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基于卷积神经网络双层壁三维热应力预测方法
黄俊杰，朱剑琴，程泽源

（北京航空航天大学 能源与动力工程学院，北京 100191）

摘　　　  要：    为实现三维物理场的预测，提出一种利用卷积神经网络（CNN）对双层壁冷却结构外壁三维热

应力快速评估方法。针对双层壁冷却结构外壁平板状的结构特征，沿壁厚方向将温度场切分为多个切片。

将温度作为卷积网络输入张量的基本元素，不同厚度位置的切片对应输入张量的通道维度，从而实现将三维

温度场输入进网络，并输出在热载荷作用下的三维等效应力场。结果表明：训练收敛后的网络在测试集上的

平均绝对误差为 1.23 MPa，平均相对误差为 15.10%，对峰值应力的平均绝对误差为 16.10 MPa，平均相对误差

为 11.81%。对于双层壁冷却结构的热应力预测问题，CNN能够很好地完成温度到应力的映射。使用深度学

习方法探究热弹性问题的潜在机理有望实现。
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Three-dimensional thermal stress prediction method in double-wall
structure using convolutional neural networks

HUANG Junjie， ZHU Jianqin， CHENG Zeyuan

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

Abstract:   To  realize  the  prediction  of  3D  physical  field， a  method  for  rapid  evaluation  of  3D
thermal  stress  on  the  outer  wall  of  double-wall  cooling  structure  using  convolutional  neural  network
(CNN) was presented. For the structural characteristics of the flat  plate shape of the double-wall cooling
structure  outer  wall， the  temperature  field  was  sliced  into  multiple  sections  along  the  wall  thickness
direction. The temperature was used as the basic element of the input tensor of the CNN，and the sections
at  different  thickness  positions  corresponded  to  channel  dimensions  of  the  input  tensor.  The  3D
temperature field was input into the CNN for output of the 3D von-Mises stress field under thermal load.
The  average  absolute  error  of  the  trained  converged  network  on  the  testing  set  was  1.23  MPa，with  an
average relative error of 15.10%，and the average absolute error for peak stresses was 16.10 MPa，with an
average relative error of 11.81%. Results showed that for the thermal stress prediction problem of double-
wall  cooling  structures，CNN  can  complete  the  temperature-to-stress  mapping  well.  Exploring  potential
mechanisms of the thermoelasticity problems by using deep learning methods is expected to be realized.
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双层壁冷却结构是涡轮叶片上一种实施冲击

气膜冷却的结构形式，该结构主体为内外双层薄

壁，薄壁上有大量孔洞结构，这样的结构有效地

冷却了涡轮叶片[1-3]，但也导致薄壁中温度变化十

分剧烈。孔洞结构易产生应力集中，这使得热应

力在孔洞区域产生的影响进一步增大，产生的热

应力不可忽视，结构失效概率增高[4-5]，目前已有

学者采用理论分析或数值模拟的方式针对双层壁

冷却结构强度开展研究[4-9]。

强度评估的首要步骤是应力分析，传统应力

分析方法采用有限元方法（FEM）评估结构的应力

分布[10-14]，但精准的 FEM数值模拟会耗费很大的

计算资源和时间。随着人工智能等先进信息化技

术的发展[15-17]，构建深度学习模型作为有限元代

理模型进行应力分析的模式成为目前比较主流的

做法，这种应力分析模式在动力响应分析[18]、生

物医学工程[19]、拓扑优化 [20]、复合材料设计 [21]、

材料电镜图像分析[22] 等领域均有应用。Badar-
inath等 [18] 使用人工神经网络（ANN）作为代理模

型，实现了一维梁在时变分布式载荷下的瞬态响

应的预测。Liang等 [19] 针对动脉管壁应力分布预

测问题，首先使用主成分分析对动脉管形状进行

降维编码，然后使用深度神经网络构建管壁形状

编码和应力编码的映射关系，最后使用双向神经

网络实现解码，实现了应力分布预测。针对二维

拓扑优化问题，Herath等 [20] 通过训练卷积神经网

络（CNN）实现最优拓扑预测，再通过条件生成对

抗模型（CGAN）预测该拓扑结构的应力场。生成

对抗模型（GAN）能够学习到数据集服从的分布，

其输出结果具备一定随机性， CGAN通过在生成

器和判别器的输入中引入条件变量，条件变量带

来的额外信息会约束模型，指导图像生成过程。

Herath在使用 CGAN时，将施加在结构上的载荷

作为条件变量，引入到 CGAN中，结果表明 CNN
预测的最优拓扑和有限元求解结果一致，CGAN
生成的应力场最大应力的平均误差在 9%以内。

Yang等 [21] 将 CGAN作为代理模型实现了复合材

料不同组合方案的应力场预测。Ning等 [22] 利用

CGAN可直接从两相材料的电镜扫描图片预测热

应力。现有工作大多都是针对二维的应力分析问

题，或者是将三维应力分析问题拆解为二维，模

型输入为几何模型拓扑图片，输出为二维应力场

图片，本质上输入输出为三通道的 RGB（red green
blue）值。采用 RGB值作为输入输出数据基本元

素使得网络难以学到现象本身背后的潜在机理，

只是单纯地建立了数据间的映射关系，此外这样

的数据格式使得模型只能用于二维物理场的预测，

而无法在三维物理场预测问题上得到应用。

本文利用 CNN实现热载荷作用下双层壁冷

却结构外壁三维等效应力场的预测。为将三维物

理场作为网络的输入，将温度作为卷积网络输入

张量的基本元素，对于一个三维温度场输入张量，

在壁厚方向上截取 16个二维温度场切片，作为网

络架构中 16个通道对应的输入。本文首先针对

6个结构变量利用拉丁超立方采样，设计了 25个

不同的双层壁冷却结构模型，在 12个不同组合的

工况下求解温度场和热应力场，构建了包含 300
个样本的双层壁冷却结构温度-应力数据集。然

后使用了下采样-上采样的网络架构，将温度场作

为输入，应力场作为输出，采用跳连的方式连接

卷积过程中的特征图，构建了温度-应力的映射网

络。研究路线如图 1所示。
  

典型涡轮叶片

几何参数组合

建立双层壁冷却
结构单元模型

工况条件组合 FEA数值模拟

CFD数值模拟

温度场数据 应力场数据

数据集
按照9∶1分割

训练集 测试集

训练卷积神经网络 验证精度

涡轮叶片双层壁冷却结构外壁
热应力预测模型

分析和测量

图 1    技术路线图

Fig. 1    Technology roadmap
 

 1    研究模型

双层壁冷却结构平板单元如图 2所示，其中

Df 为气膜孔直径，α为气膜孔倾斜角，P为气膜孔

展向间距，S为气膜孔流向间距 , Ho 为外壁厚度，

H为冲击距离 , Tm 为主流燃气温度 , Tc 为冷气温

度。双层壁冷却结构中冷气从底部进入，冲击到

平板内侧，从气膜孔射出，在平板表面形成气膜，

燃气从平板一侧于平板方向水平流入，从另一侧

流出。在高温燃气和冷气的混合作用下，平板温
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度场具备三维非线性特征，因此很难通过理论求

解出平板的热应力场。工程上通常采用计算流体

力学（CFD）程序计算平板的温度场，再将温度作

为输入条件，使用 FEM来准确评估其热应力。

热应力的形成机理是固体受热产生的不协调

变形进而形成应力，热弹性力学针对由温度引起

的线弹性小变形问题已经形成了较为成熟的理论，

对于热弹性问题而言，其内部应力、应变、位移满

足 3个控制方程，即平衡方程、几何方程、本构方

程，综合上述方程，可得到由位移分量表示的平

衡方程。

（λ+µ）
∂e
∂x
+µ∇2u =

Eα
1−2ν

· ∂T
∂x

（λ+µ）
∂e
∂y
+µ∇2v =

Eα
1−2ν

· ∂T
∂y

（λ+µ）
∂e
∂z
+µ∇2w =

Eα
1−2ν

· ∂T
∂z

（1）

观察方程组（式（1））可以发现，在材料属性不

变、边界不施加力或位移的情况下，通过温度场

即可求解出热载荷下的位移分量，进而求解出热

应力。因此利用 CNN从温度场中提取特征预测

结构热应力场这一研究思路有望实现。

 2    数据集构建

 2.1   几何和工况变量参数

为使得深度学习模型能够对大多数冲击气膜

冷却外壁结构实现热应力预测，本文选取 6个重

要的结构参数作为变量，使用拉丁超立方采样，

设计了 25个几何结构，图 2展示了几何参数的定

义方式，结构为冲击气膜冷却单元，包含一个气

膜孔和 4个冲击孔，流向上前后和冷气入口段延

长了 5倍气膜孔直径长度，保证主流充分发展，展

向上计算域截止到气膜孔上下两侧冲击孔的圆心。

冲击孔直径为常量 1 mm，其余结构参数为变量。

结构变量范围的制定策略如下：①考虑加工制造

约束，气膜孔直径最小为 0.4 mm，考虑涡轮叶片

常见气膜直径经验值，直径最大为 0.9 mm，壁厚

根据设计经验，取 0.7～1.2 mm之间；②为保证气

膜有效覆盖，气膜入射角变化范围在 20°～70°之
间；③为增大几何结构变量的参数空间，流向间

距、展向间距在 1～5倍气膜孔直径之间变化、冲

击距离在 0.7～1.2倍气膜孔直径之间变化。选取

了 3个主要的工况因素，根据典型涡轮叶片双层

壁冷却结构数值模拟结果，对代表性工况进行采

样，形成了 12个不同的工况组合，最终构建了

300个样本数据，第 m个几何结构在第 n个工况

下的样本编号为 IDm-CDn，其中 ID表示几何模

型编号，CD为工况条件编号。所有的变量参数

见表 1。
 
 

表 1    变量参数范围

Table 1    Range of variable parameters

参数 数值

气膜孔直径 Df /mm 0.4～0.9

气膜孔倾斜角 α/（°） 20～70

气膜孔展向间距 P/mm 3Df～5Df

气膜孔流向间距 S/mm 3Df～13Df

外壁厚度 Ho/mm 0.7～1.2

冲击距离 H/mm 0.7～1.2

主流燃气温度 Tm/K 1 700, 1 900, 2 100

主流燃气速度 Vm/（m/s） 400, 800

吹风比M 0.75, 1.25
 
 

 2.2   数值模拟设定

选用商用软件 Fluent进行 CFD数值模拟。

使用 Fluent Meshing网格划分软件对几何模型产

生网格，使用非结构化网格，网格生成方法选用

Poly-Hexcore体网格生成方法，能够有效提升六
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图 2    双层壁冷却结构单元

Fig. 2    Double-wall cooling structural unit
 

1660 航    空    动    力    学    报 第 38 卷



面体网格数量。对孔柱区域网格进行加密，并在

流体域壁面设置了边界层，边界层层数量设置

为 6层，总体网格数量为 18万。求解部分选用

Reynolds average Navier-Stockes （RANS）方法来模

拟几何结构的流动和耦合换热过程，湍流模型选

用 shear stress transport （SST） k-ω模型。图 3展示

了计算域的边界条件和网格局部视图，主流入口

和冷气入口均设置为流量入口条件，主流出口设

置为压力出口条件，计算域左右边界设置为周期

边界，整个结构包含流体域和固体域两部分，固

体域只包括双层壁冷却结构外壁。为满足 SST
k-ω湍流模型的要求，调整近壁面网格尺寸，保证

y+小于 1。当温度场在 1 000步内保持稳定且最大

残差小于 1×10−5 时认为计算已收敛。
 
 

Main stream inlet

Coolant inlet

Outlet

Periodic

图 3    几何模型网格

Fig. 3    Geometric model and mesh
 

在 FEM数值模拟过程中，本文使用 Work-
bench中的静力分析系统执行有限元计算。有限

元计算仅在固体域执行，网格选用非结构化网格。

在 Setup组件中导入 Fluent温度场结果，作为几

何结构的温度场载荷。如图 4所示，在平板的冲

击靶面设置远端位移约束条件，设置 3个方向的

位移和旋转自由度为零，从而实现对平板的刚体

位移约束，允许模型自由膨胀。网格选用 2阶元

网格，为保证孔边应力计算结果准确，对网格独

立性进行检验，分别采用 0.8万、1万、1.8万、3.7
万网格进行数值模拟。采用范式等效应力 σMises

对气膜孔边强度进行评价，不同网格规模下气膜

孔边等效应力 σMises 沿着孔边无量纲位置 xh/Ch 分

布如图 5所示，其中 xh 为气膜孔零点位置开始孔

边距离，Ch 为气膜孔周长，图左上角“0/1”表示分

布起点和终点位置，箭头指向为分布方向，N表示

网格数。结果表明 1.8万和 3.7万网格的等效应

力差值为 1%，可以认为已达到网格无关解。在之

后的数值模拟

过程中采用 1.8万网格量的尺寸设置，全局

尺寸设置为 5×10−4 m，孔边网格最大弧度角设置

为 11.25°，狭缝间最小网格数量设置为 4。

 2.3   数据预处理

通过 CFD和 FEM模拟得到了温度场和热应

力场数据，但是由于数值仿真过程采用了非结构

化网格，且模型的几何结构特征比较复杂，所得

到的数值模拟数据在空间上并不是均匀排布的，

因此无法直接使用卷积核进行卷积操作。目前的

相关研究中，一般将导出的几何结构、温度场、应

力场图片作为样本投入训练，这不利于 CNN学习

到产生热应力的潜在机理。本文使用三维温度场

张量、三维热应力场张量作为模型的输入和输出，

采用该空间坐标的温度值和应力值代替 RGB颜

色信息作为张量的基本元素。图 6展示了处理后

的数据格式，处理流程为通过生成三维均匀网格，

使用最近邻采样方法对数据进行插值，得到数据集。
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图 4    约束条件设置

Fig. 4    Constraint setting
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图 5    有限元分析网格无关性检验

Fig. 5    Grid independence check for finite element analysis
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图 6    数据处理示意图

Fig. 6    Schematic diagram of data processing
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 3    卷积神经网络

 3.1   网络架构

采用的 CNN架构如图 7所示，整体为下采样-

上采样的架构。网络的输入包含 16个通道，每个

通道的长宽分别为 256和 64。对于一个双层壁

冷却结构外壁三维温度场输入张量，在壁厚方向

上均匀截取 16个切片，作为网络架构中 16个通

道对应的输入。下采样网络由 4个卷积模块组成，

每个模块由卷积、批标准化、Relu激活函数、池

化层组合而成，卷积层采用了 3×3大小的卷积核，

步长为 1，池化层使用平均池化，卷积核大小为

2×2，步长为 2。上采样网络采用和下采样网络

对称的结构，采用了 4个转置卷积模块。图 7介

绍了卷积模块和转置卷积模块的具体结构，其中

Conv表示卷积操作，BatchNorm表示标准化操作，

Relu表示激活函数映射操作，Pool表示池化操作，

ConvTransp表示转置卷积操作。下采样过程中产

生的多通道特征图跳跃连接到上采样的过程中，

确保模型在上采样过程中能获取更多温度信息，

解码出更加准确的结果。网络最终输出大小为

16×256×64的应力场张量。
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图 7    CNN网络结构

Fig. 7    Architecture of the CNN
 

 3.2   损失函数和指标

使用均方误差（MSE，量符号记为 EMSE）作为

CNN模型的损失函数，定义如下:

EMSE =
1
n

∑n

j=1
（y j− ŷ j）

2
（2）

ŷ j其中 n是样本点的数量，yj 是 FEM计算值， 是

CNN预测值。

选用以下 4项指标评估模型性能：平均绝对

误差（MAE，量符号记为 EMAE）、平均相对误差

（MRE，量符号记为 EMRE），峰值应力平均绝对误

差（PMAE，量符号记为 EPMAE）、峰值应力平均相

对误差（PMRE，量符号记为 EPMRE）。以上 4个指

标都与模型的损失函数没有直接关系，因此可用

于评估模型预测结果质量。

EMAE 和 EMRE 可用于评估预测结果的整体质

量。EMAE 定义如下：

EMAE =
1
n

∑n

j=1

∣∣∣y j− ŷ j1

∣∣∣ （3）

EMRE 定义如下：

EMRE =
1
n

∑n

j=1

∣∣∣y j− ŷ j

∣∣∣
ε+max（y j, ŷ j）

×100% （4）

其中 ε是防止除数为 0的极小值，取 1×10−4，其
他变量定义和 EMSE 相同。

工程应用中峰值应力是几何结构应力场中最

受关注的应力数据，EPMAE 和 EPMRE 可用于评估模

型对于峰值应力的预测精度。EPMAE 定义如下：

EPMAE =
∣∣∣∣max{Y}−max{Ŷ}

∣∣∣∣ （5）

Ŷ

其中 Y是一个样本中所有点的 FEM计算结果值，

是一个样本中所有点的 CNN预测值。
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EPMRE 定义如下：

EPMRE =
EPMAE

max {Y} ×100% （6）

 4    预测精度表现

在 Pytorch中 构 建 代 码 ， 并 在 NVIDIA  Ge-
Force  RTX  3060Ti  GPU（graphics  processing  unit  ）
上运行。采用学习率为 1×10−2 的 Adam优化算

法进行训练，批大小设为 8。在整个数据集上对

模型进行了训练，评估基于 CNN的三维热应力预

测模型的表现。将数据集按 9∶1比例分为训练

集和测试集，训练 4 000轮次。

表 2展示了 CNN模型在训练集和测试集上

的各项指标得分。图 8展示了训练集中编号为

ID1- CD1样本的预测效果，样本各项变量具体值

见表 3。图 8（a）展示了厚度方向上不同厚度二维

切片云图，从左至右分别是温度场、FEM等效应

力场、CNN预测的等效应力场以及相对误差场，

截面 0和截面 15分别表示平板的冲击靶面和气

膜覆盖面，截面 7是模型厚度方向的中截面。对

于不同高度的截面，卷积核很好地预测了等效应

力，预测的等效应力分布和 FEM得到的应力分布

高度一致，对于孔边高应力值区域的重构效果也

很好；图 8（b） 展示了沿流向过气膜孔中心的切片

的预测效果，可以发现在不同的厚度上，CNN都

能较好地重构出等效应力分布；图 8（c）以模型气

膜覆盖面上分别沿流向和展向不同位置上的等效

应力曲线的形式，对 FEM数据和 CNN预测数据

进行定量比较。选取的 6条曲线具有代表性，因

为它们穿过了气膜孔圆心或孔边等高应力区，可

以发现 CNN模型在选取的区域都有很高的精度。

图 9展示了测试集中编号为 ID1-CD7样本的预测

效果，各子图展示内容和图 8相似。可以发现测

试集上 CNN模型很好地重构出了等效应力分布，

但是在预测精度上有所降低。图 8（a）和图 9（a）
中的相对误差云图表明，等效应力较高的区域相

较于等效应力较低的区域，相对误差更低，这是

因为 CNN模型采用 MSE作为损失函数，该损失

函数使得预测结果在各个区域的绝对误差相差不

会很大，但高应力区和低应力区在数值上相差

1～2个数量级，这导致了高应力区域有更小的相

对误差。
  

表 2    训练集和测试集各项指标结果

Table 2    Indexes results of the training set and testing set

参数 训练集 测试集

EMSE/MPa2 0.40 3.49
EMAE/MPa 0.43 1.23
EMRE/% 6.75 15.10

EPMAE/MPa 2.63 16.10
EPMRE/% 2.39 11.81
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图 8    训练集中 ID1几何结构预测结果

Fig. 8    Prediction results of ID1 geometry in the training set
 
 
 

表 3    样本各项变量的具体取值

Table 3    Values of each variable in the sample

样本 训练集样本
ID1-CD1

测试集样本
ID1-CD7

Df/mm 0.85

α/（°） 30.16

P/mm 4.09Df

S/mm 12.84Df

Ho/mm 0.75

Tm/K 1 700

Vm/（m/s） 400

M 0.75 1.25

图 10从统计的角度上展示了 CNN模型分别

在训练集和测试集上的绝对误差分布，图 10（a）
是训练集，图 10（b）是测试集。可以发现在训练

集上，99%区域的绝对误差小于 0.95 MPa，在测试

集上，99%区域的绝对误差小于 2.98 MPa。
相较于其他指标，等效应力峰值更有工程意

义，因此针对等效应力峰值进行了回归分析。回

归分析指标 R2 衡量了预测值和实际值的拟合程

度，图 11展示了回归结果，FEM等效应力峰值和

CNN等效应力峰值在训练集和测试集上的相关

度系数分别为 0.99和 0.83，观察等效应力峰值分

布可以发现，在训练集上，对于不同大小的等效

应力值都能够精准预测，而在测试集上，较大等

效应力点的预测误差更大。
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Fig. 9    Prediction results of ID1 geometry in the testing set
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 5    结　论

本文为了实现双层壁冷却结构外壁三维热应

力场的预测，基于 CNN建立了三维热应力预测模

型。模型将物理量作为输入张量的基本元素，将

几何结构厚度维度对应 CNN的通道维度，从而实

现了三维物理场的输入和输出。采用 CFD结合

FEM数值模拟方法建立了双层壁冷却结构外壁

热应力数据集。所建立的 CNN模型能够准确地

实现热应力场的预测，通过对训练集和测试集整

体指标的评估，以及对典型几何结构的二维云图

分析，验证了 CNN模型的精度水平。通过对工作

总结得到了以下结论：

1） 本文提出的以温度代替 RGB值作为输入

张量基本元素、将几何结构厚度维度对应 CNN
的通道维度的输入形式，能够实现将三维温度场

输入到 CNN中并进行训练，实验结果表明采用该

输入数据格式的模型能够建立三维物理场间的映

射关系，并且具有很高的预测精度。这样的输入

数据格式可广泛应用于三维物理场预测问题上。

2） 通过分析模型性能，所建立的模型在训练

集上平均绝对误差为 0.43 MPa，平均相对误差为

6.75%，平均峰值绝对误差为 2.39 MPa，平均峰值

相对误差为 2.69%，在测试集上平均绝对误差为

1.23 MPa，平均相对误差为 15.10%，平均峰值绝对

误差为 16.10 MPa，平均峰值相对误差为 11.81%。

针对预测结果绝对误差分布进行了统计，训练集

上 99%的区域应力小于 0.95 MPa，测试集上 99%
的区域应力小于 2.98 MPa。针对应力峰值进行了

回归分析，在训练集和测试集上的相关度系数分

别为 0.99和 0.83。
据作者所知，本文是最早利用 CNN求解三维

热弹性问题的工作之一。热应力的产生机理是由

于固体受热产生的膨胀或者收缩导致的不协调变

形，局部温度的大小一定程度上反映了局部的变

形强弱，而 CNN中的卷积计算收集了周围位置的

信息，因此卷积核函数具备了求解热应力的基本

条件。本文建立的 CNN模型的网络架构采用了

在计算机视觉领域较为主流的下采样-上采样架

构，以数据驱动的形式实现了热应力预测，但本

文工作仍有如下不足：

1）  CNN架构存在进一步优化的空间。神经

网络架构和任务是紧密相关的，一个和任务匹配

的架构能够使得预测精度和泛化性都得到增强。

本文采用的 CNN架构能够达到热应力预测任务

的目标，但还存在一定的提升空间。

2）  预测模型的适用范围有待进一步扩展。

本文建立的预测模型能够针对简化的双层壁外壁

单元实现热应力的预测，但平板的曲率、壁内外

的气体压力等因素未考虑进预测模型。

未来工作可考虑纳入更多对热应力形成存在

影响的几何和工况参数，利用现有的热弹性力学

知识对数据的学习过程进行约束，围绕热应力产

生机理建立更加具备解释性的网络架构。
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