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基于 LSTM-POD 的汽车湍流尾迹的高时间分辨
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［摘要］ 本文针对方背 Ahmed 汽车标模的湍流尾迹，建立基于长短时记忆法（long short-term memory，LSTM）和

本征正交分解（proper orthogonal decomposition， POD）相结合的深度学习模型 LSTM-POD。通过建立非时间分辨平面

速度场 POD 模态系数和若干离散点的时间分辨速度信号的映射关系，实现了方背 Ahmed 汽车标模湍流尾迹流场的高

时间分辨率重构，并对比了不同时间步长配置，即单时间步长（LSTM-Sin）和多时间步长（LSTM-Mul）对重构效果的影

响。研究表明：LSTM-POD 模型在时间序列重构中具有较强的学习和泛化能力。另外，LSTM-Mul 考虑到了时间上的

连续性和相关性，相较于 LSTM-Sin，其重构出的低阶模态系数和速度场与 POD 的重构结果更吻合。本研究提出的深

度学习模型可以缓解通过实验及高精度数值模拟获取高时间分辨率流场数据资源消耗大、计算效率低等问题。
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［Abstract］ A deep-learning LSTM-based POD model （LSTM-POD） based on long short-term memory 
（LSTM） and proper orthogonal decomposition （POD） is developed for the turbulent wake of the square-back Ahmed 
automotive general model. A high time-resolution reconstruction is achieved by establishing the mapping relation⁃
ship between the POD modal coefficients of the non-time-resolved planar velocity field and the time-resolved veloci⁃
ty signals at a number of discrete points， and the effect of different time-step configurations， i.e.， the single time 
step （LSTM-Sin） and multiple time steps （LSTM-Mul） on the reconstruction results is compared. The results show 
that the LSTM-POD model has strong learning and generalization ability in time series reconstruction， In addition， 
LSTM-Mul considers temporal continuity and correlation， the reconstructed mode coefficients （lower order） and ve⁃
locity fields of which are more consistent with the POD reconstructed results compared with that of LSTM-Sin. The 
deep learning model proposed in this study can alleviate the problems of high resource consumption and low compu⁃
tational efficiency in obtaining high time resolution flow field data through experiments and high-precision numerical 
simulation.
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前言

汽车是典型的三维钝体结构，其尾部气流分离，

会形成复杂的非定常湍流尾迹，结构主要有 3 种［1-3］，

分别为：长时间尺度的双稳态尾迹现象［4］ （T≈1000H/
U∞，H 为车高，U∞为来流速度）、较低频的 Pumping 抽

吸现象（St=f × H/ U∞=0. 07～0. 08，f 为涡脱落频率）［5］ 

和典型的涡脱落现象（St =0. 12～0. 18）［6］ ，通常呈现

出强非线性、高维、多尺度和随机性等特征。在湍流

尾迹流动研究中，一些高精细化实验测量和高精度

数值模拟方法在流体力学领域被广泛应用。实验测

量的典型方法有粒子图像测速技术（particle image 
velocimetry，PIV）［7］ 。在高精度数值模拟方法方面，

代 表 性 的 有 直 接 数 值 模 拟（direct numerical 
simulation，DNS）和 非 直 接 数 值 模 拟 ，如 大 涡 模 拟

（large eddy simulation，LES）、分离涡模拟（detached 
eddy simulation，DES）等［8］ 。为了充分阐明湍流流动

动力学特性，人们一直致力于对流场进行高时间和

空间分辨率的测量。然而，同时测量兼具高时间和

空间分辨率的流场是具有挑战性的。例如，粒子图

像测速（PIV）具有较高的空间精度，但其采样频率通

常小于 15 Hz，远低于湍流等复杂流动的频率带宽。

尽管已经提出了时间分辨粒子图像测速（TR-PIV），

但高速相机和高重复激光都很昂贵，并且 TR-PIV 的

测量范围有限。此外，高精度非定常数值模拟，如

DNS、LES 和 DES，原则上可以获取时间分辨率的空

间流场数据，但数据存储需要占用大量硬盘空间，成

本较高，同时也会降低计算效率，严重制约了高时间

分辨流场数据的生成。例如 Longa 等［9］ 为了捕获大

时间尺度的双模稳态行为，使用 LES 方法在帝国理

工学院和 ARCHER（英国国家超级计算服务）集群上

的数千个核心上运行了长达 8-10 天的模拟。Fan
等［10］ 使 用 IDDES（improved delayed detached eddy 
simulation）的方法，成功捕捉到了双稳态尾迹转换

现象，但持续时间 T=20. 2 s（即 T *=t/ ( H/U∞ ) =5612），

消耗约 14 万核时。杨志刚等［11］ 同样使用 IDDES 的

方法捕捉了更多次的双稳态尾迹转换过程，对于有

无车轮的算例进行 40 s（T *=5555. 6）长周期的非定

常数值仿真计算，分别消耗约 40 万核时和 28 万核

时。因此，迫切须考虑基于非时间分辨的流场来重

构高时间分辨流场的新技术。

近年来，深度学习（deep learning， DL）在许多领

域都被成功应用，其具有以下 3 大特征：①更强的非

线性描述能力；②很好的捕捉瞬态、间断和多尺度特

征的能力；③平移、尺度和旋转不变性。因此，DL 拥

有捕捉高维输入和高维输出之间非线性映射的能

力，特别适用于非线性动力学系统建模。2017 年，

He 等［12］ 提 出 了 一 种 基 于 本 征 正 交 分 解（proper 
orthogonal decomposition，POD）的空间细化方法，该

方法使用具有低空间分辨率的 TR-PIV 和具有高空

间分辨率的非 TR-PIV 来提高 TR-PIV 的空间分辨

率。然而，它仍然需要 TR-PIV 测量，成本比较高昂。

Deng 等［13］ 随后将 TR-PIV 只用于测量几个离散下游

位置的速度时间序列，具有高空间精度的 PIV 被用

来测量全局流场，以获得 POD 模态和系数，然后使

用长短时记忆法（long short-term memory，LSTM）将

具有高时间分辨的速度时间序列映射到具有高空间

分 辨 率 的 前 几 个 POD 系 数 中 。 训 练 完 模 型 后 ，

LSTM-POD 模型就可以获得具有高空间分辨率的时

间分辨 POD 系数，最后通过 POD 处理就可以重构高

时空分辨率的流场。Jin 等［14］ 也同样应用了这个方

法，只不过将 LSTM 网络替换为具有门控循环单元

的双向循环神经网络（Bidirectional-GRU）。这样可

以根据速度时间序列与速度空间分布之间的关系，

使用“多对一”架构的循环神经网络来学习 POD 系

数。但目前大部分 DL 模型都是用于雷诺数较低的

二维基础形体层流流动，而工业应用中面对较多的

是雷诺数较高的三维钝体湍流绕流。湍流具有强非

线性、高自由度、多尺度、有序性与随机性并存的特

点，尤其是针对本文所研究的方背 Ahmed 汽车模型

非定常湍流尾迹，存在水平方向上长时间尺度不对

称的双稳态现象、全局振荡以及回流区的抽吸现象

3 种不同的流动结构。DL 在此三维钝体的复杂湍流

尾迹中的适用性还不清楚。

因此，本文探索将 DL 模型应用于更复杂的方背

Ahmed 汽车标模的非定常湍流尾迹高精度流动重构

中，提高时间分辨流场数据的生成效率，期望可以节

约 风 洞 实 验 PIV 高 频 测 量 和 非 定 常 数 值 计 算 的

成本。

1　研究方法

1. 1　深度学习模型的基本原理及实现方法

本文提出了一种基于 LSTM 的本征正交分解

POD 深度学习模型。基本原理及实现方法如图 1 所
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示，分为 3 个部分。

第 1 部分，如图 1 绿色虚线框内所示，同步收集

足够的非时间分辨（non-TR）仿真数据（蓝色矩形）

与时间分辨（TR）速度信号（深黄色矩形），然后对由

non-TR 获得的流场执行 POD，产生 1 组 POD 模态和

non-TR 模态系数。接着使用和 non-TR 数据相同的

采样频率和时间步长对原始 TR 信号进行下采样，得

到 non-TR 速度信号（浅黄色矩形）。将每组 POD 时

间系数与其相应的速度信号配对来建立 non-TR 数

据集。

第 2 部分，如图 1 红色虚线框内所示，构建一个

基于 LSTM 的回归模型来学习速度信号和 POD 时间

系数之间的关系，并使用 non-TR 数据集进行训练。

non-TR 的速度信号 v 作为模型的输入，而系数是

输出。

第 3 部分，如图 1 蓝色虚线框内所示，回归模型

训练完毕，进入测试阶段。采用时间分辨的速度信

号作为输入来评估模型，由于 LSTM-POD 模型只在

低频下建立关系，因此测试样本应重新取样，使其具

有与训练样本相同的频率。最终可使用时间分辨的

系 数 和 它 们 相 应 的 模 态 来 重 构 时 间 分 辨 的 全 局

流场。

1. 2　LSTM模型架构

模型的整体架构如图 2 所示，由 3 层 LSTM 网络

层和 2 层批量归一化层 BatchNormalization［15］ 网络层

组成。由于该问题是一个回归问题，因此选择均方

误差（mean square error，MSE）作为损失函数。在给

定输入速度信号及其对应的输出 POD 系数的情况

下，网络的目标是寻找最优的权值和偏差，以最小化

损失函数。

数据预处理后被送到第 1 个 LSTM 层进行训练，

随后采用 BatchNormalization 层将每层输入的均值和

方差固定在一定范围内，以加速深度神经网络的训

练过程。它还可以起到正则化器的作用，减轻过拟

图 1　LSTM-POD 模型重构时间分辨流场实现方法

图 2　基于 LSTM 的回归模型
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合的问题，提高神经网络的泛化能力。随后是 1 组

LSTM 层 和 BatchNormalization 层 ，最 后 通 过 第 3 个

LSTM 层输出对应 POD 系数。

为 了 研 究 基 于 LSTM-POD 模 型 的 鲁 棒 性 ，采

用了 2 种不同配置的 LSTM-POD：单时间步长和多

时间步长，如图 3 所示，蓝色虚线矩形表示单时间

步 长 的 结 构 ，红 色 实 线 矩 形 表 示 多 时 间 步 长 的

结构。

1. 3　LSTM模型训练

前面提及用到 2 类配置的 LSTM-POD 模型：单

时间步长和多时间步长，在训练时每类配置都应

用了 5 个 LSTM-POD 模型，共包含了前 100 阶 POD
时 间 系 数 ，即 每 类 配 置 中 的 每 个 模 型 包 含 20 阶

系数。

单时间步长和多时间步长的具体网络结构分别

如表 1 和表 2 所示。表 1 中输入维度的（1，np），数字

1 代表单个时刻，即单时间步长，np 代表流场中的离

散点数，每个点的值都是单个时刻在该点处的速度

信号，本次研究中 np 为 12，具体分布在下一节介绍。

表 2 中输入维度的（5，np），数字 5 代表 5 个时刻，也就

是多时间步长数设置为 5。优化器均选用 Adam，

LSTM 层的激活函数均为 tanh。每个包含 20 个时间

系数输出的 LSTM-POD 模型都经过 2 000 轮次的训

练，以训练误差曲线作为收敛的判据。训练样本被

随机分为两组，80% 用于训练，20% 用于验证。

2　数据获取与预处理

2. 1　数值设置及验证

采用 1/4 缩比的方背式 Ahmed 汽车标准模型，

它 的 长 度 L、高 度 H 和 宽 度 W 分 别 为 261、72 和

97. 25 mm，如图 4 所示。本文研究的工况为：自由来

流速度 U∞ =20 m/s，雷诺数为 ReH=U∞H/υ=9. 2×104，υ
为运动黏度，在该雷诺数下，方背式 Ahmed 汽车标

模的尾迹呈现出复杂的三维非定常湍流特性。

湍流尾迹数据通过非定常数值仿真计算获取，

计算基于三维不可压缩 Navier-Stokes 方程，采用非

图 3　2 种配置的 LSTM 网络

表1　LSTM网络结构（单时间步长）

网络层

输入

1st LSTM
1st BatchNormalization

2nd LSTM
2nd BatchNormalization

输出： 3rd LSTM

输出维度

（1， 12）
（1， 128）
（1， 128）
（1， 64）
（1， 64）
（1， 20）

表2　LSTM网络结构（多时间步长）

网络层

输入

1st LSTM
1st BatchNormalization

2nd LSTM
2nd BatchNormalization

输出： 3rd LSTM

输出维度

（5， 12）
（5， 128）
（5， 128）
（5， 64）
（5， 64）
（5， 20）

图 4　1/4 缩比的方背式 Ahmed 汽车标模
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结构化有限体积求解器 STARCCM+开展研究，该软

件已经在三维钝体湍流尾迹的数值模拟中得到广泛

验证［10，16］。本研究采用 LES 开展非定常数值模拟，

亚 格 子 模 型 采 用 壁 面 自 适 应 局 部 涡 流 黏 性 模 型

（WALE）［17］ ，对流通量由 2 阶精度的 98% 中心差分

和 2% 迎风的混合格式来离散。数值模拟计算域的

大小为 40H（长）×9. 4H（宽）×5H（高），入口和出口到

模型头部和尾部的距离分别是 11H 和 25. 4H，模型

的阻塞度为 2. 93%，如图 5 所示。边界条件规定如

下：入口和出口分别为速度入口和压力出口，地面设

置为无滑移壁面，其他计算域边界设置为对称边界

条件。计算网格的拓扑结构是切割体网格，它在壁

面边界处包含棱柱层，在计算域的其余部分包含完

美的六面体网格。棱柱层通过切割连接到六面体网

格。Ahmed 模型上的面网格在 1-1. 25 mm 之间变

化，在计算域边界上最大可达 10 mm，尾迹区域中的

网格也被细化到 1 mm。Ahmed 方背体上有 25 层棱

柱层，地面壁面有 15 层。Ahmed 体上的第一个网格

点高度设置为 0. 03 mm，以确保 y+≈1，网格数量为

2 220 万，这与 Fan 等［10］ 使用的细网格一致。时间步

长为 Δt*LES= ∆tLES U∞ /H =0. 0139。

采用的 LES 方法在之前针对三维圆柱绕流的研

究中已进行了充分的实验验证［18-19］。针对本研究的

方背 Ahmed 模型，表 3 列出了 LES 数值仿真算例的

气动阻力系数 Cd值，背部阻力贡献 Cb（Cb的定义见式

（1）），尾迹回流区长度 Lr与风洞实验［20］ 结果的比较。

对于 Cd 和 Cb 而言，LES 的结果均比实验结果略大。

而在回流区长度方面，仿真比实验结果偏小。总体

来看，仿真结果与实验结果吻合较好。

Cb = - 1
N ∑

i = 1

N

Cp （1）

2. 2　TR流场数据获取

本文考虑用平面 z*=z/H=0. 67 的水平横截面速

度场数据来训练神经网络，速度场的瞬时数据在

2 500 Hz 的高频采样下获得，作为 TR 的流场数据。

如 图 6（a）所 示 ，区 域 为 -0. 5≤x* ≤2. 7 和 -1. 0≤y* ≤
1. 0。在 z*=0. 67 平面空间放置 Nx（224）×Ny（160）个

格状采样点，采用三次插值法插值，如图 6（b）中的

红点，每个采样点提取三维速度分量 u、v 和 w。因

此，每个瞬时场数据的维度为 Nx×Ny×3，并用作深度

学习模型的输入。使用 4 000 个快照（即瞬时速度

场）作为训练数据和验证数据，另外 1 000 个快照用

于测试（不包括在上述 4 000 个快照中）。快照以大

约 Δt* = 8Δt*LES 的时间间隔进行采样，这足以捕捉方

背 Ahmed 汽车标模的尾迹中的主要瞬态特征，如全

局振荡和 Pumping 抽吸现象［20］ 。值得注意的是，在

方背 Ahmed 汽车标模的尾迹中可以看到长期的双

稳态行为（T≈1000H/U∞），这代表了回流区在两个对

称打破破缺（reflectional symmetry breaking，RSB）位

置之间的随机移动，这两个位置相对于垂直中心平

面对称，从而导致统计学上对称的尾迹［10］ 。然而，

为了避免两个 RSB 状态的随机转换，这项课题中考

虑的总共 5 000 个快照都是 z*=0. 67 平面中的不对

称 尾 流 ，这 意 味 着 它 们 都 位 于 相 同 的 一 侧 RSB
状态。

2. 3　non-TR流场数据获取

研究对象方背 Ahmed 汽车标准模型尾迹中的

涡脱落频率 f0≈50 Hz。根据奈奎斯特-香农采样定

表3　LES数值计算方法与实验结果对比

方法

LES 数值计算

实验［20］

Cd
0. 328
0. 320

Cb
0. 221
0. 220

Lr
1. 39
1. 50

图 5　计算域和边界条件

图 6　计算网格和采样平面
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理［21-22］：为了真实准确地看到信号的各种特性，采样

频率应该大于等于原始模拟信号中最高频率的 2
倍，否则将发生混叠，即相位模糊，因此选择 fl=50 Hz
的频率作为低频 non-TR 采样频率，显然 fl≤2f0，不能

满足奈奎斯特-香农采样定理，也就表明在低采样率

下 fl 的 non-TR 流场不能像 TR 流场一样解析时间尺

度特性，而这正是本研究需要的 non-TR 数据。

为了充分利用原始 TR 的 CFD 数据，在流场的不

同时间步长处进行了下采样，这个过程看作是模拟

在不同时间步长重复 non-TR 流场测量的过程。因

此，最终可以将 5 000 个速度场下采样为 50 个样本

（即每隔 50 个快照取一张），每个样本包括 100 个速

度场，采样率为 50 Hz。

离散的 TR 速度信号可以从 TR 速度场中的 12
个点提取获得，该过程模拟了使用热线探针获得的

TR 速度信号。与生成 non-TR 流场数据的过程类

似，可以将速度信号下采样到相同的频率，并将特定

的时间步长与 non-TR 流场测量相匹配。上述 12 个

高频监测点的分布如图 7 所示，分别在 x/H=0. 25，

0. 75，1. 25，1. 5 和 y/H=-0. 5，0，0. 5 的区域。尾迹回

流区、分离自由剪切层和尾迹回流区外构成了 3 个

复杂的区域，它们在尾迹流动中相互作用。因此，在

每个区域选择一个有代表性的位置来展示速度场的

时间分辨重构，其中 p1、p2、p4、p5、p8 在回流区里，尾迹

最重要的特征就在回流区，背部负压就是因为回流

区带来的，回流区越大，背部阻力越小。p6、p7、p9、p10、

p12 在剪切层附近，p3、p11 在回流区外。LSTM-POD 模

型的性能对速度信号探针的位置很敏感，放置灵敏

度的具体研究超出了本项工作的范围，具体放置规

则可参考 Cole 等［23］ 和 Cohen 等［24］ 的研究。

2. 4　数据标准化处理

在 本 研 究 中 ，随 机 选 取 了 10 个 样 本（即 总 共

1 000 张快照）作为训练数据集，其余 40 个样本（即

总共 4 000 张快照）作为测试数据集。

时间系数是通过对所有训练和测试样本执行

POD 处理获得的。根据 Tu 等［25］ 的研究，假设有足够

多的统计学独立快照时，TR 速度场计算的 POD 模态

与随机采样速度场计算的 POD 模态相同。进行简

单验证后的结果表明，训练数据集和测试数据集在

分别进行 POD 处理后能收敛到相同的特征值，POD
模态型态也一致。

在得到训练所需数据后，为了保证网络性能，需

要对数据进行预处理，以消除奇异样本数据的影响。

因 此 速 度 信 号 和 时 间 系 数 都 采 用 了 最 大 最 小 归

一化：

x' = x - xmin
xmax - xmin

（2）
直接从实际流动中提取的原始信号含有大量的

脉动项，这些都是降阶流场难以捕捉到的，因此还需

要对原始速度信号进行数据平滑降噪处理。此处的

平滑处理是基于卷积算子的。总的来说，数据预处

理过程可以在一定程度上提高 LSTM-POD 模型的

性能。

3　结果分析

3. 1　POD分析

对流场进行了 POD 分析，以确定该流动形态中

的主要流动结构。每个模态包含的能量百分比 ηi 为

ηi = λi

∑
j = 1

Nt

λj

（3）

式中：特征值 λi 反映了对应模态对湍动能（TKE）的

贡献； Nt 是 POD 模态的总数。图 8 显示了前 100 个

POD 模态的能量占比。从蓝色虚线可以看出，单个

模态的能量占比在前 20 个模态中先快速下降，然后

再缓慢下降。而红线所显示的捕获总能量的分布则

呈现出相反的趋势，总能量占比在前 50 个模态中包

含 41% 的能量，在前 100 阶模态总共包含 51% 的能

图 7　瞬时流向速度 U 及 12 个离散高频监测点分布
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量。虽然后 50 个 POD 模态总共只捕获了 10% 的能

量，但这些模态的系数具有很大的复杂性，可以用来

测试基于 LSTM-POD 模型的学习能力和可行性。因

此，对应地选择前 100 阶 POD 系数作为输出来研究

模型的性能。

接下来看模态分布云图，从图 9 上面一行的低

阶模态中均能看到大尺度相干结构：Mode 1 表征偏

一侧的双稳态不对称状态，Mode 3 和 Mode 5 是全局

振荡引起的。后面高阶的 Mode 30、Mode 50 和 Mode 
90 中包含分布相对均匀的小相干结构，但其物理意

义尚不清楚。

3. 2　训练误差分析

本研究同时应用了 5 个 LSTM-POD 模型，每个

模型输出 20 个 POD 系数，共包含前 100 个 POD 系

数。模型的训练误差通过均方误差（MSE）来衡量，

表达式为

δMSE = 1
N ∑

i = 1

N ( yi - y͂ i )2 （4）
式中：yi 为真实的 POD 系数；y͂ i 为模型输出系数；N 为

总样本数。

通过在模型中改变不同的输出配置，研究了

LSTM-POD 模型的学习能力和鲁棒性，训练误差收

敛曲线和最后一个 Epoch 后的训练误差分别如图 10
和表 4 所示。图例中以“Sin”开头的虚线以及表中

“LSTM-Sin”代表单时间步长，以“Mul”开头的实线

以及表中“LSTM-Mul”代表多时间步长。从每种配

置的误差曲线可以看出，高阶 POD 模态系数的模型

的训练误差远大于低阶 POD 模态的训练误差，这可

以归因于高阶模态的 POD 系数具有很大的复杂性

和非线性，表明高阶 POD 系数与速度信号之间的相

关性是中等的。结合图 10 和表 4 可知，LSTM-Mul
比 LSTM-Sin 具有更快的收敛速度和更低的收敛值，

表明多时间步长的配置可以促进模型的收敛，并在

一定程度上提高模型的性能。

3. 3　重构结果分析

3. 3. 1　POD 系数重构分析

重构时间分辨流场的关键是尽可能准确地恢复

时间分辨 POD 系数，这也是评估模型性能的重要指

标。在获得了不同时间步长下的 non-TR 时间系数

后，就可以将这些系数整合成 TR 时间系数，重构的

TR 系数时间序列如图 11 所示。重构的 5 000 个时

刻 TR 系数的时间序列结果与之前的 non-TR 测试集

相似。LSTM-Mul 生成的低阶 TR 系数与实际 POD
系数更一致，尤其是在很多峰值处，LSTM-Sin 生成

的系数偏小一点，但是演变趋势一致。对于高阶

POD 时间系数的重构，LSTM-Mul 演变趋势一致，而

LSTM-Sin 预测都偏小，趋势也难以捕捉，模型输出

存在一些的相当大的误差，LSTM-Sin 失去预测能

力，一种可能的解释是，LSTM-Sin 仅考虑了当前时

间步的数据，这可能会影响数据之间的连续性。

为了进一步比较 LSTM-Mul 和 LSTM-Sin 的性

能，对重构的 TR 时间系数进行了误差分析，如图 12
所示。这里为了加强不同 POD 模态下系数的可比

性，使用标准化后并缩放到［0，10］范围的 POD 系数

图 8　前 100 阶 POD 模态捕获的能量分布和总能量

图 9　流向速度 U 不同 POD 模态云图
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计算均方误差 MSE。由结果可知，随着模态数量的

增加，误差以振荡的方式增加，尽管如此，大多数高

阶模态的误差还是大于低阶模态的误差。这与训练

误差分析的结果是一致的，表明高阶 POD 模态系数

与速度信号之间的相关性是中等的，因此较难预测。

不过高阶 POD 模态在该范围内的误差是完全可接

受的，因为这些模态仅为流动提供少量能量。另一

方面，LSTM-Mul 的误差均小于 LSTM-Sin，这表明

LSTM-Mul 在 POD 系数重构中具有更好的性能，因

为它考虑了时间序列数据之间的时间相关性。

3. 3. 2　降阶流场重构分析

图 13 显示了测试集里一个任意时刻的瞬时速

度云图。结果表明，利用 POD 系数重构的流场可以

很容易地捕捉到大尺度流动结构，然而真实流（第 1
列）和降阶流（后 3 列）之间还是存在一些显著差异

的，因为真实流中有更多的流动细节。另外，使用

LSTM-Mul 重构的流场更类似于使用真实 POD 系数

重构的流场，如图中回流区轮廓和滞止点区，中下游

的正向流速分布。这可能是由于 LSTM-Mul 在估计

高阶 POD 模态系数方面的性能更好，而这些模态包

含了分布在下游的较小相干结构。但是，由于重构

所用的阶数较少，因此都无法捕捉到真实流中小尺

度流动结构。

3. 3. 3　相对重构误差分析

最后进行瞬时相对重构误差的分析，计算如式

（5）所示。

ε r = [ ]u'( x ) - u0 ( x ) 2

[ ]u0 ( x ) 2 （5）
式中：u0为实际 POD 系数重构的速度，此处不用真实

速度场是因为 LSTM-POD 模型输出为估计的 POD
系数，所以用实际的 POD 系数重构的速度场更能体

现模型的回归性能；u'为使用 LSTM-Mul 或 LSTM-
Sin 估计的速度。

图 14 展示了测试集中的某个瞬时重构误差的

空间分布。纵向来看，任意方向的速度重构误差中

LSTM-Mul 的误差都小于 LSTM-Sin 的误差，这表明

LSTM-Mul 重构的 TR 速度场与 POD 计算的重构场

更吻合。对于流向速度来说，较大的相对误差（颜色

较深部分）都集中在大型流动结构（回流区）的边缘

附近，这是因为边缘附近的速度量级非常小，接近于

0，当式（3）中的分母为 0 时，ε r 就会非常大了。图 15
为 3 个方向速度重构的时均 RMSE 误差云图，误差计

算公式如下：

TRMSE = 1
W ∑

t = 1

W ∑
i = 1

N ( v ( t )
i - v͂ ( t )

i )2

N （6）
式中：W 为快照数量；N 为每张快照中的采样点数；

v ( t )
i 是第 i 个采样点在 t 时刻的数据；v͂ ( t )

i 是 POD 系数重

构速度场的 v ( t )
i ，不是真实速度场值，而是参考值。

同 样 可 以 看 到 LSTM-Mul 的 重 构 误 差 明 显 小 于

LSTM-Sin。对于流向速度，较大的时均误差都在剪

切层附近，因为剪切层速度波动大；对于另外两个方

向的速度，较大的时均误差主要在回流区下游。

图 10　LSTM-POD 模型中使用不同输出配置的训练误差曲线

表4　LSTM-POD模型在不同输出配置下的最后

一轮的训练误差

POD 系数

Modes1-20
Modes21-40
Modes41-60
Modes61-80
Modes81-100

LSTM-Sin
0. 005 52
0. 007 00
0. 007 65
0. 008 85
0. 008 95

LSTM-Mul
0. 001 17
0. 001 74
0. 002 06
0. 002 39
0. 002 60
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图 11　LSTM-POD 模型计算的 TR 模态系数时间序列

图 12　实际 POD 系数和两种配置的 LSTM-POD 模型估计的系数之间的 MSE 误差
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4　结论

本文提出基于 LSTM-POD 的深度学习模型，将

低频采样的非时间分辨速度场数据和若干离散点的

高时间分辨速度流场数据相结合，成功实现了方背

Ahmed 汽车标模湍流尾迹的时间分辨流场重构。首

先，通过对原始时间分辨流场（2 500 Hz 采样）进行

下采样，得到采样率为 50 Hz 的非时间分辨数据集；

其次训练深度学习模型，建立了离散点速度信号与

POD 模态系数之间的关系，同时为了考察其鲁棒性

和学习能力，重点对比了不同时间步长配置的影响，

即 单 时 间 步 长（LSTM-Sin）和 多 时 间 步 长（LSTM-
Mul）；最后，验证了该方法对时间分辨 POD 模态系

数、时间分辨全局流场的重构效果。以上研究得到

的主要结论如下。

（1）LSTM-POD 模型在时间序列重构中具有较

强的学习能力和泛化能力。它可以在很大程度上成

功地重构前几阶 POD 时间分辨系数。最后通过结

合 POD 模态系数和相应的模态，就可以获得时间分

辨的降阶流场。

（2）LSTM-Mul 因为采用多个时间步长，考虑到

了时间上的连续性和相关性，因此相较于 LSTM-
Sin，其重构出的时间分辨模态系数，尤其是低阶模

图 13　不同 LSTM-POD 模型重构瞬时速度场云图（测试样本）
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图 14　测试样本中某个瞬时相对重构误差的分布云图

图 15　测试样本的时均 RMSE 误差的分布云图
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态系数，与实际 POD 模态系数更一致；同时重构出

的流场也与 POD 重构流场更接近。

（3）两种配置的模型对高阶 POD 时间系数的估

算还存在较大的误差，主要是高阶模态缺乏拟序性

和能量占比较小导致的。

因此，本文提出的深度学习模型可以为汽车复

杂湍流尾迹流场高时间分辨率重构提供新的方法，

对解决风洞 PIV 流场测量及高精度数值模拟中高时

间分辨率流场获取成本高、计算效率低等问题具有

重要借鉴意义。但目前本方法还是针对简化汽车标

模的湍流尾迹开展流场重构，后续可以尝试在更高

雷诺数的实际车辆复杂湍流尾迹中进行高时间分辨

率流场重构，以为实际工程应用提供更多指导。
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