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基于生成拓扑映射的气动外形反设计方法研究

宋超， 刘红阳， 周铸， 罗骁， 李伟斌

（中国空气动力研究与发展中心 计算空气动力研究所， 四川 绵阳　 ６２１０００）

摘　 要：气动外形反设计方法存在难以给定合理目标压力分布，强烈依赖设计经验等问题，难以适应

现代工程设计需求。 针对反设计方法的不足，结合机器学习与全局优化方法，发展了一种高效鲁棒的

气动外形反设计方法。 该方法利用生成拓扑映射（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｍａｐｐｉｎｇ，ＧＴＭ）模型建立气动

外形及其压力分布组合数据和低维隐空间变量的映射关系，并利用遗传算法在隐空间寻优，同时得到

最优压力分布与对应气动外形。 ＧＴＭ 能够建立高精度的映射关系，设计过程不需要流场解算参与迭

代，极大提高了设计效率。 所提方法充分利用了遗传算法与 ＧＴＭ 方法的特点，不要求目标压力分布

具有实际物理意义，减小了对设计经验的依赖程度。 分别针对低速翼型、跨声速翼型、三维层流短舱

开展了反设计研究，设计算例表明，该方法设计鲁棒性好，能够高效率收敛到目标压力分布，具有良好

的工程应用价值。
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　 　 飞行器气动外形直接决定其飞行性能与飞行品

质。 气动外形与性能之间存在复杂关系，并受多种

约束条件限制，使得气动外形设计成为整个飞行器

设计流程中最为困难的环节。 气动外形数字化设计

技术充分利用计算流体力学、数值优化方法，在提高

设计效率的同时，有助于获得更优异的气动性能。
气动外形数字化设计技术包括优化设计方法和反设

计方法。 优化设计方法鲁棒性好，对设计经验依赖

程度低，但依赖于数值优化算法的特性，如全局优化

算法需要大量的流场分析，计算效率低，而基于梯度

的优化设计结果强烈依赖于初始构型在设计空间中

的位置。
反设计方法通过改变气动外形，使得其表面压

力分布与给定的目标压力分布尽量吻合，该方法通

常计算效率较高，在给定优秀目标压力分布后能够

很快得到满意的气动外形。 Ｌｉｇｈｔｈｉｌｌ［１］ 最早提出了

基于 保 角 变 换 的 翼 型 反 设 计 方 法。 之 后，
Ｔａｋａｎａｓｈｉ［２］ 发展了余量修正法及其改进方法［３⁃４］，

该方法是工程常用的反设计方法之一。 此类经典的

反设计方法要求给出合理的目标压力分布，否则无

法收敛。 Ｂｕｉ⁃Ｔｈａｎｈ 等［５］ 利用本征正交分解（ｐｒｏｐｅｒ
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＰＯＤ） 降 阶 方 法 发 展 了

Ｇａｐｐｙ ＰＯＤ 翼型反设计方法。 白俊强等［６］对 Ｇａｐｐｙ
ＰＯＤ 进行了改进，引入了迭代校正法提高反设计精

度。 Ｇａｐｐｙ ＰＯＤ 反设计方法对目标压力分布合理性

没有要求，计算效率高，但是不能处理各种几何和气

动约束。
近年来，机器学习技术不断发展并被应用到翼

型反设计领域。 单志辉［７］ 基于高斯过程回归模型

进行了翼型反设计研究，压力分布和外形数据用于

模型训练，以预测目标压力分布对应的翼型。 Ｓｕｎ
等［８］基于人工神经网络开展了翼型反设计研究。
Ｓｅｋａｒ 等［９］利用深度卷积神经网络将翼型和压力分

布的图像作为学习对象，实现了压力分布图像特征

提取，从而计算获得翼型外形。 目前，基于神经网

络，尤其是深度神经网格的反设计方法还存在模型
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训练复杂、训练时间长等问题。
生成拓扑影射（ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｍａｐｐｉｎｇ，

ＧＴＭ） ［１０］是机器学习领域的一种非线性隐变量模

型，能实现高维数据的非线性降维，广泛应用于数据

分析及可视化分析［１１⁃１３］。 ＧＴＭ 能够尽可能地保持

数据在高维空间上原有的拓扑相对关系，并且建立

了高维与低维空间的双向映射。 Ｖｉｓｗａｎａｔｈ 等［１４⁃１５］

利用气动外形与气动力组成的高维数据作为 ＧＴＭ
模型训练数据，进行了翼型的气动力优化设计，是
ＧＴＭ 模型在气动设计领域的首次应用。

本文针对反设计方法目标压力分布难以给定、
对设计经验依赖度高的问题，利用 ＧＴＭ 模型的特

点，建立了翼型设计变量与压力分布的映射模型，并
结合全局优化算法实现了翼型压力分布高效反

设计。

１　 基于生成拓扑映射的气动反设计
方法

１．１　 生成拓扑映射模型

ＧＴＭ 能够实现高维数据到低维空间的映射，并
保持原有的拓扑相对关系。 设有 Ｄ 维数据集 Ｔ ＝
｛ ｔ１，ｔ２，…，ｔＮ｝，但数据本质是 Ｌ维的（Ｌ ＜ Ｄ）。 映射

函数 ｙ（ｘ，Ｗ） 将 Ｌ 维空间的 Ｋ 个隐变量点 ｘ ＝ ｛ｘ１，
ｘ２，…，ｘＫ｝ 映射到 Ｄ 维数据集 Ｔ。 图 １ 表示一个二

维隐空间上的９个隐变量点，通过映射函数 ｙ（ｘ，Ｗ）
被映射到图右侧所示的三维空间上。

图 １　 ＧＴＭ 原理示意图

文献［１０］给出了 ＧＴＭ 模型详细的描述，采用

中心位于 ｙ（ｘ，Ｗ） 且方差为 β 的高斯函数作为 Ｄ维

数据集 Ｔ 的分布

ｐ（ ｔ ｜ ｘ，Ｗ，β） ＝
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　 　 对 ｘ 积分可得：

ｐ（ ｔ ｜ Ｗ，β） ＝ ∫ｐ（ ｔ ｜ ｘ，Ｗ，β）ｐ（ｘ）ｄｘ （２）

式中， ｐ（ｘ） 为先验分布

ｐ（ｘ） ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
δ（ｘ － ｘｋ） （３）

表示均匀分布在隐变量空间内的 Ｋ 个点上。
由此得到

ｐ（ ｔ ｜ Ｗ，β） ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｐ（ ｔ ｜ ｘｋ，Ｗ，β） （４）

通过最大对数似然函数可求得参数 Ｗ 和 β

Ｌ（Ｗ，β） ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｌｎ １

Ｋ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｐ（ ｔｉ ｜ ｘｋ，Ｗ，β）{ } （５）

　 　 分布 ｐ（ ｔ ｜ Ｗ，β） 为中心固定的带约束混合高斯

模型。 矩阵 Ｗ 是隐空间点向高维空间映射函数的

权重参数矩阵，其维度为 Ｄ × Ｍ，Ｍ 为基函数个数。
ＧＴＭ 算法可归纳为：已知隐变量空间中 ｘ 的分布和

数据空间的数据集合 Ｔ ，使用最大似然法求解参数

Ｗ，β。 常采用期望最大化（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＥＭ）算法训练 ＧＴＭ 模型参数［１６⁃１７］。
１．２　 基于 ＧＴＭ 的气动反设计方法

基于 ＧＴＭ 的气动反设计方法流程如图 ２ 所示。

图 ２　 基于 ＧＴＭ 的目标压力分布反设计流程图

首先在根据气动外形参数化方法确定的设计变

量确定设计空间。 然后在设计空间内对设计变量进

行抽样，得到样本集 Ｓ，并计算对应外形的流场，这
一步骤为实验设计。 若设计变量个数为 ｍ，样本点

数目为 ｎ，则 Ｓ为 ｎ × ｍ的矩阵。 利用流场求解器得

到样本点 ｉ 对应的压力分布，若绕气动外形的压力

分布点数为 ｋ，则得到维度为 ｎ × ｋ 的压力分布数据

集 Ｃｐ。 将样本集与压力分布数据集合并，作为 ＧＴＭ

·８３８·
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模型的训练高维数据Ｘｔｒａｉｎ。 Ｘｔｒａｉｎ 是维度为 ｎ × （ｍ ＋
ｋ） 的矩阵，每一行由一个样本点及其对应的压力分

布数据组成。
ＧＴＭ 模型的参数包括训练次数、隐空间维度 Ｌ、

隐空间网格点数 Ｋ、基函数个数 Ｍ。 ＧＴＭ 模型训练

过程一般在 １０ 步左右收敛［１８］。 ＧＴＭ 模型常用于高

维数据可视化，因此隐空间维度经常取为 ２。 另外

隐空间网格点数 Ｋ 随隐空间维度 Ｌ 呈指数增长，即
Ｋ ＝ＮＬ

ｍｅｓｈ，Ｎｍｅｓｈ 为一个维度上的网格划分数目。 过

多的隐空间网格点数会导致训练时间长或内存溢出

等问题， 一般 Ｌ 不大于 ４。 基函数的个数一般取

为 Ｎｍｅｓｈ ／ ２。
ＧＴＭ 模型训练完成后，算法建立了高维空间与

隐空间的映射关系。 隐空间的维度即为 Ｌ 维，给定

隐空间的任意位置 ｘ，其中 ｘ 是一个长度为 Ｌ 的向

量，每个分量在 ± １ 范围内。 利用 ＧＴＭ 反映射关系

可以得到对应高维空间的数据，即设计变量与压力

分布组成的数据。 因此，对于隐空间中的每一个点，
可以通过 ＧＴＭ 映射得到一个气动外形及其对应的

压力分布。
定义表面压力分布与目标压力分布之间的差异

为 Ｅｐ

Ｅｐ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｃｉｐ － ｃｉｐＴ） ２ （６）

式中： Ｎ 为表面压力分布点数；ｃｉｐ 为表面第 ｉ 个点的

压力值；ｃｉｐＴ 为目标压力分布的第 ｉ 个值。
本文采用遗传算法在隐空间进行寻优，目标函

数为 Ｅｐ。 ＧＴＭ 模型充当类似代理模型的作用。 遗

传算法的设计变量为隐空间变量，通过调用 ＧＴＭ 模

型，得到对应的压力分布和气动外形参数化变量。
通过公式（６）可以得到隐空间变量对应的适应度

值，供遗传算法执行交叉变异等操作。 通过遗传算

法得到最接近目标压力分布的气动外形参数化变

量，进一步由参数化方法得到对应的气动外形。
隐空间维度较低，因此在种群数目及迭代步数

较少的情况下即可高效找到全局最优解。 最后通过

ＣＦＤ 校验设计结果。 若不满足设计目标，可以进行

设计样本的更新及 ＧＴＭ 模型的更新，或者调整目标

压力分布，进行新一轮的设计。

２　 模型参数影响分析

ＧＴＭ 模型参数对模型精度有重要影响，进而影

响气动外形反设计结果，有必要对模型参数的影响

规律进行研究。 以 ＮＡＣＡ２４１２ 翼型为基本翼型，采
用类函数 ／型函数参数化方法（ ｃｌａｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ／ ｓｈａｐｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＣＳＴ） ［１９］，翼型上下表面型函

数阶数均取 ６，共 １４ 个设计变量，设计变量上下限

取为基本翼型参数的±３０％。 计算状态为：α ＝ ２．２，
Ｍａ＝ ０．２，Ｒｅ ＝ ４．５×１０６。 采用拉丁超立方抽样方法

（Ｌａｔｉｎ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ，ＬＨＳ）取 ５０ 个样本点，并
利用 Ｘｆｏｉｌ 求解器得到翼型压力分布。 ＧＴＭ 模型隐

空间维度、隐空间网格点数、基函数个数取值如表 １
所示。

表 １　 ＧＴＭ 参数与预测误差的关系

隐空间维度 隐空间网格点 基函数个数 误差最大值 误差最小值 误差标准差

２

６０２ ３０ ０．０８８ ３５ ０．０００ ４４ ０．００５ ３４

４０２ ２０ ０．１０１ ２５ ０．００２ ４７ ０．００８ ６３

２０２ １０ ０．０８６ ０１ ０．００３ １５ ０．００５ ９１

３

４０３ ２０ ０．０１１ １５ ０．００２ ８２ ０．００４ ９１

２０３ １０ ０．０１１ ４９ ０．００２ ２９ ０．００６ ９６

１０３ ５ ０．５７４ ４３ ０．００２ ７８ ０．０５７ ８８

４
２０４ １０ ０．００８ ６０ ０．０００ ００ ０．００１ ９３

１０４ ５ ０．０１２ ２３ ０．０００ ００ ０．００３ ４６

　 　 在隐空间均匀取 ２ ５００ 个样本点，利用 ＧＴＭ 映

射回高维数据空间，得到翼型的设计变量与模型预

测的压力分布。 利用 Ｘｆｏｉｌ 求解器计算得到翼型的

真实压力分布，并根据（５）式定义计算预测压力分

布的误差，结果在表 １ 中列出。 从表中可以看出，模
型预测的误差最小值、均值、标准差等总体变化趋势

·９３８·
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为随隐空间维度的增加而减小，随隐空间网格点数

与基函数个数的增加而减小。 采用 ４ 维隐空间，２０４

个隐空间网格点、１０ 个基函数训练 ＧＴＭ 模型，选取

预测误差最大的一组压力分布，如图 ４ 所示。 测试

表明 ＧＴＭ 模型能够建立高精度的映射关系，满足压

力分布反设计的要求。 综合考虑 ＧＴＭ 精度、计算机

内存、训练时间等因素，本文选取的隐空间维度为

４，网格点数为 ２０４，基函数个数为 １０。

图 ３　 ＧＴＭ 模型预测的压力分布与 Ｘｆｏｉｌ 验证结果比较

３　 翼型反设计算例

３．１　 低雷诺数翼型压力反设计

本节根据 １．２ 节的设计框架开展翼型压力反设

计研究。 基准翼型为 ＮＡＣＡ２４１２，设计状态为 α ＝
２．２，Ｍａ＝ ０．２，Ｒｅ＝ ４．５×１０６，压力分布通过 Ｘｆｏｉｌ 求解

得到。 为验证方法的稳健性，给出不同的目标压力

分布形态。 遗传算法的种群数目取为 ２０，迭代步数

取为 ３０ 步。 在算法得到最优解之后，利用求解器进

行验证。
图 ４ 给出了基本翼型形状及其压力分布，以及

输入的目标压力分布、求解器验证得到的设计压力

分布，其中目标压力分布共给出了 ４ 种不同的形式。
本文方法不需要给出绕翼型一周的完整压力分布，
也不要求压力分布具有实际物理意义。 给出的目标

压力分布约在弦长 ４０％～５０％位置处。

图 ４　 给定不同目标压力分布的反设计结果

　 　 图 ４ａ～ ４ｂ）给出的压力分布较为合理，设计压

力分布与目标压力分布几乎重合，达到了设计预期。
图 ４ｃ） ～４ｄ）给出的压力分布形态不合理，尤其是图

４ｄ）“Ｗ”形的压力分布形式显然不具有物理意义，
设计方法仍然能够找到与目标压力分布最为接近的

结果，证明了设计方法的稳健性。 总之，从翼型压力

分布反设计的结果来看，设计得到的压力分布都很

好地趋近于目标压力分布。
３．２　 跨声速翼型压力反设计

本节以 ＮＡＣＡ００１０ 翼型为初始翼型，进行压力

分布反设计研究。 设计状态为 α＝ ０，Ｍａ ＝ ０．７６，Ｒｅ＝
７．７ × １０６。 翼型压力分布利用 ＰＭＢ３Ｄ 求解器得

到［２０］，湍流模型为 Ｓｐａｌａｒｔ⁃Ａｌｌｍａｒａｓ（ＳＡ）模型。 计算

网格如图 ５ 所示，网格单元数为 ２１ ２８５，物面第一层
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网格数满足 ｙ＋ ＝ １，远场距离翼型 ３０ 倍弦长。

图 ５　 计算网格

翼型采用 ＣＳＴ 参数化方法，设计变量数目为

１４。 采用拉丁超方方法选取 ５０ 个样本点，并计算对

应的压力分布。 给定的目标压力分布参考了超临界

翼型的压力分布，翼型上表面压力分布平缓，翼型下

表面前半部分压力分布保持一定前加载，其值约束

在－０．３ 左右，靠近后缘部分保持翼型后加载。 第 １
轮反设计结果如图 ６ 所示，设计压力分布已经靠近

目标压力分布，但仍有一定差距。 将第 １ 轮的设计

变量作为初始值，进行第 ２ 轮设计。 第 ２ 轮的设计

结果如图 ７ 所示，设计压力分布在翼型上表面、下表

面前部基本与目标值重合，整体更加接近目标值。
为更好逼近目标压力分布，尝试进行第 ３ 轮反设计，
如图 ８ 所示，设计压力分布整体上更好地趋近于目

标压力分布，达到了理想设计结果。 表 ２ 给出了 ３
轮设计翼型的气动特性，从表中看出，随着设计迭

代，翼型升力系数不断提升，阻力系数不断减小，翼
型升阻力特性提升明显。

　 　 　 图 ６　 跨声速翼型压力反　 　 　 　 　 　 　 图 ７　 跨声速翼型压力反 图 ８　 跨声速翼型压力反设计

设计结果（第 １ 轮） 设计结果（第 ２ 轮） 结果（第 ３ 轮）

表 ２　 ３ 轮设计翼型的气动特性

翼型 ｃｌ ｃｄ ｃｌ ／ ｃｄ ｃｍ
１ ０．４６９ ０ ０．０１０ ４２６ ３３．４ －０．１５５ ５
２ ０．４７２ ８ ０．００９ ９８２ ４７．４ －０．１６０ ５
３ ０．５３１ ４ ０．００９ ８０７ ５３．８ －０．１６７ ９

由于目标翼型与基本翼型外形差异较大，本次

设计进行了 ３ 轮设计，不断更新设计空间，取得了理

想的设计效果。 反设计问题中，无法确定事先给定

的设计空间是否包含目标气动外形。 本次设计也很

好反映了实际设计过程的这一特点。 即使设计空间

未能包含目标压力分布对应的气动外形，本方法依

然表现出很好的稳健性，通过不断调整设计空间，能
够达到理想外形与压力分布。
３．３　 三维层流短舱反设计

为了进一步验证本文方法适应性，选取客机发

动机短舱模型为研究对象，以提高短舱外表面层流

区域为目标进行压力分布反设计。 选取的短舱模型

长度 ５．５４ ｍ，最大直径 ３．７１９ ｍ，模型左右对称，上下

非对称。 计算网格采用结构网格，网格量为 ５０８ 万。
设计状态为马赫数 Ｍａ ＝ ０．８５，雷诺数 Ｒｅ ＝ ３．１×１０６，
自由来流湍流度 Ｔｕ ＝ ０．１％，攻角 α ＝ ２°，侧滑角 β ＝
０°，湍流采用 ＳＳＴ 模型求解，转捩模型采用 γ⁃Ｒｅθ 模

型。 采用 ＦＦＤ 参数化方法单独对短舱外形进行参

数化。 选取位于最左侧的截面为设计剖面，如图 ９
所示，将图中所示红色圆点的沿短舱径向坐标变化

量作为设计变量，共 ９ 个设计变量。

图 ９　 短舱模型及剖面参数化方法
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采用拉丁超方方法选取 ５０ 个样本点，获取短舱

流场信息，并提取短舱设计剖面外形和对应的压力

分布作为训练样本。 为提高短舱外表面层流区域范

围，提高 １０％～３０％弦长范围内的压力梯度，给定的

目标压力分布如图 １０ 所示。

图 １０　 短舱剖面压力分布反设计结果

图中的设计压力分布是经 ＣＦＤ 验证的，结果表

明反设计的压力分布很好地与目标压力分布吻合，
达到了设计意图。 设计后的剖面前缘半径增大，后
段相对厚度有所减小。 图 １１ 给出了基本外形和反

设计得到外形外表面对应的摩阻分布。 从图中可

知，层流区域延长了约弦长长度的 ４．４％。

图 １１　 短舱剖面摩阻分布反设计结果

图 １２ 给出了基准短舱与设计短舱的摩阻云图，
从图中可以明显看出经过设计的剖面处层流区域有

明显延长。

图 １２　 基准短舱与设计短舱摩阻云图

４　 结　 论

本文结合 ＧＴＭ 机器学习方法与全局优化算法，
发展了一种简单、鲁棒、高效的气动外形目标压力反

设计方法。
１） ＧＴＭ 模型能够建立气动外形及其压力分布

数据在低维隐空间的准确映射关系，借助 ＧＴＭ 模

型，能够准确预测压力分布对应的气动外形；
２） ＧＴＭ 模型将高维压力分布数据降低到低维

隐空间，有利于全局优化算法高效寻优。 另外设计

目标定义灵活，不要求压力分布物理上存在，不要求

给出绕气动外形一周的全部压力分布，极大提升了

反设计方法的鲁棒性，使得设计问题定义更加灵活，
使用更加方便。

３） 本文方法需要样本点较少，计算效率高，并
且不局限于二维设计，在三维外形的设计中同样具

有很好的适应性。 在下一步研究中，本方法将用于

复杂三维气动外形设计，进一步验证方法的实用性。
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