
第 卷 第 期

年 月

力 学 学 报 ,

,

基于神经网络技术的乘波体优化设计
‘ ,

张锋涛 崔 凯
’ ,

, 杨国伟 崔媛媛
巾

中国科学院力学研究所高温气体动力学重点实验室
,

北京

大连理工大学工业装备结构分析国家重点实验室
,

大连

卞清华大学生物医学工程系
,

北京

摘要 乘波体是高超声速飞行器的主要组成部分
,

也是飞行器产生升力的主要部分 针对基于计算流体动力学

分析的乘波体优化设计问题
,

引入人工神经元网络响应面方法 选取一定数量的乘波体外形
,

进行气

动性能分析后
,

利用乘波体的外形控制参数和气动参数做为训练样本对乘波体进行训练 利用这些训练样本对

人工神经网络进行训练 在优化计算中以充分训练的神经网络替代 分析
,

发展了一种基于神经网络技术

的乘波体优化设计方法 利用该方法在马赫数
、

雷诺数 护 条件下
,

分别对乘波体进行了最大升阻比的

单目标和综合考虑升阻比
、

容积及表面积的多目标优化 计算结果表明
,

采用神经网络响应面技术可在保证计

算稳定性的条件下有效提高计算效率

关键词 高超声速
,

乘波体
,

计算流体动力学
,

人工神经元网络
,

响应面法
,

优化设计

中图分类号 文献标识码 文章编号
一 一 一

引 言

当飞行器以 马赫或更高速度进入高超声速飞

行状态时
,

其所承受的波阻和摩阻急剧增大
,

采用

常规飞行器构型将面临所谓的
“

升阻比屏障
”

采

用乘波飞行器布局方案可有效改善这一问题
,

这种

构型方案高度一体化
,

一般由前体
、

发动机和后体

部分组成
,

其中前体采用乘波体的构型方式
,

是

飞行器产生升力的主要部分 在给定的高超声速飞

行条件下 给定马赫数
、

攻角
、

飞行高度等
,

采用

这种构型在飞行时产生的弓形激波完全附着于飞行

器的外沿
,

上下表面几乎没有流动泄露
,

这样
,

激波

后的高压区基本被包裹于飞行器的下半部分
,

使飞

行器获得大升阻比 这种构型在飞行时好像乘在激

波之上
,

因此称之为
“

乘波体
”

乘波体的设计主要包括基于 已知流场的方法和

密切锥法两类 对于基于 已知流场设计方法
,

在给

定基本几何体和飞行状态等条件下
,

乘波体外形完

全依赖于前缘曲线的选取 此时合理选择乘波体外

形从而保证其具有较佳的气动性能
,

即乘波体的气

动外形优化设计问题变得十分关键 自 世纪

年代以来
,

该问题就得到了相关学者的关注

等 队习 基于高超声速小扰动理论
,

在不考虑勃性的

条件下对圆 椭圆锥生成的乘波体进行了优化
,

由

于忽略了摩阻
,

导致优化设计的结果并不理想

世纪 年代
,

〔 和 【 在考虑摩阻

的条件下
,

分别对依据圆锥流场和幂次律旋转体流

场生成的基本乘波体进行了优化
,

突破了
“

升阻比屏

障
” ,

得到了一系列豁性优化乘波体 由于当时计算

流体力学技术和计算机硬件发展有限
,

在上述工作

中
,

乘波体的波阻直接从源流场获得
,

摩阻基于工

程化的参考温度法计算

近年来
,

有关高超声速飞行器的研究再一次成为

国内外研究的热点领域
,

在国内外的相关研究中
,

如

美国的
, 一

计划等
,

均把基于高精度气

动性能分析的构型优化设计作为必须突破的关键问

题之一 参考温度法等工程估算方法具有运算简单
、

计算速度快等优点
,

但很难精确分析复杂外形的气动

性能
,

同时也不能计算飞行器各部分间的祸合效应

相比之下
,

采用计算流体动力学 分析的计算

结果相对比较准确 正因如此
,

近年来
,

和 等 均提出基于高精度 分析的气

动性能优化设计应成为未来的主要研究方向
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图 乘波体外形设计图示

众所周知
,

尽管目前计算格式和计算机硬件已

有较大发展
,

但 分析仍是一个比较耗时的过

程 由于优化设计需反复调用 分析模块
,

计算

量非常大 此外
,

优化过程中随着飞行器外形的改

变
,

计算网格也要进行相应调整
,

如果外形变化较

大
,

很有可能使网格变形过大而出现畸形
,

并进一步

导致优化计算发散 采用响应面方法
,

特别是人工神

经元网络技术 队‘ ,

人为给定若干种外形并计算其

气动性能
,

利用这些结果对神经网络进行训练
,

在优

化过程中利用训练好的神经网络替代 分析
,

可

以有效地改善以上问题 近年来
,

该思路已被引入气

动外形优化设计领域 ‘一‘ 美国 , 研究

中心
、

研究中心
、

加拿大科学院空气动力学

研究所等许多机构分别将人工神经网络引入发动机

叶片翼型优化
、

跨音速飞行器外形优化及缩减

计算消耗等问题 本文尝试将此方法引入到乘波体

的优化设计
,

进行了单目标 升阻比 和多目标 升

阻比
、

表面积
、

体积 优化
,

取得了很好的效果

理选择
,

因此需对其参数化表达 尽管前缘曲线是

一条空间三维曲线
,

但因其落于激波面上
,

所以只

需给定其在某个平面内的二维投影
,

再通过与激波

面方程联立求解即可 本文给定其在 平面内的

投影定义前缘曲线
,

并使用 个控制点的 样条曲

线对前缘线进行参数化
,

其中左右两端的控制点分

别落于对称面和激波面上
,

分别只需 个坐标就可

表达
,

中间两个点分别使用 个坐标值表达
,

因此

使用 个参数积即可表达前缘曲线及相应的乘波体

外形

生成乘波体的气动性能通过课题组所发展的三

维薄层雷诺平均
一

方程程序计算 使用

的三维薄层 程序采用了包含子迭代的
一

隐式时间推进方法和改进的 空间离散格

式 子迭代可以消除由于方程线性化
,

滞迟边界条件

等带来的误差
,

使计算更加稳定 改进的 格

式在等墒流动区域
,

格式 自动恢复到迎风差分

通量分裂格式
,

在墒跳跃大的流动区域
,

格式变为

标准的 格式 这样既可克服 格式模拟激

波流动产生的非物理振荡现象
,

也可克服 格

式在连续流动区域表现出的较强的格式豁性 提高

流场整体计算精度 此外
,

程序中豁性项用中心差

分离散
,

湍流模拟采用涡薪性
一

代数模型

乘波体生成及参数化

乘波体基本外形的设计采用 自行发展的基于任

意锥体流场 分析的乘波体设计方法 ‘ ,

主要

步骤简述如下 如图 所示 首先给定基本锥体形

状
,

采用结构化网格和有限体积法
,

通过求解无薪

方程获得其流场
,

在流场分析的同时结合使用

自适应网格技术和曲线拟合技术准确捕捉激波面

其次给定前缘曲线并从前缘曲线出发沿流动方向追

踪流线生成乘波体的下表面 最后设计乘波体的上

表面
,

本文的乘波体上表面设计均采用 自由来流面

来设计

获得基本流场后
,

前缘曲线可唯一地定义乘波

体外形 乘波体的优化实际是对前缘曲线形状的合

图 乘波体的计算网格示意

,

计算网格采用 型多块网格结构
,

整个计算域

共分为 块网格
,

网格在壁面和激波层附近都进行

了加密
,

以使计算结果更加准确 计算网格如图 所

不

神经网络的构成和训练

人工神经元网络 是模拟生理学上真实人
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脑神经网络的结构和功能
,

由大量人工神经元经广

泛互连组成的复杂系统 合理搭建的 经过适当

训练后
,

可以模拟大多数复杂的非线性映射系统

神经网络依据其组成和训练方法可分为若干类别
,

本文所使用的网络类型为多层前馈型
,

训练方法为

误差方向传播 方法
,

简称 网络 这是目前

相对发展最为成熟
、

应用最多的一种网络 学

习算法的基本原理是梯度优化方法
,

其中心思想为

采用梯度型优化技术调整权值
,

使网络实际输出值

和期望输出值间的均方差最小

算法的学习过程分为两个阶段 第 阶段 正

向传播过程
,

给出输入信息通过输入层经隐含层逐

层处理并计算每个单元的实际输出值
,

每一层神经

元的状态只影响下一层神经元的状态 第 阶段 反

向过程
,

如果在输出层不能得到期望输出值
,

则逐

层递归地计算实际输出与期望输出值之差值 即误

差
,

将误差信号沿原来的连接通道返回
,

通过修改

各层神经元的权值
,

使误差信号最小

图 样本取样示意图

本文所搭建的网络结构共 层
,

包含 个输入

层
、

个隐含层和 个输出层 如前所述
,

前缘曲

线经参数化后可以使用 个变量表达
,

因此实际构

建的神经网络输入节点个数为
,

输出节点个数与

优化目标相关
,

本文中
,

仅使用 替代 分

析获得升阻比
,

因此输出节点个数为 隐含层节点

个数的选择原则为在满足误差要求的条件下使用最

少个数的节点
,

实际中所使用的方法为把隐含层的

节点数从某一给定值起始逐步增大
,

选择样本对网

络进行训练
,

检查其是否可以满足误差要求 经大

量数值试验后
,

最终确定隐含层节点个数为 个

选择训练样本时
,

根据对称性只考虑激波面在

平面上投影的 区域 将取样区域离散成一

些分布较为均匀的点阵
,

每次依顺序从中选择 个

点作为前缘曲线的 样条控制点 如图 所示 具

体做法为对每个点进行编号
,

随机生成 维的整

数数组 表示有 种可能取样的方式
,

每一行分别

表示每次取样所需要的 个控制点的编号 为避免

由于控制点坐标的随机选择导致的乘波体上下表面

交错或乘波体扭曲等不合理现象
,

产生随机数组时

需进行相应限制
,

以尽量避免不合理现象的产生

同时
,

为了让所取到的样本基本上可以覆盖到整个

取样区域
,

对随机数组的每一行进行搜索
,

使得中

轴线上点的每个编号至少取到 。 次或者根据随机数

组的维数给出一个比率 刀 ,

这些都依据经验给定

实际中共使用了 个训练样本 该网络模型训

练时的误差收敛曲线如图 所示 在网络训练中会

出现过渡拟合问题
,

即训练误差 图 中的 曲

线 随着训练周期的增加而减小
,

而网络模型的泛化

能力很差
,

不能正确模拟真实的规律 针对这个问

题
,

在神经网络训练时引入检验样本
,

训练同时计

算检验样本的误差值 即图 中的 曲线
,

当检验样本的误差值升高的时候
,

即停止网络的训

练
,

实际中取得了很好的效果

一 一一 一 一

月司科﹃
‘

且,
,

胜

﹄匕

图 误差曲线示意图

网络训练结束后
,

我们选择了额外的 组计算

数据作为测试样本 通过比较测试样本输出值和神

经网络输出值之间的误差大小
,

可 以判断模型是否

有效地逼近样本所蕴含的规律 组样本输出目标

升阻比 的计算值和网络输出值如图 所示
,

其中

为计算值
,

为网络输出值 计算值和网

络输出值的相对误差见表 由表 可知
,

测试样本
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胆

三 。

闷

外形

图 升阻比的计算值与网络输出值比较

表 个测试样本的相对误差

‘

的最大相对误差为
,

因此该网络可很好地模拟

实际计算

优化算例

基于上述训练成功的人工神经元网络
,

分别进

行了乘波体的单目标和多目标优化计算
,

计算中
,

乘波体的气动性能分析使用神经网络完成
,

优化算

法使用序列二次规划方法 〔‘ 获得优化外形

后
,

仍采用 对其进行气动性能分析
,

并通过比

较网络输出和 输出的误差来判定基于神经 网

络响应面优化计算的可靠性 在以下两个算例中
,

乘波体飞行马赫数均为
,

飞行攻角为
,

雷诺数

为

算例 最大升阻比 优化

目标函数表达为如下的最优化问题标准形式

外形

图 两种初始乘波体外形

,

—一 ·

一 一

︸︸﹃
︵闷︶

、户

图 目标函数值变化曲线

夸 一

为更好地测试本文的优化设计方法
,

选取了两种

不同的初始乘波体外形
,

其形状如图 所示 两种外

形的目标函数随优化迭代次数的变化如图 所示

从图 中可以看出
,

从两个不同的初始外形开

始
,

经优化后得到了相同的最优解 对应升阻比分别

提高 和
,

说明了优化计算的有效性 对

于外形 图 中的 曲线
,

优化过程总共迭代

次
,

调用 模型 次 包括梯度计算和优化

子迭代都需分别进行气动性能分析 对于外形 图

中的 曲线
,

优化过程总共迭代 次
,

调用

分析次数 次 该最优解所对应的 模型

输出值为
,

对此外形进行 分析后
,

计算

所得升阻比为
,

二者的相对误差仅为
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这说明对于本文的乘波体优化问题
,

所搭建的神经

网络模型能够替代 分析
,

同时
,

从不同的初始

外形出发
,

尽管调用的 分析次数不同
,

但实际

真正需要 分析的时间仅为网络训练所需的

次 分析时间 如果加上 组测试样本共 次

可见
,

采用神经网络响应面方法可以在相当程度上

减少计算时间

图 给出了优化后的乘波体外形

为验证神经网络模型的精确性
,

仍对优化外形

进行了 分析
,

其升阻比为
,

与 模

型输出结果相差为
,

因此 模型仍可较好

地替代 分析 对比于单目标优化
,

多目标优化

的目标函数减小
,

其中升阻比减小
,

有效容积增加
,

表面积增加
,

这说

明多目标优化中
,

体积对目标函数的影响最大

优化前后的乘波体外形如图 所示

图 单目标优化的乘波体三维外形

算例 考虑体积
、

表面积和升阻比的多目标

优化

多目标优化以提高升阻比和体积
、

同时减小飞

行器的表面积为目标
,

其意义为改善飞行器的气动

性能和容积并尽量减小湿润面积 计算过程中
,

乘

波体的升阻比计算采用 模型
,

体积和表面积通

过直接积分获得
,

几乎不消耗计算时间

从样本空间来看
,

体积 是 的 一 次量级
,

表面积 是 的 一 次量级
,

升阻比是 的 次

方量级
,

本算例 目标函数如下给出
,

以保证 个 目

标的量级相同

。 一 一

在样本空间中任选一样本点作为初始值
,

优化

过程总共迭代 次
,

调用 模型 次 显

然
,

采用 响应面方法在计算效率上的优势更加

明显 优化前后各参数值如表 所示

图 多目标优化前 后 的乘波体外形

一

结 论

表 多目标优化前后参数对比

一

刀 一 义 一 一 刀

刀 一 一 一 滩

本文将人工神经元网络响应面方法引入乘波体

的优化设计
,

利用较少次 分析结果组成的训练

样本对神经网络进行训练
,

在优化计算过程中
,

以

神经 网络响应面替代 分析进行乘波体的气动

性能计算 单目标和多 目标优化计算结果表明
,

引

入神经网络响应面后
,

次数可以分别减少

次以上和 次
,

在很大程度上改善了优化计算效
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率 另外
,

由于训练样本事先给定
,

各样本的计算网

格生成和 计算可分别独立进行
,

可以完全避免

优化计算过程中直接调用 分析可能产生的由

于网格变形过大而导致计算发散的问题
,

这说明神

经网络响应面方法应用于乘波体的优化设计是成功

的
,

并具有后续研究和拓展应用的价值 在进一步

的工作中
,

我们一方面将对网络模型和训练样本进

行深入研究
,

以期进一步减少 分析次数
,

提高

优化计算效率 另一方面也拟将该方法拓展到乘波

体的多点设计
、

翼型的优化设计和发动机进气道设

计等问题
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