JNWPU 2026, 44(2): 235–246DOI: 10.1051/jnwpu/20264420235© 2026 Journal of Northwestern Polytechnical University. All rights reserved.
This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution License (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0), which permits unrestricted use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.

A modular transfer learning-based method for predicting high-load support reactions in full-scale static tests

基于模块化迁移学习的全机静力试验高载支反力预估方法
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Abstract

To address the problem of neglecting load uncertainties and structural deformation in conventional support reaction calculations for full-scale aircraft static tests, this paper proposes a novel approach based on modular transfer learning for accurately predicting high-load support reactions. The proposed method introduces a modular transfer learning framework in which separate models are developed to account for loading uncertainties. A primary prediction model is first established using historical test data to extract general static testing characteristics. Subsequently, a residual correction model trained with low-load data from the current test condition is integrated, enabling adaptation and correction of prediction errors specific to the present testing scenario. Additionally, to explicitly consider structural deformation effects, a binomial regression technique is employed to estimate loading-point coordinates at high-load levels, facilitating accurate determination of loading directions. By combining these coordinates with spatial force equilibrium equations, precise prediction of support reactions is achieved. The effectiveness and accuracy of the proposed method are validated through a full-scale static test case involving a representative verification aircraft. Comparative analyses demonstrate that, compared with traditional rigid-body assumptions, the developed method significantly enhances the prediction accuracy for high-load stages, thereby providing robust theoretical and technical support for support reaction estimation in large-scale and complex testing environments.

摘要

针对全机静力试验支反力计算忽略加载载荷不确定性和飞机结构变形的问题, 提出一种基于模块化迁移学习的全机静力试验高载支反力预估方法。该方法引入模块化迁移学习框架, 分模块构建加载载荷不确定性预测模型: 利用历史试验数据构建主预测模型, 提取静力试验的通用规律; 结合现场试验低载数据训练残差修正模型, 实现对当前试验工况的适应与误差校正。同时, 为考虑结构变形的影响, 采用二项式回归方法预估高加载级数下的加载点坐标, 进而计算加载力线方向, 并结合空间力系平衡方程实现精确的支反力预估。此外, 运用某型验证机的全机静力试验案例验证所提方法的预估准确性。与传统刚体假设下的支反力计算结果相比, 文中方法显著提升了高载阶段支反力预估的精度, 为大规模复杂试验系统中的支反力计算提供了理论和技术支撑。
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全机静力试验是飞机研制过程中不可缺少的一个阶段[1–2]。全机静力试验是用于模拟飞机在飞行中可能遇到的各种复杂载荷，以验证其在不同工作条件下的结构强度和安全性的一项重要测试[3–5]。试验通常采用六自由度静定支持约束方式，这种支持方式可以计算出每一级加载载荷对应的约束点支反力[6]。通过精确计算和预估高加载级数下的约束点支反力，可监测结构受力状态，预警异常载荷引发的损伤，评估进一步开展高载试验的安全性[7]。支反力的精确预估依赖于加载载荷和加载路径参数的准确输入，然而在实际工程中，受加载系统、结构变形等因素影响，这些关键输入参数普遍存在一定的不确定性。具体而言，加载系统受设备误差、装配误差和控制精度等因素影响，实际加载载荷与理论设计载荷之间存在偏差，导致加载载荷存在不确定性。与此同时，随着加载级数的提升，飞机结构会发生弹性变形，使得加载点坐标和力线方向偏离初始设定。尤其在高加载级数和大载荷工况下，加载载荷不确定性和结构变形带来的偏差会进一步加剧，影响约束点支反力的预估精度[8]。此外，受限于全机静力试验周期、成本及安全性要求，试验数据样本数量有限，尤其高载荷阶段的数据获取更加困难，进一步制约了支反力模型的训练与精度验证[9]。
近年来，针对全机静力试验支反力分析面临的试验参数存在不确定性和试验数据样本数量有限问题，国内外学者进行了大量研究工作。针对试验输入参数存在偏差问题，何志全等[10]提出了试验基准载荷筛选、载荷转换和加载方案优化等技术，所设计的试验加载载荷能够有效覆盖理论设计载荷。田文朋等[11]提出了一种优化机翼变形的载荷配平方案，能够显著减少机翼的变形，保证试验考核区域的真实受力情况不受影响，提高了静力试验的加载精度。王彬等[12]提出了一种基于考核目标等效的试验载荷处理方法，结合灵敏度分析和遗传算法，有效提高了施加载荷的精度和效率。Shim[13]提出了一种评估静力结构试验载荷施加精度的方法，通过计算均方根偏差来评估载荷施加误差，分析了加载系统控制对误差的影响。王孟孟等[14]通过分析撬杠施加载荷的力学模型，推导出载荷修正公式，将理论载荷修正转化为实际施加载荷。Xue等[15]分析了支撑系统刚度对载荷分配和支反力计算的影响，提出了基于有限元修正结构变形的支反力计算方法。
针对试验数据样本数量有限问题，Zhang等[16]提出一种基于迁移学习和有限元辅助的集成神经网络方法，依靠有限元预训练与参数迁移策略实现结构应力应变的高精度预测。施英杰等[17]通过融合地面标定试验数据与有限元仿真数据，提出映射式与补偿式2种多级神经网络架构。田阔等[18]提出了一种面向结构静力试验监测的高精度数字孪生方法，将仿真数据用于预训练梯度提升树模型，并结合少量试验数据采用Stacking集成学习构建残差模型，构建高精度应力场预测模型。Tian等[19]提出了一种基于迁移学习的变保真代理建模方法，在大量低保真数据上预训练深度神经网络，再利用少量高保真数据微调模型，有效提升模型预测精度。
通过文献调研发现，目前在全机静力试验支反力预估中有两点尚待解决的问题：①针对试验输入参数存在偏差问题的现有研究，多集中于试验方案的优化设计与修正计算方法的改进，虽然已在提升试验精度上取得一定成效，但对于试验参数不确定性本身的定量建模与系统分析仍显不足，亟需构建更加系统全面的不确定性分析模型；②针对试验数据样本数量有限问题的研究，多依赖有限元仿真数据以扩充样本，但全机静力试验系统结构过于复杂，仿真结果存在较大误差，因此亟需有效融合历史试验数据与现场试验数据，充分挖掘已有工程规律。
针对上述调研结果，本文提出了一种基于模块化迁移学习的支反力预估方法。该方法融合历史试验数据与现场低载试验数据，分模块构建加载载荷不确定性预测模型，实现历史试验特征向当前试验的有效迁移，解决小样本条件下载荷不确定性建模困难的问题。同时，采用二项式回归方法对高加载级数下的加载点坐标进行预测，并计算加载力线方向，以充分考虑结构变形带来的影响。在此基础上，综合预测得到的加载载荷不确定性、加载点坐标及力线方向数据，利用空间力系平衡方程实现高精度支反力预估。最后，本文以某型验证机的全机静力试验为案例，验证所提方法在高载阶段的预测精度和工程适用性。
1 全机静力试验支反力预估框架
约束点支反力作为评估全机静力试验安全性的重要指标，其计算精度影响到评估结果的可靠性和试验过程的安全保障。然而，受限于试验系统的复杂性，结构变形、姿态变化以及加载系统误差等因素导致支反力计算面临多重挑战，尤其在高载试验条件下误差将进一步放大。为此，本文提出一种基于模块化迁移学习的载荷不确定性建模方法，在考虑结构变形影响的基础上，构建支反力预估模型，提高支反力预估的准确性。支反力预估流程如图 1所示。
	[image: Thumbnail: 图1 Refer to the following caption and surrounding text.]	图1 全机静力试验高载支反力预估流程



首先，基于加载载荷服从正态分布的统计特性，本文将实际载荷预测任务分解为均值预测与标准差预测，分别表征载荷的整体趋势与波动特性。为进一步提高预测精度，本文充分考虑试验数据的特性，提出模块化迁移学习策略，分阶段建立以历史试验数据为基础的实际载荷均值和标准差主预测模块、以现场试验低载数据为基础的实际载荷均值和标准差残差修正模块。历史试验数据能够反映试验系统载荷的共性规律，现场试验的低载数据则揭示了当前试验系统载荷的个性化特征。通过残差修正模块将主模型中学习到的通用规律迁移至当前试验系统中，实现在不重构主模型的前提下，对新试验系统特征的快速适应与精度补偿。通过这种分解和建模策略，可有效提高加载载荷预测模型的准确性和泛化能力。
其次，随着加载级数增加，飞机结构发生弹性变形，导致载荷点和方向偏离初始设定，传统刚体假设下的静力平衡计算方法忽视了这种动态变化。为此，本文利用试验低加载级数下的加载合力点坐标数据，拟合加载合力点坐标随加载级数变化的回归模型，结合加载着力点坐标推算加载力线方向，实现对高加载级数下加载路径变化的建模与修正。
最终，基于所预测的加载载荷、加载点坐标与加载力线方向，结合飞机总质量、约束点坐标及约束力线方向等参数，构建空间力系平衡方程，求解各约束点的支反力，实现对高载阶段支反力的精确预估。
2 全机静力试验支反力预估方法
2.1 基于模块化迁移学习的加载载荷不确定性预估方法
为更好地表征加载载荷数据的统计特性，本文在分析历史试验数据的基础上，将加载载荷不确定性预测分解为实际载荷均值预测与标准差预测。为进一步提升加载载荷预测的准确性与动态适应性，本文提出一种基于模块化迁移学习的载荷不确定性预估方法。该方法将模型结构划分为2层功能模块：①基于历史试验数据训练的主预测模块，用于提取试验系统中的共性规律；②基于当前试验低载数据训练的残差修正模块，用于刻画试验系统个性差异并修正主模型的预测偏差。整个建模流程如图 2所示。
	[image: Thumbnail: 图2 Refer to the following caption and surrounding text.]	图2 加载载荷不确定性预测模型建模流程



1) 建立主预测模型
基于对历史试验数据的分析，本文构建从输入特征到载荷不确定性响应参数(实际载荷均值和标准差)之间的映射关系，构建主预测模型。根据数据特征分析结果，选取理论载荷作为输入变量，用于预测实际载荷均值，选取加载级数、理论载荷及其变化量作为输入特征用于预测实际载荷标准差。构建的主预测模型如(1)式所示。

式中：[image: Mathematical equation]为主预测模型预测值; X1, X2, …, Xi为各输入特征参数。
最终, 基于所预测的加载载荷、加载点坐标与加载力线方向, 结合飞机总重、约束点坐标及约束力线方向等参数, 构建空间力系平衡方程, 求解各约束点的支反力, 实现对高载阶段支反力的精确预估。
2) 建立残差修正模型
由于不同机型的静力试验存在实际工况、结构平台、加载方式等方面差异, 主模型难以完全覆盖当前试验的个性特征。为提高模型适应性, 本文在当前试验的低载数据集上训练残差修正模块, 对主模型预测值进行误差补偿。
首先, 计算主模型的残差值, 残差的表达式为

式中：Yture为试验的实际载荷值; ε为主模型预测残差。
其次, 采用机器学习算法和模型优化算法建立残差修正模型, 捕捉当前试验数据的特征。残差修正模型为

式中：ΔY为修正模型预测值; X1, X2, …, Xi为各输入特征参数。
最终, 模型预测输出为2层模块结果的叠加, 实现对现场试验数据的适应性迁移, 得到最终的载荷不确定性预测模型, 即

该模块化迁移学习建模方法提高了预测的准确性与适应性, 为高载支反力的准确预估提供可靠的加载载荷输入。
2.1.1 加载载荷均值预测模型
基于历史试验数据分析结果, 理论载荷与实际载荷均值呈完全正相关线性关系, 故采用最小二乘法(least squares method, LSM)构建实际载荷均值主预测模型。LSM是一种广泛用于线性回归模型的参数估计方法, 其目标是通过最小化实际载荷均值与模型预测值之间的误差平方和, 来确定模型的最佳参数, 从而获得最优的回归预测模型。模型表达式为

式中: y为实际载荷均值; x为理论载荷值; a, b为模型参数。
为提升预测精度并增强模型对具体试验特性的适应能力, 采用低载试验数据对历史数据驱动的实际载荷均值主预测模型进行修正。计算预测模型残差, 采用支持向量回归(support vector regressor, SVR)建立残差修正模型。SVR模型是一种基于统计学习理论的非线性回归模型, 使用支持向量找到一个最佳的超平面, 从而最小化预测误差并保持模型的平滑性。其回归函数形式为

式中: αi和αi*为拉格朗日乘子; k(xi, xj)为核函数, c为偏置项。
采用粒子群优化算法(particle swarm optimization, PSO)对SVR模型参数进行优化。PSO是一种基于群体协作的随机搜索算法, 通过模拟粒子在搜索空间中的移动，寻找SVR模型最优参数组合。粒子通过更新速度(下一次迭代中的移动方向和步长)和位置(当前参数), 不断调整模型参数, 逐渐收敛到全局最优参数。速度和位置的更新迭代公式分别为

式中: ω为惯性权重, 控制粒子对先前速度的依赖程度; c1, c2为学习因子, 分别控制个体和群体的学习影响; r1, r2为随机数, 增加搜索的随机性; pbesti为粒子的个体最优解; gbesti为群体最优解。
最终, 将基于历史试验数据训练的LSM主预测模型与基于当前试验低载数据构建的SVR残差修正模型进行叠加, 形成基于LSM-SVR的实际载荷均值预测模型。
2.1.2 加载载荷标准差预测模型
基于历史试验数据分析结果, 实际载荷标准差与理论载荷、加载级数、载荷变化量之间呈非线性耦合关系, 故采用随机森林(random forest, RF)构建实际载荷标准差主预测模型, 并运用PSO优化模型参数。RF是一种监督式集成学习算法, 通过集成多棵决策树的预测结果提升模型的精度与稳定性。每颗决策树的拟合质量通过均方误差(MSE)进行评估, 其表达式为

式中: yp为试验测试的真实值; [image: Mathematical equation]为模型预测值; k表示决策树编号。

式中, yRFR为前一步骤计算的所有 [image: Mathematical equation]的平均值。
为提升预测精度并增强模型对具体试验特性的适应能力, 采用低载试验数据对历史数据驱动的实际载荷标准差主预测模型进行修正。计算预测模型残差, 采用SVR建立残差修正模型, 并运用PSO优化SVR修正模型参数。
最终, 将基于历史试验数据训练的RF主预测模型与基于当前试验低载数据构建的SVR残差修正模型进行叠加, 形成基于RF-SVR的实际载荷标准差预测模型。
2.2 考虑结构变形的支反力计算模型
在高加载级数下, 由于飞机结构发生变形, 加载合力点坐标和加载力线方向也会发生变化。因此, 为了实现高载支反力的精确预估, 还需要对高加载级数下加载合力点坐标和加载力线方向进行合理预估, 以考虑结构变形的影响。全机静力试验系统的加载原理如图 3所示。
	[image: Thumbnail: 图3 Refer to the following caption and surrounding text.]	图3 加载原理图



根据工程经验, 加载合力点在随加载级数增加的过程中, 其垂向与展向位移通常表现出近似线性变化规律, 而航向位移整体保持基本稳定[20]。因此, 可利用试验低加载级数下的加载合力点坐标数据, 采用最小二乘法建立加载合力点坐标的二阶多项式回归模型, 预测高加载级数下的加载合力点坐标。因为着力点固定在试验台的承载结构上, 可视为固定点, 所以加载力线的方向均可通过加载合力点坐标和着力点坐标计算得到, 即

式中: xjo, yjo, zjo为加载合力点j对应的加载着力点坐标; xjn, yjn, zjn为加载合力点j在第n级加载级数下的坐标; cosαjn, cosβjn, cosγjn分别为加载点j在第n级加载级数下的加载力线方向和x, y, z轴方向的夹角余弦值。
基于上述流程, 本文利用试验中低加载级数下测得的加载合力点坐标数据, 构建坐标预测模型, 结合加载着力点的已知坐标计算加载力线方向, 从而考虑结构变形的影响, 实现对高加载级数下加载合力点坐标及其力线方向的有效预估。由于全机静力试验系统通常采用六自由度静定支持方案, 约束点在试验过程中视为静定支撑, 其空间坐标及力线方向可视为不变, 故不再对其进行预测建模。
在此基础上, 结合加载载荷、加载合力点坐标及其力线方向的预测结果, 以及飞机总质量、约束点坐标和约束力线方向等参数, 根据空间力系平衡原理, 构建支反力计算模型[21], 即

式中: An为约束点坐标矩阵; Bn为试验时的载荷合力矩阵; Xn为第n级载荷级数下对应的约束点支反力矩阵; n表示第n级载荷级数; D为总加载级数。
3 案例分析
3.1 试验数据处理与分析
本文数据来源于中国飞机结构强度研究所采集的6组不同机型的全机静力试验在保载状态下的载荷数据及结构变形数据, 选取其中5组作为历史试验数据构建预测模型, 剩余的1组作为案例的试验数据用于构建修正模型, 以检验本文所提方法的有效性和合理性。
首先, 采用四分位距法对试验数据进行预处理。根据预处理后的历史试验载荷数据, 绘制不同加载级数下不同加载点的载荷数据分布图, 并采用K-S检验(Kolmogorov-Smirnov test)确定载荷数据分布类型。图 4展示了某试验段加载点在不同加载级数下数据分布及K-S检验结果。结果表明, 载荷数据符合正态分布, 且在不同加载工况下, 载荷的分布参数存在一定差异。因此, 实际载荷不确定性可以采用实际载荷的均值和标准差来表征。
	[image: Thumbnail: 图4 Refer to the following caption and surrounding text.]	图4 载荷数据分布



根据预处理后的历史试验数据, 分别采用图示法和皮尔森等级相关系数法分析载荷不确定性参数(实际载荷均值μ和实际载荷标准差σ)与加载级数n、理论载荷Ft以及载荷变化量ΔF之间的相关性, 如图 5所示。
	[image: Thumbnail: 图5 Refer to the following caption and surrounding text.]	图5 相关性分析



通过相关性分析可得, 理论载荷与实际载荷均值呈完全正相关线性关系; 理论载荷、载荷变化量与实际载荷标准差之间呈强正相关关系, 加载级数与实际载荷标准差之间存在弱等强度的正相关关系。因此, 选用理论载荷预测实际载荷均值并计算其模型误差; 选用理论载荷、载荷变化量和加载级数预测实际载荷标准差并计算其模型误差。
3.2 建模与高载支反力评估
3.2.1 确定输入文件
根据本案例的某全机静力试验, 共设12个加载合力点Ci、对应12个加载着力点Ki和6个静定约束点Xi支持, 试验加载示意图和约束示意图分别如图 6~7所示。
	[image: Thumbnail: 图6 Refer to the following caption and surrounding text.]	图6 试验加载示意图



	[image: Thumbnail: 图7 Refer to the following caption and surrounding text.]	图7 试验约束示意图



进行支反力计算所需的输入文件包括: 试验约束点的坐标及方向、加载合力点的坐标、加载着力点的坐标和载荷谱文件, 分别如表 1~4所示。
表1 
100%加载级数下的约束点坐标及方向参数

表2 
100% 加载级数下的加载合力点坐标参数

表3 
100%加载级数下的加载着力点坐标参数

表4 
100%加载级数下的载荷谱

3.2.2 载荷不确定性预估
基于模块化迁移学习的建模方案, 根据试验加载过程中高加载级数下各加载点对应的理论加载级数、理论载荷和理论载荷变形量数据, 预测各加载点在高加载级数下的实际载荷均值和标准差, 以140%加载级数为例, 预测结果如表 5所示。
表5 
40%加载级数下各加载实际载荷均值和标准差预测结果

3.2.3 加载合力点坐标预估
根据工程实际可知, 全机静力试验加载过程中, 变形结构加载合力点航向坐标保持不变, 其高载工况下展向和垂向坐标可通过采集低载试验阶段各加载合力点坐标数据, 建立加载合力点展向和垂向坐标随加载级数变化模型进行预估。本文采用最小二乘法建立加载合力点展向和垂向坐标预测模型, 实现高加载级数下加载点空间位置的合理预估。以加载合力点C2为例, 基于低载阶段的实测数据分别构建其垂向与展向方向的坐标预测模型(见图 8); 由于航向坐标在加载过程中变化极小, 近似保持恒定, 因此未进行单独建模。具体表达式为

	[image: Thumbnail: 图8 Refer to the following caption and surrounding text.]	图8 加载点C2坐标拟合数据



式中：yC2为加载点C2在第n级加载级数下加载合力点的垂向坐标; zC2为加载点C2在第n级加载级数下加载合力点的展向坐标。
利用上述加载合力点坐标预测模型, 对高加载级数下各加载点的合力点坐标进行预估; 进一步地, 结合固定的加载着力点坐标, 计算获得相应加载力线在空间中的方向余弦, 从而为支反力计算提供精确的坐标和力线输入参数。
3.2.4 高载支反力预估
基于建立的载荷不确定性预估模型和加载点坐标预估模型, 预估高载试验支反力。根据试验输入文件, 结合预测得到的实际载荷均值和标准差数据、加载合力点坐标和加载力线方向数据, 采用蒙特卡洛仿真方法预估高载试验的支反力。以140%加载级数为例, 支反力预估结果如图 9所示。
	[image: Thumbnail: 图9 Refer to the following caption and surrounding text.]	图9 140%加载级数下支反力预估结果



4 方法验证
4.1 载荷不确定性模型验证
为了验证本文所提建模方法的合理性, 分别采用多种机器学习方法和模型优化算法建立实际载荷均值和标准差预测模型及其修正模型, 以平均绝对误差(mean absolute error, MAE)、均方根误差(root mean squared error, RMSE)和拟合优度(R-square, R2)作为评价指标评估各模型性能, 即

式中: yi为实际值; i为预测值; 为实际值的均值; n为样本数。
1) 实际载荷均值预测模型验证
由于基于历史试验数据的LSM实际载荷均值预测模型拟合效果较好，因此仅对比本文所提方法LSM-SVR与传统LSM实际载荷均值预测模型的预测性能，模型性能评价指标如表 6所示。结果表明，本文所提出的基于LSM-SVR模型的实际载荷均值预测精度更高。
表6 
实际载荷均值预测模型性能指标对比

2) 实际载荷标准差预测模型验证
基于历史试验数据，分别采用BP神经网络(back propagation neural network, BPNN)、支持向量回归(support vector regressor, SVR)、随机森林(random forest, RF)和克里金法(Kriging)构建传统的载荷标准差预测模型，并采用粒子群优化算法(particle swarm optimization, PSO)优化预测模型参数。为验证本文所提出的模块化迁移学习建模方法的有效性，进一步基于历史试验数据与现场试验低载数据，构建BP-SVR、SVR-SVR、RF-SVR和Kriging-SVR等多种组合形式的实际载荷标准差预测模型，并同样采用PSO进行参数调优。各模型预测性能的评估对比结果如图 10所示。
	[image: Thumbnail: 图10 Refer to the following caption and surrounding text.]	图10 不同实际载荷标准差模型性能对比



根据不同实际载荷标准差预测模型的性能对比结果可知，基于本文提出模块化迁移学习框架的RF-SVR、BP-SVR、SVR-SVR、Kriging-SVR预测模型与传统实际载荷标准差预测模型相比，均能明显提高模型的预测精度。在所有方法中，RF-SVR模型表现最佳，与最差的Kriging模型相比，平均绝对误差降低了16.9%，均方根误差降低了19.0%，拟合优度提高了5.9%。因此，基于RF-SVR的实际载荷标准差预测模型具有较高的预测精度和较强的稳定性。
4.2 高载支反力预估结果验证
为验证本文提出的全机静力试验支反力预估方法的合理性，在不考虑载荷不确定性和结构变形的情况下，采用传统方法进行支反力计算。将本文所提的支反力预估结果、传统支反力计算结果与试验真实测量值进行对比分析，以140%加载级数为例，对比结果如图 11所示。
	[image: Thumbnail: 图11 Refer to the following caption and surrounding text.]	图11 支反力计算结果对比



支反力计算结果的对比分析表明，相比传统计算方法，本文提出的支反力预估方法具有更高的计算精度。以140%加载级数下的支反力数据为例，试验测得的各支反力均落在所预测的95%置信区间内。本文所提出的考虑载荷不确定性和结构变形的全机静力试验支反力预估方法，充分考虑载荷不确定性的影响，通过模块化迁移学习建立载荷不确定性预测模型；同时，考虑结构变形的影响，构建了加载合力点坐标和加载力线方向模型，获得更为精确的支反力预估结果。
5 结论
1) 本文提出了一种基于模块化迁移学习的高载支反力预估方法。该方法通过分阶段建模融合历史试验数据与现场低载数据，构建具备良好泛化能力与适应性的载荷预测模型，同时结合结构变形建模与空间力系平衡方程，实现高载工况下支反力的精确求解。通过某型原型机的全机静力试验验证，结果显示本方法在支反力预测精度方面显著优于传统刚体计算模型。
2) 结果分析表明，在实际载荷标准差预测建模方面，基于模块化迁移学习的RF-SVR模型性能最优，与其他模型相比，RF-SVR模型的平均绝对误差最高降低了16.9%，均方根误差最高降低了19.0%，拟合优度最高提高了5.9%。此外，与传统计算方法相比，所提支反力预估方法的计算精度更高。在140%加载级数下，实验测量值均落在所预测的95%置信区间内。
本文提出的基于模块化迁移学习的全机静力试验支反力预估方法不仅为全机静力试验支反力计算提供技术支持，也为其他复杂试验系统支反力分析提供参考价值。
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      表1 

      100%加载级数下的约束点坐标及方向参数

      
        


	约束点
	航向夹角α/(°)
	垂向夹角β/(°)
	展向夹角γ/(°)
	航向坐标x
	垂向坐标y
	展向坐标z





	前主起垂向X1
	90
	180
	90
	2 000
	-2 500
	0



	左主起垂向X2
	90
	180
	90
	6 500
	-1 000
	1 500



	右主起垂向X3
	90
	180
	90
	6 500
	-1 000
	-1 500



	前主起航向X4
	0
	90
	90
	2 000
	-1 500
	0



	前主起侧向X5
	90
	90
	180
	2 000
	-1 500
	0



	左主起侧向X6
	90
	90
	0
	6 500
	-1 000
	1 500





      

    

  
    
      表2 

      100% 加载级数下的加载合力点坐标参数

      
        


	加载合力点
	航向坐标x
	垂向坐标y
	展向坐标z
	
	加载合力点
	航向坐标x
	垂向坐标y
	展向坐标z





	C1
	2 000
	1 000
	0
	
	C7
	2 152.28
	6 500.58
	-992.09



	C2
	3 624.10
	6 507.80
	7 272.25
	C8
	-2 000
	2 500
	-1 000



	C3
	2 753.62
	6 504.23
	4 188.89
	C9
	-2 000
	11 000
	0



	C4
	2 147.85
	6 500.51
	991.75
	C10
	-2 000
	12 500
	0



	C5
	3 589.26
	6 508.50
	-7 275.15
	C11
	2 000
	2 000
	0



	C6
	2 740.47
	6 504.07
	-4 190.78
	C12
	2 000
	14 000
	0





      

    

  
    
      表3 

      100%加载级数下的加载着力点坐标参数

      
        


	着力点
	航向坐标x
	垂向坐标y
	展向坐标z
	
	着力点
	航向坐标x
	垂向坐标y
	展向坐标z





	K1
	2 544
	6 000
	2 651
	
	K7
	6 500
	4 500
	-1 000



	K2
	6 500
	4 500
	7 600
	K8
	2 500
	-4 000
	-1 000



	K3
	6 500
	4 500
	4 300
	K9
	10 220
	-4 000
	-1 276



	K4
	6 500
	4 500
	1 000
	K10
	12 500
	-4 000
	0



	K5
	6 500
	4 500
	-7 600
	K11
	2 000
	6 000
	0



	K6
	6 500
	4 500
	-4 300
	K12
	14 000
	6 000
	0





      

    

  
    
      表4 

      100%加载级数下的载荷谱

      
        


	加载合力点
	载荷/N
	
	加载合力点
	载荷/N





	C1
	10 000
	
	C7
	20 000



	C2
	10 000
	C8
	54 000



	C3
	15 000
	C9
	20 000



	C4
	20 000
	C10
	36 000



	C5
	10 000
	C11
	40 000



	C6
	15 000
	C12
	20 000





      

    

  
    
      表5 

      40%加载级数下各加载实际载荷均值和标准差预测结果

      
        


	点号
	均值
	标准差
	
	点号
	均值
	标准差





	C1
	13 987.09
	6.85
	
	C7
	27 983.33
	12.95



	C2
	13 982.15
	6.51
	C8
	75 564.14
	12.03



	C3
	2 0991.08
	7.39
	C9
	29 991.42
	9.34



	C4
	2 7972.97
	10.95
	C10
	50 386.46
	8.19



	C5
	13 988.05
	8.73
	C11
	39 989.50
	11.25



	C6
	20 985.81
	9.38
	C12
	19 994.34
	13.48
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        140%加载级数下支反力预估结果

      

    

  
    
      表6 

      实际载荷均值预测模型性能指标对比

      
        


	模型
	EMA
	ERMS
	R2





	LSM
	4.725 7
	8.477 9
	0.999 8



	LSM-SVR
	4.685 3
	8.428 2
	0.999 9
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        不同实际载荷标准差模型性能对比
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        支反力计算结果对比
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