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摘　 要：为了有效监测飞机着陆阶段起落架运行状态，提出一种基于多策略协同优化的反向传播神经

网络 算 法 （ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒａｔｅｇｙ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＳＣＯ⁃
ＢＰＮＮ）。 多策略优化算法由混沌映射策略、自适应螺旋捕获策略、交叉变异策略及鲸鱼优化算法

（ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ）组成，其中 ＷＯＡ 旨在捕获神经网络的最优超参数值，混沌映射策

略、自适应螺旋捕获策略及交叉变异策略分别用于提升鲸鱼优化算法在寻优过程中的搜索效率、多局

部搜索能力及全局最优搜索性能。 具备最优超参数的 ＢＰ 神经网络用于建立输入参数与输出响应间

的隐式模型。 以机载快速存储记录（ｑｕｉｃｋ ａｃｃｅｓｓ ｒｅｃｏｒｄｅｒ，ＱＡＲ）数据中起落架左侧刹车温度运行状态

为对象进行健康监测，通过对比 ＷＯＡ⁃ＢＰＮＮ、粒子群优化 ＢＰＮＮ、传统 ＢＰＮＮ 与所提 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 算

法，分别验证所提算法在起落架运行状态监测建模方面的有效性和适用性。 结果表明 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ
能够以高效率和高精度进行起落架运行状态监测，可推广至复杂系统的运行健康监控领域。
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　 　 起落架在着陆阶段的工作状况与乘客的人身安

全联系紧密，刹车温度作为其中重要影响因素之一，
其异常运行状态的发生可能会使运行性能大幅退

化，导致危险事故发生。 为保障飞机正常运行及乘

客生 命 安 全， 有 必 要 对 起 落 架 运 行 状 态 进 行

监测［１⁃３］。
运行状态监测是指通过连续对机器或设备进行

监测，从而预测设备可能在何时产生参数波动导致

结构出现失效。 对飞机起落架进行状态监测，有助

于实时了解起落架的健康状况，从而制定维修或保

养依据，减少不必要的维修。 现有运行状态基础数

据包含失效数据、实验退化数据、振动信号数据及类

似设备历史运行数据等，可作为监测基础数据对运

行状态进行识别。 但其识别仅限于定性描述，未涉

及定量的实时状态测评［４⁃７］。 近年来，随着传感器

技术、数据采集技术和数据传输技术的发展，机载快

速存储记录（ ｑｕｉｃｋ ａｃｃｅｓｓ ｒｅｃｏｒｄｅｒ，ＱＡＲ）数据的产

生，为起落架系统的定量状态评估创造了条件。

ＱＡＲ 所记录数据包含起落架在内多系统的飞机运

行参数，数据范围广泛且信息量充分，可作为起落架

系统运行状态定量监测的数据源，以提升运行状态

监测的有效性［８⁃１０］。
运行状态监测常用方法有基于统计分析的方

法［１１⁃１３］、基于状态外推的方法［１４⁃１５］、基于相似性的

方法［１６⁃１８］等，上述方法都是基于已有的历史数据以

及相似设备的数据开展状态监测，但对于起落架系

统这类运行状态波动较大的设备缺乏精准监测能

力。 反向传播神经网络（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）作为一种智能学习算法，相较于其他的

传统机器学习算法，具有高泛化性、高精度、强鲁棒

性，被广泛应用于数据挖掘和模式识别，在航空领域

得到了很好的应用［１８⁃２１］。 由于 ＢＰＮＮ 的非线性性

质，超参数的取值极大地影响了该算法的效率与精

度［２２］。 超参数设置不合理容易导致神经网络陷入

局部最优，因此有必要开展超参数优化以改进

ＢＰＮＮ。
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群智能优化算法作为超参数寻优的必要途径之

一，通过个体间的协作与竞争，实现复杂空间最优解

的搜索。 崔建国等［２３］ 以实验所获取的飞机刹车系

统刹车片累积磨损量为参数数据，运用 ＢＰＮＮ 和粒

子群优化灰色预测模型对飞机刹车片累积磨损量进

行了预测。 李耀华等［２４］ 采用熵权人工蜂群算法

（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＢＣ）优化 ＢＰＮＮ 神经网络

的故障诊断模型。 谷润平等［２５］ 结合主成分分析

（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）以及遗传算法

（ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）优化 ＢＰＮＮ 方法实现了飞机

落地剩油预测。 徐怡等［２６］ 构建 ＰＣＡ⁃ＧＡ⁃ＢＰＮＮ 组

合预报模型对民航事故征率进行预测，并建立民航

风险评价体系。 上述算法以多种寻优角度对 ＢＰＮＮ
超参数展开了优化，但仍存在易陷入局部最优的问

题，因此在复杂问题中搜索全局最优解的能力有待

提高。 为捕获 ＢＰＮＮ 的最优超参数，有必要引入优

化策略提高优化算法全局搜索的能力，以提高传统

ＢＰ 的计算效率与计算精度。
为实现起落架运行状态监测，本文引入多种优

化策略以及鲸鱼优化算法（ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ）优化 ＢＰＮＮ 的超参数，提出多策略协同

优化神经网络算法（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒａｔｅｇｙ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ），以建立飞机运行参数与起落架状态

参数间的高关联度模型，实现对飞机着陆过程刹车

温度的快速反馈，达到监测起落架运行状态的作用。
并使用 ＱＡＲ 数据进行飞机起落架左侧刹车温度的

运行状态监测，以验证所提出方法模型的有效性。

１　 起落架运行状态监测模型

对飞机起落架进行状态监测，有助于诊断起落

架的健康状况。 ＱＡＲ 数据作为一种具有高时效性

的飞机运行数据，包含了飞机飞行姿态、环境参数、
飞行速度在内的大量飞机运行状态信息。 基于

ＱＡＲ 数据这一基础数据集，通过建立 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ
模型进行运行状态监测，基本流程如图 １ 所示。

图 １　 起落架运行状态评估流程图

　 　 １） 以某型民用飞机起落架 ＱＡＲ 数据作为基础

数据集，明确预测对象，结合皮尔逊相关性系数筛选

输入参数及输出响应，形成包含训练样本和测试样

本的模型样本集；
２） 以训练样本建立 ＢＰＮＮ 初始网络，将其平均

绝对误差作为模型优劣程度评价指标，寻找最优隐

藏神经元个数，定义各层节点个数；
３） 采用混沌映射策略初始化超参数种群，引入

自适应螺旋捕获策略及交叉变异策略，建立具有最

优超参数的 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 监测模型，并以测试样本

·５６２·
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检验该模型的有效性。

２　 多策略协同优化 ＢＰ 算法

２．１　 ＢＰＮＮ 超参数影响分析

ＢＰ 神经网络通过广义感知机以训练误差迭代

更新超参数实现反向传播过程，如图 ２ 所示。

图 ２　 ＢＰ 神经网络参数传播

基于梯度下降理论［２７］及均方误差公式，当给定

学习率 η 时，权重 ｗｈｊ 更新如（１）式所示。

Δｗｈｊ ＝ － η
∂Ｅｎ

∂ｗｈｊ

＝ － η
∂Ｅｎ

∂ｙ^ｎ
ｊ

·
∂ｙ^ｎ

ｊ

∂β ｊ
·

∂β ｊ

∂ｗｈｊ

Δｗｈｊ ＝ η
∂Ｅｎ

∂ｙ^ｎ
ｊ

·
∂ｙ^ｎ

ｊ

∂β ｊ
ｂｈ

（１）

式中： Ｅｎ ＝
１
２ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
（ ｙ^ｎ

ｊ － ｙｎ
ｊ ） 为网络均方误差；ｙｎ

ｊ 为 ｎ

个输出响应中第 ｊ 个输出响应；α ｊ ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ｖｉｈ 为隐层神

经元接收到输入参数；ｖｉｊ 为第 ｉ个输入变量 ｘｉ 与第 ｈ
个神经元 ｂｈ 之间的连接权重；ｐ 为隐层神经元个数；

β ｊ ＝∑
ｐ

ｈ ＝ １
ωｈｊｂｈ 为输出层第 ｊ 个神经元接收到的输入，

ｙ^ｎ
ｊ 为训练集模型输出响应， ｎ 为输出响应个数。

阈值 γ 更新公式为

Δγｈ ＝ － η
∂Ｅｎ

∂γｈ

＝ － η∑
ｐ

ｊ ＝ １

∂Ｅｎ

∂β ｊ

∂β ｊ

∂ｂｈ
·

∂ｂｈ

∂γｈ
（２）

　 基于超参数权重 ｗ、阈值 γ 的更新原理，采用输入

层、中间层、输出层神经元数量为 ３ ∶ ２ ∶ １ 的 ＢＰＮＮ
结构，分析超参数过大、过小以及正常的 ３ 种情况对

ＢＰＮＮ 输出响应值的结果影响。 以同一损失函数计

算结果作为衡量标准，损失函数计算值越小即拟合

精度越高。 超参数取值对 ＢＰＮＮ 拟合精度的影响如

图 ３ 所示。

图 ３　 不同初始超参数的 ＢＰＮＮ 损失函数

　 　 由图 ３ 可得，随着迭代次数的增加，以上 ３ 种取

值情况皆出现收敛趋势。 当超参数取值为正常范围

时，该模型的收敛速率随迭代次数变化而波动，最终

拟合精度达到较高值。 当超参数取值为正常范围的

０􀆰 １ 倍和 ２ 倍时，其模型收敛速率快速下降，拟合精

度较低，未能在迭代终止时取得预期值。 上述表征

出现的原因在于取值不合理的超参数会使迭代过程

中梯度下降速率减慢，导致超参数更新幅度过小。
此外，在 ＢＰＮＮ 结构复杂的情况下，模型非线性增

加，超参数设置不合理可能会导致超参数在非最优

点更新梯度减小为 ０，使得超参数不再变化，从而导

致模型陷入局部最优。 这说明超参数的取值影响了

模型的收敛效率和拟合精度。
为获取 ＢＰ 神经网络的最优超参数，提高网络

性能，提出多策略协同优化算法（ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒａｔｅｇｙ ｃｏｏｐ⁃
ｅｒａｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＳＣＯ）。 该算法由一个基本优

化算法 ＷＯＡ 和多种优化策略构成，相对于其他群

优化算法，ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 结构简单且具有良好的搜

索性能。 ＷＯＡ 算法通过模拟座头鲸的捕食行为，分
别采用收缩包围机制及螺旋吐泡机制以更高的精度

逼近猎物，即最优值点。 并引入了座头鲸随机游动

·６６２·
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捕食行为完成搜索区域的精确化，其过程如图 ４ 所

示［２７］。 ＷＯＡ 具有良好的搜索性能但仍存在收敛速

度等问题，因此引入多种优化策略对 ＷＯＡ 进行协

同优化。

图 ４　 座头鲸捕食过程

２􀆰 ２　 混沌映射

ＷＯＡ 通过随机初始化产出初始种群，导致其多

样性较弱。 为了避免 ＷＯＡ 因初始种群质量不佳引

起的搜索性能下降，引入具有较好遍历均匀性及更

快迭代速度的 Ｔｅｎｔ 混沌映射方法对鲸鱼优化算法

初始种群进行改进。 基于 Ｔｅｎｔ 混沌映射的初始化

种群原理为

ｙｉ
ｋ＋１ ＝

２ｙｉ
ｋ，　 　 　 　 ｙｉ

ｋ ＜ ０􀆰 ５

２（１ － ｙｉ
ｋ），　 ｙｉ

ｋ ≥ ０􀆰 ５{ （３）

ｘｉ
ｊ ＝ ｙｉ

ｊ（Ｂｕｐｐｅｒ － Ｂ ｌｏｗｅｒ） ＋ Ｂ ｌｏｗｅｒ （４）
式中： ｙｉ

ｋ 为（０，１） 之间的混沌数；Ｂｕｐｐｅｒ 为初始种群
上界；Ｂ ｌｏｗｅｒ 为初始种群下界。

ＷＯＡ 算法寻优过程分为搜索、包围及狩猎最优

值 ３ 个部分，即首先随机给定个体位置，寻找更接近

最优点的个体，再采用螺旋捕获的方式使个体逼近

最优值点。 采用基于 Ｔｅｎｔ 混沌映射的 ＷＯＡ 对最优

值点进行搜索和逼近，其数学模型为：
Ｄ ＝ ＣＸｒａｎｄ － Ｘ（ ｔ）
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘｒａｎｄ － ＡＤ

Ｄ ＝ ＣＸ∗（ ｔ） － Ｘ（ ｔ）
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘ∗（ ｔ） － ＡＤ

（５）

式中： ｔ 为当前迭代次数；Ｘｒａｎｄ 为随机生成的个体位

置；Ａ 和 Ｃ 为系数；Ｘ∗（ ｔ） 为目前为止最好的种群个
体的位置向量。 Ｘ（ ｔ） 为此次迭代种群个体位置，Ａ
和 Ｃ 由（６） 式得到

Ａ ＝ ２ａｒ１ － ａ
Ｃ ＝ ２ｒ２

ａ ＝ ２ － ２ｔ
Ｔｍａｘ

（６）

式中： ｒ１ 和 ｒ２ 是（０，１） 之间的随机数，ａ的值从２ ～ ０
呈线性下降；Ｔｍａｘ 表示最大迭代次数。
２􀆰 ３　 自适应螺旋捕获策略

座头鲸包围猎物后呈螺旋轨迹游向猎物，故其

狩猎行为的数学模型可以用螺旋线表示为

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘ∗（ ｔ） ＋ Ｄｐｅｂｌｃｏｓ（２πｌ） （７）
式中： Ｄｐ ＝ Ｘ∗（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） 表示当前种群个体位置

和最优取值之间的距离；ｂ 为一个用于定义螺旋轨

迹形状的常数；ｌ 是（ － １，１） 之间的随机数。 此外，
ＷＯＡ 方法逼近最优取值的同时会进行包围圈的收

缩。 因此，在同步模型中，假定由某一确定概率 Ｐ ｉ

决定鲸鱼选择螺旋模型或是收缩包围机制来更新当

前种群个体的位置。 该种随机决策机制的数学模

型为

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｘ∗（ ｔ） － ＡＤ， Ｐ ＜ Ｐ ｉ

Ｘ∗（ ｔ） ＋ Ｄｐｅｂｌｃｏｓ（２πｌ）， Ｐ ≥ Ｐ ｉ
{

（８）
　 　 当座头鲸进行攻击猎物行为时，随着 ａ 值的下

降，Ａ 的波动范围也逐渐减小，实现了种群个体向最

优值点螺旋靠近的行为。 为了使算法具有更好的全

局搜索能力，在保持种群多样性的同时能够避免陷

入早熟收敛提高局部搜索能力，引入了如（９） 式所

示的自适应权重。

ｗ ＝ １ － ｓｉｎ ０􀆰 ５ ｔ
Ｔｍａｘ

πæ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú

ｋ

（９）

式中： ｗ 是自适应权重；ｋ 为 ［０，１］ 之间的经验

系数。
为验证 ｋ 取值对算法性能的影响，ｋ 值在［０􀆰 １，

１］ 区间中等距取 １０ 个值，分别代入（９） 式得到曲

线，如图 ５ 所示。

图 ５　 ｋ 取值对权重的影响

根据 ＷＯＡ 的搜索原理，权重 ｗ 越大，算法前期

·７６２·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ４１ 卷

包围曲线的斜率越大，代表算法逼近最优点越迅速，
但过快的逼近速度可能导致其跳过最优点，使误差

增大。 权重 ｗ 越小，包围曲线的斜率越小，代表算法

逼近最优点的速度较慢，但同时其搜索的精度得到

了提升。 采用训练集均方根误差（ ｒｏｏｔ⁃ｍｅａｎ⁃ｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）作为确定 ｋ 值的指标，当ｋ＝ ０．４ 时误差

最小，此时 ＲＭＳＥ 为 ０．２６３。
将自适应权重引入鲸鱼优化算法的螺旋模型以

及收缩包围机制中，自适应螺旋捕获策略的 ＷＯＡ
改进算法如下所示

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
ｗＸ∗（ ｔ） － ＡＤ， Ｐ ＜ Ｐ ｉ

ｗＸ∗（ ｔ） ＋ Ｄｐｅｂｌｃｏｓ（２πｌ）， Ｐ ≥ Ｐ ｉ
{

（１０）
２．４　 差分变异策略

为确保种群多样性，提升算法的全局寻优性能，
引入随机差分变异策略，可得

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ ｒ１ × （Ｘｂｅｓｔ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ）） ＋
　 　 ｒ２ × （Ｘｒ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ））

（１１）

式中： ｒ１ 为［０，１］ 之间的随机数； ｒ２ ＝ １ － ｒ１ ，
Ｘｒ（ ｔ） 为随机鲸鱼个体。 Ｘｂｅｓｔ 为当前最好的鲸鱼个

体位置。
由于 ＢＰＮＮ 的高非线性以及预测输入参数的强

耦合性，其权重和阈值的最佳初值往往难以获取。
ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 能够准确迅速逼近最优值点的特性，
有助于确定 ＢＰＮＮ 神经元的最优权值、阈值，从而提

升 ＢＰＮＮ 预测精度，且由于不需反复在全局进行搜

索，ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 算法有着更快的收敛速度，弥补了

ＢＰＮＮ 在收敛速度方面的不足。

３　 案例分析

由于飞机起落架在整个飞行任务阶段除起飞、
降落阶段外其他飞行阶段几乎不工作，且飞机在降

落过程中起落架性能波动更大，本文仅考虑飞机起

落架在着陆阶段存储的 ＱＡＲ 数据。 通过飞机起落

架运行原理结合相关系数进行筛选，提取包括影响

飞机着陆姿态、飞机着陆载荷以及飞机起落架运行

状态的特征 ＱＡＲ 数据，若某行特征值缺失，则使用

线性插值方法对缺失值进行填充，确保数据的合理

性。 选择左侧刹车温度作为监测模型输出响应，并
筛选确定与刹车温度相关性较高的参数作为监测模

型输入变量。

图 ６　 左侧刹车温度曲线

由图 ６ 知，起落架刹车温度在一次着陆过程中

会从室温上升至几百摄氏度，刹车温度的异常对起

落架运行状态有较大影响，若刹车温度过高则会导

致刹车片材料力学性能和表面摩擦性能退化，起落

架系统着陆滑行距离增加。 这一现象的产生可能会

导致飞机冲出跑道，对乘客的人身安全造成威胁。
因此，为明确起落架的运行状态，将左侧刹车温度作

为起落架状态监测对象。
３􀆰 １　 ＱＡＲ 数据筛选

为准确监测起落架运行状态，采用皮尔逊相关

系数对输入参数进行筛选，以得到与左侧刹车温度

高相关性的输入参数。 皮尔逊相关系数原理如

（１２）式所示

ＰＸＹ ＝ ｃｏｖ（Ｘ，Ｙ）
ＳＸＳＹ

（１２）

式中： ｃｏｖ（Ｘ，Ｙ） 为输入输出参数样本协方差；ＳＸ，ＳＹ

为输入输出参数样本方差。
为预测起落架左侧刹车温度，需根据飞机着陆

刹车过程中起落架刹车的工作机理筛选相关影响参

数。 影响起落架左侧刹车温度的运行因素筛选原则

如下：
１） 在飞机着陆刹车过程中机轮刹车系统受到

外界环境影响如地面温度、湿度、风速和风向等。
２） 在着陆刹车过程中，飞行员常开启发动机反

推并开启扰流板进行减速，因此需要提取发动机系

统和飞行控制系统与发动机反推和扰流板角度等相

关参数。
３） 对刹车系统而言，机轮刹车温度还与飞行员

操纵刹车踏板、刹车压力有关。
４） 针对机轮刹车温度，时间因素及飞机姿态相

关参数可能会造成一定的影响。 其中飞机姿态相关

参数应包含俯仰、偏航和滚转等。 这主要是由于不

同的飞机姿态可能导致刹车温度出现变化。
基于上述分析，采用线性插值方法填充 ＱＡＲ 数

·８６２·
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据缺失部分，并归一化处理多组传感器实测数据，进
而得到与左刹车温度相关性较高的输入参数。 采用

皮尔逊相关系数进行相关性分析，量化刹车温度因

素影响程度，选择皮尔逊相关系数较大者作为输入

变量。 经过处理后的输入变量如表 １ 所示。
表 １　 与机轮刹车温度相关的参数

参数
使用记

录格式

数据

类型

ＢＲＡＫＥ ＰＲＥＳＳＵＲＥ ＬＥＦＴ 刹车压力左 ＰＳＩ 连续量

ＬＥＦＴ ＷＨＥＥＬ ＳＰＥＥＤ 轮速左 Ｋｔｓ 连续量

ＢＲＡＫＥ ＴＥＭＰＥＲＡＴＵＲＥ
ＬＥＦＴ

左侧刹车

温度
Ｄｅｇ 连续量

ＥＮＧ１ Ｎ１ 发动机 １Ｎ１ ％ＲＰＭ 连续量

ＥＮＧ２ Ｎ１ 发动机 ２Ｎ１ ％ＲＰＭ 连续量

ＴＲＡＳ ＬＶＤＴ ＬＴ
反推作动

系统位置左
无 连续量

ＴＲＡＳ ＬＶＤＴ ＲＴ
反推作动

系统位置右
无 连续量

ＳＰＯＩＬＥＲ ＡＮＧＬＥ
ＬＥＦＴ

左扰流板

角度
ＤＥＧ 连续量

ＳＰＯＩＬＥＲ ＡＮＧＬＥ
ＲＩＧＨＴ

右扰流板

角度
ＤＥＧ 连续量

ＲＯＬＬ ＡＮＧＬＥ 滚转角 ＤＥＧ 连续量

ＭＡＣＨ 马赫数 Ｍａｃｈ 连续量

ＬＯＮＧＩＴＵＤＩＮＡＬ
ＡＣＣＥＬＥＲＡＴＩＯＮ

纵向加速度 Ｇ 连续量

ＷＩＮＤ ＤＩＲＥＣＴＩＯＮ 风向 ＤＥＧ 连续量

ＷＩＮＤ ＳＰＥＥＤ 风速 Ｋｔｓ 连续量

ＬＡＴＥＲＡＬ
ＡＣＣＥＬＥＲＡＴＩＯＮ

横向加速度 Ｇ 连续量

ＶＥＲＴＩＣＡＬ
ＡＣＣＥＬＥＲＡＴＩＯＮ

垂直加速度 Ｇ 连续量

３􀆰 ２　 基于 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 的起落架左侧刹车温度运

行状态监控模型

３􀆰 ２􀆰 １　 模型建立

基于执行连续 ６ 次飞行任务的航班 ＱＡＲ 数据，
将前 ５ 个航班数据用作建立 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 的训练样

本，最后的一次航班数据作为模型验证的测试样本。
根据如表 １ 所示的输入参数和左侧刹车温度这

一输出响应，确定神经网络的输入层输出层神经元

个数分别为 １６ 和 １。 如表 ２ 所示，训练集的最小均

方误差（ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）大小为 ２􀆰 ９２×１０－５，
此时节点数为 １３。

表 ２　 不同隐含节点数的训练集误差

隐含节

点数

训练集

均方误差

５ ４􀆰 ５８×１０－４

６ ６􀆰 ７２×１０－４

７ ２􀆰 ８５×１０－４

８ ４􀆰 １９×１０－４

９ １􀆰 ０１×１０－４

隐含节

点数

训练集

均方误差

１０ ３􀆰 ６２×１０－５

１１ ３􀆰 ０６×１０－４

１２ ５􀆰 １７×１０－５

１３ ２􀆰 ９２×１０－５

１４ ３􀆰 ０５×１０－５

选择 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 结构为“１６⁃１３⁃１”３ 层网络结

构。 如（１３）式所示，输入层到隐含层、隐含层到输

出层的传递函数分别为“ｔａｎｓｉｇ”及“ｐｕｒｅｌｉｎ”，传递函

数表达式为：

ｙｔａｎｓｉｇ ＝
２

１ ＋ ｅ －２ｘ
－ １

ｙｐｕｒｅｌｉｎ ＝ ｘ
（１３）

式中： ｙｔａｎｓｉｇ 为输入层到隐含层传递函数；ｙｐｕｒｅｌｉｎ 为隐

含层到输出层的传递函数。
取初始种群数为 Ｎ ＝ ５０，测试集的 ＭＳＥ 作为适

应度，经过 １００ 次迭代后种群适应度变化如图 ７ 所

示。 适应度值越小，表明模型的预测精度越高。

图 ７　 种群适应度进化曲线

将经过 ＭＳＣＯ 后的权值阈值赋值给 ＢＰＮＮ 模

型，从而得到基于 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 的的起落架运行状

态监测模型。 优化后的神经网络权值 ｗＢＰ 及阈值 γ
如（１４）式及（１５）式所示

·９６２·
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ｗＢＰ ＝

０􀆰 ８１ ０􀆰 ２０ … ０􀆰 ６８
０􀆰 ６６ ３ … ３
︙ ︙ － ３

０􀆰 ９８ ３ … １􀆰 ３５

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

１３×１６

（１４）

γ ＝ ［ － １９７　 ２．４２　 …　 ０．８９］ １×１３ （１５）
３．２．２ 　 基于 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 的起落架左侧刹车温度

分析

基于训练集数据， 采用 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 对着陆阶

段的左侧刹车温度进行运行状态监测， 结果如图 ８

图 ８　 起落架运行温度预测

所示。 与真实值相比，ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 分析值整体趋

势相近且与真实值的 ＭＳＥ 为 ０．１２５ ６，分析误差为

工程应用所能接受的范围内。

４　 对比验证

本节以监测效率和监测精度为验证依据，以
ＢＰＮＮ、粒 子 群 优 化 （ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ） ＢＰＮＮ，ＷＯＡ⁃ＢＰＮＮ 作为比较对象，验证所提

出的 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 运行状态监测的有效性和适

用性。
４．１　 算法精度分析

基于飞机降落阶 ＱＡＲ 数据中测试集样本，为了

从多个角度评价刹车温度分析的准确性，引入平均

绝对误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、
平均绝对百分比误差 （ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ
ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）４ 种评价指标对不同的刹车温度分析

算法进行评价，其中，ＭＡＥ 可以反映预测值误差的

实际情况，ＭＳＥ 用以监测模型输出值与真实值的偏

差，ＲＭＳＥ 在 ＭＳＥ 的基础上作平方根来观测输出值

的偏差，ＭＡＰＥ 从误差相对大小的角度对误差加以

表征。

表 ３　 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ、ＷＯＡ⁃ＢＰＮＮ、ＰＳＯ⁃ＢＰＮＮ 和传统 ＢＰＮＮ 方法误差对比

误差类型
分析误差

ＢＰＮＮ ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ ＷＯＡ⁃ＢＰＮＮ ＰＳＯ⁃ＢＰＮＮ

较 ＢＰＮＮ 分析误差降低百分比 ／ ％

ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ ＷＯＡ⁃ＢＰＮＮ ＰＳＯ⁃ＢＰＮＮ

ＭＡＥ １．０２４ ０．２３５ ０．２８７ ０．３０５ ７７．１ ７１．９ ７０．１
ＭＳＥ ２．０５９ ０．１２６ ０．１７３ ０．２３６ ９３．９ ９１．５ ８８．５
ＲＭＳＥ １．４３５ ０．３６０ ０．４１７ ０．４８６ ７４．９ ７０．９ ６６．１
ＭＡＰＥ ６．３４×１０－３ １．２１×１０－３ １．３３×１０－３ １．６４×１０－３ ８０．９ ７９．１ ７４．１

　 　 由表 ３ 可以看出，所提出的 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 方法

分析精度在 ４ 种误差指标分析条件下均为 ３ 种群优

化算法最优者，分别为 ０． ２３５，０． １２６，０． ３６０，１． ２１ ×
１０－３。 ＷＯＡ⁃ＢＰＮＮ 的分析精度次之，４ 种误差指标
分别为 ０． ２８７，０． １７３，０． ４１７，１． ３３ × １０－３，ＰＳＯ⁃ＢＰＮＮ
精度最低，４ 种误差指标分别为 ０．３０５，０．２３６，０．４８６，
１．６４×１０－３。 因此，ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 方法精度优于另外 ３
种基于数据的状态监测分析方法，原因在于自适应

螺旋捕获策略和交叉变异策略分别提高了算法对于

ＢＰＮＮ 超参数的局部最优搜索能力以及全局最优搜

索能力，从而提升了 ＢＰＮＮ 的监测精度。

４．２　 算法效率分析

将模型运用于 １００～１００ ０００ 个输入样本数的状

态分析过程，并以 ＢＰＮＮ 运行时间作为比较基准。
由表 ４ 可以看出，在模型建模效率方面，ＭＳＣＯ⁃
ＢＰＮＮ 运行效率提升趋势均为先增后减，降低的原

因为样本量太大导致计算机运行速率饱和，从而使

得上述算法运行速率降低。 此外，由运算效率提升

百分比可知，ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 在 ４ 种样本数量的条件

下模拟效率均明显高于其他 ２ 种群优化算法。 当样

本数量为 １０ ０００ 时，ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 模拟时间仅为

０．３６３ ｓ，ＷＯＡ⁃ＰＳＯ 次之。 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 具有较高计
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算效率的原因在于 Ｔｅｎｔ 映射优化了初始种群的多 样性，使算法更快收敛，从而提高算法的监测效率。
表 ４　 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ、ＷＯＡ⁃ＢＰＮＮ、ＰＳＯ⁃ＢＰＮＮ 和传统 ＢＰＮＮ 方法运行时间对比

输入样本

个数

算法运行时间 ／ ｓ

ＢＰＮＮ ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ ＷＯＡ⁃ＢＰＮＮ ＰＳＯ⁃ＢＰＮＮ

较 ＢＰＮＮ 算法效率提升百分比 ／ ％

ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ ＷＯＡ⁃ＢＰＮＮ ＰＳＯ⁃ＢＰＮＮ

１００ ０．２８１ ０．１６２ ０．２２５ ０．１８７ ４２．３ １９．９ ３３．５
１ ０００ ０．４６２ ０．２０１ ０．３０７ ０．２８５ ５６．５ ３３．６ ３８．３
１０ ０００ ０．９２７ ０．３６３ ０．４３７ ０．４０１ ６０．８ ５２．８ ５６．７
１００ ０００ ２．７４７ １．６２３ ２．２８４ ２．０９７ ４０．９ １６．８ ２３．６

　 　 上述分析表明，所提出的 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 模型具

有良好的运行效率和监测精度，可以实现起落架运

行状态监测。

５　 结　 论

本文提出了一种基于 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 的起落架状

态监测方法，以提高运行状态监测的精度和效率。
在此方法中，应用混沌映射方法处理 ＷＯＡ 优化算

法的初始种群，保证种群的多样性，提高了 ＷＯＡ 算

法优化 ＢＰＮＮ 超参数的收敛速度；采用自适应螺旋

捕获策略和交叉变异策略，分别提高 ＷＯＡ 算法的

局部最优点搜索能力以及全局寻优能力，以捕获

ＢＰＮＮ 的最优超参数，从而实现 ＢＰＮＮ 的高效、准确

运行状态监测。 针对所提出的方法，结合飞机实际

降落过程中的 ＱＡＲ 数据进行了起落架左侧刹车温

度监测，通过对比 ＷＯＡ⁃ＢＰＮＮ、ＰＳＯ⁃ＢＰＮＮ、ＢＰＮＮ
验证了该方法的性能。 主要结论如下：

１） 对 ＢＰＮＮ 影响较大的超参数为权重 ｗ、阈值

γ，权重和阈值的初值取值过大或过小均会导致算

法迭代效率过慢，甚至有可能使算法陷入局部最优。
２） 所提出的 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 模型对左侧刹车温

度分析误差位于工程实际所能接受的范围内，在
ＭＡＥ、ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ ４ 种误差指标下与其他的

群优化算法相比，ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 模型均具有更高的

分析精度。
３） 与其他群优化算法相比，ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 在分

析效率方面具有优势。 在 １００～１００ ０００ 个输入样本

的情况下算法分析效率均高于 ＷＯＡ⁃ＢＰＮＮ 和 ＰＳＯ⁃
ＢＰＮＮ 模型。 这表明 ＭＳＣＯ⁃ＢＰＮＮ 在起落架刹车温

度分析工程问题中具有较高的效率。
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