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摘　 要：将深度学习方法应用至气动数据建模，能够解决传统建模方法效率低、代价高的问题，具有重

要的现实意义。 基于复合神经网络模型对多源气动数据进行学习，利用低精度数据辅助高精度数据

进行预测。 与不同网络模型进行对比，验证了文中提出的复合神经网络在气动数据建模中表现优良，
且泛化能力较好。
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　 　 当代，各类飞行器的研制已经成为了我国重点

关注的领域，而对气动力数据进行可靠的建模是飞

行器稳定发展的重要前提和赖以存在的基础。 目

前，主流的气动建模方式普遍使用基于偏微分方程

的传统物理模型，而本就复杂的数学模型面对高维

且分布不均的气动数据变得更加难以求解。 虽然可

以将机器学习方法与 ＣＦＤ 方法结合［１⁃２］ 从而提高计

算效率，但其根本问题在于仍依赖研究人员手工提

取数据特征，因此无法从根本上解决计算效率低下

的问题。 如要根本解决问题，就必须自动学习样本

中的隐含特征，即利用深度学习方法。
早在 １９９３ 年 Ｄｅｎｎｉｓ 等［３］在气动参数识别问题

上成功应用神经网络，Ｗｉｌｌｉａｍ 等［４］指出空气动力学

与神经网络模型的结合会有极大发展前景。 但由于

当时计算机性能较低，这类结合没有得到进一步扩

展。 但随着近年计算机算力提升，业内学者已经将

深度神经网络应用于翼型气动系数预测［５］、流场特

征提取［６］等方面，从而使深度学习和空气动力学结

合的可行性得到了进一步验证。
深度学习中，神经网络训练需要充分的数据支

撑才能得到精度较高的模型，然而，在现代科学和工

程学中，空气动力学的数据常常较难获取或者精度

不够。 由于数据来源的多样性，由模型计算得到的

预测数据质量也参差不齐［７］，而多精度分析的技巧

则提供了一种解决方式，它使得不同精度数据的不

同特征在预测时可以被充分利用，平衡数据之间的

优劣势［８⁃９］。 特别地，低精度数据可以在趋势预测

方面为高精度数据量的不足提供有力的支持［１０］。
多源数据建模中探究高低精度数据之间的关系

尤为重要。 诸多方法，如混沌多项式展开［１１］、高斯

过程回归［１２］ 等，已被大量运用于工程领域。 Ｎｈｕ⁃
Ｖａｎ 等［１３］在无人作战飞行器系统设计中使用多精

度分析构建准确可靠的元模型以提高无人机设计方

法的准确性，同时不会显著增加设计周转时间。 但

这些方法存在一定的限制，如只能估计数据之间的

线性关系、维度爆炸、计算困难等。 而神经网络能很

好地解决上述问题。 Ｌｕ 等［１４］ 提出利用神经网络学

习双精度与高精度正交分解系数之间的相关性，以
处理多精度数据。 Ｃｈｅｎ 等［１５］ 开发了一种多精度图

形神经网络，把低精度的数据直接当作输入特征，将
不同精度的带隙放到卷积神经网络的初始化当中，
用于准确预测材料性能。

因此，考虑到目前空气动力学中传统气动参数

建模方法的效率和成本问题，以及未能充分使用多

源数据不同特性的问题，本文旨在利用深度学习中

的复合神经网络，借助低精度数据辅助高精度数据

进行气动参数预测，并在多个实测飞行数据集上测

试，以验证模型的有效性和泛化性，以期为飞行器飞

行设计或仿真分析等提供有力的数据支撑。
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１　 空气动力学概述

空气动力学作为当代流体力学的一个分支，主
要研究空气运动的规律以及空气与物体之间的相对

运动。 传统研究由 ３ 种方式构成，分别是理论分析、
实验研究和数值模拟。 这 ３ 种方法相辅相成，共同

推进着空气动力学的演变。
本文使用的空气动力学参数主要包括 ３ 个，分

别是马赫数、迎风角和侧滑角。 其中，马赫数（Ｍａ）
为流体力学中的无量纲参数，用以表示流体流速。
马赫数的数值等于通过边界的流体流速与局部声速

之比。 其公式为

Ｍａ ＝ ｕ
ｃ

（１）

式中： ｕ 为通过边界的流体流速；ｃ 为局部声速。 该

公式指出，马赫数可以理解为流体流速相对于声速

的倍数。
迎风角（α），也称作攻角，是机翼剖面弦线与气

流之间的夹角。 在一定可取范围内，迎风角的数值

越大，飞行器获得的升力也就会越大。 但是，超过一

定范围，当迎风角的数值过大时，飞行器将会失速，
反而失去升力。

侧滑角（β），是飞行器飞行速度矢量与其纵向

对称平面之间的夹角。 侧滑角和迎风角一样，是确

定飞行器飞行姿态的重要参数。

２　 研究方法

２．１　 深度神经网络

深度神经网络（ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ）的神经网

络层可以分为：输入层、隐藏层和输出层。 一般第一

层是输入层，最后一层是输出层，而中间的层数都是

隐藏层。 层与层之间是全连接的，即第 ｉ 层的任意

一个神经元一定与第 ｉ ＋ １ 层的任意一个神经元

相连。
隐层的第 ｈ 个神经元输入可以表示为

ａｈ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｈｘｉ ＋ ｂｈ （２）

式中： ｂｈ 为偏置系数；ｎ 为前一层神经元的总个数，
再将一个激活函数作用在输入上，即

ｙｈ ＝ ｆ（ａｈ ＋ ｂｈ） （３）
　 　 利用反向传播算法训练上述神经网络，找到最

适合一个数据集分类的各个神经元之间连接的权

重。 训练的思路是梯度下降算法，首先定义一个损

失函数，朝着损失函数下降最快的方向也就是梯度

方向去调整权重系数，损失函数可以选为均方误差

Ｌ ＝ １
２ ∑

ｍ

ｊ ＝ １
（ ｙ^ ｊ － ｙ ｊ） （４）

式中： ｙ^ ｊ 为神经网络的输出值；ｙ ｊ 为真实值。
最后根据梯度下降规则更新权重 ｗｈｊ

ｗｈｊ ＝ ｗｈｊ － η ∂Ｌ
∂ｗｈｊ

（５）

２．１．１　 激活函数的选择

激活函数作为非线性函数是神经网络上层输出

和下层输入之间函数关系的桥梁。 引入激活函数，
能够显著提高神经网络的表达能力和预测能力。 它

能够使神经网络的输入不再局限于线性组合的空

间，逼近任何的函数。 激活函数有许多种常用的种

类，根据不同的场合变化。
Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数取值范围为（０，１），其公式为

ｓ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ （６）

　 　 其优点在于平滑、易求导，但函数计算量大，很
容易出现梯度消失的情况。 此外，它的输出不是 ０
均值，这会导致后一层的神经元将上一层输出的非

０ 均值的信号作为输入，随着网络的加深，会改变数

据的原始分布。
Ｔａｎｈ 函数和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数相似，都属于饱和激

活函数，区别在于输出值范围由（０，１）变为了（ －１，
１）。 其公式为

Ｔａｎｈ（ｘ） ＝ ｅｘ － ｅ －ｘ

ｅｘ ＋ ｅ －ｘ （７）

　 　 相比 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，Ｔａｎｈ 函数解决了不是 ０ 均

值的输出问题，但梯度消失仍没有解决。
ＲｅＬＵ 函数是比较简单的函数，其公式为

ＲｅＬＵ（ｘ） ＝ ｍａｘ（０，ｘ） （８）
　 　 ＲｅＬＵ 的有效导数是常数 １，解决了深层网络中

出现的梯度消失问题，收敛速度也变快，使得深层网

络可训练。 但是 ＲｅＬＵ 强制将 ｘ＜０ 部分的输出置为

０，可能会导致模型无法学习到有效特征。
２．１．２　 隐藏层层数及隐藏节点数

本文采用复合神经网络对多源气动数据中隐藏

的非线性关系进行探索。 在神经网络中，影响其模

型拟合能力的因素，除激活函数和损失函数之外，另
一个关键点是它的架构。 大多数神经网络架构是链

·９２３·
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式结构的，在这些链式架构中，主要考虑是选择网络

的深度和每一层的宽度。
这 ２ 个超参数通常由数据数量及问题复杂程度

决定。 从历史及实验经验可知，若隐藏层层数及隐

藏层节点太少，那么神经网络的训练会出现欠拟合

的状况，导致数据中隐藏的一些信息未能充分提取。
若隐藏层层数及隐藏层节点太多，神经网络的训练

会出现过拟合或者梯度消失的问题。 对于超参数如

何达到最优效果，目前一般的方法是先根据历史经

验以及先人研究，再根据数据及模型的特点进行调

参，并最后通过实验测试对比，观测在验证集上的误

差。 模型应尽可能简单以达到优化模型参数的

目的。
２．２　 复合神经网络结构

在多精度数据的建模过程中，最关键的部分在

于探究低精度和高精度数据之间的相关性。 Ｍｅｎｇ
等［１６］提出这种相关关系可以被描述为

ｙＨ ＝ αＦ ｌ（ｘＨ，ｙＬ） ＋ （１ － α）Ｆｎｌ（ｘＨ，ｙＬ） （９）
式中： α∈［０，１］，ｙＨ 和 ｙＬ 分别代表高精度和低精度

数据；Ｆ代表了一种映射关系，表示高精度数据 ｘＨ 和

低精度数据经过神经网络预测后的输出值 ｙＬ 共同

作为输入变量，映射到高精度数据 ｙＨ 的关系。 Ｆ 被

分解为了两部分，第一部分 Ｆ ｌ 是线性关系项，第二

部分 Ｆｎｌ 是非线性项。 α 是一个新的超参数。 它的

确定是基于给出的特定数据集，从而构建高低精度

数据之间的相关性。 α 越高，说明高低精度数据之

间的线性关系就越强。 复合全连接神经网络的完整

结构如图 １ 所示。

图 １　 复合神经网络结构图

该网络结构由 ３ 个全连接神经网络组成。 第一

个神经网络 ＮＬ（ｘＬ，θ） 用来训练低精度数据，第二及

第三个神经网络ＮＨｉ
（ｘ，ｙＬ），ｉ ＝ １，２用于探索高低精

度数据之间的相关性。 其中，ＮＨ１
被用于近似计算

线性关系，而 ＮＨ２
被用于近似计算非线性关系。 ＸＬ，１

和ＸＬ，ｎ 分别表示第一个和第 ｎ个低精度数据，ＸＨ，１ 和

ＸＨ，ｍ 分别表示第一个和第 ｍ 个高精度数据。 θ 是复

合神经网络中未知的超参数，可以通过最小化以下

损失函数来得到

ＥＭＳ ＝ ＥＭＳ，ｙＬ
＋ ＥＭＳ，ｙＨ （１０）

ＥＭＳ，ｙＬ
＝ １
ＮｙＬ

∑
ＮｙＬ

ｉ ＝ １
（ ｙ∗

Ｌ － ｙＬ
２） （１１）

ＥＭＳ，ｙＨ
＝ １
ＮｙＨ

∑
ＮｙＨ

ｉ ＝ １
（ ｙ∗

Ｈ － ｙＨ
２） （１２）

式中， ｙ∗
Ｌ 和 ｙ∗

Ｈ 表示神经网络 ＮＬ 和 ＮＨｉ
的输出值。

这里需要注意的是，在 ＮＨ１
中并不需要使用激活函

数，因为它是用来估计 Ｆ 中的线性部分的。

３　 实例分析

３．１　 数据来源

本文用 ＣＦＤ 生成的低精度数据辅助高精度数

据进行气动力参数的建模预测。
３．１．１　 低精度数据

建立输入参数为马赫数、迎风角、侧滑角，输出

为气动轴向力系数 Ｃａ、法向力系数 Ｃｎ、横向力系数

Ｃｚ 的 ＣＦＤ 数据集，即得到本文中使用的低精度数据

集。 样本计算状态取值如表 １ 所示。
表 １　 ＣＦＤ 计算状态取值

参数 取值

迎风角 α ／ （°） －２５ 至 ２５ 之间的所有整数

侧滑角 β ／ （°） －２５ 至 ２５ 之间的所有整数

马赫数 Ｍａ ０．４ 至 ７ 之间的间隔为 ０．１ 的等差数列

样本的计算状态遍历了表 １ 中列举的输入条件

下的所有计算状态，低精度数据样本总数为 １７４ ２６７
（５１×５１×６７）。
３．１．２　 高精度数据

高精度实测飞行气动力数据包含 ５ 组，编号分

别为 Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ。 输入输出参数与低精度数据相

同。 几组飞行试验随着时间的马赫数变化如图 ２ 所

示。 本文将在这 ５ 组数据集上进行模型的训练与验

证，以证明模型的有效性和泛化性。

·０３３·
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图 ２　 不同飞行试验下马赫数随时间变化

３．２　 模型搭建及实验过程

由于气动数据本身的特点，参数输入和输出之

间存在着极强的非线性关系，因此，它们之间的相关

关系可以被简化描述为

ｙＨ ＝ Ｆｎｌ（ｘＨ，ｙＬ） （１３）
　 　 本文中，该损失函数用 Ａｄａｍ 优化算法进行优

化。 同时，为了使网络中信息更好地流动，每一层输

出的方差应该尽量相等，因此参数使用 Ｘａｖｉｅｒ 初始

化。 考虑到数据集中存在负值，所以使用双曲正切

函数作为激活函数。 模型架构方面，通过将数据集

划分的验证集确定超参数， ＮＬ 的网络层数为 ５，隐
藏神经元数量为 １２８，ＮＨ 的网络层数为 １，隐藏神经

元数量为 １６。

　 　 具体的实验过程可以概括为：
１） 给定低精度数据 ｛ｘｉ，ｙｉ｝（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ１），

训练一个低精度的神经网络，记作 ＮＬ。
２） 同时，根据给定的高精度实测飞行试验数据

集｛ｘｉ，ｙｉ｝（ ｉ ＝ Ｎ１ ＋ １，Ｎ１ ＋ ２，…，Ｎ１ ＋ Ｎｈ），训练一个

高精度的神经网络，记作 ＮＨ。
３） 利用低精度数据辅助高精度数据的预测，给

定｛ｘｉ｝（ ｉ ＝ Ｎ１ ＋ １，Ｎ１ ＋ ２，…，Ｎ１ ＋ Ｎｈ）， 令 ｚｉ ＝
ＮＬ（ｘｉ），ｚｉ 为低精度网络输出的辅助结果。 然后将

｛ｘｉ，ｚｉ｝（ ｉ ＝ Ｎ１ ＋ １，Ｎ１ ＋ ２，…，Ｎ１ ＋ Ｎｈ） 作为输入变

量，｛ｙｉ｝（ ｉ ＝ Ｎ１ ＋ １，Ｎ１ ＋ ２，…，Ｎ１ ＋ Ｎｈ） 作为标签，
训练一个新的神经网络，记作 ＮＬ⁃Ｈ。 从而完成复合

网络的构建。
３．３　 实验结果与分析

按照上述复合神经网络实验过程，训练神经网

络，分别得到使用单一网络训练和复合神经网络训

练的结果。
首先仅对高精度的飞行器实测气动力数据（数

据集 Ｅ）进行单独训练，建立一般神经网络，预测的

气动轴向力系数 Ｃａ、法向力系数 Ｃｎ、横向力系数 Ｃｚ

结果如图 ３ 所示。 然后使用本文中提出的复合神经

网络，利用低精度数据辅助高精度数据进行训练，得
到在测试集上三分量输出结果如图 ４ 所示。

图 ３　 单一神经网络训练预测值与真值对比

图 ４　 复合神经网络训练预测值与真值对比

·１３３·
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　 　 由神经网络的训练预测值（绿点）与真值（蓝
线）对比可以看出，高精度数据数量稀少，但得益于

精度很高，训练的预测值也在真实值附近徘徊，但受

限于数量稀少，不能对神经网络进行更好地学习，难
免存在预测点偏离实际值较远的情况。 而复合神经

网络融合了高低精度 ２ 类数据的特点，利用低精度

数据辅助高精度数据进行训练，对比可以看出，其预

测的气动数据值较只使用高精度的神经网络更为准

确，偏离真值的预测数据更少，验证了前述低精度数

据可以在趋势预测方面为高精度数据的不足提供有

力的支持。
为进一步检验模型的准确度和泛化性能，在另

外 ４ 个非训练数据集上测试上述 ２ 种模型，将相同

飞行状态下的预测输出和实测飞行数据进行对比。
同时，为增强实验说服力，加入现有研究使用较多的

卷积神经网络［５⁃６，１７］ 进行结果对比。 卷积神经网络

使用的激活函数仍均为双曲正切，使用 Ａｄａｍ 优化

算法。
具体对比结果如图 ５ 所示。 红色实线为实际飞

行数据，蓝色虚线为复合神经网络生成结果，绿色点

划线为使用单一神经网络预测结果，橙色点划线为

使用卷积神经网络的预测结果。 由图可以看出本文

建立的复合神经网络模型在不同状态的飞行器参数

预测上均有较好表现，可以使得气动参数的预测结

果更加接近实际值。

图 ５　 不同数据集上的模型验证

·２３３·
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　 　 同时，使用均方误差和平均绝对值误差作为模

型精度的标准，结果如表 ２ 所示。 从表中可以看出，
复合神经网络的训练效果均优于单精度数据训练的

神经网络模型，与卷积神经网络的精度不相上下，但

对比上述模型预测结果，复合神经网络能更加接近

真实值，说明本文建立的复合神经网络能够较好利

用低精度数据对高精度数据的辅助作用，建立相对

精度较高的气动参数预测模型。
表 ２　 单精度与复合神经网络训练效果

数据集
ＭＳＥ

单精度网络 复合神经网络 卷积神经网络

ＭＡＥ
单精度网络 复合神经网络 卷积神经网络

Ａ ０．００７ ５ ０．００３ ２ ０．００４ ４ ０．０６３ ９ ０．０３４ ０ ０．０３３ ０
Ｂ ０．００５ ２ ０．００１ ６ ０．００１ ５ ０．０５３ ０ ０．０２７ ７ ０．０２２ ０
Ｃ ０．００６ ７ ０．００１ ７ ０．００２ ９ ０．０５９ ０ ０．０２５ ３ ０．０２５ ８
Ｄ ０．０００ ２ ０．０００ ２ ０．００１ ８ ０．０１１ ７ ０．０１０ ３ ０．０１９ ９

４　 结　 论

本文通过神经网络自动学习样本数据中的隐含

特征，利用低精度数据辅助高精度数据进行气动参

数的预测，并在多个实测飞行数据集上测试，以验证

模型的有效性和泛化性，提升模型准确度。 本文主

要得出以下结论：
１） 利用单精度数据建立独立神经网络，预测不

同环境下气动数据参数的输出值。 结果显示，仅使

用高精度数据进行预测时，虽然数据质量较高，但受

限于稀少的数量来源，会产生较多的偏离值。

２） 根据多源数据的特性，建立复合神经网络模

型，与使用单精度数据的神经网络建模结果相比，结
果显示，使用复合神经网络对高精度数据的输入参

数进行预测时，结果精度和效率均有一定程度提升，
证明了低精度数据对高精度数据的辅助作用。

３） 在多个不同数据集上进行模型性能检验，并
与现有研究中使用较多的卷积神经网络进行结果对

比，再次得出复合神经网络在气动参数建模方面有

较好的表现，且泛化性能良好。
未来研究可以尝试使用不同种类的网络结构作

为复合网络模型的组成部分，更加充分发挥多源数

据的特质，实现数据效益的最大化。
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