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基于 XGBoost 的多源气动数据融合建模

林    枫，海春龙，梅立泉*

(西安交通大学 数学与统计学院，西安　710049)

摘　要：飞行试验和计算流体力学（CFD）是气动数据获取的两种常用手段，其中，通过飞行试验获取的气动数据精度

高，但成本高昂，而通过 CFD获取气动数据成本低，数据量丰富。因此，为了以尽可能低的成本获取精度更高的气动数

据，本文利用数据融合方法，提出了一种可以融合大量的由 CFD获取的气动数据与少量由飞行试验获取的气动数据的

嫁接 XGBoost （eXtreme Gradient Boosting）集成模型框架。首先，利用充足的 CFD气动数据建模，作为融合框架中的低

精度模型；然后，将少量飞行试验参数输入低精度模型得到相应的气动输出；最后，结合飞行试验气动数据的其他特征

进行二次建模，实现对真实气动参数的预测。为了证明所提算法的有效性，本文设置了相关的对比实验，结果表明：1）

多源气动数据融合建模较单源气动数据建模具有更高的预测精度；2）集成学习模型比传统的机器学习模型具有更强的

泛化性能，其中 XGBoost 模型泛化能力最强，能够实现对气动参数的准确预测。
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Multi-source aerodynamic data fusion modeling with XGBoost

LIN Feng，HAI Chunlong，MEI Liquan*

(School of Mathematics and Statistics, Xi'an Jiaotong University, Xi'an　710049, China)

Abstract: Flight tests and CFD (Computational Fluid Dynamics) are frequently used to obtain aerodynamic
data.  The  aerodynamic  data  obtained  by  flight  tests  are  usually  highly  accurate  but  expensive,  while  those
obtained by CFD are relatively less accurate, but cheap and abundant in data. Therefore, to obtain aerodynamic
parameters  with  higher  accuracy  at  the  lowest  possible  cost,  this  paper  proposes  a  grafted  XGBoost  (eXtreme
Gradient Boosting) integrated model framework, combining aerodynamic data obtained by CFD and flight tests
for fusion modeling. First, a large amount of CFD aerodynamic data are used to establish a low-precision model
in  the  fusion  modeling  framework  regarding  the  trend  of  aerodynamic  data.  Then,  a  small  number  of  design
variables  of  flight  tests  are  put  into  the  low-precision  model  to  obtain  the  corresponding  aerodynamic  output.
Finally, the secondary modeling is carried out by integrating the information from other flight test aerodynamic
data characteristics to predict the exact aerodynamic output. In order to verify the effectiveness of the proposed
algorithm, relevant comparative experiments are conducted. The results show that: 1) Multi-source aerodynamic
data  fusion  modeling  has  higher  prediction  accuracy  than  its  single-source  counterparts;  2)  The  integrated
learning model has a better generalization performance than traditional machine learning models, among which
the  XGBoost  model  has  the  best  generalization  ability  and  can  realize  the  accurate  prediction  of  aerodynamic
parameters.
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 0    引　言

目前空气动力学的研究和数据获取，主要依赖

3种技术手段：飞行试验、风洞试验和数值模拟。其

中，飞行试验可以获得真实的气动数据，但成本十分

高昂，所以获取的试验数据十分有限 [1]；风洞试验可

以获得较为精确的气动数据，但其成本依旧过高，且

与真实的气动参数存在一定的误差[2]；数值模拟通过

求解物理方程获得气动参数结果[3]，极大节省了获取

成本，但其精度有限，尤其在高超声速条件下，计算

结果往往会出现失真，影响了其可用性 [4]。因此，如

何在保证数据准确性的前提下，降低试验和计算的成

本，是空气动力学领域备受关注的一个研究方向[5]。

近些年来，数据融合技术被广泛应用于多源气动

数据的建模中。He 等 [6] 通过深度神经网络（ deep
neural network, DNN）算法融合多源气动数据，提出了

一种低成本生成更多高质量气动数据的有效方法。

Lin 等 [7] 针对多保真度（multi-fidelity, MF）数据融合

问题，提出了一种融合高保真度（high-fidelity, HF）和
低保真度（low-fidelity, LF）响应以及相应梯度的贝叶

斯高斯过程的回归模型，降低了建模复杂度，提高了

模型的预测精度。Zhang 等[8] 提出了一种基于协同代

理的数据融合技术，证明了多个保真度水平的数据集

可以显著提高飞行性能分析的精度。Pham 等[9] 提出

了一种基于多保真度数据建模的三层次  Kriging 法，

证明了所提方法比现有的层次 Kriging 法有更好的预

测性能。Kou 和 Zhang[10] 提出了一种基于数据融合

和机器学习等多种技术的非定常多保真度气动建模

框架，该方法仅需使用少量高保真度数据和低保真度

模型，就可以准确复现高保真度结果。王旭等 [11] 基

于飞行试验数据与风洞试验数据，提出了一种基于随机森

林 [12] 的数据融合框架，并证明该模型可以提升气动

数据的预测精度。邓晨等[13] 通过对气动数据融合算

法的研究，发现基于融合算法的模型有更好的预测效果。

陈海等[14] 提出了一种基于卷积神经网络（convolutional
neural network, CNN）的图形化预测方法，该方法能够

基于翼型图像准确预测出翼型气动系数。王文正等[15]

利用 K-means 聚类与最近邻算法等数据挖掘技术，建

立了基于飞行试验数据的气动模型，通过与地面试验

结果的比较分析，验证了辨识结果的一致性和可信

度，证明了该方法的可行性与有效性。

在已有的基于多源气动数据融合建模的研究中，

大多都使用单一模型进行建模分析，使用集成学习思

想的研究较少，因此本文考虑将 XGBoost（ eXtreme

Gradient Boosting）集成算法用于气动参数的预测。为

了提升预测精度，本文提出了一种融合 CFD 气动数

据与少量飞行试验数据的嫁接  XGBoost 模型框架。

该框架实现了对真实气动参数有效且合理的预测，为

以更少的成本生成更准确的气动数据提供了一种可

行方案。

 1    CFD 气动数据与飞行试验数据

Cx

Cy Cz Ma

α β δz δy

δx

Ma α β δz δy δx

以某对称性飞行器模型的飞行试验数据作为本

文研究的实验数据。飞行试验总时长约  400 s，收集

了目标飞行器飞行时轴向力系数 、法向力系数

以及侧向力系数  等 3个气动参数随马赫数 、

迎角 、侧滑角 、俯仰控制量 、偏航控制量  以及

滚转控制量  等 6个变量变化的数值结果。而 CFD
气动数据是通过对目标飞行器的几何模型进行数值

计算获取的，计算时的 、 、 、 、  以及  等
6个变量与目标飞行器飞行状态下的保持一致。飞行

试验气动数据与 CFD气动数据的对比如图 1 ～图 3
所示。
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由图 1～图 3可以看出，CFD气动数据与飞行试

验数据在 两个数值上的变化趋势一致，且差异

极小，但在  上存在显著差异，说明由 CFD数值计

算得到的气动数据对飞行试验的  的拟合效果还有

待提升。因此，本文将着力于研究应用融合模型对轴

向力系数 的预测效果。

α
Ma β

α

此外，如图 4所示，在飞行过程中，  的变化幅度

最大，而 与  的变化则相对平滑，未出现较大波

动。  的大幅波动主要在 3个时段：飞行器启动阶

段、100～150 s飞行时间段以及飞行结束阶段。这说

明在这 3个时段飞行器受到的干扰较大，从而导致迎

角出现了较大的波动。由于传感器灵敏度与精度的
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限制，相关结果可能会存在一定的误差。

 2    集成学习

不同学习器对数据集的偏差和噪声有不同的敏

感性，所以单个学习器在不同的初始参数设置下训练

的模型可能不是最优的。而集成学习可以将多个弱

学习器集成为一个强学习器，将它们组合起来能够降

低整体模型的方差和偏差 [16]，提高模型的准确性和

稳定性，从而提高模型的泛化性能。

XGBoost模型是目前具有代表性的集成模型之

Cx

一，其在工业领域有着广泛的应用[17-21]，模型本身具

有很强的鲁棒性和稳健性，于是，本文考虑将其应用

于轴向力系数  的预测中。

 2.1   XGBoost 算法

XGBoost算法是一种高效、灵活、可扩展的梯度

提升决策树集成算法，由 Chen 和 Guestrin[22] 于 2014
年提出。算法在进行决策树集成时采用了 Boosting
的建模思想，逐一建立多棵回归决策树，并且下一棵

树的建立方式依赖于上一棵树的评估结果，即每棵决

策树的输出是相互关联的，每次加入新的决策树需要

考虑已有决策树的误差，从而不断迭代地提高模型的

预测精度。在所有决策树建好之后，对于回归问题，

是将所有决策树的预测值相加求平均得到最终的预

测结果；而对于分类问题，XGBoost模型最后的输出

结果则是基于每棵树的输出概率分布进行加权平均，

通常采用的方法是选取概率最大的类别作为最终的

分类结果，其模型架构如图 5所示。
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图 5    XGBoost 模型架构图

Fig. 5    Architecture of XGBoost
 

XGBoost的建模流程如下：

f1

1）  初始化：将训练数据中所有样本的预测值都

设为 0，作为模型的初始值，用来训练第一棵决策树，

并将其作为初始的弱分类器 。

ŷi

yi

ŷi Ei

2） 计算残差：根据当前模型的输出结果 ，计算

每个样本的残差，即当前样本真实值  与当前模型的

预测值  之间的误差 。

gi hi Gi

Hi

3） 计算梯度和 Hessian 矩阵：通过计算残差的一

阶梯度  和二阶导数 ，分别得到每个样本的梯度

和 Hessian 矩阵 。

ŷi

yi

4）  计算损失函数：将当前模型的输出结果  和
样本的真实值  代入损失函数中计算误差，并根据误

差计算模型的损失函数。

L(t) =
∑T

j=1

[
G jω j+

1
2

(
H j+λ

)
ω2

j

]
+γT (1)

L(t) ω j j其中， 为第 t 棵决策树的损失函数，  为第  个叶
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T

λ γ

子结点的权重，  为模型叶子节点的数目，叶子节点

越少模型越简单，  与  为模型的正则项系数，用于

控制模型的复杂度。

Gi

Hi

ft { f1, f2, · · · , ft−1}

5） 计算新的决策树：根据样本的梯度 、 Hessian
矩阵 ，以及当前模型的损失函数，生成一棵新的决

策树 ，并将其加入现有决策树集合  中。

6） 加权更新：为了防止过拟合，XGBoost 采用加

权更新的方式，即为每个样本分配一个权重，根据其

误差大小来调整权重，使误差大的样本得到更高的权

重，从而使得模型更多关注难以预测的样本。

ft
{ f1, f2, · · · , ft−1}

7）  模型集成：将新生成的决策树  和现有的决

策树集合  进行集成，得到新的模型

输出。

8） 迭代更新：重复执行步骤 2～7，直到模型误差

达到预设阈值或者达到最大迭代次数为止。

 2.2   多源气动数据融合的 XGBoost 模型

CFD气动数据与飞行试验气动数据本质上是流

体控制方程的解的不同精度近似，因此使用 CFD气

动数据建立的模型，可以为真实气动数据建模提供信

息。为了充分利用这种信息以达到更好的数据融合

效果，设计了一种可以同时结合两种数据源的

XGBoost嫁接集成建模方法，该方法旨在利用低精度

模型的趋势信息对建模过程进行引导，同时结合少量

飞行试验气动数据作为高精度模型的输入，以达到更

好的结果，最终实现对真实气动参数的预测，图 6 给
出了该方法的模型架构图。
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图 6    多源气动数据融合的 XGBoost 嫁接模型架构图

Fig. 6    Architecture of the XGBoost grafting model for multi-source aerodynamic data fusion
 

该方法的具体实现步骤如下：

Ma α β δz δy δx

Cx

1） 以 CFD气动数据的 、 、  以及 、 、 这

6个参数作为低精度 XGBoost模型的输入，以 CFD
气动数据的  作为输出，建立低精度的XGBoost模型。

Cx

Cx,low

2）  为了结合 CFD气动数据的信息对  进行预

测，将少量飞行试验的 6个参数输入低精度的XGBoost
模型，从而得到输出的低精度轴向力系数 ，并将

其作为后续高精度 XGBoost模型构建的特征之一。

Cx,low

Cx

3）  结合飞行试验气动数据的 6个特征参数和

作为高精度 XGBoost模型的输入进行二次建

模，实现多源气动数据融合的目的，最终输出飞行试

验气动数据的 。

4）  为了评估模型的泛化能力，将大量的飞行试

Cx

R2

验气动数据输入高精度 XGBoost模型得到高精度

的预测值，通过计算真实值与预测值之间的 （拟合

优度）评估模型拟合数据的能力，均方误差 EMS 用于

衡量模型的预测误差。

 3    基于 XGBoost 的多源气动数据融合
建模

基于决策树的 Bagging和 Boosting等集成学习模

型建立最优决策树是通过寻找最优特征分裂点实现

的，因此树模型是阶跃的，对于特征参数取值的大小

并不敏感，所以树模型样本点的数值缩放不影响分裂

点的位置，对树模型的结构也不造成影响，因此不需

要对数据进行归一化或标准化处理。
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 3.1   基于 XGBoost 的多源气动数据融合建模过程

首先，将 CFD气动数据随机划分成了训练集与

测试集，划分比例为 9∶1，训练集用于低精度 XGBoost
模型的训练，测试集用于评估模型对 CFD气动数据

的拟合程度和泛化性能。

Ma

Ma δz α

在 XGBoost模型中，特征重要性的计算是通过特

征在所有决策树中的分裂次数和分裂增益来评估的，

通过特征重要性可以了解每个特征对模型预测结果

的影响程度。由图 7的特征重要性柱状图可以看到，

 对于低精度 XGBoost模型的贡献分是最大的，表

明  对模型预测结果产生的影响最大，  和 次之。

 
 

Ma

α

β

0 20 40 60 80 100

F score

δy

δx

δz

图 7    低精度 XGBoost 的特征重要性

Fig. 7    Feature importance of low-precision XGBoost
 

Cx

y = x

R2

其次，为了分析低精度 XGBoost模型对 CFD
气动数据的拟合效果与泛化性能，绘制了图 8所示的

散点回归图，其中横轴代表 Cx 预测值，纵轴代表

的 CFD真实数值解，蓝色点为低精度 XGBoost模型

在测试集上的 Cx 预测值。可以看到，几乎所有测试

数据的预测值都分布在了  这条直线上，这说明

模型的预测值与 CFD数值解几乎相等。模型在训练

集与测试集上的  分别为 0.998 7和 0.996 3，均方误

3.47×10−6 1.08×10−5差 EMS 分别为  和 ，说明没有出

现过拟合现象，低精度 XGBoost对于 CFD气动数据

的拟合效果和泛化性能较好。

低精度 XGBoost模型建立之后，结合两种气动数

据的信息进行融合建模，以实现对飞行试验气动数据

的高效预测。首先，将飞行试验气动数据按训练集与

测试集 1∶9的比例进行随机划分，仅用 1/10的飞行试

验数据就能更好地体现高精度数据稀缺的特点以及

数据融合建模的意义。为了与多源气动数据融合建

模保持一致，单源气动数据的建模仅使用飞行试验数

据，按同比例对数据进行了随机划分。此外，在模型

训练时均采用了五折交叉验证 [23]，降低模型出现过

拟合的风险。

为了分析模型训练的收敛情况，绘制了模型在训

练集与验证集上的损失变化曲线图，如图 9、图 10
所示，其中横坐标为模型的迭代次数，纵坐标为均方

根误差 ERMS。由图 9可以看到，单源 XGBoost模型在

迭代 20次左右时，训练集和验证集的 ERMS 均降至

0左右，但训练集和验证集之间的损失还存在一定的

差距，说明模型存在过拟合的风险。而由图 10
可以看到，高精度 XGBoost模型同样在训练大约 20
次时，训练集与验证集的 ERMS 都降至 0附近，但与单

源气动数据建模的结果相比，训练集与验证集的差异

更小，模型出现过拟合的风险更小。

β Ma

δy

Cx,low

为了解每个特征对单源 XGBoost模型预测结果

的影响程度，绘制了特征重要性图如图 11所示。由

图可以看到，单源气动数据建模时，  与  对模型

的贡献最大，其次是 ，且 3个特征的贡献分相差不

大，说明 3个特征对模型预测结果的影响程度几乎一

致。与单源气动数据建模不同，由图 12所示的高精

度  XGBoost模型的特征重要性图可以看到，低精度

XGBoost模型输出的轴向力系数  对模型的贡献
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图 8    低精度 XGBoost 的预测值与真实值的散点回归图

Fig. 8    Scatter regression of predicted values from
low-precision XGBoost
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图 9    单源 XGBoost 在训练集与验证集上的损失变化曲线图

Fig. 9    Iterative loss variations of single-source XGBoost for
the training and verification sets
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Ma仅小于 ，比其他特征的贡献分都要高，表示其对模

型预测结果产生了较大影响，对模型的构建也起到了

关键性的作用，说明 CFD气动数据可以为高精度

XGBoost模型带来较大的信息增益。

 3.2   结果分析与讨论

本节展示并描述了两部分的实验结果：第一部分

是多源气动数据建模与单源气动数据建模的结果对

比；第二部分是将传统机器学习算法引入本文所提的

嫁接模型框架进行的多源气动数据融合的结果。

 3.2.1    单源气动数据与多源气动数据融合建模的结

果对比

在模型完成训练之后，为了分析模型的拟合程度

以及预测精度，将飞行试验气动数据的测试集输入

XGBoost模型进行测试，绘制了图 13、图 14所示的散

点回归图。
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图 13    单源 XGBoost 的预测值与真实值的散点回归图

Fig. 13    Scatter regression of predicted values
from single-source XGBoost
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图 14    高精度 XGBoost 的预测值与真实值的散点回归图

Fig. 14    Scatter regression of predicted values from high-
precision XGBoost

 

Cx

−0.3

y = x

Cx

图 13中的结果表明，单源 XGBoost模型在测试

集上的大部分预测值与真实值出现了较大偏差，数据

点的分布较为分散，模型预测效果不理想。而由图 14
中高精度 XGBoost模型在测试集上的预测结果可以

看到，针对轴向力系数 ，除少量数值较小（小于

）的数据点的预测误差较大外，其余点的预测值

与真实值几乎均匀地分布在  这条直线上。回顾

图 1可以发现，  数值较小的这部分点分布在飞行

器启动与结束阶段，飞行器在这两个阶段的飞行稳定

性较弱，受到的干扰噪声较大，从而导致了模型在这

附近的预测精度较低。在飞行器的稳定飞行阶段，模
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图 10    高精度 XGBoost 在训练集与验证集上的损失变化曲线图

Fig. 10    Iterative loss variations of high-precision XGBoost for
the training and verification sets
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图 11    单源 XGBoost 的特征重要性

Fig. 11    Feature importance of single-source XGBoost
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图 12    高精度 XGBoost 的特征重要性

Fig. 12    Feature importance of high-precision XGBoost
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Cx型对于  的预测值与真实值几乎相等，可见多源

XGBoost模型的预测效果是比较理想的。

Cx Cx

Cx

Cx

为了进一步分析模型对  的预测效果，将  的
预测值、真实值与 CFD 的数值解进行了可视化分析，

如图 15、图 16所示。可以看到 CFD数值解只有少部

分与试验真实值重合，大部分与试验真实值存在较大

差异。图 15中单源 XGBoost模型得到的预测值曲线

波动较大，未能很好地逼近真实值曲线，而由图 16
可以看到高精度 XGBoost模型的  预测值几乎与真

实值重合，说明基于 XGBoost的多源气动数据融合

模型较为精确地预测了轴向力系数 ，模型的预测

效果与泛化性能比单源气动数据模型更为理想。

 3.2.2    传统机器学习算法的多源气动数据融合建模

为了验证 XGBoost模型的优越性，本文还使用线

性回归、支持向量回归、随机森林进行了多源气动数

据的嫁接学习。为了减轻量纲或数值对模型结果的

影响，建模前已对数据进行了标准化处理。采用不同

算法在 CFD气动数据和飞行试验气动数据上的预测

效果如表 1所示。

1×10−5

1.498×10−4 4.404×10−5

表 1中的结果显示，无论是在 CFD气动数据还

是飞行试验气动数据上，XGBoost模型都有着更强的

拟合能力和更高的泛化性能，在飞行试验气动数据测

试集上的 EMS 达到了 ，比其他模型都有着更

高的预测精度。此外，由表 1还可以看出，随机森林

与 XGBoost模型在飞行试验气动数据测试集上的

EMS 分别为  与 ，而支持向量机

3.977×10−2

2.091×10−1

与线性回归模型在测试集上的 EMS 为  与
，这说明集成模型要比传统机器学习算法

的泛化能力更强，可以得到更准确的预测结果。
 
 

表 1    不同模型在 CFD 气动数据以及飞行试验气动数据上的预测结果

Table 1    MSE and R-square of CFD and flight test aerodynamic data obtained by different models

模型
CFD气动数据 飞行试验气动数据

训练集EMS 训练集R2 测试集EMS 测试集R2 训练集EMS 训练集R2 测试集EMS 测试集R2

随机森林 1.487×10–5 0.994 48 2.039×10–5 0.993 05 9.979×10–5 0.936 54 1.498×10–4 0.911 31

多源XGBoost 3.470×10–6 0.998 71 1.079×10–5 0.996 32 5.170×10–6 0.996 71 4.404×10–5 0.973 93

支持向量机 2.806×10–2 0.971 67 2.329×10–2 0.978 45 2.110×10–2 0.977 48 3.977×10–2 0.960 50

线性回归 1.644×10–1 0.834 07 1.693×10–1 0.843 26 1.925×10–1 0.794 59 2.091×10–1 0.792 34

单源XGBoost — — — — 6.150×10–6 0.996 09 1.070×10–4 0.936 66

 

 4    结　论

Cx

本文提出了一种基于 XGBoost的多源气动数据

融合建模框架，并将其应用于 CFD气动数据与飞行

试验气动数据，很好地实现了对飞行试验气动数据轴

向力系数  的预测。主要得出以下结论：

1） 结合 CFD 气动数据与飞行试验气动数据的嫁

接  XGBoost 模型可以实现气动数据的精准预测，预

测误差约为 10−5 量级，模型的泛化能力较强。

2）  相较于单源气动数据的建模，多源气动数据

融合建模的效果更好，对气动数据的预测更准确，模

型的泛化性能更强。

3）  相较于传统的机器学习模型，基于集成学习

的数据融合模型的预测误差更小，泛化能力更强。

后续研究中可以改进的地方主要包括以下几个

方面：

1）  数据点位置选取方面，可以考虑多选取一些
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图 15    单源气动数据建模结果

Fig. 15    Results of single-source aerodynamic data modeling
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图 16    多源气动数据融合结果

Fig. 16    Results of multi-source aerodynamic data fusion
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在飞行器启动阶段与结束阶段的数据点进行训练。

2）  模型选择与调参方面，可以尝试选取其他模

型进行嫁接建模，比如神经网络模型；在模型的训练

过程中可以采用网格搜索和贝叶斯优化等调参手段

寻找最优的模型参数，从而进一步提高模型的预测精

度和泛化性能。

3） 低精度模型的建立可以考虑选取与目标飞行

器飞行状态下各变量不一致的 CFD 气动数据进行建

模，增强低精度模型的外推能力，为后续高精度模型

的建立提供更多信息。
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