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一个神经网络结合遗传算法
的叶轮逆命题设计方法
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摘要: 本文的目的是利用神经网络实现离心压缩机叶轮的逆命题设计。为此,结合实例叶轮逆命题设计问题

通过遗传算法的演化和训练建立了前馈神经网络。所建网络随之用于求解给定表面速度分布情况下的叶片

型线。数值模拟显示,该神经网络模型可以成功的求解出预期叶片型线。
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1　引　言

　　离心压缩机叶轮的逆命题设计需要在给定叶

片表面速度分布的情况下求解叶片形状。求解此

类问题的传统方法大多侧重于解析方法,如保角

变换方法及最优控制理论和最优化方法等。由于

气动设计逆命题的复杂性,包含解析方法的逆命

题方法在求解实际问题时往往受到很大的局

限[1 ]。随着CFD 技术的发展,人们借助于流场的

数值模拟建立了叶轮气动设计逆命题的数值求解

方法,其中以 Jan sen 提出的所谓“叶片载荷法”[2 ]

最具代表性。但目前的数值逆命题方法也存在某

些弊端,如需要正命题设计一样的数值迭代过程,

因而导致计算过于耗时,以及所产生叶片的光滑

性难以保证等[2, 3 ]。即使近来被证明最具潜力的遗

传算法逆命题求解方法,也仍然需要大量的流场

估计而无法广泛应用与需要进行如三维N - S方

程求解的场合[1 ]。因此,现有的逆命题设计方法所

面临的诸多问题仍需要研究者继续寻求更好的替

代方法。

神经网络 (NN )技术由于其具有诸如自适应

学习,万能逼近,以及并行和分布式处理等优良特

性,已被广泛地应用于许多科学技术领域[4～ 7 ]。神

经网络是由其基本单元—神经元,通过一定的拓

扑结构连接而成。

神经网络因拓扑结构不同可分为两个基本类

型:前馈网与反馈网。前馈网目前最常采用的训练

方法是BP 算法,但该算法属梯度类方法,因而当

网络结构复杂时所需训练时间过长,甚至可能落

入局部极值陷阱。与此同时,就如何建立适合实际

问题的最佳前馈网拓扑结构至今为止尚缺乏有效

方法,多数情况下只能凭实验经验,等等。这些问

题直接妨碍着该类网络的有效应用。

遗传算法是一种全局寻优搜索算法,它所具

有的许多优点可以使其成为克服上述神经网络缺

点的最佳选择。特别是它寻优中只使用优化函数

本身的信息而无须导数等敏感性计算,使其特别

适合求解极其复杂的工程优化问题。

针对前馈神经网络所存在的问题,遗传算法

可以代替BP 算法进行网络训练, 使网络的训练

以较大的概率获得全局最优。遗传算法还可以对

网络的拓扑结构进行演化,从而找到适合特定问

题的最佳网络结构。本文将神经网络与遗传算法

结合实现离心压缩机叶轮的逆命题设计,具体地

讲,就是利用遗传算法参与前馈神经网络的结构

演化和网络训练,所建网络随之用于离心叶轮的

逆命题设计。数值模拟显示,所提出的方法是有效

和可行的。



2　方法的实现

　　本文取一具有较小出口宽度的实际离心压缩

机叶轮为例,并且设该叶轮具有二维等厚叶片。由

轮盘和轮盖型线构成的叶轮子午型线示于图 1。

叶轮的气动设计条件为: 进口流量Q = 520 m 3ö

m in, 进口压力 p in = 98000 Pa, 进口温度 tin =

20℃,出口压力 p out= 220000 Pa,而叶轮转速为 Ξ
= 2980 röm in。由上述要求经气动计算所得的叶

轮基本结构参数为: 外径D 2 = 1180 mm , 出口宽

度B 2= 44 mm ,进口处叶片角ΒB 1= - 5213°。出口

叶片 ΒB 2= - 2617°,叶片数N = 24,叶片厚度 tn =

8 mm。子午面上叶片前缘选择在第 7根准正交线

处 (即位置 I = 7处)。

图 1　叶轮子午型线

设叶片角定义为在以平均子午流线为母线的

回转面上叶片中弧线与子午面的夹角。这样叶片

形状可以由回转面上随半径变化而变化的叶片角

分布而唯一确定。本文所要建立的神经网络将以

平均子午流线上 (图 1上流线 J = 4处)的叶片表

面速度分布离散值作为其输入,而以相同位置上

的叶片角离散值作为其输出。

训练神经网络所需的样本的获得借助于已有

的CFD 程序完成。获取样本时,先选定一个初始

几何形状,然后围绕该初始几何形状的几何参数

值以某一扰动量向正的和负的方向扰动。采用一

个适当的CFD 程序计算出这样获得的一组叶片

型线的相应表面速度分布值即可获得一组样本。

在本应用中,采用一个基于边界元方法的 S 1 流面

流场分析程序来完成样本的计算。当然,也可以采

用其它流场分析方法 (如求解 Eu ler 方程或N - S

方程)取得样本。给定样本中的叶片角值以及由

CFD 分析所得的表面速度值在用于对网络进行

训练前须按点正规化为 [ 0, 1 ]之间的值,以提高

网络的训练精度。本例中,人为构造 20个叶片型

线,从而获得 20组样本数据。从中随机选取 5组

留作检验样本,剩余 15组用于进行网络训练。

2. 1　应用遗传算法建立优化的神经网络模型

　　由于对于一个特定的叶片形状,其吸力面速

度分布和压力面速度分布是相互关联的,本文中

仅以吸力面速度分布作为神经网络的输入,而叶

片角分布及压力面速度分布均由已知的吸力面速

度分布通过神经网络加以预测。为此,需要建立两

个神经网络。设所建的两个网络均为 4层前馈网,

具有一个输入层,一个输出层和两个隐层。并且设

用于预测叶片角分布的网络具有“122h 12h 2210”拓

扑结构,即输入层有 12个单元,输出层有 10个单

元。12个输入单元代表扩压器平均子午流线上的

12 个相对子午截距点上的速度离散值, 而 10 个

输出单元代表相应子午截距点 (端点除外)上的叶

片角值。子午流线两个端点处的叶片角已知,且保

持不变,因此,无需由神经网络预测。设用于预测

压力面速度分布的网络具有“122h
′
12h
′
2212”结构形

式。输入单元与前述网相同。输出单元代表吸力

面相对应的压力面上的表面速度值。

在层数及输入和输出层神经元个数预先给定

的情况下,网络的最佳结构便仅决定于隐层神经

元的个数, h 1, h 2, h
′
1, h
′
2。我们利用标准遗传算法[8 ]

分别对两个网络中的隐层单元数进行演化寻优,

从而得到现有条件下最佳的网络结构。演化时的

个体分别为[h 1, h 2 ]和[h
′
1, h
′
2 ],每一层神经元的个

数限定在 4～ 24之间。采用长度为 5的二进制数

串对优化变量进行编码,依次头尾相接组成个体

染色体。适应值的评价是这样实现的:对演化中生

成的个体用训练集中除一个之外的其余样本通过

BP 算法训练网络至某一给定次数。用训练集中余

下的一个样本进行测试,个体适应值就是这个测

试样本的一个网络输出误差。设第 p 个样本被输

入神经网络,则该样本对应的网络误差可定义为:

E p = 6
m

i= 1

( tp i - op i) 2 (1)

式中 ti 为第 i 输出神经元的目标输出, oi 为其实

际输出,m 为输出神经元总数。取种群规模为 30,

杂交概率为 018,变异概率为 0102,并采用简单的

轮赌选择、单点杂交和基因位变异等遗传策略。采

用M atlab 语言编写的程序实现上述进化过程,并

在一个 586PC 机上运行。以不同初始种群反复执

行进化过程 3次,每次进化 20代后结束。每个进

化过程平均耗时约 10小时。进化的结果表明,当
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[ h 1, h 2 ]= [ 10, 18 ],及 [h
′
1, h
′
2 ]= [ 12, 16 ]时,网络

具有一个较优的特性。所得网络最佳结构与非最

佳结构在训练中的误差曲线的对比也显示出具有

最佳结构的网络的确具有较好的收敛性态。

2. 2　利用遗传算法训练神经网络

　　在这里,对标准遗传算法所作的部分变动如

下: (1) 将染色体中对优化变量的二值编码方式

改为实编码方式。设一个前馈神经网络中依某种

次序排列共有m 个权值W i ( i= 1, ⋯, m )需要优

化,记W = (W 1,⋯,W i,⋯,W m )。采用实编码就是

将行向量当作一条染色体,而其中的每一个实数

就是染色体的一个基因位,这样一个染色体的长

度就只有m。 (2) 遗传算子: 同标准遗传算法一

样,也包括了选择,杂交和变异 3个算子。选择算

子与标准遗传算法完全相同。而杂交和变异因其

染色体表达方式与二值串不同而有所不同。本文

针对前馈网训练的杂交和变异算子定义如下:

杂交算子: 设有 2 个父本W = (w 1, ⋯, w i,

⋯,w m ) ,W ′= (w ′1,⋯,w
′
i,⋯,w

′
m )。采用下面方式

得到 2个子个体: O = (o1,⋯, oi,⋯, om )

　　P = (p 1,⋯, p i,⋯, pm )

其中 oi =
w i　如果随机数为 0

w ′i　如果随机数为 1

p i =
w ′i　如果随机数为 0

w i　如果随机数为 1

　　变异算子: 本文采用非一致性变异算子 (N on

- U n ifo rm M u tat ion ) , 设父本W = (w 1, ⋯, w i,

⋯, w m ) , w i 被选出来作变异,若权值的变化范围

是 (L D , UD ) , 则变异结果W
′= (w 1, ⋯, w

′
i, ⋯,

w m ) ,其中w ′i =
w i + △ ( t,UD - w i)

w i - △ ( t,w i - L D )
( t是群体演化的代数)

这里△ ( t, y )是一个在范围 (o, y )内取值的函数,

当 t增加时,其值趋向于 0。引入这个函数的好处

是在演化的初期即 t较小时, w i 可以在较大的范

围内变化,即搜索空间较大; 而当 t较大时, w i 的

变化范围较小, 有利于提高遗传算法的精度。

△ ( t, y )的具体形式如下:

△ ( t, y ) = y õ (1 - r
1- t

T b
) (2)

其中 r是[ 0, 1 ]之间的一个随机数, T 是演化的最

大代数, b是一个系数参数,一般取为 2。

采用上述遗传算法方法对前面所建网络进行

训练。我们取种群规模 50,杂交概率 015,变异概

率 013。个体的适应值定义为其对应于所有 k 个

训练样本的网络总误差:

E =
1
k 6

k

p = 1
6

m

i= 1

( tp i - op i) 2 (3)

　　用M atlab 语言编写的程序由所述训练方法

对网络进行训练。当种群中最好个体的网络总误

差 E≤013 (对应于每个样本 E p≤0. 02)时, 停止

训练。该训练过程在 586PC 机上耗时约 6小时。

训练后的两个网络模型利用 5个检验样本进

行了检验。以每一个检验样本中的正规化叶片表

面速度分布值作为网络输入,分别预测叶片角和

压力面速度分布。所有预测过程仅在少许几秒钟

内完成,并且所有预测误差满足 E p≤0104。输入

到网络的吸力面速度分布示于图 2, 网络预测所

得叶片角分布与压力面速度分布与原样本值对比

于图 3和图 4。其相应的叶片形状示于图 5。图中

图 2　用于检验神经网络的吸力面速度分布

图 3　神经网络预测所得叶片角分布

图 4　神经网络预测所得压力面速度分布

W 为叶片表面速度, U e 为扩压器入流速度, ΒB 为

叶片角,而m 为正规化子午流线截距。由上述图

不难看出,所建前馈神经网络模型在吸力面速度
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分布给定时,能准确构造出产生该速度分布的叶

片形状和准确预测相应的压力分布。为对比观察

遗传算法训练前馈神经网络的收敛特性,将前节

进化网络结构中估计适应值时采用BP 算法对网

络进行训练的收敛历史与遗传算法训练的收敛历

史在相同误差估计次数下进行了对比,一个典型

的对比结果示于图 6。从中可以看出,正如我们所

图 5　神经网络预测所得叶片形状

图 6　遗传算法与BP 算法训练前馈神经网络

的收敛历史对比

预料的,BP 算法在训练的最初阶段似乎表现出较

好的收敛特性,但随着训练继续,便停滞不前。而

遗传算法则一直表现出良好的改进趋势。

3　结　论

　　本文提出一个将遗传算法结合到神经网络用

于离心压缩机叶轮的叶片逆命题设计的新方法。

数值模拟显示所提出的遗传神经网络方法是有效

和可行的:通过有限样本训练,神经网络模型可以

求解产生预期表面速度分布的叶片形状。另外,从

求解这一具体问题的过程我们还不难观察到这种

方法所具有的若干明显特点: (1) 快速有效: 虽然

网络结构的进化和网络的训练需要花费一定的时

间,但训练好的网络可快速的求解问题; (2) 过程

简单:由CFD 获取训练样本的过程及网络的结构

进化和训练过程都很直接, 无须其它附加信息;

(3) 容易推广: 方法虽然是针对二元叶轮提出的,

但可以直接推广到三元叶轮。比如适当增加神经

元数目,同时利用已有的三元CFD 分析方法获取

网络所需要的训练样本,就可实现对三元叶轮的

逆命题设计。这些特点都是许多现有逆命题方法

所没有的。从这个意义上讲,所提出的方法具有潜

在的应用价值。
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Im peller Inverse D esign by Neura l Networks Coupled
w ith Genetic A lgor ithm s

Pan H u iyuan,　X i Guang,　W ang Shangjin

(X i’an J iao tong U n iversity, X i’an　710049, Ch ina)

Abstract: 　A study on app lica t ion of neu ra l netw o rk s to so lving an inverse design of a cen trifugal

comp resso r impeller has been conducted. T he feedfo rw ard neu ra l netw o rk s w ere estab lished by m ean s

of evo lving and tra in ing w ith genet ic a lgo rithm s fo r a rea l impeller inverse design, and then u sed to

p redict the b lade p rofile w hen the velocity d ist ribu t ion on its su rface is g iven. N um erica l sim u la t ion

show s that the neu ra l netw o rk s can successfu lly yield the desired b lade p rofile.

Key words:　neu ra l netw o rk s; cen trifugal comp resso rs; impellers; design
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