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摘要：湍流的研究离不开高分辨率的流场数据，但受测量方法、计算效率和数据存储等多方面限制，高分辨率湍

流数据的直接获取仍比较困难。本文基于流场时程数据的低维表征模型，提出基于神经网络的特征编码预测

模型与高分辨率的湍流重构方法。首先，基于一维卷积方法建立湍流时程的低维表征模型；然后，基于人工神

经网络模型建立测点坐标与特征编码之间的映射关系，实现未知测点的特征编码预测；最后，利用所预测的特

征编码结合表征模型的解码器生成求解域内任意位置处的湍流时程。对Re=2.2×104的方柱湍流场进行低维表

征，进而实现高分辨率流场时程数据的重构，并验证方法的准确性。本文所提方法是一种在时间维度上具有高

精度的湍流重构方法，且是一种无监督训练方法，可广泛应用于基于一点的传感器数据处理，是一种适用于湍

流流场时程数据重构的新方法。
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High resolution turbulence flow reconstruction
using flow time history deep learning
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Abstract: High-resolution time variant flow field data is the key to the study of turbulence flow. Limited by
measurement methods, simulation efficiency and data storage, it is still difficult to obtain high-resolution tur⁃
bulent flow data directly in some circumstances. In this paper, based on the low-dimensional representation
model of flow time-history data, a neural network-based feature coding prediction model and high-resolution
turbulence flow reconstruction method were proposed. Firstly, a low-dimensional representation model of the
turbulence flow was established based on the one-dimensional convolution networks; then, an artificial neu⁃
ral network model was employed to establish the mapping between the measuring point coordinates and fea⁃
ture coding system, and the prediction of feature coding for the unknown measuring points was realized; final⁃
ly, based on feature coding, the decoder in the representation model was utilized to generate turbulence flow
time history data at unknown positions. Turbulence flow with Re=2.2×104 around a square cylinder was stud⁃
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ied, and the low dimensional representation model and flow generation model were trained and verified. The
method proposed in this paper is a high-precision turbulence flow data reconstruction method which can be
widely used in one-point-based sensor data processing. It is a new approach for the reconstruction of turbu⁃
lence flow field time-history data.
Key words: turbulence flow reconstruction; turbulence flow time history; deep learning;

feature extraction; unsupervised model

0 引 言

湍流场的准确数值预测是迫切需要解决的流体力学前沿问题之一，然而高雷诺数下流场中存在

不同尺度的流动结构，特征极为复杂，流场的表征与重构难度较大。流场的降维模型一直是复杂流动

的有效研究手段之一，可以深入分析流动的内在特征与规律。例如，本征正交分解方法[1-2]将流场数据

分解为有限个非线性特征编码和对应特征值的表征，从而达到降维分析的目的。此外，动态模态分解

方法[3-4]在处理时变问题方面具有更大的优势，从Koopman变换的角度将非线性的时变问题近似为线

性变换过程，以此建立低维模型简化流动特征来降低分析的难度。然而这些基于矩阵分解的方法对

非线性强的湍流问题研究难度较大，主要原因是采用线性变换难以完美地描述非线性湍流特征。作

为处理复杂数据的高效方法，深度学习如今已经在湍流研究中得到了越来越多的应用[5]，比如高精度

的湍流模型[6]、瞬态流场分解[7]、以及流动方程的求解[8]等。

另一方面，在流场的表征模型研究方面，深度学习方法也是研究的热点[9]，例如基于二维卷积神经

网络对流场快照的模态分解方法[10]和非定常流动的自动编码模型[11]，这些研究使得通过部分数据或者

低分辨率数据来获取时空的高分辨率结果成为可能，例如下采样多尺度模型[12]、多重时间路径卷积模

型[13]等。另外，可通过低维表征模型建立少数信息点的物理信息与整场快照之间的联系，进而通过深

度学习模型根据稀疏的信息点数据重构高分辨率模型[14]，例如泰森多边形辅助重构方法[15]、浅层神经

网络模型[16]。同时，非定常问题的预测可以结合长短期记忆人工神经网络（LSTM）来实现[17-18]。然而，

无论采用何种方法建立稀疏测点与整场数据的关联，模型在训练过程中都需要高分辨率的流场快照

作为有监督学习的输入信息[19]，并建立复杂多维流场数据的低维表征。目前关于流场时程的深度学

习研究较少，其中文献[20-22]提出了基于时程数据深度学习的方法对流场特征提取进行研究。文献

[23]提出了基于AVC方法的流动预测方法，然而该方法对湍流的重构精度不理想且部分数据点的预

测结果不稳定，限制了其在湍流高分辨率重构中的应用。

为此，本文以此为基础，建立湍流场高分辨重构的改进方法，引入神经网络预测物理空间中测点

在编码空间中的坐标，提高编码和湍流时程的预测精度。以Re=2.2×104的方柱绕流场为例进行方法

的验证，并开展不同样本数量对模型精度的影响研究。

1 湍流流场的低维表征模型

与大多数基于深度学习的流动表征方法不同，本文所面向的计算对象是流场的时程数据而非瞬

态快照。由于湍流流场的随机性，导致流场的时程数据具有空间、时间的双重复杂特征。即一方面在

同一瞬时，受流场中不同尺度流动结构的影响，不同位置的物理量分布复杂；另一方面，观察固定位置

处测点的时程信号，其时变特征也较层流流场复杂得多。

针对此特点，本文使用FTH-AE模型[23]对湍流流场时程数据实现低维度表征，编码器与解码器对

湍流时程的特征提取精度是模型准确性的关键，使用可以准确提取流场时程复杂特征的一维卷积[22]

作为编码器和解码器的特征提取运算方式。在此过程中输入数据经过编码器将湍流时程压缩至长度

2 船舶力学 第 29卷第 1期



较低的特征编码，特征编码再经过解码器还原成输入数据的时程信号，其中特征编码即为流场时程数

据的低维度表征，原理如图1所示。

2 基于神经网络的编码预测方法

面向流场时程的湍流场高分辨率重构，其核心问题是准确生成未知测点处的流场时程数据。当

采用FTH-AE模型的解码器进行流场重构时，难点在于准确获取未知测点对应的特征编码。文献[23]
中，提出了平均向量组合法（AVC）来计算未知测点的特征编码，其本质是根据已知测点在编码空间的

坐标，用线性变换的方法构造未知测点在编码空间的坐标，即

λ = L ( )x (1)
式中，λ为坐标 x的测点在编码空间中的坐标，L表示该AVC方法对应的线性变换。由于编码空间是

由深度学习模型在训练中获得的，因此式（1）的线性变换一般无法显示表达。这种方法对于简单的层

流问题适用性较好，尤其是当已知时程的测点较多时，用线性变换构造未知测点的编码空间坐标具有

较高精度。

然而在湍流问题研究过程中，发现该方法仍存在一些限制：一方面，若待求解测点附近没有已知

测点或距离已知测点较远，则求解精度将受到较大影响；另一方面，由于湍流流场较复杂，因而编码器

与解码器的非线性较强，使用线性变换来构造物理坐标空间与编码空间之间的关系会导致较大的误

差，直接导致编码空间位置的精度不够，因此也就无法用解码器预测未知测点处的时程数据。为此，

本文提出了搭建全连接网络（MLP）来建立物理坐标与特征编码之间非线性映射，原理如图 2所示，可

表示为

λ = f ( )x (2)

该网络的输入为样本的物理坐标 x，输出为该样本的特征编码 λ，f为MLP模型代表的非线性变

换。选择MSE损失函数来降低残差，模型具体结构与参数见表 1。其中，MLP预测编码的神经网络可

以改进AVC方法的不足，其原因包括：MLP网络中包含非线性激活层，因此模型总体可具有较强的非

线性，对复杂的问题适应性更强；同时当已知的数据对（坐标及其编码空间的坐标）足够多时，浅层

MLP模型的训练难度较低。先获得物理空间到编码空间的非线性映射关系，实现对任意位置处时程

图1 模型原理

Fig.1 Model architecture
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图2 基于神经网络的特征编码预测方法

Fig.2 Feature coding prediction method using neural network
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所对应的特征编码的预测，进而使用解码器对特征编码进行解码，以此来提高对复杂流动问题的重构

精度。

表1 MLP模型参数

Tab.1 Training sample number for each case of MLP model

网络层

输入层

全链接1
全链接2
输出层

神经元数

2
100
100
20

激活函数

-
ReLU
ReLU
ReLU

参数数量

-
300
10 100
2020

3 算例与分析

本文以雷诺数Re=2.2×104的方柱绕流场为例，研究基于MLP编码预测和 FTH-AE的湍流场重构

的准确性。流场时程数据采用数值模拟方法获取，计算域如图 3所示，整体计算域平面大小为 40D×
20D，其中D为方柱边长。在顺流方向，方柱中心距离上游边界 10D，距离下游边界 30D；在横流方向，

方柱中心距离上下边界均为 10D；展向厚度为 10D，均匀划分 30层网格。方柱近尾流区域流场变化更

加复杂，故采用密集的非结构化网格，而距离方柱较远处使用稀疏非结构化网格，贴近方柱壁面处则

采用结构化网格，如图3（b）所示。方柱表面采用无滑移壁面边界，入口边界条件为速度入口，U=0.33 m/
s，出口边界条件为压力出口，横流向与上、下边界条件均为对称边界条件。此外，采用Wale-LES亚格

子模型修正涡粘系数，更准确模拟湍流流动。

方柱壁面附近及尾流区域中的流动特征复杂，因此在其周围布置了 7120个测点以获取各测点的

流动信息，随机分布在流场计算网格密集区域内，测

点分布情况如图 4所示。采用嵌入深度学习数据输

出后处理模块的 zFlower程序[24]，在流场计算的每个

时间步结束时，每个测点都可以输出该位置的流向速

度，计算完成后得到流向速度的时程数据集合。

3.1 模型参数

流动表征模型包括编码器和解码器，其中，编码

器由三层卷积层、附加 Flatten层及两层全连接层组

成，卷积层逐层提取数据中蕴含的抽象特征，同时压

缩数据至更低的维度。考虑到本文输入数据的尺寸

（a）计算域 （b）局部网格

X

Y

图3 整体及局部的网格划分

Fig.3 Global and local meshes
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Fig.4 Location of sampling points
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较大，所以选择尺寸为 13的大卷积核来获得更好的局部视野，经过编码器后输入数据被压缩为长度

为 20的特征编码，该向量为输入数据的低维表征，可经过解码器还原为输入数据。解码器由全连接

层、Reshape层与 4层反卷积层组成模型参数与编码部分相对应，其中反卷积层可以看作逆向卷积，即

从高度抽象的特征编码中重构出输入数据的原始时程。由此，该模型实现了对数据的低维度表征与

还原。为了研究不同样本数据量情况下模型的准确性，共设置了 4个算例，分别使用不同数量的时程

样本实现湍流的表征与预测，如表2所示。

模型训练中使用MSE作为损失函数，模型优化器为Adam，并使用默认学习率,设置训练次数为

3000，训练过程中提前结束（Earlystopping）设置为 50，即一旦残差值在 50步内不再下降，模型训练将

自动停止。所得到的训练过程中模型损失函数变化情况如图5所示。

由图 5可以看出，4个算例都取得了较高的模型

精度，其中 Case1和 Case2的残差值较低，Case3与

Case4残差值相近且均高于 Case1与 Case2，可见样本

数量是影响模型精度的重要因素。需要指出的是，虽

然Case4有着不错的残差值，但其损失曲线的波动明显偏大，主要原因为其训练集当中的测点分布过

于稀疏，因而训练集无法全面覆盖各类流场特征，而模型在训练时不断调整权重导致其损失曲线的波

动偏大。

3.2 FTH-AE模型表征准确性验证

FTH-AE模型训练的损失值即为输入数据与重构数据的残差，该值可以准确地反映模型精度，即

损失值越小，说明网络提取的输入数据特征越精准。为了进一步验证模型的准确性，本文在 4个训练

集之中随机选取了 6条样本来比较原始曲线与模拟曲线的差异值。由图 6可见，原始数据与模型还原

曲线的 6组对比差异与图 5中的残差值相对应，各数据集中两条曲线几乎重合，说明该 FTH-AE模型

可以准确地提取到流场中各个测点处数据的低维度特征。

表2 各算例中的输入样本数量

Tab.2 Training samples number of each cases

算例

Case1
Case2
Case3
Case4

训练集数量

4900
3500
2100
700

训练集占比

70%数据集

50%数据集

30%数据集

10%数据集

图5 FTH-AE模型的训练损失值

Fig.5 Loss of FTH-AE with respect to epoches
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为了全面地展示出模型对整个流场内不同流动特征的提取精度，本文使用各点位置处的输入时

程与模型解码时程之间误差（relative error）Rerr作为指标[23]，将各点的误差值与物理坐标结合绘制散点

图，如图 7所示。其中，绿色表示误差值位于 0~0.01，蓝色表示误差值位于 0.01~0.05，黄色表示误差值

位于 0.05~0.15，橘色表示误差值位于 0.15~0.3，红色表示误差值大于 0.3。由图可见，本文的模型可以

很好地对输入时程进行重构，说明该模型对输入数据的低维表征是准确的。

3.3 生成时程的准确性验证

根据 FTH-AE模型所得到的样本特征编码及样本测点的坐标，可以使用已知的训练样本对MLP
网络进行训练，训练过程的损失函数变化如图8所示。

图6 原始时程与FTH-AE模拟的时程

Fig.6 Original input data and FTH-AE decoded results

（a）Case1 （b）Case2

（c）Case3 （d）Case4

Y

X

Y

X

Y

X

Y

X

图7 模型的还原误差分布图

Fig.7 Error distribution of mode reconstruction

（c）Case3 （d）Case4
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当MLP模型误差足够小时，即可以用其对任意位置处的物理坐标进行特征编码的预测。并进一

步使用 FTH-AE的解码器对特征编码进行解码，得到该位置处的预测。同样，随机选取 6条 FTH-AE
模型预测时程与输入样本进行比较，其结果如图9所示。

对比图 9中的结果可发现，本文方法成功地对流场中任意位置时程进行了预测，但其中Case3与
Case4的预测结果偏差较大。将各时程预测的误差列于图10，可知模型预测精度同样与模型训练的残

差值相对应。对比图 7与图 10可以看出，图 7中时程曲线的精度要高于图 10中的时程曲线。原因是

图 7中的时程为模型的已知训练样本，而图 10中时程曲线是根据特征编码预测模型与湍流时程生成

模型预测得到的，即模型在训练过程中没有“见过”这个时程样本，所以图 10中时程曲线的精度略低

图8 MLP模型的训练损失值

Fig.8 Loss of MLP with respect to epoches
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图9 模型的预测曲线

Fig.9 Original samples and FTH-AE result
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是合乎情理的。同时可以发现，相对误差较大的时程曲线大多位于上游来流区域，这是因为上游来流

区域内的流场几乎没有受到柱体的扰动，使得上游区域内时程曲线近似为直线，没有明显的流动特

征，导致相对误差较大，但预测的绝对误差并不大。

进一步地，本文对流场任意位置处的时程曲线进行预测并取同一瞬时结果，即可得到流场的瞬态

云图，如图11所示。图中左侧一列为输入的模型训练样本散点图，右侧一列为模型预测的湍流场瞬态

云图。可以看出，4种不同策略的数据集均可以重构出整个流场，其中Case1与Case2的预测结果都与

真实的流场云图非常接近，而Case3的整体预测结果虽然稍差于前两个算例的结果，但也较好地预测

出了流场云图，Case4的结果在部分位置出现了一定的偏差。由此可见，本文方法成功地对稀疏的输入

流场进行了重构，对于不同疏密程度的数据集都取得了不错的效果，模型的训练数据样本数越多，可得

到的结果就更精确；同时结果也表明，即使已知样本非常稀疏，本文的方法依然具有较好的强健性。

（a）Case1 （b）Case2

（c）Case3 （d）Case4
图10 模型的预测误差分布图

Fig.10 Error distribution of velocity prediction

Y

X

Y

X

Y

X

Y

X
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（a2）Case2输入样本 （b2）Case2流场重构

（a3）Case3输入样本 （b3）Case3流场重构

（a4）Case4输入样本 （b4）Case4流场重构
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X

Y

X

Y

X

（c）CFD结果云图

图11 不同数量输入样本及其预测的瞬态结果

Fig.11 Instantaneous results of FTH reconstruction
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4 结 论

本文提出了适用于湍流场高分辨率流动重构的时程深度学习模型，获得了复杂湍流的低维表征、

建立了物理坐标与特征编码之间的非线性机器学习模型，进而实现了湍流流场高分辨率重构，同时开

展了训练样本数量对模型的精度影响研究，得到如下结论：

（1）本文提出的时程深度学习方法，可较准确地将全场的湍流流场时程投影到低维编码空间中，

实现湍流流场的低维表征。

（2）利用时程深度学习模型结合MLP编码预测网络,可以实现计算域内任一点处流场时程的重

构，并以Re=2.2×104的方柱绕流场为例进行了高分辨率的流场预测。

（3）本文采用的时程深度学习模型具有很好的强健性，同时，对于数据稀疏的已知数据集仍可以

预测出较为准确的流场时程，可用于基于测点传感器的湍流场数据研究。
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