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ｉｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＴＳ⁃ｔｙｐｅ ｋｅｒｎｅｌ， ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｋｅｒｎｅｌｓ ａｒｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ＳＶＲ ａｎｄ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ［ １６－１７］ ． Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ
ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｏｎｌｙ ｂｙ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｃｌｕｓｔｅｒｓ， ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｄｕｃｅｄ［ １８］ ． ＴＳ⁃
ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｉｎｅａｒ
ＳＶＲ， ａｎｄ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｅｎｄｏｗ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａｎ
ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｈｉｇｈ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．
Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｖｅｒｉｆｙ ＴＳ⁃
ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ［ １９］ ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｐｏｓｓｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ， ｔｈｅｒｅ ｅｘｉｓｔ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ
ａｎｄ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｎｏｔ ｂｅ ｔｒａｉｎｅｄ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ
ｈａｎｄｌｅ ｔｈｅ ｕｎｅｘｐｅｃｔｅｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ａ ｎｅｗ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ ｉｎｖｅｒｓｅ ｍｏｄｅｌ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ａｎｄ ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ａｔｔｉｔｕｄｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ Ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ．

２　 ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ Ｍｏｄｅｌ ａｎｄ Ｔｒａｉｎｉｎｇ

２．１　 Ｂａｓｉｃ ＳＶＲ Ｃｏｎｃｅｐｔｓ
　 　 Ｉｎ ε⁃ＳＶＲ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ａｉｍ ｉｓ ｔｏ ｓｅｅｋ
ｏｕｔ ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ（Ｘ） ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｕｐ ｔｏ ε ｄｅｖｉａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔａｒｇｅｔｓ ｙｉ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔｓ． Ｔｈｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ：

ｆ（Ｘ） ＝ ωＴＸ ＋ ｂ （１）
ｗｈｅｒｅ ω ∈ Ｒｎ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｖｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｂ ｉｓ ａ
ｃｏｎｓｔａｎｔ ｔｅｒｍ．

Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ａｒｅ
Ｓ ＝ ｘ１，ｙ１( ) ， ｘ２，ｙ２( ) ，．．．， ｘｎ，ｙｎ( ){ } （２）

ｗｈｅｒｅ ｘｉ ∈ Ｒｄ，ｙｉ ∈ ｛ － １，１｝，ｉ ＝ １，２，．．．，ｎ ．
Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｔｏ ｆｉｎｄ ａ

ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｍａｒｇｉｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｉｎｓｅｐａｒａｂｌｅ． Ｆｏｒ ｓｕｃｈ ｃａｓｅ， ｔｗｏ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ξｉ ａｎｄ ξ∗

ｉ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ：

　 　 　
ωＴＸ ＋ ｂ ≥ ｙｉ － ε － ξ ｉ

ωＴＸ ＋ ｂ ≤ ｙｉ ＋ ε ＋ ξ∗
ｉ

{ （３）

ｗｈｅｒｅ ε ｉｓ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｌｅｒａｎｃｅ ｏｆ ｅｒｒｏｒ，
ξ ｉ，ξ∗

ｉ ≥ ０，ｉ ＝ １，２，．．．，ｎ ．
Ｔｏ ｍａｘｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｍａｒｇｉｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ

ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ２ ／‖ω‖ ． Ｄｅｆｉｎｉｎｇ ｔｈｅ
Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ２ ／ ｜ ｜ ω ｜ ｜ ｗｉｔｈ Ｌａｇｒａｎｇｅ
ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ ａｉ，β ｉ，ａ∗

ｉ ａｎｄ β∗
ｉ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｌ（ω，ｂ，ａｉ，ａ∗
ｉ ，ξ ｉ，ξ∗

ｉ ） ＝ １
２

‖ω‖２ ＋ Ｃ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ξ ｉ ＋

ξ∗
ｉ ） － ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ（ωＴＸ ＋ ｂ － ｙｉ ＋ ε ＋ ξ ｉ） －

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａ∗
ｉ （ － ωＴＸ － ｂ ＋ ｙｉ ＋ ε ＋ ξ∗

ｉ ） －

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（β ｉξ ｉ ＋ β∗

ｉ ξ∗
ｉ ） （４）

Ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｏｆ Ｌ（ω，ｂ，ａｉ，ａ∗
ｉ ，ξ ｉ，ξ∗

ｉ ） ｗｉｔｈ
ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ω，ｂ ， β ｉ，β∗

ｉ ｉｓ

　 　

∂Ｌ
∂ω

＝ ０⇒ω ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ａｉ － ａ∗

ｉ ）ｘｉ

∂Ｌ
∂ｂ

＝ ０⇒∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ａｉ － ａ∗

ｉ ） ＝ ０

∂Ｌ
∂ξ ｉ

＝ ０⇒β ｉ ＝ Ｃ － ａｉ

∂Ｌ
∂ξ∗

ｉ

＝ ０⇒β∗
ｉ ＝ Ｃ － ａ∗

ｉ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（５）

Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂｅｃｏｍｅｓ：

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ａｉ － ａ∗

ｉ ）ｘｉ·ｘ ＋ ｂ （６）

Ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍａｐｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ ｏｕｔｐｕｔ Ｆ
ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ φ（·） ∶ ｘ➝Ｆ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ
ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅｓ ａｒｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ． Ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｇｉｖｅｎ
ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｋ（Ｘ，Ｚ） ＝ 〈φ（Ｘ），φ（Ｚ）〉 （７）
Ｓｏ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｂｅ：

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ａｉ － ａ∗

ｉ ）Ｋ（ｘｉ，ｘ） ＋ ｂ （８）

２．２　 ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ Ｍｏｄｅｌ
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ａ ＴＳ⁃ｔｙｐｅ ｋｅｒｎｅｌ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎｄ ｉｔ
ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ．

Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｅｌｏｗ：

ｙ（ｘ） ＝ ∑
ｋ

ｊ ＝ １
ω ｊＫＴＳ（ｘ，ｄ ｊ） ＋ ｂ （９）

ｗｈｅｒｅ ｋ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＴＳ⁃ｋｅｒｎｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ＴＳ⁃
ｋｅｒｎｅｌｓ ＫＴＳ（ｘ，ｄ ｊ） ｉｓ：

ＫＴＳ（ｘ，ｄ ｊ） ＝ （ｘ，ｄ ｊ）·ｅｘｐ｛
｜ ｜ ｘ － ｄ ｊ ｜ ｜ ２

σ２
ｊ

｝ （１０）

ｗｈｅｒｅ ｄ ｊ ａｎｄ σ ｊ ｒｅｆｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ａｎｄ ｗｉｄｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ
ｓｅｔ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ａｎｄ ｔｈｅ ＴＳ⁃ｋｅｒｎｅｌ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ
ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｓｉｎｇｌｅ ｋｅｒｎｅｌｓ：

ｋＴＳ（ｘ，ｘ ｊ） ＝ Ｋ１（ｘ，ｘ ｊ）·Ｋ２（ｘ，ｘ ｊ） （１１）
ｗｈｅｒｅ Ｋ１（ｘ，ｘｊ） ＝ （ｘ·ｘｊ） ｉｓ ａ ｌｉｎｅａｒ ｋｅｒｎｅｌ， Ｋ２（ｘ，ｘｊ）·

ｅｘｐ｛ －
｜ ｜ ｘ － ｘ ｊ ｜ ｜ ２

σ２ ｝ ｉｓ ａ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ．

２．３　 Ｔｈｅ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ Ｂｅｔｗｅｅｎ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ ａｎｄ
ＴＳ⁃ｔｙｐｅ Ｆｕｚｚｙ Ｓｙｓｔｅｍ

　 　 Ａ ＴＳ⁃ｔｙｐｅ ｆｕｚｚｙ ｓｙｓｔｅｍ ｈａｓ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｃｏｍｐｏｓｉｎｇ ｒｕｌｅ ｆｏｒｍ：

Ｒｕｌｅ ｊ ： ｉｆ ｘ１ ｉｓ Ａ ｊ
１ ａｎｄ … ｘｍ ｉｓ Ａ ｊ

ｍ ， ｔｈｅｎ

ｙ ｊ ＝ ｂ ｊ
１ｘ１ ＋ … ＋ ｂ ｊ

ｍｘｍ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｂ ｊ
ｉｘｉ

ｗｈｅｒｅ ｘｉ ｉｓ ｔｈｅ ｊｔｈ ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅ； Ａ ｊ
ｉ ｉｓ ａ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ； ｂ ｊ

ｉ ｉｓ
ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｙ ｊ ｉｓ ｔｈｅ ｉｔｈ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ Ｒｕｌｅ ｊ ．
Ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ Ａ ｊ

ｉ ｗｉｌｌ ｂｅ：

·４７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２４， Ｎｏ．６， ２０１７

Ｍ ｊ
ｉ ＝ ｅｘｐ －

（ｘｉ － ｄ ｊ
ｉ）

σ２
ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷{ } （１２）

Ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ Ｍ ｊ
ｉ ｔｏ Ｒｕｌｅ ｊ ｉｓ：

μ ｊ ＝ Π
ｍ

ｉ ＝ １
Ｍ ｊ

ｉ ＝ ｅｘｐ － ∑
ｍ

ｉ ＝ １

（ｘｉ － ｄ ｊ
ｉ） ２

σ２
ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷{ } ＝

ｅｘｐ －
｜ ｜ ｘ － ｄ ｊ ｜ ｜ ２

σ ２
ｊ

{ } （１３）

ｗｈｅｒｅ ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ］ Ｔ ． Ｉｆ ｆｕｚｚｙ ｓｙｓｔｅｍ ｈａｓ ｋ
ｒｕｌｅｓ， ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｉｓ：

ｙ ＝ ∑
ｋ

ｊ ＝ １
［μ ｊ·∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｂ ｊ
ｉｘｉ］ ＝ ∑

ｋ

ｊ ＝ １
[（ｘ·ｂ ｊ）·

ｅｘｐ －
｜ ｜ ｘ － ｄ ｊ ｜ ｜ ２

σ ２
ｊ

{ } ] （１４）

Ｈｅｒｅ， ｌｅｔ ｂ ｊ ＝ ω－ ｊ · ｄ ｊ ， Ｅｑ． （ １４） ｉｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ
Ｅｑ． （１０）．
２．４　 ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ Ｔｒａｉｎｉｎｇ
　 　 Ｏｎｃｅ ｃｏｍｅｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｄａｔａ ｘ０， ａ ＴＳ⁃ｋｅｒｎｅｌ ｃａｎ ｂｅ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ：

ｄ１ ＝ ｘ０，σ１ ＝ σ０ （１５）
ｗｈｅｒｅ σ０ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｆｕｚｚｙ ｃｌｕｓｔｅｒ’ｓ ｗｉｄｔｈ． Ａｎｄ
Ｊ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ：

Ｊ ＝ ａｒｇ Ｍａｘ ｅｘｐ｛ －
｜ ｜ ｘｉ － ｄ ｊ ｜ ｜ ２

σ２
ｊ

｝，１ ≤ ｊ ≤ ｋｉ

（１６）
ｗｈｅｒｅ ｋｉ ｄｅｎｏｔｅｓ ｈｏｗ ｍａｎｙ ＴＳ⁃ｋｅｒｎｅｌｓ ｅｘｉｓｔ ａｔ ｔｉｍｅ ｉ ． Ｉｆ

ｅｘｐ｛ －
｜ ｜ ｘｉ － ｄ ｊ ｜ ｜

σ２
ｊ

｝ ≤ β ， ａ ｎｅｗ ＴＳ⁃ｋｅｒｎｅｌ ｗｉｌｌ ｂｅ

ｇｅｎｅｒａｔｅｄ， ｗｈｅｒｅ β ∈ （０，１） ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ． Ｏｎｃｅ ａ ｎｅｗ ｋｅｒｎｅｌ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ， ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ａｒｅ ａｓｓｉｇｎｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ：

ｄｋｉ
＝ ｘｉ，σｋｉ

＝ λ·
｜ ｜ ｘｉ － ｄＪ ｜ ｜

σ２
Ｊ

（１７）

Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ Ｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｗｉｔｈ ＴＳ⁃ｋｅｒｎｅｌ：

　 ＳＴＳ ＝ ｛（Ｋ（ｘ１），ｙ１），（Ｋ（ｘ２），ｙ２），…
（Ｋ（ｘｋ），ｙｋ）｝ （１８）

ｗｈｅｒｅ
　 　 Ｋ（ｘ） ＝ ［ＫＴＳ（ｘ，ｄ１），ＫＴＳ（ｘ，ｄ２），…，ＫＴＳ（ｘ，ｄｋ）］

Ｓｏ， ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ：

　 ｆ（ｘ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ａｉ － ａ∗

ｉ ）〈Ｋ（ｘ），Ｋ（ｘｉ）〉 ＋ ｂ ＝

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ａｉ － ａ∗

ｉ ）∑
ｋ

ｊ ＝ １
〈ＫＴＳ（ｘ，ｄ ｊ），ＫＴＳ（ｘｉ，

ｄ ｊ）〉 ＋ ｂ ＝

∑
ｋ

ｊ ＝ １
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ａｉ － ａ∗

ｉ ）ＫＴＳ（ｘｉ，ｄ ｊ）( ) ＫＴＳ（ｘ，

ｄ ｊ） ＋ ｂ ＝

∑
ｋ

ｊ ＝ １
ω－ ｊＫＴＳ（ｘｉ，ｄ ｊ） ＋ ｂ （１９）

　 　 Ｔｈｅｎ， ω－ ｊ ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ａｉ － ａ∗

ｉ ）ＫＴＳ（ｘｉ，ｄ ｊ） ． Ｕｎｔｉｌ ｎｏｗ，

ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｄ ｊ，σ ｊ，ω－ ｊ ａｒｅ ｓｏｌｖｅｄ．

３　 Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｍｏｄｅｌ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ

３．１　 Ｄｙｎａｍｉｃ Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ａ Ｑｕａｄ⁃Ｒｏｔｏｒ Ａｉｒｃｒａｆｔ
　 　 Ｔｈｅ ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ ｈａｓ ｔｗｏ ｐａｉｒｓ ｏｆ ｐｒｏｐｅｌｌｅｒｓ （１，３）
ａｎｄ （２，４） ｗｉｔｈ ｆｏｕｒ ｍｏｔｏｒｓ，ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ．１．

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａ ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ

　 　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃａｌ． Ｔｈｅ ｆｒｏｎｔ ａｎｄ ｒｅａｒ
ｍｏｔｏｒｓ ｒｏｔａｔｅ ａｎｔｉ⁃ｃｌｏｃｋｗｉｓｅ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｍｏｔｏｒｓ
ｒｏｔａｔｅ ｃｌｏｃｋｗｉｓｅ［２０］ ． Ｔｈｅ ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ｈａｓ ｔｗｏ
ｆｒａｍｅｓ， ｏｎｅ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｅｒｔｉａｌ ｆｒａｍｅ Ｅ（Ｘｅ，Ｙｅ，Ｚｅ） ａｎｄ ｔｈｅ
ｏｔｈｅｒ ｉｓ ｔｈｅ ｂｏｄｙ ｆｉｘｅｄ ｆｒａｍｅ Ｂ（Ｘｂ，Ｙｂ，Ｚｂ） ｗｉｔｈ ａｎ
ｏｒｉｇｉｎ ｉｎ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｓｓ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．２．

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ
ａｉｒｃｒａｆｔ

　 　 Ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ：

１） Ｔｈｅ ｆｕｓｅｌａｇｅ ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ｒｉｇｉｄ ｂｏｄｙ ｗｉｔｈ
ｓｙｍｍｅｔｒｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．

２） Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｆｉｘｅｄ ｆｒａｍｅ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｍａｓｓ ａｒｅ ｃｏｉｎｃｉｄｅｎｔ．

３）Ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｌｌｅｒｓ ａｒｅ ｒｉｇｉｄ ｉｎ ｐｌａｎａｒ ａｎａｌｙｓｉｓ．
Ｔｈｅｎ ｉｔ ｉｓ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｆｕｓｅｌａｇｅ ａｓ

ｒｉｇｉｄ ｉｎ ｓｐａｃｅ，ａｎｄ ｔｈｅ ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ ｆｏｒｃｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｌｌｅｒｓ ａｒｅ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｉｔ［２１－２２］ ．

Ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｔｒａｎｓｎａｔｉｏｎａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｉｒｃｒａｆｔ ｉｓ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｂｙ Ｗ（ｘ，ｙ，ｚ） ａｎｄ ｉｔｓ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｂｙ ｔｈｅ Ｅｕｌｅｒ
ａｎｇｌｅ η（ϕ，θ，φ） ， ｕｓｅｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ａｅｒｏｎａｕｔｉｃａｌ

·５７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２４， Ｎｏ．６， ２０１７

ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ：

Ｒ ＝
ｃφｃθ 　 － ｓφｃϕ ＋ ｃφ ｓθｓϕ 　 　 ｓϕｓφ ＋ ｃφ ｓθｃϕ

ｓφｃθ 　 　 ｃφｃϕ ＋ ｓφ ｓθｓϕ 　 － ｃφ ｓϕ ＋ ｓφ ｓθｃϕ
－ ｓθ 　 　 　 　 ｃθｓϕ 　 　 　 　 　 　 ｃθｃϕ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

（２０）
ｗｈｅｒｅ ｃθ ｓｔａｎｄｓ ｆｏｒ ｃｏｓ θ ａｎｄ ｓθ ｆｏｒ ｓｉｎ θ ．

Ｅａｃｈ ｐｒｏｐｅｌｌｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｌｉｆｔｉｎｇ ｆｏｒｃｅ，
ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ Ｆ ｊ ＝ ｂΩ２

ｊ ，（ ｊ ＝ １，２，３，４） ， ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｌｉｆｔｉｎｇ
ｆｏｒｃｅ Ｔ ｗｉｌｌ ｂｅ：

Ｔ ＝ ∑
４

ｊ ＝ １
Ｆ ｊ ＝ ｂ∑

４

ｊ ＝ １
Ω２

ｊ （２１）

ｗｈｅｒｅ ｂ ｉｓ ｔｈｅ ｔｈｒｕｓｔ ｆａｃｔｏｒ； Ωｊ ｍｅａｎｓ ｔｈｅ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ
ｊ ｐｒｏｐｅｌｌｅｒ． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｆｏｒｃｅ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｑｕａｄ⁃
ｒｏｔｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ｉｓ：

ｍ
ｘ．．

ｙ．．

ｚ．．

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝ Ｇ

０
０
１

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
－ ＲＴ

０
０
１

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

（２２）

ｗｈｅｒｅ Ｇ ｍｅａｎｓ ｇｒａｖｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ．
Ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｎｇ Ｅｑｓ． （２０） ａｎｄ （２１） ｉｎｔｏ Ｅｑ． （ ２２）， ｉｔ
ｃａｎ ｂｅ ｇｏｔ ａｓ：

ｘ．．

ｙ．．

ｚ．．

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝

Ｔ
ｍ
（ｓϕｓφ ＋ ｃϕｃθｃφ）

Ｔ
ｍ
（ － ｃϕｓφ ＋ ｓϕｃθｃφ）

－ ｇ ＋ Ｔ
ｍ
（ｃφｃθ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

（２３）

　 　 Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅａｒｔｈ⁃ｆｉｘｅｄ ｉｎｅｒｔｉａｌ ｆｒａｍｅ Ｅ ， ｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｔｏｒｑｕｅｓ （ｙａｗｉｎｇ ｍｏｍｅｎｔ， ｐｉｔｃｈｉｎｇ ｍｏｍｅｎｔ
ａｎｄ ｒｏｌｌｉｎｇ ｍｏｍｅｎｔ） ｃａｎ ｂｅ ｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ：

τｇ ＝
τϕ

τ θ

τφ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝

　 　 ｌｂ（Ω２
４ － Ω２

２）
　 　 ｌｂ（Ω２

３ － Ω２
１）

ｄ（Ω２
２ ＋ Ω２

４ － Ω２
１ － Ω２

３）

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

（２４）

ｗｈｅｒｅ τϕ，τ θ，τφ ｍｅａｎ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ⁃ａｘｉｓ ｔｏｒｑｕｅｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ
ｂｒｕｓｈ⁃ｌｅｓｓ ｍｏｔｏｒｓ； ｌ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｍｏｔｏｒｓ ｔｏ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ａｉｒｃｒａｆｔ； ｄ ｉｓ ｔｈｅ ｔｏｒｑｕｅ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ． Ｔｈｅ ｇｙｒｏｓｃｏｐｉｃ ｔｏｒｑｕｅｓ ｉｓ：

τＧ ＝
τ ｇｙｒｏ，ｊｘ

τ ｇｙｒｏ，ｊｙ

τ ｇｙｒｏ，ｊｚ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝

ｗ➝∗ＪｒΩｊｘ

ｗ➝∗ＪｒΩｊｙ

ｗ➝∗ＪｒΩｊｚ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（２５）

Ｊｒ ＝
Ｊｒｘ 　 ０　 ０
０　 Ｊｒｙ 　 ０
０　 ０　 Ｊｒｚ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

（２６）

Ｓｏ ｔｈｅ ｔｏｒｑｕｅｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ ｈａｓ：
Ｉη·＝ －η∗Ｉη＋τｇ＋τＧ （２７）

Ｔｈｉｓ ｙｉｅｌｄ：

φ̈
θ¨
φ̈

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＝

Ｊｙ － Ｊｚ

Ｊｘ
ｑｒ ＋

Ｊｒｚ

Ｊｘ
δｑ ＋

τφ

Ｊｘ

Ｊｚ － Ｊｘ

Ｊｙ
ｐｒ －

Ｊｒｚ

Ｊｙ
δｐ ＋

τ θ

Ｊｙ

Ｊｘ － Ｊｙ

Ｊｚ
ｐｑ ＋

τϕ

Ｊｚ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

（２８）

ｗｈｅｒｅ δ ＝ （Ω１ － Ω２ ＋ Ω３ － Ω４） ．
Ｈｅｒｅ， ｔｈｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｒｅ ｓｅｔ ａｓ

ｆｏｌｌｏｗｓ：

　 　

ｕ１ ＝ ｂ（ω ２
１ ＋ ω ２

２ ＋ ω ２
３ ＋ ω ２

４）
ｕ２ ＝ ｂ（ω ２

４ － ω ２
２）

ｕ３ ＝ ｂ（ω ２
３ － ω ２

１）
ｕ４ ＝ ｄ（ω ２

２ ＋ ω ２
４ － ω ２

１ － ω ２
３）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（２９）

Ｓｏ， ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ａ Ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ｉｓ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

　 　 　

ｘ̈
ｙ̈
ｚ̈
φ̈
θ¨

ϕ¨

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

＝

ｕ１

ｍ
（ｓϕｓφ ＋ ｃϕｃθｃφ）

ｕ１

ｍ
（ － ｃϕｓφ ＋ ｓϕｓθｃφ）

－ ｇ ＋
ｕ１

ｍ
（ｃφｃθ）

Ｊｙ － Ｊｚ

Ｊｘ
ｑｒ ＋

Ｊｒｚ

Ｊｘ
δｑ ＋

ｕ２

Ｊｘ

Ｊｚ － Ｊｘ

Ｊｙ
ｐｒ －

Ｊｒｚ

Ｊｙ
δｐ ＋

ｕ３

Ｊｙ

Ｊｘ － Ｊｙ

Ｊｚ
ｐｑ ＋

ｕ４

Ｊｚ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

（３０）

３．２　 Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｍｏｄｅｌ Ｃｏｎｔｒｏｌ
　 　 Ａｆｔｅｒ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ， ａｎ ｉｎｖｅｒｓｅ ｍｏｄｅｌ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｉｓ ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ｔｏ ｔｈｅ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｔｈｅ
ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ． Ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ ａｒｅ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｉｎ ｓｅｒｉｅｓ
ｔｏ ｔｈｅ Ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．３．

Ｆｉｇ．３　 Ｉｎｖｅｒｓｅ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｔｒｏｌ⁃ｂａｓｅｄ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＰＩＤ ｆｏｒ ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ

　 　 Ｉｎ Ｆｉｇ． ３， ｒ（ ｔ） ｉｓ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｔｔｉｔｕｄｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｔｈｅ ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ； ｙ（ ｔ） ｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｏｕｔｐｕｔ； ｕａ（ ｔ）
ａｎｄ ｕｂ（ ｔ） ａｒｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｏｕｔｐｕｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ
ａｎｄ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ ｉｎｖｅｒｓｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ，

ｔａｋｉｎｇ ｒａｎｄｏｍ ｓｉｇｎａｌｓ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ
ｓｔｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｓｙｓｔｅｍ， ａｎｄ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｇｅｔ
１ ０００ ｉｎｐｕｔ⁃ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｃａｎ ｂｅ ｖｉｅｗｅｄ ａｓ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ θ，φ，ϕ （ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ ａｎｇｌｅｓ ）， ｕ２，ｕ３，ｕ４ （ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｃｏｎｔｒｏｌ
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ｖａｒｉａｂｌｅｓ） ａｎｄ ｐ，ｑ，ｒ （ ｔｈｅ ａｔｔｉｔｕｄｅ ａｎｇｕｌａｒ ｖｅｌｏｃｉｔｙ） ．
Ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．

θ（ ｔ ＋ １）
φ（ ｔ ＋ １）
ϕ（ ｔ ＋ １）

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＝

　 　 　 ＳＶＲ
ｑ（ ｔ － １） ｒ（ ｔ － １） ｕ２（ ｔ）
ｐ（ ｔ － １） ｒ（ ｔ － １） ｕ３（ ｔ）
ｑ（ ｔ － １） ｐ（ ｔ － １） ｕ４（ ｔ）

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

（３１）

Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ ｉｎｔｅｒｎａｌ
ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｉｓ：

ｕ２（ ｔ）
ｕ３（ ｔ）
ｕ４（ ｔ）

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝

　 　 　 ＳＶＲ
ｑ（ｔ － １） ｒ（ｔ － １） θ（ｔ － １）
ｐ（ｔ － １） ｒ（ｔ － １） φ（ｔ － １）
ｑ（ｔ － １） ｐ（ｔ － １） ϕ（ｔ － １）

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

（３２）

ｗｈｅｒｅ θ（ ｔ ＋ １），φ（ ｔ ＋ １），ϕ（ ｔ ＋ １） ａｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｏｕｔｐｕｔ ｖａｌｕｅｓ． Ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｃｏｕｐｌｉｎｇ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ Ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ ｉｓ
ｓｍａｌｌ， ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｔｈｅ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ
ｔｈｒｅｅ ｓｕｂｓｙｓｔｅｍｓ， ｒｏｌｌ， ｙａｗ ａｎｄ ｐｉｔｃｈ． Ｈｅｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｐｉｔｃｈ ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ ａｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ， ｆｉｒｓｔｌｙ ｘ（ ｔ） ＝
［ｑ（ ｔ － １），ｒ（ ｔ － １），θ（ ｔ － １）］ ａｎｄ ｙ（ ｔ） ＝ ｕ２（ ｔ） ｗｉｌｌ
ｂｅ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒｓ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ
ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ ｉｎｖｅｒｓｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ ｔｒａｉｎｅｄ
ｗｉｔｈ ｘ（ ｔ），ｙ（ ｔ）{ } １０００

ｔ ＝ １ ．
Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＩＭＣ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ

ＳＶＲ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．４．

Ｆｉｇ．４　 Ａｔｔｉｔｕｄｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ⁃ｂａｓｅｄ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ ＩＭＣ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＰＩＤ ｆｏｒ ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ

　 　 Ｉｎ Ｆｉｇ． ４， ϕｄ，θｄ，φｄ ａｒｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ
ａｔｔｉｔｕｄｅ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｔｈｅ Ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ； ｙ（ ｔ） ｉｓ ｓｙｓｔｅｍ
ｏｕｔｐｕｔ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｅｕｌｅｒ ａｎｇｌｅ， ａｎｇｕｌａｒ ｒａｔｅ ａｎｄ
ａｎｇｕｌａｒ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｒａｔｅ； ｕϕ１，ｕϕ２，ｕθ１，ｕθ２ ａｎｄ ｕφ１，ｕφ２ ａｒｅ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ａｎｄ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ
ＳＶＲ ｉｎｖｅｒｓｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ａ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＴＳ⁃
ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ ｉｎｖｅｒｓｅ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ａｎｄ ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ
ｗｉｌｌ ｂｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＳＶ⁃Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｍａｔｌａｂ Ｔｏｏｌｂｏｘ １．０［２３］ ．

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑｓ． （３１） ａｎｄ （３２）， ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ ｉｎｖｅｒｓｅ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ
ａｎｄ ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ３． Ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ
ｒｅｆｅｃｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ， ｆａｓｔ ｒｅｓｐｏｎｓｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＭＡＴＬＡＢ． Ｈｅｒｅ ｔｗｏ ｏｔｈｅｒ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ （ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ａｎｄ Ｂａｃｋｓｔｅｐｐｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ）

ｔｏ ｏｂｓｅｒｖｅ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｊｅｃｔｉｏｎ
ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ （ ａ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ ｉｎｖｅｒｓｅ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ
ａｎｄ ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ）， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ Ｂａｃｋｓｔｅｐｐｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ
ｈａｓ ａｌｒｅａｄｙ ｗｉｄｅｌｙ ｓｔｕｄｉｅｄ ｉｎ ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔｓ． Ｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｗｅｒｅ ｂｅ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ｔｈｅ
ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ， ｗｈｅｒｅ ｐ ＝
１２０，ｉ ＝ ０．２，ｄ ＝ ２７． Ｔｈｅ ｅａｃｈ ｃｈａｎｎｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ
Ｂａｃｋｓｔｅｐｐｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｌａｗ ａｒｅ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ： ｋ１ ＝
４．２，ｋ２ ＝ １．８，ｋ３ ＝ ３．９，ｋ４ ＝ ２．０，ｋ５ ＝ ４．７，ｋ６ ＝ １．７． Ｔｈｅ
ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃｈａｎｎｅｌｓ ａｒｅ
ｓｍａｌｌ， ｓｏ ｔｈｅ ｐｉｔｈ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｓ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｘｔ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｉｔｃｈ ａｎｇｌｅ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ０ ｒａｄ ａｎｄ
ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｐｉｔｃｈ ａｎｇｌｅ ｉｓ ０．１ ｒａｄ． Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｉｓ
５ ｓ．

Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｆｉｒｓｔｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｆｒｏｍ Ｆｉｇ． ５， ａｌｌ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｏｕｔｐｕｔ．
Ｂａｃｋｓｔｅｐｐｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ
（ｐ＝ ０．０２） ａｎｄ ｔｈｅ ｂｉｇｇｅｓｔ ｒｉｓｅ ｔｉｍｅ （ ｔｒ ＝ ０．５８ ｓ）．ＰＩＤ
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ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔｈｅ ｂｉｇｇｅｓｔ ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ （ｐ＝ ０．１８） ａｎｄ
ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｒｉｓｅ ｔｉｍｅ （ ｔｒ ＝ ０．２７ ｓ）． Ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｗｉｔｈ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ （ ＴＳＦＳ） ｇｏｔ ａ ｓｍａｌｌｅｒ
ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ （ｐ＝ ０．１１） ｔｈａｎ ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ， ａ ｓｍａｌｌｅｒ
ｒｉｓｅ ｔｉｍｅ （ ｔｓ ＝ ０．２７１ ｓ） ｔｈａｎ Ｂａｃｋｓｔｅｐｐｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ．
Ａｌｓｏ ｔｈｅｓｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ Ｆｉｇ． ５ （ ｂ）
ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ．

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｎｏｉｓｅ

　 　 Ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｗｉｔｈ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ， ｔｗｏ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｄｏｎｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ． Ｆｉｒｓｔｌｙ，
ａ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ｗａｓ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ
ｏｆ ｔｈｅ Ｑｕａｄ⁃ｒｏｔｏｒ ｗｉｔｈ ｍｅａｎ ｚｅｒｏ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ０． ２． Ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ Ｆｉｇｓ． ６ （ ａ ） ａｎｄ ６ （ ｂ ），
Ｂａｃｋｓｔｅｐｐｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｃｏｕｌｄ ｎｏｔ ｇｅｔ ａ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ
ｏｕｔｐｕｔ， ｂｕｔ ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｅｗ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｏｕｔｐｕｔ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｗｉｔｈ ＴＳ⁃ｆｕｚｚｙ ＳＶＲ ｇｏｔ ａ ｓｍａｌｌｅｒ
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