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摘要：表面压力是旋成体航行器姿态控制和运动参数设计与评估的重要指标。为了获取作业过程中航行器表面压力的全

域分布特性，本文设计了一套基于机器学习的表面压力重构算法。不同的航行工况下航行器表面压力分布状态不同，通过在

旋成体航行器表面布置压力观测点并利用其压力观测值的分布，可以反向表征航行工况。本文将有限个航行器表面压力观测

点的观测值及其三维点云坐标作为输入信息，训练得到了一个从有限个离散观测点压力到航行器表面全域压力分布的映射模

型。为了探究模型的性能，在多个不同测试数据集上进行了表面压力的全域预测实验。结果表明，训练得到的机器学习模型

能够高精度地预测全域压力分布，预测误差可控制在 10% 以内，同时具备鲁棒性。
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Abstract: Surface pressure is an important index in the evaluation of the attitude control and

motion characteristics of the conwolutional vehicle. In order to determine the full-domain surface

pressure distribution of the vehicle during navigation, a surface pressure reconstruction algorithm

based  on  machine  learning  is  proposed.  The  surface  pressure  distribution  of  the  convolutional

vehicle may vary under different sailing environments. By arranging pressure observation points

on the surface of the convolutional vehicle and obtaining the distribution of these pressure date,

the  corresponding  navigational  conditions  can  be  characterized.  In  this  paper,  the  pressure

obtained from a finite number of observation points on the surface, as well as their coordinates,

are used as input information of the model. Then we can obtain a mapping model from discrete

pressure  date  to  the  full  domain  pressure  distribution.  To  investigate  the  performance  of  the

model, full-domain surface pressure prediction experiments are conducted on several different test

datasets.  The  results  demonstrate  that  our  machine  learning-based  model  can  achieve  high-

precision  surface  pressure  reconstruction,  and  the  relative  error  of  the  predicted  value  can  be

reduced to within 10%.
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 0    引　言

随着现代军事技术的不断演进，旋成体类航行

器在航空、航海等领域中扮演着关键的角色。导弹、

潜射弹是细长的旋成体航行器，具有高机动性、快速

响应能力，作为重要的军事武器，关乎国家的国防与

安全 [1-2]。旋成体潜航器在海洋勘探、环境监测和排

除鱼雷等方面有着重要应用 [3-4]。因此，旋成体航行

器的性能和安全一直以来都受到研究者的重点关

注。在旋成体航行器的设计和操作过程中，准确获

取其表面压力及分布，对于研究旋成体航行器的流

体力学特性、运动稳定性和结构强度等方面具有重

要的指导作用 [5]。此外，在作业过程中，旋成体航行

器表面的压力脉动是产生噪声的主要原因之一 [3]。

因此，表面压力的有效预示能为提高航行器的隐蔽

性提供关键数据参考。

旋成体航行器发展至今，学者们对其表面压力

的分布与演化开展了大量研究。研究采用了计算流

体力学（CFD）和实验流体力学（EFD）的相关手段，

但根据航行器航行介质的不同，表面压力的测量手

段及影响因素也存在区别。肖恒等 [6] 设计了一套嵌

入式无线压力测量系统，在高速风洞中对旋成体导

弹模型关键区域多点的表面压力进行了测量，获取

了表面压力的动态变化特征。与传统的传感器测压

方式不同，杨庆涛等 [7] 在旋成体航行器表面设计了

一种新型的变厚度薄壁测温结构，并采用基于引压

管和电子压力扫描阀的测量方案，实现了模型飞行

实验全弹道的表面压力测量。赵瑞等 [8] 使用大涡模

拟（LES）方法对典型整流罩旋成体结构的壁面压力

脉动进行了非定常数值模拟研究，通过引入空间修

正项，提出了一套改进的跨声速旋成体壁面脉动压

力经验公式。该方法显著提高了旋成体航行器在跨

声速条件下脉动压力分布的预测精度。魏海鹏等 [9]

对双锥头型旋成体航行器开展了水洞实验，获得了

空泡形态和旋成体的表面压力分布，并研究了各类

型空泡流状态下旋成体表面压力的分布特征。时素

果等 [10] 对旋成体航行器高速入水过程进行了实验研

究，通过在航行器表面布置压力传感器，获得了高速

入水过程中旋成体多点的表面压力变化规律。潜射

弹出水过程中伴随着巨大的冲击载荷，获取出水冲

击载荷需要测量整个表面上的压力分布，但这在工

程实践中很难实现。李国良等 [11] 通过流固耦合仿真

对旋成体潜射弹的整个出水过程进行了数值模拟，

获得了完整的表面压力分布及其演化特征。

与空气不同，水是一种相对不可压缩的流体，其

密度和产生的阻力更大。由于水下环境的复杂性和

水动力学的不确定性，想要精确、全域地计算或测量

旋成体航行器表面压力，传统方法（数值模拟与实

验）往往非常耗时或花费巨大。近年来，为了简化问

题或提高计算效率，部分学者引入了代理模型来近

似原始系统或问题的行为和特征。王惠等 [12] 基于代

理模型技术对旋成体航行器表面附着空泡的非定常

发展过程进行了预示研究，同时还对预示压力的变

化过程进行了分析，预示结果与实验数据吻合较

好。张晓东等 [13] 通过代理模型方法建立了影响因素

与水下垂直发射航行器表面压力空间分布关系的数

学模型，形成了表面压力分布预示方法。与典型工

况的实验数据相比，该预示方法能够准确获取压力

分布与变化的特征，预示精度较高。代理模型作为

一种近似模型，其建立通常基于已有的知识和经验，

并采用一种简化的数学函数或算法来近似系统的行

为，所以存在较大的局限性。就目前而言，代理模型

的适用范围仍受到已有知识的很大限制。

随着计算机技术的进一步发展，人工智能技术

逐渐广泛应用到各行业。机器学习作为人工智能的

一个重要分支，在许多领域中都有着广泛的应用，如

图像识别 [14]、语音识别 [15]、自然语言处理 [16]、金融预

测 [17] 等。机器学习与代理模型存在类似之处，即都

是通过建立数学/物理模型来近似复杂系统或复杂

问题的行为和特征。但机器学习不需要依赖已有的

知识和经验，而是从数据中学习并自动提取模式，进

而建立输入到输出的联系 [18]。通过机器学习算法，模

型可以从大量数据中发现规律和关联，并根据这些

学习到的规律进行预测和决策。因此，机器学习模

型的构建过程主要依赖于数据的质量和数量，通过

对数据的训练和优化，模型便可以自动学习并逐步

改善其性能。机器学习的优点在于能够适应复杂和

非线性的关系，并对大规模和高维度的数据进行建

模和预测，适用于复杂环境下精确度和准确度要求

较高的预测或决策场景。
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机器学习不仅在科学研究和生活中应用广泛，

在工程应用中也存在巨大潜力。近年来，有研究人

员在航行器的研究中引入了机器学习方法，并取得

了一定的成效。准确掌握水下航行器的运动姿态对

于实现水下航行器自主运动控制至关重要，但由于

海底的工作环境复杂，水下航行器的实验过程中存

在一些非合作性因素。于是张春宇等 [19] 设计了一套

基于径向基函数的神经网络算法对采集数据进行分

类。结果表明，该算法对水下航行器基本行为识别

的平均召回率可达 94%。在自主水下航行器（AUV）

的研发过程中，可变操作条件和恶劣环境带来了巨

大的挑战。Wehbe 等 [20] 为 AUV 的自适应控制开发

了一个深度强化学习框架，并在实际的 AUV 实验中

证明了该框架对自主航行器控制问题的适用性。总

的来说，机器学习在航行器上的应用目前更多体现

在决策方面，如辅助船舶设计、航行安全监测[21] 和路

径规划 [22] 等。而在旋成体航行器表面压力这类测量

问题上，现有的机器学习应用案例很少。虽然旋成

体航行器的工作环境往往复杂且非定常，但多年的

模拟和实验研究已经积累了大量的可用数据。本工

作基于机器学习的优势，提出了一种新的深度学习

模型，可实现旋成体航行器表面压力的全域预测。

本研究基于数值模拟数据，主要出于对数据获

取的可行性及真值误差分析的考虑来设计研究内容

和目标。同时，在数据集构建时考虑了后续向实验

发展的可行性，即数据采集点的位置选取参考了实

验模型的测压孔位置分布。本文的组织结构如下：第

一节首先对表面压力预测问题进行分析和简化，然

后说明数据的类型和分布形式，并描述所提神经网

络的结构，最后阐述对模型进行评估的方法；第二节

讨论训练得到的模型在验证集数据上的各项预测结

果；第三节给出相关结论。

 1    方　法

 1.1   表面压力问题分析

旋成体航行器的表面压力分布由其周围流场决

定，周围流场又由航行器的几何形状及来流的流速、

攻角等多方面因素决定。因此，可将旋成体航行器

的表面压力用式（1）进行简化描述：

P = f (Xgeo,V∞, α, · · · ) （1）

P Xgeo

V∞ α, · · ·
式中： 为航行器表面压力； 代表航行器的几何

因素； ， 分别代表来流速度、迎角等各种环

f境因素； 表示映射关系。由式（1）可知，当航行器处

于不同航行工况时，其表面压力分布也会存在差异，

即二者存在一一对应关系。因此，可以用容易测得

的压力分布信息来表征难以测量的流场等信息。首

先，在航行器表面的特定位置布置压力观测点，得到

这些离散观测点的压力分布信息，并假定这些离散

的压力分布也与航行器周围流场存在一一对应关

系，则表面压力的表达式可进一步简化为：

P = f (Xgeo,Xm,Pm) （2）

Xm Pm式中： 和 分别为航行器表面离散观测点的坐

标和压力。

f

f

根据上面的分析，航行器的表面压力可以简单

地表达为航行器几何形状和观测点群压力分布的函

数。但是，其中的映射关系 是高阶且非线性的，无

法人为得到其显式表达式。考虑到神经网络拥有很

强的非线性拟合能力，理论上能够对任意复杂度函

数进行模拟。于是，通过构建一个神经网络模型来

代替式（2）中的映射关系 ，并利用已知的数据对模

型不断训练和优化，从而得到从航行器几何形状和

离散取值点群压力分布到航行器表面压力全域分布

的映射模型。具体技术路线如下：

基于数值模拟数据，在旋成体航行器表面选择

一定数量的压力观测点，离散分布在 8 条母线上，如

图 1 所示。通过高精度数值模拟获取航行器表面全
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图 1    旋成体结构和压力观测点沿各母线分布

Fig. 1    Convolutional  vehicle  structure  and  distribution  of  pressure
observation points along generatrix
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域压力值，并按照是否位于观测点位置将其分为观

测点压力和预测点压力两部分。其中，观测点压力

值及其位置坐标作为模型的输入，即式 （ 2）中的

和 ，用于给模型提供航行器的状态信息。同

时将预测点的坐标也作为模型的输入，代表式（2）中

的 。而这些预测点的压力值则代表式（2）中的

，成为模型学习和优化的目标。利用大量数据对模

型进行训练优化后，当航行器面对新工况时，不再需

要进行耗时的高精度数值模拟，仅需少量观测点信

息，即可预测出航行器表面的全域压力分布结果。

 1.2   数据及其预处理

由于实验测量直接获取的数据量无法满足机器

学习训练的需求，因此利用 2 个不同长细比的锥头

旋成体航行器进行了高精度数值模拟。该算法所得

压力预测结果与实测试验的误差保持在 15% 以内，

可靠性较高，且易于采集到大量可用的航行器表面

压力数据。数值模拟的无量纲发射水深为 2.5，以一

定倾角发射，出筒时的无量纲速度为 0.5。在获取的

数据中，2 个航行器模型各采集了 795 个时刻，每个

时刻都包含观测点和预测点两部分数据，如表 1 所

示。观测点和预测点的划分方式已在第 1.1 节描述。

其中，观测点个数为 140，其位置固定。图 1（b）给出

了压力观测点的雷达分布图，展示了观测点位置沿

航行器表面周向和轴向的分布。由图 1（b）可知，压

力观测点只分布在 8 条母线上，点与点之间的分布

较为稀疏。预测点理论上是指航行器表面除观测点

以外的其他位置，但在本研究中，用于训练和测试的

预测点数据主要分布在 144 条母线上，每条母线包

含 368 个网格点数据。值得注意的是，一旦模型训练

完成，需要进行压力预测的点的坐标并不局限于这

144 条母线，可以是航行器表面的任意位置。
 
 

表 1    数据类型及数据量
Table 1    Data types and amount

数据类型 数据量/个

观测点数据 140

预测点数据 144 × 368
 

为了提高模型的训练效率，需要对数据进行格

式化和预处理，形成训练集、测试集和验证集。数据

标准化可以有效调整数据之间的尺度差异，是一种

常用的数据预处理操作。本研究中采用 Z-Score 标

准化的方式进行预处理，作用对象为抽样前的整体

样本数据。标准化操作方式如式（3）所示：

xnor =
x− µ
σ

（3）

x µ σ
xnor

式中： 为原始数据； 和 分别为原始数据的均值和

标准差； 为标准化后的数据。

数据的格式化过程如下：首先从观测点数据中

取出所有点的三维坐标（几何形态信息）及其压力

值，共 140 个；然后从预测点数据中随机抽取 860 个

点，保持其原始三维坐标，但将其压力值设置为 0。

将这两部分提取得到的数据组合，形成一组形状格

式为 (1 000, 4) 的输入数据；此外，将这 1 000 个点的

真实压力组合，即可形成格式为 (1 000, 1) 的输出数

据，作为模型学习和优化的目标。格式化后的数据

结构如图 2 所示。值得注意的是，模型输入数据的压

力部分中，只有来自观测点的数据具备真实压力值，

来自预测点的数据的压力值均已被初始化为 0；而用

于模型学习的目标数据中则包含了所有点的压力真值。
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图 2    模型的数据格式

Fig. 2    The data format of model
 

考虑到航行初期表面压力变化很小及航行阶段

后期航行器头部空泡破碎的情况，本研究选取了中

间的连续 500 个时刻作为训练和测试数据集生成的

来源，该时间段内航行器上存在完整的空泡结构，是

重点关注的对象。训练集、测试集和验证集的比例

为 8∶1∶1。其中，训练集用于模型训练；测试集用于

测试已训练模型的效果，研究人员可根据其结果调

整模型超参数及进行模型选择，然后重新训练模型，

防止发生过拟合；验证集则用于评估训练好的模型

的性能，检测模型在未见过的数据上的泛化能力。

测试集和验证集数据均需完全与训练集隔离，因此，

我们选择第 401～450 时刻的 50 组数据作为测试数

据，第 451～500 时刻的 50 组数据作为验证数据，分

别用于模型调试和评估。剩下的前 400 个时刻的数

据作为训练数据，从而保证训练集、测试集与验证集

之间不存在任何数据的重合。按照前述的格式化方

式，对于每个时刻，从预测点数据中随机抽取 10 次，
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并与该时刻的观测点数据组合形成相应数据集，最

终得到的数据集组成如表 2 所示。

  
表 2    数据集组成形式

Table 2    Composition of dataset

数据集 数据量/组 输入格式 输出格式

训练集 4 000

(1 000, 4) (1 000, 1)测试集 500

验证集 500

 

 1.3   表面压力预测模型
本研究采用的模型结构如图 3（图中 n为模型输

入接收的点数量）所示，模型的构建借鉴了 Charles

等 [23] 提出的 PointNet，同时根据研究对象进行了适

当的设计与改进。模型的基本思想是：首先从输入中

接收各点坐标和观测点压力信息，通过多层的卷积

操作对坐标和压力信息进行处理，提取各类抽象特

征；然后对所有信息进行整合，学习坐标−压力的对

应关系；最后输出各点对应的压力预测值。在这个

过程中，有 3 点需要注意：①航行器的姿态改变并不

会引起各点位置关系的变化；②随着模型层数增加，

前面提取的特征可能会逐渐被弱化；③特征提取操

作伴随着抽象特征量的增加，可能会导致坐标−压力

对应关系的复杂化。为此，本模型中设计了 3 个关键

模块：T-Net 模块、跳连组合模块和最大池化模块。
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图 3    模型结构示意图

Fig. 3    Schematic diagram of model structure
 

 1.3.1    T-Net 模块

T-Net 是一种特殊的神经网络结构 ，全称为

“Transformation Network”，由多个一维卷积层和池

化层组成。T-Net 通过学习一个变换矩阵，将输入点

云映射到一个规范化的、对齐的空间，可以用来学习

输入数据的空间变换，从而提高网络的几何变换不

变性和鲁棒性。无序性是点云数据的典型特性之

一。本研究中，点云输入数据虽为随机抽取，但数据

点之间的几何位置信息具备明显的空间不变特性，

故利用 T-Net 模块来保证网络对输入数据具备几何

不变性尤为重要。

 1.3.2    跳连组合模块

跳连结构是一种将不同层之间直接连通的路

径，广泛应用于残差神经网络。本研究将不同层级

的输出通过跳连进行拼接组合，使底层与高层特征

进行直接融合，可以更好地利用低级特征和高级抽

象特征之间的关联，降低层数加深带来的特征弱化

效应，使网络能够更加丰富地捕捉不同层次的特征

表示，从而提高网络的表征和学习能力。

 1.3.3    最大池化模块

最大池化模块本质上是一个对称函数，通过聚

合来自所有点的各类特征信息，并从整个特征图中

提取最显著的特征，从而提高模型的感知能力。

除了上述 3 个关键模块，模型结构中还融合了

多个一维卷积层模块进行特征组合，结合三大模块

共同构成了表面压力预测模型。卷积层模块主要由

卷积层、标准化层和激活函数层组成，在图 3 中均有

详细描述。

 1.4   训练与评估

训练过程中，学习率是影响模型收敛速率和学

习精度的一个重要超参数。经过调试实验，本研究

中学习率最终选定为 10−5，优化器选择 Adam 优化

器。模型中各部分的激活函数均已在图 3 中进行说

明和标注。模型训练的目标函数选择均方误差函数
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（Mean Squared Error, EMS），如式（4）所示。通过降

低目标函数值，可以使预测结果最大限度接近真实

结果。对预测结果的定量评估主要用到了绝对误差

和相对误差 2 个指标，分别如式（5）和（6）所示：

EMS =
1

N

N∑
i=1

(ypred − ytrue)
2

（4）

Ea = ytrue − ypred （5）

Er =
ytrue − ypred

ytrue
（6）

N ypred ytrue

Ea Er

式中： 为样本数量， 为预测值， 为真实值，

为绝对误差， 为相对误差。

 2    结果与分析

模型在训练集的 4 000 组数据上进行了 200 轮迭

代训练，约 180 次迭代后模型完成收敛，最后的损失

值收敛于 0.007 左右。

为了验证模型的预测效果和鲁棒性，在验证集

的 500 组数据上对模型进行了测试。图 4 展示了模

型在其中一个时刻的预测值和相对误差分布云图。

与图 4（a）的真实压力分布相比，图 4（b）中模型预测

的表面压力分布在整个旋成体航行器表面呈现出相

似的分布趋势：旋成体航行器前半段（图中 0.3 以下

的部分）为低压区，后半段（0.4 以上的部分）为中高

压区，中间靠前 （ 0.3～ 0.4 之间 ）区域存在一个高

压区。这表明模型在捕捉整体压力分布特征方面

表现非常好。图 4（c）展示了预测结果相对误差逐点

分布情况。不难看出，整体相对误差都非常低，这与

图 4（a）和（b）的直接定性对比也是一致的。个别误

差较大的点主要分布在 3 个区域：近头部、尾部和中

间靠前（0.3～0.4 之间）的一部分区域。其中，近头部

和尾部区域出现个别高误差数据，主要是因为原始

训练数据在这 2 个区域呈单边分布，不确定性较高，

导致模型在此区域的预测值时好时坏。而 0.3～

0.4 之间的高误差点主要是空泡导致的。从图 4（a）

中可以看出，旋成体航行器沿轴向的压力分布在

0.3～0.4 之间出现了阶跃，这是因为空泡到此处逐渐

结束，与旋成体航行器接触的介质从空气变成水，表

面压力值陡增。同时，在气液交界的区域，还存在回

射流的作用，进一步使旋成体航行器的表面压力达

到了一个峰值，这也是图 4（a）中 0.3～0.4 之间压力

高于后半段的主要原因。这个由回射流引起的压力

峰值称为回射峰压力。回射峰压力及其位置也是本

研究的一个重点关注对象。由于空泡结束的位置沿

旋成体航行器周向的分布存在差异，同时会随着时
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图 4    真实值、预测值以及相对误差云图

Fig. 4    Cloud plot of ground truth, predicted value and relative error
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间变化，因此回射峰位置在旋成体航行器表面也不

是固定的。

为了对预测值的误差进行定量描述，在图 5 中

分别展示了某时刻航行器表面压力预测结果绝对误

差和相对误差的频率分布直方图。根据图 5 可知，该

时刻预测值的绝对误差基本集中在 [−0.025, 0.025]，

该区间以外的数据量不到 2%；而相对误差也基本保

持在 10% 以内。这说明模型不仅能对整体的压力分

布趋势给出令人满意的结果，还能逐点精准预测压

力值。
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图 5    预测值绝对误差与相对误差分布

Fig. 5    Distribution of absolute and relative errors in predicted values
 

为了进一步探究模型的应用性能，在验证集数

据上预测了水下旋成体航行器表面回射峰压力、位

置，以及单点压力值随时间的变化过程。图 6 展示了

模型在 3 条不同母线上的压力预测值沿轴向的分

布。其中，蓝色曲线为压力真值，红色曲线为模型预

测值。不难看出，模型的预测压力值沿 z轴的分布与

真值基本一致；同时，模型预测得到的回射峰压力与

回射峰位置也与实际情况非常吻合。这表明模型能

够准确捕捉压力阶跃区域的压力变化特征，面对大

梯度压力变化时，也能给出准确的压力分布预测结

果。图 7 描述了航行器表面单点压力值的动态变化

过程：航行初始阶段，航行器表面直接与水接触，表

面压力稳定在较高值。随着空泡长度推进，回射区

逐步向后移动。在回射区靠近并逐渐穿过某一点的

过程中，该点的压力值逐步升高，直到达到峰值，然

后迅速降低至极低数值并基本保持不变。此时，该

点已经入侵到了空泡内部，其压力值代表了空泡内

部的压力状况。
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图 6    不同角度母线上压力值沿 z 轴的分布

Fig. 6    Pressure  distribution  along  the z-axis  on  different  angle
busbars
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图 7    单点压力值随时间变化曲线

Fig. 7    Pressure curve at fixed points over time
 

图 8 展示了模型在验证集 50 组数据上的预测结

果相对误差的均值和标准差。其中，均值整体基本

保持在 0 附近，标准差集中在 [0.04, 0.08] 区间内，

2 个参数的波动范围都比较小，与图 5（b）中所描述

的情况一致。这说明该模型具有很好的鲁棒性，面
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对航行器不同时刻与状态的测试数据，都能够给出

稳定的预测结果。
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图 8    不同测试数据预测结果相对误差的均值和标准差

Fig. 8    Mean and standard deviation of relative errors in different test
data

 

 3    结　论

本研究基于机器学习算法对旋成体航行器表面

压力进行了预测研究，可为实验过程中表面压力测

量提供技术支持。研究结果表明：

1）该模型能够在大量数据中学习表面压力的分

布模式，并通过有限测点的压力信息对旋成体航行

器表面压力进行全域重构。

2）该模型的研究结果对锥头旋成体航行器的空

化绕流问题有很好的适用性，能够准确捕捉回射峰

压力及其位置，进而推测空泡长度的推进过程。在

实际实验过程中，能够帮助研究人员快速判断空泡

覆盖区域，提高测量精度和工作效率。

3）模型具备良好的鲁棒性，面对不同的测试数

据，依然能得到高精度的预测结果。

下一步将拓展模型可预测的航行器和工况类

型，从多种类外形、复杂工况环境入手，提高模型的

泛化性能；同时开发算法模型的时序预测能力，进一

步探索人工智能在旋成体航行器表面压力预测中的

应用。
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