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仿生机器鱼近壁面流场识别的人工侧线方法
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摘　 要： 针对仿生机器鱼目标近距离作业时的环境识别难题，提出一种基于人工侧线（ＡＬＬ）的近壁面流场识别方法。 理论分

析了 ＡＬＬ 感知近壁面流场环境的可行性，建立了 ＡＬＬ 虚拟压力传感器阵列并采用计算流体动力学（ＣＦＤ）方法计算并提取了

不同参数条件下（来流速度 ｖ，靠壁距离 ｄ和游动频率 ｆ） 仿生机器鱼的体表压力数据，建立了基于多层前馈神经网络的来流速

度和靠壁距离预测回归模型，并对模型结构和数据特征进行了优化。 结果表明：壁面效应将引起鱼体周围流场结构的非对称

分布，鱼体头部和尾部的侧线传感器对流场参数的辨识度高，消除弱相关的特征对来流速度和靠壁距离预测指标的影响小且

有利于降低预测模型的复杂度。 研究结果能够为水下机器人环境识别的信息提取及处理提供理论方法。
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　 　 随着人类对海洋开发的深入，面临的水下作业

环境也愈发险恶。 自主水下机器人 （ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｖｅｈｉｃｌｅ， ＡＵＶ）作为海洋探测的重要工

具，对其性能也提出了更高的要求。 传统的水下机

器人因采用螺旋桨推进而存在效率低、噪声大、机动

性差等缺陷，已无法适应日益发展的水下作业要求。
近年来，受鱼类优越的游动性能启发，科研人员对鱼

类的游动机理进行了深入的研究，模仿并研发了各

类高性能的仿生机器鱼［１］。 作为自主水下作业装

备，仿生机器鱼需要对周围流场环境进行有效地感

知和识别。 然而，受水质浑浊度和复杂非结构的水

下地形环境影响，传统的光学成像和声呐探测技术

应用受到限制，严重制约了仿生水下机器人的作业

能力。
侧线系统是鱼类长期适应水下环境进化出来的

一类特有感觉系统，它使鱼类能够在漆黑、浑浊的水

下环境中通过感知水流、水压和微弱电场的动态变

化进而有效识别环境中的障碍物，造就了鱼类趋流、
集群、捕食、避障等众多奇妙行为［２］。 鱼类侧线系

统神奇的环境感知能力引起了研究人员的广泛关

注，国内外学者主要从侧线感知机理、仿生人工侧线



（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｌａｔｅｒａｌ ｌｉｎｅ， ＡＬＬ）和信号处理等 ３ 个方面

对其展开了研究。 Ｈｏｆｅｒ 最早进行了侧线功能的研

究［３］， 并推测侧线在感受水体刺激的过程中发挥了

感受器的功能。 文献［４］通过微观分析和行为实验

研究了两类洞穴鱼的侧线系统结构及工作机理。 受

侧线感知系统启发，研究人员构建了形式多样的

ＡＬＬ 系统，其结构主要分为两类，一类是基于微机电

系统（ＭＥＭＳ）技术开发的人工纤毛传感器［５］，另一

类是利用压力传感器阵列来实现流场感知功能［６］。
此外，研究人员还提出了多种数据处理算法，对获取

的流场压力信息进行融合处理［７－８］。
综合现有文献研究可知，ＡＬＬ 在流场流速检测

和运动物体位置识别等方面获得了较好的应用。
ＡＬＬ 阵列被安装在刚性的载体上，通过采集周围流

场的压力变化信息实现对来流速度或运动物体位置

的预测［９－１０］。 然而在基于仿生机器鱼的水下作业

中，如：海底石油管道漏油检测、海底地形地貌测绘、
水下桥墩或大坝健康状态监测等，ＡＬＬ 需要安装在

柔性波动的机器鱼体表面且同时需要对流场速度和

靠近作业对象壁面的距离进行检测，以便调整自身

游动模式实现高效稳定地对目标近距离作业。 本文

通过研究仿鲹科机器鱼近壁面游动的体表压力变化

特性，提出了一种基于 ＡＬＬ 和多层前馈神经网络的

近壁面流场识别方法，实现了仿生机器鱼近壁面游

动的来流速度和靠壁距离预测，为水下复杂非结构

环境感知提供了一种新思路。

１　 理论分析

鱼类侧线系统包含表面神经丘和侧线管神经

丘，分别用于感知流体的速度和加速度（与压力相

关）信号，并将该时空动态变异的微小信息传导至

中枢神经，提供给鱼体即时的位向和环境水动态信

息，助其调整身体的行为模式，达到适应环境的目

的。 考虑不可压缩、等温的牛顿流体（密度 ρ，黏度

μ）， Ｎａｖｉｅｒ⁃Ｓｔｏｋｅｓ（Ｎ－Ｓ）方程可表示为

ρ ＤＶ
Ｄｔ

＝ － ÑＰ ＋ ρｇ ＋ μÑ
２Ｖ， Ｖ ＝ （ｕ，ｖ，ｗ） （１）

　 　 由上式可知，压力 － ÑＰ 和动量 Ñ
２Ｖ 之间存在

函数关联，速度减少会导致压力值的上升，因此通过

分析鱼体体表压力值的变化可对来流速度进行估

计。 此外，鱼体主动对称波动变形和受流体作用下

的被动运动会导致周围流场的周期性变化，进而影

响鱼体体表压力分布。 作用于单位长度鱼体的侧向

力 Ｒ 可表示为

Ｒ ＝ （ ∂
∂ｔ

＋ Ｕ ∂
ｘ
）（ｍ（ｘ）ｗ（ｘ，ｔ）） （２）

其中： ｍ（ｘ） 为单位长度鱼体的虚质量，ｗ（ｘ，ｔ） 为鱼

体相对于流体的侧向运动速度。
靠近壁面波动时，鱼体推动流体流向侧壁时，流

体因受到侧壁面的阻挡，速度下降，从而导致 ｗ（ｘ，
ｔ） 的值上升，侧向力Ｒ增大。 因此，通过检测鱼体两

侧对称位置的体表压力差值可对靠壁距离进行预测

估计。

２　 数据采集及处理

２．１　 仿真建模

仿真计算模型如图 １ 所示，左侧为流场入口边

界，来流速度为 ｖ， 右侧为压力出口边界，上 ／下边界

和鱼体表面定义为无滑壁面边界。 采用基于非结构

化网格的非定常 Ｎ－Ｓ 求解器对流场进行仿真，其中

Ｎ－Ｓ 方程见式（１）。 时间离散采用一阶隐格式，黏
性项采用标准态离散，压力－速度耦合项用 ＳＩＭＰＬＥ
方式，而对流项则用二阶迎风格式离散。 通过编写

ＵＤＦ 程序控制机器鱼进行波动运动，采用弹簧光顺

和局部重构的动网格技术对网格进行更新。

y
x
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d

图 １　 仿真模型

Ｆｉｇ．１　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 利用长度为 Ｌ 的二维 Ｊｏｕｋｏｗｓｋｉ 翼型模拟机器

鱼在距离侧壁面为 ｄ 的位置做波动运动，采用的鲹

科波动方程［１１］表示为

ｙ（ｘ，ｔ） ＝ Ａ（ｘ）ｓｉｎ（ｋｘ － ２πｆｔ）
Ａ（ｘ） ＝ ａ０ ＋ ａ１ｘ ＋ ａ２ｘ２{ （３）

其中： ｘ 为体长方向的坐标；Ａ（ｘ） 为横向运动的波

幅包络，为确保在鱼体尾部具有最大位移，依据文献

［１２］ 的实验数据可确定波幅包络系数 ａ０ ＝ ０．０２、
ａ１ ＝ － ０．００８、ａ２ ＝ ０．１６；ｙ（ｘ，ｔ） 为 ｔ 时刻 ｘ 处的横向

位移；ｋ ＝ ２π
λ

为体波波数，λ 为体波波长；ｆ 为尾鳍摆

动频率。
为了采集流场压力变化信息，如图 ２ 所示，在仿

生机器鱼体表配置了一系列虚拟压力传感器，构建

流场识别 ＡＬＬ 系统用于提取仿生机器鱼波动推进

过程中的实时体表压力数据。 其中头部压力传感器

记为 Ｓ１， 沿体长方向均匀对称分布的压力传感器组

记为 Ｓｉ 􀰛｛ＳｉＬ，ＳｉＲ｝，２≤ ｉ≤１１，ＳｉＬ 为身体左侧压力

传感器，ＳｉＲ 为身体右侧压力传感器。
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图 ２　 ＡＬＬ 传感器布局

Ｆｉｇ．２　 ＡＬＬ ｓｅｎｓｏｒ ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ

　 　 考虑来流速度 ｖ、靠壁距离 ｄ 以及波动频率 ｆ 对
仿生机器鱼体表压力的影响， 本文进行了一系列的

参数化仿真实验。 仿真实验中设置来流速度为 ０ ～
１．０ ｍ ／ ｓ、 靠壁距离为 ０．１Ｌ ～ ２Ｌ、 波动频率为 ０．５ ～
２．５ Ｈｚ、ＡＬＬ 采样频率为 ０．５ ～ ２．５ ｋＨｚ，开展了 ２７７
次仿真实验。 其中 ｄ ＝ ２Ｌ 表示无壁面效应状态。 ｔｉ
时刻，头部压力传感器 Ｓ１ 采集的压力数据记为

Ｐ（ ｓ１，ｔｉ）， 压力传感器组 Ｓｉ 采集的压力数据表示为

Ｐ（Ｓｉ，ｔｉ） 􀰛 ｛ＰＬ（ＳｉＬ，ｔｉ），ＰＲ（ＳｉＲ，ｔｉ）｝。 则在测试周

期 Ｔ 内采集的整体压力数据可表示为

Ｐ（ｔ） ＝

Ｐ（ｓ１，ｔ０） Ｐ（ｓ１，ｔ１） … Ｐ（ｓ１，ｔＴ）
Ｐ（ｓ２，ｔ０） Ｐ（ｓ２，ｔ１） … Ｐ（ｓ２，ｔＴ）

︙ ︙ ︙ ︙
Ｐ（ｓ１１，ｔ０） Ｐ（ｓ１１，ｔ１） … Ｐ（ｓ１１，ｔＴ）

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

（４）

为了消除鱼体自身波动运动对侧向压力分量的

影响， 对头部压力传感器 Ｓ１ 采集的压力数据在运动

周期 Ｔ 内取均值，同时对传感器组 Ｓｉ 采集的压力数

据求和并取均值，可得

Ｐ
－
（ ｓ１） ＝ １

Ｔ ∫
Ｔ

０
ｐ（ ｓ１，ｔ）ｄｔ

Ｐ
－
（ｓｉ） ＝

１
Ｔ ∫

Ｔ

０
［ｐＬ（ｓｉＬ，ｔ） ＋ ｐＲ（ｓｉＲ，ｔ）］ｄｔ， ｉ ＝ ２，…，１１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（５）
由于鱼体自身波动运动的对称性，无壁面效应

时， Ｐ
－
（ ｓｉ） 应趋于 ０；而在壁面效应作用下， Ｐ

－
（ ｓｉ） 则

不为 ０，且与靠壁距离相关。
进一步，对各压力传感器采集的压力数据进行

无量纲化处理，可得到归一化压力系数表示为

Ｃｐ（ ｓｉ） ＝
Ｐ
－
（ ｓｉ）

２ρＵ２ ，ｉ ＝ １，２，…，１１ （６）

其中 Ｕ ＝ λｆ。
２．２　 仿真结果分析

图 ３ 为仿生机器鱼近壁面游动 （ｄ ＝ ０．２Ｌ） 时，
不同时刻的流场结构分布云图。 由图 ３（ａ）压力场

云图可知，在整个运动周期内，鱼体和壁面之间始终

存在一个低压区。 受壁面效应的影响，鱼体对称波

动形成的压力场呈现出非对称分布。 同理，如图

３（ｂ）所示的速度场云图，由于壁面效应的存在，鱼
体和壁面之间始终出现一个高速区且速度场也呈现

出非对称分布。 压力场和速度场的非对称分布为近

壁面环境的识别提供了依据。

(a)压力场云图

(b)速度场云图

图 ３　 流场分布云图

Ｆｉｇ．３　 Ｆｌｏｗ ｆｉｅｌｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

　 　 对头部传感器 Ｓ１ 和传感器组 Ｓｉ（ ｉ ＝ ２，…，１１）
在不同靠壁距离 ｄ 和来流速度 ｖ 下采集并处理得到

的压力系数求方差， 可得到如图 ４ 所示的压力系数

方差曲线。 由图 ４（ａ）可知， 在给定的来流速度 ｖ ＝
０．２ ～ １．０ ｍ ／ ｓ，头部传感器 Ｓ１ 在不同靠壁距离下采

集的压力系数方差值随来流速度增大而增大，沿着

体长方向中部的传感器组 Ｓ２，…，Ｓ６ 采集的压力系

数方差值保持较低的水平，尾部传感器组 Ｓ７，…，Ｓ１１

采集的压力系数方差值呈上升趋势变化。 由图

４（ｂ）可知， 在给定的靠壁距离 ｄ ＝ ０．２Ｌ ～ ０．８Ｌ 内，
传感器阵列在不同来流速度下采集的压力系数方差

值沿体长方向的变化趋势与图 ４（ａ）保持一致。 数

据样本方差体现了数据的离散程度，利用传感器采

集的压力系数方差值可衡量传感器对流场参数的辨

识度，方差值越大表示该传感器组对流场参数变化

越敏感，传感器组在整个阵列中的信息权值也越大。
由此可根据传感器组采集的压力数据方差值对传感

器的布局和数量进行优化。
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图 ４　 压力系数方差曲线

Ｆｉｇ．４　 Ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ

３　 神经网络建模

３．１　 多层前馈神经网络结构分析

利用仿真实验采集的压力数据，训练并建立基

于多层前馈神经网络的来流速度和靠壁距离预测回

归模型。 多层前馈神经网络的结构参数包括输入数

据特征数量、隐藏层数量、隐藏层神经元数量、隐藏

层 ／输出层激活函数的选择。 如表 １ 所示，建立来流

速度和靠壁距离两个预测回归模型，采用ＲｅＬＵ函

数作为隐藏层激活函数，输出层采用线性激活函数。
为了寻找优化的神经网络结构，将隐藏层层数从 １
逐步递增到 ５，第 １ 隐藏层的神经元数量从输入特

征数量逐步递增到 ３ 倍，每次步进为 １。 各隐藏层

神经元数量呈递减规律配置，后一层神经元数量是

前一层的 ２ ／ ３。
　 　 采用均方误差（ｍｅａｎ⁃ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）和决定

系数 Ｒ２ 对不同配置的网络结构进行性能评估：

ＭＳＥ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
（ Ｙ^ｉ － Ｙｉ） ２

ｎ
， Ｒ２ ＝ １ －

∑ ｎ

ｉ ＝ １
（Ｙｉ － Ｙ^ｉ） ２

∑ ｎ

ｉ ＝ １
（Ｙｉ － Ｙ

－
） ２

（７）

式中 Ｙ^ｉ，Ｙｉ，Ｙ
－
分别表示预测值、观测值和均值。

　 　 来流速度预测回归模型取不同结构参数时的评

价指标，如图 ５ 所示。 隐藏层数量和隐藏层神经元

数量决定了神经网络的容量，网络容量越大，时间复

杂度越大且越容易过拟合，因此在保证模型性能指

标的情况下应尽量减小网络容量。 由图 ５ 可知，在
给定的结构参数范围内，隐藏层数量和隐藏层神经

元数量对 Ｒ２ 和 ＭＳＥ 的影响都很小，为减小网络容

量首先可确定采用 １ 个隐藏层。 进一步由图 ５（ｂ）
可知，采用 １ 个隐藏层且隐藏层神经元为 ３６ 时，
ＭＳＥ 的取值最小。 因此综合考虑模型性能指标和

网络容量，可确定最优的来流速度神经网络预测回

归模型的结构为 １２－３６－１。

表 １　 多层前馈神经网络结构参数

Ｔａｂ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｆｅｅｄ ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

模型类型 隐藏层激活函数类型 输出层激活函数类型 数据特征 网络结构

来流速度预测回归模型 ＲｅＬＵ 激活函数 线性激活函数 Ｓ１ ～ Ｓ１１， ｆ
１２ － ｈ１ － ｈ２ － … － ｈｉ － １（ ｉ ＝ １，…，５），

ｈｉ ＋１ ＝ ２ｈｉ ／ ３， ｈ１ ＝ １２，１３，…，３６

靠壁距离预测回归模型 ＲｅＬＵ 激活函数 线性激活函数 Ｓ１ ～ Ｓ１１， ｆ，ｖ
１３ － ｈ１ － ｈ２ － … － ｈｉ － １（ ｉ ＝ １，…，５），

ｈｉ ＋１ ＝ ２ｈｉ ／ ３， ｈ１ ＝ １３，１４，…，３９
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图 ５　 来流速度预测回归模型评价指标
Ｆｉｇ．５　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｎｆｌｏｗ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
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　 　 靠壁距离预测回归模型取不同结构参数的评价

指标，如图 ６ 所示，由图 ６ 可知，在给定的参数范围

内，随隐藏层数量增多， Ｒ２ 首先呈增大趋势变化而

ＭＳＥ 呈下降趋势变化，当隐藏层数量大于等于 ４时，
Ｒ２ 和 ＭＳＥ 基本都保持不变，为保证模型性能指标，

可确定隐藏层数量的取值为 ４。 此外，隐藏层神经

元数量对 Ｒ２ 和 ＭＳＥ 的影响都很小，为减小网络容

量，第 １ 隐藏层神经元数量应取最小值 １３。 综上所

述，可获得最优的靠壁距离预测回归模型的结构为

１３－１３－８－５－３－１。
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图 ６　 靠壁距离预测回归模型评价指标

Ｆｉｇ．６　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｎｅａｒ ｗａｌｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

３．２　 数据特征缩减

依据 ２．２ 节对人工侧线采集的压力系数方差值

的分析结果，采用特征变量逐步消除法对输入数据

特征进行缩减。 如表 ３ 所示，对压力传感器采集的

压力系数方差值按照从小到大的顺序逐步消除对应

的输入数据特征。
表 ３　 数据特征消除顺序列表

Ｔａｂ．３　 Ｄａｔａ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｒｄｅｒ

消除特征数量 来流速度预测回归模型消除特征序列 靠壁距离预测回归模型消除特征序列

１ Ｓ５ Ｓ３

２ Ｓ５，Ｓ６ Ｓ３，Ｓ４

３ Ｓ５，Ｓ６，Ｓ４ Ｓ３，Ｓ４，Ｓ２

４ Ｓ５，Ｓ６，Ｓ４，Ｓ７ Ｓ３，Ｓ４，Ｓ２，Ｓ５

５ Ｓ５，Ｓ６，Ｓ４，Ｓ７，Ｓ３ Ｓ３，Ｓ４，Ｓ２，Ｓ５，Ｓ６

６ Ｓ５，Ｓ６，Ｓ４，Ｓ７，Ｓ３，Ｓ８ Ｓ３，Ｓ４，Ｓ２，Ｓ５，Ｓ６，Ｓ７

７ Ｓ５，Ｓ６，Ｓ４，Ｓ７，Ｓ３，Ｓ８，Ｓ２ Ｓ３，Ｓ４，Ｓ２，Ｓ５，Ｓ６，Ｓ７，Ｓ８

８ Ｓ５，Ｓ６，Ｓ４，Ｓ７，Ｓ３，Ｓ８，Ｓ２，Ｓ９ Ｓ３，Ｓ４，Ｓ２，Ｓ５，Ｓ６，Ｓ７，Ｓ８，Ｓ９

９ Ｓ５，Ｓ６，Ｓ４，Ｓ７，Ｓ３，Ｓ８，Ｓ２，Ｓ９，Ｓ１０ Ｓ３，Ｓ４，Ｓ２，Ｓ５，Ｓ６，Ｓ７，Ｓ８，Ｓ９，Ｓ１

１０ Ｓ５，Ｓ６，Ｓ４，Ｓ７，Ｓ３，Ｓ８，Ｓ２，Ｓ９，Ｓ１０，Ｓ１１ Ｓ３，Ｓ４，Ｓ２，Ｓ５，Ｓ６，Ｓ７，Ｓ８，Ｓ９， Ｓ１，Ｓ１０

１１ Ｓ３，Ｓ４，Ｓ２，Ｓ５，Ｓ６，Ｓ７，Ｓ８，Ｓ９， Ｓ１，Ｓ１０，ｖ

　 　 图 ７ 为来流速度预测回归模型中数据特征消除

数量对评价指标的影响关系曲线。 由图 ７（ａ）可知，
当消除数据特征数量小于等于 ６ 个时， 在训练集和

测试集上的 Ｒ２ 基本保持平稳，随着消除数据特征数

量的进一步增大，Ｒ２ 呈快速下降趋势变化。 对于

ＭＳＥ 由图 ７（ｂ） 同样可以看出，当消除数据特征数

量小于等于６个时变化很小，而大于６个时呈快速增

长趋势变化。 由此可知，数据特征序列｛ Ｓ５， Ｓ６，
Ｓ４， Ｓ７， Ｓ３， Ｓ８｝ 对来流速度预测回归模型的预测效

果影响很小，特征消除后的优化特征集为｛ Ｓ１，Ｓ２，
Ｓ９， Ｓ１０， Ｓ１１， ｆ｝。

　 　 图 ８ 为靠壁距离预测回归模型数据特征消除数

量对评价指标的影响关系。 由图 ８（ａ）可知，当消除

数据特征数量小于等于 ５ 个时， 在训练集和测试集

上的 Ｒ２ 变化很小，而当消除数据特征数量大于 ５ 个

时，在训练集和测试集上的 Ｒ２ 呈快速下降趋势变

化。 同理，由图 ８（ｂ） 可知，当消除数据特征数量大

于 ５ 个时，在测试集上的 ＭＳＥ 呈快速上升趋势变

化。 由此可知，数据特征序列｛Ｓ３， Ｓ４， Ｓ２， Ｓ５， Ｓ６｝
对靠壁距离预测回归模型的预测效果影响甚微，应
予以消除，最终可获得优化的模型输入数据特征集

为｛ Ｓ７， Ｓ８， Ｓ９， Ｓ１， Ｓ１０， Ｓ１１， ｆ， ｖ ｝。
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图 ７　 来流速度预测回归模型数据特征消除的评价指标

Ｆｉｇ．７　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｄａｔａ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｉｎｆｌｏｗ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

训练集
测试集

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

训练集
测试集

消除特征数量/个

R2

（ａ） Ｒ２

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
消除特征数量/个

M
SE

（ｂ） ＭＳＥ

图 ８　 靠壁距离预测回归模型数据特征消除的评价指标

Ｆｉｇ．８　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｄａｔａ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｎｅａｒ ｗａｌｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

　 　 图 ９、１０ 分别为来流速度和靠壁距离预测回归

模型在数据特征消除前后的预测效果对比。 由图 ９
可知，来流速度预测回归模型对给定范围内的来流

速度预测效果很好 （Ｒ２ ＝ ０．９９８），消除６个数据特征

后，预测效果基本保持不变（Ｒ２ ＝ ０．９９４）。 由图 １０

可知，靠壁距离预测回归模型对靠近壁面时的状态

预测效果较好，而远离壁面状态（ｄ ＝ ２Ｌ） 的预测效

果变差（Ｒ２ ＝ ０．９１２）。 消除 ５ 个弱相关的数据特征

后，预测效果变化不大（Ｒ２ ＝ ０．８８３）。
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图 ９　 来流速度预测回归模型数据特征消除预测效果对比
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图 １０　 靠壁距离预测回归模型数据特征消除预测效果对比
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４　 结　 论

提出了一种基于人工侧线的近壁面波动推进仿

生机器鱼流场识别方法，采用计算流体动力学方法

开展了参数化仿真实验，采集了不同流场状况下仿

生机器鱼的体表压力数据，训练并建立了基于多层

前馈神经网络的流场参数预测回归模型，并进行了

模型结构优化和数据特征缩减。 得出主要结论

如下：
１）仿生机器鱼近壁面波动推进将导致周围流

场结构的非对称分布，为基于人工侧线的流场参数

识别提供了依据。
２）获得了侧线压力传感器阵列在不同来流速

度和靠壁距离下的压力系数方差值，揭示了不同位

置压力传感器对流场参数变化的辨识度。
３）隐藏层数量和隐藏层神经元数量对来流速

度预测回归模型的评价指标影响很小，而靠壁距离

预测回归模型的隐藏层数量增多将导致 Ｒ２ 增大，
ＭＳＥ 减小。

４） 沿体长方向中部的压力传感器组对来流速

度和靠壁距离的预测效果影响小，应予以消除，计算

结果表明所提出的方法对来流速度和靠壁距离具有

较好的预测效果。
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