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ｔｈｒｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｏｒｓｂａｓｅｄｏｎｉｔｌｉｋｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）ｈａｖｅａｔｔｒａｃｔ

ｅｄｇｒｅａｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｒｅｃｅｎｔｌｙ
［１２１４］

．Ｂｕｔｔｈｅｓｔｕｄｙｉｓ

ｓｔｉｌｌｏｎｔｈｅｉｎｃｈｏａｔｅｓｔａｇｅ．Ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｔｈｒｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｏｒｓｏｎｌｙｆｏｃｕｓｅｄｏｎ

ｔｈｒｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｃｏｎｃｅｒｎｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｒｕｓｔ

ｅｓｔｉｍａｔｏｒｏｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｉｏｎｏｎｔｈｅｂａ
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ｔｈｅｉｎｐｕｔｓｐａｃｅｉｎｔｏ犺（牨牏）ｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ，
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ｆａｃｔｏｒ牤牏（牏＝１，…，爫）ｂｙｆｏｒｍｕｌａｔｉｎｇ

牤牏＝

１
牉牏

牞＾
≤ 牅１

牅２－
牉牏

牞＾

牅２－ 牅１
牅１≤

牉牏

牞＾
≤ 牅２

１０
－４

牅２≤
牉牏

牞

烅

烄

烆 ＾

（７）

ｗｈｅｒｅ牞＾ ｉｓａｒｏｂｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｅｏｆｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉ

ａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｎｏｒｍａｌＬＳＳＶＲｅｒｒｏｒｖａｒｉａｂｌｅｓ牉牏

牞＾ ＝
爤爯爲

２０６７４５
（８）

ｗｈｅｒｅ爤爯爲ｉｓｔｈｅｉｎｔｅｒｑｕａｒｔｉｌｅｒａｎｇｅ，ｔｈｅｄｉｆｆｅｒ

ｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ７５ｔｈｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅａｎｄ２５ｔｈｐｅｒ

ｃｅｎｔｉｌｅ．Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆ牞＾，ｈｏｗ ｍｕｃｈ

ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｅｒｒｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｅｖｉａｔｅｓｆｒｏｍ ａ

Ｇａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｓｔａｋｅｎｉｎｔｏａｃｃｏｕｎｔ．Ｔｈｅ

ｃｏｎｓｔａｎｔｓ牅１ ａｎｄ牅２ ａｒｅｔｙｐｉｃａｌｌｙｃｈｏｓｅｎａｓ牅１＝

２５ａｎｄ牅２＝３．Ｆｒｏｍｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｇｉｖ

ｅｎｂｙＳｕｙｋｅｎｓｅｔａｌ，ｔｈｉｓｗｅｉｇｈｔｉｎｇｓｃｈｅｍｅｃａｎ

ｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｎｏｒｍａｌＬＳＳＶＲｄｕｅｔｏ

ｔｈｅｉｎｖｏｌｖｅｍｅｎｔｏｆｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒｓｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ．

Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｆａｃｔｏｒ牤牏ｉｓｅｓｔｉｍａｔｅｄ

ｆｒｏｍ ａｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｖｉｅｗｐｏｉｎｔ．Ｗｈｅｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓａｍｐｌｅ牨牏ｉｎｄｕｃｅｓａｌａｒｇｅｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒ，ｉ．ｅ．ｉｔｓ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ牅２≤ 牉牏燉牞＾ ，ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｆａｃｔｏｒｉｓ

ｅｎｄｏｗｅｄｗｉｔｈａｖｅｒｙｓｍａｌｌｎｕｍｂｅｒａｓ１０
－４
．Ｉｎ

ｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ｔｈｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｄｅｂｙｓａｍｐｌｅ

牨牏ｔｏｔｈｅｆｉｎａｌｔａｒｇｅｔｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｎｅｇｌｉｇｉｂｌｅ．Ｈｏｗ

ｅｖｅｒ，ｉｎｓｏｍｅｓｉｔｕａｔｉｏｎｓｗｈｅｒｅｍｏｒｅｅｍｐｈａｓｅｓａｒｅ

ｒｅｑｕｉｒｅｄｔｏｐｕｔｏｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｉｎｄｕｃｉｎｇ

ｌａｒｇｅｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒｓ，ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄｓｔｒａｔｅｇｙｐｒｏ

ｐｏｓｅｄｂｙＳｕｙｋｅｎｓ，ｅｔａｌｉｓｉｎａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｏｂｖｉｏｕｓｌｙ

ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｍｏｄｅｌｉｎｇｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｍａｙｂｅｎｏｔｉｍ

ｐｒｏｖｅｄａｎｄｅｖｅｎｂｅｃｏｍｅｗｏｒｓｅ．Ｉｔｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏ

ｐｒｏｐｏｓｅａｎ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｏ

ａｄａｐｔｔｈｅｄｅｓｉｇｎｏｆｔｈｒｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｏｒ．Ｉｎｔｈｉｓｓｉｔｕ

７２Ｎｏ．１ ＳｕＷｅｉｓｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＮｏｖｅｌＷｅｉｇｈｔｅｄＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ…



ａｔｉｏｎ，ａｎｅｗｗｅｉｇｈｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄａｓ

牤牏＝ １０

牉牏
牆牏 牏＝ １，…，爫 （９）

ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑ．（９），ｔｈｅｌａｒｇｅｒｒｅｌａｔｉｖｅ

ｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｉｎｄｕｃｅｓ，ｔｈｅ

ｍｏｒｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｆａｃｔｏｒｓａｒｅｇｉｖｅｎ．Ｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ

ｗｅｉｇｈｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｉｓｍｏｒｅｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｔｈｅｄｅｓｉｇｎ

ｏｆｔｈｒｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｏｒｔｈａｎＳｕｙｋｅｎｓ，ｅｔａｌ′ｓｂｅｃａｕｓｅ

ｍｏｒｅｅｍｐｈａｓｅｓａｒｅｐｕｔｏｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

ｐｒｏｄｕｃｉｎｇｌａｒｇｅｒｒｅｌａｔｉｖｅｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒｓ．Ｔｈｅｅｘ

ｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｉｎｓｅｃｔｉｏｎ２ｗｉｌｌｓｕｐｐｏｒｔｉｔ．

Ｉｔｉｓｎｏｔｅｎｏｕｇｈｔｏｄｅｓｉｇｎｔｈｒｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｏｒ

ｕｓｉｎｇＷＬＳＳＶＲ，ｓｉｎｃｅａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑ．（６）ｅｖｅｒｙ

ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｉｓａｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ，ｗｈｉｃｈｌｉｍｉｔｓ

ｔｈｅｒｅａｌｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｉｍｅｉｓ

ｉｎｄｉｒｅｃｔｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｔｏｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ

ｔｏｒｓ．Ｓｕｙｋｅｎｓ，ｅｔａｌｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｒｕｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

ａｓｉｍｐｏｓｉｎｇｓｐａｒｓｅｎｅｓｓｔｏｐｒｕｎｓｕｐｐｏｒｔｖａｌｕｅｓ

ｆｒｏｍ ｔｈｅｓｏｒｔｅｄｓｕｐｐｏｒｔｖａｌｕｅｓｐｅｃｔｒｕｍ．Ｔｈｅ

ｃｏｍｐｌｅｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｉｓｅｘｅｃｕｔｅｄｂｙｕｓｉｎｇ

ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｆａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｉｓ

ｐｒｕｎｅｄ， ｉｔｉｓｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｄｉｓｃａｒｄｅｄ ｔｏ ｒｅｔｒａｉｎ

ＷＬＳＳＶＲ．ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑ．（２），ｅｖｅｒｙｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓａｍｐｌｅｉｓａｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｉｎＷＬＳＳＶＲ．Ｔｈｏｓｅ

ｓｏｃａｌｌｅｄｎｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｓａｒｅｉｍｐｏｓｅｄａｎｄｅｖ

ｅｒｙｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｍａｋｅｓｉｔｓｏｗｎｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｔｏ

ＷＬＳＳＶＲ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｆｅｖｅｒｙｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｉｓ

ｒｅｔａｉｎｅｄａｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ，ｔｈｅｒｅａｌｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒ

ｍａｎｃｅｏｆＷＬＳＳＶＲｗｉｌｌｂｅｌｉｍｉｔｅｄ．Ａｓａｔｒａｄｅｏｆｆ，

ｄｕｒｉｎｇｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇｔｈｅｐｒｕｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅ

ｐａｒｔｉａｌｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
［２０２１］

ｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｓａｎｄｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｒｅａｌ

ｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｈｉｌｅｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｅｆｆｅｃｔｓｏｆ

ｔｈｅ ｐｒｕｎｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ

ＷＬＳＳＶＲ．Ｅｑ．（５）ｉｓｕｎｆｏｌｄｅｄａｓ

（１０）

Ｉｆ牨牏ｉｓｃｈｏｓｅｎａｓｎｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒａｎｄ

ｐｒｕｎｅｄ， ｏｎｌｙ ｉｔｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｃｏｌｕｍｎ （ｔｈｅ

ｄａｓｈｅｄｂｏｘｉｎＥｑ．（１０）ｉｓｒｅｍｏｖｅｄｗｉｔｈｏｕｔｄｅｌｅｔ

ｉｎｇｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｒｏｗ．Ｈｅｎｃｅ，ａｎｏｖｅｒｄｅｔｅｒ

ｍｉｎｅｄｌｉｎｅａｒｅｑｕａｔｉｏｎｓｅｔｉｓｏｂｔａｉｎｅｄａｓ

┛

犜＝ ┮


（１１）

ｗｈｅｒｅ┛

ｉｓｅｑｕａｌｔｏｔｈｅｍａｔｒｉｘ（┛＋┦）ｗｉｔｈｏｕｔ

ｔｈｅｃｏｌｕｍｎｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｓａｍｐｌｅ牨牏，犜＝

［牄，犜１，…，犜牏－１，犜牏＋１，…，犜爫］
Ｔ
，┮
＝［０，牆１，…，

牆爫］
Ｔ
．Ｇｅｎｅｒａｌｌｙ，Ｅｑ．（１１）ｉｓｓｏｌｖｅｄｉｎｔｈｅｌｅａｓｔ

ｓｑｕａｒｅｓｓｅｎｓｅ．Ｉｔｉｓｗｅｌｌｋｎｏｗｎｔｈａｔｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｔｏＥｑ．（１１）ｓａｔｉｓｆｉｅｓｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｎｏｒｍａｌｅｑｕａ

ｔｉｏｎ

┛
Ｔ
┛

犜＝ ┛

Ｔ
┮


（１２）

ｗｈｅｒｅ┛
Ｔ
┛

ｉｓｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘ，ｗｈｏｓｅｃｏｎ

ｄｉｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｉｓｄｏｕｂｌｅｔｈａｔｏｆ┛

．ＩｆＥｑ．（１２）ｉｓ

ｓｏｌｖｅｄｄｉｒｅｃｔｌｙ，ｔｈｅｏｂｔａｉｎｅｄ犜ｂｅｃｏｍｅｓｂａｄｄｕｅ

ｔｏｌａｒｇｅｒｏｕｎｄｉｎｇｅｒｒｏｒｓ．Ｉｎｓｔｅａｄ，ＱＲｄｅｃｏｍｐｏｓｉ

ｔｉｏｎｗｉｔｈｐｉｖｏｔｉｎｇ，ａｖｅｒｙｓｔａｂｌｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｉｓ

ｕｓｅｄｔｏｓｏｌｖｅＥｑ．（１１）ｉｎｔｈｅｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｅｎｓｅ．

Ｉｔｉｓｅａｓｙｔｏｒｅａｌｉｚｅｗｉｔｈｂａｃｋｓｌａｓｈｏｐｅｒａｔｏｒｉｎ

Ｍａｔｌａｂ．ＴｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｐｒｕｎｅｄＷＬＳＳＶＲｉｓｓｕｍ

ｍａｒｉｚｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ．

﹢━┄┇┉│ ：ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｐｒｕｎｅｄｗｅｉｇｈｔｅｄ

ＬＳＳＶＲ（ＺＷＬＳＳＶＲ）

Ｓｔｅｐ１：Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｔｈｅｋｅｒｎｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒ犞，ｔｈｅ

ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒ爞，ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｆａｃｔｏｒ

牤
ｏｌｄ
牏 ＝１（牏＝１，…，爫）．

Ｓｔｅｐ２：ＣｏｎｓｔｒｕｃｔＥｑ．（５）ｗｉｔｈ牤
ｏｌｄ
牏 ａｎｄｓｏｌｖｅ

ｉｔ．

Ｓｔｅｐ３：Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｉｎｄｅｘ．Ｉｆｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｄｅｘｄｅｇｒａｄｅｓ，ｓｔｏｐ，

ｅｌｓｅｓｏｒｔｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔｖａｌｕｅｓ燏犜牏燏．Ａｎｄｃｈｏｏｓｅａ

ｓｍａｌｌａｍｏｕｎｔｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈｓｍａｌｌｅｓｔ

ｓｕｐｐｏｒｔｖａｌｕｅｓａｎｄｒｅｍｏｖｅｔｈｅｉｒｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｃｏｌｕｍｎｓｆｒｏｍＥｑ．（１０）．

Ｓｔｅｐ４：Ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｆａｃｔｏｒｓ牤
ｎｅｗ
牏 ｏｆ

ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ

Ｅｑ．（９），ｗｈｅｒｅ牉牏＝
犜牏

爞牤
ｏｌｄ
牏

．

Ｓｔｅｐ ５：Ｓｅｔ牤
ｏｌｄ
牏 ＝ 牤

ｏｌｄ
牏 · 牤

ｎｅｗ
牏 ， ｕｐｄａｔｅｔｈｅ

ｗｅｉｇｈｔｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｉｎＥｑ．（１１）ｗｉｔｈ牤
ｏｌｄ
牏 ，ｓｏｌｖｅｉｔｂｙ

ｕｓｉｎｇｔｈｅＱＲｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｎｇｏｔｏＳｔｅｐ

３．

８２ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ＆Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．２９



 ﹦﹦﹫﹦

ＴｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＺＷＬＳＳＶＲ ｗｉｔｈｔｈｅａｄｖａｎ

ｔａｇｅｓｏｆｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏ

ｄｅｓｉｇｎｔｈｒｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｏｒｆｏｒＰＤＭＣ．Ａｌｌｔｈｅｅｘｐｅｒ

ｉｍｅｎｔｓｉｎｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｂｙＭａｔｌａｂ

２００７ａｏｎａｐｅｒｓｏｎａｌｃｏｍｐｕｔｅｒｗｉｔｈＩｎｔｅｌ（Ｒ）

Ｃｏｒｅ
ＴＭ
ｉ７ＣＰＵ９５０ｐｒｏｃｅｓｓｏｒａｎｄＷｉｎｄｏｗｓＸＰｏｐ

ｅｒａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｂｊｅｃｔｉｓａｎｏｎｌｉｎｅａｒ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｌｅｖｅｌｍｏｄｅｌ（ＣＬＭ）ｏｆｄｕａｌｓｐｏｏｌｔｕｒ

ｂｏｆａｎｅｎｇｉｎｅｗｉｔｈｍｉｘｉｎｇｅｘｈａｕｓｔ（Ｆｉｇ．２）．Ｆｏｒ

ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｎｄｍｅａｓｕｒｉｎｇ，ａｐｅｒｆｏｒ

ｍａｎｃｅｉｎｄｅｘ爲爟，ｒｅｌａｔｉｖｅｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ｉｓｄｅｆｉｎｅｄ

ａｓ

爲爟＝
牆牏－ 牊（牨牏）

牆牏
（１３）

ｗｈｅｒｅ牆牏ｉｓｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｄｖａｌｕｅ，牊（牨牏）ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔ

ｅｄｖａｌｕｅ．

Ｆｉｇ．２ Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｄｕａｌｓｐｏｏｌｔｕｒｂｏｆａｎｅｎｇｉｎｅｗｉｔｈｍｉｘｉｎｇｅｘｈａｕｓｔ

ＺＷＬＳＳＶＲｉｓｆｉｒｓｔｌｙｕｓｅｄｔｏｄｅｓｉｇｎｔｈｒｕｓｔ

ｅｓｔｉｍａｔｏｒｆｏｒＰＤＭＣ．Ｔｈｅｎ Ｓｕｙｋｅｎｓ，ｅｔａｌ′ｓ

ｐｒｕｎｅｄＬＳＳＶＲ （ＳＬＳＳＶＲ）ｉｓａｌｓｏｕｔｉｌｉｚｅｄｔｏ

ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｉｒｒａｔｉｏｎａｌｉｔｙｏｆＳｕｙｋｅｎｓ，ｅｔａｌ′ｓ

ｗｅｉｇｈｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｉｎｔｈｉｓｓｅｔｔｉｎｇ．Ｆｏｒａｆａｉｒｃｏｍ

ｐａｒｉｓｏｎ，ａｌｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄｗｉｔｈｔｈｅ

ｓａｍｅｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ：ｔｈｅｋｅｒｎｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒ犞

ａｎｄｔｈｅｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒ爞，ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ

ｂｙ ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
［２２］

ｗｉｔｈ ｎｏｒｍａｌ

ＬＳＳＶＲ．Ｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅ

ｔｅｒｉｏｒａｔｉｏｎ ｏｆｆｏｕｒｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｆａｎ，

ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ， ｈｉｇｈｐｒｅｓｓｕｒｅ ｔｕｒｂｉｎｅ， ａｎｄ ｌｏｗ

ｐｒｅｓｓｕｒｅｔｕｒｂｉｎｅｉｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｒａｎｇｉｎｇｆｒｏｍ ０％—５％．ＴｈｅＰＬＡ

ｓｃａｌｅｓｉｎｔｈｅｃｌｏｓｅｄｉｎｔｅｒｖａｌ［２５°，１１０°］．Ｗｈｅｎ

ＰＬＡｉｓｓｅｔｂｅｙｏｎｄ７５°，ｔｈｅａｆｔｅｒｂｕｒｎｅｒｓｔａｒｔｓｔｏ

ｗｏｒｋ．Ａｓｆｏｒｔｈｅｉｎｐｕｔｖａｒｉａｂｌｅｓ，ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ

Ｒｅｆ．［１３］，ｓｅｖｅｎｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄｉｎ

ｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅａｌｔｉｔｕｄｅ（爣），Ｍａｃｈｎｕｍｂｅｒ（爩牃），

ｔｈｅｔｏｔａｌｐｒｅｓｓｕｒｅｏｆｔｈｅｏｕｔｌｅｔｏｆｂｙｐａｓｓ（爮１６），

ｔｈｅｔｏｔａｌｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｏｆｓｅｃｔｉｏｎ８（爴８），ｔｈｅｔｅｍ

ｐｅｒａｔｕｒｅｒａｔｉｏｏｆａｅｒｏｅｎｇｉｎｅ（爠爴爲），ｔｈｅｍａｉｎ

ｆｕｅｌｆｌｏｗ （爾爡爜），ａｎｄａｆｔｅｒｂｕｒｎｅｒｆｕｅｌｆｌｏｗ

（爾爡爛）．Ｔｈｅｓｅｉｎｐｕｔｖａｒｉａｂｌｅｓａｒｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ｗｉｔｈｉｎｔｈｅｒａｎｇｅｏｆ［０，１］ｂｅｆｏｒｅｉｎｐｕｔｉｎｔｏｔｈｒｕｓｔ

ｅｓｔｉｍａｔｏｒｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅｉｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅａｓｕｒｅ

ｍｅｎｔｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｆｏｕｒｆｌｉｇｈｔ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＺＷＬＳＳＶＲ ａｒｅ

ｄｒａｗｎｉｎＦｉｇ．３．Ｄｕｏｔｏｔｈｅｓｐａｃｅｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ，ｓｉｍ

ｕｌａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｎｏｒｍａｌ

ＬＳＳＶＲ
［１７］
，ＳＬＳＳＶＲ

［１９］
，ＳＷＬＳＳＶＲ

［１８］
，ａｎｄＺ

ＷＬＳＳＶＲ，ａｒｅｎｏｔｍｅｎｔｉｏｎｅｄｈｅｒｅｂｕｔｔｈｅｄｅ

ｔａｉｌｅｄｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｌｉｓｔｅｄｉｎＴａｂｌｅ１．

ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＦｉｇ．３，ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｏｆｔｈｅａｂ

ｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅｏｆ爲爟ｉｓｎｏｔｍｏｒｅｔｈａｎ３５‰，ｗｈｉｃｈ

ｓａｔｉｓｆｉｅｓｔｈｅｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｏｆＰＤＭＣ．Ｗｈｅｎｎｏｒｍａｌ

ＬＳＳＶＲ ｉｓｕｓｅｄｔｏｄｅｓｉｇｎｔｈｒｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｏｒ，ｔｈｅ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｉｍｅｉｓｔｈｅｌｏｎｇｅｓｔ，ｕｓｕａｌｌｙｍｏｒｅｔｈａｎ

２ｍｓ，ｗｈｉｃｈｄｏｅｓｎｏｔｍｅｅｔｔｈｅｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｏｆｄｅ

ｓｉｇｎｉｎｇａｅｒｏｅｎｇｉｎｅｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ．Ｈｅｎｃｅ，ＳＬＳＳＶＲ

ｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｃｕｔｄｏｗｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｉｍｅｗｉｔｈ

ｔｈｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｏｆｔｈｅｒｅａｌｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｔｈｒｏｕｇｈｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｓ．

ＳＷＬＳＳＶＲｉｓａｌｓｏｕｔｉｌｉｚｅｄｔｏｍｏｄｅｌｔｈｒｕｓｔｅｓｔｉ

ｍａｔｏｒｔｏｆｕｒｔｈｅｒｉｎｃｒｅａｓｅｒｅａｌｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

Ｄｕｅｔｏｔｈｅｉｎａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ，ｔｈｅ

ｒｅａｌｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｓｎｏｔｉｍｐｒｏｖｅｄｕｎｄｅｒｔｈｅ

ｌａｓｔｔｈｒｅｅｆｌｉｇｈｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｉｍｅｉｓ

ｓｈｏｒｔｅｎｅｄ ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ ｂｙ ＺＷＬＳＳＶＲ ｃｏｍｐａｒｅｄ

ｗｉｔｈＳＬＳＳＶＲ，ｗｈｉｃｈｓａｖｅｓｍｏｒｅｔｉｍｅｆｏｒｅｎｇｉｎｅ

ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ．Ｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅｓｕｃｃｅｓｓｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ

ｔｈｒｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｏｒｆｏｒＰＤＭＣ，ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄ

９２Ｎｏ．１ ＳｕＷｅｉｓｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＮｏｖｅｌＷｅｉｇｈｔｅｄＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ…



Ｆｉｇ．３ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

━﹦┍┅┇│┃┉━┇┈┊━┉┈

Ｆｌｉｇｈｔ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ＭＡＸ燉１０

－３
ＭＩＮ燉１０

－３
ＭＥＡＮ燉１０

－５
ＳＴＤ燉１０

－４
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｔｉｍｅ燉ｍｓ
＃ＳＶ

ＮｏｒｍａｌＬＳＳＶＲ ２４９５１ －２１７７５ －１６３６８ ７６２１３ ７０３ ３４８３
爣＝０ｋｍ

爩牃＝０
ＳＬＳＳＶＲ ２６００８ －２３７９７ －５５３１２ ８１３５８ １６９ ８６０

ＳＷＬＳＳＶＲ ３２７９１ －２４６３１ －５６９１４ ９０８０２ １６７ ８４０

ＺＷＬＳＳＶＲ ２４４８４ －２４４８４ ０．４１６７ ８２７６８ １０９ ５５０

ＮｏｒｍａｌＬＳＳＶＲ １９９７２ －３４４７１ －０．０１５４ ７２６１２ ６７０ ３３２１
爣＝６ｋｍ

爩牃＝１
ＳＬＳＳＶＲ １９８０６ －３４９９１ ０．４１４４ ７３９０７ １５３ ７６０

ＳＷＬＳＳＶＲ ３１３０９ －３０７７８ ２０．９４１０ １０４８４０ １８８ ９３０

ＺＷＬＳＳＶＲ ２３０３２ －３３５４３ ３１８６１ ８１８５１ ０４３ ２１０

ＮｏｒｍａｌＬＳＳＶＲ ３０５４３ －３４８２７ ３７３８４ ６０２４２ ７０３ ３４８３
爣＝１２ｋｍ

爩牃＝０８
ＳＬＳＳＶＲ ３４５５５ －３４８８０ ５２９３０ ６１７５４ ０７０ ４００

ＳＷＬＳＳＶＲ ３４３９８ －３４５５３ ５８５８１ ６３２７０ ２９３ １４７０

ＺＷＬＳＳＶＲ ３１４７４ －３４９８２ ６２３７１ ６１９１０ ０３３ １６０

ＮｏｒｍａｌＬＳＳＶＲ １４４０２ －１５６９７ ３８６４５ ５０９５１ ６７０ ３３２１
爣＝１８ｋｍ

爩牃＝１５
ＳＬＳＳＶＲ ２４１４１ －１８２３８ ４７４０９ ６３４５２ ０６８ ３５０

ＳＷＬＳＳＶＲ ３１４７９ －２６１２８ －４５２２２ ８２８６０ ２５５ １２６０

ＺＷＬＳＳＶＲ １５７４２ －１６６４３ ３２６２５ ５９１８６ ０４０ ２００
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０３ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ＆Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．２９



ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＺＷＬＳＳＶＲ ａｒｅｃｏｎ

ｆｉｒｍｅｄ． Ｍｅａｎｔｉｍｅ， ｔｈｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ

ｓｔｒａｔｅｇｙｓｈｏｕｌｄｂｅａｐｐｌｉｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅａｃｔｕａｌ

ｓｅｔｔｉｎｇｓ．

 ﹤﹤﹫

Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｔｈｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｅｎｇｉｎｅｃｏｎｔｒｏｌｈａｓ

ａｔｔｒａｃｔｅｄｍｕｃｈａｔｔｅｎｔｉｏｎ．Ａｓａｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ，

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｉｏｎｍｉｔｉｇａｔｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌｉｓａｎ

ａｄｖａｎｃｅｄｃｏｎｔｒｏｌｃｏｎｃｅｐｔｆｏｒｆｕｔｕｒｅａｅｒｏｅｎｇｉｎｅｓ．

Ｔｈｅｄｅｓｉｇｎｏｆｔｈｒｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｏｒｂｅｃｏｍｅｓｔｈｅｋｅｙ

ｉｓｓｕｅｆｏｒＰＤＭＣｗｉｔｈｈｉｇｈａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｅｘｃｅｌｌｅｎｔ

ｒｅａｌｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｕｎｄｅｒｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｏｆｐｅｒ

ｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ．ＴｈｅｎｏｒｍａｌＬＳＳＶＲｉｓｕｔｉ

ｌｉｚｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｉｏｎａｎｄＳ

ＬＳＳＶＲｉｓｕｓｅｄｔｏｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｒｅａｌｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒ

ｍａｎｃｅ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅａｃｔｕａｌｓｅｔｔｉｎｇ，ａｎｏｖｅｌ

ｗｅｉｇｈｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅＳ

ＷＬＳＳＶＲ′ｓｄｒａｗｂａｃｋｏｆｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｒｅａｌｔｉｍｅ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｂｙ ｔｈｅａｉｄ ｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｚ

ＷＬＳＳＶＲ，ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｒｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｏｒｓａｔｉｓ

ｆｉｅｓｔｈｅｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｏｆＰＤＭＣａｎｄｉｔｓｒｅａｌｔｉｍｅ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｓｅｎｈａｎｃｅｄｆｕｒｔｈｅｒ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｎｕ
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一种新的加权最小二乘支持向量回归机及其对性能

退化航空发动机推力估计的应用

苏伟生１ 赵永平２ 孙健国３

（１．中国航空工业集团公司航空推力控制系统研究所，无锡，２１４０６３，中国；

２．南京理工大学智能弹药技术国防重点实验室，南京，２１００９４，中国；

３．南京航空航天大学能源与动力学院，南京，２１００１６，中国）

摘要：要实现航空发动机的性能退化缓解控制，需要设计一

个高精度并具有良好实时性的推力估计器。针对这种需

要，本文提出了一种新的加权最小二乘支持向量回归机，并

在此基础上设计了性能退化推力估计器。和现有的加权策

略相比较，基于此新的加权策略的推力估计器不仅能满足

性能退化缓解控制对精度的要求也能满足实时性的要求。

最后，仿真实验证明此加权最小二乘支持向量回归机以及

基于此回归机设计的推力估计器的有效性和可行性。

关键词：智能发动机控制；最小二乘；支持向量机；性能退化
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