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ｔｈｅｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｄｅｓｉｇｎｏｆＧＡ（Ｗ）２

ａｉｒｆｏｉｌ．Ｔｈｅｈｉｇｈｅｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄｅｓｉｇｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ｏｆｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｃａｎｂｅｆｕｒｔｈｅｒｅｘｔｅｎｄｅｄ

ｆｒｏｍｔｈｉｓｍｏｄｅｌ．

Ｏｎｅｋｉｎｄｏｆｍａｔｈｅｍａｔｉｃｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｏｎｅ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｉｓｔｏ

ｍｉｎｉｍｉｚｅｔｈｅｍａｔｈｅｍａｔｉｃｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｏｆｏｂｊｅｃｔ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅｃｈａｎｇｅｒａｎｇｅｏｆｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｖａｒｉ

ａｂｌｅ，ｌｉｋｅｔｈｅｄｒａｇｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎａｂｏｕｔｓｐｅｃｉｆｉｃ

ｒａｎｇｅｏｆＭａｃｈｎｕｍｂｅｒ，ｓｏｗｅｈａｖｅ

ｍｉｎ［∫爩牃牅牆（┨，爩牃）× 牘（爩牃）ｄ爩牃］
ｓ．ｔ．

┨∈ └

爩牃ｍｉｎ≤ 爩牃≤ 爩牃ｍａｘ

牋牏（┨，爩牃）≤ ０ 牏＝ １，２，…，牔

牎牐

烅

烄

烆 （┨，爩牃）＝ ０ 牐＝ １，２，…，牕

（１）

ｗｈｅｒｅ┨ ｉｓｔｈｅｄｅｓｉｇｎｖａｒｉａｂｌｅ，└ ｔｈｅｄｅｓｉｇｎ

ｓｐａｃｅ，Ｍａｃｈｎｕｍｂｅｒ爩牃ｔｈｅｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｖａｒｉａｂｌｅ，

牘ｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｂｏｕｔ爩牃，

牅牆 ｔｈｅｏｂｊｅｃｔｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄ牋牏（┨，爩牃），牎牐（┨，爩牃）

ａｒｅｔｈｅｉｎｅｑｕａｌｉｔｉｅｓａｎｄｅｑｕａｌｉｔｉｅｓｄｅｓｉｇｎｃｏｎ

ｓｔｒａｉｎｔｓ．

Ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃｒａｎｇｅｏｆ爩牃，ｔｈｅｍｉｎｉ

ｍａｌｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｏｆ牅牆 ｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ，

ｗｈｉｃｈｍａｋｅｓ牅牆 ｈａｖｅｇｏｏｄａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｔｏｔｈｅ

ｃｈａｎｇｅｏｆ爩牃．Ｂｙ ｅｘｔｅｎｄｉｎｇ ｏｎｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｍｏｄｅｌ，ｗｅｃａｎｏｂｔａｉｎａｍａｔｈｅｍａｔｉｃ

ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎ，ｔｈａｔｉｓ

ｍｉｎ［
牠１，牠２

牊（┨，牠１，牠２）× 牘（牠１，牠２）ｄ牠１ｄ牠２］

ｓ．ｔ．

┨∈ └

牠１ｍｉｎ≤ 牠１≤ 牠１ｍａｘ

牠２ｍｉｎ≤ 牠２≤ 牠２ｍａｘ

牋牏（┨，牠１，牠２）≤ ０ 牏＝ １，２，…，牔

牎牐（┨，牠１，牠２

烅

烄

烆 ）＝ ０ 牐＝ １，２，…，牕

（２）

ｗｈｅｒｅ牠１ ａｎｄ牠２ ａｒｅｔｈｅｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｖａｒｉａｂｌｅｓ，牘ｉｓ

ｔｈｅｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕ

ｔｉｏｎａｂｏｕｔ牠１ ａｎｄ牠２．

Ｔｈｅｃｈａｎｇｅｆｒｏｍ ｏｎｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｔｏ

ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ

ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｏｂｊｅｃｔｆｕｎｃｔｉｏｎｔｏｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎ

ｍｅｎｔ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｔｗｏｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｖａｒｉａｂｌｅｓ

ａｒｅｃｈｏｓｅｎ，ｉ．ｅ．，爩牃ａｎｄａｎｇｌｅｏｆａｔｔａｃｋ犜．Ｔｈｅ

ｃｅｎｔｒａｌｐｏｉｎｔｏｆｆｌｉｇｈｔａｒｅａｉｓａｔ爩牃＝０５５，犜＝０．

Ａｒｏｕｎｄｔｈｉｓｃｅｎｔｒａｌｐｏｉｎｔ，ｒａｎｇｅｓｏｆ爩牃ａｎｄ犜ａｒｅ

ｅｎｌａｒｇｅｄ，ａｎｄａｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｌｉｇｈｔａｒｅａｏｆ

ａｉｒｆｏｉｌｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ，ｗｈｅｒｅ爩牃∈［０５，０６］，犜∈

［－１５°，１５°］．

 ﹩﹦﹦﹢﹢﹦﹦﹫﹢┐

﹫﹨﹢﹫﹨﹫

Ｔｈｅｒｅａｒｅｓｅｖｅｒａｌｍｅｔｈｏｄｓ
［３５］

ｆｏｒｇｅｏｍｅｔｒｙ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｏｆａｉｒｆｏｉｌ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｂｕｍｐｆｕｎｃ

ｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ＰＡＲＳＥＣｍｅｔｈｏｄａｎｄｏｔｈｅｒｓ．Ｔｈｅ

ｂｕｍｐｆｕｎｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｅｘｐｒｅｓｓｅｓｎｅｗｆｏｉｌｇｅｏｍｅ

ｔｒｙａｓｔｈｅｌｉｎｅａｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆａｂａｓｉｓａｉｒｆｏｉｌａｎｄ

ａｓｅｔｏｆｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

ｏｆｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｒｅｇｅｏｍｅｔｒｙｄｅｓｉｇｎ

ｖａｒｉａｂｌｅｓ，ａｓｓｈｏｗｎｂｅｌｏｗ

牪（牨）＝ 牪０（牨）＋∑
牕

牑＝１

犜牑牊牑（牨） （３）

５２３Ｎｏ．４ ＬｉｎＹｕ，ｅｔａｌ．ＴｗｏＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＡｉｒｆｏｉｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＤｅｓｉｇｎＭｅｔｈｏｄ…



ｗｈｅｒｅ牪０（牨）ｉｓｔｈｅｂａｓｉｓａｉｒｆｏｉｌ，牊牑（牨）ｔｈｅｂｕｍｐ

ｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄ犜牑 ｔｈｅｄｅｓｉｇｎｖａｒｉａｂｌｅ．ＨｉｃｋｓＨｅｎｎｅ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｕｓｅｄａｓｂｕｍｐｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｔｈａｔｉｓ

牊牑（牨）＝
牨
０２５
（１－ 牨）ｅ

－２０牨
牑＝ １

ｓｉｎ
３
（π牨

牉（牑）
烅
烄

烆 ） 牑＞ １
（４）

ｗｈｅｒｅ牉（牑）＝
ｌｏｇ０５

ｌｏｇ牨牑
，０≤ 牨牑≤ １．

Ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｆｏｉｌｕｓｅｄｉｎｄｅｓｉｇｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｉｓＧＡ（Ｗ）２ａｉｒｆｏｉｌ，ｗｉｔｈｔｏｔａｌ８９ｐｏｉｎｔｓｄｉｓ

ｔｒｉｂｕｔｅｄａｔｂｏｔｈｓｕｒｆａｃｅｏｆａｉｒｆｏｉｌ．Ｔｈｅｒｅａｒｅｆｉｖｅ

ｂｕｍｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｏｎ ｅａｃｈ ｓｕｒｆａｃｅ，

ｗｈｉｃｈｍａｋｅｓｔｅｎｇｅｏｍｅｔｒｙｄｅｓｉｇｎｖａｒｉａｂｌｅｓｆｏｒ

ｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ．

 ﹤﹤﹫ ﹨ ﹦﹢

﹦〇

Ｉｎｄｅｓｉｇｎｐｒａｃｔｉｃｅ，ｈｕｇｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｃｏｓｔｏｆ

ｎｕｍｅｒｉｃａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃｓｈａｐｅｉｓａｎ

ｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎ．Ｕｎｄｅｒｔｈｉｓｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎ，ｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｄｅｓｉｇｎｐｏｉｎｔｓｆｏｒｍｕｌｔｉｐｏｉｎｔｄｅｓｉｇｎ

ｍｅｔｈｏｄｉｓｌｉｍｉｔｅｄ．Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｎｅｅｄｓ

ｔｏｃｏｍｐｕｔｅｏｎｅｏｒｅｖｅｎｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｔｅｇｒａｌａｂｏｕｔ

ｏｂｊｅｃｔｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｍａｋｅｓｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ

ｃｏｓｔｉｎｃｒｅａｓｅａｔｏｒｄｅｒｓｏｆｍａｇｎｉｔｕｄｅ．Ｔｈｉｓｓｉｔｕａ

ｔｉｏｎｍａｋｅｓｔｈｅｈｉｇｈｌｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃａｎａｌｙ

ｓｉｓｂｅｃｏｍｅｖｅｒｙａｔｔｒａｃｔｉｖｅ．

Ｄｕｅｔｏｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｏｆｆａｓｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ｓｕｒｒｏ

ｇａｔｅｍｏｄｅｌｈａｓａｌｒｅａｄｙ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｉｎ ｄｅｓｉｇｎ

ｗｏｒｋｓ，ｌｉｋｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆａｉｒｃｒａｆｔｄｅｓｉｇｎｃｏｅｆｆｉ

ｃｉｅｎｔｓ
［１２１３］

，ａｉｒｆｏｉｌｄｅｓｉｇｎ
［１４１５］

，ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃｏｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎ
［１６］
ａｎｄｓｏｏｎ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒｒｅ

ｓｐｏｎｓｅｓｕｒｆａｃｅｍｅｔｈｏｄｓｂａｓｅｄｏｎａｌｇｅｂｒａｉｃｐｏｌｙ

ｎｏｍｉａｌ，ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｄｏｅｓｎｏｔｄｅｐｅｎｄｏｎａｃｃｕ

ｒａｔｅｍａｔｈｅｍａｔｉｃｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ，ｗｈｉｌｅｉｔｃａｎｌｅａｒｎ

ｆｒｏｍｉｎｐｕｔｓａｍｐｌｅｄａｔａａｎｄｈａｖｅｗｅｌｌａｐｐｒｏｘｉｍａｔ

ｉｎｇａｂｉｌｉｔｙｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｈｅｃｏｍｂｉｎａ

ｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｐｒｏｖｉｄｅｓｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙｆｏｒｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃａｉｒｆｏｉｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｄｅｓｉｇｎ．

Ｆｏｒｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｓｕｓｅｄｔｏｂｕｉｌｄ

ｓｕｒｒｏｇａｔｅｍｏｄｅｌｔｏｐｒｏｖｉｄｅｈｉｇｈｌｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎａｌｙ

ｓｉｓ．ＦｏｕｒｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＢＰ ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓａｒｅ

ｂｕｉｌｔｔｏｓｉｍｕｌａｔｅｌｉｆｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ爞Ｌ，ｌｉｆｔｔｏｄｒａｇ

ｒａｔｉｏ爧燉爟，ｐｉｔｃｈｉｎｇｍｏｍｅｎｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ爞ｍ，ａｎｄ

ｔｈｉｃｋｎｅｓｓｔｏｃｈｏｒｄｒａｔｉｏ牠燉牅ｏｆＧＡ（Ｗ）２ａｉｒｆｏｉｌ

ｗｉｔｈｉｎｉｔｓｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｌｉｇｈｔａｒｅａ．

 ┊┇━┃┉┌┄┇─│┄━

（１）Ｌｉｆｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

Ｆｏｒｌｉｆｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ爞Ｌ，ａｔｗｏｌａｙｅｒｎｅｔｗｏｒｋｉｓ

ｕｓｅｄ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｄｅｓｉｇｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ┨，

爩牃，犜ａｓｉｎｐｕｔｓ，ａｎｄ爞Ｌ ａｓｏｕｔｐｕｔ．Ｔｈｅｔｗｏｌａｙ

ｅｒｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ爞Ｌ ｉｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ１．

━ ┌┄┐━┎┇┃┉┌┄┇─┄┇┓

Ｌａｙｅｒ Ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ１ Ｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒ

Ｎｅｕｒｏｎ １０ １

Ｔｒａｎｓｆｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔａｎｓｉｇ Ｐｕｒｅｌｉｎｅａｒ

（２）Ｄｒａｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｌｉｆｔｔｏｄｒａｇｒａｔｉｏ爧燉爟 ｉｓｍｏｒｅ

ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｈａｎｔｈｏｓｅｏｆｏｔｈｅｒｔｈｒｅｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．

Ｆｉｒｓｔ，ａｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ

ｔｏｐｒｅｄｉｃｔｄｒａｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ爞Ｄ．Ｉｔｈａｓａｃｈｉｅｖｅｄａ

ｗｅｌｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｗｉｔｈｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉ

ｃｉｅｎｔ爲 ｏｆ０９９６９．Ｍｏｓｔｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓ

ａｂｏｕｔ爞Ｄ ａｒｅｗｉｔｈｉｎ±２ｄｒａｇｕｎｉｔｓ．Ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇ

ｒｅｓｕｌｔｏｆ爞Ｄ ｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１．

Ｆｉｇ．１ Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆ爞Ｄ

Ｕｎｆｏｒｔｕｎａｔｅｌｙ，ｉｎ ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎ，ｉｔｉｓｆｏｕｎｄｔｈａｔｄｕｅｔｏｓｍａｌｌｖａｌｕｅｏｆ爞Ｄ，

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ爧燉爟ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｒａｔｉｏｂｅｔｗｅｅｎｌｉｆｔ

ａｎｄｄｒａｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ｉ．ｅ．，爧燉爟＝爞Ｌ燉爞Ｄ，ｉｓｓｅｎ

ｓｉｔｉｖｅｔｏｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｏｆ爞Ｌ ａｎｄ爞Ｄ，

ｗｈｉｃｈｅｖｅｎｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｙａｆｆｅｃｔｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔ．Ｓｏ，ｉｎｓｔｅａｄｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ爞Ｄ，ｉｔｐｒｅｆｅｒｓｔｏ

ｐｒｅｄｉｃｔ爧燉爟 ｄｉｒｅｃｔｌｙ．Ａ ｔｈｒｅｅｌａｙｅｒｎｅｔｗｏｒｋｉｓ

ｕｓｅｄｆｏｒｔｈｉｓ．Ｔｈｅｉｎｐｕｔｓａｒｅｇｅｏｍｅｔｒｙｄｅｓｉｇｎ

ｖａｒｉａｂｌｅｓ┨，爩牃，犜，ａｎｄｔｈｅｏｕｔｐｕｔｉｓ爧燉爟．Ｔｈｅ

ｔｈｒｅｅｌａｙｅｒｎｅｔｗｏｒｋｉｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ２．

６２３ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ＆Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．２８



━ ┇┐━┎┇┃┉┌┄┇─┄┇├燉└

Ｌａｙｅｒ Ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ１ Ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ２Ｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒ

Ｎｅｕｒｏｎ ２０ １０ １

Ｔｒａｎｓｆｅｒ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｌｏｇｓｉｇ ｔａｎｓｉｇ Ｐｕｒｅｌｉｎｅａｒ

（３）Ｐｉｔｃｈｉｎｇｍｏｍｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒｐｉｔｃｈｉｎｇｍｏｍｅｎｔｃｏｅｆ

ｆｉｃｉｅｎｔ爞ｍ ｉｓｓａｍｅｔｏｔｈａｔｆｏｒ爞Ｌ，ａｎｄｔｈｅｏｕｔｐｕｔ

ｉｓ爞ｍ ａｂｏｕｔ１燉４ｃｈｏｒｄ．Ｔｈｅｔｗｏｌａｙｅｒｎｅｔｗｏｒｋ

ｆｏｒ爞ｍ ｉｓｓａｍｅｔｏＴａｂｌｅ１．

（４）Ａｉｒｆｏｉｌｔｈｉｃｋｎｅｓｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

Ａ ｔｗｏｌａｙｅｒｎｅｔｗｏｒｋｉｓｕｓｅｄｆｏｒｔｈｉｃｋｎｅｓｓ

ｔｏｃｈｏｒｄ ｒａｔｉｏ 牠燉牅，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｄｅｓｉｇｎ

ｖａｒｉａｂｌｅｓ┨ａｓｉｎｐｕｔ，ａｎｄ牠燉牅ａｓｏｕｔｐｕｔ．Ｔｈｅｔｗｏ

ｌａｙｅｒｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ牠燉牅ｉｓａｌｓｏｓａｍｅｔｏＴａｂｌｅ１．

 │┅━┃┃┇┃┃

Ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ａｎｄ

ｔｈｉｃｋｎｅｓｓａｃｃｕｒａｔｅｌｙ，ａｓｅｔｏｆｓａｍｐｌｅｄａｔａｉｓｎｅｅｄ

ｅｄｔｏｔｒａｉｎｔｈｅｆｏｕｒｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ

ｂｅｆｏｒｅ．Ｔｈｉｓｄａｔａｓｅｔｉｓｇｅｎｅｒａｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅ

ｄｅｓｉｇｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ（ＤＯＥ）ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｎａｍｅｄ

Ｌａｔｉｎｈｙｐｅｒｃｕｂｅｓａｍｐｌｉｎｇ（ＬＨＳ）．ＤＯＥｔｅｃｈｎｏｌｏ

ｇｙｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｄａｔａｓｅｔｄｕｒｉｎｇｓａｍ

ｐｌｉｎｇ，ａｎｄＬＨＳｍａｋｅｓｔｈｅｄａｔａｓｅｔｈａｖｅａｒｅａｓｏｎ

ａｂｌｅｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄａｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｖｅｒａｇｅ

ｏｆｔｈｅｓａｍｐｌｉｎｇｓｐａｃｅ．Ｕｎｄｅｒａｃｃｅｐｔａｂｌｅｃｏｍｐｕ

ｔａｔｉｏｎｃｏｓｔ，１５００ｓａｍｐｌｅｓａｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｉｎｔｈｅ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｓａｍｐｌｉｎｇｓｐａｃｅ，ａｎｄｔｈｅｎａｎａｌｙｚｅｄ

ｂｙａｓｕｂｓｏｎｉｃａｉｒｆｏｉｌｃｏｄｅＸＦＯＩＬ
［１７］
．Ａｓａｐａｎｅｌ

ｃｏｄｅ，ＸＦＯＩＬｉｓｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｄｅｓｉｇｎａｎｄａｎａｌｙ

ｓｉｓｏｆｓｕｂｓｏｎｉｃａｉｒｆｏｉｌ，ａｎｄｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｃｒｅｄｉｂｌｅ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒｔｈｉｓｋｉｎｄｏｆｐｒｏｂｌｅｍ．Ｒａｎｇｅｏｆｅａｃｈ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ３．

━ ┇┃┃┈┉

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｍｉｎｉｍｕｍｖａｌｕｅ Ｍａｘｉｍｕｍｖａｌｕｅ

Ｔｅｎｇｅｏｍｅｔｒｙ

ｖａｒｉａｂｌｅｓ
－００００３ ００００３

犜燉（°） －１５ １５

爩牃 ０５ ０６

Ｔａｂｌｅ４ｓｈｏｗｓｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｔｈｅｆｏｕｒ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｉｔｃａｎｂｅｓｅｅｎｔｈａｔｆｏｒ爞Ｌ，爞ｍ

ａｎｄ牠燉牅，ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ爲 ｉｓａｌｌａｂｏｖｅ

０９９．Ｆｏｒ爧燉爟，ａｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅｒｅａｒｅｓｏｍｅｓｍａｌｌ

ｄｅｐａｒｔｕｒｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｐｒｅｄｉｃ

ｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅｓａｍｐｌｅｓ，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｉｓｓｔｉｌｌａｃｃｅｐｔ

ａｂｌｅ．Ａｎｄｔｏｐｒｅｄｉｃｔ爧燉爟ｄｉｒｅｃｔｌｙｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎ

ｔｈｅｗａｙｏｆ爧燉爟＝爞Ｌ燉爞Ｄ．Ｔｈｅｓｅｆｏｕｒｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｐｒｏｖｉｄｅｓｕｉｔａｂｌｅｓｕｒｒｏｇａｔｅｍｏｄ

ｅｌｓｆｏｒｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

━ ┇┃┃┇┈┊━┉┈

Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ 爲

Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ爞Ｌ ０９９９９１

Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ爧燉爟 ０９８３６９

Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ爞ｍ ０９９８７６

Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ牠燉牅 ０９９９９８

 〇┐﹥﹫﹦﹫﹢﹤﹪﹢┐

﹫﹤﹫﹫﹢﹫

Ｔｈｅｂｅｓｔｗａｙｔｏｂｕｉｌｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｄｉｓ

ｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｓｔｏｃｏｌｌｅｃｔｌｏｔｓｏｆａｃｔｕａｌｆｌｉｇｈｔｄａｔａｏｆ

ａｉｒｃｒａｆｔ，ｂｕｔｔｈｅｙａｒｅｏｆｔｅｎｈａｒｄｔｏｏｂｔａｉｎ．Ｉｎｎａｔ

ｕｒａｌａｎｄｓｏｃｉａｌｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ，ｌｏｔｓｏｆｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ

ｖａｒｉａｂｌｅｓｏｂｅｙｏｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙｏｂｅｙｎｏｒｍａｌｄｉｓ

ｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．ＳｏｆｏｒＧＡ（Ｗ）２ａｉｒｆｏｉｌ，ｗｅｓｕｐｐｏｓｅ

ｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙ牘ｏｂｅｙｓａｔｗｏｄｉｍｅｎ

ｓｉｏｎａｌｎｏｒｍａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｗｉｔｈｉｎｔｈｅｔｗｏｄｉｍｅｎ

ｓｉｏｎａｌｆｌｉｇｈｔａｒｅａａｂｏｕｔ爩牃ａｎｄ犜，ａｎｄｔｈｅｐｅａｋ

ｖａｌｕｅｏｆ牘ｌｏｃａｔｅｓａｔｔｈｅｃｅｎｔｒａｌｐｏｉｎｔｏｆｆｌｉｇｈｔ

ａｒｅａ，ａｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．２．

Ｆｉｇ．２ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ爩牃ａｎｄ犜

牘（爩牃，犜）＝
１

２π犲１犲２ １－ 犱槡 ２
×

ｅｘｐ
－ １

２（１－ 犱
２
）

（爩牃－ 犨１）
２

犲
２
１［｛ －

２犱
（爩牃－ 犨１）（犜－ 犨２）

犲１犲２
＋
（犜－ 犨２）

２

犲 ］｝２
２

（５）

ｗｈｅｒｅ犨１＝ ０５５，犨２＝ ０，犱＝ ０，犲１＝ 犲２＝ １．

７２３Ｎｏ．４ ＬｉｎＹｕ，ｅｔａｌ．ＴｗｏＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＡｉｒｆｏｉｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＤｅｓｉｇｎＭｅｔｈｏｄ…



Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｂｊｅｃｔｉｓｔｏｍａｋｅｔｈｅ爧燉爟ｐｅｒ

ｆｏｒｍａｎｃｅｏｆａｉｒｆｏｉｌｈａｖｅｔｈｅｂｅｓｔａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｔｏ

ｔｈｅｃｈａｎｇｅｓｏｆ爩牃ａｎｄ犜．Ｔｈｅｆｏｕｒｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｂｅｆｏｒｅａｒｅｕｓｅｄｔｏｐｒｅｄｉｃｔａｅｒｏ

ｄｙｎａｍｉｃｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｎｄａｉｒｆｏｉｌｔｈｉｃｋｎｅｓｓ．Ｓｅｖｅｒａｌ

ｄｅｓｉｇｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓａｒｅｓｅｔａｔｔｈｅｃｅｎｔｒａｌｐｏｉｎｔｏｆ

ｆｌｉｇｈｔａｒｅａ，ａｂｏｕｔｔｈｅａｉｒｆｏｉｌｐｏｉｎｔａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ爴ｐｔ．Ｔｈｅａｒｅａａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃｐｅｒｆｏｒ

ｍａｎｃｅ爴ａｒｅａｉｓｕｓｅｄｔｏｅｓｔｉｍａｔｅａｉｒｆｏｉｌａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ

ｔｏ爩牃ａｎｄ犜，ｓｈｏｗｎａｓ

爴ａｒｅａ＝ 
爩牃，犜

爧

爟
（┨ｇ，爩牃，犜）× 牘（爩牃，犜）ｄ爩牃ｄ犜

（６）

ｗｈｅｒｅ┨ｇ ｉｓｇｅｏｍｅｔｒｙｄｅｓｉｇｎｖａｒｉａｂｌｅ．Ｓｏｔｈｅｏｐ

ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｂｅｃｏｍｅｓ

ｍａｘ（爴ａｒｅａ）

ｓ．ｔ．

牠燉牅≥ ０１２５

爞Ｌ，ｐｔ≥ ０６０

爞ｍ，ｐｔ

烅

烄

烆 ≥－ ０１３

（７）

ｗｈｅｒｅｓｕｂｓｃｒｉ″ｐｔ″ｒｅｆｅｒｓｔｏａｉｒｆｏｉｌｐｏｉｎｔａｅｒｏｄｙ

ｎａｍｉｃｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｔｔｈｅｃｅｎｔｒａｌｐｏｉｎｔ．

Ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＧＡ）ｉｓｕｓｅｄａｓｏｐｔｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ａｓａｎａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｔｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｙ，ＧＡｓｉｍｕｌａｔｅｓｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｂｉ

ｏｌｏｇｙｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｕｎｄｅｒｔｈｅｎａｔｕｒａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，

ａｎｄｆｏｒｍｓｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ．Ｉｔｄｏｓｅｎｏｔ

ｄｅｐｅｎｄｏｎｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｇｒａｄｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

ａｎｄｈａｓａｂｒｏａｄｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙｔｏｄｅｓｉｇｎｐｒａｃｔｉｃｅ．

Ｈｅｒｅｔｈｅｓｉｚｅｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｉｓｓｅｔｔｏ１５０，ｗｉｔｈａ

ｃｒｏｓｓｏｖｅｒｆｒａｃｔｉｏｎｏｆ０８，ａｎｄｅｌｉｔｅｃｏｕｎｔｏｆ３．Ｔｏ

ｓｐｅｅｄｕｐｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ｔｈｒｅｅＣＰＵｓｏｆｆｏｕｒｃｏｒｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓａｒｅｕｓｅｄｆｏｒｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇｕｎｄｅｒ

ＭＡＴＬＡＢ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｗｏｄｉ

ｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＧＡｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．３．
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Ａｓａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ，ｗｈｉｌｅｒｕｎｎｉｎｇｔｈｅｔｗｏｄｉ

ｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ａｎｏｔｈｅｒｓｉｎｇｌｅ

ｐｏｉｎｔｄｅｓｉｇｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｓａｌｓｏｒｕｎｎｉｎｇｆｏｒｔｈｅ

ｃｅｎｔｒａｌｐｏｉｎｔｏｆｆｌｉｇｈｔａｒｅａ，ｕｓｉｎｇｔｈｅｓａｍｅＧＡ

ｓｅｔｔｉｎｇｓ．Ａｔｔｈｅｃｅｎｔｒａｌｐｏｉｎｔ，ｔｈｒｏｕｇｈＸＦＯＩＬ

ａｎａｌｙｓｉｓ，Ｔａｂｌｅ５ｓｈｏｗｓｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｒｉｇｉｎａｌ

Ｆｉｇ．３ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

━ ┇┄┇│┃┄│┅┇┈┄┃┉━┉┇

┃┉┇━┅┄┃┉

Ａｉｒｆｏｉｌ 爞Ｌ，ｐｔ 爧燉爟ｐｔ 爞ｍ，ｐｔ 牠燉牅燉％

ＧＡ（Ｗ）２ ０６３１９ １２４４ －０１３７５ １２９

Ｓｉｎｇｌｅｐｏｉｎｔ

ｄｅｓｉｇｎ
０６２９４ １３９２ －０１２９６ １３２

２Ｄ

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
０６２３７ １３６７ －０１２７３ １３３

ＧＡ（Ｗ）２ａｉｒｆｏｉｌ，ｓｉｎｇｌｅｐｏｉｎｔｄｅｓｉｇｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａｉｒｆｏｉｌａｎｄｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎａｉｒｆｏｉｌ，ｈｅｒｅ爩牃＝０．５５ａｎｄ犜＝０．

Ａｔｔｈｅｃｅｎｔｒａｌｐｏｉｎｔ，ｉｔｃａｎｂｅｓｅｅｎｔｈａｔｂｏｔｈ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｓａｔｉｓｆｙｔｈｅｄｅｓｉｇｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，ａｎｄ

ｉｍｐｒｏｖｅａｉｒｆｏｉｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｏｓｏｍｅｅｘｔｅｎｔ．Ｆｏｒ

ｓｉｎｇｌｅｐｏｉｎｔｄｅｓｉｇｎ，ｔｈｅａｉｒｆｏｉｌｈａｓｔｈｅｂｅｓｔ爧燉爟

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｗｈｉｃｈｉｎｃｒｅａｓｅｓｂｙ１１９％ ｃｏｍ

ｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＧＡ（Ｗ）２． Ｆｏｒｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，爧燉爟ｉｎｃｒｅａｓｅｓｂｙ９９％，

ｗｈｉｃｈｍｅａｎｓａｇｏｏｄａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｔ

ｔｈｅｍａｘｆｌｉｇｈｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｐｏｓｉｔｉｏｎ．Ｆｉｇ．４ｓｈｏｗｓ

ｇｅｏｍｅｔｒｉｅｓｏｆｔｈｒｅｅａｉｒｆｏｉｌｓ．

Ｆｉｇ．４ Ｇｅｏｍｅｔｒｉｅｓｏｆｔｈｒｅｅａｉｒｆｏｉｌｓ

８２３ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ＆Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．２８



ＵｓｉｎｇＸＦＯＩＬａｎａｌｙｓｉｓ，Ｆｉｇｓ．５，６ｃｏｍｐａｒｅ

ａｒｅａａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｍｏｎｇｔｈｅｔｈｒｅｅ

ａｉｒｆｏｉｌｓ， ｗｈｅｒｅ 爩牃 ∈ ［０５，０６］，

犜∈ ［－ １５°，１５°］．

Ｆｉｇ．５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｒｅａ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ

ＧＡ（Ｗ）２ａｎｄ２Ｄｓｔｏｃｈａｓｔｉｃａｉｒｆｏｉｌｓ

Ｆｉｇ．６ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｒｅａｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｓｉｎ

ｇｌｅｐｏｉｎｔｄｅｓｉｇｎａｎｄ２Ｄｓｔｏｃｈａｓｔｉｃａｉｒｆｏｉｌｓ

ＣｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｒｉｇｉｎａｌＧＡ（Ｗ）２ａｉｒｆｏｉｌ，

ｔｈｅｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｅｆｆｉ

ｃｉｅｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅ爧燉爟 ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎ ｔｈｅ

ｗｈｏｌｅｆｌｉｇｈｔａｒｅａ，ｍａｋｅｓ爴ａｒｅａｉｎｃｒｅａｓｅｂｙ１２５％，

ａｎｄｍａｋｅｓｔｈｅａｉｒｆｏｉｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｅｔｔｅｒｍａｔｃｈ

ｈｉｇｈｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｆｌｉｇｈｔａｒｅａ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｓｉｎ

ｇｌｅ ｐｏｉｎｔｄｅｓｉｇｎ ｒｅｓｕｌｔ， ｔｈｅ ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ

ａｖｏｉｄｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｌｏｓｓａｔｎｏｎｄｅｓｉｇｎｓｔａｔｅ

ｗｈｉｃｈｅｘｉｓｔｓａｔｓｉｎｇｌｅｐｏｉｎｔｄｅｓｉｇｎａｉｒｆｏｉｌ，ｍａｋｅａ

ｍｏｒｅｈａｒｍｏｎｉｏｕｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｔｈｅｗｈｏｌｅｆｌｉｇｈｔ

ａｒｅａ，ａｎｄｅｎｈａｎｃｅａｉｒｆｏｉｌａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｔｏ爩牃ａｎｄ

犜． Ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓａｌｓｏ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ，

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｓｕｒｒｏｇａｔｅｍｏｄｅｌｃａｎｏｂｔａｉｎｆａｖｏｒａｂｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｕｎｄｅｒｓｕｉｔａｂｌｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．
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Ｂａｓｅｄｏｎｈｉｇｈｌｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｏｆｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｇｌｏｂａｌｓｅａｒｃｈａｂｉｌｉｔｙｏｆｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ， ａ ｄｅｓｉｇｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃａｉｒｆｏｉｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄ，ａｎｄ

ｖａｌｉｄａｔｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒＧＡ（Ｗ）２

ａｉｒｆｏｉｌ．Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓａｍｏｎｇｔｈｒｅｅ

ａｉｒｆｏｉｌｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｃａｎｏｂｔａｉｎａｗｈｏｌｅｐｅｒｆｏｒ

ｍａｎｃｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃｆｌｉｇｈｔａｒｅａ，ｔｒａｄｅ

ｏｆｆａｉｒｆｏｉｌａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｈｉｇｈ

ａｎｄｌｏｗｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｒｅａｓｉｎｆｌｉｇｈｔ，ｍａｔｃｈｔｈｅａｉｒ

ｆｏｉｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｏｔｈｅｍｉｓｓｉｏｎｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ，ａｎｄ

ｅｎｈａｎｃｅａｉｒｆｏｉｌａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｔｏｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｃｈａｎｇｅｓ

ｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｆｌｉｇｈｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．

┇┃┈：

［１］ ＨｉｃｋｓＲＭ，ＨｅｎｎｅＰＡ．Ｗｉｎｇｄｅｓｉｇｎｂｙｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｉｒｃｒａｆｔ，１９７８，１５（７）：

４０７４１２．

［２］ ＬｅｅＫＤ，ＥｙｉＳ．Ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃｄｅｓｉｇｎｖｉａｏｐｔｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｉｒｃｒａｆｔ，１９９２，２９，（６）：１０１２

１０１９．

［３］ ＳｏｂｉｅｃｚｋｙＨ．Ｐａｒａｍｅｔｒｉｃａｉｒｆｏｉｌｓａｎｄｗｉｎｇｓ［Ｃ］燉燉

ＮｏｔｅｓｏｎＮｕｍｅｒｉｃａｌＦｌｕｉｄＭｅｃｈａｎｉｃｓ．Ｇｅｒｍａｎｙ：

ＶｉｅｗｅｇＶｅｒｌａｇ，１９９８，６８：７１８８．

［４］ ＰａｔｒｉｃｅＣ，ＳｉｖａＫＮ．Ｅｆｆｅｃｔｏｆｓｈａｐｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａ

ｔｉｏｎｏｎａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃｓｈａｐｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｒ］．ＡＩＡＡ

２００７５９，２００７．

［５］ ＳｏｎｇＷ Ｂ，ＡｎｄｒｅｗＪＫ．Ａｓｔｕｄｙｏｆｓｈａｐｅｐａｒａｍｅ

ｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒａｉｒｆｏｉｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｒ］．Ａ

ＩＡＡ２００４４４８２，２００４．

［６］ ＶｅｎｋａｔａｒａｍａｎＰ．Ｌｏｗｓｐｅｅｄｍｕｌｔｉｐｏｉｎｔａｉｒｆｏｉｌｄｅ

ｓｉｇｎ［Ｒ］．ＡＩＡＡ９８２４０２，１９９８．

［７］ ＨａｇｅｒＪＯ，ＥｙｉＳ，ＬｅｅＫＤ．Ａｍｕｌｔｉｐｏｉｎｔｏｐｔｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎｆｏｒｔｒａｎｓｏｎｉｃａｉｒｆｏｉｌｄｅｓｉｇｎ［Ｒ］．ＡＩＡＡ９２４６８１，

１９９２．

［８］ ＬｉｎＹｕ，ＷａｎｇＨｅｐｉｎｇ．Ｓｕｂｓｏｎｉｃｍｕｌｔｉｐｏｉｎｔｄｅｓｉｇｎ

ｏｆａｒｅｆｌｅｘｆｏｉｌｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ａｅｒｏ

ｎａｕｔｉｃａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００９，３９（１）：４５

４７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］ ＬｕｒａｔｉＬＢ．Ｒｏｂｕｓｔａｉｒｆｏｉｌｄｅｓｉｇｎｕｎｄｅｒｕｎｃｅｒｔａｉｎｏｐ

ｅｒａｔｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｃｏｌｌｏｃａｔｉｏｎ［Ｒ］．

ＡＩＡＡ２００８１３５，２００８．
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基于神经网络的二维随机翼型优化设计方法

林 宇 王和平 彭润艳

（西北工业大学航空学院，西安，７１００７２，中国）

摘要：为避免翼型单点优化设计存在的非设计状态气动性

能损失，改进对实际飞行环境中不确定性因素的适应能力，

提出了基于神经网络的二维随机翼型优化设计方法。采用

４个ＢＰ神经网络作为代理模型，用于预测翼型的气动系数

与几何参数，以提供高效和可靠的分析。同时联合服从正

态分布的概率密度函数和遗传算法构成了优化设计方法。

采用该方法，对ＧＡ（Ｗ）２翼型，在关于马赫数和迎角的二

维飞行区域内进行了随机优化设计。通过与原始翼型和单

点优化设计翼型的结果对比，表明该二维随机优化方法能

够在指定飞行区域内改进翼型的整体性能，提高了翼型对

多个飞行参数随机变化的适应能力。

关键词：随机翼型优化；代理模型；神经网络；不确定因

素；遗传算法
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