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采用知识迁移加速的智能气动设计优化方法

郭振东,李存晰,宋立明,李军,丰镇平

(西安交通大学能源与动力工程学院,710049,西安)

摘要:为缩短精细气动形状设计优化所需的最少性能评估次数与任务周期内所能容许的最大性能

评估次数之间的差距,基于机器学习领域迁移学习理念,开展了采用知识迁移加速的智能气动设计

优化方法研究。首先,搭建了翼型变分自编码器模型,利用其解码器实现了气动形状的智能参数

化,同时借助其编码器将已完成任务样本统一至目标任务参数化空间;其次结合单保真度和多保真

度代理模型,建立了贝叶斯迁移优化算法;然后,将翼型变分自编码器模型与贝叶斯迁移优化算法

相结合,搭建了智能气动形状迁移优化框架;最后,通过任务相关性分析对知识迁移加速优化过程

的机理进行了讨论。研究结果表明:通过开展翼型设计优化,智能气动形状迁移优化框架所获得的

最优解中位数相较于无知识迁移的变分自编码器优化方法,性能提升了4.8%,比其他各参比方法

提升了19.9%以上,验证了该知识迁移策略的有效性。
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Abstract:Toaddressthegapbetweentheminimumnumberofevaluationsrequiredforrefined
aerodynamicshapeoptimizationtasksandthemaximumnumberofevaluationsconstrainedbythe
missionperiod,astudyonintelligentaerodynamicdesignoptimizationacceleratedbyknowledge
transferwasconductedbasedontheconceptoftransferlearninginthefieldofmachinelearning.
Firstly,anairfoilvariationalautoencoder(VAE)modelwasbuilt.Themodel’sdecoderenabled
theintelligentparameterizationofaerodynamicshapes,whileitsencoderunifiedsamplesfrom
sourcetasksintotheparameterizationspaceofthetargettask.Secondly,theBayesiantransfer
optimizationalgorithm wasestablished,incorporatingbothsingleandmulti-fidelitysurrogate
models.Then,anintelligenttransferoptimizationframeworkforaerodynamicshapeswasestab-
lishedbyintegratingtheairfoilVAEmodelandBayesiantransferoptimizationalgorithm.Last,

taskcorrelationanalysiswasmadetodiscussthemechanismoftheoptimizationprocessacceler-
atedbyknowledgetransfer.Theresultsfromairfoiloptimizationtestdemonstratethatsucha
frameworkimprovestheperformanceofmedianoftheoptimalsolutionby4.8%comparedto
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usingVAEoptimizationlackofknowledgetransfer,andbymorethan19.9%comparedtoother
methods,confirmingtheeffectivenessofknowledgetransferstrategy.
Keywords:aerodynamicshapeoptimization;knowledgetransfer;variationalautoencoder;

Bayesianoptimization,multi-fidelitysurrogatemodel

  气动形状优化作为飞机翼型和航空发动机叶片

设计的重要环节,一直是国内外学者研究和关注的

重点[1-4]。飞机翼型和航空发动机叶片的形状多采

用自由曲线/曲面设计,由于设计时输入设计参数与

输出目标性能之间的函数关系无法用显式表达[5],且
气动性能评估通常非常耗时,所以是典型的昂贵黑盒

子问题[6]。通常,气动形状优化包括3个关键环节,
即气动形状设计空间参数化、优化算法和性能评估。
常用的参数化方法包括非均匀有理B样条(non-uni-
formedrationalB-spline,NURBS)法、自由网格形变

(free-formdeformation,FFD)法等[7]。近年来,基于

深度学习的智能参数化方法如 Bezier-GAN法[8]、

AirfoilGAN法[9]等亦被提出用于翼型参数化建模。
在确定气动形状设计空间后,代理模型优化算法等全

局类优化算法被广泛用于气动设计空间寻优[10-11],而
计算流体动力学 (computationalfluiddynamics,CFD)
方法则被用于对优化个体进行性能评估。

随着气动形状设计要求的不断提高,精细气动

形状设计优化面临如下困境:一方面,为满足日益苛

刻的性能指标要求,设计人员往往会增加参数化设

计空间的维度,以期实现更精细的气动型线调整,囊
括性能更优的设计样本[12],但随着设计空间变量维

度的增加,采用全局类优化算法探寻设计空间最优

解 所 需 样 本 的 评 估 次 数 将 以 指 数 形 式 急 剧 增

加[10-13];另一方面,日益精细的气动形状设计通常

采用非定常计算等更高精度的CFD评估手段对飞

机翼型、航空发动机叶片进行性能评估[14-15],而非

定常计算等高精度评估方法相对于传统常用的定常

计算,所需的计算资源急剧增加,在规定的任务周期

内所能容许的高精度性能评估次数非常有限。为

此,如何平衡上述两个方面的矛盾,即如何缩短“精
细化设计优化所需的最少性能评估次数”与“任务周

期内所能容许的最大性能评估次数”之间的差距,是
当前气动形状设计优化方法研究无法回避的难题。

另外需要特别指出的是,在当前绝大多数气动

形状设计优化过程中,当优化目标和参数化设计空

间确定后,优化算法往往“从零开始”对设计空间寻

优。与此类传统优化方法不同的是,设计人员通常

能不断地从已完成的任务中提取经验,用于指导新

任务的求解[16-17]。受到上述启发,“知识迁移”理念

在机器学习及计算智能领域得到了广泛关注,相关

研究又被称为“迁移学习 (transferlearning)”[17]和
“迁移优化 (transferoptimization)”[18-19],其核心思

路是让机器学会像人一样累积经验,从已完成的类

似任务中智能汲取有用信息,用于减少目标任务求

解成本,并进一步提升目标任务优化解性能。
近年来,知识迁移理念在航空发动机设计领域

亦受到重视[20-21],Rolls-Royce研究团队已着手于将

知识迁移理念用于航空发动机总体设计建模,测试

结果表明相对于传统方法,采用知识迁移策略可将

设计效率提升80%[22]。然而,将知识迁移理念推广

到飞机翼型、航空发动机叶片形状的设计优化时,仍
需解决如下两个方面的问题:①如何将已完成的类

似任务优化解集编码至目标任务参数化设计空间,
即如何将已采用NURBS、FFD及Bezier-GAN等不

同方法进行参数化建模的已完成任务优化解编码至

目标任务参数化设计空间;②如何提取已完成任务

样本中所包含的有用设计信息,用于促进目标优化

任务的求解。
针对以上两方面问题,本文采用深度学习模型

变分自编码器(variationalautoencoder,VAE)[23],
将已完成的相关任务优化解集编码至目标任务参数

化设计空间;接着,采用多保真度高斯过程[24-25]从

已完成任务的样本中提取有用信息,促进目标任务

的求解;最后基于上述思路,建立了气动形状迁移优

化方法,并通过基准数值算例开展测试与翼型气动

型线优化分析,验证了知识迁移策略的有效性。

1 迁移优化简介

如图1所示,迁移优化的基本思路即让优化算

法像人一样累积经验,从已完成的相关任务S1,…,
Sm 中汲取有用信息,并形成知识库K(t),用于指导

目标任务T的求解[18]。相应的目标优化任务表达式

可表示如下

T =min
x∈χ

f(x) (1)

min{T|S1,…,Sm,K(t)}

Sm = min
xm∈χm

fm(xm) (2)
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式中:fm 和χm 分别为相关任务Sm 所对应的目标函

数及参数化设计空间。

图1迁移优化原理示意图

Fig.1Schematicoftransferoptimization

除经典的迁移优化方式外,在同一问题的不同

形式间相互汲取有用信息的多平台迁移优化亦被提

出,其原理如图2所示。多平台迁移优化原理的基

本思路为寻找可对目标任务T进行简化的问题T1,
…,Tk,和目标任务T一起求解,并在优化过程中不

断从T1,…,Tk 以及T 中提取有用设计信息,形成

知识库K(t),以促进各任务的求解,最终实现提高

目标任务T 的优化效率。其相关表达式如下

min{T|T1,…,Tk,K(t)}

Tk = min
xk∈χk

gk(xk) (3)

式中:gk 为近似问题Tk 对应的目标函数;χk 为相应

的设计空间,可与目标任务的设计空间χ相同,也可

为χ的子空间。

图2 多平台迁移优化原理示意图

Fig.2Schematicofmulti-formtransferoptimization

2 知识迁移加速的气动设计优化方法

采用知识迁移加速的智能气动设计优化方法包

括两个环节:气动形状设计空间参数化和迁移优化

算法。下面将在2.1节和2.2节对所提出的采用

VAE模型的气动形状参数化方法与贝叶斯迁移优

化算法进行介绍,进而在2.3节对所发展的气动型

线迁移优化设计框架进行说明。

2.1 采用VAE模型的形状参数化方法

图3展示了 VAE形状参数化方法的原理图。

VAE模型包含χ和ζ两个变量空间,由编码器和解

码器两个神经网络组成[23]。其中,χ为以散点坐标表

示的高维设计空间,ζ为由数个或数十个变量构建

的低维参数化设计空间。VAE编码器的功能是将χ
中以散点坐标表示的样本x降维编码至低维空间ζ,
生成样本z,即实现x→z的映射;而与之相反,解码

器的功能是在已知参数空间ζ中样本z的情况下,重
构对应的以散点坐标表示的型线样本x̂,实现z→x̂
的映射。

图3 VAE模型气动形状参数化方法原理图

Fig.3SchematicofVAE-basedaerodynamicshapeparame-
terizationmethod

采用VAE形状参数化方法的训练过程如下:
首先,收集气动型线样本,构建采用统一散点坐标格

式表征的样本数据集X;然后,确定参数化设计空间

ζ的维度,结合数据集X,进行VAE模型训练。在训

练过程中,从数据集X中批量采集样本,利用编码器

和解码器完成x→z→x̂的映射,并根据x与̂x之间

的均方根误差对编码器和解码器神经网络权重系数

进行调整,最终实现x→z和z→x̂的精确映射。

结合UIUC翼型数据集[8],开展基于 VAE的

形状参数化模型训练,并进行x→z和z→x̂的映射

测试,过程如图4所示。其中,实线为以散点坐标表

示的原始型线样本x,虚线为利用VAE编码器和解

码器依次进行x→z和z→̂x映射所得到的重构样本

x̂。可以看出,̂x与x吻合良好,表明VAE模型能精确

实现型线样本在χ和ζ两个空间的相互转换。

图4 VAE编码器和解码器的映射过程精度校验

Fig.4Precisionverificationofthemappingprocess
usingEncoderandDecoderofVAE
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在传统的设计优化过程中,设计人员往往采用

NURBS、FFD等方法获得低维参数化设计空间ζ,
进而在ζ空间开展型线优化设计。在完成型线优化

设计后,设计人员往往会保留以散点坐标表征的真

实型线样本x及其性能分析结果文件,却很少保留

对应的低维参数化空间样本z。然而,NURBS、FFD
等传统参数化方法无法实现从x→z的转换,即很

难将已完成任务所获得的优秀型线样本编码至目标

任务参数化设计空间。当且仅当已完成任务与目标

任务样本可用相同的FFD、NURBS参数化空间表

示时,已完成任务样本才能被用于目标任务设计过

程,这严重限制了迁移优化策略在气动型线设计优

化中的应用。
然而,图3所示的基于 VAE模型的型线参数

化方法,可轻松实现样本在高维散点坐标空间χ和

低维参数化空间ζ之间的相互转换。也就是说,在已

完成的类似任务采用FFD、NURBS等不同参数化

方法的情况下,仍可采用VAE编码器,将对应已完

成任务的优秀样本x编码至目标任务参数化设计空

间ζ。因此,VAE参数化方法为扩展迁移优化策略在

气动设计优化中的应用提供了契机。

2.2 贝叶斯迁移优化TGO算法

在建立VAE参数化设计空间实现了将已完成

任务样本统一编码至目标任务参数化空间后,仍需

解决如何提取已完成任务样本中的有用信息用于加

速目标任务的优化进程这一问题。为此,在贝叶斯

优化框架下,将基于多保真度高斯过程的序列迁移

优化策略与多平台迁移优化策略相结合,研发了贝

叶斯迁移优化算法 (transferlearningaccelerated
efficientglobaloptimization,TGO)。以 下 将 对

TGO算法所采用的迁移优化策略及其优化流程进

行介绍,并应用算例进行测试。

2.2.1 基于多保真度模型的序列迁移优化

在目标任务参数化设计空间中,假定已完成任

务样本集为 {zS,yS}m,目标任务样本为{zT,yT}n。基
于多保真度模型的序列迁移优化策略的基本思路

为,将{zS,yS}m 作为目标任务的低保真度样本,利用

多保真度高斯过程将{zS,yS}m 与{zT,yT}n 进行数

据融合。上述过程能有效地提高贝叶斯寻优代理模

型的预测精度,特别是代理模型在最优值邻域内的

预测精度,由此加速目标任务优化进程。
参照原始模型推导过程[26],用于融合{zS,yS}m

与{zT,yT}n 的多保真度高斯过程预测模型可表示

如下

ŷM(z)=kM(z,Z*)K-1
M

yT

yS
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

σ2M(z)=kM(z)-kM(z,Z*)K-1
MkM(Z*,z)+σ2n

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(4)
式中:z为目标任务参数化设计空间样本;̂yM 和σ2M
分别为多保真度高斯过程在z处目标函数的预测值

与预测值的均方根误差;Z* 为已完成任务样本

zS  m 和目标任务样本 zT  n 组成的样本矩阵;kM

和KM 分别为多保真度高斯过程协方差向量和协方

差矩阵;σn 为高斯白噪声项。
在构建多保真度代理模型的基础上,通过最大

化期望提升(expectedimprovement,EI)函数对目

标函数设计空间进行贝叶斯寻优,其具体表达式

如下

fM
EI(z)= (yPBS -̂yM(z))Φ(u)+σM(z)φ(uM)

uM = (yPBS -̂yM(z))/σM(x) 
(5)

式中:yPBS 为当前所获得的最优目标函数值;Φ(·)
和φ(·)分别为高斯累积分布函数和密度分布函数;

σM(z)为多保真度高斯过程在z处目标函数预测值

的标准差。

2.2.2 多平台迁移优化与TGO算法流程

在优化后期,随着目标任务样本增加,直接采用

目标任务样本构建的单保真度代理模型精度可能会

比融合已完成任务、目标任务样本所构建的多保真

度代理模型精度更高[24]。为尽可能提高用于贝叶

斯寻优的代理模型精度,进而加速目标任务求解,在
图2所示多平台迁移优化思想的启发下,提出同时

开展基于单保真度模型和多保真度模型的设计空间

寻优。直接采用目标任务样本 {zT,yT}n 所构建的

单保真度预测模型表达式如下[26-27]

ŷS(z)=k(z,ZT)(KT+σ2n,TI)-1yT

σ2S(z)=k(z)-k(z,ZT)(KT+σ2nI)-1k(ZT,z)+σ2n 
(6)

式中:k和K 分别为单保真度高斯过程协方差向量

和协方差矩阵;ZT 为目标任务设计空间变量;σ2n,T 为

{zT,yT}n 中的白噪声项;I为单位对角矩阵;KT为仅

使用目标问题样本构建的协方差矩阵。
在完成单保真度代理模型构建后,通过最大化

EI函数进行设计空间寻优,表达式可写为

fSEI(z)= (yPBS -̂yS(x))Φ(u)+σS(x)φ(uS)

uS = (yPBS -̂yS(x))/σS(x) 
(7)
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  由于同时进行单保真度与多保真度代理模型寻

优,在多保真度框架下每次优化迭代将更新2个样

本,相关表达式如下

Znew = {argmaxfSEI(z),argmaxfM
EI(z)} (8)

式中Znew 为每步迭代将采样的个体。
图5给出了本文所提出 TGO算法的流程图。

其中,实线方框对应传统无知识迁移的经典代理模

型优化(efficientglobaloptimization,EGO)算法的

执行流程,即仅利用目标任务样本 {zT,yT}n 构建单

保真度代理模型,进而基于式(7)进行设计空间寻

优。在EGO算法的基础上,TGO算法融入了基于

多保真度代理模型的寻优过程,开展针对同一优化

问题的“多任务”寻优过程,并在每次优化结束时,通
过交换最优解,用于单、多保真度模型更新,来实现

“多任务”信息交换,达到提升优化效率的目的。
2.2.3 数值算例测试

鉴于迁移优化与多保真度优化的相似性,选取经

典的多保真度优化基准测试算例,对TGO算法的有

效性进行测试,相关函数表达式如表1和表2所示。
可以看到,多保真度优化测试中采用的低保真度函数

被当作了迁移优化测试的已完成任务函数。
图5 本文所提出TGO算法流程

Fig.5FlowchartofTGOalgorithm

表1 用于TGO算法测试的目标任务与已完成任务表达式

Table1ExpressionoftargetandsourcetasksfortestingtheTGOalgorithm

函数名称 目标任务函数 已完成任务目标函数

基准函数1 Ackley5 Ackley5+0.74MA5

基准函数2 Hartman6 Hartman6+0.21MA6

表2 测试函数表达式

Table2 Mathematicalexpressionsoftestingfunctions

函数名称 函数表达式

Ackley5
fAckley(x)=-aexp -b 1

d∑
d

i=1
x2i  -exp 1

d∑
d

i=1
cos(cxi)  +a+exp(1)

a=20,b=0.2,c=2π,xi∈ [-2,2],i=1,…,5

Hartman6

fHartman6(x)=-∑
4

i=1
wiexp -∑

6

j=1
Mij (xj-Pij)2  ,w= [1.0,1.2,3.0,3.2]T

M=

10 3 17 3.50 1.70 8
0.05 10 17 0.10 8 14
3 3.50 1.70 10 17 8
17 8 0.05 10 0.10 14

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

;P=10-4

1312 1696 5569 124 8283 5886
2329 4135 8307 3736 1004 9991
2348 1451 3522 2883 3047 6650
4047 8828 8732 5743 1091 381

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

MA5
fMA5(x)=0.585-0.00127x1+0.00113x2+0.00663x3+0.0129x4+0.00611x5+0.00526x1x4+

0.0106x1x5-0.000626x2x4-0.00310x2x5-0.00724x4x5+0.00096x23+0.0124x24+0.0101x25

MA6
fMA6(x)=0.544+0.15984x1+0.18857x2+0.02371x3-0.04144x4+0.3313x5-0.11813x6-

0.03719x1x2+0.03099x2x3-0.0504x3x6-0.03103x4x5+0.19345x1x6-0.2635x21-0.17694x22-0.23528x25
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  由于在实际场景中,已完成任务样本 {zS,yS}m
的设计空间分布特征无法事先确定,为模拟上述情

形,对表1所示已完成任务样本开展贝叶斯优化,将
优化完成时所生成的样本集作为{zS,yS}m 的候选数

据库。此外,注意到用于迁移优化的多保真度建模

的核心任务,是利用已完成任务与目标任务的相似

性,提高用于贝叶斯寻优的代理模型在设计空间最

优值邻域内的预测精度。为此,借鉴 Wang等迁移

优化研究经验[21],采用最优解准则筛选出已完成任

务样本用于TGO优化,即根据目标函数对已完成

任务样本进行排序,选取性能最优的数十个样本,用
于TGO算法中的多保真度建模过程。

在对TGO算法和传统无知识迁移的EGO算

法进行测试时,通常采用指数型高斯核函数[28]构建

单保真度和多保真度代理模型,采用拉丁超立方抽

样技术对目标任务进行初始采样,初始样本数量设

置为测试函数维度d的4倍。在构建多保真度代理

模型时,已完成任务样本数量m 保持与目标任务初

始采样样本量相同,即m =4d,则优化迭代所允许

的总样本评估次数为15d。此外,由于测试函数最优

值已知,采用Rt =f(t)
min-minf(x)来衡量算法的收

敛速度,其中f(t)
min 为第t次迭代算法所得到的最优

值,minf(x)为测试函数f(x)的理论最优值。
对基准测试函数分别开展10次测试计算,图6

分别展示了TGO和EGO算法的均值收敛图,表3展

示了10次优化所获得的最优解均值及标准差。易

见,相较于传统无知识迁移的EGO算法,TGO算法

收敛速度更快,获得的优化解更优,且10次优化的最

优解均值和标准差均显著小于EGO算法,由此验证了

所提出的采用知识迁移加速的TGO算法的有效性。

(a)基准函数1

 
(b)基准函数2

图6 2种算法的基准函数优化测试收敛过程

Fig.6 Convergencehistoryofbenchmarktestingfunctions
fortwoalgorithms

表3 2种算法的基准函数算例测试结果

 Table3Testingresultsofbenchmarkfunctionsfortwo
algorithms

测试函数 算法 最优解均值 最优解标准差

基准函数1
EGO 0.6147 0.9049
TGO 0.0301 0.0123

基准函数2
EGO 0.0552 0.0323
TGO 7.224×10-6 4.082×10-6

2.3 采用知识迁移加速的设计优化框架VAE-TGO
方法

  将基于VAE的形状参数化方法与TGO算法相

结合,研发了气动型线迁移优化框架,并将其命名为

VAE-TGO方法,如图7所示。VAE-TGO方法的基

本流程如下:首先收集型线样本,构建基于VAE的型

线参数化模型;然后基于VAE解码器,在VAE低维

参数化设计空间ζ进行样本采集,生成目标任务样本

集{zT,yT}n。另一方面,基于VAE编码器,将以散点

坐标表示的已完成任务样本{xS,yS}m 编码至目标任

务参数化设计空间,生成{zS,yS}m。上述过程又称为

已完成任务样本重参数化,如图7中虚线框所示。最
后进一步耦合{zT,yT}n 和{zS,yS}m,基于TGO算法

流场开展型线设计空间寻优。

图7 VAE-TGO方法设计优化框架

Fig.7VAE-TGOdesignoptimizationframework
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  采用NURBS和FFD等传统参数化方法替代

图7中的VAE参数化方法,可构建基于传统参数化

方法的知识迁移优化框架,分别命名为NURBS-TGO
和FFD-TGO法。但与VAE-TGO方法不同,NURBS-
TGO和FFD-TGO方法难以将散点坐标表示的样本

重参数化至目标任务参数化设计空间,因而NURBS-
TGO和FFD-TGO方法仅在目标任务与已完成任务

样本具有相同参数化设计空间的情形进行。

3 气动型线迁移优化典型案例测试

本节以跨声速翼型设计优化为例,对搭建的

VAE-TGO方法的有效性进行验证。

3.1 目标优化问题及迁移源任务描述

参照相关研究工作[8,27],选取最大化翼型升阻

比CL/CD(CL 为升力系数,CD 为阻力系数)为目标

任务的优化目标函数,选取优化工况为Ma=0.75,

Re=6.5×105,迎角α=0°。为满足结构强度要求,以

RAE2822翼型作为参考设计,要求优化翼型截面积

不小于参考面积的90%。对应的优化模型可表示为

minf(z)=min-CL/CD(z)

s.t.A(z)≥0.9ARAE2822

Ma=0.75,Re=6.5×105,α=0°

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (9)

式中:A(z)和ARAE2822 分别为优化设计和参考设计

的翼型截面积。
与此同时,用于知识迁移的已完成任务工况假

定为Ma=0.45,Re=3.5×105,迎角α=0°。

3.2 优化过程相关设置

3.2.1 XFOIL性能评估求解器

选取广泛使用的 XFOIL求解器,对优化过程

中生成的翼型进行气动性能评估[28]。该软件理论

基础为基于小扰动势流理论的面源法,以位于边界

层位移厚度内流和外流的边界条件为迭代收敛的标

志。由于XFOIL求解器对小攻角条件下的翼型扰

流问题计算精度较高,被广泛应用于翼型设计优化

性能的评估过程[8-9,29-30]。图8展示了RAE2822翼

型在工况条件为 Ma=0.676、Re=5.7×105、迎角

α=2.4°下,XFOIL求解器的数值计算结果与文献 [28]
中实验结果的对比。由图可见,XFOIL求解器得到的

数值解与实验结果吻合良好,可满足优化设计过程

中性能评估的精度要求。

3.2.2 优化方法相关设置

为验证知识迁移策略的有效性,分别采用知识

迁移策略的优化方法与无知识迁移的传统优化方法

求解式(9)所示的目标任务。除 VAE参数化方法

图8 XFOIL求解器计算结果与实验结果[28]对比

Fig.8ComparisonofresultsofXFOILandexperi-
mentaldata

外,NURBS和FFD等传统方法亦被用于跨声速翼

型参数化建模。其中,采用已完成任务样本进行知

识迁移加速的优化过程被分别命名为 VAE-TGO、

NURBS-TGO和FFD-TGO方法,而不采用已完成

任务样本进行知识迁移的传统优化过程则被命名为

VAE-EGO、NURBS-EGO和FFD-EGO方法。
在进行翼型设计空间参数化建模时,VAE将以

UIUC数据集作为训练样本集,VAE参数空间ζ的

变量维度为10。NURBS和FFD参数化建模将以

RAE2822翼型作为参考型线,参考陈伟等[8]相关工

作完成NURBS与FFD方法的参数化空间设置。
注意到在已完成任务场景中,样本 {xS,yS}m 的

分布特征依根据算法寻优过程而定,无法事先设置

且不能人为更改。为模拟上述已完成任务场景,在参

数化建模的基础上开展工况条件为 Ma =0.45、

Re=3.5×105、迎角α=0°的气动型线优化设计,
所生成对应的优化样本将作为{xS,yS}m 的候选样

本集。为模拟已完成任务样本可能来自不同参数化

空间的情形,从已完成任务优化解集中选取40个性

能最优的个体{xS,yS}40,按照图7所示流程,采用

VAE编码器对已完成任务样本重参数化,在获得目

标参数空间样本{zS,yS}40 后开展迁移优化。
与VAE-TGO方法不同,由于 NURBS和FFD

方法难以将散点坐标表示的型线样本编码至目标任

务参数化设计空间,因而在采用NURBS和FFD方法

完迁移源任务优化后,直接从已完成任务优化解集中

选取性能最优的40个样本 {zS,yS}40,用于NURBS-
TGO和FFD-TGO方法的优化过程。

在EGO和TGO算法设置方面,相关参数设置

与2.2.3节标准算例保持一致,即采用指数型高斯

核函数分别构建单保真度和多保真度代理模型。同

时,采用拉丁超立方抽样技术生成40个目标任务的
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初始样本,优化过程所允许的总样本评估次数设

为140。

3.3 结果分析

基于3.2节相关设置,采用VAE-TGO等不同

优化方法,对独立抽取的初采样和迁移源样本开展

10次优化,得到的优化结果如图9所示。由于采用

拉丁超立方抽样技术所生成的目标任务初始样本的

分布不同,因而10次优化所得到的最优解存在差

异。图9(a)和(b)分别展示了10次优化平均结果

收敛过程和所得到的最优解分布。

(a)平均优化结果收敛曲线

(b)最优解统计箱线图

图9 不同优化设计方法10次优化后的结果对比

 Fig.9Comparisonofoptimizationresultsofdifferent
approachesover10runs

相较而言,采用 VAE方法的翼型优化结果在

优化收敛速度和最优解性能方面均显著优于基于

NURBS和FFD方法所得到的优化结果,这和李继

超等[1]、陈 伟 等[8] 获 得 的 结 果 相 类 似。由 于

NURBS和FFD等传统参数化方法需先选定参考

型线,所构建的参数空间型线样本形状往往需要对

参考翼型进行小幅度调整,因而参数空间内性能优

异的型线样本相对匮乏。相反地,基于 VAE模型

的参数化方法将囊括了从低速翼型到跨声速翼型等

各式各类型线的 UIUC数据库作为训练数据,且
VAE深度学习模型的非线性特征捕捉能力强,可较

好地捕捉数据库中各类翼型的几何特征,因而使得

VAE参数空间样本多样性强,且所囊括的性能优异

的型线样本更为丰富。因此,基于 VAE方法的优

化收敛曲线从初始阶段开始,所得到的最优解即显

著优于FFD和NURBS方法的优化结果。
基于相同的参数化模型,将 TGO方法的优化

结果与无知识迁移的EGO方法的优化结果进行比

较后可知,对于所采用的 VAE、FFD、NURBS这3
种参数化方法,TGO方法的优化过程在优化进程和

取得最优解两个方面均明显优于无知识迁移的

EGO方法的优化过程。由此表明,本文提出的多保

真度迁移优化策略与多平台迁移优化策略能有效提

取已完成任务优化解集中有用的设计信息,从而显

著提高目标任务的求解速度与最优解性能。
在进一步探究采用知识迁移策略的有效性之

前,以最优解集中的中位数作为代表,对采用不同优

化方法所得到的最优型线进行气动分析。图10展

示了RAE翼型和中位数解所对应的气动型线。由

图可见,相较于RAE2822翼型,优化后的翼型弯曲

程度明显增加,靠近尾缘的区域曲线上凹趋势最为

明显,此区域型线的变化有利于在吸力面增大气流

速度、降低当地静压,在压力面降低气流速度且提高

当地静压,从而达到显著提升翼型升力的目的。表

4给出了不同设计方法得到的最优设计性能对比,
可见相较于 RAE2822翼型,优化后翼型的升力系

数和升阻比均显著增加,但优化翼型阻力系数却略

有增加,这与式(9)所选取的目标函数有关。在未来

的优化研究中,加入关于阻力系数的约束条件有望

解决上述不足。

(a)RAE2822

(b)NURBS-EGO

 
(c)FFD-EGO

 
(d)VAE-EGO

(e)NURBS-TGO

 
(f)FFD-TGO

 
(g)VAE-TGO

图10 不同优化设计方法的中位数结果型线对比

Fig.10Comparisonofmedianresultairfoilsfromdifferent

designapproaches

图11进一步展示了不同翼型表面的压力系数

分布。由图可见,相较于RAE2822翼型,优化后翼

型的载荷明显提升,这与表4中各优化解所对应的

升力系数显著提升的结果吻合较好。与此同时,从
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各优化翼型表面压力系数分布易见,翼型表面流动

组织良好,没有出现大迎角和大分离的情况,表明优

化后的翼型气动性能良好。
表4 不同设计方法得到的最优设计性能对比

 Table4Performancecomparisonofoptimizedsolutions
obtainedbydifferentdesignmethods

方法 CL CD CL·C-1
D

RAE2822 0.3081 0.00870 35.410

NURBS-EGO 0.6557 0.00869 75.455

NURBS-TGO 0.7342 0.00886 82.867

FFD-EGO 0.9880 0.01113 88.769

FFD-TGO 1.0876 0.01113 97.718

VAE-EGO 1.2064 0.01072 112.540

VAE-TGO 1.2629 0.01071 117.920

(a)未使用知识迁移策略

(b)使用知识迁移策略

图11 不同优化型线表面静压系数分布

Fig.11Distributionofstaticpressurecoefficientofairfoils

3.4 迁移优化机理讨论

在验证优化解性能有效性的基础上,本节对知

识迁移可加速目标任务优化进程的原因进行了探

究。采用VAE参数化模型生成1024个型线样本,
分别计算已完成任务工况和目标任务工况下同一翼

型的升阻比,并对其进行相关性分析,得到的结果如

图12所示。由图可见,皮尔逊相关系数为0.9110,
表明对于 Ma=0.75的目标任务工况与 Ma=0.4

的已完成任务工况,翼型表面流动存在一定的相似

性,这与描述亚声速翼型流动相似性的普朗特-葛劳

渥法则吻合较好[31],即在迎角不变的情况下,不同

工况下翼型的表面静压系数分布可近似地按来流马

赫数的单值函数缩放。这一流动相似性法从理论上

佐证了已完成任务与目标任务间的相关性。

图12 同一翼型不同工况下的性能指标相关性

Fig.12Correlationbetweenperformancesofidentical
airfoilunderdifferentworkingconditions

在验证目标优化任务与已完成任务流动相似性

的基础上,对采用知识迁移可加速目标任务优化进

程的机理可作如下解释:一方面,在目标任务与已完

成任务相似性较高的前提下,将已完成任务样本与

目标任务样本耦合后构建多保真度代理模型,可有

效提高用于捕捉设计空间全局趋势的代理模型精

度,进而加速目标任务的求解;另一方面,已完成任

务与目标任务流动的相似性表明,已完成任务与目

标任务的最优解分布在设计空间相同的邻域。因

此,将已完成任务样本加入到目标任务建模与求解

过程中,可帮助优化求解器更快地到达目标任务最

优解邻域,从而加速目标任务优化进程。

4 结 论

受机器学习领域迁移学习理念的启发,将深度

学习模型VAE和贝叶斯优化算法相结合,采用知

识迁移加速研发了智能气动形状设计优化方法,主
要获得以下结论。

(1)相对于NURBS、FFD等传统参数化方法,
采用VAE方法所构建的翼型参数化设计空间样本

的多样性更强,表明基于 VAE方法的优化设计结

果显著优于基于传统参数化方法所获得的优化解。
此外,VAE编码器结构可将采用不同参数化方法建

模的已完成任务样本编码至相同的参数化设计空
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间,为拓展迁移优化方法在气动形状设计领域的应

用提供契机。
(2)数值算例与翼型气动型线优化的分析结果

表明,将多保真度建模的序列迁移策略与多平台迁

移优化策略相结合,可充分挖掘已完成任务样本中

所包含的有用设计信息,从而显著加速目标任务优

化进程,得到的最优解性能明显优于无知识迁移的

传统优化方法优化解。
为验证知识迁移策略的有效性,本文主要针对

翼型的气动性能展开优化设计,但该方法可通用于

考虑结构强度约束的翼型多学科设计优化问题,并
可推广至航空发动机叶片二维及三维多学科设计

优化。
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