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Abstract

It is computationally expensive to perform a large number of flow analysis by using high-fidelity CFD simulation. The paper proposes a fast flow-analysis method based on the proper orthogonal decomposition(POD) and back propagation based neural network(BPNN). First samples are generated in the geometric parameter space. Then a POD model is built to map the high-dimensional flow-field data to low-dimensional base modal coefficients, and further a BPNN model is fitted from geometric parameters to base modal coefficients to achieve fast flow prediction. During constructing the POD and BPNN model, the partitioning strategy and K-means clustering are implemented to improve modeling efficiency, as well as to reduce model training time. The results of predicting the steady flow of variable geometries show that: at subsonic, the trained model possesses good accuracy, especially in predicting the pressure isolines of the flow field and the pressure coefficient distribution of the airfoil. The average prediction errors of the lift and drag coefficient are smaller than 0.4%, while they are smaller than 1.4% at transonic. The shock location can be well predicted as well.

摘要

采用高精度CFD仿真进行大量流场分析存在计算成本高、耗时长的问题。提出了一种基于本征正交分解（proper orthogonal decomposition，POD）和反向传播神经网络（back propagation based neural network，BPNN）的流场快速计算方法。在几何参数化设计空间中抽样，然后利用POD将高维流场数据映射到低维基模态空间，并用BPNN建立几何参数到基模态系数的多层神经网络模型，实现流场快速预测。在POD和BPNN模型构建中分别引入分区和聚类取样策略，以提高建模效率，降低模型训练耗时。变几何翼型的定常流场案例结果表明：在亚声速情况下，训练所得的模型可以保证流场中等压线、翼面压力系数等信息的预测精度，其升阻力系数平均预测误差在0.4%之内；在跨声速情况下，训练所得的模型升阻力系数平均预测误差在1.4%之内，并且激波位置也可以得到较准确的预测。
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在流场分析和飞行器设计优化等领域中, 获取气动数据主要有3种途径: 经验公式或半工程化的经验方法; 计算流体力学(computational fluid dyna-mics, CFD)方法; 风洞等物理实验和试飞的方法。其中, 由于CFD相比于前者求解精度更高, 相比于后者成本大大降低并且安全, 成为了当前获取高精度气动数据的主要手段。但是针对复杂外形或复杂流场, CFD计算十分耗时, 并且收敛较慢。当需要对大量外形和状态进行CFD求解时, 计算量相当可观。如何提高CFD的分析效率, 加快流场分析的收敛过程, 是研究人员一直以来关注的重点之一[1-2]。
提高CFD分析效率的途径可以归为两类: ①从数值求解技术上对网格、格式等方面进行改进[3]; ②通过构建流场的近似模型, 对未知状态流场进行预测。流场数据一方面由于网格单元/节点数目多, 具有数据量大的特点，另一方面具有特征冗余的特点。神经网络(neural network, NN)模型适合于大数据量的建模, 但是如果样本数据存在大量冗余特征, 会导致模型学习困难, 泛化能力弱等问题[4-5]。
降阶模型是一种将高维空间映射到低维空间的方法。采用降阶模型, 可以有效地去除数据的冗余特征, 提高样本量/特征数比。本征正交分解作为降阶模型的一种, 在流体力学中得到广泛应用, 例如, 构建非结构网格有限元流体流动模型[6], Navier-Stokes方程降阶[7]等。在流场分析中, POD可以把高维流场数据降阶, 映射到低维的正交基模态空间, 从而分析出流场的主要特征及其对应的基模态系数。但是, 单独基于POD无法实现流场预测, 而代理模型可以建立从设计变量到气动数据的近似模型, 并在气动优化等领域得到广泛应用。已有研究表明: 将POD与代理模型结合使用, 可以对流场进行预测[8-9]。邱亚松等[8]基于POD与RBF(radial basis function)、Kriging代理模型实现了变几何翼型的定常流场预测; 王晨等[9]使用POD-Kriging方法实现了双圆柱非定常流场的预测。但是, 传统的Kriging、RBF代理模型对于流场预测这种多输入多输出问题的建模效率较低。
NN模型可以通过隐藏层、神经元个数的设置来建立多输入参数到多输出参数的模型, 并且可以保证一定的预测精度和泛化能力, 因此在流场分析领域得到广泛应用[10-11]。Saleem等[12]采用了反向传播神经网络和RBF神经网络, 建立了翼型表面压力系数分布到升力系数、阻力系数和力矩系数的神经网络, 并应用于翼型反设计优化。Zhu等[13]使用RBF神经网络, 利用NACA0012翼型的3个亚声速流场样本数据, 实现了数据驱动的湍流模型建立。利用NN直接对高维流场数据(数据量与网格单元/节点数量有关)建模, 会出现计算内存消耗大, 训练耗时长, 建模复杂等问题。
本文结合降阶模型与NN模型的特点, 提出了一种基于POD和BPNN的流场快速计算方法。其创新点在于, 通过引入BPNN, 实现对POD基模态系数多输入多输出模型的构建。采用流场分区策略, 降低POD建模难度, 提高建模效率; 采用聚类方法筛选建模样本, 降低模型训练耗时, 提高模型泛化能力。该方法被应用于亚/跨声速下变几何翼型的定常流场预测, 使流场计算效率有了明显提升。
1 建模方法
1.1 POD模型
POD是一种使降阶后各维度上样本方差最大化的线性降维方法, 可以通过求解样本协方差矩阵的特征值寻求方差最大轴[14]。设原始数据为X(i)(i=1, 2, …, r), 其中X(i)为n维向量, r为样本数目。样本的均值为

将原始数据减去均值称为标准化, 得到标准化样本数据X(i)=X(i)-x, 则标准化样本数据的协方差矩阵可以通过(2)式计算

该协方差矩阵的大小为n×n, 其前m阶特征值从大到小依次为λ(1), λ(2), …, λ(m), 对应的特征向量为q(1), q(2), …, q(m), 即POD基。这m个特征向量构成m×n阶的样本线性映射矩阵U=[q(1), q(2), …, q(m)]T, 则得到降阶后的样本向量矩阵为

Y为m×r阶矩阵, 实现了原始数据维度从n维到m维的降阶。需要注意的是, 为了使降阶后的样本数据在空间中是线性无关的, 应保证降维后的数据特征数小于样本数, 即m＜r。m值的选取与特征值λ(1), λ(2), …, λ(m)的衰减情况相关。一般情况下少数几个POD基就可以描述出原始数据的大部分信息。可以通过分析不同m值对POD模型的误差影响得到最佳m值。
1.2 BPNN模型
BPNN由于具有较强的非线性映射能力和高度自学习和自适应能力, 在分类、回归等问题中得到广泛应用。一个典型的BPNN包括输入层、隐藏层和输出层[15]。本文针对少量流场样本建模, 当训练样本相对较少时, 浅层神经网络在训练以及预测中往往具有更强的稳定性[16], 因此本文选取单隐层神经网络, 如图1所示。
该神经网络建立了从m维输入到n维输出的映射, 其中输入为x=[x1, x2, …, xm]T, 隐藏层神经元个数为q, 输出为y=[y1, y2, …, yn]T。ω1, ω2为权值矩阵, 其大小分别为q×m、n×q。
BPNN通过反向传播误差来更新连接权值, 从而完成模型的训练, 具体训练步骤如下:
1) 初始化权值, 一般通过设定权值范围随机给出。
2) 计算隐藏层和输出层的输出值。
3) 计算各层反向误差。
4) 判断是否满足训练要求, 若满足, 则表明模型训练完毕, 输出模型; 若不满足, 更新权值, 重复第2)~3)步。该网络的训练流程如图2所示。
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2 流场快速计算方法
2.1 POD & BPNN
结合POD与BPNN模型, 本文提出了一种流场快速计算方法, 其流程如图3所示。具体流程分为4步。
1) 样本流场生成
首先在输入参数C(i)构成的空间选取r个样本, 并利用CFD生成r个流场数据{X(i)}|i=1r。样本的流场数据包括所有计算网格格心/格点的压强p、速度分量(U, V, W)、温度T、密度ρ, 分别用Xp, XU, XV, XW, XT, Xρ表示, 所有矩阵的维度都是n×r。由于n往往为几千到几百万, 流场数据属于高维数据。
2) 对样本流场数据降阶
以压强场数据Xp为例, 其压强场均值为

标准化后的样本数据为

通过对标准化后的样本数据[image: equation]计算其协方差矩阵及其n个特征值, 并从大到小排列, 而后取前m个特征值对应的特征向量qp(1), qp(2), …, qp(m), 构成m×n阶映射矩阵Up

式中, 每个特征向量表示压强场的一个基模态, 进而得到降阶后的m×r阶矩阵Yp

当取合适值时, 可以保证

式中, U′p表示Up的伪逆矩阵。可以使用m维数据Yp(i)以低误差率表征出高维流场数据Xp(i)。通过POD建模, 得到3个量: 样本均值[image: equation]、映射矩阵Up和基模态系数矩阵Yp。这3个量将用于后续的BPNN建模和流场预测。
3) 训练输入参数C(i)到Yp(i)的BPNN模型
由于BPNN对于多输出问题仍然适用, 因此无需像传统的Kriging和RBF代理模型那样对m个基模态系数输出建立m个映射模型。这m阶基模态系数之间的量级差距较大, 如果m取值较大, 直接建立的BPNN难以对所有的基模态系数做出精准预测。因此, 可以根据m的具体数值, 例如每5~6个输出建立一个BPNN模型, 即可实现较好的模型拟合效果。
4) 预测流场
对于一个新的任意输入参数Cs, 通过BPNN模型可以预测出基模态系数Ys, 然后对Ys进行POD重构, 得到预测压强场数据

类似的, 对于U、V等其他流场信息, 通过相同的方法均可进行预测。此时, 对于任意输入状态Cs, 通过POD & BPNN, 可以预测出流场数据Xps, XUs, XVs, XWs, XTs, Xρs。该结果可以直接作为高精度流场数据使用。
	[image: thumbnail]	图3 基于POD & BPNN模型的流场计算流程图



2.2 建模问题
在飞行器设计和优化中, 需要对大量计算状态或者几何外形进行CFD分析。针对翼型优化过程中几何外形不断变化, 需要在优化迭代过程中进行大量CFD分析的问题, 研究基于POD & BPNN的流场快速预测方法的效率和精度。
在对流场建模过程中, 输入参数取样对应的是在变几何翼型的翼型库中选择翼型样本。本文的翼型库通过Hicks-Henne参数化方法获得。以典型的NACA、RAE系列翼型为基准翼型, 在它的上下翼面各施加5个扰动, 扰动的位置分别为0.10c, 0.25c, 0.45c, 0.65c, 0.80c, c为弦长, 本文取1。10个扰动的大小取值范围为[-0.005, 0.005], 是无量纲化的系数。因此, 这10个无量纲化系数可以确定出一个新翼型的几何形状。本文通过拉丁超立方采样方式在亚、跨声速下分别获取200和500组外形的系数, 从而得到新翼型样本库。
以跨声速为例, 对网格收敛性和流场求解精度进行验证。对RAE2822进行O型网格划分, 壁面第一层网格高度为1×10-5c, 计算工况为: Ma=0.729, α=2.31°, Re=6.5×106, 网格数目及相应的气动计算结果如表1所示。δL, δD分别表示与网格Ⅳ的升阻力系数的相对误差。可见网格Ⅲ(见图4)可以满足收敛性的要求。因此, 本文算例采用网格Ⅲ设置生成其他样本翼型网格。
表1 
网格收敛性分析

	[image: thumbnail]	图4 RAE2822网格局部图



2.3 分区策略
流场数据属于高维数据。要减少建模数据的维度: ①通过网格收敛性验证可以在保证计算收敛的前提下有效减少网格数目; ②可以通过基于输入参数和局部流场信息对流场数据进行分区, 实现区域内的降维[13]。在本文工作中, 考虑到流场中不同区域的特性沿着附面层法向连续变化, 将流场数据分为近壁区数据(包含全部附面层)、中间场数据和远场区数据, 每个区对应网格层数均为40(跨声速下的压强场数据分布见图5)。这样, 流场的某一个物理量, 需要利用POD & BPNN建立3个模型, 来对流场信息进行预测。数据维度降低, 但是模型数目增加, 因此需要对模型的训练时间和模型的泛化能力进行评估。
首先对生成的样本翼型的流场数据进行POD分析, 可以得到基模态流场及对应的特征值。定义前q阶基模态对应的特征值之和与所有特征值之和的比值为前q阶基模态的能量占比, 能量占比表征了前q阶基模态所包含的流场信息量。图6为亚声速下分区后近壁区、中间场和远场区以及未分区情况下压强、马赫数、密度3个物理量对应场数据的基模态的能量占比。
从数值大小上看, 亚声速下前10阶基模态的能量占比超过99.6%, 同样计算得到跨声速下前30阶基模态的能量占比超过99.7%, 说明流场特征主要集中在前数阶POD基模态中。
分别对亚声速和跨声速的样本随机抽取90%作为训练样本进行POD降阶, 将剩余10%的样本作为测试样本, 进行POD重构。为了定量分析重构效果, 定义测试样本的重构(或预测)误差为

式中: e1为最大相对误差; e2为平均相对误差; aprei为第i个网格点的预测数据; areali为第i个网格点由CFD高精度计算所得的真实数据; N为网格点数目。
对于T个测试样本的整体误差定义如下

图7为亚/跨声速下, 选择不同基模态个数对测试样本压强场进行重构的误差。可以发现, 亚声速状态的流场特征主要集中在前10阶, 与图6的能量占比信息相吻合; 跨声速状态的流场特征主要集中在前30阶。此后, 基模态数目的继续增加对流场重构精度的提升不再有显著影响。从是否分区上看, 分区对亚声速下模型精度的影响不大; 对跨声速情况影响会大一点, 但是并不显著, 分区后最大误差会变小, 而平均误差变化不大。
POD建模的主要计算耗时来源于协方差矩阵特征值的求解。矩阵的特征值计算仅从浮点运算次数而言, 其复杂度为O(n3), 其中n为协方差矩阵的阶数, 即流场数据的维度。因此, 矩阵阶数的减少可以大幅降低计算耗时[17]。
本文所涉及的计算均在Intel i5-8500 CPU、16G运行内存的PC上进行。以跨声速算例为例, 图8为未分区和三分区下对单个物理量场数据的POD降阶计算时间。其中, 三分区的计算时间为建立3个分区POD模型的总时间。可见, 对于POD模型, 3个分区建模的效率约为未分区建模的3倍。此外, 由于协方差矩阵的储存空间与其阶数n的平方成正比, 单个分区建模的内存消耗仅为未分区建模的1/9。
因此, 针对本文算例使用分区策略可以基本保持未分区模型的精度, 有效缩短POD建模耗时, 降低内存占用量。通过POD重构的误差分析, 可以确定亚、跨声速状态下建模的基模态个数分别为10, 30以上。本文亚/跨声速下选取的基模态个数为13和35。
	[image: thumbnail]	图5 压强场分区后的数据分布
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2.4 聚类取样策略
训练样本的数目以及选取方式对模型的训练有较大影响。首先, 训练样本应保证在设计空间中均匀分布, 这样模型才能较好地捕捉到空间中的全部特征。其次, 训练样本量应适中, 样本量过少会导致训练信息不足, 容易发生欠拟合情况; 样本量过多会增加训练难度, 使模型训练缓慢。因此, 对于不确定合适训练样本数目的问题, 可以首先生成一定数目的均匀分布的训练样本, 再通过样本量压缩来减少训练样本数目。
样本量压缩的方式有多种, 主要采用以下3种方式: ①简单删减, 即直接删掉一部分样本量; ②逐次删减, 即逐次增加删减个数或逐次减少删减个数; ③聚类分析, 即将相似的样本归为一类, 每类只保留一个样本。考虑压缩样本量的同时不能降低模型精度, 因此本文采用了聚类分析。
在POD & BPNN模型中, 输入参数是通过拉丁超立方采样获得的, 其在空间中已经处于一种随机均匀分布的状态, 因此不适用于聚类。而样本流场通过POD分析得到的基模态系数, 针对不同的流场特征会存在差异, 相似的流场其基模态系数也相似, 流场差异大基模态系数差异也大。因此, 对基模态系数进行聚类分析, 可以将流场信息相似的样本归为相同类。这样在每个类中只取一个或少量样本作为训练样本, 可以在保持模型精度的前提下, 实现训练样本量的压缩。
本文采用K-means聚类算法对基模态系数进行聚类分析。首先将通过试验设计(DoE)获得所有样本SDoE={Xi}|i=1r聚成k个类Si={Xj}|i=1k即SDoE=∪Si|i=1k。然后, 在每个类随机抽取一个样本Xi=∀Si作为训练集中的样本。因此, 训练样本集为ST={Xi}|i=1k。此后, 从剩余(r-k)个样本中随机抽取10个样本作为测试样本集SV={Xi|Xi=∀(SDoE-ST)}。
下面对聚类取样策略的效果进行分析。亚/跨声速下聚类个数设置的范围分别为[20, 190]和[20, 490], 亚/跨声速下训练所得模型对10个测试样本的预测误差随聚类个数的变化曲线如图9所示。
在亚声速算例中, 当聚类数目超过90时, 预测误差不再有明显变化, 说明在亚声速状态下通过聚类取样获得的90个训练样本可以基本表征出全部样本的特征, 从而有效地避免重复样本对训练时间的消耗。同样, 在跨声速算例中, 当聚类数目超过200时, 预测误差不再有明显变化, 说明在跨声速状态下通过聚类取样获得的200个训练样本可以基本表征出全部样本的特征。因此在本文的亚声速算例中, 使用聚类取样得到的90个样本作为训练集, 跨声速算例中, 使用聚类取样得到的200个样本作为训练集。
	[image: thumbnail]	图9 聚类数目对模型预测误差的影响分析



3 案例分析
3.1 亚声速变几何翼型
本文亚声速算例计算工况为: Ma=0.35, α=3°, Re=6.5×106, 基准翼型为NACA0012翼型。根据2.3与2.4节的误差分析, 选择分区建模的POD & BPNN模型的基模态个数为13, 聚类个数为90。因此, 训练样本个数为90, 随机抽取10个测试样本。测试样本的升阻力系数的预测值与真实值的对比如图10所示。10个测试样本的升力系数的平均相对预测误差为0.14%, 阻力系数的平均相对预测误差为0.37%。
取图10中第4个样本, 对比预测和真实的翼面压力系数、翼面摩擦力系数分布、等压线分布，如图11~13所示。可见, 亚声速下翼面压力系数和摩擦力系数的预测值与真实值无明显差异, 流场等压线重合的很好, 说明模型能够准确预测流场信息。
表2中给出了亚声速状态下在相同的训练和测试样本条件下, 是否使用分区策略的模型训练效率与预测精度指标。其中, POD单次建模耗时是指对一个物理量(如压强场)的单个区的数据完成POD降阶的耗时; BPNN单次建模耗是指对一个物理场的单个区完成所需基模态个数的训练耗时。可以看出, 相比未分区, 使用分区建模策略的模型总耗时有所减少, 模型的精度略有提升。这种分区建模效率上的优势对于3D构型的大规模网格更为突出。使用分区建模策略在亚声速算例中是可行的。
	[image: thumbnail]	图10 亚声速下测试样本的气动性能预测效果



	[image: thumbnail]	图11 亚声速下翼面压力系数分布对比



	[image: thumbnail]	图12 亚声速下翼面摩擦力系数分布对比



	[image: thumbnail]	图13 亚声速下等压线分布对比



表2 
亚声速下的模型训练效率与预测精度指标对比

3.2 跨声速变几何翼型
本文中，跨声速算例的计算工况为: Ma=0.75, α=2.79°, Re=5.7×106。根据2.3与2.4节的误差分析, POD & BPNN建模的基模态个数为35, 聚类个数为200。因此, 训练样本个数为200, 随机抽取10个测试样本。测试样本的升阻力系数的预测值与真实值的对比如图14所示。10个测试样本的升力系数的平均相对预测误差为0.40%, 阻力系数的平均相对预测误差为1.31%。以升阻力系数预测效果较差的第4个测试样本为例, 对比预测和真实的翼面压力系数、摩擦力系数分布、等压线分布，如图15~17所示。可见, 跨声速工况中, 下翼面压力系数的预测值与真实值重合很好, 上翼面的前缘与激波位置的预测与真实值稍有差异。翼面摩擦力系数在前缘和激波处的预测略有偏差。对于等压线, 激波位置预测很好, 但是激波前后的流场预测精度略有下降。
本文模型对激波诱导分离泡现象可以实现较好的预测, 图18为第4个测试样本的真实和预测的激波诱导分离泡, 通过对比发现, 预测的激波诱导分离泡的位置和形态与真实情况相吻合。
表3中给出了跨声速状态下在相同的训练和测试样本条件下, 是否使用分区策略的模型训练效率与预测精度指标。可以看出, 相比未分区, 使用分区建模策略的模型总耗时有所减少, 模型的最大相对误差和平均相对误差均值有所降低。同样, 这种分区建模效率上的优势会在3D构型中体现出来, 使用分区建模策略在跨声速算例中是可行的。
	[image: thumbnail]	图14 跨声速下测试样本的气动性能预测效果



	[image: thumbnail]	图15 跨声速下翼面压力系数分布对比



	[image: thumbnail]	图16 跨声速下翼面摩擦力系数分布对比



	[image: thumbnail]	图17 跨声速下等压线分布对比



	[image: thumbnail]	图18 激波诱导分离泡的真实与预测对比



表3 
跨声速下的模型训练效率与预测精度指标对比

4 结论
1) 本文提出了基于POD & BPNN模型的流场快速预测方法, 相比于传统的代理模型, BPNN可以更好地实现对多个基模态系数的同时建模。但当几何外形的网格及其拓扑结构发生变化时, 方法会失效。
2) 在POD建模中引入分区策略, 可以在保证模型精度的前提下有效地缩短POD建模的时间。当流场数据量很大时(例如, 百万级的网格), 分区策略的优势会更加明显。
3) 针对亚/跨声速算例, 通过对基模态系数进行聚类分析来确定训练样本集, 可以有效地降低训练样本量, 提高模型训练效率。
4) 亚声速和跨声速算例表明, 基于POD & BPNN模型预测流场的升阻力系数, 其预测相对误差不超过1.4%。对于跨声速流场, 所建模型能很好地预测激波位置和激波诱导分离泡等复杂流动特征。
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