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摘要 高超声速飞行器一体化设计阶段的性能分析需要大量的高精度模型数据以提高设计性能, 但高精度数据

获取成本十分高昂. 如何在满足合理的精度指标前提下, 降低高精度数据量, 从而支持飞行器制导控制系统的迭

代设计, 是亟待解决的重要技术领域. 为此, 本文提出一种高超声速飞行器基于强化学习的序贯融合建模方法, 以
解决迭代设计过程的模型精度与建模成本难以平衡的问题. 首先, 应用偏差RBF核函数设计粗糙惩罚准则, 建立

高超声速飞行器Co-RBF多可信度代理模型架构; 然后, 提出一种基于响应面极值点的主动探索策略, 对高超声速

飞行器高可信度模型数据的样本空间进行采样; 进而, 基于强化学习策略设计一种模型数据自适应序贯迭代方

法, 在节省成本的同时实现了高超声速飞行器多源模型数据的高效融合. 最后, 应用多个数值算例和仿真实例,
验证了所提出方法的有效性.
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1 引言

人工智能的发展为工程设计提供了新思路, 在面

向复杂工程系统的设计中, 真实物理系统的实验数据

难以获得, 常常使用计算机仿真来对系统的响应信息

进行获取. 在航空航天领域的工程设计中, 为了获取

精确的气动响应, 常常需要进行真实的飞行试验
[1]. 飞

行试验数据获取成本非常高昂, 获取的数据样本往往

较少, 而且只分布在设计空间中某些分散的区域中,
具有小子样的特征. 因此工程设计人员常常使用计算

机仿真的方法对于高超声速飞行器系统的响应规律进

行数值模拟
[2].

然而, 在高精度模型的仿真中, 高可信度响应信息

获取成本较大. 例如在高超声速飞行器气动设计中的

CFD仿真, 有时样本中单点响应信息的获取就要消耗

数个小时, 这使得探索整个设计空间的计算成本变得

相当高昂
[3]. 为了降低仿真计算成本, 研究者提出了建

立代理模型来模拟系统的输入-输出响应的映射关系.
通过插值、拟合等手段, 实现对高精度模型的近似等

效. 自Sacks等人
[4]
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以来, 代理模型在过去的40年得到了快速发展. 代理模

型技术具有控制仿真计算成本的优势, 在多学科优化

设计中备受青睐, 被广泛应用到飞行器设计与其他工

程应用领域中
[5~8]. 当前常见的代理模型包括多项式响

应面(polynomial response surface, PRS)[9]、克里金

(Kriging)[10]、支持向量回归(support sector regression,
SVR)[11]、径向基函数(radial basis functions, RBF)[12]、
人工神经网络(artificial neural network, ANN)[13], 以及

物理信息神经网络(physics-informed neural network,
PINN)[14]等.

数据驱动代理建模的性能依赖于样本数据的精度

与规模. 高精度样本信息数量较少, 要获取精确度更高

的模型, 仍需要大规模调用高精度模型库
[15], 从而增

加了高精度仿真计算成本. 另一方面, 研究者可以通

过使用成本更低、更高效的建模手段, 获取可信度较

低的响应信息. 然而, 仅仅依靠大量中低可信度的廉

价数据, 会影响模型的准确度与泛化性能. 如何平衡

建模成本与模型精度的矛盾, 更有效地将多可信度的

模型数据组合并获取最优系统响应, 是数据驱动建模

的关键问题. 近二十年来, 以高可信度数据为基础, 结
合大量低可信度数据的多可信度代理模型(multi-fide-
lity surrogate, MFS)方法, 成为广大工程设计人员研究

的热点
[16~18].

然而, 多可信度代理模型的精度主要取决于样本

点的位置与数量, 这正是代理建模关键的一步: 实验

设计(design of experiments, DOE), 如拉丁超立方采

样
[19]

、全因子设计
[20]

等传统一次性DOE方法已经无

法满足当今复杂的工程设计问题, 基于序贯采样的建

模方法具有用更少的样本点构建更精确代理模型的巨

大潜力, 因此越来越受到各领域研究者的关注
[21]. 序

贯建模方法在机器学习领域通常被称为主动学习
[22],

其核心在于采样准则的设计.
序贯采样指通过从当前的数据和代理模型中学习

或挖掘有效信息, 以指导下一个采样点的位置, 这是与

传统的空间填充采样的主要区别. 序贯建模一般对代

理模型没有过多要求, 序贯建模的核心在于采样准则

的设计. 目前, 期望提升(expected improvement, EI)[23]

准则、置信下界(lower confidence bounds, LCB)[24]准
则、均方误差(mean squared error, MSE)[25]准则等得到

了广泛的研究与应用.
全局代理建模的序贯采样策略主要可以分为基于

方差、基于交叉验证、基于梯度三类
[26]. 基于方差的

策略利用模型提供的方差估计来选择采样点, 代表性

工作包括最大化均方误差、最大化互信息以及熵准则

等
[25,27~29]; 基于交叉验证的策略不依赖于特定的模型

类型, 通过评估留一误差等指标寻找潜在的关键区域,
如Li等人

[30]
、Aute等人

[31]
、Xu等人

[32]
及Zhou等人

[33]

提出的改进策略; 基于梯度的策略则利用导数信息衡

量局部的非线性程度, 从而辨识函数变化剧烈的区域

进行针对性采样
[34~37].

尽管现有序贯采样方法通过构造优化准则都在一

定程度上实现了全局探索与局部开发的折中, 但大多

依赖静态启发式规则, 难以捕捉建模中的动态特性.
而高超声速飞行器气动特性复杂, 仅依赖传统静态启

发式规则无法保证多源数据的融合效率与建模精度.
强化学习(reinforcement learning, RL)[38]为克服这一局

限提供了新的解决思路: 通过将采样过程形式化为序

列决策优化问题, 它能够驱动智能体根据模型状态自

适应地选择最优策略.
针对上述问题, 本文在多可信度协同径向基函数

(Co-RBF)模型的基础上, 提出了一种基于强化学习指

导的自适应多可信度序贯建模框架(RL based adaptive
sampling cooperative RBF, RLASC-RBF). 首先, 通过引

入粗糙惩罚准则构建改进的Co-RBF模型, 增强了模型

对低可信度数据偏差的修正能力与泛化性能;其次,充
分挖掘低可信度数据的全局趋势信息, 设计基于极值

点主动探索(active exploration sampling, AES)的初始

采样策略, 有效引导高精度样本聚焦于关键非线性区

域; 进而, 将序贯采样过程建模为强化学习的序列决

策问题, 通过智能体感知模型当前的局部曲率与稀疏

度状态, 实现采样策略的自适应调整. 最后, 将该方法

应用于高超声速飞行器气动特性建模及燃油最省定动

压爬升轨迹优化任务中.

2 问题描述

2.1 高超声速飞行器模型

本文研究对象为典型的吸气式高超声速巡航飞行

器
[39]. 该模型采用细长体气动布局, 以满足高超声速

飞行条件下的高升阻比与低阻力需求, 同时实现弹体

与超燃冲压发动机的高效集成. 该飞行器头部采用非

轴对称的下颌式进气道设计. 前体下表面构成压缩坡
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面, 利用飞行时产生的激波对来流空气进行预压缩, 以
满足燃烧室入口的气动参数要求, 并采用X型全动尾

翼的气动舵面控制方式.
高超声速飞行器飞行包线宽阔, 气动环境复杂, 其

纵向运动与横侧向运动之间存在强非线性耦合效应.
本文旨在研究基于强化学习的序贯融合建模方法, 且

主要聚焦于飞行器的纵向气动特性, 为构建适用的动

力学模型, 对飞行器物理特性及飞行环境作如下假设:
(1) 假设飞行器关于纵向平面具有几何对称性及

质量分布对称性;
(2) 仅考虑飞行器在纵向平面内的运动, 忽略横向

侧滑角、滚转角及偏航角的影响;
(3) 视飞行器为刚体, 忽略气动弹性效应及结构变

形对气动力及力矩的非定常影响;
(4) 忽略大气紊流扰动, 并忽略地球自转引起的科

氏力及离心力对飞行轨迹的影响.
基于上述假设, 对高超声速飞行器的纵向运动与

横侧向运动进行解耦, 基于拉格朗日法建立的高超声

速飞行器纵向模型为
[40]

v T D
m g

q T L
mv

g
v

h v
q

q M
I

m T
g I

= cos sin( ),

= + sin + cos( ) ,

= sin( ),
= ,

= ,

= ,

(1)

y

sp0

其中, v、 、h、 、q和m分别表示飞行速度、攻角、

高度、俯仰角、俯仰角速率以及飞行器的质量 ;

Isp和T分别代表比冲和发动机推力,与飞行过程中的燃

油消耗有关; M、L和D分别是飞行过程中产生的俯仰

力矩、升力与阻力; g和Iy分别代表当地重力加速度以

及绕y轴的转动惯量.

2.2 气动特性估算

为了更好地验证本文所提方法, 需要对研究对象

构建多可信度气动数据库. 气动特性数据的获取来源

一般有四类: 基于经验公式估算、CFD仿真计算、风

洞试验和飞行试验. 本节主要通过基于工程估算的机

理建模与CFD仿真获取两种可信度气动数据. 将基于

工程估算的机理建模作为低可信度数据, CFD仿真的

数据作为高可信度数据.
在高速气动工程估算中, 首先需要明确每一个面

元上的来流信息. 面元的外法向单位矢量和来流速度

分别为 n n n V V Vn V= [ , , ],  = [ , , ]x y z x y z
T T . 则气流撞击角

w、物面倾角 w、径向角 w以及等价锥角 TC为

( )

n

n
n n

n V
n V= 2 arccos ,

= 2 arccos( ),

= ±arccos
+

,

= arcsin sin + cos sin sin .

(2)

w

w x

w
y

y z

TC w

2 2

确定来流信息后, 本文采用Dahlem-Buck法[41]
对

面元压力系数Cp进行计算:

C
K

=
1

sin (4 ) + 1 sin , 22.5 ,

sin , > 22.5 .
(3)p w

w w

w w w

3/4
2

2

再将飞行器划分为Nw个面元, 在获得第i个面元的

压强系数后, 每个面元上的气动力Fi及相对指定参考

点的气动力矩M i为

( )
( )
C Q p S

C Q p S i N

F n

M n r

= + ,

= + × , = 1, 2, ..., ,
(4)

i p i i i

i p i i i i w

,

,

其中, Cp i, 为面元压力系数; p 和Q 分别为自由流静压

和动压; Si为面元面积; n i为面元的外法向单位矢量;
ri为面元相对于参考点的位移矢量.

同时, 使用Fluent软件对飞行器外形进行RANS
CFD数值求解, 获取高可信度气动数据, 仿真整机网

格数量约为5.8×106.
本文针对具有机体/推进一体化特征的吸气式高

超声速飞行器
[39], 采用上述工程估算方法计算飞行器

的升力系数CL、阻力系数CD和俯仰力矩系数CM , 并和

CFD计算得到的数据进行对比. 图1展示了在5~8马赫

范围内两种可信度模型的拟合曲面对比情况.
本文选取Ma 5~8作为高超声速飞行器建模与验

证的核心速域, 主要是因为该区间涵盖了吸气式高超

声速飞行器超燃冲压发动机稳定工作的典型巡航包

刘燕斌等: 基于强化学习的高超声速飞行器序贯融合建模方法

792



线, 是飞行任务中耗时最长、对气动建模精度要求最

为严苛的飞行阶段. 理论上来说, 工程估算模型可覆

盖更宽广的飞行包线, 但考虑到该速域内气动/推进耦

合效应显著且流场非线性特征复杂, 针对此核心工况

的研究更具代表性, 也更能有效验证本文序贯融合建

模方法的精度优势.

由图1可知, 基于工程估算的机理建模方法虽然在

整体趋势上符合规律, 但相较于CFD参考数据仍然存

在不可忽略的误差, 若进一步对比精度更高的风洞试

验数据与飞行试验数据, 则偏差更为显著. 飞行器设

计流程前期, 为满足设计方案的快速迭代, 仅依靠大

样本的低精度数据或者高精度数据, 将导致精度难以

保证或者经济和时间成本过高. 因此需要构建更优的

多源数据驱动建模策略, 以平衡建模精度与成本, 加

快高超声速飞行器设计周期.

3 基于强化学习的自适应序贯建模方法

传统的序贯采样方法主要依赖于静态的启发式策

略, 往往通过预设的线性加权机制在探索与利用之间

寻求平衡
[42]. 然而, 此类方法难以捕捉模型构建过程

中的动态特性, 无法依据实时反馈灵活调整采样策略.
引入强化学习框架可以有效克服上述静态启发式策略

的局限性, 即通过将采样决策过程形式转化为序列决

策优化问题, 该方法能够驱动算法依据当前模型的构

建状态, 自适应地选择最优采样策略, 进而实现样本

利用效率与模型全局精度的双重最大化.
鉴于强化学习在解决此类序列决策优化问题上的

显著优势, 为突破传统静态采样策略的瓶颈, 本文提出

一种基于强化学习的自适应序贯融合建模(RLASC-
RBF)方法, 构建了如图2所示的算法框架. 该框架由多

可信度融合环境与强化学习采样智能体两大核心模块

构成, 通过感知、决策和反馈的闭环交互机制实现模

型的主动迭代更新.
多可信度融合环境作为物理场的重构载体, 通过

内部的多源数据驱动机制实现代理模型的主动迭代更

新. 具体而言, 多源数据层负责整合高、低可信度样本

集, 为Co-RBF融合模型提供实时更新的训练支撑; Co-
RBF模型通过解析其Hessian矩阵与预测残差, 将物理

场的几何特征与统计特征传递给状态计算模块, 从而

生成描述当前建模阶段的高维状态向量St.
强化学习采样智能体作为系统的决策核心, 主要

依据环境反馈的状态信息, 利用Q-learning策略网络在

动作空间中执行策略映射. 智能体在权衡全局探索与

局部开发后, 输出最优动作At, 指导系统在设计空间

中筛选出最具价值的新增样本xnew. 新增样本再被反

图 1 高低可信度模型拟合曲面对比. (a)升力系数; (b)阻力
系数; (c) 俯仰力矩系数
Figure 1 Comparison of high and low fidelity model fitting curves.
(a) Lift coefficient; (b) drag coefficient; (c) pitch moment coefficient.
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馈至多源数据层, 触发新一轮的模型训练与状态更新.
同时, 环境依据模型更新前后的精度提升指标计算奖

励信号并传递给智能体, 驱动其策略网络不断优化,
最终实现针对高超声速飞行器非线性气动特征的高效

序贯融合建模.
综上所述, 多可信度融合环境与强化学习采样智

能体的深度耦合框架构建了数据流与决策流相互促进

的动态闭环. 从而在有限的计算资源下, 实现了高超声

速飞行器气动建模精度与效率的全局最优.

3.1 基于偏差RBF设计的粗糙惩罚准则

3.1.1 RBF单可信度模型

RBF模型以样本点作为径向基函数的中心, 通过

对称基函数线性组合而成, 具有较高的模型构建效率

和拟合精度, 能够实现对任意函数的逼近
[43]. 对于n维

输入变量X x x x= [ , , , ]n1 2
T, 与设计点对应的响应值

为 y y yY x x x= [ ( ), ( ), , ( )]n1 2
T, 则RBF模型在未知点x

处的预测响应值可以表示为

y rx( ) = ( ) , (5)
i

n

i i
^

=1

其中, r x x=i i 表述未知点x和训练集样本x i之间的

欧氏距离; i为对应于基函数的权重系数; ( )为径向

基函数.

由于MQ(multi-quadric)函数插值精度高、稳定性

较好, 便于进行大型矩阵运算, 因此本文采用MQ函数

作为基函数. 其定义如下:

r c r c( , ) = + , (6)i i
2 2

其中, c为模型超参数形状因子.
将训练集X和其响应值Y代入式(5)中 , 得到表

达式:

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

y
y

y

x
x

x

x x x x
x x x x

x x x x

( )
( )

( )

=  . (7)

n

n

n

n n n n

1

2

1 1 1

2 1 2

1

1

2

将上式简写为矩阵乘积形式:

Y = . (8)

当且仅当矩阵 ( )x x i 均为正定矩阵时, 上式

存在唯一解, 则RBF模型的权重系数向量解算为

Y= . (9)1

除了权重系数向量以外, 还需确定超参数形状因

子c. 由于形状因子对RBF模型的拟合精度以及泛化误

差影响较大, 因此本文采用留一交叉验证(leave-one-
out cross validation, LOOCV)[44]的误差平方和作为性

能指标J构建如下超参数优化问题:

图 2 (网络版彩图)基于强化学习的自适应序贯融合建模算法框架图
Figure 2 (Color online) Adaptive sequential fusion modelling algorithm framework based on reinforcement learning.
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J

c c c

= min (LOOCV ) ,

s.t. ,
(10)c

k

n

k

lb ub

=1

2

其中, LOOCVk表示第k个样本点处的留一交叉验证误

差; clb和cub分别为超参数的下、上边界.
由于留一交叉验证法需要反复构建n次模型, 耗时

较长, 因此使用如下公式对留一交叉误差进行近似

计算:

y Sx xLOOCV = ( ) ( ) = ( ) , (11)k k
k

k
k

kk

( )
1

其中, S x( )k
k

( ) 表示缩减样本集在剔除样本点处的插值;

( )kk
1 表示矩阵的第k行第k列元素.

本文采用基于协方差矩阵传播的进化算法, 无

需使用梯度信息, 即可完成对上述参数优化问题的

求解.

3.1.2 Co-RBF多可信度代理模型

RBF模型凭借其优异的局部非线性逼近能力, 已

成为高可信度气动数据建模的有力工具. 然而, 由于

本文旨在解决多源异构数据的序贯融合问题, 仅依赖

单一高精度模型往往难以兼顾成本与效率. 为此, 引

入优化协同径向基函数多可信度代理模型, 以构建

高、低可信度数据之间的关联映射.
假设系统状态变量x Rm×1, 响应输出为 y R,

定义高可信度模型包含nH个已知的观测样本点X =H

x x x[ , , , ]n1 2
T

H
及其对应的输出响应 yY x= [ ( ),H H 1

y yx x( ), , ( )]H H n2
T

H
; 低可信度模型包含nL个已知的观

测样本点X x x x= [ , , , ]L n1 2
T

L
及其对应的输出响应

y y yY x x x= [ ( ), ( ), , ( )]L L L L n1 2
T

L
. 受限于高昂的计算成

本, 高可信度样本往往较为稀疏, 高可信度样本数量

一般小于低可信度样本数量, 即n n<H L. 基于Kennedy-
O’Hagan(KOH)自回归框架, 利用缩放系数 与偏差

RBF模型可建立如下的多可信度Co-RBF融合模型以

近似高可信度模型:

y y dx x x( ) = ( ) + ( ), (12)H L
^ ^ ^

其中, y x( )L
^ 为近似低可信度模型, d x( )^

为偏差RBF

模型:

d x x( ) = ( ) , (13)
i

n

d d
^

=1

H

其中, ( )d 为径向基函数, d
( )为对应的权重系数. 偏差

RBF模型实现了对缩放低可信度模型的校正, 从而允

许不同可信度的模型具有不同的相关结构.
将式(12)展开写作

( )
( )

( ) ( )

( )
( )

y
y

y

y

y

y

x
x

x

x x x x x

x x x x x

x x x x x

( )
( )

( )

=

( )

( )

( )

 .

H

H

H n

L d d n

L d d n

L n d n d n n

d

d

d
n

1

2

^
1 1 1 1

^
2 2 1 2

^
1

(1)

(2)

( )

H

H

H

H H H H
H

(14)

进一步改写为矩阵符号形式:

yY X= ( ) . (15)H L H d d
^ T

显然, 当矩阵 y X( )L H d
^ 满秩时, 上式有唯一解:

( )
y

y y

X

X X Y

= ( )

× ( ) ( ) . (16)

d L H d

L H d L H d H

T ^ T

^ ^ T 1

为增强Co-RBF模型的泛化能力, 本文将偏差RBF
模型响应面的粗糙惩罚项融入优化目标函数中, 建立

了改进的Co-RBF多可信度代理模型架构.
在求解径向基函数的形状参数cd时, 沿用与传统

RBF模型一致的LOOCV策略. 定义优化问题如下:

k d x
x x x

c c c

min (LOOCV ) + ( ) d ,

s.t. ,

(17)k
n

k d D i
d

j
d

i j

d
lb

d d
ub

=1
2

=1 =1

2 ^ 2

H

其中, kd为粗糙惩罚项性能指标的权重. 同理, 利用协

方差矩阵自适应进化策略(CMA-ES)[45]即可求解上述

超参数优化问题.
在进化的第g代 , 算法首先基于当前的分布均

值m g( )、全局步长 g( )以及协方差矩阵C g( ), 通过多元

正态分布采样生成n个形状因子的候选解:
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c m C k n+ (0, ),   = 1, , , (18)k
g g g g( +1) ( ) ( ) ( )N

其中, ck
g( +1)表示第g + 1代第k个候选个体的形状因子

值. 随后, 将所有候选解代入式(15)计算适应度值, 并

依据误差大小对个体进行排序.选取适应度最好的前µ
个, 通过加权线性组合计算下一代的分布均值:

m w c= , (19)g

i

µ

i i n
g( +1)

=1
:
( +1)

其中, wi为归一化权重系数, ci n
g
:
( +1)代表排序后的第i个

最优形状因子. 为了捕捉目标函数曲面的几何特征并

加速收敛, 算法进一步利用进化路径机制对协方差矩

阵进行自适应调整. 协方差进化路径 pc的更新公式为

p c p h c c µ
m m

= (1 ) + (2 )

× . (20)

c
g

c c
g

c c
g g

g

( +1) ( )
eff

( +1) ( )

( )

进而结合更新策略, 协方差矩阵C迭代如下:

( )
( )

C c c C c p p

c w y y

= (1 ) +

+ , (21)

g
µ

g
c

g
c

g

µ
i

µ

i i n
g

i n
g

( +1)
1

( )
1

( +1) ( +1) T

=1
:
( +1)

:
( +1) T

其中, y c m= ( ) /i n
g

i n
g g g

:
( +1)

:
( +1) ( ) ( )为标准化后的变异向

量. 通过上述迭代机制, CMA-ES能够自适应地调整搜

索分布的椭球形状, 从而高效地确定出使目标函数最

小的最优形状因子c.
由式(12)可知, 低可信度RBF模型是主要趋势项,

偏差RBF模型是修正项. 考虑到低可信度数样本量相

对较多, 全局趋势易于拟合, 因此Co-RBF模型的精度

主要取决于偏差修正项.
为验证优化Co-RBF多可信度代理建模的有效性,

选取一个一维Forrester函数进行测试, 其中高可信度

函数表达式为 y x x= (6 2) sin(12 4)H
2 , 低可信度函

数表达式为y y x= 0.5 + 10( 0.5) 5L H . 选择MQ函数,

此时缩放系数 = 1.949, 形状因子c = 1.172d , Co-RBF
模型具有良好预测性能, 预测曲线如图3所示.

3.2 基于响应面极值点的主动探索策略

初始采样作为代理模型构建的前置环节, 对模型

全局精度及后续序贯更新的收敛效率起着重要作用.
针对单可信度建模问题, 拉丁超立方抽样及其优化方

法
[46]

凭借其良好的空间填充特性, 已得到广泛应用.

而在多可信度建模场景下, 通常采用嵌套采样范式
[47],

即约束高可信度样本集为低可信度样本集的子集, 如

图4所示.
尽管低可信度模型精度有限, 但其整体变化趋势

与极值分布往往能够反映物理场的关键特征. 为此,
本文提出一种基于响应面极值点的主动探索策略

(AES).该策略旨在充分利用低可信度模型具有潜在价

值的样本点, 以此为依据指导高可信度样本的增选. 具
体探索步骤如下.

(1) 低可信度模型构建: 利用基于最大最小距离准

则的优化拉丁超立方抽样方法获得低可信度初始样本

集XL, 并构建低可信度RBF模型yL
^ .

(2) 潜在极值点探索: 在探索空间随机生成n个寻

图 3 (网络版彩图)一维Forrester函数Co-RBF建模示意图
Figure 3 (Color online) Schematic diagram of one-dimensional
Forrester function Co-RBF modelling.

图 4 (网络版彩图)嵌套采样示意图
Figure 4 (Color online) Nested sampling diagram.
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优初始点, 利用多起点
[48](Multistart)算法得到低可信

度模型的n个局部极值点.
(3)特征聚类: 通过聚类算法

[49]
对上一步得到的局

部极值点进行分类, 得到n 个具有相似属性的极值点

集合{ }k nX , = 1, 2, ,k .

(4) 高可信度样本筛选: 对于每一个集合Xk, 筛选

出低可信度模型预测值yL
^ 最小的极值点作为高可信度

初始样本集X x x x= [ , , , ]H 1 2 n .
图5展示了二维Branin函数基于极值点的主动探

索步骤. 在使用多起点优化算法后, 得到低可信度模型

的所有局部极值点, 如图5(a)所示, 然后再对极值点进

行聚类汇总, 得到图5(b)所示的三个潜在探索点, 作为

高精度模型的初始采样点.
本文提出的AES初始采样策略优势在于: 一方面,

增强了模型对强非线性区域的特征捕捉能力, 有效避

免了计算资源在平坦区域的浪费, 从而更精准地重构

物理场的复杂形态; 另一方面, 提升了工程优化问题

的寻优效率与收敛精度, 这种启发式的初始化分布为

后续的序贯更新提供了高质量的搜索空间, 在保证模

型精度的前提下, 加速了极值搜索的收敛过程.

3.3 基于强化学习策略的自适应迭代方法

针对Co-RBF模型样本的迭代问题, 本文设计了一

种基于强化学习(Q-learning[50])策略的自适应迭代方

法, 实现高超声速飞行器多源模型数据的高效融合. 该
方法的核心思想是将样本点的选择过程视为一个序列

决策优化问题:智能体根据当前模型的状态特征,自适

应地调整采样偏好, 在开发与探索之间寻找最优平衡,
从而实现模型精度的最大化.

定义状态空间S由四个核心维度构成: 局部曲

率、欧氏距离、拟合优度R2以及最大绝对误差RMAE.
精度指标相关表达式为

[51]

( )
R

y y

y y

y y
y

= 1
( )

,

RMAE =
max( )

( ) ,

(22)

i
i i

i
i i

2

^ 2

2

^

其中, yi代表第i个样本点的真实响应值; yi
^ 代表代理模

型在对应点的预测值; yi代表真实值的平均值; y( )代
表真实值的标准差.

为了引导采样点向强非线性区域聚集, 引入Hes-
sian矩阵的主曲率

[35]
作为衡量标准. 对于一个d维的多

元函数y x x x( , , , )d1 2 , 其隐含函数的非线性信息的二

阶偏导Hessian矩阵为

y y
x

y
x x

y
x x

y
x x

y
x x

y
x x

y
x x

y
x x

y
x x

y
x x

H( ) = = . (23)

d

d

d d d d

2

2

2

1 1

2

1 2

2

1
2

2 1

2

2 2

2

2

2

1

2

2

2

图 5 (网络版彩图)二维Branin函数极值点潜在探索示意图. (a) 局部极值点; (b) 极值点聚类
Figure 5 (Color online) Schematic diagram illustrating potential exploration of extrema points in two-dimensional Branin functions. (a) Local
extrema points; (b) clustering of extrema points.
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根据Co-RBF的预测方程, 可得到任意点x处的预

测值表达式:

( ) ( )y x x x x x( ) = + .i
n

i L i i
n

d i H i
^

=1 , =1 , ,
L H

(24)

该径向基函数表达式的二阶连续可微形式为

y y

r
r I r r

r

r
r I r r

r

H x
x

x x

x x

x x

x x

( ) = ( )

=
( )

( ) + ( ) ( )
( )

×( )

+
( )

( ) + ( ) ( )
( )

×( ) , (25)

i

n
i

i
i i

i

i

L i

i

n
d i

i
i i

i

i

H i

^
2^

2

=1

,
T

=1

,

,
T

L

H

其中, r x x x( ) =i i , 一阶偏导 r r( ) = /i i, 二阶偏

导 r r( ) = /i i
2 2. 由于本文采用的是MQ基函数

r r c( ) = ( + )i i
2 2 1/2, 因此 r r r c( ) = ( + )i i i

2 2 1/2, r( ) =i

c r c( + )i
2 2 2 3/2.

Hessian矩阵的特征值可以表征曲面模型的主曲

率, 定义平均曲率指标:

K d mx x( ) = 1 ( ) , (26)
i

d

i
=1

其中, m m m, , ..., d1 2 为径向基函数模型的Hessian矩阵

的d个特征值.
在获取模型的局部曲率信息后, 一种常用的策略

是选取曲率最大点作为更新样本. 然而, 若单纯依赖

曲率准则, 新增样本极易聚集于少数几个局部高非线

性区域, 导致样本分布严重不均. 这种聚集现象不仅

可能引发插值矩阵的病态问题, 影响数值稳定性, 还

会因过分关注已知区域而造成对设计空间其他区域的

探索不足, 降低模型的全局预测能力. 为克服上述局

限, 引入样本间距约束机制以增强空间填充特性. 计

算候选点到现有样本集的最短欧氏距离, 对过度聚集

行为施加惩罚, 以维持数值稳定性并确保对未知区域

的有效探索.
在此基础上, 构建一个基于强化学习的自适应决

策框架. 获取状态信息后, 智能体需选择具体采样的

策略. 定义动作空间为5种曲率与距离的权重组合

a w w= ( , )c d , 每一个动作代表一种特定的采样偏好策

略. 随后, 系统基于 贪心策略进行策略选择:

N
Q s a

action =
random(1, ),        ,
argmax ( , ),    1 ,

(27)a

a

其中, 代表探索率, 初始赋值0.8, 鼓励随机探索, 而随

着学习过程的循环迭代, 探索率逐渐降低, 更多依赖学

习到的知识. 这种探索与利用之间的平衡确保逐渐收

敛到最优动作策略.
选定动作后, 系统并非直接采样, 而是遍历所有候

选点, 执行基于当前权重下的采样动作计算,对每个候

选点计算其综合得分:

S x w d x w C x( ) = × ( ) + × ( ). (28)c dmin

接着系统选择最优点x S x= argmax ( )x
* 进行高精度

仿真, 并更新样本集与Co-RBF模型. 模型更新后, 智能

体依据获得的奖励进行学习. 奖励函数的设计旨在全

面评估所选的权重组合对模型整体精度提升的有效

性. 本文的奖励函计算基于三个关键精度预测指标在

模型更新前后的相对改进率:

I R R
R

I

I

= 1 ,

= RMAE RMAE
RMAE ,

= NRMSE NRMSE
NRMSE .

(29)

R

2 2

2

RMAE

NRMSE

2

随后对改进率进行平滑归一化处理, 再通过加权

融合形成一个综合奖励信号, 以此驱动智能体学习在

不同建模阶段应采取何种采样偏好, 奖励函数形式如

式(30)所示:

R t k I k I k I( ) = + + . (30)R R RMAE RMAE NRMSE NRMSE2 2

奖励值综合反映了所选权重组合对单保真度和多

保真度模型精度提升的综合效益, 为策略优化提供准

确的反馈信号. 智能体随后进行Q表更新与优化, 依据

如下规则:

Q s a Q s a R s a
Q S a Q s a

( , ) ( , ) + ( , )
+ max ( , ) ( , ). (31)

此循环持续进行直至满足预设的收敛条件, 最终

输出由最优采样策略引导构建的最优Co-RBF多可信

度模型.
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3.4 多可信度序贯建模流程

综合前文提出的AES初始采样策略与RL自适应

序贯更新准则, 本节构建了基于强化学习指导的自适

应多可信度序贯建模框架(RL based adaptive sampling
cooperative RBF, RLASC-RBF). 该框架的核心思想在

于协同利用不同可信度信息与计算资源:首先,充分发

挥低可信度模型廉价、快速的优势, 通过智能特征提

取完成对高可信度样本初始空间布局的全局引导; 随

后在序贯更新阶段, 引入强化学习智能体感知模型状

态, 自适应决策采样偏好, 从而驱动Co-RBF模型朝着

全局精度提升的方向高效迭代优化. 具体实现步骤

如下.
(1) 首先采用基于最大最小距离准则的最优超立

方采样方法, 在设计空间内生成具有良好空间填充特

性的低可信度样本集XL.

(2) 基于样本集XL运行低可信度模型, 获取系统响

应值集合y x( )L i , 据此训练并构建低可信度RBF预测模

型yL
^ . 该模型将作为探索设计空间、提取关键特征的

快速近似.
(3) 利用构建好的低可信度RBF预测模型进行潜

在探索采样. 利用Multistart搜索策略识别一组分布于

随机起始点附件的局部极值候选点 , 并基于Mean
Shift聚类算法对候选点集进行分类, 划为k个簇. 在每

个簇内, 选取低可信度预测值最小的点作为该区域的

代表性局部极值点, 从而获得包含k个局部极值点的

特征集.
(4) 将步骤(3)中的k个局部极值点直接作为高可

信度初始样本集. 若提供的极值点数量不满足最小样

本量要求, 则依据最大最小距离准则在未被特征点覆

盖的设计空间区域补充采样点, 以确保初始样本集的

空间支撑能力.
(5) 整合高、低可信度数据集XH和XL, 分别调用

对应精度的仿真模型计算响应值, 构建初始多可信度

数据库 y yX X{ , , , }H H L L .
(6) 基于融合数据集构建Co-RBF代理模型. 在此

过程中, 以最小化LOOCV误差及偏差RBF的平滑性能

为联合目标, 利用CMA-ES算法对模型缩放因子及形

状参数等超参数进行寻优求解.
(7) 根据预设准则判定迭代是否终止. 收敛判据通

常依据模型精度阈值设定;在工程资源受限场景下,也

常以最大允许采样数作为硬性约束. 若满足上述任一

终止条件, 则跳转至步骤(9); 否则, 进入步骤(8)继续

更新.
(8) 计算当前模型在全设计空间候选点集上的局

部曲率场、欧氏距离及精度指标, 智能体基于当前状

态通过Q-learning策略选择最优权重动作. 根据动作对

应的曲率与距离权重, 计算所有候选点的综合得分, 选
定得分最高的点作为本轮的新增样本点xnew, 将其纳

入高可信度样本集XH后, 返回步骤(5)更新模型. 同时,
根据精度提升反馈计算奖励值, 在线更新Q表以优化

后续决策;
(9) 当满足终值条件时, 循环结束. 输出最终满足

精度与效率要求的Co-RBF多可信度预测模型, 该模型

可替代昂贵的高可信度仿真, 用于后续的优化分析等

任务.
整体建模流程如图6所示.

4 仿真实例

为验证前文所构建的基于强化学习指导的自适应

多可信度序贯建模框架(RLASC-RBF)的有效性, 本文

选取典型吸气式高超声速巡航飞行器作为仿真对象,
开展耦合建模与轨迹优化仿真分析.

高超声速飞行器设计高度依赖精确的气动力/热
数据, 而高可信度数值仿真(如CFD)计算成本极其昂

贵, 在高性能计算工作站(AMD Ryzen 9 5950X, 16核
心)环境下,单个状态点的CFD计算收敛耗时约20 h;而
基于机理的工程估算方法单点计算通常耗时1 s以内.
两者在计算效率上的巨大差异导致单纯依赖CFD数据

进行多学科设计优化与全包线飞行性能分析难以实

现. 因此, 在有限高精度样本下构建兼具高精度与高一

致性的气动代理模型, 对提升仿真与优化效率具有重

要意义.
仿真验证从两个层面展开:首先, 通过静态建模仿

真, 从数值逼近的角度出发, 重点评估序贯模型在宽飞

行包线内对气动系数的拟合精度. 特别关注模型对由

激波位置突变、流动分离等物理现象所引发的局部极

值点及强非线性区域的捕捉能力, 从函数逼近角度量

化模型的预测误差与空间适应性; 其次, 将生成的代

理模型嵌入纵向运动方程进行动力学仿真, 构建用于

轨迹优化的高保真动力学仿真环境, 开展典型的燃油
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最省定动压爬升轨迹优化任务研究. 采用高精度数值

优化方法(如Radau伪谱法)分别求解不同模型精度下

的最优飞行轨迹, 通过对比分析燃油消耗量、爬升时

间以及加速度状态量的演化规律, 从系统任务性能与

动态响应一致性的角度, 综合评价模型在长时域、非

线性动力学优化过程中的动静态一致性表现.

4.1 静态建模仿真实验设计

针对吸气式高超声速巡航飞行器纵向气动特性的

序贯建模问题, 开展仿真实验以验证RLASC-RBF框架

的有效性. 具体选取马赫数Ma和攻角 作为设计变量,
分别构建纵向升力系数CL、阻力系数CD以及俯仰力

矩系数CM的代理模型.
仿真中,将设计空间定义为Ma [5,8], [–6°,10°]

的矩形区域, 所有的初始与序贯采样点均处于这一矩

形空间内. 需要同时对三种气动力系数进行建模, 并

且这三种气动力非线性程度不一致, 最终目的是尽可

能使用较少的数据获得准确的高精度气动系数模型.
在采样策略与参数配置上, 对三个气动系数统一

使用相同的低可信度初始样本集, 通过最优拉丁超立

方采样(OLHS)生成50个样本, 并选用Multi-quadric核
函数构建初始低可信度RBF模型. 由于高精度CFD分
析计算耗时较长, 并且考虑到工程实际中一般对实验

总预算有限制, 故设置初始样本数为5, 最大增点样本

数为10, 即达到总成本为15次高精度CFD仿真时 ,
RLASC-RBF序贯建模结束, 以此模拟实际工程中的预

算限制. 在构建多可信度Co-RBF模型时, 其偏差RBF
部分同样选用MQ核函数进行校准, 以保障模型的逼

图 6 基于强化学习的自适应序贯建模流程图
Figure 6 Adaptive sequential modeling flowchart based on reinforcement learning.
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近能力与数值稳定性.

4.2 静态建模结果与分析

4.2.1 建模精度与训练过程曲线

图7展示了基于RLASC-RBF方法构建的升力、阻

力及俯仰力矩系数预测响应曲面, 并叠加显示了高可

信度样本的空间分布.
具体分析可知, 升力系数预测曲面清晰反映了飞

行器在超声速至高超声速段的典型准线性特征, 且随

马赫数增加逐渐呈现马赫数无关性; 由于该曲面整体

拓扑平坦、曲率变化微弱, 序贯准则中的距离约束项

占据主导地位, 致使新增样本在设计空间内呈现高度

均匀的分布. 阻力系数模型准确捕捉了其随攻角变化

的抛物线非线性特征及随马赫数增加的衰减趋势, 序

贯样本显著聚集于高曲率的小攻角区域, 以精确修正

局部非线性误差. 俯仰力矩系数的序贯样本主要集中

于高马赫数区域, 尽管整体呈现上升态势, 但在高马

赫数飞行条件下, 力矩系数随攻角变化的非线性程度

相比低马赫数段更为显著, 促使RLASC-RBF算法自适

应地在该区域加密采样, 以捕捉高速条件下更复杂的

气动特性.
为了分析RLASC-RBF方法在序贯建模过程中的

动态特性, 本文以阻力系数为例, 研究强化学习智能体

的训练过程及模型精度的演化规律如图8所示.
图8(a)展示了智能体在序贯选点过程中的学习曲

线. 图中左轴表示累积奖励值, 右轴表示探索率. 随着

迭代次数的增加, 探索率按照预设的规律不断衰减, 智
能体逐渐减少随机探索, 更多地利用Q表中的先验知

识进行决策. 在此过程中, 累积奖励呈现出显著的单

调上升趋势. 这表明智能体在每一次迭代中都能有效

地识别出对模型精度提升贡献最大的采样点, 验证了

采样策略的有效性与稳定性.
图8(b)量化了模型精度随迭代次数的收敛情况.

在初始的几次迭代中, 由于智能体优先探索了全局极

值点及关键非线性区域, NRMSE出现了陡峭的下降,
从初始的0.12迅速降低至0.04以下. 随后模型进入精

细修正阶段, 误差平稳下降. 最终在第10次迭代时, 模
型达到了较高的预测精度, 最终归一化均方根误差收

敛至0.0090, 同时决定系数提升至0.9990.
为了进一步验证RLASC-RBF方法的有效性, 使用

决定系数R2、归一化均方根误差NRMSE和最大绝对

误差RMAE定量地描述气动系数的预测精度. 表1列出

了不同建模方法在大量高精度验证样本上的三种气动

图 7 (网络版彩图)气动系数预测曲面与自适应序贯样本分
布视图. (a) 升力系数; (b) 阻力系数; (c) 俯仰力矩系数
Figure 7 (Color online) Predicted aerodynamic coefficient surfaces
and adaptive sequential sample distribution views. (a) Lift coefficient;
(b) drag coefficient; (c) pitch moment coefficient.
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系数预测精度.
其中RLASC-RBF为本文提出的基于强化学习的

自适应序贯建模方法, HF-RBF为仅使用高精度样本的

RBF建模方法, LF-RBF为仅使用工程估算数据的RBF
建模方法.

精度对比验证了本文所提方法在三个气动系数预

测问题上的优越性, 其全局与局部精度均为最优. 首

先, 所有系数预测结果的决定系数R2均近乎为1, 展现

了与真实数据的高度一致性; 其次, 在全局误差上, 升
力系数与阻力系数的归一化均方根误差(NRMSE)均
小于0.6%, 俯仰力矩系数小于1%, 预测性能较好. 在衡

量局部精度的相对最大绝对误差(RMAE)指标上,三者

均小于0.1, 在三种方法中性能表现最佳.

4.2.2 消融实验分析

为了进一步验证本文提出的RLASC-RBF框架中

Co-RBF多可信度融合机制与强化学习采样策略各自

的贡献程度, 本节开展了消融实验分析.
实验设置了三组对照模型, 针对相同的高超声速

飞行器气动数据进行建模测试, 每组模型均独立运行

10次以消除随机性影响, 取均值作为最终评价指标.
三组模型设置如下.

(1) RL-CoRBF: 本文提出的基于强化学习指导的

多可信度序贯融合建模方法.
(2) RL-HFRBF: 仅利用强化学习策略对高可信度

数据进行采样建模, 不引入低可信度数据辅助.
(3) ASC-CoRBF: 采用Co-RBF多可信度架构, 但

序贯采样策略移除强化学习模块, 仅基于加权距离与

曲率的传统自适应采样策略.
实验统计结果如表2所示, 记录了三种方法在同一

测试集上的相关精度指标.
对比RL-CoRBF与RL-HFRBF的实验结果可知, 在

同等高精度样本预算下, 引入低可信度数据进行偏差

校正对模型精度的提升起到了决定性作用. 相较于仅

依赖高精度数据的RL-HFRBF模型, 采用融合架构的

RL-CoRBF模型使得预测误差显著降低, NRMSE相对

降低了37.7%; 同时模型拟合能力增强, 决定系数R2相

对提升了24.6%. 这一结果证明了多可信度融合架构

通过利用低成本数据的全局趋势信息, 有效弥补了高

维空间中高精度样本稀疏的问题.

图 8 (网络版彩图)智能体训练过程与模型精度变化曲线. (a) 训练过程学习曲线; (b) 模型精度曲线
Figure 8 (Color online) Training process of intelligent agents and model accuracy variation curve. (a) Learning curve during training process;
(b) model accuracy curve.

表 1 不同建模方法下的气动系数预测精度

Table 1 Prediction accuracy of aerodynamic coefficients under
different modelling approaches

气动系数 精度指标 RLASC-RBF HF-RBF LF-RBF

CL

R2 0.9989 0.9964 0.5624

NRMSE 0.59% 0.96% 16.45%

RMAE 0.056 0.158 1.489

CD

R2 0.9984 0.9932 0.7649

NRMSE 0.48% 0.64% 13.87%

RMAE 0.0658 0.1648 1.4895

CM

R2 0.9987 0.9969 0.7451

NRMSE 0.96% 1.21% 13.21%

RMAE 0.0844 0.1058 1.7864
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对比RL-CoRBF与ASC-CoRBF的实验结果可知,
在相同的多可信度架构下, 采样策略的智能化程度直

接决定了样本的利用效率. 相比于基于静态权重的传

统ASC采样策略, 本文提出的RL智能体策略能够动态

感知模型状态并自适应调整采样偏好, 从而进一步挖

掘了模型性能潜力 . 分析可知 , RL策略的加入使

NRMSE相对降低了33.7%, 决定系数R2相对提升了

18.2%. 结果表明强化学习在序贯决策过程中, 能够比

传统启发式规则更高效地平衡探索与开发, 从而实现

更优的局部非线性捕捉.
综上所述, Co-RBF架构与RL策略在降低模型误

差和提升模型精度方面均有显著贡献. 在模型架构融

合与策略优化的协同下, 提升了数据利用率与模型收

敛速度.

4.3 动力学仿真试验设计

为验证气动建模精度在动力学层面的传导效应,
本节设计了定动压爬升任务场景. 该方案旨在满足冲

压发动机对进气道流场的高效稳定需求. 综合考虑飞

行器结构强度极限、热防护系统(TPS)承温能力以及

燃烧室稳燃压力边界, 设定飞行包线的动压约束走廊

的上限为100 kPa, 该约束主要由机体结构载荷极限与

热防护系统(TPS)的承温能力共同决定, 旨在规避结构

过载与过热风险; 动压下限设定为50 kPa, 此约束与燃

烧室稳定燃烧所需的最低压力水平相关, 以防止因进

气压缩不足导致的燃烧不稳定或熄火.
基于上述物理约束, 本文构建了如图9所示的飞行

高度-马赫数标称剖面.
现有轨迹优化理论表明, 吸气式高超声速飞行器

沿最大允许动压边界爬升有利于减少重力损失, 从而

获得最优燃油经济性. 为了在最优性能与飞行安全之

间达到平衡, 并考虑到模型不确定性、大气扰动等因

素 , 本文在动压上限处预留5%的安全裕度 , 选取

95 kPa作为标称定动压爬升条件. 设定高超声速飞行

器初始质量为280 t, 起始马赫数为4, 终端马赫数为6,
高度由选取的动压确定, 为保证爬升段与巡航段的平

滑衔接, 起始航迹角和终端航迹角均设置为0. 仿真中,
轨迹优化的最省燃料性能指标为 J mmin = f , 相关变

量的约束条件如表3所示.

4.4 动力学仿真结果与分析

基于前文构建的三种气动数据驱动模型—低精度

模型(low-fidelity, LF)、高精度模型(high-fidelity, HF)
以及融合模型(multi-fidelity, MF), 在定动压约束下进

行燃料最省的定动压爬升轨迹优化, Radau伪谱法求解

所得燃油消耗量与爬升时间结果如表4所示.
从表4可以看出, LF模型在任务性能评估上表现

出显著偏差, LF模型的轨迹具有更短的爬升时间与更

小的燃油消耗量, 这与定动压条件下LF模型所获加速

度大于HF模型有关, 从而使优化算法得到一条在物理

表 2 消融实验结果对比统计

Table 2 Statistical comparison of melting experiment results

模型架构 NRMSE R2

RL-CoRBF 0.0929 0.8770

RL-HFRBF 0.1492 0.7036

ASC-CoRBF 0.1401 0.7417

图 9 (网络版彩图)定动压爬升剖面
Figure 9 (Color online) Static and dynamic pressure climb profile.

表 3 相关变量的约束条件

Table 3 Constraints on relevant variables

变量 起始值 终端值 路径约束

高度h (m) 17224 22479 [17224, 22479]

速度v (m/s) 1180 1780 [1180, 1780]

航迹倾角γ (°) 0 0 [−5, 5]

质量m (t) 280 N/A [180, 280]

攻角α (°) N/A N/A [−2, 8]

攻角变化率 (°/s) N/A N/A [−0.01, 0.01]

燃油当量比ϕ (A.U.) N/A N/A [0, 1]

动压q (kPa) 95 95 95
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上难以实现的最优轨迹. 相比之下, MF模型的轨迹优

化结果有效地修正了LF模型的偏差, 并且与HF模型高

度吻合, 两者在燃油消耗和爬升时间上的相对差异仅

约为0.1%, 这验证了数据驱动方法的准确性. 通过伪

谱法计算得到不同模型的最优爬升轨迹状态量随时间

变化情况如图10所示.
对比发现, MF模型的最优轨迹状态量十分接近HF

图 10 (网络版彩图)不同数据驱动模型的最优爬升轨迹状态量随时间变化关系. (a) 高度-时间; (b) 速度-时间; (c) 质量-时间;
(d) 航迹倾角-时间; (e) 加速度-时间
Figure 10 (Color online) Optimal climb trajectory state variables for different data-driven models over time. (a) Altitude versus time; (b) velocity
versus time; (c) mass versus time; (d) trajectory inclination versus time; (e) acceleration versus time.

表 4 不同数据驱动模型的最优爬升轨迹燃油消耗量和爬

升时间

Table 4 Optimal climb trajectories for different data-driven models
fuel consumption and climb time

数据驱动模型 燃油消耗量 (t) 时间 (s)

LF 13.50 129.3
HF 17.85 167.1
MF 17.87 166.9
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模型, 验证了多可信度建模方法的有效性. 从图10(e)
加速度变化曲线可以看出, LF模型在爬升前中期获得

了更大的加速度, 这使得LF模型具有比HF和MF模型

更短的爬升时间, 从而产生了更小的燃油消耗.
在整个爬升任务周期内, MF模型生成的速度、高

度及航迹角等状态变量曲线与高精度基准模型实现了

高度重合, 精确复现了飞行器在复杂机动过程中的动

态响应特征. 得益于RLASC-RBF框架对关键非线性区

域的精准校准, MF模型能够利用极少量的高可信度样

本, 有效修正低可信度模型的动力学趋势偏差, 从而在

大幅降低计算成本的同时, 保证了对飞行器动态性能

预测的高保真度.

4.5 算法性能与成本效率分析

为了量化评估强化学习模块引入的计算开销及其

带来的性能增益, 本节采用了基于Co-RBF平均曲率度

量的自适应多可信度序贯建模(ASC-RBF)作为对照基

准. 该基准方法采用与本文相同的Co-RBF建模架构,
但在序贯采样阶段仅依据最大曲率与最大距离的静态

加权准则进行增点.
在相同的计算环境下, 两种方法均从相同的初始

样本集出发进行迭代, 直至达到最大预设的高精度样

本数, 测试数据如表5所示.
由表5可以看出, 引入RL模块后, 单步决策仅增加

了0.19 s的额外时间代价. 这表明本文采用的基于Q表
的轻量化强化学习策略并未显著增加计算负担, 保证

了算法的实时性. 由于RL智能体能够动态平衡探索与

利用, 避免了在低价值区域的无效采样,使得模型收敛

更加高效.
实验结果表明, 本文方法的总算法耗时反而比基

准方法减少了1.16 s. 在耗时更短的前提下, RLASC-
RBF方法的NRMSE相较于ASC-RBF降低了28%, 决定

系数R2得到提升. 这说明强化学习模块成功引导了高

精度样本分布在气动非线性最显著的区域, 具有更强

的数据挖掘能力.

5 结论与讨论

本文针对高超声速飞行器设计中高精度数据获取

成本高昂、多可信度数据融合效率低的问题, 提出了

一种基于强化学习的序贯融合建模方法(RLASC-
RBF). 首先建立多可信度代理模型架构, 设计了一种

主动探索策略, 创新性地提出了一种模型数据自适应

序贯迭代方法, 实现了在有限高可信度样本下的高超

声速飞行器多源模型数据的高效融合.
理论分析与仿真实例表明: 偏差Co-RBF模型通过

偏差校正与粗糙惩罚准则, 提升了多源数据的融合精

度与稳定性; 初始采样策略有效利用低可信度数据的

全局趋势, 引导高精度样本聚焦于关键非线性区域;
强化学习框架能够依据模型实时状态动态平衡探索与

利用, 在提升全局拟合精度的同时加速局部收敛, 且能

满足策略的实时性调整. 所提出的方法在高超声速飞

行器气动数据库预测中取得了优于传统方法的精度,
在燃油最省爬升轨迹优化中表现出与高精度模型高度

一致的动静态一致性, 验证了融合建模方法的有效性

与可靠性.
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A sequential fusion modelling approach for hypersonic vehicles based
on reinforcement learning

LIU YanBin, WANG XiJie, YANG Ben & CHEN BoYi
College of Astronautics, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 211106, China

During the integrated design phase of hypersonic vehicles, performance analysis necessitates substantial high-fidelity model data to
enhance design capabilities. However, acquiring such data proves prohibitively costly. A critical technical challenge lies in reducing
the volume of high-fidelity data while maintaining reasonable accuracy metrics, thereby supporting iterative design of the vehicle’s
guidance and control systems. To address this, this paper proposes a reinforcement learning-based sequential fusion modelling
approach for hypersonic vehicles, aiming to resolve the conflict between model accuracy and modeling costs during the iterative
design process. Firstly, a Co-RBF multi-fidelity surrogate model architecture is established by employing a biased RBF kernel to
design a roughness penalty criterion. Subsequently, an active exploration strategy based on response surface extrema points is
proposed to sample the high-fidelity model data space of the hypersonic vehicle. Furthermore, based on reinforcement learning
strategies, we design an adaptive sequential iterative method for model data, which achieves efficient fusion of multi-source model
data for hypersonic vehicles while reducing computational costs. Finally, we demonstrate the effectiveness of the proposed
methodology through multiple numerical and simulation examples.

hypersonic vehicles, hybrid modelling, sequential sampling, reinforcement learning
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