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摘　 要：现代民用飞机通过一系列严苛的飞行试验来验证飞机设计性能的极限，因此飞行试验任务具

有高风险、技术复杂的特点。 其中负加速度试飞旨在验证飞机动力装置、辅助动力装置以及与之有关

的任何部件或系统在负加速度条件下不会发生危险故障。 负加速度试飞的风险等级是高风险。 针对

民用客机负加速度试飞提出一种实时预测及告警技术：开发针对负加速度试飞场景的融合仿真系统，
精度验证结果表明系统可以满足工程应用的需要；通过理论分析给出影响负加速度试飞的主要因素，
为仿真计算提供方向；利用 ＢＰ 神经网络算法和极限梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）算法，建立基于补偿因子的

负加速度试飞预测模型，并开发负加速度试飞实时预测及告警程序。 所提技术应用于某型民机的负

加速度试飞中，预测结果表明负加速度试飞实时预测及告警程序的精度可以满足试飞监控的要求。

关　 键　 词：负加速度试飞；实时预测及告警；ＢＰ 神经网络；ＸＧＢｏｏｓｔ 算法
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　 　 民机飞行试验是民机研制最重要的环节之一，
通过一系列严苛的飞行试验来验证飞机产品的性

能，具有风险高、技术复杂的特点。 其中负加速度试

飞旨在验证飞机动力装置、辅助动力装置以及与之

有关的任何部件或系统在负加速度条件下不会发生

危险故障。 负加速度试飞是一个试飞动作复杂、综
合性考核强的试飞科目，试飞风险等级为高风险。
ＣＣＡＲ２５ 中的 ２５． ９４３ 条明确规定： “当飞机在第

２５．３３３条规定的飞行包线内作负加速度时，发动机、
经批准在飞行中使用的辅助动力装置，或者与动力

装置或辅助动力装置有关的任何部件或系统不得出

现危险的故障。 必须按预计的负加速度最长持续时

间表明满足上述要求。”
执行该试飞动作时，试飞员常通过侧杆或驾驶

杆盘操纵飞机进行抛物线试飞动作。 通常该套动作

从进入到结束包含 ４ 个阶段：第一阶段操纵飞机稳

定平飞；第二阶段通过拉杆积累俯仰角；第三阶段通

过推杆使飞机进入到负过载状态；第四阶段再通过

拉杆恢复飞机稳定平飞。 在整个试飞过程中，飞机

的俯仰角最大可达 ２５°以上，最小可低至－１５°以下，
俯仰角变化幅度大、速率高、危险系数高，且在拉杆

恢复稳定平飞时存在超速风险。 因此在开展负加速

度试飞过程中，须聚焦 ２ 个难点：一是如何操纵侧杆

进行抛物线动作，使得飞机进入负过载的持续时间

能够满足条款要求；二是如何避免飞机发生超速等

非预期的危险。
为提高试飞效率、降低试飞风险，针对民机负加

速度试飞，本文提出一种实时预测及告警技术。 主

要内容包括：
１） 融合驾驶员模型、飞机动力学模型和发动机

模型，开发针对负加速度试飞场景的融合仿真系统；
２） 分析负加速度试飞的影响因素，利用负加速

度融合仿真系统进行批量仿真计算；
３） 基于仿真数据和真实试飞数据，利用 ＢＰ 神

经网络算法［１⁃４］ 和极限梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）算法［５］
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建立基于补偿因子的负加速度预测模型，并开发负

加速度试飞实时预测及告警程序，用于负加速度试

飞场景下的实时预测及预警。

１　 负加速度融合仿真系统的搭建与
验证

负加速度融合仿真系统由驾驶员模型、飞机动

力学模型和发动机模型融合搭建组成。 其中驾驶员

模型主要由侧杆、油门杆操作指令构成；飞机动力学

模型、发动机模型均基于物理机理构建。 如图 １ 所

示，在模拟负加速度试飞过程时，分别将驾驶员模型

的侧杆、油门杆等操纵指令输入到动力学模型和发

动机模型中，发动机模型依据油门杆指令计算推力

并输出给动力学模型，动力学模型则依据驾驶员模

型的输入和发动机推力的输入，解算出飞行状态数

据，如高度、速度、俯仰角、法向过载等。

图 １　 负加速度融合仿真系统原理图

飞机进入负过载后的最小过载值及维持时间是

试验的关注重点，因此以过载值 ｎｚ 的平均绝对误

差、最小过载值的绝对误差以及负过载维持时间的

绝对误差量化地表明系统的精度。 随机选取了 ３ 次

负加速度试飞数据，对比仿真数据与真实数据。 表

１ 给出了 ３ 次仿真数据与真实数据的误差统计结

果，图 ２ａ） ～２ｃ）依次给出了 ３ 次仿真数据与真实数

据的对比图。
表 １　 仿真数据与真实数据的误差统计

序号
ｎｚ 平均

绝对误差

最小过载值的

绝对误差

负过载维持时间

的绝对误差 ／ ｓ

１ ０．０４６ｇ ０．０３１ｇ ０．１５

２ ０．０４２ｇ ０．０４７ｇ ０．６２

３ ０．０４３ｇ ０．０２１ｇ ０．６８

从表 １ 和图 ２ 可知，ｎｚ 平均绝对误差和最小过

图 ２　 仿真数据与真实数据对比示意图

载值绝对误差均在 ０．０５ｇ 以内，负过载维持时间绝

对误差则均在 １ ｓ 以内。 Ｄ 级模拟机客观测试标准

中，载荷因素要求的法向加速度容差为±０．１ｇ［６］，因
此，融合仿真系统的精度可以满足工程应用要求。

２　 负加速度试飞影响因素分析

试飞员执行负加速度试飞动作时，纵向操作侧

杆或杆盘控制飞机俯仰的变化，且尽可能避免出现

横向操纵导致的飞机滚转。 因此在机体坐标系内，
本文将飞机的运动简化为无侧滑和无滚转飞行，且
发动机推力沿着飞行速度方向。 根据文献［７］，法
向过载与飞机运动之间的关系可简化为

ｎｚ ＝
Ｖ ｄγ

ｄｔ
ｇ

＋ ｃｏｓγ （１）

式中： Ｖ 为真空速；ｄγ
ｄｔ

为航迹倾角变化率；ｇ 为重力

加速度；γ 为航迹倾角。 在飞机进入负过载后，ｃｏｓγ
变化区间为［０．９６５，１］，影响较小，为简化（１） 式，取
ｃｏｓγ 为常值 Ｃ。 简化后，ｎｚ 与真空速、航迹倾角变化

率两者相关。 将航迹倾角与俯仰角、攻角的关系、真

·６９２·
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空速与指示空速的关系代入（１）式可得

ｎｚ ＝ ＫＶＩＡＳ

ρ０（１ ＋ ε０）
ρｈ（１ ＋ εｈ）

ｄθ
ｄｔ

－
ｄαＡＯＡ

ｄｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ Ｃ （２）

式中： θ为俯仰角；αＡＯＡ 为攻角；Ｋ为 ｇ取固定值后计

算得到的系数；ρ０，ε０ 分别为标准大气条件下的空气

密度和空气压缩修正量；ρｈ，εｈ 分别为高度 ｈ 上的空

气密度和空气压缩修正量；ＶＩＡＳ 为指示空速。 飞机

进入负过载时间为 ６ ～ ９ ｓ左右；ＶＩＡＳ，αＡＯＡ 及高度变

化幅度小，ＶＩＡＳ，αＡＯＡ，
ρ０（１ ＋ ε０）
ρｈ（１ ＋ εｈ）

均可简化为常

值，因此（２）式可继续简化为

ｎｚ ＝ Ｋ１ＶＩＡＳ
ｄθ
ｄｔ

＋ Ｃ１ （３）

式中： Ｋ１ 为将
ρ０（１ ＋ ε０）
ρｈ（１ ＋ εｈ）

简化为常值后与 Ｋ 相乘

得到的系数，Ｃ１ 为常数。 （３） 式确定法向过载值为

指示空速、俯仰角速率的函数。 在确定法向过载值、
俯仰角速率后，即可确定维持负过载的时间

Δ ｔ ＝
􀭰θ
ｄθ
ｄｔ

（４）

式中， Δ ｔ 为维持负过载时间；􀭰θ为飞机俯仰角变化范

围，飞机进入负过载时俯仰角由最大俯仰角逐渐减

小至最小俯仰角，最大俯仰角减去最小俯仰角即为
􀭰θ。 依据（３） ～ （４） 式，分别为 ｎｚ 和 Δ ｔ 取不同的值，
可绘制如图 ３ａ） ～ ３ｂ） 所示的关系曲线。 在推杆确

定 ＶＩＡＳ 和 􀭰θ 后，通过改变 ｄθ ／ ｄｔ 即可得到所需的 ｎｚ

和 Δ ｔ。

图 ３　 俯仰角速率与指示空速、俯仰角

变化范围的关系曲线

俯仰角速率通过驾驶员纵向操纵进行控制，为
方便驾驶员直观了解操纵装置纵向位移与 ｎｚ，Δ ｔ 的

关系，在进入负过载的时间段内，将纵向位移与俯仰

角速率简化为线性关系，进一步可得

ｎｚ ＝ Ｋ１Ｋ２ＶＩＡＳＬ ＋ Ｃ１

Δ ｔ ＝
􀭰θ

Ｋ２Ｌ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（５）

式中： Ｌ为侧杆纵向位移角度；Ｋ２ 为侧杆纵向位移角

度与俯仰角速率的线性系数。 不同型号的飞机在控

制律上不同，因此 Ｋ２ 取值也不同。 飞机控制律非常

复杂，虽然侧杆纵向位移与俯仰角速率的关系不能

仅用线性关系表示，但（５） 式给出了影响法向过载

的主要因素，提供了仿真计算的方向。 图 ４ａ） ～
４ｂ） 给出了某型民机的侧杆纵向位移与 ｎｚ，Δ ｔ 的仿

真关系曲线，依据曲线可快速给出驾驶员的操纵

建议。

图 ４　 侧杆纵向位移角度与过载值、负过

载维持时间的仿真关系曲线

基于（５）式，考虑某型民机存在最小俯仰角的

限制，影响飞机进入负过载持续时间的主要因素为

第三阶段推杆时刻的俯仰角、指示空速和推杆量，而
推杆时刻的指示空速又受平飞速度影响。 因此利用

负加速度融合仿真系统可进行如图 ５ 所示的仿真：
第一阶段（图 ５ 中 １ 至 ２）给定飞机质量、重心、初始

速度、高度使得飞机稳定平飞，第二阶段（图 ５ 中 ２
至 ３）拉杆爬升，拉杆时给定固定的拉杆量以保证法

向过载值在限定的范围内，当飞机达到指定俯仰角

时进行第三阶段（图 ５ 中 ３ 至 ５）的推杆使得飞机进

入负过载，并直至飞机达到最小俯仰角，则进行第四

·７９２·
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阶段（图 ５ 中 ５ 至 ７）的固定拉杆量的拉杆，最后待

飞机恢复稳定平飞时结束仿真。 通过改变飞机质

量、重心及初始速度、高度、拉杆量、俯仰角、推杆量

等变量，即可进行大量仿真，依据仿真结果在试飞前

给出合适的操纵建议。 但考虑实际试飞中飞行环境

的干扰、失重对试飞员的生理影响等，还需在试飞员

执行负加速度试飞时，实时提供预测及预警的功能，
尽可能地降低试飞风险。

图 ５　 仿真过程示意图

３　 基于补偿因子的负加速度预测模型
建立

为在试飞中能够实时判断飞机进入负过载的持

续时间是否满足要求及是否存在超速的危险，基于

前文得到的大量仿真数据，同时考虑真实负加速度

试飞数据较少，为保证负加速度预测模型能够在科

目试飞中后期应用，建立了基于补偿因子的负加速

度预测模型，用于预测负过载持续时间 Δ ｔ 和飞机改

出时（第四阶段拉杆恢复飞机稳定平飞的时刻，此
时速度最大） 的速度 Ｖｅｎｄ。 如图 ６ 所示，负加速度预

测模型的建模思路为：利用融合仿真系统得到大量

仿真数据后，首先利用 ＢＰ 神经网络算法对仿真数

据进行训练与验证，得到 ＢＰ 神经网络预测模型；利
用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法对负加速度试飞初期的少量样本数

据进行训练得到合适的补偿因子 α，β，使得 ＢＰ 神经

网络预测模型输出的结果加上补偿因子后与真实结

果接近。 最终负加速度预测模型的输出可用（６） ～
（７） 式表示，将真实数据分别输入 ２ 个算法模型中，
得到 ２ 种模型的输出 Δ ｔ，ｓｉｍ，Ｖｅｎｄ，ｓｉｍ，α，β，再将其相

加， 即为负加速度预测模型的预测结果 Δ ｔ，ｐｒｅｄ，
Ｖｅｎｄ，ｐｒｅｄ。

Δ ｔ，ｐｒｅｄ ＝ Δ ｔ，ｓｉｍ ＋ α （６）
Ｖｅｎｄ，ｐｒｅｄ ＝ Ｖｅｎｄ，ｓｉｍ ＋ β （７）

图 ６　 基于补偿因子的负加速度预测模型建模原理图

３．１　 ＢＰ 神经网络预测模型

ＢＰ 神经网络算法具有很强的非线性映射功能，
能以较高的精度逼近已给定实值的多变量连续函

数［８⁃１０］。 因此 ＢＰ 神经网络预测模型建模思路为：为
提高 ＢＰ 神经网络预测模型的准确度，将质量 Ｗ、重
心 Ｇ、高度 Ｈ等参数也作为 ＢＰ 神经网络预测模型的

输入，Δ ｔ，Ｖｅｎｄ 为 ＢＰ 神经网络预测模型的输出，则输

出可以用（８） 式表示。 基于（８） 式，利用仿真数据

对 ＢＰ 神经网络进行训练，建立初步的预测模型。
ｙ（Δ ｔ，Ｖｅｎｄ） ＝ ｆ（Ｌ，ＶＩＡＳ，􀭰θ，Ｗ，Ｇ，Ｈ） （８）

　 　 本文实验的硬件条件是：ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ
（ＴＭ） ｉ７⁃８７５０Ｈ， ＣＰＵ 主频为 ２． ２０ ＧＨｚ，内存为

１６ ＧＢ。 实验平台基于深度学习框架 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２． ５
版本的上层框架 ｋｅｒａｓ，编程语言使用 Ｐｙｔｈｏｎ３．７。

为提高模型的精度，本文共搭建 ２ 个 ＢＰ 神经

网络模型，分别用于预测 Δ ｔ 和Ｖｅｎｄ。 ２个模型的网络

结构一致，共８层网络，第１层输入层为 Ｌ，ＶＩＡＳ，􀭰θ，Ｗ，
Ｇ，Ｈ，第２ ～ ７层为隐藏层，采用的节点数依次为１２，
２４，４８，９６，９６，４８，最后一层为输出层，分别用于输出

Δ ｔ，Ｖｅｎｄ。 激活函数均采用 ＲｅＬＵ 函数。 通过调整学

习率、批训练量等参数分别对两模型进行训练，以得

到最优模型。
３．２　 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法模型

ＸＧＢｏｏｓｔ 算法为提升树的一种优化算法，由陈

天齐等［５］在 ２０１６ 年提出，其在 ＧＢＤＴ（ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓ⁃
ｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ）算法上进行改进，加入了正则项，
防止过拟合，保证模型的鲁棒性［１１］。 此外，ＸＧＢｏｏｓｔ
算法在少样本模型预测上，具有搜索速度快、精度高

等优势，目前已广泛应用于工程中［１２⁃１３］。
本文采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 回归算法，在每轮迭代中通

过特征分裂来生成一颗新的树模型———即新函数，
并加入到之前迭代的模型中，以减少模型之前预测

的误差。 其思想可用（９）式表示

ｙ^（ ｔ）
ｉ ＝ ｙ^（ ｔ －１）

ｉ ＋ ｆｉ（ｘｉ） （９）
式中： ｙ^（ ｔ －１）

ｉ 为第 ｔ － １ 轮迭代得到的模型预测结果；
ｆｉ（ｘｉ） 为第 ｉ轮迭代得到的新函数；ｙ^（ ｔ）

ｉ 为第 ｔ轮迭代

·８９２·
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得到的模型预测结果。 则ＸＧＢｏｏｓｔ 算法目标函数为

Ｘｏｂｊ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｙ，ｙ^） ＋ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
Ω（ ｆｋ） （１０）

式中：∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｙ，ｙ^） 为模型预测值与真实值的差异；

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
Ω（ ｆｋ） 为正则化项。 正则化项的添加有助于减

少模型训练过程中的过拟合现象，其函数公式为

Ω（ ｆｋ） ＝ γｐＴ ＋ λ １
２ ∑

Ｔ

ｊ ＝ １
ω２

ｊ （１１）

式中： γｐ 为惩罚函数系数；Ｔ 为叶子节点个数；λ 为

正则化惩罚项系数；ω２
ｊ 为第 ｊ 个叶子节点输出分数

的 Ｌ２ 模平方。 γｐ 和 Ｔ 用于防止过拟合。
在 ＢＰ 神经网络预测模型输出结果的基础上，

利用 ＸＧＢｏｏｓｔ 回归算法训练出合适的补偿因子，以
进一步提高预测精度。 其原理如图 ７ 所示，首先将

负加速度试飞初期的少量试飞数据作为真实数据

Ｘａｃｔ ＝ ｛Ｌ，ＶＩＡＳ，􀭰θ，Ｗ，Ｇ，Ｈ｝，输入到 ＢＰ 神经网络预测

模型中得到输出 ｙｓｉｍ，再与真实数据 ｙａｃｔ 进行比较，得
到误差 Δｅｒｒｏｒ。 最后将真实数据 Ｘａｃｔ 作为输入，Δｅｒｒｏｒ

作为输出，利用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法进行训练，得到合适的

补偿因子 α，β，使得 ＢＰ 神经网络预测模型输出的结

果加上补偿因子后与真实结果接近［１４⁃１５］。
本文 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法训练使用的 ＸＧＢｏｏｓｔ 版本为

１．６．１，编程语言使用 ＰＹＴＨＯＮ３．７。 针对 ２ 个补偿因

子 α，β，此处也搭建了 ２ 个 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法模型，分别

用于预测补偿因子 α 和 β。 α 预测模型中各参数数

值如下：评估器数量为 ２５， 树的最大深度为 １， 学习

率为０．４，γ ｐ 为０．００５，λ采用Ｌ１正则化为０．１，指定孩

子节点中最小的样本权重和为 ０．１，其他参数均为默

认。 β 预测模型中各参数数值如下：评估器数量为

４００，树的最大深度为 ７，学习率为 ０．１，γ ｐ 为 ５００，λ
采用 Ｌ１ 正则化为 ０．５，指定孩子节点中最小的样本

权重和为 ０．５，其他参数均为默认。

图 ７　 极致梯度提升算法模型建模原理图

３．３　 预测模型对比

为表明本文采用的方法优劣性，对比了基于补

偿因子的负加速度预测模型和常规 ＢＰ 算法负加速

度预测模型在预测 Δ ｔ，Ｖｅｎｄ 上的结果。 常规 ＢＰ 算法

负加速度预测模型采用 ＢＰ 神经网络进行模型训

练，也分别建立了预测 Δ ｔ，Ｖｅｎｄ２ 个常规 ＢＰ 算法模

型，并通过调整学习率、批训练量等参数对 ２ 个模型

进行训练，以得到最优模型。 对比结果如表 ２ 所示，
２ 种方法均采用相同的训练集进行训练，并采用相

同的验证集进行验证，验证集为 ９ 次负加速度试

飞。 对比２种模型在预测Δ ｔ，Ｖｅｎｄ 上的平均绝对误差

和最大绝对误差，基于补偿因子的负加速度预测模

型在预测精度上相对常规 ＢＰ 算法负加速度预测模

型更具优势。
表 ２　 ２ 种方法的误差对比

方法
Δｔ 绝对误差 ／ ｓ
最大 平均

Ｖｅｎｄ绝对误差 ／ （ｍ·ｓ－１）
最大 平均

补偿因子法 ０．３８ ０．１３ ５．０ ２．３
常规 ＢＰ 法 １．３７ ０．４５ １９．０ １４．２

４　 负加速度试飞实时预测及告警程序
的开发与应用

为将加入补偿因子的负加速度预测模型用于真

实试飞中实时预测 Δ ｔ，Ｖｅｎｄ，并将结果实时可视化，
开发负加速度试飞实时预测及告警程序。 如图 ８ 所

示，该程序分为 ２ 个云图界面和 １ 个状态栏，左侧最

小过载云图界面用于预测飞机进入负过载后的最小

过载值，右侧时间云图界面用于预测飞机进入负过

载并维持的时间。 在执行试飞动作时，程序会依据

飞机当前的速度和推杆量建立光标，并依据光标的

变化实时绘制 ２ 条曲线，当 ２ 条曲线均进入到云图

中时，说明在当前推杆量的操纵下，飞机能够进入到

负过载且负过载能够维持 ７ ｓ 以上。 同时根据光标

在云图中对应的颜色和云图刻度尺对应颜色的数

值，可得到预估的最小过载值和负过载维持时间。
最右侧的状态栏中“当前状态”用于实时预测并显

示该次操作是否满足负过载维持 ７ ｓ 以上，当预测

可满足要求时“７ ｓ 提示灯”亮绿灯，不满足要求时

亮白灯。 “预计改出时速度”用于实时预测并显示

飞机从负过载状态改出恢复稳定平飞时的速度，当
Ｖｐｒｅｄ－Ｖｍｏ＜－５．１ ｍ ／ ｓ 时（Ｖｐｒｅｄ为预测速度，Ｖｍｏ为飞机

最大操作限制速度），“改出超速指示灯”亮绿灯，当

·９９２·
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Ｖｐｒｅｄ－Ｖｍｏ＞－５．１ ｍ ／ ｓ 时，亮红灯。 在试飞时，当试飞

员在时刻点 ３ 进行推杆时，依据 ３ 点的速度、俯仰角

等参数值，程序调用负加速度预测模型进行预测，将
结果实时绘制在左右云图中并显示在右侧的状态

栏中。

图 ８　 负加速度试飞实时预测及告警程序

程序累计执行某型民机 ２ 个架次的负加速度试

飞监控，预测的 Δ ｔ，Ｖｅｎｄ 结果如表 ３ 所示。 ２ 架次试

飞共执行 １４ 次负加速度试飞动作，Δ ｔ 平均绝对误差

为 ０．３８ ｓ，最大绝对误差为 ０．８９ ｓ，Ｖｅｎｄ 平均绝对误差

为 ２．３０ ｍ ／ ｓ， 最大绝对误差为 ５．０９ ｍ ／ ｓ。 依据

ＣＣＡＲ２５ 部条款的建议，负加速度试飞时飞机进入

负过载的时间需在 ７ ｓ以上，但飞行员实际执行试飞

动作时将尽量维持负过载时间在 ８ ｓ 左右，因此 Δ ｔ

的允差为 １ ｓ；此外，负加速度试飞实时预测及告警

程序的告警逻辑为当 Ｖｅｎｄ － Ｖｍｏ ＞ － ５．１ ｍ ／ ｓ时，会进

行速度超限告警，Ｖｍｏ － ５．１ ｍ ／ ｓ 与飞机最大允许的

Ｖｍｏ 速度相差 ５．１ ｍ ／ ｓ，因此 Ｖｅｎｄ 的允差为 ５．１ ｍ ／ ｓ。
依据程序预测结果的平均绝对误差和绝对最大误

差，负加速度试飞实时预测及告警程序的精度可以

满足试飞监控的要求。

表 ３　 程序预测结果统计

真实 Δｔ ／ ｓ 预测 Δｔ ／ ｓ 绝对误差 ／ ｓ 真实 Ｖｅｎｄ ／ （ｍ·ｓ－１） 预测 Ｖｅｎｄ ／ （ｍ·ｓ－１） 绝对误差 ／ （ｍ·ｓ－１）

９．１０ ８．３１ ０．７９ １５５．８６ １５０．７７ ５．０９

８．６９ ７．８７ ０．８２ １５６．２５ １５１．６１ ４．６３

８．００ ８．３８ ０．３８ １５３．８１ １５３．０５ ０．７６

８．３８ ８．２０ ０．１８ １４９．７７ １５１．７８ ２．０１

７．９１ ８．０８ ０．１７ １５８．３０ １５５．６０ ２．７０

８．６２ ８．２８ ０．３４ １５４．７０ １５７．６７ ２．９７

７．９０ ７．９５ ０．０５ １５２．７８ １５３．４４ ０．６６

８．３４ ８．７９ ０．４５ １５１．７３ １５５．５３ ３．８０

８．１６ ８．４６ ０．３０ １５４．５９ １５３．４８ １．１１

７．３０ ８．１９ ０．８９ １５２．２６ １５４．９３ ２．６７

７．７５ ８．３１ ０．５６ １５４．８９ １５３．９４ ０．９５

８．５０ ８．５６ ０．０６ １５４．８３ １５４．１２ ０．７２

８．２２ ８．４４ ０．２２ １５４．４４ １５４．６７ ０．２３

８．３４ ８．１６ ０．１８ １５６．６８ １５２．７２ ３．９６

Δｔ 平均绝对误差 ／ ｓ ０．３８ Ｖｅｎｄ平均绝对误差 ／ （ｍ·ｓ－１） ２．３０

５　 结　 论

本文针对民机负加速度试飞研究了一种实时预

测及告警技术，主要工作为：
１） 开发了针对负加速度试飞场景的融合仿真

系统，系统精度验证结果表明可以满足工程应用的

需要；
２） 通过对负加速度试飞的理论分析，给出了影

响负加速度试飞的简化关系式及某型民机的侧杆纵

向位移与 ｎｚ，Δ ｔ 的仿真关系曲线，依据关系曲线可

快速给出试飞员的操纵建议；
３） 利用 ＢＰ 神经网络算法和 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法建立

了基于补偿因子的负加速度预测模型，并开发负加

·００３·
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速度试飞实时预测及告警程序，依据程序预测结果

的平均绝对误差和最大绝对误差，负加速度试飞实

时预测及告警程序的精度可以满足试飞监控的

要求。
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