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基于神经网络的扰流柱通道表面传热系数预测
姚广宇，邱    璐，朱剑琴

（北京航空航天大学 能源与动力工程学院，北京 100191）

摘　　　  要：    针对扰流柱通道结构的流动传热过程进行了仿真研究，构建了该结构内部表面传热系数的快

速预测模型。该预测模型首先构建了若干流阻元件用于冷气质量流量预测，之后根据质量流量预测结果计

算通道内的流动雷诺数。将雷诺数与几何结构参数组合并输入基于遗传算法优化的反向传播神经网络，分

别预测通道内不同结构的平均表面传热系数。最后建立基于肋化传热模型的扰流柱导热等效表面传热系数

换算方法，以便将预测模型应用于实际双层壁涡轮叶片的冷效预测。经数值仿真验证，该模型对通道内冷气

质量流量和表面传热系数进行组合预测，相对误差控制在 5%以内。
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Convective heat transfer coefficient prediction of pin-fin channel based on
neural network

YAO Guangyu， QIU Lu， ZHU Jianqin

（School of Energy and Power Engineering，Beihang University，Beijing 100191，China）

Abstract:   The heat transfer process of pin-fin channel was studied by simulation，and a prediction
model of the internal convective heat transfer coefficient was constructed. Firstly，several flow resistance
elements  were  constructed  to  predict  the  cooling  air  flow  rate， and  then  the  Reynolds  number  in  the
channel  was  calculated  according  to  the  flow  rate.  Secondly， the  Reynolds  number  and  geometric
parameters were combined and fed into a genetic algorithm and back propagation neural network to predict
the average convective heat transfer coefficient of elements in the pin-fin channel respectively. Finally，a
conversion method of equivalent heat transfer coefficient of pin-fin heat conduction was established based
on ribbed heat transfer model，so as to apply the model to the cooling effect prediction of actual double-
wall turbine blades. Numerical simulation results showed that the model can predict the flow rate of cool
air and the convective heat transfer coefficient in the channel，and the relative error was controlled within
5%.

Keywords:   neural network；pin-fin channel；convective heat transfer coefficient；
ribbed heat transfer；turbine blade cooling

 

航空发动机涡轮前进口温度是影响发动机总

体性能的重要指标，同尺寸下涡轮前进口温度越

高，发动机推力越大[1]。随着我国航空发动机的

快速发展，逐年提高的涡轮前进口温度已经远远

超过了金属材料的耐温极限[2]。这对涡轮叶片冷

却结构设计提出了极高的要求。
 

收稿日期：2022-09-21

基金项目：国家自然科学基金（51876005，52122604）

作者简介：姚广宇（1998−），男，博士生，主要从事航空发动机涡轮叶片先进冷却设计方法研究。

通信作者：朱剑琴（1983−），女，教授、博士生导师，博士，主要从事航空发动机涡轮叶片先进冷却设计方法研究。E-mail：zhujianqin@buaa.edu.cn
 

引用格式：姚广宇, 邱璐, 朱剑琴. 基于神经网络的扰流柱通道表面传热系数预测[J]. 航空动力学报, 2023, 38（7）：1668-1674. YAO Guangyu,

QIU Lu, ZHU Jianqin. Convective heat transfer coefficient prediction of pin-fin channel based on neural network[J]. Journal of Aerospace

Power, 2023, 38（7）：1668-1674.

第 38 卷  第 7 期 航空动力学报 Vol. 38　No. 7
2023 年 7 月 Journal of Aerospace Power Jul. 2023



为了提升涡轮叶片的耐温能力，全世界各地

的研究者提出了各种各样的冷却结构[3]，其中扰

流柱通道结构简单、冷却效率较高，已在涡轮叶

片设计领域得到了广泛应用。目前国内外学者对

于扰流柱机理研究多以圆柱形扰流柱为主，通过

数值仿真、实验等方法探究雷诺数及扰流柱几何

参数对流动传热过程的影响规律[4-9]。然而现有

研究结论多为定性规律和经验公式，难以针对扰

流柱通道结构形成系统性的评估模型。这导致扰

流柱通道的设计过程仍需依赖数值模拟和冷效实

验的反复迭代，设计效率受到了极大的影响。

另外，人工智能算法已经广泛应用于航空发

动机设计领域，并已取得了丰硕的成果[10]。Zhu
等使用神经网络实现了对叶片湍流黏度分布的预

测[11]。Li等使用 U-net模型成功预测了气膜冷

效[12]。Yang等使用简单的卷积神经网络同样实

现了平板气膜冷效预测[13]。丁水汀等采用改进的

反向传播神经网络实现了带直肋通道努塞尔数的

预测[14]。上述算法中，人工智能在航空发动机领

域的现有应用大多以简单几何模型为主，且适用

工况无法覆盖下一代先进航空发动机的实际

工况。

本文首先基于 Fluent软件建立了适应真实航

空发动机工况的仿真数据集；之后将传统流阻元

件、遗传算法（GA）-反向传播（BP）神经网络和肋

化传热理论模型进行组合，构建了一整套针对扰

流柱通道表面传热系数的预测模型；最后在某型

真实发动机工况下对该预测模型进行了评估和

测试。

 1    预测方法

 1.1   BP神经网络

BP神经网络是若干神经元连接形成的有序

网络结构，是现阶段应用最广泛的人工智能预测

算法之一。BP神经网络的模型参数可以分为结

构参数和神经元参数两大部分。

BP神经网络的结构参数主要包括神经元的

层数、不同层的神经元数量等。神经网络的输入

层和输出层一般不包含多层神经元结构，可以由

预测模型的输入输出直接确定：输入层的神经元

数量等于输入参数的数量，输出层的神经元数量

等于输出参数的数量。而神经网络的隐藏层可根

据问题的复杂程度选择不同层数，每一隐藏层的

神经元数量选取也没有明确的规定；同时隐藏层

的拓扑结构对神经网络模型的预测性能有非常大

的影响。因此确定隐藏层结构参数是神经网络结

构设计的核心。
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确定 BP神经网络的结构参数后，还需要确

定模型的神经元参数。BP神经网络的每个神经

元包含权重、偏置和激活函数 3个基本参数。对

于回归类问题，激活函数主要的作用是增强神经

网络模型的非线性拟合能力，一般可以根据经验

选取。而神经元 j 的权重 和偏置 变量是神经

元输入 与神经元输出 间的直接纽带，其计算公

式为

y j =
∑
ωi

jx
i
j+bi

j （1）

式中 i 代表与神经元 j 连接的神经元（j 所在的隐

藏层前一层的神经元），i=1，2，···，n，n 为神经元 j
所在隐藏层前一层的神经元总数。
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神经网络训练过程的核心就是使用梯度下降

方法更新不同神经元的权重和偏置。首先在神经

网络的输出层计算正向传播输出值相对于标签值

的误差，之后通过反向传播算法计算中间层各神

经元的误差，并由此得到作为梯度下降法基础的

神经元误差偏导数。权重 和偏置 变量的更新

公式分别为
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其中 为神经元 j 更新后的权重值， 为神

经元 j 更新后的偏置值，L 为损失函数， 为神经网

络的学习率。

在预测扰流柱通道壁面和扰流柱面平均表面

传热系数的过程中，使用 Pytorch框架构建了 2
个 BP神经网络模型。这 2个神经网络的结构参

数均为 4-5-5-1，隐藏层神经元使用 Relu激活函数，

如图 1所示。使用 Adam优化器进行训练，学习

率设置为 0.001，且每训练 30步学习率减小为原

来的 10%。

 1.2   BP神经网络优化方法

为了提高 BP神经网络的预测性能，可以将

神经网络的预测过程与各种各样的智能优化算法

结合[15-17]。本文亦使用遗传算法（GA）对反向传

播（BP）神经网络的初始化方案进行了优化，形成

了 GA-BP神经网络预测模型，其流程如图 2所示。
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对文中第 1.1节确定的 BP神经网络拓扑结

构进行 20次初始化，并分别进行训练。将这些初

始化方案的权重和偏置分别编码为 GA染色体，

便形成了遗传算法的初始种群。以不同初始化方

案训练结束后的测试集误差作为适应度函数，设

置最大迭代轮次为 200，调用遗传算法优化 BP神

经网络的初始化方案。最终得到优化后的 BP神

经网络预测模型。

 2    训练数据集

 2.1   通道结构质量流量预测数据集参数方案

为了更好地刻画通道结构的质量流量分布情

况，本文针对通道结构的质量流量预测问题开展

了数据集积累工作。将叶背通道拆分为 3种基础

几何结构，分别对应冲击孔、扰流柱通道、气膜孔，

具体几何模型如图 3所示。

通过基础研究对比，固定参数设置为对结构

阻力系数影响较小的几何参数，如冲击孔、气膜

孔的夹层厚度、孔间距。而变化参数及其变化范

围设置如下：由于该数据集中变化参数之间存在

函数关系，并非独立变量，因此不能表达成正交

采样的参数空间表。

对于冲击孔，变化参数为单变量冲击孔直径

D，为 0.6～1.3 mm；对于扰流柱通道，变化参数为

通道平均厚度 H，为 0.6～1 mm、通道长度 L，为
0～70 mm；对于气膜孔，变化参数为气膜孔直径

D，为 0.4～0.8 mm，气膜孔流动模式分为逆流和

顺流。确定好变化参数空间之后，按照如下步骤

进行数据生成和后处理工作：

1）  使用 Fluent软件进行流固耦合的仿真计

算。不断改变进出口压差。计算收敛后直接在

Fluent软件内读取冷气进口质量流量。

ṁ/A = µ
√

2ρ ·∆p+C

ṁ A

ρ ∆p

√
2ρ ·∆p ṁ/A

2）  根据公式 计算通过特

定结构的质量流量，其中 为质量流量， 为通道

的最小流通面积， 为冷气密度， 为通道进出口

压力差，µ 为结构阻力系数，C 为结构决定的常数。

拟合过程采用 Origin软件对固定几何结构的

和 进行拟合，得到µ 和 C。

3） 重复步骤 2），使用 Origin软件对不同几何

结构的µ 和 C 进行拟合。图 3中的µ 和 C 的下标 1、
2、3分别表示元件 1、元件 2、元件 3。

最终，将参数空间中的变化参数作为数据集

 

……

4-5-5-1

图 1    神经网络拓扑结构

Fig. 1    Neural network topology architecture
 

 

BP神经网络预测模型

初始种群: 不同的初始化方案

适应度函数: 测试集误差

满足终止条件
否

是

选择、交叉、变异

优化的初始化方案

优化的BP神经网络预测模型

新种群

训练

训练

图 2    遗传算法优化 BP神经网络流程图

Fig. 2    Optimization of BP neural network flow chart by

genetic algorithm
 

 

C1=36−198D
μ1=0.661−0.218e 逆流: μ3=0.52

顺流: μ3=0.5+0.05D
          C3=−120−160D

μ2=0.573−0.0032L+0.164H−0.089H2+0.0137LH
C2=−160−2L+178H

(a) 冲击孔 (元件1) (b) 扰流柱通道 (元件2) (c) 气膜孔 (元件3)

−D/0.3

图 3    通道结构质量流量预测数据集几何模型示意图

Fig. 3    Schematic diagram of geometric model of channel structure mass flow prediction dataset
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的输入参数，而最终由µ 和 C 代表的流量拟合关

系作为输出，存储入层板结构流量预测数据集中，

最终获得 128组结构流量数据，供后续预测通道

结构表面传热系数时调用。

 2.2   通道结构内部表面传热系数数据集参数方案

k-ω

针对通道内部表面传热系数分布情况进行了

数据集积累工作，具体研究模型的几何特征如图 4
所示，是共包含 4排扰流柱的通道，模拟仿真时只

考虑流体域部分。采用的湍流模型为切应力输运

（SST） 模型，边界层网格为 10层。
  

压力出口p0
周期边界

质量流量进口ṁ

图 4    通道结构几何模型示意图

Fig. 4    Schematic diagram of geometric model of

channel structure
 

其中，固定不变的参数包括：扰流柱直径为

1 mm，冷气温度为 800 K，通道上下壁面及扰流柱

表面的温度 1 100 K。变化参数包括雷诺数、长径

比、无量纲横向间距以及无量纲流向间距（通过

D 进行无量纲化）。采样方式采用正交采样方式。

具体的参数变化范围如表 1所示。
  

表 1    数据集参数方案

Table 1    Parameter scheme of dataset

参数 取值

雷诺数/103 2，5，10，15，20，25

高径比 0.8，1.0，1.2

无量纲流向间距 3，4，5

无量纲横向间距 3，4，5
 
 

确定好变化参数空间之后，按照如下步骤进

行数据生成和后处理工作：

1） 使用 Fluent软件进行流体域的仿真计算。

分别统计通道上下表面和扰流柱圆柱面的平均传

热量。

Tout

Tref =（Tout+Tin）/2 Tin

2）  统计通道出口的平均温度 ，取参考温

度 ， 为通道进口的平均温度。

3）  计算通道壁面和扰流柱面的平均表面传

热系数。

最终，将输入参数设置为变化参数，输出参数

则设置为最终得到的通道平均表面传热系数，最

终得到 162组数据，供后续预测通道结构表面传

热系数时调用。

 2.3   网格划分及边界条件

本文使用 Fluent商业软件进行网格划分和数

值仿真。为了保证数值计算方法的可靠性、可行

性和准确性，本文对训练数据集中的所有模型都

进行了网格无关性验证，并最终选取各模型的网

格目标尺寸为 0.1 mm。

SST k-ω

参照先进航空发动机的涡轮前进口温度、总

压比等信息[18]，依照工程经验确定训练数据集各

模型参数的变化范围，从而使预测模型的可预测

范围覆盖新一代先进航空发动机的常用工况。训

练数据集中包含的所有算例均使用 湍流

模型进行计算。

按照文中第 2.1节和第 2.2节确定的参数方

案进行数值仿真，即可得到完整的训练数据集。

 3    基于 GA-BP神经网络的表面传热
系数预测

综合使用传统流阻元件、GA-BP神经网络和

肋化传热理论模型，搭建扰流柱通道内部表面传

热系数的预测模型并进行测试。具体的技术路径

如图 5所示。
 
 

输入参数

冷气质量流量预测 表面传热系数预测

扰流柱等效表面传热系数预测

几何参数

质量流量预测结果 M面平均
表面传热系数

0面等效表面传热系数

0面: 等效面
N面:

扰流柱面
M面:

双层壁
内壁的
外表面

N面平均
表面传热系数

雷诺数Re

流阻元件模型 BP神经网络

理论换算模型

边界条件

图 5    表面传热系数预测流程

Fig. 5    Process for predicting convective heat transfer coefficient
 

 3.1   冷气质量流量快速预测

扰流柱通道冷却结构在双层壁叶片叶背区域

应用十分广泛，其在叶片中所处的位置和结构如

图 6所示。根据出口结构的不同，扰流柱通道大

体可分为气膜孔出口和劈缝出口两种。

ṁ/A = µ
√

2ρ ·∆p+C

调用通道结构质量流量预测数据集中的 3个

流阻元件，使用公式 进行质量

流量计算。
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扰流柱通道冷却结构涉及多个原件的串联：

对于气膜孔出口，需要元件 1、元件 2、元件 3串

联；对于劈缝出口，需要元件 1、元件 2串联。以

单一元件质量流量计算公式为基础，结合气体连

续方程可以得到串联原件质量流量计算的解析式

如下：

ṁ =
Para2−

√
P2

ara2−Para1Para3+2Para1ρ ·∆p
Para1

（4）

Para1=
∑
（µrAr）

−2 Para2=
∑ Cr

µ2
r Ar

Para3=
∑(

Cr

µr

)2

Para1 Para2 Para3

|Para2| ≫ |Para1| ≫ |Para3| Para2

ṁ

其中 ， ， ，

对于气膜孔出口叶背通道 r=1～3，对于劈缝出口

叶背通道 r=1～2。对 、 、 这 3个参数

进行数量级分析可知 ， 的

浮点误差将极大影响 的结果。这导致了该解析

式难以在程序中直接使用。

为了得到更加可靠的流量计算结果，对上述

流量解析进行了适量化简，得到的简化计算式为

ṁ =

√
2ρ ·∆p+

∑
Cr

√
Para1

（5）

使用实际叶片的仿真计算结果作为对照组，

检验扰流柱通道冷却结构质量流量分配预测模型

的效果，通道质量流量的预测误差在 1%左右，如

表 2所示。
 
 

表 2    质量流量预测效果测试

Table 2    Mass flow prediction test

结构
质量流量/（kg/s）

相对误差/%
预测结果 仿真结果

气膜孔出口 0.005 197 0.005 143 1.04
劈缝出口 0.052 43 0.052 01 0.81

 3.2   基于神经网络的表面传热系数预测

Tin Tout Tref =（Tin+Tout）/2

通道壁面及扰流柱面也需要确定表面传热系

数的参考温度。分别提取冲击孔进口和通道出口处

质量平均的冷气温度 和 ，设 。

对大量算例进行统计后发现提取出的表面传热系

数比较稳定，因此认为此参考温度选取方法合理。

统计扰流柱通道壁面和扰流柱面的平均表面

传热系数，发现在固定几何和通道进口雷诺数后，

通道内不同位置的表面传热系数差距不大。因此

可分别将内壁面和扰流柱面的平均表面传热系数

值作为预测输出量。

调用通道结构内部表面传热系数数据集训

练 2个神经网络模型：神经网络的输入参数均为

雷诺数、长径比、无量纲横向间距以及无量纲流

向间距；输出参数分别为内壁面和扰流柱面的平

均表面传热系数。以预测壁面平均表面传热系数

的神经网络为例，按 7∶3的比例划分训练集和测

试集，训练 100轮的均方误差（MSE）损失变化如

图 7所示。

针对这 2个 BP神经网络预测模型，分别将它

们初始化和训练过程重复 20次，将神经网络的初

始化方案编码为 GA染色体，如图 8所示。

使用 GA算法优化 BP神经网络，寻找使得神

经网络测试集误差最小的初始化方案，并最终得

到 GA-BP神经网络预测模型。经过 GA算法优

化，2个预测模型的最佳测试集误差均小于优化

前 20个 BP神经网络的最低值：壁面表面传热系

 

叶背通道: 劈缝出口

叶背通道: 气膜孔出口

图 6    扰流柱通道冷却结构

Fig. 6    Pin-fin channel cooling structure
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图 7    训练损失下降曲线

Fig. 7    Training loss decline curve
 

 

隐藏层1: ωi 隐藏层2: ωi

隐藏层1: bi 隐藏层2: bi

图 8    GA染色体编码方案

Fig. 8    GA chromosome coding scheme
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数的测试集误差从 5.6%降低到了 3.9%；扰流柱

面表面传热系数的测试集误差从 5.9%降低到了

4.2%。

测试优化后的 BP神经网络模型。固定扰流

柱通道的几何参数，对 2组全新的雷诺数进行扰

流柱面平均表面传热系数预测。预测结果相对仿

真结果的误差如表 3所示。
 
 

表 3    表面传热系数预测效果测试

Table 3    Convective heat transfer coefficient prediction test

Re/104
表面传热系数/（W/（m2·K））

相对误差/%
预测结果 仿真结果

1.1 3 451 3 596 4.2
1.9 6 170 6 466 4.8

 
 

由表 3可得，本节训练的 GA-BP神经网络可

以预测通道壁面和扰流柱面的平均表面传热系数，

平均预测误差在 5%以内。

 3.3   扰流柱等效表面传热系数换算

因为双层壁内壁向冷气传递的热量全部由扰

流柱导热提供，因此可以将内壁面和扰流柱面的

传热等效到外壁与扰流柱的交界面上。这样在后

续的导热计算中便可只考虑外壁面传热，提高导

热计算效率。

双层壁涡轮叶片的扰流柱导热简化模型如

图 9所示。其中 0面为扰流柱与外壁面的接触面，

M 面为双层壁内壁的外表面，N 面为扰流柱面。
 
 

0面: 等效面

N面: 扰流柱面

M面: 双层壁内壁的外表面

图 9    扰流柱导热简化模型

Fig. 9    Simplified model of heat conduction of pin-fin
 

QM

QM

首先对 M 面进行分析：假设 M 面与冷气的总

传热量为 ，则这部分热量完全由扰流柱导热决

定。将 M 面看作中心热源的肋化散热模型，则

可以通过肋化散热效率与导热过程建立联系。

由此得到如下方程组：
QM =

λ

δ
A0（T0−TM）

QM = hMηMA2（TM −T∞）

h01 =
QM

A0（T0−T∞）

（6）

δ A0 λ

hM

A2 ηM

h01

其中 为扰流柱高度， 为扰流柱截面积， 为使

用设计点温度对应的热导率， 为 M 面的表面传

热系数， 为 M 面的表面积， 为圆盘肋的肋效

率，有解析式，T0 为 0面的温度，TM 为 M 面与扰

流柱体交界面的温度，T∞为气体温度， 为 M 面

的表面传热系数等效到 0面的表面传热系数。

同理对 N 面进行分析，可以得到如下方程组：
QN = hNηN A1（T0−T∞）

h02 =
QN

A0（T0−T∞）
（7）

QN hN

A1 ηN

h02

其中 为 N 面与冷气的总传热量， 为扰流柱表

面传热系数， 为扰流柱表面积， 为针状肋的肋

效率，有解析式， 为 N 面的表面传热系数等效

到 0面的表面传热系数。联立上述两个方程组中

的各个公式，适当化简后可分别得到h01 =
hMηMλk02

hMηMλk02+λ

h02 = hNηNk01

（8）

k02 = A2/A0 k01 =

A1/A0

其中 ，为 M 面与 0面的面积比，

，为 N 面与 0面的面积比，均需要针对每一

个扰流柱进行单独计算。

假设 M 面和 N 面的等效过程互不干涉，便得

到了 0面等效表面传热系数的计算解析式

hequal = h01+h02 = f（hM,hN） （9）

 3.4   预测模块综合测试

综合使用 3个预测模块，测试它们应用于实

际叶片时的组合预测效果。以 NASA C3X叶型

为基础建立如图 6所示的直叶片模型，其叶背区

域采用扰流柱通道冷却结构：冷却气体从叶背的

中部进入，前半段以气膜孔为出口，后半段以尾

缘劈缝为出口。

参照 F119发动机的性能参数 [18] 设置边界条

件：设主流进口的总温为 2 000 K，总压为 2 800 kPa；
冷气进口的总温为 800 K，总压为 3 000 kPa。之

后依次调用质量流量、表面传热系数预测模块及

扰流柱等效表面传热系数的换算模块，得到该涡

轮叶片在本工况下的吸力侧内表面的表面传热系

数分布如图 10所示。

从数值仿真结果中提取双层壁涡轮叶片外壁

面的内外第 3类边界条件，然后将提取的内边界

条件替换为表面传热系数分布的预测结果。重新

计算导热，由此得到的涡轮叶片叶背区域综合冷

效相对仿真结果的误差仅为 3%。
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 4    结　论

本文使用传统流阻元件、BP神经网络和肋

化传热理论模型组合的方式搭建了扰流柱通道内

表面传热系数的预测模型。该模型预测结果可靠，

所有预测子模块相对仿真结果的误差均在 5%以

内；同时外表面综合冷效的预测误差约为 3%。预

测模块的预测效率极高，可在 0.1 s内得到通道内

表面传热系数的二维分布。

使用本预测模型辅助航空发动机涡轮叶片冷

却结构设计，可以缩短设计周期，极大地提高了

冷却结构评估效率。
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图 10    表面传热系数分布预测结果

Fig. 10    Prediction results of convective heat transfer

coefficient distribution
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