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摘暋要:以人工智能为核心的新一轮技术革命及产业变革正在影响着社会的各个领域,世界各航空航天大国

均在人工智能与空气动力学的结合方面开展了许多有益的尝试与探索。本文回顾了人工智能技术的发展历程

及现状,重点讨论了大数据时代背景下人工智能在风洞试验、数值计算和飞行试验等空气动力学研究的三大手

段上的应用,详细分析了人工智能在辅助海量气动数据分析与知识发现上发挥的作用,探讨了人工智能在气动

建模与先进飞行器设计中蕴藏的应用价值,并指出了人工智能与空气动力学相结合所带来的挑战。
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Abstract:Thereareagreatdealofinfluenceonmanyfieldsofsocietyasaresultofthenewroundoftechnologi灢
calrevolutionandindustrialrevolutioncenteredonartificialintelligence.Alltheaerospacepowershaveconduc灢
tedmanyusefulexperimentsandexplorationsinthecombinationofartificialintelligenceandaerodynamics.The

developmenthistoryandstatusquoofartificialintelligencetechnologyarereviewed,theapplicationsofartificial

intelligenceinwindtunneltest,numericalcalculationandflighttestarediscussedinthebackgroundofbigdata

era,theroleofartificialintelligenceinassistingmassaerodynamicdataanalysisandknowledgediscoveryisana灢
lyzedindetail,theapplicationvaluesofartificialintelligenceinaerodynamicmodelingandadvancedaircraftde灢
signareinvestigated,thechallengesofcombinationofartificialintelligenceandaerodynamicsarepointedout.

Keywords:artificialintelligence;aerodynamics;machinelearning

0暋引暋言

近年来,以人工智能(ArtificialIntelligence,

简称 AI)为代表的第二次机器革命,及以其作为主

要核心技术驱动的新一轮技术革命和产业变革正

在改变着世界格局,成为人类社会发展进程的又一



次重大飞跃。人工智能作为一项新兴交叉学科,已
在生物、医学、气象、商务、交通、机械制造等社会的

各个领域得到了广泛应用,并在很大程度上为人类

的生产生活提供了便捷。航空航天能力是衡量一

个国家综合国力的关键指标之一,而作为流体力学

重要分支之一的空气动力学研究直接影响着航空

航天事业的发展与进步。目前,世界各航空航天大

国均在人工智能与空气动力学的结合方面开展了

许多有益的尝试与探索,人工智能技术已经在风洞

运行智能化控制、气动数据分析建模、飞行器优化

设计等方面得到了越来越广泛的应用。
本文从辅助空气动力学三大手段研究效率提

高、辅助空气动力学数据分析与知识发现、辅助飞

行器气动优化设计三个方面来对人工智能与空气

动力学的结合进行系统梳理,并指出了人工智能给

空气动力学发展带来的挑战。

1暋人工智能发展现状

1.1暋人工智能的发展历程

人工智能这一概念最早由美国数学家和计算

机专家JohnMcCarthy于1956年在美国达特茅斯

大学举办的人工智能的研讨会上首次提出[1]。与

许多新兴学科相同,人工智能至今尚无统一的定

义。不同学科背景的学者对人工智能有不同的理

解,主流观点有以下两种:
(1)人工智能(学科):许多人工智能研究者认

为人工智能(学科)是智能科学中涉及研究、设计及

应用智能机器和智能系统的一个分支,而智能科学

是一门与计算机科学并行的学科。
(2)人工智能(能力):部分学者认为人工智能

(能力)是智能机器所执行的通常与人类智能有关

的智能行为,例如判断、推理、证明、识别、感知、理
解、通信、设计、思考、规划、学习、设计和问题求解

等思维活动。
自20世纪中叶人工智能被首次提出以来发展

至今,经历了数次高潮与低谷[2]。1968年,第一个

专家系统DENDRAL成功应用于有机化合物的分

子结构分析中,开启了人工智能技术的应用研究领

域。1969年,第一届国际人工智能联合会议(In灢
ternationalJointConferenceonAI,简称IJCAI)的
召开标志着人工智能作为一门独立学科登上国际

学术舞台。1970年,《人工智能国际杂志》(Inter灢
nationalJournalofAI)创刊。进入20世纪80年

代,专家系统和知识工程得到迅速发展,并为企业

等用户赢得了巨大的经济效益。20世纪80年代

后期以来,机器学习、计算智能、人工神经网络等研

究不断深入,各人工智能学派之间的争论推动了人

工智能研究和应用的进一步发展。近年来,人工智

能取得了一些里程碑成果。1997年,IBM 计算机

程序“深蓝暠战胜国际象棋大师卡斯帕罗夫,震惊全

球[3]。2006年,G.E.Hinton等[4]提出的深度学习

训练算法引领了神经网络走向深层的发展趋势。

2012年,“深度神经网络暠(DeepNeuralNetwork,
简称DNN)模型通过无监督训练成功识别猫脸,引
起了业界的轰动与广泛关注[5]。自2016年起,基
于深度学习的“AlphaGo暠[6]、“AlphaGoMaster暠和
“AlphaGoZero暠[7]依次打败围棋世界冠军,围棋

水平远远超过人类。
伴随人工智能核心技术的突破,新一轮的发展

条件已然成熟,人工智能已从纯技术研究进入到各

类行业和生活应用中,其发展的广度和深度大幅

增加。

1.2暋机器学习

在人工智能众多应用领域中,机器学习(Ma灢
chineLearning)无疑是发展最快的分支之一[8]。
机器学习的目标是使系统具备从原始数据中提取

特征,从而获得自主学习的能力[9]。机器学习的过

程与人脑思考类似,其利用一定算法分析并学习数

据,随后对现实世界情况做出判断和预测,与预先

编写好、只能按照特定逻辑去执行指令的软件不

同,机器实际上是通过“自我训练暠学会如何完成一

项任务。

20世纪80年代末以来,随着计算能力的大幅

提升,机器学习在算法、理论和实际应用方面都取

得了巨大的成功。根据学习模型的层次结构不同,
机器学习大致可分为浅层学习(ShallowLearning)
和深度学习(DeepLearning)两类。浅层学习模型

通 常 包 含 不 超 过 一 层 或 两 层 的 非 线 性 特 征 变

换[10],例如高斯混合模型(GaussianMixtureMod灢
el,简称 GMM)、支持向量机(SupportVectorMa灢
chine,简称 SVM)、Boosting方法等。但是,近年

来产业界数据量的爆炸式增长给传统的浅层学习
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带来了新的技术挑战。此外,依靠人工经验提取特

征亦成为限制浅层学习模型性能的瓶颈。

2006年,深 度 置 信 网 络 (Deep BeliefNet灢
work,简称DBN)模型[11]的提出开启了深度学习

发展的新纪元,指引了机器学习的一个崭新方向。
深度学习从以下三个方面克服了浅层学习的不足:

(1)传统多层神经网络采用梯度下降优化网

络权值,而 DBN 首先进行无监督学习,特征提取

后再进行优化,从而解决了容易陷入局部最优的

问题[12]。
(2)针对传统神经网络中存在的“梯度消失暠

现象及从顶层向下传递过程中误差校正信号逐渐

减弱等问题,深度学习采用逐层训练的机制解决了

这一问题[13]。
(3)采用全连接的 DNN(下层神经元和所有

上层神经元都能够形成连接)会带来参数数量膨胀

的问题,卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNet灢
work,简称CNN)[14]的单元之间采用局部连接形

式,在很大程度上减少了神经网络需要训练的权值

参数的个数,极大地加快了训练速度[15]。
目前,国际上常用的深度学习模型有 DBN、堆

叠 自 编 码 器 (Stack Auto灢Encoder, 简 称

SAE)[16灢17]、深度递归神经网络 (DeepRecurrent
NeuralNetwork,简称DRNN)[18]和深度卷积神经

网络(DeepConvolutionalNeuralNetwork,简称

DCNN)[19]等。
自2006年DBN模型的首次提出至今,在十余

年间,深度学习得到了蓬勃的发展,成功应用于图

像处理、语音识别、自然语言处理、自动驾驶、文本

处理等众多领域。大数据时代的海量数据具有容

量大、多样化、速度快和价值高等丰富的信息特

性[20],以及高性能硬件设备的发展均有效地促进

了深度学习的“再次繁荣暠,同时也为空气动力学等

基础学科的研究与发展提供了新的思路和手段。

2暋人工智能辅助空气动力学三大手
段研究效率提高

风洞试验、数值模拟和飞行试验是进行空气动

力学基础研究和应用研究的三大手段。

2.1暋风洞试验

风洞试验作为预测飞行器气动性能,评定飞行

器各项性能指标的最基本的研究手段,在飞行器设

计、选型和鉴定等各阶段发挥着重要作用。近年

来,研究人员将人工智能技术与风洞试验相结合,
在风洞试验数据处理、仪器测量、运行控制、故障诊

断等方面取得了许多进展。
风洞试验是一项复杂的系统工程,试验结果受

诸多因素的影响,不同工况下的试验结果差别可能

非常显著,一次风洞试验会产生大量的试验数据。
此外,由于风洞试验数据具有非线性、不确定性等

特点,使得数据处理的自动化、工程化面临着严峻

的挑战。将机器学习等智能算法应用于风洞试验

数据处理,首先对现有数据进行特征提取,进而实

现数据的有效分类、识别和回归,最后建立基于样

本特征的智能判断模型,实现对试验数据正确性和

关联性的有效判断。目前,美国已在 NASALan灢
ley研究中心4.27m暳6.7m 亚音速风洞中配置

了神经网络数据分析系统[21],该系统可以高效执

行数据插值、模型结构优化和流动参数研究等

工作。
在采用智能算法从试验数据中提取有用信号

的同时,如何提高风洞测量系统的精准度和可靠性

也尤为关键。将人工智能算法应用于风洞测量系

统,构建风洞智能测量方法逐渐成为一条可行途

径。R.Vijayagopal等[22]研制了一种神经网络智

能算法,用于小型多孔压力探头的校准,将压力探

头的校准范围扩大到75曘。P.P.Vlachos等[23]研

制的智能天平系统,将人工神经网络用于应变计的

校准,在很大程度上降低了天平校准的安装要求。
在风洞智能控制与运行方面,国外多个风洞在

进行技术改造或新建时,均将风洞智能管理系统作

为主要研究内容与技术指标[24]。在风洞控制器设

计上,已由传统的PID控制向预测控制、模糊控制

以及神经网络等智能控制策略方向发展。NASA
Lanley研究中心将自组织特征映射(Self灢organi灢
zingFeatureMap,简称SOM)神经网络算法[25]应

用于16ft跨声速风洞,有效提高了马赫数和模型

姿态的控制精度[26]。近年来,我国在风洞管理智

能化方面也实现了许多技术突破。吕鹏涛等[27]开

发了一个专家系统,用于 NF灢6风洞的状态监控、
参数测量及管理控制,并在 NF灢3风洞中构建了基

于神经网络自适应控制算法的稳风速控制系统,提
升了系统的适应性、鲁棒性和风速控制精度,大大

3第1期暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋张天姣等:人工智能与空气动力学结合的初步思考



缩短了调试时间。芮伟等[28]和金志伟等[29]采用

神经网络、最小二乘支持向量机(LeastSquares
SupportVectorMachine,简称 LS灢SVM)[30]等方

法建立2.4m 跨声速风洞流场控制模型,提高了

风洞控制策略的整体性能指标。
随着风洞智能化水平和集成度的不断提高以

及风洞试验任务的饱和,风洞试验装备的维护难度

与日俱增,为保障试验装备正常运行所花费的费用

和时间日益增多,而目前对参试装备的故障检测与

诊断主要依靠人工方式,不仅效率和数据利用率

低,而且效果受人员素质影响较大。随着人工智能

技术的不断发展,航空航天地面(模拟)试验设备的

管理逐渐从传统的定期维护、故障维修制度向高度

自动化和智能化方向发展,逐步建立包括各种设备

在线状态监测、故障诊断、预警预报、维修决策等在

内的设备状态智能管理系统。R.A.Rosario[31]在

4.88m 跨/超音速风洞中建立了一个基于人工神

经网络的压缩机失速监控专家系统,由传感器、预
处理器、基于知识库的诊断子系统、神经网络子系

统、数据分析和模式识别子系统等组成,该系统可

检测多级压缩机系统运行中可能产生的气流阻塞、
失速和喘振等不稳定现象,从而提高压缩机运行的

安全性与可靠性。J.L.Rogers等[32]在 NTF跨音

速风洞中专门建立了一个用于振动检测和故障预

警的神经网络,以便保证三级喷液氮泵阀的正常旋

转运行。中国空气动力研究与发展中心(China
AerodynamicsResearchandDevelopmentCenter,
简称CARDC)自主设计并安装了4m暳3m 低速

风洞自主式维修保障系统软件平台[33],包括状态

检测、故障诊断、故障预测和装备管理四大功能模

块,利用智能专家系统实现了维修决策环节的“人
为决策暠向机器“智能决策暠的转变,并基于规则和

知识两种途径及数据融合算法,实现了对复杂大系

统进行实时故障预测、健康度评估和剩余寿命预

测。此外,张鹏等[34]还提出了一种基于概率神经

网络的风洞设备故障预测诊断方法,该方法能够有

效识别出系统各种典型故障,对于非线性的系统故

障识别能力可满足风洞设备实时在线诊断的需求。

2.2暋数值模拟

采用计算流体力学(ComputationalFluidDy灢
namics,简称CFD)方法可以提供高精度的流场数

值仿真结果,但同时会消耗大量的计算资源。近年

来,各国研究者在人工智能方法与数值计算结合方

面,开展了许多创新性的研究工作。
(1)直接建立物理参数、几何参数与流场中速

度矢量的模型,提高计算效率。L.Ladicky等[35]

采用回归森林(RegressionForests)方法成功对非

定常流场进行预测,大大提高了数值计算效率。

GuoXX等[36]采用 CNN 方法对二维和三维层流

建模并进行流场预测,在保证较低错误率的前提

下,其计算效率分别比基于 GPU加速和传统CPU
的CFD解算器提升了2~4个数量级。

(2)提高网格生成及优化效率。作为数值计

算的基础,网格质量直接影响着CFD的计算性能。
网格生成是一项繁琐的工作,大约占用 CFD计算

周期60%~70%的时间。网格生成后期,通过人

工对网格质量进行判断的方法不仅效率低下,且严

重依赖技术人员自身经验,严重制约了网格自动生

成技术的发展。陈晓申[37]尝试采用SVM 等人工

智能算法在计算网格分类的基础上再进行网格优

化,进而在保证网格质量的前提下提高了 CFD的

整体计算效率。
(3)提高 CFD数据压缩效率,实现数据原位

可视化。LiuY等[38]提出了一种基于深度学习的

CFD流场数据压缩方法,由两个CNN组成一个生

成对抗网络,对CFD流场数据进行了大幅压缩,同
时也取得了不错的恢复效果。通过与现有的小波

变化方法的对比,该方法在压缩时间上具有一定的

优势,且泛化性能强,能够很好地满足原位可视化

的要求。

2.3暋飞行试验和模型飞行试验

飞行试验是验证飞行器地面预测结果的重要

手段,但其存在费用高、风险大、可重复性低等问

题。王国栋等[39]采用基于文本案例的推理(Tex灢
tualCasesBasedReasoning,简称 TCBR)、基于规

则的推理(RuleBasedReasoning,简称 RBR)及两

者融合的人工智能技术,构建了先进战机智能化试

飞支持信息系统,既减轻了试飞员或试飞工程师繁

重的学习、记忆及理解的工作量,又能准确提供完

成新任务所需的知识或解决新问题的参考。
此外,在一些飞行试验涉及的关键技术方面,

人工智能也发挥了重要作用。例如,现代飞行器对
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小型化、智能化和高机动化等日益增长的发展需

求,要求不断提升基于微机电系统(Micro灢Electro灢
MechanicalSystem,简称 MEMS)惯性传感器的飞

行器航姿参考系统的测量性能。常健[40]根据高动

态环境下 MEMS惯性传感器的输出特性设计了基

于BP神经网络的机动检测器,在线检测出高机动

状态并隔离 MEMS加速度计信息,有效提高了

MEMS航姿系统在高动态环境下的适应性和输出

性能。
随着现代战争理念的不断发展,对飞行器机动

性能的要求日益增强,以F灢22、F灢35等为代表的新

一代战斗机设计均将过失速机动性能作为一项重

要的战技指标,并列入飞行试验考核科目。作为飞

行器大迎角飞行控制律设计、飞行动力学分析和飞

行仿真的基础和前提,如何准确快速建立非定常气

动力模型成为一项重要课题[41]。随着人工智能的

迅速发展,计算机通过对大量的静态和动态风洞试

验数据的学习,进而预测飞机在机动飞行中的气动

力响应,是完全可能的。由于人工智能建模方法回

避了复杂流动机理,属于黑箱非线性系统建模范

畴,包括神经网络模型、模糊逻辑模型、SVM 模型

等。神经网络因其强大的映射能力,在大迎角非定

常气动力建模领域具有广阔的应用前景。汪清

等[42灢44]根据先验信息的利用程度,分别发展了三

种非定常气动力神经网络模型。史志伟等[45]基于

径向基神经网络,研究了高度非线性非定常气动力

建模问题,且该建模方法可减少所需风洞试验数

据,具有试验时间短、成本低、效率高等优势。采用

模糊逻辑算法进行系统建模时不需要给出具体的

函数关系式,因此适用于结构复杂而难以确知的多

变量非线性系统。WangZ等[46灢47]首先应用模糊

逻辑算法进行非线性非定常气动力的建模。在此

工作基础上,LanCE等应用模糊逻辑算法分析了

部分军用飞机[48灢50]和民用飞机[51灢53]的飞行试验数

据,建立了非定常气动力模型。由于SVM 采用结

构风险最小化准则替代神经网络和模糊逻辑中的

经验风险最小化准则,因此具有更好的泛化性能,
十分适合函数拟合和非线性系统建模等问题求解。

ChenYL[54]和 WangQ 等[55]应用 LS灢SVM
方法开展了大迎角非定常气动力建模研究。汪清

等[41]针对LS灢SVM 建模中关于输入、输出变量选

择和参数确定等问题进行了深入研究,并通过 F灢

16XL滚转振荡风洞试验数据验证了 LS灢SVM 建

模方法的有效性。

3暋人工智能辅助数据分析与知识发现

空气动力学发展至今,受理论不充分性等客观

因素影响,仍存在许多人类难以解释的流动现象。
近年来,借助人工智能方法对流体力学中的未知现

象进行以数据驱动的机理建模,成为一条可行途

径。J.Ling等[56]和J.N.Kutz等[57]通过对大量高

精度仿真数据的训练,建立了一种基于深度神经网

络的湍流雷诺应力模型,该模型可同时预测各向异

性特征值和张量,其预测精度明显优于线性涡粘模

型(LinearEddyViscosityModel,简称 LEVM)和
二次涡粘模型(QuadraticEddyViscosityModel,
简称 QEVM)。基于类似思想,针对高马赫数流动

情况下直接数值模拟(DirectNumericalSimula灢
tion,简称DNS)结果与湍流模式预测结果之间的

差量,HuangJJ等[58]采用机器学习方法建立了该

差量与流动参数之间的深度神经网络模型,成功预

测了高速平板湍流边界层的雷诺应力。
近年来,随着CFD和计算能力的飞速发展,各

空气动力学及相关研究机构积累了大量的数值计

算数据。数据量的爆炸式增长增加了采用传统可

视化方法寻找数据规律的难度,因此如何采用智能

的方法从大量数据中发现隐含的模式已成为科学

数据分析的一个研究热点[59]。数据挖掘技术可从

大量数据中提取有效信息,进行数据分析并发现潜

在知识,已经广泛应用于商务、生物、气象、材料等

多个学科领域[60]。基于数据挖掘技术的巨大潜

能,将数据挖掘技术应用于流场分析,极有可能挖

掘出常规数值方法难以发现的复杂流动规律。

HanEH 等[61]在流场数据方法方面开展了深入的

研究,采用C4.5和SVM 算法对湍流猝发的生成

规律进行了挖掘,并根据挖掘出的规律对其生成位

置做出预测,获得了较高的预测精度。解利军

等[62]提出了一种基于特征的流场数据挖掘方法和

相应的数据模型组织方式,形成了一种流场数据挖

掘的通用框架。在该框架下,采用 Apriori算法对

RayleighBenard对流现象的流场数据进行了关联

规则分析,得到了一些温度和涡结构之间的关系。

JiangSQ 等[63]在三维三分量 TR灢PIV 速度矢量

场数据库基础上,以改进的象限分裂法和新条件相
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位平均技术作为数据挖掘准则,检测并提取得到了

一种含“鞍点暠的“四极子暠结构动力系统模型,并进

一步讨论了该相干结构与雷诺应力猝发事件及脉

动涡量之间的内在联系。DengL等[64]提出了一

种基于CNN的涡智能提取算法,该算法针对流场

点,以全局算法提取结果为标签,并结合流场计算

的局部特性,将涡提取任务转化成一个二分类问

题。该算法结合了局部算法和全局算法的特点,具
有较低的误报率,并在性能和准确性上获得了一个

很好的平衡。
通过以上对流场数据挖掘的初步探索,可以看

出将人工智能应用于流场,一方面有助于分析流动

机理,另一方面有助于捕捉特定流动现象。但是,
由于流场数据结构与组织形式各异,也为人工智能

技术的应用提出了新的问题与挑战。

4暋人工智能辅助飞行器气动优化设计

飞行器是一个多系统、多学科的复杂系统,气
动性能作为其他子系统、学科开展工作的基础或出

发点,具有基础性、全局性和先导性,气动性能的优

劣在很大程度上决定了飞行器的总体性能。因此,
在飞行器的研制过程中,飞行器气动优化设计是一

项重要的基础性研究课题。近年来,各航空航天大

国均在飞行器的研制初期阶段,采用人工智能方法

辅助气动优化设计,在有效提高效率的同时,减少

了研制费用,缩短了设计周期,降低了项目风险,其
主要的应用体现在两方面。一是在优化算法方面,
以遗传算法(GeneticAlgorithm,简称 GA)为代表

的智能优化算法于1995年被首次引入气动外形设

计中[65]。国内外学者基于 GA 开展了较为详细的

气动优化设计研究[66],先后在二维翼型[67灢68]、三维

翼型[69灢70]、旋翼[71]和全机[72]等方面得到了成功应

用,并发展了一系列适用于气动优化的改进遗传算

法以及粒子群优化(ParticleSwarm Optimization,
简称PSO)算法、蚁群算法等其他类型的智能优化

算法[73灢76]。整体而言,与常用的梯度类优化算法

相比,智能优化算法具有较好的全局寻优能力和更

好的计算鲁棒性。二是在提高优化计算效率方面,
由于优化计算过程中需要大量调用原始高精度计

算模型,致使气动优化效率低下,出现计算量过大、
耗时较长的问题。如何快速有效地预测气动参数

成为一个亟待解决的问题。随着神经网络和机器

学习技术的发展,一种以人工智能为基础的预测方

法逐渐进入人们视野。该类方法从参数化的飞行

器几何外形出发,采用数值方法获取典型气动外形

下飞行器气动特性,建立气动特性与外形参数之间

的神经网络模型、Kriging模型、SVM 等模型,亦
称为响应面模型,之后利用该响应面模型进行优化

设计,从而避免了大量的数值运算。在此基础上,
将响应面模型与智能优化算法相结合构建的混合

算法,保证了局部搜索与全局优化的综合性能,已
在气动优化中得到了广泛应用。例如,S.Jeong[77]

和SongW[78]将 Kriging模型与 GA 结合,分别对

翼型、襟翼位置和亚声速发动机短舱进行了优化设

计。孙美建等[79]采用改进的PSO 算法优化 Krig灢
ing模型参数,提高了 Kriging模型的预测精度,对
高维度多目标多约束的跨声速机翼进行了优化。

HanZH 等[80灢81]也对 Kriging模型的理论和应用

开展了较深入的研究。Andr湨sE[82]将进化规划

(EvolutionaryProgramming)算法与支持向量回

归(SupportVectorRegression)算法相结合,用于

预测具有不同几何参数的机翼在不同攻角情况下

的升力、阻力和滚转力矩系数。通过大量的工程应

用与实践发现,由于基于响应面模型的优化方法在

建立预测模型和对翼型气动系数进行预测时均需

要飞行器的几何参数,属于参数化学习方法。同

时,随着模型精度的提高,以上传统浅层学习方法

的算法复杂度将呈指数级增长。
近年来,研究者将数据挖掘技术应用于气动优

化设计中,并取得了一定进展。A.Oyama等[83灢84]

采用基于本征正交分解(ProperOrthogonalDe灢
composition,简称POD)的数据挖掘技术对跨声速

翼型的多目标优化设计的Pareto解进行了特征提

取与分析,将优化结果分成了低阻力、高升阻比和

高升力三类,并获取了每类结果的设计知识。段焰

辉等[85]亦将 POD应用于跨声速压气机转子叶片

气动优化设计的大量过程数据,得到的设计知识可

以直接反映气动外形的变化规律。李润泽等[86]也

将流场结构识别与性能优化结合,建立流场结构与

性能指标的关联关系,提出了流场结构和性能指标

共同导向的优化思想。鉴于SOM 神经网络强大

的数据聚类功能,S.Jeong[87]、T.Kumano[88]和 K.
Chiba等[89]分别在可重复使用运载火箭助推器外

型设计、跨声速翼型设计和小型喷气式飞机翼型设
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计中引入SOM 神经网络作为数据挖掘技术的一

种,通过可视化的方式确定优化方向,在各设计变

量中寻找平衡点。国内的陈杰等[90]以SOM 神经

网络为基础,结合数据库技术,建立了一套基于人

工神经网络方法的民用飞机先进气动力机翼设计

流程。通过神经网络建立专家数据库,根据设计条

件自动搜索与设计目标相近的参考外形,同时给出

优化设计方向,在优化过程中采用神经网络作为流

场计算的辅助,在短时间内考察大量设计外形,大
大提高了设计效率。通过该方法得到的翼型设计

结果具有更好的综合气动特性,提升了气动设计方

法的智能化和设计经验的可传承性。由于该设计

方法具有较强的通用性,后又被应用于风机叶片叶

尖翼型设计中[91]。
上述智能优化设计方法需要根据设计经验提

取几何特征,而深度学习具有可以自动提取特征的

特点。鉴于CNN 特殊的网络结构,十分适合于图

像处理,陈海等[92]以翼型图像作为输入,建立了

CNN预测模型,对翼型特征进行提取与分类,最后

通过回归分析预测翼型的气动系数。此类基于深

度学习的非参数化方法,有效解决了浅层学习方法

中由于训练层数和样本数的增大而带来的算法复

杂度急剧增加的问题。

5暋人工智能给空气动力学发展带来

的挑战

近年来人工智能技术飞速发展,尤其是大量的

各类深度学习模型出现,得益于计算机硬件水平及

并行计算方法跨越式发展的同时,信息时代产业界

数据量的爆炸式增长亦功不可没。人工智能技术

在空气动力学及其相关学科发展及应用中取得了

很多成绩,但同时也面临着许多问题,为研究者们

带来了更多崭新的挑战。
(1)数据数量和质量有限,限制了人工智能的

性能与水平。现阶段由于风洞试验、数值模拟和飞

行试验数据有限以及未合理采集、整理与利用,造
成机器学习模型训练所需数据样本量不足,且完整

性与确定性较差,进而严重制约了模型的性能水

平,导致人工智能技术难以有效发挥。例如,由于

训练样本数量有限,致使目前设计的风洞智能诊断

系统欠缺较好的鲁棒性。

(2)机器学习方法所提取的特征通常不可解

释,缺乏物理含义[93]。由于完全由数据驱动的、以
概率统计为基础的深度学习方法属于“黑箱暠学习

方法,这就容易导致在缺乏专业领域知识的情况

下,进行盲目的“黑箱式暠学习,且获得的特征通常

采用高维向量表示,与人为定义的物理特征难以对

应。同时所获取的函数关系也并不都是因果关系,
而是关联关系。

(3)目前的人工智能和机器学习在多尺度非

线性映射、大数据关联关系挖掘与决策等方面表现

出了强大的优势,但在深层逻辑推理与复杂公式推

导、“灵光一现暠的创造性设计等方面还存在着明显

不足,要将其直接应用到深层次流动规律揭示、复
杂公式推演、气动布局创新设计等问题还存在一定

困难。

6暋结束语

针对上述问题,今后应重点关注以下三个研究

方向:
(1)利用大量适用的仿真模拟数据对试验数

据进行有效补充,形成数量、质量均能满足人工智

能技术需求的基础数据库。
(2)“数据驱动暠与“知识驱动暠两种方法结合,

建立并完善气动知识库和推理机制,推进专家系统

建设,深入分析机器学习提取特征与物理特征之间

的关联,提高“数据驱动暠模型的可解释性。
(3)密切关注数学、认知科学、神经科学等与

人工智能的学科交叉,将其在矢量特征提取、语义

推理、知识发现与应用等方面的最新研究成果与空

气动力学研究深度结合,将人工智能在空气动力学

研究中的层次逐步由目前的“工具暠层次逐步提升

到“合作暠甚至“指导暠层次。
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