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摘 要：风洞试验方法和计算流体力学（CFD）数值模拟方法在飞行器的初步研制阶段能够对于飞行器的气动性能提供精准

分析，其对于飞行器的气动外形优化与设计起到了重要的作用。而风洞试验与CFD方法不可避免地存在试验与计算成本

较高等问题。为实现对于飞行器气动性能的低成本及高效分析，本文对风洞试验数据进行了机器学习方法的预测分析研

究，提出了一种基于多模型结合方法的数据融合模式，其原理是通过重复抽样的方法多次获取精度略低的CFD数据与精度

较高的风洞试验数据之间的映射关系，并通过基于均方误差的加权方法对于多映射关系进行结合从而输出最终的预测结

果。结果表明，基于重抽样加权法的数据融合模式可以有效提升风洞试验数据预测的精准度与拟合度，辅助支撑风洞试验

人员进行相关研究工作。
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在飞行器的初步研制阶段，根据飞行器的气动外形需

要开展相对应的气动数值计算和气动特性评估，以规划进

一步地优化设计方案，因此对于飞行器气动外形进行精准

且高效分析是必要的[1-3]。目前风洞试验和计算流体力学

（CFD）数值模拟是面向飞行器的气动特性分析的主要技

术方法[4]。风洞试验能够对飞行器的气动外形开展精准

度较高的气动特性分析，但是存在成本高、试验周期过长

等问题。CFD 方法采用数值计算对于流体力学中的离散

方程进行求解，与风洞试验相比，CFD 方法在成本上有所

下降，但是在精度上却略低于风洞试验结果[5-7]。

针对风洞试验和 CFD 数值模拟存在的弊端，需要在

合理发挥自身优势的基础上，进一步研发出一种既满足低

试验成本又能够获取高精度数据分析结果的方法。为此，

一种基于多源气动数据融合的理念在国内外被广泛研究

与应用，其本质是采用了一种能够映射出低精度数据与高

精度数据之间关系的代理模型，并实现对于高精度数据的

精准预测。目前为止，国内外对于多源气动数据融合所开

展的研究工作已经取得了一些突破性的进展，王文正等[8]

首次提出了一种基于数学模型的多源气动数据融合准则，

并证明该方法的可行性；He Lei 等[9]采用了一种深度神经

网络算法（DNN）对于多源气动数据进行预测分析，其提

出的气动数据融合模型架构发挥出了良好的预测效果；邓

晨等[10]提出了一种加权融合后的高斯过程回归算法，并与

地质统计学中的协同克里金法（CoKriging）算法对多源气

动数据进行融合，结果表明 CoKriging 算法预测精度更高；

王旭等[11]通过随机森林算法中节点纯净度的特征选择方

法对变量特征进行筛选，保留低精度数据变量特征及其他

重要的变量特征，结果表明该方法具备良好的精准度和拟

合度；赵旋等[12]基于本征正交分解技术（POD）对于压力分

布信息进行特征提取并生成 POD 系数，对输入参数与

POD 系数之间采用克里金（Kriging）模型进行建模分析，

并通过积分得到低精度数据，最后通过 Kriging 模型获取
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低精度数据与高精度数据之间的映射关系，结果表明该方

法具有良好的精准度和泛化能力。

上述文献通过不同的代理模型有效获取了高低精度

数据之间的映射关系，提出的多源气动数据融合方法在预

测精度上有所提升，但目前所涉及的方法均使用固定训练

集与测试集的单次建模得到单一的高低精度数据之间的

映射关系，当数据较少时，容易发生过拟合的情况，为进一

步提升预测结果的精准度与拟合度，本文提出一种多模型

结合的方法。根据辛钦（Khinchine’s）大数定律和中心极

限定理，当样本之间是独立分布时，数量足够多的样本数

据的平均值将近似等于总体数据的平均值[13-14]。基于上

述数理推论，如若将代理模型在不同训练集下所得出的映

射关系进行均值或加权融合，最终预测结果将可能更加接

近于真实值。因此，本文提出了一种基于重抽样加权的多

模型结合方法，将选取的每种代理模型通过重复抽样法形

成多个模型结果，从而获取低精度数据与高精度数据之间

的多映射关系，进一步采用一种基于均方误差的加权方法

将多模型的映射关系进行融合，最终所得出的结果与单次

建模结果相比在精准度和拟合度上均有所提升，结果证明

了该方法的可行性和有效性。

1 代理模型选取
在多模型结合方法中，代理模型需要分别在低精度与

高精度数据之间建立一种映射关系，映射关系的优劣直接

决定了最终数据融合方案的可行性，因此首先要解决的问

题是代理模型的选取。本文采用了基于正则化的多种线

性回归模型与决策树拟合的多种非线性回归模型，通过不

同的代理模型对基于数据融合模式下的预测效果进行验

证与比较。本节将对参与试验中的代理模型进行逐一解

释说明。

1.1 基于正则化的线性回归模型

在基于函数拟合的回归模型中，最具有代表性的则是

线性回归模型，其通过在输入变量和输出变量之间构建函

数关系从而进行预测分析。线性回归算法具有易于实现、

可解释性高的特点[15]。但是在训练集较少时，线性回归方

法会面临模型过度拟合的问题[16]。为了避免这种情况发

生，对于线性回归模型需要采取必要的正则化处理。正则

化是机器学习中的一项优化技术，其具备增强模型泛化能

力的特征。正则化通过在损失函数的基础上加入惩罚项使

得权重系数（回归系数）下降以降低模型复杂程度，可以在

一定程度上避免过度拟合并减少模型的方差[17]。基于正则

化的线性回归方法主要有 Lasso 回归法、Ridge 回归法、

ElasticNet 回归法，三种方法通过采用不同的惩罚项表达方

式进行正则化处理[18-20]。

正则化的表达主要有 L1 和 L2 两种形式，通过采用均

方误差的线性回归损失函数与惩罚项进行结合，得到最新

的损失函数。假设 x 为特征变量的真实值、y 为目标变量的

真实值、ŷ 为目标变量的预测值、k 为总样本数量、l 为特征变

量的总数量、λ为正则化的强度、w 为权重系数（回归系数）,

则基于 L1 正则化的表达式为

LF (L1) = 1
k ∑i = 1

k (yi - ŷi )
2 + λ∑i = 1

l |wi| （1）

基于 L2 正则化的表达式为

LF (L2) = 1
k ∑i = 1

k (yi - ŷi )
2 + λ∑i = 1

l wi
2 （2）

Lasso 回归法采用的是上述 L1 正则化，而 Ridge 回归法

则引入了 L2 正则化。ElasticNet 回归法介于 Lasso 和 Ridge

之间，在损失函数中同时应用 L1 和 L2 正则化[21]。

1.1.1 Lasso 回归法

Lasso 回归法采用均方误差的线性回归损失函数与 L1

正则化，从而形成新的损失函数 J(w)，进一步使用梯度下降

法寻找权重系数的最优值。梯度下降法的核心则是计算 J

(w)相对于权重系数的导数，其表达式为

¶J(w)
¶w

=-
2xi

k ∑i = 1

k [ ]yi - ( )wxi + b + λ （3）

通过求导结果可以在梯度下降中寻找出权重系数的最

优值 w'，其表达式为

w'=w + α
¶J(w)
¶w

（4）

式中，α作为学习率用于控制学习过程的速率，其取值范围

在 0~1 之间[18]。

1.1.2 Ridge 回归法

与 Lasso 方法不同的是，Ridge 回归法将 L1 正则化法替

换成 L2 正则化法，组成新的损失函数 J(w)。通过梯度下降

法寻找权重系数的最优值，L2 正则化中 J(w)相对于权重系

数的导数表达式为

¶J(w)
¶w

=-
2xi

k ∑i = 1

k [ ]yi - ( )wxi + b + 2λ∑i = 1

l wi （5）

通过求导结果对于权重系数进行更新，从而获取最优

值 w'，其表达式为

w'=w + α
¶J(w)
¶w

（6）

式中，α作为学习率用于控制学习过程的速率，其取值范围

在 0~1 之间[19]。

112



崔榕峰 等： 基于重抽样加权的飞行器多源数据融合方法

1.1.3 ElasticNet 回归法

ElasticNet 回归法通过结合 L1 正则化和 L2 正则化的方

法，在原损失函数的基础上形成新的损失函数 J(w)，其表达

式为

J (w) = 1
k ∑i=1

k (yi- ŷi )
2+nλ∑i=1

l ||wi +
1- n

2
λ∑i=1

l wi
2

（7）

从式（7）中可以看出，ElasticNet 回归法介于 Lasso 回归

法与 Ridge 回归法之间。通过调节一种 L1 正则化比率的超

参数来控制融合权重，其超参数在表达式中定义为 n。n 值

控制在 0~1 之间波动，当 n = 0.5 时，ElasticNet 的表现介于

Lasso 和 Ridge 之间，当 n = 0 时，其完全表现为 Ridge 回归；

当 n = 1 时，其完全表现为 Lasso 回归[20]。通过 J (w)相对于

权重系数的求导可以表示为

¶J(w)
¶w

=- 
2xi

k ∑i = 1

k [ ]yi - ( )wxi + b + nλ + λ (1 - n)∑i = 1

l wi

（8）

最终通过梯度下降法得到最优值 w'，其表达式为

w'=w + α
¶J(w)
¶w

（9）

式中，α作为学习率用于控制学习过程的速率，其取值范围

在 0~1 之间[20]。

1.2 基于决策树的集成回归模型

决策树是一种基于树形结构的机器学习模型，由决策

节点、分支和叶节点组合而成。其中决策节点表示数据集

的特征，分支表示决策规则，每个叶节点表示决策输出结

果。决策树具有可解释性高的优势，其可视化的树状结构

易于理解和分析[22]。同时，决策树具有非参数化的特征，因

此不需要考虑数据预处理阶段中的数据转换和缺失值填补

等问题[23]。然而，有时决策树算法会根据训练集的情况产

生深度较大的复杂结构从而导致模型出现过度拟合的问

题[24]。针对此类问题，基于决策树的集成方法通过将多个

决策树进行融合，一定程度上能够缓解模型过度拟合的弊

端[25]。Random Forest 方法和 AdaBoost 方法作为决策树的

集成模型中具有代表性的算法，本文对两种算法分别进行

应用。

1.2.1 Random Forest 方法

Random Forest 方法通过有放回的随机抽样方式提取

多个训练集从而形成多个决策树模型，对于每个决策树模

型分别根据信息增益或基尼系数进行有效分裂，最终将多

个决策树组合成为随机森林，如若是分类问题，则通过投票

方式决定预测结果；如若是回归问题，则通常通过均值方式

获取预测结果。Random Forest 方法结合多个决策树的结

果，不仅在精准度上有所提升，也一定程度上避免了模型过

度拟和的问题[26]。与有放回的随机抽样方式提取训练集不

同的是，本文采用一种无放回的子样本抽样方式进行训练

集选取，文献[27]中证明了该方法的可行性。

1.2.2 AdaBoost 方法

AdaBoost 方法原理是将多个决策树形成一种依赖关

系，通过分析之前决策树的学习误差率，将更多的权重分配

给学习误差率高的样本，从而使权重高的样本在之后的决

策树中更受重视[28]。通过迭代的方式不断训练决策树与更

新样本权重，这样的迭代过程直到到达最大的迭代次数或

者满足指定的错误率才会终止[28]。这里以 AdaBoost 回归

方法为例，假设集成模型由 K 个决策树组成、第 k 个决策树

的目标变量预测值为 Pk (xi )，xi 为特征变量、yi 为目标变量、i

为样本的索引。则第 k 个决策树的训练样本的最大误差 Ek

可以表示为

Ek =max|yi -Pk( xi ) | （10）

进一步能够得到第 k 个决策树的样本的相对平方误差

eki 表达式

eki =
(yi -Pk( )xi )2

Ek
2

（11）

基于样本误差 eki 与样本权重 wki 能够得出第 k 个决策

树的相对误差 ek。这里 wki 在第一个决策树中初始值为

1
N

 (  i = 1…N )，则 ek 的表达式为

ek =∑i = 1

N wkieki （12）

通过第 k 个决策树的相对误差和样本权重可以计算出

第 k + 1 个决策树样本的权重系数wk + 1i

wk + 1i =
wki

Lk ( ek

1 - ek ) 1 - eki

（13）

式中，Lk 为规范化因子，其表达式为

Lk =∑i = 1

N wki( ek

1 - ek ) 1 - eki

（14）

基于上述的迭代关系，AdaBoost 算法逐步形成新的决

策树，最终整合多个决策树结果，形成结果表达式 fboost (x)，

其公式为

fboost( x) =∑k = 1

K ln ( )1 - ek

ek

 Pk (x) （15）

AdaBoost 方法与 Random Forest 方法具有相同的优势，

其在精准度上有所提升且可以缓解模型过度拟和的问题。

两者的区别是，AdaBoost 方法的决策树之间相对依赖，而

Random Forest 方法生成的决策树之间则相对独立[29]。
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2 重抽样加权法
多模型结合方法需要进一步解决的问题在于如何通过

代理模型进行多次训练建模，并对于多模型的预测结果进

行有效结合。本文将采用重复抽样法（RSM）形成多模型结

构，重复抽样法是统计学方法中常用于通过样本来评估总

体的方法，其原理是将样本数据进行多次无放回的随机抽

样，并将抽样到的样本组成训练集、将未抽样到的样本组成

检验集，并基于不同的训练集分别建立模型从而形成多模

型[30]。在多模型的基础上，进一步对每个模型分配对应的

权重来得到最终的预测结果。其中最直接的方法则是采用

重抽样平均法，通过将重复抽样方法产生的模型赋予相同

权重的方式从而结合得出最终结果。

本文提出了一种基于均方误差下的权重系数求解方

法，通过计算重复抽样下模型的均方误差从而获取对应的

权重系数，方法称为重抽样加权法。假设 y 为检验集中的

目标真实值、ŷ 为检验集中的目标预测值、n 为检验集中的

样本总数，均方误差（MSE）可以表示为

MSE =
1
n∑i = 1

n (yi - ŷi )
2 （16）

通过求解出的代理模型中不同训练集下的均方误差，

本文进一步提出了一种求解代理模型权重信息 wi 的计算

公式

wi =
( )1

MSE i

q

∑i = 1

p ( )1
MSE i

q
（17）

式中，p 为模型的总数，q 为调节指数，q 值需要根据模型与

数据集的差异进行选取。当 q 值为正数时，分配的权重 wi

与其均方误差成反比；当 q 值为 0 时，各模型分配的权重相

同；当 q 值为负数时，分配的权重 wi 与其均方误差成正比；

假设 fi (x), i = 1…p 为重复抽样法下形成的模型，则基于重

抽样加权法下的结果表达式为

f ( x) =∑i = 1

p
wi fi( x) （18）

图 1 展示了基于重抽样方法的数据融合流程，其核心

原理是通过建立 CFD 数据与风洞试验数据之间的线性和

非线性的映射关系，以重抽样加权方法进行映射结果结合，

形成一种合并多种映射关系的数据融合方法。

重抽样加权方法的步骤可以分解为：首先，将数据集划

分为训练集与测试集。其次，通过重复抽样法在训练集中

抽取部分样本点作为新的训练集，剩余样本点作为新的验

证集。再次，使用代理模型对于新的训练集进行建模，通过

验证集获取预测结果的均方误差，并记录建模后的模型信

息和获取的均方误差。最后，使用多次建模得到的模型信

息分别对测试集进行预测，并基于均方误差的加权方法将

多模型的预测结果进行结合。

3 试验流程和结果
3.1 数据集介绍

本次试验采用的数据集为某飞翼标模在不同马赫数

Ma、迎角α和侧滑角 β下通过风洞试验与 CFD 计算分别得

出的升力系数 CL 与阻力系数 CD。数据集中马赫数的取值

范围为 Ma ={0.6, 0.8, 1.0, 1.2, 2.0}、迎角的取值范围为 α=

{-2°, 0°, 2°, 4°, 6°, 8°, 10°, 12°, 14°, 16°, 18°, 20°}、侧滑角

的取值范围为 β={0°, 3°, 5°}，本次试验数据集共选取了 79

个状态点。图 2 和图 3 分别展示了试验数据集中不同迎角

下的 Ma=0.6、β=0 的风洞试验与 CFD 计算的升阻力系数对

比图，图中黄色方形点表示 CFD 计算得到的升阻力系数。

蓝色圆形点表示的是风洞试验得到的升阻力系数，从图 2

和图 3 可以看出，升力系数的试验段一直持续上升，其试验

数据非线性特征不明显，在迎角 12°以后的非线性较为明

显。阻力系数的试验段在不同迎角下呈现出先略微下降、

之后持续上升趋势，组成了非线性试验段。

CFD�� ����

��

�	��
� ��	��
�

�	�� ��	��

�
����
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图 1　基于重抽样加权法的数据融合流程

Fig.1　Data fusion flowchart based on resampling

weighting method                          
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3.2 试验流程概述

首先，试验使用单次建模分析的方式通过代理模型分

别进行单源气动数据预测和多源气动数据预测。在单源气

动数据预测中，代理模型将马赫数、迎角和侧滑角作为输

入，以风洞试验中升力系数与阻力系数作为输出进行预测

分析。在多源气动数据预测中，代理模型将在原特征变量

的基础上引入 CFD 计算出的升力或阻力系数从而建立

CFD 数据（低精度数据）与风洞试验数据（高精度数据）之间

的映射关系，试验将进一步比较单源气动数据预测和多源

气动数据预测的精准度和拟合度。

其次，试验将采用多模型加权结合方法对于多源气动

数据再次进行预测分析，比较使用普通建模分析、重抽样平

均法、重抽样加权法的预测结果的精准度与拟合度。本次

试验基于某开发环境下开展，在对于升阻力系数的预测分

析中，采用不同迎角下固定马赫数与侧滑角的试验段作为

测试集，训练集与测试集的比例近似为 8.5∶1.5。

3.3 试验结果分析

试验首先通过代理模型对于单源气动数据预测和多源

气动数据预测分别进行建模分析与结果评估，试验的评估

方法采用平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）来判

断模型结果的精准度，预测结果的误差值越接近于 0，则表

明精准度越高；采用确定系数（R2）来判断模型预测值与真

实值之间的拟和程度，R2 值越接近 1，说明模型拟合度

越高。

表 1 展示了各代理模型在数据融合前后的升力系数预

测的评估结果对比，表中 1 的*符号表示代理模型在数据融

合后的预测结果。从表 1 中的结果来看，数据融合后的代

理模型对预测升力系数在精准度和拟合度上都有所提升，

其中，基于正则化的线性回归方法相比于基于决策树的集

成模型在融合后预测效果提升更为明显，但基于决策树的

集成模型在预测升力系数上的效果更佳，其中随机森林模

型在融合后的精准度和拟合度达到了最优。

表 2 展示了各代理模型在数据融合前后的阻力系数预

测的评估结果对比。表 2 中的*符号表示代理模型在数据

融合后的预测结果。由于阻力系数在不同迎角下呈现为明

显的非线性试验段，因此正则化的线性回归方法并不适用

于阻力系数的预测分析，这里采用基于决策树的非线性集

表1 基于单源气动数据预测和多源气动数据预测对于

升力系数的预测评估结果                          

Table 1 Predictive evaluation results of lift coefficient 

           based on single-source aerodynamic data

          prediction and multi-fidelity aerodynamic 

data prediction                                

方法

Lasso

Lasso*

Ridge

Ridge*

ElasticNet

ElasticNet*

AdaBoost

AdaBoost*

RF

RF*

MAE

0.04573

0.02255

0.02570

0.01293

0.04694

0.02359

0.01759

0.01411

0.01294

0.00855

RMSE

0.05235

0.02424

0.03128

0.02084

0.05345

0.02510

0.02090

0.01924

0.01696

0.01401

R2

0.96931

0.99342

0.98904

0.99514

0.96801

0.99294

0.99511

0.99585

0.99678

0.99780

图 2　风洞试验与 CFD 计算中的升力系数对比

Fig.2　Comparison diagram of lift coefficient in wind

tunnel test and CFD calculation           

图 3　风洞试验与 CFD 计算中的阻力系数对比

Fig.3　Comparison diagram of drag coefficient in wind

tunnel test and CFD calculation             
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成模型对于阻力系数进行预测，其融合后的预测结果在精

准度和拟和度上都有所提升，其中随机森林模型在融合后

的精准度和拟合度达到了最优。

从表 1 和表 2 能够综合得出，多源气动数据预测相较于

单源气动数据预测在精准度和拟合度上都有所提高，从而

说明数据融合理念的有效性。其中，Random Forest 方法相

较于其他代理模型在气动数据预测中的效果最为显著。

表 3 中展示了基于多源数据融合下的多模型结合法

的升力预测评估结果对比，表中 RSA 符号表示重抽样平

均法、RSW 表示重抽样加权法。同时，试验采取的重复抽

样的迭代次数为 1000 次，但 AdaBoost 作为一种集成方法

无需过大的迭代次数，因此试验为 AdaBoost 算法设置的

迭代次数为 500 次。重抽样平均法下的决策树算法从本

质上与 Random Forest 方法中无放回的子样本抽样法相

同，因此 Random Forest 在表 1 中的普通建模方法（RF*）和

表 3 中的重抽样平均法（RFRSA）的预测结果保持一致。表

3 中采用重抽样加权法下的决策树算法为 Random Forest

方法（RFRSW）的一种创新形式。

从表 1 和表 3 中对比能够得出，基于多源数据融合下

的重抽样平均法的精准度与拟合度均略高于表 1 中的普

通建模方法，而重抽样加权法与重抽样平均法相比，预测

效果再次得到提升，其中 AdaBoost 模型在应用重抽样加

权法后的精准度和拟合度达到了最优。

表 4 中展示了基于多源数据融合下的多模型结合法

的阻力预测评估结果对比。与表 2 对应，对于阻力系数

的非线性段预测采用基于决策树的非线性集成模型，基

于多源数据融合下的多模型平均法在精准度与拟合度上

与表 2 的普通建模方法相比有所提升，重抽样加权法与

重抽样平均法相比在预测效果上得到再次提升，其中随

机森林模型在应用重抽样加权法后的精准度和拟合度达

到了最优。

从表 3 和表 4 能够综合得出，在多源气动数据预测下的

多模型结合法有着良好的性能，其中相比于重抽样平均法，

重抽样法的效果更为显著，证明了重抽样加权法能够在传

统数据融合方法的基础上再次提升预测结果的精准度与拟

合度。

图 4 和图 5 分别采用自助抽样法下的最优代理模型对

测试集中的升阻力系数进行预测，并与风洞试验、CFD 计

算结果进行对比。图中黄色曲线代表 CFD 计算数据、绿

色曲线代表风洞试验数据、蓝色曲线代表机器学习预测数

据。从图 5 中能够看出，通过重抽样加权法下代理模型的

预测结果与风洞试验结果整体呈现出良好的拟合效果。

由此可见，通过重抽样加权法获取到 CFD 数据与风洞试

验数据的多映射关系能够对于风洞试验结果实现精准

预测。

4 结论
针对风洞试验方法和 CFD 方法对于气动力特性分析

表2 基于单源气动数据预测和多源气动数据预测对于

阻力系数的预测评估结果                          

Table 2 Evaluation results for drag coefficient predicted

                by both single-fidelity and multi-fidelity methods

方法

AdaBoost

AdaBoost*

RF

RF*

MAE

0.00677

0.00453

0.00230

0.00174

RMSE

0.00764

0.00547

0.00419

0.00316

R2

0.99380

0.99682

0.99837

0.99894

表3 基于多源气动数据预测下的多模型结合法对于升力

系数的预测评估结果                                     

Table 3 Evaluation results for lift coefficient prediction based

             on multimodel methods with multi-fidelity data        

方法

LassoRSA

LassoRSW

RidgeRSA

RidgeRSW

ElasticNetRSA

ElasticNetRSW

AdaBoostRSA

AdaBoostRSW

RFRSA

RFRSW

MAE

0.02235

0.02003

0.01292

0.01286

0.02337

0.01804

0.00983

0.00928

0.00855

0.00842

RMSE

0.02408

0.02244

0.02080

0.01772

0.02492

0.02112

0.01563

0.01322

0.01401

0.01390

R2

0.99351

0.99436

0.99516

0.99648

0.99305

0.99500

0.99737

0.99800

0.99780

0.99784

表4 基于多源气动数据预测下的多模型结合法对于阻力

系数的预测评估结果                                    

Table 4 Evaluation results for drag coefficien

                       prediction based on multimodel methods

with multi-fidelity data      

Methods

AdaBoostRSA

AdaBoostRSW

RFRSA

RFRSW

MAE

0.00429

0.00368

0.00174

0.00172

RMSE

0.00549

0.00476

0.00316

0.00310

R2

0.99680

0.99759

0.99894

0.99900
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存在很多局限性问题，本文采用基于数据融合下的多模型

结合方法对于气动力的预测分析，得到的结论如下：

（1）通过比较在多种代理模型下单源气动数据预测和

多源气动数据预测，试验表明多源气动数据预测具有更高

的精准度与拟合度，证明了多源气动数据融合方法的可行

性与有效性。

（2）基于多源数据融合下通过对比多模型结合法与单

次建模方法的预测结果，试验表明多模型结合法有着更高

的精准度与拟合度。同时，在多模型结合法中重抽样加权

法的预测效果比重抽样平均法更为显著，证明了基于多源

数据融合下重抽样加权法的可行性与有效性。
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 Multi-Fidelity Data Fusion Method for Aircraft based on Resampling and Weighting

Cui　Rongfeng， Wang　Xiangyun， Liu　Zhe， Li　Hongyan， Guo　Chengpeng

Aviation Key Laboratory of Science and Technology on Aerodynamics of High Speed and High Reynolds Number，

AVIC Aerodynamics Research Institute， Shenyang 110034， China

Abstract: The wind tunnel test method and CFD simulation method can provide accurate analysis for the 

aerodynamic performance in the initial development stage of the aircraft, which plays an important role in the 

optimization of the aerodynamic shape of the aircraft. However, wind tunnel tests and CFD methods inevitably have 

the problem of high costs. In order to achieve low cost and efficient analysis on aircraft aerodynamic performance, this 

paper uses machine learning methods to analyze wind tunnel test data and aims to obtain the relationship between 

the CFD data with lower accuracy and the wind tunnel test data with higher accuracy through repeated sampling and 

combine the multiple relationship through the weighted method based on mean square error to obtain the final 

prediction. The results show that the data fusion mode based on repeated sampling and weighting method can 

effectively improve the accuracy and goodness of fit of wind tunnel test data prediction.The results demonstrate that 

the data fusion model based on resampling and weighting can effectively enhance the precision and reliability of wind 

tunnel test data prediction and assist wind tunnel test personnel to handle relevant research work.

Key Words: data fusion; repeated sampling and weighting method; wind tunnel test; CFD; machine learning
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