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摘要 : 在飞行器设计过程中，建立准确的空气动力模型对分析飞行器气动特性、设计可靠的飞行控制系统具有重要意

义。通过智能算法对地面风洞试验数据、飞行试验数据等不同来源的气动数据进行多源数据融合是目前较为热门的非定常气

动力建模方法。但传统融合算法存在对飞行数据来源要求高、模型泛化能力弱等不足。基于物理信息神经网络原理，提出了

一种改进的静态风洞试验数据与飞行数据智能融合建模方法。通过对传统PINN反向构建物理损失约束，使其具备对多段离

散飞行数据进行特征提取的能力。通过在神经网络输入和损失函数中加入稳态气动数据构造残差估计，实现了天地气动数据

差异的有效修正。对不同运动形式的气动特性进行预测验证，表明该方法不仅具有较高的气动力预测精度，还具有十分良好

的泛化能力。
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Multi-source Aerodynamic Data Fusion Modeling Based on PINN
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Abstract: Establishing an accurate aerodynamic model is of great significance for analyzing the aerodynamic characteristics of 

aircraft and designing reliable flight control systems during the aircraft design process. Multi-source data fusion of aerodynamic data 

from different sources, such as wind tunnel tests and flight tests, is currently a popular method for unsteady aerodynamic modeling by 

intelligent algorithms. However, traditional fusion algorithms have shortcomings such as high requirements for flight data sources and 

weak generalization capabilities. Thus an improved intelligent modeling method based on Physics-Informed Neural Networks (PINNs) 

is proposed to integrate static wind tunnel test data and flight data. Compared to traditional PINNs, the physical loss constraints in 

improved PINN are reversely constructed to enable feature extraction from different and discrete flight data. The static wind tunnel 

data are incorporated into both the input and loss function of neural network to construct residual estimates. So the differences between 

ground and flight aerodynamic data are effectively corrected. The predictive aerodynamic characteristics for different motion forms 

demonstrate that the improved PINN not only has high aerodynamic prediction accuracy but also exhibits excellent generalization 

capabilities.

Keywords: multi-source data fusion; Physics-Informed Neural Networks; aerodynamic modeling

0　引 言

飞行器非定常动态气动力精确建模是空气动力

学、飞行力学领域尚未解决的一大难题［1］。传统的飞

行器气动力模型一般通过数值模拟或风洞试验获得的

气动数据建立。数值模拟方法由于 N-S 方程离散误

差、湍流模型误差等原因，很难对飞行器复杂运动过

程的流场进行精确求解。而风洞试验由于存在支架干

扰、洞壁干扰等影响因素，获得的气动数据与飞机真

实环境下的气动力也存在一定差异。因此，近年来国

内外不少研究机构开始探索从风洞虚拟飞、模型自由

飞试验和真实飞行数据中进行气动参数辨识的相关工

作。如郭林亮等［2］利用三自由度虚拟飞行装置在水
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平风洞中开展了尾旋模拟并进行了气动力模型的辨

识，将其用于飞行仿真，结果与立式风洞试验较为吻

合。Fremaux［3］、黄灵恩等［4］分别尝试了通过模型自

由飞试验进行气动参数辨识的相关研究。此外，Kutt‐

ieri等［5］进行了通过前馈神经网络对飞行数据进行辨

识得到动导数和操纵导数的研究。Verma等［6］研究了

使用极限学习机从试飞数据中辨识气动导数的方法。

但Gresham等［7］的研究显示，从不同运动形式的试飞

数据辨识得到的气动力模型参数结构和形式可能完全

不同，如果强制固定气动力模型结构形式，从一次试

飞数据中辨识得到的气动参数对其他类型飞行数据的

预测精度极其有限。

为了提高从飞行数据中辨识得到的气动力模型的

泛化能力，实现对任意运动状态下气动力的精确预

测，学界尝试将地面数据与飞行数据融合，将地面数

据作为防止过拟合的约束，将飞行数据作为提高预测

精度的基准，以建立较为准确的非定常气动力模型。

经典的如加权平均法［8］、卡尔曼滤波法［9］、Kriging

模型［10］等。这类方法利用明确的代数算式对不同来

源气动数据进行有效融合，原理简单清晰，但是往往

难以满足高维、非线性、复杂数据的建模需求。相对

而言，人工智能技术可以不依赖物理机制和先验模型

实现高维度的非线性精准映射，因此也被认为是解决

多源数据融合难题的有效手段［11］。如Kou等［12］采用

多核神经网络进行了风洞试验数据与CFD计算结果的

变精度融合建模方法研究，实现了模型将低精度欧拉

结果对于N-S方程数值结果的逼近。王旭等［13］采用

数据挖掘的随机森林方法实现了试飞数据复杂输入参

数的特征分析与排序，实现了低精度数值计算结果与

高保真度试飞试验数据的有效融合。Meng等［14］和Li

等［15］分别使用不同结构的神经网络进行了多源数据

融合研究，建立了设计空间内高低精度数据的映射关

系，提升了模型的泛化能力。颜廷龙等［16］提出了一

种基于改进支持度的记忆融合滤波算法，有效提高了

飞行试验数据的稳定性，为多源数据融合技术提供了

信源保证。

近年来，随着人工智能技术的不断发展，人们不

再满足于传统神经网络纯数据驱动的黑箱形式，基于

物理信息神经网络（Physics Informed Neural Net‐

work，PINN）的模型开始被各个领域关注。PINN模

型最早被用来求解偏微分方程［17］，其本质上是在神

经网络的损失函数中引入物理约束，使训练得到的神

经网络预测结果能满足特定的物理规律。在空气动力

学领域，PINN被用来求解欧拉方程［18］、N-S方程［19］

以及进行导弹气动外形特征快速评估［20］等。此外，

付军泉等［21］将飞机运动微分方程组引入PINN模型损

失函数，从飞行数据中辨识得到了气动导数。Na‐

thaniel等［22］也进行了类似工作，并对辨识得到的气

动力模型进行了不确定度的量化。这些PINN在气动

参数辨识中的应用都是通过将PINN网络输出的气动

力代入飞机运动方程，通过求解运动微分方程组，获

得下一时刻点的飞行状态变量，通过与飞行数据共同

构造损失函数，使神经网络输出计算的状态参数不断

逼近飞行数据。这就要求样本数据必须是时间连贯

的，因此目前的这些相关研究都是从一段连续飞行的

数据中进行参数辨识。这样一来，获得的气动力模型

的泛化能力很难保证。此外，供辨识使用的采样点还

必须具有足够的密度，以保证微分方程组的求解

精度。

本文在经典PINN模型的基础上，对模型输入和

损失函数进行了重新构建。改进后的PINN模型有效

实现了地面静态风洞试验数据和飞行数据的智能融

合，可以广泛地将不同速域、不同飞行状态、不同试

验车次的飞行数据纳入训练样本进行关键特征提取，

使训练得到的神经网络具备较高的非定常气动力预测

精度，同时具有良好的泛化能力，可以为工程实践提

供准确的参考。

1　PINN模型原理

1.1　PINN模型结构

传统PINN模型预测气动力后经飞机运动方程采

用龙格-库塔法获得下一时间步长的飞行参数，并与

试飞经过进行比较，只能使用一段连续的飞行数据作

为样本，本项目对PINN网络添加物理约束构造损失

函数的过程进行了改进，通过将飞行数据中的飞行参

数代入六自由度飞行动力学方程，反向计算气动力并

直接与PINN的神经网络输出值（气动力）构建平衡

方程，求解物理损失。采用这种方法，不需要样本数

据完全连续，可以使用不同运动状态的多段飞行数据

作为训练样本，以此最大限度地拓展可能的样本数据

来源，同时也可以最大限度地扩大样本数据包含的运

动形式范围，大大提高了气动力模型对不同运动形式

中气动力的预测能力。

同时，把静态风洞试验结果作为输入变量的一部

分加入神经网络的训练过程，将其作为基准约束神经

网络预测值的范围，以提高模型的泛化能力。在损失
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函数中增加模型静态预测输出，与地面试验数据共同

构成物理残差，反馈给神经网络进行结构调整，以此

实现天地数据差异的修正，使模型具备从稳态数据预

测到动态数据预测的频域一致性。相关的PINN网络

训练流程如图1所示。

对于通过六自由度运动方程构造物理约束的过程

中所需要的飞行参数，角加速度通常无法直接测量获

得。因此，首先将传感器采集到的俯仰角速度 q、偏

航角速度 r和滚转角速度 p进行多点差分，获得3个自

由度上的角加速度。

将获取的加速度、角加速度以及飞行过程欧拉角

等状态变量作为边界条件，可以通过六自由度飞行动

力学方程对图 1中 PINN的神经网络结构输出值进行

物理约束，使其在边界条件约束的情况下，向气动力

标签数据收敛，最终得到可供使用的PINN网络模型。

其中，物理约束表达式为
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f1 = rVyb - qVzb + ( q̄SCx - mg sin θ + T ) /m - ax

f2 = pVzb - rVxb + ( q̄SCy + mg cos θ sin ϕ ) /m - ay

f3 = qVxb - pVyb + ( q̄SCz + mg cos θ cos ϕ ) /m - az

f4 = (c1r + c2 p )q + q̄Sb (c3Cl + c4Cn ) - ṗ

f5 = c5 pr - c6 ( p2 - r2 ) + c7 q̄ScbCm - q̇

f6 = (c8 p - c2r )q + q̄Sb (c9Cn + c4Cl ) - ṙ

（1）

式中    f1~f6 为 6 个约束方程的残差即物理损失；

Vxb，Vyb，Vzb 分别为沿机体坐标系中各轴的分量；q̄为

动压；S为参考面积；m为机体质量；θ为俯仰角；ϕ

为滚转角；ax，ay，az分别为机体坐标系中的沿各轴的

加速度；Cx，Cy，Cz分别为轴向力系数、侧向力系数和

法向力系数；Cl，Cm，Cn 分别为滚转力矩系数、俯仰

力矩系数和偏航力矩系数。各轴方向采用新国标坐标

系方向。

此外，系数 c1~c9分别为
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c1 = ( ( Iy - Iz ) Iz - I 2
xz )/ ( Ix Iz - I 2

xz )

c2 = ( ( Ix - Iy + Iz ) Ixz )/ ( Ix Iz - I 2
xz )

c3 = Iz / ( Ix Iz - I 2
xz )

c4 = Ixz / ( Ix Iz - I 2
xz )

c5 = ( Iz - Ix )/Iy

c6 = Ixz /Iy

c7 = 1/Iy

c8 = ( ( Ix - Iy ) Ix + I 2
xz )/ ( Ix Iz - I 2

xz )

c9 = Ix / ( Ix Iz - I 2
xz )

（2）

式中    Ix，Iy，Iz 为各方向的惯性矩；Ixz 为各方向的惯

量积。

通过选用合适的损失函数，可以将物理约束得到

的物理损失反向传播至神经网络，并通过迭代将残差

收敛至 0。本项目中，采用Smooth_L1函数作为损失

函数，其表达式如下：

Li =
1

2N ∑
i = 2

N ì
í
î

ïï

ïï

0.5 ⋅ || fi      if  || fi ≤ 1

|| fi - 0.5    otherwise
  i = 1,2,…,6 （3）

图1　PINN训练流程

Fig.1　Flowchart of PINN
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式中    Li为第 i个损失函数的误差总和；N为各个特征

的数据量；fi即为式（1）中的物理损失。

对于 6 条物理方程，最终可以获得 6 个损失函

数，为使得6个预测气动力系数同时收敛，采用线性

加权叠加的方法，将物理信息神经网络模型的6个损

失函数集成为一个总损失函数，并进行误差反向

传播：

S k
Loss = β1 Lk

1 + β2 Lk
2 + β3 Lk

3 + β4 Lk
4 + β5 Lk

5 + β6 Lk
6 （4）

式中    S k
Loss为第 k批次更新数据的总损失；β1~β6分别为

6个维度的损失加权值；Lk
1~Lk

6分别为6个维度的第 k批

次更新数据的损失。

1.2　神经网络的构造

对于PINN中的神经网络，可以采用不同形式的

结构形式，本文采用3层隐层的全连接BP网络结构。

由于在复杂机动过程中飞机气流角、绕机体旋转

角速度、舵偏角度、飞行马赫数等大量参数都与产生

的气动力密切相关，大量的参数输入神经网格结构经

过隐层节点的进一步放大，在信号前向传播和误差反

向传播时极易陷入梯度爆炸或梯度消失，因此必须采

取必要的手段，平衡网络中每一层的激活值和梯

度值。

本文采用Xavier初始化对该问题进行改善。其核

心思想是根据输入层和输出层的节点数量调整权重的

标准差，使得神经网络的权重初始化值从均匀分布中

采样，且满足下式定义的均匀分布：

W~U ( )- 6
n in + nout

,
6

n in + nout

（5）

式中    W为神经网络的权重；~U为采样点服从均匀分

布；n in 和 nout 分别为前一层的输入节点数和当前层的

输出节点数。通过Xavier初始化，可以使得神经网络

结构参数的训练过程更加稳定，同时也能大大加快训

练速度。

此外，为了加快损失函数的收敛速度，本项目在

神经网络中加入了 Adam（Adaptive Moment Estima‐

tion）优化器。

该优化器结合了动量法和RMSprop（Root Mean 

Square Propagation）的优点，能够在训练过程中动态

调整学习率，对于处理稀疏梯度和非平稳目标具有很

好的适用性，也能帮助模型跳出局部最小值，寻找到

更全局的最优解。其优化流程如下：

假设当前参数为 θt，损失函数为 J (θt )，则当前梯

度为

gt = ∇θ ⋅ J (θt ) （6）

对梯度的一阶动量（即梯度的指数加权移动平

均）进行估计：

mt = β1 ⋅ mt - 1 + (1 - β1 ) ⋅ gt （7）

式中    mt为当前一阶动量估计；mt - 1为上一时间步的

一阶动量估计；β1为一阶动量衰减系数，根据情况可

适当调整，此处取值0.9。

进一步对梯度平方的二阶动量进行估计：

vt = β2 ⋅ vt - 1 + (1 - β2 ) ⋅ g 2
t （8）

式中    vt为当前二阶动量估计，表示梯度平方的指数

加权平均；vt - 1 为上一时间步的二阶动量估计；β2为

二阶动量的衰减系数，可根据需要进行调整，此处取

值为0.999。

为了消除初期动量和梯度平方估计值趋于0的情

况，使用Adam优化器对mt 和 vt 进行偏差校正，校正

公式为

m̂t = mt /1 - β t
1 （9）

v̂t = vt /1 - β t
2 （10）

式中    m̂t为校正后的一阶动量估计；v̂t为校正后的二

阶动量估计。

根据校正后的动量估计值和梯度平方估计值，进

行参数的更新，更新公式为

θt + 1 = θt - η

v̂t + ε
⋅ m̂t （11）

2　PINN模型的验证

2.1　样本数据的构造

针对某典型三代机构型飞行器，前期基于多自由

度耦合风洞试验建立了一种高保真度非定常气动力模

型［23］。在此基础上进行飞行仿真模拟试飞试验获得

本文气动力融合建模所需要的飞行数据。通过飞行仿

真共构造了11条飞行轨迹曲线，均为首先从定直平飞

进入，每次飞行平飞迎角各不相同。

开始机动动作后，偏转升降舵、副翼和方向舵使

飞机进行一种倾斜角不变（为零）的螺旋机动减速运

动。通过操纵舵面相互配合，使迎角、侧滑角以较为

接近的相位分别进入正弦振荡。在各次机动中，迎

角、侧滑角的振幅也都有所区别，以模拟真实飞行中

飞行员反复进行同样机动操纵时存在的操作误差。

在飞行仿真过程中，采用非线性动态逆方法提供

舵偏增稳操纵，通过跟踪设定的目标迎角、侧滑角和

倾斜角变化规律，由控制系统自动给出3个控制舵面

的偏转角度。整个机动过程中的迎角、侧滑角、3个

控制面偏转角以及马赫数随时间的变化规律见图2。
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同时，为了更充分地验证本文提出的PINN方法

对非定常气动力的预测效果，只使用图2中的轨迹1~

10对智能模型进行训练，轨迹 11用于对训练得到的

神经网络进行精度校验。在通过飞行仿真输出飞行轨

迹时，还额外增加了 5%的随机噪声。此外，轨迹 4

在飞行初期定直平飞阶段人为对舵面偏转量加入了约

10%的随机噪声，在闭环作用下，舵面抖动幅值被进

一步放大，其轨迹与其他几组样本产生较大差异，作

为部分样本数据在某些极端条件下由于传感器误差等

原因区间过大时，气动力建模方法能否依然具有较好

的鲁棒性和泛化能力的测试依据。

2.2　角加速度求解可靠性验证

如前文所述，在真实飞行中角加速度通常很难直

接测量，因此需要采用多点差分法计算获得，本文采

用五点差分法对角速度信号的一阶时间导数进行求

解。由于角加速度数据是损失函数构造过程中的重要

参数，对损失精度的判读至关重要，因此需要对求取

的角加速度精度进行验证。

本文建模使用的样本数据通过飞行仿真获得，

因此可以直接输出过程中的角加速度，以校验多点

差分法的计算精度。图 3给出了轨迹 1通过对角速度

求导获得的角加速度与仿真程序直接输出值的对比

结果，两者几乎完全重合，证明了该方法是可靠的，

因此将其直接用于神经网络损失函数的计算是可

行的。

图2　仿真构造的飞行轨迹

Fig.2　Flight trajectory constructed by flight simulations

图3　多点差分法求角加速度精度验证

Fig.3　Multipoint differential angular acceleration
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2.3　样本数据同类型机动过程中的气动力预测

根据前文所述的建模原理，使用飞行轨迹 1~10

对 PINN 进行训练后，对轨迹 11 中的气动力进行预

测。同时，为了对比PINN的预测效果，还使用了随

机森林［13］（Random Forest，RF）模型进行了相同训

练数据的学习，并对轨迹11进行预测。随机森林模型

是较经典的多源数据融合方法，此前常被用来进行静

态风洞试验数据和飞行数据的智能融合。两种气动力

智能融合建模方法对比结果如图 4所示。由图 4可以

看到，无论是PINN模型还是随机森林模型，都能较

准确地预测出气动力的变化规律，呈现了较高的预测

精度。同时，两种气动力模型的预测结果都存在一些

数据波动，特别是气动力量值较小时。相对而言，

PINN模型产生的数据波动要小于随机森林模型。

2.4　稳态数据预测

对于上述的数据波动，可能的来源有两种：

a）本文使用的训练样本添加了 5%的随机噪声，

导致在不同的飞行轨迹中，相同飞行状态下的气动力

可能不同，因此在神经网络学习过程中形成不连贯的

“跳点”；

b）样本数据均为较大振幅的机动动作，机动过

程迎角、侧滑角变化规律如图5所示，曲线大致围成

了一个空心环。当预测运动状态位于环上时，神经网

络可以给出较理想的输出精度，但当预测运动状态为

较小振幅时，虽然状态变量被包裹在环内空心部分，

仍属于“内插”，但由于预测状态未被样本数据覆盖

到，神经网络会出现明显的过拟合错误。 为了验证上述波动的形成原因，并测试PINN模

图4　PINN与随机森林计算轨迹11的气动力对比

Fig.4　Comparison between PINN and RF for trajectory 11

图5　样本数据迎角-侧滑角覆盖范围

Fig.5　α-β curves of sample data
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型的泛化能力，将运动振幅减小，直至定常直线飞

行，此时模型输出值即为静态气动力。

图 6给出了所有 6个气动力和力矩系数静态值随

迎角和侧滑角的变化曲线，所有曲线均为侧滑角为5°

时，迎角从-10°至15°连续变化时的静态值。

可以看到，虽然随机森林方法在输入中也加入了

静态数据作为约束，但只能相对准确地预测出轴向力

系数和法向力系数，对于侧向力系数，能大致给出变

化趋势，但量值存在较大偏差。而3个力矩系数则无

论是量值大小还是变化趋势都出现了明显误差。且由

于随机森林模型只是简单地将地面稳态数据作为输

入，并未对地面数据与飞行数据做进一步的误差修正

融合，因此随机森林模型输出的静态数据呈现出了明

显的过拟合波动。

而 PINN网络对 6个气动力和力矩系数的预测值

都能较好地与真实值对应，且由于在神经网络的物理

损失结构中有针对性地加入了静态修正，使得PINN

网络能同时具备准确预测稳态气动参数和动态气动参

数的能力，显示出了良好的泛化能力。

2.5　单自由度俯仰运动过程中的气动力预测

由于不论是PINN模型还是随机森林模型，静态

风洞试验数据均作为模型的输入参与神经网络的训

练。虽然PINN模型对于静态气动力的预测精度显然

要高于随机森林模型，但仍不能充分证明PINN模型

对任意形式运动状态下气动力预测的泛化能力。因

此，在此基础上进一步设计一个单自由度俯仰运动，

使其运动状态介于稳态和样本运动状态之间，相当于

轨迹曲线在图5中的横轴零轴上往返移动，迎角和俯

仰角速度变化规律如图7所示。

图 8分别给出了 PINN模型和随机森林模型对该

单自由度俯仰运动过程中6个气动力的预测结果。

可以看到，对于3个纵向气动力和力矩，无论是

随机森林模型还是PINN网络都能很好地预测出曲线

的走势，且轴向力系数和法向力系数的量值也能很好

图6　PINN与随机森林模型计算稳态气动力对比

Fig.6　Comparison of static prediction between PINN and RF

图7　设计的单自由度验证运动

Fig.7　Validation motion of single-degree of freedom
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地重合。而对于俯仰力矩系数，由于样本噪声的存

在，PINN网络预测结果有轻微的振荡，但总体上在

可接受范围内。而随机森林方法则出现了剧烈波动，

这不仅跟样本噪声有关，也是随机森林在预测超出样

本数据覆盖范围的运动形式中出现明显过拟合现象的

具体体现。

对于横航向的3个力和力矩，在计算轨迹时并未

考虑纵向和横航向的气动耦合效应，因此在单自由度

运动中应都为零。得益于本文提出的PINN方法实现

了静、动态数据的高效融合，其网络预测结果完全正

确。而随机森林方法虽然在输入变量中加入了静态

量，但输出结果出现了明显的过拟合错误，且量值较

大，不可忽略。这也说明了以往的智能类建模方法在

进行地面数据与飞行数据融合建模时，只是简单地将

静态试验数据作为输入量加入到模型中作为稳态约束

是远远不够的。

3　结 论

本文在传统物理信息神经网络原理的基础上，提

出了一种基于 PINN的多源气动数据融合建模方法。

分别使用建立的PINN模型对锥形机动、单自由度俯

仰运动过程中的气动力以及稳态气动数据进行计算，

并与经典的数据融合随机森林方法进行比较，可以得

到如下结论：

a）本文提出的PINN方法改进了损失函数构造方

式，相比传统PINN方法进行气动参数辨识时需要依

靠飞行数据的时间连续性进行损失计算，本文改进的

PINN模型可以对不同试验车次的离散飞行数据进行

整合训练，不但提高了飞行数据的利用效率，还能依

赖不同运动形式的飞行数据提高模型的泛化能力。

b）本文利用 PINN 网络进行了多源数据融合研

究，除了经典智能融合方法中将风洞试验数据作为神

经网络的输入外，还在损失函数中构造了稳态数据残

差估计，并提供给神经网络进行结构调整，以此实现

了天地数据差异的有效修正，大大提高了PINN从稳

态数据预测到动态数据预测的频域一致性。

c）通过与经典随机森林方法的对比，本文提出

的PINN模型对于不同运动形式中的非定常气动力预

测都具有较高的预测精度，且由于多重物理约束的加

入，PINN具有更高的泛化能力，对非样本数据运动

形式机动过程中气动力也能给出可信的预测结果。
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