
基于 60+15+15 分阶段学习的汽车热管理云标定优化
指标残差校正、初态分区与配对反馈验收

摘要

汽车热管理标定同时涉及温度跟踪、恢复过程、区域平衡和执行器代价。有限运行记录难以支撑高

维参数的直接寻优，预测误差也可能在候选选择中被放大。本文研究一种基于既有可行策略库的分阶段

适配方法：以 60 个互斥模拟工况建立指标响应代理，以 15 个工况学习低维残差，再以 15 个工况的配
对模拟输出实施多指标验收和基线回退。优化目标由逐工况归一化指标的均值与 90% 分位数组成，标
定参数满足量化、边界及锁定约束，完整分区策略仅在试验初始时读取允许特征。六个上下文的新适配

试验共执行 4410 次候选工况评估，四种方法在冻结后接受 720 个未参与开发的测试工况检验。完整反
馈在 4 个上下文通过全部测试保护规则，其中 2 个保持基线，另 2 个兼具正收益，改善为 1.2360% 和
3.6809%。其余 2 个上下文的综合目标虽下降，稳态波动保护未通过；残差校正未改善六个测试集的指
标预测误差。另一个独立的分区策略确认试验在 12 个面板上取得 0.3650% 至 1.2659% 的综合目标改
善。两组试验共同用于分析有限策略库适配与反馈验收的作用。研究结论限于登记模拟模型与工况，执

行器努力度为代价代理，不代表实车节能率。
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1 引言

电动汽车的热管理系统需要协调座舱温度、电池热状态及部件运行需求。控制性能随环境、初始状态
和设定温度计划改变，同一参数调整可能降低平均误差，同时增加某些转场的等待时间或局部波动。集
成模型预测控制研究已将多个热管理子系统的温度要求与功耗纳入联合决策 (Wang et al., 2024)；面向
舒适性的控制研究也表明，温度跟踪指标与资源代价之间需要明确的权衡 (Kwak et al., 2023)。这些工作
说明了多目标建模的重要性，也提示标定结果应接受跨工况和约束层面的检验。

云标定所面对的实际问题往往出现在完整物理模型形成之前：数据包含匿名测点、参数快照和少量
运行记录，参数可调范围受工程约束限制，模型与执行结果之间仍有偏差。单次参数快照对应的观测轨
迹，不能唯一识别全部参数的干预响应。因此，本文将任务限定为利用已有可行策略库完成新工况适配。
策略库提供完整参数向量和初态分区规则，新增数据用于估计各候选的指标表现、校正预测偏差并检验
候选的实际模拟响应。

本文以“60+15+15”组织适配过程。60 个工况用于基础指标建模；随后 15 个工况用于独立的残差
学习；最后 15 个工况用于反馈验收及最终策略选择。三个集合互斥，每个工况可以对多个策略进行配对
评估。这里的数量表示模拟工况数，单个工况持续 120 min；它们不表示 90 天实车采集记录，也不包含
既有策略库的形成成本。独立测试只在三个阶段完成并冻结策略后执行。

本文的工作包括三个方面。首先，给出从参数约束、初态路由、指标响应拟合到反馈验收的完整数
学定义，使模型输出与可执行标定策略之间的关系明确。其次，以共享候选库比较基础代理、残差代理
和完整反馈三种选择方式，分别检查阶段外预测质量与控制结果，避免将训练拟合度直接解释为优化能
力。最后，将新适配试验与另一组冻结分区策略确认分开报告，分析小样本反馈、平均性能和约束保护
之间的边界。本文不讨论实时在线控制器的替代，也不将大模型解释直接作为数值验收依据。
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2 相关研究

2.1 控制导向模型与热管理优化

热管理优化通常需要将动态模型、状态约束和控制代价结合。Wang et al. (2024) 研究集成热管理的
模型预测控制，Kwak et al. (2023) 将热舒适需求纳入车辆空调控制。快速充电场景下，功率与热管理的
联合约束又引入不同的预测和鲁棒性要求 (Hu et al., 2023)。本文沿用“多指标且有明确边界”的建模原
则，但研究对象是离线标定参数与有限策略库的适配，不采用上述工作的在线滚动控制问题，也不将其
能耗结果用于本研究的效果比较。

2.2 代理模型、残差校正与受约束搜索

岭回归通过二次正则稳定相关输入下的系数估计 (Hoerl and Kennard, 1970)，适合构造维度受控的
指标代理。模拟器校准研究区分参数校准与模型偏差 (Kennedy and O’Hagan, 2001)，为基础模型外另设
残差层提供了方法动机。本文使用确定性的低维岭残差，不采用贝叶斯校准中的高斯过程不确定性模型，
也不继承其推断性质。

一般黑箱优化可通过函数值、代理模型和约束检查组织搜索 (Conn et al., 2009)。受约束直接搜索的
理论还需要网格、搜索方向及可行性等条件 (Audet and Dennis, 2006)。本文在固定有限候选库上进行
枚举评分和验收，不将这一实现称为网格自适应直接搜索或完整信赖域算法。其可解释性来自有限集合、
明确评分及可审查的回退规则；关于连续参数空间或全局最优的结论不在本文范围内。

2.3 大模型与数值评价器协同

大语言模型可以读取候选及其评价，提出下一批优化建议 (Yang et al., 2024)，也可参与贝叶斯优化
中的初始化、代理构造或候选采样 (Liu et al., 2024)。这些研究支持将语言模型视为外层建议模块，具体
数值和约束仍需要任务评价器。本文已有策略库的选择环节包含真实保存的大模型调用；新增三阶段适
配试验完全使用固定计算程序，不额外调用模型。因此，实验比较用于分析指标代理与反馈验收，不构
成大模型相对于同预算数值优化器的增益证明。

3 问题定义与优化方法

3.1 可行参数、完整策略与合法输入

设上下文 c ∈ {1, . . . , 6} 表示一组固定的模拟参数敏感度配置，p0 ∈ R88 为参考标定快照。选定 16
个可调整分量，记归一化增量 z ∈ R16。每个分量通过尺度 dj 映射并量化为

pj(zj) = Qj(p
0
j + djzj), Z = {z ∈ [−1, 1]16 : p−j ≤ pj(zj) ≤ p+j , |pj(zj)− p0j | ≤ dj}. (1)

Qj 按预先给定的原参数步长四舍五入并裁剪到边界，dj 由允许改变量确定。本次选定参数的双侧改变
量尺度相同，其余 72 个分量保持 p0j。有效候选必须以完整向量满足约束，不能分别挑选不同方案的单
项“最好值”组成未经评估的新向量。

试验初始输入为
x = (e0, |∆T0|, ∆r1, Vr), Vr =

∑
t

|rt+1 − rt|. (2)

其中 e0 为初始均温相对目标的偏差，|∆T0| 为初始双区温差幅值，∆r1 和 Vr 来自试验前已给定的目标
计划。模型族、样本编号、随机种子、隐藏扰动系数及试验后的响应指标均不属于路由输入。一个完整策
略 πa 将 x 映射到 Z，且该向量在整个工况内保持不变。
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候选既包括常数向量，也包括初态分区规则。以恒定目标计划下的三分区为例，取一个允许特征 xj

和预先确定的阈值 a < b，定义

π(x) =



0, Vr > 0,

zL, Vr = 0, xj ≤ a,

zM, Vr = 0, a < xj ≤ b,

zR, Vr = 0, xj > b.

(3)

各叶子都是经量化验证的完整 16维向量。二分区使用一个阈值，其他候选可采用同一组合法特征的条件
合取。零向量策略 π0 始终保留。新增适配试验使用固定候选集合 Pc = {π0, . . . , πKc−1}，不在测试结果
出现后修改阈值或叶子。

3.2 配对指标与均值–分位数目标

对于同一工况 i，候选 a 与基线使用相同设定计划、初态和噪声种子，得到指标 miak 与 bik = mi0k。
表1给出 8 个加权指标及归一化下限。温度跟踪误差为完整 121 时点上均温与目标的绝对误差均值；稳
态误差和波动在末 1200 s 窗口上计算，包含两个端点共 21 点，标准差采用总体形式。执行器努力度取
模拟执行量平方除以效率代理，并报告其时均值与峰值。

表 1: 综合目标中的指标、固定权重与同工况归一化下限。另有热舒适及区域温差违反率作为保护指标。

指标 权重 wk 下限 fk 单位

跟踪绝对误差均值 0.18 0.10 ◦C
稳态绝对误差均值 0.14 0.10 ◦C
稳态跟踪误差标准差 0.08 0.10 ◦C
进入并保持目标带的等待时间 0.10 60.00 s
分段截尾等待比例均值 0.18 0.05 无量纲

可评估目标段恢复失败率 0.20 0.10 比例

执行器努力度均值 0.08 0.05 代理值

执行器努力度峰值 0.04 0.05 代理值

恢复要求在同一恒定目标段内，均温跟踪误差处于 ±1 ◦C内，且连续采样跨度达到 300 s；在 60 s 采
样间隔下需要连续 6 个点。整段等待指标取首次满足条件的连续段起始时刻，未出现时截尾到观察终点。
分段恢复按各目标平台段分别计算；每个可评估段同时保留是否达标、截尾等待比例及失败标志。过短
的不可评估段单独记录，温度误差与舒适性仍参与评价。热舒适及区域温差违反分别采用绝对跟踪误差
严格大于 2 ◦C、双区温差幅值严格大于 2 ◦C的判据。保护规则还要求基线已成功的目标段在候选下继续
成功，防止平均温度误差改善掩盖个别转场的恢复丢失。

令同工况归一化指标、综合分数和集合目标分别为

riak =
miak

max(|bik|, fk)
, sia =

8∑
k=1

wkriak, (4)

JD(a) = 0.7meani∈D(sia) + 0.3Q0.9
i∈D

(sia), GD(a) = 100
JD(0)− JD(a)

JD(0)
. (5)

经验分位数使用线性插值。GD > 0 表示该固定综合目标下降。均值与高分位共同反映典型工况和较大
损失工况，所用 Q0.9 是分位点；它与尾部条件期望型风险度量具有不同定义 (Rockafellar and Uryasev,
2000)，本文不赋予该混合目标 CVaR 的性质。
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所有候选使用同一组基线分母。先计算完整候选的分数分布，再比较 JD(a) − JD(0)；一般而言，
Q0.9(sa − s0) 并不等于 Q0.9(sa)−Q0.9(s0)。同样，分区策略必须先逐工况选择完整参数叶，再计算整体
指标分布，不能通过各叶子摘要的线性加权替代尾部分位数。

3.3 60 工况基础拟合与 15 工况残差学习

记基础集、残差集与反馈集为 D0, D1, D2，其工况数依次为 60、15、15，且两两不交。所有候选在
每个工况上进行配对评估，形成 Kc × |Dj | 个策略响应。候选共享工况，因此重复策略探测不增加独立
工况数。

以 D0 的四特征均值与标准差进行标准化，得到 q = (x−µ)/σ；接近零的标准差下限为 10−8。基础
特征为 ϕ(x) = (1, q1, q2, q3, q4)

⊤。将所有候选的 8 项指标比值并列为响应矩阵 Y0 ∈ R60×8Kc，基础模型
通过

B∗ = arg min
B

∥Y0 − Φ0B∥2F + λ∥LB∥2F , L = diag(0, 1, 1, 1, 1) (6)

估计。截距不受惩罚。候选正则系数为 {0.01, 0.1, 1, 10}，在 60 工况内部按“前 30 预测后 10、前 40 预
测后 10、前 50 预测后 10”三个扩展块选择。四特征的预处理统计量在基础阶段固定，后续两个阶段及
测试集均不重新估计。这里拟合的是完整工况的指标响应，不将其解释为逐时刻温度动态模型。

基础模型在读取 D1 的模拟响应前保存。在 D1 上，残差目标为 E1 = Y1 − Φ1B
∗，采用低维特征

ψ(x) = (1, q21 , q
2
2 , 1[Vr = 0])⊤, C∗ = arg min

C
∥E1 −Ψ1C∥2F + ∥L1C∥2F , (7)

其中 L1 = diag(0, 1, 1, 1)，残差正则固定为 1。该设计将偏差校正限制为初始温差曲率、区域温差曲率及
恒定计划效应，控制 15 个工况下的模型维度。最终预测为

r̂a(x) =
[
ϕ(x)⊤B∗

a + ψ(x)⊤C∗
a

]
+
, (8)

其中 [·]+ 逐元素截断到非负值。基础代理消融去掉残差项。非负投影只是数值范围处理，不保证对候选
性能的保守预测。

阶段外预测评价采用

ED =
1

Kc

Kc−1∑
a=0

8∑
k=1

wk

√
1

|D|
∑
i∈D

(r̂iak − riak)2. (9)

该值是归一化指标比值的加权 RMSE，无温度单位。基础模型在 D1 上评价后才学习残差；基础与校正
模型在 D2 上的评价都发生于任何反馈更新之前。不能用 D0 或 D1 训练集上的拟合误差代替上述预测
评价。

3.4 15 工况配对反馈、验收与冻结

两个代理消融仅根据 D2 的初态和预设计划计算预测目标 ĴD2(a)，在读取候选的反馈响应前分别冻
结 arg mina ĴD2(a)。完整方法随后使用 15 个工况的直接模拟结果，建立可接受集合

AD2 = {a : HD2(a) = 1, JD2(a) ≤ JD2(0)}, a∗ = arg min
a∈AD2

JD2(a). (10)

相同目标值按固定候选顺序处理。基线自身始终可接受，因而集合非空。HD 同时检查总体及两个模拟
模型族的保护条件：10 项指标均值不增加，数值容差 10−9；各指标 90% 分位数增加不超过 1%；基线已
成功目标段不丢失；工况及目标段的截尾计数不增加；每个工况至少包含一个可评估目标段。均值约束
与分位数约束分别判断，不用综合目标补偿某个保护指标的退化。
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主实验：每个上下文使用互斥模拟工况；每工况为 120 min

60 工况
基础拟合

D60

15 工况
残差拟合

Dres
15

15 工况
配对模拟反馈

Dfb
15

冻结完整策略

参数、规则与版本

独立测试前锁定

独立 120 工况
每个上下文

冻结后一次验收

参数合法性与保护约束

候选在允许范围内执行

配对反馈与门禁检查

既有策略库形成阶段的大模型建议经数值验收

本次 60+15+15 适配无新增模型调用

图 1: 以互斥工况组织的 60+15+15 适配流程。每个工况可以评估多个完整策略。独立测试在模型与各方法选择均
冻结后开放；其输出不返回开发阶段。

表 2: 有限策略库上的分阶段适配算法。

输入：固定候选库 Pc、参数约束、互斥 D0, D1, D2 及未开放的 DH。
输出：一个冻结的完整策略及独立测试结果。

1. 校验所有参数叶及路由特征，保留完整零向量基线。

2. 在 D0 配对评估全部候选；构造指标比值，选择正则并拟合 B∗。

3. 在 D1 先生成基础预测，再读取响应并拟合 C∗。

4. 在 D2 只读取初态与计划，冻结基础代理及残差代理的候选选择。

5. 配对评估 D2 的候选，按式(5)评分，逐项执行 HD2。

6. 按式(10)选择反馈候选；无可接受改进时保留基线。

7. 冻结所有上下文的模型、候选选择及参数；一次开放 DH 并统一评价四种方法。

8. 报告目标、各保护指标、启用覆盖与预测误差；独立测试不触发再次选择。

有限集合性质与计算预算。 在固定 D2、固定指标和候选库下，式(10)给出可接受集合内的最小观察目
标，且 JD2(a

∗) ≤ JD2(0)。其依据是基线可行和有限集合枚举；这不推出未见工况上的逐项不退化，也
不推出连续参数空间的最优性。一次完整研究的模拟调用量为

∑
cKc(60 + 15 + 15 +NH)。矩阵拟合只

有 5 维基础特征和 4 维残差特征，主要开销来自模拟函数评价。本研究为保持对照完整而计算全部候选，
代理排序没有减少该枚举预算；扩大策略库后的采样效率需另行研究。

3.5 独立测试及大模型接口

独立集 DH 在所有上下文的四方法选择冻结后生成。不同策略共享同一工况和噪声实现，重采样也
以工况对为单位。对候选与基线分数同时抽取相同索引，分别重算两侧目标并形成差值分布，采用 10000
次 bootstrap 给出近似区间 (Efron, 1979)。主适配试验报告每上下文的探索性 95% 双侧差值区间，不据
此声明多个上下文的联合显著性。

若开展重复确认，检验预算应在查看新结果之前安排 (Lan and DeMets, 1983)。本文辅助确认使用
其预先固定的单侧分位点 0.996875，同时核对常规单侧 0.95 分位点。预算分配与高分位重采样均不能自
动建立有限样本覆盖保证，本文只按明确的登记规则描述计算结果。

大模型接口的允许输出是已完成开发资格检查的候选标识及选择解释，输出标识必须属于当前候选
集合。数值计算模块验证标识、完整参数、策略规则和复算结果。模型既不读取独立测试后再修改选择，
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也不通过自然语言指令覆盖参数边界。已有候选比较采用 DeepSeek 的高思考配置，所选策略随后完成
7200 次开发配对模拟复验。本轮适配使用冻结库的确定性计算，不产生新的大模型请求。

4 实验设计与结果

4.1 数据来源、模拟模型与两组实验身份

观测锚点来自一次脱敏运行：151 个时点，间隔 2 s，总时长 300 s，配套 88 项参数快照。该记录用
于约束温度尺度和噪声一阶差分尺度，参数边界来自配套标定约束。两种模拟族的噪声自回归系数分别
固定为 0.72 和 0.82，属于模拟假设。模拟敏感度同样是显式建模假设，未由这一单次记录识别为参数因
果效应。每个计算工况持续 120 min，以 60 s 步长产生 121 个时点。

模拟域包含双区一阶热响应与双热容热响应。前者通过比例–积分控制、执行延迟和速率限制驱动双
区冷却；后者加入壁面热状态、温度相关制冷能力、迟滞、斜坡目标和重尾自相关扰动。统一指标从输出
轨迹重新计算，避免两种模型内部摘要的窗口或到温定义差异。六个上下文是六组敏感度配置，不表示
六辆实车。模型族仅用于工况配额和分族验收，不输入策略路由或指标代理。两种模型族都在适配阶段
出现，独立测试检验登记混合分布中的新工况，不属于未见模型族测试。

主实验每上下文包含 60 个基础工况（两族各 30）、15 个残差工况（8 与 7）、15 个反馈工况（7 与
8），冻结后另取 120 个测试工况（两族各 60）。同一上下文内，基础、残差、反馈与测试的随机种子互
不相交。不同上下文之间有 5 对整数噪声种子复用，对应的模型族、完整工况及敏感度矩阵均不同，没
有完整工况重复；因此只计算上下文内的配对区间，不将跨上下文结果合并为独立同分布样本。候选库
由基线、一个既有分区策略及其不同非零完整叶的常数策略组成，去重后的 Kc 依次为 5、3、3、4、3、
3。六个上下文累计 540 个开发工况与 720 个未参与开发的测试工况；开发调用 1890 次，测试调用 2520
次，总计 4410 次。

这些 90 工况用于已有策略库的适配，不包含该库此前的参数搜索、分区筛选和模拟投入。另一组辅
助确认采用不同开发库筛选与冻结流程，在六上下文的 A/B 两个面板上各评价 120 个工况，共 1440 个
独立确认工况。两组实验的样本和目的分开核算，辅助确认的收益不归属为新 90工况适配从零得到的结
果。

4.2 对照方法与阶段外预测质量

四种方法分别为固定基线、仅基础代理选择、基础加残差代理选择、配对反馈选择。两个代理消融
在读取反馈候选真实响应之前冻结；完整方法使用这些响应执行约束验收。所有方法共享相同库和配对
工况，差异在于使用哪些阶段的信息。该设计比较的是信息和验收模块的作用，不是四个互相独立的同
成本端到端寻优器。

表3显示，残差校正仅在上下文 1 的反馈集上降低预测误差，在六个测试集上均未降低该误差。因
而本次单次划分不支持“15 工况残差学习改善样本外预测”的结论。该现象与小样本校正的不稳定性相
容，但当前设计无法将原因唯一归于样本量、特征形式或模型族混合。基础代理的测试误差为 0.1177 至
0.1314，校正后为 0.1201 至 0.1439；这些数值描述指标比值预测，不能换算为温度轨迹拟合优度。

4.3 新适配试验的独立结果

表4中，完整反馈在上下文 1 和 2 保留基线，在其余四个上下文取得正的综合目标改善，但测试保护
状态为 4/6通过。其中上下文 5和 6同时具有正收益和全部保护通过，改善分别为 1.2360%和 3.6809%。
上下文 5 的反馈策略比代理选择的常数策略更保守，测试收益也较小；当前结果没有表明反馈选择在每
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表 3: 阶段外指标预测误差。数值为式(9)的无量纲加权 RMSE，越小越好。反馈集每上下文 15 个工况，测试集每
上下文 120 个工况。

上下文 反馈集，读取响应前预测 冻结后的测试集

基础代理 加残差代理 基础代理 加残差代理

1 0.1138 0.1039 0.1177 0.1201
2 0.1119 0.1227 0.1314 0.1397
3 0.0961 0.1267 0.1194 0.1201
4 0.1176 0.1604 0.1216 0.1439
5 0.1274 0.1546 0.1248 0.1324
6 0.0988 0.1262 0.1281 0.1389

表 4: 新适配试验的测试综合目标改善（%）与全部保护规则状态。每格同时报告改善和保护状态；基线改善为 0 且
在六个上下文均通过。

上下文 仅基础代理 基础加残差 完整反馈

1 2.0523 / 未通过 2.0523 / 未通过 0.0000 / 通过
2 0.2151 / 通过 1.9473 / 未通过 0.0000 / 通过
3 1.0603 / 未通过 1.0603 / 未通过 0.4294 / 未通过
4 4.8573 / 未通过 4.8573 / 未通过 4.7324 / 未通过
5 4.9904 / 通过 4.9904 / 通过 1.2360 / 通过
6 3.6809 / 通过 3.6809 / 通过 3.6809 / 通过

保护通过数 3/6 2/6 4/6

表 5: 完整反馈方法的冻结策略、启用覆盖及探索性 95% 差值区间。∆J = J(a∗)− J(0) 为无量纲目标差；负值有

利。区间以每上下文的 120 个工况对重采样，不作跨上下文联合显著性解释。

上下文 策略类型 启用数 改善（%） ∆J 的 95% 区间

1 基线回退 0/120 0.0000 [0.00000, 0.00000]

2 基线回退 0/120 0.0000 [0.00000, 0.00000]

3 初态分区 29/120 0.4294 [−0.00525, −0.00270]

4 常数参数 120/120 4.7324 [−0.05011, −0.03801]

5 初态分区 33/120 1.2360 [−0.01467, −0.00799]

6 常数参数 120/120 3.6809 [−0.04065, −0.02757]

个上下文都优于基础代理。

上下文 3 的完整策略使总体稳态波动均值从 0.1551350 升至 0.1551589 ◦C，增量为 2.38× 10−5 ◦C，
超过预设的均值不增加容差；其一阶族对应均值也增加。上下文 4 的双热容族稳态波动 90% 分位数从
0.650973 升至 0.663916 ◦C，增加 1.9882%，超过 1% 上限。这些数值分别说明严格均值保护对微小变化
的敏感性，以及平均改善不能排除尾部波动上升。两者均按原保护规则报告为未通过，不因综合目标下
降而改判。

表5的负差值区间支持所选固定策略在相应登记分布下的综合目标改善，但不能替代逐项保护。完整
反馈共在 302/720个测试工况启用非零参数，448个保持基线；覆盖和收益需要同时解释。基础代理、残
差代理与完整反馈分别在 3、2、4 个上下文通过全部测试保护规则；该单次划分的计数只作描述，不建
立方法间总体优越性的统计结论。
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4.4 冻结分区策略的辅助确认

辅助确认先固定各上下文的完整分区规则及参数叶，再开放两个不同工况面板。资格检查包括开发
工况总体及分组指标；实际选择后还进行了配对模拟复算。表6报告独立面板结果，图2分别展示改善百
分比与候选减基线的绝对目标差区间。

表 6: 辅助确认结果。∆J 为候选减基线的无量纲综合目标差；所列为登记单侧上界。

Context Panel Gain (%) Registered upper ∆J Active/total

C1 A 0.3650 -0.001921 35/120
C1 B 0.3898 -0.002015 34/120
C2 A 0.5835 -0.000860 9/120
C2 B 0.5793 -0.000829 10/120
C3 A 0.4887 -0.002472 29/120
C3 B 0.5331 -0.002853 33/120
C4 A 0.9347 -0.005133 35/120
C4 B 0.8136 -0.004307 31/120
C5 A 0.9335 -0.004869 26/120
C5 B 1.2659 -0.007114 34/120
C6 A 0.4072 -0.001690 18/120
C6 B 0.3803 -0.001562 18/120

Auxiliary confirmation: 12 panels

(a) Composite objective gain (%) (b) Objective difference

0.0 0.5 1.0 1.5 -0.020 -0.015 -0.010 -0.005 0.000

C1-A 0.365

C1-B 0.390

C2-A 0.584

C2-B 0.579

C3-A 0.489

C3-B 0.533

C4-A 0.935

C4-B 0.814

C5-A 0.933

C5-B 1.266

C6-A 0.407

C6-B 0.380

Larger is better Candidate - baseline; smaller is better

Separate auxiliary evidence; not results of the new 60/15/15 experiment.

图 2: 辅助确认的 12 个面板。左列为综合目标相对改善，右列为分别计算的登记 bootstrap 单侧上下界；两列的单
位不同。每侧采用 99.6875% 分位条件，连线不标为同置信水平的双侧区间。右列负值表示候选目标低于基线。
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12 个面板均满足既定 0.15% 最低改善要求和全部保护规则，综合目标改善范围为 0.3650% 至
1.2659%。1440 个工况中 312 个启用非零参数，其余 1128 个保持基线；双热容族 720 个工况全部保持
基线，收益为 0。这一覆盖结构意味着改善来自策略实际启用的工况，不能将面板通过解释为每个工况
均获得正收益。

C5-B-022: one active condition (median selection)

(a) Absolute tracking error
Error (°C)
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2
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10

0 20 40 60 80 100 120

Baseline Selected policy

Time (min)

(b) Absolute error reduction: baseline - selected policy

Reduction (°C)

-0.10

0.00

0.10

0.20

0.30
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Single-condition illustration; not a population-average effect.

图 3: 辅助确认中上下文 5、面板 B 的一个典型启用工况。示例按本面板启用工况的跟踪 MAE 改善排序取下中位
数。上图为共用坐标轴的绝对误差，下图为基线减候选误差；全部 121 个原始采样点保留。该例 MAE 由 1.971409
降至 1.791498 ◦C，仅代表一个工况。

图3展示改善随时间出现的位置。差值曲线用实际温度误差单位表达微小变化，与综合目标的百分比
保持区分。该例不按最大收益筛选，也不承担总体效果估计。主适配试验对保存响应进行了目标、门禁
和区间的独立算术核验；辅助确认还按相同工况和参数进行模拟重放。两种检查分别支持计算一致性和
模拟可重复性，均不能替代外部工程验证。

5 讨论

5.1 预测、残差与反馈承担不同职责

基础模型将有限历史响应压缩为可计算的候选指标映射。残差层可以表示基础特征遗漏的非线性，但
其有效性取决于残差样本量与偏差结构，不能仅凭“增加模型层”推断更好的阶段外预测。式(9)将预测
误差与控制收益分开；二者之间还存在候选排序、约束和分位数目标的非线性作用。

反馈验收直接使用模拟器输出，因此能够拒绝预测目标较低但保护指标不合格的候选。有限库的完
整枚举使最终反馈选择可被直接复算，同时也限制了残差消融的解释：本试验没有证明残差模型降低了
模拟预算，也没有证明完整方法的收益由残差校正单独造成。当前结果更适合用于分析代理建议应如何

9



经过数值验收，以及小样本反馈的接受决定能否扩展到新工况。

5.2 适配预算与泛化边界

60+15+15 是本文的固定工况组织方式，不是从文献推导出的最优比例。既有候选库降低了新增阶
段的搜索空间，因而 90个适配工况的成本需要与库形成成本分开。后续可在固定总预算下改变三阶段配
额，并以多个独立重复比较预测质量、可接受策略覆盖和测试结果；当前单次划分不足以确定最优配额。

候选在 15 个反馈工况上满足保护规则，只能支持该集合内的接受决定。面对不同初态、扰动或模型
结构时，即使平均综合目标继续改善，个别保护指标也可能变化。因此，本文同时报告测试保护状态和
连续效果，不以均值改善代替工程验收。辅助确认提供了更大工况集合上的特定策略结果，但两个实验
不共享同一适配结论。

5.3 统计与工程接入

配对计算减少了同工况随机扰动对比较的干扰。bootstrap 以工况为重采样单位，保留基线与候选的
对应关系；同一工况内的 121 个自相关时点不作为 121 个独立实验。不同模型族、固定工况分布及有限
样本高分位估计仍限制了置信区间的解释。本文未证明联合显著性或分布无关保证。

努力度代理描述模拟执行器的相对代价，没有电压、电流或能耗测量支持，不能换算为实车节能率。
匿名测点尚未与具体物理部件建立完整对应，参数敏感度也有待受控扰动试验识别。面向工程接入，需
要补齐参数版本、测点字典和执行接口，再通过仿真、台架与实车逐级核验约束。云侧可保留候选说明、
版本与验收结果，最终执行端仍应具备独立边界检查和基线回退能力。

6 结论

本文给出了一个基于有限策略库的 60+15+15 汽车热管理标定适配框架，明确区分基础指标拟合、
低维残差校正、配对反馈选择与独立测试。优化在完整参数约束和初态路由规则内执行，采用逐工况归
一化的均值–分位数目标，并保留逐项保护规则及完整基线。新适配试验中，完整反馈在六个上下文的测
试保护通过数为 4，基础代理和残差代理分别为 3 和 2。两个兼具正收益与保护通过的反馈策略改善为
1.2360% 和 3.6809%，另有两个上下文保留基线。残差层未取得测试预测精度改善，且全候选枚举下不
能将反馈收益归因于残差学习或模拟调用节约。

辅助确认表明，特定冻结分区策略可在所登记的 12 个模拟面板上取得 0.3650% 至 1.2659% 的综合
目标改善，实际启用覆盖为 312/1440。研究支持将大模型建议和指标代理置于可复算的数值验收流程中；
真实车辆效果、连续参数空间最优性和新增模型调用的独立收益仍需专门验证。

数据可用性声明（Data Availability Statement）

原始运行记录和参数快照为脱敏工程材料，当前未公开发布。模拟工况、归一化参数、阶段切分及
计算结果在研究环境中保存；经数据权属方许可后，可提供不包含原始参数基值与敏感测点的复现材料。
本文未提供公开数据集或代码仓库的可用性承诺。

利益冲突声明（Conflict of Interest Statement）

利益冲突披露将在署名作者确定后、正式提交前完成。
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