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摘　 要：飞行器在其研发、生产和使用的整个寿命周期中都存在大量不确定性，这会导致数值模拟输

出也具有不可忽视的不确定性，因此开展基于数值模拟技术的飞行器设计前必须进行模型确认。 目

前围绕数值模拟已开展了大量不确定性量化（ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＵＱ）的研究工作，但是如何基

于 ＵＱ 的结果科学地进行模型参数修正，形成系统的数值模拟模型确认的闭环流程，构建高可信的数

值模拟预测模型，还较少有研究报道。 为此，提出一种考虑不确定性的数值模拟模型确认方法，发展

一种基于优质小样本的模型参数修正策略，建立一套融合不确定性量化、全局灵敏度分析、参数修正

的模型确认闭环流程，为构建高保真的数值模拟提供科学系统的思路，并通过翼型的仿真算例验证了

该方法的有效性。
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　 　 对于基于仿真的优化设计，构建高保真、高可信

的数值模拟模型是重中之重。 使用与真实结果存在

较大差异的数值模拟将造成预测结果不准确，对于

具有高可靠性要求的飞行器而言，极有可能引入潜

在风险，因此开展飞行器优化设计前必须对数值模

拟进行模型确认和可信度评估。 然而，随着所模拟

的物理过程日益复杂，一次性建立适合所有工况的

精确仿真模型变得不太现实。 比如，对于计算流体

力学（ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｆｌｕｉｄ ｄｙｎａｍｉｃｓ，ＣＦＤ）数值模拟，
现有研究表明商业或开源 ＣＦＤ 软件中模型参数默

认值或文献中给出的推荐值并不一定能使一般流动

条件下的模型预测效果达到最优［１］，而且机翼表面

的压力系数、激波在翼型上表面的位置和激波后压

力等对湍流模型封闭系数的变化非常敏感［２］。
传统的模型确认以参数型修正为主，通过直接

在确定性条件下使数值模拟与试验数据之间的偏差

最小来实现。 该方式直接将模型参数作为修正对

象，物理意义明确，是目前模型确认研究的主流方

向［３］。 王纪森等［４］针对油液流动的 ＣＦＤ 数值模拟，
采用参数遍历法对 Ｒｅａｌｉｚａｂｌｅ ｋ⁃ε 两方程湍流模型

中的参数进行修正，使得压力损失的仿真结果与试

验结果接近。 张珍等［５］ 对雷诺平均方程（Ｒｅｙｎｏｌｄｓ⁃
ａｖｅｒａｇｅｄ Ｎａｖｉｅｒ⁃Ｓｔｏｋｅｓ，ＲＡＮＳ）求解中的涡黏系数进

行多次修正，提高了模型对流场各向异性特征预测

的性能。
然而，实际的数值模拟中往往存在大量不确定

性，如 ＣＦＤ 数值模拟存在来流和边界条件、湍流模

型系数等不确定性，这对数值模拟输出结果有着不

可忽视的影响。 例如，飞行器跨声速飞行时，流场具

有强非线性，几何外形变化对气动特性影响更加复

杂［６］。 实际中在不确定性的影响下，确定性情况下

确认好的仿真模型极有可能产生很大的预测偏差，
基于确定性模拟结果得出的结论有可能导致真实系

统达不到预期的性能要求，引入潜在风险。 因此，迫
切需要考虑并高效量化不确定性对数值模拟结果的

影响，开展不确定性条件下的模型修正。 不确定性

量化作为数值模拟模型确认的核心之一，目前围绕

其已经开展了大量研究工作并取得了丰硕的研究成

果，为后续模型修正的开展提供了必要条件。 Ｌｉｕ
等［７］ 采用蒙特卡罗仿真 （ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，
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ＭＣＳ）、混沌多项式（ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｃｈａｏｓ，ＰＣ）、径向基

函数和梯度增强 Ｋｒｉｇｉｎｇ 等方法研究了跨声速条件

下机翼外形加工误差对气动特性的影响，研究表明，
梯度增强的降阶模型方法效率更高。 Ｌｏｅｖｅｎ 等［８］

通过对参数化建模后的机翼使用概率配置点法，研
究了翼型的厚度、最大弯度位置和最大弯度等关键

设计变量的不确定性对翼型气动特性的影响。
Ｇｅｎｅｖａ 等［９］采用深度学习技术对 ＲＡＮＳ 方程中的

模型不确定性进行量化，并提供了诸如速度和压力

等输出的概率区间。 陈江涛等［１０］ 使用混沌多项式

方法研究了湍流模型系数的不确定度对 ＲＡＥ２８２２
跨声速翼型绕流模拟的影响，计算中关注了数值模

拟的积分量（升力系数和阻力系数）和局部量（壁面

压力、摩擦因数和空间马赫分布）的不确定度量化

结果。
综上可见，目前围绕数值模拟的模型确认，大量

的研究工作均未考虑模拟中的不确定性。 虽然目前

已开展了很多 ＣＦＤ 不确定性量化的研究工作，这些

工作为梳理各类不确定性对流动特性的影响规律及

其大小提供了丰富的思路，给后续 ＣＦＤ 数值模拟的

模型修正工作的开展奠定了良好的基础。 但是，面
对实际中的高维不确定性，不确定性量化面临“维
数灾难”难题。 同时，如何基于不确定性量化的结

果进行高效的模型参数修正，构建高可信的预测模

型，打破传统依赖经验或试凑的低效模型确认模式，
形成不确定性下数值模拟模型确认的闭环流程，还
较少有研究报道。 因此，本文提出一套集不确定性

量化、灵敏度分析、确认度量、参数修正为一体的考

虑不确定性的数值模拟模型确认流程，并将提出的

方法应用于 ＮＡＣＡ００１２ 和 ＯＮＥＲＡ Ｍ６ 翼型的 ＣＦＤ
数值模拟模型确认。

１　 基于优质小样本的模型确认方法

为提高数值模拟的可信度和预测能力，为后续

开展分析和优化设计提供高保真的仿真模型，本文

提出一种集不确定性量化、灵敏度分析、确认度量、
参数修正为一体的数值模拟模型确认方法。 图 １ 展

示了所提出方法的实施流程，其具体实现步骤如下。

图 １　 提出的模型确认方法流程图

　 　 步骤 １ 　 初始数值模拟模型构建，确定不确定

性参数分布类型及其分布参数。
确定数值模拟的边界条件等，确定数值模拟仿

真模型及模型参数的不确定性分布类型和分布参

数，如 ＣＦＤ 数值模型中的湍流模型及其封闭系数。
步骤 ２　 不确定性量化，得到不确定性影响下

数值模拟输出响应的不确定性。
基于给定的不确定性分布信息，对数值模拟的

输出 响 应 进 行 不 确 定 性 量 化， 针 对 低 维 问 题

（≤８ 维）推荐使用混沌多项式方法 （见 １． １． １ 小

节），针对高维问题（ ＞８ 维）采用深度学习方法（见
１．１．２ 小节）。 上述维度划分是基于文献［１１⁃１２］中

·８８９·
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的定义以及对混沌多项式与深度学习的特性和使用

习惯经测试后得到的。
步骤 ３　 结合试验数据进行数值模拟模型的确

认度量（见 １．２ 小节），若模型不满足要求（即：确认

度量指标＞ε），则进入步骤 ４，否则模型确认程序结

束，可基于当前数值模拟模型进行后续的仿真分析

和优化设计。
步骤 ４　 全局灵敏度分析， 发掘重要的修正参

数。
应用全局灵敏度分析方法（见 １．３ 小节）量化模

型参数对输出响应的重要程度，并进行重要性排序，
从中选取影响较大的参数进行后续修正。

步骤 ５　 基于优质小样本的参数修正或模型

重选。
通过结合试验数据并应用优质小样本方法（见

１．４ 小节）选择与试验数据更加吻合的数值模拟样

本，并逆向反推得到相应的不确定性模型参数分布

范围或分布参数，实现参数修正。 若参数修正迭代

次数大于给定阈值 Ｋ 时仍无法获取满足确认度量

准则的数值模拟，则可进行模型重选，例如对于

ＣＦＤ 数值模拟，可选择最佳的湍流模型。 利用贝叶

斯定理计算各个候选模型的后验分布，选择与试验

数据更吻合的模型。 也可采用贝叶斯平均方法对多

个候选模型进行融合，共同实现响应预测。
步骤 ６ 　 重复步骤 ２ ～ ５，直至确认度量指标满

足要求（ＥＭＲ≤ε），则可利用最新的数值模拟模型进

行分析和优化设计。
１．１　 不确定性量化方法

从图 １ 中可以发现，不确定性传播是必不可少

的环节，它在整个模型确认流程中起着举足轻重的

作用。 不确定性传播的方法有很多，如蒙特卡罗仿

真（Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ＭＣＳ）、混沌多项式（ｐｏｌｙ⁃
ｎｏｍｉａｌ ｃｈａｏｓ，ＰＣ） 和深度学习（ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）
等。 ＰＣ 方法理论完备且具有指数收敛速度，近年来

在数值模拟的不确定性量化和优化设计中得到广泛

研究和应用［１３］。 但 ＰＣ 方法在非线性极强的高维

问题上容易出现收敛缓慢甚至无法收敛的问题。 而

深度学习（ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）技术由于其对复杂高

维函数具有较强的表征能力，越来越多的复杂工程

问题可通过深度学习得以解决［１４］。 深度学习技术

的应用，相当于构建了高维函数的代理模型，不确定

性量化则在代理模型上进行，为突破高维不确定性

量化的“维数灾难”提供了有效解决途径。 因此在

本节中介绍应用最为广泛的 ＰＣ 方法和深度学习

方法。
１．１．１　 基于混沌多项式的不确定性量化

ｐ 阶 ＰＣ 模型可写为［１５⁃１６］

Ｙ ＝ ∑
Ｐ

ｉ ＝ ０
ｂｉΦｉ（ξ） （１）

式中： ξ 为标准随机变量；ｂ 为 ＰＣ 系数，正交多项式

Φｉ（ξ） 是各维随机分布对应的一维正交多项式的乘

积，即

Φｉ（ξ） ＝ ∏
ｄ

ｋ ＝ １
ϕｉ

ｋ（ξｋ） （２）

式中， ϕｉ
ｋ（ξｋ） 表示第 ｋ 维随机变量 ξｋ 所对应的一维

正交多项式。 对多项式Φ（ξ） 的 ｐ阶截断，Φｉ（ξ） 的

最高阶次不超过 ｐ 阶。
本文采用随机响应面法（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｕｒ⁃

ｆａｃｅ ｍｅｔｈｏｄ，ＳＲＳＭ）求解 ＰＣ 系数，将标准随机样本

ξＳ 和相应的真实函数响应值 Ｇ 代入（２）式中 ＰＣ 模

型两端，得
Φ０（ξＳ

１） Φ１（ξＳ
１） … ΦＰ（ξＳ

１）

Φ０（ξＳ
２） Φ１（ξＳ

２） … ΦＰ（ξＳ
２）

︙ ︙ ︙
Φ０（ξＳ

Ｎ） Φ１（ξＳ
Ｎ） … ΦＰ（ξＳ

Ｎ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

·

　

ｂ０

ｂ１

︙
ｂＰ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝

ｇ（ＸＳ
１）

ｇ（ＸＳ
２）

︙
ｇ（ＸＳ

Ｎ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（３）

　 　 （３）式可简写为

Ａｂ ＝ Ｇ （４）
　 　 基于（４）式，利用最小二乘法计算 ＰＣ 系数。

ｂ ＝ （ＡＴＡ） －１ＡＴＧ （５）
　 　 当得到 ＰＣ 系数后，可用解析表达式（６） ～ （７）
非常方便地计算输出响应 ｙ 的前两阶统计矩。

μｙ ＝ Ｅ［ｙ］ ＝ ∑
Ｐ

ｉ ＝ ０
ｂｉＥ［Φｉ（ξ）］ ＝ ｂ０ （６）

σ２
ｙ ＝ Ｅ［ｙ２］ － Ｅ［ｙ］ ２ ＝ Ｅ (∑

Ｐ

ｉ ＝ ０
ｂｉΦｉ（ξ） )

２

[ ] ＝

　 ∑
Ｐ

ｉ ＝ １
ｂ２
ｉ Ｅ［Φ２

ｉ（ξ）］ （７）

１．１．２　 基于贝叶斯深度学习的不确定性量化

贝 叶 斯 深 度 神 经 网 络 （ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＢＮＮ）作为深度神经网络的一个分支，具有

稳健性高且能避免过拟合问题的优势［１７］。

·９８９·
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对于一个具体问题来说，当给定 ｄ 维输入向量

ｘ，可定义一个具有 Ｌ 层的深度神经网络

ｆθ（ｘ） ＝ ｗＬφθ －（ｘ） ＋ ｂＬ （８）
式中： ｗＬ 和 ｂＬ 是网络第 Ｌ 层（即输出层） 的权值和

偏差；φ θ －（ｘ） 是输入变量 ｘ经前 Ｌ － １层网络运算后

的迭代值；θ － 表示前 Ｌ － １ 层全部的网络参数；ｆθ 表
示最后得到的网络参数为 θ 的深度神经网络。

在一般的深度学习中，ｗ 和 ｂ 都是确定的值，贝
叶斯网络为了提高网络的稳健性，认为权值和偏差

由确定的值变成服从某种概率分布。 本文在普通全

连接神经网络的基础上，仅将输出层设定为贝叶斯

层，同时假设输出层无偏差，以此作为贝叶斯深度神

经网络的基本结构，在此基础上构建深度神经网

络［１８］。 对于一个已经训练好的贝叶斯深度神经网

络， ｗ 表示输出层的权值， 通常认为服从正态分

布［１９］，即：ｗ ～ Ｎ（μｗ，σ ２
ｗ），θ

－ 表示其他层的参数，
则 ＢＮＮ 可表示如下

ｆθ（ｘ） ＝ ｗφθ －（ｘ） （９）
式中， φ θ －（ｘ） 是倒数第二层的输出向量。 由于神经

网络的计算速度极快，可通过直接在 ＢＮＮ 上运行

ＭＣＳ 的方法进行不确定性量化。
多分支网络可以更好地应对存在相关性的多输

入和多输出问题，其分支层可以根据问题的不同构

建在输入层或输出层处。 图 ２ 展示了一个有 ２ 层隐

藏层的多分支神经网络结构图，其中输入层与前 ２
层隐藏层为骨干层，输出层为分支层。

图 ２　 多分支神经网络结构

１．２　 数值模拟模型的确认度量

通常情况下由于试验数据获取成本非常昂贵，
往往仅能得到少量几个试验数据，此时可采用基于

距离的确认度量指标，具体介绍如下。
获得相同输出响应量的 ｎｅ 个试验测量样本 ｙｅ ＝

［ｙｅ
１，…，ｙｅ

ｎｅ］，进一步地引入“距离” 这一概念来描述

试验测量数据 ｙｅ 与数值模拟结果 ｙａ 之间的差异进

行模型确认工作，即判断数值模拟是否满足精度需

求。 相应的距离指标设为平均相对误差 ＥＭＲ。

ＥＭＲ ＝ １
ｎｅ∑

ｎｅ

ｉ ＝ １

ｙａ
ｉ － ｙｅ

ｉ

ｙｅ
ｉ

（１０）

式中， ｙａ
ｉ 为相应的基于数值模拟得到输出响应值，

可通过步骤 ２ 中的不确定性量化获得。
如果存在若干个不同的工况需要同时进行模型

确认，则可对多个工况下的 ＥＭＲ 累加求和，作为模型

确认度量的指标。
除此之外， 若获取到的试验数据较多 （ｎｅ 较

大），可有效构建输出响应的经验概率分布模型，则
可采用面积法（Ａｒｅａ Ｍｅｔｒｉｃ，ＡＭ）作为确认度量准

则［２０］，其计算公式如下。

ＡＭ ＝ ∫＋∞

－∞
Ｆａ（ｙ） － Ｆｅ（ｙ） ｄｙ （１１）

式中： ｙ 为数值模拟的输出响应；Ｆａ（ｙ） 为根据数值

模拟所得输出样本所构建的 ｙ 累积分布函数

（ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＣＤＦ）；Ｆｅ（ｙ） 为根

据试验测量样本 ｙｅ 所构建的 ｙ 的经验累积分布函数

（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＥＣＤＦ）。
１．３　 全局灵敏度分析

基于不确定性量化的结果，开展全局灵敏度分

析。 传统的处理随机不确定性的全局灵敏度分析方

法大体可以分为基于回归的方法和基于方差的方

法［２１］，其中基于全局灵敏度指标的方差分析法因其

简单有效的特点得到了确认应用。 对于一个有着 ｄ
维输入向量 ｘ ＝ ［ｘ１，…，ｘｄ］ 的随机响应函数 ｙ ＝
ｇ（ｘ），其方差 Ｄ 可以表示为

Ｄ ＝ ｖａｒ［ｇ（ｘ）］ ＝ ∫ｇ２（ｘ）ｄｘ － ｇ２
０ （１２）

式中， ｇ０ 表示 ｙ 的均值。
进一步，（１２） 式可以分解为

Ｄ ＝ ∑
ｄ

ｉ ＝ １
Ｄｉ ＋ ∑

１≤ｉ≤ｊ≤ｄ
Ｄｉｊ ＋ … ＋ Ｄ１，２，…，ｄ （１３）

式中， Ｄｉ ＝ ∫ｇ２
ｉ（ｘｉ）ｄｘｉ 表示相应维度单一变量对输

出的影响，Ｄｉ１，…，ｉｓ
＝ ∫ｇ２

ｉｉ，…，ｉｓ（ｘｉ１，…，ｘｉｓ）ｄ（ｘｉ１，…，ｘｉｓ）

输入变量间的交互作用对输出的影响。
因此，全局指数定义为

Ｓｉ１，…，ｉｓ
＝
Ｄｉ１，…，ｉｓ

Ｄ
（１４）

·０９９·
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　 　 基于（１４）式，有以下特性

∑
ｄ

ｉ ＝ １
Ｓｉ ＋ ∑

１≤ｉ≤ｊ≤ｄ
Ｓｉｊ ＋ … ＋ Ｓ１，２，…，ｄ ＝ １ （１５）

　 　 由于在不确定性量化中采用 ＰＣ 和深度学习方

法，二者都相当于构建了数值模拟响应预测的一个

随机代理模型，计算非常快，因此灵敏度分析结合

ＭＣＳ 可非常便捷地快速执行。 考虑到混沌多项式

方法将随机输出响应表示为一组正交多项式的加权

组合，因此可解析地得到响应的方差（见 １．１． １ 小

节），从而非常方便地得到全局灵敏度指标的解析

表达。 相比于 ＭＣＳ，该方法可进一步减少计算资源

消耗。
全局灵敏度指标可表示为

Ｓｉ１，…，ｉｓ
＝

∑
α∈Ωｉ１，…，ｉｓ

ｂ２
αＥ［Φ２

α］

ＤＰＣ
（１６）

式中， ＤＰＣ 为总方差，可通过（７）式计算得到。
１．４　 基于优质小样本的模型参数修正

若步骤 ３ 中进行确认度量后，数值模拟模型不

满足要求，则基于当前参数得到数值模拟响应输出

的 ｎａ 个样本，由于采用 ＰＣ 或深度学习进行不确定

性传播和量化，该过程不耗费任何函数调用，ｎａ 可

以设置得很大。 从 ｎａ 个数值模拟输出样本中挑选

出距离试验数据 ｙｅ 最近的一定数目的样本，将部分

样本称作优质小样本，设置一定的截断比率 ｒ

ｒ ＝ ｎ′
ｎａ

， ｒ ∈ ［０，１］ （１７）

式中， ｎ′ 为优质小样本的样本数目。
截断比率 ｒ 需要在模型确认开始之前定义。 它

主要用于控制模型确认迭代过程的收敛速度，其大

小取决于初始数值模拟数据与试验数据的差异程

度。 一般来说，ｒ 取值越大，每次截取的优质小样本

的容量越大，则修正过程收敛越慢，从而需要更多的

迭代步数；ｒ取值越小，则修正过程收敛速度越快，但
有可能导致最后修正精度不足。 同时，收敛速度也

与待修正参数的数量有关，待修正的参数越多，收敛

速度越慢。 基于作者的经验，建议在一次修正过程

中同时修正的参数不超过 ３个，截断比率 ｒ取０．０５ ～
０．３。 基于优质小样本的模型参数修正方法其原理

如图 ３ 所示，通过反推找出每个优质小样本相对应

的输入参数样本，基于所有优质小样本对应的输入，
结合模型参数的分布类型更新分布参数，如均匀分

布的上下界、正态分布的均值和方差等。 度量指标

ε 也是该方法的重要参数之一，ε 的值取决于用户对

模型确认精度的需求，更高的精度需要更长的收敛

过程。 基于作者经验，建议度量指标 ε ＜ ０．０５。

图 ３　 基于优质小样本的参数修正原理示意

２　 仿真验证

本节将考虑湍流模型系数存在不确定性，将提

出的数值模拟模型确认闭环流程应用于 ＮＡＣＡ００１２
翼型的 ＣＦＤ 模型确认，提升 ＣＦＤ 气动预测数据与

试验数据的一致性。 在本节中，模型确认问题中的

截断比率取 ｒ ＝ ０．１，确认度量采用 ＭＲＥ 方法，度量

指标取 ε＝ ０．０１。
本算例选取 ＳＡ 湍流模型［２２］ 进行 ＣＦＤ 数值模

拟，考虑其中的 ６ 个封闭系数存在不确定性并进行

修正，认为其在变化范围内服从均匀分布。 利用

ＩＣＥＭ 软件生成计算用网格，在空气动力学分析中，
使用 Ｆｌｕｅｎｔ １９．０ 作为 ＣＦＤ 求解器，电脑配置为 １６ Ｇ
内存，显卡为 ＮＶＩＤＩＡ １６６０，ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ
（ＴＭ） ｉ５⁃９４００Ｆ。

考虑进行模型确认的流动条件为 Ｍａ ＝ ０．１５ 和

Ｒｅ＝ ６×１０６，且存在攻角 α 为 ０°，２°，４°，６°，８°，１０°和
１１°多种工况。 模型确认中进行确认度量和参数修

正所用到的升力系数试验数据来源于 ＮＡＳＡ 网站的

公开数据［２３］。 在给定模型封闭系数初始分布时，若
封闭系数的初始区间设置较大，在这个区间对封闭

系数取值进行 ＣＦＤ 数值模拟，得到的输出响应上下

边界范围内一定可以包含试验数据，也就是说当前

流动情况下的模型系数最佳值一定包含在初始区间

内。 但很多情况下，给定的初始区间很可能较小且

极有可能偏离最佳参数范围。 为了较为全面地验证

所提出的模型确认方法的有效性，考虑 ２ 种情况进

行测试：
情况 １　 封闭系数的初始范围较大，封闭系数

在其变化区间内服从均匀分布，其变化范围见表 １。
情况 ２　 封闭系数的初始范围较小，假设湍流

模型系数在默认值处服从±１０％的均匀分布，默认

值见表 １。

·１９９·
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表 １　 初始湍流模型系数区间

系数 Ｃｂ１ Ｃｂ２ Ｃｖ１ Ｃｗ２ Ｃｗ３ σ

最小值 ０．０６７ ８ ０．３１１ ０ ３．５５ ０．１５ １．０ ０．３３３ ５

最大值 ０．２０３ ３ ０．９３３ ０ １０．６５ ０．４５ ３．０ １．０００ ５

默认值 ０．１３５ ５ ０．６２２ ０ ７．１０ ０．３０ ２．０ ０．６６７ ０

针对以上 ２ 种情况所采取的模型确认策略也有

所不同。 对于情况 １，由于封闭系数的初始不确定

性极大，在模型确认过程中需要降低其不确定性，即
维持其分布类型不变并减小封闭系数的变化区间；
对于情况 ２，封闭系数的初始不确定性较小，但是极

有可能处在不合适的区域，因此模型确认需要调整

其范围，即维持其分布类型不变并修正均值。
首先，对 ＮＡＣＡ００１２ 基准翼型在名义流动条件

下（α＝ １０°，Ｍａ＝ ０．１５，Ｒｅ ＝ ６×１０６）进行了网格收敛

测试，避免网格带来的气动预测不确定性，在测试中

湍流模型选择 ＳＡ，模型系数取表 ２ 所示的默认值。
网格收敛性测试的结果见表 ２，从中可以看出，当网

格密度增加到一定数值时（远场：１５０；翼型边界：
３００），升力系数几乎没有变化。 因此，在本小节的

ＣＦＤ 模拟中，网格远场的节点数被设定为 １５０，而翼

型边界的节点数被设定为 ３００。 同时，对比该工况

下的升力系数试验数据（１．０８０ ９），可以发现基于

ＣＦＤ 仿真得到的升力系数存在 ７％左右的误差，也
证明了对 ＣＦＤ 进行模型确认的必要性。

表 ２　 网格收敛性测试

网格密度

远场 翼型边界
升力系数 仿真时间 ／ ｓ

８０ １６０ ０．７８４ ３ １４８．８６０ １

１００ ２００ ０．８６５ ７ １８６．２７６ ０

１２０ ２４０ ０．９２１ ４ ２３６．０６９ ９

１５０ ３００ ０．９９５ ０ ２９１．０４４ ９

１８０ ３６０ ０．９９５ ０ ３５１．９６６ １

利用混沌多项式（ＰＣ）方法进行不确定性量化，
构建以 ６ 个湍流模型封闭系数为输入、升力系数为

输出的 ２ 阶 ＰＣ 模型，并利用最小二次回归方法计

算 ＰＣ 系数。
２．１　 情况 １

基于湍流系数的分布类型和初始分布参数进行

第一次 ＵＱ，获得 ＣＦＤ 数值模拟输出响应的取值范

围，即升力系数的不确定性区间。 ＵＱ 的结果如图 ４
所示，从中可以看出初始阶段 ＣＦＤ 预测的升力系数

的不确定度（图中蓝色区域面积）较大，尤其在大攻

角范围（＞１０°）非常明显，同时可以计算得到此时的

最大 ＥＭＲ为 ０．４３，明显不满足精度要求且远超容忍

值（ε＝ ５％），因此需要开展参数修正。
为了降低参数修正的难度，提高收敛速度，首先

采用 １．３ 节介绍的方法对升力系数进行全局灵敏度

分析，查找对升力系数影响最大的湍流模型系数，各
个封闭系数的全局指数如表 ３ 所示。 从表中可以看

出，对于这 ７ 种工况， Ｃｂ１ 对升力系数的影响最大，
且都远大于其他几个封闭系数。 因此，仅对 Ｃｂ１ 进

行参数修正，此时其他系数固定在默认值处。

图 ４　 初始阶段 ＣＦＤ 不确定性量化的结果（情况 １）

表 ３　 湍流系数全局指数 ％

攻角 ／ （°） Ｃｂ１ Ｃｂ２ Ｃｖ１ Ｃｗ２ Ｃｗ３ σ

０ ７２．７４ １．０８ １０．３２ ０．３８ １５．４１ ０．００

２ ６１．３９ ３．１７ １５．４１ ０．０７ １９．１６ ０．７９

４ ６５．８６ ２．１５ １５．３１ ０．０７ １５．３９ １．２０

６ ６０．４７ ０．９７ １８．２７ ０．１３ ２０．０１ ０．１３

８ ８６．９７ ４．８６ ２．１６ ０．２４ ５．３７ ０．０８

１０ ８６．６９ ３．４８ １．５７ ７．８６ ０．２２ ０．１７

１１ ８９．７９ ２．１５ ３．２１ ０．４４ １．４２ ２．９９

ＣＦＤ 参数修正过程中的升力系数的不确定性

区间见图 ５ 中蓝色部分。 随着修正过程的不断迭

代，对封闭系数不断修正，相当于封闭系数取值的认

知不确定性逐步减少，则升力系数的不确定度也随

之逐渐降低（即图片中蓝色区域逐渐缩小），最终

ＣＦＤ 仿真的结果与试验数据十分吻合，完成模型

确认。
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图 ５　 参数修正 ＣＦＤ 升力系数预测区间和

试验数据（情况 １）

Ｃｂ１的确认结果展示在表 ４ 中，从中可以发现经

模型确认后 Ｃｂ１ 的变化范围中并非包含默认值

（０．１３５ ５），对 Ｃｂ１的变化区间取中值，显然与默认值

略有不同。 这也印证了文献［１］中的观点，按照湍

流模型给定的默认系数，ＣＦＤ 仿真结果并非与试验

数据高度吻合。
表 ４　 迭代过程中 Ｃｂ１区间的变化（情况 １）

迭代 区间

０ ［０．０６７ ８，０．２０３ ３］

１ ［０．１２２ ８，０．１６６ ３］

２ ［０．１４１ ６，０．１４５ ７］

迭代 区间

３ ［０．１４３ ６，０．１４４ ０］

４ ［０．１４３ ６，０．１４４ ０］

２．２　 情况 ２
首先进行初始状态的 ＵＱ，结果展示于图 ６ａ）。

图 ６　 参数修正 ＣＦＤ 升力系数预测区间和

试验数据（情况 ２）

从图中可以看出，初始状态下的 ＣＦＤ 预测的升

力系数不确定性区间并没有很好地覆盖试验数据。
基于表 ３ 得知，对升力系数影响最大的都是 Ｃｂ１，因
此仅对 Ｃｂ１ 进行修正，其他系数固定在默认值处。

ＣＦＤ 参数修正过程中的升力系数不确定性区

间见图 ６ 中蓝色部分。 随着修正过程的不断迭代，
ＣＦＤ 不确定性区间逐渐向上偏移，最终能完全覆盖

试验数据。
Ｃｂ１ 的确认结果展示于表 ５ 中，可以发现经确认

后 Ｃｂ１ 的取值与表 ４ 中的结果高度吻合，这也再一次

验证了所提出方法的有效性。
表 ５　 迭代过程中 Ｃｂ１区间的变化（情况 ２）

迭

代
区间 取值

０ ［０．１２１ ９，０．１４９ １］ ０．１３５ ５

１ ［０１２２ ８，０１５０ ２］ ０．１３６ ５

迭

代
区间 取值

２ ［０．１２９ １，０．１５７ ７］ ０．１４３ ４

３ ［０．１２９ ２，０．１５７ ９］ ０．１４３ ６

３　 结　 论

本文针对数值模拟模型确认，提出了一种考虑

不确定性的数值模拟模型确认方法，并通过 ＮＡ⁃
ＣＡ００１２ 翼型 ＣＦＤ 数值模拟的模型确认应用，验证

了提出的数值模拟模型确认闭环流程的有效性。 研

究表明，该方法有如下优势：
１） 建立一套涵括不确定性量化、全局灵敏度分

析、参数修正、确认度量的模型确认闭环流程，可以

合理有效地降低数值模拟中的不确定性；
２） 利用全局灵敏度分析筛选对输出影响较大

的模型参数，有效降低了模型确认的计算量；
３） 建立一种基于优质小样本的模型参数修正

策略，选取部分优质小样本实现反向不确定性量化，
从而快速有效地实现模型参数修正；

４） 提出的方法丰富了目前不确定性下的数值

模拟模型确认理论和规范，为建立高可信度的学科

或系统仿真分析模型提供了科学系统的方法，为后

续开展飞行器稳健优化设计提供高保真的分析

模型；
５） 提出的方法通过将模型看作一个黑箱问题，

仅关注待修正参数和输出的关系，极大地降低了模

型确认的难度，并能够推广至工程应用中的各种模

型确认问题。

·３９９·
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