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应用不同深度学习代理模型的灯笼型扰流柱通道
换热性能分布预测方法比较

高尚鸿,张韦馨,杨克峰,汪翔宇,丰镇平
(西安交通大学能源与动力工程学院,710049,西安)

摘要:为提高对灯笼型扰流柱通道端壁面的换热分布预测能力,构建并比较了几种深度学习代理

模型的预测性能。应用数据驱动的思想,建立了多 项 式 响 应 面 模 型(RSM)、径 向 基 函 数 模 型

(RBF)、径向基神经网络模型(RBFNN)、Kriging模型和总体平均近似模型(Ensemble)共5种传

统代理模型以及5种基于生成对抗网络的深度学习代理模型,包括有残差网络的pix2pix模型、

pix2pixHD模型、CycleGAN模型、StarGAN模型以及单一无残差网络的pix2pix模型,以扰流柱

截面参数为设计变量,通过拉丁超立方抽样分别得到了样本数为50、25、12、6和3的训练集,并根

据扰流柱尾迹高换热区分布特点,将训练样本数为50的数据集分为宽样本数据集和窄样本数据

集,比较了不同代理模型对端壁面换热性能的预测精度、计算成本和泛化能力。结果表明:有残差

网络的pix2pix模型相比于无残差网络的pix2pix模型,预测精度得到有效提高,在样本数为50的

情况下,面平均值预测误差从0.68%降低到0.32%,平均相对误差从6.89%降低到6.41%,而且

当训练样本数减少时,有残差网络的模型预测能力更加突出;传统代理模型的时间成本可忽略不

计,但深度学习模型的单卡训练时间较长,且增加残差网络后的模型计算成本更高;当训练样本数

为50时,传统代理模型和深度学习模型之间预测精度差异不大;当训练样本数逐渐减少时,深度学

习代理模型展示出更高的预测精度和泛化能力;Kriging模型虽然泛化能力强,但是预测结果趋

同;RSM模型、RBF模型和Ensemble模型泛化能力最差,训练样本数较少时,预测结果严重失真。
可见在换热性能预测方面,深度学习模型在预测精度与泛化能力上均有显著优势,尤其适合于小样

本问题,对提高灯笼型扰流柱截面设计效率具有参考价值。
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Abstract:Inordertoimprovethepredictionabilityofheattransferperformanceonlantern-
shapedpin-finendwall,severaldeeplearningsurrogatemodelsareconstructedandtheirpredic-
tionperformancecompared.Basedondata-driventhinking,fivetraditionalsurrogatemodels,
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namelypolynomialresponsesurfacemodel(RSM),radialbasisfunctionmodel(RBF),radialba-
sisfunctionneuralnetwork(RBFNN),Krigingmodelandensembleofsurrogatemodel(Ensem-
ble)areproposed.Additionally,fivegenerativeadversarialnetworksurrogatemodelsbasedon
deeplearning,namelypix2pixmodel,pix2pixHDmodel,CycleGANmodel,StarGANmodelall
withresidualnetwork,andanotherpix2pixmodelwithoutresidualnetworkareproposed.The
trainingsetswithvarioussamplenumbersof50,25,12,6and3wereobtainedbyLatinhyper-
cubesampling,respectively,usingthepin-fincross-sectionalshapeasthedesignvariables.Ac-
cordingtothedistributioncharacteristicsofhighheattransferzone,thedatasetwithatraining
samplenumberof50isdividedintoawidesampledatasetandanarrowsampledataset.Onthis
basis,thevariousheattransferperformanceofdifferentsurrogatemodelsarecomparedinterms
ofpredictionaccuracy,computationalcostandgeneralizationability.Theresultsshowthat,

comparedwiththepix2pixmodelwithoutresidualnetwork,thepredictionaccuracyofthepix2pix
modelwithresidualnetworkiseffectivelyimproved,andthepredictionerrorofthesurfacemean
isreducedfrom0.68%to0.32%,andtheaveragedrelativeerrorisreducedfrom6.89%to
6.41% whenthesamplenumberis50.Whenthenumberoftrainingsamplesdecreases,thepre-
dictionperformanceofthemodelswithresidualnetworkbecomesmoreprominent.Thetimecost
oftraditionalsurrogatemodelsisnegligible,butthetrainingtimeofdeeplearningmodelsislong
especiallyformodelswithresidualnetwork.Whenthenumberoftrainingsamplesis50,thereis
littledifferenceinpredictionaccuracybetweenthetraditionalsurrogatemodelsanddeeplearning
models.Withgradualdecreaseinthenumberoftrainingsamples,deeplearningsurrogatemodels
showhigherpredictionaccuracyandgeneralizationcapabilities.AlthoughtheKrigingmodelhas
stronggeneralizationability,thepredictionresultstendtobesimilar.RSMmodel,RBFmodel,

andEnsemblemodelhavethelowestgeneralizationability,andthepredictionresultsareseverely
distortedwhentherearefewertrainingsamples.Fortheheattransferdistributionpredictionof
thepin-finendwall,thedeeplearningmodelspossesssignificantadvantagesintermsofbothpre-
dictionaccuracyandgeneralizationability,whicharemoresuitableforsmallbatchsampleprob-
lems.Thisstudyhasimportantreferencevalueforimprovingthecross-sectionalshapedesign
efficiencyoflantern-shapedpin-fin.
Keywords:gasturbine;surrogatemodel;deeplearning;pin-fin;predictionofheattransfer

performance

  近年来,随着现代燃气轮机透平入口温度不断

升高,当前透平进口总温已经远高于叶片基体材料

的耐温极限[1],不仅对叶片冷却结构设计提出更加

苛刻的要求,而且冷却单元设计周期更长、成本更

高。透平叶片尾缘和双层壁中常采用扰流柱所组成

的阵列,这是因为扰流柱非常有利于提高透平叶片

内部冷却空气的湍流度,增强叶片金属部分与冷却

空气的对流换热强度,进而降低叶片热负荷。同时,
多排扰流柱还能起到支撑作用,增强叶片强度。目

前,国内外学者已经对扰流柱阵列分布[2]、扰流柱对

劈缝气膜冷效的影响[3]、扰流柱通道内的涡系结

构[4]、空气/汽雾工质[5]和扰流柱对双层壁换热特性

的影响[6]等进行了广泛和深入的研究。

随着燃气轮机数字化和优化设计水平的提高,
为降低实验和计算成本,研究者们提出了基于数据

驱动的代理模型方法。基于数据驱动的代理模型是

以数据为基础,以数理统计和机器学习等技术为手

段,通过建立复杂的函数映射关系来计算预测值的

方法[7],是一种包含数据空间采样和预测方法的综

合建模技术[8]。传统的代理模型基于统计学理论和

机器学习方法来构建预测模型,如多项式响应面模

型[9]、径向基神经网络模型[10]、Kriging模型[11]和

人工神经网络[12]等。
对传统代理模型,本研究团队(TurboAero团

队)开展了相关研究工作。刘战胜等[13-15]分别用径

向基函数模型和 Kriging模型对透平叶型、端壁和
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气膜孔进行优化;张韦馨等[16]利用径向基神经网络

代理模型和杜鹃搜索优化算法对平板气膜孔进行了

优化。但是,目前的传统数学统计和机器学习方法

过多依赖于人工特征提取,而深度学习可自适应地

逐层挖掘特征,更适于高维、海量和非线性问题。
随着深度学习技术的发展与成熟,生成对抗网

络(generativeadversarialnetworks,GAN)[17]已经

被国内外不少学者应用到燃气轮机透平叶片的冷却

性能预测和优化设计当中。Yang等[18]研究了基于

生成对抗网络的发散冷却效率分布预测;戴维等[19]

研究了基于生成对抗网络的透平端壁气膜冷却建模

方法;李左飙等[20-21]研究了生成对抗网络对气膜冷

效的预测;Jiang等[22]研究了多尺度pix2pix网络对

透平叶片前缘气膜冷效的预测。
综上所述,目前尚未有相关文献系统比较深度

学习代理模型和传统代理模型在扰流柱通道端壁面

换热分布预测方面的优劣。因此,本文针对本研究

团队杨克峰等提出的灯笼型扰流柱通道结构[23],经
过拉丁超立方抽样得到7个不同训练数据集,构建

了多项 式 响 应 面 模 型(RSM)、径 向 基 函 数 模 型

(RBF)、径向基神经网络模型(RBFNN)、Kriging模

型、总体平均近似模型(Ensemble)[24]、有/无残差网

络模 块 的 pix2pix 模 型[25]、pix2pixHD 模 型[26]、

CycleGAN模型[27]和StarGAN 模型[28]。最后,从
预测精度、计算成本和泛化能力3个方面系统评估

了各代理模型对灯笼型扰流柱端壁面换热性能分布

的预测能力。

1 数据集及评价指标

1.1 数据集及数据处理

灯笼型扰流柱通道模型的几何特征如图1所示,
共包含8排扰流柱,扰流柱根部直径D 为25.4mm。

图1 扰流柱通道几何示意

Fig.1Thegeometryoflantern-shapedpin-finchannel

灯笼型扰流柱的原型是圆柱与球体的合并,圆
柱和球体同心,球体直径为1.7D。灯笼型扰流柱的

截面采用B样条曲线旋转而成,B样条曲线由9个数

据点插值而成,包括4个固定数据点和5个可变数据

点,数据点对称分布,因此只选择其中3个可变数据

点为截面参数,如图2所示。截面参数均沿扰流柱径

向平移一段距离作为变量空间,3个截面参数的变化

范围为0.1D。具体地:z1 ~z3 的变化范围分别为

-2.54~0、-1.27~1.27、-1.27~1.27mm;负
号方向表示沿径向向扰流柱外侧移动,正号方向表

示沿径向向扰流柱内侧移动。

图2 扰流柱截面轮廓示意

Fig.2Thegeometryoflantern-shapedpin-fincrosssection

详细的物理边界条件和CFD数值计算过程可

参考文献[23]。本文通过拉丁超立方抽样得到50
个训练样本参数和10个测试样本,为了比较代理模

型在不同训练样本数下的泛化能力,又通过拉丁超

立方抽样分别得到样本数为25、12、6和3的数据

集。为进一步研究代理模型对不同数据特征的泛化

能力,本文还根据换热云图展向分布特点,将所有样

本分为两份:24个宽样本和26个窄样本,如图3所

示。宽样本表示扰流柱后一段区域展向换热较强,
表现为白色区域宽短。窄样本表示流向换热较强,
表现为白色区域细长。

图3 宽样本和窄样本的特点

Fig.3Featuresofwideandnarrowsamples

在数据处理模块中对所有数据进行归一化和灰

度化,并插值为长宽均为256的方形矩阵,深度学习

模型的数据处理流程如图4所示。在计算设备上,
传统代理模型采用6核i5-9400FCPU计算,深度学

习代 理 模 型 采 用 一 颗 12 GB 显 存 的 NVIDIA
GeForceRTX2060独显计算。
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图4 深度学习代理模型的数据预处理流程

Fig.4Datapreprocessingflowfordeeplearning

本文共有10个测试样本,但由于篇幅有限,本
文仅展示5个测试样本的预测结果分布,从上到下

依次按Test1~Test5排列,各个样本的截面参数

如表1中所示。
表1 5个测试样本的截面参数

Table1Cross-sectionalparametersforfivetestsamples

测试样本 z1/mm z2/mm z3/mm

1 -1.8568 -0.2225 0.9900

2 -0.3590 0.3079 1.0751

3 -1.4418 -1.1029 0.1463

4 -1.1966 1.1107 -0.5705

5 -2.0408 -0.9028 -1.0549

1.2 预测精度的评价指标

本文在CFD后处理过程中采用 Nu来表示换

热性能,计算公式为

Nu=hDc

λ
(1)

式中:h为换热系数;Dc 为通道的水力直径;λ为流

体热导率。本文基于Nu 云图进行数据处理,预测云

图中的Nu 的范围为0~200。
为了评估真实云图和预测云图之间的差异,本

文对云图中的像素值进行简单处理,公式为

y=
0, p=0
Nu, 0<p<255
200, p=255

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

式中:y为真实云图每个像素点的评估值;p为像素

灰度,取值范围为0~255;Nu 的上限为200。
本文将代理模型的预测精度指标分为面平均值

的预测精度和分布的预测精度。面平均值的精度用

相对误差来衡量,公式为

Er=
ŷ-􀭵y
􀭵y

(3)

式中:̂y为预测云图的面平均值,̂y为预测云图每个

像素点的评估值;􀭵y为真实云图的面平均值。
换热分布的预测精度用云图上所有点的平均相

对误差来衡量,公式为

􀭺Er= 1q∑
q

i=1

ŷi-yi

yi
(4)

式中:q为云图上的像素点数。
均方误差也可以衡量 Nu分布预测精度,本文

统一对所有点进行归一化后计算其均方误差,公
式为

IMSE = 1q∑
q

i=1

􀭵yi-̂yi

200  
2

(5)

2 深度学习代理模型介绍及构建

2.1 有/无残差网络的pix2pix模型

基于生成对抗网络的pix2pix模型可以方便实

现图-图翻译和多域转换。pix2pix模型包括生成

器、判别器和识别器3个神经网络,其生成器为

U-Net结构[29],将几何轮廓图作为条件输入生成器,
即可输出对应图像。图5为本文所用的pix2pix网

络结构,z为扰流柱的截面参数,z'为预测值。

图5 pix2pix网络结构

Fig.5Networkstructureofpix2pix

本文的生成器主要有两种,一种采用普通卷积

层,另一种采用残差网络。图6展示了本文采用的

残差神经网络单元(residualnetwork,ResNet)[30],
其由I个普通卷积层组成,输入数据通过卷积层后

再与输入相加。

图6 残差网络结构

Fig.6Residualnetworkstructure

判别器的作用是判断生成器输出结果的真假。
识别器的作用是通过云图识别其对应的截面形状参

数,保证生成结果的多样性。其结构的前半部分与

判别器基本相同,后半部分采用全连接层。
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pix2pix的损失函数由生成器和判别器的对

抗损失、预测云图和目标云图的L1 损失以及预

测截面形状参数和目标截面形状参数的L1 损失

构成。

2.2 pix2pixHD模型

本文所用的pix2pixHD网络结构如图7所示。

图中,z'和z″为不同的预测值。在残差pix2pix基

础上更改U-Net生成器为多尺度的U-Net生成器,
并增加了多尺度判别器和识别器。其判别器和识别

器的结构均与残差pix2pix相同,损失函数也相同。
由于显存受限,本文仅在残差pix2pix模型基础上

增加一个小尺度网络。

图7 pix2pixHD网络结构

Fig.7Networkstructureofpix2pixHD

2.3 CycleGAN模型

本文所用的CycleGAN模型的基本组成结构

如图8所示,包含A、B两个生成器,实现了输入和

输出的互相转换。循环一致损失为图中黑色箭头标

注的过程,生成器B生成的几何特征经过生成器A
生成对应的云图(即循环输出),并与目标云图计算

L1 损失。同理,生成器 A生成的云图也要经过生

成器B生成对应的几何特征(即循环输入),并与目

标的输入参数计算L1 损失。

2.4 StarGAN模型

本文所用的StarGAN仅用来实现几何特征

到云图的映射部分,通过两个编码器对输入参数

进行进一步编码再输入生成器进行预测,整个网

络的结构如图9所示。两个编码器共同对几何

参数提取特征,进一步提高了深度学习的特征提

取能力。

图8 CycleGAN网络结构

Fig.8NetworkstructureofCycleGAN
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图9 StarGAN网络结构

Fig.9NetworkstructureofStarGAN

3 不同模型预测能力的对比分析

3.1 训练样本数为50时的预测性能对比

3.1.1 整体的预测能力对比

表2对所有测试样本的预测结果进行了评价并

统计了各个指标的样本平均值。结果表明,对于面

平均值的相对误差Er,所有代理模型都非常小。无

残差模块的pix2pix模型的面平均值相对误差Er
最大为0.68%,有残差模块的pix2pix模型Er明显降

低为0.32%,RSM模型的Er 最小,为0.20%。对于

换热云图上所有像素点的平均相对误差􀭺Er,RBF模

型较大,达到8.71%,RSM模型最小,为5.76%,其他

模型均在6%~7%之间,而且pix2pix模型在增加

残差网络后,􀭺Er从6.89%降低到6.41%。
表2 各代理模型评价指标的样本平均值

Table2Thesamplemeanofevaluationmetricsforvarious

surrogatemodels

代理模型 Er/% 􀭺Er/% IMSE/%

无残差pix2pix 0.68 6.89 0.37

残差pix2pix 0.32 6.41 0.33

pix2pixHD 0.31 6.29 0.31

CycleGAN 0.42 6.50 0.34

StarGAN 0.41 6.24 0.31

RSM 0.20 5.76 0.25

RBF 0.28 8.71 0.59

RBFNN 0.33 6.33 0.30

Kriging 0.36 6.96 0.36

Ensemble 0.35 6.24 0.27

3.1.2 细节的预测能力对比

限于篇幅,本文仅对前5个测试样本的 Nu云

图和差值图进行展示。本小节以有/无残差网络模

块的pix2pix为例,展示真实值y 和预测值ŷ 的分

布,其他模型仅统计真实值与预测值的差y-̂y,如
图10和图11所示。

(a)无残差pix2pix

(b)残差pix2pix
图10 有/无残差网络单元的pix2pix模型预测结果对比

Fig.10Comparisonofpix2pixpredictionresultswithand
withoutresidualnetworkelements

(a)pix2pixHD

 
(b)CycleGAN

 
(c)StarGAN

(d)RSM

 
(e)RBF

 
(f)RBFNN
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(g)Kriging
 

(h)Ensemble
图11 其他模型的y-̂y图

Fig.11y-̂yplotsforothermodels

从y-̂y可发现,在扰流柱通道的中后段,尤其

是展向分布的两个扰流柱之间,所有代理模型的局

部误差均急剧变化,这是因为该区域受上一排扰流

柱尾迹、当地涡系等非定常流动现象影响较大,代理

模型较难学习到该分布特征。
同一代理模型对不同测试样本的预测精度也不

相同。例如,深度学习代理模型对测试样本4、5的

预测误差较大,但RSM 模型仅对测试样本1误差

较大,在其他测试样本上预测效果好。这对代理模

型的整体预测能力有直接影响。
此外,在扰流柱边缘区域,深度学习模型预测误

差较大,这是由于图像缩放导致数据失真。

3.1.3 时间成本对比

表3展示了各代理模型的建模时间和预测时

间。从时间成本来看,传统代理模型的建模时间可

忽略,但是深度学习代理模型的训练时间成本较高。
无残差pix2pix模型训练时间最少,训练仅耗时

2.08h;由于残差网络及训练参数的增加,其他深度

学习代理模型训练时间也逐渐增加,StarGAN训练

时间甚至可达34.2h。代理模型的预测时间均非常

短,主要的时间成本在于模型的构建和训练阶段。
表3 各代理模型的时间成本

Table3Thetimecostofsurrogatemodels

模型

建模

时间/

s

预测

时间/

ms

模型

建模

时间/

h

预测

时间/

ms
RSM 0.86 0.9 无残差pix2pix 2.1 13.9
RBF 12.88 33.5 残差pix2pix 17.5 18.2
RBFNN 47.08 139.8 pix2pixHD 18.3 20.9
Kriging 6.75 1.9 CycleGAN 25.8 18.0
Ensemble71.10 285.1 StarGAN 34.2 33.9

图12 流向和展向位置标记

Fig.12Flowdirectionandspandirectionposition

3.2 训练样本数为50时的流向和展向Nu分布

图12为展向和流向的位置标记,流向距离总长

记为L,展向距离标记为S。本小节以测试样本1

和测试样本4为例,进一步分析各代理模型对局部

细节的预测能力。

3.2.1 测试样本1的预测能力对比

如图13所示,在换热云图的流向分布上,深度学

习代理模型预测结果基本一致,因此仅展示了有/无

残差网络的pix2pix模型的对比。对前两排扰流柱,
传统代理模型基本与真实值一致;对后6排扰流柱,
深度学习代理模型对波峰和波谷的预测精度更高。

(a)无残差pix2pix与RSM

(b)RBF与Kriging
图13 各个代理模型的流向分布对比(样本1)

Fig.13 Comparisonofflowdirectiondistributionbetween

differentmodels(sample1)

展向分布如图14所示,各残差网络模型之间相

差不大,无残差pix2pix模型在0.75S~S之间比残

差pix2pix模型更接近真实值。传统代理模型无法

准确预测波峰波谷的位置,其预测误差远远大于残

差pix2pix模型。测试样本1的展向分布真实值基

本呈现对称分布,深度学习代理模型与RSM 模型

的预测结果基本符合对称分布的规律,但其他传统

代理模型预测规律并不对称。

(a)无残差pix2pix、RSM与RBF

73



西 安 交 通 大 学 学 报 第58卷 

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

(b)RBFNN、Kriging与Ensemble
图14 各个代理模型的展向分布对比(样本1)

Fig.14 Comparisonofspandirectiondistributionbetween
differentmodels(sample1)

3.2.2 对测试样本4的预测能力对比

从流向分布来看,测试样本4的预测中,各个代

理模型的预测结果与真实值基本一致,如图15所示。

图15 各个代理模型的流向分布的对比(样本4)

 Fig.15Comparisonofflowdirectiondistributionbetween
differentmodels(sample4)

图16展示了各个代理模型的展向分布。可见

各代理模型预测精度均不好,尤其是在0.25S~
0.375S和0.75S~0.875S两个区间,预测结果均远

远低于真实值。残差pix2pix模型预测精度略高于

无残差pix2pix模型;传统代理模型之间的区别较

为明显,RSM模型的预测结果与真实值较为接近,
也优于残差pix2pix模型。整体上,测试样本4的

展向分布依然呈对称分布,但是只有RSM 模型的

预测结果符合对称规律,其他代理模型的预测规律

较为相似,但均不是对称分布。

(a)无残差pix2pix、RSM与RBF

(b)RBFNN、Kriging与Ensemble
图16 各个代理模型的展向分布的对比(样本4)

Fig.16 Comparisonofspandirectiondistributionbetween
differentmodels(sample4)

值得注意的是,各代理模型在流向上的预测分

布精度高,但在展向上预测分布很难与真实分布一

致,这与流向和展向上的换热特征复杂度息息相关。
在流向分布中需要计算的是S方向􀭵y,而S方向仅有

两列扰流柱且换热特征基本对称,需要学习的特征

较少;展向分布中需要计算的是L方向的􀭵y,该方向

有8排扰流柱,且每排后的换热分布都不尽相同,需
要学习的特征非常多。流向分布上,预测较差的区域

位于左右两排扰流柱之间,换热分布较为复杂;展向

分布上,预测较差的是上下两列扰流柱之间的区域,
该区域换热分布剧烈变化,为预测带来较大困难。
3.3 泛化能力对比分析

3.3.1 训练样本数对预测精度的影响

图17给出了平均相对误差􀭺Er随训练样本数的

变化。可以看出,深度学习代理模型􀭺Er 随样本数的

变化趋势平缓。当训练样本数减少到12时,􀭺Er 基本

没变化;当训练样本数为6时,􀭺Er 开始增加;当训练

样本数为3时,􀭺Er最大,可达到11%左右。无残差

pix2pix误差增加较快,进一步说明残差网络在提高

模型精度方面的作用。

图17 不同样本数􀭺Er 曲线

Fig.17􀭺Ercurvesfordifferentsamplesizes

虽然在传统代理模型中,Kriging模型的变化

趋势较为平缓,泛化能力较强。但是,在预测精度方
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面,当训练样本数大于12时,Kriging模型的预测精

度并不占优势,平均相对误差􀭺Er 略大;当训练样本

数小于6时,预测精度甚至优于深度学习模型,最大

误差为10%左右。
RBFNN模型的预测精度随样本数的变化较

大,􀭺Er最大可达13%左右。RSM、RBF和Ensemble
模型的泛化能力最差。对于RSM模型和Ensemble
模型,当样本数减小到6时,其预测结果的􀭺Er 急剧

增加,Ensemble模型达到46%,RSM 模型甚至达

到70%。对于RBF模型,其􀭺Er 的变化趋势与其他

模型不同,随着样本数的减少呈现先减小后急剧增大

的变化趋势。当样本数为6时,􀭺Er最小,为6.7%;当
训练样本数为3时,􀭺Er甚至达到72%。

在不同训练样本数条件下,各个代理模型的预

测能力会发生非常明显的变化。例如,当训练样本

数从50减少为25时,RSM 模型误差大幅增加,在
预测精度上失去优势;当训练样本数从50减少到

12时,RBF模型误差降到最低值,明显优于其他代

理模型。但是,有残差网络的深度学习模型的预测

误差一直保持在较低水平。
图18和图19以残差pix2pix模型和RSM 模

型为例,展示了不同的训练数据集情况下的换热分

布云图,训练集样本情况详见1.1小节。可以看出:
残差pix2pix模型随样本数减小,预测结果没有突

兀的变化,但是当预测样本数为3时,其预测结果几

乎已经变为3种固定分布,出现过拟合现象;RSM
模型在样本数为减小到25时,已经有局部区域出现

(a)真实分布 (b)50 (c)25

(d)12 (e)6 (f)3

(g)宽样本 (h)窄样本

图18 残差pix2pix模型在不同训练数据集条件下的预测结果

Fig.18 Predictionresultsunderdifferenttrainingdatasets

forpix2pixwithresidualmodules

重影,并随样本数减小逐渐明显,当样本数为6时,
预测结果严重失真。

(a)真实分布 (b)50 (c)25

(d)12 (e)6 (f)3

(g)宽样本 (h)窄样本

图19 RSM模型在不同训练数据集条件下的预测结果

Fig.19 Predictionresultsunderdifferenttrainingsample

countforRSM

图20展示了训练样本数为3时,其他传统代理

模型的换热分布预测结果。可以看出,Kriging模

型和RBFNN特征学习能力弱,所有测试样本的预

测结果均趋于一致,类似于机器学习领域的模式崩

溃现象;RBF模型和Ensemble模型有严重的失真

现象,可见Ensemble的加权平均思想容易受子模

型的干扰。因此,在样本数较少时:深度学习代理模

型预测精度和泛化能力均较强;Kriging模型和

RBFNN模型虽然泛化能力强,但预测结果趋同;

RSM、RBF和Ensemble模型严重失真。

(a)RBF

 
(b)RBFNN

(c)Kriging

 
(d)Ensemble

图20 训练样本数为3时其他传统代理模型的预测结果

 Fig.20Predictionresultsforothertraditionalsurrogate
modelsof3trainingsamples

93



西 安 交 通 大 学 学 报 第58卷 

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

3.3.2 训练样本特征对预测精度的影响

各模型受训练样本特征的影响也很大,在图18
和图19中已经展示了宽样本和窄样本换热分布图,
可见RSM模型的预测图像出现失真,残差pix2pix
模型预测良好,但两种模型得到的分布特征都并不

准确。图21将不同样本特征得到的预测结果进行

了对比,可见训练样本分为宽样本和窄样本后,其平

均相对误差􀭺Er均比25个训练样本时有所增加,大
多数代理模型在宽样本条件下误差最大,但Kriging
模型在宽样本和窄样本条件下,􀭺Er 基本相同,为

8%左右,泛化能力较强,这与其特征学习能力弱,预
测结果趋同有较大关系。总之,有残差网络的深度

学习模型和 Kriging模型泛化能力较好;RSM 和

RBFNN模型泛化能力较弱。由此可见,代理模型

的预测结果与训练样本特征息息相关,因此在数据

采样时必须严格遵循全局抽样方法。

图21 样本特征变化对预测精度的影响

Fig.21Theeffectofsamplefeaturesonpredictionaccuracy

4 结 论

本文针对灯笼型扰流柱阵列通道,以扰流柱面

上的3个点位置为设计变量,通过拉丁超立方抽样

形成了不同的训练数据集和测试数据集,基于数据

驱动思想,构建了 RSM、RBF、RBFNN、Kriging、

Ensemble等5种传统代理模型和无残差pix2pix、
残差pix2pix,pix2pixHD、CycleGAN 和StarGAN
等5种深度学习模型,以预测精度、计算成本和泛化

能力为预测能力的评价指标,详细分析了各代理模

型在全局整体预测和局部细节预测方面的优势与不

足,得到的主要结论如下。
(1)残差网络可提高预测精度,在训练样本数为

50的条件下,换热云图的面平均值的相对误差Er
从0.68%降低到0.32%,所有像素点的平均相对误

差􀭺Er 从6.89%降低到6.41%。而且,当训练样本

数减少时,残差网络的深度学习代理模型的预测误

差一直较低,而无残差pix2pix模型的预测误差则

明显增大。
(2)当训练样本数为50时,RSM模型的预测能

力较高,有残差网络的深度学习代理模型次之,RBF
模型预测能力较差。

(3)从局部细节来看,不同测试样本上各代理模

型表现不同,对于测试样本1,深度学习代理模型预

测能力最高,对于测试样本4,RSM 模型预测效果

最好。对于扰流柱边缘,深度学习代理模型存在一

定误差,仍需要对数据处理方法进行改进。
(4)在泛化能力方面,深度学习代理模型和Krig-

ing模型平均相对误差􀭺Er随训练样本数变化平缓,泛
化能力最好;Kriging模型泛化能力强,但特征提取能

力弱,生成结果特别单一;RBFNN的泛化能力次之;

RSM、RBF和Ensemble模型在训练样本数减少到6
和3时,预测误差大幅增加,预测结果严重失真。

(5)当训练样本数和样本特征不同时,各个代理

模型的预测能力规律会发生很大变化。当样本数减

少后,RSM模型不再占优势,有残差网络的深度学

习代理模型预测精度一直较高。Kriging模型仅在

样本数小于6时才表现出更强的预测能力,但此时

预测结果非常单一。
(6)通过对10种基于数据驱动的代理模型分别

在7种训练数据集条件下的预测精度、计算成本和

泛化能力的全面比较可知,相比于传统代理模型,有
残差网络的深度学习代理模型因其强大的特征提取

能力,无论在预测精度还是泛化能力上较其他代理

模型均有显著优势,因此更加适合于小样本问题,将
大大降低数据集积累成本。

(7)由于条件限制,本文所采用的数据集仅包含

3个设计变量。为了充分比较各模型的差异,挖掘

深度学习代理模型的潜力,未来应开展高维度和复

杂几何条件下的比较研究。此外,本文比较的泛化

能力仅限于训练样本数,未来还需考虑不同几何和

物理条件等因素。
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