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摘要：　 提出了一种流动特征嵌入（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｆｌｏｗ⁃ｆｅａｔｕｒｅ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＥＦＦＮ）代理模型，通过将流场信息融入代理模型

中，提高了代理模型的预测精度，同时令代理模型具有流动特征预测能力．ＥＦＦＮ 模型对训练数据样本总量的需求

与传统用于气动优化的代理模型一致甚至更少．它在样本数量相同的情况下比传统代理模型拥有更高的预测精度，
并且它能够准确预测流动特征，同时一定程度上解决了代理模型物理可解释性差的问题．由于 ＥＦＦＮ 模型相较传统

代理模型提供了更可靠的预测值，在气动优化设计中拥有更好的优化结果．对二维叶型总体气动性能优化的结果表

明， 基于 ＤＢＮ 模型的优化叶型总压损失系数相对减少 １７．３％， 而 ＥＦＦＮ 模型的优化叶型总压损失系数相对减少

１８．０％，基于 ＥＦＦＮ 模型优化叶型的损失性能得到更好地改善．
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０　 引　 　 言

航空发动机被誉为航空工业皇冠上“最璀璨的明珠” ［１］，是大飞机的“心脏”，航空发动机的研制是我国

发展大飞机事业的重要一环．先进航空发动机基本上是朝着高推重比、高安全性和低油耗率等方向不断发

展［２］ ．在高性能的需求驱动下，大涵道比涡扇发动机的研发与设计成为必然．随着商用大涵道比涡扇发动机

尺寸的不断增大，发动机所产生的流动损失在飞机整体流动损失中所占的比例迅速增加，其中诸如风扇叶片

等大尺寸部件贡献的流动损失尤为明显［３］ ．因此，需要通过气动优化设计方法来提升风扇叶片的气动性能．
大涵道比风扇具有复杂的几何外形，在进行优化时，需要使用大量参数对几何进行表述，大规模的设计变量

为风扇气动优化设计带来了巨大困难．另一方面，风扇叶片通道中涵盖了从亚音到超音的流动状态，风扇内

部的二次流动使得其内部流场繁冗复杂，流动损失来源多种多样［４］，主要包括湍流边界层黏性损失、湍动能

损失、激波边界层干扰损失．复杂的流动现象同样使得风扇内部流场的数值模拟昂贵，大幅增加了风扇气动

设计的成本．
从数据分析的角度来看，空气动力学设计通常涉及大量与高维数据相关的计算、分析和操作［５］ ．例如，当

使用 ＣＦＤ 方法求解三维气动配置周围的流场时，总网格尺寸通常达到数百万甚至数十亿．此外，在气动设计

过程中，通常需要模拟和分析大量具有不同流入条件 ／模式和几何参数配置的流场，这显然带来了巨大的计

算成本和工作量．因此，为了提高高维设计问题的实现效率，将数据驱动方法引入气动设计［６］，主要应用固定

统计分析模型对数据进行降维或分类操作．一般来说，传统的数据降维方法可分为两类：以正交分解（ＰＯＤ）
和主成分分析（ＰＣＡ）为代表的线性方法［７］，以及以核主分量分析（ＫＰＣＡ）为表示的非线性方法［８］ ．Ｔｏａｌ 等［９］

提出了一种基于 ＰＯＤ 方法的几何滤波算法，该方法不仅可以降低变量的维数，还可以保持设计配置在几何

维度上的合理性．
目前，机器学习等人工智能技术的快速发展为气动设计的研究提供了新的思路．作为一种典型的机器学

习方法，代理模型是在输入和输出之间建立映射的元模型．对于航空领域的设计问题，通常使用替代模型来

代替昂贵且耗时的 ＣＦＤ 模拟，以缩短设计周期并降低设计成本．在航空优化领域，替代模型辅助进化算法得

到了广泛的应用［１０］ ．刘伟等［１１］开发了一种替代模型辅助的 ３Ｄ 叶片优化方法，提出将神经网络模型引入优

化过程，解决了无效样本区域对遗传算法优化的干扰问题，从而提高了优化算法的性能．郝书荣［１２］ 基于高保

真叶片气动样本数据训练了一个机器学习模型来分析叶片流型．常见的替代模型包括多项式响应面法、Ｋｒｉｇ⁃
ｉｎｇ 模型和人工神经网络（ＡＮＮ） ［１３⁃１４］ ．在各种替代模型中，当训练样本量足够大时，ＡＮＮ 是一种具有保证拟

合精度的模型［１５］ ．因此，基于 ＡＮＮ 的替代模型已被广泛研究用于气动参数预测，并广泛应用于各种飞机部

件的气动形状优化研究［１６］ ．Ｓｅｃｃｏ 等［１７］使用 ＡＮＮ 对具有各种机翼平面形状、翼型形状和飞行条件的机翼⁃机
身飞机配置的升力和阻力系数进行建模．通过使用全速势求解计算黏性效应生成的约 １０ 万个训练数据，
ＡＮＮ 对升力和阻力系数预测的平均绝对误差分别为 ０．００４ 和 ０．０００ ５．Ｄｕ 等［１８⁃１９］开发了基于 ＡＮＮ 的通用翼

型分析模型，用于快速预测空气动力学阻力、升力和俯仰力矩系数，并与基于 ＣＦＤ 的优化相比，获得了良好

的优化设计结果．Ｗａｎｇ 等［２０］使用 ＡＮＮ 对任何翼型的升力、阻力和扭矩系数进行建模，发现 ＡＮＮ 模型的性能

优于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型的混合模型，并且在优化中使用 ＡＮＮ 模型得到了与高保真 ＣＦＤ 基于优化的设计相似的翼

型形状．在亚音速和超音速状态下，阻力系数差异分别为 ０．０１ 和 ０．１２．Ｌｉ 等［２１］ 在转子 ３７ 的多设计点优化问

题中使用了改进的 ＮＡＧＡ⁃Ⅱ和基于 ＡＮＮ 的替代模型．随着对气动设计需求的增加，一些更复杂的神经网络

方法逐渐被应用于气动设计，如卷积神经网络（ＣＮＮ）、递归神经网络（ＲＮＮ）和生成对抗网络（ＧＡＮ）等［２２］ ．
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然而，上述方法主要侧重于通过使用机器学习技术来提高特定过程的局部设计效率或性能．此外，使用

传统替代模型通过降维获得的特征是潜在空间中的向量，缺乏可解释性．对于高维气动优化问题，为了进一

步提高优化效率，我们期望新兴的优化方法能够从流场中挖掘有利于优化设计的信息，即流场特征驱动的优

化方法．
因此本文提出了一种全面性很强的全局数据驱动气动设计方法，以实现整个过程中的机器设计［２２］ ．同

时，流场信息被嵌入到替代模型中，以提高数据的可解释性，与传统的替代模型相比，这使得它在预测流动特

性方面更加准确，为气动设计提供了更可靠的观测结果．

１　 考虑来流工况的叶型性能数据集设计

１．１　 叶型几何参数化设计

几何参数化定义了设计变量和设计空间，对叶型的设计优化问题十分重要．在本文中，进行几何参数化

主要有两个目的： ① 对原始叶型 ／叶片几何进行扰动，通过抽样方法获得几何数据库，用于代理模型的训

练； ② 确定几何设计空间，开展气动性能优化．因此，我们选择使用 Ｈｉｃｋｓ⁃Ｈｅｎｎｅ 型函数对叶型局部形状进

行扰动，并将 Ｈｉｃｋｓ⁃Ｈｅｎｎｅ 型函数参数作为局部修型几何设计参数．Ｈｉｃｋｓ⁃Ｈｅｎｎｅ 参数化方法［２３］最早由 Ｈｉｃｋｓ
和 Ｈｅｎｎｅ 提出，用于进行翼型的优化设计．该方法为控制修改量的参数化方法，在基准翼型上叠加他们共同

提出的 Ｈｉｃｋｓ⁃Ｈｅｎｎｅ 型函数，从而改变翼型．经过学者的使用，发现将 Ｈｉｃｋｓ⁃Ｈｅｎｎｅ 型函数用于叶型的修改量

叠加，也能够有效地优化叶型，得到能够达到实际需求的设计叶型，故在叶型的参数化领域也被多次使用．
Ｈｉｃｋｓ⁃Ｈｅｎｎｅ 参数化方法将叶型函数分为基准叶型、Ｈｉｃｋｓ⁃Ｈｅｎｎｅ 型函数以及函数的参数三部分，取函数

的参数作为设计变量，其表达式为

　 　
ｙｓｕｃ ＝ ｙ０ｓｕｃ ＋ ∑

ｎ

ｋ ＝ １
ｃｋ ｆｋ（ｘ），

ｙｐｒｅ ＝ ｙ０ｐｒｅ ＋ ∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｃｋ＋ｎ ｆｋ（ｘ），

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１）

其中 ｙｓｕｃ 和 ｙｐｒｅ 分别表示叶型吸力面与压力面的函数； ｙ０ｓｕｃ 和 ｙ０ｐｒｅ 分别表示吸力面与压力面的基准叶型函

数； ｘ 表示弦长方向的相对位置，标准化后取值为 ０～１； ｎ 为型函数的数目，根据设计需求确定， ｎ 越大叶型

描述越准确； ｆｋ（ｘ） 为 Ｈｉｃｋｓ⁃Ｈｅｎｎｅ 型函数； ｃｋ 为型函数的参数，即设计变量，共 ２ｎ 个．
该参数化方法在提出时，其型函数表示为

　 　 ｆｋ（ｘ） ＝
ｘ０．２５（１ － ｘ）ｅ －２０ｘ， ｋ ＝ １，
ｓｉｎｗ（πｘｅ（ｋ））， ｋ ≥ ２，{ （２）

　 　 ｅ（ｋ） ＝ ｌｎ ０．５
ｌｎ ｘｋ

，　 　 ０ ≤ ｘ ≤ １， （３）

其中 ｘｋ 和 ｗ 根据设计需求指定， ｘｋ 控制鼓包的位置， ｗ 控制鼓包的宽度．
Ｚｈｏｕ 等［２４］对 Ｈｉｃｋｓ⁃Ｈｅｎｎｅ 型函数进行改进，添加了一项函数，得到如式（４）所示的函数表达式：

　 　 ｆｋ（ｘ） ＝
ｘ０．２５（１ － ｘ）ｅ －２０ｘ， ｋ ＝ １，
ｓｉｎｗ（πｘｅ（ｋ））， ２ ≤ ｋ ≤ ｎ － １，
８ｘ（１ － ｘ）ｅ －１０（１－ｘ）， ｋ ＝ ｎ ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（４）

大量学者对叶型的研究证明，叶型的前缘几何形状对于压气机叶片的气动性能有较大影响［２５⁃２７］，用较

少设计变量对前后缘形状添加改变量难以保证拟合的精度，故本文仅取中间段型函数进行使用，并取 ｗ ＝ ３，
如式（５）所示：

　 　 ｆｋ（ｘ） ＝ ｓｉｎ３（πｘｅ（ｋ）），　 　 １ ≤ ｋ ≤ ｎ ． （５）
本文选择某航空发动机 ４５％叶高的叶型作为基准叶型，通过添加修改量获取训练集叶型． 图 １ 为 Ｈｉｃｋｓ⁃

Ｈｅｎｎｅ 型函数的曲线， 型函数个数 ｎ ＝ ４， 即在 ４ 个位置添加鼓包， 分别为 ｘ１ ＝ ０．３，ｘ２ ＝ ０．４５，ｘ３ ＝ ０．５５，ｘ４ ＝
０．７０， 于是得到吸力面与压力面各 ４ 个，共计 ８ 个设计变量．
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图 １　 Ｈｉｃｋｓ⁃Ｈｅｎｎｅ 型函数图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ Ｈｉｃｋｓ⁃Ｈｅｎｎｅ ｔｙｐｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

注　 为了解释图中的颜色，读者可以参考本文的电子网页版本，后同．

１．２　 Ｌａｔｉｎ超立方抽样设计

基于神经网络代理模型的气动设计方法，代理模型精度很大程度上取决于训练的样本集．为了利用最少

的资源获得最全面的信息，许多学者在优化时会采用实验设计方法获得训练样本，如正交实验设计、均匀实

验设计、球面对称实验设计、二次通用旋转实验设计以及 Ｌａｔｉｎ 超立方采样（ＬＨＳ）实验设计［２８⁃２９］ ．ＬＨＳ 采用随

机抽样的方法使设计点的估计无偏，而通过样本空间的分块使得样本值具有较小的方差，因此本文采用 ＬＨＳ
方法进行几何空间抽样，参数设置如表 １ 所示．

表 １　 Ｌａｔｉｎ 超立方抽样参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌａｔｉｎ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ４００

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ８

ｓｔｒａｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｑｕａｌ⁃ｗｉｄｔｈ

ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｒａｎｄｏｍ

ｖａｒｉａｂｌｅ ｂｏｕｎｄ ［－０．００６，０．００６］

　 　 设计变量所在的空间为 ８ 维的几何参数空间，通过在参数空间采样，生成对应的 Ｈｉｃｋ⁃Ｈｅｎｎｅ 型函数，并
与原始叶型叠加获得二维叶型几何样本，从而生成二维叶型几何数据库．最终形成样本点个数为 ４００ 的二维

叶型数据库，其中 ３６０ 组样本作为训练集进行训练，４０ 组样本作为测试集来测试训练结果．采用 Ｈｉｃｋｓ⁃Ｈｅｎｎｅ
型函数对标准叶型进行修改量叠加， 为保证叶型光滑且不出现交叉， 设计变量的范围一般位于±０．０１０ 之

间， 本文 ＬＨＳ 采样范围为［－０．００６，０．００６］．生成的叶型设计空间如图 ２ 所示， 图中倾斜表示 ４５％叶高处叶型

的安装角．
１．３　 叶型几何网格划分

本文对二维叶型进行数值模拟，叶高方向分为两层网格，第一层壁面厚度为 ５×１０－６ ｍ ．叶型计算网格如

图 ３ 所示，可以看出前缘及尾缘端面网格质量均良好．网格无关性验证由表 ２ 给出．可以看出，当计算网格总

数由 ２４ 万进一步增加至 ３０ 万时，叶型总体性能参数的变化小于 ０．５％．因此，选择网格数为 ２４ 万的网格作为

后续二维叶型气动性能优化的计算网格．
１．４　 叶型初始构型的气动性能数值计算

本文选择湍流的 Ｎ⁃Ｓ 方程以及 ＳＡ 湍流模型，对初始叶型构型进行数值模拟．数值模拟的设计参数如表

３ 所示，初始条件为进口气流流速 １４１．４ ｍ ／ ｓ，压强 ８０ ０００ Ｐａ，总温 ２９３ Ｋ ．对 ４００ 组数据进行批处理的网格划

分和计算，其中基准叶型的出口气流角方向为 ２２．５０°，基准叶型的总压损失系数为 ０．０２８ ９．
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图 ２　 叶型设计空间

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｓｐａｃｅ ｏｆ ｂｌａｄｅ ｐｒｏｆｉｌｅｓ

图 ３　 计算网格划分

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｅｓｈ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｓｃａｄｅ ｂｌａｄｅ

表 ２　 不同网格数下 ４５％相对叶高叶型性能参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ４５％ ｓｐａｎ ｃａｓｃａｄｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｓｈｅｓ

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｇｒｉｄ ｎｏｄｅｓ ｔｏｔａｌ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｌｏｓｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｕｔｌｅｔ ｆｌｏｗ ａｎｇｌｅ ／ （°）

１２７ ０９８ ０．０２９ ５ ２２．４

１７３ ６６６ ０．０２９ ２ ２２．５

２４０ ２９８ ０．０２８ ９ ２２．５

３０３ ４５８ ０．０２８ ８ ２２．５

表 ３　 数值模拟设计参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄｅｓｉｇｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ

ｆｒｅｅｓｔｒｅａｍ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ０．８Ｍａ

ｆｌｕｉｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ／ （ｋｇ ／ ｍ３） １．０４７

ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｌｅｎｇｔｈ ／ ｍ ０．１

ｉｎｌｅｔ ｔｏｔａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ／ Ｋ ２９３

ｉｎｌｅｔ ｔｏｔａｌ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ／ Ｐａ １２２ ８００

ｉｎｌｅｔ ｆｌｏｗ ａｎｇｌｅ ／ （°） ４５．５６

ｔｕｒｂｕｌｅｎｔ ｖｉｓｃｏｓｉｔｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ／ （ｍ２ ／ ｓ） ０．０００ １

ｏｕｔｌｅｔ ｓｔａｔｉｃ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ／ Ｐａ １０１ ３２５

ｂｌａｄｅ ｐｉｔｃｈ ／ ｍ ０．０６１ １
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２　 基于数据驱动的二维叶型气动优化设计框架

２．１　 深度置信神经网络代理模型

深度置信神经网络（ＤＢＮ） ［３０］最早由 Ｈｉｎｔｏｎ 等提出，是一种已经经过大量研究且应用比较广泛的深度

学习结构，可以由一系列的受限 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ 机（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）堆叠得到，前一层 ＲＢＭ 的

输出作为下一层的输入，最后一个 ＲＢＭ 层的输出经由一层神经网络（如反向传播网络分类器等）转化为

ＤＢＮ 最终的输出．由于其具有较好的学习及预测效果，常用于建立气动设计代理模型，以减小设计成本．拥有

２ 层 ＲＢＭ 的 ＤＢＮ 神经网络结构如图 ４ 所示．

图 ４　 ＤＢＮ 模型结构示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＤＢＮ） ｍｏｄｅｌ

２．２　 流场降维模型

为了利用数据驱动方法的诸多优势实现复杂构型的气动设计，我们期望利用从 ＣＦＤ 计算中获得的物理

信息，并且希望通过流场信息来指导几何设计．因此，建立一个气动参数空间是本文优化设计所需的．
对于叶型优化问题，我们希望通过叶型表面的等熵 Ｍａｃｈ 数分布来构建气动参数空间．但是构建完整的

等熵 Ｍａｃｈ 数分布曲线需要上百个数据点，如果将等熵 Ｍａｃｈ 数分布直接作为中间空间，中间空间的维数将

非常高．并且，这上百维数据中存在大量的冗余，这为在创新设计方法中使用流场信息带来了困难．因此，需
要通过空间降维来获得一个更低维度的气动空间，同时我们期望空间降维所带来的物理信息丢失尽可能少，
降维气动空间能够与原始气动空间有几乎相同的表达能力．

自动编码器（ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ， ＡＥ） ［３１］ 是一种基于 ＡＮＮ 实现的无监督降维模型，它能够学习高维数据的低

维表示．ＡＥ 的目的是通过编码输入数据来提取潜在的低维特征，并且能够在新数据上进行重建．ＡＥ 的网络

模型结构如图 ５ 所示，其由两部分组成，分别是编码器（ｅｎｃｏｄｅｒ）与解码器（ｄｅｃｏｄｅｒ）．编码器与解码器都是由

ＡＮＮ 构成．编码器的功能是将高维输入通过神经网络映射到低维的潜在特征（ ｌａｔｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ）上，而解码器的

功能是将降维的嵌入层重新映射回输入上．因此，整个模型的结构呈现沙漏状，潜在特征层表现为整个模型

最窄的“瓶颈”．
２．３　 嵌入流场特征的神经网络代理模型

传统的神经网络代理模型，以 ＤＢＮ 为例，在气动外形优化问题中，被用来建立几何⁃总体性能映射．输入

为几何参数，输出为总体性能参数，例如总压比、等熵效率等，而 ＣＦＤ 计算所得的流场信息并没有得到利用．
对于 ＤＢＮ 的模型结构，如果模型参数量较小，那么模型无法拟合复杂的流动物理规律．为了更加充分地利用

ＣＦＤ 计算所得的流场信息训练模型，本文提出了一种流动特征嵌入（ＥＦＦＮ）代理模型，即将流场特征嵌入到

传统的神经网络代理模型中．与传统用于气动设计的神经网络代理模型相比，ＥＦＦＮ 模型对训练数据样本总

量的需求没有增加，但可以提高代理模型的预测精度，从而为气动设计提供可靠的预测值．
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图 ５　 自动编码器模型架构示意图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

ＥＦＦＮ 模型结构如图 ６ 所示，其与 ＤＢＮ 有着类似的结构，区别在于 ＥＦＦＮ 在中间某一层的隐藏层之后将

输出映射到具有标签（真实值）的流场流动特征层上，之后再通过多层隐藏层映射为总体性能参数．即将流场

流动特征嵌入到几何⁃总体性能的多层神经网络中，并使用从 ＣＦＤ 计算中所得的真实流场流动特征标签来

修正流动特征嵌入层的输出．ＥＦＦＮ 的网络模型架构如图 ６ 所示，神经网络的隐藏层被分成两个部分，在第一

部分隐藏层的输出被映射到流动特征嵌入层，然后，流动特征向量与原输入向量拼接，组成新的输入向量传

递给第二部分隐藏层，并通过正向推理最终输出总体性能参数．

图 ６　 ＥＦＦＮ 模型结构示意图

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＥＦＦＮ ｍｏｄｅｌ

ＥＦＦＮ 模型的损失函数 Ｌｔｏｔａｌ 由两部分构成：
　 　 Ｌｔｏｔａｌ ＝ Ｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ＋ Ｌｏｕｔｐｕｔ， （６）

其中 Ｌｏｕｔｐｕｔ 表示 ＥＦＦＮ 的输出（总体性能参数）损失，
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　 　 Ｌｏｕｔｐｕｔ ＝ ＭＳＥ（ｙ（θ１，θ２），ｙ）， （７）
式中 θ１ 与 θ２ 分别代表第一部分与第二部分隐藏层的权重参数， ｙ 与 ｙ分别代表总体性能参数的真实值与预

测值； Ｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 表示 ＥＦＦＮ 的中间流动特征嵌入层的损失，

　 　 Ｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ＝ ＭＳＥ（ ｆ　 （θ１）， ｆ）， （８）

式中 ｆ 与 ｆ　 分别代表被嵌入的流动特征参数的真实值与预测值．
因此，ＥＦＦＮ 的训练损失 Ｌｔｏｔａｌ 的计算图节点即为对 Ｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 与 Ｌｏｕｔｐｕｔ 的求和操作．在训练过程中，ＥＦＦＮ 的

学习目标不单单追求对输出的预测精度（通过对 θ１，θ２ 的更新），同样追求对流动特征的预测精度（通过对

θ１ 的更新）．

３　 基于 ＥＦＦＮ 的二维叶型气动优化设计

３．１　 叶型流动特征提取

为了充分利用 ＣＦＤ 计算结果的复杂流场中所蕴含的物理信息，本文提取叶型几何表面的气动参数分

布，并期望从表面气动参数分布中发掘能够影响几何优化设计的潜在特征．本文选择等熵 Ｍａｃｈ 数分布作为

叶型表面的气动参数分布，等熵 Ｍａｃｈ 数的定义为

　 　 Ｍａｉｓ ＝
Ｐ∗

１

Ｐ ｌｏｃ

æ

è
ç

ö

ø
÷

（γ －１） ／ γ

－ １æ

è
ç

ö

ø
÷·

２
γ － １

， （９）

其中 Ｐ∗
１ 为进口总压， Ｐ ｌｏｃ 代表当地局部静压， γ 为绝热系数．

对于每一个 ＣＦＤ 计算结果，提取了二维叶型壁面第一层网格点上的 １ ４１０ 个等熵 Ｍａｃｈ 数，其中原始叶

型等熵 Ｍａｃｈ 数分布如图 ７ 所示．因此， 等熵 Ｍａｃｈ 数分布的参数空间维度为 １ ４１０， 其中有着大量冗余的气

动信息， 同时， 过高的参数空间维度不利于指导几何优化设计， 因此需要通过降维模型来发掘低维潜在流

动特征．

图 ７　 叶型表面等熵 Ｍａｃｈ 数分布

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｉｓｏｅｎｔｒｏｐｉｃ Ｍａｃｈ ｎｕｍｂｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｂｌａｄｅ ｓｕｒｆａｃｅ

使用 ＡＥ 自编码器对等熵 Ｍａｃｈ 数进行降维，发掘潜在降维特征的目的就是期望在信息丢失尽量小的情

况下，用更少的特征表示原始信息．本文期望使用尽量少的流动特征，即追求更高的降维效率．因此，在训练

ＡＥ 时，吸力面分布模型与压力面分布模型各自的潜在特征维度都选择为 ６．ＡＥ 降维模型的具体参数设置如

表 ４ 所示．
图 ８ 展示了使用 ＡＥ 模型对测试集中案例所重构的等熵 Ｍａｃｈ 数分布与真实分布的对比．从图中可以看

出，重构的等熵 Ｍａｃｈ 数分布与真实分布基本一致．对于前缘吸力峰以及吸力面激波区域的分布，ＡＥ 都能够

很好地基于降维后特征进行重构．这表明 ＡＥ 降维模型能够在大幅降低气动参数维度的同时，保留关键信
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息，并可以利用潜在低维特征重构出气动参数分布．
表 ４　 ＡＥ 降维模型参数设置

Ｔａｂｌｅ ４　 ＡＥ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｎｃｏｄｅｒ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ３

ｅｎｃｏｄｅｒ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｓｉｚｅ ６４

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｃｏｄｅｒ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ３

ｄｅｃｏｄｅｒ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｓｉｚｅ ６４

ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ０．００２

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍａｘ ｅｐｏｃｈｓ ２ ０００

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｂａｔｃｈｅｓ ６４

图 ８　 ＡＥ 模型叶型表面等熵 Ｍａｃｈ 数分布重构

Ｆｉｇ． ８　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｓｏｅｎｔｒｏｐｉｃ Ｍａｃｈ ｎｕｍｂｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｂｌａｄｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｂｙ ｔｈｅ ＡＥ ｍｏｄｅｌ

３．２　 嵌入流场特征的神经网络代理模型构建

为了进行对比，本文分别训练了基于传统 ＤＢＮ 结构以及基于本文所提出的 ＥＦＦＮ 结构的代理模型．神经

网络的输入为叶型改变量的几何参数，维度为 ８，输出则为通过 ＣＦＤ 计算获得的总压损失系数 ω 和出口气

流角 β ２， 其定义分别为

　 　 ω ＝
Ｐ∗

１ － Ｐ∗
２

Ｐ∗
１ － Ｐ１

， （１０）

　 　 β ２ ＝ ａｒｃｔａｎ
ｖｙ２
ｖｘ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （１１）

其中 Ｐ∗
１ 与 Ｐ∗

２ 分别为叶型进口与出口总压， Ｐ１ 为进口静压； ｖｘ２ 与 ｖｙ２ 分别为叶型出口轴向与切向速度．
对输出变量进行归一化，即 ｙ～ ＝ ｙ ／ （ｙｍａｘ － ｙｍｉｎ） ．嵌入流动特征为通过 ＡＥ 模型对叶型壁面等熵 Ｍａｃｈ 数

分布降维所获得的流动特征，即嵌入层的维度为 １６．
传统 ＤＢＮ 与 ＥＦＦＮ 的网络结构都使用 ３ 层隐藏层，隐藏层后的激活函数都使用 ｔａｎｈ 函数，两个网络模

型的结构如图 ９ 所示，ＥＦＦＮ 在嵌入层之前有 ２ 层隐藏层，在流动特征嵌入层之后有 １ 层隐藏层．两个神经网

络的训练批次大小都为 ６４，训练集迭代次数 ｅｐｏｃｈ 为 １ ０００．为了确定神经网络学习效果最佳的隐藏层节点

数量以及学习率，本文使用网格搜索对上述超参数进行了调优．每一层隐藏层节点数的搜索范围都为［１６，
１２８］，学习率的搜索范围为［３×１０－４，３×１０－３］．通过网格搜索，传统 ＤＢＮ 最佳的三层隐藏层节点数分别为

１２８，６４，１６，学习率为 １．６×１０－３；ＥＦＦＮ 最佳的三层隐藏层节点数分别为 ３２，６４，１２８，学习率为 １．４×１０－３ ．
根据上述最优超参数配置，分别对传统 ＤＢＮ 以及 ＥＦＦＮ 进行训练，训练过程的验证集输出损失 Ｌｏｕｔｐｕｔ 变

化曲线如图 １０ 所示．可以看出经过迭代后， ＥＦＦＮ 的验证集损失函数显著低于 ＤＢＮ 的验证集损失函数，即平
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均相对误差 ＭＳＥ 更小，拥有更高的精度．

（ａ） ＤＢＮ

（ｂ） ＥＦＦＮ
图 ９　 两种代理模型结构示意图

Ｆｉｇ． ９　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ２ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ

（ａ） 总压损失系数收敛曲线 （ｂ） 出口气流角收敛曲线

（ａ） Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｌｏｓｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ （ｂ） Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｌｅｔ ｆｌｏｗ ａｎｇｌｅ
图 １０　 代理模型收敛曲线

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ

图 １１ 展示了 ＥＦＦＮ 模型和 ＤＢＮ 模型的总压损失系数预测结果． 可以看出， 对于总压损失系数集中在

０．０２５ 到 ０．０３ 附近的数据，无论训练集还是测试集，ＥＦＦＮ 与 ＤＢＮ 没有明显区别．但超出 ０．０３ 范围后， ＥＦＦＮ
在测试集的预测效果显现， 相比 ＤＢＮ 拥有更低的预测误差， 测试集回归系数可以达到 ０．９８， 而 ＤＢＮ 只有

０．９３．同时，从误差直方图可明显看出 ＥＦＦＮ 的误差分布更集中，锐度更高，在测试集预测上拥有更好的表现．
图 １２ 展示了 ＥＦＦＮ 模型和 ＤＢＮ 模型的出口气流角预测结果．可以看出，无论训练集还是测试集，ＥＦＦＮ

模型的预测效果都优于 ＤＢＮ 模型，ＥＦＦＮ 模型测试集回归系数可以达到 ０．９７，而 ＤＢＮ 只有 ０．９２．同时，从误

差直方图可以明显看出 ＥＦＦＮ 的误差分布集中在原点两侧，且异常预测值更少，相比 ＤＢＮ 模型在测试集预

测上拥有更好的表现．
图 １３ 展示了测试集 ＥＦＦＮ 模型和 ＤＢＮ 模型的相对误差对比，可以看出 ＥＦＦＮ 相对误差整体小于 ＤＢＮ ．

图 １３（ａ）中除个别样本点外，ＥＦＦＮ 模型总压损失系数测试集相对误差小于 ２％，而 ＤＢＮ 模型则有多个样本

点误差超过 ４％．图 １３（ｂ）中除个别样本点外，ＥＦＦＮ 模型出口气流角测试集相对误差均小于 １％，而 ＤＢＮ 模
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型则有多个样本点误差较大．

（ａ） 训练集预测回归散点图 （ｂ） 测试集预测回归散点图

（ａ） Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ｂ） Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

（ｃ） 训练集预测误差直方图 （ｄ） 测试集预测误差直方图

（ｃ） Ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ （ｄ） Ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ
图 １１　 二维叶型总压损失系数预测

Ｆｉｇ． １１　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｏｔａｌ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｌｏｓｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｆｏｒ ２Ｄ ｂｌａｄｅ ｐｒｏｆｉｌｅｓ

（ａ） 训练集预测回归散点图 （ｂ） 测试集预测回归散点图

（ａ） Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ｂ） Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
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（ｃ） 训练集预测误差直方图 （ｄ） 测试集预测误差直方图

（ｃ） Ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ （ｄ） Ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ
图 １２　 二维叶型出口气流角预测

Ｆｉｇ． １２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｏｕｔｌｅｔ ｆｌｏｗ ａｎｇｌｅｓ ｆｏｒ ２Ｄ ｂｌａｄｅ ｐｒｏｆｉｌｅｓ

（ａ） 总压损失系数测试集相对误差 （ｂ） 出口气流角测试集相对误差

（ａ） Ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｌｏｓｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ （ｂ） Ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｌｅｔ ｆｌｏｗ ａｎｇｌｅ
图 １３　 ＥＦＦＮ 与 ＤＢＮ 测试集相对误差

Ｆｉｇ． １３　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ＥＦＦＮ ａｎｄ ＤＢＮ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

３．３　 基于遗传算法的优化设计方法

基于上述流动特征空间以及代理模型开展二维叶型的损失性能目标优化．二维叶型总压损失气动性能

的优化问题可以表述为

　 　
ｍｉｎ　 ｆ１ ＝ ω（ｇ），

　 ｓ．ｔ．　 β ２ － β ０
２ ≤ ０．５°，{ （１２）

其中，设计变量为叶型的几何改变量参数 ｇ， 并约束出口气流角 β ２ 相对于原始叶型出口气流角 β ０
２ 的变化量

不超过 ０．５°．
使用遗传算法对二维叶型气动性能进行优化，优化目标为得到总压损失系数最小的叶型．其中，遗传算

法的参数如表 ５ 所示，未设置破出循环条件．
在使用遗传算法寻优的过程中，总压损失系数随着迭代的改变如图 １４（ａ）所示，各设计变量的变化如图

１４（ｂ）所示．
与使用传统 ＤＢＮ 模型进行优化比较，结果如表 ６ 所示．基于 ＥＦＦＮ 的最优叶型总压损失系数为 ０．０２３ ７，

相对基准叶型降低 １８．０％；基于 ＤＢＮ 代理模型的最优叶型总压损失系数为 ０．０２３ ９，相对减少 １７．３％．因此，
ＥＦＦＮ 模型与传统 ＤＢＮ 模型优化下的结果相比提升了优化能力．
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表 ５　 遗传算法参数设置

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ

ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｚｅ １００

ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ０．５

ｍｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ０．１

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍａｘｉｍｕｍ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ ２００

（ａ） 总压损失系数最优解迭代过程 （ｂ） 设计变量迭代过程

（ａ） Ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｆ （ｂ） Ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄｅｓｉｇｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｌｏｓｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

图 １４　 遗传算法迭代过程

Ｆｉｇ． １４　 Ｔｈｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 同时，对于叶型而言，出口气流角的改变对其在三维叶片中的效率有较大影响，故需保证出口气流角变

化量较小，ＥＦＦＮ 代理模型优化得到的出口气流角相对变化仅为 １．３％．
表 ６　 基准叶型与最优叶型对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂａｓｅｌｉｎｅ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｂｌａｄｅ ｐｒｏｆｉｌｅｓ

ｔｏｔａｌ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｌｏｓｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ／ ％ ｏｕｔｌｅｔ ｆｌｏｗ ａｎｇｌｅ ／ （°） ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ／ ％

ｂａｓｅｌｉｎｅ ０．０２８ ９ － ２２．５ －

ＥＦＦＮ ＯＰＴ ０．０２３ ７ －１８．０ ２２．８ １．３

ＤＢＮ ＯＰＴ ０．０２３ ９ －１７．３ ２２．９ １．８

４　 优化结果分析

４．１　 总体性能分析

原始与优化叶型几何对比如图 １５ 所示，与原始叶型相比，两种模型优化后的叶型吸力面中部的厚度以

及曲率都有一定的增加，压力面中部厚度略微增加且形状更为平坦，其中 ＥＦＦＮ 模型优化后叶型在吸力面中

部的厚度明显大于 ＤＢＮ 优化后叶型．
进一步分析叶型优化结果，对优化后叶型进行了流场分析，并与原始叶型进行了比较．优化后叶型设计

性能参数的真实值与预测值如表 ７ 所示．基于 ＥＦＦＮ 的代理模型对于最终优化后叶型的总压损失系数与出

口气流角预测的相对误差均小于 １．５％，表明了使用代理模型辅助优化算法所获得的优化结果具有可靠性．
４．２　 流场对比分析

原始与优化叶型的静压分布云图如图 １６ 所示．从图中可以看出，经过优化设计后，原始叶型的前缘压力

面静压分布更加平滑，原始叶型前缘压力面处的静压洼地消失，流动情况明显改善．基于 ＥＦＦＮ 模型优化后

的构型整体载荷分布大于 ＤＢＮ 模型的优化结果，且 ＥＦＦＮ 模型优化结果在吸力面中后部的静压明显大于

ＤＢＮ 优化结果，因此 ＥＦＦＮ 模型总压损失系数更小，拥有更好的优化效果．
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图 １５　 原始与优化叶型几何拓扑结构

Ｆｉｇ． １５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｔｏｐｏｌｏｇｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｌａｄｅ ｐｒｏｆｉｌｅｓ

表 ７　 优化叶型气动参数对比

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｌａｄｅ ｐｒｏｆｉｌｅｓ

ｔｏｔａｌ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｌｏｓｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ／ ％ ｏｕｔｌｅｔ ｆｌｏｗ ａｎｇｌｅ ／ （°） ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ／ ％

ＣＦＤ ０．０２４ ０ － ２２．７ －

ＥＦＦＮ ０．０２３ ７ １．３ ２２．８ ０．４

（ａ） 原始叶型 （ｂ） ＤＢＮ 优化结果 （ｃ） ＥＦＦＮ 优化结果

（ａ） Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ （ｂ） ＤＢＮ ＯＰＴ （ｃ） ＥＦＦＮ ＯＰＴ
图 １６　 原始与优化叶型的静压分布云图对比

Ｆｉｇ． １６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｃ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｃｏｎｔｏｕｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｌａｄｅ ｐｒｏｆｉｌｅｓ

（ａ） 原始叶型 （ｂ） ＤＢＮ 优化结果 （ｃ） ＥＦＦＮ 优化结果

（ａ） Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ （ｂ） ＤＢＮ ＯＰＴ （ｃ） ＥＦＦＮ ＯＰＴ
图 １７　 原始与优化叶型的等熵 Ｍａｃｈ 数分布云图对比

Ｆｉｇ． １７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｓｏｅｎｔｒｏｐｉｃ Ｍａｃｈ ｎｕｍｂｅｒ ｃｏｎｔｏｕｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｌａｄｅ ｐｒｏｆｉｌｅｓ

　 　 原始与优化叶型的表面等熵 Ｍａｃｈ 数分布云图如图 １７ 所示．从图中可以看出，经过优化设计后，吸力峰
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有一定减弱，吸力面波前的载荷以及等熵 Ｍａｃｈ 数峰值得到了一定的降低．基于 ＥＦＦＮ 模型优化后的等熵

Ｍａｃｈ 数在压力面前段小于 ＤＢＮ 模型的优化结果，流动特征的改善导致 ＥＦＦＮ 模型总压损失系数优化结果

优于 ＤＢＮ 模型．

５　 结　 　 论

本文提出一种 ＥＦＦＮ 代理模型，在样本数量及隐藏层数量相同的情况下，基于 ＥＦＦＮ 的代理模型对于真

实值的预测精度高于 ＤＢＮ，且对于真实值具有更高的回归拟合能力．基于 ＥＦＦＮ 的代理模型对于叶型气动优

化问题的优化性能同样优于 ＤＢＮ 模型．在对原始叶型进行优化设计后，基于 ＤＢＮ 模型的优化叶型总压损失系

数相对减少 １７．３％，而 ＥＦＦＮ 模型的优化叶型总压损失系数相对减少 １８．０％，基于 ＥＦＦＮ 模型优化叶型的损

失性能得到更好地改善．
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