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摘 要：针对飞行器设计过程中对流固耦合系统快速预测的需求，探索基于数据驱动的非定常流场建模策略，缩短流场演化

求解耗时，从而加快流固耦合系统模拟速度。流固耦合系统中流场演化求解部分等价于含运动边界的非定常流场演化。本

文提出了一种基于神经网络的流场预测模型，来学习并预测运动边界附近的非定常流场演化过程。此神经网络可以基于当

前流场状态及边界运动信息预测出下一个时刻的流场状态。通过不同振动频率及振幅下的运动圆柱绕流问题，测试了本文

提出的神经网络模型的预测精度及泛化能力。神经网络的预测结果和计算流体力学仿真结果中流场结构吻合度较高，且通

过对预测的流场数据中边界上的压力积分得到的气动力也具有较高的精度。测试结果展示了该神经网络模型具有良好的

预测性能，因此该方法可以用于快速、准确获得运动边界周围非定常流场状态。
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飞行器气动弹性问题是研究飞行器结构与气动力相互

耦合关系，是一种典型的流固耦合问题。工程实践中常使

用计算流体力学（CFD）和计算结构动力学（CSD）耦合的策

略模拟获得飞行器气动弹性响应过程。但是 CFD/CSD 耦

合计算耗时严重，特别是在需要反复迭代修改的飞行器初

步设计阶段，模拟耗时是让人难以接受的。气弹问题模拟

中主要耗时过程是 CFD 求解流场演化的过程，因此许多研

究者尝试使用数据驱动的方法模拟流场系统，实现流场的

快速预测[1]，从而减少整个耦合过程的模拟耗时，如模态

法、系统辨识法等。目前，针对非线性较强的流固耦合问

题，仍缺乏结构运动影响下的高精度流场快速预测模型。

近年来，迅速发展的深度神经网络技术依赖于其强大

的非线性学习能力，以及深度特征捕捉能力，在流场建模问

题中已经取得了诸多成功应用[2-4]。深度神经网络在流体

力学中的应用主要可分为三种方式：第一种是学习流体力

学控制方程中某些参数变化规律，基于高精度数据校正控

制方程，以提高方程在其他问题求解中的精度，如湍流模型

中雷诺应力项的学习[5-6]；第二种是学习流动工况与流场之

间的演化关系，给定流动工况神经网络即可预测出此刻流

场状态，快速实现流场高精度重构[7-8]；第三种是学习流动

工况与宏观气动力之间的映射关系，已知流动工况和几何

外形可快速预测流场中结构受力情况[9-10]。

流场重构类方法因能快速给出当前流场状态而备受关

注。基于深度神经网络的定常流场重构[7]通过构建翼型几

何形状和流动工况至空间点处的流场信息之间的映射模型，

实现了对不同翼型绕流场的快速预测。非定常流场时空演

化特征建模，主要是通过流场降阶结合深度神经网络预测低

维时间演化过程实现，降阶方式包括本征正交分解（POD）降

阶[11]和神经网络降阶[12]。通过求解流场在低维空间上的时

空演化过程，可极大缩短非定常流场时间推进模拟的耗时。

现阶段，使用深度神经网络对非定常流场进行建模研

究，主要集中在固定边界绕流问题上。对于含运动边界非定

常流场的建模，流场演化不仅受流场自身特性影响，还受结

构运动的影响，这增大了建模难度。多采用响应预测类方
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法，直接预测运动边界的受力情况[13]。但此方法无法获得系

统内部状态演化情况，不能应用于流动控制。Han Renkun

等[14]通过对长短时记忆（LSTM）神经单元内部结构的修改成

功将运动边界位置信息引入神经网络中，实现了含运动边界

的非定常流场深度学习建模。本文以此为基础，进一步改进

边界运动信息引入方式，优化数据结构，从而提高模型预测

精度，获得流场中运动物体更准确的受力情况。

1 方法
1.1 神经网络结构

含运动边界的非定常流场建模的关键是如何将边界运

动信息引入神经网络中，使其能够同时学习到前一时刻流

场的影响和边界运动的影响。本文仍采用卷积和 LSTM 相

结合的方式构建非定常流场预测模型，如图 1 所示。整个

预测模型中卷积层是为了捕捉流场深层结构特征，并降低

流场维度，LSTM 层则用于根据前一时刻流场特征预测下

一时刻流场特征。

图 2 中展示的是长短时记忆神经网络中一个神经元

的结构，每个神经元都包含三个门控机制（遗忘门、记忆门

和输出门），使数据有选择地输出，从而避免了梯度消失。

（1）遗忘门 ft：对上一个节点传进来的输入进行选择性忘记；

（2）记忆门 it：对上一个节点传进来的输入进行选择性添加

至单元状态 ct；（3）输出门 ot：结合当前神经元状态决定上一

个节点传进来的输入中哪些将会被当成当前神经元的输

出。每层长短时记忆神经网络由一个或多个神经元组成，

前一个神经元输出的神经元状态 ct-1和隐藏状态 ht-1将作为

下一个神经元的输入，以实现时间维度上的连续预测。

本文建模的目的是基于前一个时刻的流场和结构运动

信息预测下一时刻的流场状态。因此，将前一个时刻的流场

状态作为 LSTM 层神经元的时间序列输入 xt，预测时刻的流

场状态作为 LSTM 层的输出。为将结构运动引入神经网络

中，本文使用结构运动速度作为 LSTM 层第一个神经元的单

元状态 c0，结构运动幅值作为第一个神经元的隐藏状态 h0。

这样保证了下一时刻的流场是在上一时刻流场信息和结构

运动信息共同作用下的预测结果，使神经网络能够学习到两

种数据对流场演化的影响。整个神经网络层布置及卷积核

等超参数的设置见表 1。输出尺寸中第一位为批次大小，中

间两位为二维特征图像尺寸，最后一位为特征通道数。

1.2 数据准备

本文拟采用神经网络对二维强迫振动下圆柱周围非定

常流场演化过程进行建模。通过求解如式（1）所示的无量

纲化的二维不可压流体控制方程，得到流场演化过程所有

时刻的空间场数据。基于组内开发程序，采用有限体积方

法求解方程，空间离散格式为二阶 Van Leer 格式，时间推进

方式为 LU-SGS 隐式方法。流场区域及圆柱振动形式如图

3 所示。圆柱直径为 1D，圆柱距入口及上下边界距离均为

15D、距出口为 30D。圆柱采用单自由度正弦振动，改变振

幅和频率获得多组工况下的流动数据

∇ ⋅ u = 0
∂u
∂t

+ ∇ ⋅ uu = - ∇p +
1

Re
∇2u

（1）

图 1　神经网络框架

Fig.1　Neural network framework

图 2　长短时记忆神经网络神经元

Fig.2　Long short term memory neuron

表1 神经网络结构参数

Table 1 Neural network structural parameters

层名

Inputs

Conv 1

Conv 2

Conv 3

Conv 4

Conv 5

LSTM

DeConv 1

DeConv 2

DeConv 3

DeConv 4

DeConv 5

卷积核/滑动步长

—

3×3/2

3×3/2

3×3/2

3×3/2

3×3/2

3×3/1

3×3/2

3×3/2

3×3/2

3×3/2

3×3/2

输出尺寸

32×128×128×3

32×64×64×4

32×32×32×8

32×16×16×16

32×8×8×32

32×4×4×64

32×4×4×64

32×8×8×32

32×16×16×16

32×32×32×8

32×64×64×4

32×128×128×3
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流场求解采用结构化网格，并且在结构边界周围采用

O 形网格，如图 4 所示。分别使用了网格量为 12752 个、

23544 个和 45944 个的三套网格进行测试，结果表明中型网

格量求解升阻力与最密网格求解结果误差在 1% 以内，达到

收敛状态，并在此网格上对比了时间步长的影响，时间步长

设置为 0.001 可兼顾精度和效率。升阻力系数与试验结果

的误差在 4% 以内，验证了仿真结果的可靠性。

基于结构化网格求解得到的流场数据为点数据格式，

本文所采用的卷积神经网络所需要的数据格式为类似图像

的二维像素数据，因此需要对模拟数据进行预处理，得到适

应于神经网络的数据结构。本文采用将物面附近 O 形结构

化网格沿径向展开的预处理方式，将 O 形分布数据展开至

正交分布的数据，保留了原始 CFD 数据点之间的相对位置

关系，避免了 Han Renkun 等[14]在工作中使用投影法将 CFD

数据投影至均匀分布的笛卡儿网格点上而导致的弯曲物面

表达能力不足、物面预测结果出现锯齿现象。

1.3 神经网络的训练

神经网络的训练过程是一个参数寻优的过程，将损失

函数作为优化目标，通过数据前向传播和误差反向传播不

断优化神经网络中的权重参数，以达到最优的预测效果。

本文使用华为公司推出的新一代深度学习框架 MindSpore

构建神经网络模型，并利用其自动微分算法训练神经网络。

损失函数采用的是如式（2）所示的均方根误差 RMSE，采用

Adam 算法根据预测损失值逐步优化模型。

RMSEt =
∑i = 1

N ( )ψ t
i -ψ t

o, i

2

N
（2）

其中，ψ t
i 和ψ t

o, i 分别为第 i 个数据点的预测值和真实值；N 为

数据点个数。

2 结果及讨论
本文以二维均匀来流中正弦强迫振动圆柱非定常流场

绕流为例，展示本文所提出的神经网络框架对含运动边界

非定常流场演化的学习能力及预测精度。通过改变圆柱振

动形式获得不同工况下的流场数据供神经网络学习，振动

频率与圆柱不动时流场频率一致，在振动幅值维度选择振

幅比为 0.25、0.30、0.35、0.40 和 0.45，一共获得 5 组不同工况

下的流场数据。以前 4 组数据作为训练数据集；以外插工

况振幅比为 0.45 时的数据作为测试集，以检测训练完成的

神经网络模型的预测精度及泛化能力。振幅比为 0.45 时的

升力系数与振幅比为 0.4 时差距超过 5%，且与训练数据中

的升力系数区间的距离超过区间大小的 40%，因此使用此

状态的预测结果足以展示神经网络模型的泛化能力。

图 5 所示为基于 4 组训练数据训练完成的神经网络在

振幅比为 0.45 的工况下的流场单步预测结果，预测流场均

方根误差 RMSE 值小于 0.01。流场中误差较大的区域主要

存在于尾缘距物面较远位置，而在物面附近区域预测精度

较高。这是由于较远区域内流场变化较为平缓，物面附近

区域流场变化较为剧烈，因此物面附近预测结果是决定损

失函数值大小的主要因素，网络参数主要用于提高对物面

附近区域的预测精度，而对远场区域变化不敏感。而物面

附近区域流场状态是工程设计中最关心的，因此本文所采

用的方法具有一定的优势。图 6 中展示的是此刻表面压力

预测值与真实值的对比，可以看出，预测值光顺且较为准

确，这进一步验证了流场的预测精度。

在非定常流场持续预测过程中，采用循环预测的策略，

将当前时刻流场预测结果作为下一时刻预测的输入数据。

图 7 展示的是神经网络模型在仅给定初始流场条件及结构

强迫振动形式的情况下，预测的一个振动周期内流场演化

过程。预测流场分布形态符合物理规律，且光滑无锯齿。

图 8 展示了多个周期内预测流场与真实流场之间的 RMSE

误差，误差值均小于 0.02，且没有持续增长的现象。这证明

神经网络模型掌握了非定常流场演化规律，对局部预测误

图 3　流场求解域示意图

Fig.3　Schematic diagram of flow solution domain

图 4　流场求解结构化网格

Fig.4　Structured mesh for flow field simulation
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差不敏感，预测过程中误差累计现象不明显。

通过积分每一时间步预测流场中物面压力可获得结

构所受的升阻力。从图 9 中可以看出，预测结果与真实值

幅值和频率均吻合较好，证明了本文提出的边界运动信息

引入方式是有效的。且升阻力积分结果没有出现文献

[14]中提到的不规则锯齿现象，证明了基于网格展开的数

据结构比投影法具有更准确的物面压力分布表达能力。

3 结束语
本文改进了一种基于神经网络模型的含运动边界的非

定常流场预测模型，通过优化运动边界引入形式和实用新

型数据结构，模型预测精度和泛化性能得到了进一步提升。

以单自由度正弦振动圆柱绕流为例，神经网络模型学习不

同振动频率和振幅下的非定常流场演化过程，可在学习参

数范围外完成对非定常流场演化过程的预测，结果表明神

经网络模型具有较高的预测精度和较好的泛化性能。

下一阶段将围绕飞行器气弹设计进一步开展研究，探

索二维翼型和三维机翼的流固耦合建模方法。如要实现流

固耦合响应的准确预测，还需进一步提高流场预测精度，尤

其是物面表面压力。另外，更有效的运动边界引入形式决

定着流固耦合模型的参数泛化能力。因此，仍需要从精度

和泛化性两个方面改进和完善神经网络模型。
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Research on the Prediction Method of Unsteady Flow Field with Moving 
Boundary Based on Deep Neural Network
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Abstract: In order to meet the requirement of rapid prediction of fluid-structure interaction system in aircraft design, a 

data-driven unsteady flow field modeling strategy was explored to shorten the time spent on flow field evolution 

solution and accelerate the simulation speed of fluid-structure interaction system. The solution of flow field evolution in 

fluid-structure interaction system is partially equivalent to the evolution of unsteady flow field with moving boundary. 

This paper proposes a flow field prediction model based on neural networks to learn and predict the evolution of 

unsteady flow fields with moving boundaries. This neural network can predict the flow field at next timestep based on 

the current flow field and boundary motion information. The prediction accuracy and generalization ability of the 

proposed neural network model were tested by the flow around a moving cylinder under different vibration frequencies 

and amplitudes. The predicted flow fields of the neural network are in accordance with the computational fluid 

dynamics simulation results. The aerodynamic force obtained by integrating the pressure on the boundary of the 

predicted flow field data also has a high accuracy. The test results demonstrate that the good predictive performance 

of the neural network model, so this method can be used to quickly and accurately obtain the unsteady flow field state 

around the moving boundary.
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