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基于物理嵌入神经网络的叶栅损失模型
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摘　　　  要：    为解决传统的叶栅损失经验模型在构建过程中对于强非线性函数关系总结能力不足，导致其

适用局限性、可修正性不好等问题。在一般端到端人工神经网络的基础上，进一步发展了物理嵌入神经网

络方法，通过将叶栅表面压力分布引入神经网络建立叶栅损失模型，对叶栅压力分布和性能进行预测。经验

证，相对于经验模型，端到端神经网络模型总体损失预测误差降低 22.3%，物理嵌入神经网络模型总体损失预

测误差下降 37.9%。
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Abstract:   It is difficult to modify and broaden the scope of application for empirical models because
of  its  inadequate  ability  to  fit  strong  nonlinear  function  relationship.  In  order  to  solve  these  problems,  a
physics-informed deep learning cascade loss model of embedding the pressure distribution of cascade into
neural  networks  was  proposed.  The  loss  prediction  error  decreased  by  22.3%  compared  with  empirical
model for end-to-end neural networks and 37.9% compared with physics-informed model.
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现代航空发动机设计对高性能压气机的要求

日益提高[1]。由于气动参数之间的强非线性关系

以及建模的复杂度问题，压气机的全三维设计难

以实现及普及，主流设计方法大多采用二维或准

三维设计[2]。传统的压气机叶型设计方法使用经

验模型对叶型的损失等性能进行预估以辅助设计，

借助数值模拟进行多次迭代最终满足设计要求，

其中经验模型的选择和精度直接决定了设计结果

的优劣[3]。叶栅损失模型是压气机设计中常用的

经验模型之一，可以对常规工况下的叶栅性能进

行快速预测以加快设计迭代。

研究人员对叶栅损失模型进行了一系列研究。

Lieblein模型是由叶栅测试数据进行数据关联后

得到的，对叶栅损失、设计攻角及落后角进行了

预测[4-5]。Kus等人通过对转捩区的损失建模更精

确地预测叶栅局部及整体的损失[6]。这两个模型
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基于边界层理论，建立了叶栅损失的数学表达式，

主要关注的是低马赫数的工况。Banjac等人基于

数值模拟结果提出了一个统计学的损失及落后角

模型，并考虑了径向效应的影响[7]。Lengani等人

将叶栅损失分为四部分并分别进行预测，以提高

预测精度[8]。这两个模型建立了几何参数、来流

条件和叶栅性能的纯数学模型，在建立模型的过

程中没有引入任何物理机制。

随着大数据时代的到来和计算资源的飞速发

展，深度学习在一系列机器学习算法中脱颖而出，

成为应用最广、最具发展前景的机器学习算法。

深度学习通过多层处理，逐渐将初始的“低层”特
征表示转化为“高层”特征表示后，用“简单模型”
的组合完成复杂的分类等学习任务[9]。现在广泛

使用的基于神经网络的深度学习方法，其随机梯

度下降和误差反向传播的优化算法在 20世纪 80
年代证明是行之有效的[10]。在面对不同形式、结

构的数据时，不同网络构架效果大有不同，研究

人员对网络构架的选择进行了一系列研究。卷积

网络大大减少了处理二维数据时神经网络的参数

量，使得神经网络在深度方向上获得极大的扩

展[11]。循环神经网络（RNN）是广泛用于序列数据

的深度学习模型，可以用于文本处理、语音识别

等方面[12]。Goodfellow等人于 2014年首次提出

了生成对抗网络（generative adversarial nets, GANs）
并给出了其收敛性的证明[13]。Mirza等人提出了

条件对抗生成网络的结构，证明对抗生成式模型

可以根据给定的方向进行生成[14]。深度学习模型

对高维、强非线性关系的拟合能力也许能为气动

问题的解决提供新的方法。

研究人员对深度学习辅助的气动力学和叶轮

机设计方法进行了尝试[15-19]，Uelschen等人结合

神经网络和遗传算法，进行了压气机叶型的优

化[20]。Sekar等人尝试了以翼型吸压力面的压力

分布图像为输入，通过深度卷积网络进行了叶型

几何反推的尝试[21]；Lee等人用 GANs模型对圆

柱绕流的非定常流场进行了预测[22]。这些研究将

深度学习方法应用到气体动力学问题中时，大多

是建立了一个端到端（E2E）的判别式模型，一个

由输入到输出的函数映射关系，完全摆脱了传统

的设计方法和气动力学，是一个单纯的数学模型，

这样的模型往往很难认识问题的物理本质。同时，

判别式模型无法对流场的分布细节进行描述，模

型缺乏普适性；且面对非适定问题（如叶栅设计反

问题）时，判别式模型将会直接失效。

为了解决以上问题，一种可行的方法是引入物

理嵌入神经网络（physics-informed neural networks,
PINNs）。这一模型将深度学习模型与实际问题

进行关联，在深度学习模型中引入了物理机制。

研究证明，这一神经网络结构在解决反问题以及

有明确物理机制约束的问题时是行之有效的[23-27]。

这说明在建立压气机深度学习模型时，传统的压

气机设计经验和气动准则不应被忽视，其在建立

深度学习模型过程中可以起到指导作用，如辅助

选择气动特征、设计网络结构等。

本文提出了一种基于物理嵌入的深度学习叶

栅损失模型，其中最关键的问题是如何将物理机

制引入损失预测流程。模型关注叶栅的壁面压力，

通过 GANs首先对壁面压力进行预测，并以压力

分布为输入预测叶栅损失。本文通过 CFD方法

建立了一个足以支撑深度学习模型的数据库，并

对比了经验模型、有物理嵌入的深度学习模型及

无物理嵌入深度学习模型的性能。

 1    问题概述

图 1给出了传统压气机叶型设计流程。在通

流设计给出叶栅设计目标后，结合经验模型（如损

失模型、落后角模型）对叶栅进行迭代设计。显

然，高精度、宽适用范围的经验模型可以更好地

辅助二维叶型的设计。

传统经验模型的应用主要受制于两方面因素。

第一，不同叶栅几何特征不尽相同，其参数化方
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图 1    传统压气机叶型设计流程

Fig. 1    Design process of conventional compressor blade profile
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法也可能存在差异；第二，物理机制和流场细节

的缺失使其嵌入设计流程存在困难。端到端的深

度学习模型也存在第二个问题。

为了对物理嵌入的深度学习叶栅损失模型进

行建模，首先需要明确叶栅的气动特征。在亚声

速基元中，气流流入叶栅通道，叶栅使气流方向

发生转折，最终流出叶栅，减速增压。经过研究

人员的探究总结，二维叶栅的损失主要由以下几

个部分组成：摩擦损失、尾迹损失、分离损失、激

波损失。由于本文主要针对亚声速基元叶型进行

研究，尽管在叶型表面存在超声区，但激波损失

相对较小。其余的损失组成部分都与剪切力紧密

相关，其主要作用区域为叶型表面边界层，因此

传统方法常常基于边界层理论来建立经验模型。

本文选择了叶栅设计中典型的气动参数—叶栅

壁面压力分布作为中间变量嵌入深度学习模型，

这一变量能够反映叶栅边界层内流动。

 2    深度学习模型

 2.1   总体结构

图 2给出了经验模型、无物理嵌入模型和物

理嵌入模型的损失预测流程的对比。物理嵌入模

型在物理机制的指导下充分利用了神经网络的数

据关联能力，集合了前两者的优点。同时，能够

对流场参数分布进行可靠的描述，这一优势使其

能够更好地嵌入叶型设计流程。

这 3类模型都以叶型几何和来流条件为输入，

以叶栅总压损失系数为输出。本文选取两个经过

验证的经验模型作为对比，其简介见附录。无物

理嵌入模型对输入与输出的函数关系进行了直接

建模，而物理嵌入模型以叶栅壁面弦向压力分布

作为中间参数引入深度学习模型。 

 
 

经验模型

叶栅边界层参数化
描述
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及来流条件

神经网络 叶栅总压损失
系数预估
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对抗项
物理嵌入模型

图 2    不同损失模型预测流程

Fig. 2    Predicting process of different loss model
 

2.2   神经网络模型

图 3给出了物理嵌入模型的结构及输入、输

出。本文用离散点坐标对叶型的几何进行描述，

而非传统的参数化方法。这一描述方法可以适用

于不同方法生成的叶型，同时可以更好地应用于

叶型的反设计问题。深度学习模型的输入是长度

为 408的一维向量，由吸/压力面的离散点、来流

条件、稠度及安装角组成。

为了适应不同问题的数据结构，研究人员对

不同神经网络的架构进行了研究，本节对应用于

本文模型的神经网络架构进行简要介绍。

 2.2.1    多层感知机

l i

这类神经网络完全由全连接层构成，相邻层

与层之间每一个神经元都互相连接，是最简单的

神经网络结构，也是其他架构神经网络的基础。

其训练过程分为代价函数的计算和误差的反向传

播。图 4给出了 1个 3层感知机模型的结构图，

其中第 层的第 个神经元的值为

a[l]
i =

n∑
j=1

g
(
w[l]

i j ·a[l−1]
j

)
（1）

l−1 w[l]
i j l−1式中 n为网络第 层的神经元个数， 为第

第 7 期 冯云阳等： 基于物理嵌入神经网络的叶栅损失模型 1617



j l i层第 个神经元与第 层第 个神经元之间的连接

权重，W是两层间权重矩阵。

 2.2.2    卷积网络

卷积操作是如今深度学习能够广泛应用的重

要原因之一，图 5给出了卷积层卷积操作示意图。

与全连接层相比，卷积层一大特点是权值共享，

应用在高维数据上可以大大减少参数的数目，从

而可以训练更深的神经网络。包含卷积层的神经

网络即为卷积神经网络。卷积神经网络中一般也

包含用于特征提取的池化层。

反卷积操作是卷积操作的逆操作，主要应用

于信号大小的还原或者上采样，在生成式模型中

可以用于图像的生成。

 2.2.3    GANs
由于问题面向对象的联合概率分布计算困难，

因此生成式模型的训练远远难于判别式模型。

GANs将样本的概率分布以对抗的形式引入模型

训练，Goodfellow等人 [13] 给出了其最优解在生成

样本与数据库样本分布完全一致处和优化方法收

敛性的证明。GANs包含两个互相对抗的模型：

捕捉样本分布的生成式模型 G和区分样本来自

数据库或生成式模型 G的判别式模型 D。通过

对抗训练，G生成的样本与样本库中样本趋于

一致。

CGANs是基于 GANs的条件生成模型，将某

些参数作为生成式模型 G的输入，使模型能够定

向进行生成。

 2.2.4    稠密连接网络

对于所有神经网络都会存在随着网络的加深，

梯度的消失与爆炸的问题，稠密连接卷积网络

DenseNet就是为了解决这一问题而产生的。区

别于一般的神经网络，DenseNet存在捷径连接

（shortcut connection）。这一方法缩短了输入到输

 

作为对抗项引入
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系数

图 3    物理嵌入模型架构

Fig. 3    Structure of physics-informed model
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Fig. 4    Multiple layer percenptron
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出的参数传递距离，缓解了深度神经网络的梯度

消失问题，同时增加的参数不多。图 5给出了 1
个 3层的稠密连接网络示意图。

 2.3   物理嵌入方法

边界层流动决定了叶栅的性能，因此一些经

验模型基于边界层理论建立了模型。而无物理嵌

入模型直接建立了输入到输出的函数关系。本文

提出了一种物理嵌入的深度学习模型，以壁面压

力的弦向分布为中间参数引入深度学习模型。壁

面压力分布是对叶栅边界层发展的一种一维描述，

通过引入这一参数，以期深度学习模型更加精确、

合理、稳定。

物理嵌入方式大体分为 3类，可以单独使用

或耦合使用[28]。在本次研究的模型中，同时引入

了 3类物理嵌入方法。

1） 将实验/模拟的大量数据嵌入深度学习模

型。本文使用的深度学习模型以壁面压力分布为

中间值，需要提取数值模拟中的叶栅流场压力作

为标签量对生成式模型进行训练。

2）  将先验的知识反映在网络结构上。本文

的模型结合前人对叶栅流动损失的研究结论，将

直接建立叶栅几何、来流条件到叶栅损失的简单

思路转变为先由叶栅几何、来流条件对叶栅壁面

压力分布进行生成，再对叶栅损失进行预估。

3） 模型预测结果同时被误差和物理规律（如

流体力学中的连续性、守恒性等）所约束，这一嵌

入一般体现在模型的损失函数上。

 2.4   模型训练

2×10−5

本文使用了批标准化这一广泛使用的重参数

化的方法，大大缓解了深度神经网络的梯度消失

与爆炸的问题，令神经网络学习率的可选择范围

大大扩大，加快了神经网络的收敛。本次研究中

使用的优化算法为 Adam算法，初始学习率选择

。

训练时，先以数据库中叶栅壁面压力分布和

叶栅损失系数分别作为输入和输出进行判别式模

型 D的训练，直至模型收敛。再将叶栅几何和来

流条件输入生成式模型 G，输出叶栅壁面压力分

布，生成的压力分布输入判别式模型 D进行叶栅

损失预估，将模型 D的误差作为对抗项引入模型

G的损失函数中，综合考虑压力分布生成的误差

和叶栅损失预估的误差，对模型 G进行训练。无

对抗的生成式模型与有对抗的生成式模型损失函

数分别为

LG =
1
nx

nx∑
i=1

（pi− p̂i） （2）

LG_adv = LG+εLD （3）

LG、LG_adv

LD pi、 p̂i

nx ε

其中 分别代表无对抗和有对抗生成模

型的损失函数； 代表判别式模型的损失；

分别代表数值模拟结果与模型预测中压力分布

第 i个位置的值； 代表压力分布向量的长度； 为

超参数，代表对抗项的权重，在本文中取 0.1。

 3    数据集

 3.1   几何生成方法

叶型几何采用中弧线叠加厚度的形式产生，

其中叶型中弧线形式为抛物线或双圆弧，厚度分

布服从多项式分布，叶型控制参数在一定的约束

条件下随机分布，部分典型参数的取值范围见

表 1。样本库中包含 26 500个样本，其中包含

25 000个自动生成的样本和 1 500个 NACA或 C
系列叶型，来流马赫数范围为（0.2，1），攻角范围

为（−6°，+6°）。
 
 

表 1    部分叶栅几何参数取值范围

Table 1    Value ranges of geometry parameter of

cascade

叶栅几何参数 取值范围

δ稠度 （1, 3.3）

γ安装角 /（°） （0, 55）

φ弯角 /（°） （0, 65）

t/C最大相对厚度 （0.025, 0.15）

ē最大厚度位置 （0.25, 0.75）

f̄最大挠度位置 （0.25, 0.75）
 
 

 3.2   数值模拟方法

本文使用 NUMECA的网格绘制模块的脚本

方法批量生成准二维网格，并使用其 Euranus求
解器进行数值计算，得到准二维流场。控制方程

为 Navier-Stokes方程，使用 4阶 Runge-Kutta方法

进行时间离散，使用中心差分格式进行空间离散，

湍流模型采用 shear stress transport（SST）模型。叶

型弦长为 0.1 m，计算域在 Y 方向（叶栅额线方向）

为 1个叶栅周期，在 X方向为（−0.2，0.4） m。网格

结构为 O4H的结构化网格，由 1个包裹叶栅的 O
型网格和其四周的 4个 H型网格构成，网格数为

17 618。
T ∗1对边界条件，进口边界给定总温  = 288.15 K，
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y = ±0.1/（2δ）出口边界给定静压 p2 = 101 325 Pa，在
处给定周期性边界条件。改变进口总压及来流气

流方向以改变来流马赫数和攻角，达到改变来流

工况的效果。在数个叶型上完成了网格的无关性

验证，同时保证 y+<5。
 3.3   数值模拟方法验证

通过与 NACA65-（18）10叶型的叶栅实验结

果[29] 进行对比，对本文所使用的数值模拟方法

进行了验证。叶栅实验中，来流雷诺数 Re=
250 000，0°攻角时进口气流角为 45°。图 6为叶栅

气流转角随进口气流角变化，图 7为 0°攻角时，

文献 [29]中定义的压力系数 S沿叶栅弦向分布对

比。S定义为

S =
p∗1− p
p∗1− p1

（4）

p∗1 p p1其中 为进口总压， 为当地静压， 为叶栅进口

静压。可以看到本文使用的数值模拟方法得到流

场和叶栅特性与实验基本吻合，数值模拟的精度

能够满足本次研究的需求。
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图 6    叶栅气流转角特性

Fig. 6    Turning-angle characteristic of cascade
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图 7    S沿叶栅弦向分布（进口气流角为 45°）

Fig. 7    Chordwise distribution of S （45° inlet flow angle）
 

 3.4   数据集划分

模型训练时数据集中的样本被随机划分为包

含 22 500个样本的训练集、包含 2 500个样本测

试集以及由 1 500个 NACA或 C系列叶型构成的

特殊测试集。经验证，训练集与测试集的参数分

布保持了良好的一致性，保证了数据集的划分不

会造成模型的过拟合。NACA和 C系列叶型是

代表性的传统叶型，也是本文引用的两个经验模

型建立的基础。为了验证深度学习模型的全面性

和数据集的合理性，所有模型都在由经典叶型组

成的特殊测试集上进行了验证。同时，为了保证

经验模型与深度学习模型性能对比的公平性，经

验模型进行了最小二乘拟合，使其经验参数更适

用于本文所使用的数据库。

 4    结果与讨论

对经验模型、无物理嵌入模型与物理嵌入模

型性能及影响物理嵌入模型性能的因素进行了讨

论，给出了各模型的总体性能及不同条件下的性

能，验证了物理嵌入模型的性能优于经验模型及

无物理嵌入模型。

 4.1   总体性能

表 2给出了各模型的归一化误差。其定义为

E =
N∑

i=1

|zi− ẑi|
Nσ

（5）

N zi ẑi i

σ y

其中 为样本数量，   和  分别为第 个样本的标

签及预测值，  为数据集中   值的标准差。这一

误差是将数据集标签进行归一化后，模型预测的

绝对误差与标准差的比值能够反映无量纲化的模

型预测精度。

尽管在建立无物理嵌入模型时没有对其架

构和超参数进行细致的调整，其误差相对于经验

模型仍降低了 22.3%。这说明深度学习模型对

数据间的函数关系有很强的挖掘能力。同时，物

理嵌入模型的总体误差相较于无物理嵌入模型

降低了 20.01%，相较于经验模型下降了 37.9%。
 
 

表 2    各模型归一化误差

Table 2    Normalized errors of different models

模型名称 归一化误差

Lieblein模型 0.249 6

Banjac模型 0.201 4

无物理嵌入模型 0.156 4

物理嵌入模型 0.125 1
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 4.2   不同来流条件下叶型性能预测

Ma1 ∈（0.4,0.6]

Ma1 > 0.6

|α| = 6°

为了探究不同来流条件下的模型性能，按照

来流条件对数据集进行了划分并验证了各模型的

效果。图 8和图 9给出了不同来流马赫数和叶栅

攻角条件下的模型预测误差。其中，来流马赫数

横轴代表其±0.1的邻域内所有样本，如来流马赫

数 0.5代表来流马赫数 的所有样本。

可以预见，模型在高来流马赫数或大正/负攻角的

工况下性能会恶化，造成这一现象的原因有二：

①在数据集的边界处，数据量不足；②非设计工

况下可能出现较强的激波或分离。从图 6和图 7
中可以看出，深度学习模型在来流条件偏离设计

条件时性能恶化较慢。相对于经验模型，无物理

嵌入模型误差在 时误差降低 23.5%，在

攻角 时误差降低 54.6%。这表明深度学习

模型比经验模型适用范围更广。

对物理嵌入模型，非设计工况的损失预测误

差得到了进一步的降低。相较于无物理嵌入模

Ma1 > 0.6

|α| = 6°
型，物理嵌入模型总体误差降低 20%，在

时误差降低 20.4%，在攻角 时误差降低

26.3%。物理嵌入在非设计工况下能够有效降低

模型误差，一个可能的原因是物理嵌入模型提供

了更细节的流场分布。对非设计工况下的激波、

大逆压梯度等特征，模型可以在设计工况的部分

区域的流场中进行学习，从而对非设计工况的损

失进行更精准的预测。流场细节的补充可以看

作对数据库的扩展，补充了数据库在各工况下的

可学习信息。

 4.3   特殊测试集中叶型性能预测

经验模型往往基于经典叶型的实验或数值模

拟数据建立。为验证数据集的全面性及本次研究

模型面对经典叶型时的性能，在包含 1 500个

NACA或 C系列叶型的特殊测试集上对模型性

能进行了测试。

表 3给出了各模型在特殊测试集上的损失预

测误差。无物理嵌入模型相对于经验模型已无明

显性能优势，在某些工况下的预测误差大于经验

模型。相较于一般的测试集，物理嵌入模型对预

测误差的降低幅度较小。即便在经验模型的原始

数据上，物理嵌入模型依然提供了最精准的误差

预测。
 
 

表 3    特殊测试集上各模型预测误差

Table 3    Normalized predicting errors of different models on

conventional sections

模型名称 归一化误差

Lieblein模型 0.184 0

Banjac模型 0.169 0

无物理嵌入模型 0.162 8

物理嵌入模型 0.131 0
 
 

 4.4   实际压气机叶型性能预测

以 6个实际压气机（Stage67、Rotor37等）中

不同叶高截面叶型为目标验证了物理嵌入模型的

性能。部分几何参数及来流条件见表 4，样本几

何及模型预测损失、数值模拟损失见图 10。
物理嵌入模型给出了 5个样本最准确的损失

预测，并且在大攻角（样本 3、样本 5）和高来流马

赫数（样本 3）样本上有效提高了预测精度。图 11
给出了数值模拟与物理嵌入模型对叶栅壁面压力

分布的预测结果对比，可以看到模型对叶栅流场

气动参数分布给出了较为准确的预估。

至此，基于物理嵌入神经网络的叶栅损失模
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图 8    不同攻角下模型预测误差

Fig. 8    Normalized predicting error of models at

different incidences
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型性能基本得到验证。物理嵌入不仅提高了损失

模型的精度，拓宽了模型的适用范围，还给出了

可靠的叶栅流场细节预估，使其可解释性更强、

更易收敛，同时可以更好地嵌入叶型设计流程。
 
 

表 4    样本几何参数及来流条件

Table 4    Geometry parameters and inlet conditions for samples

样本编号
几何参数 来流条件

稠度 安装角/（°） 弯角/（°） 最大厚度 马赫数 攻角/（°）

1 1.930 38.04 25.02 0.048 0.862 0
2 1.460 53.85 10.00 0.038 0.553 3

3 1.750 34.32 27.90 0.045 0.928 6

4 2.500 0.50 56.32 0.073 0.447 −3

5 2.188 27.87 31.34 0.058 0.711 −6

6 2.090 36.08 37.35 0.054 0.660 3

 
 

模型损失预测及CFD结果
Lieblein: 0.0550

Banjac: 0.0546

无物理嵌入: 0.0369

压力嵌入: 0.0434

CFD: 0.0455

模型损失预测及CFD结果
Lieblein: 0.0554

Banjac: 0.0583

无物理嵌入: 0.0514

压力嵌入: 0.0708

CFD: 0.0688

模型损失预测及CFD结果
Lieblein: 0.0376

Banjac: 0.0359

无物理嵌入: 0.0361

压力嵌入: 0.0340

CFD: 0.0241

模型损失预测及CFD结果
Lieblein: 0.0623

Banjac: 0.0600

无物理嵌入: 0.0455

压力嵌入: 0.0438

CFD: 0.0466

模型损失预测及CFD结果
Lieblein: 0.0353

Banjac: 0.0358

无物理嵌入: 0.0311

压力嵌入: 0.0266

CFD: 0.0239

模型损失预测及CFD结果
Lieblein: 0.0444

Banjac: 0.0552

无物理嵌入: 0.0586

压力嵌入: 0.0663

CFD: 0.0719

(a) 样本1 (b) 样本2

(c) 样本3 (d) 样本4

(e) 样本5 (f) 样本6

图 10    各模型样本损失预测及数值模拟结果对比

Fig. 10    Loss predictions of different models and loss from CFD results
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图 11    叶栅壁面压力分布物理嵌入模型预测与数值模拟结果对比（每 20个数据点显示 1个点）

Fig. 11    Comparison of cascade wall pressure distribution between physics-informed model prediction and CFD

（1 scatter is displayed for every 20 points）
 

 5    结　论

在包含 26 500个样本的数据库上验证了经验

模型、无物理嵌入模型和物理嵌入模型的性能并

进行了对比。

1）  深度学习模型在叶栅损失预测问题中比

经验模型误差小、适用范围宽，而物理嵌入可以

进一步提高深度学习模型的性能。物理嵌入模型

的总体归一化误差为 0.125 1，相较于无物理嵌入

模型下降 20%，相较于经验模型下降 37.9%。同

时，流场细节的嵌入使模型适用范围更宽，因为

模型可以在低来流马赫数、小攻角工况下对流场

细节进行学习以辅助非设计工况下的性能预测。

2）  叶栅壁面压力的弦向分布是反映叶栅边

界层流动的重要一维气动特征，将其引入深度学

习模型后可以指导深度学习模型的训练，提高深

度学习模型的精度、可解释性。同时，对流场细

节的描述使模型更易嵌入叶型反设计流程，工程

实用价值更高。

3）  物理嵌入是将深度学习模型更好应用于

实际物理、工程问题的有效方法，合理选择物理

约束、特征及其嵌入方式可以提高深度学习模型

解决实际问题的能力。
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 附录：经验模型

1） Lieblein模型

（θ/C）2

H2、β1 β2、Vmax,s、V1、V2

ε ks c1、

c2、c3、c4

Lieblein基于大量实验数据，建立了叶栅损失和落后角、参考攻角预估的经验模型。Lieblein认为叶

型几何的改变主要通过改变速度扩散来影响叶栅尾缘的边界层动量厚度，从而影响叶栅的损失系数。

式（A1）～式（A5）给出了 Lieblein损失模型的具体表达，其中 为叶栅尾缘边界层动量厚度与弦长

之比，δ、 、  分别代表叶栅稠度、尾缘边界层几何因子、进口气流角、出口气流角、

吸力面最大速度、进口速度、出口速度。 和 是两个经验参数，在本次研究中去 0.004和 1.17。
是模型的可拟合参数。参考文献 [7,30]，由式（A5）对攻角与来流马赫数对损失的影响进行预估。

Vmax,s

V1
= c1+ c2

cos2β1

δ
（tan β1− tan β2） （A1）
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Vmax,s

V2
=

Vmax,s

V1
· cos β2

cos β1
·
[
1−

(
θ

C

)
2

H2δ

cos β2

]
（A2）

(
θ

C

)
2
=

ε

1− ksln
Vmax,s

V2

（A3）

ω0 = 2
(
θ

C

)
2
· δ

cos β2
·
(

cos β1

cos β2

)2

·
(

2H2

3H2−1

)
·
[
1−

(
θ

C

)
2
· H2δ

cos β2

]
（A4）

ω = c3 |α|+ω0（1+ ec4 ·Ma1） （A5）

2） Banjac模型

t、C

ω0 ∆ωt ∆ωα

α0

为了综合叶栅几何（弯角与最大厚度）、来流条件（来流马赫数与攻角）对叶栅损失的影响，Banjac等

人基于 Mises数值计算得到的大量数据，通过数据关联建立了叶栅损失模型。式（A1）～式（A6）给出了

Banjac的模型的具体表达，其中 分别代表代表叶型最大厚度和弦长，c5、c6、c7、c8、c9、c10 为经验系

数（不同系列叶型，经验系数不同）， 给出了参考攻角下的叶栅损失， 和 分别对叶栅厚度和攻角

变化的影响进行了预估， 为参考攻角的预测。

ω0 = exp（c5+ c6φ+ c7δ+ c8Ma1）+ c9δ （A6）

∆ωt =（c5− c6δ）
(
c8−

t
C

)
（c9Ma1− c10） （A7）

∆ωα = 0.000 2 ·1.48α ·0.09δ（1+0.01φ） （A8）

ω = ω0+∆ωt +∆ωα （A9）

α0 =（0.025δ−0.06）φ （A10）

第 7 期 冯云阳等： 基于物理嵌入神经网络的叶栅损失模型 1625


	1 问题概述
	2 深度学习模型
	2.1 总体结构
	2.2 神经网络模型
	2.2.1 多层感知机
	2.2.2 卷积网络
	2.2.3 GANs
	2.2.4 稠密连接网络

	2.3 物理嵌入方法
	2.4 模型训练

	3 数据集
	3.1 几何生成方法
	3.2 数值模拟方法
	3.3 数值模拟方法验证
	3.4 数据集划分

	4 结果与讨论
	4.1 总体性能
	4.2 不同来流条件下叶型性能预测
	4.3 特殊测试集中叶型性能预测
	4.4 实际压气机叶型性能预测

	5 结　论
	附录：经验模型
	参考文献

