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[bookmark: OLE_LINK2][bookmark: _Hlk197434315]摘  要：为了实现不同自由来流下壁面转捩热流场的高效预测，基于变分自编码器架构建立了生成式转捩热流预测模型。选取不同自由来流条件下的圆锥模型作为研究对象，采用数值模拟方法构建转捩热流数据集。搭建变分自编码器模型，在转捩热流数据集上进行了训练和验证，结果分析表明变分自编码器模型能够有效提取热流场隐变量，并精准重构了背风面流向涡转捩的热流场结构。搭建全连接神经网络模型，构建了自由来流与热流场隐变量的非线性映射关系。串联全连接神经网络模型和变分自编码器模型解码器部分，构建高超声速圆锥转捩热流预测模型，预测结果表明，该模型能够有效学习复杂转捩机制作用下的热流分布特征，对不同自由来流下的热流预测精度较高，误差不高于0.024。
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[bookmark: _Hlk191496318][bookmark: _Hlk196992129]Efficient prediction method for aerodynamic heating in hypersonic cone boundary-layer transition
[bookmark: _Hlk196992146]GU Yiyang1, DONG Hao1,2, 3, JIANG Yinglei1, Xia Tianyu1
[bookmark: _Hlk196940812](1.College of Aerospace Engineering, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing, China；2. State Key Laboratory of Mechanics and Control for Aerospace Structures, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 210016, China；3. Key Laboratory of Unsteady Aerodynamics and Flow Control, Ministry of industry and Information Technology, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing, China) 	Comment by NSRH: 该单位中文名称未体现南京航空航天大学
[bookmark: _Hlk196940946]Abstract: To enable efficient prediction of transitional heat flux fields under diverse freestream conditions a generative transition heat flow prediction modelprediction framework based on variational autoencoder architecture was developed. The hypersonic cone configuration under different free flow conditions was selected as the research object , with numerical simulation computational fluid dynamics simulationsmethod being employed to generate the transition heat flow datasetdataset encompassing multiple freestream parameters. The variational autoencoder architecture was systematically trained and validated, demonstrating its capability to extract low-dimensional latent space representations of complex heat flux fields. Particularly, the model was shown to achieve high-fidelity reconstruction of streamwise vortex induced thermal patterns within the leeward-side transition region. A multilayer perceptron was subsequently implemented to establish the nonlinear mapping between freestream parameters and the latent space representations. The integrated prediction model was formed through cascading the multilayer perceptron module with the variational autoencoder decoder. Results demonstrate the prediction accuracy of the heat flux under different free stream is quite perfect, prediction errors not exceeding 0.024 in normalized mean squared error across all test cases, while successfully capturing heat flux distribution features under complex transition mechanisms. 	Comment by NSRH: 摘要的中文、英文需要一一对应
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高超声速飞行技术是21世纪航空航天技术领域新的制高点，也是世界各国的重大战略需求之一[1]。然而，在高超声速飞行器的发展过程中面临着诸多困难。美国国家航空航天局把转捩列为第一类急需解决的物理模型问题[2]。高超声速转捩是指高超声速边界层从层流向湍流的过渡，转捩伴随着飞行器表面气动热的陡增，有研究表明，转捩后的气动热通常为层流状态的3-5倍，对热防护策略的设计提出了较高的要求。作为高超声速飞行器热防护策略设计的先决条件，精准且高效的高超声速转捩热流预测技术能够有效减少热防护系统设计的冗余度，减轻飞行器的成本与重量，提高飞行器的设计效率和性能。
现有高超声速转捩热流预测技术主要以工程算法、风洞试验和数值计算为主[3-5]。工程算法主要通过边界层相似解并经过理论分析和合理的假设推导得到，或利用试验或数值模拟结果得到的半拟合公式获得。其具有预测效率高的优点，但存在泛化性差的缺点。风洞试验在高超声速风洞中开展模型表面气动热测量，获得的热流结果较为准确，但试验数据获取成本较高。随着计算机和数值模拟技术的快速发展，通过计算流体力学(computational fluid dynamics, CFD)求解Navier-Stokes方程，可获得飞行器表面热流分布特征，适用于复杂外形的热流数值预测，是获取高精度转捩气动热数据较为理想的手段之一。
[bookmark: _Hlk192712249][bookmark: _Hlk192712290]在多年的数值模拟和风洞试验中积累的大量高超声速气动热结果，如何对这些数据进行有效融合和再利用，探索高超领域的“第四范式”，逐渐成为目前研究的前沿与热点[6-10]。随着数据驱动和深度学习方法的快速发展，国内外研究者尝试采用深度学习方法，基于积累的大量气动数据，搭建数据驱动的气动特性预示技术，取得了不少成果[11-15]。Wang等[16]针对超临界翼型的复杂绕流场，建立了基于变分自编码器(Variational autoencoder, VAE)的深度学习模型，对翼型周围的速度场和压力场进行了预测研究，预测模型能够准确捕捉激波区域的流动细节，并实现了比传统CFD方法快1600倍的计算加速。在跨音速三维机翼的压力分布预测方面，Victor等[17]建立了基于 β-变分自编码器与高斯过程回归(Gaussian process regression, GPR)的代理模型，结合主成分分析(Principle component analysis, PCA)预处理数据，对不同飞行条件（马赫数、攻角）下的机翼压力场预测进行了研究，模型在激波区域和高攻角条件下能够高效高精度预测机翼表面压力场分布。	Comment by NSRH: 与参考文献列表中的作者名不一致
请检查全文参考文献	Comment by NSRH: 与参考文献列表中的作者名不一致

[bookmark: _Hlk192712326][bookmark: _Hlk196211486][bookmark: _Hlk191910262]在气动热预测方面，袁佳铖等[18]建立了基于卷积神经网络的预测模型，对钝锥、钝双锥、升力体和双椭球四类典型外形的表面热流分布进行了预测研究，预测模型对复杂外形预测精度较U-Net更高，且在较少训练样本时仍保持良好的性能。Liu等[19]构建了流-热-结构耦合的二维圆柱气动热数据库，采用本征正交分解(Proper orthogonal decomposition, POD)技术，结合径向基函数构建不同来流条件下圆柱气动热流场的高效、高精度预测模型。Liu等[20]针对高超声速飞行器流热固耦合问题，建立了基于正交分解和径向基函数的代理模型，对不同飞行条件下的压力系数、热流、结构温度和应力预测进行了研究，预测效率得到了显著的提升。晏筱璇等[21]针对高超声速机翼表面气动热流场，采用POD方法对其进行特征降维，得到热流场POD基和基系数，基于Chebyshev多项式构建输入为来流参数、输出为POD基系数的代理模型，实现气动热的快速预测。陈鑫等[22]使用POD方法对100个F104机翼表面气动热流场进行特征降维，构建了输入为来流参数、输出为温度场POD基系数的代理模型，该方法在预测效率上相比于数值计算方法提高了5个量级。基于通过空间散点代表全局气动热分布的思想，张智超等[23]提出了基于径向基函数神经网络的气动热逐点快速预测代理模型，通过多个模型的协调训练与预测，高效获得飞行器表面热流场分布。Ding等[24]利用直接Monte Carlo模拟数据构建稀薄流下圆柱表面气动热数据集，搭建输入为自由流参数，输出为圆柱表面9个位置气动热分布向量的人工神经网络。上述气动热特征空间降维建模和逐点建模两类预测方法因线性降维和缺失外形对热流分布的影响信息等特点，无法做到在不同自由来流参数条件下，开展受复杂转捩机理控制下的气动热流场高效高精度预测。	Comment by NSRH: 与参考文献列表中的作者名不一致
[bookmark: _Hlk197434395]综上，本文以在不同自由来流条件下高超声速圆锥的壁面转捩热流场高效高精度预测为目标，采用具有非线性降维能力和耦合外形参数能力，基于变分自编码器架构的生成式深度学习方法，建立转捩复杂机制控制下的高超声速气动热高效高精度预测模型。采用数值模拟方法建立不同自由来流和几何参数下的转捩气动热数据集，利用生成式深度学习模型对气动热分布进行训练和预测，展示了预测模型的热流场重构能力和预测效果。
1.  研究方法
1.1  基于变分自编码器的壁面热流预测模型
1.1.1  主成分分析
主成分分析是一种统计分析方法，将多组具有一定相关性的样本数据，重新组合成一组新的线性无关向量的线性组合。这是一种最小均方意义上的最优变换，目的是去除输入随机向量之间的相关性，突出原始数据中的隐含特性。主成分分析方法的优势在于数据压缩以及对多维数据进行降维，操作简单，且没有参数限制，已被广泛应用于人脸识别、图像压缩和特征提取等领域，是在高维数据中寻找特征模式的一种技术。
[bookmark: _Hlk197434530][bookmark: _Hlk197434571]主成分分析方法被用于确定变分自编码器模型最优隐变量空间维数，以实现特征空间的有效提取和高精度热流场重构。最优隐变量空间维数是从香农熵的概念中得出的，利用每个状态出现的可能性来确定保存最多有用信息所需的最小隐向量空间维数[25]，通过确定在主成分分析中保留主成分的数量实现。从数学上讲，当仅使用线性变换模块搭建自动编码器时，隐变量空间维数将近似为主成分分析的主成分模式[26]。基于上述考虑，通过主成分分析方法研究了不同隐变量空间维数对热流重构精度的影响。
1.1.2  变分自编码器模型
[bookmark: _Hlk192712858][bookmark: _Hlk192712629]首先构建以卷积神经网络[27]为基础，包含残差卷积编码器[28]和解码器的变分自编码器[17]。所谓的“变分”，是指变分自编码器认为数据是由某些涉及连续随机变量的随机过程生成的[29,30]。因此，变分自编码器中的编码器作为推理模型，在训练过程中通过学习到的概率分布p(z|x)从输入x中分别推断k个隐变量对应的均值与标准差，并利用下式得到隐变量z； 

		(1)
r是0~1之间的随机向量。从数学上看，k个隐变量的后验分布p(z|x)是均值μ=(μ1,…,μk)，标准差σ=(σ1,…, σk)的对角高斯分布；先验分布p(z)是均值μ=0，标准差σ=1的标准高斯分布。Kullback-Leibler (KL)散度被用于描述先验分布与后验分布的差异程度，在此，KL散度作为损失函数直接参与模型的训练和参数学习过程。	Comment by NSRH: 全文请统一检查修改：变量、特征数用斜体，其中向量、矢量、张量、矩阵等变量用黑斜体（需要加粗）。


[bookmark: _Hlk196215729]		(2)
解码器作为生成模型，基于给定的隐变量z，在学习到的概率分布p(z)中随机采样，在训练过程中重构出与输入x尽可能接近的xR。因此，构建重构均方根损失(mean square error, MSE)(x, xR)，最小化输入x与重构输出xR的区别：

[bookmark: _Hlk196215796]		(3)
变分自编码器网络训练过程中减小以下损失函数，每个训练迭代过程反向传播算法更新网络参数，整个训练过程结束后，变分自编码器网络能够精准重构输入x。

[bookmark: _Hlk196215834]		(4)
综合编码器与解码器结构，变分自编码器模型结构如图1所示：
[image: ]
图1  变分自编码器模型结构
Fig.1  Structure of variational autoencoder model
[bookmark: _Hlk191911251]输入数据x为真实壁面热流场，以三维张量1×512×512形式输入编码器，获得热流场有效特征编码，即隐变量z，解码器基于隐变量z重构输出xR，同样以三维张量1×512×512形式输出。通过Adam优化算法减小以式4构建的损失函数，迭代训练模型参数，得到预训练变分自编码器模型。
1.1.3  全连接神经网络模型
[bookmark: _Hlk197435093]根据预训练变分自编码器提取的壁面热流场有效特征编码，即隐变量z，搭建全连接神经网络构建自由来流参数与隐变量z之间的映射关系，全连接神经网络结构如图2所示。
[image: ]
图2  全连接神经网络模型结构
Fig.2  Structure of fully-connected neural networks model
全连接神经网络的优化目标为最小化预测隐变量zp与真实隐变量z的均方根损失函数：

		(5)
其中，M为采样点数量。神经网络损失通过反向传播算法优化神经网络参数。全连接神经网络拥有64个隐藏神经元构成的4层隐藏层和对应的4层Tanh激活函数层。
完成变分自编码器模型与全连接神经网络模型的训练后，串联全连接神经网络模型与变分自编码器中的解码器部分，搭建转捩热流预测的预训练模型。给定自由来流参数，通过预训练模型全连接神经网络生成对应的隐变量(特征向量)，随后，隐变量通过解码器，得到高精度预测壁面热流场。转捩热流预测预训练模型结构如图3所示：
[image: ]
[bookmark: _Hlk186742919][bookmark: _Hlk192763961]图3  高超声速转捩热流预测预训练模型结构
Fig.3  Pre training model structure for predicting heat flux during hypersonic transitionStructure of Hypersonic heat flux prediction model in transition region
1.2  高超声速转捩数值模拟
1.2.1  计算模型和条件
[bookmark: _Hlk192516043][bookmark: _Hlk192768459]转捩热流预测模型训练、验证数据集均利用fluent软件数值模拟生成。采用圆锥模型，头部钝度（圆锥前端球形钝头半径）0.05mm，半锥角7°，圆锥长为0.55m。计算模型示意图如图4所示。其中，[x, y, θ]是圆锥坐标系。气体参考量选取参考温度为52K，来流马赫数为6，单位雷诺数选取范围4.0×106-9.0×106/m，攻角α选取范围1°-9°。
[bookmark: _Hlk192755417][image: ]
图4  计算模型示意图
Fig.4  Sketch map of computational model
圆锥计算域及网格如图5，采用Pointwise软件进行网格划分，圆锥流向网格间距为1mm，法向上一个边界层内布有50点以上，第一层法向网格间距为0.00005mm， 保证第一层网格y+小于1。无粘通量采用AUSM格式，选用SST四方程湍流模型。
[bookmark: _Hlk192755356][image: ]
（a）整体网格
（a）Global mesh
[image: ]
（b）近壁局部网格
（b）Local mesh near wall
图5  高超声速圆锥计算网格
Fig.5  Computational Mmesh of hypersonic cone
1.2.2  网格无关性验证
[bookmark: _Hlk196211864][bookmark: _Hlk192516176][bookmark: _Hlk197435220]图6给出了，1500万、3000万、6000万三种规模网格在背风面中心线(θ=180°)的热流曲线。可以看出，三种网格模型计算得到的结果基本一致，为了平衡计算精度与计算效率，采用3000万网格进行计算。
[bookmark: _Hlk196214680][image: ]
[bookmark: _Hlk192765991]图6  背风面中心线热流曲线
Fig.6  Centerline heat flux curve on the leeward
2  结果与讨论
2.1  数据集构建
数据集的构建是模型训练前最重要的步骤之一，数据集的好坏直接影响着预测模型训练的成败。
2.1.1  数据准备
[bookmark: _Hlk197435280]高超声速圆锥三维边界层转捩过程及机理较为复杂，导致不同来流参数下模型表面转捩阵面及热流分布差别较大。为保证数据集样本的可靠性与特征鲜明，在圆锥三维边界层转捩参数研究的基础上，对自由来流参数空间进行均匀采样，共获得100个圆锥三维边界层转捩热流分布样本，其中随机选取85个样本作为训练数据集，其余15个样本作为验证数据集，具体参数空间采样如图7。
[bookmark: _Hlk192766123][image: ]
图7  训练集(橙色菱形)和验证集(黑色圆形)样本对应的参数空间采样点	Comment by NSRH: 请在图例中补充，图题中可不说明，英文标题需相应修改
Fig.7  Parameter space sampling points corresponding to training (orange diamond) and validation (black dot) datasets
2.1.2  数据预处理
[bookmark: _Hlk197435328]首先，考虑到圆锥三维边界层转捩特征，数据集样本采用背风面转捩区热流分布。选取流向坐标x=[0.1-0.5]m和周向坐标θ=[45-135]°作为热流计算及预测区域。

[bookmark: _Hlk192516721][bookmark: _Hlk192518200]其次，将圆锥壁面三维热流分布，通过坐标变换，映射到二维坐标平面上。截取流向坐标x=[0.1-0.5]m和周向坐标θ=[45-135]°区域的热流分布，由于壁面热流在圆锥表面分布，即法向坐标y=0，则可忽略法向坐标，三维热流分布自动坍缩为二维热流分布，仅包含流向坐标x与周向坐标θ。为保证卷积操作的可行性，生成均匀结构网格(xn, yn)，网格量为512×512，通过以下坐标变换将(x, θ)热流分布线性插值到(xn, yn)结构网格上。

[bookmark: _Hlk192766782]		(6)
最后，采用最小值-最大值归一化操作，使热流值均处于[0-1]的范围内。
如图8，对所有壁面转捩热流样本开展以上数据预处理操作，构建生成式热流预测模型训练数据集，以提高模型训练过程的数值稳定性。
[bookmark: _Hlk192530127][image: ]
[bookmark: _Hlk192612814]图8  数据预处理示意图
Fig.8  Diagram of data preparation
2.2  高超声速圆锥转捩热流预测模型
2.2.1  最优隐变量空间维度

[bookmark: _Hlk192527349]图9所示为不同主成分数量下的可解释方差比，可解释方差比用于量化流场特征模态对原始流场总方差的贡献程度，定义为流场模态的特征值占总方差的比例。对于第个主成分，可解释方差比为：

[bookmark: _Hlk196215881]		(7)





其中，是流场数据协方差矩阵的第个特征值，对应第个主成分的方差，为流场数据的总数量，是总方差，即协方差矩阵的迹，所有特征值之和。
[image: ]
图9  前20个主成分的可解释方差比
Fig.9  Explained variance ratios of all and first 20 principle components
[bookmark: _Hlk192580206][bookmark: _Hlk197435405]前10个主成分方差能够达到99.85%，而16个主成分方差达到99.98%，热流场重构精度较高。随着主成分数量继续增多，重构精度会随之提高，从重构精度角度考虑，具有较高维度隐变量空间的模型训练效果更好，但从物理特征分析的角度考虑，较低维度的隐变量空间更有利于提取隐变量和热流场之间的联系。综合以上考虑，主成分数量即隐变量空间维度选为16。
2.2.2  训练过程
热流预测模型的训练、验证过程均在PyTorch架构下进行。下面简要介绍模型的超参数调节；模型单步训练的样本数量定为16；模型隐变量空间维度为16；模型优化器采用Adam优化器；利用学习率预热策略，保证训练过程数值稳定，在前一千步中，学习率预热过程使学习率从0逐渐增大到0.004，随后，进入学习率衰减过程，每一千步学习率降低50%。模型训练过程残差收敛曲线如图10所示。
[bookmark: _Hlk196214743][image: ]
[bookmark: _Hlk197108522]图10  变分自编码器模型训练损失曲线；训练集(蓝色实线), 验证集(红色虚线)	Comment by NSRH: 请补充对应的图例，在图题中就不用说明
英文图题需要相应修改
Fig.10  Training loss curve of variational auto-encoder; Training set (blue solid line), validation set (red dotted line)
训练4000步之后，模型在训练集和验证集上同时具有良好的表现。
2.2.3  特征提取
[bookmark: _Hlk192532134][bookmark: _Hlk192532163]图11的样本统计结果表明，变分自编码器模型的重构平均误差在训练集均小于0.03，在验证集均小于0.028，表明模型具有良好的泛化性。模型平均误差和最大误差利用以下公式获得：

[bookmark: _Hlk196215929]		(8)

其中为网格数；

[bookmark: _Hlk196215941]		(9)
[bookmark: _Hlk196215632][image: ]
（a）变分自编码器在训练集及验证集上的平均绝对误差
（a）Mean absolute error of variational autoencoder on training and validation datasets
[image: ]
（b）变分自编码器在训练集及验证集上的最大绝对误差
（b）Maximum absolute error of variational autoencoder on training and validation datasets
图11  热流场重构平均误差和最大误差统计分布。
Fig.11  Distribution statistics of the MAE and MAXE for the reconstructed heat flux fields.
[bookmark: _Hlk192774775]具体地，选取了训练集与验证集中重构误差较小(雷诺数5.67×106，攻角4°)和较大(雷诺数7.33×106，攻角5°)的样本数据以作比较，如图12和13所示。
[bookmark: _Hlk196215471][image: ]
（a）真实热流分布
（a）Ground tTruth heat flux field distribution
[image: ]
（b）重构热流分布
（b）Reconstructed heat flux field distribution
[image: ]
（c）绝对误差分布
（c）Absolute error distribution
[bookmark: _Hlk192618488]图12  误差较小训练样本的热流场重构结果
Fig.12  Results of the reconstructed heat flux field for the small error training samplebest training sample
[bookmark: _Hlk196215513][image: ]
[bookmark: _Hlk192615787]（a）真实热流分布
（a）Ground Ttruth heat flux field distribution
[image: ]
[bookmark: _Hlk192615820]（b）重构热流分布
（b）Reconstructed heat flux field distribution
[image: ]
[bookmark: _Hlk192615830]（c）绝对误差分布
（c）Absolute error distribution
图13  误差较大训练样本的热流场重构结果
Fig.13  Reconstruction results of heat flow field for training samples with large errorsResults of the reconstructed heat flux field for the worst training sample
重构误差较小的样本中，背风面流向涡转捩区热流场重构结果与真实结果基本一致；重构误差较大的样本中，背风面流向涡转捩阵面重构较为准确，但转捩区热流场重构存在一定的误差。总体来说，壁面重构热流场较为光滑，并不存在数值振荡等非物理解。转捩过程的涡破碎和猝发现象，导致转捩狭小区域热流陡增，是变分自编码器模型重构误差集中分布在转捩区域的主要原因。
因此，图14展示了训练集与验证集中重构误差较小和较大的样本数据背风面中心线壁面热流曲线。重构热流曲线与真实曲线符合较好，转捩起止点预测有不错的精度，转捩区宽度与真实结果基本一致。重构误差集中在转捩阵面前缘，是转捩过程热流剧烈变化的主要表现。总体来说，变分自编码器模型能够高效、准确地重构高超声速圆锥转捩热流场。
[bookmark: _Hlk192669127][image: ]
（a）误差较小训练样本的中心线热流曲线	Comment by NSRH: 全文中文、英文图题需要一一对应
（a）Centerline heat flux curve for the best training sample
[image: ]
（b）误差较大训练样本的中心线热流曲线
（b）Centerline heat flux curve for the worst training sample
图14  不同训练样本中心线热流曲线重构结果
Fig.14  Results of the reconstructed Centerline heat flux curve for different training samples
2.2.4  热流场预测
变分自编码器特征提取得到的隐变量z，作为标签，监督学习全连接神经网络，构建自由来流参数与隐变量z的映射关系，通过串联预训练全连接神经网络预测模型和变分自编码器模型解码器部分，构建热流场预测模型。
其中全连接神经网络模型的训练残差曲线如图15所示。
[bookmark: _Hlk196214858][image: ]
[bookmark: _Hlk197108811]图15  全连接神经网络模型训练损失曲线
Fig.15  Training loss curve of MLP model
约3000步后，训练残差逐渐收敛。如图16，全连接神经网络在训练集和验证集表现基本一致，变分自编码器模型的重构损失在训练集均小于0.024，重构误差在验证集均小于0.022，表明该模型的泛化能力较为良好。
[bookmark: _Hlk196215672][image: ]
（a）全连接神经网络在训练集及验证集上的平均误差
（a）Mean absolute error of MLP model on training and validation datasets
[image: ]
（b）全连接神经网络在训练集及验证集上的最大误差
（b）Maximum absolute error of MLP model on training and validation datasets
图16  热流场预测平均误差和最大误差统计分布
Fig.16  Distribution statistics of the MAE and MAXE for the predicted heat flux fields
图17和18分别是训练集和验证集中预测误差较小与较大的数据样本。预测误差较小的样本中，转捩区热流场预测结果与真实结果具有较好的一致性，包括转捩阵面、热流陡增都得到很好的预测；预测误差较大的样本中，转捩阵面的预测结果与真实结果较为相似，但转捩区热流场预测存在一定的误差。总得来说，壁面预测热流场较为光滑，并不存在数值振荡等非物理解。转捩狭小区域热流的剧烈变化，是生成式热流预测模型预测误差集中分布在转捩区域前缘的主要原因。
[bookmark: _Hlk196215552][image: ]
（a）真实热流分布
（a）Ground truth heat flux field
[image: ]
（b）预测热流分布
（b）Predicted heat flux field
[image: ]
（c）绝对误差分布
（c）Absolute error
[bookmark: _Hlk192619753]图17  误差较小训练样本的热流场预测结果
[bookmark: _Hlk192619768]Fig.17  Results of the predicted heat flux field for the best training sample
[bookmark: _Hlk196215578][image: ]
（a）真实热流分布
（a）Ground truth heat flux field
[image: ]
（b）预测热流分布
（b）Predicted heat flux field
[image: ]
（c）绝对误差分布
（c）Absolute error
图18  误差较大训练样本的热流场预测结果
Fig.18  Results of the predicted heat flux field for the worst training sample
3  结论
本文结合生成式深度学习方法，融合数值仿真平台转捩热流数据库，基于变分自编码器架构搭建了一套适用于高超声速圆锥转捩阵面及壁面热流场高效、精准预测的人工智能模型。训练数据集和验证数据集误差统计结果及流场重构和预测结果表明，该模型能够对不同自由来流条件下圆锥三维边界层转捩热流场进行精准、高效的重构及预测，预测误差不超过0.024。主要结论如下：
1)首先采用主成分分析方法对高超声速圆锥转捩热流场进行了线性模态分解，获得了各模态对应的解释方差比，确定了变分自编码器模型最优隐变量空间维度为16。
2）经过超参数调节的变分自编码器模型具有较好的壁面热流场特征提取和重构能力。其从512×512的高精度真实壁面热流场中提取16个隐变量。在训练过程中发现，隐变量z是自由来流参数的有效潜在特征，因此变分自编码器是有力的特征提取模型。变分自编码器在训练数据集上热流场重构误差平均误差均小于0.025，在验证数据集上的平均误差均小于0.022，表现出较好的泛化性能。重构热流场分析表明，在转捩起止位置，热流的剧烈变化，是重构误差集中在转捩前缘区域的主要原因。
3)经过超参数调节的全连接神经网络模型主要负责建立自由来流参数与热流场潜在特征之间的非线性映射关系。预训练的全连接神经网络模型与变分自编码器模型解码器部分串联构成高超声速圆锥壁面热流预测模型。统计数据表明，该模型能够高效且准确地预测高超声速三维圆锥背风面流向涡转捩区转捩阵面及壁面热流场分布，预测误差不超过0.024。
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