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适用于部分试验数据缺失的气动参数辨识方法

刘洋， 李春娜， 方远， 龚春林

（西北工业大学 航天学院， 陕西 西安　 ７１００７２）

摘　 要：为解决试验中部分数据缺失或难以测量的问题，提出了一种适用于部分试验数据缺失的气动

参数联合辨识方法。 该方法将气动参数辨识问题转为优化问题，以飞行状态初值和气动参数插值表

为设计变量，使用包含全部气动参数的弹道模型，构建包含多条数据的目标函数。 优化中以气动参数

数据库和现有方法辨识结果为先验知识，拟合出未测量数据的初值作为基准值，设计了可行样本选取

方法，利用差分进化算法进行求解。 应用所提方法处理 ２６４ 条试验数据，结果表明相比于现有气动参

数辨识方法，所提方法能辨识全部气动参数，准确度更高，且能反算出未测量的飞行试验数据，具有实

际工程意义。
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　 　 气动参数辨识是提取飞行器气动参数、预测飞

行状态的一种手段，在外形设计、飞行轨迹预测、弹
道重构、射表编制等过程中起着重要作用。 气动参

数辨识可分为在线辨识和离线辨识。 在线辨识是在

飞行中进行参数辨识，目的是预报飞行状态和进行

自适应控制。 离线辨识是在飞行试验后进行参数辨

识，目的是建立准确的“气动参数－运动状态”数学

模型，同时包含模型辨识和参数辨识。 模型辨识是

在一系列候选模型集中选择出与系统输入－输出特

性最匹配的数学模型［１］，参数辨识是优化所选数学

模型中的参数。
离线辨识中，给定试验数据并确定数学模型之

后，气动参数辨识问题就转化为最优化问题，设计变

量为飞行状态初值和气动参数，目标为最小化计算

弹道和测量弹道之间的误差。 根据试验数据数量的

不同，可分为单条和多条试验数据气动参数辨识。
单条试验数据气动参数辨识发展成熟，重点研

究不同飞行器的建模及算法匹配［２⁃４］。 文献［５］对

比了输出误差法（ＯＥＭ）和两步法（２ＳＭ）在飞机气

动参数辨识中的表现，结果表明 ＯＥＭ 更准确，但
２ＳＭ 效率更高更灵活。 文献［６］利用极大似然法

（ＭＬＥ）对飞机操稳特性大导数进行辨识，并与小扰

动理论分析法进行对比，结果表明随机噪声对大导

数的影响较小，但对长周期和滚转模态响应值影响

较大。 文献［２］提出了对飞行器扰流片参数辨识的

元优化算法（ＭＯ）及初始样本选取方法，并对比了

差分进化算法（ＤＥ）等其他 ９ 种算法，结果中仅有

ＤＥ、ＭＯ 和蚁群算法收敛至全局最优解。
多条试验数据参数辨识方法重点研究多条试验

数据间的关系。 因为针对飞行数据的气动参数辨识

通常存在局限性、差异性和矛盾性。 局限性表现为

在单条试验数据的辨识中，所得结果仅对当前测量

数据有效；差异性表现为受飞行器个体差异、环境、
测量等影响，不同数据及其辨识值本身存差异；矛盾

性表现为局限性和差异性会互相放大，从而无法将

辨识值直接用到其他飞行试验上时。 因此，按照这

３ 种特性处理方式的不同可分为 ２ 类：①每条试验

数据单独辨识，对多个辨识结果取平均值并进行符

合修正，作为多条试验数据辨识结果；②同时对多条

试验数据进行辨识，获得唯一的辨识结果。
第一类辨识方法原理简单，方法成熟，计算效率

高，是射表编拟的标准方法，目前得到广泛应用。 文
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献［７］使用极大似然法对 ８ 条导弹靶道试验数据进

行辨识，利用辨识结果的均值分析非对称导弹的运

动特征。 文献［８］利用自适应扩展卡尔曼滤波和

Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｂｒｙｓｏｎ Ｆｒａｚｉｅｒ Ｓｍｏｏｔｈｅｒ（ＭＢＦＳ）对战略导弹

的 ７ 条试验数据进行降噪， 然后利用 ＭＬＥ 和

Ｂｒｏｙｄｅｎ Ｆｌｅｔｃｈｅｒ Ｇｏｌｄｆａｒｂ Ｓｈａｎｎｏ（ＢＦＧＳ）对数据分

别进行辨识，所得结果趋势一致，但在数值上仍有较

大差异。 此类辨识方法存在的主要问题有 ３ 个：①
可能使用多个数学模型进行辨识［８］，不同模型会有

不同简化，增大了差异性； ②辨识结果误差较大且

可能有偏［７］，没有完全解决矛盾性；③部分气动参

数难以辨识［７⁃８］。
在第二类方法中，根据飞行器及试验类型的不

同，建模方法不完全相同。 文献［９］将再入体的气

动参数表示为马赫数和攻角的多项式，同时对 ９ 条

测量数据进行辨识，所得结果与对相似飞行器的其

他研究一致。 文献［１０］建立了联合雅克比矩阵，并
使用梯度法对 ２ 种外形相似导弹的 ４ 条测量数据进

行了辨识。 结果表明，同时辨识 ４ 条测量数据比同

时辨识 １ 条或 ２ 条测量数据时目标函数值更小；使
用标准模型获得的目标函数值比使用简化模型更

小。 文献［１１］使用差分进化算法对炮弹的 ６ 条纸

靶试验数据同时进行辨识，辨识结果的精度比第一

类方法更好，更能反映实际飞行状态。 相比第一类

方法，第二类方法的计算成本更高，对试验数据的要

求也更高，但能较好地解决辨识的局限性、差异性和

矛盾性，所获的气动参数更能反映飞行器实际飞行

状态。
在实际工程中，测量系统制约了气动参数辨识

的发展。 受限于传感器的安装空间、采样频率、测量

精度等问题，试验中常有部分飞行数据无法测量或

测量误差较大等问题；在部分试验中，测量数据仅能

用于制导控制，无法用于气动参数辨识。 以上问题

存在于各类飞行器的气动参数辨识中，例如飞

机［１２］、导弹［１３］等，增加了辨识难度，降低了辨识准

确度，最终限制了飞行器设计。
针对测量系统中存在的问题，本文根据第二类

多条试验数据辨识方法的基本原理，提出了一种适

用于试验数据缺失的气动参数联合辨识方法。 该方

法先构建包含所有气动参数的飞行器运动模型，以
气动参数插值表及状态初值为设计变量，以数值计

算数据库、风洞试验数据库及第一类辨识方法所得

结果为先验知识，获得一个或多个设计变量基准值，

并生成设计空间，利用差分进化算法同时对多条试

验数据进行辨识。 针对部分飞行状态无测量数据的

情况，将气动参数的先验知识与已有测量数据相结

合，拟合出第一个测量点处的基准值，将其作为设计

变量进行优化。 该方法能解决并主动利用气动辨识

的局限性、差异性和矛盾性，以获得符合全部飞行数

据的全局最优解。 将以上方法应用于某子弹多条仿

真数据的气动参数辨识中，并与现有方法进行对比，
以检验所提方法的正确性和有效性。

１　 单条试验数据辨识方法

气动参数辨识本质上是选取一套气动参数 Ｃ，
使飞行弹道计算值 Ｙｃａｌ 与测量值 Ｙｅｘｐ 之差达到最

小。 由于飞行弹道的求解需要数值积分，所以积分

初值，即 ｔ０ 时刻飞行状态初值 Ｙｃａｌ
ｔ０ 的获取是气动参

数辨识的重点。 一般可将测量值 Ｙｅｘｐ
ｔ０ 作为 Ｙｃａｌ

ｔ０ ，但其

测量误差会在积分中累积，影响辨识的准确性。 因

此，通常也将 Ｙｃａｌ
ｔ０ 作为待辨识参数，尽可能减小测量

误差的影响。
将以上气动参数辨识问题转化为最优化问题，

设计变量为Ｘ ＝ ｛Ｃ，Ｙｃａｌ
ｔ０ ｝，约束为 ｇ（Ｙｃａｌ，Ｘ），目标函

数为 ｆ（Ｘ） ＝ ‖Ｙｃａｌ（Ｘ） － Ｙｅｘｐ‖，优化问题可表示为

ａｒｇ ｍｉｎ ｆ（Ｘ） ＝ ‖Ｙｃａｌ（Ｘ） － Ｙｅｘｐ‖
ｓ．ｔ． ｇ（Ｙｃａｌ，Ｘ）{ （１）

　 　 图 １ 为优化流程，具体介绍如下：
１） 根据 Ｙｅｘｐ

ｔ０ 获得飞行状态初值 Ｙｃａｌ
ｔ０ 的基准值，

将已有的气动参数数据库作为先验知识，得到气动

参数Ｃ的基准值。 将Ｙｃａｌ
ｔ０ 和Ｃ合并，得到设计变量Ｘ

的基准值；
２） 根据试验数据类型、长度、采样频率，确定收

敛指标 ε 和总迭代次数 ｋｔ；
３） 将 Ｘ 代入数学模型中计算并得到飞行数据

计算值 Ｙｃａｌ。 对于无控飞行器及开环辨识的有控飞

行器，该数学模型为飞行器运动方程组，对于闭环辨

识的有控飞行器，该数学模型为飞行器运动方程组

及反馈回路；
４） 根据计算值 Ｙｃａｌ 和测量值 Ｙｅｘｐ 计算目标函

数 ｆ（Ｘ）；
５） 若 ｆ（Ｘ） ＞ ε 且当前迭代次数 ｋ ＜ ｋｔ，则计算

未收敛，根据辨识算法获得新的 Ｘ，并重复 ２） ～
５）。 若 ｆ（Ｘ） ≤ ε 或 ｋ ＝ ｋｔ，则达到收敛条件，计算终

·３８２·
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止，Ｘ 即为优化结果。

图 １　 单条试验数据优化流程

不同辨识问题的数学模型不同，但模型的输入

均为 Ｙｃａｌ
ｔ０ 和 Ｃ，输出为 Ｙｃａｌ。 Ｙｃａｌ 为速度矢量 ｖ、姿态

角速度矢量 ω、姿态角矢量 Θ和位置矢量 Ｒ 组合构

成的矢量，Ｃ 为各气动参数构成的矢量。 每个气动

参数可表示为马赫数Ｍａ、攻角 α 和侧滑角 β 的插值

表或函数，但在多数情况下，仅能部分表示为 α 或 β
的函数。 如对于轴对称飞行器，阻力系数 ＣＤ 可表示

为总攻角 α ｔ 的多项式

ＣＤ（Ｍａ， αｔ） ＝ ＣＤ０（Ｍａ） ＋ ＣＤ１（Ｍａ）αｔ ＋

　 ＣＤ２（Ｍａ）α２
ｔ ＋ ｏ（α３

ｔ ） （２）
式中： ＣＤ０ 为零升阻力系数；ＣＤ１ 和ＣＤ２ 分别为阻力系

数一次项和二次项；ｏ（ｓｉｎ３α ｔ） 为更高阶项；ＣＤ０，ＣＤ１

和 ＣＤ２ 仍为 Ｍａ 的函数。 由于 Ｍａ 随时间不断变化，
需要分段辨识。

一条试验数据共包含 ｎｄ 个测量点，将其分为 ｎｓ

段，每段包含 ｎｆ 个测量点，相邻两段的测量点可以

重复。 ｎｆ 的选取不能过大或过小，若 ｎｆ 小于设计变

量个数，噪声对优化的影响较大且优化结果不唯一，
若 ｎｆ 过大，则该段 Ｍａ 可能变化过大。 根据图 １，每
一段试验数据单独构成一个优化问题，其优化结果

为该段平均 Ｍａ 下的设计变量。
与一般优化问题不同的是，ｆ（Ｘ） 不能完全反映

Ｘ 与真实值的接近程度。 将数据分段后，优化受测

量误差、模型简化等影响更大，当 ｆ（Ｘ） 很小但 Ｘ 与

真实值相差较大时，优化结果不能反映该飞行器的

普遍飞行情况，一旦工况发生改变，所得飞行状态与

实际可能相差很大。

２　 现有多条试验数据辨识方法

飞行试验往往是一类多组、一组多次地进行，同
组试验工况相同，同类试验的测量系统相同，不同类

试验的测量系统、数学模型均可能不同。
在某飞行器的试验中，共进行了 ｎｍ 次试验，共

有 ｎｍ 条试验数据，第 ｉ 条试验数据可分为 ｎｉ
ｓ 段。 根

据文献［１］ 中的多条试验数据优化结果取平均值的

方法，共有 ｎｔ 个优化问题

ｎｔ ＝ ∑
ｎｍ

ｉ ＝ １
ｎｉ

ｓ （３）

　 　 该方法的误差来源主要有以下 ３ 个方面：
１） 在每个优化问题中，实际 Ｍａ 和平均 Ｍａ 有

一定差异，当采样频率较低或 Ｍａ 变化率较大时，可
能导致低灵敏度设计变量辨识误差很大；

２） 不同试验的可测数据与选用数学模型可能

不同，对同一气动力、力矩的简化程度不同，因此优

化结果在总体上可能是有偏的［１４］；
３） 部分飞行试验会使用解耦模型，耦合程度不

同，解耦带来的模型误差也不同，使同一气动参数的

辨识误差较大。
第一种误差可以通过提高采样频率或忽略低灵

敏度的设计变量降低对优化的影响［１５］，后 ２ 种误差

无法规避，误差大小受测量数据、设计变量、采样频

率、测量噪声、气动非线性等因素的影响，难以定量

甚至定性分析。 因此，该方法常结合风洞试验数据

进行修正［１６］，或进行符合计算才能应用。

３　 联合辨识方法

３．１　 参数辨识方法

为解决现有多条数据气动参数辨识中的问题，
提出一种适用于试验数据缺失的气动参数联合辨识

方法。 为避免由模型简化引起的误差，构建包含全

部气动参数的数学模型，以数值仿真、风洞试验数据

库及现有气动参数辨识方法为先验知识，获得 Ｃ 是

对 Ｍａ 的函数并作为基准值；以 Ｙｅｘｐ
ｔ０ 作为 Ｙｃａｌ

ｔ０ 的基准

值，对于缺失测量值的 ω∗ 或 Θ∗，可根据先验知识

拟合出 ｔ０ 时刻的基准值。 以最小化计算数据与测量

数据的误差平方和为目标，利用差分进化算法对该

问题进行优化。 该优化问题可表示为

·４８２·
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ａｒｇ ｍｉｎ ｆ（Ｘ） ＝ ∑
ｎｗ

ｉ ＝ １
μｉ‖Ｙｃａｌ

ｉ （Ｘ） － Ｙｅｘｐ
ｉ ‖２

２

Ｘ ＝ ｛Ｃ（Ｍａ），Ｙｃａｌ
ｔ０ ｝

μｉ ＝
ｎｃ

ｎｍ

ｓ．ｔ． ｇ（Ｙｃａｌ，Ｘ）

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（４）

式中： μ ｉ 为权系数；ｎｃ 为 μ ｉ 所属试验类型的总数，目
的是 ｆ（Ｘ） 对各类试验的灵敏度相差不会过大；ｎｗ

为 ｎｍ 条试验数据中的所有测量点

ｎｗ ＝ ∑
ｎｍ

ｉ ＝ １
ｎｉ

ｄ （５）

　 　 相比于现有多条试验数据辨识方法，该方法主

要做出 ３ 点改变：
１） 设计变量 Ｘ 中 Ｃ 的形式与弹道仿真完全相

同。 在现有气动参数辨识方法中，设计变量是对应

平均Ｍａ下的Ｃ，但在弹道仿真中，Ｃ由当前Ｍａ插值

得到。 由于 Ｃ 最终提供给弹道仿真使用，为使气动

参数更准确，在联合辨识中将Ｃ对Ｍａ的插值表作为

设计变量，使参数辨识和弹道仿真中飞行状态计算

方法完全相同，减小了因气动参数使用方式带来的

误差。
２） 将 ｎｔ 条试验数据作为一个优化问题，使用同

一个运动方程组进行优化。 在不考虑非典型力、力
矩的情况下，最能描述飞行状态的数学模型是包含

全部气动力、力矩的六自由度模型。 在联合辨识中，
使用该模型同时对所有测量点进行辨识，所得 Ｘ 能

反映试验的所有飞行状态，消除了气动参数辨识的

局限性和差异性。
３） 对于无法测量的 Ｙｅｘｐ

ｔ０ ，可主动利用气动参数

辨识的矛盾性，将风洞试验值和数值计算值作为基

准值开展优化。 当 Ｙｅｘｐ 中存在 ω∗ 和 Θ∗ 时，ｆ（Ｘ）
仅计算已测量数据。 由于 ｖ 对力矩系数的灵敏度很

低，在现有辨识方法中，可能会出现力矩系数极大地

偏离真实值但 ｆ（Ｘ） 很小的问题。 在联合辨识中，即
使所有试验中均存在ω∗ 和Θ∗，但各试验Θ的初始

相位不同，若设计变量与真实值相差较大， ｆ（Ｘ） 会

明显增大且不满足稳定性约束。 从试验的角度出

发，在试验设计之初就应考虑飞行器的力矩系数辨

识，因此 ｎｐ 次试验中至少有一部分包含 Θ，此时

ｆ（Ｘ） 对力矩系数的灵敏度增大，更有利于优化。
在优化前，需给出 Ｘ 的基准值。 Ｃ 的基准值可

结合先验知识及现有辨识结果给出，而 Ｙｃａｌ
ｔ０ 的基准

值可由 Ｃ、Ｙｅｘｐ
ｔ０ 和现有辨识结果共同给出。

公式（４） 中优化问题的维度很高，且 Ｃ 的储存

形式为插值表，难以求解梯度信息，在计算资源充足

的条件下选用无梯度的差分进化算法作为优化算

法。 该算法适用于非线性问题，全局搜索能力较强，
其种群的求解可以并行以提高计算效率，且在气动

参数辨识中的表现优于其他启发式算法［２］。
３．２　 可行样本选取方法

在联合辨识方法中，初始设计空间对计算准确

性和效率有显著的影响。 在剔除数值计算数据库、
风洞试验数据库和现有辨识结果中不合理的数据

后， Ｃｍａｘ 和 Ｃｍｉｎ 分别为 ３ 个数据库中出现的最大值

和最小值，因此设计空间的边界［Ｃｌｏｗ，Ｃｕｐ］ 为

Ｃｕｐ ＝ Ｃｍａｘ ＋ ｃ１（Ｃｍａｘ － Ｃｍｉｎ）， ｃ１ ＞ ０
Ｃｌｏｗ ＝ Ｃｍｉｎ － ｃ２（Ｃｍａｘ － Ｃｍｉｎ）， ｃ２ ＞ ０{ （６）

式中： ｃ１，ｃ２ 分别为上、下界放大系数，不同气动参数

的 ｃ１，ｃ２ 不同，需根据具体问题进行分析。
Ｙｅｘｐ 的测量误差根据测量系统的不同而不同，

需分别讨论。 ｖ 可通过雷达、ＧＰＳ 等测量，系统误差

一般小于 １ ｍ ／ ｓ，随机误差由滤波器过滤，因此 ｖｔ０ 设

计空间为［ｖｅｘｐ
ｔ０

－ １，ｖｅｘｐ
ｔ０

＋ １］。 Ｒ 的测量方式和 ｖ 相

同，但系统误差对优化结果的影响很小，一般情况下

ｔ０ ＜ １ ｓ，根据 ｖ 的系统误差，Ｒｔ０ 设计空间为［Ｒｅｘｐ
ｔ０

－
１，Ｒｅｘｐ

ｔ０
＋ １］。

ω和Θ的测量方式包括陀螺仪、地磁传感器、太
阳方位传感器、闪光阴影靶道等，但数据并不总能返

回地面［１０］。 当测量数据包含ω ｔ０ 和Θｔ０ 时，可根据测

量仪器的系统误差和随机误差得到设计空间；当测

量数据有滚转角速度 γ′，但不包含其他姿态角数据

时，可以根据现有数据库拟合出α ｔ０，α ｔ１ 和 β ｔ０，β ｔ１，再
进行微分得到ω ｔ０，最后根据拟合精度和求导精度得

到设计空间；当没有滚转角 γ 时，可根据飞行器类型

及典型飞行弹道判断其 γ ｔ０；当无法判断时，可认为

γ ＝０°，γ ｔ０ 的设计空间为［０°， ３５９°］；对于旋转弹来

说，可通过公式计算出口转速 γ′

γ′ ≈
２πｖ０
ηｄ

（７）

式中： ｖ０ 为表定初速；η 为膛线缠度。 该公式在工程

中较准确，但受膛线磨损、发射药温等影响，可能会

有一定偏差。
由于传统方法优化结果可能有偏，（６） 式生成

的初始设计空间不一定包含真实值，因此在生成第
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一代种群后，不对设计空间的边界进行约束，使搜索

可以在边界外进行［１１］。 在迭代中，由于 ｆ（Ｘ） 是多

个 ‖Ｙｃａｌ － Ｙｅｘｐ‖ 的加权和，因此在计算 Ｙｃａｌ 的过程

中就判断子代是否优于父代，而不必等该个体完全

计算完。 即每计算完１条试验数据，数据就计算１次
ｆ（Ｘ），若子代 ｆ（Ｘ） 大于父代 ｆ（Ｘ），则直接跳出计

算，能提高计算效率。
３．３　 具体流程

在该设计空间内，以飞行稳定性为约束条件，对
公式（４）中的问题进行优化，具体优化流程见图 ２。

１） 根据现有多条试验数据辨识方法，对 ｎｍ 条

试验数据进行优化，得到 ｎｔ 个优化结果；
２） 优化值作为基准值，生成 Ｙｃａｌ

ｔ０ 的初始设计空

间，根据先验知识拟合出 ｔ０ 时刻的 Θ并微分出 ω；
３） 根据气动参数的先验知识，生成 ３ 个基准值

ＣＢ１，ＣＢ２ 和ＣＢ３，相互补充并生成Ｃ的初始设计空间；
４） 将 Ｙｃａｌ

ｔ０ 和 Ｃ 合并为 Ｘ，利用随机拉丁超立方

生成个体数为 Ｎ 的种群；
５） 根据试验的可信度和类型占比，选取合适

的 μ ｉ；
６） 将 Ｘ代入数学模型，判断是否满足稳定性约

束并计算出 Ｙｃａｌ，并根据（４） 式计算 ｆ（Ｘ）；
７） 判断优化是否满足收敛条件，若满足，跳转

至 ８），若不满足，通过优化算法得到新的 Ｘ，并重复

５） ～ ７）；
８） 计算结束，Ｘ 即为优化结果。

图 ２　 联合辨识优化流程图

图 ２中，ＣＢ１，ＣＢ２ 和ＣＢ３ 分别为数值仿真数据、风
洞试验数据和现有方法辨识值。 考虑到仅用一种方

法难以获得全部的气动参数，因此 ３ 个基准值相互

补充。

４　 仿真验证

４．１　 参数设置

为验证本文所提方法的正确性，对 Ｓｉｅｒｒａ 的

７．６２ ｍｍ竞技子弹仿真数据应用多条试验数据联合

辨识方法进行优化。 该公开数据包含 ０ ～ ２．５Ｍａ 范

围内 １１ 个气动参数［１７］，历经多次试验和比赛验证。
该仿真数据有 ５ 个重要特点：

１） 仿真对象转速高，马格努斯效应强，提高了

低灵敏度设计变量的灵敏度；
２） 在全弹道上，ω和γ均不可测，α和 β在长距

离上难以测量，但在短距离内可测；
３） 可在试验中调整 α ｔ０ 和 β ｔ０，使不同试验的飞

行状态差异较大；
４） 不包含推力、科式力、闭环控制系统，数学模

型的输入 － 输出仅体现其气动特性；
５） 测量系统的系统误差容易标定；
该子弹速度衰减快、角运动频率高，试验数据的

采样频率相对较低，在气动辨识上难度较大。 该子

弹的运动模型如下：
ｄｖｘ
ｄｔ

＝ － ρＳ
２ｍ

（ＣＤ０ ＋ ＣＤ２ｓｉｎ２α ｔ）ｖ（ｖｘ － ｗｘ） －

　
ρＳｖ２ｒ ｓｉｎα

２ｍ
（ＣＬα０ ＋ ＣＬα２ｓｉｎ２α ｔ）ｓｉｎθ －

　
ρＳｖ２ｒ ｓｉｎβ

２ｍ
（ＣＬα０ ＋ ＣＬα２ｓｉｎ２α ｔ）ｓｉｎψｃｏｓθ

ｄｖｙ
ｄｔ

＝ － ρＳ
２ｍ

（ＣＤ０ ＋ ＣＤ２ｓｉｎ２α ｔ）ｖｖｙ ＋

　
ρＳｖ２ｒ ｓｉｎα

２ｍ
（ＣＬα０ ＋ ＣＬα２ｓｉｎ２α ｔ）ｃｏｓθ －

　
ρＳｖ２ｒ ｓｉｎβ

２ｍ
（ＣＬα０ ＋ ＣＬα２ｓｉｎ２α ｔ）ｓｉｎψｓｉｎθ － ｇ

ｄｖｚ
ｄｔ

＝ － ρＳ
２ｍ

（ＣＤ０ ＋ ＣＤ２ｓｉｎ２α ｔ）ｖ（ｖｚ － ｗｚ） ＋

　
ρＳｖ２ｒ ｓｉｎβ

２ｍ
（ＣＬα０ ＋ ＣＬα２ｓｉｎ２α ｔ）ｃｏｓψ

ｄγ′
ｄｔ

＝ － ρＳｌｄ
２Ｉｘ

Ｃ ｌｐｖｒγ′

ｄα′
ｄｔ

＝ － （ｖＨα′ ＋ ｖＰβ′ － ｖ２（Ｍ０ ＋ Ｍ２ｓｉｎ２α ｔ）α ＋

　 ｖ２ＰＴβ ＋ θ″ ＋ ｖ ρＳｌｄ
２Ｊｙ

ＣＭｑαθ′）
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ｄβ′
ｄｔ

＝ － （ｖＨα′ － ｖＰβ′ － ｖ２（Ｍ０ ＋ Ｍ２ｓｉｎ２α ｔ）β －

　 ｖ２ＰＴα － ｖＰθ′）
ｄｘ
ｄｔ

＝ ｖｘ 　
ｄｙ
ｄｔ

＝ ｖｙ 　
ｄｚ
ｄｔ

＝ ｖｚ 　
ｄα
ｄｔ

＝ α′　 ｄβ
ｄｔ

＝ β′

ψ ＝ ａｒｃｓｉｎ
ｖｚ
ｖ
　 θ ＝ ａｒｃｓｉｎ

ｖｙ
ｖｃｏｓψ

　 θ′ ＝
－ ｇｃｏｓθ

ｖ

θ″ ＝ ｖθ′
ρＳ
２ｍ

ＣＤ０ ＋ ２ｇｓｉｎθ
ｖ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｈ ＝ ρＳｌｄ
２Ｉｙ

ＣＭｑα ＋ ρＳ
２ｍ

ＣＬα０ 　 Ｐ ＝
Ｉｘγ′
Ｉｙｖ

Ｍ０ ＝ ρＳｌ
２Ｉｙ

ＣＭα０ 　 Ｍ２ ＝ ρＳｌ
２Ｉｙ

ＣＭα２

Ｔ ＝ ρＳ
２ｍ

ＣＬα０ － ρＳｌｄ
２Ｉｘ

ＣＭｐα

ＣＭｐα ＝
ＣＭｐα０ ＋ ｓｉｎ２α ｔＣＭｐα， ＣＭｐα ＜ ＣＭｐαｍａｘ

ＣＭｐαｍａｘ， ＣＭｐα ≥ ＣＭｐαｍａｘ
{ （８）

式中：ｖｘ，ｖｙ，ｖｚ 分别为地面系下的速度 ３ 分量，ｘ，ｙ，ｚ
分别为地面系下的飞行器位置，ρ 为大气密度，Ｓ 为

参考面积，ｌ为参考长度，ｄ 为弹径，ｍ为质量，Ｉｘ 和 Ｉｙ
分别为极转动惯量和赤道转动惯量，ＣＬα０ 和 ＣＬα２ 分

别为升力系数导数常数项和二次项，ＣＭα０ 和 ＣＭα２ 分

别为静力矩系数导数常数项和二次项，ＣＭｐα，ＣＭｐα０，
ＣＭｐα２ 和 ＣＭｐαｍａｘ 分别为马格努斯力矩系数导数、常数

项、二次项和最大值，ＣＭｑα 为赤道阻尼力矩系数导

数，Ｃ ｌｐ 为滚转阻尼力矩系数导数，ｗｘ 和 ｗｚ 分别为纵

风和横风，ｖｒ 为相对于风的速度，α′ 和 β′ 分别为角

速率。
使用六自由度刚体弹道方程组生成 ２６４ 条仿真

数据，其中长距离飞行射程为 １５０ ｍ，有 ４个初速 ｖ０，
每个 ｖ０ 有 ４ 个射角 θ ０，每个 θ ０ 有 ６ 个起始攻角和角

速度，共 ９６ 条数据；短距离飞行射程为 １０ ｍ，共 ７ 个

ｖ０ 和 ４ 个 θ ０，每个 θ ０ 有 ６ 个起始攻角和角速度，共
１６８ 条试验数据。 对于长距离飞行数据，其测量方

式为弹道跟踪雷达，仅有 ｖ 和 Ｒ 的测量数据。 对于

短距离飞行数据，为方便研究，选择每 ０．５ ｍ 得到

１ 个 测量数据。 测量噪声服从正态分布（μ， σ），具
体参数设置如表 １ 所示。

表 １　 仿真参数设置

ｘ ／ ｍ ｖｔ０ ／ （ｍ·ｓ－１） θ０ ／ （°） 噪声 可测数据

１５０ （８００，７００，６５０，５９０） （１，３，５，１０） Ｎ（０．０１，０．００２） ｖｘ，ｖｙ，ｖｚ，ｘ，ｙ，ｚ

１０ （７８３，７３０，６８０，６２０，５８０，５３０，４９０） （１，５，１０，１５） Ｎ（０．０１，０．００２） ｖｘ，ｖｙ，ｖｚ，α，β，ｘ，ｙ，ｚ

　 　 在长距离飞行试验中，采样间隔为 １ ｍｓ，对于

小口径子弹，更大的采样间隔可能会导致计算发散；
在短距离飞行试验中，由于照相机的位置固定，采样

间隔为 ０．５ ｍ，其数学模型转换遵从（９）式
ｄＹ
ｄｔ

＝ ｄＹ
ｄｘ

ｄｘ
ｄｔ

＝ ｖｘ
ｄＹ
ｄｘ

（９）

（９）式中将测量数据对 ｔ 的微分转为对 ｘ 的微分，使
其积分步长为整数。
４．２　 现有方法优化结果

采用现有多条试验数据气动参数辨识方法对全

部试验进行辨识，优化算法为极大似然法。
长距离飞行试验中无攻角数据，因此设计变量

Ｃ 中仅包含 ＣＤ０，优化结果如图 ３ 所示。 优化得到的

ＣＤ０ 误差较大。 但是，优化值均大于真实值，且攻角

越大误差越大，相对误差最大的点 α ｔ ＝ １４．６３°。 根

据文献［１］ 中的方法求ＣＤ０ 的均值并与真实值对比，
结果如表 ２ 所示。

图 ３　 长距离飞行试验优化结果

表 ２　 ＣＤ０均值

Ｍａ 均值 真实值 误差 ／ ％
１．５ ０．４１１ ２ ０．３９７ ５ ３．４５
１．７ ０．４０５ ０ ０．３７５ ０ ７．９９
１．９ ０．３９０ ８ ０．３５７ ５ ９．３２
２．１ ０．３５８ ８ ０．３４４ ５ ４．１６
２．３ ０．３７３ ０ ０．３３２ ７ １２．１２
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表 ２ 中最大误差为 １２．１２％，其余 Ｍａ 下的误差

均小于 １０％。 需要注意的是，由于飞行数据是仿真

数据，为充分研究不同攻角的影响，起始攻角从大到

小均有分布，但在实际飞行中，很可能所有的起始攻

角都较大，这会导致均值与真实值相差很大。
短距离飞行试验中包含 α 和 β 的数据，设计变

量Ｃ ＝ ｛ＣＤ０，ＣＤ２，ＣＬα０，ＣＭα０，ＣＭｑα，ＣＭｐα｝。 ＣＬα２ 和ＣＭα２

的敏感度较低，若将其作为变量，会使优化结果严重

偏离真实值［１４］。 由于 ｘｔ０
＝ １ ｍ，ｎｄ ＝ １９，因此无需分

段，设置 ｎｓ ＝ １，ｎｆ ＝ １９，ｎｔ ＝ １ ００８。 优化结果如图 ４
所示。

图 ４　 短距离飞行数据优化结果

　 　 从图 ４中可以看出，优化结果在趋势上正确，但
数值相差较大，难以直接使用。 ＣＤ０ 均值的最大相

对误差为 １４．１７％，最小为 ８．１４％，均大于表 ２中的优

化结果，但未出现误差非常大的解；ＣＤ２ 的优化结果

很集中，仅 １ 个离群点出现在 １．９８６Ｍａ。 ＣＬα０ 的分布

与 ＣＤ０ 相似，均值的最大相对误差为 １．４２３ ２Ｍａ下的

２１．６３％，其余 Ｍａ 下误差均小于 １６％。
ＣＭα０ 是所有优化结果中误差最小的，其均值的

误差均在 ５％ 以下。 但需要注意的是，系统误差对

ＣＭα０ 的影响很大，在实际工程中要尽可能地消除此

误差。 ＣＭｑα 的灵敏度并不高， 均值的最大误差为

２５．５７％，其余误差均小于 ２０％。 由于 ＣＭｑα 是非定常

气动力系数，由赤道阻尼力矩和下洗力矩构成，难以

通过其他方式获取准确的值，因此气动辨识是获得

准确 ＣＭｑα 最重要的手段。
在弹道中，ＣＭｐα 基本达到限幅，ＣＭｐα 的优化结果

相比于 ＣＭｐα０ 更接近 ＣＭｐαｍａｘ，但 ＣＭｐαｍａｘ 难以使用极大

似然法辨识，一般通过拟合得到。 综合来看，辨识值

均是有偏的，主要有以下 ２ 点原因：
１） 数学模型为简化模型。 在长距离飞行试验

中，仅对 ＣＤ０ 进行辨识，会使结果中包含其他气动参

数的影响，该影响与攻角呈正相关。 由于攻角不为

０，因此虽然理论上 ＣＤ０ 与攻角无关，但辨识值有偏

且取平均无法消除。
２） 气动参数相互影响。 如 ＣＤ０ 与 ＣＤ２ 共同构成

了阻力系数，因此容易出现一个增大一个减小的情

况，因此结果是有偏的。
总体上，现有辨识方法在缺少部分试验数据的

条件下，所得结果误差较大且无法获得全部的气动

参数，在实际工程中直接使用会有较大的误差。
４．３　 联合辨识方法优化结果

根据飞行数据的 Ｍａ 覆盖范围，Ｃ 的插值表 Ｍａ
点为 １．４，１．６，１．８，２．０，２．２ 和 ２．４。 理论设计变量个

数为 ２ ９７０。 Ｙｅｘｐ
ｔ０ 的测量精度很高，γ′ 可通过公式估

·８８２·
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算出较准确的值，可缩小对应设计变量的设计空间，
重要设计变量个数为 ９８６。

使用 ＣＦＤ 方法对的关键气动参数进行计算。
网格为结构化网格，第一层附面层高度为 １０ －６ ｍｍ，
求解器为 Ｆｌｕｅｎｔ 的密度基求解器，湍流模型为 ｋ⁃ω
的 ＳＳＴ 两方程模型，气体为标准理想气体模型。 分

别对 ３ 种网格进行网格无关性验证，计算工况为

Ｍａ ＝１．６、α ＝ １０°，所得结果如表 ３ 所示。
表 ３　 网格无关性验证

网格数 ＣＤ ＣＬ ＣＭ

１０３ 万 ０．５６２ ０．５９１ ０．１２６
１５６ 万 ０．５９４ ０．６１３ ０．１３７
２０４ 万 ０．５９８ ０．６１５ ０．１３９

从表 ３ 中结果来看，１５６ 万网格和 ２０４ 万网格

计算结果相差很小，而 １０３ 万网格与 １５６ 万网格相

差较大，尤其是俯仰力矩系数相差 ８％。 综合计算

精度和计算效率，选取 １５６ 万网格进行 ＣＦＤ 计算，
其表面网格如图 ５ 所示，计算结果如表 ４ 所示。

图 ５　 ７．６２ ｍｍ 子弹表面网格

表 ４　 ＣＦＤ 计算结果

Ｍａ ＣＤ０ ＣＤ２ ＣＬα０ ＣＬα２ ＣＭα０ ＣＭα２

１．６ ０．４１９ ５．７８３ ３．１３ １３．３ ０．８１６ －１．０５
２．０ ０．３８２ ５．４４２ ３．１４ １６．９ ０．７３４ －０．７６６
２．４ ０．３４４ ５．０４６ ３．０５ １８．２ ０．６８３ －０．８０２

结合试验数据的优化结果及 ＣＦＤ 计算结果，根
据设计空间生成方法，在剔除远离其他优化结果的

几个解后，获得 Ｃ 的初始设计空间。 ＣＬα２ 和 ＣＭα２ 仅

有 ＣＦＤ 数据，因此取 ＣＬα２ 和 ＣＭα２ 的最大值的 １．５ 倍

为上界，最小值的 ０．５ 倍为下界，获得初始设计空

间。 ＣＭｐα０ 和ＣＭｐαｍａｘ 的初始设计空间相同，而ＣＭｐα２ 通

过图４ｃ） 中同一Ｍａ下不同ＣＭｐα 的拟合，给出一个较

大的设计空间。 该优化问题的约束为

Ｓｇ ＝ Ｐ２

４（Ｍ０ ＋ Ｍ２ｓｉｎ２αｔ）
＞ １ （１０）

式中： Ｓｇ 为陀螺稳定因子，Ｐ 为转速项，Ｍ０ 和 Ｍ２ 为

静力矩项，具体计算方法见（８） 式。 由于 Ｃ 的形式

是插值表，且 γ 是时变的，因此无法在获得新的样本

时检验是否满足约束，仅能在弹道计算中进行检

验。 若不满足则使用罚函数法构建目标函数并跳出

当前计算

ｆ（Ｘ） ＝ ｃ３ ｆ（Ｘ），　 ｃ３ ＝
１，　 Ｓｇ ≥ １
１０，　 Ｓｇ ＜ １{ （１１）

式中： ｃ３ 为惩罚因子。
对于差分进化算法，设置代数 ｋｔ ＝ ８ ０００，种群

数目 Ｎ ＝ ４ ９００，交叉概率和变异概率因子均为 ０．８，
种群初始化方法为随机拉丁超立方。 优化过程的收

敛性曲线如图 ５ 所示。

图 ６　 目标函数收敛曲线

从图 ５ 中可以看出， ｆ（Ｘ） 在 ｋ ＝ ８ 时比 ｋ ＝ ０ 时

减少了 １ 个数量级，但之后 ｆ（Ｘ） 的下降速度逐渐变

慢。 由于优化问题的非线性很强，在优化前期，敏感

度较高的设计变量最先接近真实值，使 ｆ（Ｘ） 大幅度

下降，但在优化中后期，数百个敏感度较低的设计变

量是优化的主要对象，因此优化效率降低。
由于α和 β对α′和 β′的灵敏度为１，对α和 β的

优化实际上就是对 α′和 β′的优化。 在所有 Ｙｃａｌ
ｔ０ 中，

长距离飞行试验的 α ｔ０ 和 β ｔ０ 最难优化，该变量决定

了飞行攻角大小，且缺少测量数据。 因此，根据表 ３
中的 ＣＦＤ 计算值，对 ｖｔ０，ｖｔ１ 和 ｖｔ２ 进行拟合得到 α ｔ０，
β ｔ０ 和 α ｔ１，β ｔ１，并进行微分得到 α′ｔ０，β′ｔ０。 α ｔ０ 和 β ｔ０ 的

优化速度近似为 ｆ（Ｘ） 的下降速度，α ｔ０ 和 β ｔ０ 的优化

结果如 ７ 图所示。

·９８２·
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图 ７　 长距离飞行试验 α ｔ０
和 β ｔ０

优化结果

从图７中可以看出，α ｔ０ 和 β ｔ０ 基准曲线在趋势上

较为准确，这是 ｆ（Ｘ） 能收敛的重要原因。 优化结果

的误差大部分在３％ ～ ８％，最大误差为１０．４％，由于

该参数的灵敏度较低且缺少测量数据，该优化结果

可以接受。 气动参数 Ｃ优化结果如图 ８ 所示。 从图

８ 中可以看出，联合辨识方法的优化结果远好于文

献［１］ 中优化方法所得结果。 ＣＤ０ 和 ＣＭα０ 最大误差

仅为０．４３％和２．８％，理论上，ｖ对ＣＤ０ 的灵敏度最高，
α 和 β 对 ＣＭα０ 的灵敏度最高，且数学模型精度很高，
因此 ＣＤ０ 和 ＣＭα０ 的优化结果最准确。

ＣＤ２ 最大误差为 １０．４％，ＣＬα０ 和 ＣＬα２ 的最大误差

分别为 ５．１％ 和 ８．５％。 由于在 ｖ 的计算中这 ３ 个气

动参数与 α 和 β 有关，因此准确度比 ＣＤ０ 低。

图 ８　 气动参数优化结果

　 　 ＣＭα２ 的最大误差为 ６．７％ 且趋势与真实值完全

一致。 ＣＭｑα 曲线规律较弱但误差较小， 这是因为

ＣＭｑα 起抑制角运动的作用。 理论上 α 和 β 的衰减越

明显，优化结果越好，短距离飞行试验的 α 和 β 衰减

量较小，长距离飞行试验中，ｖ 对 ＣＭｑα 的灵敏度很

低，因此优化结果规律性较差。
由于子弹转速非常高，马格努斯效应很强，因此

ＣＭｐα０，ＣＭｐα２ 和 ＣＭｐαｍａｘ 的辨识结果较好。 在大部分的

飞行数据中，ＣＭｐα 均达到限幅，即ＣＭｐα ＝ ＣＭｐαｍａｘ，因此

ＣＭｐαｍａｘ 的优化精度最高，最大误差仅为 ３．３％，ＣＭｐα０

和 ＣＭｐα２ 需小攻角飞行数据才能得到准确的优化结

果，但攻角越小，ｆ（Ｘ） 对 ＣＭｐα 的灵敏度越低。 理论

上，γ′越大或α′和 β′越小，ＣＭｐα 的灵敏度越高，因此

想得到更精准的 ＣＭｐα０ 和 ＣＭｐα２ 非常困难，需专门设

计针对性试验。
由于 Ｃ ｌｐ 对应的飞行状态 γ′ 不作为可测数据，

现有方法在该情况下无法进行辨识。 Ｃ ｌｐ 仅能通过

γ′ 的衰减获得，短距离飞行试验中 γ′ 几乎没有变

化，而长距离飞行数据 ｖ对 γ′的灵敏度非常低，因此

Ｃ ｌｐ 辨识结果最大误差达到了 １２．７％，但规律正确。
图 ８ｂ）、８ｈ）、８ｉ）中初始设计空间没有完全包含

真实值，这说明联合辨识方法有能力在初始设计空

·０９２·
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间不包含真实值的情况下，得到接近真实值的优化

结果。

５　 结　 论

本文提出了一种适用于试验数据缺失的气动参

数联合辨识方法，并给出基准值及初始设计空间的

获取准则。 利用 ７．６２ ｍｍ 子弹仿真数据对该辨识方

法进行验证，并与现有多条试验数据辨识方法进行

对比，得出以下结论：
１） 在 １１ 个气动参数中，极大似然法可以获得 ６

个气动参数。 相比于现有方法，联合辨识方法在满

足约束的条件下，使用同一数学模型对多条不同类

型试验数据进行辨识，能较为准确地获得全部气动

参数，且结果具有唯一性。 其中 ＣＤ０的最大误差仅

为 ０．４３％，比极大似然法误差小了 １ 个量级；与极大

似然法误差最接近的是 ＣＭα０的 ２．８％，仍小于极大似

然法。 在极大似然法难以辨识的 ５ 个气动参数中，
联合辨识方法所得结果的误差仍然较小，对于完全

没有对应数据的 Ｃ ｌｐ，辨识误差仍也仅有 １２．７％。 以

上结果表明联合辨识方法消除了气动参数辨识的局

限性和差异性，且能减少测量噪声的影响。
２）联合辨识方法在部分试验数据缺失的条件

下，通过主动利用气动辨识的矛盾性，能得到对应气

动参数及试验数据辨识值。 对于无法测量的攻角，
其 ｔ０ 时刻的辨识值 αｔ０和 βｔ０误差大多在 ３％～８％，最
大误差为 １０．４％，表明联合辨识方法具有实际工程

意义。
３） 以数值仿真数据、风洞试验数据及现有方法

辨识值作为先验知识，确定设计变量的基准值和设

计空间，可以有效减少弹道计算的发散，提高优化效

率，确保获得准确的优化结果。
对于导弹等包含三通道舵偏角导数的飞行器，

过强的非线性运动、过多的气动参数和敏感的闭环

控制系统都会增大联合辨识的难度，且该类飞行器

通常可以有针对性地进行程控飞行，较少面临没有

测量数据的情况。 因此，联合辨识方法更适用于不

包含舵面和闭环控制系统的无控段飞行，此类对象

仅需替换相关的运动方程即可。
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ｐｅｒｍｉｔｓ ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｕｓｅ， ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｎｙ ｍｅｄｉｕｍ， ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｃｉｔｅｄ．
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