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摘    要:［目的］为了解决航空母舰（简称“航母”）飞行甲板的主尺度要素设计问题，以航母舰体主尺度要素

为输入，对飞行甲板主要设计要素进行论证，并开展相应的数学模型研究。［方法］通过解读分析 13 艘国外

典型大、中型航母的各项设计参数，借助支持向量机回归（SVR）算法和径向基核函数（RBF）建立相应的回归

分析模型，并采用模拟退火（SA）算法对部分计算参数进行优化以提高回归精度。以“肯尼迪”号常规动力航

母作为检验样本、其余 12 艘航母作为训练样本集进行回归计算，验证该回归模型的预报效果。［结果］所

得计算结果与“肯尼迪”号实际参数的对比显示，多数飞行甲板设计要素都具有较好的预报精度，同时，也得

到了少数设计要素预报精度不高的原因。［结论］所做研究对航母飞行甲板总体设计具有技术支撑作用。
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A demonstration method on the design elements of a flight deck
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2 Ship Construction and Assembly Technology Innovation Center of National Defense Science,

Technology and Industry, Shanghai 201913, China

Abstract: ［Objectives］The idea of using the main dimensional  factors of  a carrier'  hull  to demonstrate a
flight deck's primary design parameters and mathematical models was proposed.［Methods］  After analyz-
ing the design data of thirteen foreign large-middle sized aircraft carriers by virtue of the support vector ma-
chine regression (SVR) method and the RBF kernel function, the regression analysis model for predicting the
flight deck's primary design parameters was established, and the calculation arguments optimized by the simu-
lated annealing (SA) algorithm to improve the precision of the regression. To examine the performance of the
prediction model,  the  USS Kennedy (CV-67)  was  selected  as  the  checking sample  and the  other  twelve  air-
craft carriers as the training samples.［Results］By comparing the prediction model's regression results with
the actual design parameters of the USS Kennedy, it was found that the majority of the flight deck's primary
design parameters were excellent and precise predictions. On the other hand, the reasons for the few imprecise
predictions were provided in detail.［Conclusions］The work in this paper provides the necessary technical
support for the preliminary design of the aircraft carrier's flight deck.
Key  words:  aircraft  carrier； flight  deck； support  vector  machine  regression； simulated annealing  al-
gorithm；demonstration

 

0    引　言

飞行甲板设计是航空母舰（以下简称“航

母”）总体设计的重要内容。航母飞行甲板作为

一种非对称、不规则的多边形，其上功能分区及

部分航空保障作业甲板资源的布置也存在重叠和

收稿日期: 2019–12–24        修回日期: 2020–04–19        网络首发时间:  2020–11–19 09:21
基金项目: 国防基础科研计划资助项目（JCKY2018206B009）
作者简介: 杨放青，男，1991 年生，博士，工程师。

朱永安，男，1986 年生，工程师。

赵守君，男，1982 年生，高级工程师。

*通信作者: 赵守君 

第 15 卷  第 6 期 中    国    舰    船    研    究 Vol. 15 No. 6
2020 年 12 月 Chinese Journal of Ship Research Dec.  2020

https://kns.cnki.net/kcms/detail/42.1755.TJ.20201118.1658.002.html
http:www.ship-research.com
http://dx.doi.org/10.19693/j.issn.1673-3185.01862


不对称性 [1-2]。因此，飞行甲板总布置设计与其他

水面舰船或者民用船舶的上甲板设计存在很大区

别。作为航母上重要的航空保障作业场所，飞行

甲板设计问题的复杂程度更高、涉及到的主要设

计要素更多 [3-5]。目前，设计人员已开始将各类智

能优化算法应用于包括航母在内的各型舰船的总

体设计中 [2, 6]，对提升舰船研制的科学性并提高设

计效率具有显著作用。然而，通常单目标或多目

标优化算法主要还是应用于局部结构或者局部布

置设计问题，若需将飞行甲板作为一个整体来考

虑其主尺度要素设计问题，传统的优化方法在应

用时，尤其是在建立目标函数的过程中较为复杂[7]。

为解决这一问题，本文将从飞行甲板主尺度要素

与航母舰体主尺度要素间的关系入手，采用支持

向量机回归（support vector machine regression，SVR）

算法 [8-9] 对这种关系进行回归分析，以期建立一种

通过舰体主尺度来论证飞行甲板主尺度要素的方

法，并根据这种方法，以部分国外典型航母的舰

体及飞行甲板相关设计参数作为机器学习样本

集，对计算误差进行分析，以验证该方法的回归

精度和适用性。 

1    研究思路

由于飞行甲板主尺度要素包括多方面的设计

参数，因此需简要分析选取的各要素对飞行甲板

整体性能表现的影响。同时，整理汇总了国外典

型大、中型航母的飞行甲板及舰体主尺度要素数

据，以作为论证飞行甲板主尺度要素回归模型的

数据样本。需要注意的是，所选取的航母可以分

为大型和中型 2 类，两者除了在尺度和排水量上

存在明显差异外，在飞行甲板布置设计时主要考

虑的问题及限制因素也有所不同。 

1.1    飞行甲板主要设计要素概述

选取的设计对象，即飞行甲板设计要素包括：

飞行甲板长 Lfd、飞行甲板宽 Wfd、斜角甲板长 Lad、

斜角甲板宽 Wad、斜角甲板角度 α、斜角甲板横向

位置 tfd、弹射器或独立起飞跑道数量 Nc 共 7 个设

计要素。国外典型大、中型航母的飞行甲板设计

要素如表 1 所示。
 
 

表 1    国外典型大中型航母飞行甲板设计要素

Table 1    Flight deck's design parameters of typical foreign large and middle aircraft carriers

编号 型号 Lfd /m Wfd/ m Lad /m Wad /m α /(°) tfd /m Nc /个

1 CV-41“中途岛”号（1969） 292.1 76.2 208.6 34.4 12.62 12.07 2

2 CV-59“福莱斯特”号 310.3 72.2 213.4 34.4 9.66 8.085 4

3 CV-64“星座”号 319.1 72.5 233.2 34.4 11.33 12.24 4

4 CV-67“肯尼迪”号 313.3 72.7 233.2 34.4 11 10.38 4

5 CVN-65“企业”号 328.8 71.7 234.9 34.4 10.14 9.92 4

6 CVN-68“尼米兹”号 332.8 76.4 242.43 34.4 9.05 8.88 4

7 CVN-78“福特”号 335 77 242.3 34.4 9.18 7.34 4

8 R09“皇家方舟”号 242.8 52.1 187.3 27.55 8.5 6.33 2

9 CVA-01 266.8 57.6 201.8 27.62 3 −10.29 2

10 CVF“伊丽莎白女王”号 278.5 69 212.2 34.7 9 6.127 2

11 “戴高乐”号 261.5 64.4 198.1 27 8.5 7.56 2

12 “库兹涅佐夫”号 304.5 70 204.3 34.5 7 −2.455 2

13 “乌里扬诺夫斯克”号 321.7 75.6 230.4 35.4 9.5 8.58 4
 
 

1.2    舰体主尺度要素的选取

作为设计输入量的航母舰体主尺度要素包

括：设计水线长 Lw、设计水线宽 Ww、设计吃水 Td、

型深 Dd、标准排水量 DispS、满载排水量 DispF、试

航航速 VT、推进功率 PP 共 8 个变量。国外典型

大、中型航母的舰体主尺度要素如表 2 所示。

确定了研究样本数据后，通过引入 SVR 算法

并结合模拟退火算法（SA）进行训练，即可构建飞

行甲板主要设计要素的回归模型。 

2    基于 SVR 的飞行甲板主要设计要
素预测模型

 

2.1    支持向量机原理

本文大、中型航母的样本数量有限，基于数

理统计理论的传统回归分析方法需要依赖大量的

样本数据作为分析基础，因此采用该方法难以取

得较好的回归效果。而支持向量机是一种基于统
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计学习理论（ statistical learning theory，STL） [10-12] 中

结构风险最小化（SRM）原则的机器学习方法，与

以人工神经网络（ANN）方法为代表的基于经验

风险最小化（ERM）原则的机器学习方法相比，具

有严格的数学理论支持，在小样本、高维度、高非

线性回归问题上具有更好的性能表现，因而也能

够克服传统回归分析方法的不足。因此，考虑到

当代典型大、中型航母型号有限、设计要素多的

具体情况，SVR 算法非常适于构建本文中飞行甲

板主要设计要素预测模型。

(x1,y1), (x2,y2), · · · , (xl,yl), xi ∈
Rd,yi ∈ R xi

yi

对于回归样本数据

，其中，向量 为航母舰体主尺度要素，标

量 为某个飞行甲板设计要素，采用 SVR 算法求

解得到的回归关系可表示为

f (x) = w ·φ(x)+b (1)

φ(x)

φ(x)

式中：w为权重向量，b 为常数项，两者都是需要

求解的未知量； 为一个从样本空间 Rd 映射到

某个高维特征空间 H 的非线性映射。然而，由于

的表达式通常难以求得，因此支持向量机引

入了核函数 [13-15]，在 Rd 中实现 H 中的点积运算：

K(xi, x j) = φ(xi) ·φ(x j) (2)

f (x) ∥w∥2

ξi, ξ
∗
i ⩾ 0

根据 SRM 原则， 应满足使 最小化，因

此考虑拟合误差并引入了松弛因子 ，可得

到优化问题：

min
1
2
∥w∥2+C

l∑
i=1

(ξi+ ξ∗i )

s.t.


yi−w ·φ(xi)−b < ε+ ξi
− yi+w ·φ(xi)+b ⩽ ε+ ξ∗i
ξi, ξ

∗
i > 0

i = 1,2, · · · , l (3)

式中：常数 C>0，为均衡因子；ε为不敏感带宽度。

进而，通过构造拉格朗日方程并求解极值点，

可得到式 (3) 的对偶优化问题，其求解极小值问

题可表示为：

min
1
2

l∑
i, j=1

[(αi−α∗i )(α j−α∗j)K(xi, x j)]+

l∑
i=1

[αi(ε− yi)]+
l∑

i=1

[α∗i (ε+ yi)]

s.t.


l∑

i=1

(αi−α∗i ) = 0

αi,α
∗
i ∈ [0,C]

(4)

权重向量 w可表示为

w =
l∑

i=1

[(αi−α∗i )φ(xi)] (5)

将式 (4) 改写为矩阵的形式，得

min
1
2

(αT,α∗T)
[

K −K
−K K

](
α
α∗

)
+

(εeT− yT, εeT+ yT)
(
α
α∗

)

s.t.

(eT,−eT)
(
α
α∗

)
= 0

α,α∗T ∈ [0,C]
(6)

e = [1]T
1×l K = [K(xi, x j)]l×l α= (α1,α2, · · · ,αl)T

α∗= (α∗1,α
∗
2, · · · ,α∗l )T αi α

∗
i

式中： ； ； ；

； 及 为拉格朗日乘子，可通过

二次规划求解式 (6) 得到；y为各飞行甲板设计要

素组成的列向量。

根据 KKT（Karush-Kuhn-Tucker）条件，式 (6)
在最优解处有

 

表 2    国外典型大中型航母舰体主尺度要素

Table 2    The main dimensional factors of the hulls of typical foreign large and middle aircraft carriers

型号 Lw /m Ww /m Td /m Dd /m DispS /t DispF /t VT /kn PP /hp

CV-41“中途岛”号(1969) 274.323 3 34.442 8 10.515 7 25.603 5 45 000 62 614 33.03 212 000

CV-59“福莱斯特”号 301.76 39.421 3 10.287 1 29.667 6 61 163 78 509 32.88 260 000

CV-64“星座”号 301.76 39.421 3 10.820 5 29.667 6 60 005 80 945 33.6 280 000

CV-67“肯尼迪”号 301.76 39.421 3 10.769 7 29.667 6 61 000 83 000 33.5 280 000

CVN-65“企业”号 316.995 9 40.538 9 11.308 2 30.328 0 71 277 89 084 35 280 000

CVN-68“尼米兹”号 316.995 9 40.843 7 11.480 9 30.632 8 72 805 93 026 31.5 260 000

CVN-78“福特”号 316.995 9 40.843 7 11.9 30.632 8 82 000 102 000 32 260 000

R09“皇家方舟”号 233.318 2 34.3 11 26.7 43 340 53 060 31.5 153 000

CVA-01 271.3 40 9.5 25.6 53 000 63 000 30 135 000

CVF“伊丽莎白女王”号 263 39.6 10 25.6 55 000 65 000 25 96 000

“戴高乐”号 238 31.5 8.5 25.7 36 000 40 600 25 85 000

“库兹涅佐夫”号 270 35.4 9.6 25.7 43 000 58 500 29 210 000

“乌里扬诺夫斯克”号 274 40 10.6 28.7 65 800 79 000 29.5 280 000
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
αi[ε+ ξi− yi+w ·φ(xi)+b] = 0
α∗i [ε+ ξ

∗
i + yi−w ·φ(xi)−b] = 0

(C−αi)ξi = 0
(C−α∗i )ξ∗i = 0

(7)

αi α
∗
i

αi =C α∗i = 0

αi = 0 α∗i =C

0 < αi <C α∗i = 0 αi = 0 0 < α∗i <C

在求解得到的结果中，当 或 >0 时，其对应

的样本点即为支持向量（SV），其中 且

或者 且 对应的样本点称为边界支持向

量， 且 或者 且 对应

的样本点称为标准支持向量（NSV），其中，后者才

会对回归表达式的常数项起作用，如式（8）所示：

b =
1

NNSV


∑

0<αi<C
α∗i =0

yi−
l∑

j=1

[
(αi−α∗i )K(x j, xi)

]−ε+
∑
αi=0
0<α∗i <C

yi−
l∑

j=1

[
(αi−α∗i )K(x j, xi)

]
+ε


 (8)

NNSV式中， 为标准支持向量的数量。 

2.2    计算参数的优化
 

2.2.1    核函数的选取

由于支持向量机是利用核函数来实现将样本

数据映射至高维特征空间的，因此核函数的选取

也是 SVR 建模中的一个重要部分。目前，常用的

核函数形式包括多项式核函数、RBF 核函数、

Sigmoid 核函数等。本文建模选择的是 RBF 核函

数，又称为径向基核函数，如式 (9) 所示。其优点

是能提高训练集中与检验样本更接近的训练样本

的重要程度，增强这些样本对回归结果的影响程

度，进而提高回归精度。

K(xi, x j) = exp

−
∥∥∥xi− x j

∥∥∥2

2σ2

 (9)

式中，σ为 RBF 核函数的参数。

由上式可知，当 2 个样本 xi 与 xj 较相似时，其

核函数值越大，越接近于 1，因而在 SVR 表达式

中与检验样本更接近的训练样本所占权重也更大。 

2.2.2    回归参数优化模型

由 2.2.1 节的分析可知，当前建立的 SVR 模

型中有 3 个参数（C，ε，σ）需要确定，其取值将影

响最终回归模型的性能，即对飞行甲板主要设计

要素的预报精度。为此，需要对参数进行优化，

以提高 SVR 的性能。

(xi,yi)

ỹi = f (xi)

Ei = |(ỹi− yi)/yi|

采用留一法（ leave one out，LOO）误差来表征

SVR 的性能，即对于样本数据，每次抽出其中

1 个样本 ，利用其他样本对 SVR 模型进行训

练，然后计算所抽取样本的回归值 ，则回

归误差 。通过对每个样本计算 Ei，

则该样本集的 LOO 误差即为其平均值：

ELOO =
1
l

l∑
i=1

Ei =
1
l

l∑
i=1

∣∣∣∣∣ ỹi− yi

yi

∣∣∣∣∣ (10)

因此，针对某一样本集数据，即以 C，ε和 σ

作为优化变量，以 ELOO 为目标函数并以取值最小

化为优化方向，建立 SVR 参数优化模型。通过对

参数进行优化，可提高回归模型的性能，尤其是

外推能力，也即对训练集以外样本的预测能力，

从而提高对飞行甲板主要设计要素的预报精度。 

2.2.3    基于 SA 的参数优化

综合考虑全局优化性能与时间成本，本文采

用 SA 算法 [16-17] 来对 SVR 的回归参数进行优化求

解。SA 算法借鉴了固体降温过程中内能与温度

的变化特性，设置了内、外两道循环，控制参数分

别为等温变化新可行解产生次数 L 和温度 t。
与随机搜索算法不同的是， SA 算法采用

Metropolis 准则来计算从状态 u 转移至 v 的概率：

Pt(u⇒ v) =


1, E(v)

LOO ⩽ E(u)
LOO

exp
(

E(v)
LOO−E(u)

LOO

t

)
,其他

(11)

因此，其能够以一定的概率接受次优解，从而

确保算法的全局搜索能力。

其中，t 开始时取较大的值，而每一轮内循环

结束后 t 都将减小，直至最终满足某个终止条件，

算法即停止迭代，输出此时的外循环最优解即为

最终优化结果。因此，算法的收敛速度由 L 以及

t 的衰减函数决定。

综上，整个 SVR 的训练和推广性能检验过程

如图 1 所示，通过采用 SA 算法对基于某训练集

的回归模型参数进行优化，然后针对训练集以外

的某检验样本计算其回归误差。需要说明的是，

由于每一次计算都只能针对某个特定的飞行甲板

设计要素的回归模型参数进行优化，因此需要对

7 个所选取的飞行甲板设计要素分别建立 SA 优

化模型并求解，以确保最终每一个设计要素预报

值都能取到最小误差估计。 

3    基于典型航母样本数据的论证效
果分析

为了分析基于支持向量机的飞行甲板主要设

计要素回归模型的预报能力，选取美国海军“肯

尼迪”号 (CV-67) 航母相关要素作为检验样本，其

他航母作为训练集来对回归模型进行训练，并根

据 2.2 节中的 SA 算法对回归参数进行优化。其

中参数设置为：L=500，初始温度 t0=0.01，终态温
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度 tf=0.000 001，温度衰减函数为 tu+1=tu·0.95。
由于此“肯尼迪”号是目前为止美国海军建

成的最后一艘大型常规动力航母，也是目前设计

水平最高的常规动力航母，设计建造于 20 世纪

60 年代，其飞行甲板设计较“小鹰”级的前 3 艘做

了较为明显的改进。美国海军从“小鹰” /“企业”

级发展到“尼米兹”级过程中，“肯尼迪”号航母起

到了承上启下的作用，在大型航母中非常具有代

表性，因此选取该航母作为检验样本。

表 3 所示为采用 SA 算法 SVR 模型训练过程

进行优化而得到的相应参数以及对检验样本的预

报结果与误差。将部分数据绘制成柱状图，其

中，图 2 为实际值和预报值的对比，图 3 为训练

集 LOO 误差和检验样本预报误差的对比。

从表 3 以及图 2、图 3 中的数据可以看出，采

用 SA 算法优化后的 SVR 模型对飞行甲板各设计

要素的预报精度，多数设计要素都能获得较为满

意的预报精度。其中，序号 1，2，3，4，7 对应设计

要素预报值与“肯尼迪”号实际值的误差均控制

在 5% 以内，基本具备工程实际应用的潜力；剩下

的 2 个飞行甲板设计要素，也即斜角甲板度数、

斜角甲板横向位置的预报结果则不太理想，误差

均超过了 10%，甚至接近 30%。

检验样本预报误差直接反映了该飞行甲板设

计要素与所选取作为回归模型中输入量的舰体主

尺度要素的关联性，而训练集 LOO 误差则表示了

 

表 3    SVR 论证结果

Table 3    The demonstration results of the SVR algorithm

飞行甲板设计要素
SVR参数优化结果

训练集LOO误差/%
检验样本论证结果

ε C σ 实际值 预报值 预报误差/%

Lfd /m 5.26×10−5 1 971 16.97 3.634 313.33 318.297 8 −1.582

Wfd /m 4.87×10−9 60 138 98.65 7.353 72.78 72.506 5 −0.3854

Lad /m 2.53×10−6 27.94 4.715 2.995 233.22 226.858 3 −2.728

Wad /m 2.81×10−9 81 565 9.844 7.519 34.4 34.464 1 0.1865

α /(°) 2.97×10−8 0.708 1 1.367 27.08 11 9.582 8 −12.88

tfd /m 2.23×10−4 1.127 1.430 60.19 10.386 7.529 3 −27.50

Nc 1.42×10−5 2.120 1.947 5.011 4 4.040 8 1.020

 

训练集数据

初始 SVR 回归
参数 ε，C，σ 构建核函数

求解二次规划
得到支持向量

训练集回归
误差

留一法（LOO）

精度满足要求？
SA 优化模块
更新 ε，C，σ

否

最终回归公式

是
检验集数据

当前回归公式

检验集回归
误差

SVR-SA 回归公式求解模块 预报精度检验模块

图 1　SVR 模型参数优化与检验

Fig. 1    Parameters' optimization and inspection of the support vector machine regression model
 

 

0

20

40

60

80

100

120 实际值 预报值

误
差
/%

Lfd Wfd Lad Wad α tfd Nc

图 2　检验样本预报值与实际值的误差对比

Fig. 2    Comparison between the inspecting sample's predicted val-
ues and actual values
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图 3　训练集 LOO 误差与检验样本预报的误差对比

Fig. 3    Comparison  between  the  LOO  errors  and  the  inspecting
sample's predicted errors
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该设计要素规律性强弱和各训练样本的离散程

度，尽管图 3 中对于部分设计要素来说，两者在数

值上会存在较大的差异，但从整体上看两者的变

化规律是一致的，例如训练集 LOO 误差最大的序

号 5，6 对应的设计要素的检验样本预报误差，显

著大于其他设计要素的预报误差。

序号 1~4 都是与飞行甲板主尺度直接相关的

设计要素，其预报精度高，表明舰体主尺度等舰

体设计要素与飞行甲板主尺度存在很大的联系，

更大的舰体通常能够布置更长和更宽的飞行甲

板，并且其斜角甲板的尺度也会相应增大。虽然

不同型号的大型航母在主尺度和排水量等舰体设

计要素上有所差别，但其独立起飞跑道数的差别

较小且趋于稳定，因此，序号 7 的预报精度较高。 

4    结　论

为了提高飞行甲板主要设计要素确定过程的

科学性，本文采用 SVR 算法建立了一种飞行甲板

主要设计要素的论证模型，并利用经过训练和参

数优化后的回归模型对检验样本的飞行甲板各设

计要素进行了预报，结果表明，多数设计要素均

能获得精度较高的预报值，但少数设计要素的预

报值误差较大。主要得到如下结论：

1）  尽管训练集 LOO 误差与检验样本预报误

差最终在数值上可能存在较大差异，但从结果上

看，两者的变化趋势基本相同，因此在对 SVR 模

型的参数进行优化时选取前者作为目标函数是合

理的。

2）  对于以舰体主尺度要素作为输入量的回

归模型，经过训练集训练以及 SA 优化后，其对于

与飞行甲板主尺度相关的设计要素或者其他规律

性较强的设计要素具有较高的预报精度，也说明

这些预报结果符合当代大型航母飞行甲板主流的

设计规律。

3）  斜角甲板度数以及横向位置受到较多方

面因素的影响，且训练集各样本相应设计要素离

散程度较大，因此这两项预报值的误差显著大于

其他设计要素。

4）  计算结果反映了当代不同国家不同型号

大、中型航母飞行甲板的设计风格已经趋于稳

定，在飞行甲板整体布置形式没有发生较大革新

的情况下，相关设计要素通常也不会有明显的变化。
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