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基于深度神经网络的超声速民机机翼结构设计

牛芳淦 马文圆 杨 超 王 宇 尹海莲

（南京航空航天大学 飞行器设计先进技术国防重点学科实验室，南京 210016）
摘要：目前对超声速民机机翼的研究主要侧重于低声爆设计技术和超声速减阻技术，针对机翼结构设计的研究相

对较少。因此，提出了一种面向超声速民机初步设计阶段机翼结构设计的多级优化方法，包括机翼结构布局参数化建

模、结构尺寸优化有限元模型的自动生成、深度神经网络代理模型的搭建与训练，以及基于深度神经网络代理模型进行

优化求解。分析结果表明，提出的优化策略能够对超声速民机机翼结构进行良好的快速设计，深度神经网络模型相比于

传统代理模型具有更高的预测精度，提高了机翼结构初步设计的效率。
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0　引言

世界现役民机的主流仍为高亚声速民机，其在远

程航线飞行，尤其是在洲际旅行上花费时间过长，这

使得其乘坐舒适度以及经济效益大大降低，难以满足

未来人们对快速旅行的需求。因此，超声速民机已成

为世界民机未来发展的主要方向之一。世界主要航

空强国为了抢占世界民机技术的制高点，也一直在加

速发展超声速民机［1］。

历史上，对超声速民用飞行的研究始终是民航界

乃至全人类的追求。20世纪 60年代，英法启动了“协

和”式［2］研制计划，同一时间，苏联开启了 Tu-144［3］研

制项目。当时美国的知名航空公司也启动了多个超

声速民机型号项目［4］。最终只有“协和”式和 Tu-144 
研制成功并投入运营。但该两种机型自问世以来备

受成本效益、环境破坏以及声爆等因素困扰，并未大规

模推广使用。进入 21世纪后，各研究机构吸取前面研

制的教训，新的超声速民机研究计划中许多指标如巡

航马赫数、最大起飞质量比前代大幅降低。影响力较

大的超声速民机布局方案有日本宇宙航空研究开发机

构推出的 S4［5］、洛克希德·马丁公司推出的QSTA［6］等。

另外，美国国家航空航天局（NASA）研制了一款代号为

X-59 QueSST的低声爆验证机，其缩比模型已经进行了

低声爆风洞测试，并计划于后续展开飞行试验［7］。

近年来随着高精度数值仿真技术、新型飞机设计

流程、先进推进技术的飞速发展，各种多学科分析和

先进布局理念开始应用于超声速民机机翼设计，对此

国内外进行了很多研究。丁玉临等［8］对超声速民机的

发展历史以及国内外在超声速民机设计技术上的研

究现状和发展趋势进行了阐述和分析。袁吉森等［9］针
对各种阻力在超声速巡航状态下产生的影响，分析了

超声速层流气动外形设计与优化技术的研究历程与

进展。SERAJ 等［10］通过参数化进行气动外形优化的

方法权衡考虑了超声速机翼在高速和低速条件下的

性 能 和 稳 定 性 。 LI 等［11］基 于 计 算 流 体 力 学

（Computational Fluid Dynamics, CFD）建立了多学科设

计优化（Multidisciplinary Design Optimization, MDO）框

架，用于设计低声爆等多个任务约束的机翼构型。

ESPINAL 等［12］采用新型超声速双向飞翼概念设计了

一款满足低声爆、低波阻和高性能的全新布局形式。

MELLQUIST等［13］利用直接欧拉-拉格朗日耦合方法对

三维超声速机翼风洞模型进行了气动弹性计算模拟。

由上述介绍可以看出，针对大型超声速民机机翼的气

动设计及声爆问题的研究较多，但在结构布局优化和

质量估算方面的研究相对较少。

目前，随着有限元仿真技术的快速发展，基于有

限元的质量估算方法广泛应用于飞机的概念设计过

程。然而，机翼结构优化过程中大量的有限元分析会

消耗许多时间，不利于工程实践。为了提高优化效

率，构造代理模型通常是有效的方法。常见的代理模
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型包括多项式响应面模型、径向基函数模型以及

Kriging模型等。但是，由于多学科及多层次参数在飞

机概念设计中的使用，传统代理模型的预测精度已不

能满足当前的优化需求。近年来，深度学习技术凭借

其优秀的学习预测能力逐渐融入各个学科领域。唐

佳栋等［14］利用一维卷积神经网络代理模型，针对大展

弦比机翼的结构轻量化进行了优化设计。屈经国

等［15］建立了一种基于深度神经网络的预测模型，实现

了任意翼型的结冰预测。DENG等［16］构建深度卷积神

经 网 络 模 型 来 识 别 流 场 中 的 涡 流 。 SÁNCHEZ-

SÁNCHEZ等［17］通过深度神经网络来驱动部分机载决

策系统来获取最佳着陆控制系统设计。

相比于传统代理模型，深度神经网络可以将特征

学习和预测学习有机地整合到一个模型中，十分适合

应用于多参数、多层次、高复杂度的机翼结构优化问

题。本文将采用深度神经网络作为代理模型，对超声

速民机机翼的主要结构设计参数进行训练，完成机翼

结构布局优化、尺寸优化的工作。

1　超声速民机机翼结构参数化建模

以某型超声速民机机翼概念方案作为研究对象，

该客机巡航马赫数为 1. 6，初始巡航高度为 50 000 ft
（1 ft=0. 305 m），迎 角 α = 3°，半 翼 参 考 面 积 S =
147. 5 m2。其几何外形如图1所示。

根据几何模型可将该机翼按展向分为 4 段，各段

基本参数如表1所示。

1. 1　机翼结构整体布局分析

根据该超声速民机机翼外形特点，可将其分为内外

段进行研究。其中，第1、2段划为内段，其根弦长与后掠

角较大，展向长度相对较小，并与机身连接，需要将外翼

段产生的载荷传递至机身。第3、4段划分为外段，其展

向长度较大，与常规后掠翼外形相似，该段产生的弯矩

载荷以及剪切载荷会对内翼段造成较大的影响。

由于各段采用的翼型均为高速薄翼型，本文机翼

结构形式将采用多腹板式，其结构特点是蒙皮较厚，

一般为变厚度蒙皮，并且具有较多的樯和较少的肋，

主要由上、下蒙皮承受弯矩。多腹板式机翼对材料有

较高的利用率且刚度大，因此较多应用于高速薄翼飞

机上［18］。多腹板式机翼腹板的布置形式还可分为等

百分比布置以及平行腹板布置［19］。
根据该机翼外形特点，其内段直接与机身相接，

弦向厚度变化大，展向长度小，并且后缘为平直设计，

因此此段可借鉴根弦长度较大的三角翼结构设计方

法，采用垂直于弦向的平行腹板布置，该方式具有传

力路径短，结构效率高的优点。而外段展向长度占比

较大，与传统客机的机翼相似，但其根部弦长又略大，

因此该段可采用等百分比腹板布置形式。

1. 2　机翼结构布局参数化定义

机翼结构的布局参数用来描述机翼的结构布置，

主要包括翼肋、腹板的相对位置等参数。根据第 1. 1
节所确定的整体布局形式，生成机翼结构简图，如图 2
所示。

机翼主要布局参数如表2所示。

图1　机翼半模俯视图

Fig. 1　Top view of the half wing

表1　机翼参数

Tab. 1　Wing parameters

分段数
Number of 

sections
1
2
3
4

展向长度
Spanwise 
length/mm

2 071.5
1 737.0
5 212.4
5 182.5

内侧弦长
Inner chord 
length/mm
35 356.8
19 782.1
11 157.1

6 024.8

前缘后掠角
Swept angle 
of leading 
edge/（°）

82.4
78.6
60.6
60.6

上反角
Anhedral 
angle/（°）

0.0
0.0
0.0
5.0

图2　机翼结构布置简图

Fig. 2　Structure layout diagram of the wing

表2　机翼主要布局参数

Tab. 2　Main layout parameters of the wing

布局参数
Layout parameter

nWeb1

nWeb2

nWeb3

nRib1

nRib2

nRib3

参数简要说明
Brief description of parameters

前翼盒腹板个数
Number of leading wing box webs

内段1#翼盒腹板个数
Number of inner section 1# wing box webs

内段2#翼盒腹板个数
Number of inner section 2# wing box webs

第1段机翼翼肋数
Rib number of the first section of the wing

外段1#翼盒翼肋数
Outer section 1# wing box wing rib number

外段2#翼盒翼肋数
Outer section 2# wing box wing rib number
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如图 2 所示，通过前后缘固定腹板位置参数即内

外段在其翼段根部、Kink（第 1、2段连接处和第 3、4段

连接处）、尖部的弦向位置百分比可以确定前、后缘固

定腹板的位置，需注意的是 1#和 2#分界腹板也随之确

定下来。1#和 2#分界腹板将内段中间区域划分为前翼

盒、1#翼盒、2#翼盒，nWeb1、nWeb2、nWeb3 分别为内段中间各

区域的腹板个数；内段各区域腹板位置参数则为各个

腹板距离前一腹板（以前缘为例）的弦向长度。翼肋

数确定了内外段所含的翼肋个数，翼肋位置参数主要

为相邻两翼肋的间距（内段第 2段机翼的翼肋位置参

数为 1#翼盒的腹板编号数，例如翼肋位置参数为 3，代
表该翼肋与 1#翼盒的第 3 根腹板相接）。外段中间区

域根据第 3、4段Kink位置划分为外段 1#、2#翼盒，外段

腹板数指两区域的腹板个数，而外段腹板位置参数则

为外段每个翼盒与前一段翼盒相接的腹板编号数（如

外段 1#翼盒腹板位置参数为内段 2#翼盒相接的腹板编

号数）。各区域腹板数、翼肋数未将各翼段根部、尖

部、Kink处翼肋及特殊腹板计算入内。

根据对各区域腹板、翼肋个数及占位进行设置，

可得到不同的机翼结构布局参数化几何模型，如图 3
所示。其中 5-3-4表示，nWeb1、 nWeb2 、nWeb3的数量分别为

5、3、4，下同。

2　机翼结构参数化有限元模型

结构布局参数对结构设计有着至关重要的作用，

结构尺寸参数同样是机翼结构设计的主要参数。尺

寸参数是指结构件的尺寸大小（如蒙皮厚度、腹板厚

度、梁缘条截面积等）。在对有限元模型进行参数化

的过程中，这类参数为主要变量。

2. 1　结构尺寸区域划分

为了降低结构尺寸参数的总数量便于后续优

化，通常会将机翼分解为不同区域，相同分段相同设

计区域内，同类型结构件的尺寸参数或优化参数设

置为相同值。

针对上述的多腹板式机翼布局，主要根据固定腹

板对机翼进行划分，其次对区域较大的部分根据腹板

个数进行再次划分。如图 4所示，可根据前后缘固定

腹板及特殊腹板对其弦向先划分为几个区域，各区域

编号为mi，j ( i = 1~4，j = 1~8)，i为机翼段数，j为各段弦

向区域，例如，m2，3 代表第 2段机翼中第 3个弦向区域，

其中在内段机翼划分中，前翼盒、1#翼盒、2#翼盒跨度

较大，根据其中腹板个数再划分出 2个子区域（一般将

区域内腹板进行平分），外段机翼 1#翼盒、2#翼盒同样

根据腹板数再划分为 2个子区域。同时各段机翼可根

据翼肋个数在展向划分为几个区域，各区域编号为

np，q( p = 1~4，q = 0~3)，p为机翼段数，q为各段展向区

域。其中内段的两段机翼展向跨度较小，只划分为单

独的 1个区域，外段的两段机翼根据翼肋数目增加划

分为 3个子区域。根据上述划分，每个区域编号可通

过坐标 (mi，j，np，q )来表示。

2. 2　机翼结构尺寸优化流程

为了快速生成机翼结构有限元模型，便于后续优

化，本文借助 HYPERMESH 二次开发技术，编写工具

命令语言（Tool Command Language, TCL）脚本程序建

立结构有限元模型并进行尺寸优化设计与分析，其流

程如图5所示。

生成结构尺寸优化模型的流程如下：

1）导 入 结 构 几 何 模 型 并 进 行 前 处 理 。 在

HYPERMESH 中导入 CATIA 结构，建模生成模型文

件，然后使用其中的 Geom 模块对所有曲面进行拓扑

关系自动判断并切割，便于后续优化分组。

2）有限元网格生成。确定网格尺寸和网格形式，

生成面网格和线网格。

3）调整单元法向。对蒙皮、腹板、翼肋等机翼结

构件单元的法向进行调整，以满足气动力加载以及载

荷传递。

4）定义材料属性。机翼蒙皮主要由复合材料构

图3　不同机翼结构布置形式

Fig. 3　Structure layouts of different wings

图4　机翼区域划分示意图

Fig. 4　Area division diagram of the wing
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成，其他结构由金属材料构成。对于复合材料，采用等

效刚度法进行定义，通过脚本文件计算出刚度矩阵后分

别定义等效板单元所需的薄膜材料、弯曲材料以及耦合

材料，其他金属材料则根据其性能数据进行定义。

5）赋予单元属性。蒙皮单元选用等效板单元；对

于各分区腹板及翼肋腹板选用壳单元；对于腹板缘

条、肋缘条等线元素采用杆单元。

6）载荷加载及边界条件定义。载荷主要由气动

载荷、机翼自身质量和燃油质量 3部分组成。其中气

动载荷使用气动分析软件 CART3D计算出压强场，在

HYPERMESH中通过映射的方法将压强场加载到结构

模型上；机翼自身质量载荷通过质量卡片设置；燃油

质量则以分布力的形式加载到指定部件上。由于有

限元分析模型为机翼半模，边界条件定义为与机身相

接的内段腹板固支。

7）尺寸优化参数定义。定义各分区内设计变量

的初始值、上下限；定义各约束变量所需的响应值；定

义各约束条件；定义优化目标；定义优化算法及最大

迭代步数。

8）分析计算。选择优化分析，并使用HYPERMESH
自带的OPTISTRUCT求解器进行优化计算。

3　基于代理模型的结构优化设计

采用深度神经网络代理模型的机翼结构优化问

题可分为系统级和子系统级二级优化。其中，结构布

局优化为系统级优化，其设计变量为各分区的腹板数

和翼肋数等；结构尺寸优化为子系统级优化，其优化

参数包括各分区内蒙皮和腹板的厚度 t，缘条截面积A
等。优化目标为机翼半模结构质量最小，约束条件包

括静强度、刚度、翼尖挠度等。系统优化设计策略如

图6所示，其数学模型表述为
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ï

 min  F ( x )
  w.r.t. X L

i ≤ Xi ≤ X U
i ,i = 1,2 

    s.t.  σ ≤ [ σ ] 
           ε ≤ [ ε ]
           δ ≤ [ δ ]

（1）

式中，F ( x ) 为优化目标函数，即机翼的结构质量；X1 为
系统级设计变量，X1 = (N1，N2，…)；X2为子系统级设计

变量，X2 = ( t，A)；X L
i 、X U

i 分别为各设计变量的上下限；

[ σ ]、[ ε ]分别为机翼各结构件所用材料应力和应变的

许用值；[ δ ]为结构允许的最大变形量。

3. 1　优化问题定义

3. 1. 1　系统级优化（结构布局优化）

1）目标函数。使结构质量最小化。

2）设计变量（布局优化设计变量 X1）。根据布局

参数设计，选取 6个对机翼结构布局起决定作用的参

数，分别为内段前翼盒腹板数，内段 1#、2#翼盒腹板数，

第 1段机翼翼肋数，外段 1#、2#翼盒翼肋数（上述腹板翼

肋数目皆不含特殊腹板及端肋）。参考同类型机翼结

构布局的设计经验和飞机结构设计手册来确定该变

量。根据统计，大型客机翼肋间距为 600~800 mm，桁

条间距为 100~200 mm［20］，对于多腹板式机翼，机翼蒙

皮承受了大部分载荷，相同等级的大型客机，蒙皮厚

度、翼肋间距、腹板间距可适当增大。因此，本文机翼

腹板间距变化范围取 600~1 000 mm，肋间距取 600~
900 mm，最大桁条间距取 100 mm。从而确定各设计

变量的变化范围和初始值如表3所示。

图6　优化设计策略

Fig. 6　Strategy of the optimization design

图5　尺寸优化有限元建模流程

Fig. 5　Finite element modeling process for the size optimization
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3. 1. 2　子系统级优化（结构尺寸优化）

1）根据结构尺寸优化流程，首先定义机翼各结构

件所用的材料。机翼蒙皮选择T800碳纤维复合材料。

层合板采用对称铺层方式，各铺层角度占比为 0°铺层

占 50%，±45°铺层占 40%，90°铺层占 10%。同时为了

简化蒙皮-长桁组成的加筋壁板的建模，本文采用等效

刚度法对加筋结构建立有限元模型；其余结构选择铝

合金 7075-T6。各材料的属性分别如表 4、表 5 所示。

E11为沿纤维轴向模量；E22为沿纤维横向模量；G12为剪

切模量；ν12为泊松比；ρ为材料密度。其次，飞行过载

系数设置为2. 5 g（g=9. 8 m/s2），安全系数设置为1. 5。

2）目标函数。使机翼结构质量最小。

3）设计变量（尺寸优化设计变量 X2）。根据同类

型飞机概念设计方案对结构尺寸设计变量进行定义。

为方便说明，对上述分区中各段机翼的设计变量进行

整合，各设计变量的取值范围和初始值如表6所示。

4）约束条件。蒙皮最大许用拉应变 [ ε+ ] = 4. 5 ×
10-3；最大许用压应变 [ ε- ] = -3. 3 × 10-3，最大许用切

应变 [ γ+ ] = 6 × 10-3；其余金属材料许用应力为 [ σ ] = 
450 MPa；屈曲因子 ≥1；翼尖挠度 ≤10%，半展长约为

1 494 mm。

5）优化算法采用 HYPERMESH 中自带的序列二

次规划算法。

经过上述的尺寸优化流程，每个设计样本点经过

10～20次迭代达到收敛。任意抽取系统级优化中的 2

个样本点（表 7），得到机翼结构尺寸单目标优化迭代

过程如图7所示。

3. 2　深度神经网络代理模型

对机翼内部结构进行布局和尺寸二级优化，两级

总的设计变量众多，如果对优化空间中的每个设计点

都生成几何模型和有限元模型并进行尺寸优化会占

表6　结构尺寸设计变量定义

Tab. 6　Definition of structural size design variables

设计变量
Design variable

各段机翼上蒙皮厚度
Thickness of the wing upper 

skin of each section/mm
各段机翼下蒙皮厚度

Thickness of the wing lower 
skin of each section/mm
各段机翼腹板厚度

Wing web thickness of each 
section/mm

各段机翼肋腹板厚度
Thickness of each section of the 

wing rib web plate/mm
各段机翼腹板缘条横截面积
Cross-sectional area of each 

section of the wing web flange/
mm2

各段机翼肋缘条横截面积
Cross-sectional area of each 
section of the wing rib flange/

mm2

初始值
Initial value

12、10、8、4

12、10、8、6

8、6、4、2

8、6、4、2

500

300

下限
Lower limit

2

3

1.5

1

300

200

上限
Upper limit

24

25

8

8

2 000

1 500

表3　结构布局设计变量

Tab. 3　Design variables of the structural layout

设计变量
Design variable

nWeb1
nWeb2
nWeb3
nRib1
nRib2
nRib3

初始值
Initial value

9
5
7
1
4
4

下限
Lower limit

9
5
7
1
4
4

上限
Upper limit

12
9

12
3
7
7

表4　金属材料属性参数

Tab. 4　Performance parameters of metal material

材料
Material
7075-T6

弹性模量
Modulus of elasticity/GPa

71.7

泊松比
Poisson ratio

0.33

密度
Density/(kg/m3)

2 800
表5　T800碳纤维复合材料属性参数

Tab. 5　Performance parameters of T800 carbon fiber composite 

material

材料Material
T800

E11/GPa
149.1

E22/GPa
9.65

G12/GPa
5.04

ν12
0.29

ρ/(kg/m3)
1 600

表7　部分布局设计样本点数据

Tab. 7　Partial sample points’ data of the layout design 

样本点
Sample 

point
样本点1
Sample 1
样本点2
Sample 2

nWeb1

11

10

nWeb2

5

7

nWeb3

7

9

nRib1

1

2

nRib2

4

7

nRib3

7

4

（a）样本点1
（a） Sample 1

（b）样本点2
（b） Sample 2

图7　尺寸优化收敛历程

Fig. 7　Convergence process of the size optimization
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用大量时间，很不利于工程实际应用。为了提高优化

效率，在结构布局优化设计层级抽取样本点执行子系

统级尺寸优化，进而构造代理模型，最后基于代理模

型完成结构布局优化求解。此优化策略可以在确保

精度的同时大幅减少总的计算量。其中代理模型选

择深度神经网络代理模型。该模型具有更复杂更深

层次的模型结构，其系统性、准确性相较于传统代理

模型更高。

3. 2. 1　深度神经网络样本点生成

由于结构布局设计参数的取值皆为整数且设计

变量较多，采用自定义抽样方法，nWeb1、nWeb2、nWeb3 对机

翼结构布局影响较大且取值多，所以从该变量取值范

围两端和中间共抽取 3 个数，nRib1、nRib2、nRib3 取值相对

较少，从该变量取值范围两端抽取 2个数，各变量抽取

值如表8所示。

对各设计变量抽取的样本值进行笛卡儿积运算

生成结构布局设计参数的样本点数据，然后通过尺寸

优化获取每个样本点对应的质量特性。该抽样方法

根据本文中的超声速机翼构型而定，能够较好地反映

腹板数以及翼肋数对该机翼结构布局的影响，提高代

理模型的精度。将抽取的布局设计参数和对应的质

量指标作为深度神经网络的数据集。经运算，该数据

集有效样本点共 140组，其中随机抽取 75％样本点作

为训练集，其余样本点作为测试集。

3. 2. 2　深度神经网络结构

根据对布局设计参数特征和质量指标的分析，确

定深度神经网络的结构。一般深度神经网络主要由

输入层、隐藏层以及输出层构成。本文所使用的深度

神经网络如图 8所示，输入层为结构布局设计参数，输

出层为半翼结构质量参数。

能否合理选择网络隐藏层层数以及各隐藏层神经

元的个数，会对模型的训练时间、学习能力产生很大的

影响，这些定义模型结构或训练过程的可调参数被称

为超参数。理论上来说，层数越深，神经元数量越多，

模型的拟合能力越强，但实际上过多的层数和神经元

数量可能会带来过拟合的问题，从而无法对训练集外

的数据达到很好的预测，而过少的神经元则又会导致

欠拟合。因此，本文根据已有的预训练模型和开源调

参工具智能神经网络（Neural Network Intelligence, 

NNI）［21］对该模型部分超参数进行定义。其中设置隐

藏层共计 6层。为了使模型更快达到训练精度，各层

神经元数目随着层数的加深而减少。并且为了提高

拟合效率，需要对学习率进行调整，初始学习率设为

0. 001，衰减率设置为 0. 000 5；迭代批次数设为 5 000
次，每批次训练样本点个数为105个。

深度神经网络代理模型采用深度学习平台

TensorFlow（2. 5. 0版本）［22］进行搭建和训练，其隐藏层

采用 ReLU 激活函数［23］，式（2）为其数学表达式，同时

对单神经元输出层使用线性激活函数。训练模型的

损失函数采用均方误差（Mean Squared Error, MSE）函

数，其表达式如式（3）所示。优化器采用自适应矩估

计优化（Adaptive Moment Estimation, AME）［24］，其主要

用来训练数据和损失函数来更新网络。

fRe LU ( x ) = {x,x > 0
0,x ≤ 0 （2）

JMSE = 1
N∑

x

[ y ( x ) - aL ( x ) ]2 （3）
式中，JMSE 为代价值；N为样本总数；x为样本数据；y为

真实值；aL为预测值。

3. 2. 3　深度神经网络训练及精度验证

在对深度神经网络训练前，首先，需要对数据进

行标准化处理，将数据的所有特征都映射到同一尺度

上，避免数据的某些特征形成主导作用，影响预测精

度。同时，划分随机种子，将样本数据打乱，确保训练

模型不会受到样本分布规律影响。

在对深度神经网络训练期间，需要监控隐藏层内

某些拟合参数如权重等数值的变化［25］。传统的深度

神经网络在训练时，随着内部参数的不断更新，中间

各个隐藏层输入的数据分布往往会有较大差异，导致

表8　结构布局设计变量抽样取值

Tab. 8　Sampling value of structural layout design variables

设计变量Design variable
nWeb1

nWeb2

nWeb3

nRib1

nRib2

nRib3

抽取值Extract value
9、10、12

5、7、9
7、9、12

1、3
4、7
4、7

图8　深度神经网络结构

Fig. 8　Structure of the deep neural network
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神经网络较高隐藏层需要不断地适应低隐藏层的参

数更新，进而使得训练变得异常困难，甚至会造成梯

度爆炸/消失问题。对每层隐藏层的输入数据进行批

标准化（Batch Normalization, BN）处理［26］可以很好地解

决这个问题，该技术主要是在每层的激活函数之前简

单地对输入数据进行中心化和归一化处理，从而让模

型学习到每层输入值的最佳尺度与均值。同时为了

避免过拟合，在训练期间使用丢弃法（Dropout Method, 
DM），随机将某个时期的一部分神经元丢弃，这可以迫

使其余神经元具备更好的通用性。最后，在训练时设

置误差监视点，保存训练期间的最佳模型作为最终预

测模型。

训练完毕的深度神经网络需要验证所得到的模

型是否具有泛化性并检验模型的精度，通过对测试集

的输入参数进行预测，并与测试集样本点的真实值比

较，计算预测结果的平均相对误差（Mean Relative　
Error, MRE）EMRE 来验证深度神经网络模型预测精度，

EMRE 的计算式如式（4）所示，EMRE 的值越小，表明模型

的预测能力越强、性能越好。

EMRE = 1
n∑

k = 1

n || yk - ŷk
yk

（4）
式中，k为第 k个测试集样本点；yk为原优化流程计算

出的质量数据；ŷk为深度神经网络预测值。

为了进一步检验深度神经网络的学习能力，对深

度神经网络代理模型与传统代理模型的预测精度进

行了对比，其结果如表 9所示。其中传统代理模型选

用了多项式响应面模型和Kriging模型，其模型训练流

程基于密歇根大学开发的开源工具箱［27］进行编写。

可以看出，深度神经网络模型的平均相对误差都小于

传统代理模型，在样本预测精度上有了明显的提升。

3. 3　优化过程与结果分析

1）系统级优化方法。系统级优化通过基于深度

神经网络代理模型的优化方法进行求解，优化算法选

择遗传算法，其具有良好的全局搜索能力，并通过开

源工具包 Scikit-Opt［28］对其进行编写，具体参数设置为

初始种群数量 50，代数 160，交叉概率和变异概率分别

为0. 9、0. 001。
2）优化结果与分析。基于代理模型优化后取得

满足约束的结构质量最小值 m̂为 6. 12 t，最优点各个

设计区域腹板数及翼肋数如表 10所示。为了校核最

优点的预测精度并对照有限元模型结果进行分析，使

用最优点布局设计生成几何模型并通过HYPERMESH
软件对该模型进行基于有限元分析的尺寸优化。结

果显示，通过有限元软件计算真实响应得到的质量结

果m为 6. 14 t，与深度神经网络代理模型得到的结果

的相对误差为0. 265％，满足工程精度要求。

结构优化最优点的机翼应力、应变和位移云图分

别如图 9~图 12 所示。优化结果显示，机翼根部和内

外段转折处应力较大，虽然骨架结构的最大应力为

423 MPa，仍有一定余量，但机翼的翼尖位移已达到约

束上限，此时取得结构质量最小值，并且整体满足约

束要求。由图 9、图 11可知，内段前翼盒基本未承受较

大载荷，腹板数布置较少，而内段 1#翼盒和 2#翼盒承受

了大部分来自外段的弯矩载荷及剪切载荷，故该两部

分盒段的腹板数布置较多，蒙皮厚度的优化结果也较

大。综上所述，该优化结果对设计变量利用率较高，

且满足结构强度，对后续详细设计具有参考意义。

表9　各代理模型预测精度对比

Tab. 9　Comparison of prediction accuracy of each surrogate model

模型名称Model name
深度神经网络代理模型

Deep neural network surrogate model
二次多项式响应面模型

Second-order polynomial response surface model
六次多项式响应面模型

Six-order polynomial response surface model
Kriging模型Kriging model

EMRE/％
1.81

5.40

4.10
2.25

表10　结构最优设计点结果对比

Tab. 10　Comparison of results of structural optimal design points

nWeb1
9

nWeb2
5

nWeb3
9

nRib1
1

nRib2
4

nRib3
6

m̂/t
6.12

m/t
6.14

图9　骨架结构应力云图

Fig. 9　Stress nephogram of the skeleton structure

图10　蒙皮应力云图

Fig. 10　Stress nephogram of the skin
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4　结论

针对超声速民机机翼结构设计提出了一种有效

的多级优化方法。研究结论如下：

1）采用参数化建模的方法实现了超声速客机机

翼结构布局/尺寸的快速建模与优化，提高了分析优化

效率。

2）根据优化问题定义，构建了深度神经网络代理

模型，大幅减少了总计算量。并通过对比其他传统代

理模型，验证了该模型的预测精度，证明该模型对本

文优化问题更具备适用性。

3）针对该型超声速客机机翼外形特点，设计了包

含两种多腹板式机翼布置的结构方案，并定义了布局

和尺寸二级优化方法，优化结果具有参考价值。
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Wing structural design of supersonic civil aircraft based on deep neural network

NIU Fanggan MA Wenyuan YANG Chao WANG Yu YIN Hailian
(Advanced Design Technology of Aircraft National Defense Key Subject Laboratory, Nanjing University of Aeronautics and 

Astronautics, Nanjing 210016, China)

Abstract: At present, the research on supersonic civil aircraft wings mainly focuses on the low sonic boom design and 

supersonic drag reduction technologies.  There are relatively few studies on the wing structural design.  Therefore, a multi-

level optimization method for the wing structural design in the preliminary design stage of supersonic civil aircrafts was 

proposed.  It included the parametric modeling of the wing structural layout, the automatic generation of the finite element 

model for the structural size optimization, construction and training of a surrogate model for the deep neural network.  And the 

optimization was solved based on the deep neural network.  The analysis results show that the proposed optimization strategy 

could quickly design the wing structure of the supersonic civil aircraft.  The deep neural network model has higher prediction 

accuracy than the traditional surrogate model.  Thus, the proposed approach can improve the efficiency of the preliminary 

design for wing structure.
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