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基于数据驱动的复杂进气下风扇转子叶根
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摘　　　  要：    发展了一种基于数据驱动的复杂进气下风扇转子叶根损失预测方法。提取了影响风扇转子叶

根损失的关键气动参数作为输入变量，熵损失系数作为输出参数；采用计算耗时小的单叶片通道定常模型，

通过给定不同边界条件并进行组合来构建样本数据库，使得数据库中样本点尽可能覆盖更广的复杂进气工

况；采用径向基神经网络训练并构建输入变量与输出参数之间的映射，实现叶根损失的快速预测。计算结果

表明：该损失模型能够准确捕捉叶根损失的径向分布趋势，并且相比于传统损失模型能够大幅提升预测精度。

在不同流量、进气旋流以及畸变强度工况下，叶根流动损失平均预测误差基本小于 10%。
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Abstract:   A  data-driven  based  hub  loss  prediction  model  was  developed  for  the  fan  rotor  under
complex inflow conditions.  The key aerodynamic parameters were extracted as input parameters and the
entropy  loss  as  output  parameter.  The  sample  database  was  constructed  based  on  computation-efficient
single-blade-passage steady computational method. Different boundary conditions were set and combined
to make the database samples cover a wide range of complex inflows as far as possible. The RBF neural
network was used to construct the mapping between input and output parameters to realize rapid prediction
of hub loss. Results showed that the loss model can accurately capture the radial distributions of hub loss
and  significantly  improve  the  prediction  accuracy.  Meanwhile， the  averaged  loss  prediction  error  in  the
rotor hub region was mostly lower than 10% under different inlet mass flow，inlet swirl angle and inflow
distortion conditions.
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传统的风扇/压气机气动设计通常是针对均

匀来流工况开展的，然而，由于飞行器的特殊气

动布局方式或在飞行过程中飞行工况的改变会使

得动力系统面临特殊来流条件[1-5]，常常导致风扇/
压气机工作于复杂非均匀来流工况，造成气动性

能的显著下降[6-9]。因此，为了更大程度地削弱复

杂非均匀来流的负面作用，需在风扇/压气机的气

动设计阶段就有效考虑非均匀来流的影响。

纵然，采用三维全叶片通道非定常 RANS
（Reynolds-averaged  Navier-Stokes）数值模拟方法

能够较为准确地评估风扇/压气机对复杂非均匀

来流的气动响应，但是单次计算就需要消耗大量

的时间和资源，无法适用于风扇/压气机的气动性

能快速评估和迭代设计。因此，计算更为高效的

低阶方法（如通流计算法[10]、激盘模型[11]、体积力

方法[12] 等）被发展并用于快速评估复杂来流工况

下风扇/压气机的气动性能，这些低阶计算方法固

然能够大幅降低计算时间消耗，但是对于性能的

计算精度却极大程度上依赖于叶片气动损失的准

确模化。也就是说，流动损失的准确预测对低阶

计算方法的预测精度具有重要作用。

针对风扇/压气机内部的流动损失，近年来学

者们开展了一系列关于损失模型的研究工作。他

们首先将流动损失根据物理特征进行分类，然后

基于物理简化或经验来建立不同气动和几何参数

与流动损失之间的数理关联。目前比较常用的损

失模型包括叶型损失模型[13-14]、激波损失模型[15-16]、

二次流损失模型[17-18] 以及叶尖泄漏损失模型[19-20]，

这些损失模型经过经验参数校准能够应用于风扇/
压气机内的流动损失预测。

上述的基于物理简化或经验的损失模型在常

规均匀来流的设计工况下往往能够展现出较好的

预测能力，然而，针对复杂非均匀来流条件，压气

机叶片往往严重偏离设计工况，叶片通道内部出

现强烈的三维流动特征，相比于设计工况，气动

和几何参数（损失模型输入参数）与流动损失（损

失模型输出参数）之间往往呈现出较为复杂的多

重非线性数学特征（近线性、低阶非线性和高阶

非线性特征），同时，气动和几何输入参数的取值

也超出了传统模型的标定范围。此时，传统的基

于物理简化或经验的损失模型在预测复杂非均匀

来流条件下风扇/压气机流动损失时就遇到了极

大挑战，严重制约了低阶快速计算方法的评估可

信度。

实际上，借助于一定的物理认知或物理参数

嵌入，基于数据驱动的机器学习算法通过大量有

效的数据样本训练能够学习出复杂的数据关联特

征，为复杂非均匀来流工况下风扇/压气机内部流

动损失的高精度预测提供了可供尝试的一种思路。

而且，前人也已经采用神经网络模型实现了二维

叶型/翼型流场关键物理参数的捕捉 [21-22] 以及风

扇/压气机特性图谱的预测 [23-24]，这就更进一步说

明了基于数据驱动的机器学习算法在刻画输入参

数与输出参数之间复杂非线性关系的巨大潜力。

为了克服传统的基于物理简化或经验的损失

模型在预测复杂非均匀来流条件下风扇/压气机

内部流动损失时的弊端，同时也考虑到基于数据

驱动的机器学习算法在构建复杂非线性数据关联

方面的重要潜力，本文以流动损失极易触发的风

扇转子叶根为例，发展了一种基于数据驱动的复

杂进气下风扇转子叶根流动损失预测模型。首先

提取了对风扇/压气机转子叶根损失具有重要影

响的气动参数作为输入变量，熵损失系数作为输

出参数；然后，采用计算量相对较小的单叶片通

道定常计算模型，通过给定不同的进出口边界条

件并进行不同边界条件之间的组合来生成单个数

据样本，使得数据库中样本点所形成的输入向量

空间具有更加宽广的覆盖范围；接着，基于样本

数据库，采用径向基函数神经网络建立模型输入

参数与输出参数之间的非线性数据关联，实现流

动损失的快速预测；最后，还对本文发展的损失

模型进行了校验。本项研究的最终目的就是为复

杂来流条件下风扇/压气机内部流动损失的快速

准确预测提供一条可行的思路，从而服务于复杂

工况下风扇/压气机气动性能的快速评估。

 1    问题描述

在风扇/压气机的初始气动设计阶段，往往需

要采用低阶计算方法（如通流计算法、体积力法

等）对气动性能进行快速评估，而低阶计算方法

中又通常嵌入损失模型，流动损失的准确预测就

对低阶计算方法的精度具有重要的影响。在复杂

进气条件下，风扇/压气机转子叶根区域存在强烈

的三维流动特征，叶片吸力面边界层在逆压力梯
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度的作用下发生流动分离，并发生径向扩展，非

设计工况时更为严重，因此，叶根流动损失的快

速准确预测对于初始设计阶段评估风扇/压气机

气动性能具有重要意义。

传统损失模型被广泛应用于均匀来流条件下

的风扇/压气机内部损失预测，但是在复杂进气工

况下其预测偏差较大。图 1给出了非均匀进气条

件下传统损失模型与 CFD数值模拟对转子叶根

流动损失的预测结果对比，其中，该算例的非均

匀进口来流特征取自边界层抽吸型（boundary lay-

er ingestion, BLI）风扇畸变区中心位置的叶片进

气条件，传统的损失模型分别命名为 H模型和 B

模型，前者由叶型损失模型[14] 和 Hearsey等 [18] 提

出的二次流损失模型线性叠加而成，后者则由叶

型损失模型和 Banjac等 [17]线性叠加构成。从图

中对比结果可见，在 10%叶高以上，相比于 CFD

计算结果，传统损失模型能够预测损失沿径向的

变化趋势，但是存在较大的绝对数值偏差，而越

靠近叶根区域（6%～10%叶高），损失变化趋势和

绝 对 数 值 都 存 在 较 明 显 的 偏 差 。 通 过 计算

6%～28%叶高范围的质量流量平均误差（用 eave
表示），其定义式如式（1）所示，序号 i 从 1～12表

示 6%～28%之间（间隔 2%）的 12个叶高，结果显

示 H模 型 和 B模 型 的 平 均 预 测 误 差 分 别 为

18.4%和 42.5%，说明传统损失模型在预测复杂进

气条件下风扇/压气机叶根流动损失能力方面还

存在不足。

eave =

12∑
i=1

∣∣∣mi ·（ŷi− yi）
∣∣∣

12∑
i=1

mi · yi

（1）
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图 1    复杂进气下压气机近最高效率点叶根损失的传统损失

模型预测结果

Fig. 1    Predicted hub flow loss by physics-based loss models at

peak efficiency point under complex inflow conditions
 

 2    基于数据驱动的损失模型构建

本部分内容主要是基于神经网络机器学习算

法构建一种以气动参数为输入、熵损失系数为输

出的复杂进气条件下风扇转子叶根流动损失快速

预测模型。损失模型构建流程如图 2所示，主要

分为 3步，分别为输入参数筛选与提取、样本数

据库生成以及模型构建。
 
 

训练样本

神经网络

替代模型

单通道计算域边界条件

RANS模拟

流场收敛

关键气动参数

熵损失系数

1) 参数筛选与提取 2) 数据生成 3) 模型构建

图 2    基于数据驱动的损失预测模型构建流程图

Fig. 2    Framework of data-driven hub flow loss prediction model
 

 2.1   输入参数筛选与提取

对于输入参数筛选与提取，主要分为两部分：

①确定叶根区域对流动损失具有重要作用的关键

气动参数；②将关键气动参数沿叶高分布从流场

中提取出来。

在逆压力梯度的作用下，风扇/压气机转子叶

根区域极易发生边界层分离，并形成严重的分离

损失。因此，分离流场特征参数的选取是构建叶

根损失模型输入参数向量的关键，本小节通过总

结前人对于叶根分离流动的研究，筛选出关联复

杂进气下叶根区域流动损失的关键气动参数。

1）  从 Lei等 [25] 对叶栅角区流动分离的研究

中可以发现，边界层分离与流动的周向压力梯度

和流向压力梯度关系密切，而周向压力梯度和流
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向压力梯度对于流动负荷的表征可以用扩压因子

描述。

2） 通过 Benner等 [26] 对涡轮角区边界层分离

的研究可以发现，收缩比（cos α1/cos α2）一定程度

上能够描述叶根区域的流动堵塞状态，其中 α1 为

转子叶片进口气流角，α2 为转子叶片出口气流角。

3） 从进气速度三角形的角度考虑，来流畸变

导致轴向速度降低，此时周向速度基本不变，本

文选择攻角来表征进气状态，这是由于攻角的大

小与进口气流轴向速度和周向速度比值密切

相关。

基于以上分析，本文最终选择了攻角、扩压

因子以及收缩比作为损失模型的输入参数，同时，

选取熵损失系数作为输出参数，其定义如下：

ζ=
T1∆S

0.5 ·V2
1

（2）

其中 T1 和 V1 表示进口质量平均的静温和速度，

ΔS 为流体通过叶片通道的熵增量，采用流线追踪

法获得[27]。

由于压气机不同叶高位置的损失机制不同，

比如叶尖区域以激波和泄漏损失为主，叶中区域

以激波和叶型损失为主，叶根区域以二次流损失

为主，损失源不同会使得预测模型的输入参数也

不同。考虑到 6%叶高以下涉及到边界层内流动，

28%叶高以上二次流对损失的影响大幅减弱，叶

型损失为主要损失源，而 6%～28%叶高范围内二

次流损失占主导，因此，本文构建了 6%～28%叶

高范围内的损失预测模型。同时，为了使输入向

量空间能够覆盖尽可能大的参数变化范围，输入

向量由进气攻角、扩压因子和收缩比在 4%～32%
叶高范围内的分布值（取值间隔 2%叶高）组成，

如式（3）所示，同时，输出向量由熵损失系数在

6%～28%叶高范围内的分布值（取值间隔 2%叶

高）组成，如式（4）所示。

X =[i4% i6% i8% · · · i32% D4% D6% D8% · · · D32%（cos α1/cos α2）4% · · ·（cos α1/cos α2）32%] （3）

Y = [ζ6% ζ8% ζ10% · · · ζ28%] （4）

 2.2   样本数据库生成

对于样本数据库生成，本文以 BLI畸变来流

条件下的风扇为例，采用准定常假设，针对单叶

片通道定常计算模型通过给定不同典型的边界条

件及其组合使得损失模型输入向量空间能够尽可

能覆盖更广的流场参数变化范围，即采用单叶片

通道定常模型生成样本数据库来预测复杂畸变来

流条件下风扇转子叶根的流动损失。

文中对于单个数据样本点的计算采用 Nu-
meca Fine-Turbo EURANUS求解器，其通过有限

体积法对三维可压缩雷诺平均的 Navier-Stokes方
程进行求解，空间离散采用中心差分法，时间离

散采用 4阶显式龙格库塔法，工质选用理想气体，

湍流模型选取一方程 Spalart-Allmaras模型。研究

对象选取跨声速风扇转子 NASA Rotor 67，计算域

如图 3所示，进口边界给定总温、总压和进气角

度，出口边界给定平均静压。

计算网格的无关性校验结果如图 4所示，单

叶片通道计算模型分别选取了 36万（网格 A）、

68万（网格 B）和 92万（网格 C）3种网格数目，圆

圈代表绝热效率，方框表示总压比。从图中可以

看到，随着网格数目从网格 A增加至网格 B，绝
热效率值增长速度较快，而网格数目从网格 B增

加至网格 C，绝热效率值增长速率明显减缓，维持

在一个稳定水平。对于总压比而言，随着网格数

目从网格 A增加到网格 B，总压比值明显降低，
 

截面1

截面2

机匣

进口
转子 出口

轮毂

−10 mm 102 mm Z

图 3    跨声速风扇转子 NASA Rotor 67单通道计算域

Fig. 3    Computational domain of the single-passage model of

transonic fan rotor NASA Rotor 67
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Fig. 4    Independence validation of grid numbers
 

1640 航    空    动    力    学    报 第 38 卷



随后网格数目从网格 B增加至网格 C，总压比基

本维持不变。综合考虑计算时间和计算精度，本

文最终选取单叶片通道计算模型网格数为 68万。

为了校验数值方法的可靠性，首先将 Rotor 67
特性图谱的数值计算结果与公开实验数据[28] 进

行了对比，如图 5所示。从图中可以看到，随着流

量的变化，数值模拟获得的等熵效率和总压比的

变化趋势与绝对量值都与实验数据吻合较好。
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图 5    风扇转子特性图谱对比

Fig. 5    Comparison of fan rotor performance maps
 

进一步，图 6还对比了风扇转子出口静压和

总温的径向分布结果，可以看出，数值模拟结果

能够较好地捕捉到出口静压和总温的径向变化趋

势，整体来说与实验数据吻合较好，这就更进一

步验证了本文所选取的数值计算方法具有较好的

准确性和可靠性。

为了使模型输入向量空间（由进气攻角、扩

压因子和收缩比参数组成）能够获得尽可能大的

覆盖范围，本文针对单叶片通道定常计算模型给

定不同的畸变强度、进气旋流角度、出口反压以

及三者的组合。

1）  三组径向总压畸变（如图 7所示，横轴为

无量纲进口总压，其中 pt,ref 为标准大气压 101 325 Pa，

纵轴为叶高），总压畸变强度（DA，量符号记为 SDA）

分别为 0、3.7%和 11.1%，总压畸变强度定义如下：

S DA =（pt,max− pt,min）/pt,ave （5）

其中 pt,max 和 pt,min 分别为进口截面总压的最大值

和最小值，pt,ave 为进口平均总压。
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图 7    进口总压径向分布

Fig. 7    Radial distributions of total pressure at inlet
 

2）  11组进气旋流角度分别为 0°、±2°、±4°、

±6°、±8°、±10°。

3） 给定计算域的出口压力，以此来改变转子

负荷。

通过上述条件的任意组合，最终获得了 387

个数据样本点。

 2.3   损失模型构建

本文中机器学习算法选用径向基神经网络，
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图 6    风扇转子出口静压和总温的径向分布对比

Fig. 6    Radial distribution comparison of static pressure and total

temperature at the fan rotor outlet
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其具有结构简单、学习收敛速率快、对复杂数学

关系逼近精度高的特点[29]。径向基神经网络由输

入层、隐藏层以及输出层 3部分构成，如图 8所

示 ， 工 作 原 理 为 对于 M 维 输 入 向 量 Xk=[Xk1

Xk2　 ···　 XkM]， 在 隐 藏 层 中 通 过 N 个 Ci =[Ci1

Ci2　···　CiM]为中心的高斯函数进行非线性变换，

在输出层经过线性变化，权值 Wi=[wi1　wi2　 ···
wiJ]，偏置 B=[b1　b2　···　bJ]，映射到 J 维输出向

量 Yk =[Yk1　Yk2　···　YkJ]的过程，其中输入向量

Xk 和输出向量 Yk 的下标“k”表示第 k 个输入或输

出向量，中心向量 Ci 以及权值向量 Wi 的下标“i ”
表示第 i 个中心点或权值向量。
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∑
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图 8    径向基（RBF）神经网络示意图

Fig. 8    Schematic diagram of radial basis function （RBF）

neural network
 

本文选取的径向基神经网络的数学表述形式

可以表达为

Yk j =

N∑
i=1

wi jΦ（Xk,Ci）+b j （ j = 1,2, · · · , J）

（6）

Φ（Xk,Ci）= exp
(
− 1

2σ2

∥∥∥∥Xk−Ci

∥∥∥∥2
)

其中 。在上述径

向基神经网络运算过程中有 3组未知量有待确定，

分别为基函数中心 Ci、基函数标准差 σ以及输出

层的权值和偏置 [Wi ；B]。径向基神经网络通过

训练数据样本来确定以上未知量的具体值，首先

通过 K-means聚类方法确定隐藏层基函数的中

心 Ci，然后，用各个中心之间的距离按照式（7）确
定基函数的标准差 σ

σi = λ min
j=1～N

∥∥∥∥Ci−C j

∥∥∥∥ （i = 1～N） （7）

文中重叠系数选取为 λ=2×105。最后，输出

层的权值和偏置通过求解线性方程组获得。这样，

在给定输入向量/输入参数的情况下就能够获得

损失的输出值。

 3    预测性能验证

 3.1   随机取样验证

本文从 387个样本点中随机选取了 20个样

本点（约为样本总数的 5%）进行模型预测精度分

析，剩余的 367个样本点用来训练预测模型。随

机取样的预测结果如图 9所示，横轴代表随机样

本序号，纵轴为轮毂区域 6%～28%叶高范围内熵

损失系数的质量平均值，采用 ζhub-ave 表示，其定义

式如下：

ζhub-ave =

12∑
i=1

mi · ζi

12∑
i=1

mi

（8）

从图 9可以看出，针对随机选取的样本点，本

文的损失模型能够准确预测叶根损失值，评估结

果表明，随机选取的 20个测试样本的叶根损失平

均预测误差为 5.87%。
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图 9    随机取样预测结果

Fig. 9    Predicted result of random samples
 

 3.2   均匀进气不同流量工况验证

进一步，还对比分析了均匀来流设计转速情

况不同流量工况（近堵塞点至近失速点）下本文损

失模型预测结果与 CFD计算结果，如图 10所示，

其中横坐标为进气攻角，纵坐标为叶根质量平均

的熵损失系数值。可见，随着压气机的运行工况

从近堵塞点移至近最高效率点，叶根损失快速下

降，然后从近最高效率工况至近失速工况，叶根

损失不再下降。通过对比可以得知本文的损失预

测模型能够较好地捕捉到叶根流动损失随工作流

量的变化趋势，而且，从近堵塞工况至近失速工

况，不同工况点的转子叶根流动损失的平均预测

误 差为 eave={6.05%,  7%,  7%,  6.1%,  3.6%,  1.3%,
3.1%,  4.5%,  5.8%,  6.8%,  6.9%,  4.7%,  2.1%,  3.7%}，
均不超过 7%。
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图 11对比了 3种典型流量工况（近堵塞（NC）
点、最高效率（PE）点和近失速（NS）点）下熵损失

系数在靠近叶根区域不同叶高位置的径向分布结

果。其中横轴为熵损失系数，纵轴为不同叶高位

置。从图中可以看到，相比于传统损失模型（H模

型和 B模型），本文的损失预测模型能够更加准

确地捕捉 3种典型流量工况下损失沿叶高的变化

趋势。

 3.3   不同畸变强度进气工况验证

选取了进气畸变强度 SDA=7.5%和 SDA=12.7%
的两种径向总压畸变进气，用来校验本文损失模

型对不同畸变强度下转子叶根损失的预测效果。

进口总压径向分布如图 12所示，其中虚线为要验

证的畸变进气总压分布曲线，实线为构建数据库

样本所选择的畸变进气总压分布曲线。

图 13给出了畸变进气（SDA=7.5%）不同流量

工况（近堵塞点至近失速点）下本文的损失模型预
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图 10    均匀进气时不同流量工况下损失模型预测结果与

CFD结果对比

Fig. 10    Comparison between predicted results and CFD

results of loss model at different mass flow conditions

under clean inflow
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图 11    不同典型流量工况下熵损失系数径向分布

Fig. 11    Radial distributions of entropy loss coefficient at different mass flow conditions
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Fig. 13    Comparison of loss coefficient at different mass flow

conditions with inflow distortion （SDA=7.5%）
 

第 7 期 石凯凯等： 基于数据驱动的复杂进气下风扇转子叶根损失模型 1643



测结果与 CFD结果的对比。由图中可以看出，从

近堵塞点至近失速点，随着攻角增加，熵损失系

数值呈现出先快速下降、而后缓慢上升的变化趋

势。与 CFD结果相比，本文的损失预测模型较准

确地捕捉到了这种变化趋势，并且所有工况下叶

根损失的预测误差全部小于 7%。

图 14还给出了畸变进气（SDA=7.5%）下 3个

典型流量工况（近堵塞点、最高效率点和近失速

点）损失系数的径向分布对比结果。从图中可以

看到，相比于传统损失模型，本文的损失模型预

测结果无论在径向变化趋势还是在绝对量值方面

都与 CFD计算结果吻合较好。
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图 14    畸变进气（SDA =7.5%）典型流量工况下损失系数径向分布对比

Fig. 14    Radial distributions comparison of loss coefficient at typical mass flow conditions with inflow distortion (SDA =7.5%)
 

图 15为畸变进气（SDA=12.7%）不同流量工况

（近堵塞点至近失速点）下本文的损失模型预测结

果与 CFD结果的对比。从图中可以看到，本文损

失模型的预测结果与 CFD结果变化趋势一致，吻

合较好。关于预测精度，近失速点预测误差为

16%，其余工况点预测误差全部小于 10%。

图 16给出了畸变进气（SDA=12.7%）下 3个典

型流量工况（近堵塞点、最高效率点和近失速点）

损失系数的径向分布对比结果。从图中可以看到，

与传统损失模型的预测结果相比，本文损失模型

给出的损失沿径向分布趋势和绝对量值都与

CFD计算结果较为一致。

 3.4   不同旋流进气工况验证

图 17给出了近最高效率点处 3种进气条件

（SDA=0、SDA=7.5%、SDA=12.7%）不同进气旋流角条

件下本文损失模型预测结果与 CFD结果的对比。

从图中可以看到，3种进气条件下本文的损失模

型能够较为准确地预测出损失随着旋流角度的变

化趋势，其中畸变强度 SDA=12.7%下预测误差略

微偏大，整体平均误差为 7.4%。

图 18为进气畸变强度 SDA =7.5%不同旋流角

度条件下本文损失模型与 CFD关于叶根损失径

向分布的对比结果。从图中可以看到，在 3种旋

流角度条件下，本文的损失模型能够准确地预测

叶根流动损失沿径向的变化趋势。

 3.5   不同转速下损失预测结果验证

本小节校验了损失模型在不同转速（Ω）工况

时的预测效果，如图 19所示。从图中可以看到，

在 90%Ω～105%Ω 范围内，损失随流量变化趋势

的预测结果与 CFD结果吻合较好，进一步，95%Ω
和 105%Ω 下叶根损失平均预测误差分别为 11.02%
和 10.23%，而 90%Ω 下平均误差相对偏大，其值
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图 15    畸变进气（SDA=12.7%）不同流量工况下损失系数对比

Fig. 15    Comparison of loss coefficient at different mass flow

conditions with inflow distortion (SDA=12.7%)
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Fig. 16    Radial distributions comparison of loss coefficient at typical mass flow conditions with inflow distortion (SDA=12.7%)
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Fig. 17    Comparisons of predicted results and CFD results of loss model in this paper under different inlet swirl flows for three distortion
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为 18.6%。可见，在风扇常用工作转速范围内，本

文损失模型仍具有较好的预测效果。

 4    结　论

为了克服传统的基于物理简化或经验的损失

模型在预测复杂非均匀来流情况下风扇/压气机

内部流动损失时的弊端，结合数据驱动机器学习

算法在建立模型输入和输出参数之间复杂非线性

关联方面的优势，本文以风扇转子叶根损失预测

为例，发展了一种基于数据驱动的复杂来流下风

扇转子叶根流动损失预测方法，并获得如下主要

结论：

本文发展的损失模型能够准确预测不同流量、

进气旋流和畸变强度等工况下的叶根流动损失。

其中，在不同流量（负荷）和旋流工况下，叶根流

动损失平均预测误差都小于或接近 7%；对于不同

畸变强度情况，相对弱畸变强度下叶根损失的预

测误差全部小于 7%，相对强畸变强度下只有近失

速点叶根损失的预测误差为 16%，其余工况点预

测误差全部小于 10%，同时，本文的模型还能够较

好地捕捉叶根损失的径向变化趋势。

在 90%Ω～105%Ω 范围内，本文的损失模型

能够较好地捕捉到叶根损失随流量的变化趋势，

同时，在 95%Ω 和 105%Ω 工况下，叶根流动损失

的平局预测误差分别为 11.02%和 10.23%。
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