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基于改进支持向量机回归的非线性飞机结构
载荷模型建模
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摘暋要:为进行飞机结构载荷安全监控并为飞机结构疲劳寿命评估积累相关数据,需建立与飞行参数相关的

飞机结构载荷模型。针对飞机结构载荷与飞行参数之间的非线性关系,采用改进停机准则的SMO 算法及粒

子群模型参数优化算法对支持向量机回归方法进行改进,并通过飞行动力学理论分析结合皮尔逊相关系数的

方法对参与建模的飞行参数进行选取。以飞机跨声速俯仰机动为例,建立机翼某一测载剖面结构剪力模型,并

对该建模方法进行仿真验证。结果表明:采用改进支持向量机回归方法所建立模型精度优于原始支持向量机

回归方法建立的模型,即采用改进支持向量机回归方法可提高建模精度及泛化能力。
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Abstract:Inordertocarryoutaircraftstructuralloadsafetymonitoringandaccumulaterelevantstructuralload
dataforaircraftfatiguelifeassessment,itisnecessarytoestablishaircraftstructuralloadmodelrelatedtoflight
parameters.Forthenonlinearrelationshipbetweenaircraftstructuralloadsandflightparameters,thesequential
minimaloptimization(SMO)algorithmwithimprovedstoppingcriterionandtheparticleswarmoptimizational灢
gorithmareusedtoimprovethesupportvectormachineregressionmethod,andtheflightparametersinvolved
inthemodelingareselectedbythemethodofflightdynamicsanalysiscombinedwiththePearsoncorrelationco灢
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0暋引暋言

飞机结构载荷测量是验证飞机结构强度设计、
实施飞行安全监控及飞机疲劳寿命估算的重要手

段,国军标及相关适航条例均对此做出了具体要

求[1灢2]。目前,通常采用应变法对飞机结构载荷进

行测量,该方法通过地面校准试验建立结构载荷-
应变模型,并在此基础上通过飞行实测应变得到真

实飞行环境下的飞机结构载荷。该方法的关键在

于结构应变测量,但应变电桥在使用中存在使用寿

命限制,并且可能会遭受无法修复的意外损坏,从
而导致无法进行长期可靠的载荷测量。因此,有必

要在应变法所测量飞机结构载荷的基础上发展一

种基于飞机飞行参数的飞机结构载荷模型。采用

该模型,可对同一型号多架飞机在无需进行应变改

装及校准试验的情况下,实施载荷监控及结构强度

分析,并为飞机疲劳寿命评估积累相关数据。
飞机结构在真实飞行过程中同时受到气动力、

惯性力及约束力影响,其中约束力即所测量的飞机

结构载荷。根据达朗贝尔原理[3],三者合力恒为

零,即飞机结构载荷取决于飞机结构所受气动力及

惯性力,其中惯性力与结构重力及其过载线性相

关;而气动力在低马赫数及小迎角情况下与飞行迎

角及动压呈线性关系,但在高马赫数或大迎角条件

下,该线性关系并不存在,气动力呈现较为复杂的

非线性特征[4]。在该条件下,可通过空气动力学及

飞行力学理论方法建立基于飞行参数的非线性飞

机结构载荷模型,但实现难度较高,而以人工神经

网络和支持向量机为代表的基于数据的非线性建

模方法可在已知相关飞行参数及其对应结构载荷

数据的情况下进行建模。目前,国内外已在该领域

开展了相关研究工作[5灢7],其中神经网络模型具有

较好的适应性及非线性特征,但建模过程中网络结

构的确定并无明确方法且模型对样本敏感,存在过

拟合问题[8];而支持向量机回归(SVR)方法则较

好地避免了上述问题,该方法数学理论基础完善,
具有较强的鲁棒性,在引入核函数的条件下具有较

好的非线性建模能力,基于该方法的建模工作研究

已于众多领域开展[9]。因此,针对基于飞行参数的

飞机结构载荷建模问题,可在SVR方法的基础上

展开应用研究。

本文在原始SVR方法基础上,通过改进序列

最小优化(SequentialMinimalOptimization,简称

SMO)算法及基于粒子群算法的模型参数优选方

法得到一种飞机结构载荷模型的建立方法,并以某

型飞机跨声速俯仰对称机动为例进行该建模方法

的仿真验证计算。

1暋飞机结构载荷SVR模型建立

飞机在飞行过程中的结构载荷包含关键部位

的弯矩、剪力、扭矩及拉压力等,而结构载荷受飞行

高度、速度、迎角、侧滑角、舵面偏角、各向角速度及

过载等众多因素影响。建立飞机结构载荷模型的

目的是使用SVR方法基于飞行实测载荷及飞参数

据准确建立表述结构载荷与重要飞行参数之间关

系的非线性模型。

1.1暋模型输入变量确定

飞机飞行过程中所记录的飞行参数种类较多,
如果将所有参数均作为飞机结构载荷模型的输入

变量,首先会因变量过多,样本容量过大而降低运

算速度;其次,过多的变量类型中必然包含冗余变

量,会对模型精度造成不利影响。因此,在构建模

型过程中,应明确与模型输出有较好相关性的输入

变量,以保证模型精度及效率。
为确定有效输入变量,首先应依据空气动力学

及飞行动力学理论定性地对飞机进行动力学分析,
得到影响飞机姿态及运动状态的主要参数,例如速

度、高度、迎角、舵面偏角等,以初步确定输入变量。
在此基础上,对于输入变量与输出变量之间的相关

性,采用两者间的皮尔逊相关系数R(X,Y)进行量

化判定,其表达式如下[10]

R(X,Y)= cov(X,Y)
var(X)var(Y)

(1)

式中:cov(X,Y)为 两 变 量 的 协 方 差;var(X)、

var(Y)分别为变量方差,其取值范围为[-1,1]。

R 越大,则两变量间相关性越强,一般以

R 是否大于0.7判断两变量间是否具有较强相

关性,取具有强相关性的参数作为建模参数可保证

所建立的模型精度不受冗余参数影响。

1.2暋SVR方法基本原理

回归是研究变量间函数关系的一种方法[11],
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其目的是通过相应估算方法得到给定的训练样本

集xi暿Rn,yi暿R(i=1,…,l)之间的回归方程:

f(x)=氊Tk(x)+b (2)
式中:氊 为回归参数向量;函数k为非线性回归中

对样本在高维空间中的非线性映射。
传统回归模型一般通过模型输出f(x)与真实

输出y之间的差别来计算精度损失,而SVR模型

则以f(x)为中心,构建宽为2毰的间隔带,训练样

本在此间隔带内则认为预测正确,不计入损失,该
方法保证了模型的鲁棒性。基于损失最小的原则,

SVR问题在支持向量机(SVM)问题的基础上形

式化为[12]

min
氊,b

1
2暚氊暚2+C暺

m

i=1
l毰[f(xi)-yi] (3)

式中:C为正则化常数;l毰 为不敏感损失函数,当训

练样本落入间隔带内时该值为0,否则计入损失。
损失为

loss= f(xi)-yi -毰 (4)

分别引入间隔带两侧的松弛变量毱i 及毱*
i ,采

用拉格朗日乘子法求解原始问题的对偶问题,引入

非负乘子毺i,毺*
i ,毩i,毩*

i ,为保证原始问题及对偶问

题的等价性,需满足 KKT 条件[13],可得对偶问

题为

min
毩,毩*

i
暺
N

i=1
yi(毩*

i -毩i)-毰暺
N

i=1

(毩*
i +毩i)-1

2暺
N

i=1
暺
N

j=1

(毩*
i -毩i)(毩*

i -毩j)k(xi,xj) (5)

暋暋s.t.暺
N

i=1

(毩*
i -毩i)=0

0曑毩i 曑C
0曑毩*

i 曑C
其中k(xi,xj)=氄(xi)T氄(xj)为核函数,采用

核函数可简化低维空间样本点映射到高维空间的

运算,是该方法可进行非线性回归的关键因素。求

解式(5)优化问题,可得SVR问题解的形式为

f(x)=暺
m

i=1

(毩*
i -毩i)k(xi,x)+b (6)

2暋飞机结构载荷SVR模型训练算法

SMO 算法是针对 SVR 问题的快速学习算

法[14],在样本容量较大时,其效率高于传统凸二次

规划问题求解算法,该算法包括两部分:启发式双

变量选择和变量解析计算。以下将给出该算法实

现的主要步骤,并对其进行改进,以进一步提升

效率。

2.1暋启发式双变量选择

从SVR方法的基本原理可以看出,飞机结构

载荷SVR 模型训练的目的是针对每个样本i,计
算出使其满足 KKT条件的毩i 及毩*

i 。而SMO 算

法通过选择两个变量,固定其他变量,构建一个二

次规划子问题的方式,采用解析方法求解该问题,
从而实现高效率计算。对于变量选择,SMO 算法

采用一种内外双循环的启发式方法,具体如下。

(1)第一变量毩a 选择

对式(5)进行变量替换:

毩i=毩i-毩*
i

毩i =毩i+毩*
i

毩0=

ì

î

í

ï
ï

ïï b

(7)

则式(5)可写为

min
毩,毩*

i
暺
N

i=1
yi毩i-毰暺

N

i=1
毩i -1

2暺
N

i=1
暺
N

j=1
毩i毩jk(xi,xj)

(8)

s.t.暺
N

i=1
毩i=0

-C曑毩i 曑C
首先对(-C,C)区间内的训练样本点进行遍

历,选择违反 KKT条件最严重的点作为第一个变

量;若该区间内不存在违反 KKT 条件的点,则以

相同方法对区间边界样本点进行检验;若仍不存在

这样的样本点,则已得到问题的最优解,程序结束。
(2)第二变量毩b 选择

第二变量选择的目的是使该变量有足够大的

变化,以提高算法收敛速度。定义Ei 为第i个样

本的预测值f(xi)与其对应样本yi 的差值,依据解

析可得,在第一个变量确定的情况下,使|Ea-Eb|
最大的变量可满足要求,由此可确定第二个变量。
特殊情况下,若上述方法选择的变量不能产生改

进,则遍历非边界样本,从违反 KKT 条件的变量

中随机选取毩b;若仍无法改进,则遍历整个训练

集,从违反 KKT 条件的变量中随机选取毩b;若还

是无法改进,则放弃已选择的第一个变量,重新进
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行选择。

2.2暋变量解析运算

在完成两个变量的选取后,式(8)的目标函数

转化为毩1 和毩2 的函数。

L(毩a,毩b)=1
2毩

2
akaa +1

2毩
2
bkbb +毩1毩2k12+

毰毩1 毰毩2 -毩1y1-毩2y2+毩1v*
1 +

毩2v*
2 +L曚 (9)

式中:v*
i = 暺

l

j=1,j曎a,b
毩*

jkij;L曚 为目标函数中不含毩a

和毩b 的项,此时为常数;具有上标 * 的量是前一次

迭代的值。
根据优化问题约束条件,迭代前后两变量之和

不变,令其和为s* ,由此式(9)可转化为单变量函

数L(毩b),依据式(8)的优化问题对其求最小值,令
其导数为0,即可得毩b 的递推公式,结合式(8)的约

束条件-C曑毩i 曑C可得毩a 和毩b 的解析解。
对于毩0 的求解,强制使fa=ya,fb=yb,分别

得到毩a
0 和毩b

0,将二者平均可得毩0。

SVR问题求解过程中,每一循环中均重复上

述步骤,直到所有变量毩i 均满足 KKT条件为止。

2.3暋SMO算法改进

虽然 SMO 算法可实现 SVR 问题的高效求

解,但实践表明,仅以 KKT 条件为停机准则过于

严格,使得训练时间较长,而模型在训练到一定程

度时已满足精度要求,因此有必要基于停机准则对

SMO算法进行改进以提高建模效率。
根据对偶问题(式(8))与原始问题(式(2))的

关系,当对偶问题与原始问题对偶间隙为0时,所
得的对偶问题解为原始问题的全局最优解,因此当

对偶间隙小于给定阈值时,即可认为已得到目标

解,可停止建模计算。在此基础上对SMO 算法进

行改进,具体方法如下:
根据不敏感损失函数l毰 可得松弛变量毱i 和

毱*
i 分别为

毱i=max(0,yi-f(xi)-毰)

毱*
i =max(0,f(xi)-yi-毰{ )

(10)

则原始问题的目标函数可写为

U(氊,毱i,毱*
i )=1

2暚氊暚2+C暺
l

i=1

(毱i+毱*
i )

(11)

令对偶问题目标函数为T(毩),则根据对偶间

隙可定义停机准则的表达式为

氁= U(氊,毱i,毱*
i )-T(毩)

U(氊,毱i,毱*
i ) (12)

当氁小于指定值时则停止模型训练。因此,定
义如下三个停机条件:栙所有变量满足 KKT 条

件;栚氁小于指定值;栛迭代循环次数到达制定上

限。当上述任一停机条件达到时,均停止建模,以
此提升SMO算法效率。

3暋飞机结构载荷SVR模型参数优化

SVR模型参数包括正则化常数C及核函数K
的相关参数,模型参数选择的合理性会直接影响模

型精度及计算效率,但SVR方法并未提供模型参

数优选方法,一般为任意给定或通过经验给定。本

文采用粒子群优化(PSO)算法[15]对飞机结构载荷

SVR模型参数进行优化选取。

PSO算法假设待优化变量处于范围给定的D
维搜索空间内,由n个粒子组成粒子群X=(X1,
X2,…,Xn),其中每个粒子均为D 维向量,是该粒

子在搜索空间中的位置,同时也是原始优化问题的

潜在解。依据优化目标函数可计算出每个粒子的

适应度,并依此判断目标优化情况。在迭代过程

中,为使粒子群向优化目标运动,定义第i个粒子

的速度Vi=[Vi1,Vi2,…,ViD ],并定义单个粒子在

寻优过程中的极值变量Pi=[Pi1,Pi2,…,PiD],整
个粒子群极值变量Pg=[Pg1,Pg2,…,PgD]。在迭

代过程中,粒子通过Pi 和Pg 更新Vi 及X,更新方

法为

Vk+1
id =氀V

k
id +c1r1(Pk

id -Xk
id)+c2r2(Pk

gd -Xk
gd)

Xk+1
id =Xk

id +Vk+1{
id

(13)
式中:氀为惯性权重常数;c1 和c2 为非负的加速度

因子常数;r1 和r2 为[0,1]之间的随机数。
当迭代次数达到最大限制或连续多次适应度

函数迭代结果保持不变时,则停止计算。
采用PSO算法对飞机结构载荷SVR模型相

关参数进行优选,定义适应度函数F 为模型的平

均误差,其形式为

F=
暺
n

i=1

(f(xi)-yi)2

暺
n

i=1
y2

i

(14)
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式中:f(xi)为第i个样本点的计算值;yi 为与之对

应的样本目标值。
每组模型参数对应单个粒子,其优化目标是得

到使适应度函数最小的SVR模型参数。由此,采
用PSO算法优化的飞机结构载荷SVR模型建立

方法如图1所示。

图1暋建模流程

Fig.1暋Modelingprocess

4暋方法验证及结果分析

以某型飞机在基本飞行重量且无外挂构型下

跨声速俯仰对称机动过程中机翼某一测载剖面处

结构剪力实测数据为原始数据,采用上述改进支持

向量机回归方法进行建模,为确保所建立模型的泛

化能力得到检验,未对正负过载进行区分,取36个

法向过载较小的俯仰机动数据作为建模数据集,9
个法向过载较大的俯仰机动数据作为测试数据集。
建模前对原始实测数据进行清零、去跳点及各参数

时间统一性检验等预处理工作。

4.1暋建模参数确定

飞机在对称俯仰机动过程中,绕质心运动为其

主要运动形式,运动中飞机除受自身转动惯量Iy

影响外,还受到翼身气动力矩 Mwb、平尾气动力矩

Mt、俯仰阻尼力矩Mq 及洗流时差力矩M毩 等外部

因素影响。根据空气动力学理论,上述外力矩的主

要影响飞行参数包括气压高度 H、指示空速V、迎
角毩、升降舵或全动平尾偏度毮e、俯仰角速度q及

其他可对飞机气动力产生影响的舵面偏度。在机

动过程中,飞机会形成法向过载,这是俯仰机动的

主要特征。初步将上述参数确定为主要建模参数,
对剖面结构剪力与上述参数的相关性进行分析,相
关系数计算结果如表1所示。

表1暋相关性计算结果

Table1暋Correlationcalculationresults

飞行参数 与结构载荷相关系数

气压高度/m -0.235

指示空速/(km·h-1) -0.071

迎角/(曘) 暋0.886

左平尾偏度/(曘) -0.876

右平尾偏度/(曘) -0.798

左前缘襟翼偏度/(曘) -0.732

右前缘襟翼偏度/(曘) -0.765

俯仰角速度/((曘)·s-1) 暋0.782

重心法向过载 暋0.977

暋暋从表1可以看出:气压高度及空速与结构载荷

的相关系数很小,表明其在机动过程中与机翼结构

载荷相关性并不强,究其原因,虽然它们是决定气

动力的关键因素,但建模采用俯仰机动过程数据,
在该时间段内飞机高度和速度基本保持不变,而实

测结构载荷随机动过程必然产生相应变化,因此两

参数与载荷间呈现低相关性是合理的,故在给定飞

机状态俯仰机动结构载荷建模中不将其作为建模

参数;而根据空气动力学理论,该过程中引起气动

力改变的主要因素是迎角,相关系数计算结果也证

明了这一点。
对于参与建模的参数,因其量级差异较大,在

开始建模前,为保证后续建模工作的计算效率,需
对其进行归一化处理。针对各参数,在飞行实测中

均有对应的测量范围[Ximin,Ximax],故归一化方

式为
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Xinorm= Xi-Ximin

Ximax-Ximin
(15)

4.2暋模型建立及检验

在确定建模参数并对其进行归一化的基础上,
采用改进支持向量机回归方法建立飞机结构载荷

模型,选择高斯核函数作为核函数,其表达式为

K(x,z)=exp -暚x-z暚2

2毭
æ

è
ç

ö

ø
÷

2 (16)

给定支持向量机回归间隔带半带宽毰为0.05,

氁的临界值为0.001,因此PSO算法需要确定的参

数为正则化常数C和核函数参数毭,搜索空间为二

维空间。设定粒子群中粒子数量为50,最大迭代

数为100,采用图1所示算法,使用建模数据集进

行建模,每代最优个体适应度如图2所示,根据迭

代结果确定C=30.476,毭=3.223。

图2暋个体适应度迭代结果

Fig.2暋Individualfitnessiterationresults

作为对比,采用网格搜索及原始SVR方法对

参数C、毭 进行寻优,寻优目标仍为平均误差(式
(14)),寻优过程如图3所示,目标仍为使误差最小

的参数组合。受计算时间限制,C 的变化步长为

1,毭的变化步长为0.1,最终确定C=32,毭=3.5。

图3暋网格搜索法误差

Fig.3暋Gridsearcherror

分别使用两组C 和毭 进行建模计算,并使用

测试数据集对所建立的模型进行测试,结果如图4
所示。

图4暋模型预测结果与载荷实测值对比

Fig.4暋Comparisonbetweenmodelprediction

resultsandloadmeasuredvalues

基于原始SVR算法与改进后的SVR算法的

模型计算结果对比如表2所示,模型训练精度及测

试精度均使用平均误差(式(14))进行评价。

表2暋模型精度对比

Table2暋Modelaccuracycomparison

模型 训练精度 测试精度 最大测试误差/kN

改进SVR 0.006 0.035 1.161

SVR 0.018 0.146 4.213

暋暋从表2可以看出:基于改进SVR算法的飞机

结构载荷模型与原始SVR算法模型相比,虽然训

练精度相差不大,但测试精度明显优于后者,证明

通过模型参数优选可提高模型泛化能力,并且建模

过程中参数寻优速度明显优于原始SVR算法,因
此改进SMO算法停机条件并通过PSO 算法优化

模型参数是有必要的。

5暋结暋论

(1)通过改进支持向量机回归方法可获得精

度较高的非线性飞机结构载荷模型,相较于原始支

持向量机算法,该方法建模效率高,且所得到的模

型泛化能力较强,可更为准确地对飞机结构载荷进

行预测。
(2)通过建立泛化能力较好的飞机结构载荷

模型,可对同一型号多架飞机进行结构载荷监控及

结构疲劳寿命评估数据积累,对飞行数据进行深层
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次挖掘。
(3)采用改进支持向量机方法所建立的基于

试飞数据的飞机载荷模型避免了采用空气动力学

及飞行动力学理论进行建模所需的复杂理论推导

工作,充分利用了飞行数据。
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