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基于相空间重构和 SVR 的高超风洞
温度场预测控制方法
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摘　 要　 高超风洞温度场控制精度直接影响到风洞试验数据的准确性,针对高超风洞温度场控制大延迟、非线性、多变量耦

合等控制难题,对影响温度的数据进行相空间重构并将支持向量回归应用到高超风洞温度场预测控制中,提高高超风洞温度

场控制的精度和效率。 同时考虑到支持向量回归机中核函数的选取以及核函数参数的优化影响预测结果的精度,基于不同

的核函数对支持向量机建立预测模型,对比验证分析选择最优的核函数,建立 PSR-SVR 模型对高超风洞温度场进行预测,提
高温度预测精度,实际温度场数据分析表明了所提方法的有效性。
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[Abstract]　 The precision of temperature field control in the hypersonic wind tunnel directly affects the accuracy of wind tunnel test
data. In view of the control problems of hypersonic wind tunnel temperature field control, such as large delay, nonlinear and multi-
variable coupling, phase space reconstruction of data affecting temperature was carried out and support vector regression was applied to
the hypersonic wind tunnel temperature field predictive control to improve the accuracy and efficiency of hypersonic wind tunnel
temperature field control. At the same time, considering that the selection of kernel function in support vector regression machine and
the optimization of kernel function parameters affect the accuracy of prediction results, the support vector machine model was
established based on different kernel functions, and the optimal kernel function was selected through comparative verification and
analysis, and the corresponding PSR-SVR model was established to predict the temperature field of the hypersonic wind tunnel, so as to
improve the temperature prediction accuracy. The analysis of actual temperature field data shows the effectiveness of the proposed
method.
[Keywords] 　 hypersonic wind tunnel; temperature field control; phase space reconstruction; kernel function selection; support
vector regression
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　 　 在航空航天领域中,风洞是一种重要的实验设
备,通过风洞试验可以评估飞行器的气动布局、气
动性能等关键指标,为设计优化提供技术支持。 文
献[1]中指出风洞是指一个按一定要求设计的管道
系统内,使用动力装置驱动一般可控制的气流,根
据运动的相对性和相似性原理进行各种气动力实
验的设备。 高超风洞一般指马赫数大于 5 的风洞,
主要采用暂冲自由射流形式,为了复现高超飞行总
温或实现高超声速气流不冷凝,高超风洞一般在稳
定段前设置加热器,来实现风洞内气流的加热。 对
于高超风洞来说,试验区流场与温度场的精确控制
会直接影响到高超风洞试验数据的准确性。

影响高超风洞温度场控制的因素很多,包括气
源压力、加热器温度、洞体结构传热、风洞运行总压
等等,再加上温度控制本身的延迟特性和风洞试验
的短时特性,造成高超风洞温度场控制面临着大延
迟、非线性和多变量耦合等控制难题。 高超风洞温度
场控制运行工况多、控制目标范围广,然而传统比例
微分 积 分 控 制 器 ( proportional integral derivative,
PID)的参数调整主要依赖于人工经验,调试效率差,
且当温度误差变化延迟时,传统 PID 控制通过误差修
正的方式,无法满足高超风洞温度场控制实时性的要
求。 同时,风洞试验段试验的短时性导致温度、压力
数据样本少,传统的温度预测方法不能满足预测精
度。 因此,根据不同的温度与压力数据建立基于支
持向量回归机的出口温度预测模型尤为重要,可以
提前预知不同模块温度设置下的出口温度值,实现
高超风洞温度场的准确预测,节省试验过程中资源
的消耗,提高风洞流场温度控制的准确性。

温度的是典型的非线性时间序列,对温度的预

测属于非线性时间序列的处理问题,自 Yule[2] 发明

了自回归方法,标志着现代时间序列预测的开始,
在时间序列的现代预测方法中,针对单变量的预测

模型主要包括:自回归(autoregressive, AR)方法[3],
滑动平均(moving average, MA)方法[4],结合了自

回归方法和滑动平均方法得到的自回归滑动平均

(autoregressive moving average, ARMA) 方法[3] 等。
针对多变量的预测模型主要有向量自回归( vector
autoregressive, VAR)方法[5],向量滑动平均( vector
moving average, VMA)方法[6],向量自回归滑动平

均(vector autoregressive moving average, VARMA)方
法[7]以及线性滤波( linear filter, LF)方法[8] 等。 上

述方法中大多数为线性方法,而在实际应用过程
中,时间序列往往呈现非线性特性,使上述模型的
应用受到限制。 针对非线性时间序列预测,研究者
们提 出 了 门 限 自 回 归 ( threshold autoregressive,

TAR) 方法[9],自回归条件异方差 ( autoregressive
conditional heteroskedasticity, ARCH)方法及其改进

方法[10]等。 上述非线性预测方法虽然解决了传统

线性预测方法的局限性,但是它们与传统线性方法
类似,均是根据专家的先验知识预先设置或构造模
型结构,属于参数化模型,由于实际应用中,复杂系
统由多种因素共同作用,从而产生所观测到的时间

序列,根据先验知识假设的模型结构不具有自适应
性,往往不能很好的反应系统的真实特性,导致模
型预测性能大大降低。

相比于上述模型驱动的预测方法,神经网络属
于数据驱动的预测方法,它不需要根据先验知识假

设特定模型结构,通过获取的数据建立适应于该数
据集的预测模型,根据观测到的非线性时间序列自
适应调整网络权值,弥补了上达单变量、多变量以
及线性、非线性时间序列预测模型的局限性,具有

较强的非线性逼近能力,因此,其在非线性时间序
列预测中得到了较好的预测效果,文献[11]采用改
进松鼠搜索算法对神经网络进行优化,提出的预测
模型可实现数控机床进给系统热误差的准确预测。
文献[12]利用神经网络预测羊舍非线性特征温度

数据的未来温度趋势,递归神经网络预测模型具有
更高的精度和更好的拟合效果。 上述神经网络及
其改进算法被广泛应用于温度、流量、故障预测、工
业控制等领域的非线性时间序列预测中,并得到了

比传统方法更好的预测性能。
但神经网络及其相应的算法中,训练结果不稳

定,需要大样本,神经网络结构简单,但学习过程收
敛慢,网络学习速率不稳定,预测精度不理想,容易

陷入局部最优解,支持向量回归方法简单,有严格的
理论和数学基础,不需要大样本数据,鲁棒性强,因此
支持向量回归相比于神经网络在工程上的应用更为
广泛。 文献[13]提出一种基于麻雀搜索算法优化支
持向量机的航空电弧故障检测方法,提高对电弧故障

的检测准确率。 文献[14]提出基于相空间重构提取
振动信号的有效特征,用差分进化算法和烟花算法优
化支持向量机核函数参数的分类器实现对机械故障
的准确识别。 文献[15]建立了基于贝叶斯优化的支

持向量回归的温度预测算法。 文献[16]利用粒子群
算法与支持向量回归结合,对支持向量回归的惩罚
因子 C 和核函数因子 g 进行优化,使模型具有更好
的泛化性。 文献[17]提出一种基于相空间重构与
聚类模型结合的方法对具有非线性等内在特性的

球磨机负荷状态振动信号进行识别。
综上,现将风洞数据进行相空间重构,建立风

洞温度的支持向量回归预测模型、神经网络预测模
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型、贝叶斯回归预测模型和基于粒子群算法优化的
支持向量回归预测模型,并进行训练验证,本文提
出的基于相空间重构支持向量回归预测模型预测
误差最低,预测结果最准确,并具有良好的泛化性。

1　 模型构建

1. 1 　 相空间重构 ( phase-space reconstruction,
PSR)

温度预测是典型的非线性时间序列问题,可以
看成是一个由非线性机制确定的输入输出系统,温
度数据不规则的运动现象是一种混沌现象[18]。 相
空间重构是处理混沌时间序列重要的步骤。 相空
间重构将时间序列维度提升的同时提取更多信息,
根据 1981 年 Tskens[19]提出的嵌入定理,对于 d 维的
时间序列 {T(n)},总可以找到维数为 m≥2d + 1 的
嵌入相空间,就能重构出一个与原系统具有相同拓
扑性质的动力学系统。 在风洞试验过程中,风洞试
验段出口平均温度受多种因素影响,对于原始数据
的非线性时间序列相空间重构可以表示为
TM(n) = { t(n),t(n + τ),…,t[n +

(m - 1)τ]} (1)
t(k) = y( t + kΔt),　 k = 1,2,…,N (2)
TM(1) = {t(1),t(1 + t),…,t[1 + (m - 1)τ]}
TM(2) = {t(2),t(2 + t),…,t[2 + (m - 1)τ]}

︙
TM(q) = {t(q),t(q + t),…,t[q + (m - 1)τ]}

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(3)
式中: M = 1,2,…,d;t(k) 为 k 时刻离散化的系统
值; τ 为延时时间; m 为嵌入维数; t 为采样开始时
刻; Δt 为采样间隔; N 为时间序列的长度; q 为相空
间中相点数即为 m 维嵌入后的点数。
q = N - (m - 1)τ (4)

在本文中采取 C-C 法同时确定嵌入维数 m 与延
迟时间 τ, C-C 法认为 m 和 τ 是相互依赖的,在进行
相空间重构时只需保证时间窗 τw 不变即可[20]。 C-C
方法由 Kim 等[21]于 1999 年提出,主要步骤如下。

步骤 1　 定义重构相空间中嵌入时间序列 Y( i)
的关联积分 C(m,N,r,τ)。

C(m,N,r,τ) = 2
q(q - 1) ∑

1≤i≤j≤q
θ(r - dij) (5)

dij = Yi - Y j ∞

θ( z) = 0, z < 0
1, z ≥0{{ (6)

式中: dij 为∞ 函数; r 为搜索半径, r > 0,取小于
maxdij 的任意值; θ(x) 为 Heaviside 函数。

步骤 2　 将时间序列拆分成 τ 个长度为 N / τ 的

不相交子序列,定义检测统计量 S(m,N,r,τ)。

S(m,N,r,τ) = 1
τ ∑

t

s = 1
[Cs m,Nt ,r,τ( ) -

　 　 Cm
s 1,Nt ,r,τ( ) ] (7)

步骤 3　 选择检测统计量最大和最小的半径 r,
定义差量 ΔS(m,τ) [22]。

ΔS(m,τ) = max{S(m,r j,τ,N)} -
min{S(m,r j,τ,N)} (8)

步骤 4 　 计算检验统计序列 S-(τ) 和最大偏差

ΔS-(τ) 以及指标 Scor(τ)。

S-(τ) = 1
nmnk

∑
nm+1

m = 2
∑
nk

k = 1
S(m,N,r,τ) (9)

ΔS-(τ) = 1
nm
∑
nm+1

m = 2
ΔS(m,N,r,τ) (10)

Scor(τ) = ΔS-(τ) + S-(τ) (11)
式(10)中: nm = 2,3,4,5;nk = 1,2,3,4。

步骤 5　 绘制 S-(τ)、ΔS-(τ)、Scor(τ) 曲线。 并

取 ΔS-(τ) 的第一个极小值作为最优时间延迟 τd,
取 Scor(τ) 的全局最小值作为时间序列的时间窗口
长度 τw。

τw = (m - 1)τd (12)
1. 2　 最大 Lyapunov 指数

最大 Lyapunov 指数目前广泛应用在时间序列
混沌性的判别中,通过 Wolf 方法计算最大 Lyapunov
指数可以判断时间序列是否具有混沌特性[23]。

通过 Wolf 方法计算 Lyapunov 指数 λ 的公式为

λ = 1
tP - t0

∑
q

i = 0
ln

X( ti) - X( ti -1)
X( ti) - X i( ti)

(13)

式(13)中: t0 为初始时刻值; ti 为当前时刻值; tP 为
终点时刻值; X( ti) 为相空间重构序列 ti 时刻的值;
X i( ti) 为重构的相空间中 X( ti) 的最邻近点; q为相
空间中相点数;当 λ > 0 时,认为时间序列具有混沌
特性。
1. 3　 支持向量回归

支持向量机( support vector machines, SVM)是
机器学习的一种算法,支持向量回归(support vector
regression, SVR)是 SVM 中的典型应用之一。

SVM 的本质是运用对给定的样本集 ( xi, yi)
( i = 1,2,…,H) 寻找超平面 S(x,y) = 0 对数据集
进行广义线性的分类,其中, xi 为第 i个 H维输入向

量, yi 为第 i 个标量输出, H 为样本数[24]。
考虑到温度数据是非线性的,需要将输入样本

空间的非线性变换到一个高维的线性特征空间,并
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在此高维空间中解决非线性问题,在 SVR 算法中,
函数模型[25]为

f(x) = wTφ(x) + b (14)
式(14)中: f(x) 为决策函数; w 为权重向量; b 为
模型的偏置; φ(·) 为从低维特征映射到高维特征
的映射函数。

如图 1 所示,引入不敏感损失函数 ε(g) 衍生
出的 SVR 算法中模型具备了一定的误差容忍度,即
在 f(x) 周围建立起宽度为 2e的间隔带,其中 e为容
忍偏差,间隔带外的样本点称之为支持向量(support
vector, SV),帮助决策函数进行决策,当模型输出与
真实输出的绝对距离小于 e 时,损失函数的值始终
为 0,损失函数的模型[26]为

ε(xi,yi) =
0, yi - f(xi) ≤ e

yi - f(xi) - e, yi - f(xi) > e{
(15)

图 1　 支持向量回归示意图

Fig. 1　 Support vector regression diagram

通过寻找最优的 w、b, 得到的最优化问题为

min 1
2 ‖w‖2 + C∑

H

i = 1
ε[ f(xi) - yi] (16)

当约束条件无法实现时,通过引入松弛变量 ξ、

ξ̂i 将最优化问题转换为

min
ξi,ξ̂ i,b,w

L = min 1
2 ‖w‖2 + C∑

H

i = 1
(ξi + ξ̂i)

s. t.

f(xi) - yi ≤ e + ξi

f(xi) - yi ≥ e + ξ̂i

ξi ≥0,ξ̂i ≥0
i = 1,2,…,H

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(17)
式(17)中: L 为目标函数; C 为惩罚系数,是机器算

法的正则化项中的一个参数,其作用是控制正则化

过程对误差的调整程度。
式(17)可以通过结构风险最小化准则求得 w、

b, 利用拉格朗日乘子法求解凸二次规划问题,并将
目标函数 L 转化为对偶问题,所得结果为

max
α̂i,α

L = ∑
H

i = 1
[yi(αi - α̂i) - e(αi + α̂i)] -

　 　 　 1
2 ∑

H

i = 1
∑
H

j = 1
(αi - α̂i)(α j - α̂ j)K(xi,x j)

s. t.
∑
H

i = 1
(αi - α̂i) = 0

0 ≤ αi,α̂i ≤ C

ì

î

í

ïï

ïï

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

(18)
式(18)中: K(xi,x j) = φ (xi) Tφ(x j) 为核函数; αi、

α̂i 为拉格朗日乘子,其中只有部分参数不为 0,它们
就是问题中的 SV,从而学习得到的回归估计函数为

f(x) = ∑
xi∈SV

(αi - α̂i)K(xi,x) + b (19)

w = ∑
H

i = 1
(αi - α̂i)φ(xi)

b = 1
Nsv

∑
0 < αi < C

[ yi - ∑
xj∈SV

(α j - α̂ j)K(x j,xi) - e ] +

　 　 1
Nsv

∑
0 < α̂i < C

[ yi - ∑
xj∈SV

(α j - α̂ j)K(x j,xi) + e ]

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(20)
在利用 SVR 解决回归问题时,需要采用合理的

核函数进行运算,本文采取两种核函数进行选择
对比。

(1)线性核函数。
K(xi,x) = xxi (21)
线性核函数主要用于线性可分的情况,在原始

空间内寻找最优的线性分类器,参数少,速度快。
(2)径向基核函数( gaussian radial basis kernel

function,RBF)。

K(xi,x) = exp -
xi - x 2

2σ2( )
= exp( - g xi - x 2) (22)

g = 1
2σ2 (23)

式中: g 为核函数的带宽, g 越大,高斯核函数变化
越平滑,泛化能力差,容易过拟合, g 越小,高斯核函
数变化越剧烈,模型对样本的噪声比较敏感。

RBF 核函数在支持向量回归中超参数多,逼近
性强,支持向量回归的精度依赖于惩罚因子 C 和核
函数参数 g 的选择,所以在采用 RBF 核函数时,采
用粒子群算法对其参数进行优化比较。
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1. 4　 预测评价指标
1. 4. 1　 均方根误差( root mean square error, RM)

RM = 1
M - 1∑

M

i = 1
(pi - oi) 2( )

1 / 2
(24)

式(24)中: M 为样本数量; pi 为预测值; oi 为真实
值; RM 范围[0, + ∞ ),当预测值与真实值完全吻合
时等于 0, 即完美模型;误差越大,该值越大。
1. 4. 2　 平均绝对百分比误差 (mean absolute per-

centage error, MA)

MA = 100%
M ∑

M

i = 1

oi - pi

oi

(25)

MA 的范围 [0, + ∞),MA = 0 表示完美模型,
MA > 1 则表示劣质模型。
1. 4. 3 　 归一化根均方误差 ( normalized root mean

square error, NR)

NR =
∑
M

i = 1
(pi - oi) 2

∑
M

i = 1
(oi - o-) 2( )

1
2

(26)

式(26)中: o- 为真实值平均值; NR 的取值范围为
[0,1],值越小表示模型预测越准确;当 NR 的值为 0
时,表示预测模型完全准确。
1. 4. 4　 平均绝对偏差(mean absolute deviation, MD)

MD = 1
M∑

M

i = 1
oi - pi (27)

平均绝对偏差是绝对方差的简单扩展。 它对
绝对方差求和并使用得到的结果除以记录数。 平
均绝对偏差是误差统计值,它计算每对实际数据点
与拟合数据点之间距离的平均值。

2　 实验步骤

2. 1　 数据来源
本次实验的数据来源于中国航空工业空气动

力研究院(沈阳)采集的两组高超风洞试验场温度
与压力数据,具体数据如图 1 ~图 5 所示。

两组数据大小各为 1 400,包括进口温度、出口
平均温度、8 个模块区平均温度、进口压力。 其中出
口平均温度为待预测的数据。
2. 2　 预处理数据
2. 2. 1　 归一化处理

将每组数据按 8∶ 2的比例划分训练集与测试集,
归一化处理实验数据,将数据大小映射到[ -1,1]。
2. 2. 2　 相空间重构

按照上文提到的步骤进行相空间重构,其中将
数据分解成 200 个不相交的时间序列,嵌入维数取
2,3,4,5,半径 r = jsigma / 2,其中 j = 1,2,3,4,sigma

图 2　 数据 1 温度值

Fig. 2　 Data 1 temperature value

图 3　 数据 1 压力值

Fig. 3　 Data 1 pressure value

图 4　 数据 2 温度值

Fig. 4　 Data 2 temperature value

是每列的平均值。 利用 MATLAB 得到数据 1 与数
据 2的􀭵S(τ)、Δ􀭵S(τ)、Scor(τ) 曲线分别如图 6 所示。

取 Δ􀭵S(τ) 的第一个极小值作为最优时间延迟
τd = 9, 取 Scor(τ) 的全局最小值作为时间序列的时
间窗口长度 τw = 189: 根据 τw = (m - 1)τd, 求得
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图 5　 数据 2 压力值

Fig. 5　 Data 2 pressure value

图 6　 数据 1 检验统计序列

Fig. 6　 Data 1 test the statistical series

图 7　 数据 1 最大偏差

Fig. 7　 Data 1 indicates the maximum deviation

m = 22, 超出了设定的范围,则取 m = 5。
取 Δ􀭵S(τ) 的第一个极小值作为最优时间延迟

τd = 13,取 Scor(τ) 的全局最小值作为时间序列的时

间窗口长度 τw = 170 :根据 τw = (m - 1)τd 求得

图 8　 数据 1 指标

Fig. 8　 Data 1 indicator

图 9　 数据 2 检验统计序列

Fig. 9　 Data 2 test the statistical series

图 10　 数据 2 最大偏差

Fig. 10　 Data 2 indicates the maximum deviation

m = 14, 超出了设定的范围,则取 m = 5。
2. 2. 3　 最大 Lyapunov 指数

得到延迟时间和嵌入维数后,进行最大 Lya-
punov 指数的计算,数据 1 与数据 2 每一列的最大
Lyapunov 指数如表 1 所示。
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图 11　 数据 2 指标

Fig. 11　 Data 2 indicator

表 1　 最大 lyapunov 指数

Table 1　 Maximum lyapunov index

维数 数据 1 数据 2
1 0. 015 8 0. 022 3
2 - 0. 005 8 0. 003 2
3 - 0. 025 1 0. 001 0
4 - 0. 073 9 - 0. 008 4
5 - 0. 079 5 - 0. 022 1
6 - 0. 021 2 - 0. 022 6
7 0. 007 6 - 0. 027 9
8 0. 008 4 0. 036 7
9 0. 066 9 0. 007 2
10 0. 001 8 - 0. 003 7

　 　 在表中可以看出,数据 1 与数据 2 每一维的最

大 Lyapunov 指数有的大于零,有的小于零,由此可

见,非线性时间序列具有混沌性。
2. 3　 模型构建

构建模型时,由于本次试验数据量小,按照 8∶ 2
的比例划分训练集与测试集。 最后进行交叉验证,
评估模型的性能。

(1)构建基于相空间重构的支持向量回归模型

(phase space reconstruction-support vector regression,
PSR-SVR)。 PSR-SVR 中支持向量回归的核函数选

择线性核函数,其惩罚因子 C 设定为 1。
(2)构建基于相空间重构与粒子群优化径向基

核函数支持向量回归模型( phase space reconstruc-
tion-particle swarm optimization-support vector regres-
sion, PSR-PSO-SVR)。 PSR-PSO-SVR 中支持向量回

归的核函数选择径向基核函数,惩罚因子 C 和核函

数参数 g 通过粒子群算法进行参数寻优,在粒子群

算法中,种群数量为 20,最大迭代次数为 50,局部搜

索能力为 1. 5,全局搜索能力为 1. 7,选择数据 1 作

为模型输入,将实际值与预测值的均方根误差作为
适应度函数,选取惩罚因子最小的一组参数进行模
型构建,惩罚因子越大,可能会导致模型过拟合,适
应度函数值迭代图像如下图所示,故选取参数 C =
7. 761 3,g = 0. 001 8 构建预测模型。

图 12　 数据 1 粒子群适应度函数迭代曲线

Fig. 12　 Particle swarm fitness function iteration curve

(3)构建神经网络预测模型(phase space recon-
struction-back propagation neural network, PSR-BP)。
PSR-BP 中选取神经网络隐藏点个数为 5,迭代次数
为 1 000,误差阈值为 0. 000 001,学习率为 0. 01。

(4) 构建贝叶斯回归预测模型 ( phase space
reconstruction-bayesian regression, PSR-BY)。 PSR-
BY 中,最大迭代次数为 60。
2. 4　 模型验证

采用蒙特卡罗交叉验证的方法,用数据二的数
据对所选取的模型进行交叉验证,蒙特卡罗是一种
用于时间序列的验证方法,由于数据长度有限,我
们选取 200 个数据一组进行蒙特卡洛验证,数据的
训练集和测试集的划分如图 13 所示。

图 13　 数据集划分

Fig. 13　 Data set partitioning
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3　 实验结果

本次实验环境为 Windows 11 操作系统,16 GB
内存,软件 MATLAB R2018a。 通过上述建立的 4 个
模型,对数据 1 中出口平均温度进行预测,4 种模型
的预测值与实际值的差值如图 14 所示,4 种模型的
误差评价指标如表 2 和表 3 所示。

从图 14 和表 2 中可以看出,PSR-SVR 模型预测
精度最高,且各项误差评价指标均为最低。 选取
PSR-SVR 模型为温度预测模型进行交叉验证。

图 14　 温度预测值

Fig. 14　 Predicted temperature value

表 2　 数据 1 和数据 2 预测数据评价指标

Table 2　 Data 1 and data 2 forecast data evaluation
indicators

数据 评价指标 PSR-SVR PSR-PSO-SVR PSR-BP PSR-BY

1

RM 0. 143 2 1. 652 0 1. 648 6 2. 881 0
MA 0. 001 3 0. 015 7 0. 014 5 0. 028 4
NR 1. 302 5 15. 027 8 14. 996 8 26. 206 9
MD 0. 129 3 1. 577 5 1. 450 2 2. 848 6

2

RM 0. 085 1 10. 180 1 4. 753 9 6. 969 4
MA 0. 000 7 0. 086 0 0. 039 2 0. 062 5
NR 0. 085 6 1. 023 5 47. 789 0 7. 000 6
MD 0. 076 7 9. 024 3 4. 116 3 6. 554 3

表 3　 数据 1 预测数据评价指标

Table 3　 Data 1 forecast data evaluation index

评价指标
预测模型

PSR-SVR PSR-PSO-SVR PSR-BP PSR-BY
RM 1. 903 1 0. 229 0 0. 972 2 0. 251 7
MA 0. 001 5 2. 05 × 10 - 4 0. 005 1 0. 002 4
NR 0. 085 9 1. 548 6 0. 329 5 1. 835 3
MD 1. 453 0 0. 185 6 0. 516 1 0. 239 2

　 　 将数据 1 按照蒙特卡罗交叉验证方法划分训练
集与测试集,采用 PSR-SVR 模型进行预测,预测值
与实际值的偏差与误差评价指标如图 15 所示。

从图 15 和表 3 可以看出蒙特卡罗交叉验证法
对 PSR-SVR 模型的验证表明了本文方法的有效性,
实际数据的分析验证了 PSR-SVR 模型的精度。

4　 结论

通过建立 4 种温度预测模型对风洞试验段出口
平均温度进行预测,对比分析发现,基于相空间重
构的支持向量回归模型(PSR-SVR)精度最高,选取
的线性核函数能准确预测温度变化,支持向量回归
选取径向基核函数时采用粒子群算法优化参数建
立预测模型,粒子群适应度函数迭代曲线可以表明
粒子群算法有助于提高支持向量回归预测温度的
准确性,但不如线性核函数预测精度高。 PSR-SVR
模型可以准确地预测风洞出口温度,在对风洞温度
及压力的控制中,单纯依靠 PID 控制温度与压力会
存在时间问题,结合 PSR-SVR 预测温度,可以提前
进行温度的调节,使风洞的试验结果达到最优。

(1)利用相空间重构与支持向量回归结合可以
有效地减少温度预测误差,使预测结果更加准确。

(2)结果误差越小,温度预测的越准确,可以提
前进行试验温度的控制,提高风洞试验的准确性。
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