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摘　 要:为解决重型燃气轮机压气机定制叶型设计参数多,传统设计方法效率低的问题,通过人工神经网络方法建

立了快速预测重型燃气轮机压气机定制叶型损失和落后角的代理模型。 在该模型中,根据重型燃气轮机压气机定

制叶型造型方法和 S1 分析工具建立初始数据库。 为进一步提高计算效率,对叶型设计参数进行了敏感度分析,识
别叶型设计关键参数并对代理模型降维。 结果表明:代理模型具有良好的预测精度,且预测时间相较传统设计方

法大幅降低;针对关键参数对代理模型降维可以降低训练成本,增强模型合理性,提高了代理模型在叶型优化设计

中的应用价值。
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Abstract: In order to solve the problem of low efficiency of traditional design methods due to the multiple
design parameters for customized blade of heavy-duty gas turbine compressor, a surrogate model for
quickly predicting the loss and deviation angle of customized blade of heavy-duty gas turbine compressors
was established based on artificial neural networks. In this model, an initial database was established
based on the customized blade profiling method for heavy-duty gas turbine compressors and the S1 analy-
sis tool. To further improve computational efficiency, sensitivity analysis was conducted on blade design
parameters, identifying key parameters of blade design and reducing the dimensionality of the surrogate
model. The results show that the surrogate models have good prediction accuracy, and the prediction time
is significantly reduced compared to traditional design methods. Reducing the dimensionality of surrogate
models based on key parameters can lower training costs, enhance model rationality, and improve the ap-
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plication value of surrogate models in blade design and optimization.
Key words: loss coefficient, deviation angle, surrogate model, neural network, heavy-duty gas turbine,
compressor blade profile

引　 言

重型燃气轮机作为一种高效的能源转换设备,
是一个国家综合工业能力的集中体现[1]。 重型燃

气轮机具有雷诺数高、湍流强度大、运行工况复杂等

特点。 作为重型燃气轮机的核心部件之一,压气机

的性能对整个燃气轮机的运行至关重要。
上世纪 70 年代,以三元流理论[2]为基础的压气

机准三维设计体系逐渐建立。 重型燃气轮机压气机

的设计流程包括一维中线设计、S2 流面通流设计、
S1 流面叶型设计、S2 通流校验分析和三维气动验

证。 在设计过程中,为保证 S1 流面的压气机叶型具

有优良的气动性能,且与通流条件匹配良好,需要准

确地评估叶型在不同攻角下的总压损失和落后角。
在早期的压气机设计中,国外学者通过开展叶栅吹

风试验积累了大量叶型气动性能的数据,并总结出

了诸多被广泛应用的叶型损失模型和落后角模

型[3 - 7]。 然而,进行一次叶栅试验的成本较高,能够

进行试验的叶型有限,总结出的叶型损失和落后角

经验模型适用范围通常较窄,难以应用于其他种类

叶型。
近年来,随着计算能力的不断发展,通过计算流

体力学(Computational Fluid Dynamics,CFD)方法计

算压气机叶型性能从而指导设计的方法得到了广泛

应用[8]。 然而重型燃气轮机压气机内部流动复杂,
CFD 方法计算耗时长、成本高,难以在设计过程中

快速进行叶型优化迭代。 因此,在目前的压气机设

计流程中,叶型损失和落后角的计算仍以经验模型

为主,CFD 方法主要用于后期验证。
在设计重型燃气轮机压气机叶型时,不同的设

计参数对叶型性能的影响不同,这也决定了叶型损

失和落后角的预测问题是一个多维度参数的非线性

问题。 机器学习技术的发展与兴起为我们提供了预

测压气机叶型损失和落后角的新思路,近年来有大

量学者针对这方面内容开展研究。 Schmitz 等人[9]

针对一类重型燃气轮机定制叶型建立了一个 106量

级的叶型数据库,并基于神经网络方法建立了该类

叶型的损失和落后角代理模型。 费腾等人[10] 基于

大量多圆弧叶型的数值模拟结果建立了叶栅性能数

据库,并采用神经网络建立了叶栅基准损失和落后

角模型,发现代理模型对提高压气机性能预测效果

有积极影响。 石凯凯等人[11] 以转子叶根为研究对

象,基于径向基神经网络建立了一种复杂进气条件

下的损失预测模型,该模型可以快速预测叶根损失,
预测精度相比传统经验模型有较大提高。 杜周等

人[12]以 NACA65 系列叶型为例,基于深度学习方法

对压气机叶型在非设计工况下的损失和落后角进行

了预测,发现代理模型具有速度快、预测准确的特

点。 陈晨铭等人[13] 通过多种优化方法针对轴流风

扇叶型 W65 开展了气动优化,发现人工神经网络方

法的优化误差较小。
机器学习方法在传统叶型性能预测方面得到了

广泛应用,传统叶型通常设计参数较少,而重型燃气

轮机压气机的定制叶型设计参数多,针对其构建的

代理模型具有数据样本量极大、计算和训练成本较

高的问题,难以应用于工程实际。 目前,重型燃气轮

机压气机的叶型设计仍以基于 S1 分析的传统方法

为主。 本文针对设计自由度较高的重型燃气轮机压

气机定制叶型建立了叶型数据库,通过人工神经网

络方法建立了叶型损失和落后角代理模型,并基于

代理模型对叶型设计参数进行了敏感度分析。 根据

分析结果识别叶型关键设计参数并对代理模型进行

降维简化,最后通过某先进燃气轮机压气机叶型对

代理模型的预测时间和精度进行了验证。

1　 叶型数据库建立

1. 1　 数据库建立流程

利用神经网络方法构建叶型损失和落后角的代

理模型,需要叶型计算数据作为训练样本。 本文所

用训练数据库构建流程如图 1 所示。 首先,根据重

型燃气轮机压气机定制叶型造型方法的几何设计参

数建立样本空间并进行设计参数采样,将采样后的

参数输入叶型造型程序批量生成叶型,再通过叶型
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性能计算工具得到叶型在不同攻角下的总压损失和

落后角的特性曲线,最后整理形成叶型数据库。

图 1　 叶型数据库计算流程

Fig. 1 Calculation process of blade database

1. 2　 叶型采样与数据库建立

本文采用文献[14]中的重型燃气轮机压气机

定制叶型造型方法进行叶片造型,该方法可以直接

绘制叶型型线。 叶型前缘通过椭圆函数计算生成,
尾缘采用圆弧设计,吸力面与压力面通过样条曲线

控制保证叶型的光滑性和连续性,最大厚度等参数

可以使绘制出的叶型满足重型燃气轮机的设计需

求。 该方法共包含 13 个设计参数,设计参数较多,
叶型设计自由度较高,文献[14]中使用这种方法对

部分压气机叶型进行了复现,证明了该方法的设计

自由度和有效性。 图 2 给出了叶型造型示意图及设

计参数,包括安装角 βs、进口几何角 β1、出口几何角

β2、前缘楔角 γ1、尾缘楔角 γ2及相对前缘半径 R l、前
缘椭圆率 E l、相对尾缘厚度 Tt、吸力面控制点坐标

(X6,Y6)、压力面控制点坐标(X2,Y2)、相对最大厚

度 Tm。 在造型时首先绘制平放的叶型,叶型前缘位

于原点,生成完整叶型后根据安装角对叶型进行旋

转操作,使叶型满足所在工况设计需求。

图 2　 叶型造型及设计参数

Fig. 2 Schematic diagram of blade profile and

design parameters

本文计算工况为某重型燃气轮机亚音级中截面

叶型工作工况,雷诺数为 4. 6 × 106,进口马赫数为

0. 68,轴向速度密度比为 1. 05。 根据前期设计经

验,将安装角固定为 46. 9°,作为造型后的旋转角

度;压力面控制点纵坐标默认为 0;其余设计参数的

采样范围在基准参数的基础上放开约 50% 建立设

计空间,部分关键设计参数的采样范围放开约

100%以增加数据库的样本自由度。 设计参数与采

样范围如表 1 所示。

表 1　 叶型设计参数与采样范围

Tab. 1 Design parameters and sampling

range of blade profile

参　 数 采样范围

安装角 βs / ( °) 46. 9

进口几何角 β1 / ( °) 53 ~ 61

出口几何角 β2 / ( °) 39 ~ 41

前缘楔角 γ1 / ( °) 14 ~ 16

尾缘楔角 γ2 / ( °) 2 ~ 4

相对前缘半径 Rl 0. 01 ~ 0. 03

前缘椭圆率 El 1 ~ 2

相对尾缘厚度 Tt 0. 01 ~ 0. 014

吸力面控制点横坐标 X6 0. 1 ~ 0. 5

吸力面控制点纵坐标 Y6 0. 05 ~ 0. 12

压力面控制点横坐标 X2 0. 1 ~ 0. 4

压力面控制点纵坐标 Y2 0

相对最大厚度 Tm 0. 06 ~ 0. 1

表 1 中的非角度设计参数均除以弦长进行了无

量纲化。 基于拉丁超立方采样方法在设计空间内共

采样得到 4 000 组设计参数,以保证样本点尽可能

均匀地分布在设计空间内。 将叶型设计参数输入造

型程序批量生成叶型并通过 MISES 进行性能计算,
计算时调整进口气流角得到叶型在不同攻角下的性

能曲线,计算完成后整理形成叶型数据库。
1. 3　 分析工具

本文所使用的叶型性能计算工具为 S1 流面分

析工具(Multiple blade Interacting Stream Tube Euler
Solver,MISES) [15 - 16],该求解器采用欧拉无粘方程

与边界层积分方程耦合的方式求解流场,并且引入

了 AGS(Abu-Ghannam and Shaw)转捩模型以考虑流

动转捩。 该求解器已经被广泛应用于叶型性能计算

与压气机叶型设计中[17 - 19],Kusters 等人[20] 已通过

试验对 MISES 进行了校验。
本文通过某 F 级重型燃气轮机压气机亚音叶
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型叶栅试验结果对 MISES 进行了校验,该叶型安装

角为 48°,稠度为 1. 16。 图 3 给出了设计状态下叶

表马赫数沿弦长方向分布的试验值与 MISES 计算

值的对比,横坐标 x / c 为归一化轴向弦长位置。 可

以看出,MISES 计算的 Ma 分布结果与试验结果均

吻合较好,仅在压力面有较小偏差。 图 4 给出了不

同攻角下的叶型损失特性的试验值与 MISES 计算

值的对比。 可以看出,MISES 计算的总压损失系数

与试验结果整体吻合较好,仅在大攻角处计算结果

稍有偏高。

图 3　 叶型表面马赫数分布的试验值与 MISES 计算值对比

Fig. 3 Comparison between experimental result and MISES

ca lculation result of Mach number distribution on airfoil surface

图 4　 总压损失系数 -攻角的试验值与 MISES 计算值对比

Fig. 4 Comparison between experimental result and

MISES calculation result of total pressure loss

coefficient- incidence angle

2　 数据处理与模型建立

2. 1　 数据预处理

数据样本的质量对神经网络的训练结果有至关

重要的影响,有效地筛选数据并剔除噪声数据能显

著提高神经网络的训练效果。 本文在进行神经网络

训练,对数据库中的叶型计算数据进行了如下预

处理:

(1) 在进行采样与造型时,由于叶型参数的随

机组合,数据样本中会出现不满足设计要求的叶型,

部分样本在输入 MISES 求解器计算时会出现不收

敛的结果,在训练时需要剔除这部分叶型。

(2) 为了提高叶型损失特性曲线的宽度与精

度,设定较大的进口气流角范围,并每隔 0. 5°进行

一次计算。 但在大攻角状态下叶型表面通常存在较

大尺度的流动分离,此时 MISES 的精度降低,计算

得到的损失系数已失去参考价值。 在工程应用中,

压气机通常以二倍最小损失准则评估失速边界和堵

塞边界,而对于压气机常用叶型,其最小损失通常不

会超过 0. 04。 因此,本文剔除了叶型总压损失系数

大于 0. 08 的数据,在保证数据有效性的同时减少了

噪声数据。

(3) 为了消除输入数据量纲与数量级不同对神

经网络训练带来的不良影响,采用最大 - 最小归一

化方法对数据进行处理,该方法可以保留数据集本

身的分布特性,公式为:

xN =
x - xmin

xmax - xmin
(1)

式中: xN —归一化后参数值;x—归一化前参数值;

xmax 和 xmin —输入参数的最大值和最小值。

经过上述预处理后最终保留了 2 571 个叶型,

在不同攻角下共计 75 467 个数据样本,用于搭建训

练数据集。

2. 2　 代理模型建立

神经网络是机器学习领域常用的一种算法,对

于叶型性能预测等复杂回归问题预测能力较强,且

预测精度和鲁棒性均高于传统数学模型[21]。 本文

采用人工神经网络(Artificial Neural Network,ANN)

构建代理模型,其结构如图 5 所示。 输入层为叶型

几何设计参数,输出层为叶型的损失系数或落后角,

通过调整隐藏层层数和节点数可以调整神经网络的

复杂程度。 已有相关理论证明,含有两个隐藏层的

神经网络可以逼近任意的连续函数[22]。
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图 5　 人工神经网络结构示意图

Fig. 5 Scematic diagram of artificial neural

network structure

　 　 本文使用一个两层的神经网络构建代理模型,

通过改变隐藏层节点数调整神经网络复杂程度。 为

了评估神经网络训练效果,建立了均方误差 MSE、

平均绝对误差 MAE 和决定系数 R2 3 个评价指标,

表达式分别为:

MSE = 1
n∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 (2)

MAE = 1
n∑

n

i = 1
yi - ŷi (3)

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2

∑
n

i = 1
(yi - y-) 2

(4)

式中:n—参数量; yi —真实值; ŷi —预测值; y- —平

均值。

表 2 给出了不同隐藏层节点数的神经网络对某

样本集数据的训练结果对比。

表 2　 不同结构神经网络训练结果对比

Tab. 2 Comparison of training results of neural

networks with different structures

隐藏层节点数 MSE R2 时间 / s

32 - 32 0. 095 7 0. 874 237

64 - 64 0. 062 3 0. 918 258

128 - 128 0. 042 1 0. 944 289

256 - 256 0. 031 2 0. 959 483

从表 2 中可以看出,随着隐藏层节点数的增加,

均方误差 MSE 降低,R2不断提高,这表明神经网络

的训练效果有所提升,但同时神经网络的训练时间

也有所增加。 当隐藏层节点数从 128 增加到 256
时,训练时间增加了 67% ,但 R2仅提升 1. 5% ,所以

本文决定采用两层隐藏层包含 128 个节点的神经网

络结构构建代理模型,可以在保证精度的同时尽量

减少训练时间。
神经网络的非线性拟合能力来源于神经元中的

激活函数,选取合适的激活函数能够提高神经网络

的训练效率,本文搭建的人工神经网络采用 ReLU
激活函数,其表达式为:

f(x) = max(0,x) (5)
ReLU 激活函数在输入变量大于零时返回其本

身,在输入变量小于等于零时返回零,这种简单的非

线性结构简化了神经网络的计算,可以提高神经网

络的计算效率。
神经网络的反向传播过程是训练的关键,本文

采用适应性矩估计 ( Adaptive moment estimation,
Adam) [23]算法作为反向传播过程的优化器,该算法

结合了动量法和 RMSProp 算法的思想,计算效率

高,适应性强,可以自适应调整学习率,适用于处理

高维度的复杂问题。
2. 3　 敏感度分析方法

在代理模型的训练中,将所有设计参数都作为

输入变量会增加模型的输入维度,同时需要大量的

数据样本来支撑训练。 而某些叶型设计参数的变化

对叶型的损失和落后角影响较小,将其作为训练参

数会增加神经网络的训练工作量,因此需要对叶型

设计参数进行敏感度分析,筛选对叶型损失和落后

角影响较大的参数。
本文采用 Sobol 方法[24]进行叶型设计参数敏感

度分析。 Sobol 方法是一种全局敏感度分析方法,其
理念在于将一个复杂模型的结果分解为由单一输入

参数或多个参数组合所构成的函数集合,通过运用

蒙特卡洛积分分别计算各参数对输出方差的贡献,
使我们能够定量评估每个参数及其交互作用对模型

输出的影响。
首先假设模型可以分解为各参数的函数集合:

f(x) = f0 + ∑
k

i = 1
fi(xi) + ∑

1≤i < j≤k
fij(xi,x j) + … +

f12…k(x1,…,xk) (6)
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其中各分解项可以表示为:
f0 = E(Y)

fi(xi) = E(Y / xi) - f0
fij(xi,x j) = E(Y / xi,x j) - f0 - fi(xi) - f j(x j)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(7)
式中: f0—常数; fi ( xi )—变量 xi 对输出的影响;
fij(xi;x j)—变量 xi 和 x j 共同作用对输出的影响;
E(Y)—期望;E(Y / xi)—除 xi 外输入参数的期望;
E(Y / xi,x j)—除 xi 和 x j 外输入参数的期望。

假设 f(x)是平方可积的,则对式(6)两边同时

求方差可得:

V = ∑
k

i = 1
Vi(xi) + ∑

1≤i < j≤k
Vij(xi,x j) + … +

V12…k(x1,…,xk) (8)
式中:V—总方差;Vi ( xi)—变量 xi 对输出的方差;
Vij(xi,x j)—变量 xi 和 x j 共同作用对输出的方差。

一阶敏感度指数 Si 用于衡量变量 xi 对输出的

影响,总体敏感度指数 Sti用于衡量变量 xi 与其他变

量的相互作用对输出的共同影响,其表达式为:
Si = Vi / V (9)
Sti = 1 - Vie / V (10)

式中:Vie—除参数 xi 外其他参数共同作用产生的

方差。

3　 训练结果与分析

3. 1　 训练结果

基于预处理后保留的数据样本,划分 80% 作为

训练集用于神经网络的训练,20% 作为验证集用于

评估神经网络的训练效果,采用均方误差作为神经

网络训练过程中的损失函数,每次训练循环迭代

2 000步,以保证数据集得到充分的训练。 图 6 分别

给出了损失和落后角代理模型在训练过程中损失函

数随迭代次数的下降曲线。 从图中可以看出,随着

迭代次数增加,训练集与验证集的损失函数均不断

减小,当迭代次数达到 1 000 步后损失函数基本趋

于平稳,数据得到了充分训练。
为了检验代理模型在验证集上的预测效果,图

7 给出了损失和落后角代理模型对验证集数据的预

测结果与 MISES 计算结果的对比。 从图中可以看

出,大部分数据都集中在理想预测结果分布线附近,

整体预测准确度较高,落后角模型相较总压损失模

型数据分布更集中,训练效果更好。 对于总压损失

模型,当总压损失系数预测结果超过 0. 04 时,部分

数据偏离理想分布线较远,预测精度有所降低。 对

于性能优良的重型燃气轮机压气机叶型,其最小损

失系数通常低于 0. 02,而在评估压气机叶型特性

时,通常按照二倍最小损失原则考虑叶型的失速和

堵塞边界。 当损失系数高于 0. 04 时,大部分叶型已

经超过失速或堵塞边界,此时叶型损失会在攻角变

化较小的情况下急剧增加,因此对这部分数据进行

性能计算时样本较少,代理模型的预测精度有所

下降。

图 6　 代理模型训练迭代曲线

Fig. 6 Iterative curve of surrogate

model training

表 3 给出了损失和落后角代理模型的评价指标

MAE 和 R2。 从表 3 中可以看出,损失代理模型的

MAE 小于 0. 002,R2达到 0. 977,落后角模型的 MAE
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小于 0. 5°,R2达到 0. 997,说明本文建立的损失与落

后角代理模型预测精度较高。

图 7　 代理模型预测结果与 MISES 计算结果对比

Fig. 7 Comparison between prediction result and

MISES calculation result of surrogate model

表 3　 代理模型对验证集数据的 MAE 和 R2

Tab. 3 MAE and R2 of the surrogate model

on the validation set data

代理模型 MAE R2

损失模型　 0. 001 3 0. 977

落后角模型 0. 049 6° 0. 997

3. 2　 敏感度分析结果

利用 Sobol 方法对叶型设计参数进行敏感度

分析,采用两个敏感度系数进行评估。 其中,一阶敏

感度系数表征单设计参数的变化对叶型损失或落后

角的影响,总体敏感度系数表征该参数变化及该参

数与其他参数相互作用对叶型损失或落后角的

影响。

图 8 给出了基于损失代理模型对叶型设计参数

敏感度分析的结果。 从图中可以看出,吸力面控制

点对叶型损失的敏感度远高于其他设计参数。 这是

因为在叶型造型时,吸力面控制点的位置直接影响

叶型吸力面样条曲线的形状,而叶型损失的主要来

源与流体流过叶型吸力面所产生的附面层及分离有

关,所以叶型吸力面的型线直接影响叶型的流动损

失。 其他设计参数对叶型损失的敏感度相对较小,
其中 Tm和 R l也对叶型损失有一定影响,β2、γ1、γ2和

Tt这 4 个设计参数对叶型损失的影响最小。

图 8　 损失代理模型敏感度分析结果

Fig. 8 Sensitivity analysis results of loss

surrogate model

图 9 给出了基于落后角代理模型对叶型设计参

数敏感度分析的结果。 从图中可以看出,对叶型落后

角敏感度最大的参数也是吸力面控制点,吸力面型线

的变化会影响叶型表面附面层的发展和流动的分离,
进而影响落后角。 除吸力面控制点外,Tm、β1、Rl和 El

等参数的敏感度系数也较高。 文献[25 - 27]的研究
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结果表明,叶型的前缘形状和最大厚度对叶型性能

有较大影响,这也验证了本文敏感度分析结果的准

确性,说明对于雷诺数较高的重型燃气轮机压气机,
叶型吸力面型线的设计、前缘及最大厚度的控制对

压气机性能有重要影响。

图 9　 落后角代理模型敏感度分析结果

Fig. 9 Sensitivity analysis results of deviation

angle surrogate model

3. 3　 代理模型降维

根据敏感度分析结果可知,β2、γ1、γ2 和 Tt这 4

个设计参数的敏感度较低,对叶型损失和落后角的

影响较小,因此剔除这 4 个参数,从而减少损失模型

的输入参数,降低训练所需的样本量。 对数据进行

筛选后保留了 1 632 个叶型,共计 47 945 个数据样

本,并建立了包含 7 个设计参数的代理模型,以下简

称“7 参数模型”。 图 10 给出了 7 参数模型对验证

集数据的预测结果与 MISES 计算结果的对比。 从

图中可以看出,大部分数据仍分布在理想预测线附

近,说明降低输入维度和减少样本量后,代理模型的

预测精度仍然较高。

图 10　 筛选后的参数模型预测结果与

MISES 计算结果对比

Fig. 10 Comparison between prediction result and

MISES calculation result of 7 - parameter model

为了对敏感度较大的关键设计参数进行着重训

练,针对吸力面控制点坐标(X6,Y6)、Tm和 R l建立了

包含 4 个设计参数的代理模型,以下简称“4 参数模

型”。 采样筛选后共保留了 319 个叶型,共计 9 324
个数据样本。 图 11 给出了 4 参数模型对验证集数

据的预测结果与 MISES 计算结果的对比。 从图中

可以看出,在样本量较小的情况下,针对敏感度较高

的设计参数建立的代理模型对验证集数据的预测精

度仍较高。
表 4 给出了 4 参数模型、7 参数模型与参数剔

除前包含 11 个设计参数的代理模型(以下简称“11
参数模型”)的 MAE、R2及训练时间的对比。 从表中

可以看出,在输入维度和样本量降低后,模型的训练

时间缩短,而模型对验证集数据的预测精度并未下

降。 3 种损失模型的 MAE 均小于 0. 002,R2系数均

大于 0. 97;3 种落后角模型的 MAE 均小于 0. 1°,R2
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均大于 0. 99。 这说明根据敏感度分析结果识别关

键设计参数对代理模型降维,可以减少设计变量,降
低训练成本,提高代理模型应用价值。 降维后的代

理模型仍具有较高精度,可以用于叶型优化设计。

图 11　 4 参数模型预测结果与 MISES 计算结果对比

Fig. 11 Comparison between prediction result and MISES

calculation result of 4-parameter model

表 4　 不同输入维度的代理模型训练结果对比

Tab. 4 Comparison of training results of surrogate models

with different input dimensionalities

代理

模型

叶型

数量

损失模型 落后角模型

MAE R2
时间 /

s

MAE /

(°)
R2

时间 /

s

11 参数 2 571 0. 001 3 0. 977 4 828 0. 049 6 0. 997 4 778

7 参数 1 632 0. 001 1 0. 980 3 114 0. 050 3 0. 997 3 140

4 参数 319 0. 000 7 0. 993 755 0. 036 5 0. 998 733

3. 4　 代理模型验证

选用某先进重型燃气轮机第八级动叶叶中截面

叶型为测试叶型,对不同输入维度代理模型的预测

精度进行验证,分别利用代理模型和 MISES 求解器

对该叶型进行损失和落后角特性的计算。
图 12 给出了 3 种损失和落后角代理模型对测

试叶型损失和落后角特性的预测结果与 MISES 计

算结果的对比。 从图中可以看出,3 种损失模型在

负攻角下的预测结果与计算结果吻合较好,7 参数

模型对最小损失的预测值偏低。 在正攻角下由于计

算结果的波动,3 种模型的预测结果与计算结果有

偏差,但在大攻角损失上升后预测曲线均与计算结

果趋于一致。 对于落后角模型,7 参数模型的拟合

效果最佳,11 参数模型和 4 参数模型的预测偏低,
但曲线走势均保持一致。

图 12　 3 种代理模型对叶型特性的预测结果与

MISES 计算结果对比

Fig. 12 Comparison between prediction results and MISES

calculation results of three kinds of surrogate models

for blade profile characteristic

表 5 给出了 3 种模型对测试叶型性能预测结果

的评价指标。 从表中可以看出,11 参数模型与 7 参
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数模型的 R2均达到了 0. 97 以上,4 参数模型的误差

最大,但 R2仍在 0. 93 以上。 3 种代理模型对测试叶

型预测结果的总压损失系数平均绝对误差小于

0. 001,落后角平均绝对误差小于 0. 1°。 上述结果

表明,3 种输入维度代理模型的预测精度均达到了

较高水平,可以满足工程应用的需要,验证了代理模

型的有效性。

表 5　 测试叶型预测结果的评价指标

Tab. 5 Evaluation indicators for verifying blade
profile prediction results

模型
损失模型 落后角模型

MAE R2 MAE / (°) R2

11 参数 0. 000 46 0. 985 0. 065 0. 978

7 参数 0. 000 69 0. 974 0. 039 0. 985

4 参数 0. 000 81 0. 957 0. 082 0. 934

对于测试叶型的性能计算,MISES 求解器完成

性能计算的耗时约为 300 s,而代理模型耗时约为

0. 06 s,代理模型预测速度更快。 相较于传统的基

于 S1 分析的叶型设计方法,代理模型可以迅速计算

得到大量叶型的性能,从而显著提高重型燃气轮机

压气机叶型优化设计的效率。

4　 结　 论

(1) 针对重型燃气轮机压气机定制叶型建立的

叶型损失和落后角代理模型具良好预测精度,且代

理模型的预测时间相较于传统 S1 分析方法大幅降

低,可以极大地提高叶型设计效率。
(2) 对于高雷诺数工作条件下的重型燃气轮机

压气机定制叶型,吸力面控制点、前缘设计参数和最

大厚度对叶型性能影响显著。 根据敏感度分析结果

识别叶型设计关键参数,对代理模型降维,可以减少

设计变量,降低训练成本,提高代理模型应用价值。
(3) 对于高雷诺数工作条件下的重型燃气轮机

压气机定制叶型,基于代理模型的设计思路满足工

程设计需求,可应用于工程实际。 但本文采用 MIS-
ES 作为数据生成工具,建立的代理模型精度受限于

MISES,在后续的工作中考虑以试验数据作为训练

样本,可以进一步提高代理模型的准确性。
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