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一种数据驱动的气动热预示模型

王    泽1，王梓伊2，王    旭1，宋述芳1，张伟伟1，*

(1. 西北工业大学 航空学院，西安　710072；2. 中国空气动力研究与发展中心，绵阳　621000)

摘　要：高效、高精度的气动热预示是高超声速飞行器设计的关键。然而，随着高超声速飞行器外形的日益复杂化和设

计周期的不断缩紧，现有方法已很难满足高效精准的气动热预示。本文基于边界层理论和支持向量机发展了一种数据

驱动的当地化气动热预示建模方法。首先，通过求解 Euler方程获得边界层外缘信息，采用 RANS方法计算热流分布样

本；然后，通过设计的特征选择方法确定边界层外缘特征；最后，利用支持向量机构建气动热预示模型，实现边界层外

缘特征与壁面热流的映射。对双椭球和二级压缩面的热流预示结果表明，该模型考虑了非均匀分布壁面温度等边界条

件，具有较高的预示精度和良好的外推与泛化性能，典型位置热流预示结果和 RANS计算结果的相对误差均小于 5%。

同时，以双椭球上表面中心线热流预示为例，对比传统 POD降阶方法，发现该模型的预示精度更高，外推状态下预示精

度较 POD方法提升了 4倍以上。

关键词：气动热；边界层理论；支持向量机；特征选择；当地化模型
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A data-driven aeroheating prediction model
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(1. School of Aeronautics, Northwestern Polytechnical University, Xi’an　710072, China；

2. China Aerodynamics Research and Development Center, Mianyang　621000, China)

Abstract: Aeroheating  prediction  with  high  efficiency  and  high  accuracy  is  crucial  for  the  design  of
hypersonic  vehicles.  However,  the  increasing  shape  complexity  and  tight  design  period  of  hypersonic  vehicles
make it difficult for existing methods to meet the requirements of efficient and accurate aeroheating prediction. In
this study, a localized data-driven modeling method for rapid aeroheating prediction is  developed based on the
boundary  layer  theory  and  the  support  vector  machine.  Firstly,  the  outer  edge  boundary  layer  information  is
obtained  by  solving  the  Euler  equations,  and  the  RANS  method  is  used  to  generate  samples  of  heat  flux
distributions. Then, a feature selection approach is developed to acquire the outer edge boundary layer features.
Finally, the support vector machine is used to construct the aeroheating prediction model to achieve the mapping
between  the  outer  edge  boundary  layer  features  and  the  heat  flux  on  the  wall.  Results  of  the  aeroheating
prediction  for  a  double  ellipsoid  and  a  two-stage  compression  surface  show  that  the  model  considers  local
boundary  conditions  such  as  the  non-uniform  wall  temperature,  and  has  high  accuracy  as  well  as  good
extrapolation and generalization capability. The relative errors of heat flux between the model prediction and the
RANS calculation are  less  than 5%. Moreover,  for  the  aeroheating flux prediction along the center  line  on the
upper  surface  of  the  double  ellipsoid,  the  prediction  ability  of  the  present  model  is  better  than  the  traditional
proper  orthogonal  decomposition  (POD)  reduction  method,  especially  the  prediction  accuracy  of  the  present
model in the extrapolation regime is more than four times higher than that of the POD reduction model.
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 0    引　言

高超声速飞行器是现今各国研究的热点，无论是

飞行器的热防护设计还是热气动弹性分析，气动热的

高效精准预示都是极为关键的问题[1-2]。传统的气动

热预示手段主要包括飞行试验、地面风洞试验、工程

算法和数值模拟等方法。飞行试验和地面风洞试验

虽然可以准确预示飞行器的气动热，但是受成本限

制，难以作为常规预示手段 [3-4]。具有试验和理论基

础的工程方法可以高效地进行气动热预示，但是因为

其包含诸多假设，对复杂外形、流动的气动热预示精

度低。数值模拟方法虽然可以实现对复杂外形飞行

器较高精度的气动热预示，但是对网格质量要求高、

收敛性差、计算量大，依旧无法满足工程设计中气动

热的快速精准预示需求[5-6]。

Taw h

Tw

为解决高超声速飞行器气动热高效精准预示问

题，研究者们进行了大量探索。吕丽丽等[7] 通过在边

界层外求解 Euler方程获得无黏参数，边界层内使用

工程算法预示热流，提高了工程算法对复杂外形的适

用性。Mcnamara等[8] 通过两次数值求解获得物面绝

热温度分布 和对流换热系数 ，再利用 Newton冷
却公式可以快速获得任意壁面温度 下的热流分

布。Falkiewicz[9] 通过本征正交分解（proper orthogonal
decomposition, POD）对  F104 机翼表面瞬态温度场和

热流场进行降阶，构建输入为来流参数和温度场模态

系数、输出为气动热降阶分布的 Kriging代理模型，实

现气动热的快速预示。陈鑫等 [10-12]构建了输入为来

流参数、输出为 F104机翼物面温度场 POD基系数的

代理模型，并对该模型的构建方法和采样方法进行了

深入研究。聂春生等[13] 结合 POD方法和 RBF插值，

建立了一种适宜复杂外形表面热流预示的代理模型，

实现了沿给定弹道三维热环境快速预示。张智超

等[14] 提出了一种基于径向基神经网络的气动热快速

预示代理模型方法，输入为来流参数，输出为每个网

格节点热流预示结果。以上几种思路虽然都实现了

气动热的快速精准预示，但是仍存在一些弊端：

CFD结合工程算法，虽然提升了对复杂外形的胜任

性，但因工程模型的固有假设，精度仍有限；POD降

阶方法需要大量的训练样本，而且很难实现对几何外

形的泛化；使用来流参数映射壁面热流，无法体现气

动热的局部性特点。

近些年，机器学习技术得到了飞速发展，特别是

可以依据有限样本信息实现最大泛化性能的支持向

量机（support vector machine, SVM）已经被用于如偏

微分方程求解[15]、图像识别[16] 和气动力建模[17-19] 等

诸多领域。

本文提出了一种基于支持向量机和边界层理论

的当地化气动热预示建模方法（boundary layer theory
and  support  vector  machine  localized  aeroheating
modeling method, BSLM）。由边界层理论得知，壁面

热流具有很强的当地性，是一个局部量，而且其分布

很大程度上取决于边界层外缘信息 [20]。基于边界层

外缘信息和壁面热流间的密切关联，本文采用了数据

驱动的当地化建模思路，利用 SVM构建了从当地边

界层外缘特征到当地壁面热流的气动热预示模型。

论文首先探究了边界层外缘特征对模型性能的影响，

验证了特征选择方法的有效性；然后针对二级压缩面

及双椭球开展气动热预示，分析了模型预示精度、泛

化能力以及对非均匀分布壁面温度等当地化边界条

件的适用性，并与传统 POD降阶模型方法进行了简

要对比；最后，总结了研究结果，给出了相关结论。

 1    气动热预示模型

 1.1   支持向量机

D = {( x1, y1), (x2, y2), · · · , (xm, ym )} , xi ∈ Rn,

yi ∈ R, i=1, 2, · · · ,m xi yi

f (x) = ωTϕ (x)+b ω b

ϕ (x) x y

f (x) ϵ

SVM是一种建立在 VC维（Vapnik-Chervonenkis
dimension）理论和结构风险最小原理基础上的机器学习

算法[21]。其核心思想是将回归问题经过严格数学推导

转化为二次规划问题，并通过非线性映射将样本从原始

空间映射到高维特征空间实现样本的线性可分。设

样本训练集

， 为真实输入， 为真实输出。考

虑近似回归模型 ， 和 是模型参数，

是样本 的非线性映射。给定真实输出 和模型

输出 的容忍偏差 ，支持向量回归问题可写为：

min
ω,b

1
2
||ω||2+C

m∑
i=1

ℓϵ
[
f (xi)− yi

]
(1)

C ℓϵ其中， 为正则化常数， 为损失函数：

ℓϵ (z) =
{

0 , if |z| < ϵ
|z| − ϵ, otherwise

(2)

αi ⩾ 0 α̂i ⩾ 0式（1）引入拉格朗日乘子 、 ，由拉格朗日乘

子法得到式（1）的对偶问题：

max
α,α̂

m∑
i=1

yi(α̂i−αi)− ϵ(α̂i+αi)

−1
2

m∑
i=1

m∑
j=1

(α̂i−αi)(α̂ j−α j)κ(xi, x j)

s.t.
m∑

i=1

(α̂i−αi) = 0

0 ⩽ αi, α̂i ⩽C

(3)
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对应 KKT（Karush-Kuhn-Tucker）条件为：
αi
[
f ( xi)− yi− ϵ − ξi] = 0

α̂i[yi− f (xi)− ϵ − ξ̂i] = 0
αiα̂i = 0 , ξiξ̂i = 0
(C−αi)ξi = 0, (C− α̂i)ξ̂i = 0

(4)

ξi

αi、α̂i b

f (x)

其中 代表松弛变量，是支持向量机的优化参数。求

解该对偶问题，得到拉格朗日乘子 及参数 ，则

近似回归模型 可表示为：

f (x) =
m∑

i=1

(α̂i−αi)κ(x, xi)+b (5)

κ(xi, x j) = ϕ (xi)Tϕ
(
x j
)

κ(xi, x j) = exp

 xi− x j
2

σ2

 σ
其中，函数 是核函数。本文选择

径向基核函数： ， 为径向基核

函数的宽度参数，控制函数径向作用范围。

 1.2   特征选择

输入特征对机器学习模型性能的影响十分关

键。特征不足难以全面展现数据的特性，不利于模型

精度的提高；相反，特征冗余可能使模型过拟合，降

低模型泛化性能[22]。为了挑选出有效特征，需要进行

特征选择。常用的特征选择方法主要有经验选择法、

逐一遍历法、过滤法、打包法和嵌入法等。本文使用

过滤法和嵌入法结合的特征选择方法：首先对候选特

征进行重要性排序，为避免某些包含关键信息的特征

被丢弃，需将重要性低但包含关键信息的特征排序人

为提前；然后从最重要的特征开始按顺序逐个地增加

特征直到模型精度不再提高或遍历所有特征；最后选

择模型预示性能最好的特征组合。其中，特征重要性

排序使用随机森林（random forest, RF）。随机森林是

一种并行式集成机器学习方法，内嵌平均不纯度减少

算法用于计算特征的重要性。本文特征选择方法具

体流程如图 1所示。

 1.3   模型构建

气动热预示模型的构建过程如图 2所示。首先，

求解 Euler方程获得边界层外缘信息。之后，根据边

界层外缘信息构建出候选特征并进行特征选择，得到

输入特征组合。最后，使用训练数据对支持向量机进

行训练，并测试模型性能。至此，气动热预示模型构

建完毕。

 2    算例验证及结果分析

 2.1   气动热数值计算方法验证

本文使用 RANS计算气动热样本数据，为保证数

据精度需对 RANS计算方法进行验证。二维外形气

k−ω SST

k−ω SST

动热计算采用 AUSM+空间格式、  LU-SGS伪时间推

进和   湍流模型，CFL数取 0.5，以高超声速

圆柱作为验证算例 [23]；三维外形采用 Steger空间格

式、Minmod限制器和 湍流模型，CFL数取

0.5，以双椭球作为验证算例。

1.6×106/m

2.2×106/m

1×10−6 m

高超声速圆柱半径 0.038 m，来流马赫数为 6.5，
雷诺数 ，总温 1 900 K，壁面温度 294 K[24]。

双椭球标模算例与文献 [25]一致，来流马赫数为

10.02，雷诺数 ，总温 1 457 K，壁面温度 294 K，
迎角−5°。二维圆柱和三维双椭球计算网格如图 3所
示，第一层网格高度都为 。图 4和图 5分别

给出了圆柱和双椭球的壁面热流 RANS计算结果，两

者都与试验结果高度吻合，本文采用的数值计算方法

可以准确计算二维及三维外形的壁面热流。

 2.2   双椭球上表面中心线热流预示

本节利用双椭球上表面中心线热流预示算例对

特征选择方法进行验证，对本文气动热建模方法

 

开始

候选特征重要性排序

初始特征
(最重要特征)

输出模型精度

精度
不再
提高

按序逐
个添加
特征

保存特征及
对应精度值

结束
YesNo

图 1    特征选择流程图

Fig. 1    Flow diagram of the feature selection
 

 

求解Euler方程

特征选择

输出: 壁面热流

训
练
集

SVM

训练

气动热预示模型

输入: 边界层外缘特征

图 2    气动热预示模型构建流程图

Fig. 2    Flow diagram of the aeroheating prediction
model construction
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（BSLM）进行初步测试，并与传统 POD降阶模型方法

进行简单对比。

αs = tan−1(ve/ue)

∞

在每个迎角的双椭球上表面中心线抽取 65个点

的边界层外缘信息和热流数据，取点位置及数量需保

证表面热流的准确刻画。以迎角 0°、10°、20°和 25°的
数据作为训练集，迎角 15°的数据作为验证集，迎角

5°和 30°的数据作为测试集。根据边界层外缘信息和

泛化对象构造候选特征，如表 1所示。s 为流线长度，

即双椭球上表面中心线任意一点沿壁面到前缘点的

距离； 为当地迎角；下标 e代表边界层

外缘，下标 代表来流，下标 w代表壁面。

 
 

表 1    候选特征

Table 1    Feature candidates

序号 特征 序号 特征

f1 s f6 αs

f2 ρe/ρ∞ f7

√
ρeUe s
µe

f3 pe/p∞ f8 Mae

f4
Te −Tw

T∞
f9

Ue√
γRT∞

f5
U∞ −Ue√
γRT∞

 
 

ρe/ρ∞ Pe/P∞

αs

αs

使用随机森林对候选特征进行重要性排序，结果

如图 6所示。特征 和特征 的重要性大小

远超其他特征，这两个特征作为首要选择。特征 s 和
分别表示流线长度和当地迎角，虽然包含信息简

单、特征重要性低，但是它们与其他特征组合后能刻

画非常丰富的流场特性，是非常关键的特征。因此，

根据经验将特征 s 和 的排序提前到第 3位和第

4位，最终特征排序为 f2＞ f3＞ f1＞ f6＞ f5＞ f8＞
f9＞f4＞f7。以 f2和 f3两个特征为初始特征组合，按

顺序逐个增加特征，进行建模得到训练集和验证集的

均方根误差（RMSE），结果如图 7所示。可以看出，随

着特征的逐个增加，训练集和验证集的 RMSE值呈

 

(a) 圆柱 (b) 双椭球

图 3    高超声速圆柱和双椭球计算网格

Fig. 3    Computational grids of the hypersonic cylinder
and the double ellipsoid
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图 4    圆柱壁面热流分布计算结果和试验结果对比

Fig. 4    Heat flux distribution on the cylinder surface compared
between the computational and experimental results
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图 5    双椭球表面中心线热流分布计算结果和试验结果对比

Fig. 5    Heat flux distribution along the centerline of the double
ellipsoid surface compared between the computational and

experimental results
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Fig. 6    Bar chart for the feature importance
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现先减小后增大的趋势，特征数量为 5的特征组合对

应着最小的 RMSE值。因此，本算例选择特征组合

[f2，f3，f1，f6，f5]进行热流预示。
  

0
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Feature combination
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/1
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−3

Train

Validate

图 7    不同特征组合下模型训练和验证精度

Fig. 7    Model training and validation accuracy under different
feature combinations

 

α = 30

α = 30

POD方法使用的热流数据集与 BSLM方法相

同，代理模型采用 Kriging模型。不同迎角双椭球上

表面中心线 BSLM热流预示结果、POD热流预示结

果和 RANS结果对比如图 8所示，可以看出，BSLM
方法预示的热流曲线与 RANS计算的热流曲线吻合

很好，而且在前缘点处 BSLM方法预示结果明显好

于 POD方法预示结果。如表 2所示，三组迎角下前

缘点处 BSLM方法预示的热流值与 RANS计算值的

相对误差（RE）都小于 POD方法；当 °时，BSLM
方法的 RE值仅有 POD方法的 8.71%。三组迎角下

BSLM方法预示的热流值与 RANS计算值的均方根

误差（RMSE）也均小于 POD方法；当 °时，BSLM
方法的 RMSE值仅为 POD方法的 18.80%。BSLM方

法预示结果精度优于 POD方法的原因主要是：

BSLM方法是一种当地化建模方法，符合热流的当地

性特点，而 POD方法构建的是全局模型；BSLM方法

不仅使用了热流信息，还使用了边界层外缘信息，相

比于 POD方法信息更丰富。
 
 

表 2    BSLM 和 POD 方法的 RMSE 值和前缘点 RE 值对比

Table 2    RE at the leading-edge point and RMSE compared
between BSLM and POD

α = 5° α = 15° α = 30°

RE (BSLM)/% 0.70 0.97 0.85

RE (POD)/% 1.26 2.54 9.76

RMSE (BSLM)/% 0.52 0.30 0.22

RMSE (POD)/% 0.73 0.53 1.17
 
 

 2.3   二级压缩面热流预示

在实际气动加热过程中，结构表面温度往往是非

均匀分布的，因此，有必要进一步考察非均布壁面温

度条件下 BSLM方法的适用性。

1×10−3

采用二级压缩面作为测试算例，该算例改动自某

热气动弹性实验模型，其几何尺寸和计算网格如

图 9所示，第一层网格高度 mm。来流参数选

自 30  km高度的大气，以马赫数 Ma 和壁面温度

Tw 作为变量，数值计算格式与二维圆柱相同。训练

状态和测试状态如表 3所示，标注“√”的状态为训

练状态，标注“△”的状态为测试状态。此外，测试

状态还包括 Ma = 9、Tw 非均匀分布的状态，Tw 在二

级压缩面的分布如图 10所示。

 
 

R=3.0

10°

25°

1068.7

568.7

120.0

图 9    二级压缩面几何尺寸和计算网格（单位：mm）

Fig. 9    Geometry dimension and computational grid of the two-
stage compression surface (unit：mm)

 
 

表 3    训练和测试状态划分

Table 3    Training and test states setting

Tw/K Ma = 4 Ma = 5 Ma = 6 Ma = 7 Ma = 8 Ma = 9

200 √ √ √ √

300 √ √ √ √

400 △

500 √ √ √ √

600 √ √ √ √

700 △
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图 8    BSLM、POD 热流预示值和 RANS 计算值对比

Fig. 8    Heat flux comparison between the calculation of RANS
and the prediction of BSLM and POD
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图 10    二级压缩面壁面温度分布

Fig. 10    Temperature distribution on the
two-stage compression surface

 

pe/p∞ (Te−Tw)/T∞ (U∞−Ue)/
√
γRT∞

√
(ρeUes)/µe

在每个状态的二级压缩面上选择 78个点的热流

数据和边界层外缘信息。构造候选特征，进行特征选

择，得到特征组合 [ ， ，

，s， ]，完成模型构建，进行模型测

试。二级压缩面热流预示结果和 RANS计算结果对

比如图 11所示，可以看出，热流预示值和 RANS计算

值基本吻合。二级压缩面上一些监测点的热流预示

值与 RANS计算值的对比结果如表 4所示，相对误差

均小于 5%。由以上结果可知，BSLM方法可以较为

精确地进行气动热预示，适用于非均布壁面温度边界

条件，且具备对来流马赫数和壁面温度的泛化性。

BSLM气动热预示模型对于非均布壁面温度边界条

件的适用能力主要来自该模型的当地性。当地性模

型能较为轻松地考虑非均布壁面温度等当地化边界

条件，而 POD等方法建立的全局性模型对于当地化

边界条件的处理则比较困难。
 
 

Q
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·m
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图 11    热流预示结果和 RANS 计算结果对比

Fig. 11    Comparison of heat flux between the RANS calculation
and the BSLM prediction

 

 2.4   三维双椭球热流预示

本节使用三维双椭球算例测试 BSLM方法对三

维构形的适用性。

ρe/ρ∞ pe/p∞

θ αs (U∞−Ue)/
√
γRT∞ θ = tan−1 (y/z)

以三维双椭球迎角 0°、10°、20°和 25°作为训练状

态，迎角 15°作为测试状态，选择双椭球表面的 20 441

个数值模拟网格节点的热流数据和边界层外缘数据

进行训练和预示。选择的特征组合为 [ ， ，

x， ， ， ]，特征 ， x、 y

和 z 为空间坐标。预示结果如图 12所示，图 12（a）为

 

表 4    典型位置热流预示值和 RANS 计算值相对误差

Table 4    Relative error of heat flux at typical locations of the
two-stage compression surface between the BSLM prediction and

the RANS calculation

位置 s = 0 m s = 0.36 m s = 0.74 m

400K_Ma7 3.04% 0.50% 0.60%

700K_Ma9 0.22% 2.18% 0.12%

Tw_Ma9 1.77% 4.38% 2.41%
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图 12    RANS 计算和 BSLM 预示的双椭球表面热流分布云图

Fig. 12    Heat flux contours on the double ellipsoid surface
compared between the RANS calculation and the

BSLM prediction
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RANS计算的三维双椭球热流分布云图，图 12（b）为
BSLM气动热模型预示的三维双椭球热流分布云

图。可以看出，气动热模型准确辨识了大椭球头部

的高热流区和小椭球头部的次高热流区，并且热流

分布与 RANS计算结果基本一致，而且 RANS计算和

模型预示得到的驻点热流分别为 396.95  kW/m2 和

401.50 kW/m2，相对误差仅为 1.15%。由上述结果可

以推断，本文提出的 BSLM气动热预示方法可以较

为精确地实现三维构形的气动热预示。

 3    结　论

本文针对气动热的高效、高精度预示问题，在

Euler方程计算的边界层外缘信息的基础上，结合少

量 RANS结果，使用支持向量机算法发展了一种数据

驱动的当地化气动热预示建模方法，实现了不同来流

状态、壁面温度下二维及三维构型的气动热高效精准

预示。通过双椭球上表面中心线热流预示、二级压缩

面热流预示以及三维双椭球热流预示结果验证，可以

得到以下结论：

1）气动热预示模型输入特征选择对气动热预示

精度有很大的影响，需要事先进行合理的特征选择以

保证模型性能。本文所提出的特征选择方法能够筛

选出合适的特征组合，使得模型具备较高精度和较好

的泛化能力。

2）论文所提出的 BSLM气动热预示方法具有较

高的预示精度和良好的泛化性能，热流峰值及典型位

置的热流预示结果和数值仿真结果的相对误差均小

于 5%。

3）BSLM方法与传统 POD方法相比，可以充分

利用边界层外缘信息，具备更高的预示精度，特别是

针对热流峰值的预示精度可以提升 4倍以上。另外，

由于采用当地化建模策略，实现非均匀壁面温度泛化

方面，难度远低于 POD类全局性建模方法。
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