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基于深度学习的翼型气动弹片流场参数预测

张　 强ꎬ李　 春ꎬ缪维跑ꎬ岳敏楠
(上海理工大学 能源与动力工程学院ꎬ上海 ２０００９３)

摘　 要:弹片是解决翼型流动分离的重要技术手段ꎬ合理的弹片参数对翼型表面压力分布尤为重要ꎮ 基于数据驱

动的深度学习方法与计算流体力学(Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｆｌｕｉｄ ＤｙｎａｍｉｃｓꎬＣＦＤ)相结合ꎬ可快速有效地完成对复杂流场特

征的识别与提取ꎮ 本文提出一种基于卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)的翼型表面压力分布预测

方法ꎬ通过提取流场的尾流速度、压力等流动特征构建翼型表面压力分布的预测模型ꎮ 首先ꎬ通过数值模拟计算了

８ 种不同抬起角度的 ＮＡＣＡ ００１２ 弹片翼型的流场ꎻ其次ꎬ采用提取的流场数据建立 ＣＮＮ 预测模型ꎻ最后ꎬ将预测值

和 ＣＦＤ 计算值进行对比ꎮ 结果表明:基于 ＣＮＮ 的预测模型对翼型表面压力系数分布有较高的预测精度ꎬ其中尾流

速度模型在弹片抬起角度为 １５°时的预测均方根误差仅为 ０. １ꎬ说明尾流速度中包含丰富的流场信息ꎮ

关　 键　 词:深度学习ꎻ卷积神经网络ꎻ弹片翼型ꎻ流场识别ꎻ非定常
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引　 言

垂直轴风力机运行时攻角周期性大幅变化ꎬ极
易出现流动分离[１]ꎮ 流动分离是翼型绕流中常见

的流动现象ꎬ其在使翼型气动性能恶化的同时也伴

随着噪声和振动等问题ꎬ流动的高度非定常是求解

此问题的难点[２]ꎮ 尾缘气动弹片作为一种流动控

制方法ꎬ通过控制弹片抬起改善流动分离ꎬ从而提高

翼型气动性能[３]ꎮ 有研究表明ꎬ气动弹片对于稳定

翼型表面压力分布与降噪有显著效果[４]ꎮ 因此ꎬ开
展气动弹片抬起角度对翼型表面压力分布影响规律

的研究尤为重要ꎮ 然而ꎬ通过实验或数值模拟的手

段获得翼型表面压力分布存在计算量大且效率低的

缺点ꎮ
近些年ꎬ随着计算机领域人工智能学科的发展ꎬ

基于数据驱动的深度学习方法与计算流体力学相结

合ꎬ不仅可以节约计算时间与成本ꎬ也可满足复杂流

场识别、预测和降阶等方面的需求[５ － ６]ꎮ 流体绕流

固体表面时ꎬ由于固体表面形状的变化ꎬ不可避免地

会导致尾流流场的不同ꎬ因此ꎬ在尾流数据中可学习

到固体的轮廓信息[７]ꎮ 深度学习具有分析处理抽

象数据的能力ꎬ能建立复杂特征的输入与输出的映

射关系[８]ꎮ Ｍｉｙａｎａｗａｌａ 等人[９]采用 ３ 组形状不同的

几何结构流场数据训练 ＣＮＮ 模型ꎬ随后成功预测了

其余 １０ 组不同柱体的气动载荷ꎮ Ｊｉｎ 等人[１０] 通过

数值模拟获得不同雷诺数下圆柱绕流流场数据ꎬ并
基于 ＣＮＮ 建立了雷诺数对流动特性的数据驱动模

型ꎬ结果表明ꎬ预测结果与 ＣＦＤ 吻合良好ꎬ成功地对

流动状态进行了分类及预测ꎮ Ｓｔｒｏｆｅｒ 等人[１１] 通过

ＣＮＮ 开发出一种基于数据驱动的流体特征识别方

法ꎬ并利用数值模拟对该方法进行了验证ꎬ结果表

明ꎬ该方法在对新特征识别时不需要提前对特征定

义ꎮ Ｙｅ 等人[１２]利用圆柱绕流尾流速度预测压力系

数分布ꎬ并对相似流动采用数据迁移学习策略提高

效率ꎬ结果表明ꎬＣＮＮ 在流体力学中应用前景广阔ꎮ
Ｄｕｒｕ 等人[１３]提出了一种基于深度学习的翼型跨声

速流场预测模型ꎬ利用预测的流场数据计算气动力

系数ꎬ结果表明ꎬ精度仅有轻微损失ꎬ但是避免了耗

时的 ＣＦＤ 模拟ꎮ
现阶段ꎬ基于深度学习的流场特征识别研究主

要针对圆柱绕流、单翼型气动力系数预测与流场重

构等ꎬ对于复杂流场的特征识别与预测研究较少ꎮ
翼型的尾流流场中包含大量流场信息ꎬ翼型表面安

装弹片改变了流体绕流的状态ꎬ改变了翼型表面的

压力系数 Ｃｐꎬ同时也使得尾流流场数据发生变化ꎮ
为充分识别安装气动弹片的翼型尾流流场特征ꎬ并
提高计算效率ꎬ本文结合 ＣＮＮ 建立不同尾流时程数

据的流场预测模型ꎬ对弹片翼型表面的压力系数展

开预测ꎬ并与 ＣＦＤ 模拟结果进行对比ꎮ

１　 卷积神经网络(ＣＮＮ)

深度学习的发展增加了神经网络的种类ꎬ其中

ＣＮＮ 是一种适合处理网格数据的算法[１４]ꎮ ＣＮＮ 是

一类监督学习算法ꎬ主要由输入层、卷积层、池化层、
全连接层和输出层组成ꎬ通过对输入数据卷积与池

化操作ꎬ提取数据结构特征ꎮ ＣＮＮ 在挖掘与训练数

据时ꎬ会考虑数据的空间相关性ꎬ对非线性问题有很

强的分类能力[１５]ꎮ 通过不断从流场中学习数据特

征ꎬ构建翼型几何与流场的数据映射关系ꎬ从而对流

场的典型特征快速识别与预测ꎮ
１. １　 卷积层(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｌａｙｅｒ)

卷积运算是整个 ＣＮＮ 运算中必不可少的一个

步骤ꎮ 卷积层和非线性激活函数通过卷积运算计算

输入向量对应的输出值ꎬ如下式所示:
ｙｉ ＝ σ(ｋｉ∗ｘ ＋ ｂｉ) (１)

式中:ｘ—卷积层的输入ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎮ 算子∗—卷

积运算ꎻｋｉ—第 ｉ 个可训练的卷积滤波器ꎻｂｉ—卷积

滤波器 ｋｉ的第 ｉ 个偏置ꎻｙｉ—第 ｉ 个卷积滤波器对应

的第 ｉ 个输出矩阵ꎬ每一层都有若干个卷积滤波器ꎻ
σ—非线性激活函数ꎬ激活函数会对数据进行非线

性变换ꎬ提高网络的泛化能力ꎮ
１. ２　 池化层(Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｌａｙｅｒ)

池化操作是一个下采样过程ꎬ从相应池化窗口

的数据采样窗口中提取最大值、平均值、Ｌ２ － ｎｏｒｍ
等作为低维输出ꎮ 以最大值池化为例ꎬ池化层的下

采样操作如图 １ 所示ꎮ 在池化窗口中取最大值的过

程是在输入深度维度的每个片断上独立进行的ꎬ因
此在空间上对输入矩阵进行了下采样ꎬ而输出矩阵

的深度维度保持不变ꎮ 池化层可以逐步减少表征的

空间大小ꎬ以减少网络中的参数和计算量ꎬ也可以控

制过拟合ꎮ
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图 １　 最大值池化的下采样过程

Ｆｉｇ. １ Ｄｏｗｎ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｍａｘｉｍｕｍ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ

通过一系列的卷积和池化操作ꎬＣＮＮ 学习了输

入机翼图像中的空间关联性ꎮ 卷积层之前的网络被

认为是一个编码器ꎬ之后的网络被认为是一个解

码器ꎮ

２　 流场模拟与数据提取方法

选取 ＮＡＣＡ ００１２ 为基准翼型ꎬ在吸力面尾缘安

装气动弹片ꎬ通过数值模拟获得弹片不同角度下的

流场物理量数据集ꎬ将其作为输入参数训练出一个

高精度的 ＣＮＮ 模型ꎮ
２. １　 网格划分

来流方向设置为速度入口ꎬ出口方向为压力出

口ꎮ 计算域网格如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 计算域网格分布

Ｆｉｇ. ２ Ｇｒｉｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｄｏｍａｉｎ

除壁面层网格采用四边形网格外ꎬ其余区域均

采用六面体网格ꎮ 翼型壁面设置为无滑移壁面ꎬ第
一层网格高度取 １. ５ × １０ － ５ｍꎬ以保证 ｙ ＋ ＝ １ꎮ 为确

保流场数据计算的精确性ꎬ对流动较为复杂的弹片

区域进行了网格加密ꎬ网格主要集中在近场翼型四

周ꎬ而翼型较远处网格稀疏且均匀ꎮ

２. ２　 计算模型

采用计算流体力学软件 ＳＴＡＲ － ＣＣＭ ＋计算翼型

流场数据ꎮ 通过求解非定常雷诺时均纳维 －斯托克斯

(Ｕｎｓｔｅａｄｙ Ｒｅｙｎｏｌｄｓ￣Ａｖｅｒａｇｅｄ Ｎａｖｉｅｒ￣Ｓｔｏｋｅｓꎬ ＵＲＡＮＳ)
方程ꎬ压力与速度的耦合求解使用 ＳＩＭＰＬＥＣ 算法ꎬ
对流项选用二阶迎风格式ꎬ扩散项选用二阶中心差

分格式ꎬ压力项和粘性通量选择中心差分格式ꎬ收敛

残差为 １ × １０ － ６ꎮ 文献 [１６] 用不同湍流模型对

ＮＡＣＡ ００１２翼型进行数值模拟发现ꎬＳＳＴ ｋ － ω 湍流

模型计算结果与实验值吻合较好ꎮ
２. ３　 数据提取方法

为了快速提取尾流数据ꎬ在计算过程中同步采

集流场数据ꎬ直接将每一迭代步的流场数据分类保

存ꎮ 各测点的时程参数不仅包含基本的流场计算数

据ꎬ也可输出由基本数据计算出的物理场ꎬ如梯度

场、涡量场与脉动场等ꎮ 相比于物理实验中传感器

数量布置的局限性ꎬ计算时在流场任意位置布置测

点的方式不受测点位置和数量的限制ꎬ能够获取更

多实时数据ꎮ 测点布置方式如图 ３ 所示ꎮ 测点位于

翼型尾流区域ꎬ分布在距离尾缘点 １ｃ ~ ３ｃꎬ纵向 － １ｃ
~ １ｃ 的范围内ꎬｃ 为翼型弦长ꎮ 此区域流动最为复

杂ꎬ能够获得较多流场信息ꎮ 单个算例共布置 １２１
个测点ꎮ

图 ３　 尾流测点位置示意

Ｆｉｇ. ３ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｋｅ

ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

３　 ＣＮＮ 模型构建

将弹片翼型的尾流测点处不同时刻的水平速度

Ｕ、垂直速度 Ｖ、压力 ｐ 和涡量 Ω 作为输入数据ꎬ翼型

表面 ５９ 个点的压力系数 ＣＰ作为输出值ꎬ利用 ＣＮＮ
建立映射关系ꎮ
３. １　 参数设置

网络训练是权重系数不断更新的过程ꎮ 在每一
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次迭代中ꎬ数据先进行前馈传播ꎬ然后进行梯度反向

传播ꎮ 对于给定输入ꎬ模型将预测输出和真实数据

的损失函数最小化ꎮ 选择均方根误差(Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ ＥｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)作为 ＣＮＮ 模型训练中的损失函

数ꎬＲＭＳＥ 值越小代表模型鲁棒性越好ꎮ 其表达式

如下:

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ~ ｉ) ２ (２)

式中:ｙ—预测值ꎻｙ~—ＣＦＤ 计算值ꎮ
通过训练不同参数组合的网络ꎬ根据泛化能力

以及预测值与真实值的误差对比生成网络模型ꎮ 学

习率、卷积核尺寸以及卷积层布置的不同会影响网

络精度ꎮ 图 ４ 为 ＣＮＮ 模型参数训练的结构示意图ꎮ
模型训练中的 ＣＮＮ 参数如表 １ 所示ꎮ

图 ４　 ＣＮＮ 模型训练示意图

Ｆｉｇ. ４ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ

表 １　 ＣＮＮ 参数设置

Ｔａｂ. １ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ＣＮＮ

层类型 激活函数 卷积核 卷积核尺寸 步长 输出尺寸

输入 － － － － ３００

卷积层 ＲｅＬＵ １２８ ８ ２ １５０

卷积层 ＲｅＬＵ ２５６ ５ ２ ７５

卷积层 ＲｅＬＵ ２５６ ３ ２ ３８

池化层 － － － － １９

全连接层 － － － － ６

输出 － － － － －

３. ２　 流场预测模型

图 ５ 为 ＣＦＤ 模拟和 ＣＮＮ 模型结合的训练流

程ꎮ 通过提取的流场数据训练神经网络ꎬ构建流场

预测模型ꎬ以神经网络参数预测值的损失函数最小

为目标ꎬ建立弹片翼型与流场数据间的映射关系ꎬ从
而对未知的流场做出预测ꎮ 该模型可以省去费时的

网格生成和数值迭代的求解过程ꎬ对流场数据预测

时确保精度良好ꎮ

图 ５　 流场预测模型训练过程

Ｆｉｇ. ５ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆｌｏｗ ｆｉｅｌｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

４　 结果分析

入口速度为 １６. ６９ ｍ / ｓꎬＲｅ ＝ １. ３５ × １０５ꎬ在攻角

α ＝ １２°时ꎬ对弹片抬起角度 β 为 ０°ꎬ５°ꎬ１０°ꎬ１５°ꎬ
２０°ꎬ２５°ꎬ３０°和 ３５°时的流动进行模拟ꎬ其中 ６ 组数

据用于训练 ＣＮＮ 模型ꎬ其余 ２ 组作为测试集ꎮ 为对

比不同尾流时程数据的预测精度ꎬ建立了 Ｕ＿Ｖ － Ｃｐ

模型、ｐ － Ｃｐ模型和 Ω － Ｃｐ模型ꎮ 选取 ５°ꎬ１５°和 ２５°
攻角的尾流数据ꎬ通过 ３ 种模型对翼型表面 Ｃｐ进行

预测ꎬ并与 ＣＦＤ 结果对比ꎮ
４. １　 Ｕ＿Ｖ － Ｃｐ模型预测结果

Ｕ＿Ｖ －Ｃｐ模型是将不同弹片抬起角度下的翼型尾

流速度 Ｕ 和 Ｖ 作为输入向量ꎬ翼型表面压力系数分

布 Ｃｐ作为响应值ꎬ通过建立 ＣＮＮ 完成对 Ｃｐ的预测ꎮ
模型训练过程中ꎬ训练集样本的 ＲＭＳＥ 随次数的

变化如图 ６ 所示ꎮ 由图 ６ 可知ꎬ经过 ２００ 次的迭代ꎬ３
个模型的 ＲＭＳＥ 已经小于 ０. ２ꎮ 其中ꎬβ 为 ５°ꎬ１５°与
２５°ＲＭＳＥ 值分别为 ０. １１４ １ꎬ０. ０８９ １７ 和 ０. １００ ９ꎬ其
中 β ＝１５°时最小ꎮ
　 　 图 ７ 为 ＣＮＮ 训练的 Ｕ＿Ｖ － Ｃｐ模型预测的翼型

表面 Ｃｐ与 ＣＦＤ 结果的对比ꎮ 由图 ７ 可知ꎬβ 为 ５°和
１５°时ꎬＵ＿Ｖ － Ｃｐ模型对下表面的预测精度更高ꎻ当
β 为 ２５°时ꎬ由于抬起角度过大ꎬ弹片位置的压力

分布预测误差较大ꎮ
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图 ６　 模型 Ｕ＿Ｖ － Ｃｐ训练误差下降曲线

Ｆｉｇ. ６ Ｅｒｒｏｒ ｄｅｃｌｉｎｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ Ｕ＿Ｖ － Ｃｐ ｔｒａｉｎｉｎｇ

图 ７　 模型 Ｕ＿Ｖ － Ｃｐ预测结果与 ＣＦＤ 结果对比

Ｆｉｇ. ７ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ Ｕ＿Ｖ － Ｃｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ＣＦＤ ｒｅｓｕｌｔｓ

４. ２　 ｐ － Ｃｐ模型预测结果

ｐ － Ｃｐ模型是将不同弹片抬起角度下的翼型尾

流压力 ｐ 作为输入向量ꎬ翼型表面压力系数分布 Ｃｐ

作为响应值ꎬ通过建立 ＣＮＮ 完成对 Ｃｐ的预测ꎮ
模型训练过程中ꎬ训练集样本的 ＲＭＳＥ 随次数

的变化如图 ８ 所示ꎮ 经过 ２００ 次的迭代ꎬ３ 个模型

的 ＲＭＳＥ 已经小于 ０. ２ꎮ 其中 β 为 ５°ꎬ１５°和 ２５°时ꎬ
ＲＭＳＥ 分别为 ０. １１７ ９ꎬ０. １０４ ８ 与 ０. １５３ ２ꎮ 相较于

Ｕ＿Ｖ － Ｃｐ模型误差有所增大ꎮ

图 ８　 模型 ｐ － Ｃｐ训练误差下降曲线

Ｆｉｇ. ８ Ｅｒｒｏｒ ｄｅｃｌｉｎｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐ － Ｃｐ ｔｒａｉｎｉｎｇ

图 ９ 为 ＣＮＮ 训练的 ｐ － Ｃｐ模型预测的翼型表面

Ｃｐ与 ＣＦＤ 结果的对比ꎮ

图 ９　 模型 ｐ － Ｃｐ预测结果与 ＣＦＤ 结果对比

Ｆｉｇ. ９ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐ － Ｃｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ＣＦＤ ｒｅｓｕｌｔｓ
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由结果可见ꎬｐ － Ｃｐ模型对翼型尾缘的预测结果

更好ꎮ
４. ３　 Ω － Ｃｐ模型预测结果

Ω － Ｃｐ模型是将不同弹片抬起角度下的翼型尾

流涡量 Ω 作为输入向量ꎬ翼型表面压力系数分布 Ｃｐ

作为响应值ꎬ通过建立 ＣＮＮ 完成对 Ｃｐ的预测ꎮ
模型训练过程中ꎬ训练集样本的 ＲＭＳＥ 随次数

的变化如图 １０ 所示ꎮ 图 １１ 为 ＣＮＮ 训练的 Ω － Ｃｐ

模型预测的翼型表面 Ｃｐ与 ＣＦＤ 结果的对比ꎮ

图 １０　 模型 Ω － Ｃｐ训练误差下降曲线

Ｆｉｇ. １０ Ｅｒｒｏｒ ｄｅｃｌｉｎｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ Ω － Ｃｐ ｔｒａｉｎｉｎｇ

由图 １０ 可知ꎬ经过 ２００ 次的迭代ꎬ３ 个模型的

ＲＭＳＥ 已经收敛ꎮ 其中 β 为 ５°ꎬ１５°和 ２５°时均方根

误差分别为 ０􀆰 ２０３ ２ꎬ０. １０８ ５ 与 ０. １４９ ６ꎮ Ω － Ｃｐ模

型的拟合误差相较其余两种较大ꎮ 由图 １１ 可见ꎬ翼
型上下表面的预测结果均不是很理想ꎮ

图 １１　 模型 Ω － Ｃｐ预测结果与 ＣＦＤ 结果对比

Ｆｉｇ. １１ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ Ω － Ｃｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ＣＦＤ ｒｅｓｕｌｔｓ

５　 结　 论

通过识别弹片翼型尾流时程数据ꎬ基于深度学

习方法构建了翼型表面压力分布的预测模型ꎬ并将

模型预测结果与 ＣＦＤ 结果进行了对比ꎬ得到了以下

结论:
(１) 采用 ＣＮＮ 构建的 ３ 种预测模型对翼型表

面压力系数分布均有较高的精度ꎬ且 ３ 种模型预测

结果的 ＲＭＳＥ 从小到大均依次是 β 为 １５°ꎬ ２５°
和 ５°ꎮ

(２) Ｕ＿Ｖ － Ｃｐ模型对翼型表面压力系数的预测

精度最好ꎬ均方根误差约为 ０. １ꎬｐ － Ｃｐ和 Ω － Ｃｐ模

型仅在 β ＝ １５°时精度较好ꎬ在抬起角度 β 为 ５°和
２５°时均显示出较大误差ꎮ

(３) 本文研究的 ３ 种典型尾流流场参数ꎬ尾流

速度对于流场识别与预测的精度最高ꎬ说明尾流流

场中速度随时间的变化所包含的流场信息最丰富ꎬ
可用于翼型表面压力系数的预测ꎮ
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