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神经算子增强的双级低压涡轮子午面流场
全景式预测模型
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摘要:针对传统流场预测模型需对涡轮各性能参数分别构建导致其建模效率低、工程适用性差的

问题,提出了一种可对涡轮级子午面任意关键性能参数进行高精度评估的高效全景式预测框架,并
以双级低压涡轮为例建立了高精度涡轮子午面全景式预测模型。所提出的预测框架首先对涡轮级

子午面温度、压力、密度及速度等6大基础物理量进行预测,进而对涡轮级总体性能参数、关键截面

性能参数沿叶高分布和关键参数子午面进行预测。与此同时,为提升对子午面性能参数的预测精

度,在全景式预测框架下将 Transformer融入到神经算子网络,建立了 Transformer神经算子

(TNO)增强的子午面全景式预测模型。对基于TNO所构建的双级子午面预测模型进行测试表

明,TNO模型可对双级低压涡轮质量流量、功率、膨胀比等总体性能参数和出口气流角、级反动度

等沿叶高的分布,以及子午面熵值分布等进行高精度预测,且相对预测误差小于1%,TNO预测精

度显著高于基于经典UNet网络的全景式预测模型。研究结果验证了所提的全景式预测框架与模

型的有效性。
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Abstract:Toaddresstheinefficiencyandpoorengineeringapplicabilityoftraditionalflowfield
predictionmodelsduetoseparateconstructionrequiredforeachperformanceparameteroftheturbine,an
efficientpanoramicpredictionframeworkisproposedtopredictaccuratelyanykeyperformance
parameteroftheturbinestagemeridionalplane.Withatwo-stagelow-pressureturbinetakenas
anexample,ahigh-precisionpanoramicpredictionmodelfortheturbinemeridionalplanewas
established.Specifically,theproposedpredictionframeworkfirstpredictedthesixbasicphysical
parametersoftheturbinestagemeridianplane,suchastemperature,pressure,densityandvelocity,and
thenpredictedtheoverallperformanceparametersoftheturbinestageandthedistributionofkey
cross-sectionperformanceparametersalongthebladeheightaswellasthemeridianplanecontour
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ofthekeyparameters.Meanwhile,inordertoimprovethepredictionaccuracyoftheperformance
parametersofmeridionalplane,TransformerwasintegratedintoaNeuralOperatornetworkunderthe
frameworkofpanoramicprediction,andaTransformerenhancedNeuralOperator(TNO)prediction
modelwasestablished.Thetestresultsofthetwo-stagemeridianpredictionmodelbasedonTNO
showedthat,theTNOpredictionmodelcouldaccuratelypredicttheoverallperformanceparameterssuch
asmassflowrate/turbinepower/expansionratiooftheturbinestage,thedistributionofoutlet
flowangle/stagereactionalongthespan,andthemeridiancontourofentropy,etc.Therelative
predictionerrorwaslessthan1%,andthepredictionaccuracyofTNOwassignificantlyhigher
thanthatofthepanoramicpredictionmodelbasedontheclassicalUNetnetwork.Thus,the
effectivenessoftheproposedpanoramicpredictionframeworkandmodelhasbeenwelldemonstrated.
Keywords:two-stagelow-pressureturbine;flowfieldofmeridianplane;panoramicprediction;

neuraloperatornetwork

  由于涡轮性能评估所依赖的纳维-斯托克斯

(N-S)方程的通用解析解仍然未知,通常采用计算

流体动力学(CFD)及试验等方法开展涡轮性能分析

与设计。然而,CFD及试验性能评估通常比较耗

时,这使得涡轮设计周期通常较长。为解决传统性

能评估耗时的问题,基于数据驱动的性能评估及设

计优化方法被提出[1-3]。最早的 Kriging、径向基函

数等传统代理模型[4]在一定程度上可以加快涡轮的

性能评估速度,但是只能针对以标量表示的总体均

值性能参数进行预测,而对于参数沿叶高的分布等

以向量或矩阵表示的输出性能参数难以表示。
伴随着深度学习方法在图像识别[5]、自然语言

处理[6]等领域取得的成就,深度学习作为一种全新

的数据驱动方法[7],可有效突破传统代理模型的局

限性,被广泛用于流场预测及特征提取[8-10]。Sekar
等[11]结合卷积神经网络与多层感知机,以翼型几何

形状、雷诺数和攻角作为输入参数,建立了不可压缩

流体工况下翼型表面压力场和速度场的快速预测

模型。
在叶轮机械领域,基于深度学习的流场预测亦

受到广泛重视。Chen等[12]基于深度神经网络和多

输出高斯过程,建立了马赫数、雷诺数、载荷系数及

叶栅进出口气流角等与最优载荷分布之间近似映射

关系,用于减少涡轮气动设计的迭代次数。Li等[13]

研发了基于图神经网络的小展弦比涡轮叶栅流场预

测模型,在完成模型训练后在0.05s以内即可获得

给定输入条件下的涡轮内部速度场、压力场分布预

测结果。Bruni等[14-15]基于 AI模型开展了多级轴

流式压气机整体性能的实时预测。此外,针对纯数

据驱动AI模型泛化能力不足的问题,郭振东等[16]

基于嵌入物理知识的机器学习理念,将相似性原理

嵌入到涡轮叶型流场预测建模过程,实现叶型几何

尺寸和工况参数在变化较大情况下的高精度流场

预测。
目前,大多数深度学习预测模型主要针对各特

定的性能参数进行建模和预测[17-18],新的性能参数

要重新训练预测模型。然而,对于涡轮而言,除质量

流量、功率、效率、膨胀比等总体性能参数外,还需关

注各列叶栅出口截面气流角分布、总压系数等关键

参数沿叶高的分布及其整场分布,上述性能参数数

据结构包括标量、向量、矩阵等不同的形式,且需预

测的性能参数会随着涡轮级数/叶片排个数的增加

显著增加。若基于纯数据驱动的方法分别建立 AI
预测模型往往工作量十分繁杂,且对于所关注的新

预测指标,需重新进行模型训练,这限制了AI预测

模型的工程实用性。
结合N-S方程特征可知,涡轮乃至整个流体领

域所关注的流动参数之间存在层级关系,若能获得

流场中温度、压力、密度及3个方向的速度分量等6
大基础物理量,则可基于基础物理量求得所关注的

质量流量、效率等。此外,对于涡轮而言,直接开展

全三维流场预测较为困难,子午流面性能是涡轮设

计中最为关心的特征流面[19-20]。
本文针对子午面开展全景式预测框架研究,全

景式是指所构建的预测模型可对涡轮子午面任意关

键性能参数进行预测,以部分代替全三维CFD求解

器开展子午面性能校核。为确保全景式预测精度,
采用Transformer模块对神经算子进行改进,建立

了Transformer神经算子(TNO )涡轮子午流面全

景式预测模型,并以双级低压涡轮为例,验证了所提

预测框架与预测模型的有效性。
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1 全景式流场预测框架

图1所示为涡轮级全景式流场预测框架。首

先,选定涡轮级的几何参数和工况参数作为全景式

流场预测模型的输入特征参数;然后,为了使涡轮级

流场预测模型具有全景式的特点,选定其中的6个

基础物理量作为模型的输出流场;最后,采用后处理

模块则可预测涡轮级的总体性能参数、性能参数沿

径向分布以及子午面流场。因此,实现涡轮级多物

理场精确且同步预测是全景式流场预测建模方法的

关键技术之一。

图1 涡轮级全景式流场预测框架

Fig.1Panoramicflowfieldpredictionframeworkofturbine

1.1 考虑N-S方程特征的全景式预测方法

在涡轮的实际工程任务中需要获得各种感兴趣

的流场和性能参数对涡轮级进行评估,然而传统代

替CFD的数据驱动建模方法仅能评估某个特定性

能参数,如效率等单值,导致该预测模型在工程中无

法被广泛应用,所以提出了一种由N-S方程推理的

全景式流场预测方法以提高模型的适用范围,由N-
S方程可知,在数值方法中其主要由温度、压力、密
度以及3个速度分量这6个基础物理量构成。获得

基础物理量后,计算域中其余物理量均可通过显示

的物理表达式获得,因此可以获得任意工程应用中

感兴趣的流场及性能参数。
涡轮级关键性能参数和衍生物理场的物理表达

式如表1、表2所示。表中ρ为密度,vm 为截面的法

向速度,rs、rh 分别为流道的轮缘和轮毂半径,p*
0 、

p*
2 分别为涡轮级入口和出口处的总压,p1、p2 分别

为涡轮级动叶入口和出口截面的静压,R 为气体常

数,cp为比定压热容,t*0 、t*2 分别为涡轮级入口和出

口处的总温,k为绝热指数,对于理想气体通常取

1.4,pref、tref分别为常温环境下的压力和温度。在涡

轮级通流设计中,效率、流量和膨胀比等性能指标,
是涡轮级性能评估的关键指标,通常可通过叶轮机

械内部工质在叶片进出口截面的流场参数计算获

得,从而为涡轮设计提供可靠的依据。然而,对于多

级涡轮设计来说,除了获得涡轮整级的性能参数外,
还需要重点关注多级涡轮每一级或者每一列叶片的

性能参数及流场参数。进一步地,在获取多级涡轮

性能参数的同时,能够精确地获取涡轮级出口截面

性能参数沿叶高分布以及子午面的流场参数。综上

所述,神经算子网络全景式流场预测模型可有效解

决传统数据驱动建模方法在工程应用中适用范围受

限的问题。
表1 性能参数物理表达式

Table1Physicalexpressionsofperformanceparameters

物理量 物理表达式

质量流量 m =ρvmπ(r2s-r2h)

膨胀比 π=p*
0/p*

2

压力反动度 Ω= (p1-p2)/(p*
0 -p2)

总总效率 ηTT = R
cp
ln p*

2

p*
0  lnt*2

t*0  
总静效率 ηTS = R

cp
ln p2

p*
0  lnt*2

t*0  
表2 衍生物理场物理表达式

Table2Physicalexpressionofderivativefield

物理量 物理表达式

绝对总温 t* =t+0.5(v2/cp)

绝对总压 p* =p(t*/t)k/k-1

静熵 H =cp

klog
p

pref  
(1-k) t

tref  k  
1.2 多级涡轮子午流面结构化处理

对于轴流式涡轮,涡轮级数通常为两级或者两

级以上,多级涡轮的流体域常被划分为多个流体区

域,包括静止的静叶域和旋转的动叶域。为了使多

级涡轮的子午流面适应于深度学习网络模型结构化

的图像数据形式,将对涡轮级静转子不同流体域子

午流面上的流场数据进行统一的结构化处理。无论

是静子域还是转子域,子午面流场的数据均转换为
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图片像素格式,分别为64×64,以确保模型输出的

流场数据遵循统一的数据格式,从而使全景式流场

预测模型适用于多级涡轮。

1.3 Transformer神经算子网络模型

Transformer神经算子网络(TNO)主要基于神

经算子网络的通用框架进行构建。深度神经算子网

络是根据通用逼近定理(UAT)[21]的神经网络模

型。与传统的深度学习方法相比,神经算子学习具

备同时对一类偏微分方程问题进行建模和预测的能

力。基于经典的深度神经算子网络通用框架,本文

引入Transformer模块[22],进一步增强了通用框架

多物理场的预测能力,以使其适用于多级涡轮的全

景式流场预测框架。图2展示了基于TNO的涡轮

级流场预测框架,TNO的网络架构如下:分支网络

(简称B)主要对输入函数进行编码,具体是指处理

几何与工况参数设计变量x 的信息;主干网络(简
称T)是将查询位置进行编码并学习一组基函数,在
流场预测框架中主要用于处理流采样点的坐标信

息;物理场分化网络(简称P)则主要建立编码的输

入信息与输出物理场之间的映射关系。具体过程如

下:在神经算子网络中,输入特征参数和子午流面的

空间坐标特征分别由分支网络B、主干网络T编码

成相应的特征向量,并通过点积操作将编码信息进

行融合,最后通过物理分化网络P映射至不同的物

理场。上述过程的具体表达式如下

G(x)(r,z)=
S(Bk(x;θb)Tk(r,z;θt),k=1,…,n;θs) (1)

式中:x表征几何和工况等输入参数;r、z分别为涡

轮级子午流面的径向坐标和轴向坐标;θb、θt和θs为

模型的超参数;k为特征向量的维度。

图2 基于TNO的涡轮级流场预测框架

Fig.2TNO-basedturbineflowfieldpredictionframework

在上述 TNO架构中,基于 Transformer的主

干网络是提升流场预测精度的核心要素[23]。本文

采用 Galerkin型简单自注意力方法以代替传统

Transformer模型中常见的Vanilla自注意力机制。
这项改动简化了计算中的Softmax函数,可以显著

提升网络前向计算的效率。图3所示为 Galerkin
注意力机制模块的内部结构,该自注意力机制具有

对输入信息进行编码的能力,能够灵活地建立输入

坐标间的交互权值关系。采用 Transformer结构

后,可接受非结构化网格离散的CFD流场来完成训

练,同时还支持任意坐标的输出,提高了网络的通

用性。
此外,采用物理场分化网络的方法是基于流场

预测问题的物理规律,即不同物理场之间存在着较

强的耦合关系。因此,TNO架构将主干网络和分支

网络的输出视为输入特征的编码信息,仅需要通过

一个浅层的分化网络就能从完整编码中获得各类物

理场的信息。相对于传统方法,分化网络的引入降

低了预测多物理场模型的网络参数规模,降低了网

络训练的难度。

图3 Galerkin型自注意力机制模型

Fig.3Galerkinself-attentionmechanismmodule

2 双级低压涡轮全景式流场预测模型

为了验证基于 TNO全景式流场预测框架对

于多级涡轮性能评估的有效性,以某双级低压涡

轮为研究对象,建立了适用于涡轮级的全景式流

场预测模型,以使其应用于涡轮通流设计的工程

应用中。

2.1 问题描述

本文选取某双级低压涡轮为研究对象,首先通

过NUMECAAutoGrid5软件进行网格划分,并采用

商用CFD软件进行几何建模和数值计算,如图4(a)
所示。其中,第1级静叶叶片数为80,第1级动叶、第

2级静叶和第2级动叶的叶片数均为100。在设计工

况条件下,设置进口总压为101325Pa,进口总温为

400K,出口静压为87160Pa,转速为1350r/min,
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进口湍流度为5%。湍流模型采用SST模型,壁面

为无滑移绝热壁面。随后在设计工况条件下进行网

格无关性验证,选取网格数为174、220、304、341万

分别进行数值计算,结果如图4(b)所示。可知,随
着网格数量的增多,总总效率ηTT逐渐增大,当网格

数增大至304万时,ηTT趋于稳定,因此选取304万

网格进行后续数据集样本的采集。

(a)数值流体域模型

(b)网格无关性验证

图4 数值模型和网格无关性验证

Fig.4Numericalmodelandgridindependenceverification

2.2 数据集准备

在确定双级低压涡轮几何模型的基础上,数据

集的构建在很大程度上决定了深度学习模型的预测

精度和适用范围。涡轮叶片的参数化方法采用了较

为成熟的三维造型算法,基于改进的Pritchard几何

参数化方法[24]分别绘制了“叶根-叶中-叶尖”3个基

元叶型,然后将二维基元叶型进行重心积叠生成三

维涡轮叶片。对于二维基元叶型,通常以11个几何

参数来进行造型。然而,根据涡轮叶型设计经验以

及文献[25],选取其中6个关键参数作为几何输

入特征,其中入口几何角、圆心连接角、有效出气

角、入口楔角和出口偏转角的变化范围均为-2°~
2°,关联系数的变化范围为-0.1~0.1。进一步

地,对于每一列叶栅,使用18个几何参数来生成

叶根、叶中和叶顶3个截面的型线。综上所述,共
使用72个几何参数表征涡轮叶片的几何形状,双
级低压涡轮不同叶高截面叶型几何参数采样范围

如图5所示。

图5 不同叶高截面叶型采样范围

Fig.5Schematicdiagramofthesamplingrangeofprofiles
withdifferentbladeheightsections

除了选取涡轮叶型几何采样范围之外,还需确定

涡轮工况参数的采样范围。当多级涡轮进行数值计

算时,通常给定进口总压总温、出口静压、进口气流角

以及动叶转速,采样范围以设计工况为基准,其中入口

总压为95~107kPa,入口总温为360~440K,出口静压

为85~90kPa,物理转速为950~1450r·min-1。
综上所述,结合72个几何参数和4个工况参

数,在确定76个输入参数采样范围的基础上,利用

拉丁超立方采样方法共生成1960组样本用于流场

预测模型的训练和测试。为了构建模型训练的数据

集,采用网格数量和边界条件设置方法进行CFD数

值计算,并通过后处理软件将三维流场进行周向积

分转化为子午流面的物理场,进而构建输入参数和

输出流场映射的数据集。其中,子午流面的物理场

数据按结构化的数据处理,取像素节点数为64×
256。随后,随机选取其中1760个样本为训练集,

200个样本为测试集。

2.3 模型训练与评估

在数据集构建的基础上,选取静压、静温、绝对

速度的3个分量以及密度作为基础物理场,同时考

虑到转子域存在相对物理场和绝对物理场的区别,
进一步将相对总温场和绝对总温场也作为基础物理

场,因而多级涡轮任意感兴趣的物理量均可基于上

述8个基本物理场来计算获得。然后,构建了所有

基础物理场预测值和CFD真实值的均方误差作为

预测模型的损失函数,具体表达式如下

Lf(̂y,y)= 1N∑
N

i=1

(̂yj-yj)2,j=1,2,…,8 (2)

式中:N 为评估样本数;y、̂y分别为CFD真实值和

模型预测值。
采用Pytorch深度学习框架搭建神经算子网络
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及数据处理程序,并且采用Adam优化器来优化网

络权重参数。所有网络在训练集上进行1000次迭

代步训练,其中前700次迭代步中,学习率设置为

0.001,在 最 后300次 迭 代 步 中,学 习 率 降 低 为

0.0001。将所提TNO网络的预测精度与应用广泛

的UNet网络进行预测结果对比分析,两种神经网

络在训练过程中损失函数的收敛曲线如图6所示,
可知两个网络均有较好的收敛的效果,且TNO精

度最高,损失函数降低到了10-4以下。

图6 不同神经网络损失函数收敛曲线

Fig.6Convergencecurvesoflossfunctionsofdifferent
neuralnetwork

为衡量流场预测模型的预测精度,采用决定系

数R2 和二范数相对误差EL2 对模型预测误差进行

评估,相关表达式如下

R2 =1-∑
N

i=1

(̂yi-yi)/∑
N

i=1

(yi-􀭵y) (3)

EL2 = ‖̂y-y‖2
‖y‖2

(4)

式中:N 为评估样本数;y、̂y分别为CFD计算值和

模型预测值;􀭵y为样本的平均值。

3 结果讨论

3.1 全景式性能预测能力测试

为了验证TNO模型在测试集中的预测精度,
以基于二范数相对误差进行衡量,压力、温度、密度

等标 量 的 预 测 误 差 分 别 为 0.07%、0.04% 和

0.07%,其均小于0.1%;3个方向速度分量的预测

误差相对较大,轴向速度和周向速度的平均相对误

差达到2%,径向速度的相对误差达到8%。作为子

午面径向速度分量,其相对误差较大的一个重要原

因在于其绝对值变化范围较小,对应绝对误差在

1m/s的变化范围内,小于轴向速度和周向速度的绝

对预测误差,即径向速度同样具有较高的预测精度。
表3~表5分别展示了双级低压涡轮整机和第

1、第2级的总体性能预测结果,表中Q 为涡轮功

率,α为动叶出口气流角。可以看出,质量流量、功
率、膨胀比、反动度和出口气流角等性能参数的预测

误差均在1%以内,表明所构建的子午面预测模型

可对低压涡轮任意关键性能参数进行高精度预测。
表3 典型样本整机关键总体性能预测结果

Table3Predictionresultsofkeyoverallperformanceforthe
entireturbineofatypicalsample

方法 m/(kg·s-1) Q/W π ηTT/% ηTS/%
CFD 9.90 129.49 1.13 92.32 85.79
预测 9.93 129.67 1.13 92.24 85.68

误差/% -0.30 -0.14 0.01 0.08 0.11

表4 典型样本第1级关键性能预测结果

Table4Predictionresultsofkeyperformanceforthefirst
stageofatypicalsample

方法 Ω α/(°) ηTT/% ηTS/%
CFD 0.387 118.62 92.98 81.36
预测 0.385 118.58 93.01 81.38

误差/% 0.52 0.03 -0.03 -0.02

表5 典型样本第2级关键性能预测结果

Table5Predictionresultsofkeyperformanceforthesecond
stageofatypicalsample

方法 Ω α/(°) ηTT/% ηTS/%
CFD 0.411 115.52 91.42 78.92
预测 0.407 115.53 91.02 78.47

误差/% 0.97 0.01 0.40 0.14

为进一步展示模型的全景式预测能力,图7给

出了双级低压涡轮出口气流角、膨胀比、总静效率和

总总效率沿叶高的分布,可以看出实线表示的模型

预测结果与散点所示的CFD计算结果吻合良好。
而除双级涡轮整机关键性能沿叶高的分布外,图8
进一步展示了第1、2级总总效率、反动度等参数沿

叶高的分布。相较于其他性能参数,所预测的第2
级总总效率和反动度沿叶高的分布与CFD结果相

差相对较大,但整体趋势和数值均吻合良好。

(a)出口气流角

 
(b)膨胀比
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(c)总静效率

 
(d)总总效率

图7 典型样本整机关键性能参数沿叶高分布的预测结果

Fig.7Predictionresultsofkeyperformanceparametersofa

typicalsamplealongthebladeheightdistribution

(a)第1级总总效率

 
(b)第1级反动度

(c)第2级总总效率

 
(d)第2级反动度

图8 典型样本涡轮第1级和第2级性能参数沿叶高分布

的预测结果

Fig.8Predictionresultsofperformanceparametersalongthe

bladeheightforthefirstandsecondstageofa

typicalsample

3.2 预测模型精度对比

在验证全景式预测框架有效性的基础上,本节

将全景式预测框架下的TNO模型与 UNet模型进

行对比,以验证TNO模型的预测精度。

  基于200个随机生成的测试集样本,图9展示

了TNO、UNet所获得基础物理量的平均相对误

差。整体而言,TNO、UNet对于压力、温度和密度

的预测误差较小,二者相对预测误差均在0.5%以

下。而对于3个方向的速度分量,TNO、UNet的预

测误差均相对较大,其中TNO模型对于轴向速度

分量和周向速度分量的预测相对误差控制在2%以

内,而对径向速度分量预测误差较大的一个重要原

因在于涡轮级子午面内的速度绝对值变化范围较

小,其绝对预测误差在1m/s以内。相较而言,

UNet模型对于速度的相对预测误差均明显高于

TNO预测模型。

图9 测试集样本基础物理量预测平均相对误差对比

Fig.9Comparisonofthemeanrelativeerrorsofprediction
ofthe basic physicalparametersin thetestset
samples

200个随机生成的测试集样本的预测结果如

图10、图11所示,可知TNO预测得到的质量流量

和膨胀比预测误差中位数、均值均显著小于 UNet
模型的预测结果。比较图10(b)、10(c)可以看出,
基于TNO得到的质量流量与CFD计算样本对紧

密分布在45°线(即y=x)附近,对应决定系数R2 达

到0.9999,相对误差在1%以内,而UNet预测得到

的样本对分布分散度相对较大。以上分析表明,

TNO模型除具有全景式预测能力外,相较于 UNet
模型在整个预测空间的精度得到显著提升。

(a)箱线图误差统计

 
(b)TNO模型
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(c)UNet模型

图10 质量流量预测结果对比

Fig.10Comparisonofmassflowpredictionresults

(a)箱线图误差统计 (b)TNO模型

(c)UNet模型

图11 膨胀比预测结果对比

Fig.11Comparisonofexpansionratiopredictionresults

4 结 论

针对大多数流场预测模型主要针对特定性能指

标开展建模与预测,导致其预测能力单一,需针对各

目标性能分别建立预测模型,难以满足涡轮多参数

性能预测工程需求的问题,开展了涡轮级子午面全

景式流场预测方法研究,可得如下主要结论。
(1)结合各流动参数层级关系,提出了先对涡轮

级子午面温度场、压力场、密度场、速度场等6大基

础物理量进行预测,进而对子午面任意关键性能参

数进行预测的全景式预测框架,以解决传统预测模

型需针对涡轮各性能参数分别构建而导致其建模效

率低、工程适用性差的问题。
(2)在子午面全景式预测框架的基础上,将

Transformer融 入 到 神 经 算 子 网 络 中,建 立 了

Transformer增强的子午面全景式预测模型。
(3)以双级低压涡轮为例,建立了TNO子午面

全景式预测模型,并将其与基于经典 UNet模型的

全景式预测模型进行比较。结果表明,所构建的

TNO子午面全景式预测模型可对双级低压涡轮质

量流量/功率/膨胀比等总体性能参数、出口气流角/
级反动度等沿叶高的分布以及子午面熵值分布云图

等进行高精度预测,且TNO预测精度显著高于基

于经典UNet的全景式预测模型。
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