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跨马赫数条件下的转捩位置迁移学习预测
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摘　要：针对不同马赫数下平板边界层转捩位置的预测问题，开展小样本条件下的高效预测方法研究。
利用非线性抛物化稳定性方程生成大量流动转捩数据，以 Ｍａ＝００１的样本作为源域，Ｍａ＝０１，０２，０４，
０８，１６的样本作为目标域，系统分析不同马赫数对转捩图案的影响。基于卷积神经网络，构建流场图案与
转捩位置的映射关系，并采用渐进式解冻结合分层学习率的迁移学习策略。结果表明，迁移学习显著优于直

接训练：在Ｍａ≤０４时，仅需目标域１／１０的样本即可实现平均绝对误差低于真实值均值的２０４％；在 Ｍａ≥
０８条件下，通过渐进式领域适应策略可将误差控制在６１９％以内。该方法有效提升了小样本条件下的转捩
预测能力，为跨工况流动转捩预测提供了技术路径。
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　　边界层由层流向湍流的转捩现象是决定飞行
器气动性能、热负荷水平与结构安全性的关键因

素之一［１］。与层流状态相比，湍流边界层的壁面

摩阻和热流密度可增加３～５倍，且转捩区域更可
能出现局部热流峰值，对热防护系统构成巨大威

胁。多次飞行事故，如“哥伦比亚号”航天飞机灾

难与美国“猎鹰”ＨＴＶ－２首次飞行试验的失败，
均凸显了转捩位置不确定性对飞行器热失控与结

构破坏的重大影响。因此，边界层转捩问题已成

为国际航空航天领域的研究重点之一。

为攻克转捩预测难题，研究者们发展出了多种

研究范式：基于线性扰动增长理论的ｅＮ法及其一
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系列改进模型（如苏彩虹等［２］提出的基于扰动幅

值增长的修正策略）、基于ＲＡＮＳ框架下的转捩模
型（如 Ｌａｎｇｔｒｙ等［３］提出的 γ－Ｒｅθ模型和 Ｗａｎｇ
等［４］发展的ｋ－ω－γ模型），以及成本较高的直接
数值模拟［５］（ｄｉｒｅｃｔｎｕｍｅｒｉｃａｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ＤＮＳ）与
风洞实验（如易仕和等［６］采用的纳米粒子示踪平

面激光散射技术）。然而，研究表明，转捩位置对来

流马赫数、扰动初始幅值、频率等因素极为敏

感［７－８］，难以建立统一的判据模型。因此，边界层

转捩预测仍被视为气动设计中的“工程黑箱”，缺

乏有效、通用的预示手段，导致工程实践中常采用

保守的“全湍流”假设进行设计，牺牲了性能和载

荷预度。

随着数据驱动技术的发展，深度学习方法逐

步应用于边界层转捩建模。目前，已有少数研究

尝试直接面向转捩位置进行预测，例如 Ｚａｆａｒ
等［９］通过利用卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）处理边界层剖面，并结合循环神经
网络捕捉流向演化历史，实现了对 Ｎ值包络线斜
率及转捩位置的端到端模型构建；Ｍｅｎｇ等［１０］使

用北京大学３００ｍｍ、Ｍａ＝６５静风洞的实验数
据，针对倾斜圆锥模型构建了基于神经网络的转

捩位置与周向角 θ的映射关系；Ｃｈａｎｇ等［８］通过

非线性抛物化稳定性方程（ｎｏｎｌｉｎｅａｒｐａｒａｂｏｌｉｚｅｄ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙｅｑｕａｔｉｏｎｓ，ＮＰＳＥ）生成涵盖多种扰动初始
条件的大规模边界层转捩数据集，并基于壁面压

力信号与７种机器学习模型，实现了高精度的转
捩位置预测。与此同时，更多工作仍聚焦扰动增

长率［１１］、Ｎ值变化量［１２］以及转捩模型中的关键

修正项［１３］等中间变量的建模。总体来看，尽管数

据驱动方法在转捩建模中展现出巨大潜力，但其

有效性依赖于大规模高质量数据集作为训练基

础，在一定程度上限制了它们在小样本条件下的

适用性与泛化能力。

迁移学习为解决上述小样本困境提供了可行

途径，它通过将源领域中已学习的表征与知识迁

移到目标领域，可在显著减少数据需求的同时加

速模型收敛并提升性能，可视为一种特殊形式的

数据同化方法［１４］。目前，迁移学习在空气动力学

中的应用主要集中于两类场景：一是跨工况迁移，

二是向高保真数据迁移。前者旨在将已有模型适

配于新的流动条件，如王志鹏［１５］提出基于生成对

抗网络的用于超临界翼型流场预测的框架；瞿锡

篧［１６］利用长短期记忆网络将压力分布的空间依

赖关系迁移至其他机翼截面；Ｙａｎｇ等［１７］将二维

翼型模型嵌入物理规律后迁移至三维后掠机翼流

场预测；Ｚｈａｎｇ等［１８］提出点云驱动的迁移学习框

架以实现目标工况压力预测。另一方向则聚焦于

提升预测可信度并降低计算或实验成本，相关研

究包括：从低分辨率但效率高的粗网格计算流体

动力学（ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｆｌｕｉｄｄｙｎａｍｉｃｓ，ＣＦＤ）数据
迁移至高分辨率的细网格数据，如 Ｗｕ等［１９］、王

雨桐等［２０］所开展的研究；将 ＣＦＤ数据迁移至实
验数据，如Ｙｕ等［１４］、张俊杰等［２１］采用的策略，有

效弥补了数值模型与真实系统之间的差异性。

鉴于此，本文聚焦于平板边界层的转捩位置

预测问题，通过 ＮＰＳＥ方法生成跨马赫数的多组
数据集，并采用分阶段微调的卷积神经网络模型，

探索流场扰动图案到转捩位置的直接映射关系。

研究旨在探讨迁移学习在“小样本与跨工况条件

下的边界层转捩位置预测”中的有效应用，通过

构建涵盖数据生成、特征提取到跨域微调的方法

框架，为航空航天及能源领域的气动设计与流动

控制提供高效的数据驱动预测途径。

１　数据集构建与特征分析

１．１　ＮＰＳＥ方法简介

ＮＰＳＥ是一种用于描述边界层中扰动演化过
程的数值方法。与传统线性稳定性理论（ｌｉｎｅａｒ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙｔｈｅｏｒｙ，ＬＳＴ）相比，ＮＰＳＥ在建模过程中引
入了非线性效应，能够更准确地捕捉转捩前期扰

动的非线性发展过程。已有研究证实，ＮＰＳＥ在
预测扰动结构演化及转捩起始位置方面与 ＤＮＳ
结果吻合良好，同时能显著降低计算成本［８］，这

一优势保证了基于ＮＰＳＥ构建数据集的适用性和
预测结果的可靠性。尽管ＮＰＳＥ在模拟强非线性
湍流阶段存在局限，但其适用范围覆盖了本文所

关注转捩判断的关键区域，因此并不影响所得主

要结论与迁移模型训练的有效性。

ＮＰＳＥ的基本思想是将扰动变量分解为波函
数与沿流向缓慢变化的形状函数，其控制方程可

表述为：

Ｌ^ｑｍ，ｎ＋Ｌｙ
^ｑｍ，ｎ
ｙ
＋Ｌｙｙ
２^ｑｍ，ｎ
ｙ２

＋Ｌｘ
^ｑｍ，ｎ
ｘ
＋非线性项＝０

（１）
其中，针对可压缩流动，Ｌ、Ｌｙ、Ｌｙｙ、Ｌｘ是５×５的
系数矩阵，^ｑｍ，ｎ为沿流向缓慢变化的形状函数。
小扰动 珘ｑ（ｘ，ｙ，ｚ，ｔ）＝（珓ρ，珘ｕ，珓ｖ，珘ｗ，珘Ｔ），可进一步分
解为傅里叶空间不同频率和波数的模态叠加：

珘ｑ＝∑
Ｍ

ｍ＝－Ｍ
∑
Ｎ

ｎ＝－Ｎ
ｑ^ｍ，ｎ（ｘ，ｙ）ｅｘｐ（ｉ∫αｍ，ｎｄｘ＋ｉｎβｚ－ｉｍωｔ）

（２）

·２２１·
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其中，ｉ是虚数单位，α、β分别是扰动波在流向的
波数和展向的基础波数，ω为基础频率。有关公
式的详细推导可参考Ｙａｎｇ等［２２］的研究。通过数

值求解，可以有效模拟扰动从线性增长到非线性

相互作用，直至引发转捩的过程。

１．２　工况与扰动设置

为评估跨马赫数条件下转捩位置预测的可迁

移性，设置了六组自由来流马赫数，分别为 Ｍａ＝
００１，０１，０２，０４，０８，１６。其中 Ｍａ＝００１作
为源域，其余五组作为目标域。在每一组工况内，

围绕基础频率、基础波数与初始扰动幅值构造参

数空间，通过随机抽样生成多样化样本。计算参

数的具体设置见表１。Ａ（ｍ，ｎ）表示对频率为 ｍω、
展向波数为 ｎβ的扰动模态所施加的初始幅值，
Ｎｘ、Ｎｙ则分别代表在流向和法向的网格点数。所
有工况下的流向范围均设置为３７８～２５００（对应

雷诺数为３７８～９７２），以保证不同工况之间的可
比性，并在展向施加４个周期。

具体而言，Ｍａ＝００１的样本数据由 Ｃｈａｎｇ
等［８］提出的 ＤａｔａｓｅｔＩ扩展而来，其余马赫数下
的数据在此基础上进行适当调整：为凸显迁移

学习在小样本条件下的优势，目标域样本数量

统一缩减为３００；Ｍａ＝０１，０２，０４三组保持相
同的扰动与网格设置。随着马赫数升高，数值

计算对网格分辨率的需求逐渐增加，故在 Ｍａ＝
０８和 Ｍａ＝１６时适当加密网格，此时计算代
价也显著上升。此外，在 Ｍａ＝１６时，流动的线
性失稳机制受到明显抑制（详见 １３节），为使
扰动在相似的流向范围内能够发展至饱和并发

生转捩，通过多轮试算后将初始扰动幅值增大

至原值的 ４倍，从而保持模型输出区间的一
致性。

表１　各马赫数工况计算参数配置
Ｔａｂ．１　ＣｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＭａｃｈｎｕｍｂｅｒｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

马赫数 样本量 基础频率范围 基础波数范围 初始扰动幅值范围 网格参数

０．０１ ３０００ ４×１０－５～８×１０－５ ２×１０－４～９×１０－４
Ａ（２，０）：１×１０

－３～１×１０－２

Ａ（１／２，±１）：１．９×１０
－６～８．８×１０－６

Ｎｘ＝２０１
Ｎｙ＝１０１

０．１、０．２、
０．４

３００ ４×１０－５～８×１０－５ ２×１０－４～９×１０－４
Ａ（２，０）：１×１０

－３～１×１０－２

Ａ（１／２，±１）：１．９×１０
－６～８．８×１０－６

Ｎｘ＝２０１
Ｎｙ＝１０１

０．８ ３００ ４×１０－５～８×１０－５ ２×１０－４～９×１０－４
Ａ（２，０）：１×１０

－３～１×１０－２

Ａ（１／２，±１）：１．９×１０
－６～８．８×１０－６

Ｎｘ＝２０１
Ｎｙ＝１５１

１．６ ３００ ４×１０－５～８×１０－５ ２×１０－４～９×１０－４
Ａ（２，０）：４×１０

－３～４×１０－２

Ａ（１／２，±１）：７．６×１０
－６～３．５×１０－５

Ｎｘ＝２５１
Ｎｙ＝１５１

　　为进一步验证计算结果的可靠性，依据表１，
选取了 Ｍａ＝０４，０８，１６三种具有代表性的工
况进行网格无关性检验，求解参数在其范围内随

机生成，并设计了三种网格：在表１中原网格基础
上将Ｎｙ减少５０个网格点且 Ｎｘ减少１００个网格
点后的粗网格、与表１所用网格相同的中网格、在
原网格基础上将Ｎｙ和Ｎｘ各增加１００个网格点后
的细网格。

计算完成后，图１展示了不同马赫数下扰动
速度在法线方向上的幅值最大值ｕ′ｍａｘ沿流向位置
的演化。图中不同颜色表示不同扰动模态，虚线、

实线和圆圈分别代表粗网格、中网格和细网格的

结果。可观察到粗网格的结果在转捩位置上存在

明显偏差；而中网格与细网格的结果在主模态发

展趋势上几乎一致，仅在高阶模态部分存在细微

差别。因此，可以认为中网格已具备足够的空间

分辨率。但需要说明的是，出于计算资源与效率

的权衡，本文仅在部分算例中开展了网格收敛性

检验，研究重点在于迁移学习方法及图案识别策

略的可行性。

１．３　流场稳定性分析

为保证所有工况下的起始流域均位于失稳区

（ａ）Ｍａ＝０．４

·３２１·
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（ｂ）Ｍａ＝０．８

（ｃ）Ｍａ＝１．６

图１　不同网格分辨率下扰动幅值的演化对比
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅａｍｐｌｉｔｕｄｅ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｉｄｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ

内，现基于ＬＳＴ对不同马赫数条件下的流动稳定
性进行分析。通过求解局部特征值问题获得扰动

增长率αｉ，构建以雷诺数Ｒｅ、频率Ｆ、波数Ｂ为参
数的中性曲面，如图２所示。计算结果表明，所设
置的各工况起始流域均位于该中性曲面的不稳定

区内，从而为后续 ＮＰＳＥ计算中扰动的发展演化
提供了必要的物理前提。

进一步比较发现，在Ｍａ≤０２的较低马赫数
范围内，中性曲线形态整体一致，仅在最不稳定波

的参数区间上观察到微小收缩。这意味着在线性

阶段，低马赫数之间的可压缩效应差异影响较弱。

然而，在进入非线性发展阶段后，初始扰动的微小

差异可能会被逐步放大，导致流动结构出现显著

变化。

为更直观地说明马赫数对转捩过程的影响，

图３展示了在相同初始扰动条件（除 Ｍａ＝１６的
扰动幅值放大四倍）、不同马赫数流场下以流向

扰动速度着色的涡量分布图以及速度扰动幅值随

流向位置的演化曲线。从图中可以清晰地观察

到，尽管在早期的线性失稳阶段流动特征相似，但

随着马赫数升高，流场呈现不同的涡结构特点。

这一趋势也意味着高马赫数条件会加剧跨工况学

习的难度，从而对后续的迁移学习策略提出更高

要求。

（ａ）Ｍａ＝０．０１　　　　　　　　　　　（ｂ）Ｍａ＝０．１　　　　　　　　　　　（ｃ）Ｍａ＝０．２

（ｄ）Ｍａ＝０．４　　　　　　　　　　　（ｅ）Ｍａ＝０．８　　　　　　　　　　　（ｆ）Ｍａ＝１．６

图２　不同马赫数下的中性曲面
Ｆｉｇ．２　ＮｅｕｔｒａｌｓｕｒｆａｃｅｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔＭａｃｈｎｕｍｂｅｒｓ

１．４　输入输出形式选择

在数据驱动的转捩预测研究中，特征的选取

需同时兼顾物理意义与工程可实现性。参考

Ｘｉａｏ等［２３］基于失稳图案进行 Ｎ值预测的研究思

路，选取ｘｚ平面贴近壁面位置处的流向速度扰动

的灰度切片图像作为模型输入。该选择具有两方

面显著优势：其一，从物理机理上，速度扰动图案

直接反映了边界层中扰动波的增长过程，蕴含了

·４２１·
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（ａ）Ｍａ＝０．０１　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）Ｍａ＝０．１

（ｃ）Ｍａ＝０．２　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｄ）Ｍａ＝０．４

（ｅ）Ｍａ＝０．８　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｆ）Ｍａ＝１．６

图３　相同初始扰动下不同马赫数的转捩演化对比
Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔＭａｃｈｎｕｍｂｅｒｓｕｎｄｅｒｉｄｅｎｔｉｃａｌｉｎｉｔｉａｌｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ

转捩发生位置的关键信息，在其他流场参数未知

的情况下仍具备较强的指示意义；其二，从工程应

用角度，此类扰动图像可通过粒子图像测速、压敏

涂层、温敏涂层等非接触式实验技术获取，从而避

免传统热线探针等侵入式手段对流场造成的

干扰。

为增强输入图像中转捩特征并实现尺度统

一，在完成 ＮＰＳＥ求解后，将速度扰动首次达到
±００５的坐标设为流向终点，并自该位置向上游
回溯２０个网格点，截取该区段的扰动图像作为模
型输入。所构建的数据集示例如图４所示，不同
马赫数下的样本横向排列，覆盖了转捩发生前扰

动快速增长的关键物理阶段。

模型的输出为单一标量，即与该输入流场图

案相对应的转捩位置 ｘｔｒ。使用表面摩擦系数的
流向分布曲线判断转捩位置，将其相对于层流基

线发生显著抬升的起始点定义为转捩位置。考虑

到跨工况的差异，输入和输出均经过标准差归一

化处理。

２　迁移学习策略与预测结果

２．１　源域训练与基线性能

选择残差网络ＲｅｓＮｅｔ－１８［２４］作为基础架构，
该模型在图像识别任务中已被证明具备出色的特

征提取能力。首先在Ｍａ＝００１的源域数据上进
行预训练，数据集按照８０％ ∶１０％ ∶１０％ 的比例
划分为训练集、验证集和测试集。采用随机搜索

策略在验证集上进行超参数优化，探索的参数范

围包括：学习率∈｛００００１，０００１，００１｝，批次大
小∈｛１６，３２，６４｝，权重衰减∈｛０，０００００１，００００１，
０００１｝，以及优化器∈｛ＡｄａｍＷ，Ａｄａｍ，ＳＧＤ｝。
共采样２０组独立组合，并基于均方误差进行评估
筛选，最终选择误差最低的配置（上述粗体）用于

最终模型的训练和测试。

在完成训练后，对测试集进行性能评估，结果

显示模型在转捩位置预测中的平均绝对误差

（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）为１７１。图５提供了
详细的可视化分析结果：图５（ａ）上方子图展示了
预测值与真实值的六边形密度分布，对角红色虚

线为理想拟合线，深蓝色区域代表样本较高的对

数密度，可见多数样本贴近对角线；下方子图则给

出了按真实值区间统计的ＭＡＥ分布，误差在各实
际值区间内较为均匀，说明模型在整个值域范围

内性能稳定。图 ５（ｂ）进一步展示了绝对误差
（ａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＡＥ）的频率分布直方图，误差分
布呈现明显的左偏特征，主要集中在较小数值区

间，长尾部分有限，这表明模型在大多数样本上都

表现出较高的预测精度，仅有极少数的异常预测

·５２１·
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图４　不同马赫数条件下的扰动图案数据集
Ｆｉｇ．４　ＤｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｐａｔｔｅｒｎｄａｔａｓｅｔｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＭａｃｈｎｕｍｂｅｒｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

（ａ）随位置分布的误差分析
（ａ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｗｉｔｈｐｏｓｉｔｉｏｎ

　　　　　
（ｂ）绝对误差分布直方图

（ｂ）Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

图５　源域条件下ＣＮＮ模型的预测性能
Ｆｉｇ．５　ＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＣＮＮｍｏｄｅｌｕｎｄｅｒｔｈｅｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

值。综合上述结果可见，基于 Ｍａ＝００１样本训

练得到的ＣＮＮ模型能够较为准确地捕捉流场扰

动与转捩位置之间的映射关系，为后续跨马赫数

迁移提供了可靠的源域基线。

２．２　微调策略设计

针对小样本条件下的跨马赫数迁移，本文采

用渐进式解冻与分层学习率相结合的微调策

略［２５］。该方法在保留源域预训练模型通用表征

·６２１·
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的同时，重点优化与目标任务强相关的高层特征，

从而提升训练稳定性与学习效率。

为验证迁移学习的必要性，先将预训练模型

直接应用于目标域样本，而不进行任何微调。结

果显示，在 Ｍａ＝０１条件下，模型的 ＭＡＥ为
５３５；在Ｍａ＝０８条件下，ＭＡＥ更是高达６７０３。
这一结果表明，不同马赫数条件下的流场数据

分布确实存在显著差异，源域模型无法直接泛

化至目标域，从而充分证明了开展迁移学习的

必要性。

为探讨不同微调策略对迁移效果的影响，以

Ｍａ＝０１条件为例开展对比实验。基于ＲｅｓＮｅｔ－

１８的网络结构特点，将其分解为 ｓｔｅｍ、ｌａｙｅｒ１～４
和ｆｃ等模块，并设计了三种微调策略，如表２所
示。在总训练轮次（ｅｐｏｃｈ）一致的前提下，它们的
解冻范围依次扩大，相应的可训练参数规模和计

算开销也逐步增加，但都在后期降低学习率 η以
提高收敛稳定性。以百万次乘加运算（ｍｉｌｌｉｏｎ
ｍｕｌｔｉｐｌｙａｃｃｕｍｕｌａｔｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ＭＭａｃ）衡量计算
量，并考虑到反向传播需分别对权重与输入求梯

度，计算量近似为正向传播的２倍。为降低随机
性影响，每种策略均进行５次随机训练，最终以预
测结果的 ＭＡＥ及其标准差（ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ，
ＳＤ）作为性能评价指标。

表２　不同微调策略的性能对比
Ｔａｂ２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

策略 训练层范围 可训练参数量 计算量 （ＭＭａｃ） 分段微调细节 ＭＡＥ±ＳＤ

Ｓ１ ｆｃ ０．５１×１０３（０．００５％） ６９７．１５（３３．３３％）
ｅｐｏｃｈ１～９训练ｆｃ，η＝１×１０－３；

ｅｐｏｃｈ１０～１８训练ｆｃ，η＝１×１０－４
２８．２±３．２

Ｓ２ ｆｃ、ｌａｙｅｒ４ ８．３９×１０６（７５．１６２％） １１１６．９６（５３．４１％）
ｅｐｏｃｈ１～９训练ｆｃ，η＝１×１０－３；
ｅｐｏｃｈ１０～１８训练ｆｃ＋ｌａｙｅｒ４，

η＝１×１０－４
２２．０±１．５

Ｓ３
ｆｃ、ｌａｙｅｒ４、
ｌａｙｅｒ３

１０．４９×１０６（９３．９６３％）１４５７．２８（６９．６８％）

ｅｐｏｃｈ１～６训练ｆｃ，η＝１×１０－３；
ｅｐｏｃｈ７～１２训练ｆｃ＋ｌａｙｅｒ４，

η＝１×１０－４；
ｅｐｏｃｈ１３～１８训练 ｆｃ＋ｌａｙｅｒ４＋

ｌａｙｅｒ３，η＝１×１０－５

１９．７±１．６

注：“可训练参数量”中的百分比表示训练层参数量占整个网络总参数量的比例；“计算量”中的百分比表示相较于直接训练的计算比例。

　　实验结果表明，三种策略中Ｓ２在预测精度与
计算成本之间实现了最佳平衡，因此被选为后续

研究的默认微调方案。图６（ａ）进一步展示了策
略Ｓ２的具体数据处理流程，其中蓝色模块表示冻
结的网络层，红色模块表示可训练层，虚线表示不

参与梯度更新。该策略首先利用源域样本完成特

征提取，随后在目标域样本上采用两阶段训练方

式：前期仅微调全连接层，使用相对较高的学习率

快速适应新任务；后期解冻ｌａｙｅｒ４层，并采用较低
学习率进行精细调优。图６（ｂ）展示了 ＲｅｓＮｅｔ－
１８的残差块结构示意，该网络中每个 ｌａｙｅｒ由两
个残差块组成，并通过残差连接有效缓解深层网

络训练中的梯度消失问题，从而提升了模型的稳

定性与表达能力。

２．３　不同马赫数区间的结果分析

基于第２．２节所提出的迁移学习策略，本节
对第１．４节构建的不同马赫数数据集进行迁移训
练，并考察模型在测试集上的性能表现。与前文

一致，每组实验均随机训练５次，结果随训练样本
数量的变化如图７所示，取其ＭＡＥ（图中实线）和
ＳＤ（图中透明带）进行展示。图中橙色线表示在
不使用迁移学习的情况下，采用相同训练参数直

接训练得到的结果；蓝色线表示以 Ｍａ＝００１为
源域，迁移到各个目标马赫数后的迁移学习结果；

红色线则表示经由中间域逐步迁移至目标域的

结果。

在Ｍａ＝０１，０２，０４条件下，迁移学习相较
直接训练表现出显著优势，图７中蓝色曲线始终
大幅低于橙色曲线，在样本数量极少的情况下优

势更加明显。当训练样本数为２５０（约占源域样
本量的 １０％）时，Ｍａ＝０４条件下的迁移学习
ＭＡＥ为 ２３６，仅相当于真实值均值 １１５８３的
２０４％，且更低马赫数下的相对误差进一步减小。
需要指出的是，当样本数量增加至２５０时，部分实
验的标准差出现上升，这主要源于测试集规模减

小带来的统计不确定性，而非方法本身缺陷。
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（ａ）渐进式解冻的训练流程
（ａ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｕｎｆｒｅｅｚｉｎｇ

　
　　　　　　　　　

（ｂ）残差块结构示意图
（ｂ）Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅ
ｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图６　基于策略Ｓ２的迁移学习流程
Ｆｉｇ．６　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｓｔｒａｔｅｇｙＳ２

　（ａ）Ｍａ＝０．１　　　　　　　　　　（ｂ）Ｍａ＝０．２　　　　　　　　　　（ｃ）Ｍａ＝０．４

　　　（ｄ）Ｍａ＝０．８　　　　　　　　（ｅ）Ｍａ＝０．８（←Ｍａ＝０４）　　　　　　（ｆ）Ｍａ＝１．６（←Ｍａ＝０８）

图７　跨马赫数迁移学习性能对比分析
Ｆｉｇ．７　ＣｏｍｐａｒａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＭａｃｈｎｕｍｂｅｒｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

　　当目标域马赫数升高至０８时，域间分布差异
显著增大，模型性能较低马赫数有所下降。这表明

源域与目标域之间存在较大的分布差异，单步迁移

不足以学习到有效映射。为克服这一问题，引入渐

进式领域适应策略［２６］，采用分阶段迁移方式：先将

模型从Ｍａ＝００１迁移至Ｍａ＝０４，得到中间域模
型，再进一步迁移至 Ｍａ＝０８。实验结果以
图７（ｅ）中红色线显示，在样本量为２５０时，相较于

单步迁移，ＭＡＥ降低了２５１％，证明渐进式策略能
够有效缓解分布差异带来的负面影响。

同样地，在迁移至 Ｍａ＝１６的数据集时，基
于Ｍａ＝０８的迁移结果继续训练。图７（ｆ）结果
表明，此时迁移学习与直接训练的ＭＡＥ已较为接
近，但迁移模型具有较小的 ＳＤ，在稳定性方面仍
具有优势。而且，在样本数量为２５０的情况下，迁
移模型的 ＭＡＥ为 ７８４，占真实值平均水平

·８２１·
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１２６７４的６１９％（Ｍａ＝０８的比例为４４２％），
仍处于较低水平。此外，两种方法均显示出误差

随样本量增加而逐步降低的趋势。

为进一步直观展示模型在不同马赫数下的预

测效果，针对目标域中五组马赫数，在训练样本数

量为２５０的情况下，各随机选取了１０个测试样本
进行模型评估。如图８所示，展示了真实转捩位
置与预测转捩位置的散点图（图８（ａ））以及相应
的相对误差分布（图８（ｂ））。结果表明，迁移学
习模型在较低马赫数下表现出较高的预测精度，

样本点紧密分布在对角线附近；随着马赫数的增

加，预测误差略有增大，但相对误差整体保持在较

低水平。由此进一步验证了迁移学习方法在跨马

赫数转捩位置预测中的有效性。

（ａ）真实值与预测值的散点图
（ａ）Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｏｆａｃｔｕａｌｖｅｒｓｕｓｐｒｅｄｉｃｔｅｄｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｌｏｃａｔｉｏｎｓ

（ｂ）相对误差分布
（ｂ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓ

图８　模型的预测误差分析
Ｆｉｇ８　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ

３　结论

本文采用渐进式解冻与分层学习率相结合的

迁移学习方法，利用低马赫数下的流动样本，实现

了从流场图案到转捩位置映射关系向不同马赫数

条件下的有效迁移。主要结论如下：

１）基于 Ｍａ＝００１源域数据训练的预测模
型，结合渐进式解冻与分层学习率的迁移学习策

略，有效实现了从流场失稳图案到转捩位置的精

准映射。

２）在较低马赫数范围内，尽管稳定性图谱与
前期线性失稳阶段差异较小，但在非线性阶段生

成的转捩图案仍存在显著差异，且该差异随马赫

数增大而逐渐扩大。

３）在Ｍａ＝０４及以下马赫数范围内，迁移学
习方法的预测性能明显优于直接训练，尤其在训

练样本数量有限时优势更为突出，仅需目标域

１０％的样本量即可实现低于转捩位置真实值均值
２０４％的相对误差。

４）当马赫数升高至０８及以上时，源域与目
标域间的流动结构差异显著增大，需采用渐进式

领域适应策略。在此情形下，迁移模型的平均绝

对误差和标准差仍保持在较低水平。

未来的研究可进一步探索以高马赫数样本为

源域起点的迁移策略，预期可实现向更高马赫数

条件下的有效迁移，从而拓展方法在更广泛流动

状态下的适用性。
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