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流场特性预测的两类高效方法
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摘 � � � 要: 在多因素多水平试验设计方法建立数据库的基础上, 提出了预测流场特性的两类高效方法: 一

类是响应面方法;一类是小波神经网络方法. 典型算例表明, 两类方法都可以高效率的获取流场特性参数, 而

且在预测的精度与计算的效率上,小波神经网络方法较响应面方法更具有优势.
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Abstract: Based on database established by multi�facto r and multi�level design methods,

tw o effect ive methods of f low�field per formance forecast w ere proposed. One is response

surface method, and the o ther is w avelet neural netw orks method. T he typical examples in�
dicate that tw o methods can fo recast f low�f ield per formance ef fect ively. The results also

show that w avelet neural netw orks method is superior to response surface method in terms of

ef ficiency and precision.
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� � 在叶轮机械气动优化设计中, 往往涉及到

大量的设计变量, 涉及到多因素多水平设计方

案的三维流场计算,虽然当今 CFD(计算流体动

力学)软件普遍存在, 但方案设计所花费的机时

已成为人们深感棘手的问题. 如何最大限度的

利用已有的流场计算结果, 创建相应问题的气

动数据库已成为人们进行气动优化设计中的重

要一步.构建气动数据库可以有多种方法, 例如

全因子设计、部分因子设计、正交设计
[ 1]
、均匀

试验设计 [ 2]、中心复合设计以及 D�最优设计 [ 3]

等, 本文只选取了 D�最优设计,用它去安排多因

素多水平的试验设计方案, 并创建相应流场特

性的数据库.

在已有的气动数据库上, 如何有效的完成

流场特性的预测一直是众多学者们探索的目标

之一. 本文仅是从众多的方法中[ 4�5] , 选取两类

较有代表性的方法 [ 6�7] , 并对它们的主要计算过

程与数学表达式分别进行了归纳和整理, 而后

将它们用于典型算例的预测计算. 另外, 文中还

对这两种方法作了扼要评述.



航 � 空 � 动 � 力 � 学 � 报 第 25 卷

1 � 响应面方法的主要数学表述

� � 设总的试验次数为 ns , 今选取 n元变量的完

全二阶多项式模型去逼近 n s 组试验点, 其表达

式为
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式中 k = 1 ~ n s ; 引入矩阵 Z以及列向量B, �, Y,

于是式( 1)可整理为如下形式:

Z� B+ �= Y ( 2)

式中 Z为n s � nr 的矩阵, B为n r 行的列阵, �与 Y

均为 n s 行的列阵, 它们的表达式分别为
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式中行向量 b1 , b2 , b3 与 a
~

i , a
~

ij , âii 相关, 这里因

篇幅所限, 其表达式不再给出.另外, 在上述式中

nr 为整数,其表达式为

nr =
1
2

( n + 1) ( n+ 2) (7)

� � 引进标量 L , 其定义为

L = �
T ��=

( Y- Z� B)
T � ( Y- Z� B) ( 8)

� � 我们希望在最小二乘的意义下, 选择合适的

向量 B,使 L 取最小值,即

�L
�B

= 0 ( 9)

也就是说,这时的待求向量 B应满足

B = (Z
T �Z) - 1 � ZT � Y (10)

� � 显然, 一旦由式( 10)获得向量 B, 使得到了

a
~

i , a
~

ij 与 â ii 相应的值,于是由响应面方法所预测
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2 � 小波神经网络法的主要数学表达

� � 这里讨论的小波神经网络模型是由输入层,

隐含层和输出层所组成, 如图 1所示.

图 1� 小波神经网络的一种模型

F ig. 1� Model of w avelet neural netw orks

令 X与 Y分别表示输入层的输入向量与输

出层的输出向量,其表达式分别为

X = [ x 1 x 2 � x N
1 ]

T
(12)

Y = [ y 1 y 2 � y N
2 ]

T
(13)

� � 令第 s 个样本的输入向量为 X
( s)

, 并令相对

于第 s个样本的在第 k 个神经元的输出y
( s)
k , 其表

达式为

y
( s)
k = �

m

j= 1
W kj

1

aj

�
�
N
1

i= 1

V j i x
( s)
i - bj

a j

(14)

并将式( 14)中的小波函数写为
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式( 15)中 �(�) 为小波函数
[ 8�10]

. 引入能量函数

(又称误差函数) E, 其表达式为
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� � 于是在小波神经网络训练中, V
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一直到误差函数 E 值小于预先给定的值时,则停

止小波神经网络的训练学习过程, 于是这时网络

的连接权重值(即 V j i 与 W kj )以及小波函数参数

值(即 aj 与 b j )便固定下来.

3 � 典型算例

� � 典型算例选取了在现代导弹控制系统中所采

用的超声速射流元件,如图 2所示.

这里有 5个结构参数, 它们分别是由控制口

到喉部的距离 D、位差 S、劈尖处半径 R、输出通

道宽度 H 以及输出口通道宽度L .为了安排试验

设计,我们采用了 5因素 4水平 D�优化设计, 于

是安排了 21组试验, 即有 21种不同结构尺寸的

射流元件.对每一种射流元件,求解三维雷诺平均

Navier�Stokes( N�S )方程组 [ 11�12]
. 表 1 给出了根

据 5因素 4水平 D�优化设计的 21种射流元件的

具体结构参数值.表 2给出了使用文献[ 12]中的

程序所计算出的流场特性值.

表 1� 射流元件结构尺寸

Table 1 � Structure sizes of jet devices

编号
控制口离喉部

的距离 D/ m

劈尖半径

R/ m

输出通道宽度

W / m

位差

S/ m

控制口宽度

L / m

No . 1 0. 015 0. 004 0. 016 0. 003 0. 004

No . 2 0. 025 0. 004 0. 016 0. 003 0. 004

No . 3 0. 015 0. 012 0. 016 0. 003 0. 004

No . 4 0. 015 0. 004 0. 024 0. 003 0. 004

No . 5 0. 015 0. 004 0. 016 0. 009 0. 004

No . 6 0. 015 0. 004 0. 016 0. 003 0. 010

No . 7 0. 023 0. 010 0. 016 0. 003 0. 004

No . 8 0. 023 0. 004 0. 022 0. 003 0. 004

No . 9 0. 023 0. 004 0. 016 0. 008 0. 004

No . 10 0. 023 0. 004 0. 016 0. 003 0. 009

No . 11 0. 015 0. 010 0. 022 0. 003 0. 004

No . 12 0. 015 0. 010 0. 016 0. 008 0. 004

No . 13 0. 015 0. 010 0. 016 0. 003 0. 009

No . 14 0. 015 0. 004 0. 022 0. 008 0. 004

No . 15 0. 015 0. 004 0. 022 0. 003 0. 009

No . 16 0. 015 0. 004 0. 016 0. 008 0. 009

No . 17 0. 016 0. 012 0. 024 0. 009 0. 010

No . 18 0. 025 0. 005 0. 024 0. 009 0. 010

No . 19 0. 025 0. 012 0. 017 0. 009 0. 010

No . 20 0. 025 0. 012 0. 024 0. 004 0. 010

No . 21 0. 025 0. 012 0. 024 0. 009 0. 005
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图 2 � 超声速射流元件结构示意图

Fig. 2 � Schematic diag ram o f supersonic jet dev ice

表 2� 求解三维 N�S方程得到的流场特性

Table 2 � Flow�field performance of calculating

N�S equations

编号
左输出口

x 方向推力/ N

右输出口

x 方向推力/ N

合推力

F/ N

No. 1 10 435. 8 - 1 388. 5 9047. 3

No. 2 7 335. 6 - 665. 5 6670. 1

No. 3 9 039. 4 - 337. 8 8701. 6

No. 4 10 334. 2 - 2 013. 1 8321. 1

No. 5 8 512. 8 - 72. 4 8440. 4

No. 6 8 882. 6 324. 5 9207. 1

No. 7 11 418. 6 - 1 212. 2 10206. 4

No. 8 8 775. 3 - 46. 6 8728. 7

No. 9 12 300. 2 - 1 954. 7 10445. 5

No. 10 8 042. 7 - 370. 5 7672. 2

No. 11 10661. 3 - 1 762. 9 8898. 4

No. 12 10 944. 7 - 1 037. 2 9907. 5

No. 13 8 316. 1 - 398. 2 7917. 9

No. 14 9 813. 9 - 543. 0 9270. 9

No. 15 11 105. 4 - 1 958. 4 9147. 0

No. 16 7 012. 2 - 34. 4 6977. 8

No. 17 10 365. 6 - 1 253. 2 9112. 4

No. 18 9 904. 4 - 255. 3 9649. 1

No. 19 9 962. 5 - 1 257. 5 8705. 0

No. 20 9 869. 0 - 1 888. 7 7980. 3

No. 21 8 567. 1 - 1 268. 1 7299. 0

� � 这里以合推力值为超声速射流元件的主要气
动性能指标.借助于这 21 组数据, 并利用式( 10)

求出这时向量 B为

B = ( Z
T � Z)

- 1 �ZT �Y =

[ 11 494 � - 378 � - 141 � - 41 � 208

� 330 � 194 � - 98 � 784 � - 70 � - 296

� 32 � 102 � 96 � 620 � - 401 � - 2 604

� - 1 309 � - 614 � - 817 � 1912 ]
T

(21)

于是借助于式( 11) , 则相应的 y 的具体表达

式为

y =

11 494 - 378x 1 - 141x 2 - 41x 3 + 208x 4 +

330x 5 + 194x 1x 2 - 98x 1x 3 + 784x 1x 4 -

70x 1x 5 - 296x 2 x 3 + 32x 2x 4 + 102x 2x 5 +

96x 3x 4 + 620x 3 x 5 - 401x 4x 5 - 2604x
2
1 -

1 309x
2
2 - 614x

2
3 - 817x

2
4 + 1 912x

2
5

(22)

为了检验上述响应面方法的可行性, 选用了

如下算例.超声速射流元件的结构参数选取

D= 0. 019721m , � R= 0. 007 816m,

H = 0. 019 836 4m , � S= 0. 006 340 8m ,

L = 0. 006 798 1m.

利用响应面法式( 22)计算出合推力预测值为

11644N, 而利用三维流场计算得到合推力预测值

为 11526N ,误差在 0� 50%左右. 另外,利用小波

神经网络法计算出的合推力预测值为 11 599N,

显然使用小波神经网络法预测的精度比响应面法

要高.因篇幅所限,这里有关小波神经网络预测的

详细结果将另文发表.

4 � 结 � 论

� � 1) 本文扼要而准确地给出了响应面方法与
小波神经网络方法的主要数学表述, 并分别用它

们完成了典型算例. 算例表明:使用它们可以较好

的预测流场特性.

2) 比较上述两种预测方法可以发现:在预测

过程中,小波神经网络方法的权重是经过计算精

确得到的,响应面方法则是在最小二乘意义下逼

近的,相比之下, 在预测某些较复杂问题时,小波

神经网络方法显示出一定的有效性; 在预测的精

度与计算的效率上, 小波神经网络方法也具有

优势.
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