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基于高斯过程回归的连续式风洞马赫数控制
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摘　要：在风洞实验中保持实验段马赫数的稳定对实验的成功具有重要意义。传统的ＰＩＤ控制算法具有一定时滞

性，不能满足连续变迎角实验模式下马赫数的控制 精 度 要 求。针 对 这 一 缺 陷，提 出 了 一 种 基 于 高 斯 过 程 回 归 的 前

馈控制策略，结合ＰＩＤ控制器共同完成马赫数控制任务。首先，对原始数据执行了预处理操作，将数据集中的异常

数据进行清洗并且对清洗后的数据进行标准化；其 次，选 取 迎 角、实 时 马 赫 数、实 验 段 截 面 积 作 为 高 斯 过 程 回 归 模

型的输入，压缩机转速作为输出，采用随机划分数据集与分组划分数据集两种策略进行建模，并将高斯过程回归与

常用回归模型的预测精度进行了比较；最后，给出了利用高斯过程回归 预 测 结 果 及 预 测 置 信 度 进 行ＰＩＤ反 馈 控 制

的方法。实验结果表明高斯过程回归对风洞实验数据具有很好的建模能力，基于高斯过程回归的前馈控制与ＰＩＤ
结合的控制策略能够提高连续变迎角模式下的马赫数控制精度。
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０　引　言

　　风洞是能人工产生和控制气流，以模拟飞行器或

物体周围气体流动，并可量度气流对物体的作用以及

观察物理现象的一种管道实验设备，它是进行空气动

力实验最常用、最有效的工具之一［１］。在进行风洞实

验时，保持风洞实验段马赫数的稳定，以测量飞行器

在不同迎角下的气动性能，对于研制高性能飞行器具

有重要意义。为了获得准确的实验数据，阶梯变迎角

实验模式被广泛应用在风洞实验中。阶梯变迎角模

式基于迎角的变化范围间歇地改变迎角以保持马赫

数的稳定，但这种方式只能获得少量特定迎角处的实

验数据，实验效率不高，而且在每一个迎角处都要等

待马赫数稳定后再测量相应的气动性能，这样就不可

避免地延长了实验时间，造成较高的能源消耗，对于

风洞这种高耗能设备来说是不经济的。连续变迎角

实验模式具有更高的实验效率和较低的运行成本，并
且可以获得更密集的实验数据，这些优点促使风洞实

验方式开始 从 阶 梯 变 迎 角 向 连 续 变 迎 角 方 式 转 变。
但与此同时，连续变迎角实验模式的快速时变特性也

给风洞马赫数的控制带来了新的挑战，需要研究新的

控制算法与策略。

　　传统的ＰＩＤ（Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ　Ｉｎｔｅｇｒａｌ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ）控

制算法及其改进形式在阶梯变迎角实验过程中可以

很好地满足风洞马赫数的控制要求。文献［２］利用神

经网络对ＰＩＤ控 制 参 数 进 行 在 线 实 时 整 定，通 过 仿

真实验证明了该方法可以使马赫数控制更加稳定、迅
速。文献［３］针对跨超声速风洞马赫数范围较宽的特

点，采用了分段控制的思想，在不同的马赫数范围内，
将模糊控制跟ＰＩＤ控 制 结 合，利 用 模 糊 控 制 的 快 速

性与ＰＩＤ控制的稳定性实现了整个马赫数范围内的

快速稳定控制。由于风洞的主体是一个环形管道，控
制量（如压缩机转速）与被控量（实验段马赫数）在实

际物理位置上存在一定的距离，导致控制量的变化不

能直接作用于被控量，所以在进行连续变迎角实验时

存在一定的延迟，当迎角变化的速度超过０．１°／ｓ时，
仅仅使用ＰＩＤ控制或其改进算法无法满足马赫数控

制精度达到±０．００１的要求。

　　针对ＰＩＤ控 制 算 法 存 在 的 缺 陷，近 年 来 出 现 了

很多基于预测的控制方法，这些方法统称为模型预测

控制（Ｍｏｄｅｌ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　Ｃｏｎｔｒｏｌ，ＭＰＣ）算法［４］。许多

研究者已经通过仿真实验证明，使用模型预测控制可

以很好地对连续变迎角实验模式下的马赫数进行控

制。文献［５］使用统一模型预测控制对阿姆斯特丹航

空航天实验室拥有的高速风洞进行马赫数控制，实验

结果表明该控 制 方 法 与 传 统ＰＩＤ控 制 算 法 相 比，抗

迎角扰动能力提高４倍并且马赫数的控制性能提高

３０％～６０％。文 献［６］出 于 马 赫 数 高 精 度 控 制 的 考

虑，选取稳定段总压和实验段静压作为被控量，设计

了基于迎角补偿的模型预测控制器，使马赫数的控制

精度达到了大飞机研制要求。但是模型预测控制方

法需要在线求解约束优化问题，计算量大，只适用于

具有高性能计算机的环境［７］。

　　中国航空工业空气动力研究院的０．６ｍ×０．６ｍ
连续式跨声速风洞将压缩机转速作为控制马赫数稳定

的唯一驱动方式。为了解决ＰＩＤ控制方法在连续变迎

角实验模式下存在的缺陷，同时尽可能节约能源，其目

前主要采用前馈控制与ＰＩＤ反馈控制结合的策略。前

馈部分的设计需要先通过固定转速，连续变化迎角，得
到迎角与实际马赫数的关系曲线；然后再通过固定迎

角，增加转速，得到转速与实际马赫数的关系曲线；最
后通过这两条曲线得到前馈系数，即转速变化量与迎

角变化量的比值，这样就可以根据迎角变化量提前对

转速进行补偿。但是这种方式存在两个明显缺点：１）
为了得到前馈系数需要进行两次实验，增加了实验次

数；２）不同迎角下，转速与实际马赫数的关系曲线是

存在一定差别的，导致前馈系数计算不准确。

　　针对这两个缺点，本文采用高斯过程回归（Ｇａｕｓｓｉａｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＧＰＲ）直接对不同马赫数下的实验

数据进行建模，在其他条件一定的情况下，将迎角、实
际马赫数、实验段截面积作为模型输入，压缩机转速作

为模型输出，直接预测给定马赫数前提下不同迎角对

应的压缩机转速。根据预测得到的转速值，提前对压

缩机转速进行调节，可以减轻ＰＩＤ控制的调节压力，
从而提高连续变迎角实验方式下的马赫数控制精度。
这种直接从实验数据中学习规律的方法减少了实验
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次数，并且避免了近似计算造成的误差。另外，ＧＰＲ
输出的预测值置信度可以指导新增实验数据的获取，
以进一步保证马赫数控制精度。

１　高斯过程回归（ＧＰＲ）

　　ＧＰＲ是基于贝叶斯理论和统计学习理论发展起

来的一种全新的机器学习方法，适于处理小样本、非

线性等复杂问题［８］。ＧＰＲ不需要显式的指定目标函

数的具体形式，只需假设其服从某个指定均值函数和

协方差函数的高斯过程，目标函数的后验分布是通过

拟合训练数据自动学习得到的，所以它属于非参数模

型［９－１０］。相较 于 其 他 常 用 的 参 数 模 型，比 如 神 经 网

络、支持向量回归、多项式回归等，ＧＰＲ具 有 容 易 训

练、超参数自适应获取以及预测结果具有概率意义等

优点，并且已经在许多领域得到了成功应用［１１－１３］。

１．１　预测

　　高斯过程是一个随机变量的集合，并且其中任意

有限数量随机变量的联合分布为多元高斯分布。从

函数空间的角度出发，高斯过程可以看作定义在函数

ｆ（ｘ）上的一个分布，它的性质 完 全 由 均 值 函 数 和 协

方差函数确定：

　　ｍ（ｘ）＝Ｅ［ｆ（ｘ）］ （１）

　　ｋ（ｘ，ｘ′）＝Ｅ［（ｆ（ｘ）－ｍ（ｘ））（ｆ（ｘ′）－ｍ（ｘ′））］
（２）

　　ｆ（ｘ）～ＧＰ（ｍ（ｘ），ｋ（ｘ，ｘ′）） （３）
式中，ｘ，ｘ′∈Ｒｄ，为ｄ维输入向量，ｍ（ｘ）为均值函

数，ｋ（ｘ，ｘ′）为协方差函数。

　　假设训练集为 （ｘｉ，ｙｉ）｜ｉ＝１，…，ｎ｛ ｝，针对回

归问题，考虑如下模型：

　　ｙｉ＝ｆ（ｘｉ）＋ε （４）

式中，ε～Ｎ（０，σ２ｎｏｉｓｅ）为高斯噪声，ｘｉ 为第ｉ个输入

向量，ｙｉ 为相应加入噪声的观测值。为了计算方便，
通常将ｙｉ 进行中心化处理，然后将均值设为０，此时

所有观测值组成的列向量ｙ＝ ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ［ ］Ｔ 的先

验概率分布为：

　　ｙ～Ｎ（０，Ｋ（Ｘ，Ｘ）＋σ２ｎｏｉｓｅＩｎ） （５）
式中，Ｘ为特征矩阵，其中每一行表示一个输入向量；

Ｋ（Ｘ，Ｘ）＝Ｋｎ＝ （ｋｉｊ）为ｎ×ｎ阶对称正定协方差矩

阵，矩阵元素ｋｉｊ＝ｋ（ｘｉ，ｘｊ），使用ｘｉ 与ｘｊ 之间的距

离来度量ｙｉ 和ｙｊ 之间的相关性；Ｉｎ 为ｎ阶单位矩阵。

　　对于给定的测试样本ｘ＊，其对应的预 测 值ｆ＊

与观测值ｙ的联合先验分布为：

　
ｙ
ｆ＊
［ ］～Ｎ０，Ｋ（Ｘ，Ｘ）＋σ２ｎｏｉｓｅＩｎ Ｋ（Ｘ，ｘ＊）

Ｋ（ｘ＊，Ｘ） Ｋ（ｘ＊，ｘ＊）
熿

燀

燄

燅

烄

烆

烌

烎
（６）

其中，Ｋ（ｘ＊，Ｘ）＝Ｋ（Ｘ，ｘ＊）Ｔ 为测试样本与训练集

之间的１×ｎ阶的协方差矩阵；Ｋ（ｘ＊，ｘ＊）为测试样

本之间的协方差矩阵。

　　根据式（６），并且通过一定的矩阵运算，可以得到

预测值ｆ＊ 的条件概率分布为：

　　ｆ＊｜Ｘ，ｙ，ｘ＊ ～Ｎ（ｆ
－
＊，ｃｏｖ（ｆ＊）） （７）

其中，

　　ｆ
－
＊ ＝Ｋ（ｘ＊，Ｘ）［Ｋ（Ｘ，Ｘ）＋σ２ｎｏｉｓｅＩｎ］－１　ｙ （８）

ｃｏｖ（ｆ＊）＝Ｋ（ｘ＊，ｘ＊）－
　　　　Ｋ（ｘ＊，Ｘ）×［Ｋ（Ｘ，Ｘ）＋Ｉｎ］－１　Ｋ（Ｘ，ｘ＊）

（９）

　　最 终，我 们 将 式（８）作 为 测 试 样 本 的 预 测 值，式

（９）表示预测的方差，用来衡量该预测的不确定性。

１．２　训练

　　ＧＰＲ的训练其实是选择合适的协方差函数以及

确定其最优超参数的 过 程［８］。不 同 的 协 方 差 函 数 确

定了在该高斯过程先验下目标函数可能具有的性质。
比如，周期协方差函数表示目标函数具有周期性；平

方指数协方差函数表示目标函数具有无穷阶导数，即
处处光 滑；线 性 协 方 差 函 数 表 示 目 标 函 数 是 线 性

的［１４］。在实际应 用 中，使 用 最 广 泛 的 为 平 方 指 数 协

方差函数，具体形式如下：

　ｋ（ｘ，ｘ′）＝σ２ｆｅｘｐ－
１
２
（ｘ－ｘ′）ＴＳ－１（ｘ－ｘ′）（ ）

（１０）
式中，σ２ｆ 为信号方差，Ｓ＝ｄｉｇ（ｌ　２），ｌ为输入向量各个

维度的带宽，这些参数称为平方指数协方差函数的超

参数。每种不同的协方差函数都存在一些像σ２ｆ 和ｌ
这样的超参数，超参数的取值决定了协方差函数的具

体形状，同时也决定了从高斯过程中所采样函数的特

征。假 设 一 个 协 方 差 函 数 的 超 参 数 集 合 为θ＝
｛θｉ｝ｍｉ＝１，ｍ 为超参数的个数，一般通过极大似然法来

确定θ的最优值。

　　首先根据多元高斯分布的边际属性可得观测值

ｙ的边缘概率分布：

　　ｐ（ｙ｜Ｘ）＝Ｎ（０，Ｋ（Ｘ，Ｘ）＋σ２ｎｏｉｓｅＩｎ） （１１）
式（１１）一般称作边际似然。通过式（１１）可以得到训

练集的负对数边际似然函数为：

　　Ｌ（θ）＝－ｌｎ　ｐ（ｙ｜Ｘ）

＝
１
２ｙ

ＴＣ－１　ｙ＋
１
２
ｌｎ　Ｃ ＋

ｎ
２
ｌｎ　２π （１２）

其中Ｃ＝Ｋｎ＋σ２ｎｏｉｓｅＩｎ，Ｃ 为矩阵Ｃ的行列式。所以

ＧＰＲ模型的优化目标为：

　　θ＊ ＝ａｒｇ　ｍｉｎθＬ（θ） （１３）
计算Ｌ（θ）关于各个超参数θｉ 的偏导数，然后采用共
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轭梯度下降法、牛顿法等优化方法对超参数进行迭代

更新以最小化Ｌ（θ）。最后将优化后的超参数θ＊ 代

入式（８）和 式（９）就 可 以 得 到 测 试 样 本ｘ＊ 最 终 的 预

测值ｆ
－
＊ 和方差ｃｏｖ（ｆ＊）。

２　实验设计

２．１　数据预处理

　　使用Ｊ７标模在连续变迎角实验模式下得到的数

据进行建模，其 中 迎 角 变 化 范 围 为－５°～１１°。在 实

际实验过程中，由于迎角回零操作或者其他一些复杂

因素的影响可能会产生一些异常数据，这些异常数据

会严重影响建模的准确性，所以在建模前需要将这些

数据进行删除。删除前与删除后的数据分别如图１、
图２所示，图中的虚线表示马赫数±０．００１误差带。

图１　包含异常点的数据

Ｆｉｇ．１　Ｄａｔａ　ｗｉｔｈ　ｏｕｔｌｉｅｒｓ

　　原始实验数据中，为了检验连续变迎角实验方式

下角速度对马赫数控制精度的影响，在某些马赫数条

件下可能测量了两组实验数据，其迎角变化速度分别

为０．１°／ｓ和０．２°／ｓ，但 是 由 于 角 速 度 不 影 响 迎 角、实

时马赫数、实验段截面积和压缩机转速之间的关系，
同时也为了保证不同马赫数下的数据量尽量均衡，所
以对于这种情况只取角速度为０．１°／ｓ的数据进行建

模。在进行实际风洞实验时，不同范围的马赫数条件

下，实验段截面积也可能会做相应的调整。本文使用

的数据中，马赫数０．８５以上（包括马赫 数０．８５）条 件

下的截面积是 马 赫 数０．８５以 下 的７／６倍，所 以 我 们

以马赫数０．８５为界，其以下的截面积设为１ｍ２，以上

的截面积设为７／６ｍ２（由 于 最 终 输 入 模 型 的 数 据 是

经过标准化的，所以这样设置是合理的）。经过处理

后的数据集的特征分布直方图如图３所示。

图２　清洗后的数据

Ｆｉｇ．２　Ｃｌｅａｎｅｄ　ｄａｔａ

　　由图３可知，不同特征之间的量级是不一样的，
而ＧＰＲ主要采用基于梯度的优化算法进行训练。为

了加快梯度下降的速度，并且使得算法可以更好地逼

近最优解，提高预测精度［１５］，所以在将数据输入模型

之前，还需要对每一个特征进行标准化处理，标准化

公式如下所示：

　　ｘ～ｉｊ＝
ｘｉｊ－μｊ
σｊ

（１４）

式中，ｘｉｊ 表示第ｉ个样本的第ｊ个特征，μｊ 为第ｊ个

特征的均值，σｊ 是第ｊ个特征的标准差，ｘ～ｉｊ 是ｘｉｊ 标准

化后的结果。

图３　特征分布直方图

Ｆｉｇ．３　Ｆｅａｔｕｒｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

２．２　初始超参数选择

　　ＧＰＲ模型中的超参数可以通过最大化训练数据

的边际似然函数获得，但是一般情况下边际似然函数

都是关于超参数的非凸函数，在使用基于梯度的优化

算法进行求解时，如果超参数的初值选取不当，算法
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很可能会收敛到局部最优解。为了解决该问题，采用

最大边际似然法进行初始超参数的选择，具体的步骤

如下：

　　① 从特定的超参数先验Ｐ（θ）中随机选择一个

超参数θ０；

　　② 将θ０ 作为初始值，使用共轭梯度下降算法最

小化负对数边际似然函数，经过ｍ 次迭代，得到优化

后的超参数θｍ；

　　③ 重复①、②Ｍ 次，从Ｍ 个初始超参数中选择使

负对数边际似然达到最小的作为最终的初始超参数。

　　文献［１６］通过大量的实验得出结论：尽管超参数

先验分布对协方差函数最终优化得到的超参数取值

有较大影响，但是对ＧＰＲ模型最终的预测精度影响

甚微。所以在实际应用中选择比较简单、常见的概率

分布作为超 参 数 的 先 验 分 布 即 可，比 如 标 准 高 斯 分

布、合适范围内的均匀分布等。

　　本文最终选择标准高斯分布作为超参数的先验

分布，从中随机采样２０次，得到２０组不同的初始超

参数。对于每组超参数使用共轭梯度下降算法进行

５００次迭代优化，从中选取使负对数边际似然最小的

取值作为最终的初始超参数。

２．３　协方差函数的选择

　　正如１．２节 所 述，协 方 差 函 数 对ＧＰＲ模 型 至 关

重要，因为它包含了我们对于目标函数特性的假设。
当我们对目标函数的先验知识比较充足时，可以准确

地选择合适的协方差函数来解释数据中的结构。但

是通常情况下，我们并不清楚目标函数的一些显著特

征。式（１０）所示的平方指数协方差函数的超参数数

量较少且具有可解释性，而且已有理论证明，“当训练

数据足够多时，平方指数协方差函数有能力学得任意

的连续函 数”［１７］。所 以 当 我 们 对 目 标 函 数 的 先 验 知

识不足时，为了不引入错误的先验知识并且保证预测

的准确性，可以使用平方指数协方差函数来对数据进

行解释。下文将使用平方指数协方差函数的ＧＰＲ模

型 称 为 标 准 高 斯 过 程 回 归 （Ｓｔａｎｄａｒｄ　Ｇａｕｓｓｉａｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，Ｓ－ＧＰＲ）。

　　Ｓ－ＧＰＲ假设目标函数具有如下形式：

　　ｙ＝ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘＤ） （１５）
式中ｘ１，ｘ２，…，ｘＤ 表示输入向量的各个维度。最终

的函数输出ｙ同时取决于输入向量的所有维度，这使

得Ｓ－ＧＰＲ对于远离训练样本的数据预测效果很差。

　　为了 解 决 该 问 题，本 文 使 用 加 性 高 斯 过 程 回 归

（Ａｄｄｉｔｉｖｅ　Ｇａｕｓｓｉａｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，Ａｄｄ－ＧＰＲ）［１８］

来对风洞实验数据进行建模。Ａｄｄ－ＧＰＲ使用加性协

方 差 函 数，其 可 以 看 作 广 义 加 性 模 型（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ

Ａｄｄｉｔｉｖｅ　Ｍｏｄｅｌ，ＧＡＭ）［１９］与Ｓ－ＧＰＲ的推广。具体的，
为输入向量的每一个维度分配 一 个 基 本 的 协 方 差 函

数，并且定义不同阶的加性协方差函数以全面考虑特

征之间的交互作用。不同阶的协方差函数定义如下：

　　ｋ
～
１（ｘ，ｘ′）＝σ２１∑

Ｄ

ｉ＝１
ｋｉ（ｘｉ，ｘ′ｉ） （１６）

　　ｋ
～
２（ｘ，ｘ′）＝σ２２∑

Ｄ

ｉ＝１
∑
Ｄ

ｊ＝ｉ＋１
ｋｉ（ｘｉ，ｘ′ｉ）ｋｊ（ｘｊ，ｘ′ｊ）

（１７）

　　ｋ
～
ｎ（ｘ，ｘ′）＝σ２ｎ ∑

１≤ｉ１＜ｉ２＜…＜ｉ　ｎ≤Ｄ
　∏

ｎ

ｄ＝１
ｋｉｄ（ｘｉｄ，ｘ′ｉｄ）

（１８）

其中，Ｄ 为输入向量的维度，ｋ
～
ｎ（ｘ，ｘ′）为ｎ阶加性协

方差函数，ｋｉ（ｘｉ，ｘ′ｉ）是为输入向量的第ｉ维特征分配

的基本协方差函数。ｎ阶加性协方差函数前面的系数

σ２ｎ 具有很好的可解释性，它可以表示特征之间的ｎ阶

交互对最终预测结果的重要程度［１８］。Ａｄｄ－ＧＰＲ完整

的协方差函数为各阶加性协方差函数之和，即：

　　ｋａｄｄ（ｘ，ｘ′）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
ｋ
～
ｉ（ｘ，ｘ′） （１９）

　　易知，当只考虑特征之间的一阶交互时，Ａｄｄ－ＧＰＲ
等价于ＧＡＭ；如果只考虑特征之间的Ｄ 阶交互，并

且将基本协 方 差 函 数 设 为 平 方 指 数 协 方 差 函 数，则

Ａｄｄ－ＧＰＲ就退化为Ｓ－ＧＰＲ。

　　由于平方指数协方差函数的良好性质，所以本文

将其作为迎角、实时马赫数、实验段截面积三个输入

维度的基本协方差函数，并且使用式（１９）所示的完整

加性协方差函数（此时Ｄ＝３）作为ＧＰＲ最终的协方

差函数对实验数据进行建模。

３　实验结果及分析

　　经过数据清洗后，得到 在 马 赫 数０．６、０．７、０．７５、

０．８、０．８５、０．９、０．９５、１．０、１．０５、１．１条 件 下，迎 角 连 续

变化时的１０组控制数据，总样本个数为２５７８。其中

输入向量在特征空间的分布情况如图４所示。

图４　输入向量散点图

Ｆｉｇ．４　Ｓｃａｔｔｅｒ　ｐｌｏｔ　ｏｆ　ｉｎｐｕｔ　ｖｅｃｔｏｒ
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　　图４中的每组数据的实际马赫数都在相应的马

赫数条件附近波动。以马赫数０．７５条件下的数据为

例，实际马赫数的波动情况如图５所示。

图５　实际马赫数散点图

Ｆｉｇ．５　Ｓｃａｔｔｅｒ　ｐｌｏｔ　ｏｆ　ａｃｔｕａｌ　Ｍａｃｈ　ｎｕｍｂｅｒｓ

　　实 验 将 从 两 个 角 度 说 明 Ａｄｄ－ＧＰＲ对 风 洞 实 验

数据进行建模的有效性，并且提出了基于高斯过程回

归的马赫数控制策略。

３．１　随机划分数据集

　　使用机器学习算法执行预测任务有一个基本的

假设，即训练数据与测试数据是独立同分布的。基于

这个假设我们将２５７８个样本随机打乱，使用常用的

机器学习模型分别进行５折交叉验证，最终得到预测

结果的 ＲＭＳＥ（Ｒｏｏｔ　Ｍｅａｎ　Ｓｑｕａｒｅ　Ｅｒｒｏｒ）如 表１所

示。其中，ＲＭＳＥ的计算公式为：

　　δＲＭＳＥ＝ ∑
ｍ

ｉ＝１

（ｙｉ－ｙ^ｉ）２

ｍ槡 （２０）

式中，ｍ 为测试集样本数量，ｙｉ 为样本的真实输出，

ｙ^ｉ 为预测输出。

表１　预测结果对比

Ｔａｂｌｅ　１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ

模型
交叉验证

１　 ２　 ３　 ４　 ５
神经网络 １５．７２１　 ７．５３５　 ７．１４０　 １０．４０２　 ６．２４２
ＳＶＲ　 ０．８４６　 ０．８３３　 ０．８１９　 ０．７８１　 ０．８４８
多项式回归 １．０２９　 １．０８９　 １．０４３　 １．０２９　 １．０５１
Ｓ－ＧＰＲ　 ０．７１４　 ０．８６０　 ０．７０１　 ０．７２２　 ０．７９６
Ａｄｄ－ＧＰＲ　 ０．５８３　 ０．５９２　 ０．６３６　 ０．６３５　 ０．６６０

　　由表１可以看 出，Ａｄｄ－ＧＰＲ每 一 次 交 叉 验 证 的

预测精度都要高于其他常用的回归模型，同时ＧＰＲ
的预测效果也比其他模型的预测精度要好。这是因

为神经网络、ＳＶＲ和多项式回归属于参数化模型［９］，
参数化模型需要对目标函数的形式做有限参数的假

设，函数形式确定了，则模型的复杂度也就相应确定

了。但是选择合适的目标函数的形式是一项十分困

难的任务，如果目标函数的形式不符合数据的真实分

布，则预测效果会变得很差。相比之下，ＧＰＲ属于非

参数模型，其复杂度随着样本数量的增加而增加，不

需要人为做相应的假设，所以ＧＰＲ模型更加灵活，预
测精度更高［１０］。

　　连续式跨声速风洞在连续变迎角模式下，马赫数

控制要达到±０．００１的精度，则压缩机输出转速与目

标转速 之 间 的 误 差 应 该 在±２ｒ／ｍｉｎ之 内。图６为

Ａｄｄ－ＧＰＲ　５折交叉 验 证 实 验 中，测 试 集 实 际 转 速 与

预测转速之间的绝对误差分布直方图。从图６中可

以看出，绝对误 差 基 本 都 分 布 在２ｒ／ｍｉｎ之 内，可 以

满足连续变迎角方式下的马赫数控制要求。

图６　绝对误差直方图

Ｆｉｇ．６　Ａｂｓｏｌｕｔｅ　ｅｒｒｏｒ　ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

３．２　分组划分数据集

　　一个好的预测模型应该对于远离训练集的样本

依然有很好的预测能力。但是随机划分数据集时，虽
然测试样本对于模型来说是未见的，但其相对于训练

集的距 离 是 比 较 近 的。为 了 进 一 步 说 明 Ａｄｄ－ＧＰＲ
对风洞数据的建模能力，我们采用分组划分数据集的

方式产生 训 练 集 跟 测 试 集。由 于 在３．１节 实 验 中，

Ｓ－ＧＰＲ与Ａｄｄ－ＧＰＲ的预测效果最好，所以本节只对

这两种方法进行比较。

　　由图４可知，共有１０组在不同马赫数条件下测

得的数据，我们以其中９组作为训练集，剩余１组作

为测试集共进行了４次实验，每次实验分别将马赫数

０．８、０．９、１．０、１．１条 件 下 的 数 据 作 为 测 试 集，最 终 得

到的转速预测曲线如图７所示。

　　图７中，左图为不同马赫数下Ａｄｄ－ＧＰＲ与Ｓ－ＧＰＲ
的预测转速曲线，右图为两者预测的绝对误差。可以

看出，Ｓ－ＧＰＲ的预 测 曲 线 跟 真 实 的 转 速 曲 线 相 差 很

大，而Ａｄｄ－ＧＰＲ的预测虽然跟真实曲线也存在一定
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的差距，但是各个攻角处预测的绝对误差趋于稳定，
这说 明 Ａｄｄ－ＧＰＲ预 测 曲 线 与 真 实 曲 线 的 变 化 趋 势

是基本一致的。实验结果显示，马赫数１．１条件下的

预测相对来说比较差，这主要是因为马赫数大于１．１
的条件下是没有实验数据的，所以建模时只能利用马

赫数小于１．１一侧的数据信息，而其他马赫数条件的

两侧都存在数据，可以利用的信息更多。

（ａ）马赫数０．８下的预测结果

（ｂ）马赫数０．９下的预测结果

（ｃ）马赫数１．０下的预测结果

（ｄ）马赫数１．１下的预测结果

图７　转速预测曲线

Ｆｉｇ．７　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ　ｓｐｅｅｄ

　　接下来将说明基于所提出的控制策略，只需预测

转速曲线与真实转速曲线的变化趋势一致，就可以满

足马赫数控制的要求。

３．３　控制策略

　　在连续变迎角实验过程中，如果我们要控制某一

马赫数稳定，只需将要固定的马赫数、连续变化的迎

角以及实验段截面积输入训练好的模型，就可以提前

得到不同迎角下，为了保持马赫数稳定，压缩机应该

输出的转速。此时ｔ时刻产生的总控制信号为：

　　Ｕ（ｔ）＝Ｕｆｆ（ｔ）＋Ｕｆｂ（ｔ） （２１）
其中，

　　Ｕｆｆ（ｔ）＝Ｓ（α（ｔ＋τ））－Ｓ（α（ｔ＋τ－１））（２２）

Ｕｆｂ（ｔ）＝ＫＰｅ（ｔ）＋ＫＬ∑
ｔ

ｊ＝０
ｅ（ｊ）＋

ＫＤ［ｅ（ｔ）－ｅ（ｔ－１）］ （２３）
式（２１）～式（２３）中，Ｕｆｆ 为 前 馈 控 制 部 分 的 输 出 信

号，α（ｔ＋τ）为ｔ＋τ时刻的迎角，Ｓ（α（ｔ＋τ））为该迎

角下保持 马 赫 数 稳 定 所 需 要 的 压 缩 机 转 速；Ｕｆｂ 为

ＰＩＤ反馈控制的输出信号，τ为ＰＩＤ控制算法的延迟

时间，其中前馈部分先于ＰＩＤ反馈τ时间进行控制。

　　由式（２２）可知，只要预测曲线与真实曲线的变化

趋势一致，那么前馈部分输出的信号就是相同的，即

使预测转速与真实转速之间存在偏差，也不影响最终

的控制效果。前馈部分预测的越准确，马赫数在ＰＩＤ
反馈控制的延迟时间内产生的偏移就越小，此时通过

ＰＩＤ反馈控制就可以达到马赫数的控制精度要求。

　　训练数据很多时，我们可以得到比较准确的压缩

机转速预测曲线。但是很多情况下，我们在某一马赫

数条件下只能得到有限的实验数据，此时预测结果可

能无法达到连续变迎角模式下的马赫数控制精度要

求。由于ＧＰＲ模型是一种概率模型，它可以得到预

测结果的方差，以评估预测结果的置信度，所以当控

制精度不足时，可以根据预测方差来改善预测精度。
在预测方差比较大的区域有针对性地增加实验数据

来提高预测的精度，这种有目的的改善可以使用较少

的数据达到很好 的 预 测 结 果。我 们 以 马 赫 数０．９条

件下的数据为例来说明该方法的有效性。实验结果

如图８所示。

图８　提高预测精度

Ｆｉｇ．８　Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　ａｃｃｕｒａｃｙ

　　图８中，红色曲线表示真实的转速曲线，蓝色曲

线表示预测结 果，阴 影 部 分 为 预 测 值９５％的 置 信 区

间。左图为只有１４个样本点的实验结果，右图是在

左图预测结果不确定性最大的区域额外加入１４个训
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练样本后的实验结果。可以发现右图转速曲线的预

测结果有一定改善，并且预测结果的置信度得到了显

著提高，因而ＰＩＤ反馈控制的精度得到了保证。

４　结　论

　　本文提出了一种基于ＧＰＲ的前馈控制与ＰＩＤ反

馈控制结合的控制策略，该策略可以提高连续变迎角

实验模式下的马赫数控制精度，并且具有简单、节能

等优点。前馈部分将迎角、实际马赫数和风洞实验段

截面 积 作 为 Ａｄｄ－ＧＰＲ的 输 入 来 预 测 压 缩 机 转 速 曲

线，通过实验证明了Ａｄｄ－ＧＰＲ对风洞实验数据建模

的有效性。同 时 利 用 ＧＰＲ输 出 的 预 测 结 果 的 置 信

度，可以指导新增实验数据的获取，以进一步提高马

赫数控制精度。由于风洞实验条件的限制，本文只考

虑了３个因素对压缩机转速的影响，而且其中截面积

只有两 种 不 同 的 取 值，这 其 实 限 制 了 模 型 泛 化 能

力［２０］。如果实验 条 件 允 许，可 以 采 集 多 组 不 同 工 况

下的实验数据，并且加入其他因素作为模型的输入，
比如温度、压强等，这些措施都可以提高转速曲线的

预测精度，进而使马赫数的控制更加稳定。
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