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航空发动机Aeroengine

耦合神经网络的流线曲率法在风扇/增压级性能
预测中的应用

介 石，何中海，吴亚东
（上海交通大学 机械与动力工程学院，上海 200240）

摘要：风扇/增压级作为航空发动机的核心部件，其性能直接影响发动机整机的效率和推力输出。为满足现代航空风扇/增压

级设计方法的更高需求，需要对传统的流线曲率(SLC)法改进和优化，采用神经网络对传统经验模型进行替代，通过人为构造叶栅

流场数据集对神经网络模型进行训练，并在传统流线曲率法算法上耦合该模型以形成计算程序。利用该程序对风扇/增压级进行

性能预测，并将计算结果和传统流线曲率法与 3维数值模拟结果进行对比。结果表明：经改进后的流线曲率法，其预测结果相较

于传统算法，精度平均提高约2%，从而实现了对流场的准确预测。
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Application of Streamline Curvature Method Coupled with Neural Network in Performance Prediction of 
Fan/Booster

JIE Shi， HE Zhong-hai ， WU Ya-dong 
（School of Mechanical Engineering，Shanghai Jiao Tong University，Shanghai 200240，China）

Abstract： As a core component of aeroengine,the fan/booster directly affects the overall efficiency and thrust output of the aeroengine. 
To meet the increasing demands of modern fan/booster design methods, improvements and optimizations of the traditional streamline 
curvature (SLC) method are required. In this study,neural networks are employed to replace conventional empirical models. A blade-row 
flow-field dataset is artificially constructed to train the neural-network model,which is then coupled with the traditional SLC algorithm to 
form a computational program. This program is applied to predict the performance of a specific fan/booster,and the results are compared 
with those obtained by the traditional SLC method and by three-dimensional numerical simulations. The results show that the improved 
SLC method yields prediction accuracy about 2% higher on average than those of the traditional algorithm. Thereby a more accurate flow-
field prediction is enabled.
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0　引言

风扇/增压级在航空发动机中扮演着关键的角

色，其性能直接影响发动机的工作效率和推力输出，

因此风扇/增压级性能预测是设计过程中的关键环

节。受制于风扇/增压级内部流动复杂性，性能预测

方法往往面临精度和复杂度之间的权衡。在实际设

计流程中，2 维通流计算起着承上启下的关键作用：

不仅能基于 1维平均计算结果，还能为 3维计算提供

初始条件。流线曲率法作为一种经典的压气机通流

分析方法[1]，基于全 3维方程和一系列简化假设，通过

对描述流场的数值方程求解来预测相关部件的性

能[2]。然而，传统的流线曲率法在处理复杂的流动现

象时存在一定局限性，例如难以准确捕捉非线性效应

和 3 维流动变化[3]。随着人工智能技术的发展，基于

神经网络的流线曲率法为风扇和增压级性能预测提

供了新的思路[4]。该方法通过利用神经网络对复杂流

场进行建模，能够更准确地捕捉非线性效应和 3维流
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动变化，从而提高性能预测的准确性。并实现从几何

参数及边界条件到流场参数的映射，最终完成对流场

的高效建模和预测[5]。

在早期的研究中，Schmitz 等[6]在流线曲率法中，

采用代理模型对落后角和损失模型进行替代，以提高

流场分析的效率和准确性。近年来，人工神经网络、

数字孪生和数据挖掘等技术逐渐被引入压气机乃至

航空发动机设计体系中。Zhao 等[7]提出了基于多保

真 度 的 混 沌 克 里 金 模 型（MF PC-Kriging），在

RAE2822翼型上的跨声速流上，该方法比传统的克里

金方法计算效率和准确率更高；Esfahanian等[8]采用卷

积神经网络学习代理模型，有效地捕捉了流场中的空

间和时间相关性，采用矢量遗传算法对 112个几何参

数的 2级轴流式涡轮机进行优化，效率和功率分别提

升了0.83%和1.02%；黄孟璇[9]将神经网络与流线曲率

法相结合，有效提高了压气机性能预测的准确性。总

体来看，尽管传统流线曲率法存在计算效率低、精度

有限等问题，经验模型也面临适用性和更新难度等挑

战，但新兴的数据驱动方法正为风扇/增压级性能预

测带来新的可能性。

本文基于 BP 神经网络方法，设计了合适的神经

网络模型，耦合以往成熟的正问题分析程序[10]，对风

扇/增压级进行计算校验，并与CFD计算结果对比，以

探究基于神经网络的流线曲率法在风扇/增压级中的

应用前景。

1　基于神经网络的流线曲率法

1.1　流线曲率法

在风扇/增压级中，内部气体的流动情况通常较

为复杂：其流动状态为非定常流动，同时受流动工质

粘性的影响，并且伴随着强烈的 3维效应[11]。传统的

流线曲率法为了方便求解，在分析计算过程中对内部

气体状态和气流流动形式上进行了绝热、定常、无粘

和轴对称的假设[12]。该方法采用在 S2 流面上布置 2
维离散计算网格的方法。其中，计算网格由轴向的流

线和径向的计算站交错组成，每根流线和计算站相交

叉的节点即为每一个网格点，在每一个网格点上求解

经过假设简化后的流场控制方程组获得流场参数，从

而得到整个流场。简化后的控制方程组如下

压力梯度方程为
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式中：vm为子午速度，m/s；I为转焓，kJ/kg；q为计算站

方向；Cθ为绝对轴向速度，m/s；S为熵，kJ/kg；ω为实际

转速，r/min；r为径向长度，m；m为流线方向；φ和ϕ分

别为流线与轴向和计算站方向的夹角，（°）；ρ为气流

密度，kg/m3。

流量连续方程为

G = ∫Hub

Tip 2πrρvmcos (φ - ϕ)dq （2）
流量连续方程表示从轮毂（Hub）到叶顶（Tip）处

的积分。式（1）按照设计问题进行主方程的构建，一

般采用此方法扩大方程求解中马赫数的限制，以用于

求解跨声速工况流场。在求解该方程组时，首先，把

2组控制方程进行离散处理，转换成关于子午速度的

差分方程。根据同一计算站的上下节点之间的几何

和气动参数迭代计算出子午速度。然后，根据求得的

子午速度求出该网格点所需要的所有气动参数。在

计算过程中，子午速度 vm通过式（1）沿计算站方向从

轮毂向机匣处求解，再根据子午速度分布，结合式（2）
求解质量流量。若求解出的流量不能保证质量守恒，

则修改轮毂处子午速度初始值并重复求解过程直至

收敛。

在风扇/增压级的计算[13]中，由于内外涵的存在，

在预先设定好的初始流线迭代过程中，设置紧贴内涵

上壁和外涵下壁的初始流线，自分流环前端分开，此

后不再改变与上下壁面的间距。两流线分界点在初

始设定之后作为确定轴向位置的计算站上的节点，位

置不随迭代改变。

采用流线曲率法进行轴流压气机 S2 流面计算，

程序流程[14]如图 1所示。核心计算流程包括内部和外

部 2层循环。内部循环涉及计算站点的流量迭代，即

求解站内控制方程组。外部循环则涉及整个子午面

流场的流线坐标迭代。

首先，按照等环量面积原则确定初始流线的位

置，确保每个流管的环形面积相等。各初始流线与沿

径向分布的计算站点相互交错，构成初始计算网格。

然后，在给定边界条件和初始条件后，开始内部循环。

完成一次内部循环后，根据各站点求解的流管流量按

35



第 51 卷 航 空 发 动 机

比例插值，求解新的流线与计算站点的交点，从而调

整流线位置生成新的计算网格，完成一次外部循

环[15]。若当前和上一次外部循环生成的流线坐标的

相对误差满足精度要求，则迭代结束。最后，根据子

午速度的控制方程组求解各节点的气动参数和压气

机特性，完成整个正问题分析过程。

1.2　基于神经网络的代理经验模型

流线曲率法的控制方程建立在多重假设上，包括

绝热、无黏和轴对称。黏性的影响通过引入阻塞边界

层来进行修正。非定常流动和 3 维流动的效应则通

过经验模型对气动参数进行预测来考虑。在轴流压

气机的正问题分析程序中，主要采用基于大量低速叶

栅试验数据总结出的落后角模型和总压损失模型，其

他过程则作为二者的辅助求解模型。损失和落后角

模型的修正主要体现在分析流程的外层循环中。在

循环中，首先，根据落后角模型修正叶片尾缘气流出

口角。然后，根据总压损失模型对气流流经叶片的压

力变化进行修正。因此，在轴流压气机的正问题分析

程序中，计算结果的准确程度和总压损失模型和落后

角模型的准确程度高度相关[16]。因此，合适的经验模

型能够给出较为可靠的总压损失系数和落后角值，从

而得到更可信的压气机性能参数预测。然而，尽管基

于平面叶栅试验数据建立的经验模型进行了大量的

数据拟合和规律总结，仍然不能完全反映压气机内的

真实流动情况。平面叶栅试验无法真实反映压气机

3维特性强烈的通道区域的流动情况。另外，对试验

数据进行统计和拟合的方法存在差异，因此对数据的

挖掘和分析程度还有待研究。

BP 神经网络是一种多层前馈神经网络，通过不

断迭代调整网络权重和阈值来实现模式识别和函数

逼近[17]。该网络结构通常包括输入层、多个隐藏层和

输出层。在训练过程中，首先，将训练数据传递到网

络的输入层；然后，通过网络的前向传播计算得到输

出；接着，通过反向传播算法来调整网络中各层的权

重和阈值，使得网络的输出尽可能接近期望输出。

BP神经网络结构如图2所示。

训练BP神经网络的过程包括以下步骤：首先，将

训练数据输入到网络中，通过前向传播计算输出，并

将输出与期望输出进行比较，得到误差；然后，通过误

差进行反向传播，通过链式法则计算每个节点的误差

贡献，然后根据误差调整各层之间的权重和阈值。重

复进行这一过程，直到网络输出达到预期的精度为

止。BP神经网络训练流程如图3所示。

1.3　神经网络的训练

在明确神经网络的基本原理和建立过程后，需要

在合适的数据库的基础上对网络进行训练，建立起从

流道几何参数和边界条件到通流气动参数的映射。

为了更好地耦合风扇/增压级问题，分别对风扇和增

压级叶型进行重新参数化，并将其在特定工况下的流

动参数一起作为数据集进行训练，通过已知的输入参

数得到实际损失参数，最终快速得到叶型的气动

性能。

重新参数化过程是通过数学变量的取值变化来

实现几何样本的重新生成过程，从迭代设计过的叶型

中提取参数，作为数据集同样是这样的过程。类别形

图2　BP神经网络结构

计算各个流线节点处的流线斜率

初始化流线，求解计算站径向节点坐标

开始

计算各个流线节点处的流线
斜率和曲率

子午速度初始化

计算各个节点处的总温、总压及
绝对周向气流角

积分求解径向平衡方程

计算各管流量

子午速度是否
满足流量连续

按照流量比例更新流线坐标

流线迭代是否
满足收敛标准

输出计算结果

结束

根据给定流量
调整子午速度分布

否

否

图1　程序计算流程
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状函数变换 (Class Shape Transformation，CST)方法已

在多个领域得到广泛应用的参数化方法，特别是在翼

型设计研究领域[18]。接下来介绍如何利用 CST 方法

对风扇叶片和增压级叶片进行重新拟合，从而完成叶

型数据集积累。

CST 方法最早由 Kulfan 提出[19]，在有关翼型的参

数化研究中，通过采用类别函数和形状函数来描述特

定几何外形。其形式为

ζ (ψ) = C (ψ) S (ψ) + ψζT （3）
式中：ψ = x/c、ζ = y/c，分别表示无量纲的长度坐标；c

为弦长；ζT为叶型尾缘上下表面的厚度；S (ψ)可以采

用多种方法进行定义，本文采用伯恩斯坦多项式

S (ψ) = ∑
i = 0

n

Ai
n!

i!( )n - i ! ψi(1 - ψ) n - i
（4）

式中：n为所采用的伯恩斯坦多项式总阶数；Ai为多项

式的加权系数。

伯恩斯坦多项式组合如图 4所示。从图中可见，

在平均加权的情况下的所有项总和始终为 1，因此

CST 方法的核心就是确定合适的加权系数对吸力面

和压力面型线做多项式近似，也就是求解合适的Ai。

对风扇叶片 50% 叶高截面进行参数化得到的结

果如图 5所示。从图中可见，x/c为无量纲轴向位置，

z/c为无量纲周向位置。采用不同阶多项式拟合叶型

误差变化趋势如图 6所示。从图中可见，x/c为无量纲

轴向位置，δz/c为无量纲预测误差。CST 方法很好地

还原了风扇叶型，可以用于提取叶型参数建立训练数

据库。

在完成叶型参数化之后，再对从风扇和增压级叶

片不同叶高截取出的 2维叶型，在不同流动工况下的

CFD 计算结果中提取流场参数作为对应气动参数。

采用 MATLAB 神经网络工具箱进行训练，该工具将

BP神经网络做了高度封装，在数据库输入后，封装程

序首先会将所有变量进行归一化处理（包括输入变量

和输出变量），并且划分训练、检验和测试数据集。训

练数据集用于训练网络模型；检验数据集用于监督模

型训练防止出现过拟合；测试数据集不参与训练过程

只参与对完成训练的网络的测试。具体选取的神经

网络训练数据分布见表1。
将叶型参数集和气动参数集共同组成训练数据

集，落后角与总压损失系数设置为输出参数，其余均

设置为输入参数，按照流程（图 3）对数据集进行训

练，将前 10个参数（表 1）作为神经网络的输入，将落

后角和总压损失系数分别作为网络的输出。综合考

z/c

0
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x/c0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
CST拟合
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图5　风扇叶片截面重新

参数化
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图6　风扇叶片截面重新
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图3　BP神经网络训练流程
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图4　伯恩斯坦多项式组合
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虑训练成本和预测精度 2 方面因素，本文研究数据

集为一般简单数据集，按照经验一般不设置超过 3
个隐藏层，因此对总压损失系数进行预测的神经网

络设置 1 个隐藏层，对落后角进行预测的神经网络

设置 2 个隐藏层，再利用经验公式确定各隐藏层节

点数目

Phide=（Pinput+l）0.5+1～10 （5）
式中：Phide 为隐藏层节点数；Pinput 为输入层节点数；l

为输出层节点数。

按照上述经验准则建立网络，既使预测结果满

足一定误差范围，又简化了训练过程。得到相应网

格结构，神经网络训练结构如图 7所示。

从图中可见，左侧均为输入参数（表 1），中间 fij
参数为隐含层各节点值。输出层 ω̄和 δ则分别为总

压损失系数和落后角。

为了对训练得到神经网络正确性进行检验，随

机选取训练数据集中部分数据对网络输入输出进行

验证，神经网络输出误差检验如图 8 所示。从图中

可见，样本点预测误差集中在以对角线构成的窄误

差带内，最大相对误差分别为 1.5% 和 3%，说明训练

得到的该神经网络模型能够满足后续通流计算对 2
个参数的预测精度要求。

为了对训练得到神经网络的正确性进一步进行

检验，通过神经网络模型预测的叶栅特性曲线如图 9
所示。从图中可见，落后角和总压损失系数随入口

绝对马赫数和入口气流角的变化趋势与一般叶栅理

论和试验结果一致，可以作为参数代理模型进行计

算。但是，基于 BP 神经网络的代理模型对流线曲率

法使用的经验模型的提升仍然需要进一步分析

验证。

2　研究对象及3维模拟

在压气机正问题分析中，经常涉及到上下游的

流场信息传递等过程。对于单流道而言，只需依照

子午流道几何边界设置计算站和初始流线[20]。在之

后的计算中，初始流线会根据流管内流量改变逐步

调整流线上计算节点的径向位置最终达到收敛。而

在现代航空发动机中，经常出现的风扇/压气机部件

的内外涵结构，既涉及内外涵不同流道几何特征，又

涉及从风扇出口到分流环前端处流线分离的流动，

甚至还会涉及内涵压气机下游过渡段 S弯的流动[21]。

如何利用流线曲率法对不同流道中的流动进行计算

分析，是一个值得深入研究的问题。

以风扇/增压级为研究对象，其中增压级为 1.5
级低压压气机。设计点参数为：总流量为 60.17 kg/s；
风扇转速为 5000 r/min；风扇叶尖速度为 209 m/s；分
流比为 2.0。其余具体设计参数见表 2。风扇/增压

级内外涵子午流道截面如图 10所示。

通过商业软件对设计工况点风扇/增压级流动

进行计算，分别截取风扇/增压级 S1 流动截面和 S 弯

落
后

角
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8
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图9 神经网络模型预测叶栅特性曲线
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图8　神经网络输出误差检验

表1　神经网络训练数据分布

样本名称

相对叶高Lspan
来流马赫数Ma

雷诺数Re

来流攻角 i/（°）
进气角β1/（°）

叶栅中径稠度 τ

叶型参数

0~1
0.18~0.65
4.5 × 105~
1.4 × 106

-15~20
37~71

0.95~1.77

样本名称

最大相对厚度 tmax
叶型弯角 θ/（°）
扩散因子D

安装角γ/（°）
落后角 δ/（°）

总压损失系数 ω̄

叶型参数

0.02~0.09
12.50~35.30

0.26~0.35
52.0~62.6
4.8~16.4

0.01~0.29

Lspan
Ma

Re

i

β1
τ

tmax
D

θ

γ

f8
f7
f6
f5
f4
f3
f2
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ω̄

（a） 总压损失系数神经网络

结构
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f14
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f21
f22
f23
f24
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δ

（b） 落后角神经网络结构

图7　神经网络训练结构
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S2 流动截面流场，经过分

析分别得到设计工况点 S
弯子午流道和风扇内涵 S1
流面速度分布和压力分

布，如图11～14所示。

通过 CFD 3 维计算得到不同转速下内涵流动特

性，风扇/增压级压比和级效率的流量特性曲线如图

15、16所示。

3　风扇/增压级性能预测对比

在3维CFD计算结果的基础上，继续对上述风扇/
增压级的特定工况，利用改进后的通流计算程序进行

计算校验。在该模型中，计算站的设置方法为，在每

一叶排前、后缘设置计算站。在设置中一般以叶排

前、后缘的倾斜程度来决定计算站的倾角。为了便于

求解方程组，本次计算在垂直于轴向的方向上设置计

算站。为了调整流线光顺，需要在风扇及内外涵进、

出口附近适当设置辅助计算站，并对靠近分流环端部

的计算站进行加密处理。

在计算流程（图 1）中设置初始流线，对轴流压气

机沿端壁型线附加边界层即可得到边界流线。在对

风扇/压气机设置初始流线时，同样按照设置堵塞因

子的方法对边界层厚度进行预测，将机匣和分流环上

端壁作为外涵流线边界；将分流环下端壁和轮毂作为

内涵流线边界；分流环上下端壁流线之间设置 1%流

道宽度作为分界，气流流至分流环前端滞止。子午面

上计算站设置和分流环端

部加密情况如图 17 所示。

其中，RF 表示风扇转子叶

片位置，SF 代表出口导流

叶片位置。

在设计转速为 100%、80%、60% 工况下，分别通

过传统和改进后的流线曲率法进行通流计算，得到该

风扇/增压机的内涵特性曲线。当外涵背压一定时，

内涵流动的改变对外涵的性能影响有限[22]。因此，只

取外涵工作点下的内涵特性曲线进行研究。在各转

速下，圆形点线是 3 维 CFD 计算结果，方形和三角形

点线分别是原始通流计算程序结果和基于神经网络

的通流计算程序结果，风扇/增压级压比和效率特性

曲线计算结果对比如图18、19所示。

图18　风扇/增压级压比特性

曲线计算结果对比

图19　风扇/增压级效率特性

曲线计算结果对比

从上面的结果可见，基于BP神经网络模型的正问

题分析程序对该风扇/压气机的预测结果与初始的正

问题分析程序的计算结果基本吻合。在100%转速的

工况下，改进的正问题分析程序能够很好地预测近失

速工况和近堵塞工况质量流量。在设计转速为 80%、

60%下，改进模型对近失速工况和近堵塞工况质量流
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图15　风扇/增压级压比-
流量特性曲线
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图16　风扇/增压级效率-
流量特性曲线
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图11　设计工况点S弯子午

流道速度分布

Velocity in Stn Frame/（m·s-1）
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图12　设计工况点风扇内涵

S1流面速度分布

RF SF

r
z
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图17　子午流道计算站设置

和分流环端部加密情况

Pressure/Pa
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图13　设计工况点S弯子午

流道压力分布
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图14　设计工况点风扇-
内涵S1流面压力分布

表2　风扇/增压级设计参数

设计参数

转速/（r/min）
叶尖速度/（m/s）

叶片数

质量流量/（kg/s）
总压比

风扇

5000
209
18

61.3

外涵静子

32
51

1.108

内涵进口

导叶

58
    10.5
    1.14

内涵转子

5000
110
56

内涵出口

导叶

82

图10　风扇/增压级内外涵

子午流道截面
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量的预测精度也几乎与设计工况下一致，说明该分析

程序在较宽的工况范围内都有比较好的预测效果。

接下来对 100%转速设计工况点下的流场流动细

节进行对比分析。100%转速设计点内涵转子和内涵

进口导叶的出口气流角在叶片尾缘处沿叶高的分布

如图 20、21所示。从图中可见，经改进的流线曲率法

在不同叶高处计算出的出口气流角分布与 3 维 CFD
计算结果基本一致，最大误差不超过3%。

100%转速设计点内涵转子和内涵进口导叶的相

对马赫数（静叶取为绝对）在叶片尾缘处沿叶高的分

布如图 22、23所示。从图中可见，流线曲率法在不同

叶高处计算出的出口马赫数分布与 3 维 CFD 计算结

果也基本一致，最大误差不超过 2.2%，表现出良好的

计算结果。

最后对风扇/增压级内涵在非设计工况点（100%
转速近失速工况）进行对比分析。在100%转速、流量

为5.8 kg/s的工况下，风扇转子叶片位置（RF）、内涵进

口静子（S0）、内涵转子（R1）尾缘总压和相对马赫数

相对计算误差随叶高的分布如图 24、25 所示。分别

将耦合流线曲率法的计算结果和传统流线曲率法的

计算结果与全 3 维数值模拟结果的相对误差进行对

比。从图中可见，经改进的流线曲率法计算结果相对

误差比原始流线曲率法计算结果在全叶高范围内都

要小，尤其在叶高中间的核心区域，经改进的流线曲

率法和 3维数值模拟结果更贴近，其总压和相对马赫

数的最大相对误差均不超过 5%。由于叶根和叶尖处

存在强 3维流动效应，在叶顶和叶根等处传统难以预

测的区域，总压的最大相对误差不超过 12%，相对马

赫数不超过 7%。总体而言，该方法相较于传统算法，

其精度平均提升约 2%，因此能给出更为精准地

预测。

4　结论

（1）通过 BP 神经网络和 CST 参数化方法建立的

落后角和总压损失系数代理模型具有预测精度高，应

用范围广的特点，为现代风扇/增压级的性能预测任

务提供了准确的基础支持。同时，该方法相比传统经

验模型，对特定叶型在特定工况下，建立的气动参数

代理模型具有实际意义和应用价值。

（2）通过采用风扇/增压机的 100%、80%、60% 设

计转速工况，对经过改进的流线曲率法计算程序进行

验证。结果表明，耦合了神经网络模型的流线曲率法

相比于传统模型，实现了更高的气动性能预测精度。

（3）本文所设计的神经网络适用于风扇/增压级

的气动参数预测。对于不同类型的风扇叶片和不同

设计工况的增压级，可按需对本文采用的神经网络模

型进行调整。受限于对已知叶型的重新参数化，针对
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图25　非设计工况风扇/增压级相对马赫数预测相对误差沿

叶高分布

40



第 6 期 介 石等：耦合神经网络的流线曲率法在风扇/增压级性能预测中的应用

不同的压气机需要设计具有针对性的叶型流场数据

库并进行模型训练。本文方法证明针对特定型号的

风扇/增压级预测性能良好，而方法的泛化性和通用

性有待研究与提升。因此，神经网络模型在风扇/增
压级设计正问题和反问题中的应用需要未来进一步

的研究。
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