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摘 要:神经网络具有强大的函数拟合能力,可以被应用于嵌入式大气数据系统中进行大气数据估计。针对传统BP
神经网络存在初始权值和阈值随机选取、训练过程局部最优、对训练数据需求量大等问题,提出了一种基于改进粒子

群算法优化的神经网络,以提升FADS系统的预测精度。通过计算流体力学模拟,分别使用飞机在常规飞行和大迎角

飞行状态下的压力数据来验证该算法的性能。结果表明,在训练数据有限的条件下,基于改进粒子群算法优化的神经

网络在这两种飞行状态下均显著提高了大气数据的预测精度。常规飞行状态,静压、马赫数、迎角和侧滑角的预测误

差分别降低了54.88%、60.46%、53.76%和62.12%;大迎角飞行状态下,预测误差分别降低了71.96%、47.52%、

66.96%和53.41%。此外,在相同数据样本下,基于改进粒子群算法优化的神经网络在多次训练中误差波动更小,显
示出更高的稳定性和可信度。
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Abstract:Neural
 

networks
 

possess
 

strong
 

function
 

approximation
 

capabilities
 

and
 

can
 

be
 

applied
 

to
 

Flush
 

Air
 

Data
 

Sensing
 

systems
 

for
 

air
 

data
 

estimation.
 

Addressing
 

the
 

issues
 

of
 

random
 

initial
 

weights
 

and
 

thresholds,
 

local
 

optima
 

during
 

training,
 

and
 

high
 

training
 

data
 

requirements
 

inherent
 

in
 

traditional
 

BP
 

neural
 

networks,
 

an
 

improved
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm-based
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

enhance
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

FADS
 

system.
 

The
 

performance
 

of
 

this
 

algorithm
 

is
 

validated
 

through
 

Computational
 

Fluid
 

Dynamics
 

simulations,
 

using
 

pressure
 

data
 

from
 

aircraft
 

in
 

both
 

conventional
 

flight
 

and
 

high
 

angle
 

of
 

attack
 

flight
 

states.
 

The
 

results
 

indicate
 

that,
 

under
 

conditions
 

of
 

limited
 

training
 

data,
 

the
 

PSO-optimized
 

neural
 

network
 

significantly
 

improves
 

air
 

data
 

prediction
 

accuracy
 

in
 

both
 

flight
 

states.
 

In
 

conventional
 

flight,
 

the
 

prediction
 

errors
 

for
 

static
 

pressure,
 

Mach
 

number,
 

angle
 

of
 

attack,
 

and
 

sideslip
 

angle
 

are
 

reduced
 

by
 

54.88%、
 

60.46%、
 

53.76%
 

and
 

62.12%,
 

respectively;
 

while
 

in
 

the
 

high
 

angle
 

of
 

attack
 

flight
 

state,
 

the
 

prediction
 

errors
 

are
 

reduced
 

by
 

71.96%、
 

47.52%、
 

66.96%
 

and
 

53.41%,
 

respectively.
 

Furthermore,
 

with
 

the
 

same
 

data
 

samples,
 

the
 

PSO-optimized
 

neural
 

network
 

exhibits
 

smaller
 

error
 

fluctuations
 

across
 

multiple
 

training
 

runs,
 

demonstrating
 

higher
 

stability
 

and
 

reliability.
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0 引  言

  大气数据系统(air
 

data
 

system,ADS)所提供的动压、
静压、总温、攻角、侧滑角等大气参数[1]对于飞行器的飞控

系统、导航系统、火控系统、空中交通管制系统、仪表显示系

统、警告系统等均是不可或缺的[2]。在高超音速飞行状态

下,飞行器与周围空气剧烈的摩擦会对传统大气数据系统

的外置探头造成不可恢复的损伤,使得大气数据系统测量

失效,同时,现有的大气数据系统外置的大气探头增加了雷

达反射面积制约着新一代战斗机隐身性能的提升。嵌入式
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大气数据系统(flush
 

air
 

data
 

sensing,FADS)通过在飞行器

的表面布置嵌入式的压力传感器来建立飞机表面压力分模

型[1],进而求解攻角、侧滑角、马赫数、静压等大气数据信

息,克服了传统侵入式大气数据系统在飞行器高超音速飞

行以及隐身性能等方面带来的不利影响。
目前针对FADS系统常见的解析算法主要包括最小二

乘法、三点法、以及神经网络算法。Whitmore团队[3]应用

最小二乘法进行FADS系统算法研究,该方法对测压点布

局约束小、精度比较高,国内王禹等[4]针对飞翼布局飞行器

也用此方法进行了研究,不过最小二乘法对初始值依赖性

较高且容易出现不收敛的问题;三点法基于势流理论(低速

流)和修正的牛顿理论(超音速流)建立的半经验压力模型

来求解大气数据信息,胡嘉悦等[5]以正态云模型和多目标

规划为出发点,在原有的“三点法”基础上提出一种新的改

进方法,程川等[6]采用三点法对运载火箭球头模型进行嵌

入式大气数据系统设计,并通过风洞试验进行验证。三点

法技术相对比较成熟,应用也最为广泛,但仅适用于钝头体

飞行器模型,并且需要额外的校准来提高算法的准确性和

稳定性。

Rohloff等[7-8]最先将人工神经网络算法应用于嵌入式

大气数据系统中,并通过人工神经网络建立了压力值与大

气数据之间的映射关系,精度较高,之后,他们又从多次飞

行试验中提取了整个飞行包线的大量训练数据,建立了一

个基于神经网络算法的FADS系统,用来估计静压和动压。
国内一些学者也开展了神经网络算法在FADS系统中的应

用研究,陈广强等[9]开展了反向传播(back
 

propagation,

BP)神经网络在高超声速钝头体飞行器FADS系统中的算

法研究,结果表明该算法具有较好的鲁棒性和求解精度。
王鹏等[10-11]基于尖锥前体飞行器模型构建了FADS系统的

神经网络算法,并进行风洞试验测试,结果证明该算法解算

精度较好,后来他们针对尖楔前体飞行器模型,分析了有无

驻点压力对FADS系统神经网络算法精度的影响。周印佳

等[12]针对复杂前缘飞行器模型,建立了4套神经网络算法

开展冗余设计研究,其中9孔算法精度较高。与三点法和

最小二乘法相比,神经网络算法具有精度高、实时性好,更
容易开发设计的优点,可以适用于任何飞行器模型,但传统

神经网络算法对训练数据样本需求量大,存在对初始权值、
阈值随机选取高度敏感、训练过程存在局部最优等缺陷,这
些缺陷会导致神经网络预测结果不稳定、准确度降低。

为了扩大神经网络算法在FADS系统中的应用范围,
实现在有限训练数据样本条件下,更准确、高效的预测大气

数据信息。可以通过算法优化神经网络初始权值、阈值来

提高神经网络的拟合能力和稳定性[13-16]。本文提出了一种

基于改进粒子群算法优化(particle
 

swarm
 

optimization,

PSO)的神经网络来构建FADS系统,通过计算流体力学

(computational
 

fluid
 

dynamics,CFD)的方法得到飞行器在

常规飞行状态以及大迎角飞行状态下的表面压力,形成两

个数据集分别检验算法精度。本文为未来战斗机FADS系

统的研究做 出 了 重 要 探 索,同 时 也 为 神 经 网 络 算 法 在

FADS系统中的进一步应用提供参考。

1 飞行器建模与测压点布局

1.1 飞行器建模

  以洛克希德马丁公司最新公布的第六代战斗机概念图

为研究对象,如图1(a)所示,战斗机为扁平翼身融合构型,
没有水平尾翼和垂直尾翼,操作翼面非常少,极大增强了战

斗机的隐身性能。根据该战斗机概念图进行三维建模,简
化的三维立体模型如图1(b)所示,战斗机机长为22

 

m,翼
展为16.4

 

m。

图1 战斗机三维模型图

Fig.1 3D
 

model
 

of
 

the
 

fighter
 

jet

1.2 CFD模拟参数设置

  为了提高机体表面压力测量的精度和稳定性,嵌入式

大气数据中的测压点往往分布在机头或机翼前缘等气流比

较稳定的地方,本文主要以分布在机头附近的压力来开展

FADS系统算法研究。在飞行器飞行过程中,尤其飞行速

度比较高的情况下,可以忽略飞行器后部对飞行器前部的

影响,因此,为了提高计算效率,可以截取飞行器头部模型

进行CFD计算,得到不同条件下机头表面的压力数据。
在CFD软件Fluent中进行数值仿真,机头表面网格

划分情况如图2所示,采用多面体网格进行网格划分,增加

网格单元数量可以提高CFD模拟的准确性,但同时也会增
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加处理时间,在本文案例中,网格总数量约288万,节点数

约73万,为确保目标y+值小于1,垂直于机体表面附面层

的第一层高度为0.0005mm,控制方程为雷诺平均N-S方

程,使用的湍流模型为Spalart-Allmaras单方程模型。

图2 机头表面网格划分

Fig.2 Surface
 

meshing
 

of
 

the
 

nose
 

of
 

the
 

aircraft

1.3 测压点选取

  FADS系统测压点位置和数量(测压点布局)影响着大

气数据估计的准确性,为提高FADS系统算法的解算效率

与精度,测压点位置应该选取在表面压力对于飞行器飞行

状态变化较为敏感,压力梯度变化相对较大的区域[12],其
中机体上下表面测压点压力主要跟迎角解算有关,左右两

边测压点主要跟侧滑角解算有关。针对本文飞行器的特

点,FADS系统的测压点分布示意图如图3所示,采用经典

的十字型9点布局,这种布局方式不仅解算精度高、鲁棒性

好,也没有过多增加系统的复杂性,9个测压点具体位置信

息如表1所示。

图3 飞行器FADS系统测压点分布示意图

Fig.3 Pressure
 

point
 

layout
 

of
 

the
 

aircraft
 

FADS
 

system

其中,以飞行高度为8
 

km为例,飞行器在不同马赫数

条件下上下表面测压点压力随迎角变化情况如图4、5所

示,图中可以看出,上表面测压点压力随迎角单调递减,下
表面测压点压力随迎角单调递增,线性相关程度较高,同时

对马赫数变化也比较敏感。定义第i个测压孔的压力系数

CPi=(pi-p∞)/q∞,通常来讲,飞机在不同飞行高度下的

压力系数相似,因此,本文配置在迎角平面的测压点可以用

于建立与迎角、马赫数、静压之间的关系。

p5、p6、p7、p8 测压点压力随侧滑角、马赫数变化如

图6所示,当侧滑角为0,左右两边对称位置测压点压力值

  表1 测压点位置信息

Table
 

1 Pressure
 

point
 

location
 

information

测压点编号 X/m Y/m Z/m

0 0 0 0

1 0 0.088 -0.2

2 0 -0.039 -0.2

3 0 0.135 -0.3

4 0 -0.057 -0.3

5 -0.05 0 -0.1

6 0.05 0 -0.1

7 -0.1 0 -0.2

8 0.1 0 -0.2

图4 上表面测压点p1、p3 压力随迎角变化

Fig.4 The
 

pressure
 

points
 

p1 and
 

p3 on
 

the
 

upper
 

surface
 

change
 

with
 

the
 

angle
 

of
 

attack

图5 下表面测压点p2、p4 压力随迎角变化

Fig.5 The
 

pressure
 

of
 

p2 and
 

p4 at
 

the
 

lower
 

surface
 

pressure
 

measurement
 

points
 

varies
 

with
 

the
 

angle
 

of
 

attack

接近,符合实际情况。基于图中变化关系的分析,本文配置

在侧滑角平面的测压点压力对侧滑角、马赫数变化较为敏

感,因此用来估计侧滑角马赫数也十分合适。
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图6 测压点p5、p6、p7、p8 压力随侧滑角变化

Fig.6 The
 

pressure
 

of
 

p5、p6、p7、p8 varies
 

with
 

the
 

sideslip
 

angle

2 基于人工神经网络的FADS算法设计

2.1 人工神经网络结构

  人工神经网络具有强大的非线性映射能力,只要有足

够数量的隐层神经元,就可以无穷逼近任何函数。如图7
所示,神经网络的结构通常由三部分组成:输入层,隐含层

和输出层。输入层接收的数据在隐藏层中被加权和激活,
其中隐含层第j个神经元的输出结果为:

yj =f1 ∑
p

i=1
ωijxi+bj  (1)

图7 人工神经网络结构

Fig.7 The
 

structure
 

of
 

neural
 

network

隐含层的数据在输出层被加权激活,输出的第k 个神

经元的结果为:

yk =f2 ∑
s

j=1
ωjkyj +bk  (2)

经过多重加权和激活之后,计算输出层真实值与预测

值之间的误差:

E =
1
2∑

s

k=1

(tk -yk)2 (3)

式中:xi 表示输入层第i个节点的输入变量;wij 表示输入

层与隐含层之间的连接权值;wjk 表示隐含层与输出层之

间的连接权值;bj 和bk 分别是隐含层和输出层的阈值;f1

和f2 分别是隐含层和输出层的激活函数。
神经网络的学习过程分为正向、反向传播两个过程,多

次循环不断调整网络权值和阈值直到误差满足要求为止。
针对本文FADS神经网络结构,将传感器阵列测量的

9个压力值作为神经网络的输入,输出层为马赫数、迎角、
侧滑角、静压4个大气数据,为了减少训练样本的计算量,
采用经典的三层神经网络结构,经过多次实验调整,确定隐

含层数节点数为15,神经网络隐含层和输出层激励函数分

别采用 Tansig函数和 Purelin函数,为提高计算效 率,

Levenberg-Marquardt(L-M)为训练函数。

2.2 改进粒子群算法优化神经网络

  反向传播人工神经网络算法是基于梯度下降原理运行

的,因此,一旦初始权值阈值确定,大多数情况都会使网络

收敛到局部最优值而不是全局最优值。为了最大限度地减

少这个问题,可以通过算法优化神经网络的方法得到更好

的初始权值和阈值来提高人工神经网络的预测精度。本文

基于改进粒子群算法来优化神经网络,其中适应度函数F
为马赫数、迎角、侧滑角、静压均方误差之和。

F=
∑
n

i=1
(t1i-y1i)

2+∑
n

i=1
(t2i-y2i)

2+∑
n

i=1
(t3i-y3i)

2+∑
n

i=1
(t4i-y4i)

2

n
(4)

粒子群优化算法通过设计只有两个属性的无质量粒子

来模拟鸟群:速度和位置。其中位置代表解的候选者,优化

过程中,粒子群会对个体最优解以及全局最优解进行记忆

保存并进行速度、位置更新,将神经网络的初始权值和阈值

作为优化因子,粒子群群中的每个粒子都是具有空间维度

的向量组,空间维度N 为:

N =n+l+m×l+n×l (5)

m 代表神经网络的输入个数为9,l代表隐含层节点数

为15,n代表输出个数为4,最优粒子对应的向量组就代表

神经网络中初始权值和阈值的最佳解。设置粒子群规模大

小为50,迭代次数为600。粒子群优化神经网络的具体步

骤(如图8所示)如下:

1)
 

设计神经网络结构,初始化粒子群算法的参数;

2)
 

初始化网络的权值、阈值,建立网络的权值和阈值

与粒子群算法维度之间的映射关系;

3)
 

定义适应度函数,适应度函数为输出层马赫数、迎
角、侧滑角、静压均方误差之和;

4)
 

更新粒子的速度和位移;

vi,j(t+1)= wvi,j(t)+c1r1[pi,j - xi,j(t)]+
c2r2[pg,j -xi,j(t)] (6)

xi,j(t+1)=xi,j(t)+vi,j(t+1),j=1,2,…,d
(7)

式中:w 为惯性因子,c1 和c2 为学习因子,r 为0~1之间

的随机数,Pi,j 为个体最优解,Pg,j 为全局最优解。
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图8 PSO-BP神经网络流程图

Fig.8 Flowchart
 

for
 

PSO-BP
 

neural
 

network
 

optimization

其中,惯性因子对算法的整体性能影响很大,经典粒子

群算法的惯性因子为定值,为了使粒子群算法同时具备更

好的全局搜索能力和局部搜索能力,本文采用非线性递减

的策略来定义w:

w =wmax-
t+1(wmax-wmin)

Tmax+1
(8)

式中:wmax、wmin 分别为最大最小惯性因子,t、Tmax 分别为

当前迭代次数和最大迭代次数。惯性因子的调整使得种群

在前期能够扩大搜索范围进而提高全局搜索能力,在后期

能够提高局部搜索能力。

5)
 

比较当前所有的个体最优和全局最优,更新个体最

优和全局最优;

6)
 

当粒子群算法达到设定的迭代次数,将获得优化后

的权值及阈值;

7)
 

将优化后的权值与阈值赋给神经网络,对神经网络

进行训练与测试。

3 基于神经网络的FADS算法验证

3.1 数据集的产生

  通过计算流体力学的方法得到飞行器在不同飞行状态

下的压力数据,生成两个数据集:常规飞行状态和大迎角飞

行状态,分别使用这两个数据集来检验神经网络算法的性

能。常规飞行状态大气数据计算范围如表2所示,大迎角

飞行状态大气数据计算范围如表3所示。

3.2 测试结果与分析

  根据以上两个数据集,本文以平均绝对误差为性能指

标对传统BP神经网络(BP)、改进粒子群算法优化BP神经

网络(PSO-BP)两种神经网络算法的预测精度进行评估,同

  表2 常规飞行状态大气数据计算范围

Table
 

2 Calculation
 

range
 

of
 

air
 

data
 

in
 

conventional
 

flight
 

state

大气数据 计算范围

静压/Pa 35
 

600、10
 

290、5
 

470
马赫数/Ma 0.4、0.6、0.8、1.0、1.2、1.4、1.6
迎角/(°) -10、-5、0、5、10、15

侧滑角/(°) -5、0、5

表3 大迎角飞行状态大气数据计算范围

Table
 

3 Calculation
 

range
 

of
 

air
 

data
 

in
 

flight
 

state
 

at
 

high
 

angle
 

of
 

attack

大气数据 计算范围

静压/Pa 35
 

600、10
 

290、5
 

470
马赫数/Ma 0.2、0.3、0.4、0.5、0.6、0.7、0.8、0.9
迎角/(°) 20、25、30、35、40、45、50、55

侧滑角/(°) -5、0、5

时,引入经典的遗传算法(genetic
 

algorithm,GA)优化BP
神经网络(GA-BP)作为对照试验[17],分析本文神经网络算

法的性能。

AMAE =
1
M∑

M

Z=1
y-y- (9)

1)
 

常规飞行状态

常规飞行状态下,BP、PSO-BP、GA-BP三种神经网络

算法在此数据集下对静压、侧滑角、迎角、马赫数大气数据

估计结果如图9所示,图中可以看出,在有限的训练数据条

件下,与其他两种神经网络算法相比,本文改进粒子群优化

神经网络算法对4种飞行状态参数的预测精度都取得了明

显提升。
由表4所示,BP、PSO-BP、GA-BP三种算法在FADS

系统大气数据预测中都取得了不错的结果,说明了神经网

络算法具有强大的非线性拟合能力,此外,PSO-BP、GA-
BP两种算法预测精度均高于传统BP神经网络算法,表明

基于算法优化神经网络的可行性。
本文PSO-BP算法整体预测精度优于另外两组,表现
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 第47卷 电 子 测 量 技 术

  

图9 常规飞行状态下大气数据预测误差对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

prediction
 

errors
 

of
 

atmospheric
 

data
 

under
 

conventional
 

flight
 

conditions

表4 3种神经网络模型输出参数的平均绝对误差

Table
 

4 Average
 

absolute
 

error
 

of
 

the
 

output
 

parameters
 

of
 

the
 

three
 

neural
 

network
 

models

大气数据 BP PSO-BP GA-BP
静压/Pa 82 37 57

马赫数/Ma 0.004
 

3 0.001
 

7 0.002
 

6
迎角/(°) 0.093 0.043 0.069

侧滑角/(°) 0.066 0.025 0.040

出更优的预测性能和泛化能力。相较于传统 BP算法,

PSO-BP算法输出的静压、马赫数、迎角、侧滑角的平均绝

对误差分别减小了54.88%、60.46%、53.76%、62.12%。

2)
 

大迎角飞行状态

在大迎角飞行状态下,BP、PSO-BP、GA-BP三种神经

网络算法在此数据集下对静压、马赫数、迎角、侧滑角的估

计结果如图10所示,在大迎角飞行状态下,本文PSO-BP
神经网络效果最好。

3种神经网络模型输出参数的平均绝对误差如表5所

示,大迎角飞行状态下,由于机体表面气流发生分离,飞机

处于复杂非线性涡流中,进而导致嵌入式大气数据系统模

·27·
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图10 大迎角飞行状态下大气数据预测误差对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

prediction
 

errors
 

of
 

atmospheric
 

data
 

at
 

high
 

angle
 

of
 

attack

表5 3种神经网络模型输出参数的平均绝对误差

Table
 

5 Mean
 

absolute
 

error
 

of
 

the
 

output
 

parameters
 

of
 

the
 

three
 

neural
 

network
 

models

大气数据 BP PSO-BP GA-BP
静压/Pa 321 90 206

马赫数/Ma 0.010
 

1 0.005
 

3 0.007
 

1
迎角/(°) 0.896 0.296 0.421

侧滑角/(°) 0.498 0.232 0.418

型更加复杂,与常规飞行状态相比,大气数据预测精度降

低。此外,在大迎角飞行数据集下,相较于传统BP神经网

络以及GA-BP神经网络算法,PSO-BP神经网络算法对大

气数据的整体预测精度更高,结论与常规飞行状态下相同。

3.3 神经网络算法稳定性分析

  为进一步分析改进粒子群算法对神经网络的优化效

果,BP、PSO-BP两种神经网络算法模型在相同数据集下分

别运行10次,其中静压、马赫数、迎角、侧滑角平均绝对误

差如图11所示。
从图11中可以看出,传统BP神经网络对于大气数据

估计结果误差波动范围比较大,效果不稳定,使得BP算法

  

图11 两种神经网络模型多次运行结果对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

multiple
 

runs
 

of
 

the
 

two
 

neural
 

network
 

models

对于大气数据估计的可信度降低,PSO-BP算法对于大气

数据估计的平均绝对误差波动范围小,精度较高、效果也更

加稳定。因此基于改进粒子群算法优化的神经网络能够进

一步提升大气数据估计的精度和稳定性,估计结果可信

度高。

4 结  论

  本文在简化的新一代战斗机三维模型前体位置布置测

压点,同时基于算法优化神经网络的思想构建了FADS系

统大气数据解算模型,并通过CFD模拟对算法精度进行实
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验验证,仿真结果表明在常规飞行以及大迎角飞行状态下,
由于训练数据有限,基于改进粒子群算法优化的神经网络

相比传统BP神经网络都能提高FADS系统的预测精度,
所有输出参数误差均减小。此外,在相同数据集下进行多

次训练,相较于传统BP算法,PSO-BP算法对于大气数据

预测的平均绝对误差波动范围较小,效果更佳稳定,可信度

更高。对比分析常规飞行状态以及大迎角飞行状态神经网

络训练效果,由于大迎角飞行状态下机体表面气流发生分

离,嵌入式大气数据系统模型变得更加复杂,为提高神经网

络预测大气数据的精度,需要以迎角为分段依据,分别建立

起对应的神经网络模型。
本文在进行新一代战斗机嵌入式大气数据系统算法研

究时,只考虑了在飞行器机头附近位置进行测压点布局,但
由于机头位置空间有限,同时会受到火控雷达设备的干扰,
未来工作需要进一步在飞行器机翼、机身等更多位置布置

测压点来开展FADS系统的算法研究。
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