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基于 POD-PCE-Kriging模型的航空发动机
高维多目标优化
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摘　　　  要：    针对于传统的航空发动机燃烧室设计过程计算周期长，加工和试验成本高，制约发动机设计周

期的问题，基于航空发动机燃烧室模型，结合 POD-PCE-Kriging（本征正交分解 -多项式混沌展开 -Kriging）模型

和粒子群优化（PSO）算法开展了燃烧性能代理模型的构建和多目标优化设计。通过试验，应用 POD-PCE-Kri-

ging模型预测结果与一维程序计算结果进行对比分析，针对于燃烧效率和总压损失预测值的方均根误差分

别为 0.006 3%和 0.122 7%。对设计变量参数开展寻优，并对获取的 Pareto最优解集进行了分析，为满足性能指

标的先进航空发动机燃烧室设计提供了物理见解，可以快速准确获得满足最优性能的设计参数，缩短航空发

动机的研制周期。
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Abstract:   In  view  of  the  traditional  aero-engine  combustor  design  process  with  long  calculation
cycle,  high  processing  test  and  cost  which  restricts  the  engine  design  cycle,  based  on  the  aero-engine
combustor  model,  POD-PCE-Kriging  (proper  orthogonal  decomposition-polynomial  chaotic  expansion-
Kriging)  model  and  particle  swarm  optimization  (PSO)  algorithms  were  combined  to  construct  the
combustion performance surrogate model and carry out multi-objective optimization design. Through the
test,  the predicted results of POD-PCE-Kriging model were compared with the calculated results of one-
dimensional program, and the root mean square errors of the predicted values of combustion efficiency and
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total pressure loss were 0.006 3% and 0.122 7%, respectively. Optimization search was carried out for the
design variables, and the obtained Pareto optimal solution set was analyzed to provide physical insight into
the design of advanced aero-engine combustor to meet the performance specifications, which can quickly
and  accurately  obtain  the  design  parameters  to  meet  the  optimal  performance  and  accelerate  the
development cycle of aero-engine.

Keywords:   aero-engine combustor design；surrogate model；POD-PCE-Kriging model；
particle swarm optimization algorithm；multi-objective optimization

 

随着航空发动机技术的发展与创新，缩短发

动机的设计周期和计算时长已成为目前研究的重

要组成部分。发动机燃烧室作为航空发动机的三

大核心部件之一，对设计研制周期和设计效果的

要求则更高。而在目前的燃烧室设计中，基本都

是依靠 CFD数值模拟或者风洞试验，依据已有的

数理模型公式进行计算和评估。模型和方法的高

复杂度导致了计算周期过长，具有较大的计算成

本。近年来，降低计算成本，提高优化效率，使用

代理模型近似目标量已经被国内外学者广泛研究。

主要是采取数据驱动的建模方法，根据选取的设

计变量和与之对应的数值计算或真实试验结果所

构成的样本数据库，进行拟合、回归、特征学习等。

构建可以高度近似真实数理模型的代理模型，给

定输入参数可以快速准确得到相应输出参数，以

此来替代设计过程中复杂且耗时的计算和分析。

在当前研究中常用的代理模型主要包括多项式响

应面、移动最小二乘、径向基函数、人工神经网

络、支持向量机、Kriging（高斯回归过程）等。

2015年，Ogawa[1] 结合计算流体力学和进化

算法，在多项式、Kriging等多种代理建模的辅助

下，对来流马赫数为 7.6下，超声速燃烧冲压发动

机进气道初始压缩后，马赫数为 5.7的横流燃油

喷射进行了多目标优化，相关研究加速了超燃冲

压发动机设计。2019年，Taghavi等人[2] 使用了非

线性自回归网络、多层感知器和径向基函数 3种

机器学习方法，建立了多输入单输出代理模型来

预测发动机运行时的燃烧状态。2019年，Te-
jero等学者 [3] 结合代理建模和数值模拟，针对航

空发动机短舱设计开发了一个新的框架。与传统

方法相比，该算法成功地识别了最优机舱设计，

计算成本与原来相比降低了 25%。2020年，Du
等人[4] 应用分层 Kriging优化了火箭发动机的结

构动力学，构建了发动机结构参数设计变量与模

态频率特性之间的关系，并用于辅助发动机优化

设计，取得了较高精度。2021年， Poggi等学者 [5]

开发了适用于模拟空气动力学性能和辐射噪声的

代理模型，数值研究表明，代理模型能够准确重

现螺旋桨的空气动力学性能和辐射噪声。2021
年，Song等人 [6] 提出了分解协同时变 Kriging代

理模型（DCTKS）。通过对多种代理模型构建方

法的比较，证明了所提出的 DCTKS在概率蠕变

疲劳寿命评估的效率和准确性方面具有计算优势，

提高了建模精度和仿真效率。2021年， Tejero等

学者[7] 基于代理模型方法对非轴对称航空发动机

短舱进行设计和研究。为了减少计算费用，研究

了一系列基于代理的适应方法。相对于优化循环

中全数值模拟的传统方法，适应方法确定了可接

受的设计空间，总计算成本降低了 65%。

从上述研究现状分析，应用代理模型辅助发

动机的优化设计取得了较好的发展。但航空发动

机燃烧室存在工况变化大、非线性特征显著、工

作环境恶劣等特点，传统的设计方法计算量较大，

设计周期较长，不能满足性能参数实时预测，因

此应用代理模型辅助航空发动机燃烧室设计具有

较好的优势。

本文以航空发动机燃烧室为研究对象，选取

来流参数、主要几何参数及油气分布可控参数等

多维设计变量，使用拉丁超立方抽样方法，完成

输入参数空间的样本抽取。数据预处理后，应用

西北工业大学自主设计的一维数值计算程序计算

燃烧效率及总压损失等燃烧性能参数，完成数据

样本集构建。其次，基于 POD-PCE-Kriging（本征

正交分解-多项式混沌展开-Kriging）方法，在输入

和输出参数之间建立代理模型，快速准确地对给

定设计参数下的燃烧性能参数进行预测，替代传

统的 CFD数值模拟计算燃烧性能的方法。在此

基础上，应用多目标 PSO（粒子群优化）方法，在满

足燃烧效率不小于 99%及总压损失不大于 4%的

指标下，进一步开展设计变量的参数寻优研究，

获取 Pareto最优解集进行分析，指导燃烧室的优

化设计，加速航空发动机的研制进展。以解决现

有燃烧室设计方法计算复杂耗时、设计周期长、

设计成本大等问题。
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 1    燃烧室模型及数据获取

 1.1   高性能一维设计方法的可靠性验证

为快速完成燃烧室相关参数计算，西北工业

大学与俄罗斯喀山航空大学联合开展了航空发动

机燃烧室一维计算方法的研究，联合开发了一套

航空发动机燃烧室模型的一维计算程序。并以

双旋流燃烧室为对象，通过试验结果与三维数值

计算结果进行对比验证一维数值计算的可靠性。

之 后 采 用 两 种 不 同 的 一 维 计 算 模 型（Case1、
Case2），将一维计算结果和经可靠性验证的三维

数值计算结果对比，进而验证一维计算方法的结

果一致性。

在燃烧室三维计算与试验的对比中，图 1为

三维速度场计算结果与粒子图像测速仪（PIV）试

验测量结果对比云图，图中 VX/Vmax 为速度场中 X
向速度与最大速度的比值。通过与 PIV测量结果

对比，可看出三维数值模拟云图与试验测量结果

速度场分布趋势基本一致。

之后结合一维设计程序，分别采用一维计算

方法 Case1、Case2和 CFD三维计算，得到了针对

于沿轴向（X）流量分配的对比，如图 2所示。可

以看出，在三维计算中主燃孔处的进气量略小于

一维计算结果。
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图 2    双旋流燃烧室沿轴向流量分配对比

Fig. 2    Comparison of axial flow distribution in

twin-swirl combustor
 

表 1为两种一维计算方法与三维计算得到的

燃烧室出口燃气总温。Case1计算结果与三维出

口总温值基本相同。
 
 

表 1    双旋流燃烧室出口总温计算结果对比

Table 1    Comparison of the calculated results of

total temperature at the outlet of the

twin-swirl combustor

计算方法 燃烧室出口总温/K

一维计算（Case1） 1 721.3
一维计算（Case2） 1 773.4

CFD三维计算 1 720.9
 
 

表 2为一维计算方法 Case1、Case2与 CFD三

维计算所得的性能参数对比。其中在三维计算结

果中，燃烧效率略低于一维计算结果。Case1计

算所得的总压恢复系数接近三维计算结果。
 
 

表 2    双旋流燃烧室性能参数对比

Table 2    Comparison of performance parameters of

twin-swirl combustor

性能参数
一维计算
（Case1）

一维计算
（Case2）

CFD
三维计算

燃烧效率 0.999 4 0.999 4 0.997 4
总压恢复系数 0.960 1 0.956 5 0.960 4

 
 

综合上述列举的燃烧室流动参数及燃烧性能

参数对比分析可知，所采用的一维计算方法与三

维计算具有较好的一致性。证明了一维计算方法

 

(a) PIV试验测量结果

(b) 三维数值模拟结果  
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图 1    双旋流燃烧室主燃孔中心截面轴向速度分布

数值模拟与试验结果对比

Fig. 1    Comparison between numerical simulation and

test results of axial velocity distribution on the

center section of the main combustion hole

in a twin-swirl combustor
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能较好地计算燃烧室内的性能参数，计算结果准

确度较高，具有一定的可行性。更详细的方法描

述可参考文献 [8]。
 1.2   航空发动机高性能燃烧室设计

本论文的研究对象为某型同心分级燃烧室。

该燃烧室所满足的设计条件见表 3，其结构示意

图如图 3所示。根据设计要求计算燃烧室的总体

结构参数和流量分布，并在此基础上开展燃烧室

各部件的设计和计算工作。最后，得到燃烧室的

初步设计方案，经过数值模拟及试验验证，已经

验证了这个结构能够满足一定的性能指标要求，

更详细的设计参数可参考文献 [9]。
  

表 3    燃烧室设计要求

Table 3    Combustor design requirements

参数 设计状态 慢车状态

进口总温/K 850 492.9
油气比 0.043 0 0.010 6

燃烧效率 >0.99 >0.98

总压损失 <0.06 <0.07

出口温度分布系数（OTDF） <0.20

出口径向温度分布系数（RTDF） <0.12

  

图 3    燃烧室结构示意图

Fig. 3    Schematic diagram of the structure of the combustor
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在同心分级燃烧室模型的基础上，根据自主

设计的航空发动机燃烧室模型的一维程序计算结

果开展代理模型构建。选取目标参数为燃烧效率

和总压损失 ，选取设计参数为进口总温 、进

口总压 、进口流量 、油气比 、主燃孔数量

（单头部单壁面） 、主燃孔直径 、每排冷却孔

数量 ）以及冷却孔直径 共 8个参数，设计变量

的详细说明如表 4所示。

燃烧室的代理模型设计算法流程主要有以下

几部分，首先在 8变量空间进行拉丁超立方抽样，

得到输入参数的样本数据。之后使用自主设计的

航空发动机燃烧室模型一维程序进行计算，得到

样本参数对应的燃烧效率和总压损失，数据预处

理之后构建完成样本数据集。之后基于 POD-

PCE-Kriging模型的方法建立 8个输入参数（设计

参数）和 2个输出参数（目标参数）之间的映射关

系以替代变量之间的复杂模型，即完成针对于航

空发动机燃烧室的代理模型的构建。最后基于

PSO算法，结合代理模型完成设计参数寻优，得

到最优构型。

 2    方　法

 2.1   POD-PCE-Kriging燃烧性能代理模型设计

POD-PCE-Kriging算法模型主要基于 Kriging
模型。Kriging模型将未知函数看成是某个静态

随机过程的具体实现，包含了回归部分和相关部

分，其中的相关部分可以被视作随机高斯过程的

实现，并且对非线性程度较高的问题具有良好的

拟合效果。Kriging模型以已知点处样本信息的

动态构造为基础，同时拥有全局和局部的统计特

征。采用 POD算法 [10-12] 对原始样本进行降维和

重构，减小样本计算损耗，提取核心信息，滤去边

缘信息，将经过 POD算法处理过后的数据作为 PCE-
Kriging模型的样本输入。PCE-Kriging模型 [13-14]

主要使用 PCE模型[15] 替代原本 Kriging模型中常

用的回归部分，使得在回归部分精度提高的同时，

大大减少了估计参数的数量。上述整体构成

POD-PCE-Kriging算法模型。

x1 x2 x3 x4

x5 x6 x7

x8 η

∆p X = [x1, x2,

x3, · · · , xm]T

xi = [xi
1, x

i
2, x

i
3, · · · , xi

n]

Y = [y1,y2,y3, · · · ,ym]T

η = [η1,η2,η3, · · · ,ηm]T
∆p= [∆p1,

为方便模型描述，设自变量参数为进口总

温 、进口总压 、进口流量 、油气比 、主燃

孔数量 、主燃孔直径 、每排冷却孔数量

以及冷却孔直径 ，因变量参数为燃烧效率

和总压损失 。则输入样本数据集为

，m为样本数，其中每个输入样本参数

，n为维度数。则输出样本参

数为 ，针对于本研究则可为燃

烧效率 和总压损失

 

表 4    设计变量

Table 4    Design variable

设计变量 数值范围

Tt进口总温 /K 427.55～1 070.33

pt进口总压 /kPa 500～3 200

ṁin进口流量 /(kg/s) 19.01～82.398

φ油气比 0.010 6～0.043 0

Nm主燃孔数量 /个 2～4

Dm主燃孔直径 /mm 12.1～16.8

Nc每排冷却孔数量 /个 10～20

Dc冷却孔直径 /mm 0.5～1.5
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∆p2,∆p3, · · · ,∆pm]T。

{xn ∈ Ω} {U1,U2,U3, · · · ,Un}
xn xn

{U1,U2,U3, · · · ,Un}

POD方 法 的 核 心 是 寻 找 n维 场 量 空 间

的一组 “最优 ”正交基 。

假设 可由若干正交基近似，则 可用这组“最优”
正交基 近似表示：

xn =

n∑
i=1

（αiUi） （1）

Ui xn αi Ui式中 为 的特征向量或基向量； 为 的相关系

数。若“最优”正交基所组成的正交空间的维度小

于原始空间，则上述近似过程可描述为对样本空

间进行降维，之后再进行样本的近似重构，则

xn =

r∑
i=1

（αiUi） （r < n） （2）

其中 r为降维后的维度数。之后进行样本数据的

中心化处理。则得到新的中心化样本数据集：

X̃ = {x̃1, x̃2, x̃3, · · · , x̃n} =
{x1− x1, x2− x2, x3− x3, · · · , xn− xn} （3）

X̃ x̃n

xn

其中 为中心化样本数据集， 为针对于任一维

度的中心化样本， 为任一维度的样本均值，之后

进行奇异值分解（SVD）：

X̃ = UΛVT （4）

Λ = {λ1,λ2, · · · ,λn}其中 ，为协方差矩阵由大至小排

列的特征值组成的向量。对于 r的取值，r应当小

于 n，减小特征向量空间的规模，但应尽可能更精

确地逼近原数据空间。r的选取可用以下方式确定：

I =
r∑

i=1

λ2
i

/ n∑
i=1

λ2
i （5）

λ X̃
λ1 > λ2 > · · · > λn

其中 为 协方差矩阵由大至小排列的特征值向

量，满足 。则最终的 POD模型为

Xre = X+
r∑

i=1

（αiUi） （6）

Kriging模型引入统计学假设：将未知函数看

成是某个静态随机过程的具体实现。

ŷ（X）= F（β,X）+ Z（X） （7）

F（β,X） ŷ（X）其中 指回归部分，代表 的数学期望

值。而回归部分主要使用 PCE模型替代原本 Kri-
ging模型中常用的回归部分，为标准正交多项式

的加权和，对于任一样本，表示为以下 PCE。

f（β,X）=
∑

a∈Nn
（βa fa（X）） （8）

{βa, a ∈ Nn} fa（X）

a = {a1, · · · ,an}
fa（X） X

fa（X）=
∏n

i=1
f（i）
ai
（xi）

f（i）
ai

ai

其中 为多变量标准正交多项式

的系数， 为下标，n为输入变量维度。

与输入变量 的概率分布一致，可通过正交

多项式张量乘积得到，即 ，

其中 为第 i个变量的第 阶多项式。

An,p =
{
a ∈ Nn : |a|≤p

}
A

PA = |An,p| =（n+ p）!
n!p!

F（β,X）

而 PCE的核心在于通过式（8）中的一系列无

限项多项式来代替数值模型，因此需要一个截断

方案。则截断集合为 ，其中 p
为 多 项 式 阶 数 的 最 大 值 。 集 合 的 项 数 为

。则对于 m个样本，回归部

分 可写为

F（β,X）=
[
f（β, x1）, f（β, x2）, · · · , f（β, xm）

]T
（9）

Z（X）称为随机模型，表示平稳随机过程，代

表回归模型近似目标函数的系统偏差，其满足以

下条件：E
[
Z（X）

]
= 0

cov
[
z（xi）z（x j）

]
= Σ2R（θ, xi, x j）

（10）

Σ2 R（θ, xi, x j）式中 代表方差； 是假定的关于超参数

的相关函数，表示任意两点的空间相关程度。常

用的相关函数形式有高斯相关函数，则相关函数

R的空间距离函数可表示为

R（dn, θn）= exp

− n∑
h=1

θh

∣∣∣xi
h− x j

h

∣∣∣2 （11）

i, j = 1,2, · · · ,m dk =
∣∣∣xi

h− x j
h

∣∣∣ θk其中 ， ， 表示模型的超

参数。

之后根据最优线性无偏估计要求，使用最小

二乘估计法、拉格朗日乘数法和最大似然估计法，

可求解得到模型的未知参数：
β̂ =（FTR−1F）−1FT R−1Y

Σ̂2 =
（Y−Fβ̂）

T
R−1（Y−Fβ̂）
m

（12）

θ而超参数 可通过求解以下无约束最优化问

题得到

Eml = argmax
θ

[
−1

2
（nln Σ̂2+ ln |R|）

]
（13）

 2.2   PSO多目标优化设计

 2.2.1    多目标优化模型设计

η ∆p η

发动机燃烧室设计所涉及的目标参数为燃烧

效率 和总压损失 ，其中燃烧效率 应尽可能大，
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η≥99% ∆p

∆p≤4%

保 证 ， 总 压 损 失 应 尽 可 能 小 ， 保 证

。

按照多目标最小优化的模型构建，优化模型

可以描述为{
max−η（Tt, pt, ṁin,φ,Nm,Dm,Nc,Dc）

min ∆p（Tt, pt, ṁin,φ,Nm,Dm,Nc,Dc）
（14）

s.t.



Tt ∈ [427.55,1 070.33]
pt ∈ [500,3 200]
ṁin ∈ [19.01,82.398]
φ ∈ [0.010 6,0.043 0]
Nm ∈ [2,4]
Dm ∈ [12.1,16.8]
Nc ∈ [10,20]
Dc ∈ [0.5,1.5]

（15）

η ∆p

不同于单目标优化问题的最优选取，本文所

涉及的多目标优化问题[16-18] 包含两个相互冲突的

优化目标，目标参数燃烧效率 和总压损失 两

者难以达到同时最优，因此在优化过程中只能权

衡两个冲突目标而达到 Pareto最优，最终得到一

个包含多个元素的最优解集（即 Pareto解集）。

Pareto的相关定义主要如下：

x =（x1, x2, · · · , xn） y =（y1,y2, · · · ,yn）

x y

y

Pareto支配：对于多目标最小优化问题的两

个可行解 和 ，若

关于所有目标优化的函数值都小于等于 ，且至

少有一个目标上的函数严格小于 ，即

∀i ∈ {1,2, · · · ,m}, fi（x）≤ fi（y）
∃ j ∈ {1,2, · · · ,m}, f j（x）< f j（y） （16）

x ≺ y则称 x Pareto支配 y，并记为 。

Γ ∈ Rn x ∈ Γ
Γ x′ ∈ Γ f（x′）≺

f（x） x Γ

min F（x） x∗ min F（x） Ω

x∗ min F（x）

Pareto最优解：给定一个集合 ，若 ，

且集合 中不存在其他的元素 ，使得

成立，则 是关于集合 的最优解。若给定多

目标优化题 ， 为 可行域 中

的最优解，则称 是 的 Pareto最优解。

Pareto最优解是可行区域上“不坏”的解，所

以又称作非支配解或非劣解。

min F（x）

min F（x）

Pareto最优解集：给定多目标优化问题 ，

Ps 是 所有 Pareto最优解的集合，即

Ps = {x∗ ∈Ω | ¬∃x ∈Ω : x ≺ x∗} （17）

Pareto前沿：Pareto最优解集在目标空间的映

射被称作 Pareto前沿，即

FP =
{
f（x）=

[
f1（x）, · · · , fm（x）

] | x ∈ Ps
}
（18）

 2.2.2    PSO优化算法

PSO算法 [19-22] 是进化算法的一个重要分支，

其基本思想是模拟鸟类群体行为。PSO算法局部

搜索效率高，收敛快，具有很好的全局和局部搜

索性能，拥有进化计算和群智能的特点。且需要

设置、调整的参数少，实现简洁，在函数优化、模

式分类等工程领域都得到了广泛应用。

X =
{
x1, x2, · · · ,

xm} xi =
{
xi

1, x
i
2, · · · , xi

n

}
xi

pid

pgd

Vi =
{
vi

1,v
i
2, · · · ,vi

n

}

PSO算法可描述为：设粒子群在一个 n维空

间中搜索，由 m个粒子组成种群

，其中的每个粒子所处的位置

都表示问题的一个解，粒子通过不断调整自己的

位置 来搜索新解。每个粒子都能记住自己搜索

到的最优解，记作 ，以及整个粒子群经历过的

最优的位置，即目前搜索到的最优解，记作 。

此外每个粒子都有一个速度，记作 。

当两个最优解都找到后，每个粒子根据式（19）和
式（20）来更新自己的速度和位置。

vi
d（t+1）= wvi

d（t）+φ1r1[pid − xi
d（t）]+

φ2r2[pgd − xi
d（t）] （19）

xi
d（t+1）= xi

d（t）+ vi
d（t+1） （20）

vi
d（t+1）

φ1、φ2

r1、r2

式中 表示第 i个粒子在 t+1次迭代中第

d维上的速度，w为惯性权重， 为加速常数，

为 0～1的随机数。

xi

xi
1, x

i
2, · · · , xi

8

结合本文情况，使用 PSO算法构建了一个 8
维的解域空间，在 8维空间中的点的位置 即为

寻优过程的解，其在各维度上的分量

即为各个设计参数的解值。PSO算法的基本流程

如图 4所示。
 

开始

使用代理模型计算每个粒子的适应度值

更新粒子的个体最优位置和全局最优位置

初始化粒子群

根据式 (19)和式 (20)更新粒子速度和位置

满足寻优条件？

输出全局最优位置

是

否

寻找非支配解并更新非支配解集

结束

图 4    PSO算法流程图

Fig. 4    PSO algorithm flow chart
 

第 7 期 马　跃等： 基于 POD-PCE-Kriging模型的航空发动机高维多目标优化 1609



 3    结果及分析

 3.1   基于 PCE的全局灵敏度分析

η

φ

pt Tt

ṁin

首先，进行全局灵敏度分析，研究输入设计参

数对输出目标参数的影响效果。基于 PCE开展

了全局灵敏度分析，得出对于燃烧效率 而言，油

气比 的灵敏度指标最大，对燃烧效率的影响是

最主要的，其次是进口总压 ，之后是进口总温

和进口流量 ，其余 4个参数对燃烧效率基本无

影响。

∆p pt

ṁin φ Tt

对于总压损失 而言，进口总压 的灵敏度

指标最大，对总压损失的影响是最主要的，其次

是进口流量 ，之后是油气比 和进口总温 ，其

余 4个参数对总压损失的影响较小。燃烧效率和

总压损失的全局灵敏度分析情况如图 5所示。
  

0
Tt pt min

· φ Nm Dm Nc Dc

0.106

0.388

0.100

0.404

7.32×
10−6

5.57×
10−5

7.69×
10−6

1.14×
10−5

Design parameters

0.1

0.2

0.3

0.4

G
lo

ba
l s

en
si

tiv
ity

0.5

(a) 燃烧效率全局灵敏度分析

0
Tt pt min

· φ Nm Dm Nc Dc

0.212
0.239

0.216

3.44×
10−5

2.20×
10−6

4.98×
10−6

1.78×
10−5

Design parameters

0.10

0.15

0.05

0.20

0.25

0.30

G
lo

ba
l s

en
si

tiv
ity

0.35

(b) 总压损失全局灵敏度分析

0.332

图 5    燃烧效率及总压损失全局灵敏度分析结果图

Fig. 5    Global sensitivity analysis of combustion efficiency and

total pressure loss
 

同时，在本文研究的构型和来流条件下，从物

理角度开展分析。针对于燃烧效率参数：随着油

气比和进口流量的增大，会增加燃烧室内可燃气

体质量分数以及燃烧室内的气体掺混均匀程度，

进而增加燃烧反应的速率，提高燃烧效率；当进

口总压增加，气体动能随之增加，从能量转化角

度而言，燃烧效率得到提高。随着进口总温的增

大，燃烧室内的温度也会增大，燃烧反应的速率

会加快，进而提高燃烧效率。

针对于总压损失参数：当进口总压增加时，会

增加流体在流道内的阻力，增大能量损失，进而

增大总压损失；当进口流量增加时，同样会增加

气体流速和流量，从而增加流体在流道内的阻力，

增大能量损失，进而增大总压损失；随着油气比

的增大，导致油气混合物的黏度增加，从而增加

流体的阻力，增大总压损失；随着进口温度的增

加，导致气体的体积增加及密度降低，使得压力

减小及流量增加，进而增大总压损失。

 3.2   基于 POD-PCE-Kriging的燃烧性能代理模

型结果分析

依据文中第 2节所推导论证的模型和方法开

展试验过程，主要进行了航空发动机燃烧室模型

燃烧性能参数的样本采集，开展了 POD-PCE-Kri-
ging代理模型的搭建预测。

η ∆p

首先，基于拉丁超立方抽样并预处理之后的

91组样本数据，通过西北工业大学自主设计的航

空发动机燃烧室模型的一维程序计算得到样本数

据对应的目标优化参数计算结果，进而完成样本

数据集的构建。之后进行 POD-PCE-Kriging代理

模型的参数估计，得到关于目标优化参数燃烧效

率 和总压损失 的代理模型。

之后使用 20组新数据作为测试集进行 POD-
PCE-Kriging模型的预测检验，并与常用的三次多

项式模型、人工神经网络（ANN）模型（基于 ANN
算法针对于燃烧效率和总压损失分别构建两个燃

烧性能代理模型，其中每个 ANN模型由包含输

入层、隐藏层和输出层在内的 4层神经网络构成。

输入层包含 8个输入节点，分别对应 8个输入设

计参数。输出层包含 1个输出节点，对应燃烧效

率或总压损失，并且使用 Adam优化器进行训练）

和基本 Kriging模型的预测结果进行对比。使用

方均根误差作为评判各个模型预测误差的标准，

模型的方均根误差越小，则模型预测效果越好。

如图 6所示，针对于燃烧效率，4个模型使用

新数据集进行预测，三次多项式模型的方均根误

差为 0.015 0%，ANN模型的方均根误差为 0.107 0%，

Kriging模型的方均根误差为 0.004 5%，POD-PCE-
Kriging模型的方均根误差为 0.006 3%，表明 4个

代理模型均可以较好地表征原模型，但针对于燃

烧效率参数，Kriging模型预测的方均根误差最小，

POD-PCE-Kriging模型次之，均优于三次多项式

模型和 ANN模型。
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(b) 各代理模型燃烧效率预测误差对比

图 6    代理模型燃烧效率预测对比图

Fig. 6    Comparison of predictions of surrogate models on

combustion efficiency
 

如图 7所示，针对于总压损失，4个模型使用

20组测试数据集进行预测，三次多项式模型的方

均根误差为 0.162 8%，ANN模型的方均根误差为

0.303 2%，Kriging模型的方均根误差为 0.087 9%，

POD-PCE-Kriging模型的方均根误差为0.122 7%，

表明 4个代理模型同样可以较好地表征原模型，

但针对于总压损失参数，Kriging模型预测的方均

根误差最小，POD-PCE-Kriging模型次之，均优于

三次多项式模型和 ANN模型。
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图 7    代理模型总压损失预测对比图

Fig. 7    Comparison of predictions of surrogate models on total

pressure loss
 

此外，进行大量试验并记录模型预测的计算

时间，得到 Kriging模型和 POD-PCE-Kriging模型

针对于 20组测试数据的平均预测时长。Kri-
ging模型预测的平均时长为 1.314 ms，POD-PCE-
Kriging模型预测的平均时长为 1.066 ms。表明使

用 POD算法对样本数据集进行降维重构后，可以

较好地表征原数据空间，提炼更为关键的样本信

息，滤去边缘信息，同时在一定程度上减小了计

算损耗，在面对庞大数量的参数预测中更可以展

现模型的快速性，预测精度也并未有较大程度的

降低。

 3.3   基于 PSO的燃烧室高维多目标优化分析

η ∆p

基于 POD-PCE-Kriging代理模型开展针对于

目标优化参数燃烧效率 和总压损失 的航空发

动机燃烧室构型参数优化。如图 8所示是多目标

优化为燃烧效率和总压损失的 Pareto最优解集在

目标空间内的映射，即 Pareto前沿。每一个点即

代表一个 Pareto解的目标函数值，表示在目标参

数限定范围内，当确定一个目标参数的取值时，

另一个参数没有更优的选择，该取值即为最优值。

该 Pareto前沿表征了两个存在冲突关系的目标参

数——燃烧效率和总压损失的限定范围内的最优
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Fig. 8    Pareto frontier in the target space
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取值，其解为最优解。

η φ

ṁin pt Tt

如图 9分别显示了燃烧效率 与油气比 、进

口流量 、进口总压 、进口总温 的关系，图中

实心点表示 Pareto最优解集在设计空间中的分布，

圆圈分别表示解集在各个面的投影。3幅图都表

明燃烧效率主要受油气比的影响。其中，随着油

气比的增大，燃烧效率显著增加，在相对较大的

油气比时，燃烧效率在其最大值附近趋于平缓。

随着进口总压、进口流量和进口总温的增大，燃

烧效率同步增大。此外，在变量参数的设定范围

内，油气比在 0.025～0.043；进口流量大于 40 kg/s，
进口总压为 1 500～3 000 kPa，进口总温为 600～
1 000 K时，几个主要影响参数相互作用，使燃烧

效率容易出现较大情况。

∆p φ

ṁin pt Tt

如图 10分别显示了总压损失 与油气比 、

进口流量 、进口总压 （kPa）、进口总温 的关

系，3幅图都表明总压损失主要受进口总压的影

响。其中，随着进口总压的增大，总压损失显著

增大，在相对较大的进口总压时，总压损失在其
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图 9    燃烧效率随影响参数变化情况图

Fig. 9    Variation of combustion efficiency with influential

parameters
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最小值附近趋于平缓。随着进口流量、油气比和

进口总温的减小，总压损失同步减小。此外，在

变量参数的设定范围内，进口总压小于 1 000 kPa，
进口流量在 20～25 kg/s，进口总温小于 700 K，油

气比大约在 0.02时，几个主要影响参数相互作用，

Pareto解集中更容易得到总压损失较小的点。

 4    结　论

本论文创新性地针对于某型航空发动机燃烧

室模型，根据航空发动机燃烧室模型的一维程序

计算结果，基于数据驱动开展了基于 POD-PCE-
Kriging模型的代理模型构建和基于 PSO算法的

多目标设计优化。

1）  根据航空发动机燃烧室高性能燃烧的优

化设计需求，确定来流参数、主要几何参数组织

及油气分布可控参数等多维设计变量，使用拉丁

超立方抽样完成样本采集，使用航空发动机燃烧

室模型的一维程序计算得到目标参数值，完成燃

烧室多个性能参数数据库的建立。

2）  在基本的 Kriging方法的基础上，创新性

地提出一种基于 POD-PCE-Kriging方法的燃烧室

性能预测模型。模型与三维计算相比，可快速对

给定设计参数下的燃烧性能参数进行预测。根据

试验结果，表明了该代理模型可以很好地近似原

计算模型，证明了方法的预测快速性和计算准确

性。但由于一维计算与三维计算相比普遍存在偏

差，故代理模型预测结果较于三维计算结果仍存

在误差，无法准确模拟真实物理情况。

3） 在此基础上，应用多目标 PSO方法，在满

足燃烧效率不小于 99%及总压损失不大于 4%的

指标下，进一步开展设计变量的参数寻优研究。

最终得到一个包含多个元素的 Pareto解集，完成

了参数的优化选择。此外，对获取的 Pareto最优

解集进行分析，得到了对设计目标影响较大的关

键设计因素和设计参数对目标参数的具体影响状

态，指导燃烧室的优化设计，加速航空发动机的

研制进展。
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