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摘 要： 高速飞行器呈现气动特性高度非线性、飞行数据稀缺的特征，导致传统参数辨识方法精度不足。提出

一种基于非线性动力学稀疏识别的气动参数辨识方法，通过构建包含飞行状态量多项式的候选基函数库，利用

松弛 Lasso 算法进行稀疏回归，从短时间窗口的飞行数据中提取气动系统的关键动力学项，辨识得到简洁、可解

释的纵向气动力与力矩系数模型。基于高速滑翔飞行器的飞行仿真数据，在开环激励阶段开展方法验证，并与

最小二乘法、极大似然法、反向传播神经网络及逐步回归法进行对比。结果表明：非线性动力学稀疏识别方法

在小样本条件下仍能实现气动系数的高精度辨识，归一化均方根误差较传统方法降低 1～3 个数量级，且对训练

集数据规模具有良好的鲁棒性，同时辨识的气动力模型具有较好的弹道重构能力与抗噪性能。
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Abstract： To address the accuracy insufficiency of traditional parameter identification due to highly nonlinear aero⁃
dynamics and scarce flight data for hypersonic vehicles， this paper presents a SINDy-based approach. Using a can⁃
didate library of polynomial state terms and relaxed Lasso regression， the method extracts key dynamic terms from 
short-time flight data to identify concise longitudinal force and moment coefficient models. Validated on simulation 
data of a hypersonic glide vehicle under open-loop excitation， and compared with least squares， maximum likeli⁃
hood， BP neural network， and stepwise regression， results show that the proposed method achieves high accuracy 
even with small samples， reducing normalized RMSE by 1~3 orders over traditional methods. It also shows strong 
robustness to training set size， and the identified model offers good trajectory reconstruction and noise resistance.
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0　引  言

在高速飞行器研制与设计过程中，准确气动

特性的获取是动力学建模、控制系统设计、飞行状

态评估与任务规划的基础［1］。气动参数辨识能够

从飞行试验数据中获取最贴合实际工况的气动特

性，弥补风洞试验与数值计算难以复现真实飞行

状态的缺陷［2］。然而，高速飞行引发的强激波、气

流分离等现象，导致气动特性呈现高度非线性［3］。

此外，高精度气动参数辨识通常需要飞行器处于

无控制的自由运动状态，以充分激发运动模态，使

飞行数据中包含足够的气动激励信息［4］；但由于安

全性要求，高速飞行器在实际飞行中必须依赖控

制系统维持稳定姿态，仅能在试验中短暂断开控

制，导致可用于气动参数辨识的时间窗口短、飞行

数据相对稀缺。上述两方面特点为高速飞行器气

动参数的精准辨识带来了严峻挑战。

目前发展的气动参数辨识方法包含两类［5］：模

型驱动的气动参数辨识方法和数据驱动的气动参

数辨识方法。

模型驱动的气动参数辨识方法主要包括最小

二乘法（Least Squares Method，LSM）、卡尔曼滤波

和极大似然（Maximum Likelihood Estimate，MLE）
法。 20 世纪 50 年代初期，Greenburg［6］首次应用

LSM 处理飞行试验数据，以确定飞机的稳定性与

操纵性系数。该方法原理简单、易于实现，随后被

广泛应用于工程试验中。在存在测量噪声和未知

动态的飞机俯仰方向模型中，Bai 等［7］基于卡尔曼

滤波方法，将时变气动参数辨识转化为状态估计

问题，从而实现了有效的在线辨识。但该方法存

在线性化截断误差，对非线性系统的适应性较差。

MLE 方法将参数辨识问题转化为似然函数的泛函

极值问题，然后采用最速下降法等传统优化算法

对似然函数进行优化求解。但传统优化算法对初

值敏感、易陷入局部极值。大量学者通过引入差

分进化等智能优化算法增强全局搜索能力［8-10］，并

将这类优化算法应用于高速旋转弹、飞机等飞行

器的气动参数辨识。

模型驱动的气动参数辨识方法需要预设气动

模型，通过飞行动力学方程的约束，利用少量数据

就能获得泛化性较好的气动力模型。这种方法具

有较好的物理可解释性。然而，对于高速飞行器

呈现的强非线性气动特性，传统的线性或简单非

线性模型难以对其准确描述［11］，而采用过于复杂

的气动模型容易对训练数据过拟合，且选取的模

型项之间易存在强相关性。

随着人工智能技术的发展，衍生出基于神经

网络（例如人工神经网络、支持向量机等）的数据

驱动的气动参数辨识方法。根据气动辨识过程是

否引入物理信息，可将数据驱动的辨识方法分为

数据驱动的辨识建模方法和融合物理约束的数据

驱动辨识方法。针对数据驱动的辨识建模方法，

Wei等［12］利用滑动窗口内的实时飞行数据，建立气

动力与力矩系数与飞行状态之间的支持向量回归

模型，并通过对输入施加微小扰动，利用有限差分

计算气动导数参数；Verma 等［13］采用极限学习机

建立了气动系数的映射模型，并通过网络输出的

解析求导获取气动导数。  针对融合物理约束的数

据驱动辨识方法，付军泉等［14］将含待辨识的气动

导数参数的飞行动力学方程作为正则项加入神经

网络的损失函数，提出了一种基于物理信息神经

网络的气动参数辨识方法，在保证精度的前提下，

显著降低了数据规模的需求；胡碧宸等［15］采用“离

线学习+在线修正”策略，通过长短时记忆网络从

历史数据中学习气动参数的时序特征，再通过递

推最小二乘在线修正参数误差，将气动系数辨识

误差从神经网络方法的 10% 降至 5% 以下。数据

驱动的辨识建模方法非线性映射能力较强，可直

接从飞行数据中学习气动特性与状态参数的复杂

关系；但其对数据样本需求大，且模型预测能力依

赖于给定样本的分布。针对这一问题，虽然可通

过引入物理模型约束在小样本条件下保证辨识方

法的辨识精度，然而神经网络的黑箱特性从根本

上限制了方法可解释性与可靠性［16］。

非线性动力学稀疏识别（Sparse Identification 
of Nonlinear Dynamics，SINDy）方法的兴起为解决

上述难题提供了新路径。SINDy 方法由 Brunton
等［17］于 2016 年提出，其核心原理是基于物理系统

的动力学方程通常仅由少数关键项主导的假设，

通过稀疏回归从高维候选函数库中筛选有效项，

自动挖掘系统的状态方程。该方法兼具机理模型

的可解释性与数据驱动方法的灵活性，仅需少量

数据即可构建兼顾精度与模型非线性的简约模

型。Lee 等［18］利用 SINDy 辨识垂直起降无人机尾

坐式飞行器在失速区的气动模型，并通过稀疏可

解释的模型显著提升了飞行控制性能。此外，在

2



李春娜等：基于非线性动力学稀疏识别的高速飞行器气动参数辨识方法

非定常气动力建模中，童金阳等［19］将 SINDy 与频

域方法结合，针对翼型和三维飞行器构建了稀疏

符号模型，有效捕捉了迟滞效应和相位滞后。尽

管现有研究已经初步验证了 SINDy 在低速飞行器

及常规气动建模中的优势与潜力，但其在高速飞

行器气动参数辨识中的应用研究尚属空白，特别

是针对飞行状态快速演化、飞行数据获取受限、气

动特性呈现强非线性与耦合性的复杂辨识场景。

本文提出一种基于 SINDy 的面向短周期、强

非线性气动数据的高速飞行器气动参数辨识方

法。首先建立高速飞行器模型，并阐述 SINDy 方

法的基本原理与算法流程；在此基础上，结合高速

飞行器纵向运动方程，建立基于 SINDy 的气动参

数辨识方法框架；最后，通过高速滑翔飞行器的飞

行仿真数据，验证所提方法在数据稀缺条件下的

有效性和辨识精度。

1　高速飞行器模型

本文采用文献［20］所述的一种高速滑翔飞行

器为研究对象。在无风、地球为均质无旋圆球的

情况下，假设飞行器在铅垂面内飞行，且飞行状态

只受到升降舵激励输入扰动，建立如下的飞行器

纵向运动方程组：
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V̇ = (-X - mg sin θ ) /m

θ̇ =[ Y -( mg - mV 2

r
) cos θ ] / ( mV )

ω̇ z = M z /Jz

ẏ = V sin θ

ϑ̇ = ωz

α̇ = ωz - θ̇

（1）

式中：y 为飞行高度；r = y + R 为飞行器地心距（R

为地球半径）；V 为飞行器的质心速度；ωz 为俯仰

角速度；θ、ϑ 和 α 分别为弹道倾角、俯仰角和攻角；

m 和 Jz 分别为飞行器质量和转动惯量，g 为重力加

速度；X、Y 和 M z 分别为飞行器所受阻力、升力和

俯仰力矩。具体表达式为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Y = Cy ρV 2 S/2 = Cy qS

X = Cx ρV 2 S/2 = Cx qS

M z = Cm ρV 2 SL/2 = Cm qSL
（2）

式中：ρ 为大气密度；S 为飞行器参考面积，L 为飞

行器平均气动弦长；q 为飞行动压；Cy、Cx 和 Cm 分

别为升力系数、阻力系数和俯仰力矩系数。

基于文献［21］与文献［22］的模型进行整理与

推导，得到气动系数方程，其定义如式（3）~式（5）
所示。

Cy = -3.3947 × 10-2 + 6.3196 × 10-5 M + 0.6002α - 2.400 × 10-2 Mα + 0.7155α2 + 1.360 × 10-2 Mα2 +
5.650 × 10-4 M 2 α + 0.3414α3 + 5.060 × 10-2 δe                                                                                 （3）

Cx = 3.8793 × 10-2 +(-6.0709 × 10-4 ) M - 5.550 × 10-2 α - 3.000 × 10-3 Mα + 0.4616α2 - 
2.980 × 10-3 Mα2 + 9.510 × 10-5 M 2 α + 7.6940 × 10-7 M 3 + 1.0413α3                                           （4）

Cm = 1.1857 × 10-2 + 1.1243 × 10-5 M - 8.6525 × 10-3 α - 6.9479 × 10-5 Mα - 3.7669 × 10-5 α2 + 
          7.7540 × 10-6 Mα2 + 1.7260 × 10-6 M 2 α - 2.4892 × 10-6 ⋅ α3 - 1.0460 × 10-7 Mα3 - 

1.8860 × 10-7 M 2 α2 + 1.5567 × 10-7 ⋅ α4 + 1.2139 × 10-3 δe - 1.5053 × 10-7 δ 3
e                                （5）

式中：M 为飞行马赫数；δe 为飞行器升降舵偏角（公

式中角度量均为弧度制）。

2　SINDy气动参数辨识方法

2. 1　SINDy方法

SINDy 是一种数据驱动的动力学系统建模方

法，其核心在于稀疏性假设，即认为复杂动力学系

统的状态方程可由少数关键项线性组合而成。因

而该方法构建的模型在高维非线性函数空间中具

有稀疏结构。针对一般非线性动力学系统，其状

态方程可表示为

dx ( t )
dt

= f ( x ( t )，u ( t ) ) （6）

其 中 ，x ( t )∈ Rn 为 系 统 在 时 刻 t 的 状 态 向 量 ，

u ( t )∈ R l 是控制输入向量，f (⋅)是描述系统变化规

律的非线性函数，即待识别的状态方程。SINDy
方法主要通过数据收集、函数库构建和稀疏回归

问题求解三个步骤实现对 f ( x ( t )，u ( t ) ) 的显式

表达。

2. 1. 1　数据收集

首先，收集系统状态量 x ( t ) 与控制量 u ( t ) 的
时间序列数据，并组织为如下所示的矩阵形式：
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  （8）
式中：X为状态量矩阵，U为控制量矩阵，矩阵的不

同列代表系统不同状态或控制量的时序数据；

ti ( i = 1， 2， . . . ， m )表示数据的采样时间。另外，

状态量的导数若无法直接测量得到，可通过数值

微 分 计 算 获 取 ，并 将 其 组 织 为 如 式（9）的 矩 阵

形式。
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ẋ1 ( t2 ) ẋ2 ( t2 ) ⋯ ẋn ( t2 )

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
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   （9）
2. 1. 2　基函数库构建

基于 SINDy 的稀疏性假设，系统的动力学规

律可由少数关键基函数的线性组合进行描述。为

此，可根据经验或系统先验知识构建候选基函数

库 Θ ( X，U )∈ Rm ×( p + 1 )，其通常包含常数项、线性

项、多项式项及三角函数项等常见非线性项。常

用的基函数库形式可表示为：

Θ ( X，U )=
[ 1， X，X r，⋯，U，U s，⋯，sin ( X )，   cos ( X ) ，⋯ ]

（10）
式中，1 表示常数项，为元素为 1 的列向量；X与

X r ( r = 2，3，⋯ )分别表示状态量的线性项和多项

式项；U与U s ( s = 2，3，⋯ )分别表示控制量的线性

项和多项式项。当 r = 2 时，状态量的二次多项式

基函数的矩阵表示如下：
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（11）

式中，矩阵的行包括各状态分量的平方项、不同分

量的交叉乘积项等所有二次项组合，其余状态量

或控制量多项式项矩阵表达可根据式（11）的形式

类推得到。

2. 1. 3　稀疏回归问题求解

在收集的时间序列数据和构建的基函数库的

基础上，SINDy 求解如下的稀疏回归问题：

Ẋ= Θ ( X，U ) Ξ （12）
其中，Ξ =[ ξ1，ξ2，⋯，ξn ]∈ R ( p + 1 )× n 为待求解的稀

疏系数矩阵。通过  L1 正则化稀疏回归求解系数，

目标函数构建为：

ξ̂ k = arg min
ξk ∈ Rp + 1

 Ẋ k - ξ k Θ ( X，U )T

2
+ λk ξ k 1

     （13）
其中，Ẋ k 为 Ẋ的第 k 行（对应第 k 个状态的导数），

‖ ⋅ ‖ 2 为 L2 范数；‖ ⋅ ‖ 1 为  L1 范数；λk 为正则化

参数，用于调整稀疏性约束的权重。

在标准的 SINDy 框架中，稀疏回归通常可通

过序列阈值最小二乘法（Sequentially Thresholded 
Least Squares， STLS）或 Lasso（Least Absolute 
Shrinkage and Selection Operator）方 法 实 现 。

STLS 采用交替的迭代过程逐步筛选稀疏项，其变

量选择具有离散性，对数据扰动较为敏感［23］。Las⁃
so 可在变量选择的同时完成参数估计，稳定性更

优，但其对所有系数施加相同的 L1 惩罚，可能导致

关键基函数的系数被过度压缩，引入估计偏差。

为克服前述问题，本文采用松弛 Lasso［24］方法

进行稀疏回归，该方法分为基函数选择与参数估

计两个主要步骤。首先基于 Lasso 筛选出稀疏的

基函数子集，针对式（13）所示的回归问题，Lasso
可通过坐标下降算法［25］迭代求解，回归系数向量 ξ̂ k

中第 j 个量 ξ̂ k，j ( j = 1，2，⋯，p + 1 ) 的更新规则可

表示如下式：

ξ̂ k，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ξ̂ OLS
k，j - λk， ξ̂ OLS

k，j > λk

0， -λk ≤ ξ̂ OLS
k，j ≤ λk

ξ̂ OLS
k，j + λk， ξ̂ OLS

k，j < -λk

（14）

其中，ξ̂ OLS
k 为普通最小二乘估计值，坐标下降算法

每次只更新一个回归系数，同时固定其他回归系

数不变。整个坐标下降算法关于全部回归系数

{ 1，2，⋯，p + 1}循环迭代上述更新过程直到收敛。

由式（14）可以看出，[-λk， λk ]区间内的系数均被置

4
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零，因此实现了回归系数的稀疏化。由此可见，正

则化参数 λk 的选择对于模型的稀疏性影响很大，

通常可以通过交叉验证的方式确定得到［26］。经过

初步的 Lasso 筛选后，动力学系统第 k 个状态量对

应的基函数库子集 Θsparse - k ( X，U )可表示为：

Θsparse - k = { Θ k ⋅ 1M λk
}j （15）

其中，j ∈ [ 1，p + 1 ]；M λk
为求解 Lasso 得到的回归

系数集，1M λk
为用于关于 M λk

的指示函数，由此基函

数库子集可由式（17）确定。

M λk
= { j | ξ̂ k，j ≠ 0，j ∈ { 1，⋯，p + 1 } } （16）

{ Θ k ⋅ 1M λk
}j =

ì
í
î

0，  j ∉ M λ

Θ k，j，  j ∈ M λ

 （17）

随后在该子集上以普通最小二乘法重新估计

系数 ξ̂ spare - k，从而在保持稀疏性的同时减少压缩偏

差，提升估计的无偏性与预测准确性。

通过稀疏回归问题的求解，SINDy 能够对动

力学系统构建出一个简洁而精确的数学模型，得

到最终的动力学系统状态方程表示为：

ẋ k = fk ( x，u )= Θsparse - k ( xT，uT ) ξ̂ sparse - k （18）
进一步将式（18）转化为矩阵形式：

ẋ= f ( x )= ΞT
sparse( Θsparse ( xT，uT ) )

T
（19）

2. 2　基于 SINDy的气动参数辨识方法

以飞行器纵向运动为例，研究基于 SINDy 的

高速飞行器气动参数辨识方法。首先，根据飞行

动力学系统机理的已知程度对其满足的状态方程

进行重构。对于气动参数辨识问题，飞行器状态

量、控制输入、大气环境参数，以及质量、参考面积

等物理几何参数通常可依靠估算或传感器测量获

取；而气动力及力矩模型的具体表达式及其参数

未知，需要进行辨识和估计。因此，可将飞行动力

学 系 统 状 态 方 程 分 解 为 重 力 项 等 已 知 部 分

fknown ( x，u )和未知的空气动力学项 fAero ( x，u )：
ẋ= fknown ( x，u )+ fAero ( x，u ) （20）

具体地，将式（2）的气动力及力矩表达式代入

式（1）的状态方程中，对其进行重构得到：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

V̇ = -g sin θ - qS
m

⋅         [ ]Cx ( α，M，… )
fAero - 1 ( x，u )

θ̇ = ( )V
r

- g
V

cos θ + qS
mV

⋅       [ ]Cy ( α，M，… )
fAero - 2 ( x，u )

ω̇ z = qSL
Jz

⋅        [ ]Cm ( α，M，… )
fAero - 3 ( x，u )

ẏ = V sin θ ；  ϑ̇ = ωz；  α̇ = ωz - θ̇

             （21）
式中，未知的空气动力学项为迎角、舵偏角等飞行

状态量与控制量的函数，可通过 SINDy 算法进行

稀疏辨识。然后需要确定气动系数的模型结构形

式，即选取候选的基函数。气动系数本质上是飞

行状态变量的光滑非线性函数，其在参考状态附

近的局部行为可采用多元泰勒展开的一阶项进行

有效逼近［27］。然而，高超声速飞行伴随的气流分

离、激波-附面层干扰等复杂流动现象，导致气动

特性与攻角、马赫数及舵偏角之间呈现强烈的非

线性耦合，传统线性模型已难以准确表征。为此，

本文引入高阶多项式项作为补充，旨在以较低的

计算代价有效捕捉系统的主要非线性特征。综合

考虑高超声速气动力的物理机理，将气动系数的

候选基函数构造为飞行状态量的多项式项组合，

具体如下式所示：

ΘAero =[ 1， α， M， δe， α2， M 2， δ 2
e， Mα， αδe， Mδe， α3， M 3， δ 3

e， Mα2， α2 δe， M 2 α， M 2 δe， δ 2
e α， δ 2

e M， Mαδe ]
（22）

基于 SINDy 的高速飞行器气动参数辨识流程

如图  1 所示。针对本文高速滑翔飞行器研究对象，

首先通过飞行动力学仿真试验获得所需的弹道时

序数据与气动时序数据；在此基础上，综合考虑高

速飞行器气动特性与模型可解释性，构建基函数

库 ΘAero，由此可将气动系数的非线性函数 fAero - k 表

示为飞行状态变量 x和控制变量 u的高阶多项式

组合：

fAero - k ( x，u )= ΘAero ( xT，uT ) ξAero - k （23）
最后，根据松弛 Lasso 算法求解稀疏回归问题

得到模型系数 ξAero - k，便可辨识得到升力系数、阻

力系数和俯仰力矩系数的稀疏形式模型。

5
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3　飞行仿真

本文基于高速滑翔飞行器的纵向运动方程组

与气动模型，通过数值仿真获取所需的飞行数据。

仿真过程分为“稳定滑翔”与“开环激励”两个阶

段：在稳定滑翔阶段，采用 PID 控制器对飞行攻角

进行闭环控制，使飞行器保持平衡飞行状态；在开

环激励阶段，断开控制器并施加“3211”型舵面输

入信号［28］，以充分激励出飞行动力学响应过程，获

取信息量充足的辨识数据。仿真初始条件设置为

[ V，θ，ωz，x，y，ϑ ]=［2000 m/s， 2°， 0 rad/s， 0 km， 
50 km， 5°］，以模拟飞行器在滑翔段的飞行过程。

仿真过程中的舵面控制输入和攻角响应如图 2
所示。

 

 

（a） 舵偏角 δe

 

 

（b） 攻角 α

图 2 纵向飞行参数随时间变化图

Fig. 2　Time history of longitudinal flight parameters

由图 2 可以看出，飞行器在 0~20 s 受闭环控

制下保持平衡飞行；20 s 断开控制并施加舵偏激励

后，导致力矩不平衡，引起攻角呈现明显的周期性

振荡变化。该响应主要由飞行器的纵向短周期模

态主导［29］，呈现周期短而振幅变化较快的特征，包

含两个物理阶段：前期为由持续舵偏激励的强迫

振荡，后期为舵面回零后的自由衰减振荡。因此，

飞行器角运动相关的状态量呈现“幅值先增长后

衰减”的变化趋势。

记录开环激励阶段，即仿真过程 20~50 s 内的

飞行器状态变量、控制输入以及由真实气动模型

计算得到的气动力与力矩系数的时序数据。仿真

得到的气动系数随时间变化曲线如图 3 所示。

图 1 基于 SINDy 的高速飞行器气动参数辨识方法示意图

Fig. 1　Schematic of aerodynamic identification for hypersonic vehicles based on SINDy

6
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本文用于气动参数辨识的飞行仿真数据源于

开环激励阶段。为保证数据能完整覆盖飞行器纵

向 运 动 的 所 有 相 位 信 息 ，截 取 前 N ( N =
1，2，3，… ) 个完整的攻角振荡周期的仿真数据作

为训练集，用于气动参数模型的训练；将开环激励

阶段全部仿真数据作为测试集，用于评估训练得

到的模型性能。

4　方法验证与对比分析

为验证所提出方法的有效性，本文首先在数

据相对充足的情况下，选取 N = 5 个周期的飞行仿

真数据作为训练集，对所提出的基于 SINDy 的高

速飞行器气动参数辨识方法进行验证。

采用辨识得到的气动模型对气动系数预测值

与其真实值的差异对辨识精度进行量化，为避免

平衡状态下力矩系数为 0 时出现奇异值，本文使用

归 一 化 的 均 方 根 误 差（Normalized Root Mean 
Square Error， NRMSE）作为评判指标［30］，其数值

等于预测误差平方和与真实值平方和之比的平方

根，其具体表达式如下：

NRMSE =
∑
i = 1

m

( )C pred - i - C true - i

2

∑
i = 1

m

C 2
true - i

 （24）

式中，C pred - i 是 SINDy 辨识得到的气动模型对气动

系数的预测，C true - i 是测试集的真实气动系数。

采用 SINDy 方法进行高速飞行器气动参数辨

识，得到的不同气动系数稀疏模型的基函数与模

型系数如表 1 所示。

由表 1 可知，Cy、Cx 与 Cm 初始模型包含的 20
项基函数经过稀疏回归后分别被缩减至 8、8 和 7
项，SINDy 构建的模型用少量的有效项对气动模

型实现了显式表达。根据辨识得到的气动模型，

对测试集的升力系数、阻力系数与俯仰力矩系数

进行预测，预测结果与气动系数真实值的对比如

图 4 所示。

 

 
（a） 升力系数 Cy

 

 
（b） 阻力系数 Cx

 

 
（c） 俯仰力矩系数 Cm

图 3 开环激励段气动系数随时间变化图

Fig. 3　Time history of aerodynamic coefficients 
during open-loop excitation phase

表 1　气动系数稀疏模型

Table 1　Sparse model of aerodynamic coefficients

Cy

Cx

Cm

ΘAero

1

α

δe

α2

1

α

M

α2

1

α

δe

αM

Ξ

-3. 357×10-2

 4. 746×10-1

 1. 283×10-2

 7. 988×10-1

 3. 845×10-2

-3. 645×10-2

 5. 226×10-3

 4. 615×10-1

 1. 193×10-2

-4. 191×10-1

 5. 337×10-2

 2. 845×10-2

ΘAero

Mδe

δe
2

α3

δe
3

α3

αM

α2 M

αM 2

α3

Mδe

αM 2

-

Ξ

 3. 276×10-1

 6. 223×10-5

 2. 055×10-3

 1. 224×10-3

 1. 042×100

-9. 288×10-3

 2. 963×10-3

 6. 152×10-4

-3. 416×10-1

 3. 215×10-3

 2. 046×10-3

-
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从图 4 中可以看出，通过 SINDy 方法辨识得到

的气动模型预测的气动系数与真实值吻合程度较

高，且预测值能够精准捕捉真实值的振荡幅值增

长过程，无明显相位偏移，完整复现了系统从初始

扰动到稳定振荡的高动态演化过程。进一步，计

算得到气动系数 Cy、Cx 与 Cm 预测值的误差指标

NRMSE，分 别 为 1. 645×10-3、5. 274×10-6 和

3. 543×10-4。由此可见，在样本数据较为充足情

况下，SINDy 辨识方法不仅复现了气动系数的周

期性动态特性，且全程无显著累积误差，展现出良

好的数值稳定性。上述分析证明了 SINDy 方法应

用于高速飞行器气动参数辨识的有效性。

为进一步评估所提方法在小样本条件下的性

能，选取 N=1~5 个攻角振荡周期的飞行仿真数据

作为训练集，采用 SINDy 方法进行气动参数辨识。

鉴于卡尔曼滤波算法在处理强非线性系统时存在

显著的线性化误差，本文选取在气动参数辨识中

广泛应用的 LSM、MLE、BPNN 三种典型方法与

所提出的 SINDy 方法进行对比分析。

对于 LSM 和 MLE 这两种模型驱动的参数辨

识方法，需要预设气动模型的基本结构。然而，实

际中气动特性的复杂性与测量噪声等因素使得准

确模型结构难以获知；若直接采用过完备基函数

库，候选基函数间的严重多重共线性将导致参数

估计失效，因此需要依据经验与飞行实测数据进

行假设。本文参考文献［31-32］建立的高速滑翔飞行

器气动模型，预设 Cy、Cx 和 Cm 的气动系数表达

式为：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

Cy = a0 + a1 M + a2 M 2 + a3 α + a4 α2 + a5 δe

Cx = b0 + b1 M + b2 M 2 + b3 α + b4 α2 + b5 δe

Cm = c0 + c1 M + c2 M 2 + c3 α + c4 α2 + c5 δe

  （25）
其中，ai、bi、ci ( i = 1，2，…，5 )为待估计的气动模型

参数，可通过 LSM 解析求解或 MLE 优化求解。

BPNN 属于数据驱动的参数辨识方法，不需要预设

气动模型，直接采用仿真得到的弹道数据与气动

数据训练神经网络模型。本文选取三层 BPNN 架

构：输入层包含 3 个参数，分别为控制量 δe 和状态

量 α、M；输出层为不同气动系数的单输出，为每个

模型单独设置；隐藏层采用 Tanh 激活函数，由于气

动系数辨识本质上属于连续值的回归任务，因此

输出层采用恒等函数。

采用 LSM、MLE、BPNN 与 SINDy 方法开展

高速飞行器气动参数辨识，得到 N=1~5 个周期的

训练集数据下具体的辨识误差结果随训练集所包

含攻角振荡周期数 N 的变化如图 5 所示：

进一步，给出 N=1~5 个周期的训练集数据下

具体的辨识误差结果，如表 2~表 4 所示。

 

 

（a） 升力系数 Cy

 

 

（b） 阻力系数 Cx

 

 

（c） 俯仰力矩系数 Cm

图 4 SINDy 气动系数预测值与真实值对比图

Fig. 4　Comparison between the SINDy 
predictions and the real values
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综合 N=1~5 个周期的训练集数据下的辨识

误差进行分析。在整体精度与稳定性方面，SINDy
方法在不同气动系数与样本规模下均展现出优越

性能，尤其是在小样本条件下仍能保持较小的误

差，且在多数周期数与气动系数上表现出最优或

接近最优的辨识精度，整体稳定性较高。LSM 方

法受限于预设模型的准确性，在高速飞行器复杂

气动特性下，当训练数据较少时，模型预设与实际

复杂气动特性的偏差被放大，且多模型项之间存

在较强相关性，易导致参数估计时信息矩阵出现

病态，致使辨识结果不准确［33］；但是，通过增大训

练集样本数据规模可促使 LSM 的辨识精度快速

提升。

MLE 方法在不同周期数下的辨识误差保持平

稳，这主要得益于其基于似然准则的优化框架，能

够在预设模型结构下有效适应数据规模的变化，

从而表现出较好的精度稳定性。然而，尽管通过

优化过程提升了参数估计的适应性，MLE 对气动

 

 

（a） 升力系数 Cy

 

 

（b） 阻力系数 Cx

 

 

（c） 俯仰力矩系数 Cm

图 5 不同方法辨识误差随周期数 N 变化图

Fig. 5　Variation of identification errors with number of 
cycles N for different methods

表 2　不同周期数下各方法对 Cy 辨识误差

Table 2　Identification errors of Cy for different 
methods under varying cycle numbers N

N

1

2

3

4

5

Cy 辨识误差 NRMSE

LSM

1. 706 × 10-1

9. 497 × 10-2

3. 430 × 10-2

1. 663 × 10-2

8. 707 × 10-3

MLE

1. 766 × 10-2

3. 361 × 10-3

2. 897 × 10-2

7. 868 × 10-3

8. 855 × 10-3

BPNN

5. 465 × 10-1

8. 373 × 10-3

4. 150 × 10-3

6. 876 × 10-4

5. 729 × 10-4

SINDy

4. 384×10-3

3. 902×10-3

1. 758×10-3

1. 700×10-3

1. 645×10-3

表 3　不同周期数下各方法对 Cx 辨识误差

Table 3　Identification errors of Cx for different 
methods under varying cycle numbers N

N

1

2

3

4

5

Cx 辨识误差 NRMSE

LSM

1. 147 × 10-1

5. 582 × 10-2

2. 144 × 10-2

1. 038 × 10-2

5. 228 × 10-3

MLE

2. 949 × 10-3

1. 046 × 10-3

7. 710 × 10-4

4. 124 × 10-3

1. 169 × 10-3

BPNN

4. 890 × 10-2

3. 214 × 10-2

1. 155 × 10-4

1. 108 × 10-4

1. 068 × 10-3

SINDy

8. 514×10-6

6. 257×10-6

5. 580×10-6

5. 420×10-6

5. 274×10-6

表 4　不同周期数下各方法对 Cm 辨识误差

Table 4　Identification errors of Cm for different 
methods under varying cycle numbers N

N

1

2

3

4

5

Cm 辨识误差 NRMSE

LSM

2. 183 × 10-2

2. 229 × 10-3

2. 175 × 10-3

1. 892 × 10-3

1. 383 × 10-3

MLE

1. 166 × 10-2

5. 917 × 10-2

7. 183 × 10-2

4. 325 × 10-2

4. 446 × 10-2

BPNN

7. 414 × 10-1

3. 356 × 100

1. 948 × 100

8. 506 × 10-1

3. 671 × 10-3

SINDy

2. 784×10-2

4. 945×10-3

2. 345×10-3

8. 892×10-4

3. 543×10-4
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系数的辨识误差相较于 SINDy 方法仍然大 1~3 个

数量级。这一差距反映出模型驱动方法在面对高

速飞行器强非线性气动特性时，其依赖预设气动

模型准确性的固有缺陷。

BPNN 作为数据驱动的方法，对数据规模与数

据分布高度敏感，其辨识误差随周期数变化最为

剧烈。当训练数据不足时，模型易出现过拟合，导

致误差剧烈波动；即使数据量增加，其稳定性仍远

逊于 MLE 与 SINDy 方法，难以满足高速飞行器气

动参数辨识的可靠性需求。

为了验证所提 SINDy 方法在小样本条件下的

模型辨识能力，并保证对比评估的公平性，本节在

N=1 的样本条件下引入逐步回归（Stepwise Re⁃
gression，SR）方法［34］作为对比基线。逐步回归是

一种基于显著性检验的变量选择方法，其通过在

每一步迭代中对候选变量进行引入或剔除操作，

逐步筛选出对模型贡献显著的项。基于式（22）所

示的候选基函数库，采用 SINDy 方法与逐步回归

法进行气动参数辨识，得到的不同气动系数模型

的基函数与模型系数分别如表 2 与表 3 所示。 由表中信息可知， SINDy 和逐步回归法辨识

的模型均用少量的有效项对气动系数实现了显式

表达。根据辨识得到的气动模型，对测试集中 Cy、

Cx 和 Cm 进行预测，SINDy 预测结果的归一化均方

根误差分别为 4. 384×10-3 、8. 514×10-6 、2. 784×
10-2；逐步回归法预测结果的归一化均方根误差分

别为 4. 239×10-5、4. 661×10-5、1. 063×100。

可见，对于 Cx 和 Cm 的辨识，SINDy 均优于逐

步回归，尤其对于 Cm，SINDy 的归一化均方根误差

较逐步回归降低了近两个数量级。这是由于 Cm 真

实模型结构包含状态变量的高阶交叉项，非线性

较强。逐步回归法在面对 20 个候选基函数时，受

限于样本信息量的匮乏和基函数选取的排序，极

易在初始步骤中误选影响相当的相关项，导致辨

识过程收敛于局部最优。本文所提 SINDy 方法基

于松弛 Lasso，在所有基函数构成的空间中同时施

加 L1 惩罚约束对凸优化问题进行求解，得到兼顾

模型稀疏性与拟合精度的全局最优解。SINDy 辨

识得到的 Cm 模型虽然在项数上多于逐步回归，但

其精度却优于后者，原因是逐步回归辨识的气动

模型包含了大量错误的交叉项，并忽略了 α 等关键

表 5　气动系数稀疏模型——SR
Table 5　Sparse model of aerodynamic coefficients—SR

Cy

Cx

Cm

ΘAero

1

α

δe

α2

M 2

1

α

α2

1

δe

δe
2

α3

α2 M

Ξ

-3. 376×10-2

 5. 245×10-1

 2. 560×10-2

 7. 977×10-1

 5. 310×10-6

 3. 6343×10-2

-6. 421×10-2

 4. 436×10-1

 1. 937×10-3

 4. 385×10-2

 3. 279×10-1

-4. 561×10-1

 1. 028×10-3

ΘAero

Mδe

α3

αM 2

αδe
2

αMδe

α3

M 3

αM 2

α2 δe

αM 2

M 2 δe

αδe
2

-

Ξ

-5. 032×10-2

3 . 414×10-1

-1. 360×10-3

-3. 501×10-5

-1. 208×10-7

 1. 042×100

-4. 751×10-6

-1. 629×10-4

-1. 793×10-3

 1. 559×10-3

-2. 715×10-4

-1. 882×101

-

表 6　气动系数稀疏模型——SINDy
Table 6　Sparse model of aerodynamic coefficients—SINDy

Cy

Cx

Cm

ΘAero

1

α

δe

1

α

M

α2

1

α

δe

α2

δe
2

α3

Ξ

-3. 356×10-2

 5. 597×10-1

 2. 530×10-2

 3. 845×10-2

 3. 068×10-2

 5. 226×10-4

 4. 615×10-1

 1. 161×10-2

 9. 084×10-1

 2. 089×10-1

 6. 296×10-3

 1. 036×10-2

-4. 648×10-1

ΘAero

α2

α3

αM

α3

αM

α2 M

αM 2

αδe
2

αM

δe M

αM 2

M 2 δe

-

Ξ

 7. 97×10-1

 3. 415×10-1

-1. 405×10-2

 1. 042×100

-1. 121×10-2

-2. 959×10-3

 7. 74×10-4

-4. 586×10-1

-4. 788×10-1

-5. 579×10-2

 4. 060×10-2

 4. 440×10-3

-
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的气动导数项。

SINDy 对 Cy 的辨识误差略大于逐步回归法，

主要归因于基于 LASSO 的 L1 正则化机制对模型

复杂度施加了全局约束，部分高阶交叉项对预测

误差的贡献未能超过惩罚阈值，导致系数被收缩

至零。最终，SINDy 辨识得到的 Cy 气动模型仅保

留起主导作用的 6 个基函数。这一稀疏化处理在

降低模型复杂度的同时牺牲了少量拟合精度，从

而导致了测试误差的微增。

为进一步展示 SINDy 方法在小样本数据规模

下对高速飞行器气动参数辨识的优势，给出单周

期样本条件下，不同方法的气动系数预测结果的

对比，如图 6 所示。

 

 
（a） 升力系数 Cy

 

 
（b） 阻力系数 Cx

 

 
（c） 俯仰力矩系数 Cm

图 6 单周期样本下不同方法气动系数预测值对比图

Fig. 6　Comparison of aerodynamic coefficient predictions 
by different methods under single-cycle sample conditions

由图 6 可以看出，SINDy 方法的气动系数预测

值与真实值高度吻合，对各气动系数预测中均能

精准复现真实值的振荡幅值与频率，波形几乎完

全重叠。相比之下，BPNN 方法在预测后期出现显

著发散；LSM 方法的预测误差随时间推移呈现累

积增大趋势，以 Cx 的预测为例，其曲线在后期与真

实值的偏离程度愈发明显；MLE 方法的预测虽表

现相对稳定，但其辨识精度仍不及 SINDy；逐步回

归法（SR）对 Cy、Cx 的预测值与真实值吻合良好，

但对 Cm 的预测出现显著发散。

气动参数辨识方法最终需面向真实飞行试验

场景，本节围绕抗噪性能与弹道重构能力，对 SIN⁃
Dy 方法的工程适用性进行分析。首先利用各方法

在单周期样本条件下辨识得到的气动模型开展弹

道重构，得到弹道曲线对比如图 7 所示。

 

 

图 7 不同方法弹道重构对比图

Fig. 7　Comparison of trajectory reconstruction 
results by different methods
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由图 7 可知，在弹道重构验证中，单周期样本

条件下 SINDy 方法辨识模型所重构的射程-高度

曲线与真实弹道全程高度贴合，偏差始终维持在

极小范围之内；相比之下，BPNN、LSM、MLE 与

SR 方法的重构弹道虽整体趋势与真实值一致，但

随射程增加出现显著发散，偏差明显大于  SINDy。
这一结果证明了  SINDy 方法在小样本条件下具有

很好的辨识精度与工程适用性，其优势不仅体现

在气动系数的单点预测上，更延伸至弹道的重构

能力。

在真实飞行试验中，测量数据不可避免地含

有误差和噪声，从而对气动参数辨识造成影响。

为检验 SINDy 在噪声环境下的辨识性能，本文在

N=1 的样本条件下，对飞行器攻角、加速度等可测

量数据上叠加 2% 的随机噪声，含噪声的飞行仿真

数据 u′（t）定义如下：

u′ ( t ) = u ( t ) + β ⋅ σ ( u ) ⋅ rand ( t ) （26）
式中：u（t）为无噪声飞行仿真数据；β 为噪声水平系

数（β=2%）；σ（u）为原始数据标准差；rand（t）∼N

（0，1）为标准正态随机噪声。利用含有测量噪声

的数据，采用 SINDy 方法进行气动参数辨识，所得

到 Cy、Cx 和 Cm 的的归一化均方根误差（NRMSE）
分 别 为 3. 461×10-2、3. 241×10-3、1. 769×10-1，

进一步计算得到气动系数预测值的平均相对误差

分别为 1. 017%、0. 1184% 和 7. 275%，均在 10%
以内，满足一般工程应用需求［35］。

5　结  论

针对高速飞行器气动参数辨识中存在的样本

数据稀缺与强非线性气动力特性导致传统辨识方

法辨识精度低下的问题，本文提出了一种基于

SINDy 的高速飞行器气动参数辨识方法，得到结

论如下：

1） 本文所提出的方法在无需预设气动模型的

情况下，能够从小样本飞行数据中辨识出具有明

确物理含义的稀疏气动模型，有效解决了传统模

型驱动方法依赖准确机理模型、而数据驱动方法

依赖大规模样本数据的缺陷。

2） 应用 SINDy 方法实现了在小样本数据条件

下对高速飞行器强非线性气动特性的高精度辨

识。结果对比表明，SINDy 的误差量级远小于  
LSM、MLE 和 BPNN 方法，且其在小样本条件下

即可较高精度地预测高速飞行器非线性气动特

性；较于逐步回归法，SINDy 基于 L1 正则化的全

局优化机制能够有效克服变量选择的路径依赖性

问题，避免因误选相关项而陷入局部最优。

3） 所提出的基于 SINDy 的高速飞行器气动辨

识方法兼顾高精度、小样本适应性与抗噪性能，辨

识出的模型具有良好的弹道重构能力，能够为高

速飞行器飞行控制系统提供气动模型支撑，支撑

高速飞行器技术工程化。
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