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集成神经网络在2.4 m跨声速风洞马赫数预测中的应用
杜宁，蒋婧妍，郁文山，陈龙
(中国空气动力研究与发展中心高速所二级单位，四川 绵阳 621000)
摘要：2.4 m跨声速风洞空气流动是复杂的三维流动，想要利用机理建模十分困难。针对建立单一神经网络模型复杂度高的问题，提出一种基于特征子集的集成神经网络建模方法。阐述风洞系统的NARMAX和集成神经网络，并通过单一神经网络模型与集成神经网络模型在马赫数预测上进行性能对比。结果表明，集成神经网络模型可以在保证预测准确度和泛化性的基础上，降低模型的训练和测试时间。（摘要务必包含目的、方法、结果、结论4大要素，请参考本刊改写摘要，定稿后重新英译）
关键词：2.4 m跨声速风洞；特征子集；集成神经网络
中图分类号：   文献标志码：A
The Ensemble Neural Networks in The Application of The Mach Number Prediction in The 2.4m Transonic Wind Tunnel 
Du Ning, Jiang Jingyan, Wenshan, Chen Long
(二级单位High Speed Aerodynamics Research Institue, China Aerodynamics Research and Development Center, Mianyang 621000)
Abstract: Air flow is a complex three-dimensional flow in the 2.4m Transonic wind tunnel,that is very difficult to use of mechanism modeling.To create the single Neural Networks (NN) model to the problem of high complexity, this paper proposes the Ensemble Neural Networks (ENN) modeling method based on feature subset.Furthermore, a comparative study among the single NN models and the ENN models when used to predict the Mach number is conducted. Results confirm that training time and testing time are much reduced by the ENN models. （摘要务必包含目的、方法、结果、结论4大要素，请参考本刊改写摘要，定稿后重新英译）
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[bookmark: OLE_LINK57]0  引言
[bookmark: OLE_LINK6][bookmark: OLE_LINK42][bookmark: OLE_LINK15]2.4 m风洞是一座暂充型引射式半回流跨声速风洞，具有非线性、强耦合、大滞后和时变等特点，给马赫数的精确预测带来很大难度。风洞试验过程中，空气流动是非常复杂的三维流动，还存在复杂的波系和非定常扰动，使得用机理模型来描述马赫数动态特性变得十分困难，所以笔者建立了基于数据驱动的风洞马赫数模型。
神经网络(artificial neural networks，ANN)广泛应用于非线性问题的求解，已经在系统辨识、预测控制和模式识别等领域得到了广泛应用[1-2]。尽管具有很好的拟合效果，但是在其设计过程中仍存在许多难点，例如：如何解决过拟合、局部最小以及泛化能力差等问题。
[bookmark: OLE_LINK12][bookmark: OLE_LINK14][bookmark: OLE_LINK712][bookmark: OLE_LINK713][bookmark: OLE_LINK43][bookmark: OLE_LINK39][bookmark: OLE_LINK488]笔者提出一种基于特征子集的集成神经网络(请补充英文全称，ENN)模型，以提高单一神经网络的效果。ENN中的子模型都是建立在低维的数据集上，而传统的单一模型是基于整个数据集建立的。因此，神经网络子模型的复杂度将大大降低。
[bookmark: OLE_LINK48][bookmark: OLE_LINK10][bookmark: OLE_LINK11]笔者选用动态NARMAX模型，建立了风洞马赫数预测模型，并通过ENN实现。试验显示在马赫数预测上，NARMAX-ENN的效果要好于NARMAX-NN，同时NARMAX-ENN模型的训练时间和测试时间更少。
[bookmark: OLE_LINK508]1  风洞系统的NARMAX描述
[bookmark: OLE_LINK588]1.1  2.4 m跨声速风洞介绍
2.4 m跨声速风洞主要承担航空航天飞行器的空气动力地面模拟试验和性能评估任务[3]。在马赫数范围为0.3～0.9时，该风洞主要通过栅指系统调节马赫数，以及通过主排气阀系统保持稳定段总压不变。由于受暂冲式风洞固有特性的限制(即一次试验的时间不能太长)，在试验过程中风洞系统必须满足以下条件：
1) 风洞启动充压阶段，建立稳定流场的时间要小于7 s，同时马赫数控制精度要求在±0.002以内。
2) 在流场调节阶段，当马赫数阶梯变化时，系统稳定时间要求在0.8 s以内，稳态误差小于±0.002。
根据跨声速风洞系统预测控制的严格要求，在保证精度要求的前提下希望加快马赫数预测速度。表征空气速度的马赫数表达式是通过稳定段总压Po(Kpa)和驻室静压Ps(Kpa)计算获得的[4]：

          (1)
由式(1)可以看出，马赫数是通过总压和静压间接获得的。建立马赫数模型实际上就是要建立总压模型和静压模型。
[bookmark: OLE_LINK65][bookmark: OLE_LINK66][bookmark: OLE_LINK63][bookmark: OLE_LINK72][bookmark: OLE_LINK89][bookmark: OLE_LINK90][bookmark: OLE_LINK94][bookmark: OLE_LINK95]根据风洞系统的结构、基于空气动力学的空气环流模型以及吹风试验特点可以获得影响总压和静压的主要因素或变量，包括主调压阀位移Smc(mm)、主排气阀位移Sme(mm)、栅指位移Sfig(mm)、气源压力Psta(Kpa)和攻角角度Aatt()。值得注意的是，虽然总压和静压拥有相同的影响变量，但这些变量对总压和静压的影响程度不同。
[bookmark: OLE_LINK589][bookmark: OLE_LINK590][bookmark: OLE_LINK646]1.2  NARMAX 模型
[bookmark: OLE_LINK83][bookmark: OLE_LINK84]非线性自回归滑动平均模型(non-linear auto-Regressive moving average model with exogenous inputs，NARMAX)是Billings等人于1985年提出的[5]，并于1985年～1989年基于Nerode的有限实现理论及泰勒定理对该模型描述的一般非线性系统的普适性给予了证明。NARMAX模型因其需辨识参数少、逼近精度高、普适性强以及风洞系统自身的特点，笔者使用该模型来描述2.4 m跨声速风洞系统。
[bookmark: OLE_LINK721][bookmark: OLE_LINK722]稳定段总压NARMAX模型形式如式错误！未找到引用源。，试验段静压NARMAX模型形式如式错误！未找到引用源。：


             (2)

             (3)
















[bookmark: OLE_LINK110][bookmark: OLE_LINK112][bookmark: OLE_LINK352][bookmark: OLE_LINK353][bookmark: OLE_LINK167][bookmark: OLE_LINK200][bookmark: OLE_LINK201][bookmark: OLE_LINK202][bookmark: OLE_LINK206][bookmark: OLE_LINK207][bookmark: OLE_LINK209][bookmark: OLE_LINK58][bookmark: OLE_LINK80][bookmark: OLE_LINK81][bookmark: OLE_LINK360][bookmark: OLE_LINK127][bookmark: OLE_LINK129][bookmark: OLE_LINK211][bookmark: OLE_LINK212][bookmark: OLE_LINK361][bookmark: OLE_LINK232][bookmark: OLE_LINK213][bookmark: OLE_LINK214][bookmark: OLE_LINK215][bookmark: OLE_LINK217][bookmark: OLE_LINK231][bookmark: OLE_LINK222][bookmark: OLE_LINK223][bookmark: OLE_LINK227][bookmark: OLE_LINK228][bookmark: OLE_LINK229][bookmark: OLE_LINK230]式中, , , , , , 和分别表示标量, , , , , 和的阶次。
[bookmark: OLE_LINK220]2  集成神经网络 
[bookmark: OLE_LINK113][bookmark: OLE_LINK622][bookmark: OLE_LINK623][bookmark: OLE_LINK74][bookmark: OLE_LINK75][bookmark: OLE_LINK224][bookmark: OLE_LINK225][bookmark: OLE_LINK552][bookmark: OLE_LINK711][bookmark: OLE_LINK179]2.1  基于特征子集的ENN
针对回归问题，基于特征子集的ENN算法如下：


1) 已知训练集，其对应的特征空间为。




2) 通过到划分的方式划分特征空间，创建特征子集，表示第i个特征子集，表示子模型的个数。
3) 在每一个特征子集上建立一个神经网络子模型。



4) 计算权值向量，其中表示第i个子模型的权值。


5) 加权平均个子模型获得特征子集模型。
[bookmark: _Toc354413854][bookmark: OLE_LINK245][bookmark: OLE_LINK580][bookmark: OLE_LINK163]2.2  子模型的融合

[bookmark: OLE_LINK188][bookmark: OLE_LINK189]集成模型由个子模型加权平均获得，形式如下：

      (4)





[bookmark: OLE_LINK424][bookmark: OLE_LINK425]其中表示第i个子模型的权值，而且；表示期望的非线性函数；表示第i个子模型的误差，是建立在第i个特征子集上的第i个子模型。

考虑相关矩阵，其元素如下：

            (5)
实际上是由有限个样本近似估计获得的：

       (6)

其中表示原始训练集样本个数。
集成模型的平方误差可表示为

  (7)

即，可由下式获得的最优值：

        (8)

根据Lagrangian变化，引入Lagrange乘子：

         (9)
根据最优条件：

           (10)
得最优解

               (11)

其中，。如果相关矩阵为病态矩阵(ill-conditioned)可以使用规范化调整；或者为了避免过大的正、负权值，可附加约束条件。
[bookmark: OLE_LINK50][bookmark: OLE_LINK51][bookmark: OLE_LINK115][bookmark: OLE_LINK1059]3  仿真试验
[bookmark: OLE_LINK9]从风洞吹风试验中获得了8组数据集。错误！未找到引用源。给出了8组数据集的样本个数，其中前3组数据作为训练集，其他数据集作为测试集分别进行测试。
表1  8组数据集的样本个数（正文中表格应采用三线表，该表已作相应改动，请作者定夺）
	工况
	Ma=0.6,
Po=110 Kpa
	Ma=0.54,
Po=110 Kpa
	Ma=0.85,
Po=130 Kpa
	合计

	1
	10 440
	4 091
	11 070
	25 601

	2
	11 220
	3 836
	11 004
	26 060

	3
	10 986
	4 504
	11 100
	26 590

	4
	10 800
	4 546
	11 010
	26 356

	5
	9 655
	4 300
	9 930
	23 885

	6
	10 641
	4 183
	10 026
	24 850

	7
	9 684
	4 176
	9 780
	23 640

	8
	10 032
	4 187
	8 851
	24 170


[bookmark: OLE_LINK401][bookmark: OLE_LINK597][bookmark: OLE_LINK598]所有数据都归一化到[-1,1]之间，均方根误差(请补充英文全称，RMSE)作为模型预测效果的评价标准。基于其串行运行的特点，加之ENN的并行结构，笔者测量了模型的总训练时间和每组测试集的总测试时间，然后将它们分别除以子模型个数，所得到平均值作为集成神经网络模型的训练时间和测试时间，并与单一神经网络模型进行了比较。
[bookmark: OLE_LINK13][bookmark: OLE_LINK377][bookmark: OLE_LINK56][bookmark: OLE_LINK432][bookmark: OLE_LINK450][bookmark: OLE_LINK454][bookmark: OLE_LINK667]本文中具体地选择了BP神经网络。NARMAX总压模型和NARMAX静压模型都分别使用单一神经网络和集成神经网络实现，并作出比较。文献[1]中已经证明，在BP神经网络中，如果只有一层sigmoid或线性隐层，而且这一层隐层中拥有足够多的神经元，那么这个单层的BP神经网络足以描述任意的输入输出变量之间的非线性函数关系。因此，笔者只考虑拥有一层隐层的BP神经网络，以sigmoid激活函数作为神经元。另外，文献[1]给出了当BP神经网络只拥有一层隐层时，隐层中神经元个数的确定方法，如下所示：

              (12)

其中表示BP网络的输入特征(变量)维数。

[bookmark: OLE_LINK455][bookmark: OLE_LINK674][bookmark: OLE_LINK677]根据式错误！未找到引用源。，如果BP子模型只有2个输入特征，那么神经元的个数等于1。无论是单一BP模型还是FSE-BPs模型，训练BP神经网络的过程中都使用均方误差作为网络性能的评价准则。
[bookmark: OLE_LINK402][bookmark: OLE_LINK334][bookmark: OLE_LINK483]对于只有一层隐层的BP神经网络，NARMAX-NN模型中BP子模型所需要的神经元个数明显要比单一BP模型少得多，从而大大降低模型的复杂度。这意味着FSE-BPs模型的训练时间不仅要比单一BP模型短，实际使用预测速度也要比单一BP模型快。错误！未找到引用源。和错误！未找到引用源。中的试验结果也证实了该结论。
表2  NARMAX-NN 模型结果（正文中表格应采用三线表，该表已作相应改动，请作者定夺）
	请补充栏目名称
	#数据集
	总压e(Po,(Kpa))
	静压(Ps,(Kpa))
	马赫数

	
	
	RMSE
	时间/s
	RMSE
	时间/s
	RMSE

	训练
	1～3
	0.021 5
	2032.7
	0.018 6
	2 031.5
	0.001 0

	测试
	4
	0.024 8
	0.188
	0.018 4
	0.188
	0.001 1

	
	5
	0.020 9
	0.172
	0.018 3
	0.188
	0.001 1

	
	6
	0.021 4
	0.172
	0.018 4
	0.172
	0.001 1

	
	7
	0.022 5
	0.172
	0.019 1
	0.187
	0.001 0

	
	8
	0.024 4
	0.187
	0.020 0
	0.172
	0.000 9


表3  NARMAX-ENN模型结果（正文中表格应采用三线表，该表已作相应改动，请作者定夺）
	请补充栏目名称
	#数据集
	总压(Po,(Kpa))
	静压(Ps,(Kpa))
	马赫数

	
	
	RMSE
	时间/s
	RMSE
	时间/s
	RMSE

	训练
	1～3
	0.021 4
	320.19
	0.019 3
	349.52
	0.000 9

	测试
	4
	0.04 1
	0.037 6
	0.019 1
	0.040 5
	0.001 1

	
	5
	0.021 2
	0.039 1
	0.018 8
	0.042 6
	0.001 1

	
	6
	0.045 3
	0.038 4
	0.018 8
	0.037 7
	0.001 1

	
	7
	0.021 4
	0.038 4
	0.019 5
	0.037 6
	0.001 0

	
	8
	0.045 7
	0.039 0
	0.020 5
	0.037 6
	0.001 1


[bookmark: OLE_LINK481][bookmark: OLE_LINK482][bookmark: OLE_LINK501][bookmark: OLE_LINK22][bookmark: OLE_LINK23][bookmark: OLE_LINK306][bookmark: OLE_LINK307][bookmark: OLE_LINK17][bookmark: _Toc354413857]本文中只关注马赫数的预测性能。错误！未找到引用源。和错误！未找到引用源。的试验结果显示：与NARMAX-NN模型相比，NARMAX-ENN模型在马赫数预测准确度和泛化能力的基础上，大大减少了模型的训练时间和测试时间，同时也提高了马赫数预测的稳定性。
4  结束语
笔者建立了基于特征子集的集成神经网络建模方法，用于风洞马赫数的预测。神经网络子模型建立在低维数的特征子集上，与建立在整个数据集上的单一神经网络相比，具有更低的复杂度，从而大大提高了模型的测试速度。试验结果证明，使用NARMAX-ENN获得的总静压模型的训练时间和测试时间明显缩短，马赫数预测模型性能也显著提高。
参考文献：
[1] M. I. Chai, S. Song, N. N. Li. A review of some main improved models for neural network forecasting in time series[J]. Proc. IEEE Intel. Veh. Symp, 2005, 68(期): 866-868.
[2] 海金. 神经网络原理[M]. 北京: 机械工业出版社, 2004: 15-18.
[3] 战培国, 杨炯. 国外风洞试验的新机制、新概念、新技术[J]. 流体力学实验与测量, 2004, 18(4): 1-4.
[4] 恽起麟. 实验空气动力学[M]. 北京: 国防工业出版社, 2000: 10-20.
[5] 唐亮, 徐晓鸣. 一种基于前馈神经网络的NARMAX模型辨识新方法[J]. 电机与控制学报, 1998, 2(03): 141-144.
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