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基于神经网络的飞机关键结构载荷预测方法研究
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摘 要： 飞机使用数据的关键结构载荷预测对飞机的损伤分析和寿命预测具有重要的作用，可以为实现飞机

的主动视情维修提供技术支撑。采用机器学习方法中的前馈神经网络建立大型运输机尾翼根部剪力、弯矩、扭

矩载荷模型，与有限元模型计算的载荷进行对比，并且将前馈神经网络的预测结果与随机森林方法和多元线性

回归方法的预测结果进行对比和分析。结果表明：前馈神经网络的预测结果的相对误差满足工程要求，前馈神

经网络的预测精度优于随机森林方法和多元线性回归方法，为构建基于数据驱动的飞机结构损伤分析和寿命

评估体系提供了重要的技术支持。
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Abstract： The load prediction based on data used in aircraft plays an important role in the damage analysis and life 
prediction of aircraft， which can provide the technical support for the active on-condition maintenance of aircraft. 
The forward neural network of machine learning method is used to establish the load model of shear force， bending 
moment and torque of the tail wing root of a large transport aircraft. The load calculated by finite element model is 
compared. The prediction result of forward neural network is compared and analyzed with that of random forest 
method and multivariate linear regression method. The results show that the prediction errors of the neural network 
method can satisfy the engineering requirements. The prediction result of forward neural network is superior to that 
of the random forest method and multivariate linear regression method， which can provide important technique sup⁃
port for aircraft structure damage analysis and life evaluation system based on data driven.
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0　引  言

精准的飞机使用载荷是飞机损伤分析、寿命

评估和健康监测的基础。通常在载荷试飞或者载

荷谱实测飞机上搭建应变片电桥，进行应变测量，

采用多元线性回归方法建立载荷方程［1］。载荷方

程建立后，编制实测载荷谱，进行载荷计算和全机

应力求解，从而开展飞机结构损伤分析和寿命评

估工作。上述分析和计算过程涉及环节多，流程

繁琐，需要耗费大量的人力和物力。

飞机关键结构设计复杂，传力路径多，大载荷

会造成结构非线性，因此采用多元线性回归方法

通过测量得到的应变进行载荷反演不能很好地解

决非线性问题带来的误差，而且飞机很多的关键

结构部位，受限于结构布置、通路空间、结构连接

方式等，无法直接安装应变片，只能选择在关键部

位附近区域安装。选择应变片的布设位置对数据

采集和载荷反演结果的精度有较大影响。另外，

应变片本身存在寿命有限、易损坏等缺点，限制了

其在飞机上长寿命周期的使用。

当前试飞和服役飞机装备了飞行参数记录系

统，可以借助机器学习方法，发现飞行参数和载荷

内在的非线性多维模式关系，建立飞行参数—载

荷模型，从而克服传统多元线性回归方法的局

限性。

近年来，机器学习方法已被应用于载荷识别、

载荷预测、故障诊断和单机监控［2-3］。

国外，欧美国家和地区通过对各种飞机使用

数据的分析，构建载荷模型，对结构损伤和寿命进

行了评估和预测。Timothy 等［4］采用应变片在线

监测结合飞行参数监测的方法，对 F-35 飞机金属

结构进行载荷监测和预测，但是存在预测精度低

的问题；EF2000 飞机安装了结构健康监测系统［5］，

建立了 17 500 个模板，构成了模板数据库，飞机各

控制点上的应力值通过与模板进行比较和迭代加

以确定，而模板库的建立需要花费很多时间和精

力；Molent 等［6］将 F/A-18 战斗机的飞行参数作为

输入参数，发展了一种利用神经网络预测结构损

伤的方法，全机设置了 10 个控制点；A400M 运输

机通过构建任一时刻飞行参数和载荷/应力间的

转换方程，得到每个关注点的应力谱并计算关注

点的疲劳损伤［7］，转换方程的建立比较复杂。

国内一些主机所和高校也开展了飞机关键部

位健康监测研究［8-11］。张彦军等［12］论述了应变监

控技术的研究进展，探讨了当前基于飞行参数结

合传统应变的结构部位受力状态监测技术的有效

性；尚琳等［13］利用载荷校准试验数据即应变数据

建立了基于神经网络的垂尾根部剪力和弯矩的载

荷模型；顾宇轩等［14］基于人工神经网络技术，通过

获取结构上的应变数据，建立了应力预测模型，进

行单机寿命监控，然而这些方法依赖于数据集，缺

少对模型泛化能力的研究；曹善成等［15-16］针对飞行

载荷参数识别问题，结合典型机动动作，提出一种

优化改进的 BP 神经网络模型，采用留出方法和遗

传算法对设置参数进行优化，优化的参数为陡坡

因子和学习效率，没有对模型其他重要参数进行

优化研究，并针对飞行参数与飞行载荷之间非线

性 识 别 问 题 ，提 出 了 改 进 的 支 持 向 量 机 回 归

（SVM-R）飞行载荷识别模型，通过实例分析，验

证了优化改进的 SVM-R 模型对飞行载荷识别的

最大残差可以控制在实测载荷的 20% 以内，平均

残差控制在实测载荷的 3% 以内，但是支持向量机

预测结果对于数据集的规模和参数的选取很敏

感，因此这种方法存在泛化能力不足的问题。

综上所述，国内外已开展的飞机结构载荷反

演、载荷识别和健康监测工作缺乏系统性和整体

性研究，缺少对结构载荷模型多参数优化和泛化

能力的研究［4-7，12-14］。因此想要重构出精准的飞机

关键结构载荷进而开展结构损伤分析和寿命评

估，从而实现主动的视情维修，提升飞机飞行安全

性和作战效能，亟需开展飞机关键结构载荷预测

模型多参数优化研究和泛化能力研究。

本文采用机器学习方法中的前馈神经网络构

建大型运输机尾翼根部剪力、弯矩、扭矩载荷预测

精准模型，针对模型中重要的参数（神经元个数、

激活函数以及训练函数）进行优化，将数据集随机

打乱，采用交叉验证方法进行模型训练，并将前馈

神经网络的预测结果与随机森林方法和传统多元

线性回归方法的预测结果进行对比和分析。

1　前馈神经网络介绍

神经网络是一种基于数据驱动的机器学习方

法，基于该方法建立的模型由人工神经元和其相

互之间的加权连接构成。每个神经元代表一种特
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定的输出函数，称为激活函数。激活函数的作用

是将神经元的输入非线性化，使得神经网络可以

逼近任何非线性函数。每两个神经元之间的连接

都代表一个对于通过该连接信号的加权值，称为

权重［4］。

前馈神经网络是神经网络的一种，其主要思

想是通过正向传递信息、反向传播误差来调整网

络的权值和阈值，使输出值不断向目标值接近。

前馈神经网络一般包括：输入层、隐含层和输出

层，其结构如图 1 所示。

输入层神经元和隐含层神经元之间采用激活

函数，常用的激活函数有 logsig、tansig、Relu、soft⁃
max 等。隐含层神经元和输出层神经元之间采用

线性传递函数，输出可以取任意值。

一般情况下，前馈神经网络采用梯度下降法

沿着梯度下降的方向寻求目标函数的最优解。神

经网络的训练函数主要有随机梯度下降（SGD）

法、自适应运动估计（Adam）算法和拟牛顿法（LB⁃
FGS）等。

2　模型建立

选取某大型运输机平尾根部作为飞机关键结

构。数据集共有 160 个样本，每个样本包括飞行高

度、马赫数、偏度、角速度、过载分量等 28 个飞行参

数以及剪力、弯矩、扭矩 3 个载荷值。由于飞行参

数较多，输入数据在数量级上差别很大，为了避免

造成较大的预测误差，且保证网络收敛，在前馈神

经网络训练之前，对训练数据进行归一化处理，将

飞行参数数据归化到区间［-1，1］，归一化表达式

如式（1）所示。

y= 2 x- xmin

xmax - xmin
- 1 （1）

式中：x为某一列飞行参数；xmax 和 xmin 分别为这一

列飞行参数的最大值和最小值。

输入层神经元和隐含层神经元之间采用某种

激活函数，隐含层神经元和输出层神经元之间采

用线性传递函数。

设置神经网络其他相关系数，包括最大训练

次数、学习速率、容许误差等。输入参数为 28 个，

输出参数为 3 个，分别是剪力、弯矩和扭矩。

为了提升模型泛化能力，将数据集随机打乱，

采用交叉验证法对模型进行训练，选取的折数为

5。将数据集按比例 6∶2∶2 划分为训练集、验证集

和测试集。先通过训练集和验证集的训练，得到

模 型 最 优 的 参 数 ，然 后 输 入 预 测 集 ，进 行 载 荷

预测。

3　参数优化

基于前馈神经网络构建的载荷预测模型，不

同参数对结果输出有重要影响，因此针对具体数

据进行前馈神经网络训练和预测之前，对前馈神

经网络的多个参数进行优化，从而使得前馈神经

网络能够高精准地输出载荷。

神经元个数决定了需要建立方程的数量，激

活函数可以实现输入参数到输出结果的非线性映

射关系的建立，训练函数代表实现目标函数最小

值或最大值采用的方法，这三个参数对模型起至

关重要的作用，因此选择的优化参数为隐含层神

经元个数、激活函数和训练函数。

为了评价回归模型的拟合效果和优劣程度，

通常选取目标函数 R2和平均绝对百分误差 EMAP。

R2为决定系数，或者拟合优度，可以理解为均

方误差的另一种表述，如式（2）所示，R2越大，其值

越接近 1，表示模型预测效果越好。

R2 = 1 -
∑
j= 1

n

( yj - ŷ j )2

∑
j= 1

n

( yj - ȳ )2
（2）

式中：yj为预测集中的第 j个样本对应的载荷值；ŷ j
为相应的预测值；ȳ为预测集中所有载荷值的均

值；n预测集样本数。

图 1 前馈神经网络结构示意图

Fig. 1　Schematic diagram of the forward 
neural network structure
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平均绝对百分误差 EMAP 也是评价模型拟合效

果的一种常用指标，表达式如式（3）所示。

EMAP = 1
n ∑

i= 1

n |

|

|
||
| ŷ i - yi

yi

|

|

|
||
|× 100% （3）

选取飞机关键结构载荷——剪力进行模型参

数的优化研究，弯矩和扭矩类似。使用交叉验证

法，对不同激活函数下输出的剪力预测值的 R2 和

EMAP 进行比较。相对来说，当采用的激活函数为

Relu 时，R2 比较大，EMAP 比较小，因此选用激活函

数为 Relu 进行隐含层神经元个数和训练函数的

优化。

训练函数为 SGD、不同神经元个数的剪力预

测值的 R2和 EMAP如图 2 所示，可以看出：均方误差

和神经元个数并不呈单调关系，而是有一个最优

的取值范围。对于训练函数为 Adam 和 LBFGS，

结果如图 3 和图 4 所示。

不同训练函数和神经元个数的剪力预测值的

R2和 EMAP如表 1 所示。

从图 2~图 4 以及表 1 可以看出：训练函数为

LBFGS 时，R2比较大。为了得到更高的飞机关键

结构载荷预测精度，选择的模型参数为：激活函数

Relu，训练函数 LBFGS，隐含层神经元个数 80 个。

4　预测结果

为了对比前馈神经网络训练值和预测值的精

度，采用随机森林方法和多元线性回归方法对载

荷进行拟合和预测。

随机森林方法集成了机器学习方法，也称为

自助法（Bootstrap），将一棵决策树转化为多棵决

策树共同进行逻辑决策。随机森林方法中树的随

图 3 训练函数为 Adam、不同神经元个数的剪力

预测值的 R2和 EMAP

Fig. 3　R2 and EMAP of predictions of shear force for the 
training function Adam and different numbers of neurons

图 4 训练函数为 LBFGS、不同神经元个数的剪力

预测值的 R2和 EMAP

Fig. 4　R2 and EMAP of predictions of shear force for the 
training function LBFGS and different numbers of neurons

图 2 训练函数为 SGD、不同神经元个数的剪力

预测值的 R2和 EMAP

Fig. 2　R2 and EMAP of predictions of shear force for the 
training function SGD and different numbers of neurons

表 1　不同训练函数和神经元个数的剪力

预测值的 R2和 EMAP

Table 1　R2 and EMAP of predictions of shear force for 
different training functions and numbers of neurons

神经元
个数

40

50

60

70

80

90

100

110

120

130

SGD

R2

0. 657 6

0. 682 6

0. 628 3

0. 657 5

0. 623 8

0. 648 0

0. 592 6

0. 796 4

0. 788 7

0. 697 9

EMAP/%

46. 60

27. 57

30. 35

25. 67

24. 74

36. 20

25. 47

24. 45

32. 59

41. 91

Adam

R2

0. 429 3

0. 481 3

0. 498 6

0. 529 6

0. 558 2

0. 545 6

0. 564 3

0. 594 0

0. 570 5

0. 560 7

EMAP/%

79. 27

79. 45

78. 00

78. 15

73. 32

75. 71

73. 59

71. 84

73. 61

74. 58

LBFGS

R2

0. 845 5

0. 867 0

0. 870 6

0. 890 7

0. 955 8

0. 923 0

0. 909 3

0. 902 7

0. 890 2

0. 883 5

EMAP/%

3. 19

1. 28

2. 28

1. 20

1. 40

0. 92

1. 37

2. 13

0. 82

1. 04

154



第  1 期 薛海峰等：基于神经网络的飞机关键结构载荷预测方法研究

机化方法有两种：一种是选择用于构造树的数据

点，另一种是选择每次划分的特征。

前馈神经网络和随机森林方法中输入的飞行

参数为 28 个，为了更好地对比不同方法的载荷预

测精准度，没有对飞行参数进行筛选和对数据集

进行降维，而且降维之后，除了缩减数据规模外，

并不会对预测精度有太多提升，因此多元线性回

归方法输入的自变量为全部的 28 个飞行参数，输

出为载荷。目标函数为均方误差，采用最小二乘

法进行拟合。

对于飞机关键结构的剪力，前馈神经网络、随

机森林方法训练结果和多元线性回归方法的拟合

结果如图 5 所示，前馈神经网络、随机森林方法和

多元线性回归方法预测结果如图 6 所示，可以看

出：对于输出为剪力的情况，总体上，这 3 种方法

中，前馈神经网络的训练精度和预测精度最高。

剪力的前馈神经网络、随机森林方法和多元

线性回归方法预测值的相对误差对比如图 7 所示，

可以看出：前馈神经网络预测结果的相对误差

最小。

剪力的前馈神经网络预测值和目标值的线性

拟合结果如图 8 所示，计算得到 R2为 0. 993 1，EMAP

为 2. 67%。

弯矩的前馈神经网络、随机森林方法训练结

果和多元线性回归方法的拟合结果如图 9 所示，前

馈神经网络、随机森林方法和多元线性回归方法

的预测结果如图 10 所示，可以看出：对于输出为弯

矩的情况，总体上，这 3 种方法中前馈神经网络的

训练精度和预测精度最高。

图 5 剪力的前馈神经网络、随机森林方法训练结果和

多元线性回归方法拟合结果

Fig. 5　Training results of forward neural network and ran⁃
dom forest method and the fitting results of multivariate 

linear regression method for shear force

图 8 剪力的前馈神经网络预测值和目标值的线性拟合结果

Fig. 8　Linear fitting results of the predictions of forward 
neural network and the target values for shear force

图 9 弯矩的神经网络、随机森林方法训练结果和

多元线性回归方法拟合结果

Fig. 9　Training results of forward neural network and ran-
dom forest method and the fitting results of mul-tivariate 

linear regression method for bending moment

图 6 剪力的预测结果

Fig. 6　Predictions of shear force

图 7 剪力预测值相对误差对比

Fig. 7　Comparison of the relative errors for 
predictions of shear force
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弯矩的神经网络、随机森林方法和多元线性

回归方法预测结果的相对误差对比如图 11 所示，

可以看出：神经网络预测结果的相对误差最小。

弯矩的前馈神经网络预测值和目标值的线性

拟合结果如图 12 所示，计算得到 R2 为 0. 978 6，
EMAP为 4. 68%。

扭矩的前馈神经网络、随机森林方法的训练

结果和多元线性回归方法的拟合结果如图 13 所

示，前馈神经网络、随机森林方法和多元线性回归

方法的预测结果如图 14 所示。

从图 13 和图 14 可以看出：对于输出为扭矩的

情况，同剪力和弯矩情况类似，这 3 种方法中，前馈

神经网络的训练精度和预测精度最高。

扭矩的前馈神经网络、随机森林方法和多元

线性回归方法预测值的相对误差对比如图 15 所

示，可以看出：前馈神经网络预测结果的相对误差

最小。

图 14 扭矩的预测结果

Fig. 14　Predictions of torque

图 13 扭矩的前馈神经网络、随机森林方法训练结果和

多元线性回归方法拟合结果

Fig. 13　Training results of forward neural network and 
random forest method and the fitting results of multiv-

ariate linear regression method for torque

图 11 弯矩预测值相对误差对比

Fig. 11　Comparison of the relative errors for 
predictions of bending moment

图 10 弯矩的预测结果

Fig. 10　Predictions of bending moment

图 12 弯矩的前馈神经网络预测值和目标值的线性拟合

Fig. 12　Linear fitting of the predictions of forward neural 
network and the target values for bending moment

图 15 扭矩预测值相对误差对比

Fig. 15　Comparison of the relative errors for 
predictions of torque
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弯矩的前馈神经网络预测值和目标值的线性

拟合结果如图 16 所示，计算得到 R2 为 0. 979 5，
EMAP为 4. 31%。

综上总述，对于飞机关键结构载荷——剪力、

弯矩和扭矩，前馈神经网络的预测精度高于随机

森林方法和多元线性回归方法的预测精度。

对于极个别载荷工况，前馈神经网络的预测

结果出现较大偏差，原因在于前馈神经网络的预

测结果具有波动性和随机性，选取不同的神经元

个数、激活函数、训练函数也会导致不同的预测结

果，但是前馈神经网络能够通过自学习调整各个

飞行参数对应的权值，得到比较理想的预测效果。

5　结  论

1） 采用前馈神经网络预测出的飞机关键结构

载荷精度更高，优于随机森林方法和多元线性回

归方法的预测精度，其误差满足工程要求。

2） 前馈神经网络为测量大型运输机关键结构

载荷提供了一种可行的方法，为构建基于数据驱

动的飞机结构损伤分析和寿命评估体系提供了重

要的技术支持。
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图 16 扭矩的前馈神经网络预测值和目标值的线性拟合

Fig. 16　Linear fitting of the predictions of forward neural 
network and the target values for torque
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