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基于颤振样本识别和颤振度分析的
颤振边界预测方法

陈鸣峰，周    丽
（南京航空航天大学 航空航天结构力学及控制全国重点实验室，南京 210016）

摘　　　  要：    提出一种基于机器学习的颤振边界预测方法，能够在风速到达亚临界状态前进行颤振速度的

预测。从风洞响应信号中提取颤振信号特征，根据飞行状态的不同建立分类模型；接着分别在不同颤振样本

下建立回归模型，用于颤振度分析。进行预测时，根据待测数据的分类表现，将颤振度分析的结果进行加权

计算，得到当前风速对应的颤振度，再计算出颤振风速。在进行机器学习的算法选择时，使用朴素贝叶斯算

法、支持向量机法、K近邻算法等机器学习算法进行分类模型的构建，用线性回归、支持向量机法、高斯过

程回归等进行回归模型的构建。结果显示：K近邻算法在分类算法中表现最优，而高斯过程回归算法在回归

算法中表现最优。通过试验数据的交叉验证，该方法可以通过颤振样本识别和颤振度分析，在离颤振边界较

远时，较为准确地预测出颤振临界速度。
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Flutter boundary prediction method based on flutter-sample
identification and flutter-degree analysis

CHEN Mingfeng， ZHOU Li

（State Key Laboratory of Mechanics and Control for Aerospace Structures，

Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，Nanjing 210016，China）

Abstract:   A flutter  boundary  prediction  method  based  on  machine  learning  was  proposed,  which

can predict the flutter speed before the wind speed reaches the subcritical state. The flutter signal features

were firstly extracted from the wind tunnel response signals, and the classification model was established

according  to  different  flight  states.  Then,  regression  models  were  established  under  different  flutter-

samples  for  flutter-degree  analysis.  To  predict  the  flutter  boundary,  the  results  of  flutter-degree  analysis

were  weighted  to  obtain  the  flutter  degree  corresponding  to  the  current  wind  speed  according  to  the

classification  performance  of  the  response  data,  and  then  the  flutter  wind  speed  was  calculated.  In  the

selection  of  machine  learning  algorithms,  machine  learning  algorithms  such  as  Naive  Bayes,  Support

Sector  Machine  and  k-Nearest  Neighbor  were  performed  to  construct  the  classification  model,  while

Linear Regression, Support Vector Machine and Gaussian Process Regression were performed to construct

the  regression  model,  which  was  used  for  flutter-sample  identification  and  flutter-degree  analysis
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respectively. The results showed that the k-Nearest Neighbor algorithm performed best in the classification

algorithm,  while  the  Gaussian  Process  Regression  algorithm performed best  in  the  regression  algorithm.

Through cross validation of test data, this method can accurately predict the flutter speed when it was far

from the flutter boundary.

Keywords:   flutter boundary prediction；machine learning；feature extraction；
flutter-sample identification；flutter-degree analysis

颤振是指飞机在气动力、弹性力、惯性力三

者耦合作用下产生的一种危险的自激振动，飞机

一旦发生颤振，会极大地影响飞机飞行的稳定性，

可能会造成灾难性后果。为了避免颤振的发生，

相关研究者开展了大量研究，包括颤振计算、颤

振风洞试验、飞行颤振试验等，并研究出了多种

颤振边界预测方法，包括峰值倒数法、速度-阻尼

法、颤振裕度法等 [1]。峰值倒数法是最早被提出

并应用的颤振预测方法，于 1935年由 Von Schlippe
在德国提出[2]，其本质是利用不同速度下阻尼大

小的不同获得响应的共振振幅。在风洞试验中，

当风速为某一固定值时，利用频率逐渐增加的力

激励飞机结构，飞机在某一频率处出现最大响应

幅值（maximum response amplitude，MRA）；改变风

速，绘出最大响应振幅与风速的函数，振动幅值

的增大意味着阻尼的减小，当振动幅值在理论上

趋近于无穷大时对应的阻尼为零，此时的风速即

看成颤振临界速度[3]。速度-阻尼法是目前为止工

程界使用最为普遍的一种颤振边界预测方法。由

于颤振发生时，至少有某一阶模态的阻尼变为零，

从而造成自激振动引发颤振，可以以阻尼作为颤

振是否发生的判据；当风速达到亚临界时，通过

观测各阶模态的阻尼随亚临界速度的变化直接外

推到阻尼为零的点求出颤振临界速度，物理概念

十分清晰[4-5]。颤振裕度法由 Zimmerman和 Weis-
senburger提出 [6]，其基于经典的弯扭二自由度机

翼的运动方程，利用 Routh判据确定系统的稳定

条件，并通过采样数据获得极点信息，求解描述

颤振裕度的与动压有关的二次多项式拟合外推得

到颤振临界点。现有的颤振预测方法都是通过提

取或构造能表征系统稳定性的参数，根据其与速

度的拟合来外推出颤振临界速度[7-8]；这不仅对参

数提取的精度要求高，而且必须在达到亚临界风

速后，才能有较为准确的预测值；且在颤振速度

未知的情况下，只能根据工作经验判断风速是否

达到了“亚临界”，难以确定预测是否有效。

为了提高颤振试验的安全性，在距离颤振临

界速度较远时，能预测出颤振临界速度，本文提

出了一种基于机器学习的颤振临界速度预测方法。

该方法首先识别响应信号的“颤振样本”，接着在

各相关的颤振样本下对响应数据进行颤振度分析，

即当前速度在各颤振样本对应的“颤振程度”，通
过加权计算得出颤振度，用当前风速除以颤振度，

得出预测的颤振临界速度。

该方法通过建立“颤振样本”的思想，将亚临

界速度前后的响应数据通过“颤振度”的概念绑定

为一个整体，用机器学习的方法建立模型，使得

亚临界速度前的数据同样可以用于颤振分析中，

从而通过对距离颤振临界速度较远的数据进行分

析，提前对颤振临界速度进行预测，达到颤振预

警的目的；另一方面，本方法从数据库理论出发，

建立分类模型和回归模型，不同于利用稳定性判

据关于速度的曲线拟合方法进行颤振预测，提出

了另一种进行颤振预测的方法，为飞机的颤振预

测方法研究提供一定的参考。 

1    颤振临界速度预测方法

n

图 1为基于颤振样本识别和颤振度分析的颤

振临界速度预测方法的流程图。首先，对数据库

中达到颤振的响应数据进行预处理，并提取其颤

振相关的信号特征；对于分类模型的构建，以颤

振样本为标签，将所有发生颤振的数据共同进行

训练（ 组），完成颤振样本的分类；对于回归模型

的构建，以颤振度为标签，每组颤振数据分别建

立对应的回归模型。

以下为关于颤振度的定义：

vcurrent vflutter

D = vcurrent/vflutter

颤振度是指颤振发生的程度，定义为结构体

的当前风速 与真实颤振临界速度 的比

值，即颤振度 。当结构体不同、飞

行状态不同时，颤振临界速度不同，在构建数据

库时，无法直接用已知颤振速度的数据来进行

未知数据的颤振边界预测，因此定义了颤振度

的概念，可以将已知的数据用来预测未知的数

据。对于在试验过程中达到颤振的已知数据，
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以颤振度为标签建立回归模型时；在进行未知

数据颤振边界预测时，以颤振度作为预测值，从

而结合当前风速来预测颤振临界速度。具体预

测方法如下：

ρi（i = 1,2, · · · ,m,m < n） m

di（i =

1,2, · · · ,m,m < n）

D =

∑
i=1

ρidi

/∑
i=1

ρi（i = 1,2, · · · ,m,m < n）

vflutter = vcurrent/D

当待测数据进入预测系统时，首先进行预处

理，提取出其颤振相关的信号特征进入分类模型

进行颤振样本的识别，得到与各颤振样本的相似

度；根据最低相似阈值选取原则，筛选出相似度

较高的颤振样本及各样本对应下的相似度

，并以这 种颤振样本对

应的回归模型分别进行颤振度分析，得出待测数

据当前速度对应各颤振样本的颤振度

；最后，根据相似度的大小关系

进行颤振度的加权计算，得出待测数据的颤振度

，从而用

当前速度除以加权得到的颤振度，计算出预测的

颤振临界速度 。 

2    数据库建立及特征参数提取

以某型飞机机翼的低速风洞试验作为数据来

源，如图 2所示；试验中，对飞机飞行状态做了多

次改变，进行颤振吹风试验，从而得出大量颤振

响应数据；由于试验限制，共使用 3组加速度响应

传感器，分别布置在发动机垂向、发动机侧向和

翼尖处；因此，对应风速下的 3组传感器响应信号

即为本研究的分析数据。

首先，取出 19组达到颤振的风洞响应信号

并根据飞行状态对其进行分组；由于试验条件

限制，风速的增加往往呈阶梯状 [9]，为了保证所

建立的颤振样本的稳定性，在数据处理过程中

应该进行平滑化处理，去除风速过于密集的点，

使风速呈现较为平滑的过渡形式，如图 3所示，

同时剔除多余的响应数据，该处理能有效去除

采集到的数据中的重复意义的数据，减少数据

规模，提高计算效率；接着，去除试验中采集的

颤振后的数据，这包括大于颤振临界速度的数

据和风洞停车后采集的多余数据，如图 4所示，

图 4（a）中红色数据点表示大于颤振临界速度的
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图 1    基于颤振样本识别和颤振度分析的颤振临界速度预测流程图

Fig. 1    Flow chart of flutter boundary prediction based on flutter-sample identification and flutter-degree analysis
 

图 2    某型飞机机翼的低速风洞试验

Fig. 2    Low speed wind tunnel test of an aircraft wing
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数据，黄色数据点表示风洞吹风停止后采集的

多余数据，最终得到从开始数据采集到颤振发

生时刻的响应数据；最后，为了表征颤振信息的

信号特征，提取能描述危险模态能量的最大频

谱幅值及其对应频率作为特征量 [10-11]；通过观察

最大频谱幅值关于风速的变化情况，发现其倒

数能更好地呈现随着颤振临近的能量变化趋

势 [12]，如图 5所示，因此将特征量调整为最大频

谱幅值倒数及其对应频率，这样，在 3组传感器

信号下，共得到 6组颤振特征量。
 

3    颤振样本识别

在试验过程中，以机翼某些部件的主要结构

参数和飞行姿态作为变量，获得了 19组飞行状态

差别较大的颤振数据；因此，取这 19组颤振数据

为 19种颤振样本，并以机器学习的方式对其完成

分类。

为了完成 19组颤振样本的分类，共采用 4种

分类算法进行模型构建；以分类的准确度为模型

评价的主要评价指标，并绘制受试者工作曲线

（receiver operating characteristic，ROC），以曲线下

面积（the area under the ROC curve，AUC）为副评价

指标[13-16]，来进行分类模型的筛选。在进行分类

模型构建时，采用 19∶1划分训练集和验证集，即

用 5%的数据进行模型验证。 

3.1   分类算法 

3.1.1    分类决策树

决策树可看作一个树状预测模型，它是由结

点和有向分支组成的层次结构。树中包含 3种结

点：根结点、内部结点、叶子结点。决策树只有一

个根结点，是全体训练数据的集合；树中每个内

部结点都是一个分裂问题：指定了对实例的某个

属性的测试，它将到达该结点的样本按照某个特
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图 3    阶梯状风速和“平滑化”后风速

Fig. 3    Stepped wind speed and “smoothed” wind speed
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Fig. 4    Comparison diagram of wind speed after elimination of

redundant data
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定的属性进行分割，并且该结点的每一个后继分

支对应于该属性的一个可能值。每个叶子结点是

带有分类标签的数据集合，即为样本所属的分类。

决策树有计算速度快、计算量小和便于理解和实

现的特点；但在处理大样本集时，易出现过拟合

现象，降低分类的准确性[17]。

在应用分类决策树对颤振样本进行分类时，

发现当最大分裂数约为 400、采用 Gini指数作为

分裂准则时，分类效果达到最好，分类准确度达

到 66.5%，平均 AUC达到 0.913。 

3.1.2    朴素贝叶斯分类

朴素贝叶斯分类模型的分类过程如下[18]：

n

X = {a1,a2, · · · ,an} n

{A1,A2, · · · ,An} n

C = {C1,C2, · · · ,Cm}

1）  把 每 个 数 据 样 本 都 用 维 特 征 向 量

来表示，分别描述对 个条件属

性 的 个度量。同时假设类变量

。

X

X Ci

P（Ci|X）> P（C j|X）,1 ⩽ i, j ⩽ m, j , i X

C P（Ci|X）
P（Ci|X） Ci

2） 给定一个未知的数据样本 ，朴素贝叶斯

分类模型会将未知的样本 分配给类 ，当且仅

当 ，这样，把

归为类别 的过程就转化为了求解 最大

值的过程。其中使 最大的类 称为最大

后验假设。

3） 根据贝叶斯定理得

P（C j|X）=
P（X|Ci）P（Ci）

P（X）
（1）

P（X）

P（Ci|X） P（X|Ci）P（Ci）

P（Ci）,（i = 1,2, · · · ,n）
P（C1）=

P（C2）= · · · = P（Cm）= 1/m P（Ci|X）
P（X|Ci）

由于 对于所有的类为常数，称为证据

因子，用于使所有类的先验概率之和为 1，因此

取最大值只需满足 达到

最大即可。由于先验概率

未知，通常假设这些类是等概率的，即

，这时最大化

等价于最大化 。

P（X|Ci）

4）  由于朴素贝叶斯分类算法包含条件属性

相互独立的假设，计算 的过程可以表示为

P（X|Ci）=
n∏

k=1

P（ak |Ci） （2）

P（a1|Ci）,P（a2|Ci）, · · · ,P（an|Ci）概率 可以由

训练样本估计求出。

Ci

P（ak |Ci）P（Ci） P（X|Ci）P（Ci）>

P（X|C j）P（C j）,1 ⩽ i, j ⩽ m, j , i X

Ci

5） 对未知样本进行分类。对每个类 ，计算

， 当 且 仅 当

时，样本 属于类

别 ，分类结束。

朴素贝叶斯算法有算法形式简单、可扩展性

强、性能稳定的优点；但算法假设中属性之间条

件独立，忽视了数据变量之间的相关性，同时没

有考虑各特征属性对于分类决策的影响权重，会

影响分类的准确性。

朴素贝叶斯分类算法对颤振样本的分类效果

较差，采用 epanechnikov核函数时分类效果相对

较好，分类准确度为 38.0%，平均 AUC为 0.739。 

3.1.3    支持向量机法

支持向量机  （support  vector  machine， SVM）

法, 由 Vapnik等人于 1995年提出 [19]。SVM法的

目的在于寻找一个超平面 H（d）, 该超平面可以将

训练集中的数据分开, 且与类域边界的沿垂直于

该超平面方向的距离最大, 故 SVM法亦被称为最

大边缘 （Maximum Margin） 算法。在线性可分情

况下, 最优超平面的构建可转化为下面的最优化

问题

min ϕ（w）= ||w||2 subject to
yi（w · xi+b）⩾ 1, i = 1,2, · · · , l （3）

w ϕ（w） xi i

yi = ±1 b

其中 为全向量， 为向量函数。 为第 个训

练样本， ， 为常数。

利用 Lagrange优化方法可以把上述最优超平

面问题转化为其对偶问题

maxW（α）=
l∑

i=1

αi−
1
2

∑
i, j

αiα jyiy j（xi · x j）

subject to
l∑

i=1

αiyi = 0; αi ⩾ 0, i = 1,2, · · · , l

（4）

αi

αi

f（x）= sgn{（ω · x）+b} = sgn

∑
I

αiyi（xi · x）+b


I

其中 为 Lagrange乘子。式（4）是一个不等式约

束下二次函数寻优的问题，存在唯一解。解中只

有一部分（通常是少部分） 不为 0对应的样本就

是支持向量。求解上述问题，得到最优分类函数

，

其中 表示支持向量。

ζi

在线性不可分的情况下，可以在式（3）条件中

增加一个非负的松弛项 ，式（3）变为

min ϕ（w）=
1
2
||w||2+C

 l∑
i=1

ζi

 subject to

yi（ω · xi+b）+ ζi ⩾ 1, i = 1,2, · · · , l （5）

C ⩾ αi ⩾ 0, i = 1,2, · · · , l

得到广义最优分类超平面。广义最优分类面

的对偶问题与线性可分情况下几乎完全相同，只

是条件变为;  。于是，构建
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最优超平面的问题就转化为二次规划问题。

支持向量机算法最终转化为二次凸规划问题，

既解决了维数灾难问题，又保证了算法的全局最

优性和解的唯一性。在应用支持向量机对颤振样

本进行分类时，采用高斯核函数构造的支持向量

机分类精度最高，分类准确度为 72.0%，平均 AUC
为 0.975。 

3.1.4    K近邻算法

K近邻（k-nearest neighbor, KNN）算法依靠距

离划分未知样本类别，通过寻找多个离测试样本

最邻近的训练样本，以该样本的多数类别作为最

终类别， 该方法有复杂度低、无需参数估计的优

点，KNN算法主要靠周围有限的邻近的样本，而

不是靠判别类域的方法来确定所属类别，因此对

于类域的交叉或重叠较多的待分样本集来说，

KNN算法较其他方法更合适。但是在对计算样

本分类时，每一个待分类的样本要与全体已知样

本计算距离，才能得到 k个最邻近点，因此计算量

较大；且在样本不均衡时，模型预测偏差较大[20]。

在应用 KNN算法对颤振样本进行分类时，

当 k值取 3时，分类效果最好，分类准确度为 80.1%，

平均 AUC为 0.961。 

3.2   分类模型构建

在进行数据划分时，由于数据量大，传感器采

集到的每一小段数据，例如某时刻开始 0.5 s内采

集到的数据提取出的颤振信号特征都可以用来识

别其颤振样本，且 19种颤振样本类别分布均匀，

因此无需进行数据不均衡处理；同时由于数据量

大的原因，也降低了对分类识别精度的要求。

4种分类算法的表现各不相同，如表 1所示。

综合两种评价指标来看，kNN算法最优，在分类

准确度达到 80.1%的同时，平均 AUC达到 0.961。
因此选择 kNN算法作为颤振样本识别的分类

算法。 

4    颤振度分析

D = vcurrent/vflutter

颤振度对应着颤振数据中的归一化风速，

，风速 0 m/s对应颤振度为 0，风速

达到颤振临界速度对应颤振度为 1；颤振度分析，

即在对应的颤振样本下，分析当前风速下的信号

对应的颤振度，从而推出颤振临界速度。在建立

回归模型时，共采用 4种回归算法；以方均根平均

误差（root mean squared error,  RMSE）、平均绝对

误差（mean  absolute  error,  MAE） 、拟合优度 （R-
squared）为回归模型的评价指标，来进行回归模

型的筛选[18-19]。在进行回归模型构建时 ，采用

19∶1划分训练集和验证集，即用 5%的数据进行

模型验证。由于每组数据均对应了一种“颤振样

本”，即一个回归模型，因此在进行模型评价时，

取各评价参数的均值作为评价指标。 

4.1   回归算法 

4.1.1    线性回归

d X =（x1, x2, · · · , xd）

xi X i

线性回归（Line Regression）是利用数理统计

中回归分析[21-23]，来确定两种或两种以上变量之

间相互依赖的定量关系的一种统计分析方法。给

定由 个属性值描述的实例 ，其

中 是 属性的第 个值，多元线性回归模型为

f（x）= wTX+ b （6）

w =（w1,w2, · · · ,wd） b式中 。 为误差，服从均值为

0的正态分布。

w b经过机器学习得到 和 ，线性回归模型就确

定了。线性回归模型形式简单、易于建模，运用

广泛。

在应用线性回归模型进行颤振度分析时，平

均 RMSE为 0.059 6，平均 MAE为 0.037 9，平均 R-
squared为 0.93。 

4.1.2    回归决策树

回归决策树与分类决策树类似，区别在于，回

归决策树的每个结点（不一定是叶子结点）都会得

到一个预测值，以年龄为例，该预测值等于属于

这个结点的所有人年龄的平均值。分枝时穷举每

个属性值的每个阈值找最好的分割点，但衡量标

准不再是最大熵，而是最小化均方差。也就是被

预测出错的人数越多，错得越离谱，均方差就越

大，通过最小化均方差能够找到最可靠的分枝依

据。回归决策树使用最大均方差划分结点；每个

结点样本的均值作为测试样本的回归预测值。

在应用回归决策树构造模型进行颤振度分析

 

表 1    各分类算法对于颤振样本识别情况的统计结果

Table 1    Statistical results of classification algorithm for

flutter-sample identification

各类算法
评价指标

准确度/% AUC

分类决策树 66.5 0.913

朴素贝叶斯 38.0 0.739

支持向量机法 72.0 0.975

K近邻算法 80.1 0.961
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时，平均 RMSE为 0.038 6，平均 MAE为 0.025 3，

平均 R-squared为 0.97。 

4.1.3    支持向量机法

ϕ X F

支持向量机回归的基本思想是通过一个非线

性映射 ，将数据 映射到高维特征空间 ，并在

这个空间进行线性回归。即

f（x）= [ω ·ϕ（x）]+b

ϕ : Rn→ F, ω ∈ F
（7）

b

ω ·ϕ（x） ϕ

ω Remp

||ω||2

其中 是阈值。这样 , 在高维特征空间的线性回

归便对应于低维输入空间的非线性回归, 免去了

在高维空间 的计算。由于 是固定不变

的，因此影响 的有经验风险的总和 ，以及使

其在高维空间平坦的 ，则有

R（ω）= Remp+λ||ω||2 =
l∑

i=1

e[ f（xi）− yi]+λ||ω||2
（8）

e（ ·） λ

R（ω） ω

其中 是损失函数， 是调整参数。最小化

便得到用数据点表示的

ω =

l∑
i=1

（αi−α∗i）ϕ（xi） （9）

αi α∗i R（ω）其中 和 是最小化 的解。将式（9）代入

式（7），得

f（x）=
l∑

i=1

（αi−α∗i）[ϕ（xi）·ϕ（x）]+b =

l∑
i=1

（αi−α∗i）k（xi, x）+b
（10）

k（xi, x）= ϕ（xi）·ϕ（x）其中 为核函数，它是满足

Mercer条件的任何对称的核函数对应于特征空

间的点积。核函数的种类较多, 有多项式函数、

RBF函数、高斯核函数、Sigmoid函数等。

在应用支持向量机法构造模型进行颤振度分

析时，平均 RMSE为 0.050 2，平均 MAE为 0.029 8，

平均 R-squared为 0.95。
 

4.1.4    高斯过程回归

D : {Xi, ti}Ni=1 N Xi ti

高斯过程（Gaussian Process）是一种普遍存在

和重要的随机过程，其任意维有限变量的联合分

布服从高斯分布[24-25]。给定一个训练数据集

， 为数据训练样本数， 为对应 时

刻的向量。高斯过程中随机变量的联合概率分布

函数为

P（t|C（Xm,Xn;Θ）, {Xn}）=
1
Z

exp
[
−1

2
（t−μ）T ·C（Xm,Xn;Θ）−1（t−μ）

]
（11）

Xm、Xn m、n

C（Xm,Xn;Θ） μ
其 中 分 别 为 数 据 集 的 第 个 向 量 ，

为协方差函数的超参数， 为均值

向量。

XN+1

tN+1

tN+1

tn = y（Xn）+ vn

y（Xn） vn

通过对具有高斯噪声的线性回归模型进行贝

叶斯分析，对于一个新的输入向量 ，利用预测

模型预测出与之相对应 的概率分布及相应的

期望和方差，可以做出 的预测。假设该预测

模 型 有 如 下 的 函 数 形 式 ， 其 中

是模型参数， 是预测误差，那么该模型的

预测形式可以写为

P（TN |{Xn},A,B）=w
P（TN |{XN},y,v）P（y|A）P（v|B）dydv

（12）

P（y|A） y（x）

A P（y|A） P（v|B）
B v

其中 为 在其函数空间中的事先概率

分布,  是 里的一组超参数，而 为预

测误差的事先概率分布， 是表示误差 的超参数。

TN =（t1, t2, · · · , tN） tN+1令 ，则 的条件分布可写为

P（tN+1D,A,B,XN+1）=
P（TN+1{XN},A,B,XN+1）

P（TN{Xn},A,B）
（13）

tN+1

tN+1

通过式（13）便可以做出 的预测。假设该

随机过程符合高斯过程的定义，是一个高斯过程，

那么将 的分布函数代入高斯分布公式，经过

简化可以得到

P（tN+1D,C（Xn,Xm;Θ）,Θ,XN+1）=

1
Z

exp

−（tN+1− t̂N+1）
2

2σ2
t̂N+1


（14）

t̂N+1其中 为期望值。因此，根据其期望和方差可

以进行预测。

在应用高斯过程回归模型进行颤振度分析时，

采用指数型核函数时得到的回归模型最优，平均

RMSE为0.030 3，平均MAE为0.020 2，平均R-squared
为 0.98。 

4.2   回归模型构建

与建立分类模型时类似的，由于数据量大、

数据随风速变化分布较均匀等原因，无需进行数

据不均衡处理。

4种回归算法的表现各不相同，如表 2所示。

从 3种评价指标来看，高斯过程回归算法表现均

为最优，平均RMSE为 0.030 3，平均MAE为 0.020 2，
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平均 R-squared为 0.98。因此选择高斯过程回归

算法作为颤振样本识别的回归算法。 

5    试验数据验证

在分类模型与回归模型建立完成后，采用交

叉验证的方法对本研究方法进行验证。即取出每

一组颤振数据，分别进行颤振样本识别和颤振度

分析，并将颤振预测的结果与实际颤振风速对比，

考察本方法的可靠性。需要注意的是，在进行颤

振样本识别时，须重新建立分类模型，用不包括

当前待分析数据的另外 18组颤振数据建立分类

模型，来对当前数据进行颤振样本识别，之后再

经过颤振度分析，预测颤振临界速度。 

5.1   最低相似阈值选取原则

数据完成颤振信号特征量提取和颤振样本识

别后，分类系统会根据待测数据与各颤振样本的

相似度给出数理统计关系，如表 3所示，为第 5组

颤振数据（颤振临界速度为 39 m/s）颤振度为 0.6
时进行分类后的相似度统计结果。在与待测数据

相关的颤振样本中，需要选择适当的最低相似阈

值，来过滤掉与待测数据相关性较差的颤振样本，

如颤振样本 2、17、19。选取颤振度达到 0.4、0.6、

0.8、0.9的数据，考察最低相似阈值为 3%、5%、7%、

9%、12%、15%时的颤振预测情况，以此来选择最

优的最低相似阈值。

取颤振度达到 0.6（对应实时风速为 0.6×39=
23.4 m/s）的数据为例 ,当最低相似阈值取 7%时，

第 1、7、13组的相似度大于最低相似阈值，纳入

颤振预测的计算；由于数据点是离散点，没有恰

好为 23.4 m/s的风速，故取最接近此风速的数据

23.37 m/s作为待测数据中的最大风速；分别用 1、
7、13组构建的回归模型对待测数据进行预测，

分别预测出当前风速对应的颤振度为 0.505 7、
0.602 4、0.662 2，根据表 3的分类结果进行加权计

算得出预测的颤振度为（0.505 7×11.39+0.602 4×
38.61 + 0.662 2 × 20.79） /（11.39 + 38.61 + 20.79）=
0.604 4；则预测的颤振临界速度为 23.37/0.604 4=
38.67 m/s，对比真实的颤振临界风速为 39 m/s，误
差为 0.83%。

以颤振预测误差为评价指标，各最低相似阈

值下的颤振预测情况如表 4所示，由表 4可以看

出，当最低相似阈值取 7%时，在低颤振度时的颤

振预测精度最高，本研究主要目的在于在离颤振

临界速度较远时，能对颤振速度有一个较好的预

测，因此取 7%作为最低相似阈值作为过滤标准，

来进行颤振样本识别。
 
 

表 4    各最低相似阈值下的颤振预测误差统计

Table 4    Statistics of flutter prediction error under each

lowest similarity threshold

颤振度
颤振预测误差/%

b=3 b=5 b=7 b=9 b=12 b=15
0.4 −8.60 −8.60 −7.94 −9.23 −9.23 −9.23

0.6 −1.73 −2.02 −0.83 −0.83 −3.84 −3.84

0.8 −4.12 −4.97 −5.56 −7.39 −8.34 −8.34

0.9 0.39 0.17 −0.87 −1.10 −1.25 −1.33
  

5.2   颤振预测误差分析

vcurrent/D = vflutter

不同实时风速下的数据进入预测系统时，预

测系统会给出不同的颤振度，从而结合当前风速

预测出颤振临界速度，即 。因此，

当预测有效时，风速与颤振度的关系应该近似呈

线性关系。如图 6，作出待测数据预测出的颤振

度随风速的关系变化曲线。在风速大于 18 m/s
时，风速与颤振度的线性关系趋于稳定，颤振临

界速度预测值在 37 m/s上下不显著波动，颤振预

测结果趋于稳定。这表明了该颤振预测系统有良

 

表 2    各回归算法对于颤振度分析预测情况的统计结果

Table 2    Statistical results of prediction of each regression

algorithm for flutter-degree analysis

各回归算法
评价指标

RMSE MAE R-squared

线性回归 0.059 6 0.037 9 0.93

回归决策树 0.038 6 0.025 3 0.97

支持向量机 0.050 2 0.029 8 0.95

高斯过程回归 0.030 3 0.020 2 0.98

 

表 3    第 5组试验数据分类结果统计

Table 3    Statistics of classification results of the fifth group

of test data

颤振样本 相似度/% 颤振样本 相似度/%

1 11.39 11 3.96

2 0 12 6.44

3 0 13 20.79

4 0.49 14 0

6 6.93 15 0

7 38.61 16 0

8 4.46 17 3.96

9 0.99 18 0

10 1.98 19 0

航空动力学报 第 39 卷

20220311-8



1/vflutter

好的稳定性，同时不难看出，该一次函数的系数

有其物理意义，即颤振临界速度的倒数， 。

为了考察系统的预测能力，定义最小有效预

测风速：在颤振度分析中，待测数据的风速与预

测的颤振度开始保持线性关系时的临界风速值，

在达到该值后，认为颤振预测有效，如图 6中所示

的 A点，15.6 m/s即最小有效预测风速。如表 5
所示，求出该预测系统下各组颤振数据对应的最

小有效预测风速。从表中可以看出，除了极个别

数据组，大多组别的最小有效预测风速距离颤振

临界速度有 10 m/s或以上的裕度，说明了该预测

系统能较为提前地、在距离颤振临界速度较远、

结构较为安全的情况下做出颤振预警。

将各组数据以颤振度为标准，分别对颤振度

达到 0.4、0.5、0.6、0.7、0.8、0.9的数据进行颤振

预测，考察其预测误差，来进行本预测系统的有

效性验证，如表 6所示。

由表 6可以看出，对于颤振临界速度的预测，

在保证最小有效预测风速的前提下，63.2%（12/19）
的组别可以在距离颤振较远（颤振度小于 0.7，距
离颤振临界速度大于 10 m/s）的情况下预测出误

差不超过 10%的临界风速（10%预测误差对应风

速 3～4 m/s），其中大多数预测误差在 3 m/s以内，

对于颤振的提前预警有较为明显的效果。当颤振

度大于 0.7时，误差有一定程度的增加，说明该预

测系统在颤振临近时预测精度有所降低，这是由

于本预测系统是基于建立颤振样本的思想进行的

颤振预测，当风速距离颤振临界速度较远时，结

构的振动较为稳定，对应构造的颤振样本也较为

稳定，当风速距离颤振临界速度较近时，结构的

振动趋于发散，对应构造的颤振样本稳定性也有

所降低，因此预测精度有所降低；这说明了本预

 

表 5    最小有效预测风速统计情况

Table 5    Statistics of minimum effective predicted

wind speed

数据组别 最小有效预测风速/（m/s） 颤振临界速度/（m/s）

1 17.7 33.3

2 27.0 38.6

3 29.2 38.6

4 28.3 38.7

5 15.6 39

6 20.0 36.4

7 17.7 35.9

8 11.7 35.8

9 25.2 35.9

10 18.1 37.6

11 13.2 35.2

12 11.1 35

13 12.1 35.1

14 26.6 36.8

15 23.8 36.4

16 26.2 37.4

17 14.9 36.5

18 22.4 37.2

19 24.3 29.7

 

表 6    颤振预测误差统计情况

Table 6    Statistics of flutter prediction error

组别
颤振预测误差/%

D=0.4 D=0.5 D=0.6 D=0.7 D=0.8 D=0.9
1 −5.37 −8.20 −5.88 −6.81

2 −4.87 −7.77 −0.44

3 −9.15 −10.94

4 −5.51 −12.53

5 −7.94 3.71 −0.83 −0.02 −5.56 −0.87

6 −4.05 4.70 −0.48 −7.52

7 −5.21 −6.60 −4.61 −5.32 −6.69

8 −7.99 −5.64 −6.91 −6.40 1.99 −5.98

9 −4.44 −5.64

10 −6.35 −7.22 −9.36 −18.02

11 −7.56 −8.24 −5.03 −6.41 −10.46 −8.26

12 −10.78 4.62 −5.95 −0.35 −4.5 −10.61

13 −8.12 −4.37 −5.4 −5.82 −7.14 −11.56

14 −8.94 −9.80

15 −6.95 −5.96 −3.36

16 −11.20 −4.07

17 −3.76 −6.35 −2.57 −6.09 −12.3

18 −10.59 −12.45

19 −3.88

注：空白位置表示该颤振度对应的速度小于最小有效预测风速。
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图 6    颤振度与风速的关系图

Fig. 6    Relationship between flutter-degree and wind speed
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测系统依赖于稳定的颤振样本的建立，其最佳预

测风速为系统达到最小有效预测风速后且稳定性

较好的风速区间。 

6    结　论

本文提出了一种基于机器学习技术的颤振临

界速度预测方法，不同于传统的“稳定性判据-速
度”曲线拟合的方法，该方法通过建立颤振样本和

进行颤振度分析的方式，提取能表征颤振特征的

特征量-频谱的最大幅值倒数及对应频率，来进行

机器学习并依此完成颤振临界速度的预测；通过

风洞颤振试验数据的验证，有以下结论：

1） 在分类算法和回归算法的选择过程中，优

化参数并选择出最优的机器学习算法：K近邻算

法和高斯过程回归算法来完成分类模型和回归模

型的建立；分类准确度达到 80.1%，曲线下面积达

0.961；回归模型的平均 RMSE为 0.030 3，平均

MAE为 0.020 2，平均 R-squared为 0.98。
2） 在建立颤振样本时，通过不同颤振度下的

预测误差的对比，设立了最低相似阈值选取原则，

提高了距离颤振临界速度较远时的预测精度。

3） 进行颤振预测时，在颤振度随风速的变化

关系中，提取出能表征颤振临界速度的参数，即

近似一次关系的系数 k,其倒数即为颤振临界速度；

同时，以此设立最小有效预测风速，作为颤振预

测有效的判断准则，提高了预测方法的可信度和

实用性。

4）  不同于传统的颤振预测方法在单组试验

数据中进行参数提取、模态识别等来进行颤振预

测；该方法进行了大量数据的特征提取和数据建

模，通过数据的颤振样本识别和颤振度分析来达

成颤振预测，对数据处理的精度要求相对较低，

有更强的容错能力，预测结果较为稳定。

5） 该方法能在距离颤振临界速度较远时（距

离颤振速度 10 m/s以上）完成颤振预测，且预测

误差较小（不超过 3～4 m/s），可以在风洞试验中

提前给出颤振预警，提高了试验的安全性，有较

强的实用性。

同时，该方法有以下局限：

1）  受到数据局限性的影响，应用本方法时，

数据建模的阶段需要大量达到颤振的试验数据，

而颤振试验的危险性使得对于颤振数据大量的需

求较难满足；较少的数据会使得数据库中的”颤振

样本”较少，从而预测与库中数据相关性较差的新

数据时误差较大。

2） 该方法在颤振临近时预测精度不够高，当

试验需求接近或达到颤振时，该方法没有很好的

预测效果，该情况下可以考虑结合应用本方法与

传统的颤振预测方法。由本方法预测出颤振风速

的大致区间，达到预警目的，再由传统的颤振预

测方法在颤振临近时完成相对准确的颤振预测。

3） 本研究基于低速风洞试验的数据，在试验

中，取某型飞机机翼作为试验对象，一端固支，不

同于实际飞行时无外部约束的飞行状态；同时风

速受风洞控制，取缓慢上升的变化，不同于实际

大气紊流中的飞行气流变化；因此在风洞试验中

建立的颤振样本更加稳定，该方法在应用到飞行

试验时效果有待探究。

综上所述，本文提出了一种新的颤振预测方

法，该方法能在距离颤振临界速度较远时做出颤

振预测，有效地达成提前预警的目的，能有效提

高风洞试验的安全性，但在靠近颤振较近时预测

不够精确，有一定的局限性，需要进一步的研究。
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