
第2卷 第6期

2018年11月

宇航总体技术

AstronauticalSystemsEngineeringTechnology

Vol.2No.6
Nov.2018

飞行器气动参数智能在线辨识技术研究
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摘 要:气动参数辨识对于大气层内飞行器来说至关重要,通过在线气动参数辨识可规划更准

确的飞行轨迹,并对控制参数进行自适应调整。传统辨识方法的模型较为复杂,运算量大,无

法满足飞行器在线辨识的要求。而基于神经网络的智能参数辨识方法,不仅可以离线对网络模

型进行训练,并利用历史飞行数据进行模型修正,也可在线时直接利用训练好的网络对参数进

行快速调整,在保证参数估计精度的同时,保障参数估计的快速性。提出了一种基于支撑向量

机 (SVM)的样本扩充和神经网络参数在线快速修正方法。通过仿真和统计,证明了基于SVM
的神经网络方法对飞行器气动参数进行在线快速智能辨识的可行性。
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0 引言

对于大气层内长时间飞行的飞行器,如巡航

导弹、滑翔导弹,空气动力是影响最大也是最复

杂的外力[1]。在实际飞行中,如果气动参数变化

剧烈,在地面基于标称气动设计的轨迹及控制系

统可能无法满足实际需求,此时通过在线气动参

数辨识可规划更准确的飞行轨迹,对控制参数进

行自适应调整,从而适应气动参数变化的情况。
因此,针对导弹飞行中的在线快速、精确辨识技

术进行研究显得极为迫切[2]。
导弹气动参数辨识是指利用导弹在试验或实

际飞行中测得的输入和输出数据,采用系统辨识

技术,建立反映导弹本质动态特性的气动力数学

模型,并辨识出数学模型中的待定系数[3]。气动

参数辨识核心3要素是:模型、数据和等价准则。
从是否依靠模型的角度可将系统辨识的方法分为

两大类:一类是基于模型的参数辨识,即首先建

立系统的状态方程和观测方程,利用参数辨识方

法对模型的参数进行辨识;另一类是部分依靠模

型或完全不依靠系统模型的辨识方法,利用给出

的输入和输出数据,同步辨识出系统模型和模型

参数[4]。
一般来说,导弹气动参数辨识通常是基于模

型的参数辨识:首先根据导弹特性和力学基本规

律,采用推理方法,建立系统动力学方程组———
状态方程组。然后利用系统试验或系统运行中测

得的输入和输出数据,辨识出动力学方程组中的

气动因素,包括建立气动力数学模型,并辨识出

气动力数学模型的待定参数[5]。此类基于模型的

常规辨识方法适用于离线气动参数辨识问题,包

括基于气动数据插值表的气动系数、气动导数及

配平舵偏角参数化模型的离线辨识技术,以及基

于历史飞行试验数据的气动系数、气动导数、配

平舵偏角模型的修正技术。所涉及的算法包括极

大似然法、最小二乘方法和如粒子群优化、混合

遗传算法等智能优化算法[6]。
对于大多数导弹动力学系统,理论建模工作

比较成熟,有现成完整的动力学方程组,且气动

力数学模型有工程应用较为简便而合理的形式。
故而,导弹气动参数辨识变成了利用飞行或地面

试验的实测数据,估计气动力数学模型中未知参

数的问题。参数估计的任务是根据试验测得的样

本推断未知参数的数值,因此导弹气动参数辨识

问题 主 要 解 决 参 数 估 计 准 则 和 估 计 算 法 两 个

问题[7]。
通常来说,不依靠系统模型的参数辨识相对

基于系统模型的参数辨识来说,在算法效率、辨

识精度上都处于劣势,随着人工智能特别是神经

网络的发展,通过机器学习的方式得到逼近真实

系统模型的训练模型的辨识方法,获得了新一轮

关注,在诸如气动参数辨识、电机参数辨识、惯

性器件参数辨识等方面成为了新的研究方向[8]。目

前,神经网络在气动参数辨识方面已获得较为广

泛的研究和应用,如 PNN (感知器神经网络)、

BP (反向传播)神经网络、Hopfield网络等,以

及近年来获得关注的基于多层神经网络的深度学

习网络,如 RBM (限制玻尔兹曼机)、CNN (卷
积网络)、DBN (深度置信网络)等[9-11]。

本文将以神经网络 (NeuralNetworks,NN)为

基础,研究单隐层和多隐层神经网络在气动参数辨

识问题中的应用,并针对在线气动参数辨识的需求,
结合支撑向量机 (SupportVectorMachine,SVM)
方法与神经网络技术,设计可行的在线气动参数辨

识方案。

1 气动参数智能辨识流程设计

当导弹飞行时,纵横向运动相互耦合,必须

采用六自由度运动方程作为导弹动力学系统的数

学模型,其中气动参数是未知的。首先给定气动

参数的一组初估值,计算六自由度运动方程对输

入测量值的响应,并与真实系统输出的测量值进

行比较,判断是否满足一定的等价准则,如果不

满足,则修正气动参数。反复这一过程,直至满

足等价准则为止,从而得到正确的气动参数。
智能气动参数辨识方法主要是基于神经网络

方法和SVM 方法。SVM 可以用于对其他方法建

立的模型的参数进行训练,如图1所示。SVM 可

以对神经网络的参数或六自由度模型的参数,以

及其他一些算法的参数进行学习。SVM 可直接利

用输入输出数据进行训练,给出训练后的模型,
同时给出关注的参数,也可以对经其他方法处理

后的样本进行学习。SVM 还可用于子样的扩充,
即利用已有的小样本数据作为SVM 的原始训练样

本,寻找SVM的最优参数,继而用训练后的模型

对小样本数据进行预测扩充。并且,针对在线参
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数辨识问题,可以将SVM方法与神经网络结合使

用。即利用SVM的快速和少数支撑向量决定结果

的特点,设计模型修订策略,在线对已经离线训

练好的神经网络模型进行修订。

图1 结合SVM的气动参数智能辨识

Fig.1 IntelligentparametersidentificationwithSVM

传统的气动参数辨识需要解决的是参数估计

准则和估计算法问题,而智能参数辨识主要解决

的是神经网络的网络模型、输入输出数据和网络

训练问题。

2 导弹气动参数智能在线辨识方案设计

在对导弹气动参数进行在线辨识时,应着重

考虑快速性和准确性,并考虑一定的自适应性。
其基本的辨识模型和辨识方法与离线工况类似,
不同之处在于要结合离线辨识的结果,针对在线

辨识的时间、计算量等较为严苛的约束条件,设

计合理的辨识流程和方案。
在对离线参数辨识研究的基础上,还需针对

性地对模型简化和快速辨识方法及方案、流程设

计进行深入研究。

2.1 气动参数辨识模型的简化

可按如下两种思路对气动参数辨识的模型进

行简化:一是通过参数分析,减少待辨识参数数

量,降低辨识模型维度;二是结合特定辨识方法,
将基本模型拆解为多个简单的、低维的待辨识

模型。
假定气动参数辨识基本模型 (具体的模型将

以基本模型为基础,根据导弹的特点进行一定的

修正,然后可根据实际需求选择状态变量和观测

变量,建立相应的状态方程和观测方程)如下:
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(1)
其中,q为动压,S 为参考面积,l为横向参考

长度,α 为攻角,β为侧滑角,V 为速度,δx、δy、

δz 为气动舵偏转角,Rx、Ry、Rz 为气动力,wx、

wy、wz 为姿态角速率,Mx、My、Mz 为气动力

矩,式中右侧的Ci、Mi 为待辨识的参数。考虑到

制 导 和 控 制 系 统 的 实 际 需 求,Cα
y、Cβ

z、Cδz
y 、

Cδy
z 、Mδx

x 、Mδy
y 、Mβ

y、Mα
z、Mδz

z 等参数应该获得

重点关注;对于气动力和气动力矩影响较大的

Cx0、Cy0、Cz0、Mx0、My0、Mβ3
y 、Mβ5

y 等 参 数,
在模型简化时可考虑保留;对于其他参数,可在

进一步分析后适当减少,具体可采用主成分分析、
多元线性回归等方法对参数敏感度进行分析。

2.2 在线快速辨识算法

通过滤波的方法可以把改变参数估计问题转

化为状态估计问题,依据飞行器系统实际情况,
采用连续估计模型,并通过离散时间测量和离散

滤波算法达到实时效果。针对一般问题,扩展卡

尔曼滤波、无迹卡尔曼滤波、自校正滤波等算法

均能保持良好的滤波质量和收敛速度。其中,自

校正滤波采用的现代时间序列分析方法是最优滤

波的新方法论。基本工具为向量自回归滑动平均
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模型 (AutoregressiveMovingAverage,ARMA),
因其在快速参数估计上的口碑,本文采用 ARMA
模型来提高在线估计速度。

现代时间序列分析方法的理论基础是白噪声

估计理论,利用该理论可以解决状态和信号估计

问题的机理是:由状态空间模型或传递函数模型,
可将系统状态和信号表为输入白噪声、观测白噪

声和观测信号三者的线性组合,因而可将状态和

信号估计问题转化为白噪声估计和观测信号预报

问题,即状态空间模型可按规则转化为ARMA模

型,二者是等价的。用ARMA的递推辨识器伴随

最优滤波器得到自校正滤波器。采用某种辨识方

法估计ARMA模型参数,用其代替真实值代入最

优滤波器,得到相应的次优滤波器。如参数估值

收敛,则此次优滤波器渐进于相应的最优滤波器。
(1)ARMA模型

设系统的随机输入e(t)∈Rm 为m 维白噪声

Ee(t)=0,E[e(t)Te(j)]=Qeδtj,其中δtj=1(t=
j),δtj =0(t≠j),且输出y(t)∈Rm,有模型

y(t)∈Rm

y(t)+A1y(t-1)+…+Anay(t-na)=
C0e(t)+C1e(t-1)+…+Cnce(t-na)(2)
其中Ai、Ci 为m×m 系数阵,na、nc 为模型

阶次。
引入q-1 为滞后算子,满足

q-1x(t)=x(t-1) (3)
并引入多项式矩阵

A(q-1)=Im +A1q-1+…+Anaq-na (4)

C(q-1)=C0+C1q-1+…+Cncq-nc (5)
则ARMA模型可表示为

A(q-1)y(t)=C(q-1)e(t) (6)
在不引起混淆的情形下,可省略q-1 ,记为

Ay(t)=Ce(t) (7)
(2)状态空间模型与ARMA模型的转化

状态空间模型与 ARMA模型可以相互转化。
通过如下转化过程,可将参数辨识的基本状态空

间模型转化为ARMA模型,之后可利用估计方法

求解。
为了表述方便,首先将状态空间模型写为:

x(t+1)=Φx(t)+Γw(t) (8)

y(t+1)=Hx(t)+ν(t) (9)

  引入无关测噪声信号s(t)=Hx(t),则有

s(t)=H(In -q-1Φ)-1q-1w(t) (10)
利用矩阵求逆公式有如下ARMA模型

det(In -q-1Φ)s(t)=Ηadj(In -q-1Φ)-1Γq-1w(t)
(11)

y(t)=s(t)+ν(t) (12)
现代时间序列分析方法的基本工具是ARMA新

息模型,而Kalman滤波的基本工具是Riccati方程

的求解。比较构造ARMA新息模型和Riccati方程

求解的计算量,可以得出结论:在Kalman滤波方

法中,用迭代法求解Riccati方程,要求进行m×m
矩阵求逆和n×n矩阵的乘法运算;而现代时间序列

分析 方 法 中,用 Gevers-Wbuters迭 代 算 法 构 造

ARMA新息模型要求m×m 矩阵求逆和m×m 矩阵

的乘法运算。因此当n>m 时,通常构造ARMA模

型的计算量要比求解Riccati方程小。

2.3 在线快速辨识方案设计

在上述参数辨识方法的研究基础上,可设计

采用神经网络方法结合 SVM 方法的 在 线 辨 识

方案:

1)利用神经网络进行离线学习,训练和校核

神经网络模型 (或系统动力学模型)的参数,然

后在此基础上简化 (考虑参数灵敏度、参数重要

程度、参数影响程度)和设计 (结合SVM)在线

辨识模型。

2)在线辨识时不再对模型进行复杂训练,可

采用固定参数、参数切换和利用SVM 在线快速修

正几种不同方式,避免在线进行大量计算且能够

有效节省存储空间。其中,将重点研究结合SVM
的神经网络在线快速修正技术,即利用SVM 的特

点,在新的数据处于分类间隔外时,不对辨识模

型进行修正;反之,通过更新支撑向量的方式快

速修正模型。

3)对模型的描述 (包括离线模型建立及其训

练阶段)采用现代时间序列分析方法,以进一步

满足在线要求,在线计算过程中的优化方法也将

采用递推最小二乘、混合蛙跳等计算量较小的

方法。
最终采用的在线智能快速气动参数辨识方案

如图2所示。
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图2 导弹气动参数在线快速辨识方案

Fig.2 Projectofonlinemissileaerodynamic

parametersidentification

3 基于小波神经网络的气动参数辨识

本文首先采用神经网络中的小波网络 (Wavelet
NeuralNetwork,WNN)建模方法进行气动参数辨

识方法研究。

3.1 小波神经网络的构建

小波建模首先根据样本数据的时频特性,初步

确定出可用的小波基函数及其数目L,然后根据预

测误差最小的思想将样本数据分成两部分,进一步

按输出均方误差准则确定出模型的最优小波基数目

S,同时进行优选确定相应的小波基函数集,最后,
选择参数调整训练算法确定小波网络权值。

小波网络结构设计中包括隐层节点数确定和

节点激励函数选取两个方面。在实际应用中,一

般选取具有单隐层的3层神经网络结构。单隐层前

向神经网络对非线性函数的逼近研究得最早,且

理论上早已证明单隐层神经网络能以任意精度逼

近连续函数。
常用的激活函数有δ(x)=1/1+e-x,δ(x)=

(ex -e-x)/(ex +e-x)等。小波网络与一般前向神

经网络不同之处在于隐层神经元的激活函数为小

波函数,并且每个激活函数的参数都不同。
本文选用连续参数小波网络,即 小 波 参 数

(aj,bj)是连续变化的,单输入单输出网络模型

可表示为:

y=∑
S

j=1
wjψ(ajx-bj)+cx+d (13)

wj 为输出变量与第j 个小波基之间的连接权

值,aj 和bj 分别为小波基的伸缩和平移参数,S 为

小波基的个数。上面结构中加入了线性项cx+d,
它反映系统的线性特性,这在实际应用中是非常

有意义的,因为实际系统是线性和非线性的统一,
一定条件下可表现出明显的线性特性,特别是对

于导弹气动系数的建模,系数同时具有线性和非

线性特性,加入一些具有明确物理意义的线性项

是适当的,这既能扩展模型的适用范围,又能提

高建模精度。
对于多输入多输出 (MIMO)系统建模,可以

得到类似的结构形式。因为气动力系数模型属于

多输入多输出系统,所以下文主要针对 MIMO系

统的建模展开论述。
设p维输入向量为X,X∈Rn,q维输出向量

为Y,小波网络的隐层节点数量随输入维数p 呈指

数级增长。假设单输入时隐层节点数为n,在p 维

输入情况下采用小波基标量积的方式构造网络结

构,即用式 (14)构造多维小波网络隐节点函数。

ψ(x1,x2,…,xp)=ψ(x1)ψ(x2)…ψ(xp)(14)
则所需隐层节点数就变为np ,随着输入维

数的增加,隐层节点数将达到很高的数量级,这

就是小波网络的所谓 “维数灾 (curseofdimen-
sionality)”问题。

为解决多维输入所带来的计算量大和基函数

过多的问题,本项目将输入矢量X 伸缩平移后的

欧氏范数 aX-b 作为输入信号构造小波网络,
这样可以避免使用标量积的方法建立多维小波网

络所产生的 “维数灾”和计算量大的问题,从而

直接使用一维小波基函数作为隐层节点函数,计

算量大为降低。
输入和输出的关系式可表示如下:

Y=∑
S

j=1
wjψ aX-b( ) +CX+D (15)

其 中, X = x1,x2,…,xp[ ] T,Y =
y1,y2,…,yq[ ] T,C 为q×p 阶常数矩阵,D
为q×1阶常数矩阵,aj、bj 为一维小波函数伸缩

平移系数,wj 为q×1阶矩阵。式 (15)用矩阵向

量表达式表示为:

Y=W ×ψ +CX+D (16)
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其中权值和参数矩阵表达式为:

W =

w11 w12 … w1S

w21 w22 … w2S

︙ ︙ ⋱ ︙

wq1 wq2 … wqS

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

,ψ =

ψ1

ψ2

︙

ψS

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

C=

c11 c11 … c1S
c21 c22 … c2S
︙ ︙ ⋱ ︙

cq1 cq2 … cqS

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

,D=

d1

d2

︙

dq

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(17)

3.2 小波神经网络的训练

训练采用基于最小二乘的递推正交最小二乘

法 (ROLS算法)。正交最小二乘算法虽然避免了

求逆矩阵,但当 N 很大时,QR分解计算量非常

大,难于 实 现 在 线 计 算。因 此,本 小 节 将 采 用

ROLS算法来实现QR分解。

R(n-1) ︙ Ŷ(n-1)
︙

H(n) ︙ y(n)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

QT(n)
→

R(n) ︙ Ŷ(n)
︙

0 ︙ y(n)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

…L 行

…l行

(18)

QTn
R(n-1)

h(n)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú=

R(n)

0
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

QTn Ŷ(n-1)

y(n)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú=

Ŷ(n)

y(n)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(19)

J(W(n))取极小值的线性输出权矩阵W(n)
和n组样本输入时网络输出与期望输出的偏差分别

计算如下:

R(n)W(n)=̂Y(n) (20)

J(W(n))= Y(n)2
2= y(n)2

2+ Y(n-1)2
2

(21)
其中 Y(n-1)2

2 是n-1个样本输入时产生

的偏差。

ROLS训练的算法程序如下:
初始化n=0,R(0)=aI,其中a为任意小正

实数,I 为 单 位 矩 阵,̂Y(0)=0, Y(0)2
2 =0,

R(n-1)=R(0),̂Y(n-1)=̂Y(0),Y(n-1)2
2=

Y(0)2
2。

从学习数据中选取一组样本数据x(n)和期望

输出y(n),当n≥1时,进行QR分解。依次用

R(n-1)的主对角线元素与最底行对应元素作

Givens变换,直到
R(n-1)

h(n)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú →

R(n)

0
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
,得到

R(n)、QT(n)、̂Y(n)及y(n)。
计算偏差 Y(n)2

2 并令R(n-1)= R(n),

Ŷ(n-1)= Ŷ(n), Y(n-1)2
2= Y(n)2

2。n=

n+1,若n<N,返回b;否则̂Y(n)=R(n)W(n),
结束。

可以看到,ROLS算法解决了矩阵 H 为病态

的问题;W 为唯一确定且误差平方和最小;不需要

计算中间步骤的W(n);每增加一组新数据,做L
次变换,计算量小,可用于参数的在线辨识。

4 结合SVM 方法的气动参数辨识

在气动参数辨识中,可将多个参数的辨识问题

处理为测量值与预测值之间误差的正负分类,然后

利用诸如最小二乘、极大似然、智能算法等方法进

行参数估计。也可按一对其余的或一对一办法转化

为多个二分类问题,再求解对应的回归问题。

4.1 SVM 对回归问题的求解

SVM用于回归问题的基本思想是:根据观测

数据y=[y1,y2,…,yl]T 估计未知函数f(x,

w)的参数w=[w1,w2,…,wl]T ,即

y=f(x,w)+b (22)
式中,b 表示观测值与预测值间的误差,x 表示特

征变量,与对应的观测数据y 组成训练数据集合,
{(x1,y1),(x2,y2),…,(xl,yl)}。

未知函数项f(x,w)可表示为:

f(x,w)=∑
l

i=1
wiΦ(xi) (23)

式中,Φ(·)为将训练数据从输入空间映射到希尔

伯特 (Hilbert)空间的函数。
针对气动参数辨识问题,y= [y1,y2,…,yl]T

为观测数据,x 对应于待辨识的参数 (气动系数、气

动系数导数或模型的参数),f(x,w)为未知的,用

于描述待辨识参数和观测数据之间关系的函数。
用于回归问题的SVM 又称支撑向量回归机

(SupportVectorRegression,SVR),其模型可表示为:

min12w
Tw

s.t.
y-wΦ(x)-b≤ε
-y+wΦ(x)+b≤ε

ε≥0

ì

î

í

ï
ï

ïï

(24)

式中,ε表示SVR预测值与实际值之间的最大误

差。在ε合适的情况下,式 (24)可得可行解。二

维平面下的几何意义是所有训练点都应该在回归

6
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直线的ε之内。
在实际应用中,存在干扰、误差等各种因素,

通常不能够求出可行解。因此,引入ξ、ξ* 容许

少量实例的训练误差落到ε外:

min12w
Tw+C∑

l

i=1

(ξi+ξ*
i )

s.t.
y-wΦ(x)-b≤ε+ξi

-y+wΦ(x)+b≤ε+ξ*
i

ε,ξi,ξ*
i ≥0

ì

î

í

ï
ï

ïï

(25)

其中,每个训练实例都有对应的ξ、ξ* ,用

于确定该实例的训练误差是否落在ε之外,惩罚系

数C 用于调节训练模型,避免模型过拟合或欠

拟合。
式 (25)是定义在 Hilbert空间上的凸二次规

划问题,难以直接求解。引入拉格朗日乘子a、

a*、β、β* ,得到拉格朗日方程:

L(w,b,a,a*,β,β*,ξ,ξ*)=
1
2w

Tw+C∑
l

i=1

(ξi+

 ξ*
i )-∑

l

i=1
ai(ε+ξi-yi+wxi+b)-∑

l

i=1
a*

i (ε+

 ξ*
i +yi-wxi-b)-∑

l

i=1

(βiξi+β*
iξ*

i ) (26)

当拉格朗日函数对个变量的1阶偏导数等于0
时,原问题的目标函数取最小值,即:

∂L
∂b=∑

l

i=1

(a*
i -ai)=0

∂L
∂w =w-∑

l

i=1

(-a*
i +ai)Φ(xi)=0

∂L
∂ξi

=C-ai-βi=0

∂L
∂ξ*

i
=C-a*

i -β*
i =0 (27)

可得到回归估计函数的参数:

w=∑
l

i=1

(a*
i -ai)Φ(xi) (28)

同时得到了原优化问题的对偶问题:

max
a,β

-
1
2∑

l

i=1
∑
l

j=1

(-a*
i +ai)(-a*

j +aj)Φ(xi)·

 Φ(xj)-ε(a*
i +ai)+∑

l

i=1

(-a*
i +ai) (29)

s.t.∑
l

i=1

(-a*
i +ai)=0

0≤a*
i ,ai ≤C (30)

此对偶问题为二次型优化问题,必有解。可

通过优化算法求解,从而求出拉格朗日乘子ai、

a*
i ,i=1,2,…,l。ai、a*

i 对应的输入点就是

支撑向量。
从而有未知函数可写为:

f(x,w)=∑
l

i=1

(a*
i -ai)Φ(xi)TΦ(x) (31)

为了便于计算,通常将Φ(xi)TΦ(x)用核函

数代替,即:

K(xi,x)=<Φ(xi)TΦ(x)> (32)
于是有

f(x)=∑
l

i=1

(a*
i -ai)K(xi,x) (33)

选取位于区间 (0,C)aj 或者a*
k 。 若选 择

aj ,则:

b=yi-∑
l

i=1

(a*
i -ai)K(xi,xj)+ε (34)

若选择a*
k ,则:

b=yk -∑
l

i=1

(a*
i -ai)K(xi,xk)-ε (35)

从而得到回归估计函数为:

ŷ=∑
l

i=1

(a*
i -ai)K(xi,x)+b (36)

在诸多核函数中,采用径向基核函数 (Radial
BiasisKernelFunction,RBF)的SVM 对非线性系

统有较好的逼近能力。所以在对非线性系统进行黑

箱辨识时,选取RBF核函数的精度比较高,而对于

线性系统进行参数辨识时,多采用线性核函数。

4.2 基于SVM 的小子样修正问题

气动参数辨识中往往会面临样本数不充足的

问题,此时可采用基于SVM 的小样本修正。利用

已有的小样本数据作为SVM 的原始训练样本,采

用网格搜索法寻找SVM的最优参数,继而用训练

后的模型对小样本数据进行预测扩充,最后利用

扩充的样本进行可靠性参数估计。方法利用了

SVM在处理小样本回归问题上的优势,无需先验

知识,有效改善了最小二乘参数估计对样本容量

非常敏感的问题。

5 飞行器在线参数辨识仿真结果对比

仿真工况设置如下:

1)飞行器为再入飞行器,保持纵平面内飞行;

2)飞行器外形为轴对称,横截面为半椭圆形;

3)仿真中所用飞行器气动数据以CFD软件仿

真结果为 “真实值”,离线训练数据用 “真实值”+

7
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单向20%均值随机偏差获得;历史飞行数据用 “真
实值”+10%单向随机偏差生成;实际飞行数据分

为两组,第一组与历史飞行数据生成方法一致,第

二组在 “真实值”基础上附加单向5%随机偏差,
用于考核在线修正性能。上述偏差均为正态分布。

4)离线样本数每次仿真使用10000组;历史

飞行数据样本数每次仿真使用10~100组;实际飞

行数据每次使用1组。

5)本文重点分析各辨识算法,尤其是智能方

法在在线气动参数辨识的可用情况,因此,将气

动力和气动力矩模型简化至1阶。

6)用于对比的辨识方法包括:传统的最小二

乘准则及最小二乘优化、传统极大似然准则及优

化方法、极大似然准则加粒子群优化、单层小波

神经网络、结合SVM方法可在线调整参数的神经

网络、利用SVM扩充样本的神经网络。
经过1000次仿真后,分别对0阶气动力、0

阶气动力矩、1阶气动力、1阶气动力矩参数的辨

识结果进行统计,求取相对于 “真实值”的误差

均值,最终得到的对比结果如表1~表4所示。

表1 0阶气动力参数辨识对比 (3σ)

Tab.1 Comparisonof0-orderaerodynamicparameters(3σ)

辨识方法
离线辨识

误差/%

离线修正

误差/%

在线辨识

误差/%

传统最小二乘 25.4 13.9 13.9
传统极大似然 24.2 13.8 13.8

极大似然+粒子群优化 23.9 13.5 13.5

单层 WNN网络

(第1组) 21.7 10.4 10.4

SVM扩样本 WNN 21.8 10.2 10.2

单层 WNN网络

(第2组) 21.7 10.4 10.1

SVM+神经网络

(第1组) 20.6 9.8 9.8

SVM+神经网络

(第2组) 20.6 9.8 3.4

表2 0阶气动力矩参数辨识对比 (3σ)

Tab.2 Comparisonof0-orderaerodynamic

momentparameters(3σ)

辨识方法
离线辨识

误差/%

离线修正

误差/%

在线辨识

误差/%

传统最小二乘 30.1 14.9 14.9

传统极大似然 29.2 15.1 15.1

极大似然+粒子群优化 28.7 14.8 14.8

续表

辨识方法
离线辨识

误差/%

离线修正

误差/%

在线辨识

误差/%
单层 WNN网络

(第1组) 23.7 13.2 13.2

SVM扩样本 WNN 23.9 12.4 12.4

单层 WNN网络

(第2组) 23.7 13.2 13.1

SVM+神经网络

(第1组) 22.6 12.8 12.8

SVM+神经网络

(第2组) 22.6 12.8 5.8

表3 1阶气动力参数辨识对比 (3σ)

Tab.3 Comparisonof1-orderaerodynamicparameters(3σ)

辨识方法
离线辨识

误差/%

离线修正

误差/%

在线辨识

误差/%

传统最小二乘 29.7 14.8 14.8

传统极大似然 28.9 14.5 14.5

极大似然+粒子群优化 28.6 14.3 14.3

单层 WNN网络

(第1组) 22.2 10.7 10.6

SVM扩样本 WNN 22.5 10.1 10.1

单层 WNN网络

(第2组) 22.2 10.7 10.4

SVM+神经网络

(第1组) 21.7 9.9 9.8

SVM+神经网络

(第2组) 21.7 9.9 4.1

表4 1阶气动力矩参数辨识对比 (3σ)

Tab.4 Comparisonof1-orderaerodynamic
momentparameters(3σ)

辨识方法
离线辨识

误差/%

离线修正

误差/%

在线辨识

误差/%

传统最小二乘 33.1 13.9 13.9

传统极大似然 32.7 13.8 13.8

极大似然+粒子群优化 32.6 13.5 13.5
单层 WNN网络

(第1组) 24.2 13.4 13.4

SVM扩样本 WNN 24.6 12.8 12.8

单层 WNN网络

(第2组) 24.2 13.4 13.2

多层网络

(第1组) 23.1 11.6 11.6

多层网络

(第2组) 23.1 11.6 11.3

SVM+神经网络

(第1组) 22.9 10.8 10.8

SVM+神经网络

(第2组) 22.9 10.8 4.9
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可以看到,利用神经网络的智能参数辨识方

法与 “真实值”相比的辨识精度上比传统方法有

3%~10%的提高。并且,辨识结果相对真实值的

误差与生成离线训练数据相对 “真实值”增加的

偏差均值 (20%)更为接近,说明利用神经网络

能够更好地拟合复杂的气动模型。
表5中的数据是在相同的配置和仿真试验条件

下获得的,其中离线训练采用10000组数据、离线

修正采用100组数据。在线辨识速度给出的是连续

运行1000组仿真的平均时耗。

表5 气动参数辨识效率对比

Tab.5 Comparisonofaerodynamicparameters

identificationefficiency

辨识方法
离线训练

耗时/h

在线辨识

速度/ms

传统最小二乘 — 170

现代时间序列分析最小二乘 — 170

传统极大似然 — 230

现代时间序列分析极大似然 — 213

极大似然+粒子群优化 — 250

单层 WNN网络 3.5 13

SVM+神经网络 4.0 14

可以看到,虽然利用神经网络的智能方法需

要较长的训练时间,但其在线运算速度耗时很少。
建模时采用ARMA模型的现代时间序列分析能够

稍微提高传统辨识的速度,但相对于不需要在线

训练或采用简化在线调整的智能辨识方法,辨识

速度的提升很有限。

6 结论

本文研究了基于智能方法的飞行器气动参数

在线快速辨识问题。首先给出了基于智能方法参

数辨识的辨识流程,然后在此基础上,从简化模

型、提升算法效率、设计合理辨识流程3方面出发

设计了气动参数智能在线辨识方案。然后,本文

给出了基于小波神经网络的气动参数辨识模型,
并结合辨识流程和方案,将SVM 方法引入智能气

动参数辨识过程中。最后,在给定的假设条件和

仿真工况下,进行了大量的仿真并对结果进行了

统计。结果表明,本文提出的气动参数智能在线

快速辨识方案辨识精度比传统方法提高了3%~
10%,且对训练数据的拟合精度更高;同等条件

下,智能在线快速辨识的时耗仅为传统方法的

1/10左右,说明本文提出的智能气动参数在线快

速辨识方案具有较高的应用价值。

参考文献

[1] 崔乃刚,卢宝刚,傅瑜,等.基于卡尔曼滤波的再入

飞行 器 气 动 参 数 辨 识 [J]. 中 国 惯 性 技 术 学 报,

2014,22 (6):755-758.
[2] 张天姣,钱炜祺,何开锋,等.基于最大似然法的风

洞自由飞试验气动力参数辨识技术研究 [J].实验流

体力学,2015,29 (5):8-14.
[3] SpeyerJL,CruesEZ. On-lineestimationofaircraft

stabilityderivativesusingthemodifiedgainextendedKal-

manfilter[R].AIAA1985-1762,1985.
[4] 余舜京,程艳青,钱炜祺.跨声速气动参数在线辨识

方法研究 [J].宇航学报,2011,32 (6):1211-1216.
[5] ChowdharyG,JategaonkarR. Aerodynamicparameter

estimationfromflightdataapplyingextendedandun-

scentedKalmanfilter[R].AIAA2006-6146,2006.
[6] KanyshevAV,KorsunON,OvcharenkoVN,etal.I-

dentificationofaerodynamiccoefficientsoflongitudinal

movementanderrorestimatesforonboardmeasurements

ofsupercriticalanglesofattack [J]. Journalof

ComputerandSystemsSciencesInternational,2018,57
(3):374-389.

[7] 鲁兴举. 飞行器状态空间模型参数在线辨识方法

[D].长沙:国防科学技术大学,2016.
[8] WeiHP,YangLY,ZhangJ,etal.Onlineidentifica-

tionforaerodynamicparametersofthedamagedaircraft
[J]. Applied Mechanicsand Materials,2013 (278-

280):793-796.
[9] 史连艳,宋文渊,姚志敏.再入体气动参数的神经网

络辨识方法 [J].战术导弹技术,2001 (1):1-4.
[10] 王亮,王公宝,马伟明,等.基于小波变换和神经网

络的同步电机参数辨识新方法 [J].中国电机工程学

报,2007,27 (3):1-6.
[11] 梁学明,梁晓庚,杨士元,等.自组织模糊神经网络

的气动参数辨识算法 [J]. 电光与控制,2010,17
(2):1-4.

引用格式:浦甲伦,韩业鹏,张亮.飞行器气动参数智能在线辨识技术研究[J].宇航总体技术,2018,2 (6):1-9.

Citation:PuJL,HanYP,ZhangL.Researchonintelligentonlineidentificationtechnologyforaerodynamicparametersofaircraft
[J].AstronauticalSystemsEngineeringTechnology,2018,2 (6):1-9.

9



