高超声速进气道内收缩基准流场的残差网络智能预测方法
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摘  要：为了提高内转式进气道的设计效率，实现对内收缩锥基准流场的快速预测，采用准均匀B样条方法实现内收缩基准流场的参数化设计，提出了基于深度学习残差神经网络架构的流场预测模型。结合峰值信噪比、结构相似性指数等图像质量评估方法，对预测流场进行定量评价，并从中提取壁面特性分布、激波形态等关键流场特性，以实现基于基准流场几何参数快速获取流场云图和特性参数分布的目标。研究结果表明，所构建的流场快速预测模型精度较高，其整体平均峰值信噪比为42.51dB，平均结构相似性指数为0.9973，且能有效地从预测结果中提取流场的关键特性与参数分布，为内收缩基准流场的快速设计与优化提供有力支持。
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Residual network intelligent prediction method for hypersonic inlet internal contraction basic flowfield
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Abstract: To enhance the design efficiency of inward-turning inlet and enable rapid prediction of internal contraction basic flowfield, a parametric design of internal contraction basic flowfield was implemented using quasi-uniform B-spline methods, and a flow field prediction model based on deep learning residual neural network (ResNet) architecture was proposed. The predicted flowfields were quantitatively evaluated using image quality assessment methods including peak signal-to-noise ratio (PSNR) and structural similarity index (SSIM), from which key flow field characteristics such as wall property distributions and shock wave shape were extracted to achieve the goal of rapidly obtaining flow field contours and characteristic parameter distributions based on basic flowfield geometric parameters. Research result shows that the constructed flow field rapid prediction model is characterized by high accuracy, with an overall average PSNR of 42.51dB and an average SSIM of 0.9973. Key characteristics and parameter distributions are effectively extracted from the prediction results, providing strong support for the rapid design and optimization of the internal contraction basic flowfield.
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高超声速进气道是高超声速飞行器推进系统中的关键供气部件[1,2]，其主要功能是捕获足量空气并对其进行高效压缩，为燃烧室提供特定流量、压比、温度和速度的气流，从而使发动机能够产生足够推力以实现高超声速飞行[3,4]。其中，内转式进气道因其较高的总压恢复系数相比传统进气道更具优势，成为进气道研究中的热点[5]。
高超声速三维内转进气道设计及性能优化的研究主要是围绕着激波求解析理论、基本流场构建及内转进气道设计三个方向展开[6]。目前研究表明，基于流线追踪内转式进气道的性能受基准流场的直接影响，通过优化基准流场性能可以有效提升进气道性能，因此基准流场的设计至关重要。李永洲[7]基于壁面马赫数分布规律的轴对称基准流场设计了方转圆内转式进气道，并采用弥散反射激波中心体削弱了中心体反射激波的强度，从而提升出口总压恢复系数。熊冰[8]采用参数化设计方法，在对基准流场性能指标进行约束的前提下，深入分析几何参数与流场性能之间的关系，并进一步优化几何参数生成最优性能的基准流场。

随着机器学习算法的快速发展，其在处理复杂系统和高维非线性问题方面展现出了显著优势，已经在航空航天领域中得到广泛的应用。一方面，深度学习[9]能够实现流场的高精度重构。常俊涛[10]团队基于流场壁面压力数据和纹影对应关系，构建了卷积神经网络模型，实现流场结构与激波串前缘位置高精度预测；郭明明[11]提出了一种结合物理信息的金字塔池卷积神经网络模型，针对基准流场的流场分布预测性能达到较高水平，平均峰值信噪比为36.427，相关系数超过97%；关开港[12]研究了高超声速乘波前体-进气道三维构型，构建了本征正交分解和反向传播神经网络的流场快速预测模型，在高马赫数和不同攻角条件下表现出较高的预测精度，但在激波串区域预测中仍存在误差。奕建苗[13]建立基于U-Net架构的深度卷积神经网络实现跨声速流场的快速预测，并将流场预测误差控制在较小范围。胡伟杰[14]选取某型号导弹模型作为研究对象，在CFD生成的模拟数据上采用深度学习代理模型,提出一套快速且精确的导弹气动性能和流场预测方案。李鑫[15]提出了一种基于卷积神经网络和残差连接的U型架构降阶模型，实现了三维非定常流场快速重构的预期目标。曹晓峰[16]基于U-Net神经网络模型通过模拟RANS方程对速度、压力和密度分布进行预测，预测结果流场趋势与真实流场的趋势整体相同。吴跃腾[17]采用融合了注意力机制的对称卷积神经网络对静叶不同半径处静温、静压以及马赫数等流场参数进行了重构，模型对叶型流场参数预测的平均相对误差不超过1%，实现了对压气机静叶流场的快速、准确重构。

另一方面，深度学习还能够为飞行器设计提供优化指导。代春良[18]基于内转进气道的基准流场参数化灵敏度分析，结合神经网络近似模型与多目标遗传算法，实现了轴对称基准流场的多目标优化设计；何磊[19]提出了一种基于深度学习的翼型反设计方法对翼型曲面与压力分布图像特征进行拟合，实现了翼型曲线的高精度重构，大幅提升设计效率并保证了设计结果的精度和鲁棒性。柳家齐[20]建立了一种基于深度学习的翼型多目标气动优化框架，结果表明优化翼型可以显著地提升高速直升机旋翼的气动性能。

基于物理和设计相关理念，使用深度学习方法准确预测轴对称基准流场特性参数分布对内收缩进气道设计至关重要。结合深度学习领域的残差连接网络构架，提出了一种针对二维内收缩基准流场具有快速预测能力的神经网络模型，以构建高超声速进气道基准流场的预测框架，旨在快速准确地获得其内部流场的结构与特性分布，为高超声速进气道的性能优化奠定基础。

基准流场参数化设计及数值方法

 基准流场参数化方法

基准流场由压缩面型线与中心体组成。本文基于熊冰[8]提出的基准流场模型，替换等直中心体，针对压缩面进行参数化实现基准流场几何型面生成。如图1所示，轴对称轴线表示为x。压缩面型线CH，包括CE、EH两段压缩面型线，其中E为预设分界点，位于预设唇口位置D的正上方。底部为中心体型线，在本研究中，中心体保持水平，即由一条等半径的直线BI组成。

图1展示了压缩面CE、EH的参数化方法，由两条准均匀B样条曲线(QUBS)表示，其中C、E、H为固定控制点，E点为两段准均匀B样条共用控制点，并包含4个柔性控制点F1-F4，其中F2，E，F3三点保持共线以控制曲线在E点的斜率。固定界面与控制点分别采用实线、黑色实心点表示，柔性界面与控制点分别采用虚线、绿色实心点表示。

[image: image1.wmf]
图1 基准流场参数化示意图

Fig.1 Basic flowield parametrized schematics
准均匀B样条[21]用式1表示



[image: image2.wmf],

0

()()

n

iki

i

CtNtP

=

=

å

g


 MACROBUTTON MTPlaceRef \* MERGEFORMAT (1)


其中C(t)为样条曲线；Pi为控制点；Ni,k为第i个基函数的值，阶数为k；n等于控制点数量减1；t为曲线参数，定义域在节点矢量范围之内。

基函数Ni,k(t)通过递归方式定义如式2、3所示
零阶基函数(k=1):
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高阶基函数(k>1):



[image: image4.wmf],1,121,1

1

1

2

1

()()()()()

()

()

ikikik

i

iki

ik

iki

NtftNtftNt

tt

ft

tt

tt

ft

tt

-+-

+-

+

++

=+

ì

ï

-

ï

=

ï

-

í

ï

-

ï

=

-

ï

î


 MACROBUTTON MTPlaceRef \* MERGEFORMAT (3)


其中ti表示节点矢量中的第i个节点；分母中的数值若为0，则对应项取值为0。
基准流场入口半径Ri设置为单位1，其余长度由Ri进行归一化。基准流场总长度为Lt，中心体半径为ri。设计基准流场所涉及几何参数变量以七维向量进行表述，如式4所示
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其中xF1-xF4均为柔性控制点坐标，用以调控准均匀B样条的具体形态。θ1为初始压缩角，对前体激波的压缩角具有较大的影响。θ1取值较大时，前体激波角大，容易出现多道激波反射的情况，大幅度削弱基准流场的总压恢复系数。计算如式5所示
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θ2为下洗角，即CE曲线在E点处切线与流向的夹角。若θ2取值不合理，压缩面型线中段将发生一定程度的畸变，此时在压缩段末端产生一道斜激波进一步削弱总压恢复系数，并对局部流场产生较大的影响。其计算式式6所示
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θ3为出口方向角，即EH曲线在H处切线与流向的夹角，定义顺时针为正方向，计算式如式7所示
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定义总收缩比为入口截面面积与出口截面面积之比，如式8所示
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内收缩比定义为唇口截面面积与出口截面面积之比，如式9所示
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 网格无关性验证
基于CFD方法获得基准流场的解。采用基于密度的有限体积法(FVM)进行数值求解，无粘性通量类型采用Roe通量差分格式(Roe-FDS)，空间离散采用二阶迎风格式，梯度设置为最小二乘网格。基准流场入口设置为压力-远场边界条件，出口设置为压力-出口边界条件，来流为理想气体。

为了进一步评估CFD方法的准确性，对网格无关性进行校验。基于1.1节所介绍的参数化方法生成用于参考的流场几何边界，并比较了三种不同网格尺度对CFD结果的影响，具体包括粗网格(155×30)、中网格(310×60)和细网格(930×180)。图2分别展示了基准流场的细网格、中网格和粗网格的马赫数云图与中心体边界的马赫数分布。在马赫数等值线分布情况上，粗网格相对其余两种网格的差异较为明显，后两者相似性较高。在前体激波的精细化程度上，粗网格对比细网格与中网格略微粗糙。在等值线分布上，粗网格较后两者也存在较大的差异。从中心体边界的马赫数分布来看，中网格与细网格的马赫数分布重合度较高，而粗网格的马赫数分布在前体激波间断处存在一定的差异。

网格比例对流场解算存在一定影响，但较为轻微。为了保证生成样本的精度与效率，综合考虑选用中网格对基准流场进行CFD计算，以获取流场数据样本。
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	（a）不同网格密度的马赫数云图

（a）Mach number cloud charts with different grid densities
	（b）不同网格密度的马赫数分布

（b）Mach number distribution with different grid densities

	图2 网格无关性检验

Fig.2 Grid independence test


样本生成

在上述基准流场参数化设计与数值方法验证之后，选定合适的设计点参数进行样本的生成。本文选定的进气道设计点参数与来流条件如表1所示。

其中Mai为来流马赫数；Lt为基准流场长度，Lc为预设唇口的相对位置；ri为中心体半径；CRt,basic与CRin,basic分别表示样本生成选定基准流场的总收缩比与内收缩比。
表 1  基准流场设计点参数及来流条件
Tab.1  Design point parameters and incoming flow conditions for basic flowfield
	Mai
	Lt/Ri
	Lc/Ri
	ri/Ri
	CRt,basic
	CRin,basic

	6.0
	4.50
	3.60
	0.1
	9.40
	2.05


由于压缩面型线对基准流场特性参数分布影响较大，对参数化方法的几何参数的取值范围进行限制，防止出现不符合设计需求的样本。表2展示了参数化方法中的几何设计参数及其取值范围。根据所设定的进气道几何参数范围，采用拉丁超立方体采样，并进行数值模拟，共计获得进气道基准流场样本500组。

如图3所示，基于ISIGHT软件搭建样本生成流程，实现型面生成、网格划分、CFD仿真计算以及仿真后处理等关键环节集成的一体化设计流程。
表 2  基准流场几何设计参数
Tab.2  Geometric design parameters of basic flowfield
	参数名称
	物理含义
	取值范围

	θ1
	初始压缩角
	0-10°

	θ2
	下洗角
	3-8°

	θ3
	出口方向角
	0-3°

	xF1
	准均匀B样条曲线柔性控制点坐标
	0.5-1.5

	xF2
	
	2.5-3.5

	xF3
	
	3.5-4.0

	xF4
	
	4.0-4.5


本文所涉及的几何参数与流场特性数据包含多个维度，其单位、量纲和数量级均存在显著差异，易导致训练过程中的梯度更新不平衡，较大尺度的变量会主导损失函数的优化，掩盖较小尺度变量的贡献，从而降低模型的学习能力。因此引入Z-Score标准化，将各个维度数据转换为均值为0、标准差为1的分布。公式如式10所示
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其中X为原始数据；μ为变量均值；σ为变量标准差。
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图3 样本生成流程

Fig.3 Sample generation process
ResNet网络模型及评估方法

残差神经网络基本结构

全连接层是深度学习框架的基本组件，主要用于对输入特征进行线性变换，从而将输入映射到新的特征空间。公式如式11所述
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其中x为输入向量，包含n个特征；W为权重矩阵，包含输入到输出的连接权重；b为偏置向量，用于调整输出值与真实值的偏差；y为输出向量，包含m个输出向量。

图4示出全连接神经网络的基本结构，包含输入层、隐藏层与输出层。隐藏层作为神经网络的核心组成部分，通过引入权重参数与非线性激活函数，如修正线性单元(Rectified Linear Unit, ReLU)，实现对输入特征的高维映射与非线性转换，从而增强模型对复杂模式的表达能力，处理输入层信号并传递到输出层，帮助网络拟合复杂非线性关系。
[image: image16.png]ﬁ“ﬁ




图4 全连接网络示意图

Fig.4 Schematic diagram of fully connected network

ReLU是神经网络训练过程中一种常见的激活函数，其数学表达式如式12
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通过针对输入参数的指定性激活，使网络结构具有一定的非线性能力。

卷积层能从输入中提取局部特征，通过卷积核在输入数据上滑动，捕捉局部区域的模式。其公式表示如式13
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其中I(i,j)为输入特征图在位置(i,j)处的取值；K(m,n)为卷积核的权重；O(i,j)为输出特征图在位置(i,j)处的取值。

残差连接是神经网络中的一种运用技巧。由于深层网络容易出现梯度消失或梯度爆炸的问题，通过残差连接的方式，将网络的深度扩展到数十层以上，从而提高模型的性能。残差连接将输入的信号直接连接到输出，从而在网络中引入“跨层连接”。如图5所示，输入信号不仅通过两次权重运算进行信号转换，同时通过旁路直接将信号传输到输出。

[image: image19.png]



图5 残差连接示意图

Fig.5 Residual connection diagram
残差块由卷积层、批量归一化(Batch Normalization, BN)层组成，并加入残差连接与激活函数提升模型性能，其公式化表达为式14
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其中x为初始输入特征；F为残差映射（即通过卷积、激活等操作后的结果）；y为残差块的输出。

BN层针对各层输出进行归一化处理，有效地稳定网络模型训练过程，并加速其收敛，一定程度上减少梯度消失和梯度爆炸问题。具体操作如式15所示
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其中μ、σ2分别为小批量数据的均值和方差；α、β为可学习参数；z为初始数据。
模型参数设置

采用基于残差连接的ResNet网络模型实现基于设计几何参数向量生成对应的流场特征的快速预测。采用的流场预测模型的架构框图如图6所示。
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图6 流场预测模型的架构框图

Fig.6 Architecture diagram of flow field prediction model

输入的特征向量包括7个几何设计参数，用于描述基准流场的压缩面型线，通过两个全连接层(FC1、FC2)将输入数据映射到高维特征空间，随后将高维特征进行重塑(Reshape)作为卷积层的输入并紧接着应用批归一化(BN)以稳定训练过程。

网络包含32个重复的残差块(ResBlocks)，每个残差块内包含两个3×3的卷积层(Conv2、Conv3)，每层之后均配备批归一化和ReLU激活函数。经过这些残差块的处理后，数据再通过第二个卷积层(Conv4)进一步提取特征，输出尺寸保持为32×32×32，并同样应用批归一化和ReLU激活函数。

通过(Reshape)层将卷积层的输出重塑为一维向量，进入全连接层阶段。通过全连接层(FC3、FC4、FC5)以匹配最终输出的需求。将FC5的输出重塑(Reshape)为流场特征分布的张量，生成最终的预测流场矩阵，对应于基准流场的密度场、压力场以及马赫数场。各层模型参数选择如表3所示。

如图7所示，筛选后的样本按照比例划分为训练集（80%）和测试集（20%）。训练集用于模型训练，而测试集则用于模型性能的验证与评估。模型的训练与测试均在NVIDIA 3090显卡环境下基于PyTorch 1.10框架进行。训练过程中，采用自适应矩估计优化器(Adam)对模型参数进行优化，数据加载的批次大小为16。同时，模型采用混合精度训练方式，以减少显存占用，提高计算效率。
表 3  网络结构特定参数设置
Tab.3  Network structure specific parameter settings

	区域
	层
	核尺寸
	输出尺寸

	FC
	FC1
	
	1×256

	
	FC2
	
	1×1024

	Reshape
	
	
	1×32×32

	Convlayer1
	Conv1
	3×3
	32×32×32

	
	BN
	
	32×32×32

	Resblock*32
	Conv2
	3×3
	32×32×32

	
	BN/ReLU
	
	32×32×32

	
	Conv3
	3×3
	32×32×32

	
	BN/ReLU
	
	32×32×32

	Convlayer2
	Conv4
	3×3
	32×32×32

	
	BN/ReLU
	
	32×32×32

	Reshape
	
	
	1×32,768

	FC
	FC3
	
	1×8192

	
	FC4
	
	1×4096

	
	FC5
	
	1×55800

	Reshape
	
	
	3×18600


损失函数选择预测矩阵与真实矩阵之间的均方误差(Mean Squared Error, MSE)，其计算公式如下
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其中
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 表示预测值。为优化模型性能，训练中使用梯度下降法降低损失函数值。初始学习率设为0.0001，每100个训练轮次将学习率衰减为原来的50%，共计500个轮次。损失函数和学习率的变化趋势如图8所示。随着训练轮次的增加，训练集和测试集的损失值逐渐降低，并最终趋于收敛。且两者之间差异较小，表明模型的拟合效果较为理想，未出现明显的欠拟合或过拟合现象。
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图7 模型训练流程框图

Fig.7 Model training process diagram
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图8 模型训练过程损失与学习率变化

Fig.8 Loss and learning rate variation during model training process

评价指标

为了综合评估预测误差，避免单一指标可能带来的信息不完全问题，流场预测的误差通过多维度客观评价指标进行描述，包括峰值信噪比(Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR)、结构相似性指数(Structural Similarity, SSIM)和相关系数(Correlation Coefficient, R)。

峰值信噪比PSNR

PSNR是图像处理和视频质量评价中常用的指标，用于衡量压缩图像或重建图像与原始图像之间的质量差异。具体而言，它通过计算两幅图像之间的像素差异来量化图像质量的变化程度，计算式如下
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其中M表示像素最大值，对于常见图像而言，M取值为255；e定义为真实图像与预测图像所有像素值之间的均方差。一般来说，PSNR值高于30dB表明预测图像的质量较高，与真实图像之间的像素分布差异较小。

结构相似性指数SSIM

SSIM是用于衡量图像感知质量的重要指标，其从亮度、对比度和结构信息三个方面综合描述图像之间的相似性。SSIM值介于0到1之间，值越接近1表示图像越相似。
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其中I反应图像亮度之间的相似性，μx，μy表征两张图的均值；c反应图像之间对比度的相似性；σx，σy表征两张图像的标准差；s表示两幅图像的结构相关性，σxy表示两张图像的协方差。

相关系数R

R是用来衡量两幅图像或两个变量之间线性相关性的指标。在图像处理或流场预测的评估中，相关系数用于定量描述预测结果与真实值之间的线性关系，反映了预测图像与真实图像是否在整体趋势上保持一致。

对于两幅图像I(真实图像)与K(预测图像)，相关系数的计算公式为
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Ii、Ki分别表示真实图像与预测图像第i个像素值；

[image: image32.wmf]I
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 、分别表示真实图像与预测图像的像素均值。

当R趋于1时，表明真实图像与预测图像像素值相关性较强。
结果分析

样本分析

基于2.2节所构建的网络模型，将划分的训练集代入ResNet网络模型进行训练，并使用训练后的模型加载测试集以检验模型性能。

图9展示了50个测试集样本的预测流场图像评价指标，横坐标代表样本点序号，纵坐标分别代表峰值信噪比(PSNR)和结构相似性指数(SSIM)。以子图形式，分别展示了三类流场云图预测的评价指标分布。具体而言，马赫数云图预测流场的PSNR在30dB-45dB之间，压力云图预测流场的PSNR在35dB-50dB之间，密度云图预测流场的PSNR在38dB-53dB之间，三者均展现了较高的预测精度。其中，密度云图预测流场的PSNR表现相对更优。在结构相似性指数方面，马赫数与压力云图预测流场与真实流场的SSIM均处于0.993-0.999之间，而密度云图的SSIM均超过0.997，进一步表明密度云图的预测效果相较于马赫数与压力云图更优，同时也展现了整体上三类云图预测结果的高准确性和可靠性。
表4展示了三种流场预测结果的平均指标，并从整体流场与局部关键流场两个区域对生成图像进行评价。从整体流场特性分析，三个流场的PSNR均值为42.51dB，SSIM的均值为0.9973，预测精度较高；针对局部关键流场，PSNR均值为39.37dB，SSIM为0.9939，相较整体区域略微下降，但仍保证了较高的精度。
综上所述，测试集的整体图像质量评估指标表明，三类目标流场重构的 PSNR 取值均在30dB-50dB之间，表明模型在实现流场预测方面具有较高的精度。同时，SSIM的取值均超过0.99，说明真实流场与预测流场在结构相似性方面达到了较高水平。上述结果均验证了模型在不同类型流场云图预测中的优异性能。
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	（a）峰值信噪比分布

（a）PSNR distribution
	（b）结构相似性指数分布

（b）SSIM distribution

	图9 图像生成质量指标

Fig.9 Image generation quality indicators


为了进一步评估预测模型在单个样本中的表现，从马赫数预测云图的PSNR分布图中随机选取两个样本Case A与Case B，展开深入研究。图10展示了Case A的真实流场与预测流场的对比结果，同时记录了流场的PSNR与SSIM。采用虚线框标注流场关键区域，并显示关键区域的PSNR与SSIM数值。

针对Case A的真实流场和预测流场进行对比分析，整体流场的预测结果表现优异，PSNR和SSIM指数均处于较高水平，表明模型能够较好地还原目标流场的整体特征。在密度云图的重构中，整体的PSNR高达50dB，SSIM接近1。在关键区域的性能评估中，虽然PSNR相较于整体出现一定程度的下降，但其数值仍维持在较高水平，说明模型在关键区域

的预测精度依然较高，能够有效捕捉流场的局部特性。
表 4  预测结果评价指标
Tab.4  Evaluation indicators for prediction results
	类别
	整体区域
	关键区域

	
	PSNR/dB
	SSIM
	PSNR/dB
	SSIM

	ρ
	47.77
	0.9984
	43.78
	0.9959

	P
	41.57
	0.9972
	37.22
	0.9921

	Ma
	38.18
	0.9964
	37.10
	0.9937

	平均
	42.51
	0.9973
	39.37
	0.9939


图11展示了马赫数预测流场与真实流场在三通道像素(R、G、B)上的分布值，并计算两者三通道像素分布的相关系数。从三个流场的像素值分布拟合曲线分析可以看出，相关系数均高于0.999，表明真实图像像素与预测图像像素整体上呈现出高度的线性相关关系，说明真实流场像素分布与预测流场像素分布的线性关系较强。然而，仍可观察到部分离散像素值偏离真实值，与预测结果存在一定的偏差，表明模型在局部离散区域的预测仍存在改进的空间。

为了进一步探讨模型在不同样本中的表现，分析了Case B的真实流场与预测流场的对比情况。由图12可知，与图10类似地，在图中对整体流场评价指标与关键流场评价指标进行标注。Case B的整体流场相比较Case A存在一定差距，其PSNR和SSIM数值均低于Case A，但仍在高质量范围内，表明模型在该样本的整体流场预测中仍具备一定准确性。针对流场关键区域的性能评估显示，PSNR和SSIM在关键区域均出现了明显下降，其中马赫数云图的重构PSNR降至30dB以下，但整体分布趋势仍得到较好的保留。尽管关键区域的预测质量有所下降，模型仍能有效捕捉其局部的流场特征。
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	（a）真实流场

（a）Real flow field
	（b）预测流场

（b）Prediction flow field

	图10 Case A流场

Fig.10 Case A flow field
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	（a）R通道像素分布
（a）R-channel pixel distribution
	（b）G通道像素分布
（b）G-channel pixel distribution
	（c）B通道像素分布
（c）B-channel pixel distribution

	图11 流场云图三通道像素分布
Fig.11 Three channel pixels Distribution of flow field cloud map
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	（a）真实流场

（a）Real flow field
	（b）预测流场

（b）Prediction flow field

	图12 Case B流场

Fig.12 Case B sample flow field


关键特征提取

选取Case A对流场的关键特征进行提取，以检验模型的预测效果。如图13(a)所示，以该样本的密度云图为例，从中截取一条虚线跨越基准流场的两波三区(两道激波—入射激波以及反射激波，三个流场区域—入射激波上游、反射激波下游以及中间区域)，以探究真实流场与预测流场的像素值变化。

其像素变化如图13(b)所示，由于途径两道激波间断区域，其像素值相应的发生两段突变。不难发现，在该虚线上三通道(R、G、B)像素值的预测结果均与真实结果吻合程度较高，仅在反射激波下游尾端存在小范围的差异。通过将像素值与图例对应能进一步反解出流场特征，实现基于预测图像实现流场特性参数分布的计算。

进一步针对基准流场中心体几何面与压缩面，对马赫数云图和压力云图的分布特性进行研究。图14、15分别展示了马赫数和压比在中心体几何面与压缩面上的分布情况。图中横坐标表示沿轴向的相对位置，纵坐标分别表示对应位置的马赫数和压比。对于中心体几何面分布而言，马赫数、压比均在激波反射位置出现较大的突变，符合实际流动规律。在压缩面流动特性参数分布方面，马赫数在压缩段逐渐降低，并在下洗角曲率变化较为剧烈处出现较小范围的突跃，然后在反射激波与压缩面交点骤降，最终来流经过膨胀波加速使马赫数回升；与之相反，压比随着压缩增强，出现了一定程度的上升，并于曲率变化较大处发生突跃，随后在反射激波与压缩面交点处压比骤升，最后经过尾部膨胀波使得压比小幅度降低。上述变化均符合流场特性参数分布规律。

总体而言，中心体与压缩面上的预测流场特性参数分布拟合程度较高，仅在激波间断处

存在一定误差，整体表现优异。

通过模型预测流场实现激波形状的捕捉。如图16(a)所示，以径向步长Δr=0.1沿轴向方向分别截取多条马赫数分布曲线，并将其与真实流场的激波间断曲线进行对应。针对马赫数变化剧烈的区间，选取变化区间中点对应的轴向位置作为激波间断位置，绘制激波分段图像，并在真实流场中进行标注。从中提取不同径向对应的激波间断位置，并与真实激波间断位置进行对比，结果记录如图16(b)所示。图中横坐标为径向距离，纵坐标为激波间断位置的轴向距离，分别作出真实激波、预测激波与Δr=0.1对应的离散点并进行连线，进一步分析激波形状的捕获能力。

分析结果表明，该方法能够有效捕捉激波形状，并且预测结果与真实流场激波形态具有较高的匹配精度。
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	（a）划定虚线范围
（a）Define the dotted line
	（b）虚线位置RGB像素值变化

（b）Change of RGB pixel at dotted line

	图13 密度云图局部分析
Fig.13 Local analysis of density nephogram
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图14 中心体与压缩面的马赫数分布

Fig.14 Mach number distribution of the central body and the compression surface
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图15 中心体与压缩面的压比分布

Fig.15 Pressure ratio distribution of the central body and the compression surface
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	（a）激波间断位置
（a）Shock discontinuity position
	（b）激波位置对比

（b）Shock position contrast

	图16 激波形状捕捉

Fig.16 Shock wave shape capture


模型可解释性

从某测试样本中提取残差块结构前与结构后的特征图。如图所示，从两图对比可以看出模型逐渐从捕捉局部特征向提取全局信息的方向转变。

图17(a)是残差块前的特征图，呈现出较为稀疏、离散的特征响应，反应模型对输入的局部区域的边缘、纹理与局部变化等低维特征的提取能力。这种情况下特征图的响应较为分散，整体表现“粗糙”，此时模型聚焦于流场输入的局部特征，例如小范围的马赫数变化或局部压力梯度的波动。图17(b)是残差块后的特征图，经过残差块的多层卷积操作与跳跃连接后，呈现出更为平滑的特征，部分区域的响应值变得更加集中，反映出模型对输入流场的宏观特性与整体特点具有更加精确的描述。同时，这种平滑性也表明了残差块对局部特征进行了整合与过滤，去除部分冗余信息，进一步增强对关键区域的表达。此时模型对流场中的关键特性区域，如激波间断、反射激波依赖区的描述更为清晰。
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	（a）残差块前特征图

（a）Feature map before residual block
	（b）残差块后特征图

（b）Feature map after residual block

	图17 不同位置特征图

Fig.17 Feature maps at different locations


前后两张特征图的变化表明了残差块有效提升了模型对流场的特征提取能力，前者保留更多细节信息，后者的高响应区域更能体现模型的注意力集中的区域，表明残差块对特征信息的融合符合流场特性预测的需求。

结论

针对高超声速内收缩基准流场的特性参数分布与性能进行快速预测，对其优化设计具有重要的意义与显著的工程应用价值。本文通过将深度学习的残差神经网络模型融入进气道参数化设计中，并结合图像质量评估方法对预测结果进行检验，主要结论如下：

基于准均匀B样条实现了内收缩等中心体基准流场的参数化设计，该方法可对基准流场关键几何特征进行参数化表达，如初始压缩角、下洗角、总收缩比、内收缩比以及出口方向角等，为基准流场样本生成提供了有效工具。
基于数据驱动的残差神经网络架构，搭建了高超声速内收缩基准流场的快速预测模型。该模型在流场特性和性能分布预测方面表现出较高的精度，整体流场平均峰值信噪比为42.51dB，平均结构相似性指数在0.99以上。对于设计几何参数样本空间内的流场预测均具有良好的保真性。
利用图像评估方法，对内收缩基准流场中的关键流场特征进行了评估。结果表明，预测模型能够准确捕捉激波形状、壁面参数分布等流场特性，整体趋势符合预期，展现了较好的特性提取与流场预测能力。
本文的研究方法也可推广应用到飞行器其它部件设计的相关领域。
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