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基于深度度量学习的导弹气动系数预测

刘 林 1， 杨春明 1， 蔺佳哲 2， 向宏辉 3

（1.西南科技大学计算机科学与技术学院,绵阳  621000； 2.中国空气动力研究与发展中心计算空气动力研究所,
绵阳  621000； 3.中国航发四川燃气涡轮研究院,绵阳  621000）

摘要： 传统多输出深度神经网络在导弹气动性能系数预测任务中，通常采用均方误差（Mean square error， MSE）

和平均绝对误差（Mean absolute error， MAE）来训练网络，但在小样本及无物理方程约束的情况下，MSE 与

MAE 对导弹性能系数之间的约束和不同导弹样本之间的区分就会降低。针对该问题，提出一种基于深度度量

学习的 K 最近邻大边距损失函数（K‑nearest neighbor large margin， KNNLM），它通过边距约束将大差异输出样

本推开，拉近相近输出样本，以此来解决样本及样本间的约束区分问题。以导弹气动外形及工况参数作为输入，

4 种气动系数作为输出，在反向传播神经网络（Backpropagation neural network， BPNN）和多任务学习神经网络

（Multi‑task learning neural network， MTLNN）中分别采用 MSE、MAE、KNNLM 进行实验对比，实验结果表明：

KNNLM 在 BPNN 和 MTLNN 中 的 精 度 相 比 于 MSE 和 MAE 最 大 能 够 提 升 14.44% 和 16.35%，最 少 提 升

3.72%。KNNLM 能够在少样本及无物理知识约束的情况下，能更好地对导弹样本进行约束区分，使深度神经网

络模型的预测精度更高，且鲁棒性更强。
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Abstract: Mean square error （MSE） and mean absolute error （MAE） are usually used to train traditional 
multi-output deep neural networks in missile aerodynamic coefficient prediction. However， in the case of 
small sample size and no physical equation constraint， the constraint between MSE and MAE on missile 
performance coefficient and the distinction between different missile samples will be reduced. A K nearest 
neighbor large margin （KNNLM） loss function based on deep metric learning is proposed. The method uses 
the margin constraint to push the output samples with large differences away， and close the similar output 
samples. Taking the aerodynamic shape and working condition parameters of the missile as input and four 
aerodynamic coefficients as output， MSE， MAE and KNNLM are used for experimental comparison in 
backpropagation neural network （BPNN） and multi-task neural network （MTLNN）. The experimental 
results show that compared with MSE and MAE， KNNLM can improve the accuracy by 14.44% and 
16.35% at most， and 3.72% at least in BPNN and MTLNN. And the KNNLM can better distinguish the 
missile samples in the case of fewer samples and no physical knowledge constraint， so that the prediction 
accuracy of the deep neural network model is higher and the robustness is stronger.
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气动性能参数是评价飞行器在空气中运动性

能的重要指标，传统的气动性能参数评估方法主要

是风洞试验和飞行试验以及计算流体力学（Com‑
putational fluid dynamics， CFD）模拟。风洞试验和

飞行试验虽然能得到真实的气动性能参数，但是需

要较长的试验准备时间和高昂的成本，而 CFD 模

拟虽然在流场预测、气动建模、控制优化和设计优

化等方面取得了优异的成果［1‑5］，但是对于气动性

能参数预测也还是需要大量的计算资源与时间。

目前基于数据驱动的方法通过机器学习或深度学

习从大量历史数据中开展性能预测，能够改进上述

传统方法耗时长与计算资源开销大等问题，加快导

弹的外形设计速度和缩短研发周期。

导弹的几何外形和工况条件决定了导弹的气

动性能参数（如轴向力系数、法向力系数和压心位

置等）。因此，导弹气动性能参数预测是一个非线

性的多输入多输出回归问题。经典多任务机器学

习方法需要对每个输出维度的气动参数分别建

模 ，如 支 持 向 量 回 归（Support vector regression， 
SVR）［6‑7］、高斯过程回归（Gaussian process regres‑
sion， GPR）［8］、Kriging 回归［9］等，不仅训练成本高，

且未考虑样本多输出维度之间的相关性（气动性能

之间的相互影响，如轴向力系数、法向力系数和压

心位置满足的物理公式）。虽然每个输出维度的预

测结果都很优异，但模型整体鲁棒性较弱，在预测

时输出之间缺乏一定的逻辑关系。深度神经网络

有着天然的单输出与多输出特性，在多输出任务

中，能使模型多输出目标之间参数信息共享，从而

找到多输出目标之间的相关性，以此提高模型整体

鲁棒性［10‑11］。

在缺乏物理方程约束的情况下，使用深度神经

网络拟合的模型能够使多维输出参数之间符合一

定的逻辑规律。但指导深度神经网络进行回归任

务的损失函数，如均方误差（Mean square error， 
MSE）与 平 均 绝 对 误 差（Mean absolute error， 
MAE）等，只是对单条样本进行拟合，而没有考虑

邻近样本的影响，不能很好地对不同导弹样本进行

约束区分，导致模型在少样本及无物理方程约束的

情况下降低预测精度。深度度量学习是数据间相

似性距离度量及类内约束，能够度量不同样本的相

似度，考虑不同样本数据之间的相互影响，约束区

分不同样本［12］。基于此，提出 K 最近邻大边距

（K‑nearest neighbor large margin，KNNLM）损失函

数来指导深度神经网络的训练，KNNLM 能够在气

动系数预测回归任务中使模型的训练空间中具有

相近输出的样本距离更近，大差异输出的样本距离

更远，以此实现不同样本区分及对应样本约束，使

模型鲁棒性更强，本文在特定导弹气动数据集上采

用不同网络、不同样本数进行了验证实验，其结果

表明 KNNLM 的预测精度优于 MSE 和 MAE。

1 相关工作

在导弹的气动性能预测方法中，传统的风洞试

验、飞行试验和数值计算随着飞行器研发速度加

快，在研发初期，逐渐不能满足现如今的研发需

求。基于数据驱动的机器学习模型不需要复杂的

计算过程与庞大的计算资源开销就能够在导弹研

发初期对导弹的气动性能参数做出初步估计，为后

续研发提供参考。根据气动性能参数预测回归任

务的多输入、多输出特性，目前存在的方法主要有

经典机器学习和深度神经网络模型。

经典机器学习方法主要有支持向量回归、高斯

过程回归和 Kriging 模型。其支持向量回归是最大

化间隔的同时最小化损失，而对于非线性问题能够

使用核函数来解决。Andrés‑pérez［13］采用线性回

归与支持向量回归对翼型气动性能进行了预测研

究，实验表明支持向量回归预测精度更高，另外文

中对翼型数据进行分析，表明其气动性能数据的非

线性特性。高斯过程回归是一种高斯过程先验的

非参数化模型［14］。Barnhart 等［6］和胡伟杰等［8］将高

斯过程回归应用在气动系数预测任务中且与支持

向量回归、线性回归、逐步线性回归和随机森林等

经典机器学习方法做了对比，证明了其高斯过程回

归在预测中的优异性。夏露等［9］和韩少强等［15］分

别提出基于自适应的 Kriging 模型和基于梯度增强

Kriging 模型，这两个模型在气动性能优化设计中

都取得了良好的优化效果。从上述的研究中可知

在气动性能预测与优化设计中，高斯过程回归与

Kriging 模型优于支持向量回归等经典回归模型。

但传统高斯过程回归的时间复杂度为 O（n3），训练

时间会随着训练样本数 n 增加呈现几何倍的增长，

而本质上 Kriging 模型与高斯过程回归相似［16］。另

外在气动性能预测任务中，高斯过程回归与 Krig‑
ing 模型很难进行精确的多输出任务建模，其都是

对每个输出目标，如升力系数、阻力系数分别建模

预测。这样大大增加了训练时间，且没有考虑多输

出目标之间和相似样本间的相互影响，导致模型鲁

棒性不强。
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在气动性能预测任务中，神经网络模型具有与

高斯过程回归相似的预测精度，另外神经网络模型

更是天然具有多输入多输出特性，以至于在气动性

能预测任务中具有更大的优势，原智杰等［17］和韩

建福等［18］在气动性能预测研究中，分别将遗传算

法融入反向传播神经网络（Backpropagation neural 
network， BPNN）来避免人工参数选取的不确定性

和采用双 BPNN 网络来弥补单一网络的不足。上

述神经网络模型研究主要从模型参数角度考虑，没

有从具体数据特性考虑。气动性能数据的输入是

由几何参数与工况参数（马赫数、迎角等）组成，其

具有不同的度量特性，输出之间也具备一定的物理

知识关联。张骏等［11］将翼型几何参数和工况参数

看作两种大差异输入数据，将两种数据分别输入卷

积神经网络（Convolutional neural network， CNN）

和 BPNN 网 络 ，形 成 多 任 务 学 习 网 络 模 型

（Multi‑task learning neural network，MTLNN）进行

翼型气动系数预测。对于已知物理知识的运用，采

用嵌入物理知识神经网络模型（Physics informed 
neural network， PINN）［19‑21］ ，蔺 佳 哲 等［10］ 将

MTLNN 与 PINN 结合，将每个输出维度考虑成一

个任务，再用 PINN 结合每个任务的输出计算物理

知识损失，使得输出进一步符合物理知识的逻辑关

系，其预测精度比传统 MTLNN 更高，模型鲁棒性

也更强。而从模型的损失函数来看，这些深度神经

网络模型都是采用 MSE 或者 MAE，如果数据中所

知的物理知识约束计算过于复杂［19‑21］，PINN 就很

难嵌入模型中，而单独的 MSE、MAE 在计算损失

时，对气动性能系数之间的约束和不同样本之间的

区分就会降低。针对这一问题，其深度度量学习的

损失函数能够在训练时考虑临近样本的影响程度，

将大差异样本推远，拉近相似样本来进行同条样本

约束和不同样本区分，最终增强模型的鲁棒性。本

文使用的主要数学符号参考表 1。

2 K最近邻大边距损失

2. 1　问题定义

神经网络传统回归损失函数：假设训练数据

D = ( X，Y )= { x i，y i }n
i = 1，n 表示训练数据条数，每

条数据 x i ∈ R 1 × d 为 d 维的输入变量和 y i ∈ R 1 × q 为 q

维的输出变量，d 和 q 分别代表输入特征数和输出

变量数。X、Y分别为大小 n × d 和 n × q 的矩阵。

在气动系数预测任务中，其目标是将训练样本特征

x i 输 入 神 经 网 络 ，形 成 q 维 的 嵌 入 映 射  
f ( x i；θ ) → y i 来预测输出目标的值，θ 表示神经网

络 学 习 的 嵌 入 参 数 ，下 文 将 以 e ( x i；θ ) 来 表 示

f ( x i；θ )，即

L= 1
n ∑

i = 1

n

 e ( x i；θ )- y i

2

p
（1）

式中： ·
p
表示 p 范数，在回归预测中所期望的是使

式（1）中损失最小 arg min e ( x i；θ )- y i

2

p
，优化目

标函数使用经典的梯度下降算法。具体的 MSE 和

MAE 如下

MSE = 1
n ∑

i

n

 e ( x i；θ )- y i

2

2
（2）

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

 e ( x i；θ )- y i 1
（3）

MSE 和 MAE 指导神经网络执行端到端的气

动系数预测回归任务时，其能快速直接地拟合对应

输出目标，但在拟合过程中，根据损失函数对模型

的制约，模型只执行了当前样本特征 x i 与 y i 的拟

合。当样本数据过少，损失函数对不同样本的约束

与区分就会降低。因此存在引入物理知识约束形

成 PINN 模型，提高导弹输出系数之间的约束，增

加预测精度。但真实气动数据集是稀少且珍贵的，

另外对于每个数据集，不一定都能找到合适的物理

知识进行嵌入。在这种少样本和无物理知识约束

的情况下，要使训练的深度神经网络模型进行更好

的气动数据样本约束和区分，增加模型的鲁棒性，

这样的要求对当前模型来说是困难的。

在用于气动系数预测任务且当样本数据过少

和无物理知识约束时，模型对于多输出目标样本之

间缺乏约束区分，从而导致训练的模型鲁棒性降

低。根据目前损失函数存在的缺陷，引入深度度量

学习，其损失函数能考虑不同样本之间的相似性，

进行样本距离度量，以此来约束区分不同样本。

传统损失函数指导深度神经网络进行分类任

务学习，不同类具有较近相关性时，其网络学习到

的嵌入空间有较大可能将不同类划分在相同空间

中。采用深度度量学习，能够在正确分类的同时使

表 1 主要变量及符号描述

Table 1 Description of main variables and symbols

符号

D

θ

k

xi ∈ R 1 × d

yi ∈ R 1 × q

 · p

(e ( x i；θ )，y i，y j)
y

ξi

变量

训练数据集

网络参数

最近邻数

特征样本

标签样本

p 范数

回归任务三元组

xi 的 K 最近邻样本输出值集合

KNNLM 中第二项的值，对应于 xi

952



第 5 期 刘 林，等：基于深度度量学习的导弹气动系数预测

得网络空间将同类样本拉得更近，不同类样本推开

得更远，进行更好的类内约束和类间区分。如在图

像分类领域［22‑23］，深度度量学习展现出了显著优

势，其通过深度神经网络（如 CNN）进行特征嵌入，

然后根据嵌入提取到的特征在某个维度进行图片

之间的相似度比较，从而进行分类，而这个维度就

是需要深度度量学习的维度。在深度度量学习中，

经典的损失函数有：三元组损失［24］、代理损失［25］等。

三元组损失函数中都具有一个锚点 x ( a )
i （An‑

chor）、一个正样本点 x ( p )
j （Positive）和一个负样本点

x ( n )
z （Negative），其中正样本点与锚点属于同一类

别，负样本点与锚点属于不同类别，其目标是在嵌

入空间中使得不同类别样本点距离更远，相同类别

样本点距离更近，具体如图 1 所示。

其公式为

e ( x ( a )
i ；θ )- e ( x ( p )

j ；θ ) < e ( x ( a )
i ；θ )- e ( x ( n )

z ；θ )
（4）

期 望 arg min ( e ( x ( a )
i ；θ )- e ( x ( p )

j ；θ ) ) 和 arg max  
( e ( x ( a )

i ；θ )- e ( x ( n )
z ；θ ) )。

为了增加函数的稳定性，使得相同类更近，不

同类更远，通常会加入一个常数 m 及 margin（m>
0）来扩大式（4）中两边的差值。当锚点与正样本点

的距离加上 m 后其值小于锚点与负样本的距离就

认为其损失为 0，相反，认为损失为两者差值，即

∑é
ë e ( x ( a )

i ；θ )- e ( x ( p )
j ；θ )

2

2
-

ù
û e ( x ( a )

i ；θ )- e ( x ( n )
z ；θ )

2

2
+ m

+
（5）

式中 [ ·] +
= max ( ·，0 )。从式（4，5）可以知道，深度

度量学习的损失函数能够考虑当前样本及与其相

似样本的关联性。

2. 2　模型定义

深度度量学习的损失函数中，通常需要一个三

元组，如式（5）所示。而气动系数预测任务本质属

于一种回归任务，数据中不存在类别之分（也可以

说每条样本属于一种类别，不存在相同类别）。受

Liu 等［26］研究启发，本文将锚点对应的正样本点归

为同一条样本，即锚点就是正样本点，而其余样本

为负样本点。另外回归任务是对真实数据的拟合，

所以网络嵌入映射主要是拟合目标输出值，如式

（1）所示，为了使网络的映射嵌入接近当前样本对

应的输出，远离其余样本对应的输出，即

 e ( x i；θ )- y i

2

2
< e ( x i；θ )- y j

2

2
（6）

式中：y j 为属于除 y i 在内的其余样本对应的真实输

出目标值，所以新的三元组为 ( e ( x i；θ )，y i，y j )，本文

期 望 arg min ( e ( x i；θ )- y i ) 和 arg max ( e ( x i；θ )-
y j )。尽可能使嵌入映射拟合当前对应样本值的同

时拉开不对应样本。同式（5），为了增加式（6）中两

边的差值，加入一个边距变量。但是本文中的边距

变量不是一个固定常数，而是随着不同样本的输出

值变化而变化的。为了进一步增强网络区别不同

样本的能力和保持其一定的包容性，本文选取 k 个

最近邻样本。

∑
i = 1

n
é
ë e ( x i；θ )- y i

2

2
- e ( x ( a )

i ；θ )- y
2

2
+

Δ ( y i，y )ùû+
      ∀y∈ Nei( i )，∀i （7）

式中 Nei( i ) 为样本 i 的最近邻样本。由于回归任

务中，目标输出值之间是真实变动，不像分类任务

一样有固定类别之分，所以式（5）中的 margin 采用

Δ ( · )代替，表示两个目标之间的 L2 范数，根据两个

样本输出值之间的远近来调整其惩罚力度大小，距

离越远其惩罚值越大，相反惩罚值越小，其使损失

更加灵活，更加适用于回归任务。具体如式（7）所

示，使网络不仅仅考虑当前样本，在拟合过程中，还

会根据样本及样本周围的数据进行综合考虑，增加

相差过大输出值样本之间的距离，降低样本特征相

似但输出相差过大的影响。

在气动系数预测任务中，当数据样本过少且无

物理知识约束时，度量学习能够增强模型输出值之

间的逻辑关系，对不同气动数据样本进行约束和区

分，提高模型鲁棒性。为了加强式（7）中当前样本

输入与输出之间的拟合关系，将式（7）与式（2）结

合，最终 KNNLM 损失函数为

L= 1
n ∑

i = 1

n

 e ( x i；θ )- y i

2

2
+ c

n ∑
i = 1

n

ξi

s.t.   e ( x i；θ )- y i

2

2
+ Δ ( y i，y )-

       ξi < e ( x ( a )
i ；θ )- y

2

2

       ∀y∈ Nei( i )，∀i，ξi ≥ 0 （8）
式中 ξi 为最近邻样本的差异值，为式（7）的计算值。

2. 3　模型分析

在式（8）中，将式（2，7）组合从而分为了两个

部分，其第 1 项为基础损失函数，第 2 项为度量区

分函数。这样在基础损失函数后面加上最近邻对

比情况，不仅考虑了当前样本对应输出的拟合，也

图 1 深度度量学习三元组损失

Fig.1 Triplet loss of deep metric learning
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考虑了临近样本输出的影响。进一步，为了平衡前

后两项的权重关系，使后一项乘以常数 C，其 C 值

根据实际情况调整，决定了第 2 项中模型对最近邻

样本的关注度。训练过程如算法 1 所示。

算法 1 K 最近邻损失训练

输入：D:训练数据 D = ( X,Y )= { x i,y i }n
i = 1，初

始化参数 θ,k,c
for i = 1 to n  do
基于欧氏距离获得 x i 的 k个最近邻样本。形成

回归任务三元组 ( e ( x i; θ ),y i,y ),计算三元组损失。

 ξi ← max { 0, max ( e ( x i; θ ),y i,y ) }
end for

L= 1
n ∑

i = 1

n

 e ( x i; θ )- y i

2

2
+ c

n ∑
i = 1

n

ξi

return L

3 实验与结果分析

3. 1　实验数据及比较方法

本文实验数据来源文献［10］，由于本文主要探

究当前导弹气动系数预测研究，数据样本过少且无

先验知识约束的情况，所以只选取了 4 种不同外形

参数的导弹数据，总计 2 880 条。数据中包含 13 种

几何外形特征参数，3 种工况参数（马赫数 Ma、迎
角 α、滚转角 φ），4 种输出气动特性参数（轴向力系

数 CA、法向力系数 CN、俯仰力矩系数 Cmz、压心位置

Xp），4 种导弹主要外形差异部分如表 2所示。表中：

LF 为后翼距弹头距离；CRF 为后翼根弦长度；CTF
为梢弦长度；BKF为后掠长度；BF为半展长。

在训练过程中，为了探究少样本情况，随机选

取 500、1 500 和 2 500 个样本作为不同样本量数

据，以此探究提出的 KNNLM 损失函数相比于

MSE、MAE 在少样本和无物理知识约束情况下的

优异性。为了弥补数据随机选取带来的差异和尽

可能保证模型稳定性的情况下，在每种数据量的实

验中进行 10 次实验取平均值作为最终参考评价。

另外每组数据的训练集、验证集、测试集均随机划

分为 8∶1∶1，神经网络训练的 mini_batch 大小为 30，
且网络输出维度均为 4。

在 深 度 学 习 方 面 ，主 要 采 用 BPNN 和

MTLNN 进行实验探究，训练神经网络的损失函数

采用传统的 MAE、MSE 和本文提出的 KNNLM，

回 归 评 价 指 标 采 用 均 方 根 误 差 RMSE =
1
n ∑

i = 1

n

( e ( x i；θ )- y i )2 。

具体网络情况介绍如下：

（1）MTLNN 网络使用文献［10］中的网络结

构，但是不考虑物理知识约束的情况，不采用内嵌

物理知识 PINN。

（2）BPNN 根据数据的不同具有不同网络层数

和节点数，因此将在 5 组实验中探究采用 MSE 和

MAE 损失函数的最优网络结构，然后将其最优

RMSE 结果的网络结构用于 KNNLM，以此实现相

同网络结构和不同损失函数的公平对比结果，证明

提出的损失函数的有效性。

实验采用 Pytorch 深度学习框架，在计算机配

置为 Intel（R）Core（TM）i7‑8700 CPU@3.20 GHz，
3.19 GHz上进行实验。

3. 2　BPNN结构探索

对于反向传播神经网络的网络结构探索，为了

避免网络过拟合和欠拟合，首先从 3 层网络架构、

节点数为（32，16，8）开始进行实验，然后依次递增

网络层数及每层节点数，损失函数分别选取 MSE
和 MAE。具体实验在 MSE 损失函数和 MAE 损

失函数且样本数为 500、1 500、2 500 的情况下进

行，如表 3 所示。

图 2 和图 3 是根据表 3 所得到的 MSE 和 MAE
损失函数下的 BPNN 不同网络结构、不同样本数

的 RMSE 值折线图。其中图 2 横坐标表示从 3 层

网络（32，16，8）开始依次递增的网络层数（如：6 表

示 6 层网络（256，128，64，32，16，8）），图 3 横坐标

表示在当前层数时基于原始节点数的 2n-1 倍（如：

4_1 为 4 层网络结构（64，32，16，8），5_1 为 5 层网络

结构（128，64，32，16，8），4_3 就是在 4_1 网络节点

数上的 22倍即（256，128，64，32））。

由表 3、图 2 和图 3 可知：（1）当损失函数为

MSE 且样本数为 500 和 2 500 时，最佳的网络结构

分别为（128，64，32，16）、（256，128，64，32）的 4 层

结 构 。 在 样 本 数 为 1 500 时 ，最 佳 网 络 结 构 为

（256，128，64，32，16）的 5 层网络结构。在 500、
1 500 和 2 500 个样本数时各自的最优预测 RMSE
值为 0.074 52、0.038 16、0.026 59。（2）当损失函数

为 MAE 时，最佳网络结构层数都为 4 层网络结构，

500、1 500 个样本数时最佳节点数都为（128，64，
32，16），而样本数为 2 500 时，最佳的网络节点数

为（256，128，64，32）。500、1 500、2 500 个样本数

表 2 4种导弹几何外形参数差异部分

Table 2 Differences in geometric parameters of four 
types of missiles m

序号

1
2
3
4

LF
1.593 6
1.608
1.53

1.566

CRF
0.056 4
0.042
0.12

0.084

CTF
0.027 6
0.042

0
0.036

BKF
0.028 8

0
0.12

0.048

BF
0.084
0.084
0.06
0.06
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在 MAE 损失函数和各自的网络结构下的最优

RMSE 值 分 别 为 0.072 41、0.037 08 和 0.029 69。
随着样本数量的增加，不管是 MSE 损失函数还是

MAE 损失函数，预测的最优 RMSE 值都在减少。

在 1 500 个样本数时，MSE、MAE 损失函数对

应的最优网络层数不同，可能原因是 MAE 在少样

本情况下要优于 MSE 损失函数，因为在 500、1 500
个样本数时最优的 RMSE 值对应的都是 MSE 损

失函数。MSE 进行平方而 MAE 取绝对值，在预测

系数中最小值为 0.03，最大值达到了 10 左右，MSE
损失函数的平方会拉大损失值，所以 MSE 损失函

数在 1 500 个样本数时需要的网络层数更多。当样

表 3 BPNN网络结构探索

Table 3 Network structure exploration of BPNN 

损失函数

MSE

样本数

500

1 500

2 500

网络结构

（32，16，8，4）
（（64，，32，，16，，8，，4））

（128，64，32，16，8，4）
（（128，，64，，32，，16，，4））

（256，128，64，32，4）
（32，16，8，4）

（64，32，16，8，4）
（（128，，64，，32，，16，，8，，4））

（256，128，64，32，16，8，4）
（（256，，128，，64，，32，，16，，4））

（512，256，128，64，32，4）
（32，16，8，4）

（（64，，32，，16，，8，，4））

（128，64，32，16，8，4）
（128，64，32，16，4）
（（256，，128，，64，，32，，4））

（512，256，128，64，4）

RMSE
0.096 15
0.089 39

0.090 27
0.074 52

0.084 28
0.049 42
0.042 96
0.040 55

0.059 53
0.038 16

0.043 89
0.043 38
0.034 58

0.035 42
0.030 33
0.026 59

0.026 91

损失函数

MAE

样本数

500

1 500

2 500

网络结构

（32，16，8，4）
（（64，，32，，16，，8，，4））

（128，64，32，16，8，4）
（（128，，64，，32，，16，，4））

（256，128，64，32，4）
（32，16，8，4）

（（64，，32，，16，，8，，4））

（128，64，32，16，8，4）
（（128，，64，，32，，16，，4））

（256，128，64，32，4）
（32，16，8，4）

（（64，，32，，16，，8，，4））

（128，64，32，16，8，4）
（128，64，32，16，4）
（（256，，128，，64，，32，，4））

（512，256，128，64，4）

RMSE
0.099 87
0.072 65

0.078 68
0.072 41

0.082 41
0.053 81
0.039 87

0.054 20
0.037 08

0.039 65
0.047 51
0.039 50

0.039 75
0.034 47
0.029 69

0.030 84

图 2 BPNN 网络层数

Fig.2 BPNN layers

图 3 BPNN 网络节点数

Fig.3 BPNN structure
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本数在 500、2 500 时，对于模型来说，样本数较少或

者足够大，其 MSE、MAE损失函数之间差距不明显。

3. 3　KNNLM 参数分析

3. 3. 1　KNNLM 的 C 值分析

在 KNNLM 函数中，第 2 项表示临近样本对的

影响程度，而其中的导弹气动系数预测为回归任

务，KNNLM 第 1 项占比应该大于第 2 项，多个临近

样本对的影响权重不应该超过原始项，所以在分析

中可知 KNNLM 第 2 项权重 C 占比应该维持在 0.1
左右。进一步对其做分析实验，取 C=0.001、0.01、
0.1、1、10 和 100。又因为实验采用的 mini_batch 大

小为 30，所以固定 K=8。图 4 中每个子图的纵坐

标表示精度 RMSE 值，横坐标表示权重参数 C 值

变化，其中每条不同颜色的折线表示在 BPNN 网

络和 MTLNN 网络下采用 KNNLM 训练时的不同

样本数。图 4（a）中的 1 500_1 和 1 500_2 分别表示

1 500 个样本数时所对应的网络结构（128，64，32，
16）和（256，128，64，32，16）。

从图 4 可知在两个网络中，1 500 和 2 500 个样

本数时，随着平衡权值参数 C 值的增加，RMSE 值

总体呈现上升趋势，网络预测精度逐渐下降。在

500 个样本数时，两个网络的 RMSE 值曲线随着 C
值的增加先下降然后上升，可看出在 C=0.1 附近

的 RMSE 值最优。另外在 C=0.1 时，随着样本数

的增加，两个网络附近的 RMSE 值变化也在趋于

平缓。MTLNN 网络呈现出 C 值越小、RMSE 值越

低的趋势，BPNN 在 C 值小于 0.1 时，RMSE 值呈现

上升趋势。总体来说，不管是 MTLNN 网络还是

BPNN 网络，在 3 种样本数下，C 值在 0.001~0.1 之

间其 RMSE 值最优，进一步证实了分析中 KNN‑
LM 第 2 项权重不应大于第 1 项的正确性。

3. 3. 2　KNNLM 的 K 值分析

由式（8）可知，y为 x i 的 K 最近邻样本的目标值

及 KNNLM 使用 K 来确定实例邻居个数，所以为了

探究 K 值的具体影响程度，再由 3.3.1 节对 C 值探

究结果可知，取 C=0.1，K=6、8、10、12、14。在图 5
中，使用不同数量的 3 组样本来探究 K 值变化对

KNNLM 损失函数在不同网络中的影响程度 。

图 5（a）例中 1 500_1和 1 500_2分别表示 BPNN的网

络结构为（256，128，64，32，16）和（128，64，32，16）。

从图 5 可知，在 500 个样本数时两个网络在

K=10 时最优。在 1 500 个样本数时，BPNN 网络

中 K=8 时 ，RMSE 最 小 ，而 MTLNN 中 K=10，
RMSE 最小。在 2 500 个样本数时 K 的值在 8~10
之间，RMSE 上升之后又下降，但变化幅度较小。

总体来说，BPNN 网络中 RMSE 随着 K 值的增加

呈现上升趋势，而 MTLNN 网络中 RMSE 随着 K
值变化而呈现出波动变化。综上所述，在观察了整

体变化趋势后，KNNLM 在 C=0.1、K=8 或 10 是

较理想的一种参数取值。

图 4 KNNLM 的 C 值变化

Fig.4 Change of C value of KNNLM

图 5 KNNLM 的 K 值变化

Fig.5 Change of K value of KNNLM
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3. 4　实验结果分析

由 3.3 节分析可知，C=0.1，K 取 8~10 对于

BPNN 和 MTLNN 网络最优。表 4 展示了不同样

本数时所对应的不同损失在两种网络中的实验结

果。每一行表示不同样本数，每一列表示在不同样

本数下，不同损失函数和网络。在所有方法中，对于

不同网络结构下，采用不同的损失时，最好的结果以

粗体表示，基于这些实验结果可以得到如下结论：

（1）从表 4 可看出，在两种网络中，KNNLM 都

要优于 MSE 和 MAE 损失函数。在 BPNN 网络

中，当样本数为 500 和 1 500 时，MAE 损失函数优

于 MSE 损失函数，而在 2 500 个样本数时，MSE 优

于 MAE。对于 MTLNN 网络，在 3 组样本数下，

MSE 损失函数都要优于 MAE 损失函数。

（2）表 5 为 KNNLM 对比 MSE 和 MAE 的精度

提升百分比。可知，KNNLM 与 MSE 对比，其在

BPNN 和 MTLNN 中都是随着样本数的增加其精

度百分比呈现递减趋势。KNNLM 与 MAE 的对

比情况中，除了在 2 500 个样本数时的提升精度较

高外，500~1 500 个样本数其提升精度都呈现下降

趋势。从总体上看，在 BPNN 网络和 MTLNN 网

络中，KNNLM 的最大精度提升百分比是在 500 个

样本数时，其分别为 14.44%、16.35%。综上所述，

KNNLM 能够在少样本且无物理知识约束的情况

下，能更好地进行导弹气动系数约束和不同导弹样

本区分，最大限度地提升模型的预测精度和鲁棒性。

3. 5　KNNLM 预测应用效果对比

为了进一步展示 KNNLM 指导深度神经网络

在少样本且无物理约束情况下的预测效果，且由

于样本数 1 500 与 2 500 的整体 RMSE 值差距小于

样本数 500 与 1 500 的 RMSE 值差距，为了进行更

加明显的小样本预测区分，所以取 500 个样本数

训练的模型进行预测。另外由实验结果可知，在

少样本且无物理约束情况下，无论是 MAE、MSE
还 是 KNNLM 损 失 函 数 ，BPNN 网 络 都 优 于

MTLNN 网络，所以采用 BPNN 网络来进一步说

明 KNNLM、MAE、MSE 的对比效果  ，随机选取

了 8 组训练数据之外的导弹气动数据进行实验

展示。

如图 6 所示，分别是 4 种气动系数（CA、CN、

Cmz、Xp）的预测曲线图，可知，KNNLM 对 CA、CN、

Cmz 的预测值更接近真实值，预测效果优于 MSE、

MAE。对于 Xp系数，KNNLM 与 MSE 的预测效果

相距不大，MAE 更优。对于 4 种气动系数的预测

效果，KNNLM 在整体上要优于 MAE、MSE，这说

明在少样本且无物理约束的情况下，KNNLM 能够

更适合多输出的导弹气动系数预测任务。

表 5　KNNLM 对比 MSE和 MAE的精度提升百分比

Table 5　Accuracy improvement percentage of KNNLM compared with MSE and MAE %

样本数

500
1 500
2 500

BPNN
KNNLM_MSE

14.44
14.02
3.72

KNNLM_MAE
11.95
11.52
13.78

MTLNN
KNNLM_MSE

14.9
12.57
10.85

KNNLM_MAE
16.35
15.84
15.97

表 4 不同方法的 RMSE值实验结果

Table 4 Experimental results of RMSE value of different methods

样本数

500
1 500
2 500

MSE_BPNN
0.074 52
0.038 16
0.026 59

MAE_BPNN
0.072 41
0.037 08
0.029 69

KNNLM_BPNN
0.063 76

0.032 81

0.025 60

MSE_MTLNN
0.077 24
0.043 21
0.028 93

MAE_MTLNN
0.078 51
0.044 89
0.030 69

KNNLM_MTLNN
0.065 67

0.037 78

0.025 79
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4 结   论

针对传统损失函数 MSE 和 MAE 指导深度神

经网络进行导弹气动系数预测任务存在的局限，基

于深度度量学习提出一种 K 最近邻大边距损失函

数（KNNLM）来指导深度神经网络的训练：

（1） 探究了 KNNLM 与 MSE、MAE 在 BPNN
网络与 MTLNN 网络中且在 3 组不同样本数的训

练数据下的预测精度；其结果表明，KNNLM 在多

输出 BPNN 中比 MSE 和 MAE 在预测精度上能够

提 升 3.72%~14.44%。 在 MTLNN 网 络 中 比

MSE 和 MAE 在预测精度上能够提升 10.85%~
16.35%。

（2） 在 500 个样本数时，KNNLM 在两种网络

上带来的预测精度提升百分比最大，其分别为

14.44% 和 16.35%。这表明 KNNLM 在少样本及

无物理知识约束的情况下，能够综合考虑实例与临

近样本之间的相似性，从而约束区分不同导弹样

本，以此拉近相似输出样本而推开差距过大输出样

本对，能够较大程度避免在相近输入时不同输出带

来的影响，从而提高深度神经网络模型的预测精度

和鲁棒性。
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