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基于 POD-RBFN降阶模型的串列叶栅流场预测
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摘 要：通过传统实验或 CFD手段获取流场信息的方法往往需要耗费大量资源或时间，这在需要快速获取大

量流场信息时产生的成本是无法接受的，发展比传统 CFD更快速的流场预测方法具有重要意义。采用本征正

交分解（POD）方法对样本流场进行模态分解，提取流场的主导模态；而后采用径向基函数神经网络（RBFN）响

应 POD基函数的系数，实现流场降阶预测模型的构建，并在模型中采用基于函数响应偏差的自适应抽样方法；

通过某串列叶栅非定常流场数据对预测模型进行验证。结果表明：本文构建的 POD-RBFN混合模型可以快速

准确地预测出串列叶栅的流场参数分布；与静态采样相比，本文采用的自适应采样方法在采样效率上表现出明

显优势，同样重构精度所需的样本数降低了 25%左右。
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0 引 言

随着现代航空发动机对压缩系统载荷、性能、

稳定裕度提出的要求越来越高，传统的单叶片设

计已经逐渐无法满足现代压气机的需求。串列叶

片作为一种被动的流动控制技术，因其结构简单、

便于工程应用等特点而得到广泛关注［1-3］。在研究

串列叶型优化设计时，通常采用数值模拟的方法，

但对于串列叶栅这种流场结构较复杂或存在多个

设计变量的优化问题，传统 CFD所需要的计算成

本往往是不可接受的。为了快速确定气动参数的

函数响应，提高优化设计效率，降阶预测模型［4-5］应

运而生。

本征正交分解（Proper Orthogonal Decomposi⁃
tion，简称 POD）方法［6］是一种高效的数据降维分

解方法，可以提取出数据的主导模态，因此可以用

于流场分析及降阶预测模型的构建。例如，Duan
Y等［7］对 Gappy POD降阶方法进行了研究，将其

用于叶型的优化设计；Gong Helin等［8］对 Gappy
POD降阶模型进行了进一步发展，提高了方法的

稳定性，并将其应用于功率分布的预测。然而，

Gappy POD是通过线性响应 POD基函数来实现

数据填充预测的，这虽然使其具有简单高效、可以

同时响应多个输出参数等优点，但其对于强非线

性响应问题是无效的。

近年来，神经网络方法逐渐得到了流体力学

领域研究者们的关注。例如，Zhu Linyang等［9］将

径向基函数神经网络（Radial Basis Function Net⁃
work，简称 RBFN）用于湍流模型的构建，实现了

涡黏的预测；Sun Gang等［10］使用翼型数据库训练

人工神经网络，实现了翼型/机翼的快速反设计。

在流体力学研究中，流场信息在流动机理分析时

是不可或缺的。考虑到流场信息的维度较高，将

神经网络方法直接用于复杂流场信息的获取会产

生维度灾难问题，因此需要先降低流场的维度，

POD方法就是一种不错的选择，且已经在叶轮机

械内流领域得到了应用。例如，H. Kato等［11］基于

POD方法构建代理模型，并将其应用于涡轮几何

外形优化；李春娜等［12］采用基于 POD-BPNN的代

理模型实现了翼型的快速反设计。综上所述，现

有研究大多是通过几何与气动参数的一一对应关

系，实现变几何的性能预测或变性能参数的几何

反设计，鲜有研究关注非定常流场的演化过程。

POD流场降阶需要基于一定的样本流场来进

行，且原始样本的选择直接影响着流场的降阶质

量，进而影响后续降阶模型的预测精度。目前各

学科常用的静态抽样方法包括随机抽样、均匀抽

样、拉丁超立方抽样［13］等，但静态抽样方法只考虑

了样本在采样区间中的空间分布，因此当采样区

间中的样本质量及敏感性程度分布不均匀时，静

态抽样方法就无法取得令人满意的结果［14］。近年

来，基于函数响应偏差的自适应抽样方法已得到

迅速发展［15］，该方法在进行采样时考虑了样本对

于需求的敏感性，通过函数响应偏差确定敏感空

间，因此能够有效提高抽样效率与样本质量。

本文以串列叶栅为研究对象，结合 POD方法

的流场降阶能力和径向基函数神经网络可以响应

强非线性问题的特性，构造 POD-RBFN混合降阶

模型，以实现串列叶栅非定常流场的快速预测；而

后将基于函数响应偏差的自适应抽样方法应用于

降阶模型初始样本的获取，以提高降阶模型的采

样效率。

1 数值方法

1. 1 网格及计算设置

本文选取 J. Eckel等［16］设计的高载荷压气机

串列叶栅为研究对象，叶栅几何及主要参数分别

如表 1和图 1所示。该串列叶栅前后两个叶片弦

长均为 31. 5 mm，整体弦长 62. 4 mm，设计工况气

流转折角为 50°，前后两个叶片的设计载荷相等。

表 1 串列叶栅几何参数

Table 1 Geometric parameters of tandem cascade

参数

弦长 C/mm

几何弯角 θ/（°）

安装角 γ/（°）

几何进口角 βk /（°）

整体弦长 C/mm

栅距 S/mm

轴向重合度（AO）

节距系数（PP）

数值

31. 50（前叶片）/31. 50（后叶片）

24. 50（前叶片）/51. 50（后叶片）

39. 40（前叶片）/10. 80（后叶片）

33. 39

62. 40

32. 64

0. 01

0. 91
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采用 AutoGrid 5软件生成计算网格，前、后叶

片网格均采用 H-O-H结构拓扑。叶栅进口段计

算域延伸 2倍弦长，出口段延伸 2. 5倍弦长。壁面

附近网格进行加密处理，以保证近壁面第一层网

格 y+值小于 1。最终计算网格总数为 39 896，此时

网格正交性、延展比、长宽比均已满足计算要求。

叶栅通道及局部网格示意图如图 2所示。

为了对网格独立性进行验证，本文对三套网

格（Mesh1，Mesh2，Mesh3）进行对比，网格数分别

为 22 480，39 896，79 906。0°攻角、来流马赫数 0. 6
工况下的叶表静压升系数（CP）分布如图 3所示，横

轴 z为垂直于栅距方向的距离。CP的定义为 CP=
（P-P0）/（P0*-P0），其中 P 为静压，P0 为进口静

压，P0*为进口总压。

从 图 3 可 以 看 出 ：随 着 网 格 数 量 的 增 大 ，

Mesh1的静压升系数整体略微偏大，而 Mesh2与
Mesh3的静压升系数分布基本一致。综合考虑计

算精度与计算效率，本文采用 Mesh2 进行后续

研究。

采用 CFX-Solver进行流场数值求解。进口边

界条件给定总温为 288. 15 K，总压为 101 325 Pa。
叶片表面采用无滑移边界条件和绝热壁面条件，

上、下两个边界为周期性平移边界。通过调节进

口轴向和节距方向气流速度分量来实现不同的气

流攻角，调节出口平均静压保证进口马赫数为

0. 6。采用 SST两方程湍流模型，以实现对流场细

节较为准确地捕捉。非定常计算采用 URANS方

法，物理时间步长为 2×10－5 s，每个时间步进行 10
次内迭代。将定常计算结果作为非定常计算的初

场以节省计算时间。

1. 2 POD及RBFN理论

早期 POD的奇异值分解需要定义域中的所有

解集，这使得其在特征值的求解及系统稳定性方

面均表现欠佳，从而难以在工程中应用。直到快

照 POD方法的提出［17］，改善了计算量及稳定性方

面的问题，POD方法才逐渐被应用于各个领域。

快照 POD的基本原理如下：

首 先 根 据 一 组 解 集 得 到 快 照 矩 阵 U=
[ u1，u2，⋯，un ]，矩阵中每一个元素均为一个流场

解。然后对矩阵进行去中心化处理：

V= U--U （1）
式中：

-
U为快照均值矩阵；V=[ v1，v2，⋯，vn ]为快

照脉动矩阵。

POD方法的核心工作就是寻找一组最优正交

基 Φ=[ ϕ1，ϕ 2，⋯，ϕn ]，以及与之对应的基系数矩

阵A=[ a1，a2，⋯，an ]，使得其中的元素满足：

vi= aiϕi （2）
快照脉动矩阵的最优正交基可通过求解如下

最优值问题得到：

min： V-ΦA
2

使用奇异值分解（SVD）求解该最优值问题。

获取最优正交基 Φ后，将各个流场快照分别映射

到Φ上，得到与各个初始流场解对应的基系数 a。
按照基模态“能量”的定义［18］，对基模态进行

排序。前几阶模态包含了流场中的大部分“能

图 1 叶栅几何示意图

Fig. 1 Geometric description of tandem cascade

图 2 网格示意图

Fig. 2 Schematic diagram of single-channel grid

图 3 叶表静压升系数分布图

Fig. 3 Tandem cascade CP distribution
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量”，因此使用较少的模态阶数即可实现原始流场

的降阶重构。某一阶基模态的“能量”定义为

Ei=
λi

∑λi
（3）

式中：λi 为自相关矩阵 R（R= V TV）的第 i个特

征值。

求解得到最优正交基 Φ之后，原始流场可以

根据系数矩阵 A及式（2）精确重构。因此，如果可

以得到某非样本流场解对应的系数向量，就能根

据已知的正交基Φ对该流场进行预测。

非样本流场 POD系数的响应通常采用线性方

法，但考虑到流场时空演化中可能存在的非线性

规律，本文采用径向基函数神经网络来响应 POD
系数。径向基函数神经网络（RBFN）是由 D. S.
Broomhead等［19］提出的一种收敛快、结构简单，且

对非线性系统具有一致逼近性的神经网络。RB⁃
FN是经典的三层前向网络，第一层为输入层，第

二层为隐藏层，第三层为输出层。隐藏层使用径

向基函数作为激活函数的神经元。

至此，POD-RBFN混合模型构建完成，该降

阶模型可以根据一组同类型的流场解集（可以是

同一几何在不同工况下的流场解，也可以是同一

工况下不同叶型几何参数的流场解）获取流场基

模态，并对目标流场（非样本流场）的 POD系数进

行非线性响应，从而实现目标流场的预测。本文

的混合预测模型是通过编写计算机程序实现的。

1. 3 自适应抽样方法

在降阶模型重构过程中，原始样本流场的质

量直接影响 POD基的生成，进而影响重构精度。

为了提高获取的 POD基的稳定性，考虑采用自适

应抽样方法获取原始样本流场。近年来，基于函

数响应偏差的自适应抽样方法已得到迅速发展，

故本文采用四叉树法［20］进行原始样本抽取。四叉

树法自适应抽样的基本原理为：首先将样本空间

中的边界角点、空间中心点、子空间中心点作为初

始样本集；其次通过计算子空间中心点的函数响

应偏差来确定目标子空间；然后在目标子空间中

抽取其下一代子空间的中心点，并将其增加到初

始样本集中；最后在新样本集中重新确定目标子

空间。重复该步骤，直到最终所有采样点的响应

偏差均满足要求或总样本数目满足要求。

这一过程中的函数响应偏差由式（4）计算

得到：

F ( ui )= D ( ui )E ( ui ) （4）
式中：E（ui）为第 i个流场快照 ui的响应偏差；D（ui）
为第 i个流场样本 ui 与其他样本之间的相关性

强弱。

D ( ui )=
1

n- 1∑(1- ρij ) （5）

式中：n为样本总数，代表样本集合中第 i个样本流

场与第 j个样本流场之间的线性相关性系数。

式（5）的含义为，样本流场 ui与其他样本流场

的不相关性（1-ρ）的均值，相关性越强则 D（ui）

越小。

流场快照 ui的响应偏差 E（ui）是由“弃一法”

（Leave-one-out，简称 LOO）交叉验证［21］得到的。

该方法的基本原理为：首先从初始快照集中去除

掉样本快照 ui，然后基于剩余样本对缺失样本 ui进
行预测，预测得到流场的整体误差即为该样本流

场快照的响应偏差。

综上可知，如果某一个样本与其余样本的相

关性越强，或者该样本的响应偏差越小，则说明该

样本对于生成 POD基及流场重构的贡献不大，而

计算得到的该样本的函数响应偏差也就越小。因

此可以根据函数响应偏差的大小来确定目标子空

间。编写计算机程序并与上文得到的降阶模型进

行适配，最终完成采用自适应抽样的 POD-RBFN
降阶预测模型的构建。

2 结果与讨论

2. 1 CFD计算结果

首先通过定常数值模拟对该串列叶栅的气动

特性进行研究。分别在进口一倍弦长和出口 0. 5
倍弦长处设立计算面，计算得到的叶栅压比、损失

攻角特性曲线如图 4所示，左边纵轴 Pr为叶栅的静

压比，右边纵轴 ωc为叶栅损失系数，图中灰色圆点

为实验所测得的叶栅损失［16］。从图 4可以看出：随

着进口气流攻角的增大，叶栅静压比呈现出先增

大，后急剧减小的趋势；而叶栅损失系数 ωc的变化

趋势则大致与 Pr变化趋势相反。这是因为随着气

流攻角的增大，叶盆分离流动逐渐减弱，故此时静

压比逐渐增大，损失逐渐减小；而当气流攻角进一
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步增大，此时会在叶片背面发生气流分离，使得流

场恶化，静压比急剧减小，且损失急剧增大。

综合考虑不同攻角下的两种参数值，可知该

串列叶栅在攻角［-10°，4°］范围内，当攻角为-2°
时的气动性能最佳，而在攻角为 4°时性能最差。为

了突出流场中叶背分离流动的不稳定流动特征，

对大攻角分离工况下的流动机理进行研究，选择 2°
攻角工况开展后续研究。

非定常计算得到的叶片附近流场马赫数云图

及流线分布如图 5所示，可以看出：在较大的气流

攻角下，叶背的大范围分离流动主要发生在前叶

片。这是由于一方面，与常规单列叶栅相比，串列

叶栅单个前叶片的弦长较短且气流转折角较大，

使得前叶片更易发生分离；另一方面，由于前、后

叶片间隙射流的存在，前叶片尾缘分离产生的低

能流体不易与后叶片气流发生掺混作用，从而使

得前叶片的分离更为严重。与前叶片相反，由于

串列叶栅缝隙射流的吹除作用，后叶片一直处于

一个较为稳定的来流条件，故未发生明显的分离

流动。

2. 2 POD流场分解

非定常数值计算得到的通常是一组离散时刻

的流场解，而两个时刻之间的流场时空演化规律

可能是非线性的，因此若想获得某非结果时刻的

流场解时，采用简单的线性插值可能是不准确的。

通过对串列叶栅非定常流场解的预测，来验证构

造出的 POD-RBFN混合模型的准确性。

当非定常计算整体残差稳定在 0. 000 01以

下，且进、出口流量随时间小幅周期性波动时，认

为此时计算已经收敛，保存 100个连续时间步的非

定常流场解作为原始样本集合，相邻时间步的时

间间隔为 0. 000 02 s。本文使用流场涡量分布构

造流场快照矩阵，对流场快照矩阵进行 POD分

解，得到相应的 POD基函数和与之对应的 POD
系数。

通过求解自相关矩阵 R的特征值 λi，将特征值

按照大小排列。这样就可以根据式（3）得到各阶

POD基模态的“能量”占比，进而可以确定前多少

阶模态可以包含原始流场中的绝大部分信息。计

算得到的前 10阶 POD基模态所占流场的能量份

额，以及前 n阶模态总能量份额的大小如表 2所
示。前 30阶各阶 POD基模态所占能量份额的变

化趋势如图 6所示，横坐标为基模态的阶数，纵坐

标为对数形式的各阶模态所占能量的比例 Ei。

图 4 叶栅攻角特性

Fig. 4 Incidence characteristic of tandem cascade

图 5 流场马赫数及流线分布

Fig. 5 Mach number and streamline

表 2 各阶模态所占能量比例

Table 2 The energy proportion of each mode

Mode

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

Ei/%

41. 02

16. 41

12. 37

9. 54

4. 22

3. 43

2. 20

1. 85

1. 73

1. 18

∑Ei/%

41. 02

57. 43

69. 81

79. 35

83. 57

87. 00

89. 20

91. 06

92. 78

93. 96
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从表 2及图 6可以看出：从 8阶开始，后续各阶

模态能量占比均小于 2%；前 10阶模态占总模态能

量的比例已经高达 93. 96%，因此由前 10阶基模态

重构得到的流场已经可以包含流场中的绝大多数

信息。

限于篇幅，本文只给出第 1、3、5、7阶 POD基

模态分布云图，如图 7所示，可以看出：POD基模

态涡核结构沿流向正负交替出现，前叶片叶背分

离涡和尾缘脱落涡结构的波动均明显强于后叶

片，占据流场中的绝大部分涡系能量，说明前叶片

的流动不稳定性高于后叶片；此外，串列叶栅间隙

射流在一定程度上阻碍了前叶片尾缘脱落涡与后

叶片叶背分离涡之间的干涉作用，从而避免了后

叶片叶背分离涡的增强，使得后叶片即使在较大

的来流攻角下也能保持较好的流动状态；随着阶

数增大，高阶模态云图中相邻涡核结构的距离缩

小，表明高阶模态可能捕捉到了串列叶栅流场中

更小尺度的涡系结构，涡核之间的相互作用与影

响也更为复杂。

t=1时间步原始流场涡量云图及使用低阶模

态重构得到的涡量云图如图 8所示，可以看出：使

用前 4阶 POD基模态重构的流场已经可以反映原

始流场的绝大多数流动结构，前 8阶基模态重构流

场与原始流场仅存在细微差别，随着模态阶数进

一步增大，重构流场对原始流场细微结构的表达

也更加清楚。这一结果与根据模态能量占比得出

的结论一致。

2. 3 流场预测结果分析

从上述原始样本集（100个连续时间步流场）

中随机抽取 60个样本流场快照，用于获取 POD基

函数及相应的系数。而后将 60个样本流场的时间

步作为输入，将 POD 模态系数作为输出，构造

RBF神经网络降阶模型，从而实现对非样本流场

POD模态系数的预测。

使用 POD-RBFN混合模型对非样本流场进

行预测，定义流场整体重构误差为

εm=
1
N∑i= 1

N

( )Mami-Mamoi （6）

式中：下标 m为重构的目标流场时间步数；N为流

场马赫数分布云图中的节点数；Mami为该时刻重

构流场中第 i个流场节点的当地马赫数值；Mamoi为
该时刻原始流场第 i个节点的当地马赫数值。

分别采用不同的模态阶数对某时刻流场（非

样本流场）进行预测，得到整体重构误差随模态阶

数的变化关系，如图 9所示，可以看出：当模态阶数

图 6 各阶模态能量分布

Fig. 6 Energy distribution of each POD mode

（a）原始流场

（c）前 8阶模态重构

（b）前 4阶模态重构

（d）前 20阶模态重构

图 8 原始流场及重构流场涡量分布图

Fig. 8 Original & reconstructed vorticity distribution

（a）Mode 1

（c）Mode 5

（b）Mode 3

（d）Mode 7

图 7 各模态无量纲化能量分布

Fig.7 Dimensionless energy distribution of each mode
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较少时，重构误差随模态阶数的增加急剧减小，但

当模态阶数大于 22后，重构误差随模态阶数增加而

变化的幅值很小。这是由于前 20阶基模态已经包

含了流场 98%以上的能量，更高阶的基模态所占据

的流场能量份额极少，对流场重构的影响也很小。

使用前 10阶模态对某时刻流场（非样本流场）

进行预测的结果如图 10所示，重构流场的误差分

布云图如图 11所示，可以看出：使用前 10阶模态

预测的马赫数流场与原始流场仅存在细微差异；

重构流场的误差主要分布在前、后叶片叶背分离

涡及尾缘脱落涡涡核位置处，这是由于涡系结构

的相互干涉、演变，使得该区域流动较为复杂多

变，进而影响了流场的预测精度。

2. 4 自适应抽样结果分析

本文构造的 POD-RBFN混合模型需要基于

一定的样本数才能进行流场预测，而函数响应偏

差的计算需要进行流场预测，故需要先从原始样

本空间的 100个流场快照中等距抽取 11个样本作

为自适应抽样的初始样本，然后采用基于函数响

应偏差的自适应抽样方法进行抽样。抽样对象为

一维时间步序列，故每次抽样后会得到两个新的

样本点，总共进行 20次自适应抽样。

分别使用自适应抽样和随机抽样得到的样本

点对随机 25个时间步的流场进行预测，并求取重

构误差的均值，平均重构误差随样本数增加而变

化的曲线如图 12所示，可以看出：经过自适应抽样

之后，相同样本数下的重构精度得以提高，达到同

一精度所需样本数量明显降低，比如图中采用自

适应抽样之后，只需要 45个样本就能达到随机抽

样 60个样本的重构精度，样本数量减少了 25%。

分别使用自适应抽样和随机抽样得到 45个样

本，对某时间步（非样本时间步）的流场马赫数分

布进行预测，两种抽样方法进行重构的误差分布

云图如图 13所示，可以看出：自适应抽样方法明显

图 9 不同阶模态重构流场整体误差

Fig. 9 Overall reconstruction error with different modes

图 12 重构误差与样本数的关系曲线

Fig. 12 Relation curve between reconstruction
error and sample number

图 11 重构流场误差分布云图

Fig. 11 Reconstruction error distribution

（a）原始流场

（b）重构流场

图 10 原始流场及重构流场马赫数云图

Fig. 10 Mach number distribution of original and
reconstructed flow field
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降低了涡系结构发生、发展区域的流场重构误差，

尤其是叶片下游尾迹处的流场重构误差，从而提

高了流场的整体重构精度。

3 结 论

（1）低阶 POD模态包含了流场中的绝大部分

能量；串列叶栅间隙射流的存在一定程度上阻碍

了前叶片尾缘脱落涡与后叶片叶背分离涡之间的

干涉作用，改善了后叶片的流动状态；高阶 POD模

态捕捉到了串列叶栅流场中更小尺度的复杂涡系

结构。

（2）POD-RBFN混合模型能够有效捕捉流场

的主要模态特征，并通过低阶重构的方式对非样

本流场进行快速预测，预测误差主要分布在前、后

叶片叶背分离涡及尾缘脱落涡涡核位置处。

（3）采用基于函数响应偏差的自适应抽样方

法能够有效提高降阶模型的采样效率，与静态随

机采样相比，达到同样重构精度所需的样本数降

低了 25%左右。
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