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基于深度学习的压气机叶型气动特性预测
杜    周1，2，徐全勇2，宋振寿3，王晗丁3，马玉林1

（1.  辽宁工程技术大学 力学与工程学院，辽宁 阜新 123000；
2.  清华大学 航空发动机研究院，北京 100084；

3.  西安电子科技大学 人工智能学院，西安 710071）

摘　　　  要：    采用了数值模拟与机器学习相结合的方式对压气机双圆弧叶型流场气动参数预测开展了研究。

对双圆弧叶型进行参数化批量建模，通过计算流体力学进行数值模拟，将数值模拟的模型数据与气动性能的

映射提供给多层神经网络（MLP）和卷积神经网络（CNN）进行学习，分别对预测模型的准确率进行了测试比

较。研究发现：通过深度学习的方式可以有效的对压气机内部流场气动参数进行准确预测，该模型预测的压

力系数误差率小于 0.2%，总压损失系数误差率小于 1.2%，并证明 CNN在气动参数预测的精度上优于传统全

连接神经网络。
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Prediction of aerodynamic characteristics of compressor blade profile
based on deep learning
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Abstract:   A combination of numerical simulation and machine learning was used to investigate the
prediction of aerodynamic coefficients in the flow field of a double-circular-arc leaf shape of a compressor.
Parametric batch modeling of the double-arc impeller shape was carried out，and numerical simulation was
performed  by  computational  fluid  dynamics.  The  mapping  of  model  data  from  numerical  simulation  to
aerodynamic  performance  was  provided  to  multilayer  neural  network  (MLP)  and  convolutional  neural
network  (CNN)  for  learning， and  the  accuracy  of  the  prediction  models  was  tested  and  compared
respectively.  It  was  found  that  the  accurate  prediction  of  the  impeller  mechanical  internal  flow  field
aerodynamic  coefficients  can be  effectively  performed by deep learning，and the  error  rate  of  the  model
predicted pressure coefficient was less than 0.2% and the error rate of loss coefficient was less than 1.2%，

proving  that  CNN  was  better  than  traditional  fully  connected  neural  network  in  the  accuracy  of
aerodynamic coefficient prediction.
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压气机是航空发动机的核心部件，压气机性

能不但对发动机的推质比、耗油率等性能参数起

决定性作用，而且对整机的稳定性、可靠性也有

重大影响。压气机的研制周期长、投入大。国内

外航空发动机的研制经验表明，压气机性能的优

劣直接影响到发动机研制的全局。目前，压气机

的气动设计还是主要依靠准三维流面设计方法，

如图 1所示，即采用中线一维设计，通流二维设计，

叶型选型，叶片三维造型，三维气动验证的设计

流程。其中通流二维设计确定每个叶高的气流角

之后，叶型选型是其中的重要环节。二维叶型的

气动性能决定了压气机性能的优劣。最早的叶型

气动性能都是通过叶栅实验吹风测得，实验能够

获得的叶型成本高，数量有限，结构简单，不能代

表所有所需要的叶型。

20世纪 80年代以来，随着计算机性能的不

断提升，进行数值模拟来获取压气机叶型上的

流场发展成为常规手段，可以使用高性能的计

算机来求解 Navier-Stokes方程来获取到流场的

信息。其中求解雷诺平均方程成为解决工程问

题比较切实可行的手段 [1-2]。伴随深度学习研

究的兴起，人工智能领域与 CFD领域相结合的

研究飞速发展，在几何参数建模、网格划分模

型、湍流数值计算和计算结果可视化方面均有

新进展 [3]，机器学习而且在气动优化方面也有

所应用 [4]。
 
 

给定设计参数

中线一维设计
通流分析

(详细设计) 叶型选择 叶片积叠 最终设计

3D RANS解2D RANS解S2流面通流分析

优化循环设计

图 1    典型压气机气动设计流程

Fig. 1    Typical compressor aerodynamic design process
 

计算量过大是 CFD计算存在的问题之一，需

要大量的计算资源才能达到准确性需求。Font等[5]

通过有监督学习的深度神经网络闭合 SANS
（spanwise-averaged  Navier-Stokes）方程来降低计

算量。基于数据驱动的有监督学习神经网络方法

也在逐步发展。机器学习与仿真计算结合在很多

方面已经开展了大量的研究，例如翼形优化，湍

流系数修正，流场预测等[6-15]。可以使用机器学习

的方式对 CFD计算部分工作替换以节约计算成

本，神经网络属于黑箱模型，相对于传统算法来

说时间成本较低，另外还可以通过网络去优化模

型，使模型具有更精确的计算结果。神经网络训

练需要大量的数据，由于计算机硬件的发展，神

经网络训练是相对容易实现，对于其他计算方法

算法是具有优势。

复杂流场计算的问题在于模型复杂，仿真计

算周期过长，计算机性能相形见绌。而单纯依靠

实验取得数据，不仅耗资巨大，而且对于某些实

际工程问题，完全相似的实验不容易实现。机器

学习模型结构简单，需求的驱动数据较少，易于

实现与训练，但模型对于多变量问题的处理能力

略有不足。深度学习的模型复杂化，需要数据量

较大，但是对于非线性问题处理的能力较强。目

前基于深度学习所进行的工作多为翼型的外部流

场研究，压气机内流场与深度学习相结合的研究

工作较少。

本文基于卷积神经网络（convolutional neural
network，CNN）对压气机部内部的双圆弧叶型进

行气动参数预测，通过 ANSYS Workbench平台进

行自动化编程完成叶型数据模型建立，通过改变

多个参数进行排列组合建立样本信息库，通过

CFX流体仿真软件求解计算，最后将得到的气动

特性以及流场信息交由 CNN进行学习，得到可以

预测内流场气动参数的模型，旨在为深度学习与

气动参数相结合的内部流场计算研究方面提供一

定的思路。

 1    研究方法

 1.1   数据生成

CNN学习需要大量可信的数据样本，样本获

取工作相当关键，需要建立出与气动特性与叶型

数据的映射数据库，将数据交付给 CNN进行学习，

进而通过不断学习而优化。

叶片的建模存在大量复杂的尺寸和约束问题，
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而参数化建模能够快速准确地解决叶片建模的问

题，常用的建模参数化方法有多项式拟合法、正

交奇函数法和特征参数描述法等，通过这些方式

很好的控制系数，能够准确地生成大量的叶型[16]。

本文所选取的叶型为双圆弧叶型，在进口马赫数

小于 1.2的情况下，双圆弧叶型能够获得较好的

性能。双圆弧叶型与 NACA （National  Advisory
Committee for Aeronautics）系列的叶型相比结构

较为简单，并且约束的系数较少。双圆弧叶型的

中线为单圆弧中线，叶型前缘方向角与叶型后缘

的方向角角度大小一致，假设（x, y）为双圆弧叶型

的中心线上的控制点，双圆弧叶型的中线方

程为

（x−C/2）2+
[
y+（C/2）cot（θ/2）

]2
=[

（C/2）/sin（θ/2）
]2

（1）

θ式中 C 表示叶型弦长， 表示叶型外倾角。

−θ/2 θ/2

双圆弧叶型是由圆弧形成的两个表面与前后

缘小圆所构成，如图 2所示，图 2中上表面圆弧下

标为 u，下表面圆弧下标为 l。上半圆弧的圆弧半

径 Ru 可由式（2）、式（3）确定，角度为 至 ，

与前后缘小圆相连接，下表面圆弧半径的推导方

程与上半圆弧类似[17]。

d = tb/2− r0 sin（θ/2） （2）

Ru =
d2− r2

0 +
[
C/2− r0 cos（θ/2）

]2

2（d− r0）
（3）

Ru式中 tb 表示最大厚度直径， 表示上表面圆弧半

径，r0 表示前尾缘小圆半径。

参数化建模通过 ANSYS Workbench 实现，可

以将参数进行排列组合导入到 ANSYS  Work-
bench中，通过软件 Design Modeler批量建立几何，

建立的叶型模型计算域截面如图 3所示。双圆弧

叶型的上下轮廓线都为圆弧线。为验证 CNN有

效性，对长度尺度进行了扩大，模型的弦长 C 的

值设置为 1 m，前后端小圆半径 r0 设置为 0.001 m，

叶型空气进口角设置为 49.5°，攻角设为 0°。不同

叶型的外部轮廓分布是不同的，调节 4个参数的

变化，目的是在合理范围内尽可能涵盖更多的叶

型。对叶型外部轮廓的大厚度的值在 0.02～0.04 m
的区间内设置了 4个值，最大厚度所处的位置在

0.3～0.7 m的区间范围内设置了 9个值，叶片与

叶片之间的距离称之为栅距，在仿真中即为空气

进口端的长度，在 0.9～1.5 m的范围内设置了 7
个值，以及叶型后缘方向与 X 轴的角度的数目个

数设置为 21个，基于控制变量法对决定流场域

的 4个不同参数进行排列组合，固定约束后在合

理范围内共建立出 4×9×7×21=5 292个叶型。

流体域网格使用网格划分软件 ANSYS Mesh
批量化生成，网格整体采用非结构网格，网格如

图 4所示。由于雷诺数较高，对叶型边界层进行

了局部加密，边界层采用六面体网格划分，流体

域网格总数目一般为 60万前后，叶型边界层网格

细节如图 5所示。

由于网格数量较多，5 292个模型全部计算需

要大量的时间，因此叶型性能计算是在无锡超算

上通过远程完成计算的。流场特性计算采用 CFX
完成，所有的模型均采用相同的边界条件。由于
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图 2    双圆弧叶型

Fig. 2    Double-circular-arc profile
 

 

图 3    计算域截面图

Fig. 3    Computational domain cross section diagram
 

 

图 4    截面网格

Fig. 4    Cross section grid
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模型的数量多，计算周期长，采用并行计算的方式。

计算边界条件为：稳态计算，入口边界条件总

压为 101 325 Pa，总温为 288 K，出口边界静压为

90 000 Pa，计算域上下边界为周期性边界条件，最

大迭代步长为 1 000步，计算均收敛。

ω

仿真采用的气体为理想空气，气体在流场中

的运动需要满足连续性方程，动量守恒方程，以

及能量守恒方程。模拟过程中需要对叶型工况的

其中的两个关键气动参数进行重点关注，分别为

压力系数（Cp）和总压损失系数（ ）。

压力系数是描述流体动力学中遍布整个流场

的相对压力的无量纲数。

Cp =
p2− p1

p∗1− p1
（4）

总压损失系数是总压力损失与进口气流动压

的比值，为无量纲数。

ω =
p∗2− p∗1
p∗1− p1

（5）

p∗1
p∗2

式中 p1 为进口静压，p2 为出口静压， 为进口总

压， 为出口总压。

图 6～图 8分别为某一案例的叶型区域叶栅

流场速度矢量图、压力分布云图以及马赫数云图。

由速度矢量图可以看出，叶盆处的速度明显要低

于叶背的速度。从压力分布云图可以看出，叶盆

处的动压要高于上叶背的动压，可以看出双圆弧

的增压效果较好。在叶片尾缘处出现了涡旋，气

流混乱，不同的叶型的涡旋的个数和程度也不一

致。由于每个叶型所固有的叶型特性不同，因此

每个叶型的流场也具有区别，总压损失系数与压

力系数的值是判断叶型性能是否优秀的重要指标。

图 9和图 10分别为 5 292个案例的压力系数

以及总压损失系数分布。由于建模时对变量进行

排列组合，因此两个系数呈现了规律性的变化，

通过对比可以看出，当总压损失系数比较大，压

力系数就会相对比较小。在第 4 000个算例以后，

出现了一些叶型的总压损失系数特别大，压力系

数变得极低的算例，将几个压力系数值特别大的

算例对比后发现，在最大厚度半径与弦长的比为

0.05、栅距与弦长的比为 0.9、最大厚度位置与弦

长的比大于 0.6时，叶型后缘流动角与 X 轴正方

向夹角越大，总压损失系数会越大，压力系数会

越小。

为了验证本文所采用的 CFD数值模拟方法

 

图 5    叶型边界层网格

Fig. 5    Boundary layer grid of blade profile
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图 6    叶栅流场速度矢量图

Fig. 6    Velocity vector diagram of cascade flow field
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图 7    叶栅流场压力云图

Fig. 7    Pressure cloud diagram of cascade flow field
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图 8    叶栅流场马赫数云图

Fig. 8    Mach number cloud diagram of cascade flow field
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的准确性，采用本文模拟所使用的 CFD仿真方法

与论文中实验进行对比验证[18-19]，图 11采用本文

CFD仿真方法对论文中实验工况下的叶型进行

仿真所得到的叶栅马赫数云图。

图 12为论文中的实验数据与 CFD仿真所得

出的叶型附近 Cp 对比结果，从对比结果可以看出

本文 CFD仿真的准确性比较高，验证了所采用的

数值模拟方法的准确性。

 1.2   机器学习方法

自从 LeCun成功地将 LeNet-5应用到手写数

字识别以来 [20]，CNN已经被广泛地用于各种机

器学习的任务当中，尤其是图像领域。LeNet-5
的网络结构如图 13所示，图片数据从输入层输

入，经过两次卷积，两次池化层，到全连接层，最

后使用 Softmax分类作为其输出层。LeNet-5的

网络虽小，但是它包含了卷积神经网络的基本

模块：输入层，卷积层，池化层，全连接层，输出

层，其中卷积层和池化层的数量可以根据实际

情况任意增减。

1）  输入层：在图像处理领域，训练数据一般

以图片形式作为 CNN的输入。

2） 卷积层：卷积层是 CNN的核心，图片像素

的空间联系是局部的，在 CNN中是通过卷积核来

实现上述过程，以提取图像的局部特征。传统的
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图 11    实验工况下叶栅马赫数云图

Fig. 11    Cascade Mach number cloud diagram under

experimental conditions
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Fig. 12    Comparison of Cp between experiment and

CFD simulation
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CNN中主流的非线性激活函数主要有 Sigmoid、
Tanh、Maxout和 ReLU[21-24]，假定输入特征图为 V，
卷积核为 W，卷积操作为 conv（V，W），偏置为 b，
f （x）为激活函数，则经过卷积和激活函数后得到

的特征图 Z 是

Z = f
[
conv（V,W）+b

]
（6）

3） 池化层：主要目的是降低特征图的特征空

间。常用的池化方法有平均池化，L2池化，最大

池化等。其中最大池化可以刻画图片的纹理特征，

平均池化则倾向于保留背景特征[25]。

4）  全连接层：不同于卷积层，全连接层是许

多神经元组成的平铺结构，作用是对这些特征进

行分类。

5）  输出层：输出层即是整个 CNN网络的输

出。现有的大多数 CNN都是针对分类任务设计

的，其输出是离散分类。

CNN执行的是监督训练，可大致分为以下 4

个阶段，参数初始化、前向传播、反向传播、停止

条件判断。一般而言，网络的深度越深，网络的

性能表现越好。然而，在使用更深层的网络时，

CNN将会面对反向传播时梯度消失或梯度爆炸、

网络的性能退化的问题。为了解决这一问题，He

等[26] 在 2016年提出了深度残差网络（deep resid-

ual network, ResNet），引入残差学习来避免简单堆

叠的卷积神经网络退化问题，使模型更容易

优化。

F（x）= x

H（x）

假设 为任务的最优映射，传统的

CNN直接拟合这个最优映射，而在 ResNet中，模

型期望网络拟合的是一个残差映射

H（x）= F（x）− x （7）

F（x）此时原最优映射 可以表示为

F（x）= H（x）+ x （8）

H（x）= 0

F（x）= x F（x）= x

因此，在 ResNet的训练过程中，网络只需要

拟合确定函数 ，即完成了一个恒等映

射 ，这样比直接学习  这个映

射要更容易。ResNet中的基本残差单元如图 14

所示。

在 ResNet中采用的激活函数是非线性激活

函数 ReLU。ReLU相较于其他的激活函数没有

饱和区，不存在梯度消失的问题；计算简单，没有

复杂的指数计算，实际收敛速度快，其函数曲线

如图 15所示。

 2    叶型气动参数预测模型

本文利用 ResNet对叶型气动参数进行预测

的流程如图 16所示。

 2.1   数据预处理

数值仿真实验中收集到的叶型数据和对应栅

距为一组坐标点，对这些坐标点进行图形化处理，

得到如图 17所示的输入图像，其中黑色部分是流

体域的可视化处理，在黑色区域内的白色部分是

对应的叶型，涂黑的目的是增强叶型和栅距的特

征信息。

ω

此外，网络在反向传播的过程中，由于气动参

数的数量级较小，容易出现浮点数太小引起的不

同程度误差问题，为了增强模型学习的能力，因

此对最后的输出放大了一定的倍数进行了训练。

对 Cp 放大了 10倍，对 放大了 100倍，使得这些

气动参数的值都在 1附近。

 2.2   训练 CNN模型

为了更好地预测叶型气动参数，本文选择

ResNet为两种系数分别建立预测模型。ResNet

根据其网络深度的不同而具有不同的版本，常用

的有 ResNet-18、ResNet-34、ResNet-50等。在本

文中选择 ResNet-34作为训练的 CNN模型。相
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图 14    ResNet基本的残差单元

Fig. 14    ResNet basic residual element
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图 15    ReLU 激励函数

Fig. 15    ReLU excitation function
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比较于 ResNet-18、ResNet-34具有更强的高级表

征能力；相比较于 ResNet-50、ResNet-34不容易过

拟合。ResNet-34结构如表 1所示，ResNet-34结

构共包含 5个卷积组，在参数结构中，矩阵中的

3×3表示卷积核的大小，64、128、256、512分别

代表每层的卷积核的数量。

在 ResNet的原论文中，最后是一层 1 000维

的全连接层和一层 softmax作为输出。对于本文

的回归任务将全连接（fully connected，FC）层的维

度变为了一维，采用取平均的方式得到系数值。

采用均方差损失函数作为衡量网络实际输出与期

望输出的误差。其数学描述如下：

Ems =

jbatch∑
i=1

（ŷi− yi）
2

jbatch
（9）

jbatch ŷi

yi

式中量符号 Ems 表示均方误差（mean square error,
MSE）， 是每批输入样本的数量， 是网络预测

输出， 是期望输出。

 2.3   ResNet模型参数设置

叶型图片及其对应的气动参数样本数共计

5 292个。随机地将这些样本顺序打乱，选择 4 234
（样本总数的 80%）样本用作训练，剩余 1 058（样
本总数的 20%）样本用于对模型预测性能的验证。

为了实验的公平性，在本文中打乱一次样本顺序

之后，固定训练数据和验证数据，保证每个实验

所用的数据是相同的。网络的优化器选择 Adam
算法；图片输入的批量大小设置为 64张；训练总

迭代次数设置为 50代；初始学习率的值设置为

0.01，此后每隔 10代降低为原学习率的 1/10。网

络采用 Kaiming高斯初始化。

用于模型训练以及测试的计算机配置为：In-
tel@Xeon（R）   Gold  6226R  2.9  GHz  CPU、 251  GB
内存、3张 NVIDIA 2080Ti显卡。

待模型的训练停止条件达到之后，将待预测

的数据样本输入已经训练好的模型当中，即可得

到模型预测的气动参数。

 3    结果分析

ωCp 和 在训练过程中每次迭代训练样本的

Ems 分别如图 18和图 19所示 , 从图 18中可以看

出，模型虽然存在着一些波动，但是整体的趋势

是下降的。在迭代 20次之后，Ems 就已经下降到
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图 16    叶型气动参数预测流程

Fig. 16    Blade aerodynamic parameters prediction process
 

 

图 17    9个叶型流场轮廓

Fig. 17    9 blade profile flow field contours
 

 

表 1    ResNet-34 结构

Table 1    ResNet-34 architecture

层名 输出大小 参数结构

Conv1 143×218 7×7，64，步长 2

Conv2 72×109
3×3 最大池化，步长 2[

3×3, 64
3×3, 64

]
×3

Conv3 36×55
[

3×3, 128
3×3, 128

]
×4

Conv4 18×28
[

3×3, 256
3×3, 256

]
×6

Conv5 9×14
[

3×3, 512
3×3, 512

]
×3

Output 1×1 平均池化, 1-D 全连接
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0.002以下。从图 19能够看出模型在训练前期

Ems 下降较快，在迭代 30次之后就已 Ems 已经趋

近于 0。从两个图的迭代曲线后半段可以看出，

设定的 50次总迭代次数可以使网络最后收敛。
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图 18    Cp 训练误差

Fig. 18    Cp training error
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ω图 19     训练误差

ωFig. 19      training error
 

3.1   压力系数预测

在压力系数模型训练完成之后，将 1 058个测

试样本输入到模型当中，得到预测 Cp。图 20为

测试样本 Cp 的预测值与期望值的示意图，其中横

坐标为样本序数，纵坐标为压力系数扩大 10倍的

数值。可以看到预测值与期望值几乎是重叠的，

该模型预测精度非常高。

 3.2   总压损失系数预测

ω

ω

ω

ω

同样在得到 的预测模型之后，将 1 058个测

试样本输入到模型中，得到其预测的 。图 21展

示了测试样本的 的预测值与期望值，其中纵坐

标为总压损失系数扩大 100倍的数值。可以看出，

模型在 的预测效果同样很好。

 3.3   与其他模型方法比较

为了进一步验证图形化方法性能，将该方法

与其他参数化方法和非卷积网络方法进行了对比。

结果如表 2所示，其中对比方法 1采用了在叶型

上采集的 310个二维坐标作为输入参数，使用多

层感知机作预测模型；方法 2不采用卷积层的深

度神经网络，其隐含层个数 5，每层的神经元节点为

1 000。另外，为了验证模型深度的影响，将 Res-
Net-34与 ResNet-18、ResNet-50进行了对比。在

表 2中，比较各个方法所获得的方均根误差（root
mean square error, RMSE，量符号记为 Erms），RMSE
表示一组数据的离散程度，引入的第 2个指标：误

差率（error ratio，ER，量符号记为 Er），目的是量化

模型的预测误差，其计算公式分别如下：

Erms =
√

Ems （10）

Er = Ems/E（y） （11）

式中 E（y）是期望的均值，从表 2中可以看出，相

比于方法 1使用的参数化方法，使用图形化方法

的效果具有明显的优势。与方法 2对比可以看出，

卷积层对图像特征的提取有着显著的优势。另外
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图 20    Cp 预测结果

Fig. 20    Cp prediction results
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从 3种不同的 ResNet的性能比较可以看到 Res-
Net-34表现最好，如文中第 2.2节分析的那样，较

浅的网络 ResNet-18相比较于 ResNet-34表征能

力不足，较深的网络 ResNet-50相比较于 ResNet-
34训练最后过拟合，造成性能减退。

 4    结　论

1）  本文提出了一种压气机叶栅流场气动参

数预测方法，将 CFD数值模拟与深度学习相结合

可以有效实现系数准确预测。

2） 该模型与传统的 CFD计算相比，可以对气

动参数做出准确预测，性能计算响应速度更快，

可以看出具有明显的优势，只需要将生成的叶型

输入到预测模型，即可直接输出预测的气动参数，

这是一个可实现的数值模拟与机器学习结合的新

思路。

3） 该模型预测的压力系数误差率小于 0.2%，

总压损失系数误差率小于 1.2%，已经达到叶型设

计可用的预测精度。

4）  本文为建立任意参数的叶型库提供了一

种方法。如何将工况加入到 CNN，以及提高预测

模型的泛化能力和深度学习所接受输入数据精度

是本文工作接下来的研究方向。
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