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摘 要: 针对飞行仿真建模过程中气动参数以矩阵的形式给出,大都存在着非线性关系,提出一种基于自适应惯性

权重的混沌粒子群优化 (AIWCPSO)算法的三次样条气动参数插值方法. 首先建立粒子与三次样条插值函数中系数

的映射关系;然后利用AIWCPSO算法对三次样条插值函数的系数进行寻优,将获得的最优解近似看作三次样条插

值函数的系数;最后计算得到离散点的气动参数. 仿真实验结果表明,所提出的方法能有效地解决飞行气动参数插值

问题.
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Abstract: Since the aerodynamic parameters for flight simulation modeling process are given in the form of a matrix, most of

which are in the nonlinear relationship, a cubic spline interpolation method of aerodynamic parameters based on the adaptive

inertia weight chaotic particle swarm optimization(AIWCPSO) algorithm is proposed. Firstly, the mapping relationship

between the particle and the coefficients of the cubic spline interpolation function is established. Then the optimal value of

the coefficient of the cubic spline interpolation function is searched by using AIWCPSO algorithm, which is taken as the

coefficient of the cubic spline interpolation function. Finally, the aerodynamic parameters of discrete points are obtained

by calculating functions. The simulation results show that the proposed method can be effectively used in flight dynamics

modeling of the aerodynamic parameters.
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0 引引引 言言言

随着计算机技术和仿真技术的迅速发展,飞行仿

真可以为飞行器研制过程中方案论证、设计分析等

各个阶段进行全面的系统分析和评估[1]. 飞行动力学

仿真模型是飞行仿真的基础,负责飞机各系统的功能

和特性的模拟,直接影响到飞行仿真系统的实时性和

真实性[2]. 通常情况下, 在计算飞行器气动力和气动

力矩时,相关的气动参数可通过风洞实验或者空中试

飞实验获得,但气动参数作为因变量以表格或矩阵的

形式给出迎角或侧滑角等作为自变量的函数时,具有

离散性和不完整性, 大都存在着非线性关系,往往不

能获得飞机在整个飞行包线内各种状态下的气动参

数[3]. 因此, 在气动力和力矩建模时需要对气动参数

的实验值进行曲线拟合或估算,使之成为光滑的连续

函数.

目前国内外学者已提出了一些数据插值方法,

主要包括线性插值法 (LI)、拉格朗日插值法 (LAI)和

三次样条插值法 (CSI)等. 当因变量与自变量之间呈

现出明显的非线性关系时, LI的精确度将很难保证;

LAI在靠近插值区间两端时可能会出现龙格现象;

CSI具有很好的光滑性,但涉及到矩阵的求逆,离散点

越多,矩阵求逆计算量越大.
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粒子群优化 (PSO)算法[4-5]是源于自然界鸟群和

鱼群群体觅食行为启发下的基于迭代运算的全局智

能优化算法. PSO算法具有进化初期收敛速度快、运

算简单、易于实现等优点, 已广泛应用于函数优化、

神经网络训练及其他应用领域[6-8]. 但 PSO算法存在

着易陷入局部最优解、过早收敛等不足,在后期进化

中很难获得更精确的解.对此, 国内外学者提出了很

多改进算法[9-11],这些算法在不同程度上改善了 PSO

算法的优化性能,但在保持种群多样化和寻优收敛搜

索等方面还有待于改进. 而混沌的随机性、遍历性和

规律性等特点能在一定范围内按其自身规律不重复

地遍历所有状态,将混沌特性与 PSO算法结合可以提

高初始粒子种群的质量.

为此, 本文将气动参数插值转化为三次样条曲

线的参数优化问题, 借助于AIWCPSO算法并结合

CSI解决气动参数的插值问题, 提出一种基于自适

应惯性权重的混沌粒子群优化 (AIWCPSO)算法的

三次样条气动参数插值方法 (AIWCPSO-CSI). 仿真

实验验证了AIWCPSO算法的有效性和可行性,利用

AIWCPSO算法对三次样条插值函数系数进行寻优,

可有效地满足飞行仿真中气动力建模的需求.

1 三三三次次次样样样条条条插插插值值值

三次样条插值[12]: 设函数 𝑦 = 𝑓(𝑥)是定义在区

间 [𝑎, 𝑏]的并有𝑛+ 1个互异节点 𝑎 = 𝑥0 < 𝑥1 < ⋅ ⋅ ⋅ <
𝑥𝑛 = 𝑏, 函数 𝑦 = 𝑓(𝑥)在这些节点上的值分别为

𝑓(𝑥𝑖) = 𝑦𝑖 (𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛). 三次样条插值函数要求
分段表示的函数𝜙(𝑥)符合以下条件:

1) 𝜙(𝑥)在子区间 [𝑥𝑖−1, 𝑥𝑖](𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)上的
表达式𝜙𝑖(𝑥)都是次数不超过 3的多项式;

2) 𝜙(𝑥𝑖) = 𝑦𝑖, 𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;

3) 𝜙(𝑥), 𝜙′(𝑥), 𝜙′′(𝑥)在区间 [𝑥𝑖−1, 𝑥𝑖]上都连续.

假设𝜙′′(𝑥𝑖) = 𝑚𝑖, 𝜙′′(𝑥𝑖−1) = 𝑚𝑖−1,由于在子区

间 [𝑥𝑖−1, 𝑥𝑖]上𝜙(𝑥𝑖) = 𝑦𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)是不高于 3

次的多项式,其二阶导数为线性函数或常数,可得

𝜙′′
𝑖 (𝑥) = 𝑚𝑖−1

𝑥𝑖 − 𝑥

ℎ𝑖
+𝑚𝑖

𝑥− 𝑥𝑖−1

ℎ𝑖
. (1)

其中: 𝑥 ∈ [𝑥𝑖−1, 𝑥𝑖], ℎ𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑥𝑖−1. 根据插值条件

𝜙𝑖(𝑥𝑖−1) = 𝑦𝑖−1, 𝜙𝑖(𝑥𝑖) = 𝑦𝑖,连续对其进行两次积分

可得

𝜙𝑖(𝑥) = 𝑚𝑖−1
(𝑥𝑖 − 𝑥)

3

6ℎ𝑖
+𝑚𝑖

(𝑥− 𝑥𝑖−1)
3

6ℎ𝑖
+(

𝑦𝑖−1 − 𝑚𝑖−1ℎ
2
𝑖

6

)𝑥𝑖 − 𝑥

ℎ𝑖
+(

𝑦𝑖 − 𝑚𝑖ℎ
2
𝑖

6

)𝑥− 𝑥𝑖−1

ℎ𝑖
. (2)

利用𝜙′(𝑥)在内节点𝑥𝑖处连续的条件𝜙′
𝑖(𝑥𝑖 − 0)

= 𝜙′
𝑖(𝑥𝑖 + 0),可得线性方程组

𝑚𝑖−1𝑚𝑖 + 2𝑚𝑖 + 𝜆𝑖𝑚𝑖+1 = 𝑓𝑖. (3)

其中

𝑚𝑖 =
ℎ𝑖

ℎ𝑖 + ℎ𝑖+1
, (4)

𝜆𝑖 =
ℎ𝑖+1

ℎ𝑖 + ℎ𝑖+1
, (5)

𝑓𝑖 =
6

ℎ𝑖 + ℎ𝑖+1

(𝑦𝑖+1 − 𝑦𝑖
ℎ𝑖+1

− 𝑦𝑖 − 𝑦𝑖−1

ℎ𝑖

)
. (6)

因此,对于插值函数𝜙(𝑥)需要确定𝑛 + 1个未知参数

𝑚0, 𝑚1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑚𝑛. 加入自然边界条件𝜙′′(𝑥0) = 0,

𝜙′′(𝑥𝑛) = 0,将式 (3)改为如下线性方程组:⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

2 𝜆1

𝑚2 2 𝜆2

. . . . . . . . .

𝑚𝑛−2 2 𝜆𝑛−2

𝑚𝑛−1 2

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑚1

𝑚2

...

𝑚𝑛−2

𝑚𝑛−1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
=

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑓1

𝑓2
...

𝑓𝑛−2

𝑓𝑛−1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
.

(7)

由式 (7)和边界条件求解出𝑚0,𝑚1, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚𝑛, 再

将所得的结果代入式 (2), 便可得到所求解的三次样

条函数的分段表达式. 但是,当离散样本点越多时,三

次样条函数的矩阵求逆将越繁琐.

2 基基基于于于AIWCPSO算算算法法法的的的三三三次次次样样样条条条气气气动动动参参参
数数数插插插值值值方方方法法法

2.1 PSO算算算法法法的的的基基基本本本原原原理理理

假设在𝐷维搜索空间中, 有𝑁个粒子组成的群

体,粒子群中第 𝑖个粒子 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)的位置向量

表示为𝒙𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝐷); 粒子经历过的历史

最优位置为pbest𝑖 = (pbest𝑖1,pbest𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ ,pbest𝑖𝐷),

gbest = (gbest1, gbest2, ⋅ ⋅ ⋅ , gbest𝐷)为pbest𝑖中的

最优; 第 𝑖个粒子的速度向量为 𝒗𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑣𝑖𝐷), 每个粒子根据下式更新第 𝑑 (𝑑 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷)

维速度和位置[5]:

𝑣𝑖𝑑(𝑘 + 1) = 𝑣𝑖𝑑(𝑘) + 𝑐1𝑟1[pbest𝑖𝑑(𝑘)− 𝑥𝑖𝑑(𝑘)]+

𝑐2𝑟2[gbest𝑑(𝑘)− 𝑥𝑖𝑑(𝑘)], (8)

𝑥𝑖𝑑(𝑘 + 1) = 𝑥𝑖𝑑(𝑘) + 𝑣𝑖𝑑(𝑘 + 1). (9)

其中: 式 (8)为速度更新,式 (9)为位置更新; 𝑘为迭代

次数; 𝑟1和 𝑟2为区间 [0, 1]上均匀分布随机数; 𝑐1和 𝑐2

为学习因子,且 𝑐1 > 0, 𝑐2 > 0.

在式 (8)中引入惯性权重𝑤𝑘,便可形成标准的粒

子群优化 (SPSO)算法,其速度更新公式为

𝑣𝑖𝑑(𝑘 + 1) = 𝑤𝑘𝑣𝑖𝑑(𝑘) + 𝑐1𝑟1[pbest𝑖𝑑(𝑘)− 𝑥𝑖𝑑(𝑘)]+

𝑐2𝑟2[gbest𝑑(𝑘)− 𝑥𝑖𝑑(𝑘)], (10)

𝑤𝑘 = 𝑤max − 𝑤max − 𝑤min

𝑘max
𝑘. (11)

其中: 𝑤max、𝑤min分别为最大、最小惯性权重, 𝑘max
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为最大迭代次数. 𝑤𝑘具有调整全局和局部搜索能力

的平衡作用, 当𝑤𝑘较大时有利于全局搜索最优, 而

𝑤𝑘较小时适于最终结果的收敛.

2.2 混混混沌沌沌初初初始始始化化化策策策略略略

混沌一般是指由确定性方程得到的具有随机性

的运动状态,混沌状态是非线性系统中一种较为普遍

的现象.常用的混沌映射有Logistic映射、Tent映射和

立方映射等.

Logistic映射生成混沌序列公式为{
𝑥𝑛+1 = 𝜇𝑥𝑛(1− 𝑥𝑛),

0 < 𝑥0 < 1,
(12)

其中𝜇 ∈ (2, 4]为控制参数.当𝜇 = 4时, Logistic映射

将完全处于混沌状态,此时产生的混沌变量具有较好

的遍历性. 但是Logistic映射均匀性差[13], 需要增加

迭代次数才能达到映射点在空间中较广的分布;否则

其映射点在边缘处密度很高,在中间区域密度较低.

Tent映射又称帐篷映射, 是分段线性的一维映

射,具有均匀的分布密度、功率谱密度和理想的相关

特性. 其数学表达式如下:

𝑥𝑛+1 =

{
2𝑥𝑛, 0 ⩽ 𝑥𝑛 ⩽ 0.5;

2(1− 𝑥𝑛), 0.5 < 𝑥𝑛 ⩽ 1;
(13)

𝑥𝑛+1 = (2𝑥𝑛) mod 1. (14)

Tent映射的混沌序列结构简单,迭代过程中适合

计算机运行. 但对于 [0, 1]之间的浮点数进行Tent映

射时, 其实是将小数部分的二进制数进行无符号左

移. 由于计算机字长有限,小数部分的二进制序列经

过一定次数的无符号左移运算将趋向于零[14-15],并趋

向于Tent映射 {0, 0.25, 0.5, 0.75}的不动点. 序列中还

存在小周期,如 4周期 {0.2, 0.4, 0.6, 0.8}, 严重影响了

混沌优化算法的寻优效率.

立方映射生成混沌序列公式如下:{
𝑥𝑛+1 = 4𝑥3

𝑛 − 3𝑥𝑛,

−1 < 𝑥0 < 1.
(15)

立方映射遍历性分布区间较均匀[16], 而且只要

迭代初值不为零, 混沌序列就会产生, 保证了种群在

解空间内的均匀分布,从而提高了算法的寻优效率.

在 PSO算法中, 种群的初始化通常采用随机方

式选取, 初始值位置的分散程度以及在搜索空间中

的分布是否均匀[17], 将直接影响整个迭代搜索的收

敛速度和算法的求解效率.当解空间范围较大时, 有

可能造成粒子初始化在整个解空间的不均匀分布.将

混沌映射和 PSO算法结合起来, 既不改变粒子初始

化具有的随机性, 又利用混沌特性提高了种群的多

样性. 因此, 从混沌映射分布是否均匀的角度出发,

AIWCPSO算法中采用立方映射进行粒子群初始化.

2.3 算算算法法法基基基本本本思思思想想想及及及步步步骤骤骤

AIWCPSO-CSI的基本思想是: 首先建立粒子群

中粒子与三次样条插值函数系数的映射关系,将粒子

的位置对应于三次样条插值函数的系数;然后利用混

沌理论中的立方映射初始化粒子的位置和速度,粒子

通过个体极值和全局极值来更新粒子的速度和位置,

并将得到的最优解近似视为三次样条插值函数的系

数; 最后确定三次样条插值函数, 进而获得离散点处

的气动参数.

综上所述, AIWCPSO-CSI的基本步骤如下.

Step 1 根据已知离散点数据 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) (𝑖 = 0, 1,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)建立粒子群中粒子与三次样条插值函数系数
𝑚0,𝑚1, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚𝑛的映射关系,其中 𝑦𝑖 = 𝑓(𝑥𝑖). 将未知

参数的一个可能解看成粒子群中的一个粒子,并进行

插值方法的参数初始化和混沌初始化.

Step 1.1 参数初始化.

初始化搜索粒子的个数𝑁 ,搜索维数𝐷,惯性权

重最大值𝑤max和最小值𝑤min, 学习因子 𝑐1、𝑐2,粒子

的最大速度 𝑣max以及最大迭代次数 itermax等参数.

Step 1.2 混沌初始化.

随机产生一个𝐷维的且每个分量都在 (−1, 1)的

随机数向量𝒚1 = (𝑦11, 𝑦12, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦1𝐷), 根据式 (15)立

方映射得到 (𝑀 − 1)个混沌分量𝒚2,𝒚3, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒚𝑀 ,其中

𝑀≫𝑁 . 将混沌分量 𝑦𝑖𝑑载入各优化变量的取值范围

[𝑎𝑖, 𝑏𝑖]内,则产生的第 𝑖个粒子在搜索空间第 𝑑维的坐

标𝑥𝑖𝑑表达式为

𝑥𝑖𝑑 = 𝑎𝑖 +
1

2
(𝑏𝑖 − 𝑎𝑖)(1 + 𝑦𝑖𝑑). (16)

计算每个𝑥𝑖𝑑所对应的适应度函数, 并从中选取最优

的𝑁个适应度函数值所对应的𝑥𝑗𝑑 (𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ;

𝑑 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷)作为粒子位置的初始解. 其中, 适应

度函数 𝑓采用已知数据点处的实际输出值𝜙𝑖(𝑥𝑖)与

期望输出值 𝑦𝑖之间的均方误差 (MSE)的平方来表示,

即

𝑓 =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

([𝜙𝑖(𝑥𝑖−1)− 𝑦𝑖−1]
2 + [𝜙𝑖(𝑥𝑖)− 𝑦𝑖]

2). (17)

随机产生一个𝐷维的且每个分量都在 (−1, 1)内

的随机数向量 𝒛1 = (𝑧11, 𝑧12, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧1𝐷),根据式 (15)立

方映射得到 (𝑁 − 1)个混沌分量 𝒛2, 𝒛3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒛𝑁 . 同理,

将混沌分量变换到速度变量的取值范围内,得到新的

𝑁 ×𝐷个向量作为粒子速度的初始解.

Step 2 计算更新后的𝑁个粒子对应的适应度

值,并将当前迭代的粒子适应度值与个体极值pbest𝑖

以及全局极值gbest比较, 对个体极值pbest𝑖和全

局极值gbest进行更新.

Step 3 根据式 (18)更新自适应惯性权重, 通过
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式 (9)和 (10)更新下一步的位置和速度, 将位置和速

度限定在优化变量设置的允许范围内.

SPSO算法中的惯性权重采用线性递减策略,并

不能反映实际的复杂非线性的寻优搜索过程[9]. 为此,

本文提出一种新的自适应惯性权重调整策略,将惯性

权重𝑤𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)表示为迭代次数 iter、进化

速度参数 esf𝑖和聚集度参数 adf的函数,表达式如下:

𝑤𝑖 = 𝑤max − (𝑤max − 𝑤min)
iter

itermax
e−(𝛼esf𝑖−𝛽adf).

(18)

其中: 𝑤𝑖为第 𝑖个粒子的惯性权重, 𝑤max为最大惯

性权重, 𝑤min为最小惯性权重; iter为当前迭代次数,

itermax为最大迭代次数; 与文献 [10]不同, esf𝑖为改

进后的进化速度参数, adf为聚集度参数,二者的表达

式分别为

esf𝑖 =
abs[𝐹 (pbest𝑘𝑖 )− 𝐹 (pbest𝑘−1

𝑖 )]

abs𝐹 (pbest𝑘𝑖 ) + abs𝐹 (pbest𝑘−1
𝑖 )

, (19)

adf =
abs[min (𝐹 𝑘

best, 𝐹
𝑘
avg)]

abs[max (𝐹 𝑘
best, 𝐹

𝑘
avg)]

, (20)

𝐹 (pbest𝑘𝑖 )为粒子 𝑖的 𝑘次迭代时的最优适应度值,

𝐹 𝑘
best和𝐹 𝑘

avg分别为 𝑘次迭代时种群中所有粒子当前

适应度值的最优值和平均值.

esf𝑖考虑到粒子的算法运行状况, 也反映了第 𝑖

个粒子的进化速度, esf𝑖越大, 进化速度越快. adf反

映了种群粒子的聚集程度, adf越大,粒子群的聚集程

度越大.

根据 PSO算法的收敛性和惯性权重等参数的关

系[18-19],只有满足如下关系式才能保证优化算法的收

敛: ⎧⎨⎩
𝑤𝑖 < 1,

𝑐1𝑟1 + 𝑐2𝑟2 > 0,

2𝑤𝑖 − (𝑐1𝑟1 + 𝑐2𝑟2) + 2 > 0.

(21)

在AIWCPSO算法中选为 𝑐1 = 𝑐2 = 1.496 18,则惯性

权重的取值范围选为 [0.5, 0.9].

Step 4 根据下式计算当前粒子群体适应度方

差𝜎2[20]:

𝜎2 =

𝑁∑
𝑖=1

( 𝐹 (𝑥𝑘
𝑖 )− 𝐹 𝑘

avg

max[max[abs[𝐹 (𝑥𝑘
𝑖 )− 𝐹 𝑘

avg]], 1]

)2

. (22)

其中: 𝑁为种群粒子的数目, 𝐹 (𝑥𝑘
𝑖 )为第 𝑖个粒子的当

前适应度值, 𝐹 𝑘
avg为当前种群的平均适应度值. 𝜎2反

映了种群中粒子的收敛程度, 𝜎2越小,越趋于收敛. 若

𝜎2小于设定的阈值 𝜀且理论上的最优适应度值优于

当前种群的最好适应度值,则转 Step 5,否则转Step 6.

Step 5 加入混沌扰动策略进行位置更新, 使算

法跳出局部最优.

利用立方映射产生混沌分量𝑢𝑖𝑑 = 4𝑢2
(𝑖−1)𝑑 −

3𝑢(𝑖−1)𝑑 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; 𝑑 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷),其中𝑢0𝑑是

(−1, 1)中的随机数. 将各个分量载入混沌扰动范围

内 [−𝛽𝑑, 𝛽𝑑] (𝑑 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷), 混沌扰动量为Δ𝒙𝑖 =

(𝛽1𝑢𝑖1, 𝛽2𝑢𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝐷𝑢𝑖𝐷), 加入扰动后位置更新为

𝑥𝑏
𝑖𝑑(𝑘 + 1) = 𝑥𝑖𝑑(𝑘) + 𝑣𝑖𝑑(𝑘 + 1) + Δ𝑥𝑖𝑑. 比较加入

混沌扰动位置更新后的适应度值 𝑓(𝑥𝑏
𝑖 (𝑘 + 1))和不

含扰动位置更新后的适应度值 𝑓(𝑥𝑖(𝑘 + 1))的优劣,

如果 𝑓(𝑥𝑏
𝑖 (𝑘 + 1))优于 𝑓(𝑥𝑖(𝑘 + 1)), 则将粒子的位

置𝑥𝑖(𝑘 + 1)更新为𝑥𝑏
𝑖 (𝑘 + 1).

Step 6 检验算法是否达到最大迭代次数或满足

规定的误差等终止条件,若满足则停止迭代,输出求

解的最优适应度值及对应的参数,并计算得到离散点

之间的气动参数函数值,否则令 𝑘 = 𝑘 + 1,转 Step 2.

3 仿仿仿真真真分分分析析析与与与验验验证证证

为了验证本文提出的AIWCPSO-CSI的有效性,

首先通过基准测试函数对AIWCPSO算法的性能进

行测试,并同 PSO算法和SPSO算法的性能进行比较,

分析基准测试函数优化时的全局优化能力以及寻优

稳定性; 然后以某型飞机气动参数阻力系数与迎角

之间的关系为样本,通过仿真实验来验证AIWCPSO-

CSI可以解决气动参数插值的问题.

3.1 算算算法法法仿仿仿真真真测测测试试试

选取两个典型基准测试函数分别为 Sphere函数

(𝑓1)和Ackley函数 (𝑓2). 其中: 𝑓1为非线性的对称单

峰函数,可用来测试算法的精度; 𝑓2为大量局部最优

点的连续、旋转、不可分离的多峰函数, 可用来检验

算法跳出局部最优的能力. 𝑓1和 𝑓2的理论最优值均

为 0,搜索维数均为 30.

Sphere函数 (𝑓1)表达式为

𝑓1 =

30∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 , 𝑥𝑖 ∈ [−100, 100]; (23)

Ackley函数 (𝑓2)表达式为

𝑓2 = 20+e− 20 exp
(
− 0.2

√√√⎷ 30∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

)
−

exp
( 1

30

30∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
)
, 𝑥𝑖 ∈ [−32, 32]. (24)

仿真实验中优化算法参数设置为: PSO算法和

SPSO算法中的最大速度 𝑣max = 0.3, SPSO算法中的

最大惯性权重值𝑤max = 0.9,最小惯性权重值𝑤min =

0.4, 𝑐1 = 𝑐2 = 2. AIWCPSO算法中取𝑤min = 0.5,

𝑤max = 0.9,速度范围为 𝑣max = 0.15(𝑥max −𝑥min),其

中𝑥max、𝑥min为每一维参数的变化范围, 𝑐1 = 𝑐2 =

1.496 18, 𝑀 = 30 000, 𝛼 = 0.4, 𝛽 = 0.05, 设定阈值

𝜀 = 0.05,混沌扰动范围参数 𝛽𝑗 = 0.1(𝑏𝑖 − 𝑎𝑖).
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在AIWCPSO算法仿真性能测试中,粒子个数分

别选取𝑁= 20、30、50, 对 𝑓1和 𝑓2寻优迭代 1 000次,

并对 𝑓1和 𝑓2寻优各进行 50次独立实验, 将 50次独

立寻优实验中得到的最优适应度值的最好值、最

差值、平均值以及方差分别记为 𝑓best𝑔、𝑓best𝑏、𝑓avg、

Var. 3种优化算法在 𝑓1和 𝑓2寻优的实验结果如表 1

和表 2所示.

表 1 3种算法在 𝑓1上的寻优测试结果

优化算法 𝑁 𝑓best𝑔 𝑓best𝑏 𝑓avg Var

20 0.271 6 0.469 2 0.373 4 0.001 9

PSO 30 0.241 0 0.413 4 0.344 1 0.001 9

50 0.203 0 0.384 1 0.313 4 0.001 3

20 3.431 7e-8 5.671 8 0.226 4 1.254 9

SPSO 30 9.049 2e-10 3.101 1e-5 7.384 2e-7 1.910 3e-11

50 3.949 7e-10 5.183 8e-8 7.618 7e-9 8.270 5e-17

20 2.942 3e-10 0.164 0 0.003 5 5.367 3e-4

AIWCPSO 30 5.395 9e-21 6.361 0e-12 2.213 1e-13 8.881 2e-25

50 7.917 5e-24 2.854 3e-15 1.529 8e-16 2.427 3e-31

表 2 3种算法在 𝑓2上的寻优测试结果

优化算法 𝑁 𝑓best𝑔 𝑓best𝑏 𝑓avg Var

20 2.962 3 10.866 9 7.402 3 3.336 1

PSO 30 0.807 1 9.903 9 4.914 1 4.460 7

50 0.648 4 5.946 5 3.383 9 2.551 8

20 5.790 1 11.080 1 8.469 7 1.588 6

SPSO 30 4.076 1 8.024 3 6.021 5 1.345 7

50 2.316 8 6.670 3 4.553 3 1.036 9

20 2.048 4e-4 2.660 2 1.509 5 0.647 6

AIWCPSO 30 1.281 2e-8 2.120 1 1.022 8 0.528 4

50 1.024 1e-12 1.646 2 0.522 3 0.444 0

由表 1和表 2的测试结果可以看出, AIWCPSO

算法寻优的最优值、最差值、平均值以及方差均明显

优于PSO算法和 SPSO算法. 因此, AIWCPSO算法具

有较快的收敛速度和较高的收敛精度,能有效地避免

陷入早熟收敛的问题.

3.2 气气气动动动参参参数数数插插插值值值仿仿仿真真真测测测试试试

选取迎角值范围为 [−8∘, 8∘]上 17个整数点的样

本数据, 将数据按自变量取值的奇偶性分为A、B两

组. 在仿真实验中将B组数据作为插值的原始数据,

A、B两组数据均为测试数据, 在Matlab环境下分别

采用LI、LAI、CSI和AIWCPSO-CSI进行气动参数数

据解算, 对每种插值方法各进行 1 000次独立实验.

AIWCPSO-CSI的参数设置为: 粒子个数𝑁 = 50, 搜

索维数𝐷 = 9, 𝐾max = 1000, 𝑤min = 0.5, 𝑤max = 0.9,

𝑐1 = 𝑐2 = 1.496 18, 𝑣max = 0.15(𝑥max − 𝑥min), 𝑀 =

3000, 𝛼 = 0.4, 𝛽 = 0.05. 根据调试经验, 取三次样

条函数中待优化参数的变化范围为 [−50, 50], 阈值

𝜀 = 0.05,混沌扰动范围参数 𝛽𝑗 = 0.1(𝑏𝑖 − 𝑎𝑖). 气动参

数与迎角经过多种插值方法计算得到的关系曲线如

图 1所示.

orginal data
LI
LAI
CSI
AIWCPSO-CSI

α /( )°

C
x

-8 0 4 8-4

0.09

0.10

0.11

0.12

0.13

图 1 不同的气动参数插值方法比较曲线

由图 1可以看出, 迎角值在 [−6∘, 2∘]之间时, 迎

角𝛼与阻力系数𝐶𝑥之间有明显的非线性关系, 此时

LI只利用相邻点的气动数据来计算未知点的气动数

据, 计算精度难以保证, LAI的数据不稳定, 在样本

区间边界处进行插值计算时出现了龙格现象; CSI和

AIWCPSO-CSI的插值结果相对较好.

为了验证算法的实时性, 通过 1 000次独立实验

计算结果的比较,分析 4种插值方法的实时性和鲁棒

性,其计算时间和插值精度如表 3所示.

表 3 4种插值算法的计算时间和插值精度对比

优化算法 平均计算时间/ms 平均绝对误差 最大绝对误差

LI 0.026 4.3e-4 6.0e-4

LAI 0.273 9.7e-4 2.7e-3

CSI 0.089 3.1e-5 7.5e-5

AIWCPSO-CSI 0.061 2.9e-5 6.3e-5

4 结结结 论论论

针对飞行仿真动力学气动建模过程中气动参数

存在非线性关系, 本文采用优化算法的思想对三次

样条插值函数的系数寻优, 从粒子群混沌初始化、

自适应惯性权重、混沌扰动等方面对PSO算法进行

改进,在AIWCPSO算法和CSI的基础上,提出了一种

基于AIWCPSO算法的三次样条气动参数插值方法

(AIWCPSO-CSI).仿真实验表明, AIWCPSO-CSI利用

AIWCPSO算法对三次样条函数系数进行寻优, 不仅

克服了传统 PSO算法易陷入局部极值的缺点,而且避

免了LAI的龙格现象和CSI求解矩阵的繁琐,为气动

参数插值计算提供了一种新的方法.
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