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摘    要: 提出一种基于小波神经网络(简称WNN)与 Pareto遗传算法相结合的优化方法,并用于内流的

数值流场优化计算. 小波神经网络由输入层、隐含层和输出层组成. 在隐含层用 Mor let 小波母函数取代了误

差反向传播( BP)神经网络中常用的 Sigmoid激励函数. Pa reto 遗传算法具有很好的全局寻优能力和良好的优

化效率,在通常情况下它总可以得到均匀分布的 Pareto 最优解集. 典型算例表明:该算法快速、高效, 能高精

度的完成非线性函数的逼近与映射, 其泛化能力很强.
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Abstract : An opt imizat ion method based on the combination of wavelet neural networks

(WNN) and Pareto genet ic algorithm was proposed, and was applied to the numerical opt imi2

zat ion in internal flows. WNN is composed of input layer, hidden layer and output layer. It

replaces the commonly used Sigmoid act ivat ion funct ion in back propagation (BP) neural net2

works by Morlet wavelet gener at ing funct ions in hidden layer. Par eto genet ic algorithm has

great global opt imum ability and opt imizat ion efficiency. Generally, it can always gain uni2

formly2dist ributed Par eto optimal solut ion set . Typical algorithm examples indicate that this

algorithm can complete approaching and mapping of non2linear function quickly, efficient ly

and accurately, with gr eat generalization ability.
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  自 1943年美国心理学家McCulloch W S 与

数学家 Pit t s W H 提出人工神经元的 M2P 模

型
[ 1 ]
以来,人工神经网络的研究已有 60 年的历

史,其发展过程曲折起伏. 20世纪 80 年代神经网
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络的研究迎来了新高潮,这里有两个主要标志:一

是 1982年美国加州理工学院物理学家 Hopfield

J J 教授提出了 Hopfield神经网络模型[ 2] , 他将

网络作为一个动态系统, 引入 Lyapunov能量函

数去训练该系统, 给出了网络的稳定性判据;另一

个是美国认知心理学家 Rumelhart D E提出的多

层神经网络学习的误差反向传播算法(简称 BP

算法)
[ 3]
. 在 BP 算法中网络所使用的神经元是可

微分的非线性神经元或者 Sigmoid 函数神经元,

正因如此, BP 算法很快就在神经网络中占据了主

导地位
[ 4]
.应该看到, BP 算法的主要缺点是常不

收敛或收敛于局部极小, 这使得 BP 算法只能解

决小规模的问题.为了克服上述缺陷, 20世纪 90

年代以来,神经网络在向纵深发展的同时, 也注意

了与遗传算法、模糊技术、进化计算等智能方法相

结合,本文则着重讨论小波分析理论与神经网络

技术间的结合,以及小波神经网络与 Pareto遗传

算法间的结合.

小波分析是近 20 年来迅速发展起来的一门

新兴学科,它是由法国数学家Meyer Y[ 5]、信号处

理专家 Mallat S
[ 6]
、法国理论物理学家 Gross2

mann A
[ 7 ]
以及比利时籍女数学家 Daubechies I

[ 8]

等人的奠基性工作而发展与完善的. 小波理论是

调和分析发展史上里程碑式的进展,是对 Four ier

分析的重要补充和发展. 小波神经网络是近年来

神经网络研究中的一个新分支,是结合小波变换

理论与人工神经网络的思想而设计与构造的一类

新的神经网络模型[ 9] , 它结合了小波变换良好的

时频局域化性质以及神经网络的自学习功能, 所

以具有较强的逼近能力与容错能力, 具有很好的

泛化功能.本文主要以输入层、隐含层和输出层所

组成的三层网络模型为例,在隐含层用Mor let 小

波母函数取代了 BP 神经网络中常用的 Sigmoid

激励函数,并以此为基础将小波神经网络( WNN)

与 Par eto遗传算法相结合完成了内流数值优化

中的两个算例, 表明了该文算法的有效性和可

行性.

1  小波神经网络的一种基本结构

模型

  图 1给出了本文要讨论的小波神经网络的一

种基本结构模型. 该模型由输入层,隐含层和输出

层所组成.

设网络的输入层与输出层分别有 N 1 与 N 2

个神经元,隐含层有 m个神经元;令 X与 Y分别

图 1  小波神经网络的一种基本结构

Fig. 1  A basic str ucture of WNN

表示输入层的输入矢量与输出层的输出矢量, 其

表达式分别是

X = x1 , x2 , , , xN
1

T ( 1)

Y= y1 , y2 , , , yN
2

T ( 2)

令 Vji 为输入层中第 i 个输入神经元与隐含

层中第 j 个神经元间的连接权重, V为由 Vji 组成

的权值矩阵,即

V=

V11 V12 , V1N
1

V21 V22 , V2N
1

s s s

Vm1 Vm2 , VmN
1

S Vji ( 3)

令Wkj 为隐含层中第 j 个神经元与输出层中

第k 个神经元间的连接权重, W为由 Wkj 组成的

权值矩阵,即

 W =

W11 W12 , W1m

W21 W22 , W2m

s s s

WN
2
1 WN

2
2 , WN

2
m

S [ Wkj ] ( 4)

令第 S 个样本的输入矢量为 X( s) , 其表达

式为

X( s) = x ( s)1 , x ( s)2 , , , x ( s)N
1

T ( 5)

这里 s = 1, 2, , , S ;于是借助于图 1所示的网络

模型,则相对于第 s个样本的在输出层第 k 个神

经元的输出y
( s)
k 的表达式为

y ( s)k = E
m

j = 1
Wkj 7 a

j
, b
j
( &( s)j ) =

E
m

j = 1

Wkj

| a j|
7( Z

~
( s)
j ) =

E
m

j= 1
Wkj

1
| a j|

7 E
N
1

i= 1
(Vjix

( s)
i ) - bj

a j
( 6)
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式中 &( s)j , Z
~
( s)
j , 7a

j
, b
j
( &( s)j )与 7( Z

~
( s)
j ) 的定义分别

为

&
( s)
j = E

N
1

i= 1
(Vjix

( s)
i ) ( 7)

Z
~
( s)
j =

&( s)j - bj
a j

( 8)

7a
j
, b
j
&( s)j = 1

| aj |
7

&( s)j - bj
a j

=

1
| a j|

7 Z
~
( s)
j ( 9)

这里( 9)式中 7 # 为小波母函数[ 10] .

2  小波函数的选择

  1975年数学家 Kolmogorov证明了任意一个

定义在[ 0, 1] n 上的连续函数可以用一些一元函

数复合表示. Kolmogorov 的工作初步奠定了多

层前馈网络映射能力数学证明的理论基础. 1989

年 Funahashi进一步证明:三层前向网络具有以

任意精度逼近定义在紧支集上的 n维连续函数的

能力
[ 11]
.对此, 文献[ 12]做了更进一步的推广与

补充.对于小波神经网络,文献[ 13]也给出了这时

网络的逼近定理, 它要求网络要接近理想化,即要

求其中的隐层单元数以及隐层单元的阈值都尽量

大.而实际应用时,这两个数只能为有限值并且其

值越小越节省计算时间. 所以尽管理论上对于给

定的信号可以构造出小波函数与之最佳匹配, 但

由于上述原因,而在实际中难以应用,因此在小波

分析的实际应用中, 通常是根据实际问题的背景

及分析信号的一些特征, 通过经验或实验的方法

去确定小波函数的
[ 14215]

. 同样地, 对于小波神经

网络构造模型中的小波基函数的选择也需要根据

实际情况, 并借助于经验或实验手段去确定. 通

常, Morlet小波多用于图像识别与特征的提取;

高斯一阶导数小波 - xe
- x 2/ 2

多用于函数的估计;

Mexican小帽( Marr ) 小波则多用于系统辨识;

Shannon小波多用于差分方程的求解. 在本文的

计算中,选用了Morlet小波,其表达式为

1

| aj |
7 Z

~

j = cos CZ
~

j exp
- Z

~

j
2

2
( 10)

3  小波神经网络的能量函数以及
网络训练算法

  设相对于第 s 个样本的网络目标输出为

y
~
( s)
k ,引进小波神经网络的能量函数 E, 其表达

式为

E = 1
2 E

S

s= 1
E
N
2

k= 1
y ( s)k - y

~
( s)
k

2 =

1
2 E

S

s= 1
E
N
2

k= 1
q
( s)
k

2
( 11)

或者用能量函数 E 的平均值 E av 来表示

Eav =
1
2S E

S

s= 1
E
N
2

k= 1
y
( s)
k - y

~
( s)
k

2
=

1
2S E

S

s= 1
E
N
2

k= 1
q( s)k 2 ( 12)

式中

q
( s)
k = y

( s)
k - y

~
( s)
k ( 13)

于是
5E
5Wkj

,
5E
5Vji

,
5E
5aj
,
5E
5bj
与
d 7 Z

~
( s)
j

d Z
~
( s)
j

的表达式分

别为

5E
5Wkj

= E
s

E
k

q( s)k E
j

1
| aj |

7 Z
~

( 14)

5E
5Vji

=

E
s

E
k

q( s)k E
j

Wkj

| a j| 3
d 7 Z

~

d Z
~ E

i
x ( s)i ( 15)

5E
5aj

=

- E
s

E
k
q( s)k E

j

Wkj

|aj| 3
1
2
7(&) + &

d 7(&)
d &

( 16)

5E
5bj

=

- E
s

E
k

q( s)k E
j

Wkj

| aj |
3

d 7 Z
~

d Z
~ ( 17)

d 7 Z
~

d Z
~ = - | aj | #

Z
~

cos CZ
~

+ Csin CZ
~

exp
- Z

~
2

2

( 18)

注意式( 14) ~ ( 18)中 &
~

代表 Z
~
( s)
j .

本文仍采用误差反向传播训练
[ 4, 16217]

的基本

思想去完成WNN 中小波函数的参数以及网络的

连接权重值的调节, 由最速下降法修改小波神经

网络各参数,其表达式为

 V( n + 1)
ji = V( n)ji - G 5E

5V
( n)
ji
+ B$V( n)ji ( 19)

W( n+ 1)
kj = W( n)

kj - G 5E
5W

( n)
kj
+ B$W( n)

kj ( 20)
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a
( n+ 1)
j = a

( n)
j - G

5E
5a( n)j

+ B$ a
( n)
j ( 21)

b( n+ 1)j = b( n)j - G 5E
5b( n)j

+ B$ b( n)j ( 22)

式中 n表示网络训练学习过程的迭代次数; E 为

能量函数(又称误差平方和函数) , 其定义由( 11)

式给出; G与B分别为学习速率因子与惯性系数;

符号 $V( n)ji , $W( n)
kj , $ a( n)j 与 $ b( n)j 的定义分别为

$V( n)ji = V( n)ji - V( n- 1)ji ( 23)

$W( n)
kj = W( n)

kj - W( n- 1)
kj ( 24)

$ a( n)j = a( n)j - a ( n- 1)j ( 25)

$ b
( n)
j = b

( n)
j - b

( n- 1)
j ( 26)

当误差函数 E 值小于预先给定的误差值时,

则停止小波神经网络的训练学习过程. 一旦网络

的训练过程结束, 则网络的连接权重值(即 Vji与

Wkj )以及小波函数的参数值(即 a j 与 bj )便固定

下来,注意在预测工作过程中它们是固定的.

4  典型算例与分析

  这里选取了两个典型算例,一个是具有双圆

弧类叶型的压气机三维叶片的气动数值优化. 另

一个是含复杂激波系的某类射流元件的气动数值

优化.前者为叶轮机械三维叶片的优化设计问题,

后者为现代导弹控制技术中常用的一类控制元件

的优化问题, 两者都属于内流流场的数值优化设

计研究. 在下文两个算例的讨论中,因篇幅所限,

第一个算例主要以讲清楚数值优化的主要过程以

及整体计算的框图为主.另外,还特别详细地讨论

了WNN 与 Par eto 遗传算法间的结合, 提出了

Nash2Pareto2WNN 算法,文中使用这个算法完成

了算例.第二个算例主要讨论在小波神经网络上

如何完成网络的训练学习过程.以及完成预测工

作所获得的具体数据. 另外,还详细讨论了采用均

匀实验设计法获得小波神经网络训练用的样本库

的过程.应该指出, Pareto 遗传算法也需要这个

样本库.

4. 1  一类双圆弧叶型的三维数值优化

  如同文献[ 18]所指出的那样,为突出本文的

重点,简化叶型参数化时所带来的麻烦,并考虑到

当前跨声速压气机叶型的一些特点, 因此本节仅

选取了双圆弧类叶型. 对这类叶型的参数化,只需

要 6 个设计变量, 即叶型的前后缘的半径 r 1 与

r 2 , 叶弦角 C ,弦长 l ,最大相对厚度�d ,以及叶型

弯角 ; ;数学上可以证明:对于二维平面叶型, 给

定上述 6个参数后, 双圆弧类叶型的坐标便能够

唯一确定了.

叶片积迭线的参数化, 采用了非均匀有理 3

次 B样条函数.应当指出, 在采用 B样条去描述

叶片积迭线的过程中, 积迭线的控制顶点沿叶高

方向的分布是可以不均匀的. 在控制顶点的布置

上,通常是靠近叶根与靠近叶顶的区域,控制顶点

分布的比较密集, 而叶中区域则较稀疏.在本文的

计算中,积迭线选择了 7个控制顶点.

至此,三维叶片的构建便由沿叶高分布的 10

个二维叶型截面与沿叶高的一条叶片积迭线所组

成.由此可以看到,即使对这样的一类较为特殊的

叶片, 其设计变量已有 67个之多. 面对如此多的

设计变量所构成的空间, 本文仍采用了 Nash 的

系统分解策略,即将设计变量空间系统分解为两

个子系统(又称子空间) :一个对应于二维叶型, 另

一个对应于叶片积迭线.文献[ 18]的图 2给出了

在多目标优化时, Nash的系统分解与对子系统进

行 Par eto遗传算法寻优的计算框图;文献[ 18]的

图 3与图 4分别详细的给出了采用 Pareto 遗传

算法的基本框图与对系统采用 Nash2Pareto方法

优化时的计算框图.

图 2 Nash2Pareto2WNN 算法的总框图

F ig. 2  Road map for Nash2Pareto2WNN algor ithm

本文是文献[ 18]工作的完善与发展,本算例

选用了两个目标函数:一个是绝热效率 GR , 另一

个是总压恢复系数;在本算例的计算中,只是为了

1956
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尽量减少工作量,才给定了各个子目标函数的权

重,因此仅在这种情况下才将多目标问题, 转化为

单目标函数的优化问题去求解.

图 2 给出了本算例采用的 Nash2Pareto2

WNN 算法的总框图.与文献[ 18]不同,这里用小

波神经网络 ( WNN) 代替了响应面 ( Response

surface methodology, 简称 RSM) .

小波神经网络的训练样本采集是按照如下办

法生成的:首先要借助于均匀试验设计方法,在试

验范围内获取一定的代表点, 而后再构成相应的

三维叶片并完成绕这些叶片的三维流场计算, 由

此便生成了样本数据库.作为一个初步结果,这里

仅考虑 25个设计变量时均匀试验设计表头的安

排.这 25 个设计变量是由 3 个叶高 (即沿叶高

10%, 50%,与 90%处的)截面(共有 3@6个设计

变量)和一条叶片积迭线(含 7 个设计变量)的参

数化变量所构成.

本算例小波神经网络的结构设计为 25@7 @

2, 即输入层有 25个神经元, 隐含层有 7 个神经

元,输出层的神经元有 2个, 训练网络时, 学习速

率因子 G取为 0. 2,动量因子(又称惯性系数) B取

为 0. 3,目标误差取为 0. 001,实际网络训练表明:

当训练步数为 16 000时达到了目标要求的允差;

这里需要指出网络一旦训练好后,则网络的参数

Vji , Wkj , aj , 与 bj 便固定下来,在以后进行网络预

测工作的过程中这些参数是固定不变的.

最后讨论一下流场的计算. 这里绕叶片三维

流场计算的进口条件选用了原西德宇航院(DFV2

LR)单级压气机转子进口的条件, 即转子总压比

为 1. 51, 转速 20 260 r/ min,质量流量 17. 3 kg/ s,

有 28个叶片,轮毂比为 0. 5, 叶片前缘顶部直径

为 339mm,叶尖相对马赫数在 1. 4 左右, 并且该

转子有详细的实验数据
[ 19]
. 三维流场的计算, 选

取了叶轮机械中常用的相对旋转坐标系, 数值求

解的程序是我们多年来不断完善与发展的以有限

体积法为主的三维 N2S 方程高分辨率数值格

式[ 20223]的源程序,本文使用这个程序完成了三维

流场的气动计算. 这里因篇幅所限,流场数值优化

过程中的详细数值结果不再给出,有关结果将另

文发表.

4. 2  含复杂激波系的射流元件内流场计算以及

数值优化分析

  在现代导弹控制系统中, 超声速射流元件是

常用的控制系统执行元件之一,其结构示意图如

图 3( a)所示. 该元件的主要工作原理是:主射流

自入口进入,通过喉部及扩张段加速为超声速流;

而后在左(或者右)控制口射流的作用下, 使出口

气流由右(或者左)输出口喷出,以控制推力矢量

方向和大小的变化. 因此射流元件的内流场含复

杂的激波系和涡系,存在着激波与边界层的干扰,

存在着在左、右控制口作用下入射激波的往右与

往左壁面方向的切换问题. 所有这些都影响着导

弹飞行的控制以及姿态的变化.

图 3 超声速射流元件结构示意图

F ig. 3 Structur e of supersonic fluidic elements

影响超声速射流元件性能的结构参数主要有

5个
[ 24225]

,如图 3( b)所示,它们分别是控制口距离

喉部的距离 D,位差 S, 附壁张角 A,劈尖处半径

1957
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R以及输出口通道宽度L ,对于这 5个参数,这里

采用正交试验表 L8 ( 41 @24)来安排这里的试验

方案,以便为小波神经网络的训练学习准备样本

库.在设计 L8 ( 4
1

@2
4
)正交表头时采用了参数

/ D0划分为 4 个水平, 其值为 0. 016, 0. 026,

0. 036和 0. 046m;参数/ R, L, S , A0划分为两个

水平,它们的取值分别为 0. 004, 0. 008; 0. 015 5,

0. 019 5; 0. 003, 0. 005m; 12. 5b, 14. 5b.

表 1给出了本算例L8( 41 @24)的具体试验安

排,表中数字 1, 2, 3, 4分别表示所在列的因素在

所在行的对应试验中所选取的水平数, 例如表 1

中第 3列第 8行所对应的 1是表示在进行第 8个

试验时输出通道宽度 L 的值选取第 1水平, 即取

值为 0. 015 5m;显然, 由表 1所安排的 8 个试验

的数据便可得到 8 个相应的超声速射流元件, 于

是便可以利用文献[ 20221]所提供的程序完成流

场 N2S方程的计算, 得到表 2所示的相关合推力

与压力差.

小波神经网络采用了 5 @4@2的结构, 即输

入层 5个神经元, 隐含层 4个神经元,输出层的神

经元数为 2;利用表 1所列的 8个试验所对应的

各因素的取值以及表 2所给出的计算结果便构成

了小波神经网络训练时所需要的样本库, 这里网

络的两个输出量选用的是:一个压力差,另一个是

合推力.小波神经网络的实际训练学习表明:当目

标误差取为 0. 01时, 仅需要 1 366个训练步数便

达到了所要求的允差. 网络训练结束后,这时网络

的所有参数便固定下来, 在下面小波神经网络的

预测工作中这些参数是不变的.

表 1  本算例的试验方案表

Table 1  Experiment scheme of the algorithm

试验号 D R L S A

A 1 1 1 1 1

B 1 2 2 2 2

C 2 1 1 2 2

D 2 2 2 1 1

E 3 1 2 1 2

F 3 2 1 2 1

G 4 1 2 2 1

H 4 2 1 1 2

上面获得的样本库除了为小波神经网络的训

练准备样本之外,它的另外一个用途就是为执行

Par eto遗传算法提供样本.正如文献[ 18]所指出

的:多目标优化问题得到的是一个 Par eto最优解

集,这种算法的详细框图已由文献[ 18]中的图 3

给出.因篇幅所限,本文对于这种遗传算法不做更

深入的讨论.

借助于上面遗传算法所获得的 Par eto 最优

解集便得到新一轮迭代中超声速射流元件的结构

参数,并以此作为小波神经网络的输入量,便可利

用WNN 进行预测工作.表 3仅给出了优化后小

波神经网络得到的一个预测结果, 这时小波神经

网络的输入参数是: D= 0. 026m, R= 0. 008m,

表 2 由流场计算出的推力与压差值

Table 2  Thrust and pressur e difference ca lculated by flow field

试验号
主射流左侧压力

p1 / P a

主射流右侧压力

p2 / Pa

压力差 ($ p =

p1 - p2 ) / P a

左输出口 x 方向

推力值 f l / N

右输出口 x 方向

推力值 f r / N

合推力

F / N

A 136 325 119 693 16 632 - 65. 9 5 477. 4 5 411. 5

B 155 484 131 223 24 261 - 5. 7 4 224. 6 4 218. 9

C 147 018 119 447 27 571 - 318. 7 3 614. 2 3 295. 5

D 142 375 118 726 23 649 - 71. 6 5 327. 4 5 255. 8

E 145 663 134 587 11 076 - 205. 1 1 487. 9 1 282. 8

F 159 720 123 171 36 549 - 128. 3 3 347. 3 3 219. 0

G 142 489 115 257 27 232 - 283. 4 5 198. 8 4 915. 4

H 126 297 115 273 11 024 - 1 838. 8 2 860. 1 1 021. 3
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L= 0. 019 5m, S= 0. 005m, A= 12. 5b;利用这组

数据借助于文献[ 20221]中的程序,对相应的超声

速射流元件的流场进行 N2S 方程的数值计算, 并

将得到的压力差与合推力值列于表 3.显然, 小波

神经网络的预测值与流场计算值十分吻合, 令人

满意.图 4给出了这时超声速射流元件流场计算

所得到的密度等值线分布图.

表 3  WNN 预测与流场计算的比较

Table 3 Compar ison between WNN prediction and

flow computations

压力差/ Pa 合推力/ N

WNN 预测值 33 409 5 708. 4

流场计算值 33 393 5 706. 7

图 4  超声速射流元件流场的密度等值线分布

Fig. 4 Dist ribution of density equality line of

supersonic fluidic elements

从图中可以清楚的看出这时流场的复杂的激

波与涡系结构,这对深刻认识这类射流元件的控

制机理是十分有益的.

5  结  论

  1) 文中给出了小波神经网络一种基本结构

模型下训练学习过程的一组数学表达式, 利用这

组表达式可以方便的确定出这类小波神经网络在

训练与预测时的结构参数.

2) 提出了一类新的优化算法,即 Nash2Par e2

to2WNN 算法, 它不同于文献 [ 18 ] 所提出的

Nash2Pareto2RS算法. 小波神经网络与响应面方

法相比,它具有很好的自学习功能和容错能力, 能

够高精度的完成非线性函数的逼近与映射, 而且

其泛化能力很强.

3) 内流的两个典型算例初步表明:本文提出

的这种将小波神经网络与 Par eto遗传算法相结

合的优化方法是可行的,有效的.

小波神经网络是一类新的神经网络模型. 由

于在网络的隐含层中用小波函数取代了 Sigmoid

激励函数,而使网络的非线性映射能力以及网络

的泛化功能更强. 另外,我们还将小波神经网络成

功地用于人2机2环系统中的安全评价, 并且已经

取得了令人满意的计算结果[ 26] .
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