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流场测点位置选择的时程深度学习方法
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摘要：流场实验时往往需要测量某些位置处的流场时程，但传感器的布设数量通常受传感器大小和对流场的干

扰程度等因素的限制。通过在合理的位置布设传感器，可以提高流场实验的测量效率和精度，并捕捉到流场中重

要的时变特征。本文基于时程深度学习方法，对流场测点处的时变特征进行降维与聚类，得到具有相似时变特征

的流场测点分布，为流场测点布设位置的选择提供依据。以低雷诺数的方柱和圆柱绕流场为例，首先对流场时程

大数据进行特征重构与降维，然后对低维表征编码进行聚类分析，进一步对不同类别的流动区域开展特征判断，

最终确定待测物理量的最优测点分布区域。结果表明，本文方法提供了比传统经验更精细的测点布置方案，可为

流场实验中的测点布设提供参考。
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Abstract: In  flow experiments,  it  is  often  necessary  to  measure  the  flow time  history  at  several  locations.
However, the number of sensors in the experiment is limited by sensor size and their interference with flow.
By optimizing sensor placement, the testing efficiency and accuracy can be improved with more significant
time-varying  features  being  captured.  Using  a  time  history  deep  learning  method,  the  study  carries  out  the
dimensionality  reduction  and  clustering  on  the  flows  of  the  time-varying  features,  obtaining  distribution  of
measurement points distributions with similar features. This provides a basis for optimal sensor placement. As
an example, the low Reynolds number flow around a square and a circular cylinder was studied respectively.
Firstly,  dimensionality  reduction  and  feature  reconstruction  was  performed  on  the  flow's  time-varying  big
data. Next, clustering analysis was applied to the low-dimensional latent code, followed by feature judgment
across  different  flow  regions,  yielding  the  optimal  sensor  arrangement  for  the  physical  quantities  to  be
measured. The results show that the method in this paper obtains a more refined layout of sensors compared
with traditional empirical approaches, providing a useful reference for flow experiments.
Key words: flow  measurement  points;  time  history  deep  learning;  time-varying  features;  time  history  big

data; clustering 
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0  引　言

流场实验是船舶工程、海洋工程、航空工程和机械工程等多学科的重要研究手段[1]。由于流体在

微小剪力作用下会产生连续的变形，在实验中对流场物理量的观察与特征提取往往比较困难。即便流

动显示技术得到了一定发展，通过流场中固定位置的测点观测流动物理量[2]，仍是目前最普遍的流动测

量方式。

通常情况下，与复杂流动的特征维度相比，实验中布置的传感器数量极为有限。一方面，复杂流动

的多个尺度的特征维度很大，全分辨率测量需要的传感器数量异常庞大[3]；另一方面，传感器的存在会

对周围流动产生干扰，且测点的布置位置也可能受传感器尺寸等因素的限制[4]。因而，如何利用有限的

测点传感器获得流场中更多有价值的流动信息，对于流体实验非常重要。

然而，目前对流场实验中测点布置位置的选择并没有准确且统一的方法。以外形简单的经典圆柱

绕流[5]、方柱绕流[6] 等问题为例，一般都会在尾流中布置若干个流场速度传感器，用于采集这些测点处

的流场时程信号[7]。这些流场时程数据既可用于计算斯特劳哈尔数（Strouhal number）等[8]，也可用于研

究尾流分布特征[9]。但是尚未见到针对这些测点布置位置的专门研究，且不同的文献所采用的测点布设位置

各不相同。由于最佳测点位置选择难度大，因此现有研究中的流场测点的布置位置一般靠经验给出[10]。

流场测点位置选择的主要难点可归纳为两点：一是流场中不同位置处的流动特征差异大，属于典

型的大数据问题；二是同一测点处的流动特征随时间变化复杂，属于显著的复杂特征问题。面对海量流

动数据，人工智能方法尤其是深度学习方法为流体研究提供了全新的视角。例如，借鉴深度学习在图像

识别领域的突破，基于流动快照（snapshot）的深度学习特征提取研究取得了一系列的突破与应

用[11]。随着流场时程深度学习方法的不断深入[12]，从测点监测数据的角度出发也取得了初步进展[13–14]，

这些研究使得对海量流动时程数据的特征深度分析[15] 成为可能，也为流场实验中测点布置的选择问题

提供了全新的思路。

综上所述，针对流场测点位置的布设问题，本文基于流场时程深度学习方法，以低雷诺数方柱和圆

柱绕流为例，采用数值模拟方法获得流场时程大数据并开展测点布设位置的研究。通过时程深度学习

识别测点信号特征的相似区域，进而定位特征明显的区域。在此基础上，提出基于时程深度学习的流动

测点布置方法，为流动实验的测点位置选择提供精准、通用的测点布设方案。 

1  流场时程大数据

本文以低雷诺数方柱绕流为例阐述方法，采用 zFlower[16] 及其深度学习大数据提取模块获取流场

中一定范围内的测点时程大数据。以方柱边长

计算的雷诺数为 100，将计算中各时间步的流场

速度分量分类保存，形成各测点的流向速度时程

与横向速度时程参数集。在流向方柱–2D~

+8D、横向–3D~+3D 范围内布置了共计 5900个

测点，具体分布范围如图 1所示，其中 D为方柱

的边长。x轴为顺流方向，速度分量为 u，y轴为

横流方向，速度分量为 v。
选择稳定流动阶段（100~200 s）的数据进行

分析。采样间隔为 0.05 s。由于流动的非线性特

性，不同空间位置的测点时程数据差异较大。为直观展示测点时程数据，在方柱的侧面、回流区以及尾

流区等位置选择了共计 6个测点（见图 1红色点）进行观察，所得到的流向速度与横向速度时程列于
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图 1  测点布设位置示意图

Fig.1  Arrangement of sampling positions
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图 2中。可见，若选时变特征更加突出的测点位置进行实验测量，将得到更显著的特征结果，因此本研

究可为流动特征分析提供必要支撑。
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图 2  6个测点处的时程

Fig.2  Time history at 6 sampling positions
  

2  流场时程的表征与聚类
 

2.1 模型参数及训练

采用 FTH-AE模型[17] 对方柱流场的时程大数据进行压缩，该方法不仅能够对各测点处的流场时变

特征进行压缩，同时压缩后的数据保留了时程中的重要时变特征，模型的结构如图 3所示。
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图 3  模型原理示意图

Fig.3  Model architecture
 

模型训练过程中的损失函数结果如图 4所示，采用 ADAM方法加快模型收敛，学习率为

1.0×10−4。训练的批量大小为 16，输入与输出

之间的差异用 MSE损失函数来衡量，流向速度

与横向速度的最终损失值分别为 7×10−6 和
2×10−4。 

2.2 表征结果的精度分析

图 5为上文中所选择的 6个测点（图 1中的

红色测点）的模型重构结果，其中原始样本用实

线表示，重构的样本用虚线表示。由图中的结果

可以发现，对于不同均值、不同振幅以及不同时

变形状的流场时程样本数据，重构结果与原始样本高度一致。
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图 4  模型训练的损失值

Fig.4  Loss of model training
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进一步地，为定量分析表征模型的重构误差，定义无量纲的相对误差为

Rerr =

n∑
i=1

∣∣∣ fi− f i
′
∣∣∣

u∞n
(1)

其中，fi 为原始样本曲线；fi′为重构样本曲线；u∞为来流速度，n为时程数据的长度。将样本的物理坐标

与该误差相结合，并使用不同的颜色对误差范围进行划分，可分别得到流向速度和横向速度的表征模型

误差分布，结果如图 6所示。
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图 6  相对误差散点图

Fig.6  Scatter of relative reconstruction error
 

结果表明，在方柱下游位置处的流向速度与横向速度的样本重构误差均较大，这是由于此处流场

受到方柱干扰较大，因而流动的时变特征较复杂，导致模型的重构难度更大。总的来说，在整个计算域

中，本文模型实现了较高精度的表征与重构，能够对不同位置处、具有不同时变特征的流动大数据进行

分析。因此，可以采用表征模型压缩后的特征编码进行更深入的流场时变特征研究。 

3  流场时程的特征聚类分析
 

3.1 特征聚类模型

对编码降维所得到的低维空间中的特征编码进行 K-Means聚类计算，即对流场中不同位置处时

变特征的低维表征进行聚类，可以得到不同测点所包含的主要时变特性。K-Means聚类模型原理如

图 7所示。

其中物理量的特征编码对应于 FTH-AE模型中的隐变量编码（latent code），这些编码中包含了各个

测点的主要时变特征。进一步将分类结果按照流场测点的空间位置进行显示，并用不同的颜色区分聚

类结果，就可以得到不同物理量时变特征在空间中的分布情况。
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图 5  流场时程的重构结果

Fig.5  Reconstruction results of flow time history
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图 7  特征分类原理示意图

Fig.7  Feature clustering methodology
  

3.2 特征聚类结果

流向速度和横向速度的流动特征聚类为 7类的结果如图 8所示，其中不同颜色代表具有不同的相
似流动时变特征的测点分布，同一颜色代表所具有的时变特征相似。
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图 8  特征聚类结果

Fig.8  Results of feature clustering
 

为直观展示不同区域内的流动特征差异，在各区域内随机选择了 20个测点进行时程显示，各特征
聚类区域的样本情况见图 9。结果表明，不同区域内同一类的时程样本具有较一致的时变特征，包括均
值、均方根以及相位等信息。因此本文模型能够根据不同区域内测点时程的时变特征，将流场合理地
划分为具有不同特征的区域。
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对于流向速度结果：第 1类为远场区域，此处的速度受方柱干扰相对较小，故而此处流场流向速度

均值基本为来流速度；第 2类区域内流场受到方柱的干扰发生加速，为流动加速区；第 3、4、5类为方柱

的下游阻碍区，流动速度均值小，且受干扰有一定的波动；第 6、7类为卡门涡街引起的速度振荡区，流

场时程脉动大。

对于横向速度结果：第 1类为远场区域，此处的横向速度受方柱干扰小因而均值接近零且脉动小；

第 2类和第 3类分别为由方柱的阻碍引起的横向速度上下非对称区；第 4、5、6、7类为卡门涡街引起

的横向速度交汇区，此处流动速度时程均值为零但脉动较大。

此外，图 6中流向速度和横向速度重构误差较大的区域与图 9中时程波动较大的区域一致，说明

流动的复杂程度会影响 FTH-AE模型的精度。同时，横向速度的振幅更大，这可能是导致横向速度重

构误差较大的主要原因。

总的来说，本文方法能够对该流动时程大数据的特征进行准确且合理的区分。 

3.3 基于特征聚类的测点位置选择

根据上述特征聚类结果，进行测点位置选择方法的分析。以测量方柱的斯特劳哈尔数（St数）为

例，为了便于准确地计算 St数，可选择流动脉动特征更明显的区域。因此，将每个区域内时程的统计特

征列于表 1并进行选择。
 
 

表 1  不同分类区域的样本统计结果

Tab.1  Sample statistics of different clustering regions
 

类别编号 u平均值 u标准差 v平均值 v标准差

第1类 1.0144 0.0575 −0.0007 0.0488
第2类 1.1219 0.0258 −0.1441 0.0322
第3类 0.0386 0.0790 0.1399 0.0339
第4类 0.4263 0.1462 0.0040 0.2622
第5类 0.6842 0.1135 −0.0019 0.2463
第6类 0.8526 0.1092 0.0006 0.3072
第7类 0.8557 0.1626 0.0004 0.2358
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图 9  各特征聚类区域的样本情况

Fig.9  Distribution of samples located in different domains of feature clustering
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根据表 1结果，选择 u标准差大于 0.1、且 v
标准差大于 0.2的区域，如图 10所示。在这些

区域中，流动的流向速度和横向速度均具有更大

的脉动值，因而在这些区域内布置测点有助于

同时捕捉到卡门涡街引起的丰富流动时程信息。

为验证本文方法解决其他问题的可行性，进

一步对低雷诺数下的圆柱绕流也开展了类似分

析，结果如图 11所示。可以发现本文方法同样

也可用于圆柱绕流问题的分析，且结果表明圆柱

和方柱的结果有一些差别，这是由于两者流场的

绕流特征不同导致的。
  

（a）流向速度特征聚类结果 （b）横向速度特征聚类结果

（c）速度脉动较大的特征选择结果
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图 11  圆柱绕流结果

Fig.11  Results of circular cylinder
 

尽管圆柱与方柱绕流的流动细节存在差异，但两种柱体对流场的干扰作用具有一定相似性。例
如，流向速度特征聚类结果中都得到了相似的流动加速区、下游阻碍区和速度振荡区，横向速度结果中
的速度交汇区结果也比较相似，体现了本文方法对流动特征区域识别具有一定的稳定性。

通过参考实验文献[10,18-20]，表 2中列出了一些实验中测点布置位置情况，这些测点的布置位置都基
于作者各自的经验。可以发现这些位置都处于本文结果的范围内，且本文给出了定量的、更加精细化
的布设方案，因此具有较大的参考价值。
  

表 2  不同实验中的测点布置位置统计

Tab.2  Comparison of locations of measurement points in different experiments
 

文献 研究对象 x y
本文 方柱 >1.53D <2D

实验[18]
方柱 2D 0.5D

实验[19]
方柱 2.7D 0.25D

实验[20]
圆柱 2D ~ 30D 0.5D ~ 1.75D

实验[10]
圆柱 7.3D 0.7D
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图 10  速度脉动较大的特征选择结果

Fig.10  Selected  domain  with  larger  speed  fluctuations
according to Table 1
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4  结　论

本文通过对不同位置处的流动特征进行压缩与聚类，得到了具有相似时变特征的流动区域，进而

确定了流场中测点的合理布设位置。可得到以下结论：

（1）对低雷诺数方柱和圆柱绕流的流场时程大数据进行特征重构与降维，结果表明 FTH-AE模型

可以准确实现流场时程数据的降维与还原，得到了包含流动关键时变特征的低维编码。

（2）基于低维特征编码的聚类计算，可获得所研究物理量的特征分布图，且不同区域中同一类的样

本具有一致的时变特征，从而实现了海量测点的特征类型分析。

（3）对流场中流速脉动显著的区域进行判断，得到流向速度与横向速度均呈现显著脉动的区域，在

其中布置测点可测得更显著的流场脉动，得到的测点布置区域比经验方法更加精细。

（4）本文案例分析中仅对具有较大脉动特征的测点进行了统计，同样可对具有其他相似时变特征

（如相位等）的样本点集进行研究，可根据不同测量目的得到准确的测点布设区域。
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