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文章编号：0258-1825(2025)08-0022-14

基于条件扩散的变形结构气动热预测方法

何纪云1，吕宏强2，李旭东3，虞    建1，许    冉1，张俊龙1，刘学军1，*

(1. 南京航空航天大学 人工智能学院，脑机智能技术教育部重点实验室，南京　211106；

2. 南京航空航天大学 航空学院，南京　210016；

3. 北京航天长征飞行器研究所，北京　100071)

摘　要：伸缩变形结构飞行器外形复杂，气动热数据分布差异较大，代理模型难以准确捕获其物面气动热数据的分布。

为了对变形结构飞行器物面气动热进行准确预测，本文基于条件扩散模型提出了一种变形结构气动热预测方法

（heating-MLP diffusion, HMD）。该方法包括前向扩散与逆向去噪两个过程。在前向扩散过程中，对原始气动热数据进

行逐步加噪，直至成为纯高斯噪声；在逆向去噪过程中，将变形结构外形和工况参数作为条件，利用全连接神经网络预

测扩散过程中每步添加的噪声，从而学习隐含的气动热数据分布特性，最终实现飞行器伸缩变形机翼物面网格点的气

动热预测。基于数值仿真数据的模型验证结果表明，相较于高斯过程、神经过程和全连接神经网络，基于条件扩散模型

的气动热预测方法能够取得更好的预测效果，平均绝对百分比误差在 10%左右。该方法可为伸缩变形结构高速飞行器

机翼物面气动热计算提供一种精确预测模型。

关键词：条件扩散；代理模型；高速；气动热；伸缩变形结构；全连接神经网络
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An aeroheating prediction method for deformed structures based on
conditional diffusion model
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Abstract: The  shape  of  aircraft  with  telescopic  deformed  structures  is  complex,  and  the  distribution  of
aerothermal data varies significantly. Traditional surrogate models to capture the aerothermal heating distribution
of  telescopic structures,  hindering effective prediction struggle on structural  surfaces.  Based on the conditional
diffusion model, the Heating-MLP Diffusion (HMD) method for deformable structures was proposed, comprising
two processes: forward diffusion and reverse denoising. In the forward diffusion process, the original aerothermal
data  is  gradually  corrupted  until  it  becomes  pure  Gaussian  noise.  In  the  reverse  denoising  process,  using  the
shape and operating conditions of the deformed structure as conditional inputs, a fully connected neural network
predicts  the  noise  added  at  each  diffusion  step,  thereby  learning  the  implicit  distribution  characteristics  of
aerothermal heating data, thus enabling the prediction of aerothermal heating on the surface grid points of aircraft
telescopic  deformed  wings.  Numerical  simulation  data  validated  the  proposed  model.  Experimental  results
demonstrate  that  compared  with  Gaussian  processes,  neural  processes,  and  neural  networks,  the  conditional
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diffusion model-based aerothermal prediction method achieves higher accuracy, with a mean absolute percentage
error of ～10%. This evidence proves its effectiveness in predicting aerothermal heating on high-speed aircraft
wings with telescopic deformed structures providing an accurate prediction model for engineering applications.

Keywords: conditional  diffusion； surrogate  models； high  speed； aeroheating； telescopic  deformed
structure；fully connected neural network

 0    引　言

飞行器高速飞行时，由于激波和黏性的作用，其

周围空气温度急剧升高，气动加热现象严重，即所谓

热障。飞行器的热防护设计与精准有效的气动热预

测技术息息相关。一方面，若飞行器表面热流预测值

偏低，会严重危及飞行器的安全，甚至导致飞行器烧

毁；另一方面，若预测值偏高，会造成热防护系统的

设计冗余，从而增加成本。目前高速飞行器气动热环

境的准确预测仍面临诸多难题[1]。

传统的气动热预测方法包括飞行试验、风洞试

验、工程算法和计算流体力学（ computational  fluid
dynamics, CFD）模拟等。飞行试验和风洞试验虽然可

以精准测量飞行器的气动热，但是受成本限制，难以

作为常规预测手段[2]。随着 CFD技术的迅猛发展，数

值模拟方法可以精准刻画流场，成为气动热预测的重

要研究手段 [3]。但数值格式和网格划分会影响气动

热的数值计算精度 [4-6]。例如，Klopfer和 Yee[7] 在
1988年发现钝体驻点热流值依赖于网格以及格式选

取，要得到准确的热流值，网格雷诺数要求小于 3。
此外，数值模拟方法对于复杂外形飞行器的网格质量

要求极高，存在计算复杂度高、收敛困难等问题，仍

难以满足工程设计中气动热的快速精准预测需求[8]。

传统解决方法是基于试验或数值模拟数据，通过回归

预测方法逼近真实模型，得到飞行器气动参数的解析

表达式[9]。对此，Dowell[10] 和 Silva[11] 提出了基于 CFD
数值模拟构造飞行器流场降阶代理模型（ reduced-
order model, ROM）的思想。传统 ROM代理模型的常

用方法包括响应面、Kriging[12] 及本征正交分解

（proper orthogonal decomposition, POD）[13] 等。

如今人工智能技术发展迅速，在各个领域都发挥

着举足轻重的作用，许多学者开始尝试将机器学习及

深度学习应用于气动热预测模型构建。杨帆等 [14]

提出了一种针对高速飞行器双曲率前缘气动热分布

的快速预测方法，通过数值计算获取前缘驻点区气动

热分布作为训练集数据，并基于多层分块算法给出热

流分布预测的显式表达式。寇家庆和张伟伟[15] 研究

了基函数宽度对递归径向基（ radial  basis  function,
RBF）神经网络气动热模型精度的影响。张智超等[16]

提出了一种基于径向基神经网络的气动热快速预示

代理模型方法，以来流参数为输入，输出各网格节点

热流预测值。袁佳铖等[17] 提出了基于卷积神经网络

的气动热预测方法，将飞行器的外形以及来流条件参

数化为特征矩阵，利用卷积神经网络 [18]（convolution
neural networks, CNN）和 U-net[19] 进行特征提取实现

预测。但针对三维飞行器机翼伸缩变形结构物面气

动热预测，由于数据分布差异大、样本稀疏等问题，

仍面临较大挑战。

扩散模型（diffusion model, DM）是来源于非平衡

热力学的一种生成式模型，其思想最早于 2015年提出[20]，

并在 2020年去噪扩散概率模型（denoising diffusion
probabilistic model, DDPM）[21] 中广受关注。该模型和

其他生成式模型类似，实现从噪声（例如高斯分布）

生成目标数据样本。扩散模型包括两个过程，分别是

前向扩散和逆向去噪。这两个过程都是一个参数化

的马尔科夫链（Markov Chain），其独特的加噪/去噪结

构使得它相比其他主流生成式模型更容易学习到样

本数据隐含的分布信息。DDPM的逆向去噪过程可

以看作是一个马尔科夫链蒙特卡罗（Markov Chain
Monte Carlo, MCMC）采样过程，其中每一步的迭代都

可以看作是从随机噪声往数据分布的梯度方向推进，

该梯度方向由神经网络拟合得到。整个扩散模型生

成样本的过程就可以视为一个迭代递进的过程，模型

的初始输入是随机噪声，经过固定轮数的迭代后输出

符合样本分布规律的数据。然而，DDPM仅能生成符

合样本空间分布的随机样本，无法根据指定特征条件

生成符合该条件的样本数据。鉴于气动热回归预测

需根据指定的来流条件与外形条件输出对应的飞行

器表面气动热数据，需要条件约束扩散模型引导去噪

过程，以构建气动热回归预测代理模型。

条件扩散模型目前主要分为两种：分类器引导[22]

和无分类器引导 [23]。分类器引导的条件扩散模型在

无条件扩散模型的基础上引入一个分类器网络用于

改变去噪过程的梯度方向，而无分类器引导条件扩散

模型通过隐式分类器替代显式分类器，直接将条件加

入训练过程中。由于分类器难以基于有限训练数据

进行充分学习，因此使用误差较大的分类器模型来引

导生成条件扩散模型并不能取得理想的效果。无分

类器引导的条件扩散模型解决了这一问题，已在图像/
视频生成等领域广泛应用，但在气动热回归预测领域
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尚未有相关应用。针对变形结构飞行器气动热预测

需建立外形/工况参数与物面热流映射关系的特点，本

文采用无分类器引导条件扩散模型作为解决方案。

综上所述，本文提出了一种基于条件扩散模型的

伸缩变形结构气动热预测方法（heating-MLP diffusion,
HMD），其将无分类器引导的条件扩散模型与多层感

知器（multilayer perceptron, MLP）相结合，以来流 /外
形参数等特征作为扩散模型中的条件，设计基于全连

接神经网络的扩散模块为主体的噪声预测结构，构建

气动热回归预测模型。传统扩散模型方法主要应用

于生成图像/视频等高维数据，采用 CNN预测其中的

噪声，对于机翼物面气动热这类低维数据，本文选择

全连接神经网络来预测添加的噪声。

 1    问题描述

本文的主要目的是构建一个深度学习代理模型

来模拟外形/来流参数与相应物面网格点气动热之间

的映射关系，验证训练后的模型能够根据新的外形/
来流参数在一定误差范围内预测对应的机翼表面热

流值。由于真实的气动热数据无法准确获取，因此本

文以数值仿真数据代替试验数据，对文章所提出的代

理模型方法的有效性加以验证。

本文研究的可伸缩变形机翼伸缩偏转角 σ 分别

为 0°、10°、20°、30°、40°、44°，不同偏转角下的飞行器

外形如图 1所示。所有数据集下的机翼物面网格划

分一致，均为 19 361个网格点，如图 2所示。

为了验证模型能够有效捕获来流条件与外形条

件，数据集共包括 6种偏转角和 7种工况组合的 42

个样本，为不失一般性，从其中随机划分 36个数据作

为训练集，其余 6个作为测试集。工况参数包括高度、

速度、迎角，外形参数包括偏转角、飞行器机翼三维

坐标，将工况参数和外形参数共七维数据作为特征，

以机翼表面热流（一维）为预测目标构建代理模型。

本文数据集共 8个维度，其中 7个维度作为特征

数据，分别为偏转角（σ）、高度（H）、速度（v）、迎角（α）

以及机翼网格三维坐标（x, y, z），以物面网格点热流

值（q）为预测目标，偏转角及工况参数参考值如表 1

所示。

数据集中所有数据按照统一热流值进行归一化

处理（将数据值范围映射到一个较小的空间），以便

 

y

(a) σ=0° (b) σ=10° (c) σ=20°

(d) σ=30° (e) σ=40° (f) σ=44°

z
x y

z
x y

z
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z
x y

z
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x

图 1    飞行器机翼不同偏转角下的外形

Fig. 1    The shape of the wing of the aircraft at different deflection angles

 

z

y x

图 2    机翼网格划分

Fig. 2    Wing meshing
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模型训练与加快模型收敛：

q′ =
q
qr

(1)

q′ q qr其中： 表示归一化热流值， 表示原始热流值， 表

示统一的热流值（266 kW/m2）。

 2    模型原理

飞行器机翼伸缩变形结构物面气动热数据分布

差异大，不同工况的数据样本稀疏，使得气动热预测

存在较大难度，考虑到无分类器引导的条件扩散模型

具有较高的数据分布拟合能力，本文提出了 HMD方

法，本节将对相关模型原理进行介绍。

 2.1   全连接神经网络

全连接神经网络（ fully connected neural network,
FCNN）是一种基础的人工神经网络结构。在 FCNN
中，每个神经元都与前一层和后一层的所有神经元相

连接，形成一个密集的连接结构，能够学习数据的复

杂特征并进行回归、分类等任务。FCNN模型结构如

图 3所示，其包括一个输入层、一个输出层以及若干

隐藏层，每层包含若干个网络节点，通过反向传播实

现网络中节点权值更新。

  
1 1

2

n

2

k

1

2

m

1

2

l

··· ··· ··· ···

输入层 隐藏层 输出层

图 3    全连接神经网络

Fig. 3    Fully connected neural network
 

反向传播神经网络（back propagation neural network,
BPNN）是一种建立在梯度下降算法基础上的多层前

馈神经网络，用输出层的神经元预测误差反向估计上

一层隐藏层神经元的预测误差，继而逐层将误差从输

出层反向传播到隐藏层，最后到输入层，从而实现对

连接权值的调整。权重调整差值为：

∆wi = −η
∂E
∂wi

(2)

wi式中：负号表示梯度下降，ƞ为学习率，E 为误差， 为

节点权重。使用链式法则可以求出误差对于每个神

经元权重的偏导，由该公式得到新的权值，继续正向

传播进行下一次权值调整，直到网络的输出误差小于

既定值，或者训练次数达到预设的训练次数为止。

 2.2   扩散模型

扩散模型可以分为前向扩散与逆向去噪两个推

理方向。前向扩散是一个不断往原始数据中加入高

斯噪声的过程，该过程使数据逐渐接近高斯分布，最

终加噪成为高斯分布。逆向去噪过程从加噪成高斯

分布的数据中不断去噪，使其逐渐还原为原始数据。

模型通过训练可以学习加噪/去噪过程隐含的数据分

 

表 1    数据集参数参考值

Table 1    Parameters reference value in our dataset

序号 σ偏转角 /(°) 高度H/km 速度v/（m·s–1） α迎角 /(°)

1 0 27.2 1820 –8.4

2 0 30.1 2 980 15.0

3 0 53.1 2 800 –10.0

4 0 29.4 2 650 16.0

5 0 30.7 2 200 8.4

6 0 26.8 1 500 9.2

7 0 25.4 1 250 11.7

8 10 27.2 1820 –8.4

9 10 30.1 2 980 15.0

10 10 53.1 2 800 –10.0

11 10 29.4 2 650 16.0

12 10 30.7 2 200 8.4

13 10 26.8 1 500 9.2

14 10 25.4 1 250 11.7

15 20 27.2 1820 –8.4

16 20 30.1 2 980 15.0

17 20 53.1 2 800 –10.0

18 20 29.4 2 650 16.0

19 20 30.7 2 200 8.4

20 20 26.8 1 500 9.2

21 20 25.4 1 250 11.7

22 30 27.2 1820 –8.4

23 30 30.1 2 980 15.0

24 30 53.1 2 800 –10.0

25 30 29.4 2 650 16.0

26 30 30.7 2 200 8.4

27 30 26.8 1 500 9.2

28 30 25.4 1 250 11.7

29 40 27.2 1820 –8.4

30 40 30.1 2 980 15.0

31 40 53.1 2 800 –10.0

32 40 29.4 2 650 16.0

33 40 30.7 2 200 8.4

34 40 26.8 1 500 9.2

35 40 25.4 1 250 11.7

36 44 27.2 1820 –8.4

37 44 30.1 2 980 15.0

38 44 53.1 2 800 –10.0

39 44 29.4 2 650 16.0

40 44 30.7 2 200 8.4

41 44 26.8 1 500 9.2

42 44 25.4 1 250 11.7
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布特性。

 2.2.1    前向扩散

yt yt−1 εt

yt−1

yt yt−1

yt

前向扩散过程可以视为一个马尔科夫链，该过程

采用重参数化技巧，常见于变分自编码器（variational
auto-encoder, VAE）[24] 等生成式模型中。重参数化的

关键在于此过程中的数学表示和梯度的计算。在正

向过程中， 的生成依赖于 和噪声 。为了能够计

算梯度并进行模型的训练，需要一种方法或函数（如

公式（3）即为重参数化）来表述 以便能够将梯度

从 传回 和模型参数。其中第 t 次加入噪声后的

数据 可以由以下公式得到：

yt =
√
αtyt−1+

√
1−αtεt (3)

αt εt

yt

q(yt |yt−1)

其中： 为超参数，用于控制扩散（加噪）的速率； 是

一个高斯噪声。同时我们可以得到 的条件概率分

布 ：

q(yt |yt−1) ∼ N(
√
αtyt−1,1−αt) (4)

yt y0

因为高斯分布的和仍然是高斯分布，因此可以递

推得到 关于 的公式与分布：

yt =
√
αty0+

√
1−αtεt (5)

qt(yt |y0) ∼ N(
√
αty0,1−αt) (6)

αt =
∏t

i=1 αi εt ∼ N(0, I)

yt

其中： ， 。前向扩散过程中随着

步数的增加，加入的噪声也更多，当迭代步数足够多

时， 的分布将无限接近于标准高斯分布。

 2.2.2    逆向去噪

逆向去噪与前向扩散类似，每一步去除的噪声都

可以近似为一个高斯噪声，使用神经网络预测该噪声

的过程可以表示为：

pθ(yt−1|yt) ∼ N(yt−1;µθ(yt, t),σθ(yt, t)) (7)

µθ σθ其中： 和 为高斯分布的均值与方差，由训练后的

神经网络确定。另一方面，由贝叶斯公式可以推导出：

q(yt−1|yt,y0) =
q(yt |yt−1,y0)q(yt−1|y0)

q(yt |y0)

∝ N
(
yt−1;

√αt(1−αt−1)yt +
√
αt−1(1−αt)y0

1−αt
,

(1−αt)(1−αt−1)
1−αt

I
)

(8)

yt

y0

综合公式（7）与公式（8），并代入公式（5）中 关

于 的公式，可以得到均值：

µθ(yt, t) =
1
√αt

yt −
1−αt√

1−αt
√αt
εθ (9)

αt其中方差只是与超参数 有关的定值。由于在某些

yt yt−1 yt−1

εθ

去噪步数中 与 的差别较小，直接学习 容易引

起恒等映射导致模型学习失败，因此在 DDPM中选

择预测噪声 以提高预测精度。

扩散模型选取优化目标时，所取最大变分下界为：

E[− ln pθ(y)] ⩽ Eq(y1 |y0)[ln pθ(y0|y1)]+
DKL(q(yT |y0)||p(yT ))+

T∑
t=2

Eq(yt |y0)[DKL(q(yt−1|yt,y0)||pθ(yt−1|yt))] (10)

由于同方差的高斯分布之间 KL散度即为均值

的均方误差，因此可以直接使用均方差（mean square

error, MSE）作为噪声预测的损失函数。

 2.2.3    条件扩散模型

条件扩散模型目前主要分为分类器引导和无分

类器引导。由于扩散模型的迭代去噪可以看作是从

随机噪声往数据分布的梯度方向前进，有分类器的条

件扩散去噪梯度如式（11）所示：

∇ ln p(yt |x) =∇ ln(
p(yt)p(x|yt)

p(x)
)

=∇ ln p(yt)+∇ ln p(x|yt) (11)

yt x

∇ ln p(yt) ∇ ln p(x|yt)

其中： 是第   t 轮迭代后的预测值， 是条件标签。

是来自无条件扩散模型的梯度， 是

来自分类器的梯度。分类器的梯度可以表示为如下

的形式：

∇yt ln p(x|yt) =∇yt ln p(yt |x)−∇yt ln p(yt)

=− 1√
1−αt

[εφ(yt, t, x)−εφ(yt, t)] (12)

将公式（12）代入公式（11）可以得到：

εφ(yt, t, x) =εφ(yt, t, x)−
√

1−αtω∇yt ln p(x|yt)
=εφ(yt, t, x)+ω(εφ(yt, t, x)−εφ(yt, t))
=(ω+1)εφ(yt, t, x)−ωεφ(yt, t) (13)

εφ(yt, t, x) εφ(yt, t)

p(yt |x)

公式（13）为无分类器引导的条件扩散模型的梯

度，它将显式分类器转变为隐式分类器，在模型训练

时就将条件信息引入其中，因此也被称为事前训练。

其中 为条件扩散模型梯度， 为无条件

扩散模型梯度，基于此可以使用条件扩散模型生成

，构建气动热回归预测模型预测真实值。

 3    气动热预测模型

高速飞行器伸缩变形机翼物面气动热数据在不

同工况、不同偏转角下数据分布差异较大，且单个样
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本数据网格点数量就很大（19 361个），基于数据具有

强非线性且单个样本数据量大等特点，本文将机翼物

面气动热预测建模为一个低维回归问题。一方面，利

用扩散模型较好的数据分布学习能力，引入条件扩散

模型建立气动热回归预测模型；另一方面，针对数据

维度低的特点，选择以全连接神经网络预测扩散模型

每步添加的噪声。扩散模型导向图如图 4所示。

图中扩散模型包含两个相反的过程，分别为前向

扩散与逆向去噪，前向扩散在原始的机翼物面气动热

数据中不断加入噪声，经若干步加噪后成为纯高斯噪

声。逆向去噪从加噪成高斯分布的数据中不断去除

所添加的噪声，使之还原为原始气动热数据，模型通

过训练获得加噪/去噪过程中隐含的气动热数据分布

特性。

 
 

逆向去噪

前向扩散

......

气动热高斯噪声yT yt yt−1 y0

图 4    扩散模型导向图

Fig. 4    Diffusion model guided diagram
 

 3.1   模型框架

在基于条件扩散的气动热预测模型中，前向扩散

过程采用重参数化技巧直接计算得到，逆向去噪使用

迭代的方式生成预测结果，模型逆向去噪的总体框架

图如图 5所示。由于每一步的预测结果都依赖于前

一步的预测结果，总体框架图中训练与预测部分都是

扩散模型过程其中的一步（每一步类似），结合图 4则
可构成整个代理模型逆向去噪过程的框架。

yt

yT

Yt

εt

yt−1

y0

其中模型预测部分：模型的输入为第 t 步预测值

、时间步 t 以及七维条件参数 c，其中条件参数包括

偏转角（σ）、高度（H）、速度（v）、迎角（α）以及空间三

维坐标（x、y、z），初始的预测值（即逆向过程第一步）

为随机噪声（图 4中 ），由于 3个输入特征的维度不

同，因此需要经过全连接神经网络进行特征维度对

齐。将对齐后的特征 C、T、 输入扩散模块（包含若

干个）得到高维中间特征（高维噪声）Z，再将 Z 高维

噪声输入全连接神经网络进行降维得到预测噪声 ，

然后经过扩散模型逆向去噪（由公式（9）计算得到）产

生第 t–1步的预测值 ，随后进行下一步迭代直到

生成 ，即模型根据特征条件预测出机翼物面气动

热。其中每个扩散模块均包含两个维度不变的全连

接神经网络对特征进行非线性变换，以增强模型的非

线性拟合能力，在两个神经网络中间对三个特征进行

特征融合。

εt ε

模型训练部分：针对模型中的第 t 步，以均方误

差损失函数 LMSE 作为目标优化函数，不断降低第

t 步预测噪声 与真实噪声 的误差，直至 LMSE 收敛

为止，提高扩散模型逆向去噪的精度。

 3.2   基于全连接神经网络的噪声预测

由于物面网格点气动热根据位置坐标建模为低

维预测问题，本文设计了一个基于全连接神经网络的

噪声预测模型，其结构如图 6所示。

Yt

Yt

为了适应伸缩变形机翼物面气动热这类低维且

非线性强的样本数据，设计扩散模块作为噪声预测模

型的主体模块。将传入的对齐特征 C、T、 输入全连

接神经网络中进行非线性特征变换，然后经特征融合

得到组合特征，再经过非线性变换后输出中间特征

Z。为了增强网络的非线性拟合能力，扩散模块可以

进行多次堆叠，堆叠后的扩散模块接收前一模块输出

的中间特征 Z 作为新的 ，同时继续将已有的 C、
T 作为输入特征以加强模型对条件和时间步特征的

捕获能力。每一个扩散模块都对 3个特征做非线性

变换，以保证堆叠模块可以提高网络的非线性拟合能

力。每一个扩散模块都保留 C、T 的原始特征，可防止

模型过于复杂而样本量较低产生过拟合现象。

由于扩散模块的输出是高维的中间特征（噪声），

为了预测一维的噪声，因此需要使用全连接层将高维

特征进行降维。

 3.3   基于条件扩散的气动热代理模型训练方法

t

yt

yt

t

εt ε

条件扩散模型与 DDPM相似，模型在训练时每

轮迭代随机选取步长 进行加噪得到加噪后的数据

，由于高斯分布的和仍然为高斯分布，所以加噪过

程可以合并为一步，将加噪后的气动热数据 、特征

条件 C 与加噪步长 作为模型的输入得到预测噪声

，训练该模型逼近真实噪声 ，算法流程如图 7所
示。经模型训练，条件扩散模型能够模拟训练数据得
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到高斯噪声的加噪/去噪过程，从而间接获得训练数

据内在的分布特性。

损失函数用于指导模型训练，若噪声真实值（即

图 7中生成随机噪声）与预测值存在较大误差，模型

会调整参数从而达到纠正预测值分布的效果。

根据模型原理，同方差的高斯分布之间 KL散度

即为均值的均方误差，因此可以直接使用 MSE作为

噪声预测的损失函数：

LMSE =
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 (14)

yi i ŷi i其中： 表示第 个样本的真实值， 表示第 个样本的

预测值。

本文采取 SiLU激活函数，其公式如下：

f (x) =
x

1+ e−x (15)

SiLU是 Sigmoid和 ReLU的改进版函数。具备无

上界有下界、平滑、非单调等特性。SiLU在深层模型

上效果优于ReLU，可视为平滑的ReLU激活函数。SiLU

函数图像如图 8所示。

 4    结果及讨论

本文采用数值仿真构建数据集，验证 HMD模型

的有效性。首先给出基于条件扩散模型的训练损失

 

c

σ H v α 三维坐标{1  2  3 ··· m}

...

...

...

偏转角+

工况参数 条件

yt

数据输入

t

时间嵌入

C

T

特征对齐

扩散模块

yt−1

神经网络

预测噪声

...扩散模块 扩散模块

降维

第t步预测值

第t−1步预测值

Yt

组合
特征

神经网络

中间特征

模型预测

yt

模型训练
Loss=LMSE

第t步预
测噪声

前向扩散

逆向去噪

第t步添
加噪声

特征拼接 特征组合

神经网络

神经网络

Heating-MLP diffusion

yt−1

εt

εt ε

Z

图 5    HMD 模型框架图

Fig. 5    Model framework diagram of heating-MLP diffusion
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收敛曲线以及气动热数据逆向去噪过程，验证模型正

确收敛；其次通过与不同代理模型的对比实验证明所

提方法的有效性；最后进行了扩散模块消融实验，验

证所设计的扩散模块提高了气动热预测精度。为了

验证模型的泛化性能，不失一般性，测试集数据选择

不同偏转角、不同工况参数的样本数据。测试集数据

工况参数参考值如表 2所示，数据集中其他数据作为

训练集。
 
 

表 2    测试集参数参考值

Table 2    The reference value of the test set parameters

样本序号 σ偏转角 /(°) 高度H/km 速度v/(m·s–1) α迎角 /(°)

1 0 30.7 2 200 8.4

2 10 53.1 2 800 –10

3 20 26.8 1 500 9.2

4 30 27.2 1820 –8.4

5 40 30.1 2 980 15

6 44 29.4 2 650 16

 

 4.1   模型设置

1） 高斯过程模型参数设置。 高斯过程核函数为

RBF，核的长度尺度 1.5，其上下界为（1×10–4, 1×104）。
2） 神经过程模型参数设置。神经过程模型的结

构参数设置如表 3、表 4所示。其中输入为特征向量

7 维以及预测目标 1 维。中间表征向量 32 维，全局隐

变量  32 维，上下文节点以及目标节点都设置为  100
个。该模型包括一个编码器和一个解码器。模型训

练超参数设置为：批大小 1 024，训练周期 1 000，学习

率 0.001。
 
 

表 3    神经过程模型编码器结构参数设置

Table 3    Parameters settings of encoder structure

层 网络 激活函数 输入维度 输出维度

1 Linear Mish 7，1 32

2 Linear Mish 32 64

3 Linear Mish 64 128

4 Linear Mish 128 64

5 Linear — 64 32
 

 
 

表 4    神经过程模型解码器结构参数设置

Table 4    Parameters settings of decoder structure

层 网络 激活函数 输入维度 输出维度

1 Linear Mish 3，32，32 128

2 Linear Mish 128 256

3 Linear Mish 256 128

4 Linear Mish 128 64

5 Linear — 64 1

 

3） 全连接神经网络模型参数设置。神经网络模

型的结构参数设置如表 5所示。模型的输入向量为

7维，输出向量为 1维。模型训练超参数设置为：批大

小 512，训练周期 1 000，学习率 0.001。
4） 条件扩散模型参数设置。HMD模型的结构参

数设置如表 6所示。输入向量包括初始预测值，即一

 

对齐特征

全连接层

预测噪声

全连接层

.

.

.

.

.

. 降维

MLP

MLP

组合

基于全连接神经网络的噪声预测

扩散模块

Diffusion block
Diffusion block

Diffusion block C

T

Z

图 6    基于全连接神经网络的噪声预测结构图

Fig. 6    Noise prediction structure diagram based on fully
connected neural network

 

生成随机步长t 生成随机噪声ε

调整参数

时间嵌入T

特征条件C

生成yt

模型预测噪声εt

构建损失函数Loss(ε, εt),训练模型

图 7    条件扩散模型训练过程

Fig. 7    Conditional diffusion model training process
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图 8    SiLU 函数

Fig. 8    SiLU function
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t维随机噪声，时间步 经过 time  embedding映射成

64维向量，以及 7维特征条件参数。经过特征对齐层

将三个输入向量统一为 512维，随后经过 3个堆叠的

512维扩散模块进行非线性变换，其中扩散模块维度

不变，分为三部分：线性变换层（2层）、特征组合层

（1层）、线性变换层（2层），最后经过特征降维输出

一维预测值。模型训练超参数设置为：批大小为 512，
训练周期为 5 000，学习率为 0.000 01。
 4.2   评估标准

本文使用决定系数 R2、平均绝对误差（mean
absolute error, MAE）以及平均绝对百分比误差（mean
absolute percentage error, MAPE）作为模型的评估标准。

R2 系数是一种用于评估回归模型拟合程度的指

标，它表示模型能够解释数据方差的比例，反映预测

结果与真实值的相关性：

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi− ŷi)2

n∑
i=1

(yi− ȳ)2

(16)

yi i ŷi i

y

其中： 表示第 个样本的真实值， 表示第 个样本的

预测值， 表示所有样本真实值的平均值，R2 越接近

1代表模型拟合程度越高。

MAE用于衡量模型预测的平均误差，在预测新

数据时可用 MAE评估预测的期望偏差，反映预测结

果的绝对误差：

MAE =
1
n

n∑
i=1

|yi− ŷi| (17)

MAPE用于衡量预测的平均百分比误差，该指标

可以消除数据归一化的影响，反映预测结果的绝对值

百分比误差：

MAPE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣yi− ŷi

yi

∣∣∣∣∣ (18)

由于使用的数据经过归一化处理，MAPE更能反

映真实的物面气动热值的预测精度，而其他两个评价

指标可用于模型评估的参考。

 4.3   实验结果

 4.3.1    模型收敛验证

首先验证所提出的气动热预测模型正确收敛，能

有效应用于低维机翼物面气动热预测问题。模型训

练阶段损失函数的收敛曲线如图 9所示，从图中可

知，训练损失随着训练周期的推进，在一定训练误差

范围内趋于稳定，即前向扩散添加噪声与噪声预测模

块预测噪声的误差趋于稳定，模型收敛到最优解。
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图 9    条件扩散模型训练损失函数收敛曲线

Fig. 9    Convergence curve of the training loss function for the
conditional diffusion model

 
随机选取测试集中样本验证模型逆向去噪过程，

如图 10所示。其中 1号样本对应的七维条件参数

为：偏转角 0°、高度 30.7  km、速度 2 200 m/s、迎角

8.4°以及三维空间坐标； 4号样本对应的七维条件参

数为：偏转角 30°、高度 27.2 km、速度 1 820 m/s、迎角

–8.4°以及三维空间坐标。

图中第一步（t = 1 000）为高斯噪声采样，此后每

步利用训练的去噪模块预测加噪过程中所增加的噪

声，并逐步去除该噪声，当最后一步（t = 0）所有噪声

均去除时，得到物面网格点气动热数据。从图中可以

看到，随着去噪时间步的推进，样本数据均从高斯噪

 

表 5    全连接神经网络模型结构参数设置

Table 5    Parameters settings of FCNN model structure

层 网络 激活函数 输入维度 输出维度

1 Linear SiLU 7 64

2 Linear SiLU 64 128

3 Linear SiLU 128 256

4 Linear SiLU 256 512

5 Linear SiLU 512 128

6 Linear SiLU 128 64

7 Linear — 64 1

 

表 6    HMD 模型结构参数设置

Table 6    Parameters settings of HMD model structure

层 网络 激活函数 输入维度 输出维度

对齐层 Linear SiLU 7，64，1 512

DB1 Linear SiLU 512 512

DB2 Linear SiLU 512 512

DB3 Linear SiLU 512 512

降维层 Linear SiLU 512 256

降维层 Linear SiLU 256 64

降维层 Linear — 64 1
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声逐步去噪并在一定精度范围内预测出气动热数据，

因为模型经训练后，能够学习到来流条件、外形条件

与相应物面网格点气动热数据之间的映射关系，该关

系反映在不同的条件与不同时间步下对应的去噪过程。

实验结果表明，该方法可在一定精度范围内实现

不同条件、不同时间步噪声的预测，即模型能够学习

到条件与气动热之间的映射关系，证明该模型能够应

用于物面网格点气动热预测。
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图 10    随机选择样本在不同步骤的去噪结果

Fig. 10    Denoising results of the randomly selected samples at different steps
 

 4.3.2    模型精度验证

为了验证基于条件扩散气动热预测代理模型能

够准确地预测气动热，我们将其与其他 3种代理模型

进行对比，这 3种分别为高斯过程（Gaussian process,
GP）、神经过程（neural process, NP）[25] 和神经网络，其

中后续实验结果中 HMD与扩散模型同义。在所有测

试数据上不同模型预测散点图如图 11所示，图中横

坐标表示真实值（CFD数据），纵坐标表示模型预测

值，数据点越靠近对角线则表示预测越准确。由该图

可见，本文所提方法获得的散点图中大部分数据集中

于对角线附近，而其他 3种对比方法数据点分布更为

分散，显示了较大气动热预测误差。
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图 11    不同模型预测散点图对比

Fig. 11    Comparison of scatter plots predicted by different models
 

测试集数据在不同模型下的预测评价指标如表 7

所示。由于数据经过归一化处理，而 R2 系数与 MAE

会因此无法真实反映未经归一化的数据预测结果，因

此将这两个指标作为参考，MAPE指标作为百分比误

差，无论数据有未归一化，该评价指标的值都一致。测

试集数据各样本在不同模型下的MAPE如表 8所示。

由表 7与表 8的结果可知，基于条件扩散模型的

气动热预测代理模型相比高斯过程、神经过程和神经

网络，在 3个评价指标下均能取得更为准确的预测结

果。在MAPE指标下，基于条件扩散模型的预测方法

与基于深度学习的预测方法相比，从 0.133 32提升至

0.101 75。
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高斯过程是使用高斯过程先验对数据进行回归

分析的非参数化模型，它根据先验和观测值推断出后

验。神经过程是一种能够将输入映射到输出的回归

函数模型，其直接建模函数分布而不是单一函数，能

够根据少量的上下文观测数据预测目标函数的分

布。但伸缩变形结构气动热数据样本稀疏、分布差异

大，这两种模型难以根据先验信息推断出准确后验。

全连接神经网络依据反向传播梯度下降的方法更新

网络中节点的权值，获得一个单一的非线性模型，而

不同工况、不同偏转角下数据分布差异较大，单一的

非线性函数仍然不足以拟合特征条件与物面网格点

气动热之间的映射关系。而扩散模型通过学习不同

特征条件下相应气动热数据加噪/去噪过程，可分步

拟合不同特征条件与相应物面网格点气动热之间的

映射关系，因而能取得更为准确的预测效果。

测试集数据 4号样本数据对应的气动热数据预

测如图 12所示。该样本数据的百分比误差如图 13
所示。百分比误差针对样本数据中每个网格点的气

动热数据而言，即预测数据和真实数据（CFD数据）

之差与真实数据之比。图中颜色条上限设置为 0.3
（30%）、下限设置为–0.3（–30%）。由图 13可见，扩散

模型获得了整体最低的百分比误差，而其他对比方法

在各个样本的局部区域都存在较大预测误差。这些

对比结果表明本文方法在气动热预测中能够获得更

为准确的结果。

 4.3.3    扩散模块消融实验

为了验证扩散模块提高了 HMD模型对气动热

预测的精度，本文设计扩散模块消融实验，将引入扩

散模块的气动热代理模型与未引入扩散模块的气动

热代理模型进行对比，消融实验中不同模型训练损失

函数收敛过程如图 14所示。从图 14中可知，引入扩

散模块的代理模型训练损失收敛速度快于未引入扩

散模块的代理模型，且收敛后的损失低于后者，即噪

 

表 7    测试集在不同模型下评价指标结果

Table 7    The results of the evaluation index of the test set under
different models

模型 R2 MAE MAPE

高斯过程 0.941 31 0.019 37 0.156 51

神经过程 0.971 32 0.017 13 0.143 93

神经网络 0.969 71 0.016 86 0.133 32

扩散模型 0.987 56 0.014 90 0.101 75

 

表 8    测试集各样本在不同模型下的 MAPE 值

Table 8    The MAPE values of each sample in the test set under
different models

样本序号 高斯过程 神经过程 神经网络 扩散模型

1 0.152 10 0.135 36 0.142 76 0.108 77

2 0.121 14 0.171 91 0.142 21 0.095 97

3 0.201 75 0.113 81 0.104 04 0.111 36

4 0.133 79 0.142 35 0.110 27 0.072 28

5 0.150 90 0.135 10 0.140 75 0.115 94

6 0.179 39 0.165 07 0.159 89 0.106 20

总计 0.156 51 0.143 93 0.133 32 0.101 75
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图 12    不同模型预测云图对比

Fig. 12    Comparison of prediction maps of different models
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声预测比后者更为准确。

气动热预测散点图对比如图 15所示。测试集数

据在不同模型下的预测评价指标如表 9所示。结合

图 15以及表 6的结果可知，引入扩散模块模型在 3种

评价指标下，能取得更为准确的气动热预测结果。

不同模型在不同训练周期（轮数）下测试集数据

预测结果（MAPE）如图 16所示。图中横坐标表示不

同训练周期得到的模型，纵坐标表示在该模型下预测
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图 13    不同模型预测百分比误差云图

Fig. 13    Prediction percentage error contour plots for different models
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表 9    测试集评价指标结果

Table 9    The results of the evaluation index of the test set

模型 R2 MAE MAPE

未引入扩散模块 0.982 03 0.015 54 0.118 16

引入扩散模块 0.987 56 0.014 90 0.101 75
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图 16    不同训练周期的模型预测结果 MAPE 值

Fig. 16    The MAPE value of the model prediction results for
different training periods
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结果MAPE值。可见在不同训练周期下，引入扩散模

块的模型均能取得更低的预测误差。这是因为引入

扩散模块能够更好地捕获时间步与条件特征，提升噪

声预测模块对噪声预测的准确度。

综上所述，引入扩散模块可以在训练阶段提高模

型收敛速度、在测试阶段提高模型预测精度。

 5    结　论

本文针对样本稀疏、数据分布差异较大的伸缩变

形结构飞行器机翼物面网格点气动热数据构建气动

热回归预测模型 HMD，在条件扩散模型中引入全连

接神经网络预测前向扩散过程中添加的每步噪声，通

过加噪/去噪过程学习数据隐含的分布特性。本文采

用数值仿真数据对所提模型有效性进行验证，通过模

型收敛验证、模型精度验证以及扩散模块消融实验

等，主要得到以下结论：

1）  基于条件扩散方法建模气动热回归预测模

型，利用全连接神经网络预测添加的噪声，可以通过

前向扩散与逆向去噪过程学习到气动热数据隐含的

分布特性，在一定精度范围内预测出不同条件下伸缩

变形结构机翼物面网格点气动热数据。

2）  HMD相对高斯过程、神经过程、神经网络等

方法，具有更高的非线性拟合能力，对于样本稀疏、

分布差异较大的气动热数据预测更为准确。

3） 扩散模块能够有效地捕获时间步与特征条件

信息，提升噪声预测的精度，使得引入扩散模块的条

件扩散模型预测气动热的准确性高于未引入扩散模

块的模型。

本文为变形结构物面气动热预测提供了一种新

的构建代理模型思路，即以条件扩散模型与全连接神

经网络相结合建立气动热预测代理模型。然而本文

实验中数据样本较少，难以保证模型的泛化能力，并

且较少的训练样本导致未能分析何种输入特征对于

气动热预测目标敏感度更高。因此，获得更为有效的

输入特征与构建高质量的数据样本以保证模型的泛

化性是需要进一步改善的工作。
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