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摘　 要:针对传统的载荷标定方程计算机翼蒙皮载荷精度低的问题,提出了一种基于深度学习的机翼蒙皮载荷计算新方法。 考

虑真实机翼蒙皮受力复杂,首先建立了机翼蒙皮试验件模型,使用 Ansys 仿真软件对试验件进行有限元分析,获得应变与载荷

仿真数据,并对仿真数据进行数据清洗与预处理;其次,构建深度神经网络模型,将应变与载荷作为神经网络模型的输入与输出

值,采用 Adam 算法优化提出的载荷计算模型;最后,在测试集上对载荷值进行预测,使用平均相对误差与绝对值差作为评价指

标。 实验结果显示,基于深度学习的载荷计算方法在小载荷数据上平均绝对误差为 0. 081
 

N,在正常载荷数据上的平均相对误

差为 0. 063
 

8%;与传统载荷计算方法比较,本文提出的新方法计算的载荷精度明显优于传统方法。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

accuracy
 

of
 

the
 

traditional
 

load
 

calibration
 

equation
 

for
 

calculating
 

wing
 

skin
 

load,
 

a
 

novel
 

method
 

of
 

wing
 

skin
 

load
 

calculation
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

was
 

proposed.
 

Considering
 

that
 

the
 

force
 

of
 

the
 

real
 

wing
 

skin
 

was
 

complicated,
 

this
 

paper
 

established
 

a
 

simplified
 

wing
 

structure
 

model.
 

Firstly,
 

the
 

finite
 

element
 

analysis
 

on
 

the
 

wing
 

was
 

carried
 

out
 

by
 

using
 

Ansys
 

software
 

to
 

obtain
 

the
 

strain
 

and
 

force
 

simulation
 

data,
 

then
 

the
 

simulation
 

data
 

was
 

cleaned
 

and
 

preprocessed.
 

Secondly,
 

a
 

deep
 

neural
 

network
 

model
 

was
 

constructed,
 

its
 

input
 

and
 

output
 

were
 

the
 

strain
 

and
 

load
 

values,
 

respectively.
 

The
 

Adam
 

optimization
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

model
 

for
 

load
 

calculation.
 

Finally,
 

the
 

test
 

set
 

was
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

load
 

value,
 

and
 

the
 

average
 

relative
 

error
 

and
 

absolute
 

error
 

were
 

used
 

as
 

evaluation
 

metrics.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

calculation
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

obtains
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

of
 

0. 081
 

N
 

for
 

small
 

load
 

data
 

and
 

average
 

relative
 

error
 

of
 

0. 063
 

8%
 

for
 

normal
 

load
 

data,
 

respectively.
 

The
 

load
 

accuracy
 

of
 

new
 

method
 

is
 

obviously
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

traditional
 

method
 

comparing
 

with
 

traditional
 

load
 

calibration
 

method.
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0　 引　 言

　 　 飞机载荷监测是飞机结构健康监测的重要组成部

分,并且飞机载荷-时间历程也是飞机全尺寸疲劳试验的

基础。 机翼是飞机的重要组成部分,飞机引擎的驱动力

是通过机翼形成向上的升力,与尾翼一起形成良好的稳

定性与操纵性[1] 。 机翼结构通常是由蒙皮、翼梁、纵梁、
桁条、翼肋等构件组成。 蒙皮用于构成和维持机翼外形,
承受空气动力,并承受弯矩和扭矩[2] ,如果机翼蒙皮因空

气载荷出现损坏,很可能会导致飞机发生事故。 因此,机
翼蒙皮的载荷的监测与计算至关重要。 载荷计算的通用

方法是载荷标定方程,其原理来自美国的军用规范提出

的计算飞行载荷的方法,在地面利用已知载荷和应变求

出系数,然后在飞行中测量结构应变,即利用已知的系数

推演飞机结构的载荷[3] 。 为了提升载荷计算的精度,国
内外专家在载荷方程的基础上提出了多种改进方法。 侯

乔乔等[4] 提出了一种改进的载荷标定实验数据回归算

法,通过多元回归模型与多元二次回归模型对剪力和弯

矩方程进行回归与数据对比,测试结果显示非线性模型

的载荷方程比线性模型的载荷方程计算精度高。 程凯

等[5] 将载荷分解成多个相互垂直的分量,通过仿真指导

标定,有效地提高了载荷测试的精度和效率。 对于非对

称结构,传统的载荷标定方法无法准确分离单向载荷引

起的应变响应,从而引起测量误差。 因此,吴波等[6] 建立

的复合载荷方程可以通过通道响应分配因子识别出各向

载荷引起的响应,进而获得较好的复合载荷校准结果。
Wang 等[7] 提出了灰色关联度方法,用以找到传统载荷标

定方程中的最优参数,进而构建载荷计算精度较高的应

变-载荷方程。
基于以上的文献调研,目前载荷标定方程以及改进

的方法均属于线性回归模型,即通过最小二乘法计算载

荷方程的标定系数,然后,将采集的应变数据送入载荷方

程估算出对应的载荷值。 然而,线性载荷标定方程模型

具有一定的局限性,包括:1)应变与载荷非线性关系表示

能力弱,计算结构部件的载荷时,将结构件假设为弹性系

统,是一种理想化处理方法,但是实际上,由于温度、结构

复杂等多方面因素,载荷与应变之间的关系具有非线性。
2)针对小载荷计算问题,线性载荷标定方程的载荷预测

绝对误差较大[4] 。
针对以上问题,本文提出了一种基于深度学习的机

翼蒙皮载荷计算新方法。 考虑载荷方程建立与标定系数

计算的复杂度,本文建立了机翼蒙皮等效模型,利用深度

深神经网络非线性表示能力,构建多层深度神经网络实

现机翼蒙皮载荷预测,用于提高蒙皮载荷计算精度,为机

翼蒙皮载荷监测与计算提供新的理论方法支撑。

1　 机翼蒙皮试验件建立与数据准备

1. 1　 机翼蒙皮试验件模型建立

　 　 在机翼蒙皮表面布置光纤光栅和施加载荷,可以得

到准确且真实的数据。 但是这种方式成本较高,可重复

性较差,并且研究周期长,并且受到环境,温度等诸多客

观因素影响。 因此,利用试验件进行仿真模拟可以有效

地克服这些障碍。 机翼相邻桁条间的局部机翼蒙皮,曲
度变化小,可以等效为一个无曲度的方形板[2] 。 本文选

择的机翼蒙皮试验件尺寸来源于歼-15 机翼相邻桁条间

的局部机翼蒙皮。 图 1 是歼-15 战斗机 1 ∶ 4 缩减样机的

机翼图。

图 1　 歼-15 战斗机 1 ∶ 4 缩减样机的机翼图

Fig. 1　 Wing
 

diagram
 

of
 

1 ∶ 4
 

reduced
 

prototype
 

for
 

J-15
 

fighter

图 2 为本文使用的试验件俯视图,该试验件的厚度

为 2
 

mm,材料选择航空铝。 图 3 为机翼蒙皮试验件的三

维结构图,其为对称结构。 在做受力分析时,需固定结构

件最左端的矩形部分, 固定部分宽为 50
 

mm、 高为

60
 

mm。 机翼蒙皮一般承受弯矩和扭矩的作用。 本文选

择的载荷类型为弯矩,对比载荷方程与深度神经网络对

弯矩的预测结果。

图 2　 机翼蒙皮试验件俯视图

Fig. 2　 Top
 

view
 

of
 

simplified
 

wing
 

skin
 

test
 

piece

1. 2　 数据采集与数据预处理

　 　 本文使用 Ansys 有限元仿真软件对结构件进行分

析,Ansys 软件使用 19. 0 版本。 在有限元分析中,选择的
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图 3　 机翼蒙皮试验件三维结构图

Fig. 3　 Three-dimensional
 

structure
 

diagram
of

 

simplified
 

wing
 

skin
 

test
 

piece

材料为航空铝 7075-T6,弹性模量为 7. 2×1010
 

Pa,泊松比

为 0. 33,有限元划分网格的大小为 5
 

mm×1
 

mm。 在中轴

线上的某一点施加载荷,载荷的范围为(0
 

N,90
 

N)。 在

Ansys 软件中最多可以施加 1
 

798 次载荷,每次加载的数

据包含 3 个 dat 文件。 3 个 dat 文件分别保存所有有限元

块的 x,y,z 方向上的分应变值与总的相对应变值;x,y,z
方向上分力的大小和总应力值;施加载荷的大小和施加

载荷的位置。
完成数据采集后,需要对采集的数据进行数据清洗。

本实验是为实物载荷计算做前期准备,因此按照实物的

光纤光栅粘贴位置筛选出 90 个光纤光栅布点测量的应

变值。 光纤光栅的布点位置如图 4 所示,试验件的上平

面与下平面分别有 15 个光纤光栅区域,每一个光纤光栅

区域取 3 个数据,共取出 90 个数据。

图 4　 光纤光栅布点示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

fiber
Bragg

 

grating
 

distribution

对于清洗和筛选后的数据,通过观察数据的范围,发
现数据中最大的应变值与最小的应变值差距较大。 因此

对应变数据进行标准化处理,使用 z-Score 标准化方法对

数据进行标准化处理,标准化公式表示为:

z = x - μ
σ

(1)

式中: μ 为均值; σ 为标准差;标准差的计算公式如式

(2)所示。

σ = 1
N ∑

N

i = 1
(x i - μ) 2 (2)

载荷数据的范围为(0
 

N,90
 

N)对载荷数据进行归一

化处理,使所有的载荷值都处于[0,1]之间,归一化的公

式为:

x i
∗ =

x i - min(x1,…,xn)
max(x1,…,xn) - min(x1,…,xn)

(3)

应变数据共有 1
 

798 组,每一组应变数据对应一个

载荷。 载荷分为小载荷与正常载荷,在实际的工程应用

中,一般认为小于最大载荷的 10%的载荷为小载荷。 在

本文中,小载荷的范围为 0 ~ 10
 

N,正常载荷的范围为

10 ~90
 

N。 为了对比载荷方程与深度神经网络对载荷的

测试效果,选择 30 组应变数据作为载荷方程与深度神经

网络的共同测试集,剩余的 1
 

768 组数据作为神经网络

的训练集。 在测试集中,正常载荷数据共 20 组,小载荷

数据共 10 组。 使用 20 组正常载荷和 10 组小载荷测试

神经网络模型的预测效果。

2　 深度神经网络载荷计算模型

2. 1　 深度神经网络模型建立

　 　 本文采用的深度学习模型为深度前馈神经网络模

型,也称为深度神经网络[8-9] ,即任意两层网络结构之间

的所有节点都有权值连接。 图 5 为建立的基于深度神经

网络的机翼蒙皮载荷计算模型,该网络分为 3 个部分,即
输入层 ( input

 

layer )、 隐藏层 ( hidden
 

layer )、 输出层

(output
 

layer) [10] 。 在本文中,深度神经网络的输入为每

次施加载荷与其对应的应变值,输出为需要预测的载荷。
因此输入层的神经元规模为 90,输出的神经元规模为 1。

图 5 中每一个节点表示一个独立的神经元,输入信

息通过输入层传送至神经网络,经过隐藏层提取输入数

据的特征信息,最后通过输出层输出特征信息对应的载

荷值[11] 。

图 5　 深度神经网络载荷计算结构图

Fig. 5　 Load
 

calculation
 

structure
 

for
 

deep
 

neural
 

network

在本文中,神经元的输入为经过预处理之后的应变

数据[ ε1,ε2,…, ε90],每一组输入数据对应一个标签,
标签值为应变对应的施加载荷。

输入层共 d 个神经元(d= 90),第 i 个神经元表示为

ε i,第 1 层隐藏层包含 q 个神经元,第 1 隐藏层第 h 个神

经元表示为 a1
h,第 1 隐藏层第 h 个神经元与输入层第 i

个神经元之间的权值为 w1
ih,则隐藏层神经元 a1

h 数学公

式为:

a1
h = f(∑

d

i = 1
w1

ihε i) (4)
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第 m-1 层隐藏层共有 p 个神经元,第 m-1 个隐藏层

第 h 个神经元表示为 am-1
h ;第 m 层隐藏层共有 n 个神经

元,则第 m 层第 k 个神经元 am
k 的数学公式为:

am
k = f(∑

p

i = 1
wm-1

ih am-1
h ) (5)

本文提出的深度神经网络模型中,输出层只有 1 个

神经元(即载荷值),与第 m 层隐藏层第 k 个神经元之间

连接的权值为 wm
k ,则输出 F 的数学公式为:

F = f(∑
n

j = 1
wm

j a
m
j ) (6)

式中:F 表示神经网络输出的载荷值; am
j 为第 m 层隐藏

层神经元的信息;f 为激活函数;wm
j 为输出层与隐藏层之

间的权重;n 为第 m 层对应隐藏层的神经元数量。
激活函数选择 sigmoid 函数,表达式为[12] :

f(x) = 1
1 + e -x (7)

2. 2　 模型训练与参数选择

　 　 在网络训练之前,需要确定损失函数,本文为载荷预

测,即属于回归问题,因此损失函数采用均方误差损失函

数[13] ,可以表示为:

Loss = 1
2N∑

n

i = 0
(y -ŷ) 2 (8)

式中:N 表示样本的数目;y 表示真实的载荷值; ŷ 表示载

荷的预测值。 均方误差可以理解为真实值与预测值之间

的“距离”,损失函数的值越小,则说明模型的预测载荷

越准确。 当损失函数的值为 0 时,则说明模型预测的载

荷值准确无误。
前向传播计算出预测值后,通过均方误差损失函数

得到损失值,再通过链式法则计算出反向传播的梯度值

∂Loss / ∂w ,继而优化参数 w,参数更新的表达式如下:

w < = w - η ∂Loss
∂w

(9)

式中: ∂Loss / ∂w 表示计算的梯度值,负号表示与梯度相

反的方向, η 为学习率,用于控制参数优化的“步长”。
如果学习率选取过大,y 值会发生振荡,甚至变大;如果

学习率选取过小,虽然不会发生振荡,但是会导致收敛速

度变慢,影响训练结果[14-15] 。
本文提出的神经网络的超参数包括学习率、批次大

小(batch
 

size)、优化方法、迭代次数,激活函数等。 其中,
学习率为 0. 000

 

1,优化方法为 Adam[16-17] ,迭代次数为

1
 

000 次,激活函数选择 sigmoid 函数。 使用网格搜索法

选择 batch
 

size 大小和网络深度,batch
 

size 的大小选择

1 ~ 8,隐藏层层数选择 3 ~ 7。 总训练时长约为 1. 5
 

h,每
个载荷推理时间小于 1

 

ms。 通过网格搜索法,深度神经

网络的超参数如表 1 所示。

表 1　 深度神经网络超参数

Table
 

1　 Super
 

parameter
 

of
 

deep
 

neural
 

network

类别 超参数值

学习率 0. 000
 

1
Batch

 

size 1
优化方法 Adam
迭代次数 1

 

000
激活函数 sigmoid

隐藏层层数 4

　 　 设置好相关参数后,对深度神经网络模型进行训练。
由于神经网络中权重的初始值都是随机生成,因此需要

多次迭代,不断地修正权值,以获得更准确的载荷预

测值。
使用训练好的神经网络模型对 30 组应变数据的载

荷进行预测,测试数据中,小载荷数据有 10 组,正常载荷

数据有 20 组。

3　 实验结果与分析

3. 1　 模型训练与参数选择

　 　 本文分别对小载荷数据(0
 

N,10
 

N)与正常载荷数据

[10
 

N,90
 

N)进行评估,本文使用两种不同的评估方法评

估载荷计算的精度。
载荷数据使用相对误差来评估载荷预测的精准度,

使用平均相对误差来评判模型的整体效果。 平均相对误

差的表达式为:

real_error = 1
M∑

M

i = 1

| y i -
 

y i

(

|
y i

(10)

式中: y i 表示真实载荷值;
 

y i

(

表示神经网络的预测值;M
代表测试集测试数据的数量。

在工程应用中,对小载荷的预测结果计算相对误差,
很可能出现较大的相对误差结果。 因此小载荷数据常使

用绝对值差作为评价指标,绝对值差的表达式为:

abs_error =| y -ŷ | (11)

式中: y 表示真实载荷值; ŷ 表示神经网络的预测值。

3. 2　 载荷预测与结果分析

　 　 载荷预测分为小载荷(0
 

N,10
 

N)预测与正常载荷

[10
 

N,90
 

N)预测。 正常载荷[10
 

N,90
 

N)预测结果如表

2 所示,序号为不同载荷值的数据编号,共 20 组数据。
由表 2 可知,深度神经网络很好的预测了蒙皮试验

件的载荷值[10
 

N,90
 

N),20 组真实数据与预测数据之

间的 相 对 误 差 均 小 于 0. 3%, 最 大 的 相 对 误 差 为

0. 047
 

72%,最小的相对误差为 0. 000
 

06%,平均相对误

差为 0. 010
 

76%。
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表 2　 正常载荷预测结果

Table
 

2　 Normal
 

load
 

prediction
 

results

序号 真实值 / N
深度神经网络

预测值 / N 相对误差 / %
1 46. 4 46. 30 0. 002

 

91
2 34. 9 34. 95 0. 002

 

32
3 53. 7 53. 64 0. 003

 

65
4 40. 8 40. 76 0. 015

 

8
5 49. 0 48. 93 0. 000

 

06
6 73. 7 73. 68 0. 011

 

5
7 71. 7 71. 66 0. 010

 

8
8 33. 8 33. 77 0. 002

 

78
9 71. 9 71. 94 0. 011

 

0
10 50. 7 50. 68 0. 001

 

52
11 61. 6 61. 63 0. 007

 

38
12 36. 8 36. 77 0. 000

 

05
13 76. 8 76. 79 0. 012

 

3
14 53. 6 53. 56 0. 003

 

45
15 43. 7 43. 71 0. 047

 

7
16 27. 9 27. 89 0. 008

 

89
17 42. 1 42. 08 0. 024

 

8
18 41. 5 41. 52 0. 021

 

0
19 24. 7 24. 66 0. 013

 

2
20 86. 8 86. 76 0. 014
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　 　 小载荷(0
 

N,10
 

N)预测结果如图表 3 所示,小载荷

测试数据共 10 组。

表 3　 小载荷的预测结果

Table
 

3　 Prediction
 

results
 

for
 

small
 

load

序号 真实值 / N
深度神经网络

预测值 / N 绝对值差 / N
1 8. 49 8. 47 0. 021

 

0
2 0. 444 0. 466 0. 022

 

2
3 5. 86 5. 84 0. 023

 

6
4 7. 63 7. 61 0. 022

 

0
5 4. 42 4. 39 0. 025

 

2
6 2. 98 2. 95 0. 026

 

7
7 4. 11 4. 09 0. 025

 

5
8 4. 51 4. 49 0. 025

 

1
9 3. 41 3. 38 0. 026

 

2
10 5. 89 5. 86 0. 023
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　 　 由表 3 可知,深度神经网络也较好的预测了蒙皮试

验件的小载荷值,其中,最小的绝对误差只有 0. 021
 

N,最
大的绝对误差也只有 0. 026

 

N,绝对值的差值均小于

0. 03
 

N,平均的绝对误差为 0. 024
 

12
 

N。
通过对正常载荷与小载荷的预测结果分析,深度神

经网络的预测结果非常接近真实值。 深度神经网络是通

过多层非线性变换,对高复杂数据建模,得到预测结果。
载荷与应变之间的关系会受到温度、结构复杂度等多方

面因素的影响,线性关系较差。 因此,非线性的深度神经

网络对载荷的预测结果更为精准。
3. 3　 与载荷方程计算结果比较与分析

　 　 为了与传统方法的计算结果做比较,在所有的应变

数据中筛选出 90 组数据,用于计算载荷标定方程的标定

系数。 在选取数据时,保证相邻两个载荷值的差值相同,
因此,本文选择[0

 

N,89
 

N]范围内的最靠近每个整数的

载荷值,如最靠近 0
 

N 的载荷大小为 0. 256
 

387
 

5
 

N,最靠

近 1
 

N 的载荷大小为 1. 001
 

642
 

4
 

N,共 90 组数据。 根据

美国军用规范提出的空测法,计算飞行载荷的公式为:
F = a × μ (12)

式中: F 为标定的载荷值; a 为方程标定系数; μ 为标定

载荷对应的应变值。 在结构材料的可承受范围内,载荷

与应变是线性关系。 因此,通过地面标定,使用线性回归

的方法,计算得到载荷方程的标定系数矩阵 a ,再根据计

算的标定系数和应变计算出未知的载荷值[18-19] 。
表 4 为载荷标定方程与深度神经网络载荷对正常载

荷[10
 

N,90
 

N)预测结果比较,从表中可以获悉,对大多

数正常载荷,神经网络的预测结果均比载荷标定方程的

预测结果更准确,相对误差更小。

表 4　 正常载荷的相对误差对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

relative
 

error
 

for
 

normal
 

load

序号 真实值 / N
载荷标定方程的

相对误差 / %
深度神经网络的

相对误差 / %
1 46. 4 0. 038 0. 002

 

91
2 34. 9 0. 080 0. 002

 

32
3 53. 7 0. 852 0. 003

 

65
4 40. 8 0. 230 0. 015

 

8
5 49. 0 0. 280 0. 000

 

06
6 73. 7 0. 229 0. 011

 

5
7 71. 7 0. 022 0. 010

 

8
8 33. / 0. 120 0. 002

 

78
9 71. 9 0. 012 0. 011

 

0
10 50. 7 0. 119 0. 001

 

52
11 61. 6 0. 199 0. 007

 

38
12 36. 8 0. 214 0. 000

 

05
13 76. 8 0. 022 0. 012

 

3
14 53. 6 0. 166 0. 003

 

45
15 43. 7 0. 017 0. 047

 

7
16 27. 9 0. 106 0. 008

 

89
17 42. 1 0. 224 0. 024

 

8
18 41. 5 0. 104 0. 021

 

1
19 24. 7 0. 111 0. 013

 

2
20 86. 8 0. 084 0. 014

 

4

　 　 为了更直观对比两种方法的预测结果,图 6 为载荷方

程与深度神经网络预测正常载荷的相对误差对比图。 表 5
为载荷标定方程和深度神经网络对小载荷(0

 

N,10
 

N)预

测的绝对差值,图 7 为小载荷的绝对值差的对比图。
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图 6　 正常载荷的相对误差对比

Fig. 6　 Relative
 

error
 

comparison
 

for
 

normal
 

load

表 5　 小载荷的绝对值差对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

absolute
 

value
difference

 

for
 

small
 

load

序号 真实值 / N
载荷标定方程的

绝对值差 / N
深度神经网络的

绝对值差 / N
1 8. 49 0. 677 0. 021

 

0

2 0. 444 0. 396 0. 022
 

2

3 5. 86 0. 568 0. 023
 

6

4 7. 63 0. 679 0. 022
 

0

5 4. 42 0. 338 0. 025
 

2

6 2. 98 0. 344 0. 026
 

7

7 4. 11 0. 339 0. 025
 

5

8 4. 51 0. 456 0. 025
 

1

9 3. 41 0. 341 0. 026
 

2

10 5. 89 0. 569 0. 023
 

6

图 7　 小载荷的绝对值差的对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

absolute
 

difference
 

for
 

small
 

load

　 　 通过图 6 与 7 中的相对误差与绝对值差,以及平均

相对误差与平均绝对值差,可以发现深度神经网络预测

的载荷值更接近于真实值,且深度神经网络得到的预测

值更具有普适性,对任意范围内的载荷都有着比载荷方

程更好的效果。 特别对于小载荷预测时,深度神经网络

的载荷预测效果极佳。 在实际应用中,考虑飞机结构可

能会因为环境温度等因素变化,造成应变和载荷关系具

有非线性。 相比于载荷方程,深度神经网络有很强的非

线性表示能力,因此,深度神经网络模型能够较好的解决

应变-载荷非线性预测问题。

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于深度神经网络的机翼蒙皮载荷

计算方法,将应变数据作为神经网络的输入,通过反向传

播更新神经网络的参数,进而获得深度神经网络载荷计

算模型。 实现结果显示,基于深度学习的载荷预测平均

相对误差与平均绝对值差分别为 0. 011%与 0. 024
 

N,低
于载荷方程的平均相对误差( 0. 16%) 与平均绝对值差

(0. 47
 

N)。 通过对比神经网络和载荷标定方程的预测结

果可以得出,深度神经网络的预测结果更接近于真实值,
对小载荷的预测效果尤为明显。 通过分析,深度神经网

络利用反向传播与随机梯度下降算法优化模型参数,即
能够从大量参数中优化获得较优的参数建立模型。 而载

荷方程使用最小二乘法求解矩阵获得参数解,并没有优

化参数过程,因此,模型预测精度较低。
尽管本文使用简单的机翼蒙皮结构件作为研究对

象,但是本文成功的验证了基于深度神经网络方法在机

翼载荷计算的适用性。 后续将开展针对复杂机翼结构

(如机翼骨架,整机机翼等)的载荷模型研究工作。 通过

分析,复杂机翼结构载荷预测,深度神经网络模型依然适

用,即通过安装大量的传感器采集复杂结构载荷与应变

数据,利用本文提出的深度神经网络建模方法,构建应用

于复杂结构机翼载荷计算的神经网络模型,实现复杂机

翼结构载荷预测。 综上所述,本文提出的基于深度神经

网络的载荷计算方法有效的提升了机翼载荷计算的准确

度和推理速度,为飞机结构载荷监测与计算提供新的理

论方法。
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