，总控制延迟约为 35~50 ms。该风洞系统的控

制周期为 100 ms（对应采样频率 10 Hz），实际控制

延迟小于控制周期，表明算法具有充足的时间

裕度。

3. 2　控制仿真

基于 3. 1 节所述的小扰动最优化控制方法，进

行控制仿真。仿真流程的逻辑框图如图 8 所示，在

ti 时刻利用智能控制器（即小扰动最优化控制方

法），输出当前时刻所需的阀门开度控制增量 ΔL
（ti），并利用马赫数预测模型代替实际的风洞控制

系统，预测下一时刻的马赫数 Ma（ti+1），并更新历

史 数 据 ，如 此 循 环 往 复 ，完 成 所 有 时 刻 的 控 制

仿真。

图 7 小扰动最优化控制方法逻辑框图

Fig. 7　Logical diagram of the small perturbation 
optimization control method
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选取 2. 2 节所述试验模型的某些典型试验车

次进行控制仿真：Maobj=1. 2 情况下的试验车次 6；
Maobj=0. 95 情况下的试验车次 16；Maobj=0. 8 情

况下的试验车次 24，试验车次编号对应工况如表

1~表 3 所示，各试验车次所使用的智能控制器参

数值如表 4 所示。

控制仿真结果如图 9~图 11 所示，智能控制在

t=2 s 时刻开始运行，并与原 PID 控制结果进行比

较。用于对比的原 PID 控制参数由现场试验工程

师依据临界比例度法初定，并结合多年风洞运行

经验手动微调至最佳状态，已在大量吹风试验中

验证为当前控制系统的最优整定结果。

结果表明，相比于原 PID 控制，智能控制能够

使马赫数迅速稳定在目标值附近（图 9（b）、图 10
（b）、图 11（b）），从图 9（c）、图 10（c）、图 11（c）可以

看出：当模型迎角发生变化时，使用智能控制能够

使阀门提前动作，实现对迎角扰动所引起马赫数

波动的有效补偿，相比较而言，PID 控制方法的阀

门开度变化存在明显滞后，无法有效抑制马赫数

的波动。在图 9~图 11 所示的控制仿真中，采用智

能控制后，马赫数的 RMS 值分别降低了 76%、

82% 和 51%，马赫数波动幅度显著减小。马赫数

RMS 值的大幅降低主要源于对比基准—原 PID 控

制策略在处理模型迎角快速变化时具有局限性，

PID 控制本质上依赖误差反馈，其控制参数固定且

响应滞后，难以对迎角变化引起的阻塞度突变进

行及时补偿，控制能力相对有限。相比之下，本文

提出的 LSTM 智能控制方法通过时序建模，能够

提前预测迎角等扰动的变化趋势并输出超前控制

量，实现了从被动反馈到主动预测的转变，因此取

得了显著优于 PID 的控制效果。不同目标马赫数

下 RMS 降低幅度存在差异（76%、82%、51%），这

与各工况下 PID 基准控制能力的差异密切相关，其

中 Maobj=0. 95 的工况最接近声速，模型迎角变化

引起的阻塞效应最为剧烈，PID 控制效果最差、基

准 RMS 最高，因此智能控制的改善幅度最大。上

述结果验证了本文所提控制方法的有效性。

图 8 智能控制仿真逻辑图

Fig. 8　Logical diagram of the Intelligent 
control simulation progress

（a） 迎角

（b） 马赫数

（c） 阀门开度

图 9 智能控制与原 PID 控制结果的比较

（Maobj=1. 2，试验车次 6）
Fig. 9　Comparison of the control effect between intelligent 

control and original PID control （Maobj=1. 2， test No.  6）

表 4　各仿真车次智能控制器参数设置

Table 4　Parameter sets of the intelligent 
controller for each simulation test

试验车次编号

 6

16

25

Maobj

1. 2

0. 95

0. 8

θ

0. 005

0. 005

0. 005

dL/mm

0. 04

0. 02

0. 015

N

4

4

4

8
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（a） 迎角

（b） 马赫数

（c） 阀门开度

图 11 智能控制与原 PID 控制结果的比较

（Maobj=0. 8，试验车次 24）
Fig. 11　Comparison of the control effect between 

intelligent control and original PID control 
（Maobj=0. 8， test No.  24）

3. 3　预测模型误差对控制效果的影响分析

在实际风洞控制系统中，基于 LSTM 的马赫

数预测模型不可避免地存在一定误差。为评估该

误差对本文所提智能控制方法在真实风洞系统中

控制效果的影响，在闭环仿真中引入额外的马赫

数输出扰动，用以模拟模型预测误差。具体做法

为：在每个时间步，对 LSTM 模型输出的马赫数预

测值 Ma（ti+1） 叠加一个随机扰动  ε，即实际用于控

制计算的马赫数为 Maact（ti+1）=Ma（ti+1）+ε。假设

马赫数模型预测误差 ε 的概率密度分布满足均值

为 0 的截断高斯分布，即：

f ( ε ) = 1
σ

⋅
φ ( )ε

σ

Φ ( )b
σ

- Φ ( )a
σ

  ( a < ε < b ) （7）

式中：φ 为标准正态分布的概率密度函数；Φ 为标

准正态分布的累积分布函数；σ 为标准差；a 与 b 分

别为截断下限与截断上限。标准差 σ 根据表 1~表

3 中测试集 RMSE 的均值确定：Maobj=1. 2 时，σe=
0. 0012；Maobj=0. 95 时 ，σe=0. 0016；Maobj=0. 8
时，σe=0. 0021。该取值反映了 LSTM 模型在不同

（a） 迎角

（b） 马赫数

（c） 阀门开度

图 10 智能控制与原 PID 控制结果的比较

（Maobj=0. 95，试验车次 16）
Fig. 10　Comparison of the control effect between intelli⁃

gent control and original PID control 
（Maobj=0. 95，test No.  16）
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目标马赫数下的实际预测误差量级。

为使模拟误差尽可能贴近真实风洞控制系统

的动态特性，以避免完全随机的误差扰动可能带

来的非物理行为，截断上下限的设定与当前时刻

的阀门开度变化方向及马赫数变化率相关联。具

体规则如下：若当前时刻 ti 阀门开度增量为正    
（ΔL（ti）>0），表明控制器试图增大阀门以提升马

赫数，此时，误差的截断下限 a 设为马赫数二阶差

分 的 相 反 数 Δ2Ma（ti）=［Ma（ti）-Ma（ti-1）］-          
［Ma（ti+1）-Ma（ti）］，截断上限 b=0. 01，这一设置

考虑了当阀门正向动作时，模型误差不太可能使

马赫数过度低于预期。同理，若当前时刻阀门开

度增量为负（ΔL（ti）<0），表明控制器试图减小阀

门以降低马赫数。此时，截断下限 a=-0. 01，截
断上限 b 设置为马赫数的二阶差分 Δ2Ma（ti），即当

阀门负向动作时，误差不太可能使马赫数过度高

于预期。上述截断规则确保了所注入的扰动与系

统当前的变化趋势相一致。

基于上述误差引入规则，重新进行 3. 2 节中的

控制仿真，结果如图 12 所示。

（a） Maobj=1. 2，试验车次 6

（b） Maobj=0. 95，试验车次 16

（c） Maobj=0. 8，试验车次 24

图 12 加入扰动后的智能控制、无扰动智能控制与

原 PID 控制结果比较

Fig. 12　Comparison of results among intelligent 
control with disturbance， intelligent control without 

disturbance， and original PID control

从图 12 可以看出：尽管马赫数的波动幅度较

无误差的理想仿真情况有所增大，但本文方法仍

能有效抑制扰动，使马赫数快速收敛至目标值附

近。具体而言，相较于原始 PID 控制，在目标马赫

数分别为 1. 2、0. 95 和 0. 8 的工况下，马赫数 RMS
值仍分别降低了 61%、56% 和 42%。这表明，即使

LSTM 模型存在一定程度的预测偏差，本文所提

出的智能控制方法依然能够保持优于传统 PID 的

控制品质，具有较强的鲁棒性。

4　结  论

1） 采用同一试验模型的历史数据训练 LSTM
网络，以过去 20 个时间步的扰动信息（包括气源压

力、模型迎角、阀门开度、马赫数）为输入，预测当

前时刻的试验段马赫数，预测精度达 R2>0. 98，验
证了 LSTM 在暂冲式风洞中对马赫数时序特征的

有效捕获能力。

2） 基于所建 LSTM 马赫数预测模型，提出小

扰动最优化智能控制方法。该方法在每个时间步

对阀门开度进行局部扰动寻优，利用模型预测下

一时刻的马赫数响应，使输出值逐步逼近目标值。

仿真结果表明：在理想情况下，目标马赫数为 1. 2、
0. 95 和 0. 8 时马赫数 RMS 分别降低 76%、82% 和

51%，系 统 抗 扰 动 能 力 显 著 增 强 ；即 使 在 引 入

LSTM 模型预测误差后，RMS 仍分别降低 61%、

56% 和 42%，表明该方法具有良好的鲁棒性。

需要指出的是，本文所提智能控制方法目前

10
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仅在基于真实历史数据训练的 LSTM 模型上进行

了闭环仿真验证，尚未在真实风洞环境中部署测

试。这主要是由于当前暂冲式风洞试验资源有

限，且控制算法与现有控制系统的集成尚需时间。

值得注意的是，本文所使用的 LSTM 马赫数预测

模型在多个独立测试车次上均取得了 R²>0. 98 的

预测精度，表明该模型对系统动态特性的复现能

力已通过大量真实试验数据验证，因此基于该模

型的仿真结果具有较高的可信度。尽管如此，真

实风洞试验仍是确认方法实际有效性的必要环

节，后续将在条件具备时开展真实风洞试验，进一

步验证本文方法的实际控制效果。此外，真实风

洞阀门作动器存在物理惯性及死区特性，会导致

算法输出的理想控制量难以精确执行，是后续部

署该算法的重要挑战之一，后续拟在阀门端引入

内环 PID 控制，以实现阀门开度的快速、准确定位。
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