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基于深度学习的翼型反设计方法
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摘　　　要：建立了一种基于深度学习的翼型反设计方法，将翼型曲线及其对应的压力分布图像作为训练学

习对象，建立其内在联系的模型，实现通过卷积神经网络提取压力分布图像的特征，计算获得翼型曲线。该方

法直接将压力分布图像作为模型输入，更加直观简洁，同时避免了传统方法中耗时的数值计算过程。模型测

试中，６０００组压力分布图像和翼型曲线用于模型训练，另外５６１组用于模型验证，验证耗时仅６．７ｓ，预测的翼

型曲线与ＣＦＤ计算结果的平均相对误差为０．５５％。对比实验中，通过对压力分布曲线添加噪声、改变输出

层尺寸等方式，进一步验证和分析了预测模型性能。结果表明该翼型反设计方法具有较高预测精度和较强鲁

棒性，能在保证精度的情况下降低计算时间，提高设计效率。
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　　气动设计是飞行器设计的关键环节，对飞行

性能和飞行安全具有重要影响［１２］。气动设计方

法一般分为优化方法和反设计方法两大类［２３］。

翼型反设计是其中一类重要方法，通常需要给定

设计翼型表面的压力分布，然后通过求解空气动

力学反问题，获得对应的几何外形［３４］。Ｌｉｇｈｔ

ｈｉｌｌ
［５］较早开始翼型反设计方法的研究，提出了基

于保角变换的反设计方法。之后 Ｔａｋａｎａｓｈｉ、詹

浩、华俊、李焦赞等［６９］发展的余量修正法是工程

中常用的反设计方法之一，该方法基于初始翼型

的目标压力差量计算几何外形修正量，叠加于初

始翼型之上，如此反复迭代，求得翼型。赵小虎

等［１０］将ＣＦＤ与反设计技术结合，借助于几何和

流动控制方程，通过数值计算反复迭代求解反问

题，获得给定流场的翼型。ＢｕｉＴｈａｎｈ等
［１１］发展

的 ＧａｐｐｙＰＯＤ（ｐｒｏｐｅｒｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉ

ｔｉｏｎ）的翼型反设计方法，为该问题求解提供了新

的思路，白俊强等［３］针对ＧａｐｐｙＰＯＤ方法进行了

改进，根据迭代压力分布和实际压力分布误差，引

入迭代校正法，提高了反设计精度。刘俊、韩少强

等［１２１３］将 Ｋｒｉｇｉｎｇ代理模型应用到气动反设计

中，将翼型反设计问题转换为优化问题，取得了较

好效果。有学者将遗传算法［１４１５］、模拟退火［１６］等

应用于翼型反设计的优化中，有效提高了设计效

率。随着机器学习技术的不断发展，有研究者尝

试将其应用到翼型反设计领域，利用数据驱动的

思想，构建翼型反设计模型。单志辉［１７］将高斯过

程回归用于翼型反设计，使用压力分布和外形数

据训练模型，以预测新的压力分布对应的翼型。

刘凌君等［１８］、Ｓｕｎ等
［１９］基于人工神经网络开展了

翼型反设计研究，刘凌君利用ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａ

ｔｉｏｎ）神经网络，通过输入压力系数分布预测翼型

ＰＡＲＳＥＣ（ｐａｒａｍｅｔｒｉｃｓｅｃｔｉｏｎ）参数
［２０２１］，进而获

得翼型外形，但该方法需要将ＰＡＲＳＥＣ参数分为

３组，并通过３个ＢＰ神经网络预测。以上方法均

为传统设计方法，主要是构建压力分布与翼型外

形关系的方程，部分方法涉及的浅层学习方法的

算法复杂度将随样本数量和模型精度提高呈指数

级增长，部分方法使用了参数化技术，而参数化技

术会带来曲线描述精度的问题［２２］。

近年来，深度学习方法［２３］作为机器学习的重

要分支，已经在图像识别［２４］、文本生成［２５］、语音识

别［２６］等领域被成功应用，有不少学者尝试将深度

学习方法引入气动领域，并在翼型气动系数预

测［２７］、压力分布预测［２８］、不稳定流动预测［２９］等方

面进行了探索，取得了不少研究成果。卷积神经

网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）
［３０］作

为深度学习的重要模型之一，能够直接将图像作

为输入，并且能够通过卷积核有效提取复杂外形

曲线的特征。本文采用深度学习方法，针对翼型

外形与其压力分布图像的内在联系进行训练学

习，基于此对已知的压力分布预测其对应翼型，形

成了基于深度卷积神经网络的翼型反设计方法。

该方法在前期通过大量数据训练建立模型后，在

预测阶段可以直接多次使用，耗时仅为秒级，避免

了传统方法中繁琐耗时的数值计算过程，也能够

有效解决由于输入变量过多和样本数的增大而带

来的算法复杂度急剧增加的问题。使用该方法，

可以在保证设计精度的情况下，大大降低预测时

间，提高翼型设计效率。

１　基于犆犖犖的翼型反设计方法

ＣＮＮ的主要模型层有卷积层、池化层和全连

接层等［３１３２］，一般需要根据拟解决问题的特点和复

杂程度灵活选择卷积层、池化层和全连接层的个

数。卷积层是ＣＮＮ的核心组成部分，卷积操作的

目的就是通过卷积核（过滤器）从输入图像中提取

特征，卷积核在图像上移动计算点积得到“特征映

射”矩阵，不同的卷积核可以产生的不同特征映射，

因此在ＣＮＮ模型设计时每个卷积层会设置多个卷

积核［２７］。每次卷积操作后都会进行非线性映射操

作，通过引入非线性激励函数解决训练数据的非线

性问题，常用的非线性激励函数包括Ｓｉｇｍｏｉｄ、

ｔａｎｈ、ＲｅＬｕ等
［３３３５］，大多数情况下，由于ＲｅＬｕ具

有更快的收敛速度，因此表现更好。ＣＮＮ的卷积

层后面可以连接一个池化层（又名下采样层或子

采样层），在保留重要特征的同时，降低特征映射

的维度，从而减少运算量并防止过拟合，常用的池

化方式有平均池化、求和池化、最大池化。全连接

层与传统的多层感知机（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，

ＭＬＰ）相同，即前一层的每个神经元都链接到后

一层的每个神经元，实现回归或分类的作用。

１１　模型结构设计

本文设计的卷积神经网络结构与ＬｅＮｅｔ５
［３１］

类似，如图１所示。

１）输入层　负责读取压力分布图像，图像分

辨率越高，包含的信息越丰富，但建模时间和预测

时间都会相应的增加。对于本模型要处理的压力

分布而言，分辨率只要能够描述出其几何特征即

０１９１
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图１　基于卷积神经网络的翼型反设计模型结构示意图

Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆａｉｒｆｏｉｌｉｎｖｅｒｓｅｄｅｓｉｇｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＣＮＮ

可，本文中输入图像的分辨率设置为１００×１００，

即输入层为１００×１００的二维矩阵，取值范围在

０～２５５之间，０表示黑色，２５５表示白色。

２）卷积层１　选取卷积核数量为４０，大小设

置为６×６，步长为１，激励函数为ＲｅＬｕ。经过卷

积响应和非线性激励函数运算后，该层输出４０个

尺寸为１００×１００的特征图。

３）池化层１　选取池化区域大小为２×２，步

长为２，即相邻池化区域不重叠。池化方法选择

最大池化法。经过池化操作后，该层输出得到４０

个尺寸为４７×４７的特征图。

４）卷积层２　选取卷积核数量为８０，大小设

置为５×５，步长为１，激励函数为ＲｅＬｕ。经过卷

积响应和非线性激励函数运算后，该层输出８０个

尺寸为４３×４３的特征图。

５）池化层２　选取池化区域大小为２×２，步

长为２。经过池化处理后，该层输出８０个尺寸为

２１×２１的特征图。

６）卷积层３　选取卷积核数量为８０，大小设

置为５×５，步长为１，激励函数为ＲｅＬｕ。经过卷

积响应和非线性激励函数运算后，该层输出８０个

尺寸为１７×１７的特征图。

７）扁平化层　将卷积层３输出的８０个尺寸

为１７×１７的特征图展平，即输出表示２３１２０个神

经元的一维向量。

８）输出层　该层为全链接层，负责输出翼型

曲线狔坐标值，其对应的狓坐标值固定，并进行

了归一化，前缘加密，狓坐标值间距较小。该层尺

寸决定了翼型曲线描述的细腻度。文中尺寸为

６１，即上翼面３１个（含后缘点），下翼面３０个（不

含后缘点），图中狔１ 到狔犖 为６１个狔坐标值。

１２　模型训练过程

ＣＮＮ的训练过程包括前向计算和误差反向

传播两大步骤。前向计算通过卷积和池化操作来

提取图像特征，再链接全链接层实现分类或回归

目的。误差反向传播通过梯度下降等算法反向传

递预测误差，更新网络权值和偏置，一般将预测值

与期望值之差作为误差。训练过程中，为解决计

算资源有限而样本数据量又通常较大的问题，

ＣＮＮ一般将训练样本按照固定批次大小（ｂａｔｃｈ

ｓｉｚｅ）送入模型进行训练，每个批次训练进行误差

反向传播和权值更新。训练集中的所有样本都训

练完一次，称为一个迭代（ｅｐｏｃｈ），每次训练完若

未达结束条件，则再次按批次输入样本继续对

ＣＮＮ的训练。训练的结束条件可以设置为误差

阈值或迭代（ｅｐｏｃｈ）次数，本文设置为迭代次数。

图２是本文建立的预测模型的训练过程示意图，

图中省略号表示多个卷积和池化操作。

图２　模型训练过程

Ｆｉｇ．２　Ｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆｍｏｄｅｌ

２　数　据

本文的翼型反设计方法将压力分布图像输入

ＣＮＮ预测模型，直接计算得到翼型外形，因此样

本数据集包括翼型和与之对应的压力分布。本文

使用的数据集包含６５６１组样本，所有翼型的上

下表面边界范围如图３所示，狓为沿翼型弦长方
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向无量纲化坐标，狔为垂直于翼型弦长方向的无

量纲化坐标，均采用翼型函数生成，函数如式（１）

所示。

狔ｕｐ＝狔０ｕｐ（狓）＋∑
狀

犽＝１

犮犽犳犽（狓）

狔ｌｏｗ ＝狔０ｌｏｗ（狓）＋∑
狀

犽＝１

犮犽＋狀犳犽（狓

烅

烄

烆 ）

（１）

其中狔ｕｐ和狔ｌｏｗ分别为翼型上下表面函数，狔０ 表示

基准翼型，狓取值范围在０～１之间，犳犽（狓）为改进

的 ＨｉｃｋｓＨｅｎｎｅ型函数
［３６］，狀为型函数数目，犮犽

为型函数系数，通过改变狀和犮犽 控制翼型厚度与

弯度。本文选取ＮＡＣＡ００１２为基准翼型，上下表

面型函数数量狀均设置为４，因此共８个犮犽，每个

犮犽 取值有０、０．００５、０．０１三种情况，因此得到３
８＝

６５６１个翼型。

压力分布采用自主研发的 ＭＢＮＳ２Ｄ数值计

算软件［３７３８］得到，计算网格如图４所示，网格量为

３００×１００，前缘后缘网格加密，第一层到墙壁的法

向距离小于１０－５犆（犆为翼型弦长），模拟计算采

用ＮＳ（ＮａｖｉｅｒＳｔｏｋｅｓ）方程、Ｒｏｅ格式、双方程

犽ωＳＳＴ（ｓｈｅａｒｓｔｒｅｓｓｔｒａｎｓｐｏｒｔ）湍流模型，流动

条件取迎角为２°、马赫数为０．４，雷诺数为６．５×

图３　６５６１组翼型几何外形变化范围

Ｆｉｇ．３　Ｇｅｏｍｅｔｒｙｓｈａｐｅｖａｒｉａｔｉｏｎｓｃｏｐｅｏｆ６５６１ａｉｒｆｏｉｌｓ

１０６ 的固定值。将计算所得压力分布曲线数据转

换为如图５所示的灰度图像，图像尺寸为１００像

素×１００像素，为避免由于图像中压力分布的坐

标轴取值范围不一致对模型带来的计算误差，所

有压力分布灰度图像均将狓坐标轴取值范围固

定为［－０．１，１．１］，狔 坐标轴取值范围固定为

［－１．５，１．１］，坐标轴取值范围可根据实际情况

调整。

图４　某翼型计算网格图

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｇｒｉｄｏｆａａｉｒｆｏｉｌ

图５　压力分布灰度图像

Ｆｉｇ．５　Ｇｒａｙｉｍａｇｅｓｏｆｐｒｅｓｓｕｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

３　模型训练与结果分析

本文将样本数据集的６５６１组样本顺序打

乱，随机选择６０００组作为训练集，用于ＣＮＮ预

测模型训练，调整优化模型权值参数；剩下的５６１

组作为验证集合，对模型的预测能力进行测试。

３１　模型训练

本文基于开源深度学习架构ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 的

ｋｅｒａｓ高级接口实现ＣＮＮ网络的构建、训练和预

测。选择均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ，量

符号记为犈ｍｓ）作为损失函数，使用反向传播算法

对ＣＮＮ 网络模型参数进行优化，ＭＳＥ通过式

（２）计算得到，其中狔狋是真值，狔狆 是模型预测值。

犈ｍｓ＝∑

犖
ｂａｔｃｈ

犻＝１

狔
犻
狋－狔

犻（ ）狆
２

犖ｂａｔｃｈ
（２）

　　预测模型训练参数设置如下：训练优化方法

选择Ａｄａｍ
［３９］，学习率（ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ）的初始值为
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０．００１，β１ 为０．９，β２ 为０．９９９，学习率衰减值为０；

分批大小为１０，即每批输入１０个压力分布图像

进行训练；迭代次数为５０次；本文用于建模和训

练的计算机配置为：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５５２５０、１．６ＧＨｚ、

４核ＣＰＵ（ｃｅｎｔｒａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ）、８ＧＢ内存，通

过以上训练参数，采用ＣＰＵ运算，模型训练时间

大约为３ｈ（１０４８９ｓ）。训练过程中，样本的 ＭＳＥ

随迭代次数的变化曲线如图６所示。从图中可以

看出，经过约２０次迭代后，ＭＳＥ就迅速趋于收

敛，并随着迭代次数的增加，有继续小幅下降的

趋势。

图６　训练过程

Ｆｉｇ．６　Ｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

３２　结果分析与对比

３．２．１　模型验证

将验证数据集的５６１组压力分布图像输入训

练好的ＣＮＮ模型，计算其对应的翼型曲线，在本

文中定义为测试实验１。图７为其中任意３组模

型预测翼型曲线与实际翼型曲线的对比图，从图

中可以看出，预测值与实际期望值几乎重合，结果

令人满意。

为进一步定性说明模型的性能，本文计算了

预测翼型曲线的方均根误差（ＲＭＳＥ，量符号记为

犈ｒｍｓ）和平均相对偏差（ε），其定义如下：

犈ｒｍｓ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狔
犻
狋－狔

犻（ ）狆槡
２ （３）

ε＝
∑
犖

犻＝１

狔
犻
狆－狔

犻
狋

∑
犖

犻＝１

狔
犻
狋

（４）

其中犖 为描述翼型曲线的坐标点数。这里犖 可

以是单个翼型的坐标点数，也可以是多个翼型的

坐标点总数，分布描述单个翼型和多个翼型的平

均预测误差。

表１是图７中３个翼型预测结果的误差指标

图７　实验１翼型预测结果

Ｆｉｇ．７　Ａｉｒｆｏｉｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｅｓｔｃａｓｅ１

表１　实验１翼型曲线预测结果误差

犜犪犫犾犲１　犃犻狉犳狅犻犾狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犲狉狉狅狉狅犳狋犲狊狋犮犪狊犲１

翼型 犈ｒｍｓ ε／％

犪 ０．０００３１４９ ０．６９１

犫 ０．０００２１９ ０．５７９

犮 ０．０００２９７３ ０．７６９
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值，平均相对偏差均小于０．８％。整个验证集的

５６１组翼型预测共耗时６．７ｓ，平均一组预测时间

为约为０．０１ｓ，整体方均根为０．０００２４５３，平均相

对偏差为０．５５０％。

３．２．２　噪声对模型预测能力的影响

为了验证本文所建立模型在有噪声干扰情况

下的鲁棒性，将带噪声的压力分布曲线图像输入

模型，测试输入噪声对模型计算结果的影响，本文

称为实验２。将信噪比（ＳＮＲ，量符号记为犚ｓｎ）为

３０ｄＢ（噪声约占３．２％）
［４０］的高斯白噪声加入验

证数据集的压力分布，ＳＮＲ计算见式（５），其中

犘ｓ表示信号功率，犘ｎ 表示噪声功率，狊犻 表示无噪

声压力幅值，狀犻表示噪声幅值。

犚ｓｎ＝１０ｌｇ
犘ｓ
犘ｎ
＝

１０ｌｇ

　 ∑（狊
２
１＋狊

２
２＋…＋狊

２
犖）

犖
　

∑（狀
２
１＋狀

２
２＋…＋狀

２
犖）

犖

（５）

　　将验证集加入噪声的压力分布数据转换为灰

度图像，图８是生成的部分压力分布灰度图像。

图８　带噪声压力分布灰度图像

Ｆｉｇ．８　Ｇｒａｙｉｍａｇｅｓｏｆｐｒｅｓｓｕｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｗｉｔｈｎｏｉｓｅ

将验证集５６１组添加了噪声的压力分布图像

输入训练好的ＣＮＮ预测模型，计算其对应的翼

型曲线。图９为与实验１中相同的３组预测翼型

曲线与实际翼型曲线的对比图，从图中可以看出，

预测值与实际期望值几乎重合，结果依然令人

满意。

图９　实验２翼型曲线预测结果

Ｆｉｇ．９　Ａｉｒｆｏｉｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｅｓｔｃａｓｅ２

表２是图９中３个翼型预测结果的误差指标

值，平均相对偏差均在１％左右。整个验证集的

５６１组翼型预测共耗时７．９ｓ，平均一组预测时间

为约为０．０１ｓ，方均根值为０．０００４５７７，平均相对

偏差０．９５３％。
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表２　实验２翼型曲线预测结果误差

犜犪犫犾犲２　犃犻狉犳狅犻犾狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犲狉狉狅狉狅犳狋犲狊狋犮犪狊犲２

翼型 犈ｒｍｓ ε／％

犪 ０．０００４４２７ １．１０７

犫 ０．０００４７８ １．１２３

犮 ０．０００４５２５ １．１７７

　　实验表明本文建立模型对压力分布特性的提

取能力具有较强的抗噪声干扰能力，对模型输入

带３．２％噪声的压力分布图像，其翼型曲线预测

结果的平均相对误差依然能控制再１％以内。

３．２．３　输出层尺寸对模型预测能力的影响

输出层描述了翼型曲线固定点上的狔坐标

值，为了测试输出层坐标点个数对模型预测能力

的影响，在原６１个点的每两个点之间再增加１个

点，总点数变为１２１，即将模型输出层神经元个数

设置为１２１，本文称为实验３。由于改变了输出层

尺寸，ＣＮＮ模型结构发生了变化，模型需要重新

训练。重新准备数据后，仍然随机选择６０００组

作为训练集，用于ＣＮＮ预测模型训练，５６１组作

为验证集合，对模型的预测能力进行测试。

训练参数设置不变，训练耗时同样大约３ｈ

（１１０８４ｓ），变化不大。图１０展示了其中任意３个

翼型曲线预测结果，与期望曲线相比几乎重合，直

观结果依然令人满意。表３是图９中３个预测翼

型曲线的误差指标，其中平均相对偏差均在

０．５％左右。如表４所示，整个验证集５６１组预测

共耗时６．６ｓ，方均根值为０．０００２８１２，平均相对

偏差０．５８６％。

实验表明输出层尺寸由６１变为１２１后，训练

时间、预测时间变化均不大，预测结果误差也相当

图１０　实验３翼型曲线预测结果

Ｆｉｇ．１０　Ａｉｒｆｏｉｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｅｓｔｃａｓｅ３

表３　实验３翼型曲线预测结果误差

犜犪犫犾犲３　犃犻狉犳狅犻犾狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犲狉狉狅狉狅犳狋犲狊狋犮犪狊犲３

翼型 犈ｒｍｓ ε／％

犪 ０．０００２５８１ ０．５０８

犫 ０．０００１８５５ ０．４１５

犮 ０．０００２５８１ ０．５７６

表４　实验１～实验３性能对比

犜犪犫犾犲４　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犲狊狋犮犪狊犲１－３

参数 实验１ 实验２ 实验３

预测时间／ｓ ６．７ ７．９ ６．６

犈ｒｍｓ／１０
－３ ０．２４５３ ０．４５７７ ０．２８１２

ε／％ ０．５５ ０．９５３ ０．５８６

接近，因此本文所建模型具有一定灵活性，实践中

可以根据需求合理设置输出层尺寸。
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４　结　论

针对翼型反设计问题，本文建立了一种基于

深度卷积神经网络的设计方法，该方法直接将压

力分布图像作为输入，通过预测模型获得翼型曲

线。实验表明，模型预测出的翼型曲线与ＣＦＤ计

算结果重合度非常高，平均相对误差在１％以内。

当输入带有噪声的压力分布曲线时，模型具有较

强鲁棒性，从而更具工程实用性。同时，可根据实

际应用，适当修改输出层尺寸，满足不同的翼型描

述需求。另外，需要说明的是，在模型建立过程中

可通过使用图形处理器（ＧＰＵ）计算减少训练时

间，通过增加训练迭代次数提高模型预测精度。

下一步将着重研究翼型迎角、来流马赫数等参数

为非固定值的情况，增强该方法在工程实践中的

通用性。

总之，深度学习方法在翼型气动外形设计领

域具有很强的应用前景，能将长期积累的计算或

实验气动数据资源有效利用起来，值得继续深入

研究。
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