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　　摘要：高温真实气体效应、黏性干扰效应和尺度效应等高超声速流动特性突破了实验气体动力学传统的流动

相似模拟准则，使得高超声速流动现象超出了经典气体动力学理论能够准确预测的范围。如何利用地面风洞试验

数据预测天上的飞行状态，即天地相关性问题，成为制约新型高超声速飞行器研制与发展的关键性科学问题。本

文概述了天地相关性的最新研究进展，并重点介绍了多空间相关理论与泛函智能优化关联方法。多空间相关理论

认为，从更高维度空间视角看，不同风洞的试验结果都是内在相关的，而飞行试验可视为理想的风洞试验，所以地面

风洞试验数据间的关联规律包含了天地相关性问题。泛函智能优化关联方法基于风洞群（能模拟不同参数区段的不

同类型风洞）的试验数据，在泛函空间中利用专业化智能学习算法，从高维度的全参数空间出发，进行降维和自适应

空间变换，自动推演出不同风洞共同遵守的不变规律，从而实现风洞试验数据的关联。验证实例和应用实践都表

明，多空间相关理论与泛函智能优化关联方法是有效的，是高超声速气动力／热天地相关性研究的一个新方向。
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０　引　言

　　高超声速飞行器是世界各国航空航天领域的研
究热点，与航空航天工业和经济发展密切相关。既要
“飞得动”还要“烧不坏”，气动力／热是新型高超声速
飞行器设计与飞行试验规划必须考虑的两大关键要

素，对飞行器的气动布局、飞行控制、热防护系统、一
体化结构设计和功能模块配置等方面都具有重要指

导意义。

　　然而，从亚声速到超声速、再到高超声速，随着飞
行速度的量变，飞行器外部的流动介质发生了质变，
表现出非线性、非平衡和多尺度的流动特征［１］，给气
动力／热特性的预测带来了极大的挑战。事实上，高
超声速飞行器头部的强激波和流动黏性阻滞产生的

高温导致了空气分子的振动激发、解离甚至电离，使
得普通空气变成一种不断进行着热化学反应的复杂

介质。介质微观微团的化学物理变化通过改变介质
热力学及输运特性，实现能量转移，对宏观运动状态
产生重要影响，即高温真实气体效应。在低雷诺数、
高马赫数情况下，边界层与外部极度压缩的无黏气流
之间产生强烈的耦合作用，即黏性干扰效应。热化学
反应进程与流体运动时间尺度不匹配，导致缩尺模型
热流分布与全尺寸模型存在显著差异，即尺度效应。
高温真实气体效应、黏性干扰效应和尺度效应等共同
作用，突破了实验气体动力学流动相似模拟准则，使
得高超声速流动现象超出了经典气体动力学理论能

够准确预测的范围，成为现代气体动力学研究的前沿
学科问题之一。特别是对于先进空天飞行器研制，由
于其外形结构设计的要求日益复杂，相关的气动布局
越来越精细，对飞行器试验数据预测精度的要求也越
来越高。因此，高超声速气动力／热特性预测方法的
正确性与可靠性已经成为制约空天飞行器研制与发

展的一个主要瓶颈技术。

　　在一百多年航空航天飞行器的发展过程中，人们
已经成功地设计了亚声速和超声速飞行器，并发展了
各种风洞试验数据相关理论和关联方法，取得了许多
具有应用价值的工程计算方法。但是，对于高超声速
飞行器，仍然缺乏能反映高超声速流动特性的气动

力／热天地相关性理论与关联方法，关键难题在于高
超声速流动的特殊性。一方面，受高温真实气体效
应、黏性干扰效应和尺度效应等影响，高超声速地面
试验比传统低焓气体动力学试验需要保证的相似参

数更多。然而，在高超声速风洞试验中，要同时保证
所有相似参数相同几乎是不可能的。换句话说，从物
理上看，高超声速气动力／热天地相关性研究的难点
在于其内在本质规律发生了改变，带来更多的物理变
量；另一方面，高超声速飞行条件的极端要求，使得目
前的风洞地面试验技术不能完全满足实际飞行状态

模拟的需求，导致飞行器气动特性的试验参数不能覆
盖整个飞行走廊。因而，从数学上看，利用风洞试验
进行飞行状态的预测，本质上是一种外推，已有的建
模方法，包括插值、拟合等传统方法都不再适用。

　　高超声速飞行器气动力／热风洞数据相关理论与
关联方法方面研究的不足，严重地限制了大量风洞试
验数据的综合应用，降低了数据关联结果对飞行器设
计的参考和指导作用，提高了新型飞行器研制的成
本、周期和风险。美国高超声速飞行器Ｘ－４３Ａ、Ｘ－５１
和 ＨＴＶ－２飞行试验的不断失利突显了高超声速流
动现象的复杂性和飞行器气动特性可靠预测的迫切

需求。所以，开展高超声速气动力／热天地相关性理
论和方法的研究，把握风洞试验状态与真实飞行条件
差异产生影响的规律，建立由风洞试验数据到飞行条
件的预测方法，对于促进高超声速飞行技术的发展和
高温气体流动规律的认知具有非常重要的意义。

１　天地相关性研究方法概述

　　高超声速气动力／热天地相关性研究就是在一定
的思想和理论指导下，对风洞试验数据进行挖掘与分
析，建立不同风洞间试验数据的联系，发展基于重要
相似参数的关联方法，形成能够描述高超声速流动现
象的、具有一定普遍性的物理规律和关联参数。然后
根据这些物理规律和关联参数，获得高超声速气动
力／热预测方法，更可靠地预测飞行器在特定飞行条
件下的气动特性，支撑新型飞行器的研制与发展（见
图１）。

　　气动力是一个整体量，其分量是飞行器各部分受
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图１　天地相关性示意图
Ｆｉｇ．１　Ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｇｒｏｕｎｄ－ｔｏ－ｆｌｉｇｈｔ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

力的积分效应在不同度量方向的体现；气动热是一个
局部量，取决于局部流动环境，正比于当地温度和速
度梯度，是微分效应。从数学上看，气动热数值求解
要困难得多。事实上，局部流动状态与飞行器表面曲
率和特征密切相关，一般认为几何相似并不能保证飞
行器气动热特性相似，由缩比模型的风洞试验数据无
法推测全尺度飞行器在飞行条件下的气动热规律，因
此气动热相关性研究更加复杂。

　　陈坚强等［２］综述了国内外高超声速飞行器气动
力数据天地换算技术相关的基本进展，包括气动力地
面试验研究进展、气动力数值计算技术研究进展和气
动力的黏性修正外推方法。目前，国内外高超声速气
动力／热关联方法可以分为以下几种：（１）几何简化
法。该方法首先将复杂飞行器简化为若干简单的标
准模型，然后应用简单几何体的气动力／热公式进行
综合分析，并通过风洞试验进行修正，从而外推到飞
行条件进行预测［３］。这种方法简单有效，但无法考虑
几何体流场之间的相互作用，在相互作用区无法进行
有效的气动热预测，气动力预测也可能存在很大误
差。（２）理论简化方法。该方法通过物理分析，在一
定的假设前提下，抓住主要因素，忽略所谓的“次要”
因素，建立反映气动力／热规律的工程经验公式，进行
气动性能关联［４－５］。这种方法基于物理分析，易于理
解，对于气动力／热的快速估算具有重要意义。但由
于经验公式忽略了在一定假设前提下的所谓“次要”
因素，一方面会影响预测精度，另一方面，主次要因素

的选择也带有一定的经验性和特例性，当被忽略的因
素逐渐加强甚至占优时，公式可能产生较大偏差，甚
至不再适用。（３）计算比拟法。该方法根据数值模
拟（ＣＦＤ）、风洞测试和飞行试验结果的差异，对计算
结果按照一定的比例系数进行修正，从而进行真实飞
行条件下热环境的预测。这种方法易于操作，但本质
上相当于将ＣＦＤ没有考虑到的因素和ＣＦＤ结果的
不确定性（包括网格、湍流模型和化学反应等因素）统
统打包为一个黑箱，用一个系数进行调节，因而缺乏
物理、数学基础，结果的可靠性尚待验证。（４）关键差
异修正法。该方法针对关键差异（单因素）进行半经
验修正和外推。比如Ｅｌｓｅｎａａｒ［６］和 Ｈａｉｎｅｓ［７］研究了
因飞行器模型缩比及流动参数不同而导致的风洞试

验雷诺数的影响。Ｈｏｗｅ［８］和Ｅｌｓｅｎａａｒ［６］研究了真实
气体效应的影响。这种方法基于物理数据结果，具有
一定的可靠性，也易于理解。但每次只能考虑一种因
素，不易推广到多因素情形。实际的气动力／热可能
需要同时考察多因素的交叉作用。中国航天空气动
力技术研究院龚安龙等［９］结合（３）和（４）两种方法，基
于无黏计算与有黏计算的结果差异，给出了高超声速
气动力系数的黏性干扰修正公式。同样，基于ＣＦＤ
结果，在修正马赫数效应时，假设气动性能系数Ｃ 与
马赫数Ｍａ 呈指数渐进曲线关系；在修正真实气体效
应时，假设气动性能系数改变值!Ｃ是高度Ｈ 和马赫
数Ｍａ 为自变量的二次多项式。（５）数学近似模型
方法。该方法将气动力／热预测转化为数学问题，基
于气动力／热数据，以高超声速气动力／热系数为目标
函数，利用纯数学方法，直接进行插值、拟合／回归、人
工神经网络、支持向量机等近似建模，并利用近似模
型进行关联［１０］。此类方法可分为２个发展阶段：早
期的近似模型需要假定目标函数满足一定的函数结

构，主观性较强。比如，Ｐｅｔｅｒｓｏｎ等［１１］采用插值法
（外插）研究了超声速巡航飞行器 ＸＢ－７０－１的风洞／
飞行气动特性数据关联。Ｒｕｆｏｌｏ等［１２］提出用对数变
换后的多项式模型关联试验飞行器ＦＴＢ－１，采用一维
的幂函数模型，用非线性拟合的方法分析了试验飞行
器ＰＲＯＲＡ　ＵＳＶ　１的气动数据。Ｍｏｒｅｌｌｉ等［１３］在分
析Ｘ４３－Ａ试验数据过程中采用了逐步回归和正交函
数建模的方法。Ｄｏｕｇｌａｓ等［１４］基于球头驻点热流，利
用Ｋｒｉｇｉｎｇ等５种统计建模方法对ＮＡＳＡ可重复利
用发射器ＲＬＶ进行快速气动热分析。后期的近似
模型对目标函数的函数结构要求较弱，更具客观性。
比如，汪清等［１５］采用极大似然估计法进行导弹气动参
数辨识与优化输入设计。Ｌｅｅ等［１６］也采用极大似然估
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计法分析了飞行导数的估计精度。Ｎｏｒｇａａｒｄ［１７］、

Ｒａｊｋｕｍａｒ［１８］和 Ｍａｌｍａｔｈａｎｒａｊ等［１９］采用了神经网络关
联方法。Ｒａｖｉｋｉｒａｎ等［２０］采用支持向量机关联气动阻
力系数。这类方法按照“物理数据→数学算法→物理
预测”的思路解决问题，在从物理到物理的中间夹着
一个弱关联的“夹心层”。当待预测的点是已知数据
点包络的内点时，一般都能得到比较理想的预测（内
插）结果；反之，远离内点时，预测偏差迅速增大，导致
预测（外推）结果无法接受。（６）多空间相关理论与泛
函智能优化关联方法［２１－２２］。该方法基于泛函智能优
化算法，是理论简化法和数学近似模型方法的结合与
发展。它借助泛函优化的参数自动选取、量纲分析、
区间分析和非线性函数演化能力，依据风洞试验数
据，实现自动化公式推演，能揭示气动热多参数内在
的量化关系，获得一定体量数据隐含的内在变化趋势
和不变规律，从而进行高超声速气动力／热预测。该
方法为气动力／热预测提供了一条新的研究思路：物
理数据→数学算法＋物理知识→物理规律→物理
预测。

　　基于多空间相关理论的泛函智能优化关联方法
进行高超声速气动数据规律的分析，已成为气动力／
热关联方法研究的新趋势，具有广阔的应用前景。本
文将分别介绍该方法的基本思想、算法实现和初步结
果，并探讨其发展前景。

２　天地相关性研究的基本问题

　　基本问题之一是物理问题。如前所述，早期的风
洞试验数据天地相关性研究以理论分析和风洞试验

为主要依据，原因是当时计算机运算能力有限，数据
积累也不足。后期随着计算能力的提高，发展了计算
比拟法等ＣＦＤ辅助方法。然而，高超声速流动耦合
了激波动力学、热力学和热化学反应等气体物理现
象，对其中的湍流、转捩、激波／边界层干扰和高温真
实气体效应等关键物理现象至今依然缺乏完备的物

理模型描述，理论分析和ＣＦＤ计算结果对复杂飞行
器的气动力／热预测结果偏差较大。而飞行试验也面
临代价高、周期长、测量难和数据少等困难。目前，风
洞试验依然是进行飞行器气动力／热天地相关研究最
可靠的数据获取手段，也是验证其他研究手段的主要
依据。幸运的是，各国在研制新型高超声速飞行器同
时，开展了大批风洞试验，积累了大量气动力／热数
据，为天地相关性研究提供了数据支撑。以风洞试验
和飞行试验数据为依据，以理论分析和数值模拟为辅
助手段，是研究高超声速气动力／热天地相关性的基

本出发点。

　　另一个是方法问题。从数据到规律，需要一种关
联方法。很多物理规律，包括开普勒行星运动规律、
理想气体状态方程和安培定律等都是通过数据分析

获得的。但需要注意的是，高超声速气动力／热涉及
参数众多，具有非线性、非平衡和多尺度等特征，相对
于以往的物理学定律，能够反映气动力／热规律的表
达式必定具有更高的复杂度，仅凭人的经验和洞察
力，已经很难得到准确可靠的定律公式。近年来，人
工智能方法，包括进化算法、神经网络和深度学习等
都取得了长足的发展，在流体力学领域也得到了广泛
关注和应用［２３－２９］，其在未来作为人脑的延伸正是一种
发展趋势。但是，通用的智能学习算法适合于弱相
关、大数据的数据建模，对于气动力／热预测这种强相
关、小数据（相对、不严谨的说法）关联，必须发展专业
化的智能方法。所谓专业化，是指算法要能够利用试
验／试验数据本身，还要能利用气体动力学、气体热力
学、量纲分析和区间分析等已有的知识。这是通用的
人工智能和机器学习方法无法完成的。至少在未来
一段时间里，人工智能尚处于弱人工智能阶段，这个
论断是成立的。所以，发展数据驱动的专业化人工智
能方法，是研究高超声速气动力／热天地相关性的基
本方法。

　　还有一个是观念问题。如果我们满足于工程经
验方法，满足于ＣＦＤ数值模拟的结果，忽视其误差与
模型不确定性带来的影响，高超声速气动力／热研究
将很难取得根本性进展。忽视误差，或将与物理规律
认识失之交臂，这一点可以从开普勒发现行星运动定
律的历史获得启发。在１６世纪，无论是“地心说”还
是“日心说”，都认为天体运行的轨道是绝对的圆周
（最完美和谐的圆周运动）。但是，利用圆周运动进行
预测，结果总是存在偏差（偏差之小，很容易被忽略。
比如：地球和月球轨道半长轴是３８４　４００公里；短半
长轴是３７９　７００ｋｍ，两者相差４７００ｋｍ，误差约为

１．２％）。丹麦天文学家第谷（１５４６－１６０１）三十年如一
日，观测７５０颗星，记录它们的相对位置变化，纠正了
星表中的错误，提高了数据精度。开普勒在第谷的观
测数据的基础上，通过８年的刻苦计算，发现天体并
非做圆周运动，而是做椭圆形运动。在此基础上，发
现单位时间内扫过的面积相等，行星的公转周期Ｔ
和半长轴Ｒ 之间存在一个不变关系：Ｒ３／Ｔ２＝Ｋ。开
普勒定律翻开了天文历史新的一页。这段历史启示
我们：放弃精度就是放弃规律。如果当年第谷和开普
勒等满足于１．２％的误差，不做深入研究，那么或许就

１８　第３期　　　　　　　　　 罗长童等：高超声速风洞气动力／热试验数据天地相关性研究进展




没有今天的天体力学。如今，高超声速气动力／热积
累的数据量在不断增加，数据精度也在不断提高，给
人们提供了一个从量变到质变、获得更准确规律性结
论的机遇。所以，通过发掘风洞试验和飞行试验数据
背后蕴含的基本物理变化趋势和不变规律、启发气体
动力学的拓展与探索是高超声速风洞试验数据天地

相关性的研究目标。

３　多空间相关理论

３．１　理论的描述
　　风洞试验数据多空间理论可描述如下：从高维度
的空间看，不同风洞试验结果存在内在相关性。事实
上，尽管不同风洞的试验数据可能千差万别，风洞试
验状态可能都不在飞行包线内，但是这些试验结果仍
然是物理的，是风洞试验状态的函数。如果以风洞试
验状态的自由变量作为空间维度，风洞试验得到的气
动力／热特性和飞行状态下相应的特性是内在相关
的。每次试验的结果只要是可靠的，就是这个多空间
体系的一个点，对飞行状态预测都是有贡献的，只是
贡献大小各不相同。其贡献取决于风洞的试验能力、
试验测量技术水平和距离飞行包线的远近。

　　对于一定飞行器外形和飞行姿态，风洞的自由流

速、静温、静压和模型缩比等参数就构成一个完备的

多维全参数试验数据空间。飞行走廊的静温和静压

与高度存在制约关系 Ｈ（Ｔ，ｐ），构成试验数据空间
内的飞行子空间。如再考虑飞行姿态的变化，全参数

试验数据空间具有很高的维度，但只有少数维度与目

标函数（即气动力／热系数）有较强的直接相关关系。

同时有些维度之间也存在很强的相关关系，因而这些

维度与目标函数的相关关系可以通过与其他维度的

相关关系间接体现。有些维度之间也有交互关系，共

同影响其他维度，或共同影响目标函数。直接在高维

的全空间中解析表达物理规律是可能的，但是非常复

杂。因此，要分析气动力／热参数对维度的依赖关系，

需要通过适当的方式进行降维处理。也就是说，算法

分析应当是在很多个降维后的多维子空间中进行，简

称多空间（也可简单解释为可降维的多维空间）。对

多维数据空间，通过降维方法，可以实现关联数据的

基准面对齐，获得更合理的关联规律。

３．２　理论的解读
　　从物理的角度看，多空间相关理论站在“风洞群”
的高度，认为不同类型的风洞（常规高超声速风洞、气
体直接加热风洞和高焓激波风洞等）模拟不同区段的

流动参数。而不同风洞和不同模型热流数据有各自
的分布规律（见图２（ａ）），可以看成总体规律的局部
体现，本质上反映了不同状态下的不同物理机制。比
如高焓激波风洞试验反映了高温真实气体效应的影

响，常规高超声速风洞反映了理想气体的特征。站在
全局的角度，将这些风洞数据结果统一起来，应该反
映了一个多维的物理问题，而这些风洞数据应该遵守
一定的规律（见图２（ｂ））。这是数据关联方法的物理
原理，不再从属于经验和假设。同时，多空间相关理
论将飞行试验看成理想的风洞试验。从这个意义上
讲，多空间相关理论就能够发挥不同类型风洞各自的
优势，结合飞行试验数据，提升数据空间的覆盖能力
和天地相关规律表述的准确性。

图２　从个别规律到不变规律
Ｆｉｇ．２　Ｆｒｏｍ　ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ　ｒｕｌｅｓ　ｔｏ　ｉｎｖａｒｉａｎｔ　ｌａｗｓ

　　从数学角度看，多空间相关理论站在全局的高
度，突破传统思维，在更广阔的空间上发现规律。一
方面，主张不局限于预先设定的维数空间，在可降维
的多维空间上分析问题；另一方面，主张站在泛函空
间而不仅是实数空间上解决问题。事实上，已有的理
论公式和经验公式，在泛函空间上来看，就是空间中
的一个特殊点。泛函智能优化可以利用这些已有公
式，以其为初始点进行优化迭代，体现了多空间理论
的继承与发展。只有在泛函空间中，才能实现从变化
趋势到不变规律的跨越。

　　从思维方法上来看，多空间相关理论主张以高维
度的全参数试验数据空间为基础，这本质上是通过增
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加数据维度来解决问题。随着高超声速地面试验设
备的发展，出现了各种不同类型的高超声速风洞，即
使同种风洞，模拟能力也存在很大差异，这增加了试
验数据的多样性和无序性。若仍然按照传统的理论
简化分析方式，仅仅依据人工选取的一两个关键参数
（如马赫数／雷诺数）进行分析，不足以满足先进飞行
器设计的需求。因而，进行高超声速气动力／热数据
关联，需要站在更高的维度上进行观察和分析。

４　泛函智能优化关联方法

４．１　关联方法实现的基本原理
　　根据多空间相关理论，对于不同类型风洞的试验
数据（将飞行试验看成理想的风洞试验），要从高维度
的全参数空间出发，利用泛函智能优化算法进行空间
降维与数据建模，以期获得数据蕴含的变化趋势和不
变规律。那么，关联方法究竟如何实现？

　　首先来回顾一下量纲分析。如果将物理看成是
一个含有量纲的彩色世界，那么数学可以说是一个脱
离了量纲的黑白世界。量纲空间建立起物理和数学
的桥梁。在用物理公式推导（规律探索过程）时，一般
要考虑量纲的影响，也就是说要进行因次分析。因次
分析能够判定物理公式在量纲空间中的相容性，从而
检验公式的完备性。当然，这不是绝对的，有些很有
用的公式，并不具备这种相容性和完备性。比如著名
的平板热流公式：ｑｗ＝ρ

Ｎ
∞ｖ　Ｍ∞Ｃ，式中ｑｗ 表示壁面热

流，ρ∞ 表示来流密度，ｖ∞ 表示来流速度，幂函数指数

Ｍ、Ｎ 满足：层流时Ｍ ＝３．２０、Ｎ ＝０．５，湍流时Ｍ ＝
３．３７、Ｎ＝０．８。很明显，该公式就不具有量纲相容
性。但是在同等复杂度条件下，具备量纲相容性的公
式应该更能反映系统本身的物理规律。

　　在量纲分析中，最著名的工作当属Ｂｕｃｋｉｎｇｈａｍ
的π定理。设要分析的目标量与ｎ个因素相关，π定
理通过选择合适的ｍ 个基本参数，其余的（ｎ－ｍ）为
非基本参数：

　　ｆ（ｘ１，ｘ２，…ｘｍ；ｘｍ＋１，ｘｍ＋２，…，ｘｎ）＝０ （１）

　　将参数无量纲化，从而获得满足量纲相容性的关
系式：

　　Ｆ（π１，π２，…，πｎ－ｍ）＝０ （２）

　　π定理解决了以下问题：

　　（１）基本物理量的选择标准，即基本物理量的选
择必须遵守其在量纲空间中不相关，｜Ａ｜≠０；

　　（２）能够实现无量纲化，从而保证公式没有量纲
空间中的相容性问题；

　　（３）能够减少自变量的个数（降维）。

　　但同时π定理留下了以下问题：

　　（１）全参数空间中的基本参数选取。事实上，基
本参数的选取方式并不唯一。不同选取方式获得不
同的结果，有些可能获得有用的结果，有些选择获得
的结果没有太大意义。

　　（２）无量纲之后函数关系的确定。事实上，无量
纲化只能保证量纲相容性，如何获得合适的函数关系
去表征系统的物理规律，实际上仍然是一个优化过
程。合适的函数关系能够简洁地反映内在的规律，过
低复杂度的函数关系忽略的因素会过多，影响精度；
过高复杂度的函数关系可能会包含非物理的伪规律。

　　可见，π 定理提供了很好的获得物理规律的思
路，是变化规律算法实现的基本原理。但该定理却未
能彻底解决物理规律的解析表达问题。通过量纲分
析获得一个有用的公式，在参数选择和公式推演方面
需要大师级的洞察力。

４．２　泛函优化算法
　　为了实现参数的自适应选择和公式的自动推演，
解决π定理悬而未决的问题，Ｌｕｏ等［３０］提出一种人
工智能算法，即解析矩阵优化算法（ＰＭＥ）。该算法
能够利用高超声速气动试验数据，以气动力／热系数
为目标，在泛函空间中实现全参数空间的自适应降
维，探测反映流动规律的函数解析表达式。

　　ＰＭＥ算法采用了一种解析矩阵编码方法，克服
了一般遗传编程（Ｇｅｎｅｔｉｃ　Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ［３１］）的树形
结构对编程语言的制约，也解决了 Ｇｒａ－ｍｍａｔｉｃａｌ
Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ［３２］的线形结构对信息过度压缩的问题，在算
法效率和稳定性等方面都有很大的提高。

　　ＰＭＥ算法的基本思路是：将反映物理规律的函
数解析表达式按参数、运算符和系数等分解为碱基，
然后按基因方式形成解析关系片段，最后将不同的基
因组成染色体，对应一个独立的函数表达式，参与进
化算法的候选个体评价。基本要素如下：（１）编码：
将函数空间映射到矩阵空间。其中的函数空间是目
标空间，而矩阵空间是搜索算法的运算空间，是计算
机容易识别的表达形式；（２）碱基：解析关系的基本
单元，如：＋、－、×、÷，ｐｏｗ、ｓｇｎ、ｓｉｎｈ、ｅｘｐ，ｘ１、ｘ２、

ｘ３，λ１、λ２ 等；（３）基因：解析关系片段，如：（λ１＋
ｓｉｎｈ（ｘ１）ｓｇｎ（ｘ２））２；（４）染色体：参与评价的候选解
析关系式，如：（λ１＋ｓｉｎｈ（ｘ１）ｓｇｎ（ｘ２））２／ｘ３。在此
基础上，应用进化算法，按照下列步骤在矩阵空间中
进行优化计算，获取最优的全局解析表达式：（１）初
始化：随机产生一些函数／矩阵或手动输入一些函数／
矩阵；（２）评估：利用试验数据结果，在评估空间中给
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出个体的适应度；（３）进化：交叉和变异，产生新个
体；（４）寻优：“优胜劣汰”。为加快进化进程，在进化
过程中嵌入高效的全局优化算法ＬＤＳＥ［３３］，对解析
函数中的系数进行快速优化。图３所示为ＰＭＥ算
法的空间关系，在高超声速气动力／热的变换规律探
测过程中，相关符号含义如下：

　　Ｆｉ ：候选函数，即不同风洞数据一致性的关联
模型；

　　Ｍｉ ：候选函数在编码空间中对应的整数矩阵，

Ｍｉ ∈Ｚｒ×ｃ ；

　　ｆｉｔ（Ｍｉ）：适应度函数，度量候选函数表征不同
风洞数据一致性的水平。

图３　ＰＭＥ算法的空间关系
Ｆｉｇ．３　Ｓｐａｔｉａｌ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ　ｏｆ　ＰＭＥ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　在可降维的多维空间中，利用泛函空间的智能优
化算法，能够获得具有全局优化特征的解析关系式。

　　值得注意的是，尽管按照上述算法获得的解析表
达式具有全局优化特征，但它并不一定能够真正反映
气动力／热变化趋势，在传统的插值和拟合中都有类
似的反例。比如，为了迎合数据，只要提高多项式的
次数，总可以获得通过所有点的多项式插值表达式；

样条拟合也能够保证模型通过所有数据点。但这样
的模型并不一定能够反映客观规律。事实上，多项式
系数的提高和样条函数的分段增加了模型的复杂度，

违背了大道至简的原理。也就是说，要获得能够反映
物理规律的模型，就必须要求模型的复杂度不能太
大。为此，需进一步提出权衡分析法，建立模型相关
度和模型复杂度的多目标优化模型，从而获得反映多
参数影响下的气动热变化趋势的解析函数关系。为
保证模型函数的简洁性（可以用函数的复杂度来衡
量）、准确性（可以用模型准度来度量）和稳定性（不能
包含奇点，应当具有一定的外推能力），即利用优化算
法从函数空间中找出复杂度尽可能低的、模型准度
（与试验数据的吻合程度）尽可能高的函数集合，即利
用Ｐａｒｅｔｏ解集的Ｋｎｅｅ区（左下角）的一些函数构造
具有一定稳定性的关联模型。

４．３　泛函降维算法
　　注意到泛函优化要在系数优化的同时优化函数

的结构，这在高维空间中的计算复杂度太高，以致于
影响关联效果。为此，我们提出积木块程序设计
（Ｂｌｏｃｋ　Ｂｕｉｌｄｉｎｇ　Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，简称ＢＢＰ）等分而治
之的分解算法，能够根据数据呈现出的特性，将高维
空间中的目标模型分解到多个低维空间中［３４－３５］，基本
过程如图４所示。

图４　ＢＢＰ算法设计与工作流程
Ｆｉｇ．４　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｄｅｓｉｇｎ　ａｎｄ　ｗｏｒｋｆｌｏｗ　ｏｆ　ＢＢＰ

　　一个典型的分解示例，可将球头驻点热流公式分
解如下：

ｑｓ＝１．８３×１０－４　ｖ３· 槡ρ· １／槡 Ｒ ·（１－ｈｗ／ｈｓ）

（３）

４．４　自适应空间变换
　　首先回顾一下冯·卡门和钱学森等老一辈科学
家对不变规律的探索。早在２０世纪中期，冯·卡门
就利用卢森数（Ｋｎ）作为相似参数，研究高超声速稀
薄流场下的气动力特性。随后，钱学森［３６］和郑显
基［３７］等分别提出了改进的参数。这些参数分别正比

于Ｍａ∞／ Ｒｅ∞槡 ，Ｍａ２∞／Ｒｅ∞ 和Ｃ＊Ｍａ２∞／Ｒｅ∞ （参见
文献［３８］），其中Ｍａ∞为来流马赫数，Ｒｅ∞为来流雷诺
数，Ｃ＊为修正系数。这些参数的神奇之处在于，即使
是不同马赫数的试验数据，利用这些参数也可以不同
程度地将它们变换到一条反映不变规律的光滑曲线

上，并且这３个参数的关联效果在逐渐改进［３８］。在
理想情况下，数据分布上越来越趋近于同一条曲线。
站在泛函空间的角度，相似参数本质上是一种空间变
换（相似参数是其核函数）。试验数据在每个不同的
变换下，具有不同的数据统一程度。也就是说，冯·
卡门和钱学森等的相似参数在处理思想上是统一的，
是具有不同关联程度的空间变换。为此，罗长童
等［３９］在泛函优化和空间降维的基础上，提出自适应
空间变换（ＡＳＴ）方法。ＡＳＴ并不是直接利用试验数
据的变化趋势进行拟合建模和预示，而是将试验状态
参数（如马赫数Ｍａ，雷诺数Ｒｅ等）作某种组合（类似

于冯·卡门的Ｍａ∞／Ｒｅ∞，钱学森的Ｍａ∞／ Ｒｅ∞槡 ，郑
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显基的Ｃ＊Ｍａ２∞／Ｒｅ∞ 等）后，考察其综合效应的结
果。比如，将试验状态参数空间通过关联参数（关联
变换，如ｆ（Ｍａ，Ｒｅ，λ１，λ２））变换到一维子空间，然后
将其作为坐标横轴，在二维子空间中与气动性能参数
进行关联。理想情况下，得到关于某项试验状态参数
（如马赫数Ｍａ）的一条关联曲线。也就是说，理想情
况下，通过选择合适的关联函数（变换），我们期望得
到一条与试验状态参数（如Ｍａ数）“无关”的变化曲
线簇（不变规律）。

　　更确切地说，函数曲线／曲面描述了函数值随参
数的变化趋势。但往往对于不同的参数（比如不同的
马赫数Ｍａ等）或不同风洞，可能表现为不同的变化
趋势（如图２中的不同曲线）。如果存在某种变换（以

ｆ＊为核函数），能够将这些参数的变化趋势统一起来
（如图２中的重合曲线），那么这簇变化趋势就构成一
种不变规律，该规律不显式随参数（比如Ｍａ）的改变
而改变。其中的核函数ｆ＊即为我们寻找的具有更

高精度和可靠度的相似参数。

　　值得注意的是，这里的“无关”并不是真正的无
关，而指的是显式表达式上看起来无关（或简称显式
无关）。比如上例中，规律曲线／曲面和试验状态参数

Ｍａ是隐式相关的，“无关”只是和其他参数综合效应
之后的结果。以一个更为直观的例子说明如下：对于
理想气体，要研究ｐ关于Ｖ 和Ｔ 的变换规律，如果能
得到ｓ＝ｆ（Ｖ，Ｔ）＝Ｔ／Ｖ或其他任何一组与其等价的

变换（如Ｖ／Ｔ，（Ｖ／Ｔ）２， 槡Ｔ
２槡Ｔ　＋槡Ｖ

等），那么，将所

有的试验点变换到子空间ｐ－ｓ中，则这些点将构成一
簇曲线（或直线簇），这簇曲线描述的是Ｖ 和Ｔ 综合
作用的结果，曲线簇的形状与Ｖ 和Ｔ 显式无关。同
时，利用综合效应发掘不变规律，能有效避免直接利
用相关物理量的系数拟合问题。

　　通过空间变换探测物理规律，实际上是将原始数
据（部分参数需要预处理）进行一个空间变换（取泛函
空间中的一个点），投影到二维平面上，在一定条件
下，存在一个全局最优的变换，即使对于不同参数（如
马赫数等）的数据，也能够将它们统一变换到反映一簇
变化趋势的曲线上。因为整个寻找最优变换核函数
（ｆ＊）的过程是利用泛函优化算法ＰＭＥ自动实现的，
因而可以称之为自适应空间变换（ＡＳＴ）［３９］。由此得
出高超声速气动性能指标在不同试验状态下所共同满

足的不变规律。只要物理规律没有发生本质改变，就
可以利用该规律进行数据预测。同时，该方法还能够
直观看出不变规律和试验数据在不同区段的符合程

度，从而直观给出不同飞行状态下的预测精度。

４．５　关联方法的实现
　　关联方法的实现需要３个要素：理论、数据和算
法。首先，从理论上讲，关联方法在多空间相关理论
的指导下进行；其次，对于关联所依据的试验数据集，
要实现对飞行条件下所有的物理机制（高温气体效
应、黏性干扰效应和尺度效应等）都进行了有效的模
拟，且试验结果可靠（容许有一定误差）。因而，试验
数据的获取能力，包括风洞试验能力、试验设计水平、
数据标准化与基准面对齐等，是关联方法实现的关键
和核心因素。基于泛函的智能优化关联方法，是在理
论指导下充分利用试验数据信息以发现物理规律的

算法。对算法的要求是能够在泛函空间中实现空间
降维和自适应空间变换的全局最优化。在计算速度
和人工智能高速发展的今天，可以预期，在未来的几
年中，关联算法必将获得飞跃性进步。

５　方法的验证与应用

５．１　方法验证
　　通过多组数据集对泛函智能优化方法的反演能
力进行了广泛的性能测试，下面举２个例子。

　　（１）激波前后压强比公式的反演

　　在理想气体假设条件下，取气体的比热比γ为常
数（γ＝１．４），那么压强比就是以马赫数Ｍａ为单参数

的解析函数：ｐ２
ｐ１
＝１．１６６７　Ｍａ２１－０．１６６７。反演测试取６

个样本点，波前马赫数分别取Ｍａ１＝４，５，６，７，８，９，与
对应的激波前后压强比构成一个二维空间的基础框架

数据：ｐｒ，ｉ，ｉ＝１，２，…，６。利用这一基础框架数据
（Ｍａ１，ｉ，ｐｒ，ｉ），应用全局优化关联方法，当模型复杂度
逼近７时，可以获得激波前后压强比关于马赫数的解
析函数。模型复杂度是逼近精度的度量，模型复杂度
越高，相关函数误差越小，但是解析函数越复杂。

　　进一步考虑非理想气体条件下，比热比γ 也是
一个变量，以马赫数Ｍａ和比热比γ为参数进行双变
量关联。反演测试取３０个样本点，波前马赫数依次为

Ｍａ１＝４，５，６，７，８，９，比热比取γ＝１．０，１．１，１．２，１．３，

１．４。由原始解析函数可得激波前后压强比：ｐｒ，ｉ，ｉ＝
１，２，…，３０，构成了一个三维空间的基础框架数据 （γｉ，

Ｍａ１，ｉ，ｐｒ，ｉ）。利用这一基础框架数据，应用全局优化
关联方法，当模型复杂度逼近１７时，能够获得反应激
波前后压强比的双参数解析函数：

ｐ２
ｐ１
＝
２γ
γ＋１

Ｍａ２１－
γ－１
γ＋１

（４）
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　　需要说明的是，模型复杂度可以有不同的度量方
法，本文中的复杂度指不可约子表达式的总数，可采用
数学软件 Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａ的内置函数ＬｅａｆＣｏｕｎｔ获取。

　　上述算例表明：如果基础框架数据确实存在自己
的解析函数，那么这个函数是可以通过泛函智能优化
关联方法找到的。

　　（２）开普勒第三定律的推演

　　分别以３个不同时期的行星运动数据集进行规
律探测与公式推演。３个数据集分别为：１５９６年哥白
尼时期的行星运动数据、开普勒１６１９年采用的第谷
行星观测数据和现代观测手段给出的观测数据［４０－４１］。
显然，１５９６年的数据精度（实际是准度，习惯性叫法）
最差，１６１９年第谷的数据精度得到很大改善，和现代
手段测得的数据差别不大。数据集在使用时，其参数
分别以地球的长半轴Ｒ 和运行周期Ｔ 为参考进行了
无量纲化。利用泛函智能优化算法，以周期Ｔ 为目
标，以半长轴Ｒ 为参数，在泛函空间中自动推演它们
的解析关系。

　　测试结果表明：基于１５９６年哥白尼的数据，算法
无法找到真正的物理规律。观察泛函智能优化算法
的多目标优化输出结果，随着关联模型复杂度的增
加，关联误差指数无论用１－Ｒ２（其中Ｒ２ 表示决定系
数）表示，还是用ｌｏｇ（１－Ｒ２）表示，都呈渐进式减少。
这一现象表明，当关联方法所依赖的数据精度不够时，
再好的关联算法也无法得到真正的物理规律。换句话
说，不是哥白尼不够聪明无法得到真正的行星运动规
律，而是他能够运用的数据精度不足以支撑该规律。

　　利用１６１９年第谷更高精度的观测数据，关联误
差指数１－Ｒ２ 随着复杂度增加呈断崖式减少，算法

能推演出开普勒第三定律的基本形式Ｔ＝ 槡Ｒ　Ｒ 。
　　利用现代手段测得的数据，无论是采用何种关联
误差度量（如前面的１－Ｒ２，ｌｏｇ（１－Ｒ２），或者均方根
误差ＲＭＳＥ等），算法均能使误差随着复杂度增加呈
断崖式减少，正确反演出开普勒第三定律。

　　本例表明：数据精度对关联结果具有决定性作
用。谁掌握了信息量充足的试验数据和具有自动推
演能力的泛函智能优化算法，谁就能够在表面复杂变
化的数据中把握潜在的不变规律。

５．２　方法应用实践
　　多空间相关理论及其泛函智能优化方法已经初
步应用于不同风洞的试验数据关联与预测。下面，针
对气动力和气动热，分别举１个应用实例。

　　（１）航天飞机的３座风洞气动力试验数据关联

　　选取了航天飞机测力模型 （ＪＦ－Ｆ）在３座超声速

风洞中（ＦＤ－０６、ＦＬ－１和ＦＬ－２）５°迎角下的试验结果
作为基础数据集［４２］。试验数据共２４个状态点，其中
第１座（ＦＤ－０６）和第２座风洞（ＦＬ－１）均有９个状态
点，第３座风洞（ＦＬ－２）仅６个状态点。以马赫数和雷
诺数作为二维空间度量，与航天飞机的任意一个气动
力参数构成一个三维风洞试验数据空间。利用泛函
智能优化关联方法，基于不同试验数据集，分别进行
关联建模。开展２种关联方法测试：风洞试验结果之
间的相互预测和试验状态参数的外推预测。

　　在第一种关联方法测试中，利用第２座风洞的试
验结果构建关联模型函数，对第３座风洞的试验结果
进行预测。结果显示，虽然预测结果与实际结果的规
律性一致，但数值差异较大。如果同时把第１座风洞
的数据也放入基础数据集，这等于增加了信息量，同
样预测第３座风洞的试验结果，关联数据的精度就得
到了明显改善。

　　在第二种关联方法测试中，同时利用３座风洞的
低状态试验数据，预测高马赫状态的试验结果，能够
测试关联方法的外推能力。具体来说，利用马赫数

Ｍａ在０．６～２．０范围的试验数据构建关联函数，然后
预测第３座风洞 Ｍａ＝２．５时试验点的气动力系数。
关联结果显示，阻力系数预测值与试验值的平均误差
为１．３％，误差范围在［０．０２％，４．９０％］之内。当然，
实际应用中的数据量应该更大一些，误差应更小一
些。另外，还可以根据需要的数据精度，适量增加风
洞数据量以提高关联精度。

　　（２）ＪＦ－１０和ＪＦ－１２风洞尖锥热流试验数据的关联

　　采用尖锥试验模型（半锥角７°），分别在ＪＦ－１０和

ＪＦ－１２这２座不同类型风洞上开展了测热试验［４３］，试
验参数和测点数目如下：ＪＦ－１０，来流焓值 Ｈ ＝
１６ＭＪ／ｋｇ、速度ｖ＝４９７９ｍ／ｓ，热化学非平衡气体，
模型长度Ｌ＝５７１ｍｍ，１７个测点；ＪＦ－１２，来流焓值

Ｈ＝３．３ＭＪ／ｋｇ、速度ｖ＝２３４３ｍ／ｓ，量热完全气体，
模型长度Ｌ＝１１３６ｍｍ，３７个测点。试验测得热流
如图５（ａ）所示（单位：ＭＷ）。可以看到２座风洞的试
验状态不同，不存在重叠区域，而且模型尺度不同。

　　利用泛函智能优化的自适应空间变换方法，采用

１１个输入参数：总温Ｔ０、总压ｐ０、总焓 Ｈ０、壁面焓

Ｈｗ、来流压力ｐ、密度ρ、速度ｖ、马赫数 Ｍａ、温度

Ｔ、单位雷诺数ＲｅＬ、当地雷诺数Ｒｅｘ，由算法决定选
择几个参数构造关联模型以及关联模型的结构和系

数。经运算，得到的关联变换函数的分布如图６所
示。其中，反映２座风洞共同遵守的不变规律关联模
型为以下形式：

６８ 实　验　流　体　力　学　　　　　　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｙｌｔｌｘ．ｃｏｍ　
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Ｓｔ＝ａ＋
ｂ

ｃ＋Ｒｅｘ
（５）

　　其中，系数ａ＝０．０００　７８４，ｂ＝２３１．４１，ｃ＝５３６３．６４，
均为无量纲参数。关联效果如图５（ｂ）所示。可见，

图５　不同风洞数据的一致性关联
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｗｉｎｄ　ｔｕｎｎｅｌｓ　ｄａｔａ

图６　泛函空间中关联变换的分布
Ｆｉｇ．６　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ

ｉｎ　ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ　ｓｐａｃｅ

尽管它们的试验流场参数和模型大小都有很大差异，
而且关联前每座风洞都遵循自己的数据分布规律，但
是关联后得到了一致的数据分布规律，具有“不变性”
特征，体现了多空间相关理论的维度优势。

　　（３）经典理论的考核分析

　　为了考核泛函智能优化关联方法的普适性，下面
给出已有的２种理论方法进行关联验证分析的结果。

　　一种方法是由理论简化得到的经典关联方
法［４４］，关联规律表述为：ＳｔＲｅｎｘ ＝常数，其中ｎ＝
０．５　层流

０．２　湍流｛ 。本例中的风洞试验结果，无论是ＪＦ－１０，

还是ＪＦ－１２，试验流态都属于层流，因而ｎ取０．５。

　　另一种方法是边界层外缘关联方法［４３］，表述方

程为：Ｓｔｅ Ｒｅ槡 ｘ ＝常数。

　　根据风洞试验测得的５７个数据点进行插值，２
种方法对应的关联方程分别为：

Ｓｔ　Ｒｅ槡 ｘ ＝１．１ （６）

Ｓｔｅ Ｒｅ槡 ｘ ＝０．７３ （７）

　　２种关联效果分别如图７（ａ）和（ｂ）所示。

　　由图７可知，利用已有的这２种经典方法，总体
上都可以将不同类型的风洞规律关联到一起，较关联
前（见图５（ａ））都有很大的改进。但由于这些关联公

图７　已有方法的关联结果
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｅｘｉｓｔｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄｓ
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式的获取过程中都作了一些经验性假定（关联函数的
结构形式不变），导致不同风洞规律的衔接有差异。
换句话说，这２个公式在反映不同风洞数据分布共同
遵守的不变规律方面存在局限性。

６　结　论

　　高超声速风洞气动力／热试验数据天地相关性的
多空间相关理论将飞行试验视为理想的风洞试验，站
在风洞群的多维和全局高度，突破传统思维，在可降
维的多维空间上分析问题，认知了风洞试验数据的内
在相关性。多空间相关理论指导下的泛函智能优化
关联方法，基于风洞群的多维试验数据，在比实数空
间更广阔的泛函空间上，利用专业化智能学习算法，
自动推演高超声速流动在一定条件下的气动力／热变
化趋势和不变规律；再利用该物理规律进行气动力／
热关联，获得了更高精度的预测结果。该方法的输入
信息是试验数据和气动知识，推理过程不需要人工干
预，避免了推理者主观因素的影响，所得的解析函数
具有全局最优特征。

　　利用不变规律进行的数据关联和预测，也具有更
高的可靠性。但不变规律的应用也是有条件的，事实
上，利用风洞试验数据得到的所谓不变规律，是不同
风洞、不同试验参数条件下共同遵守的规律。譬如，
高超声速条件下不同的气动力／热数据分布规律，本
质上反映的是不同试验参数区段出现的不同物理机

制。如果在一些飞行条件下出现了某种新的物理机
制（如强辐射、低密度等），在地面风洞群中并没有得
到有效模拟，而且该现象对气动力／热的影响又不可
忽略，那么该不变规律得到的关联结果将具有局限
性。换句话说，基于泛函智能优化方法获得的结果的
适用条件包括：（１）飞行条件下起显著作用的物理机
制在地面风洞群中都得到了有效模拟；（２）风洞数据
可靠，在不影响物理机制模拟的条件下，允许存在一
定误差；（３）预测的飞行条件下没有新的不可忽略的
物理机制出现。

　　在实数空间中分析采用的拟合／插值／回归／神经
网络／支持向量机等建模方法，其适用范围是样本数
据点的包络，而本文介绍的基于泛函智能优化的关联
方法，利用物理（不变）规律进行关联，适用范围更广，
为风洞群所模拟的所有物理机制的包络。泛函智能
优化关联方法能够更有效地利用风洞试验数据，给出
更高精度的预测结果。
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