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基于改进麻雀搜索算法优化核极限学习机的
弹丸气动参数辨识∗

高展鹏　 易文俊

(南京理工大学瞬态物理全国重点实验室　 南京　 210094)

摘　 要:弹丸的气动参数直接影响其飞行轨迹,进而决定导弹的设计和性能评估。 由于高速飞行中的复杂气动环境和气动参数

间的相互作用,准确辨识气动参数成为一项具有挑战性的问题。 针对这一问题将采用麻雀搜索算法( SSA) 和核极限学习

机(KELM)的组合模型来辨识弹丸的气动参数,为充分挖掘 SSA 算法性能,提高辨识精确度,将对 SSA 算法的初始化策略、收敛

因子和加入者的位置更新策略进行改进,采用 CEC2022 测试函数对改进后的麻雀搜索算法(ISSA)的改进措施的有效性进行验

证,并采用 ISSA 优化 KELM 的核参数和正则化系数,提出 ISSA-KELM 辨识模型。 研究结果表明,直接采用极限学习机( ELM)
算法的辨识精确度最低,无法描述非线性区域弹丸的气动参数特征,通过在 ELM 算法中引入核函数提出 KELM 方法可以将辨

识精确度提高 1~ 4 个量级,KELM 和 SSA-KELM 等模型在非线性区域的辨识结果与真实值还有一定的差距,而采用 ISSA-KELM
模型的辨识结果最为精确,相比较基本的 ELM 算法辨识结果提高约 4 ~ 5 个量级,可以准确获取弹丸的气动参数,本研究为精

确飞行轨迹预测和导弹性能优化提供了可靠的技术支持。
关键词:

 

弹丸;麻雀搜索算法;核极限学习机;气动参数辨识;非线性

中图分类号:
 

TN98　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

590. 65

Aerodynamic
 

parameter
 

identification
 

of
 

projectiles
 

optimized
 

by
improved

 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

based
 

kernel
 

extreme
 

learning
 

machine
 

Gao
 

Zhanpeng　 Yi
 

Wenjun
(National

 

Key
 

Lab
 

of
 

Transient
 

Physics,
 

Nanjing
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Nanjing
 

210094,China)

Abstract:
 

The
 

aerodynamic
 

parameters
 

of
 

a
 

projectile
 

directly
 

affect
 

its
 

flight
 

trajectory,
 

which
 

in
 

turn
 

determines
 

the
 

missile’ s
 

design
 

and
 

performance
 

evaluation.
 

Due
 

to
 

the
 

complex
 

aerodynamic
 

environment
 

and
 

the
 

interactions
 

between
 

aerodynamic
 

parameters
 

during
 

high-speed
 

flight,
 

accurately
 

identifying
 

these
 

parameters
 

is
 

a
 

challenging
 

problem.
 

To
 

address
 

this,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

combined
 

model
 

using
 

the
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

and
 

kernel
 

extreme
 

learning
 

machine
 

to
 

identify
 

the
 

projectile’ s
 

aerodynamic
 

parameters.
 

In
 

order
 

to
 

fully
 

exploit
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

SSA
 

and
 

improve
 

identification
 

accuracy,
 

improvements
 

are
 

made
 

to
 

the
 

initialization
 

strategy,
 

convergence
 

factor,
 

and
 

position
 

update
 

strategy
 

of
 

the
 

SSA.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

these
 

improvements
 

is
 

validated
 

using
 

the
 

CEC2022
 

benchmark
 

functions
 

for
 

the
 

improved
 

sparrow
 

search
 

algorithm.
 

Furthermore,
 

the
 

ISSA
 

is
 

employed
 

to
 

optimize
 

the
 

kernel
 

parameters
 

and
 

regularization
 

coefficients
 

of
 

the
 

KELM,
 

leading
 

to
 

the
 

proposed
 

ISSA-KELM
 

identification
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

using
 

the
 

basic
 

extreme
 

learning
 

machine
 

algorithm
 

yields
 

the
 

lowest
 

identification
 

accuracy
 

and
 

fails
 

to
 

capture
 

the
 

nonlinear
 

characteristics
 

of
 

the
 

aerodynamic
 

parameters
 

in
 

certain
 

regions.
 

By
 

introducing
 

a
 

kernel
 

function
 

into
 

the
 

ELM,
 

the
 

KELM
 

method
 

improves
 

identification
 

accuracy
 

by
 

1
 

to
 

4
 

orders
 

of
 

magnitude.
 

While
 

the
 

KELM
 

and
 

SSA-KELM
 

models
 

still
 

exhibit
 

some
 

discrepancies
 

from
 

the
 

true
 

values
 

in
 

nonlinear
 

regions,
 

the
 

ISSA-KELM
 

model
 

provides
 

the
 

most
 

accurate
 

results,
 

improving
 

accuracy
 

by
 

approximately
 

4
 

to
 

5
 

orders
 

of
 

magnitude
 

compared
 

to
 

the
 

basic
 

ELM
 

algorithm.
 

This
 

research
 

offers
 

reliable
 

technical
 

support
 

for
 

precise
 

flight
 

trajectory
 

prediction
 

and
 

missile
 

performance
 

optimization.
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0　 引　 言

　 　 弹丸的飞行轨迹受到气动参数的影响,准确的气动

参数对于导弹设计、性能评估和制导控制至关重要。 然

而,由于弹丸在高速飞行中所处的复杂气动环境以及气

动参数之间的相互影响[1] ,对气动参数进行准确辨识是

一项具有挑战性的任务。
目前,主要有这样一种方法用于获取弹丸的气动参

数。 进行射击试验,利用雷达和弹载记录仪等设备收集

弹丸自由飞行数据,对实测数据进行分析,利用参数辨识

技术准确的获取弹丸的气动参数,该方法能更好地反映

弹丸的实际运动。 而参数辨识技术作为系统建模和控制

领域的关键技术之一,随着科学技术的不断进步和应用

需求的增加,取得了长足的发展。 主流的参数辨识方法

包括最小二乘法[2] 、极大似然估计[3] 、频域分析方法[4] 、
状态空间方法[5] 、神经网络方法[6] 和贝叶斯方法[7] 等。
这些方法在解决系统建模、控制设计、信号处理等问题中

发挥着重要作用,为工程实践和科学研究提供了强大的

支持。
颜楚雄等[8] 采用贝叶斯估计理论将气动数据库数据

与多次飞行试验数据同时用于辨识,得到融合了飞行试

验信息与先验信息的最优参数估计,进而完成对气动模

型的更新,该方法可以对气动参数实现较为准确的估计,
但是该方法计算复杂度较高,其中先验的选择具有主观

性,选择不当可能会使结果偏向先验假设。 郑宇程等[9]

采用扩展卡尔曼滤波和无迹卡尔曼滤波分别对阻力系数

进行辨识,但是该方法增加了计算成本,而且卡尔曼滤波

对异常值的鲁棒性差,且难以适应系统结构变化或大范

围参数变化。 李金晟等[10] 采用 BP 神经网络来获取弹丸

的阻力系数,但该网络模型在前期辨识精确度较高,中期

误差增大。 付军泉等[11] 采用一种基于物理信息神经网

络方法,来避免飞行动力学建模过程,该方法显著减少建

模过程中数据需求,小样本下获取较高的辨识精确度,其
模型也具有一定的泛化性,但是并未将其应用于非线性

的飞行动力学系统,其非线性关系辨识能力有待验证。
由于机器学习算法具有较强的非线性处理能力、自

动特征提取和鲁棒性,不需要建立明确的数学模型,通过

数据驱动方式自动学习输入输出之间复杂关系。 机器学

习算法在参数辨识领域也展现出了巨大的潜力和优

势[12] 。 其中,Xia 等[13] 提出一种基于粒子群优化算法优

化极限学习机(extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM)的弹丸气

动辨识,证明该算法具有较强的鲁棒性、较好的实时性和

较高的精度,但又提出了在跨音速区域辨识存在较大的

局限性的问题。
在跨音速区域内,由于弹丸与空气之间的相互作用

复杂,其空气动力学参数与马赫数之间呈现出强烈的非

线性关系。 为提高 ELM 算法的非线性关系处理能力,对
极限学习机进行改进。 其中 Zhao 等[14] 采用灰狼算

法(GWO) 对 核 极 限 学 习 机 ( kernel
 

extreme
 

learning
 

machine,
 

KELM)算法进行船舶的动力学建模,与 ELM 算

法相比,KELM 算法体现出更好的鲁棒性和预测精度。
文献[15-17]中,KELM 表现出较好的建模和预测能力,
而 KELM 是通过在 ELM 算法中引入核函数来提高辨识

精度,使用核技巧将输入数据映射到高维特征空间中,使
得原本线性不可分的问题变得线性可分,因此核极限学

习机在处理非线性能力方面更强大[18] 。
与 ELM 相比,KELM 只需要在训练学习过程中选择

适当的核参数和正则化系数。 但是 KELM 算法的预测性

能受核参数和正则化系数制约。 而智能优化算法,可以

具有逼近全局搜索最优解的能力,Khajavi 等[19] 采用智能

优化算法优化支持向量机的超参数,有效提高支持向量

机处理非线性数据的能力,准确预测能源的消耗问题。
孙世政等[20] 采用鲸鱼优化算法( WOA)优化极限学习机

进行非线性解耦实验,有效降低了传感器测量误差。 Lin
等[21]综合支持向量机与 K 最邻近法的优点,将其组合后

的模型运用于交通流量预测。 Hua 等[22] 将原子搜索算

法进行改进,并用其优化极限学习机,进行风速预测,其
优越的预测结果也将提高对风的利用效率。 采用智能优

化算法优化机器学习的方式被广泛采用,并且取得较好

的效果[23] 。
因此针对跨音速区域非线性特征辨识困难这一问

题,为充分挖掘 SSA 算法性能,提高辨识精确度,将对麻

雀搜索算法(SSA)的初始化策略、收敛因子和加入者的

位置更新策略进行改进,采用 CEC2022 测试函数对改进

后的麻雀搜索算法( ISSA) 的改进措施的有效性进行验

证,并采用 ISSA 优化 KELM 的核参数和正则化系数[24] ,
提出 ISSA-KELM 辨识模型,该模型可以精确的获取弹丸

的气动参数,本研究为精确飞行轨迹预测和导弹性能优

化提供了可靠的技术支持。

1　 系统模型

　 　 在气动参数辨识之前,首先需要求解弹丸的动力学

模型来获取弹丸的弹道数据。 本研究将采用修正质点弹

道模型(简称 4D 模型) [25] ,在地面坐标系下修正质点弹

道模型的表达式为:
dVx

dt
= - 1

2m
ρS(Cx0 + Cx2·α2

e )Vr(Vx - Wx) +

1
2m

ρSC′yV
2
r αexρSdγ

·C″z[αey(Vz - Wz) - αezVy] (1)
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dVy

dt
= - 1

2m
ρS(Cx0 + Cx2·α2

e )VrVy + 1
2m

ρSC′yV
2
r αey -

g + 1
2m

ρSdγ·C″z[αez(Vx - Wx) - αex(Vz - Wz)] (2)

dVz

dt
= - 1

2m
ρS(Cx0 + Cx2 · α2

e )Vr(Vz - Wz) +

1
2m

ρSC′yV
2
r αez +

1
2m

ρSdγ·C″z[αexVy - αey(Vx - Wx)] (3)

dx
dt

= Vx (4)

dz
dt

= Vz (5)

dy
dt

= Vy (6)

dγ·

dt
= - ρSld

2C
m′xzVrγ

· (7)

dγ
dt

=γ· (8)

Vr = (Vx - Wx)
2 + V2

y + (Vz - Wz)
2 (9)

αex =
x1abg(X2VrxVry - x1Vrz)

x3
1 + x2

2x1V
2
r

(10)

αey =
- x1x2abg(V2

rx + V2
rz)

x3
1 + x2

2x1V
2
r

(11)

αez =
x1abg(X1Vrx + x2VryVrz)

x3
1 + x2

2x1V
2
r

(12)

αe = α2
ex + α2

ey + α2
ez (13)

x2 = (aa - ab)byV
2
r (14)

x1 = 1 - (aa - ab)bzγ
·V2

r (15)

by =
1

2m
ρSC′y (16)

bz =
1

2m
ρSdC″z (17)

aa =
2mldγ·m″y

ρSlm′zC′yV
4
r + ρSld2C″zm″yγ

2
·

V2
r

(18)

ab =
2Cγ·C′y

ρSlm′zC′yV
4
r + ρSld2C″zm″yγ

2
·

V2
r

(19)

Vry = Vy (20)
Vrz = Vz - Wz (21)
Vrx = Vx - Wx (22)
系统模型中具体参数定义如表 1 所示。
在标准的大气条件下,将导弹初速度设为 930 m / s、

射角 45°、 射 向 91. 780 9° 以 及 自 转 角 速 度 设 置 为

188. 5
 

rad / s。 采用 4 阶龙格库塔法来求解修正质点弹道

方程(积分步长为 0. 01),获得 8
 

000 组弹道数据,提取本

研究采用的数据特征,将训练集和测试集按照 8 ∶ 2 的比

例划分,为调整特征值的尺度,帮助加速算法收敛、提高

模型性能,将对数据进行归一化操作。

表 1　 模型参数定义

Table
 

1　 Model
 

parameter
 

definition
缩写 全称 缩写 全称
Vx 弹丸沿 x 轴的速度分量 x 射程
Vy 弹丸沿 y 轴的速度分量 y 高度
Vz 弹丸沿 z 轴的速度分量 z 侧偏

m 弹丸质量 γ 滚转角

l 弹体的长度 γ· 滚转角速度

d 弹丸的最大横截面直径 ρ 空气密度

S 弹丸的特征面积 g 重力加速度
ae 动力平衡角 Vr 弹丸相对于空气的速度

C 极转动惯量 Wx 纵风
Wz 横风 Cx0 弹丸零升力阻力系数
Cx2 诱导阻力系数 C′y 升力系数导数
m′xz 极阻尼力矩系数导数 C″z 马格努斯力系数联合偏导数
m′z 静力矩系数导数 m″y 马格努斯力矩系数联合偏导数

2　 麻雀搜索算法及其改进

　 　 麻雀搜索算法是一种基于麻雀觅食行为的启发式优

化算法,模拟了麻雀在寻找食物时的群体智能行为。 该

算法通过模拟麻雀的觅食过程,实现对优化问题的求解。
2. 1　 麻雀搜索算法

　 　 麻雀搜索算法从麻雀所表现出的自然觅食和反捕食

行为中提取概念框架。 该算法封装了 3 种不同角色,即
发现者、加入者和侦察预警者,它们是觅食过程中不可或

缺的一部分。 这一概念化显著地提高了算法在进行全局

和局部搜索方面的效率。
发现者位置更新策略为:

x t +1
id =

x t
idexp

- i
aTmax

( ) , R2 < ST

x t
id + QL, R2 ≥ ST

ì

î

í

ïï

ïï

(23)

式中: t 和 Tmax 为当前迭代次数和最大迭代次数;
a ∈ (0,1] ; Q 是随机数且服从正态分布; L 的元素均为

1,大小为 1 × d;R2 ∈ [0,1] 和 ST ∈ [0. 5,1] 分别为预警

值和安全值。
加入者位置更新策略为:

x t +1
id =

Q·exp
XW t

d - x t
id

i2( ) , i > n
2

xb t +1
d +| x t

id - xb t +1
d | A +·L, i ≤ n

2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(24)

式中: A 为 1 × D 的矩阵; XW t
d 为第 t次迭代时,麻雀在第

d 维的最劣位置; xb t +1
d 为最优位置;当 i > n / 2 时,表明第
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i 个加入者没有获得食物,适应度较低,需要飞行到其他

地方觅食来获取能量;当 i ≤ n / 2 时,第 i 个加入者将在

当前最优位置 xb 附近进行觅食。
侦察预者位置更新策略为:

x t +1
id =

xb t
d + β(x t

id - xb t
d), f i ≠ fg

x t
id + K

x t
id - XW t

d

| f i - fw | + e( ) , f i = fg

ì

î

í

ï
ï

ïï

(25)

式中: β 为服从标准正态分布的随机数; K = 1 或 K =- 1,
表示麻雀移动的方向;为防止分母为 0,在分母上添加一

个较小的常数记为 e ; f i 为第 i 只麻雀的适应度值, fg 和

fw 为当前麻雀种群的最优和最差适应度。
2. 2　 麻雀搜索算法的改进

　 　 相比较其他群智能优化算法,传统的 SSA 算法收敛

精度较高,收敛速度较快,但是陷入局部最优解的风险较

大,为进一步挖掘 SSA 算法的寻优性能,对 SSA 算法做

出以下 3 点改进。
1)由于初始化种群在解空间内的分布情况直接影响

到算法的收敛速度。 种群分布越均匀,算法的性能就越

好。 反之使得种群的多样性不足,寻优效果有限,收敛速

度也较慢。 而基本的 SSA 算法的初始种群为随机产生,
将大大降低了 SSA 算法的性能。 为改善这一问题,使用

混沌数来替代原来算法中的随机变量,从而提高全局搜

索能力,因此采用一种具有随机性、非周期性等特性的映

射方式 Chebyshev 混沌映射[26] ,其数学表达式为:
xk+1 = cos(k·cos -1(xk)) (26)
假设初始化种群规模为 100,采用图 1( a)随机初始

化种群和图 1( b) Chebyshev 混沌映射初始化种群对比,
可以看出随机初始化种群存在多个种群分布在同一位

置,将降低寻优效率,而 Chebyshev 映射产生的种群更均

匀,具有更为丰富的初始化状态,可以有效提高发现全局

最优解的概率。
2)为了增强发现者的搜索能力,在发现者位置更新

策略中增加收敛因子 R ,收敛因子 R 与最大迭代次数和

当前迭代次数相关,优化过程中 R 是呈动态变化的, R 的

大小直接关系到发现者的位置更新步长。 一般在算法优

化的前期,希望算法有强大的全局搜索能力,这就要求在

迭代前期发现者搜索步长较大,在大范围内寻优,以跳出

局部最优解,此时的 R 应该处于较大的数值,并且减少 R
在前期的衰减速度。 在算法后期要求精细化搜索,从而

要求减小搜索步长来减小搜索范围,来增强算法的局部

开发能力,在后期要求加快 R 的衰减速度,因此在原 SSA
算法中加入非线性收敛因子 R ,在算法迭代过程中收敛

因子动态变化过程如图 2 所示[27] 。
R = (cos(π·( t / Tmax )) + 1) × 0. 5 (27)
3)为了进一步增强 SSA 算法的全局探索能力,结合

图 1　 初始化种群分布对比

Fig. 1　 Comparison
 

of
 

initial
 

population
 

distribution

图 2　 收敛因子 R 的动态变化

Fig. 2　 Dynamic
 

variation
 

of
 

convergence
 

factor
 

R

Levy 飞行[28] 的变步长随机游走,将 Levy 飞行策略引入

SSA 算法的加入者位置更新策略中。 Levy 飞行策略通过

其长尾分布的步长生成机制,显著增强了算法的全局搜

索能力,避免了过早陷入局部最优解。
其改进后加入者的位置更新策略为:
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x t +1
id =

Q·exp
XW t

d - x t
id

i2( ) , i > n
2

xb t +1
d + xb t +1

d  Levy(d), 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(28)

式中:

Levy(x) = 0. 01 ×
r3 × ρ

| r4 |
1
ξ

(29)

ρ =
Γ(1 + ξ) × sin

πξ
2( )

Γ 1 + ξ
2( ) × ξ × 2

ξ -1
2

(30)

2. 3　 算法测试

　 　 为验证本研究所提出改进算法的整体性能,将采用

MATLAB 编程软件进行仿真测试, 选用树种优化算

法(TSA) [29] 、WOA[30] 、蜣螂优化算法( DBO) [31] 、SSA 与

改进后的 SSA 算法对比,对比算法具体参数配置如表 2
所示。

表 2　 算法参数设置

Table
 

2　 Algorithm
 

parameter
 

settings
算法 参数 设置

TSA ST ST = 0. 1
WOA b, p b = 1
DBO k,b,S k = 0. 1,b = 0. 3,S = 0. 5

SSA / ISSA PD,SD,ST PD = 0. 2 × n,SD = 0. 2 × n,ST = 0. 8

　 　 选取 CEC2022 测试函数[32] 中的单峰函数、多峰函数

和复合函数各两组。 单峰函数,主要用来测试算法的收

敛精确度和收敛速度,多峰测试函数用来测试算法的全

局开发能力和跳出局部最优能力,复合测试函数用来测

试解决复杂优化问题,选取的测试函数如表 3 所示。

表 3　 测试函数

Table
 

3　 Test
 

functions
类型 函数 维度 范围 理论最小值

单峰

F1(x) = ∑
n

i = 1
x2
i

 30 [ -100,100] 0

F2(x) = ∑
n

i = 1
| xi | + 

n

i = 1
| xi |

 

30 [ -10,10] 0

多峰

F8(x) = ∑
n

i = 1
- xisin | xi |( )

 

30 [ -500,500] -418. 98 × dim

F9(x) = ∑
n

i = 1
[x2

i - 10cos(2πxi) + 10]
 

30 [ -5. 12,5. 12] 0

复合

F14(x) =
1

500
+ ∑

25

j = 1

1

j + ∑
2

i = 1
(xi - aij)

6( )
-1

 

2 [ -65,65] 1

F15(x) = ∑
11

i = 1
ai -

xi(b
2
i + bix2 )

b2
i + b1x3 + x4

é
ë
êê

ù
û
úú

2
 

4 [ -5,5] 0. 148
 

4

　 　 将算法的种群数量统一设置为 50,最大迭代次数设

置为 500,算法的适应度收敛曲线如图 3 所示,改进后的

SSA 算法在单峰函数中 F2 函数上表现欠佳,迭代前期收

敛速度较慢,但到迭代中期,改进后的算法能快速收敛到

最优值。 在处理多峰函数时,总能快速稳定的收敛到最

优解,表明改进措施有效提高算法全局开发能力和跳出

局部最优能力。 在处理复合函数时,各算法的适应度收

敛曲线呈现出的差距不大,基本可以解决复杂的优化问

题。 但改进后的 SSA 算法在处理 F14 函数时,其改进措

施呈现负面作用,也印证了天下没有免费的午餐定理,再
完美的改进措施也难以解决所有的优化问题。

将每个算法独立运行 30 次,采用平均值、标准差作

为算法性能评价标准,均值越小表示算法收敛精度越高,
标准差越小表示算法寻优越稳定。

对比测试结果如表 4 所示,可以发现,改进后算法的

平均值和标准差几乎都呈现较小的数值,相比较 SSA 算

法,其收敛精度和算法的稳定性有所提高,因此本研究所

提出的改进措施有效。
同时采取了弗里德曼平均秩检验[33] ,其中 ISSA 排

名第 1,性能表现最佳。 通过弗里德曼均值秩检验得到

的 p < 0. 05,因此该测试结果具有统计学意义。

3　 KELM 模型及算法配置

3. 1　 KELM
　 　 ELM 是一种单层高效的前馈神经网络,相比较传统

的神经网络优势较为明显。 ELM 具有收敛速度快以及

学习速度快的优点。 相比较传统的神经网络 ELM 在参

数估计方面广为应用,如图 4 所示,ELM 独特的网络结构

使其具有良好的预测精度同时也具有较高的计算效率。
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图 3　 适应度收敛曲线

Fig. 3　 Fitness
 

convergence
 

curve

表 4　 对比测试结果

Table
 

4　 Comparative
 

test
 

results
序号 评价指标 ISSA SSA DBO GWO TSA

F1
Mean 0 4. 14×10-137 4. 28×10-103 3. 67×10-33 1. 35×10-12

Std. 0 2. 23×10-136 2. 35×10-102 5. 47×10-33 6. 18×10-13

F2
Mean 0 9. 18×10-75 6. 38×10-58 7. 92×10-20 6. 16×10-10

Std. 0 4. 48×10-74 3. 43×10-57 5. 90×10-20 1. 78×10-10

F8
Mean -7. 43×103 -8. 55×105 -9. 71×103 -6. 12×103 -6. 41×103

Std. 1. 29×103 7. 09×102 1. 39×103 9. 31×102 7. 59×102

F9
Mean 0 0 18. 0 2. 26 1. 77×102

Std. 0 0 44. 73 4. 14 20. 20

F14
Mean 3. 61 4. 05 1. 03 8. 73 0. 998
Std. 3. 73 4. 76 0. 18 5. 06 0

F15
Mean 3. 16×10-4 3. 25×10-4 7. 46×10-4 3. 06×10-3 3. 45×10-4

Std. 2. 36×10-5 4. 73×10-5 3. 38×10-4 6. 91×10-3 6. 03×10-5

弗里德曼检验 1. 83 2. 17 3. 25 4. 17 3. 58
排名 1 2 3 5 4
p 值 0. 001

　 　 Hβ = T (31)

W =
W11 … W1n

︙ ⋱ ︙
W l1 … W ln

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(32)

β =
β 11 … β 1m

︙ ⋱ ︙
β l1 … β lm

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(33)

H =
g(W1x1 + b1) … g(W lx1 + b l)

︙ ⋱ ︙
g(W1xn + b1) … g(W1xn + b l)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(34)

式中:符号 H 为隐含层的输出矩阵, T 是用来表示目标

输出矩阵,变量 β 是关键,表示输出权重, W l 和 b l 分别表

示第 l 层隐含层神经元的权重和阈值。 在 ELM 的学习过

程中,通过应用最小二乘优化方法来确定输出权值 β 。
β = HT(HHT) -1T = H + T (35)
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式中: H + 表示 H 的广义逆矩阵。

图 4　 极限学习机结构

Fig. 4　 Extreme
 

learning
 

machine
 

architecture
 

diagram

当使用 ELM 建模时,每次求解的隐含层输出权值不

一样,这会影响到最终的预测结果,使得 ELM 的输出层

容易出现波动,影响到算法的稳定性。 为了解决这个问

题,Huang 采用核函数代替 ELM 中的激励函数,将数据

从向量空间映射至高维特征空间,同时增加正则化系数

来提高模型的稳定性和泛化能力。 其中核函数表达

式为:
Ω = HHT (36)
Ωij = h(x i)h(x j) = K(x i,x j) (37)
KELM 的学习过程同样采用最小二乘法求解输出权

值 β:

β KELM = HT 1
C

+ HHT( )
-1

T (38)

结合上述公式,可以得到 KELM 的输出为:

f(x) =
K(X,X1)

︙
K(X,Xn)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(39)

为了缩短训练周期,降低训练过程中模型的复杂度,
选择具有局部逼近特征的高斯核函数,其表达式为:

K(X i,X j) = exp -
‖X i - X j‖

2γ 2( ) (40)

上述中 γ 为核函数参数, C 为正则化系数。
3. 2　 算法配置

　 　 输入层节点:输入层作为 KELM 的输入接口,主要负

责原始数据预处理,形成模型可以高效计算和批量处理

的矩阵数据。 KELM 输入层节点数取决于气动参数的影

响因素个数。 基于修正质点弹道方程,确定影响因素为

马赫数、弹丸射程、高度、侧偏以及弹丸自转角速度。 因

此,网络输入参数如表 5 所示。
　 　 输出层节点:待辨识的气动参数有零升力阻力系数、
诱导阻力系数、升力系数导数、马氏力系数的联合偏导

数、极阻尼力矩系数导数、马格努斯力矩系数的联合偏导

数和静力矩系数导数。 因此网络输出参数如表 6 所示。

表 5　 输入层参数

Table
 

5　 Input
 

layer
 

parameters
输入层节点

缩写 Ma x y z γ·

全称 马赫数 射程 高度 侧偏 自转角速度

表 6　 输出层参数

Table
 

6　 Output
 

layer
 

parameters
输出层节点

缩写 全称
Cx0 零升力阻力系数
Cx2 诱导阻力系数
C′y 升力系数导数
C″z 马氏力系数的联合偏导数
m′xz 极阻尼力矩系数导数
m″y 马格努斯力矩系数的联合偏导数
m′z 静力矩系数导数

4　 仿真方法及结果

4. 1　 仿真方法

　 　 采用 ISSA 算法寻找最优的 KELM 的核函数参数 γ
和正则化系数 C,其中 ISSA-KELM 气动参数辨识模型的

流程如图 5 所示。

图 5　 ISSA-KELM 流程

Fig. 5　 ISSA-KELM
 

flowchart

4. 2　 仿真结果

　 　 图 6 为弹丸的气动参数辨识结果,将 ELM、KELM、
SSA-KELM 和 ISSA-KELM

 

4 种方法的辨识结果与真实值

进行对比。 横坐标表示马赫数,纵坐标表示需要辨识的

气动参数。
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从图 6 可以看出,诱导阻力系数,马格努斯力系数联

合偏导数和马格努斯力矩系数联合偏导数与马赫数之间

呈现出强烈的非线性关系。 此时采用 ELM 进行辨识,辨
识结果用虚线表示,并在图中通过圆圈标出以便区分,其
拟合效果较差,无法准确获取弹丸的气动参数。

因此选择对 ELM 进行改进,通过在 ELM 算法中引

入核函数来提高辨识精度。 在图中,KELM 算法的辨识

结果用正方形标记的虚线表示,可以看出 KELM 对于

非线性区域处理较好,可以准确辨识出气动参数变化

趋势。
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图 6　 弹丸气动参数辨识结果

Fig. 6　 Projectile
 

aerodynamic
 

parameter
 

identification
 

results
 

graph

　 　 在(0. 9<Ma<1. 2)跨音速区域内,弹丸的运动特性

极其复杂,其空气动力学参数与马赫数之间呈现出强烈

的非线性关系。 此时将图 6 中跨音速区域进行局部放

大,可以发现 KELM 算法和 SSA-KELM 算法的辨识结果

与真实值还有一定的差距,这部分误差的存在将影响到

弹丸的气动外形设计与弹丸的稳定飞行。 由于基本的

SSA 算法容易陷入局部最优解,优化性能较低,存在无法

搜索到与模型和数据匹配的核参数和正则化系数风险,
因此采用 ISSA 算法优化核参数和正则化系数。 从局部

　 　 　 　

放大图中可以看出,在非线性区域内,采用 ISSA-KELM
算法的辨识结果拟合效果最优。

仅凭观察曲线,不能完全说明问题,因此对 4 种算法

的辨识结果进行数据分析。 表 7 为 4 种算法的辨识结

果,其中辨识精度通过均方误差( MSE) 进行评估,MSE
作为常用的统计度量与损失函数,可以直接的反应观测

值和预测值之间的差异,当 MSE 结果越小,表明辨识结

果越精确。

表 7　 辨识结果对比

Table
 

7　 Identification
 

results
 

comparison
Cx0 Cx2 C′y C″z m′xz m″y m′z

ELM 1. 71×10-5 2. 74×10-1 5. 20×10-6 4. 51×10-7 8. 70×10-12 1. 94×10-7 1. 17×10-4

KEM 3. 11×10-8 9. 74×10-5 3. 69×10-8 1. 04×10-9 1. 80×10-14 3. 98×10-10 6. 54×10-8

SSA-KELM 1. 46×10-9 5. 86×10-6 8. 64×10-10 2. 90×10-11 2. 47×10-16 1. 12×10-11 1. 43×10-9

ISSA-KELM 7. 63×10-10 2. 62×10-6 5. 36×10-10 2. 62×10-11 2. 06×10-16 1. 04×10-12 1. 36×10-10

　 　 从表 7 可以看出,ELM 的辨识精确度最低,通过在

ELM 算法中引入核函数提出 KELM 方法可以将辨识精

确度提高 1 ~ 4 个量级,这也充分说明了在 ELM 中引入核

函数可以增强算法处理非线性关系的能力,对于提高辨

识精确度有重要作用。 其中 ISSA-KELM 的辨识结果最

佳,相比较 SSA-KELM 的辨识精确度有一定的提升,也反

映出改进后的麻雀搜索算法可以获取更契合辨识数据和

辨识模型的核参数和正则化系数。

5　 结　 论

　 　 本研究对 SSA 算法提出 3 点改进措施,并且采用

CEC2022 测试函数对 ISSA 算法性能进行评估,经过横向

纵向对比,充分验证了本研究对 SSA 算法改进措施的有

效性。 由于 ELM 对非线性关系处理能力较差,辨识结果

无法满足工程需求,便通过在 ELM 算法中引入核函数来

增强算法处理非线性关系的能力,但是 KELM 的算法性
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能受核参数核和正则化系数制约,为了更为准确获取

KELM 的核参数和正则化系数,提出 ISSA-KELM 算法,
该算法辨识效果最佳,辨识结果相比较 ELM 算法提高约

5 个量级,可以更为准确的辨识非线性关系强烈的跨音

速区域,并且经过多次的仿真对比,结果表明该算法的稳

定性最佳,为精确飞行轨迹预测和导弹性能优化提供了

可靠的技术支持。 但弹丸的气动参数辨识仍面临着诸多

难点,如参数耦合问题,以及如何处理在复杂环境下,弹
丸飞行过程中存在干扰因素。
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