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机器学习驱动三维螺旋晶格穿孔微通道的设计与优化

翁俊旗，刘昊昕，王菊，储博钊

（中石化 （上海） 石油化工研究院有限公司，上海 201208）

摘要： 提出了一种新型三维螺旋晶格穿孔微通道，采用计算流体力学与深度神经网络相结合的方法对其结构参

数进行了优化，以在实现高混合性能的同时降低压降。首先，通过 CFD 模拟对比了 SMC、LMC 和 HLMC 三种结

构的混合性能与压降特性；随后，研究了 HLMC 的五个结构参数 （H1、W0、W1、L0和 L1） 对压降和混合指数的影

响；最后，利用 CFD 模拟数据训练了深度神经网络代理模型，对混合指数与压降进行了多目标优化。结果表明，

HLMC 的混合指数达到 0.985，分别比 SMC 和 LMC 提高了 121% 和 15.2%。H1、W0 和 W1 存在最优取值，而 L0 和 L1
越大，HLMC 性能越高。获得压降和混合指数的 Pareto 前沿，拐点压降为 396 Pa/m、混合指数为 0.985。研究结果

可为微混合器的设计优化提供理论指导和可靠的数据驱动方法。
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Engineering and optimization of a 3D helical lattice microchannel using 
machine learning
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Abstract: Micromixers are core devices for achieving highly efficient fluid mixing in micro-chemical processes, 
and their internal structures directly determine mixing performance and flow pressure drop. This paper proposes a 
novel three-dimensional helical lattice perforated microchannel and systematically optimizes its structural 
parameters using a combination of computational fluid dynamics (CFD) and deep neural networks (DNN) to achieve 
high mixing performance while minimizing pressure drop. First, the mixing performance and pressure drop 
characteristics of three configurations (straight microchannel, lattice microchannel, and helical lattice 
microchannel) were compared via CFD simulations. Subsequently, the effects of five structural parameters (H1, W0, 
W1, L0 and L1) on the pressure drop and mixing index were investigated. Finally, a DNN surrogate model was trained 
using CFD simulation data to perform multi-objective optimization of the mixing index and pressure drop. The 
results demonstrate that the mixing index of the HLMC reaches 0.985, representing increases of 121% and 15.2% 
compared to the SMC and LMC, respectively. Optimal values exist for H1, W0, and W1, whereas larger values of L0 
and L1 correlate with higher HLMC performance. The Pareto front for pressure drop and mixing index was obtained, 
identifying a knee point with a pressure drop of 396 Pa/m and a mixing index of 0.985. These findings provide 
theoretical guidance and a robust data-driven methodology for the design and optimization of micromixers.
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引 言

微通道/微流控器件作为微化工与微尺度传递

过程中的重要平台，在药物输送、医疗诊断、化学合

成、细胞分离、电子元件散热和环境监测等领域具

有广泛的应用前景[1-6]。然而，在极小的特征尺度

下，流体常呈现稳定的层流状态，系统内质量传递

严重受限于缓慢的分子扩散，从而导致混合效率低

下、所需的混合通道极长[7-8]。因此，如何通过微通

道的内部拓扑结构设计来打破层流边界层，实现流

体的高效混合，是当前微流控工程领域亟需解决的

核心问题。

现有的微混合强化策略主要分为主动式与被

动式两大类[9-11]。主动式技术虽能借助热[12]、声[13]、

磁[14]、电[15]等外场扰动实现高效混合，但存在系统集

成度低、制造成本高昂等工程局限性，极大限制了

其工业化推广[16]。相比之下，被动式微混合器依靠

复杂的内部几何构型诱导流体横向混合，凭借其易

于微加工制造及高鲁棒性的优势，成为了该领域的

主流发展方向。

传统的被动式微混合器的设计种类繁多，主要

包括蛇形通道[17-18]、收敛发散通道[19-20]、分裂重组通

道[21-22]以及挡板结构[23-24]。这些传统的被动式结构

主要通过在二维平面内诱导横向流动来强化混合，

但其对浓度边界层的破坏能力依然有限。相比之

下，三维微结构能够利用复杂空间构型在多维度上

实现流体界面的拉伸与折叠，展现出更为优异的混

合潜力[25-27]。因此，本文提出了一种新型三维螺旋

晶 格 穿 孔 微 通 道（Helical Lattice Microchannel, 
HLMC），其结构如图 1 所示。该微混合器由若干周

期性排列的基本结构单元串联而成。每个基本单

元的高度为 4 mm，包含 3 mm 的结构区域和 1 mm 的

过渡区域。HLMC 基本结构单元的三维几何构建过

程可分为三个步骤。首先，构建由四个子流道模块

组成的基础晶格，其中子流道模块的截面宽度分别

为 W0 和 L0，截面长度分别为 W1 和 L1，高度为 H1；随

后，以 3 mm 结构区域的中心截面为镜像面，对基础

晶格进行镜像复制，得到对称目标晶格，并将该镜

像晶格绕通道轴线顺时针旋转 90°；最后，采用螺旋

扭转放样方法，将基础晶格与旋转后的镜像晶格在

对应截面处连接，形成三维螺旋晶格穿孔结构。这

种独特的拓扑结构不仅保留了传统晶格单元对流

体界面的周期性拉伸与折叠，更通过空间流道的扭

曲诱发了强烈的 Dean 涡与二次流，从而大幅度强化

了通道内的横向混合传质性能。

在微混合器的结构设计与优化中，传统的参数

化研究往往依赖于大量的 CFD 模拟或实验试错，计

算成本高昂且优化效率低下。这类研究通常只能

进行单一变量的局部优化，难以在多维参数空间中

实现真正的全局优化。近年来，机器学习技术在辅

助化工过程建模与优化方面展现出显著优势[28-32]。

通过构建数据驱动的深度神经网络代理模型，机器

学习能够在有限的数据集基础上，以极低的计算成

图 1 HLMC 的结构示意图

Fig.1 Schematic diagram of the HLMC structure
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本高效探索高维参数空间，并实现多目标复杂系统

的全局优化。

本文提出了一种新型三维螺旋晶格穿孔微通

道结构，并采用 CFD 与深度神经网络（Deep Neural 
Network, DNN）相结合的策略对其进行深度研究和

结构优化。首先，对比了 HLMC、直通基准微通道

（Straight Microchannel, SMC）和三维晶格穿孔微通

道（Lattice Microchannel, LMC）的混合性能和压降。

随后，系统地研究了五个关键结构参数（H1、W0、W1、

L0、L1）对 HLMC 性能的影响。这五个关键结构参数

的选取基于其对 HLMC 内流动混合过程的物理调控

作用。在此基础上，利用 1350 组 CFD 模拟数据训练

获得了深度神经网络代理模型，并采用拉丁超立方

采样与 Pareto 前沿分析，实现了混合指数与压降之

间的全局多目标优化。

1 模型与方法

本文采用计算流体力学（CFD）模拟获取微混合

器内的流场与浓度场信息，进而计算混合指数和压

降。在此基础上，利用 CFD 模拟结果构建训练数据

集，建立深度神经网络代理模型，以实现微混合器

结构参数的高效优化。

1.1 动量和组分守恒方程

微混合器中的流体流动行为由连续性方程和

动量守恒方程描述。连续性方程为：

∇ ⋅ ( ρ fu f ) = 0 (1)
动量守恒方程为：

∇ ⋅ ( ρ fu fu f ) = -∇p + ∇ ⋅ τ (2)
τ = μ f[∇u f + (∇u f )T ] - 2

3  μ f  (∇ ⋅ u f )  I (3)
微混合器中示踪剂的传质过程由组分守恒方

程描述：
(u f ⋅ ∇)c = D∇2 c (4)

混合指数（Mixing Index, MI）定义为沿流动方向

截面上浓度分布的均匀度，其计算公式为[33]：

MI = 1 - ∑
i

|| ci - c̄ Ai

2c̄∑
i

Ai

(5)

1.2 神经网络代理模型

为实现微混合器结构参数的高效优化，本文构

建了 DNN 作为代理模型，用于替代耗时的 CFD 模拟

来预测微混合器的压降（Δp/L）和混合指数（MI）。

如图 2 所示，该神经网络包含一个输入层、四个隐藏

层和一个输出层。输入层接收五个结构参数（H1、

W0、W1、L0、L1），输出层预测两个性能指标（Δp/L 和

MI）。四个隐藏层的神经元数量分别为 64、128、128
和 64，均采用 Sigmoid 激活函数。

s

为消除量纲差异对模型训练的影响，在训练前

对所有参数进行了归一化处理。输入参数与混合

指数 MI 均采用线性归一化：

x* = x - xmin
xmax - xmin

(6)

 
图 2 深度神经网络模型示意图

Fig.2 Schematic diagram of the deep neural network
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由于压降在参数空间内跨越两个数量级，因此

采用对数归一化以提高其数值分布的均匀性：

Δp* = ln Δp - ln Δpminln Δpmax - ln Δpmin
(7)

隐藏层的前向传播通过下式描述：

h( l ) = σ (W ( l )  h( l - 1) + b( l ) ) ,    l = 1,2,3,4 (8)
Sigmoid 激活函数为：

σ ( z ) = 1
1 + e-z (9)

输出层采用线性激活，公式如下：

ŷ = W (5)  h(4) + b(5) (10)
模型采用均方误差（Mean Squared Error, MSE）

作为损失函数：

LMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( ŷ i - yi ) 2 (11)
1.3 模型计算

本研究采用 ANSYS Fluent 进行 CFD 数值模拟。

采用 SIMPLE 算法进行压力-速度耦合，对流项采用

二阶迎风格式离散，扩散项采用中心差分格式离

散。在本研究工况下，流体的雷诺数为 2.1，远低于

层流-湍流转捩的临界阈值（Re = 2300），因此数值

模拟中采用层流模型对流场进行求解。计算域采

用 ANSYS Meshing 进行网格划分。考虑到 HLMC 具

有复杂的三维螺旋晶格结构，主体区域采用多面体

网格以提高复杂几何区域的适应性；同时，为准确

捕捉近壁面区域的速度梯度和浓度梯度，在所有壁

面处设置 2 层棱柱层网格，网格示意图如图 3(a)所
示，网格无关性分析结果如图 3(b)所示。当网格数

量从 65 万加密至 179 万时，混合指数的相对偏差为

2.8%，压降的相对偏差为 0.8%。因此，继续加密网

格对混合指数和压降的影响较小，计算结果趋于稳

定。综合计算精度与计算效率，本文最终选取 65 万

网格量作为基准计算方案。详细的模拟参数和边

界条件如表 1 所示。为验证当前数值模型的可靠

性，本文参照 Wang 等[34]报道的实验条件进行了对比

验证。如图 4 所示，模拟获得的浓度分布与文献报

道的结果吻合良好；根据该浓度分布计算得到的 MI
为 0.715，与文献报道值 0.723 基本一致。此外，在雷

诺数为 100 条件下，本文计算得到的压降为 9550 
Pa，与文献实验值 9586 Pa 的相对误差小于 0.4%。

上述结果表明，本文所建立的 CFD 模型能够较准确

地预测微通道内的混合指数和压降。

神经网络模型训练采用 Adam 优化器，学习率

设为 0.001，批次大小为 32，训练轮数为 1000。1350
组 CFD 模拟数据按照 8:2 的比例随机划分为训练集

和测试集，并固定随机种子以保证结果可复现。模

型的过拟合主要通过比较训练集与测试集上的 R²
和 MAE 进行判断。此外，本文进一步考察了隐藏层

数量、神经元规模和激活函数对模型预测性能的影

响，结果如表 2 所示。增加隐藏层数量可提高模型

精度，但进一步增加隐藏层后精度提升有限且模型

复杂度增加；适当增加神经元数量有助于提高预测

精度，但过大的网络规模会导致压降测试集 R²降
低；在所比较的 ELU、RELU 和 sigmoid 激活函数中，

sigmoid 激活函数表现出最佳预测精度。因此，本文

最 终 选 取 64-128-128-64 的 隐 藏 层 结 构 ，并 采 用

图 3 网格示意图和网格无关性分析

Fig.3 Illustration of the mesh and mesh sensitivity analysis
注:(a)HLMC 网格示意图 (b)压降和混合指数与网格数的关系
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sigmoid 作为激活函数。

2 结果与讨论

2.1 典型结构对比

为验证本文提出的 HLMC 结构的混合性能，将

其与 SMC 和 LMC 进行了对比分析。图 5 展示了三

种微混合器的整体结构和单元结构示意图。SMC
在通道内不含任何内部结构；LMC 在通道内引入了

周期性的晶格穿孔单元；而 HLMC 在晶格穿孔结构

的基础上进一步引入了螺旋扭转，使流体流过晶格

单元时产生旋转运动。三种微混合器具有相同的

外部尺寸，仅内部结构不同，两侧进口通入纯流体

（无示踪剂），中间进口导入浓度为 1 mol/m3 的示踪

剂，三个进口速度均为 1.389 mm/s。本节中，结构参

数取值如下：H1 = 1.0 mm，L0 = 0.9 mm，L1 = 1.0 mm，

W0 = 0.9 mm，W1 = 0.9 mm。

图 6 展示了三种微混合器的浓度分布云图。从

图中可以看出，SMC 中示踪剂仅在流体界面处发生

缓慢的分子扩散，出口截面浓度分布极不均匀，混

合效果较差；LMC 中晶格单元对流体的分割与合并

强化了横向混合，出口截面的浓度差异明显减小；

而 HLMC 中晶格单元对流体的分割、合并与螺旋扭

转协同作用，使出口截面浓度分布最为均匀，表现

出最佳的混合性能。

为定量地评价三种微混合器的性能，表 3 列出

了三种微混合器的压降和混合指数。从表中可以

看 出 ，HLMC 的 混 合 指 数 达 到 0.985，分 别 比 SMC

（MI = 0.446）和 LMC（MI = 0.855）提 高 了 121% 和

15.2%。HLMC 混合性能的显著提升可归因于以下

两个方面：第一，螺旋扭转使流体在弯曲通道中产

生离心力，从而在流道内部形成 Dean 涡和二次流，

增强了横向方向的对流传质；第二，晶格单元的周

期性分割与合并使流体经历反复的拉伸与折叠，形

成混沌对流，进一步提高了混合性能。然而，上述

混合增强结构也导致了压降的增加。HLMC 的压降

为 719 Pa/m，分别比 SMC（13 Pa/m）和 LMC（123 Pa/
m）提高了 5431% 和 485%，这是由于流体流过复杂

的晶格穿孔和螺旋弯道时产生了较大的黏性耗散。

表 1　模拟参数与边界条件

Table 1　Parameters and boundary conditions in this work

参数参数

进口速度

进口浓度

流体密度

动力黏度

扩散系数

出口压力

数值数值

1.389
0/1a

913
1.766×10-3

1.396×10-9

101325

单位单位

mm/s
mol/m3

kg/m3

Pa·s
m2/s
Pa

注：a 0 代表无示踪剂，1 代表示踪剂浓度为 1 mol/m3

图 4 在 16 mm 处的实验[34]与模拟的浓度分布比较

Fig.4 Comparison between experimental[34] and numerical 
concentration distribution at the distance of 16 mm

表 2　深度神经网络模型的超参数敏感性分析

Table 2　Sensitivity analysis of hyperparameters for deep neural network models

隐藏层结构

64-64
64-128-64

64-128-128-64
64-128-128-128-64

32-64-64-32
128-256-256-128

64-128-128-64
64-128-128-64

训练次数

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

激活函数

sigmoid
sigmoid
sigmoid
sigmoid
sigmoid
sigmoid

ELU
ReLU

测试集 R2
P

0.99894
0.99946
0.99954
0.99967
0.99777
0.99656
0.99779
0.99874

测试集 R2
MI

0.98352
0.99171
0.99504
0.99710
0.99277
0.99708
0.99394
0.99390

测试集 MAE/(Δp)
0.43529
0.37509
0.32310
0.26417
0.65599
0.97043
0.33074
0.62784

测试集 MAE/(MI)
0.002711
0.001760
0.001376
0.001108
0.001653
0.001087
0.001489
0.001503
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图 7(a)展示了三种不同微混合器在 x = 14 mm 截面

上的涡量分布。SMC 截面内涡量水平较低，表明其

横向扰动较弱，混合过程主要受分子扩散控制；LMC
由于晶格单元引起流体分割与再合并，在近壁面区

域形成一定涡量；相比之下，HLMC 在螺旋扭转作用

下表现出更高的涡量水平，说明其能够诱导更强的

Dean 涡和二次流，从而增强横向对流传质。图 7(b)
进一步给出了三种微混合器沿 x 方向的混合指数演

化。SMC 的 MI 沿程缓慢增加，LMC 的 MI 呈阶梯式

提升，而 HLMC 的 MI 增长最快，尤其在 1-2 mm 区域

内提升最为明显，进一步证明螺旋晶格结构可通过

Dean 涡和二次流强化混合。

为进一步对比三种微混合器在不同操作条件

下的性能，研究了进口流速和流体黏度对混合指数

和压降的影响。图 8 展示了不同进口流速下三种微

混合器的压降和混合指数。结果显示，随着进口流

速的增大，三种微混合器的压降均单调增大，而混

合指数逐渐降低。混合指数的降低是因为流速增

大导致流体在微通道内的停留时间缩短，混合不够

充分。尽管如此，HLMC 在所有流速条件下均保持

了最高的混合指数，且其混合指数随流速增大的下

降幅度较小，表明 HLMC 在所考察的流速范围内具

有良好的鲁棒性。如图 9 所示，随着流体黏度的增

图 5 三种不同微混合器的整体结构和单元结构示意图

Fig.5 Schematic diagram of the overall and unit structures of three different micromixers

图 6 三种不同微混合器的浓度分布云图

Fig.6 Contour of the concentration distribution for three different micromixers
表 3　三种不同微混合器的压降和混合指数对比

Table 3　Comparison of the pressure drop and mixing 
index for three different micromixers

类型

SMC
LMC

HLMC

Δp/L/(Pa/m)
13

123
719

MI
0.446
0.855
0.985
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大，压降显著增大，而混合指数持续降低。黏度增

大导致流体惯性力与黏性力之比（即 Reynolds 数）降

低，削弱了二次流和 Dean 涡的强度，使对流混合作

用减弱，混合过程逐渐被低效的分子扩散所主导。

此外，根据 Stokes-Einstein 方程[35]，分子扩散系数与

黏度成反比关系，因此黏度的增大还会进一步降低

分子扩散速率。综上所述，黏度的增大从对流混合

和分子扩散两个方面均不利于混合性能。然而，

HLMC 随着黏度的升高，混合指数的下降幅度相对

较小，表明其混合增强机制对黏度变化具有较好的

鲁棒性。

2.2 结构参数影响

上述结果表明，HLMC 在混合性能方面具有显

著的优势，但其压降也相应增大。为进一步揭示结

构参数对 HLMC 性能的调控规律，本节系统研究了

五个关键结构参数（H1、W0、W1、L0 和 L1，定义详见图

5）对压降和混合指数的影响。单因素分析以 H1 = 
1.0 mm，L0 = 0.9 mm，L1 = 1.0 mm，W0 = 0.9 mm，W1 = 
0.9 mm 作为基准参数组合。分析过程中每次仅改

变一个结构参数，其余参数均保持基准值不变，以

便 定 量 比 较 单 一 几 何 参 数 对 压 降 和 混 合 指 数 的

影响。

图 10 展示了 H1 对 HLMC 压降和混合指数的影

响。结果表明，随着 H1 从 0.5 mm 增大至 0.8 mm，混

合指数从 0.969 逐步升高至 0.985。这是因为 H1 的

增大缩短了螺旋晶格单元在流动方向上的延伸距

离，从而增强了螺旋晶格的扭曲程度，使二次流和

图 7 三种不同微混合器在 x = 14 mm 截面上的涡量分布和沿 x 方向的混合指数变化

Fig.7 Vorticity magnitude distribution at x = 14 mm and mixing index evolution along the x-direction for the three micromixers
注:(a)x = 14 mm 截面上的涡量分布 (b)沿 x 方向的混合指数

图 8 不同进口流速下三种微混合器的压降和混合指数（H1= 1.0 mm, L0 = 0.9 mm, L1 = 1.0 mm, W0 = 0.9 mm, W1 = 0.9 mm）

Fig.8 The pressure drop and mixing index for three different micromixers under different inlet velocities (H1 = 1.0 mm, L0 = 0.9 mm, 
L1 = 1.0 mm, W0 = 0.9 mm, W1 = 0.9 mm)

注:(a)进口速度对压降的影响 (b)进口速度对混合指数的影响

··7
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Dean 涡的强度增大，有效强化了流体的横向混合。

然而，当 H1进一步增大至 1.00 mm 时，混合指数的提

升趋于平缓，而压降则从 395 Pa/m 显著增加至 719 
Pa/m。这一现象可归因于：H1 的过度增大虽然进一

步提高了螺旋晶格单元的扭曲程度，但同时导致晶

格单元在轴向方向上的延伸量减小，削弱了流体在

晶格内的分割与再混合效果，两种效应对混合性能

的贡献趋于相互抵消；与此同时，流道扭曲程度的

持续增大显著增加了流动阻力，导致压降大幅上

升。因此，H1 的选取需在混合增强与压降控制之间

进行权衡。

图 11 展示了 L0 和 L1 对 HLMC 压降和混合指数

的影响。结果表明，L0 和 L1 的增大同时有利于提高

混合指数和降低压降。这是因为：L0 或 L1 的增大扩

展了其对应流道的轴向尺寸，使流道的扭曲程度相

应降低，流动阻力随之减小（图 11 中压降随 L0 或 L1
的增大而降低即为佐证），从而使四个流道之间的

流量分配更加均匀，进而提升了整体混合性能。值

得注意的是，尽管较小的 L0 或 L1 使对应流道更加扭

曲，但过度的扭曲会导致局部流动阻力过大，迫使

大部分流体绕行至其余流道，反而削弱了流体在晶

格单元内的均匀分配，导致混合性能下降。这与 H1
的影响机制有所不同：H1 的增大使所有流道的扭曲

程度同步增强，流量分配的均匀性不受影响，因此

能够持续提升混合性能。

图 12 展示了 W0 和 W1 对 HLMC 压降和混合指数

的影响。结果显示，随着 W0 或 W1 的增大，混合指数

呈现先升高后降低的非单调变化趋势，而压降则持

续降低。当 W0或 W1较小时，其所对应的流道过度扭

曲，局部流动阻力较大，流体倾向于绕行至其余流

道，导致流量分配不均，混合效果受限。适当增大

W0或 W1可缓解流道的过度扭曲，使各流道间的流量

分配更加均匀，从而改善混合性能。然而，当 W0 或

W1 超过最优值后，流道的扭曲程度过度降低，二次

流和 Dean 涡的强度减弱；同时，流道截面积的增大

降低了局部流速，进一步削弱了对流混合的驱动

力。上述非单调的影响规律表明，W0和 W1存在最优

取值区间，需在流量均匀分配与对流混合强化之间

寻求平衡。

图 9 不同流体黏度下三种微混合器的压降和混合指数（H1 = 1.0 mm, L0 = 0.9 mm, L1 = 1.0 mm, W0 = 0.9 mm, W1 = 0.9 mm）

Fig.9 The pressure drop and mixing index for three different micromixers under different viscosities (H1 = 1.0 mm, L0 = 0.9 mm, L1 = 
1.0 mm, W0 = 0.9 mm, W1 = 0.9 mm)

注:(a)流体黏度对压降的影响 (b)流体黏度对混合指数的影响

图 10 H1对 HLMC 压降和混合指数的影响（L0 = 0.9 mm, L1 = 
1.0 mm, W0 = 0.9 mm, W1 = 0.9 mm）

Fig.10 The effect of H1 on HLMC pressure drop and mixing 
index (L0 = 0.9 mm, L1 = 1.0 mm, W0 = 0.9 mm, W1 = 0.9 mm)

··8
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2.3 基于神经网络的多目标优化

上 一 节 的 单 因 素 分 析 揭 示 了 各 结 构 参 数 对

HLMC 性能的影响规律，但每次仅变化一个参数而

固定其余参数的研究方式无法充分反映多个参数

之间的交互效应。此外，在五维参数空间中通过逐

一遍历 CFD 模拟寻找全局最优解面临着极高的计

算成本。因此，本节构建深度神经网络代理模型以

替代 CFD 模拟，并结合多目标优化方法在全参数空

间中寻找 Pareto 最优解。表 4 列出了五个关键结构

参数的取值范围与参数水平。这些取值范围主要

依据 HLMC 几何结构的拓扑约束确定，即在保证四

个子流道之间不发生干涉或重叠的前提下，使各子

流道截面积保持在合理范围内，从而避免局部堵塞

或过高流动阻力。数据集采用全因子设计方法生

成，H1取 6 个水平、L0取 5 个水平、L1取 3 个水平、W0取

3 个水平、W1 取 5 个水平，总计 6 × 5 × 3 × 3 × 5 = 
1350 组参数组合。值得注意的是，本文采用离线全

因子设计的目的在于构建覆盖五维结构参数的高

精度全局代理模型，从而确保模型在整个参数空间

内的预测可靠性。然而，当研究目标聚焦于多目标

优化，而不需要对全参数空间进行映射时，可采用

在线代理优化方法。该方法通常以少量 CFD 预模

拟结果作为初始样本，并通过贝叶斯优化等自适应

采样策略迭代更新代理模型，从而以更低的计算成

图 11 （a）L0（H1 = 1.0 mm, L1 =1.0 mm, W0 = 0.9 mm, W1 = 0.9 mm）和（b）L1（H1 = 1.0 mm, L0 =0.9 mm, W0 = 0.9 mm, W1 = 0.9 mm）

对 HLMC 压降和混合指数的影响

Fig.11 Effect of L0
 (H1= 1.0 mm, L1=1.0 mm, W0 = 0.9 mm, W1 = 0.9 mm) and (b) L1 (H1 = 1.0 mm, L0=0.9 mm, W0 = 0.9 mm, W1 = 0.9 

mm) on HLMC pressure drop and mixing index
注:(a)L0对混合指数和压降的影响 (b)L1对混合指数和压降的影响

图 12 （a）W0（H1 = 1.0 mm, L0 = 0.9 mm, L1 = 1.0 mm, W1= 0.9 mm）和（b）W1（H1 = 1.0 mm, L0 = 0.9 mm, L1 = 1.0 mm, W0 = 0.9 mm）

对 HLMC 压降和混合指数的影响

Fig.12 Effect of W0 (H1 = 1.0 mm, L0 = 0.9 mm, L1 = 1.0 mm, W1= 0.9 mm) and (b) W1 (H1 = 1.0 mm, L0 = 0.9 mm, L1 = 1.0 mm, W0 = 
0.9 mm) on HLMC pressure drop and mixing index

注:(a)W0对混合指数和压降的影响 (b)W1对混合指数和压降的影响

··9
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本获得 Pareto 最优解[36]。 图 13 展示了训练后的深度神经网络模型在测

试集上对压降和混合指数的预测性能。可以看出，

模型预测值与 CFD 模拟值高度一致。对于压降预

测，RMSE 和 MAE 分别为 41.25 Pa/m 和 20.19 Pa/m；

对于混合指数预测，RMSE 和 MAE 分别为 0.0020 和

0.0014；两项输出的决定系数均达到 R² > 0.995。上

述结果表明，所构建的深度神经网络代理模型能够

准确预测不同结构参数组合下 HLMC 的压降和混合

指数，可有效替代计算成本较高的 CFD 模拟，为后

续多参数全局优化提供高效预测工具。

上一节的单因素分析能够揭示单一结构参数

对 HLMC 性能的影响规律，但在多参数耦合问题中

仍可能导致趋势解释过度简化。因此，本文基于训

练后的深度神经网络代理模型，进一步采用 Sobol 方

法对五个结构参数进行全局敏感性分析。结果如

图 14 所示，对于压降而言，H1的敏感性最高，其次是

L0、W1、L1、W0。对于混合指数而言，W1 的敏感性最

高，其次是 L0、W0、L1、H1。压降相关参数的一阶敏感

性指数整体接近总阶敏感性指数，说明各参数对压

降的独立贡献较为显著；而混合指数相关参数的一

阶敏感性指数与总阶敏感性指数差异更明显，表明

结 构 参 数 间 的 交 互 作 用 对 混 合 性 能 具 有 重 要

影响。

为获得高混合指数的同时保持较低的压降，本

研究采用拉丁超立方采样在参数空间内生成了 10
万组参数组合，并利用训练好的深度神经网络模型

快速预测每组参数所对应的压降和混合指数。随

后，通过非支配排序筛选获得了 Pareto 最优前沿，结

果如图 15 所示。从图中可以看出，在低压降区间

（压降低于 396 Pa/m），混合指数随压降的增加而迅

速提升。当压降超过 396 Pa/m 后，混合指数的增长

趋于平缓。

表 5 列出了 Pareto 前沿上九个典型最优解的结

构参数与对应的压降和混合指数。从表中可以看

出，当压降从 319 Pa/m 增加至 396 Pa/m（增幅 24%）

时，混合指数从 0.973 提升至 0.985（提升 1.2%）；而

当压降从 396 Pa/m 进一步增加至 1492 Pa/m（增幅

277%）时 ，混 合 指 数 仅 从 0.985 升 至 0.992（提 升

0.7%）。上述定量对比进一步印证了 Pareto 前沿在

压降为 396 Pa/m 附近存在显著的性能拐点：拐点之

前，单位压降增加可换取较大的混合增益；拐点之

后，边际收益急剧下降。因此，在实际工程应用中，

当优先追求高混合效率时，可参考 Case 4 的结构参

数（MI = 0.985，Δp/L = 396 Pa/m），以较低的压降代

表 4　结构参数的取值范围与参数水平

Table 4　Value range and parameter level of structural 
parameters

参数参数

H1
L0
L1
W0
W1

范围范围

0.50~1.00
0.50~0.90
0.60~1.00
0.50~0.90
0.50~0.90

参数水平参数水平

0.50, 0.60, 0.70, 0.80, 0.90, 1.00
0.50, 0.60, 0.70, 0.80, 0.90

0.60, 0.80, 1.00
0.50, 0.70, 0.90

0.50, 0.60, 0.70, 0.80, 0.90

单位单位

mm
mm
mm
mm
mm

图 13 神经网络模型在测试集上对压降和混合指数的预测性能

Fig.13 The predictive performance of the neural network model on the test set for pressure drop and mixing index
注:(a)测试集压降预测性能 (b)测试集混合指数预测性能
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价获得接近极限的混合性能；当需严格控制能耗

时，可参考 Case 1 的结构参数（MI = 0.973，Δp/L = 
319 Pa/m），在混合指数仅降低 1.2% 的前提下将压

降降低 19%。虽然优化后的 HLMC（396 Pa/m）压降

仍高于 SMC 和 LMC，但其压降量级显著低于文献中

报道的高效微混合结构（通常为 1×10⁵ Pa/m 至 1×10
⁶ Pa/m）[37-38]。这主要与本文微通道反应器具有较大

的特征尺寸（3 mm × 3 mm）有关。综合考虑 MI = 
0.985 的高混合性能和 396 Pa/m 的较低压降，优化后

的 HLMC 在工程应用中具有较好的可接受性，可作

为后续放大设计和实验验证的候选结构。

3 结论

本文提出了一种新型三维螺旋晶格穿孔微通

道结构以提升微混合器的混合性能，采用计算流体

力学结合深度神经网络的方法对其结构进行了优

化。首先，对比了 HLMC、SMC 和 LMC 的混合性能

和压降。随后，研究了五个结构参数（H1、W0、W1、L0、

L1）对 HLMC 性能的影响。最后，利用 1350 组 CFD
模拟数据训练深度神经网络代理模型，以实现压降

和混合指数的多目标优化。得出以下主要结论：

（1）HLMC 具有优异的混合性能，其混合指数达

到 0.985，分 别 比 SMC 和 LMC 提 高 了 121% 和

15.2%。混合性能的显著提升可归因于螺旋扭转引

入的 Dean 涡与二次流强化了横向对流传质，以及晶

格单元的周期性分割与再合并所产生的混沌对流

图 15 HLMC 混合指数与压降的 Pareto 最优前沿

Fig.15 Pareto optimal front of HLMC mixing index and 
pressure drop

表 5　Pareto 前沿上典型最优解的结构参数与性能指标

Table 5　Structural parameters and performance 
indicators of typical optimal solutions on the Pareto front

Case
1
2
3
4
5
6
7
8
9

H1/mm
0.526
0.650
0.701
0.704
0.763
0.850
0.919
0.978
0.993

L0/mm
0.889
0.874
0.899
0.893
0.892
0.900
0.886
0.792
0.699

L1/mm
0.996
0.998
0.987
0.988
0.999
0.984
0.899
0.888
0.767

W0/mm
0.884
0.899
0.845
0.891
0.863
0.892
0.891
0.897
0.829

W1/mm
0.871
0.854
0.868
0.803
0.759
0.746
0.712
0.690
0.596

Δp/L/
(Pa/m)

319
354
374
396
464
557
846

1492
3519

MI
0.973
0.981
0.984
0.985
0.987
0.989
0.990
0.992
0.993

图 14 Sobol 全局敏感性分析图

Fig.14 Sobol global sensitivity analysis
注:(a)压降的全局敏感性分析 (b)混合指数的全局敏感性分析
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效应。

（2）五个关键结构参数对 HLMC 性能的影响规

律各异：H1 的增大有利于提高混合指数，但伴随压

降的显著增加；L0 和 L1 的增大同时有利于提升混合

指数和降低压降；W0和 W1对混合指数的影响均呈现

先增后降的非单调趋势，存在最优取值区间。

（3）基于 1350 组 CFD 模拟数据训练的深度神经

网络代理模型对压降和混合指数的预测精度均达

到 R2 > 0.995，能够有效替代计算成本高昂的 CFD 模

拟。结合拉丁超立方采样与 Pareto 前沿分析，实现

了混合性能与压降之间的多目标优化。Pareto 前沿

分析表明，在压降为 396 Pa/m 处存在显著的性能拐

点：在该拐点处可获得 MI = 0.985 的混合指数，兼顾

了高混合效率与低能耗需求。

符 号 说 明

Ai ——出口截面第 i 个网格单元面积，m2

b(l) ——神经网络第 l 层偏置向量

c ——示踪剂摩尔浓度，mol/m3

ci ——出口截面第 i 个网格单元处的摩尔浓度，

mol/m3

c̄ ——出口截面平均摩尔浓度，mol/m³
D ——示踪剂分子扩散系数，m2/s

H1 ——螺旋晶格单元高度，mm
h(l) ——神经网络第 l 层输出向量

I——单位张量

LMSE ——均方误差损失函数值

MI ——混合指数

MAE ——平均绝对误差

n ——训练样本数

p ——压力，Pa
Δp/L ——单位长度压降，Pa/m

Δp* ——对数归一化压降

R2 ——决定系数

Re ——雷诺数

RMSE ——均方根误差

uf ——流体速度，m/s
W(l) ——神经网络第 l 层权重矩阵

x ——待归一化的参数值

x* ——线性归一化后的参数值

yi ——第 i 个样本的真实值

ŷi ——第 i 个样本的神经网络预测值

μf ——流体动力黏度，Pa·s
ρf ——流体密度，kg/m3

σ ——Sigmoid 激活函数

τ——应力张量，Pa
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