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摘  要：时域Neal-Smith（TDNS）准则源于频域Neal-Smith（FDNS）准则和阶跃目标跟踪准则，被广泛应用于纵向PIO趋势的预测研究。在该准则采用的人机闭环系统中，广泛运用结构简单且能反映飞行员基本的行为特征的拟线性驾驶员模型。但在实际情况中，驾驶员的行为通常具有高度的非线性，为了更精确地描述驾驶员的非线性特性，本文采用神经网络方法建立驾驶员模型。以某机为例，利用试飞数据对神经网络进行了训练和测试，并据此生成了神经网络模型。针对时域Neal-Smith（TDNS）预测准则，建立了相应的仿真模型，通过仿真运算，得到了该飞机的PIO预测结果。研究表明，相对于传统的驾驶员模型，神经网络模型能够更好与真实驾驶员相匹配。因此，在TDNS评估准则中运用神经网络模型具有实际的意义。
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Abstract: Time domain Neal-Smith ( TDNS ) criterion is widely used in predicting longitudinal PIO which is originated from frequency domain Neal-Smith ( FDNS ) criterion and step target tracking criterion. In the closed loop system of this criterion, quasi-linear pilot model is extensively used because of its capable of reflecting basic characteristics of pilot’s behavior and its simple structure. But in reality, the pilot’s behavior is usually highly nonlinear, in order to describe the nonlinear characteristics more accurately, this paper uses neural network method to establish the pilot model. Taking an aircraft as an example, flight test data is used to train and test the neural network, and then creates a model of neural network. Based on time domain Neal-Smith ( TDNS ) criterion, the simulation model is established. Through computer simulation, the prediction results of the PIO trends are obtained. Research shows that compared with the traditional pilot model, neural network model can match with the real driver better. Therefore, putting neural network model into TDNS assessment criterion has actual significance.
Key words: time domain Neal-Smith criterion; neural network; pilot induced oscillation; simulation
引言

作为人机闭环系统的重要环节，驾驶员的行为模式受到越来越多的重视。无论是在对人机系统仿真、飞行品质评价方面，还是PIO预测方面，对驾驶员的行为特性的研究都具有重要意义。通过对人的行为特性进行研究，可以有助于建立符合实际的驾驶员模型[1]。
根据不同的需求和假设，人们提出了多种驾驶员模型。目前常用的模型有McRuer模型、最优驾驶员模型（OCM）、结构驾驶员模型等。其中，McRuer模型是基于大量单自由度补偿和跟踪任务建立并发展起来的拟线性模型，它包含驾驶员增益、时间延迟，神经肌肉延迟以及超前滞后环节；最优驾驶员模型（OCM）是在对现代最优估计和控制理论进行研究的基础上提出来的；结构驾驶员模型是对人体各部分功能的细化，形式复杂。

通常情况下，驾驶员在跟踪低频信号时，驾驶员行为主要体现出线性的特性，拟线性的模型可以较好地描述驾驶员的行为特征。而在跟踪小振幅、高频变化信号时，或者进行多通道操纵时，由于驾驶员注意力分配的问题，会出现较大的误差。PIO的发生，很多时候是突然而不可预料的，驾驶员通常不会意识到，要使飞机飞行恢复正常无疑是高难度的，此时驾驶员的心理变化、任务的紧迫性以及环境的改变都会让驾驶员行为体现出高度的非线性。因此，此时拟线性模型不能准确地驾驶员的非线性的行为特性进行表达，需要建立更为合适的驾驶员模型来提高辨识精度。在此需求下，随着神经网络理论的不断发展和日益成熟，人们提出了用神经网络方法建立驾驶员模型。另外，由于大多数PIO预测准则都是通过空中或地面飞行模拟试验建立起来的，因而，当用计算机对人机闭环系统进行仿真时，如果用拟线性的模型描述驾驶员行为就不能充分体现其非线性的部分，得到的PIO评估结果就会有所偏差。
TDNS准则可以对PIO趋势进行相对定量的分析，并且适用于非线性系统。由于其基于时域参数，故无需对非线性环节进行假设处理，因此，TDNS准则既可以用来预测由时间延迟和相位滞后引起的Ⅰ类PIO又可以预测由非线性环节引起的Ⅱ类PIO[2]。
针对驾驶员的非线性特性，本文考虑在TDNS准则中引入神经网络驾驶员模型，并以某民机为例，进行PIO趋势的研究。

1建立模型
为了建立可以逼近真实驾驶员的模型，需对驾驶员特性进行准确地描述。
驾驶员的主要行为特性包括[3]：

1.反应时间延迟特性（采样特性）。这与人的生理特性有关，每个人都有一个不可消除的最小反应延迟时间（0.1~0.3s），相当于变时间步长对连续信号进行采样。
2.滞后与超前特性。当肌肉接收大脑决策发出的动作指令时，由于自身的惯性、粘性和肌纤维的异步收缩而呈现出神经肌肉的滞后效应，这个固有的神经肌肉滞后效应通常可以用一阶惯性环节
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约为0.1~0.2秒。此外，驾驶员根据对输入信息的经验，可判断其后输入的大致规律，以便采取相应的提前操纵量，对神经肌肉滞后进行适当的补偿，从而提高控制速度，改善操纵效率，该特性称为超前特性，通常也可以用一阶微分环节
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表示，其中
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约为0.1~0.2秒。
3.频率特性。通常人在0.5~1.5Hz频率范围内操纵效率最高，在节奏性较强的操作中，频率可以高一些，而在复杂或多通道操纵中，这个频率范围会低一些。

4.噪声特性。

5.自适应特性。

6.有限的运算能力。驾驶员在操纵过程中一般仅能完成低于二阶的运算，超过时就难以自如地完成飞行任务。同时，多通道操纵也会降低驾驶员的运算能力和运算精度。 
1.1 传统的驾驶员模型

50年代后期McRuer和Krendel等人通过对大量单自由度补偿任务进行研究提出了拟线性化的驾驶员控制模型[4]
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式中，
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为驾驶员模型的增益，是实现最优操纵所要调整的参数之一，其值由驾驶员调节，约为1～100（可变）；
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为驾驶员对操纵过程的预测，是需要的超前补偿时间常数，约为0～1.0s（可变），其值反映了驾驶员操纵负荷的大小；
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为神经肌肉系统固有的一阶延迟，表示从大脑发出指令到执行动作所需的时间，约为
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为驾驶员的反应时间延迟，其值与驾驶员的技术水平、熟练程度等有关。 
1.2 人工神经网络模型

BP网络作为神经网络的精髓，由于其基本思想直观，数学意义清晰，易于理解，成为一种应用广泛的非线性神经网络，因此，本文采用BP网络来建立模型。BP网络（Back-Propagation Network）即采用误差逆向传播学习算法的神经网络，是利用非线性可微分函数进行权值训练的多层网络。BP网络一般含有多层神经元，包括输入层、中间层（隐含层）和输出层。同层神经元、隔层神经元之间均无相互连接，只有邻层的神经元之间相互连接，信号由低层向高层神经元传输。当一对学习样本提供给网络后，神经元的激活值从输入层经各个中间层向输出层传播，在输出层的各神经元获得网格的实际输出。接下来，通过比较输出层各神经元的实际输出与目标输出，得到两者之间的差值，然后按照减少这种差别的方向，从输出层经过各中间层并逐层修正各连接权值，最后回到输入层。随着这种误差逆向传播修正不断进行，网络对输入信号响应的正确率也不断上升[5][6]。
通过在全动模拟器上进行俯仰角闭环跟踪任务，可以得到用于建立神经网络驾驶员模型的输入、输出数据。模拟飞行试验所记录的纵向数据包括：俯仰角，俯仰角速率，驾驶杆位移，操纵面偏角等，平显还实时显示飞行速度，马赫数，高度及飞行轨迹等参数。
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图1平显上的俯仰角指令提示
Fig 1 pitch angle command prompt on HUD
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图2 俯仰角跟踪试飞数据
Fig 2 flight test data of pitching angle tracking 


控制指令在平显上的指示如图1所示。图中，平显上W形符号指示飞机的实际俯仰角；平显中心的红色粗线表示俯仰角指令，圆圈显示飞机的速度矢量。
图2是在全动模拟器上进行俯仰跟踪任务时得到的部分试验数据。图中从上至下分别为驾驶杆纵向位移、俯仰角速度、俯仰角（实线）和俯仰角指令信号（虚线）。
    在实际状态下，影响驾驶员操纵的因素很多，驾驶员感受到的输入也不止一种，因此，需要考虑影响驾驶员操纵的多种因素。在不同任务难度（D取1.2~2s）下，在全动模拟器上进行试飞，建立大量符合需求的样本数据库。本文选取控制指令信号，俯仰角速率信号，俯仰角误差信号，任务难度以及上一时刻杆位移作为驾驶员的输入数据样本；此时刻的驾驶员杆位移作为目标数据样本，考虑建立具有五个输入、单个输出的神经网络驾驶员模型。
为了得到所需的驾驶员模型，选用含有一个隐层的BP神经网络，输入层由五个神经元组成，分别表示来自五个不同神经元的信号，隐层神经元根据样本数据和经验进行选取，传递函数使用双曲正切S型传递函数tansig，输出层单个神经元，传递函数为线性函数purelin；训练函数选用Levenberg-Marquardt训练函数trainlm；训练步数设为50000，训练目标设为10-4。至此生成初始化待训练的神经网络。

现以某运输类飞机为模型，在全动模拟器上进行试飞，在一定控制指令下，分别得到在D=1.2s，1.3s，…1.9s，2.0s时的输入输出数据，将D=1.2s，1.3s，1.4s，1.5s，1.6s， 1.8s，1.9s，2.0s的数据用于训练网络，D=1.7s时得到的数据用于验证。由图3可知，训练误差能达到预期要求
[image: image13.jpg]Mean Squared Error (mse)

0 10 20 30 40 5 6 70 8 9 100
101 Epochs




[image: image14.wmf]0

1

2

-24

-20

-16

-12

-8

-4

0

4

8

Stick

Time/s

D = 1.7 s

 pilot

 ANN


              图3 训练误差特性曲线                       图4 D=1.7s神经网络验证结果
          Fig 3 the curve of training error         Fig 4 neural network validation result when D=1.7s

图4中绿色虚线为神经网络的输出，黑色曲线为试飞实际的输出。对两者进行对比可以看到，经过训练的神经网络模型可以很好的对驾驶员的行为进行模拟，由此得到的驾驶员模型是可靠的。对经过验证的网络，运用gensim函数可以生成含有五个输入、一个输出的神经网络仿真模块，如图5所示。
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图5 神经网络模块
Fig 5 neural network module
图中，x{1}是包括控制指令，俯仰角速率，俯仰角误差，任务难度以及上一时刻杆位移等五组数据组成的输入，输出y{1}是驾驶员杆位移。
2 TDNS准则

TDNS准则是在频域Neal-Smith（FDNS）准则和阶跃目标跟踪准则的基础上发展起来的，它通过人机闭环响应参数对飞行品质和PIO趋势进行判定。大量的飞行试验数据分析表明，TDNS准则预测PIO的准确率高达85.87%，具有良好的预测效果[7]。
2.1 准则原理

由于图5得到的神经网络驾驶员模型包含非线性函数和线性函数，可以模拟任何非线性系统。本文采用图6所示的人机闭环系统，其中驾驶员模型采用神经网络模型。
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图6 俯仰角闭环跟踪框图
Fig 6 diagram of pitch angle tracking closed loop
TDNS准则的PIO评估参数包括：目标截获时间D，D秒后的俯仰角跟踪误差信号的均方根
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，D与频域Neal-Smith（FDNS）准则中的任务带宽
[image: image18.wmf]BW

w

相对应，D越小，表示任务难度越大。

[image: image19.wmf]11

ln

0.2540

BW

D

w

-

=

-



[image: image20.wmf]e
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则反映了在准确截获目标并实现跟踪的过程中的超调量和振荡程度。随着任务难度的提高，对于飞行品质良好且没有PIO趋势的飞机构型来说，闭环响应不会有太大的变化。相反，任务难度提高时，飞行品质不好的飞机构型，其闭环响应可能会出现诸如超调、振荡等现象，甚至发生PIO[2]。
因此，可以通过改变任务难度（即D的值）来研究闭环响应，分析其随D的变化趋势，进而判断飞机是否具有PIO趋势。
2.2 量化准则

PIO趋势对任务难度很敏感：没有PIO趋势的飞机，随着D的减小，
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变化趋势会很平缓；而有PIO趋势的飞机，随着D减小，
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会迅速增加。因此，可将
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对D的二阶偏导数作为PIO的量化准则，研究表明，当D在一定范围内变动时（通常取系统敏感区1.2s~2s），
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的阈值为100，即该值>100时该构型有PIO趋势，反之则没有[2]。
3 某机PIO评估
在本文中，控制指令设置为5度，运用时域Neal-Smith准则对巡航构型下飞机PIO趋势进行评估。图给出了PIO的评估结果，其中红色三角形表示神经网络模型下的结果，黑色原点表示McRuer模型下的结果。
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图7  PIO评估结果
Figure 7 PIO assessment results
由图7可以看出，在巡航构型（H=10000m，M=0.8）下，随着任务难度增加，
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的增长趋势和缓，且增幅很小；
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未达到发生PIO的阈值100，以上分析表明飞机在该构型下没有发生PIO的趋势。
神经网络模型与拟线性化的McRuer模型（参数最优时）下的结果大致趋势相同，随任务难度增加，
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都有上升的趋势，但在McRuer模型下增加较快。难度越大，两种模型的差别也越大，这是由于，在实际飞行中，当任务难度增加时，驾驶员紧张度增加，影响驾驶员行为的因素就不再是单一的，环境、仪表显示以及座舱的舒适度都会影响驾驶员的行为，此时，驾驶员模型呈现出更明显的非线性特性。从而，神经网络模型就显示出其在逼近非线性特性方面的优势。
4 结束语

驾驶员作为人机闭环系统中至关重要的环节，用神经网络模型可以更精确地描述其非线性行为特性。由于BP神经网络包含非线性和线性的传递函数，对多输入、单输出数据具有非常好的逼近特性，因此神经网络方法是可行的，并且在精确描述驾驶员非线性特性方面，优势明显。在PIO预测方面，在TDNS准则中使用神经网络驾驶员模型是有效而实用的。
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修改说明：
1  图5为经过训练、验证得到的神经网络模块；图6为含有神经网络驾驶员模型的多输入、单输出的人机闭环动态系统，故图5得到的模型是图6系统的一部分，根据专家意见，已作修改
2  拟线性驾驶员模型描述的是传统的McRuer模型，本文研究的神经网络模型为非线性模型

3  BP网络即基于BP算法的神经网络，属于多层前向网络（许多专著都是这种提法）
4  英文摘要已作修改
5  格式已作修改

6  文中给出的是ANN模型与最优参数状态下的McRuer模型进行比较，故差别并不十分明显，已对此作出了补充
审稿评价:
中图号V212

中文图题、参考文献已作翻译
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