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摘要 高超声速飞行器由于具有特殊的气动特性和复杂的运行环境, 其气动模型的建立和模型中

参数的确定面临着更高的要求. 飞行器参数辨识是根据飞行器的输入及其响应确定出飞行器的模型

和模型中的各个参数数值. 针对高超声速飞行器模型耦合性强、非线性程度高、运行环境复杂等特

点,本文提出了基于人工蜂群优化的在线参数辨识方法,将参数辨识问题转换为优化问题,以蜂群为

单位进行搜索,通过群体信息交流和优胜劣汰的机制,使得蜂群朝着更优方向进化;引入采蜜蜂机制

和混沌搜索机制,使得蜂群能够跳出局部最优,具有更强的全局寻优能力. 应用此方法对某飞行器升

力系数进行辨识计算,结果证明了此方法的可行性. 与传统的极大似然法对比表明,本文所提方法在

具有系统测量噪声的条件下具有更强的抗干扰能力和准确性.

关键词 高超声速飞行器 参数辨识 人工智能 人工蜂群优化 极大似然法 全局优化

1 引言

高超声速飞行器 (hypersonic vehicle)是指飞行速度大于 5倍音速的导弹、炮弹、飞机之类的无翼

或有翼飞行器 [1], 具有较高的侦察效能以及突防成功率, 可以极大地扩展战场空间. 高超声速飞行器

由于其独特的优势, 在未来的军事、政治和经济中具有非常重要的战略地位, 已经成为世界航空航天

领域一个极其重要的发展方向.

由于高超声速飞行器自身复杂的气动特性以及采用了诸如超声速燃烧式冲压发动机、机体/发动

机一体化等先进技术, 使得高超声速技术也面临着大量的难题 [2]. 较之传统飞行器, 高超声速飞行器

各状态变量间耦合性更强, 模型的非线性度也更高, 而且高超声速飞行器飞行高度和马赫数跨度范围

大, 运行环境非常复杂, 在飞行过程中, 飞行器气动特性烈变化, 以上原因使得高超声速飞行器的模型

建立及其模型中参数的确定有了更高的要求 [3].
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飞行器的参数辨识,是根据飞行器的输入及其响应确定出飞行器的模型和模型中的各个参数数值.

随着现代控制理论、统计数学和电子计算机的迅速发展, 飞行器气动参数辨识在飞行试验数据分析中

的应用得到了飞跃发展, 并在飞行器设计中起着越来越重要的作用.

目前用于气动参数估计的算法主要有: 极大似然法 (maximum likelihood method, ML)、广义

Kalman滤波 (extended Kalman filter, EKF)、建模前估计法 (estimation-before-modeling, EBM)、最小

二乘法等. 工程上应用较为广泛的气动力参数辨识方法是极大似然法 [3], 该方法将参数辨识问题转化

为一优化问题, 通过优化选取气动力模型参数值, 使模型的输出与实测值间的偏差达到极小. 极大似

然法是一种基于目标函数梯度的优化方法, 这类优化方法具有相当的局限性, 例如, 当目标函数不连

续时难以得到梯度信息, 优化结果会趋于初值附近的局部最优解, 优化时的参数初值选取具有较多限

制等 [4]. 对于高超声速飞行器, 由于其大攻角、大马赫数跨度、强耦合性、气动特性变化剧烈等特点,

基于梯度的辨识方法的局限性更为凸显.

人工蜂群算法是一种模拟蜜蜂群体寻找优良蜜源的仿生智能计算方法 [5,6]. 与极大似然法等传统

优化算法相比, 主要具有以下特点: 基于多个可以相互作用的智能个体进行搜索, 而非从某个单一的

点开始逐步搜索; 构造并利用适应度函数作为评定标准, 无需进行求导等操作, 不依赖严格的数学模

型; 利用概率转移方式而非确定性方式进行随机搜索; 整个智能群体具有自组织性和进化性. 其突出

优点是每次迭代中都进行全局和局部搜索, 从而较大程度避免局部最优, 使得找到全局最优解的概率

大大增加 [7].

本文针对高超声速飞行器特点, 提出了一种基于人工蜂群优化的在线辨识方法, 将高超声速飞行

器气动力参数辨识问题转化为优化问题, 并对之进行求解. 仿真实验表明了此方法的可行性, 并且在

考虑系统测量噪声的条件下, 本文所提方法与极大似然法相比具有更好的准确性和抗干扰能力.

2 高超声速飞行器模型

本文采用美国国家航空航天局 (National Aeronautics and Space Administration, NASA)的 Langley

研究中心提供的飞行器 Winged-Cone 模型 [8] 的机体外形数据和气动数据, 采用参数冻结法, 仅关注

飞行器的姿态, 而将以下几个参数冻结: 马赫数 M = 10, 飞行高度 h = 80000 m, 航迹倾斜角 γ = 0.

本论文的参数辨识基于以下 6 状态模型:

α̇ = q − tanβ(p cosα+ r sinα) +
1

mV cosβ
(−L+mg cos γ cosµ), (1)

β̇ = −r cosα+ p sinα+
1

mV
(Y cosβ +mg cos γ sinµ), (2)

µ̇ = secβ(p cosα+ r sinα) +
L

mV
(tan γ sinµ+ tanβ)

g

V
cos γ cosµ tanβ +

Y

mV
tan γ cosµ cosβ, (3)

ṗ = (c1r + c2p)q + c3Mx + c4Mz, (4)

q̇ = c5pr − c6(p
2 − r2) + c7My, (5)

ṙ = (c8p− c2r)q + c4Mx + c9Mz. (6)

输出方程为

y = [ α β µ p q r ]. (7)
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表 1 CL 中各参数参考范围

Table 1 Reference range for each parameter in CL

θ1 θ2 θ3 θ4 θ5

[1× 10−2, 3× 10−2] [2× 10−4, 6× 10−4] [1× 10−4, 2× 10−4] [4× 10−7, 8× 10−7] [3× 10−6, 6× 10−6]

θ6 θ7 θ8 θ9 θ10

[3× 10−7, 5× 10−7] [1× 10−8, 2× 10−8] [5× 10−5, 1.5× 10−4] [2× 10−4, 5× 10−4] [2× 10−6, 5× 10−6]

θ11 θ12 θ13

[2× 10−6, 6× 10−6] [5× 10−6, 1× 10−5] [1× 10−7, 3× 10−7]

量测方程为

z(tk) = y(tk) + v(tk), (8)

其中 v 为测量噪声. c1 至 c9 的表达式如下: c1 =
(Iy−Iz)Iz

IxIz
, c2 = 0, c3 = Iz

IxIz
, c4 = 0, c5 = Iz−Ix

Iy
,

c6 = 0, c7 = 1
Iy
, c8 =

(Ix−Iy)Ix
IxIz

, c9 = Ix
IxIz

, 其中 Ix, Iy, Iz 分别为飞行器绕机体系 xb, yb, zb 轴的转动惯

量, 这里已经认为飞行器的全部惯性积为 0.

L =
CLSw
1
2ρV

2
, Y =

CY Sw
1
2ρV

2
, D =

CDSw
1
2ρV

2
, Mx =

ClSwb
1
2ρV

2
,

My =
CmSwCA

1
2ρV

2
+ xcg(D sinα+ L cosα), Mz =

CmSwb
1
2ρV

2
+ xcgY.

值得注意的是, 对于高超声速飞行器以上模型中出现的所有气动导数都是迎角和马赫数的函数,

即 Ci,j = Ci,j(α,MA), 这必然会导致控制器设计更加复杂和困难. 文献 [9] 根据 NASA Langley 研究

中心提出的 Winged-Cone 模型及气动导数数据, 将各气动导数拟合为关于 αA 的五阶多项式, 很好地

符合了数据.

由于马赫数已被冻结, 故选取各气动导数的拟合多项式中关于 α 的项的系数作为待辨识参数. 本

文仿真所使用的模型以及待辨识参数理论参考值均参考了这些数据. 为了充分激励飞行器系统, 输入

信号 δe, δa, δr 采用 3-2-1-1 输入.

以 CL 的拟合多项式为例, 其拟合多项式如下:

CLa =− 8.19× 10−2 +M ∗ (4.70× 10−2) + α ∗ θ1 − α ∗M ∗ θ2 −M2 ∗ 9.19× 10−3 − α2 ∗ θ3

+ [(α ∗M)2] ∗ θ4 +M3 ∗ 7.74× 10−4 + α3 ∗ θ5 −M4 ∗ 2.93× 10−5

− α4 ∗ θ6 +M54.12× 10−7 + α5θ7,

CLδa =− 1.45× 10−5 + α ∗ θ8 +M ∗ 7.10× 10−6 − δaθ
9α ∗ δa ∗ θ10 + α ∗M ∗ θ11

+M ∗ δa ∗ θ12 − α ∗M ∗ δa ∗ θ13,

CLδe =− 1.45× 10−5 + α ∗ θ8 +M ∗ 7.10× 10−6 − δe ∗ θ9α ∗ δe ∗ θ10 + α ∗M ∗ θ11

+M ∗ δe ∗ θ12α ∗M ∗ δe ∗ θ13,

CL =CLa + CLδa + CLδe,

其中 θ = (θ1, θ12, . . . , θ13) 为待辨识参数. 各参数参考范围见表 1.
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图 1 蜜蜂通过摇摆舞传递蜜源信息

Figure 1 Bees communicate through waggle dance

3 人工蜂群优化原理

诺贝尔奖生理学奖得主、德国生物学家 Karl von Frisch 发现, 在自然界中, 虽然各社会阶层的蜜

蜂只能完成单一的任务, 但蜜蜂通过摇摆舞、气味等多种信息交流方式, 使得整个蜂群总是能很自如

的发现优良蜜源, 实现自组织行为 (见图 1).

为了系统阐述人工蜂群算法的基本原理, 首先引入如下 3 个基本概念 [10]:

(1)蜜源 (food sources): 代表解空间范围内各种可能的解, 蜜源值取决于多种因素,在多峰函数求

极值中, 与函数值有关, 用数字量 “收益度” 衡量蜜源.

(2) 采蜜蜂 (employed foragers): 采蜜蜂同具体的蜜源联系在一起, 这些蜜源是他们当前正在采集

的蜜源. 采蜜蜂与其他蜜蜂分享这些信息, 并按照收益度等因素, 一部分成为引领蜂.

(3)待工蜂 (unemployed foragers): 正在寻找蜜源采集的蜜蜂, 可以分为两种, 侦察蜂和跟随蜂; 侦

察蜂搜索新蜜源, 跟随风在巢内等待, 通过分享采蜜蜂的信息, 来找到蜜源.

此外,引入 3种基本的行为模式,即搜索蜜源 (search)、为蜜源招募 (recruit)、放弃蜜源 (abandon).

如图 2所示,假设有两个已经发现的蜜源 A,B,刚开始时,待工蜂没有关于蜜源的任何信息,有两

种选择: (1) 待工蜂作为侦察蜂, 自发寻找蜂巢附近的蜜源 (‘S’ 线). (2) 在观察到其他蜜蜂的摇摆舞之

后 (分享信息) 可以被招募, 并按照获得的信息寻找蜜源 (‘R 线’).

待工蜂发现新的蜜源之后, 蜜蜂记住蜜源位置, 并迅速采蜜, 因此, 待工蜂变成了采蜜蜂. 蜜蜂采

蜜完之后回到蜂箱, 有以下几种选择: (1) 放弃蜜源 (收益度不高), 成为待工的跟随蜂 (UF). (2) 招募

其他伙伴 (EF1). (3) 不招募蜜蜂, 继续采蜜 (EF2).

初始时刻, 所有蜜蜂均无先验知识, 其角色都是侦察蜂. 随机搜索到蜜源后, 根据蜜源收益度相对

大小, 侦察蜂可以转换为上述任何一种蜜蜂, 转变原则如下: 当该蜜源收益度高于临界值时, 成为引领

蜂, 继续采蜜, 并招募更多蜜蜂 (EF1). 所采集蜜源收益度排名小于临界值时, 可成为跟随蜂, 前往相

应蜜源. 收益度相对很低时, 放弃该蜜源, 在此成为侦察蜂搜寻食物源; 当在蜜源周围搜索次数超过一

定极限, 但仍未找到较优蜜源时, 放弃该蜜源并寻找新蜜源.

在整个群体智慧的形成过程中, 蜜蜂间交换信息是最为重要的一环. 食物源蜜源的信息在蜂群的

个体间实现交流和共享, 跟随蜂可根据各蜜源的收益率选择不同的引领蜂, 蜜源被选择的可能性与其

收益率成正比. 正是通过这种信息共享方式, 蜂群发挥群体智能, 总能找到较优的蜜源位置.
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图 2 蜂群搜索蜜源

Figure 2 The behavior of bee foraging for nectar

...

Sampling

moment

Identification

moment

Identification

period

... ...

图 3 辨识周期示意

Figure 3 Schematic of identification cycles

4 基于人工蜂群的在线辨识策略

由于高超声速飞行器气动参数变化大且剧烈, 以及出于滚动优化预测控制的需要, 本文所采取在

线辨识策略, 如图 3 所示, 将飞行过程分为若干个辨识周期, 每个辨识周期包含数个采样周期.

在每一个辨识周期中, 实测出各个采样时刻时一系列观测量的时间历程, 记为 φmi(t)(i = 1, 2, . . . ,

M ; M 为观测量数目); 每到一个辨识时刻点, 根据该辨识周期内各采样时刻的上述测量以及系统的输

入,利用人工蜂群优化进行辨识计算,确定出待辨识参数的值,使这些参数代入运动模型并惊醒数值积
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图 4 在线辨识示意

Figure 4 Schematic of online identification

分得到的观测量时间历程 φci(t) 和实测结果偏差最小, 即使如下目标函数达到极小:

J =
m∑
i=1

{[φmi(t)− φci(t)]wi}2dt, (9)

其中, wi 为权系数, 目的是将各观测量归一化, 使目标函数 J 为一无量纲量. 如图 4 所示为在线辨识

原理示意图.

在每个辨识周期内,对于一个有 D 个待辨识参数的参数辨识问题,认为每只蜜蜂个体向量维度为

D, 假设蜜蜂总数为 Ns, 其中采蜜蜂种群规模为 Ne, 跟随蜂种群规模 Nu, (一般定义 Nu = Ne). 若

Xi ∈ S(i 6 Ne) 是 Ne 个个体, 则 X = (X1, . . . , XNe) 代表一个采蜜蜂种群. 用 X(0) 表示初始采蜜蜂

种群, X(n) 表示第 n 代采蜜蜂种群. 用 f → R+ 表示适应度函数. 每个辨识时刻内人工蜂群算法辨

识的实现流程如图 5 所示, 具体实现流程可表述如下:

步骤 1 获取一个辨识周期内各采样时刻各状态量的真实时间历程 φmi(t).

步骤 2 随机生成 Ns 个可行解 (X1, . . . , XNs), 具体随机产生的可行解 Xi 为

Xj
i = Xj

min + rand(0, 1)(Xj
max −Xj

min), (10)

式中, j ∈ {1, 2, . . . , D}, 为待确定参数组成的 D 维解向量的某个分量. 根据 (9) 式分别计算各解向量

的适应度函数值, 并将排名前 Ne 的解作为初始代次的采蜜蜂种群 X(0).

步骤 3 对于进化到第 n 代的采蜜蜂 Xi(n), 在当前位置向量附近领域进行搜索新的位置. 搜索

公式为

V j
i = Xj

i + ϕj
i (X

j
i −Xj

k), (11)
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Start

Initialize N
s
, maxcycle, limit, trial

Generate initial colony (  1, ...,   Ns
) and calculate θ θ

the fitness value according to Eq. (9)

Search near each employed forager according to Eq. (11). Calculate fitness value according 

to Eq. (12)

Select employed forager according to Eq. (13) and let onlookers search near it 

according to Eq. (11)

If the fitness value is better, update the employed 

forager , trial = 0; else trial = trial +1

trial > limit?

Re-initialize the current employed 

forager and calculate its fitness value

Record the current optimal colony 

n=1

n=n+1

iter> maxcycle?

Output the results

Y

Y

N

N

Obtain the time history of state variables     mi(t) within anΦ

identification period 

图 5 人工蜂群算法辨识具体实现流程

Figure 5 The detailed flow chart of our proposed approach
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式中, j ∈ {1, 2, . . . , D}, k ∈ {1, 2, . . . , Ne}, 且 k ̸= j, k, j 均随机生成, ϕj
i 为 [-1,1] 之间的随机数, 同时

应保证 V j
i 在搜索空间内.

步骤 4 采用贪婪选择算子在采蜜蜂搜索到的新位置向量 Vi 和原向量 Xi 中选择具有更有适应

度的保留给下一代的种群, 贪婪算子记做 Ts : S
2 → S, 其概率分布为

P{Ts (Xi, Vi) = Vi} =

 1, f(V i) > f(Xi),

0, f(Vi) < f(Xi).
(12)

贪婪选择算子保证了种群能够保留精英个体, 使得进化方向不会后退. Ts 分布与进化代次 n

无关.

步骤 5 各跟随蜂依照采蜜蜂种群适应度值大小选择一个采蜜蜂, 并在其领域内同样进行新位

置的搜索 (类似步骤 2).

该选择算子是在一个采蜜蜂种群内选择一个个体, 选择概率

P{Ts1 (X) = Xi} =
f(Xi)∑Ne

m=1 f(Xm)
. (13)

步骤 6 同步骤 2 和 3, 并记下种群最终更新过后达到的最优适应度值 fbest, 以及相应的参数

(x1, x2, . . . , xD).

步骤 7 当在某只采蜜蜂的位置周围搜索次数 trial 到达一定阈值 limit 而仍没有找到更优位置

时, 重新随机初始化该采蜜蜂的位置. 即

Xi(n+ 1) =

 Xmin + rand(0, 1)(Xmax −Xmin), triali > limit,

Xi(n), triali < limit.
(14)

此操作目的是增强种群的多样性, 防止种群陷入局部最优, 这是人工蜂群算法区别于其他算法的

一个重要方面, 该步骤显然使种群搜索到最优解的概率得以提高, 效果更好.

此外, 引入混沌搜索机制 [11], 将种群中最优个体各参数值归一化处理, 并进行以下变换

Xn+1 = 4Xn(1−Xn). (15)

再做归一化变换的反变换, 得到一个新的个体. 这里, Xn 的微小变动都将导致 Xn+1 的巨大变化, 这

是混沌的基本特性之一.此操作可以给已收敛至局部最优的蜂群一个扰动,使其跳出局部最优,具有更

强的全局寻优能力.

步骤 8 如果满足停止准则, 则停止计算并输出最优适应度值 fbest 以及相应最优蜜蜂个体, 即

待辨识参数组的辨识值 (x1, x2, . . . , xD), 否则转向步骤 2.

5 实验对比分析

针对本文第 2 节中所述辨识对象, 分别采用基于人工蜂群的辨识方法和极大似然辨识方法, 在不

同测量噪声的条件下对本文第 4节中所述气动导数的拟合多项式中与迎角相关项的系数进行辨识. 得

到辨识结果后再将参数辨识值代入模型, 在输入端加阶跃信号, 比较其输出与真实模型同样条件下的

输出, 以检验辨识结果.
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图 6 200 dB 噪声人工蜂群辨识结果. (a) 拟合 CL 结果; (b) 人工蜂群适应度进化曲线; (c) 对 CL 的预测结

果; (d) 对俯仰角速度的预测结果

Figure 6 ABC identification result at 200 dB measurement noise. (a) Fitting results of CL; (b) fitness evolution curve of

the colony; (c) forecast results of CL; (d) forecast results of the pitch rate

设系统初状态 X0 = [0, 1, 4, 0, 0, 0]T(单位: ◦). 为了充分激励飞行器系统, 输入信号 {δe, δa, δr} 采
用 3-2-1-1 输入, 即满足

u =



a, t ∈ (0, 6h),

−a, t ∈ (6h, 10h),

a, t ∈ (10h, 12h),

−a, t ∈ (12h, 14h),

0, t ∈ (14h,+∞),

(16)

其中 h 为仿真中积分步长.

首先在测量噪声很小 (取测量噪声信噪比为 200 dB) 的理想条件下进行仿真, 如图 6 所示.

图 6(a) 为利用人工蜂群方法辨识结果拟合出的 CL 曲线, 由于采用 3-2-1-1 输入, CL 呈起伏状的

变化. 图 6(b)为适应度进化曲线. 为检验辨识结果应用于控制预测的能力, 给辨识结果得出的模型和
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图 7 200 dB 噪声极大似然法辨识结果. (a) 拟合 CL 结果; (b) 极大似然法进化过程; (c) 对 CL 的预测结果;

(d) 对俯仰角速度的预测结果

Figure 7 Identification result of maximum likelihood method at 200 dB measurement noise. (a) Fitting results of CL;

(b) evolution process of maximum likelihood method; (c) forecast results of CL; (d) forecast results of the pitch rate

真实模型都加以一阶跃输入, 观察 CL 情况和俯仰角速度情况, 如图 6(c) 和 (d) 所示.

作为对比, 采用极大似然法进行辨识, 如图 7 所示.

加大系统测量噪声, 并进行辨识. 当信噪比降至 60 dB 时, 极大似然法出现未收敛, 如图 8 所示.

而人工蜂群方法则未受到明显影响, 如图 9 所示.

进一步加大系统测量噪声, 信噪比降至 10 dB 时, 人工蜂群方法仍未受到明显影响, 可以给出较

好结果, 如图 10 所示.

从以上的仿真结果可以看出,对于本文所述的参数辨识问题,在系统测量噪声较小的条件下,极大

似然法和人工蜂群方法均可得到较为满意的结果 (见图 6 和 7). 但测量噪声较大条件下, 采用极大似

然法易受干扰, 导致迭代发散, 无法给出辨识结果 (见图 8); 而人工蜂群方法则受噪声影响较小, 仍可

得到与小噪声时相近的结果 (见图 9 和 10).

人工蜂群算法具有此种优势的原因是它作为一种仿生智能计算方法, 具有随机性的特点, 对于复
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图 9 60 dB 噪声人工蜂群辨识结果. (a) 拟合 CL 结果; (b) 人工蜂群适应度进化曲线; (c) 对 CL 的预测结果;

(d) 对俯仰角速度的预测结果

Figure 9 ABC identification result at 60 dB measurement noise. (a) Fitting results of CL; (b) fitness evolution curve of

the colony; (c) forecast results of CL; (d) forecast results of the pitch rate
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图 10 10 dB 噪声人工蜂群辨识结果. (a) 拟合 CL 结果; (b) 人工峰群适应度进化曲线; (c) 对 CL 的预测结果;

(d) 对俯仰角速度的预测结果

Figure 10 ABC identification result at 10 dB measurement noise. (a) Fitting results of CL; (b) fitness evolution curve

of the colony; (c) forecast results of CL; (d) forecast results of the pitch rate

杂的非线性和有噪声干扰的问题仍然具有全局的最优搜索能力. 与梯度类优化算法相比, 无需导数等

辅助信息, 且利用概率转移方式而非确定性方式进行搜索. 本文中引入了混沌搜索策略, 在系统达到

局部最优后可对系统进行小的扰动, 从而使得找到全局最优解的概率大大增加.

6 结论

本文提出了基于人工蜂群优化的高超声速飞行器在线参数辨识方法,给出了基于人工蜂群算法的

飞行器气动参数在线辨识策略,将辨识问题转换为优化问题,选取待辨识参数组,使得一个辨识周期内

数值积分状态量与测量状态量偏差最小. 采用人工蜂群算法求解, 并引入混沌搜索机制, 进一步加强

算法的全局寻优能力. 在不同测量噪声条件下同极大似然辨识方法进行了对比实验, 实验结果验证了

本文所提算法在噪声干扰条件下具有较强的抗干扰能力和较高的辨识精度.
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Artificial bee colony approach to online parameters identification
for hypersonic vehicle
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ing, Beihang University, Beijing 100191, China;

2 Provincial Key Laboratory for Information Processing Technology, Soochow University, Suzhou 215006, China

*E-mail: hbduan@buaa.edu.cn

Abstract Due to the special aerodynamic characteristics and complexity of operating environment, the modeling

and determination of the model parameters are faced with higher requirements. The employment of aircraft

parameter identification is aimed to determine the model and model’s parameters of an aircraft by observing the

aircraft’s inputs and responses. In this paper, an artificial bee colony based approach is proposed for solving the

parameter identification problem under the circumstance of high level of model coupling, nonlinearity and complex

operating environment of hypersonic vehicles. Firstly, the parameter identification problem is transformed into

an optimization problem, such that feasible solutions of the problem can be denoted as food sources for which

the artificial bee colony is seeking. Then information exchanges among the colony and the survival of the fittest

are introduced to enable the artificial bee colony to evolve toward a better direction. Scouting bees and chaotic

search strategy are adopted, which enable the swarm to jump out of local optima. The feasibility of the proposed
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method is proved by its implement to identify the lift coefficient of a hypersonic vehicle. A series of comparative

results with maximum likelihood method show the better performance of the presented method in systems with

measurement noises.

Keywords hypersonic vehicles, parameter identification, artificial intelligence, artificial bee colony optimization,

maximum likelihood method, global optimization
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