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基于集成学习的飞机气动力快速
预测方法研究
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摘 要：现代飞机设计对气动外形优化效率的要求不断提高，传统气动力获取方法（如风洞试验或计算流体力学（CFD）数值

仿真方法）成本高、效率低，探索高效的气动力获取方法对减少风洞试验或数值仿真成本、提高飞机迭代设计效率具有重要

意义。本文提出一种基于集成学习的飞机气动力快速预测方法，将线性回归模型、多层感知机模型、梯度提升模型堆叠，对

不同机翼展长、根弦比、尖弦长的飞翼布局无人机在不同迎角下的气动力系数进行预测。结果表明，建立的集成学习模型能

够快速准确预测飞机气动力系数，测试集升阻力系数均方误差分别为0.208×10-4和0.424×10-5，平均绝对误差分别为0.27×
10-2和0.1379×10-2，拟合度分别为0.9994976和0.9691，预测时间为0.8s，仅为面元法计算时间的1/4500，有效地提高了飞机

气动外形设计效率。
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近年来，随着我国航空装备的不断发展，武器装备更新

迅速，逐渐进入与世界航空强国竞技的新阶段[1]。先进航

空武器装备的迅速发展给飞机总体设计带来了新的挑战，

飞机总体设计涉及气动设计、结构设计，其中，气动设计作

为飞机总体设计的首要环节，直接决定了飞机飞行过程的

气动性能。合理的飞机气动外形将有效地提高升阻比，减

少飞行阻力，提高飞机的经济性。为了满足现代飞机气动

外形设计的需求，快速获得不同外形飞机的气动性能至关

重要。飞机气动性能的研究方法主要包括理论分析、风洞

试验和数值仿真。其中理论分析往往需要做出大量的简化

和假设，因此最常用的方法为风洞试验和数值仿真。风洞

试验对试验条件和设施要求较高，试验设备的维护需要大

量费用，试验周期长，试验过程复杂，存在支架、洞壁等干扰

因素，无法满足越来越迅速的飞机设计需求。随着计算机

软硬件的迅猛发展，计算流体力学（CFD）数值仿真方法逐

渐成为获取飞机气动性能的主要研究手段。但CFD方法

需要求解偏微分方程组，计算效率不高，尤其对于需要修改

外形的飞机预研选型阶段，不断变换飞机外形几何参数将

会大幅增加CFD数值仿真的难度及计算成本。

近年来，随着大数据、机器学习、深度学习等技术的迅

速发展和计算机硬件水平的不断提高，国内外部分学者将

机器学习等数据驱动方法用于翼型[2]、导弹[3-4]、飞机[5]的气

动力预测，与CFD数值仿真方法相比，数据驱动方法无须

大量的迭代计算，能够迅速获得气动性能数据。Rajkumar

等[6]研究了基于神经网络的气动系数预测方法，将气动系

数转换为速度、迎角、侧滑角等参数的多项式函数。训练数

据来源于风洞试验和数值模拟结果，重点评估了高效预测

神经网络框架所需的训练数据和传递函数。研究结果表

明，神经网络框架能够准确预测气动系数。Peng Wenhui

等[7]提出了一种用于预测翼型升力系数的神经网络，即空

间单元卷积神经网络，输入翼型坐标和迎角，输出升力系

数，结果表明该网络快速实现了对翼型升力系数的高精度

预测。

国内学者钱炜祺等[8]使用支持向量机（SVM）和深度神

经网络（DNN）构建了翼型类别形状函数变换（CST）参数与

典型工况下气动力之间的预测模型，结果表明在拟合和泛
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化能力方面，深度神经网络模型明显优于 SVM 模型。吕

召阳等[9]基于卷积神经网络考虑机翼的不同状态建立了一

种多变量多输出的模型，实现了机翼气动系数的快速预测。

结果表明，其具有较高的预测精度并且其计算效率较CFD

提高 40倍。胡伟杰等[10]提出了一种基于高斯过程回归代

理模型快速预测典型导弹气动性能的方案。以导弹外形参

数和迎角作为模型输入，升力系数、阻力系数和力矩系数作

为模型输出。结果表明，与其他常用代理模型的预测精度

对比，高斯过程回归模型精度高于其他代理模型的预测精

度，能够满足导弹设计初期快速且精确的气动力预测需求。

彭博等[11]基于支持向量回归算法构建了火箭气动力预测代

理模型，结果表明该模型预测气动力的效率远高于CFD仿

真，且预测精度高于气动设计阶段要求的精度水平。

尽管部分国内外学者对气动性能预测方法已经进行了

初步尝试，但针对不同外形几何参数的飞机气动力预测研

究相对较少。为了迅速获取精确的不同外形飞机气动力，

本文构建不同外形几何参数的飞翼布局无人机气动数据

集，通过面元法获取不同外形几何参数飞机在不同迎角下

的气动力系数，并建立集成学习模型对飞机气动力进行快

速预测。

1 集成学习算法
集成学习算法是通过训练若干个学习器，通过一定的

结合策略，来完成学习任务，能够获得比单一学习显著优越

的学习器，从而形成一个强学习器[12]。其中堆叠集成模

型[13]通过多个基学习器学习原数据，然后将这几个基学习

算法学习到的数据输出给第二层模型进行拟合。本文研究

中第一层基学习器采用的是线性回归模型、多层感知机模

型和梯度提升模型，第二层模型为线性回归模型，下面对机

器学习模型的基本原理进行介绍。

1.1 多层感知机

多层感知机（MLP）[14]即人工神经网络，MLP是由获取

其他神经元输入的多个神经元组成，将它们乘以相应的权

重并叠加，最后输出给一个或多个神经元。MLP是通过梯

度下降法来寻找可能的权矢量的假设空间，以获得最佳拟

合效果的权重。

y =wT max{0W T x + c}+ b （1）

式中，W和w为输入层到隐藏层和隐藏层到输出层的权重。

c和 b为输入层到隐藏层和隐藏层到输出层的偏差。MLP

包括输入层、隐藏层、输出层，如图1所示。

MLP 模型的具体计算步骤如下：（1）初始化神经网络

中的权重和偏置；（2）激活前向传播；（3）计算输出单元的误

差和隐藏单元的误差；（4）更新神经网络中的权重和偏置；

（5）重复步骤（2）~（4），直到损失函数小于设定的阈值或迭

代轮次结束为止。

1.2 梯度提升模型

提升算法（Boosting）[15]是一种将弱学习器提升为强学

习器的算法，基本原理是训练一个弱学习器，再根据弱学习

器的表现对训练样本分布进行调整，使得先前基学习器效

果不好的样本在后续训练中获得更多的关注，基于调整后

的样本分布训练下一个弱学习器，如此反复，直至弱学习器

数目达到预先设定值T，最后将T个弱学习器加权结合。梯

度提升（Gradient Boosting）模型通过损失函数的负梯度将

当前模型的值作为提升树算法中的残差的近似值，来拟合

一个回归树，具体计算步骤如下。

（1） 初始化弱学习器

f0 (x)= arg min∑
i = 1

n

L(yic) （2）

式中，L为损失函数，c为损失函数达到最小值时的常数，n

为样本数量。

（2） 创建新的回归树以最小化损失函数

计算负梯度估计残差

rmi =-[
¶L(yif (xi ))

¶f (xi )
]f (x)= fm- 1 (x) （3）

创建回归树，对应叶子节点区域为Rmjj = 123J。

通过损失函数最小化计算叶子节点区域的最佳拟合值

cmj= arg min   ∑
xiÎRmj

L(yifm-1 (xi )+ c) （4）

更新强学习器，最终表示为

fm (x)= fm - 1 (x)+∑
j = 1

J

cmj I  xÎRmj

I = {1xÎRmj

0xÏRmj

（5）
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图1　MLP结构图

Fig.1　MLP structure diagram
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（3） 获得最终强学习器

f (x)= fM (x)= f0 (x)+ ∑
m = 1

M ∑
j = 1

J

cmj I  xÎRmj （6）

2 数据集生成
以某飞翼布局无人机为例，气动外形参数变量为第 1

段机翼展长 S1、根弦长RC1、尖弦长TC1和第 3段机翼尖弦长

TC3，如图 2所示。基于拉丁超立方采样（LHS）法对外形参

数进行采样，确定 80组飞机外形，各个外形参数变量的统

计分析如表1、图3和图4所示。从中可以看出，气动外形参

数在一定范围内变化，各外形参数具有差异性。

通过面元法对马赫数为0.7，侧滑角0°、迎角分别为0°、

2°、4°和 6°下不同外形参数飞机的气动性能进行计算。面

元法的基本思想是通过四边形或三角形面元近似几何模

型，核心是将飞机表面分解为一系列简单面元，每个面元均

被视为一个独立单元，将整个飞机的气动特性计算转化为

对每个面元的求解，最后进行积分[16]。

3 气动力预测
将生成的 64组外形在不同迎角下的气动力数据作为

训练集，16组外形在不同迎角下的气动力数据作为测试集，

将飞机外形参数（第1段机翼展长S1、根弦长RC1、尖弦长TC1

和第3段机翼尖弦长TC3）和迎角作为自变量，分别以升力系

数和阻力系数为因变量。对自变量数据进行归一化操作，

归一化公式为

xs
i =

xi - xmin

xmax - xmin

（7）

式中，xs
i 为归一化后数据，xi为原始数据，xmin为数据最小值，

xmax为数据最大值。

通过Python语言及Sklearn[17]包搭建集成堆叠（Stacking）

模型，该模型的具体结构如图 5 所示。第一层基学习器由

MLP模型、线性回归（LR）模型、Gradient Boosting模型组成，

第二层为LR模型。

其中 MLP 模型隐藏层层数为 2，节点数 50，优化器为

Adam优化算法[18]，最大迭代次数 500。模型评价标准为均

方误差（MSE）、平均绝对值误差（MAE）和拟合度R2

MSE =
1
n∑

i = 1

n

(yi - f (xi ))
2 （8）

MAE =
1
n∑

i = 1

n

|yi - f (xi )| （9）

R2 = 1 -
∑(yi - f (xi ))

2

∑(yi - ȳ)2
（10）

式中，yi为真实值，f (xi )为模型预测值，ȳ为真实平均值。

分别建立外形参数、迎角与升力系数、阻力系数的

图2　某飞翼布局无人机外形参数变量

Fig.2　Shape parameter variables of flying-wing UAV

图4　外形参数变量数据箱线图

Fig.4　Data boxplot of shape parameter variables

图3　外形参数变量数据分布

Fig.3　Data distribution of shape parameter variables

表1 外形参数变量统计分析

Table 1 Statistical analysis table of shape 

parameter variables     

变量

最小值

最大值

平均值

S1/m

8.04

9.94

9.02

RC1/m

18

19.54

18.53

TC1/m

6.1

6.98

6.68

TC3/m

1.02

2.94

2.03
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MLP 模型、Gradient Boosting 模型、Stacking 模型。不同机

器学习模型预测升力系数CL的均方误差、平均绝对误差和

拟合度见表 2，Stacking 模型预测误差略低于 Gradient 

Boosting 模型，MSE 为 0.208×10-4，MAE 为 0.27×10-2，模型

拟合度为0.9994976，相比其他机器学习模型更加接近于1，

说明Stacking模型预测升力系数效果最好。

取测试集中的两组算例进行比较，不同模型的升力系

数预测结果对比如图6所示。从图6中可以看出，升力系数

CL随迎角α增加呈线性增加趋势，MLP模型预测效果最差，

Gradient Boosting 模 型 和 Stacking 模 型 预 测 结 果 相 差

不大。

不同机器学习模型预测阻力系数CD的均方误差、平均

绝对误差和拟合度见表 3，Stacking 模型预测误差略低于

Gradient Boosting模型，MSE为0.424×10-5，MAE为0.1379×

10-2，模型拟合度为 0.9691，相比其他机器学习模型更加接

近于1，说明Stacking模型预测阻力系数效果最好。

不同模型的阻力系数预测结果对比如图7所示。从图7

中可以看出，阻力系数CD随迎角 α增加呈非线性增加趋势，

MLP模型预测效果相比对升力系数CL的预测更差，Gradient 

Boosting模型和Stacking模型预测结果相差不大。

4 结论
本文提出了一种基于集成学习的飞机气动力预测方

法，以某飞翼布局无人机为例，通过面元法构建不同机翼展

长、根弦长、尖弦长无人机气动力数据集，分别建立MLP模

型、Gradient Boosting模型、Stacking模型预测飞机气动力系

数，预测时间为0.8s，仅为面元法计算时间的1/4500。本文

提出的研究方法能够实现对不同外形几何参数飞机气动力

的快速预测，有助于减少飞机气动力计算成本，提高飞机气

图6　升力系数CL预测结果对比

Fig.6　Comparison between lift coefficient CL prediction results

表2 不同模型升力系数CL预测误差对比

Table 2 Comparison between lift coefficient CL prediction 

error of different models                        

MLP模型

Gradient Boosting模型

Stacking模型

MSE

0.1×10-2

0.212×10-4

0.208×10-4

MAE

0.264×10-1

0.28×10-2

0.27×10-2

R2

0.9753

0.9994873

0.9994976

表3 不同模型阻力系数CD预测误差对比

Table 3 Comparison between drag coefficient CD prediction 

error of different models                          

MLP模型

Gradient Boosting模型

Stacking模型

MSE

0.47×10-3

0.43×10-5

0.424×10-5

MAE

0.17×10-1

0.137903×10-2

0.1379×10-2

R2

0.1520

0.9686

0.9691
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图5　Stacking 模型结构图

Fig.5　Stacking model structure diagram
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动外形设计效率，大幅提升飞机的研制发展进程。通过研

究，得到以下结论：

(1) 无论是升力系数还是阻力系数，就均方误差 MSE

和平均绝对误差MAE而言，Stacking模型预测误差均略低

于Gradient Boosting模型，MLP模型预测误差最大。

(2) 就拟合度 R2 而言，Stacking 模型 R2 均略高于

Gradient Boosting模型，MLP模型R2最小。说明Stacking模

型预测升阻力系数效果最好，MLP模型预测效果最差。
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Research on Rapid Prediction Method of Aircraft Aerodynamics Based on 
Ensemble Learning

Liu　Zhe， Guo　Chengpeng， Li　Hongyan， Cui　Rongfeng

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 demand for aerodynamic shape optimization efficiency in modern aircraft design is constantly increasing. 

Traditional aerodynamic force acquisition methods such as the wind tunnel experiment or the CFD numerical simulation 

have high costs and low efficiency. Exploring efficient aerodynamic force acquisition methods is of great significance in 

reducing wind tunnel testing or numerical simulation costs and improving aircraft iterative design efficiency. A fast 

prediction method for aircraft aerodynamics based on ensemble learning is proposed in this article. The linear regression 

model, multi-layer perceptron model, and gradient boosting model are stacked to predict the aerodynamic force 

coefficients of the flying wing layout drones with different wing span lengths, root chord ratios, and tip chord lengths at 

different angles of attack. The results show that the established ensemble learning model can predict the aerodynamic 

coefficients of aircraft quickly and accurately. The mean square errors of the lift and drag coefficients in the test sets are 

0.208×10-4 and 0.424×10-5, respectively, with the mean absolute errors of 0.27×10-2 and 0.1379×10-2, the fitting degrees 

of 0.9994976 and 0.9691, and a prediction time of 0.8s, which is only 1/4500 of the calculation time of the panel method, 

which improves the efficiency of aircraft aerodynamic shape design effectively.
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